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第 1章

序論

1。1 研究の背景

近年の計算機処理能力の向上に伴い、音声認識という用語は一般的なものになりつつあ

る。音声は人間が日常的に用いる最も一般的なコミュニケーション手段の一つであるため、

人間とコンピュータの間のインタフェースとして音声を利用したいという要求は古 くから

あつた [1]。 インタフェースとして音声が利用できれば、キーボードやマウスなどのような

ボタン操作が不要となり、利用者がより快適にコンピュータを扱 うことができるようにな

る可能性がある。この要求に答えるため数多 くの研究が成されてお り、現在では音声認識

を組み込んだシステムがいくつか実用化されている。既に商品化されているものの例とし

て、マイクに向かってしゃべった声を、そのまま漢字かな混じりの文章として計算機に入

力する機能を持った音声入カワープロソフトなどがある。また、いくつかの研究機関では

大語彙のディクテーションシステムやタスク依存の対話システムなどの開発が行われてい

る (例えば pl)。

しかしなが ら、これ らのシステムには利用者に課せ られた制約がある場合も少な くない。

現在のシステムの多 くは正確な認識結果を得るためには利用者は明瞭な発声をしな くては

な らない。このように、未だコンピュータとのインタフェースとして音声を “自然"に利用

できていないというのが現状である。利用者がもっと自然で、かつ快適にこれ らのシステ

ムを利用できるように、制約の少ないシステムが求められている。制約が少な く、かつ高

精度な音声認識システムの構築が可能となればさまざまな応用が期待できる。

1。 1。1 大語彙連続音声認識システムの概要

現在は利用者に対する制約が比較的少ない、大語彙の連続音声認識についての研究が主

流である。この節では一般的な大語彙連続音声認識システムについて簡単に述べる。図 1.1
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にシステムの構成を示す。大きく分けて、特徴抽出、マッチング、言語処理の 3つの処理
から成る pl。

・ 特徴抽出

入力音声の波形データを短い時間幅で切 り出し、音声の特徴をよく表わすような特徴

量ベクトルに変換する。この処理の前後に、雑音に対処する処理を行 うこともある。

現在、音声認識でよく用いられている特徴量の一つにケプス トラム (cepstrum)が あ

る。この処理により、音声波形から認識に有効な特徴パラメータが抽出され、入力音

声は特徴量ベクトルの時系列として表わされる。

●マッチング

入力音声を変換した特徴量ベクトル系列と辞書の類似度を調べ、高い類似度を示した

辞書の単語を認識結果の候補としていく。マッチングの際に使用する辞書は、音響モ

デルによって表現される。辞書の精度、すなわち音響モデルの精度は認識性能に大き

く関わる要因の一つである。

・ 言語処理

音響的なマッチングによる類似度に統計的な言語モデルのスコアを加え、評価する。

この処理はマッチングと同時に行われることもあり、これにより認識結果の絞 り込み

がなされる。更に、文法的な知識に基づ く処理や意味解析を行って最終的な認識結果

を得る場合もある。

高精度な大語彙連続音声認識システムの実現のためには、認識率を向上させるような特

徴抽出法の検討や、前述した処理の中で用いる音響モデル、言語モデルの高精度化などが

必要である。特に、特徴量に変換された入力音声と直接の比較を行 う音響モデルの高精度

化は、大語彙連続音声認識システムの性能を向上させる上で、非常に重要な要因の一つで

あると言える。そこで本研究では、マッチングの際に用いる音響モデルに着目する。

1。 1。2 音 素 に基 づ く音響 モデル

大語彙連続音声認識システムで使用する音響モデルについて述べる。システムで用いる

辞書には認識したい全ての単語を登録してお く。そして、登録した単語を表わす音響モデ

ルを用意する必要がある。性能のよい音響モデルを作成するためには多量の学習サンプル

用の音声データが必要である。大語彙の認識の場合、単語の数だけ音響モデルを作成する

ことは、必要となる学習サンプルの問題があり現実的ではない。そのため、単語毎に音響

モデルを作成するのではな く、単語よりも小さな単位である音素を単位として音素毎に音

響モデルを作成するのが一般的である。



第 1章 序論 -3-

音声入力
―
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特徴抽出

音響モデル

１
１
■
▼

マッチング
―
―
■
▼

言語処理
―
―
■
▼

認識結果

図 1.1:大語彙連続音声認識システムの概要

日本語の音素は大別すると母音と子音から成り、30～ 40種類程度に定義することが一

般的である。音素は単語などに比べ種類が少ないので、認識のために用意するモデルの数

が少なくてすみ、精度のよいモデルの学習が比較的容易である。加えて、全ての単語や文

は音素系列で表記できるため、多くの大語彙連続音声認識システムでは音素に基づく音響

モデルが用いられている。

ただし、音素毎に作成した音響モデルには次のような問題がある。例えば同じ/a/と
いう音素でも、先行音素が/k/であり後続音素が/u/である/k一 a tt u/と いう音素

と、先行音素が/o/であり後続音素が/u/である/o一 a tt u/という音素とでは、先

行音素の違いによる音響パターンの変動があることが知られている。このような前後のコ

ンテキストの違いによる音響パターンの変動を調音結合という。音素モデルを用いて認識

を行った場合には、調音結合による影響が認識性能の低下の一因になることが知られてい

る。この問題に対処するため、前後の音素の違いを考慮したコンテキスト依存の音素モデ

ルの導入が試みられている。コンテキス ト依存の音素モデルについては次章で後述する。
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1。 1。3 新たな認識単位 に基づ く音響モデル

ー方で、音素という枠組みにとらわれずに、新たな認識単位を獲得して音響モデルを作

成しようとする研究が近年行われている。音素という単位は人間が先見的に決定した音声

学に基づく単位であり、必ずしも計算機による音声認識処理に適した単位である保証はな

い。また、前述したように音素に基づく音響モデルには、調音結合による問題を考慮する

必要があつた。音声データをセグメンテーシヨンして何らかの単位を得る以上、調音結合

による影響は必ず生じる問題であるが、音声データの中には、調音結合の影響が強く現わ

れる部分とそうでない部分があると考えられる。このことを考慮して決定した新たな単位

を導入することにより、調音結合による悪影響を軽減できる可能性があると考えられる。

以上の理由から、より頑健で高精度な音響モデルを構築するために、音素に代わる新た

な認識単位を学習データから獲得しようとする研究が数多く行われている 卜]一μq。 これ

らは大きく分けると、新たな認識単位として、音素との対応がない単位を獲得する方法と、

いくつかの音素のまとまりを単位とするような音素との対応のある単位を獲得する方法の

2種類に大別される。以下、その 2種類の方法について代表的な研究を取り上げ簡単に説

明し、それぞれの特徴について述べる。

・ 音素との対応がない単位を獲得する方法

“エルゴデイツク HMMに基づく音声の自動獲得単位を用いた音声認識"(中 川ら、

1997)[61

獲得する単位は音素と同程度の長さを持つ抽象化単位である。単位の時間長と単位数

底2賃長:鱒魃駐ぽ蔦ふ   鮪   鑑
という制約に基づき、獲得した単位を連結することにより作成する。この手法は音素

という枠組みにとらわれずに認識単位を獲得できるという柔軟性がある。しかし、こ

の方法によつて獲得した認識単位を用いる場合には、単語を表現する単位系列を得る

ための計算が必要であり、単語辞書の作成にコストがかかる。さらに、学習サンプル

曇当覆馨曇撃詈曹[ス響言露堰騒『雲夭 熙」l瑞稚
には適さない。

・ 音素のまとまりを新たな認識単位とする方法

“連続音声認識における可変長音声単位の構成法"(新井ら、1999)[101

音素認識実験での誤 り傾向と、学習サンプル中での 2連続ならびに 3連続音素の出

璽響窮軌爾軍鮮鷺謂讐繁予i睫鰹昴ダ[∬亀塊
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のものと、2音素連結 30種類、3音素連結 20種類を加えた合計 90種類のものを

