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あらまし HMM（hidden Markov model）による時系列の統計的モデル化手法は，特に音声認識における音
声スペクトル列の統計的モデル化手法として広く成功を収めている．HMMは，離散的なシンボル列を扱う離散
分布 HMMと，連続値をもったベクトル列を扱う連続分布 HMMとに大別されるが，実際の観測系列には，離
散的なシンボルと連続値が時間的に混在したものがあり，従来の HMMでこのような観測系列をそのまま取り扱
うことはできない．音声のピッチパターンは，このような系列の例である．この問題を解決するため，本論文で
は，可変次元の多空間上における確率分布に基づいた HMMを新たに定義し，拡張された HMMのモデルパラ
メータの再推定アルゴリズムを与えている．拡張された HMMは，離散分布 HMM，混合連続分布 HMMを特
別な場合として含み，更に離散シンボルと連続値が時間的に混在した観測系列をモデル化することができる．
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1. ま えが き

HMM（hidden Markov model）による時系列の統

計的モデル化手法は，様々な分野で広く用いられてい

るが，特に音声認識の分野では，音声スペクトル列の

統計的モデル化手法として大きな成功を収めている．

HMMの枠組みは，統計モデルという点では単純な考

え方であるが，非常に柔軟であり，例えば，コンテク

スト依存モデル [1]，動的特徴 [2]，混合ガウス分布 [3]，

tying手法（例えば [4]），話者/環境適応化手法（例え

ば [5]）などの導入により，HMMに基づく音声認識シ

ステムの性能を大きく改善してきた．

ところで，HMMは，離散的なシンボル列を扱う離

散分布HMMと，連続値をもったベクトル列を扱う連

続分布 HMMとに大別されるが，実際の観測系列に

は，離散的なシンボルと連続値が時間的に混在したも

のがあり，従来の HMMでこのような観測系列をその

まま取り扱うことはできない．音声のピッチパターン
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は，このような系列の例である．つまり，音声のピッ

チパターンは，有声区間では 1次元の連続値，無声区

間では無声であること表す離散シンボルとして観測さ

れるため，通常の音声認識などで用いられる離散分布

HMMや連続分布HMMの枠組みを直接適用すること

はできない．これまでにも，ピッチパターンを HMM，

あるいは統計モデルによりモデル化しようとする試

みは行われているが，そこでは，(1)無声区間のピッ

チとして分散の大きな乱数を与える [6]，(2)無声区間

のピッチの値を 0として，混合分布によりモデル化す

る [7]，(3)無声区間のピッチの値は存在するが観測で

きなかったとし（ latent variableと考える），EMア

ルゴリズムを適用する [8]，などの便宜的な方法が用

いられている．(3)は，統計モデルとしては，適切な

ものであるが，実際には存在しない無声区間のピッチ

を推定しようとする点に矛盾があり，また，臨界制動

モデルのような強い制約をもったモデルのもとでなけ

れば，適切なピッチの推定値を得ることはできない．

(1)，(2)は，統計モデルとして便宜的なものとなって

いるため，コンテクストクラスタリング，話者/環境適

応など，統計的枠組みに立脚した手法を理論的な整合

性をもって導出することはできないという問題がある．

本論文では，離散シンボルと連続値が時間的に混在

した観測系列をそのままHMMによりモデル化するこ
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とが可能となれば，更に広い分野で HMMを有効に適

用できるであろうとの考えから，可変次元の多空間上

における確率分布に基づいた HMMを新たに定義し，

拡張された HMMのモデルパラメータの再推定アル

ゴリズムを与えている．拡張された HMMは，離散分

布HMM，混合連続分布HMMを特別な場合として含

み，更に離散シンボルと連続値が時間的に混在した観

測系列をモデル化することができる．

以下，2.で，本論文で考える多空間上の確率分布を

定義した上で，それに基づいた HMMを 3.において

定義する．4.では，新たに定義した HMMのモデル

パラメータ再推定式を導出するととも，再推定の繰返

しにより，ゆう度の局所的最大値を与えるモデルパラ

メータが得られることを証明する．5.において，従来

の離散分布 HMM及び連続分布 HMMとの関係を整

理し，6.で結論を述べる．

2. 多空間上の確率分布

G 個の空間 Ω1,Ω2, . . . ,ΩG からなる標本空間 Ωを

考える（図 1）．

Ω =

G⋃
g=1

Ωg (1)