提案している。認識単位と音素との対応がとれているので、大語彙連続音声認識シス

テムでも比較的容易に使用することができる。しかしこの方法では、単位の長さ (最

大で 3音素の連続としている)やモデルの形状は人手であらかじめ与えてお く必要が

ある。モデルの形状が自動決定できないため、パラメータの共有がないモデルとなっ

ている。そのため、信頼性のあるモデルを得るためには多量の学習サンプルが必要で

ある。

1。2 研究の目的

利用者が快適に使用できる大語彙連続音声認識システムの実現のためには、高精度な音

響モデルが必要不可欠である。本研究では、新たな認識単位の自動獲得法を提案し、それ

に基づく高精度な音響モデルを構築することを目的とする。従来法には、音素との対応が

ある認識単位を獲得する方法と、対応のない単位を獲得する方法があつた。本研究では、

大語彙連続音声認識システムを用いたモデルの性能評価を念頭に置いているため、獲得す

る認識単位は音素との対応がとれたものとする。

ここで従来法の問題点について、もう一度述べる。従来の認識単位獲得手法の多くは、

認識単位の長さ、種類、モデルの形状などをあらかじめ与えておく必要がある。そのため、

モデルの形状が自動決定できず、適切なバラメータ共有を行うことが困難であるという問

題点があつた。本研究で提案するアルゴリズムでは、認識時と同じ尺度である学習サンプ

ルの尤度最大という基準の下で、パラメータ共有も含めたモデルの形状、認識単位の長さ、

種類を自動決定することができる。提案アルゴリズムでは、モデルの生成と同時にパラメー

タ共有を行うことができるため、相対的に学習サンプルが増加し、頑健なモデルを生成す

ることができる。

1。 3 口Ⅲ文の構成
誅

本論文の構成は次の通りである。

第 1章 序論

研究の背景、目的を述べる。

第 2章 音響セグメントモデル

学習サンプルの尤度最大という基準の下で、新たな認識単位を決定し、それに基づく

モデルを自動生成するアルゴリズムを提案する。そして提案するアルゴリズムにより

モデルを生成する実験を行い、得られた認識単位とモデルの特徴について述べる。



第 1章 序論

第3章 音声認識実験による ASMの評価

音響モデルの一般的な評価方法である、音素区切り既知の音素認識実験と、音素区

切り未知の連続音声認識実験の 2種類の実験を行い、提案したモデルの性能を評価

する。

第4章 ASMを用いた大語彙連続音声認識システム

提案したモデルを大語彙の連続音声認識システムに組み込む方法を提案し、大語彙連

続音声認識システムによるモデルの性能評価を行う。

第 5章 結論

本研究の成果、今後の課題について述べる。

-6-



第2章

音響セグメントモデル

2。1 はじめに

序論では、新たに決定した認識単位を導入することで、音声認識の精度を改善できる可

能性があることについて述べた。そこで本章では、モデルに対する学習サンプル全体の尤

度が最大になるように学習サンプルを分割することで、学習サンプルから新たな認識単位

を自動獲得するアルゴリズムを提案する。本研究で提案する新たな認識単位は、いくつか

の音素がまとまったものであり音響セグメントと呼ぶこととする。音響セグメントに基づ

くモデルを音響セグメントモデル(Acoustic Segment Model:ASM)と 呼ぶ。

本章では、まず従来の一般的な音声認識で用いられている認識単位について述べ、その

後、提案する認識単位である音響セグメントと、それに基づくモデルであるASMについ

て説明する。そして実際に提案するアルゴリズムを用いて ASMを生成する実験を行い、

獲得された音響セグメントとASMについて分析し、その特徴を述べる。

2。2 音声認識の認識単位

語彙数が大きくない場合の音声認識システムでは、認識単位として単語を使用し単語毎

に音響モデルを作成する方法が採用されていた。しかし語彙数が多くなった場合、単語モ

デルの種類が増加し各モデルに与えられる学習サンプルを用意することが困難になるため

信頼性の高いモデルを学習することができなくなる。また、大語彙化に伴い個々の単語の

音響パターンは必然的に重複する。単語毎に音響モデルを作成することは、個々の単語の

要素となっている音響パターンを独立に扱うということになる。よつて、異種の単語間に

類似した音響パターンがある場合でもそれらの類似点を考慮しないために、過度に冗長な

モデルになる。そのため、大語彙のシステムでは、これよりも効率のよい認識単位が必要
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表 2.1: 本研究で使用する音素一覧

a  o

n  ng

h   s

Q N

とされる。

大語彙連続音声認識システムにおいては音響モデルの認識単位は以下を使用するのが二

般的である。

・ 音素

大別すると母音と子音から成る。日本語の場合、ほとんどの音素はローマ字表記した

ときのアルファベット 1文字と対応している。

・ 音節

単独で発話の単位となりうる最小の単位。例えば日本語の “頭"(乱ama)と いう単語

は (a一ta_ma)のように 3つに区切って発音することができるが、それ以上短 く切っ

て発音することはできない。このように、それ自身の中には切れ目がなく、その前後

に切れ目の認められる部分を音節という。

音声学的な見地より定義された単位の代表的なものとして上に挙げた音素と音節の2種類

が存在する。その他にも擬似音素単位、擬似音節単位、擬似半音節単位、音素対などがあ

る卜J。 音声認識の分野では、音素を認識単位とする場合が多い。音素は音節に比べて種

類が少ないため、音響モデルを作成する際に学習処理の労力が小さくてすむためである。

次節では、音声認識の分野で用いられる一般的な音素モデルについて述べる。

2。3 音素モデル

日本語の音素の定義は複数存在するが、本研究では、表2.1に示す音素を用いる。/a/
～/e:/は長母音を示す記号である。本研究で使用する音声データであるATR連続音声

データベースの文は、表2.1に示した32音素の他に/i/と /u/の無声化母音、/i/の

二重母音、/f/、 /W/、 /t/、 /d/の外来語音の7音素を加えた合計39音素を用いて

ラベリングされている。

認識を行うためには、音素毎に音響モデルをあらかじめ作成しておく必要がある。音響

モデルとしては次に述べるような確率モデルがよく用いられる。

ｍ

ｄｚ

ｑ

α

Ｗ
　
Ｚ
　
レ
　ヽ
・Ｉ

・Ｊ
　
ｒ
　
ｐ
　
■

ｅ
　
ｇ

ｔｓ
　
α

。ｌ
　
ｄ

　
ｃ
　
ａ

ｕ

ｂ

ｔ

ｙ
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表 2.2:HMMの定義

Ｓ

ｙ

五

HMM M=(S,乙 A,3,π ,F)

状態の有限集合;S={sり }

出カシンボルの集合

状態遷移確率の集合;A={αづJ}

α″は状態 sづ から状態 sJへの遷移確率.Σα弯=1
′

出力確率の集合;B={b弯 (λ)}

b″ (λ)は状態 stか ら状態 sJへの遷移の際に

シンボルλを出力する確率

初期状態確率の集合;π ={πづ}

ηは初期状態が sを である確率.Σ%=1
′

最終状態の集合

B

2。 3。l  HMM

音素に基づく音響モデルは、統計的な確率モデルである隠れマルコフモデル (Hidden

Markov Model:HMM)を用いるのが現在の主流である。HMMとは、いくつかの状態とそ

れらを結ぶアークからなり、状態遷移のたびに 1個のシンボルを出力する有限状態オート

マトンの一種である。出カシンボル系列は観測できるが、状態遷移系列は直接観測できな

いことから、隠れマルコフモデルと呼ばれている。HMMは以下のような利点があるため、

音響モデルとして広く用いられている。

・ 個人差や発声の強さ、速さなどによる音声パターンの変動を統計的に処理することが

可能

・ 確率モデルであるため理論的展開が容易

・ 効率のよいパラメータ推定アルゴリズムが存在

HMMの定義を表 2.2に示す。表に示した 6個の組 M=(S,XA,3,π,F)に よって

HMMは表わされる。HMMを音声認識に用いる場合には、以下の 3つの問題が重要で

ある。
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1.音声データを表わす特徴量ベクトル系列 0=(ο l,ο 2,・ …,οT)を HMM Mが出力する