各空間 Ωg は ng 次元の実空間 Rng とする．G 個の

空間はそれぞれ異なった次元 ng をもつが，それらの

うちのいくつかが同じ次元であってもよい．

各空間 Ωg の確率を wg とする．つまり，P (Ωg) =

図 1 多空間上の確率分布と観測事象
Fig. 1 Multi-space probability distribution and

observations.

wg，ただし，
∑G

g=1
wg = 1とする．更に，ng > 0のと

きには，各空間のもつ確率密度関数を wgNg(x), x ∈
Rng とする．ただし，

∫
Ng(x)dx = 1 とする．また，

ng = 0のときには，空間 Ωg は一つの標本点だけから

なるとする．条件
∑G

g=1
wg = 1及び

∫
Ng(x)dx = 1

より，全標本空間の確率 P (Ω)は，P (Ω) = 1 となる．

以上の標本空間に対して，本文で考える観測事象は，

空間インデックスの集合 X と，n 次元のベクトル x

からなる確率変数 o によって表される．すなわち

o = (X,x) (2)

ただし，X に含まれる空間インデックスが表す空間

は，すべて x と同じ n 次元とする．一方，X は，必

ずしも，次元が等しい空間のインデックスすべてを同

時に含んでいるわけではないことに注意する（例えば，

図 1 の o1，o2）．観測ベクトル x だけでなく，空間

インデックス集合 X も確率変数であり，いずれも何

らかの観測装置（あるいは特徴抽出器）により，観測

ごとに確定した値が与えられる．このとき，o の観測

確率は，次式で定義することができる．

b(o) =
∑

g∈S(o)

wgNg(V (o)) (3)

ただし，

S(o) = X, V (o) = x (4)

0次元空間からの観測事象 o は，空間インデックスの

集合 X だけからなり，V (o) = x は存在しないこと

に注意する．つまり，式 (3)において，ng = 0 のとき

は，Ng(·) は存在しないが，ここでは記述の簡便性の
ため，Ng(·) ≡ 1，ng = 0 と定義している．

図 1 の例では，観測事象 o1 は，空間インデックス

の集合 X1 = {1, 2, G}と，3次元のベクトル x1 ∈ R3

により表される．したがって，観測値 x1 は，三つの

3次元空間 Ω1，Ω2，ΩG のいずれかから出力された

ものであり，このとき確率変数 x の確率密度関数は

w1N1(x) + w2N2(x) + wGNG(x) で与えられる．

以上で定義される確率分布は，ng ≡ 0 のとき離

散分布と等価となり，また，ng ≡ m > 0，S(o) ≡
{1, 2, . . . , G} のときには m 次元 G 混合の連続分布

と等価となることから，離散分布及び連続混合分布を

一般化したものであることがわかる．

このような確率分布が現実世界の確率現象に即した

ものであることを示すため，一つの例を挙げる：
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池の中には，赤い魚，青い魚，亀がそれぞれ何匹

かおり，加えていくつかのゴミがある．釣り人は，1

回の試行（釣り）で，これらのいずれかを無作為に

抽出する．魚を得た場合には，その縦横の長さ（水

平方向及び鉛直方向の長さ）が計測され，亀を得た

場合には，その甲羅の直径（甲羅は真円とする）が

計測される．ゴミを得た場合には，その大きさは関

心外であり，何も計測されない．

このとき，標本空間は以下の四つの空間からなる．

Ω1：赤い魚の縦横の長さを表す 2次元空間

Ω2：青い魚の縦横の長さを表す 2次元空間

Ω3：亀の直径を表す 1次元空間

Ω4：ゴミを表す 0次元空間

w1，w2，w3，w4 は，それぞれ，池の中にある赤い魚，

青い魚，亀，ゴミの数の比率を表す．N1(·) は赤い魚
の，N2(·) は青い魚の，それぞれ縦横の長さを表す 2

次元確率分布密度関数となる．また，N3(·) は，亀の
直径を表す 1次元確率分布密度関数である．例えば，

赤い魚が得られたときの観測値は，その魚の縦横の長

さを表す 2 次元ベクトルを x として，o = ({1},x)
となる．また，釣り人は昼夜を問わず釣りを続けて

おり，夜になると長さは観測できるが色を判別するこ

とができないとすると，夜間における魚の観測値は，

o = ({1, 2},x) となる．

3. 多空間上の確率分布に基づく HMM

前章で定義した多空間上の確率分布によって状態出力

確率を与えることにより，新たなHMM λを定義する．

ここでは，このようなHMMを多空間上の確率分布に

基づく HMM（multi-space probability distribution

HMM: MSD-HMM）と呼ぶことにする．λ の状態数

を N としたとき，λ は，初期状態確率 π = {πi}N
i=1，

状態遷移確率 A = {aij}N
i,j=1，各状態 iでの出力確率

B = {bi(·)}N
i=1 からなる．ただし，

bi(o) =
∑

g∈S(o)

wigNig(V (o)) (5)

したがって，各状態 iは，それぞれ G 個の分布（Ni1,

Ni2, . . . ,NiG）と空間の重み（wi1, wi2, . . . , wiG）（た

だし，
∑G

g=1
wig = 1）をもつ（図 2）．このとき，観

測系列 O = (o1,o2, . . . ,oT ) の出力確率は

P (O|λ)

図 2 多空間上の確率分布に基づく HMM

Fig. 2 An HMM based on multi-space probability

distribution.

=
∑
all q

T∏
t=1

aqt−1qtbqt(ot)

=
∑
all q

T∏
t=1

aqt−1qt

∑
g∈S(ot)

wqtgNqtg(V (ot))

=
∑
all q


 ∑

g∈S(o1)

aq0q1wq1gNq1g(V (o1))





 ∑

g∈S(o2)

aq1q2wq1gNq2g(V (o2))




· · ·


 ∑

g∈S(oT )

aqT−1qT wqT gNqT g(V (oT ))




=
∑

all q,l

T∏
t=1

aqt−1qtwqtltNqtlt(V (ot)) (6)

と書くことができる．ただし，q = {q1, q2, . . . , qT }
を許される状態系列，l = {l1, l2, . . . , lT } ∈ {S(o1)×
S(o2)× . . .×S(oT )}を観測系列 Oに対して許される

空間インデックスの系列としている．また，aq0i = πi

とする．

従来の HMMと同様，次式で定義される前向き変数

αt(i)，後向き変数 βt(i) を用いることにより，式 (6)

のゆう度の演算量を削減することができる．

αt(i) = P (o1, o2, . . . ,ot, qt = i|λ) (7)
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βt(i) = P (ot+1,ot+2, . . . ,oT |qt = i, λ) (8)

αt(i)，βt(i) は，それぞれ，以下の手順で再帰的に計

算される．

（ 1） 初期化：

α1(i) = πibi(o1), 1 <= i <= N

βT (i) = 1, 1 <= i <= N (9)

（ 2） 再帰：

αt+1(i) =

[
N∑

j=1

αt(j)aji

]
bi(ot+1),

1 <= i <= N, t = 1, 2, . . . , T − 1 (10)

βt(i) =

N∑
j=1

aijbj(ot+1)βt+1(j),

1 <= i <= N, t = T − 1, 2, . . . , 1 (11)

式 (6)の値は，これら α または β の終端の値の和に

よって与えられる．つまり，

P (O|λ) =
N∑

i=1

αT (i) =

N∑
i=1

aq0ibi(o1)β1(i) (12)

前向き変数 αt(i)，後ろ向き変数 βt(i) は，次節で導

出する再推定式を計算するため（具体的には式 (15)，

(16)の計算）にも用いられる．

4. モデルパラメータの再推定アルゴリズム

本章では，観測系列 Oが与えられたときに式 (6)で

与えられる観測ゆう度 P (O|λ) を最大にするようなモ
デルパラメータ λ を求める手法を，文献 [3], [10]の手

順にならって導出する．

4. 1 Q 関 数

観測系列 O に対して，P (O|λ) の局所的最大値を
与える λ を求める式を導出するため，現在のモデル

λ′ と，変数 λ を引数とする補助関数 Q(λ′, λ) を定義

する．

Q(λ′, λ) =
∑

all q,l

P (O, q, l|λ′) logP (O, q, l|λ)

(13)

以下，Q 関数に関する三つの定理を用いて P (O|λ)の
局所的臨界点となる λを求める手法を導出する．ここ

では，Nig(·), ng > 0を平均 µig，共分散 Σig をもっ

た ng 次元ガウス分布とする．なお，文献 [10]の手順

にならえば，Nig(·) をコルモゴロフの consistency条

件を満たす楕円対称分布密度関数へ拡張することは容

易である．

［定理 1］

Q(λ′, λ) >= Q(λ′, λ′)→ P (O, λ) >= P (O, λ′)

(14)