確率 P(0いの の計算

P(01■イ)を計算することは、音声データがモデルにどの程度適合するかを知るための

問題としてとらえることができる。この確率 P(01Aイ )をモデルに対する音声データ

の尤度と呼ぶこともある。認識時には、各モデルに対して P(0いの が最大になるM
を決定する。各モデルに対する尤度を動的計画法を用いて効率的に計算することので

きるアルゴリズムにForwardア ルゴリズム [1刻 がある。

2.音声データ0に対応するHMM]ど の最適状態遷移系列の決定

HMMは、ある与えられた音声データに対して対応する状態遷移系列が一意に決定し

ないため、音声データとモデルの状態とを対応づけることができない。音声認識の分

野では、HMMを連結して連続音声データを扱う場合などにおいて、音声データのベ

クトル系列とHMMの状態との対応づけが必要となることがある。そこで対応をとる

ために、音声データに対するモデルの最適状態遷移系列を求める。最適状態遷移系列

を求めるアルゴリズムの代表的なものとして Viterbiアルゴリズム [1劉 がある。

3.P(01Aど)を最大にするためのHMM]ど のパラメータA、 3、 πの推定

このパラメータ推定は、音声データ0を最もよく表わすようなHMM]ど を生成する

ことを意味する。これをモデルの学習と呼ぶ。学習のための効率のよいアルゴリズム

の一つとしてBaum_Welchアルゴリズムトaが知られている。このアルゴリズムはパ

ラメータの反復計算をおこなうことで、 P(01Aど )を局所的に最大にするアルゴリズ

ムである。ただし、Baum_Welchアルゴリズムではパラメータが最適値に収束する保

証がないため、学習の際にモデルによい初期値を与えることが重要である。

代表的な HMMの 構造としては 図 2.1に示すような ergodic HMMや 図 2.2に 示すよう

な le乱―to―right HMMが ある。ergodic HMMはすべての状態間での遷移を許す構造になっ

ており、自由度の高いモデルであると言える。音声認識で用いられる HMMと しては、 図

2.2に 示す le乱 _to―right HMMが 一般的である。le乱―to―right HMMは 前の状態に逆戻 りす

るような遷移がないため、音声の時間的な変化を表現するのに適している。

2。 3。2  HMnet

音声のパターンをよく表現できるモデルである HMMで あるが、単に音素毎に作成した

HMMを 使用して認識を行った場合には、調音結合の影響による認識性能の低下が起こる

という問題がある。この問題に対処するため、前後の音素の違いを考慮したコンテキスト

依存の音素モデルの導入が試みられている。コンテキスト依存モデルには、いくつかの種



第2章 音響セグメントモデル -11-

∩
○

―

―

○

∪ 図 2.2:left―to―right HMM

図 2.1:ergodic HMM

図 2.3:HMnet

類が存在する。代表的な例としては、Triphoneモ デル [1司 や音素決定木に基づくコンテキ

ストモデルμqなどがある。また、モデルの状態数を情報量基準を用いて自動で決定しコ

ンテキストモデルを生成するという研究もある [1司。

状態共有関係をネットワークとして表現した高精度なコンテキスト依存モデルの一つに隠

れマルコフ網(Hidden Markov Network:HMnet)が ある。本研究では、このモデルに着目す

る。その形状を 図 2.3に示す。図 2.3に示すように HMnetは le乱―to―right HMMと ergodic

HMMの 中間の形状をしている。HMnetは状態共有関係を有する le乱―to―right HMMの集

合とみなすことができる。以下、HMnetを構成している le乱―to―right HMMをパスと呼ぶ

ことにする。各パスがそれぞれ、あるコンテキストを表現した音素モデルになっている。コ

ンテキスト依存モデルは単なる音素モデルに比べてモデルの数が大幅に増加するため、使

用できる学習サンプルに制限がある場合のモデルのパラメータの学習が問題になる。信頼

性が高く頑健なモデルを学習するためには、適切なパラメータの共有が必要となる。真に

最適な HMnetを生成するためには、コンテキストの分類や状態共有構造などに関する膨

大な組合せ問題を解く必要があり、それを実現するのは困難である。そこで、その近似的

解を求め、HMnetを生成するアルゴリズムが提案されている。
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HMnet生成アメレゴリズム

HMnetを生成するアルゴリズムには、いくつかの種類が存在する。代表的なものとして

逐次状態分割法 (SucceSSiVe State Splitting:SSS)μ
q卜」ゃ、その改良手法である SSS―

士ee 11司 がある。その他の例としては、最尤逐次状態分割法 (ML… SSS)μqゃ音素決定木に

基づいて HMnetを生成するアルゴリズム pq pJな どがある。

図 2.4に SSS及び SSS―鶯eeアルゴリズムの流れを示す。どちらの方法も状態を逐次的に

増加させていくことで HMnetを 自動生成していくアルゴリズムである。これらのアルゴリ

ズムは、時間方向も含めてモデルの構造を自動決定することが可能である。また、これら

のアルゴリズムは学習に時間を要するという欠点があるため、高速化の手法が提案されて

いる
「

司。SSSでは環境要因 (先行音素や後続音素など)が必要であるのに対して、SSS―士ee

では環境要因を必要としない点が両者の大きな相異点である。SSS―士eeは音響的類似性に

基づいて、高精度な音響モデルを生成するアルゴリズムであることが報告されている。以

下、高速化 SSS―■eeアルゴリズムについて説明する。

高速化 SSS―freeアルゴリズム

1.初期モデルの学習

初期モデルとして、1状態で出力確率分布が単一ガウス分布 (対角共分散行列)を持つ

HMMを 用意し、全ての学習サンプルを使って学習する。

2.分割する状態の選択

全ての状態の中で分布が最も広がつた状態を選び、分割すべき状態とする。分布の広

がりを判断する際には、単一ガウス分布の分散の値と推定に用いたサンプル数を乗じ

たものを基準とする。つまり、分散が大きく、かつ学習サンプルが多 く割 り当てられ

ている状態を分割することになる。各状態毎に以下の式で示す 島 を計算し、それが最

大値となる状態 づを分割する状態として選択する。

d'i, : TL'i

K : ノヽラメー タ次数

σれ : 状態 づの出力確率分布の分散

ηづ : 状態 りの推定に用いたサンプル数

σみた : 全サンプルの分散 (正規化係数 )

3.分割方向の決定

選択された状態を 2つ に分割 し、2つの新 しい状態を生成する。このとき、新しい状

態の出力確率分布は以下のようにして求める。

晩
一晩

κ

〒

ん

ん

×
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初期モデル

(状態数 1,混合数 2)

分割する状態の選択

分割方向の決定

状態の分割
バラメータの再推定

所定の状態数

欲しい混合数に
なるように再学習

図 2.4:SSS及び SSS―freeア ルゴリズム

(a)選択された状態を通る全ての学習サンプルについて Viterbiア ルゴリズムを使って

この状態が出力するサンプルの部分系列を切 り出して くる。

(b)(a)で切 り出された全ての学習サンプルの部分系列を用いて、2混合ガウス分布を出

力確率分布に持つ 1状態 の HMMを 学習する。

(c)得られた2つのガウス分布をそれぞれ新しい状態に割り当てる。

このようにして 2つの新しい状態の出力確率分布を求めた後、分割方向の決定を行う。

分割の方向には時間方向 (直列方向)と コンテキス ト方向 (並列方向)の 2通 りが考え

られる。新しい状態を、時間方向に連結した場合の学習サンプルに対する尤度 Ptと 、

コンテキスト方向に連結した場合の尤度 鳥 を計算し、尤度の高いほうを採用するこ

とで、分割方向を決定する。Ptと 民 は、それぞれ以下のようにして計算される。
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・ 時間方向への分割

時間方向へ分割する時は、どちらの状態を先に置 くかで 2通 りの可能性がある。

そこで、2つの可能性についてそれぞれ尤度を計算し、その高いほうを Ptと する。

●コンテキスト方向への分割

コンテキスト方向への分割は、パスが 2つ に別れるためにそれぞれの学習サンプ

ルがどちらの状態を通るかを決定する必要がある。各学習サンプル 1つ 1つに

ついて、尤度の高いほうの状態を通るように決定する。

鳥 = Σ mⅨ (FL(坊 ),場 (鋳 ))

坊 ∈1乞

1% : 分割前の状態鶴 を通る学習サンプルの集合

坊 : 状態観 を通るプ番目の学習サンプル

場 (坊): 坊を状態 mに割 り当てた時の尤度

乃バ鋳): 物を分割後の状態νに割り当てた時の尤度

4.状態の分割及びパラメータの再推定

前までのステップで決定した分割方向に従って、選択された状態を分割する。分割終

了後、最適なパラメータを求めるために HMnet全体を再学習する。その後、所定の状

態数になるまで、2と 3を繰 り返す。所定の状態数になればアルゴリズムを終了する。

アルゴリズム終了後のモデルの出力確率分布は単一ガウス分布になっているので、混

合数を増やしたければ再学習を行い所望のモデルを得る。

2。4 音響セグメントモデル

2。 4。 1 音響セグメント

本研究で提案する音響セグメントという単位は、いくつかの音素がまとまったものと定

義する。そのため、音響セグメントは音素以上の長さを持った単位になる。

日本語の連続発声された文データを学習サンプルとして用い、この中に出現する音素系

列のうちのいくつかを音響セグメントとして決定する。具体的な例をいくつか挙げると、

音響セグメントは/ak/、 /Oi/、 /aQt/、 /Oda/な どのような形になる。音響セグ

メントは、モデルに対する尤度が最も高くなるように、学習サンプルである文データを分

割することで決定する。つま り、音響セグメントは、そのモデルを用いたときに学習サン

プルに対する認識率が最大になるように決定 した単位 と言 うこともできる。

このような長い単位を用いることの効果 としては以下のようなことが考えられる。発声

時間の短い子音のような音素は、単独でモデル化するよりも、隣接する音素とまとめて音
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ASM
鴻■88"

/s-ak+ul

HMnet

鴻聡増" 轟

/s- a+kl la-k+u/
図 2.5:ASMと HMnetの比較

響セグメントのような形でモデル化すれば、より安定したモデルになることが期待できる。

以下、音響セグメントに基づ くモデルを音響セグメントモデル (Acoustic Segment Model:

ASM)と呼ぶ。

2。 4。2  ASMの利月ヨ

ASMは音素との対応がとれているため、従来の音素ベースの音声認識実験での評価を比

較的容易に行うことが可能である。また、ASMを連結することにより単語や文などのモデ

ルを作ることができるため、従来の音素モデルに基づいた認識システムに ASMを容易に

組み込むことができる。

また、ASMには従来の音素モデルよりも長い距離のコンテキストを考慮できるという

利点がある。例として/ak/と いう音素系列をモデル化することを考える。ここで音素

系列 /ak/の先行音素は/s/で後続音素は/u/であるとする。図2.5に ASMと音

素HMnetをコンテキストモデルとして用いたときについて示す。音素HMnetでは前後の

1音素をコンテキストとして考慮し/s― a+k/と /a一 k tt u/と いう2つの音素モデ

ルの連結で/ak/を記述する。それに対してASMでは/ak/を 1つのモデルとして

表現する。コンテキストモデルとしてみた場合、音素HMnetでは、/a/と /k/共に前

後 1つの音素のみをコンテキストとして考慮している。それに対してASMでは、 /a/
と/k/をまとめてモデル化しているため、/a/はこの場合の音素HMnetでは考慮でき

ない2つ後ろの音素/u/を考慮したものになる。同様に/k/は音素HMnetでは考慮

できない2つ前の音素/s/を考慮したものになる。このように2音素以上の長さを持つ

音響セグメントを用いると、長い距離のコンテキストを扱うことができる。
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2。5 ASM生 成アルゴリズム

ASMと音響セグメントを生成するアルゴリズムの概要について述べる。アルゴリズムは

大きく分けて、ASMの状態分割を行いモデルを詳細化していくステップと認識単位である

音響セグメントを決定するステップの 2つのステップから成る。以下、提案アルゴリズム

を単に ASM生成アルゴリズムと呼ぶ。

●ASMの詳細化

詳細化とは、ASMの状態の分割を行い、モデルの状態数を増やすことを意味する。

ASMの詳細化には、HMnet生成アルゴリズムの 1つである SSS―freeを用いる。SSS―

士eeは音素を単位として動作するアルゴリズムであるが、ここでは音響セグメントを

単位として SSS―女eeを動作させる。そのため ASMのモデルの形状は HMnetと 同一

なものとなる。ASMは音響セグメントを単位として生成した HMnetで あると言 う

こともできる。それゆえ ASMは HMnetと 同じく状態共有関係を有する le乱―to―right

HMM(パス)の集合とみなすことができる。SSS―■eeでは認識時の尺度と同じ尤度

最大を基準としてモデルが構成され、その結果、学習サンプルの通るパスが決定され

る。このため、音響的に似た音響セグメントは同一のパスに割 り当てられることが期

待できる。

・ 音響セグメントの決定

音響セグメントは、学習サンプルである連続発声された文データを、いくつかに分割

することにより得られた音素列である。この際には、ASMに対する尤度が最大とな

るように学習サンプルのセグメンテーションが行われる。具体的には、学習サンプル

を最もよく表現するような ASMのパス系列を求め、各パスに対応する音素列を音響

セグメントとすることで学習サンプルの分割を行 う。

提案するアルゴリズムは、この 2つのステップを繰 り返し行うことによりASMを生成す

る。ASMの生成過程に伴つて、音響セグメントはその時の ASMに対する尤度が最大にな

るように動的に変化する。

以下に、ASM生成アルゴリズムについて更に詳しく述べる。

1.初期モデルの学習

初期モデルの形状を 図 2.6に 示す。初期モデルは状態数 2の le乱…to―right HMMで あ

り、出力確率分布は単一ガウス分布 (対角共分散行列)である。なお、このモデルは、

学習サンプルに付与されている音素区切 りの時刻でのみ最終状態から開始状態への遷

移を許すことにする。この特別な遷移をバックループと呼ぶ。バックループの特別な
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条件は、獲得する認識単位である音響セグメントと音素との対応をとるために必要な

ものである。

連続発声された文データを学習サンプルとしてバックループを考慮した初期モデルの

学習を行う。

図 2.6:初期モデル

2.音響セグメントの獲得

図2.7に 、音響セグメントの獲得の例を示す。学習終了後の初期モデルに対し、Viterbi

アルゴリズムを用いて学習サンプルの最適状態遷移系列を求める。その結果、図2,7に

示すように学習サンプルと初期モデルの状態遷移系列が対応づけられる。そして、開

始状態から最終状態までの区間に対応する音素列を 1つの音響セグメントとして学習

サンプルの分割を行う。図2.7の破線をまたぐ遷移は図2.6に示した初期モデルのバッ

クループに相当する。

この例では、学習サンプルは/ar/、 /ajur/、 /uge/という3つの音響セグメ

ントに分割される。これは、この学習サンプルを最もよく表現するように初期モデル

との対応をとったことを意味する。

a lu r g e

図 2.7:音響セグメントの獲得

84._n。 出
…

_n。→84_n。→

a
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3.ASMの詳細化

ASMの状態の分割を行い状態数を増加させることで、ASMの詳細化を行う。前のス

テップで獲得した各音響セグメントを学習サンプルとみなすことで SSS―■eeをそのま

ま適用して数回の状態分割を行 う。この際はバックループは考慮しない。SSS―freeは

音素を単位とした学習サンプルを用いて動作するアルゴリズムであるが、ここで提案

している単位である音響セグメントを単位とした場合でも、特別な変更なしに適用す

ることができる。

図 2.8に状態の分割についての図を示す。分割した状態を配置する方向には、直列な

方向と並列な方向の 2通 りがあるが、学習サンプル全体の尤度が最大となる方向を選

択する。ここでの尤度の計算は音響セグメントを単位として行われる。

図 2.8:ASMの詳細化

骰_顆_8/は、8_・ ＼ヽ鶯/
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4.音響セグメントの再構成

前のステップで詳細化した ASMに対する学習サンプルの尤度が最大になるように音

響セグメントの再構成を行 う。図 2.9に音響セグメントの再構成の例を示す。バック

ループを付加した ASMに対して Viterbiア ルゴリズムを用いて学習サンプルの最適

状態遷移系列を求める。そして 2.音響セグメントの獲得の場合と同様にして、ASM

の開始状態から最終状態までの区間に対応する音素列を 1つの音響セグメントとす

ることで、学習サンプルを分割する。この例では、学習サンプルは /a/、 /raj/、

/uru/、 /ge/の 4つの音響セグメントに分割され、各音響セグメントは最大の尤

度を示すパスにそれぞれ割り当てられる。ASMが詳細化されたため、2.音響セグメ

ントの獲得の例とは異なる音響セグメントが得られている。このように、音響セグメ

ントは、ASMの詳細化に伴って、そのときのモデルに対する尤度が最大になるように

動的に変化する。

ASMの各パスに割り当てられる音響セグメントは尤度のみを基準として決定される

ため、1つのパスに複数の種類の音響セグメントが混在する場合がある。図2.9の例

では、異なる種類の音響セグメント/a/と /raj/が同一のパスに割り当てられて

い る 。

所定の状態数になるまで 3.ASMの詳細化と 4.音響セグメントの再構成を繰 り返す。

-19-
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図 2.9:音響セグメントの再構成
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表 2.3:実験条件

音声データ

分析条件

特徴量

話者

学習サンプル

ATR連続音声デー タベース

サンプ リング周波数 12kHz

16Bit量子化

20msハ ミング窓

フレーム周期 5ms

logpow,cep(16),△ logpOW,

△cep(16)か らなる 34次ベクトル

男性 4名 ,女性 2名

400文

2.6 音響セグメントと ASMの 生成

提案した ASM生成アルゴリズムにより、音響セグメントと ASMを作成する実験を行

う。そして、獲得した新たな認識単位である音響セグメントと、それに基づ くモデルであ

る ASMの特徴について述べる。具体的には、学習サンプルから得られた音響セグメント

の種類や、ASMのモデル形状について調査する。

2。 6。1 実験条件

特定話者 6名について ASMを生成した。実験条件は表 2.3に示す。なお、音響セグメ

ントは状態の分割を 10回行うごとに再構成した。アルゴリズムの終了条件であるASMの

状態数は 500と し、全話者について、その状態数になるまで分割を行った。

2。6.2 獲得した音響セグメント

表 2.4に 男性 1の学習サンプルよ り得 られた 261種類の音響セグメントの一部を示す。

最も長い音響セグメントは4音素から成る音響セグメント(/kiSi/)であつた。実験の

結果、音素と全 く同じものである 1音素から成る音響セグメントは、全ての音素について

得られており、ASMは音素モデルを包含したものになった。最も種類が多かつたのは 2音

素から成る音響セグメントで全体の約 66%を 占めていた。

次に、話者による音響セグメントの種類の違いについて調査した。 表 2.5に それぞれの

話者についての音響セグメントの種類を示す。1音素から成る音響セグメントは、2つ の

外来語音素と 1つ の無声化母音を除いた全ての音素について、全話者から得られていた。

このことより、音響セグメントは 39種類の音素をほとんど全て包含したものになってい



第 2章 音響セグメントモデル -21-

表 2.4:音響セグメントの例 (男性 1)