［定理 2］ すべての状態 i のすべての空間 Ωg それ

ぞれについて，ng + 1 個の観測事象 ot があり（つ

まり，(i, g) の各組合せに対して，式 (15)で定義され

る γt(i, g) が γt(i, g) > 0 となる ot が，少なくとも

ng +1 個あり），その ng +1 個の ot は以下の条件を

満たすとする．

ng + 1 個の V (ot) のうち，任意の ng 個が線形独

立（ linearly independent）である．

このとき Q(λ′, λ) は λ に関して唯一の大局的最大値

をとり，この最大点が唯一の臨界点（critical point）

となる．

［定理 3］ λが再推定により変化しない場合に限り，λ

は P (O|λ) の臨界点となる．
定理 1，3は通常の HMMの場合と同様にして証明

できる．本手法においては，通常の HMMと状態出力

確率が異なるため，Q 関数の大局的最大点が存在する

かどうかを新たに調べる必要があり，定理 2は，その

結果を示している．定理 2の証明は付録に示す．

ここで Q(λ′, λ) を最大にする λ を，λ′ からの再推

定と定義する．本節の三つの定理により，λ を λ′ に

代入して再推定を繰り返していけば，λ がゆう度関数

の臨界点に達するまでは P (O|λ) は単調に増加する．
したがって，λ の再推定を繰り返すことによりゆう度

関数 P (O|λ) の局所的臨界点が得られる．
4. 2 Q関数の最大化

本節では，観測系列 Oとモデル λ′に対し，Q(λ′, λ)

を最大にする λ の各パラメータを導出する．

はじめに，観測系列 O とモデル λ が与えられたと

きに，時刻 t で状態 i に存在し，V (ot) が空間 h か

ら出力される確率 γt(i, h) を定義する．

γt(i, h)

= P (qt = i, lt = h|O, λ)

= P (qt = i|O, λ)P (lt = h|qt = i,O, λ)
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=
P (qt = i,O|λ)

P (O|λ) P (lt = h|qt = i,O, λ)

=
αt(i)βt(i)

N∑
j=1

αt(j)βt(j)

· wihNih(V (ot))∑
g∈S(ot)

wigNig(V (ot))

(15)

また，観測系列 O とモデル λが与えられたときに，時

刻 t+1において状態 iから j に遷移する確率 ξt(i, j)

を定義する．

ξt(i, j) = P (qt = i, qt+1 = j|O, λ)

=
P (qt = i, qt+1 = j,O|λ)

P (O|λ)

=
αt(i)aijbj(ot+1)βt+1(j)

N∑
m=1

N∑
k=1

αt(m)amkbk(ot+1)βt+1(k)

(16)

更に，観測事象 ot の空間インデックス集合が空間イ

ンデックス g を含むような時刻 t の集合 T (O, g) を

定義する．

T (O, g) = {t|g ∈ S(ot)} (17)

この記法を導入することにより，以下の式操作は，従

来の混合連続HMMの場合に類似した形式で進めるこ

とができる．

さて，観測系列 O と状態系列 q，空間系列 l に対

する対数ゆう度は，式 (6)から以下のように与えら

れる．

logP (O, q, l|λ)

=

T∑
t=1

{log aqt−1qt + logwqtlt

+ logNqtlt(V (ot))} (18)

式 (18)を用いて Q 関数 (13)は以下のようになる．

Q(λ′, λ)

=
∑

all q,l

P (O, q, l|λ′) log aq0q1

+
∑

all q,l

P (O, q, l|λ′)
T−1∑
t=1

log aqtqt+1

+
∑

all q,l

P (O, q, l|λ′)
T∑

t=1

logwqtlt

+
∑

all q,l

P (O, q, l|λ′)
T∑

t=1

logNqtlt(V (ot))

(19)

式 (19) 第 1 項は，aq0q1 つまり πq1 に関する項で

あり，∑
all q,l

P (O, q, l|λ′) log aq0q1

=

N∑
i=1

∑
all l

P (O, q1 = i, l|λ′) log aq0i

=

N∑
i=1

P (O, q1 = i|λ′) log πi (20)

式 (19)第 2項は，aij に関する項であり，

∑
all q,l

P (O, q, l|λ′)
T−1∑
t=1

log aqtqt+1

=

N∑
i=1

N∑
j=1

T−1∑
t=1

∑
all l

P (O, qt = i, qt+1 = j, l|λ′)

· log aij

=

N∑
i,j=1

T−1∑
t=1

P (O, qt = i, qt+1 = j|λ′) log aij

(21)

式 (19)第 3項は，wig に関する項であり，

∑
all q,l

P (O, q, l|λ′)
T∑

t=1

logwqtlt

=

N∑
i=1

T∑
t=1

∑
g∈S(ot)