/Qt/
/Nn/
/yO/
/ tS u /

/N ng/
/rO/
/uO/
/aW/
/hu/
/Nr/

/ tS u S /

/yO:W/

/Si/  /yO:/  /eN/
/Su/  /ei/   /re/
/Nd/  /hi/  /yu/
/ya/  /Qp/  /aO/
/0轟 /  /ai/  /iN/
/Ci/  /00/  /ae/
/Qk/ /ij/ /Nm/
/ut/  /ki/  /Nb/
/uS/  /uw/  /ri/
/uj/  /0:0/  /ru/
/hiS/  /SIS/ /yO:0/
/aWa/ /uQt/ /hus/

表 2.5:音響セグメントの種類

1音素 2音素 3音素 4音素 5音素 6音素 7音素 合計

男性 1

男性 2

男性 3

男性 4

女性 1

女性 2

９

　

９

　

８

　

８

　

８

　

９

３

　

３

　

３

　

３

　

３

　

３

173

256

244

279

288

165

48

195

184

231

345

51

1

31

51

36

124

9

0

2

13

2

38

0

０

　

０

　

０

　

０

　

２

　

０

０

　

０

　

０

　

０

　

２

　

０

261

523

530

586

837

264

ると言える。2～ 3音素程度の音響セグメントが多 く得られるという傾向は全ての話者に

共通していた。

学習サンプルを分割した結果、得られた音響セグメントの種類が最も多い話者は女性 1

で 837種類、最も種類が少ない話者は男性 1で 261種類であつた。このように話者により

得られる音響セグメントの種類には違いがみられた。これは話者による音響パターンの違

いや発声速度の違いによるものと考えられる。最も長い音響セグメントは女性 1か ら得ら

れた 7音素から成るものであった。ただし、このような長い音響セグメントが全体の中で

占める割合は極めて小さい。このことについては後述する。

一方で、全ての話者から共通して得られる音響セグメントもあった。2音素以上から成

る音響セグメントの中で、全話者に共通しているものの一例を表 2.6に示す。比較的学習

サンプルに頻繁に出現するような音素列が全話者に共通な音響セグメントになっている傾



第 2章 音響セグメントモデル -22-

表 2.6:全話者に共通な音響セグメントの例

/Qt/  /S1/  /yO:/
/Nn/  /su/  /ei/
/yo/  /Nd/  /hi/
/tS u/  /ya/  /Qp/
/N ng/  /oW/   /a1/
/rO/  /Ci/  /00/
/uO/  /Qk/  /ij/
/tS u S/ /hiS/ /yO:W/

表 2.■ 各音響セグメントの出現回数

1音素 2音素 3音素 4音素 5音素 6音素 7音素

男性 1

男性 2

男性 3

男性 4

女性 1

女性 2

101

389

495

479

1023

100

1

32

58

45

222

11

17587   2448

14547   3468

14771   3115

12866   4145

9158   4717

17870   2284

0

2

13

2

42

0

０

　

０

　

０

　

０

　

２

　

０

０

　

０

　

０

　

０

　

２

　

０

向が見られた。全話者 6名 に共通の音響セグメントは 144種類であった。男性 1に関して

言えば、約 55%の音響セグメントが全話者共通のものだったということになる。

ここまでは、得られた音響セグメントの種類について述べてきたが、次に、学習サンプ

ルに出現した各音響セグメントの個数について述べる。表 2.7に話者毎の各音響セグメン

トの出現回数を示す。これによると、学習サンプルの多 くは 1音素から成る音響セグメン

トとして分割されていることが分かる。1音素から成る音響セグメントは音素と等価なも

のであるが、そのような音響セグメントが最も多 く出現していた。2音素以上から成る音

響セグメントの占める割合は全体で約 21%であつた。

2。 6。3 ASMの 特徴

男性1の ASMについて、特定の音響セグメントに着目してモデルの特徴について述べ

る。500状態まで分割した男性 1の ASMのパスの総数は7402本であった。この節では、

この中の音響セグメント/or/と /um/が割り当てられているパスのみに注目する。

表2.8に音響セグメント/or/が割り当てられているASMのパスについて示す。学習
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サンプルを分割することにより7個の音響セグメント/or/が得られ、それらは5種類

のパスに割り当てられていた。図2.10に音響セグメント/or/が割り当てられているパ

スの状態共有関係を示す。5本のパス間で共有している状態が多 く見 られ、同じ種類の音

響セグメントは比較的類似したパスに割 り当てられている様子が確認できる。表 2.8をみ

ると/or/以外の音響セグメント/ur/が 1個割り当てられているパスが1本あるが、

それ以外のパスは/or/のみが割り当てられていた。提案アルゴリズムでは、音響的な類

似性に基づいて、音響セグメントが割り当てられるパスが決定される。同一の音素列によ

り記述された7個の音響セグメント/or/全てが音響的に似ていて、なおかつ、他の音

響セグメントとの独立性が強かったため、このような結果になったと考えられる。この例

のような傾向は他の音響セグメントのいくつかについても同様に見られ、同一の音素列か

らなる音響セグメントはまとまってモデル化されていることが確認できた。

表 2.8:音 グ響セグメント/or/が割 り当てら

パス (状態番号系列 ) /Or/ /ur/
31727728890105

48690105

39737971254431

3973797190105

3173797190105

１

　

２

　

１

　

２

　

１

0

1

0

0

0

図2.10:音響セグメント/or/に関するパスの状態共有関係

割ヾ れているパス当
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表2.9に音響セグメント/um/が割り当てられているASMのパスについて示す。学

習サンプルを分割することにより5個の音響セグメント/um/が得られ、それらは3種

類のパスに割り当てられていた。図2.11に 音響セグメント/um/が割り当てられている
パスの状態共有関係を示す。3本のパス間で共有している状態がいくつか見 られ、図 2.10

と同様に、同じ種類の音響セグメントは比較的類似したパスに割 り当てられている様子が

確認できる。しかしこの例で示した3本のパスには図2.10と は異なり、/um/以外の異

種の音響セグメント(/Nm/や /m/など)が数多く混在していた。混在していた音響セ

グメントは、/um/に音響的によく似ていたため、同一のパスに割り当てられたと考え

られる。このようにASMでは 1つのパスに複数の種類の音響セグメントが混在する場合

がある。

表 2.9:音響セグ が割 当 れ るパスメン ト /um/が 割 り当て られてい

パス (状態番号系列) /um/ /um/以外

2781461

16214295415

45714295415

１

　

２

　

２

６３

３

５

図2.11:音響セグメント/um/に関するパスの状態共有関係
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図 2.12:パスに割 り当てられている音響セグメントの種類

表 2.9、 図 2.11に 示した音響セグメント/um/が 割 り当てられたパスは複数の種類の

音響セグメントが同一のパスに混在しているため、認識に用いる際に認識結果を一意に定

めることができないという問題が生じる。ASMのパスの中で、このように認識結果に曖味

性を持つものがどの程度の割合で出現しているか調査した。

図 2.12に 、男性 1の ASMの各パスに割 り当てられている音響セグメントの種類を示す。

最も多いのは複数の種類の音響セグメントが混在することなく1種類の音響セグメントの

みが割 り当てられているパスであり、全体の約 85%を 占めていた。このようなパスは前

述したような問題がな く認識に使用することができる。それに対して、2種類以上の音響

セグメントが割 り当てられているパスは認識結果を一意に定めることができないが、この

ようなパスは全体の約 15%であつた。

2。7 まとめ

本章では ASMを生成するアルゴリズムを提案した。提案したアルゴリズムは、学習サ

ンプルの尤度最大という基準の下で、認識単位を自動決定することが可能であつた。加え

て、各状態間でのパラメータの共有も行うため、相対的に学習サンプルが増え頑健なモデ
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ルを学習できる。

提案したアルゴリズムにより ASMを生成する実験を行い、得られた音響セグメント、

ASMの特徴について述べた。音響セグメントの種類には話者による相違があったが、全話

者に共通して見られる傾向もあった。全話者について不変な音響セグメントが少なからず

存在したことがその一例である。

ASMは音響的な類似性に基づいてモデルが生成されるため、同種の音響セグメントは

類似したパスに割 り当てられてお り比較的音素との対応があるモデルになった。一方で、

ASMが従来の音素モデルと大きく異なるのは、複数の種類の音響セグメントが混在した

パスがあるという点である。そのため ASMを用いて音声認識実験を行う場合には、認識

結果を一意に決定できない場合があることが分かった。



第3章

音声認識実験による ASMの 評価

3。1 はじめに

前章では音響セグメントという認識単位を自動獲得し、それに基づ くモデルである ASM
を生成するアルゴリズムを提案した。本章では、音声認識の分野での一般的な評価方法で