P (O, qt = i, lt = g|λ′) logwig

=

N∑
i=1

G∑
g=1

∑
t∈T (O,g)

P (O, qt = i, lt = g|λ′) logwig

(22)

式 (19)第 4項は，Nig(·) に関する項であり，

∑
all q,l

P (O, q, l|λ′)
T∑

t=1

logNqtlt(V (ot))

=

N∑
i=1

T∑
t=1

∑
g∈S(ot)

P (O, qt = i, lt = g|λ′)
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· logNig(V (ot))

=

N∑
i=1

G∑
g=1

∑
t∈T (O,g)

P (O, qt = i, lt = g|λ′)

· logNig(V (ot)) (23)

と，それぞれ書くことができる．式 (20)，(21)，(22)

はすべて，
∑N

i=1
ui log yi の形をしており，これは

Lagurangeの未定乗数法により，
∑N

i=1
yi = 1, yi >= 0

の制約下で次の唯一の最大点に至る．

yi =
ui

N∑
j=1

uj

(24)

したがって，式 (20)，(21)，(22)をそれぞれ最大にす

る πi，aij，wig は以下のように定められる．

πi =
P (O, q1 = i|λ′)∑N

j=1
P (O, q1 = j|λ′)

=
P (O, q1 = i|λ′)

P (O|λ′)

= P (q1 = i|O, λ′)

=
∑

g∈S(o1)

γ′
1(i, g) (25)

aij =

T−1∑
t=1

P (O, qt = i, qt+1 = j|λ′)

N∑
k=1

T−1∑
t=1

P (O, qt = i, qt+1 = k|λ′)

=

T−1∑
t=1

P (O, qt = i, qt+1 = j|λ′)

T−1∑
t=1

P (O, qt = i|λ′)

=

T−1∑
t=1

P (qt = i, qt+1 = j|O, λ′)

T−1∑
t=1

P (qt = i|O, λ′)

=

T−1∑
t=1

ξ′t(i, j)

T−1∑
t=1

∑
g∈S(ot)

γ′
t(i, g)

(26)

wig =

∑
t∈T (O,g)

P (O, qt = i, lt = g|λ′)

G∑
h=1

∑
t∈T (O,h)

P (O, qt = i, lt = h|λ′)

=

∑
t∈T (O,g)

γ′
t(i, g)

G∑
h=1

∑
t∈T (O,h)

γ′
t(i, h)

(27)

式 (23)は，Nig(·), ng > 0 を平均 µig，共分散 Σig

をもった ng 次元ガウス分布とすれば，

∂

∂µig

∑
t∈T (O,g)

P (O, qt = i, lt = g|λ′)

· logNig(V (ot)) = 0 (28)

∂

∂Σ−1
ig

∑
t∈T (O,g)

P (O, qt = i, lt = g|λ′)

· logNig(V (ot)) = 0 (29)

を満たす µig，Σig を求めることにより最大化される．

このような µig，Σig は，

∂

∂µig

∑
t∈T (O,g)

P (O, qt = i, lt = g|λ′)

· logNig(V (ot))

=
∑

t∈T (O,g)

P (O, qt = i, lt = g|λ′)

· ∂

∂µig

logNig(V (ot))

=
∑

t∈T (O,g)

P (O, qt = i, lt = g|λ′)

· Σ−1
ig (V (ot)− µig)

= 0 (30)

∂

∂Σ−1
ig

∑
t∈T (O,g)

P (O, qt = i, lt = g|λ′)

· logNig(V (ot))

=
∑

t∈T (O,g)

P (O, qt = i, lt = g|λ′)

· ∂

∂Σ−1
ig

logNig(V (ot))

=
1

2

∑
t∈T (O,g)

P (O, qt = i, lt = g|λ′)
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·
(
Σig − (V (ot)− µig)(V (ot)− µig)

T
)

= 0 (31)

より，

µig =

∑
t∈T (O,g)

P (O, qt = i, lt = g|λ′)V (ot)

∑
t∈T (O,g)

P (O, qt = i, lt = g|λ′)

=

∑
t∈T (O,g)

γ′
t(i, g)V (ot)

∑
t∈T (O,g)

γ′
t(i, g)

, ng > 0 (32)

Σig =

( ∑
t∈T (O,g)

P (O, qt = i, lt = g|λ′)

(V (ot)− µig)(V (ot)− µig)
T

)
∑

t∈T (O,g)

P (O, qt = i, lt = g|λ′)

=

( ∑
t∈T (O,g)

γ′
t(i, g)