ある音素認識実験、及び連続音声認識実験によりASMの性能を評価する。ASMはモデル

の性質上、複数の認識結果の候補が存在し、認識結果を一意に決めることができないとい

う問題点があった。そのため従来の評価法がそのまま適用できない。そこで本章では ASM
の認識結果の曖味性を考慮した評価を行うことにより、ASMが有する認識性能について議

論する。

3.2 ASMを 用いた音素認識実験

テストサンプルの音素区切 りが既知という条件の下で音素認識実験を行 う。認識は音響

セグメントの長さとテストサンプルの音素区切 りに対応をつけて行うため、音素の挿入や

脱落は生じない。この節では ASMと従来の音素モデルである HMnetの音素認識率を比

較し、ASMの認識性能を評価する。

3。 2。1 実験条件

特定話者 6名 (男性 1～ 4、 女性 1～ 2)に ついて認識実験を行 う。学習のためのサンプ

ルと、テス トのためのサンプルは同じ話者の発声によるものである。ASMは前章の 表 2.3

に示す実験条件の下で作成 したものを使用する。学習サンプルは 400文であ り、ASMの

状態数は 500であつた。認識に使用するテス トサンプルは、学習サンプル以外の 103文を

27
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用いる。

話者によっては ASMが全ての音素モデルを包含していないことがあるため、テス トサ

ンプルによっては認識が不可能な音素を含む場合がある。このような事態を回避するため

に、全音素について、状態数 3の音素環境非依存 le乱_to_right HMMを ASMと 同時に使

用して認識を行った。

3。 2。2 平均候補 数

前章で述べたように ASMでは 1本のパスに 2種類以上の音響セグメントが割 り当て

られている場合があるため、認識結果が一意に定まらないことがある。音素認識実験では、

正解音素を含んだ認識結果が 1つでもあれば認識できたものとして認識率を計算した。

このように ASMの認識率は、曖味性を残したまま計算するため、どの程度の曖昧性を

もって認識が行われたかを示す指標が必要である。そのため、正解を含む認識結果につい

ては以下の式で与えられる平均候補数 PPをあわせて計算する。この値は認識結果として

得られたパスを通る学習サンプル数で重み付けした 1音素あたりの平均候補数である。PP
が大きければ、それだけ認識結果の曖味さが大きいことを意味し、PPが 1に近ければ近

いほど曖味性がなく認識結果が一意に定まっていることを意味する。

PP=2″ , ″ =一
iΣ:log2 2

ここで pづ は づ番目の正解を含む音素区間に占める正解の割合、ηは正解音素数である。

3。 2。3 実験結果及び考察

音素認識実験の結果を 表 3.1に示す。比較のため、ASMと 同じ状態数である 500状態

まで分割した音素 HMnetを用いたときの結果もあわせて示す。この実験では、コンテキ

ス トによるモデルの制限は行わなかった。ASMは、全ての話者について、平均候補数をそ

れほど大きくすることな く音素 HMnetよ りも高い認識率を示した。最も認識率の向上が

みられた話者は男性 3で約 9%高 い値を示した。平均で約 3.5%の音素認識率の向上が

みられた。ASMでは 2音素以上の長さの音響セグメントに関するパスを用いた部分で認

識率の改善がみられる例があり、長い区間をモデル化することの有効性が確認できた。

認識結果が一意に決定しない ASMのパスを認識に用いた場合について述べる。このよ

うなパスは正解音素を比較的多 く含んでお り、ASMの認識率の向上の一因になっていた。

ASMでは、音響的に似ていて区別するのが困難であるような音素列については一意に認

識結果を決めず曖味性を残したまま評価することになるため、このことが認識率の向上に

寄与したと考えられる。この評価は ASMの性能を過大評価したものであるが、認識時の

曖昧性を示す指標である平均候補数 PPは平均で 1.146と 小さな値を示した。平均候補数
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表 3.1:音素認識実験結果

話者 音素 HMnet ASM(PPl
男性 1

男性 2

男性 3

男性 4

女性 1

女性 2

87.52%

78.21%

75.27%

81.06%

84.49%

86.50%

91.08%(1.121)

81.05%(1.241)

84.34%(1.178)

82.40%(1.125)

85.33%(1.091)

89.84%(1.125)

平均 82.17% 85.67%(1.146)

の増加は 14.6%程度に抑えることができているため、過大評価の影響はあまり大きくな

いと考える。

3。3 ASMを 用いた連続音声認識実験

この節では、連続音声認識実験を行い ASMの性能を評価する。前節の音素認識実験と

は異なリテス トサンプルの音素区切 りは未知という条件の下で連続発声された文の認識を

行う。

3。 3。1 コンテキス トを考慮 した認識

男性話者 4名について、ASMを用いた連続音声認識実験を行う。テストサンプルに対

して最尤となるASMのパス系列を Viterbiア ルゴリズムによって求める。この実験では

言語モデルは使用せず、以下に述べるような方法で学習サンプルから得られるコンテキス

ト情報のみを考慮して ASMのパスの接続を制限した。コンテキストとしては音響セグメ

ントの前後の 1音素までを含むことにした。

図3.1に認識時のASMのパス接続の例を示す。図3.1の左側のパスには 2種類の音響セ

グメントが割り当てられており、その後半部分に/a+u/及び /k+u/の コンテキスト

を持つ。このようなパスは、前半部分に /a一 u/または /k一 u/の コンテキストを持つ

音響セグメントが割り当てられているパスのみとの接続が可能であるものとした。 図3.1

の右下に示すような共通のコンテキストを持たないパスとの接続は考慮しない。

しかし、このようにしてパスの接続を制限すると学習サンプルに含まれないコンテキス

トを持つテストサンプルについては正しく認識することができないという問題が生じる。

そこで学習サンプルに出現しないコンテキストについても認識可能にするため、全てのモ



第 3章 音声認識実験による ASMの 評価 -30-

図 3.1:ASMの接続

デルとの接続を許した状態数 3のコンテキスト非依存の音素 le乱 _to―right HMMを ASM
に加えて使用した。

3。 3。2 評価方法

評価基準には以下の式で与えられる音素認識精度 α(r,x)を用いた。rは正解音素系列、

xは認識結果である音素系列である。

d(r, x) -
Ⅳ 一S一 D― 」

× 100

Ⅳ : 全音素数

S : 置換誤 りの音素数

D : 脱落誤 りの音素数

」 : 挿入誤 りの音素数

ASMでは、複数の音響セグメントが割 り当てられているパスがある場合は認識結果を一

意に定めることができない。そこで今回は、すべての可能性について列挙し、次式の D(r,X)

を音素認識精度の上限と定義して計算した。

D(r,X)=m圏[α (r,xぅ ), X={Xl,・ …,X%}

ここで、xづ は づ番 目の認識結果の候補である音素系列であ り、Xはその集合、πは認識結

果の全候補数である。
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r:/sizeNno/

Accu racy
X1 : S i r e n o € 71%
Xz: C i r e n O € 57%
Xs: S i r e N n o --> 85% (=max)
xq: c i r e N n o -+ 71%

図 3.2:ASMの認識結果の評価例

図3.2に音素認識精度の上限を評価する具体的な例を示す。この例で正解音素系列は r:

/sizeNno/である。図3.2に示したようなASMのパス系列は1番目と4番目に2種

類の音響セグメントがあるため、認識結果の候補がX={xl,X2,X3,X4}の 4通 り存在す     |
る。評価の際は、rと xlか ら x4までのそれぞれの音素認識精度を計算する。そして最も

よい値を評価値とする。図3.2の例の場合、x3が 85%と最も高い音素認識精度を示す。

この値を評価値とすることで ASMの認識性能の上限値の評価を行 う。
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（
×
）
撻
鰹
籠
鵬
鵬
伽

男性 1 男性 2 男性 3 男性 4 平均

図 3.3:男性 1か ら男性 4の音素認識精度

3。 3。3 実験 結果 及 び考察

図 3.3に 男性 1か ら男性 4の連続音声認識実験の結果を示す。比較のため、SSS―士eeで

作成した状態数 500の 音素 HMnetの結果もあわせて示す。音素 HMnetも ASMと 同様

にコンテキストを考慮してモデルの接続を制限した。全ての話者において、ASMの音素認

識精度の上限値は音素 HMnetに比べて高い値を示した。平均で約 13%程度 ASMの上

限値のほうが高かった。この実験結果より、ASMの認識結果は音素 HMnetよ りも正解を

数多 く含んでいることが分かった。

表 3.2か ら表 3.5に 各話者ごとの音素認識精度について示す。ASMを用いた場合、全て

の話者において挿入誤 りが特に大きく減少していた。音素 HMnetに比べて 10%以上も

挿入誤りが減っていた。音素HMnetでは発声時間の短い音素(促音/Q/な ど)は少ない

状態数から成るパスとしてモデル化されることが多いが、そのような短いパスが挿入誤り

の原因となっている傾向がみられた。ASMでは発声時間の短い音素は多 くの場合、前後

の音素とまとまって 2音素以上から成る音響セグメントとしてモデル化される。そのため

ASMでは挿入誤 りの原因となるような短いパスの生成が抑えられたと考えられる。
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音素 HMnet ASM(上限)