(V (ot)− µig)(V (ot)− µig)
T

)
∑

t∈T (O,g)

γ′
t(i, g)

,

ng > 0 (33)

で与えられる．定理 2の条件より，Σig は正定となる．

4. 1 より，Q(λ′, λ) を最大にする λ を式 (25)～

(27)，(32)，(33)により求め，Q(λ′, λ) の λ′ に再帰

的に代入することにより，P (O|λ) の局所的最大値を
与える λ が得られる．

5. 考 察

5. 1 離散分布HMM，連続分布HMMとの関係

多空間上の確率分布は，離散分布分布と混合連続分

布を特別な場合として含むため，新たに拡張された

HMMは，離散分布HMMと混合連続分布HMMを特

別な場合として含むものである．すべての空間の次元が

0で（ng ≡ 0），すべての観測事象 ot に対して S(ot)

がただ一つの要素（空間）をもつとき（ |S(ot)| ≡ 1），

離散分布HMMと等価になる．S(ot)が複数の要素を

もつとき（ |S(ot)| > 1）には，拡張された HMMは，

マルチラベリングに基づいた離散HMM [11]に等価と

なる．また，すべての空間の次元が等しく（ng ≡ m），

すべての観測事象 ot に対して S(ot) がすべての

空間を示すとき（S(ot) ≡ {1, 2, . . . , G}），混合連
続分布 HMM と等価になる．このことは，ng ≡ 0，

|S(ot)| ≡ 1 のとき，式 (25)～(27)が，コードブッ

クサイズ G の離散分布 HMMの再推定式に，また，

ng ≡ m，S(ot) ≡ {1, 2, . . . , G} のときに，式 (25)～

(27)，(32)，(33)が，m 次元 G 混合連続分布 HMM

の再推定式に等しくなることからも確かめることがで

きる．すなわち，多空間上の確率分布に基づく HMM

は，離散分布 HMMと連続分布 HMMを包含し，更

に，観測時刻ごとに異なる次元の x（0次元，つまり

離散シンボルのみの場合も含む）が観測される場合に

対応することができる．

なお，多空間上の確率分布に基づく HMM（MSD-

HMM）と関連のある手法として，上記以外に，文

献 [9]の multi-channel HMMを挙げることができる．

Multi-channel HMMは，本手法と類似した形式をも

つが，すべてのチャネル（各チャネルは離散分布をも

つ）が観測されることを前提としており，「観測され

ない」を理論的な整合性をもって取り扱うことはでき

ない．逆に，文献 [9]において最終的に導出されたモ

デルは，以下の条件

• Multi-channel HMMの M 個のチャネルのす

べてのシンボルに 1対 1対応させて，0次元空間を用

意する．

• 観測は，M 個の空間インデックスからなり，そ

れぞれ第 1～第 M チャネルに対応した空間から一つ

ずつ選ばれるとする．

のもとで，MSD-HMMの特別な場合となる．

5. 2 ピッチパターンのモデル化への適用

音声のピッチの値は，有声区間においては連続値を

とり，無声区間においては値が存在しない．このよう

な観測系列は，1次元空間における 1次元確率分布から

ピッチの値が出力され，2.において定義した 0次元の

空間が無声であるという事象に対応すると考えること

により，多空間分布によりモデル化することができる．

つまり，2. において ng = 1 (g = 1, 2, . . . , G − 1)，

nG = 0 とし，

S(ot) =

{
{1, 2, . . . , G− 1}, (有声)

{G}, (無声)
(34)

としたとき，これらの空間上の確率分布に基づくHMM
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(a) natural pitch

(b) generated pitch

図 3 ピッチパターンの生成例「平均倍率を下げた形跡が
ある」

Fig. 3 Generated pitch pattern for a sentence

“heikiNbairitsuwo sageta keisekiga aru.”