認識精度

置換誤 り

脱落誤 り

挿入誤 り

70.45%

5.34%

1.12%

23.08%

84.64%

3.36%

0,72%

11.26%

表 3.2:男性 1の音素認識精度

表 3.3:男性 2の音素認識精度

音素 HMnet ASM(上限)

認識精度

置換誤 り

脱落誤 り

挿入誤 り

58.34%

11.67%

3.12%

26.86%

69。 72%

11.21%

2.65%

16.39%

表 3.4:男性 3の音素認識精度

音素 HMnet ASM(上限)

認識精度

置換誤 り

脱落誤 り

挿入誤 り

62.05%

9。 11%

2.54%

26.29%

75.05%

8.46%

1.83%

14.63%

表 3.5:男性 4の音素認識精度

音素 HMnet ASM(上限)

認識精度

置換誤 り

脱落誤 り

挿入誤 り

61.91%

8.99%

2.37%

26.71%

76.18%

8.68%

2.41%

12.70%
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a0S

/o/  /or/  /a/

図 3.4:挿入誤 りの例 1

a

/t/   /ar/   /i/

図 3.5:挿入誤りの例 2

実験結果の例を挙げて、挿入誤りの傾向について考察する。ASMは 音素 HMnetに比
べ挿入誤りが減少したが、それでも平均で約 13%もの挿入誤りがあった。図3.4と 図3.5

にASMの挿入誤りの例を示す。図3.4の例では、音響セグメント/o/が音素/o/の前

半部分にマッチして、音響セグメント/or/の前半部分が音素/o/の残りの部分にマッ

チしてしまったため、挿入が起こったものと考えられる。図3.5の例では、音響セグメント

/ar/の音響的な特徴が音素/a/に非常によく似ていたため、音響セグメント/ar/
と音素/a/の部分がマッチしてしまい、/r/が挿入されたものと考えられる。

3。4 まとめ

本章では、音声認識実験によりASMの性能を評価した。ASMは認識結果が一意に決ま

らない場合があるため、音素認識実験では平均候補数を導入して評価した。また、連続音

声認識実験では ASMの有する性能の上限を評価した。

この 2種類の実験結果より、ASMの認識結果は音素 HMnetに比べ、正解を多 く含んで

いることが分かった。このことは ASMを用いることによって認識精度を改善できる可能
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性があることを示唆するものである。



第4章

ASMを 用いた大語彙連続音声認識

システム

4。1 はじめに

前章では ASMの性能を 2種類の音声認識実験により評価した。その結果、ASMの認

識結果は従来の音素モデルに比べて、正解を多 く含んでいることが分った。このことより、

ASMを実装した大語彙連続音声認識システムは高い認識性能を示すことが期待できる。

本章では、研究用に一般に公開されている大語彙連続音声認識システムを利用した実験

を行い、ASMの性能を評価する。評価を行うために、ASMを大語彙連続音声認識システ

ムに組み込む方法を提案する。前章では ASMの有する認識結果の曖味性を残したままの

評価であったが、本章で提案する方法では ASMの曖昧性を排除したものになっている。そ

のため、上限値ではない ASMの性能を評価することができる。

4。2 大語彙連続音声認識システム

本研究では大語彙連続音声認識に関する研究・開発の共通のプラットフォームとして開

発された「日本語ディクテーション基本ソフトウェア」を使用する。この開発プロジェク

トは、情報処理振興事業協会 (IPA)の 「独創的先進的情報技術に係わる研究開発」の支援

を受けている p劉。このソフトウェアは認識エンジン、日本語音響モデル、日本語言語モ

デル、日本語形態素解析・読み付与ツールなどから構成される。

36
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音響モデル

図 4.1:システムの構成図

4.2。1 システムの構成

大語彙連続音声認識システムの構成図を図4.1に示す。認識エンジン JULIUS p司 (以

下 JULIUS)の仕様に基づいて音響モデルと言語モデルが統合されている。種々のタイプ

のモデルを扱うことが可能なため、それらの評価に用いることができる。JULIUSは 2パ
ス探索を行う。入力音声は特徴量ベクトルに変換されてJULIUSに入力される。そしてま

ず、第 1パスで簡易なモデルである単語bigramにより単語候補を絞った上で、中間結果
を第 2パスにわたす。第 2パスでは高精度なモデルである単語 trigramを用いて再探索、

再評価を行う。そして最終的な認識結果を出力する。音響モデルと単語辞書は、第1パス、

第 2パスの両方で使用される。

4。 2。2 音響モデル

日本音響学会の音声データベース委員会で策定された 43音素に基づいた音響モデルを

使用する。音響モデルは、男性用モデル、女性用モデル、性別非依存モデルが用意されて

おり、出力確率が混合ガウス分布 (対角共分散)である状態数 3の le乱―to―right HMMで あ

る。モデルの種類は音素環境非依存モデルと音素環境依存モデルがある。音響モデルの学

習には、日本音響学会の音素バランス文からなる研究用連続音声データベース (ASJ― PB)

の全部と、毎日新聞記事読み上げ音声コーパス (ASJ―JNAS)p4の うち100名分を利用し

ている。合計で男女とも、約 130名 の話者による 2万文のデータである。

フレーム同期
ビームサーチ

スタック
デコーダ

単語 bigram 単語 t‖gram

[言語モデル ]
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表 4.1: システムで採用する音素一覧
a   o

sh   z

dy   g

ny   h

sp silB

u i e N w y f S

d

n

e:

p

gy

hy

silE

ｐｙ

　

ｒ
　

・Ｊ

t  k  ky  b  by

ry  ts  ch  m  my

q  a:  o:  u:  1:

表 4.1に本研究で使用する大語彙連続音声認識システムで採用 している音素の一覧を示

す。表中で、a:～ 0:は長母音を、qは促音を表わす。silBは文頭、silEは文末、spは文

中 (単語間)のポーズ (無音区間)に対応 している。

4.2。3 言語モデル

設定した語彙に基づいて作成した η_gram言語モデル (単語 bigramと 単語 trigram)を使

用する。いずれもバックオフ平滑化を行っており、これらの言語モデルは CMu_Cambridge
SLMツールキットp司 により作成されている。ポーズに対応づけた句読点も通常の単語と
同様に扱われてお り、句読点の出現確率の推定によ リポーズの出現位置の推定を代用 して

い 25。

4。2.4 単語辞書

単語辞書は毎日新聞記事 CD―ROMの 、1991年 1月 から1994年 9月 までの 45ケ 月分に

おいて、高頻度な 5000単語により構成されている。単語辞書は音響モデルと言語モデル

の両方と整合をとっている。

表 4.2に単語辞書ファイルの形式を示す。単語名には品詞番号も付与されている。音素記

号は 表 4.1の音素の定義に基づいて作成した音響モデルでカバーされてお り、語彙中の全

ての単語には言語モデルによって生起確率が定義される。出カシンボルとは認識結果とし

て出力する文字列であり、単語の読みを示す。複数の読み方や音素表記を持つ単語について

は、それらを併記した形で一つの単語エントリとなっている。表 4.2の例の中では “課長"

という単語は音素記号列で表記すると/kach α/と /k ach o u/の 2通 りがある。こ
のよ うな単語については、両方を並列に扱 うことになる。
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表 4.2:単語辞書ファイル

4。3 ASMに よる単語辞書作成法

前節で説明した大語彙連続音声認識システムを用いて ASMを評価することを考える。

システムの音響モデルとして ASMを組み込むためには、ASMのパス系列で単語を記述

した単語辞書を作成する必要がある。この節では、ASMを用いた単語辞書の作成法を提案

する。

ASMを用いた単語辞書の作成は以下のように行う。単語を記述することのできるASM
のパス系列の中から、その単語を最も少ないパスの数で記述するパスの組合せを採用する。

言い換えるならば、2音素以上から成る長い音響セグメントが割り当てられたパスを優先

して用いることになる。長い音響セグメントが割り当てられた ASMのパスは長い距離の

コンテキストをうまくモデル化したものになっていることが期待できると考え、このよう

なパスを優先して用いることにした。また、単語辞書作成時には、前後の 1音素のコンテ

キストを考慮してパスを選択する。ASMのパスに存在しないコンテキストについては音

素環境非依存の音素HMMを代用する。単語の始端と終端の音素については、それぞれ先

行、後続のコンテキストが不明であるため、音素環境非依存の音素HMMを用いることに

する。

図4.2に ASMを用いた単語辞書の作成法の例を示す。ここでは /ni N shiki/と い

う単語の ASMによるモデル化の例を示している。単語の始端の /n/と終端の /i/は
コンテキス トが不明であるため音素 HMMを 用い、その他の部分についてはコンテキス ト