は無声区間を含むピッチパターンを観測系列として直

接扱うことができる．このとき，有声区間のピッチの

値は G − 1 混合の連続分布によりモデル化されるこ

とになる．

文献 [12]において，実音声から抽出されたピッチパ

ターンを用いた学習を行ったが，その際，再推定の繰

返しが，4. の定理のとおり，学習データに対するゆう

度を単調に増加させることを確かめている．また，学

習した音素 HMMから，パラメータ生成アルゴリズ

ム [13]を用いて生成したピッチパターンを図 3 に示

す（注 1）．図より，自然発声から抽出したピッチパター

ンをよく近似したパターンを得ることができているこ

とがわかる．

実世界の様々な時系列現象は，必ずしも，離散シン

ボルのみ，あるいは次元が一定の連続値ベクトルのみ，

という形で観測されるわけではない．したがって，本

手法は，ピッチのモデル化のみならず，離散シンボル

あるいは次元の異なる連続値として観測される様々な

時系列の確率モデルとして役立つことが期待される．

このような分野として，例えば，人間の行動予測，経

済予測などを挙げることができる．また，提案手法の

枠組みは，便宜的な仮定や近似を一切含まないため，

従来の HMMにおいて開発されてきた統計的枠組みに

立脚した各手法を，理論的整合性をもって拡張，導入

することができるという利点をもつ．実際に図 3 の例

では，MSD-HMMの学習の際に，MDL基準による

（注 1）：詳細な実験条件などは，[14]を参照のこと．

コンテクストクラスタリング手法を導出し，用いてい

るが，このようなことが可能であるのは，本手法が便

宜的な仮定や近似を含まない統計モデルに基づいてい

ることによる．

6. む す び

可変次元の多空間上の確率分布に基づいた HMMを

定義し，観測系列に対してゆう度の局所的最大値をと

るモデルパラメータを求める再推定アルゴリズムを導

出した．本手法は，離散シンボルと連続値が時間的に

混在する観測系列のモデル化手法として，多くの応用

が考えられる．音声のピッチパターンはその例であり，

提案した HMMにおいて，有声区間を 1次元空間（複

数の 1 次元空間でもよい）からの出力，無声区間を

0次元空間からの出力と考えることにより，ピッチパ

ターンを直接モデル化することが可能となった．

提案手法により，音声のスペクトル（パワーを含

む）[15]，継続長 [16]，ピッチパターン [12] を同時に

HMMの枠組みでモデル化した音声合成システムの構

築が可能となるが [14]，このようなシステムの実現に

ついては稿を改めて報告したい．また，スペクトルと

ピッチの同時モデル化は，音声認識システムの性能改

善にも有用であることが期待される．
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付 録

臨界点において Q 関数が唯一の大局的最大値をと

る証明

証明は以下の三つの部分に分かれる．

（ 1） Q関数のパラメータ空間におけるあらゆる方

向への 2階微分が，臨界点においては負である．すな

わち臨界点は極となっている．

（ 2） λがパラメータ空間の境界または無限遠に近

づいたときに Q(λ′, λ)→ −∞ となる．すなわち大局

的最大値は極大点である．

（ 3） 臨界点は一つである．

（証明）

(1) 4. 2 より，Q 関数は以下の形で表される．
Q(λ′, λ)

=

N∑
i=1

P (O, q1 = i|λ′) log πi

+

N∑
i,j=1

T−1∑
t=1

P (O, qt = i, qt+1 = j|λ′) log aij

+

N∑
i=1

G∑
g=1

∑
t∈T (O,g)

P (O, qt = i, lt = g|λ′)

·
(
logwig − ng

2
log(2π) +

1

2
log |Cig |

− 1

2
(V (ot)− µig)

T Cig(V (ot)− µig)

)
(A·1)

ただし，Cig = Σ−1
ig とする．Σig が式 (33)により計

算されているとすれば，定理の観測事象 ot に関する

条件より，Σig 及び Σ−1
ig は正定行列となることに注

意する．

ここで 0 <= θ <= 1 なる θ を用いて λ を二つの点の

結合により λ = θλ(1)+(1− θ)λ(2) と表す．すなわち

πi = θπ
(1)
i + (1− θ)π

(2)
i (A·2)

aij = θa
(1)
ij + (1− θ)a

(2)
ij (A·3)

wig = θw
(1)
ig + (1− θ)w

(2)
ig (A·4)

Cig = θC
(1)
ig + (1− θ)C

(2)
ig (A·5)

µig = θµ
(1)
ig + (1− θ)µ

(2)
ig (A·6)

これらを式 (A·1)に代入して θ に関する 2階の偏微分

を行うと，

∂2Q
∂θ2

=

N∑
i=1

P (O, q1 = i|λ′)
−(π(1)

i − π
(2)
i )2

(θπ
(1)
i + (1− θ)π

(2)
i )2

+

N∑
i,j=1

P (O, qt = i, qt+1 = j|λ′)

· −(a(1)
ij − a

(2)
ij )

2

(θa
(1)
ij + (1− θ)a

(2)
ij )

2

+

N∑
i=1

G∑
g=1

∑
t∈T (O,g)

P (O, qt = i, lt = g|λ′)
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·
(

−(w(1)
ig − w

(2)
ig )

2

(θw
(1)
ig + (1− θ)w

(2)
ig )

2

+
1

2

ng∑
k=1

−(x(1)
igk − x

(2)
igk)

2

(θx
(1)
igk + (1− θ)x

(2)
igk)

2

− (µ
(1)
ig − µ

(2)
ig )

T

·
(
θC

(1)
ig + (1− θ)C

(2)
ig

)
(µ

(1)
ig − µ

(2)
ig )

+ 2(µ
(1)
ig − µ

(2)
ig )

T (C
(1)
ig − C

(2)
ig )

· [V (ot)− (θµ
(1)
ig + (1− θ)µ

(2)
ig )]

)
(A·7)

ただし，x(1)
igk 及び x

(2)
igk は，U igCigU−1

ig の対角成分

xigk に対して xigk = θx
(1)
igk + (1− θ)x

(2)
igk を満たすも

のであり，U ig は Cig を対角化する直交行列である．

臨界点においては

∂Q
∂µig

∣∣∣∣∣
µig = θµ

(1)
ig + (1− θ)µ

(2)
ig

= (θC
(1)
ig + (1− θ)C

(2)
ig )

·
( ∑

t∈T (O,g)

P (O, qt = i, lt = g|λ′)

·
(
V (ot)− (θµ

(1)
ig + (1− θ)µ

(2)
ig )
))

= 0 (A·8)

が成立するので，式 (A·7)において [ ]で囲まれた部

分に関する項が 0となる．式 (A·7)の前半部分は明ら
かにすべて負となるので，臨界点において λ(1)，λ(2)

に関係なく，あらゆる方向について

∂2Q
∂θ2

<= 0 (A·9)

が成立する．

(2) Q(λ′, λ) は以下の形でも表される．

Q(λ′, λ)

=

N∑
i=1

P (O, q1 = i|λ′) log πi

+

N∑
i,j=1

T−1∑
t=1

P (O, qt = i, qt+1 = j|λ′) log aij

+

N∑
i=1

G∑
g=1

∑
t∈T (O,g)

P (O, qt = i, lt = g|λ′)

·
(
logwig − ng

2
log(2π)

+
1

2

ng∑
s=1

log yigs − 1

2

ng∑
s=1

yigsz
2
tigs

)
(A·10)

yigs は Cig の固有値である．また，ztigs = (V (ot)

−µig)
T eigs であり，eigs, s = 1, 2, . . . , ng は Cig の

固有ベクトルからなり，正規直交系をつくる．

ここで，λ のパラメータが無限遠若しくはパラメー

タ空間の境界に近づいたとすると，少なくとも以下の

どれかが成立する．

（ 1） πi → 0

（ 2） aij → 0

（ 3） z2
tigs → ∞

（ 4） wig → 0

（ 5） yigs → 0

（ 6） yigs → ∞
条件（ 1）から（ 5）のうちのどれかが成り立つ場合に

は，式 (A·10)のうち少なくとも一つの項は −∞ とな

るので Q(λ′, λ) → −∞ は明らかである．yigs → ∞
の場合は観測事象 ot に関する仮定から，ある t にお

いて z2
tigs が必ず非零の正の値をとる．したがって

log yigs − z2
tigsyigs → −∞ (A·11)

が成り立ち，無限遠若しくはパラメータ空間の境界に

おいては，Q(λ′, λ) は −∞ となる．

(3) 証明 (1)より，もし臨界点が複数あるならば，

それらは離れている．ここで Cig = τT
igτ ig とする．

τ ig は三角行列で，固有値はすべて正とする．τ ig を

用いると，式 (A·1)は
Q(λ′, λ)

=

N∑
i=1

P (O, q1 = i|λ′) log πi

+

N∑
i,j=1

T−1∑
t=1

P (O, qt = i, qt+1 = j|λ′) log aij

+

N∑
i=1

G∑
g=1

∑
t∈T (O,g)

P (O, qt = i, lt = g|λ′)

·
(
logwig − ng

2
log(2π) + log |τ ig|
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− 1

2
||τ ig(V (ot)− µig)||2

)
(A·12)

と書ける．ここで，{πi, aij , wig,µig ,Cig} → {πi, aij ,

wig ,µig, τ ig}への変数変換は微分同相写像であり，臨
界点を臨界点に写像する．式 (A·12)は πi，aij，wig，

µig，τ ig について凸であり，したがって，大局的最大

点は唯一の臨界点である．
（平成 11 年 7 月 12 日受付，12 月 7 日再受付）
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