を考慮してASMのパスを選択する。先行音素が/n/であり後続音素が/sh/である音

響セグメント/iN/が割り当てられたパスと、先行音素が/N/であり後続音素が/i/
である音響セグメント/sh i k/が割り当てられたパスが例では選ばれている。このよう

にしてASMのパス系列で表記した単語モデルを、全語彙について作成する。

単語辞書を作成する上で、以下に示す 2つの条件を考慮して単語辞書作成に使用する

ASMのパスを選別 した。

単語名   出カシンボル 音素記号列

課税+1    [カ ゼイ]  kazei
課題+1    [カ ダイl  kadai
課長+1   [カ チョウ] k ach O:
課長+1   [カ チヨウl  k aCh O u

過ぎ十過ぎる+102  1ス ギI   sugi
過ぎ+過ぎる+114  [ス ギl   sugi
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Sh

図 4.2:ASMによる単語辞書作成法

・ 音響セグメント占有率

ASMでは、パスに複数の種類の音響セグメントが割 り当てられることがあるが、こ

こでは、同一の種類の音響セグメントのみが比較的よ くまとまって割 り当てられた

パスに注目する。このようなパスは、音素との対応を持ちつつ、音響的なまとまりを

よく反映したものになっていると考えられるため、積極的に認識時に用いることに

する。

表 4.3に 示した 2種類のパスを例に挙げて説明する。パスに割 り当てられている音響

セグメントの中で、その数が最も多いものの割合をそのパスの音響セグメント占有率

として定義する。パス 1には 3種類、合計で 10個の音響セグメントが割 り当てら

れており、音響セグメント/am/の数が最も多い。そこで、パス1は音響セグメ
ント/am/を示すパスであると一意に定める。この場合の音響セグメント占有率
は全体の中で/am/が占める割合である80%となる。同様の基準で、パス2は

音響セグメント/aN/を示すパスであると決める。パス 2の音響セグメント占有

率は 40%である。単語辞書作成時には、ASMの 中で音響セグメント占有率の高い

パスのみ用いる。パス 2のよ うな音響セグメント占有率の低いパスは複数の種類の

音響セグメントが同じような割合で混在 している場合であるが、このようなパスは使

用しないことにした。

n  i  N k



第4章 ASMを用いた大語彙連続音声認識システム -41-

響セグメント占有率

・ 学習サンプル数

得られる音響セグメントの中には、非常に学習サンプルに特化したものが含まれる場

合があると考えられる。学習サンプルに特化した音響セグメントを持つパスは、音響

セグメント占有率は高い場合が多いが、認識に用いた場合にテス トサンプルとうまく

マッチせず認識性能の低下を招 く可能性がある。そのため、このようなパスは単語辞

書作成時には使用しない。

学習サンプルに特化した音響セグメントはその音響セグメントだけが割 り当てられた

パスとして ASMの 中に出現する傾向がある。つまり、学習サンプルが少ないパスと

して存在していることが多い。そこで、学習サンプルが少ないパスは単語辞書作成時

に使用しない。このことにより、学習サンプルに特化したものが排除されることが期

待できる。

4.4 大語彙連続音声認識システムによる ASMの 性能評価

提案した方法により作成した ASMの単語辞書を使用することにより、 ASMを 大語彙

連続音声認識システムに組み込む。そして認識実験を行い、ASMの性能を評価する。

4。4.1 実験条件

特定話者 8名 (男性 5名 、女性 3名 )について認識実験を行う。前章と同様に、学習のた

めのサンプルと、テストのためのサンプルは同じ話者の発声によるものである。単語辞書

の語彙数は 5000語であるが、実験で使用する ATR連続音声データベースの 503文 には

単語辞書に登録されている 5000語以外の単語も存在する。このような単語が含まれた文

は、今回の実験では完全に認識することができない。そこで認識実験で用いるテストサン

プルにはなるべ く単語辞書外の単語が含まれないような文を選んだ。503文の中から、辞

書に含まれる 5000語 の単語のみで構成されている文 12文と、辞書に未登録の単語が 1個

/am/ /an/ /aN/ /a/
パス 1(80%)

パス 2(40%)

８

　

３

１

　

２

１

　

４

０

　

１



第4章 ASMを用いた大語彙連続音声認識システム -42-

である文 54文の計 66文を選び、認識用のテストサンプルとした。テストサンプルの未知
語率は約 7.4%である。それ以外の 437文は 2個以上の未知語を含む文であるが、これら
は ASMを生成するための学習サンプルとして用いた。

学習に用いる ATR連続音声データベースの音素の定義は 表 4.1に示すものと若干異な
るため、ここでは 表 4。 1に示す本研究で使用する大語彙連続音声認識システムで採用して
いる音素の定義に合わせた。ATR連続音声データベースの音素の大部分は 表 4.1の音素と

対応がとれるため機械的に書き換えが可能である。対応がとれない無声化母音と二重母音
については区別せず単なる母音として扱った。

言語モデルは学習用のコーパスとして毎日新聞の記事データ75ケ月分 (91年 1月 ～ 94年
9月 、95年 1月 ～ 97年 6月 )を用いて作成した単語 bigramと単語 trigramを 使用した。

η…gramエントリの閾値は単語 bigramと 単語 trigram両方とも 1と した。

辞書の作成には、音響セグメント占有率 80%以上であり、かつ学習サンプル数が 3個以

上である ASMのパスのみを使用した。なお、ASMと 音素 HMnetは SSS_士eeに基づい

て作成されているため、コンテキストによリー意にパスを決めることができず、1つ の単語

を表記するパス系列が複数存在することがある。このように複数存在する場合は、JULIUS
で使用することができる語彙数の最大は 30000語程度なので、一単語につき最大 6エント

リまで許すこととした。パス系列が 6種類以上存在する場合は、学習サンプルの多いパス

が含まれるものを優先して用いた。

評価には単語認識精度を用いた。その式を以下に示す。式の形は前章の音素認識精度と

同じであるが、単語単位でマッチングを行うところが異なる。

単語認識精度 =
Ⅳ 一S― D一 」

× 100

Ⅳ : 全単語数

S : 置換誤 りの単語数

D : 脱落誤 りの単語数

」 : 挿入誤 りの単語数

なお、単語認識精度を計算する際には、単語の漢字表記や品詞が正解 と異なっていても、

読みが同じであればそれは認識できたものとして扱った。
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（×
）
撻
製
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朧
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針

図 4.3:全話者の単語認識精度

4。 4。2 実験結果及び考察

提案 した方法で ASMに よる単語辞書を作成 し、認識実験を行った。比較のため音素

HMnetによる単語辞書も作成 し、実験を行った。8名の話者 (男性 1～ 5、 女性 1～ 3)に

ついて認識実験を行 った。図 4.3に全話者の単語認識精度を示す。男性 1～ 3と女性話者

全てにおいて ASMは音素 HMnetよ りも高い性能を示した。ASMの効果が大き くみ られ

た話者では、音素 HMnetに比べ 6%以 上高い値を示 した。平均で約 2.6%の単語認識精

度の向上がみ られ、ASMの有効性が確認できた。

表 4.4か ら表 4.11に 、それぞれの話者についての単語認識精度を示す。全体的に、ASM
は音素 HMnetに比べ挿入誤 りを減 らすことができた。男性 4と男性 5については ASM
のほうが音素 HMnetよ りも認識精度が悪かった。この 2人の話者はもともと音素認識率

が比較的高い話者であるため、ASMの効果がそれほど表われなかったものと考えられる。

男性 1 男性 2 男性 3 男性 4 男性 5 女性 1 女性 2 女性 3 平均
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表 4r4:男性 1の単語認識精度

表 4.5:男性 2の単語認識精度

音素 HMnet ASM
認識精度

置換誤 り

脱落誤 り

挿入誤 り

57.22%

29。40%

1.97%

11.42%

63.16%

25.53%

1.84%

9。47%

音素 HMnet ASA/1

認識精度

置換誤 り

脱落誤 り

挿入誤 り

55。 18%

32.50%

4。 19%

8.13%

55。92%

32.64%

4.55%

6.89%

表 4.6:男性 3の単語認識精度

音素 HMnet ASIM

認識精度

置換誤 り

脱落誤 り

挿入誤 り

52.16%

34.51%

2.75%

10.59%

52.88%

35。99%

2.75%

8.38%

表 4.Z男性 4の単語認識精度

音素 HMnet ASM
認識精度

置換誤 り

脱落誤 り

挿入誤 り

62.43%

26.70%

2.75%

8。 12%

60.55%

30.67%

2.75%

6.03%
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音素 HMnet ASM
認識精度

置換誤 り

脱落誤 り

挿入誤 り

65。 18%

25.00%

1.57%

8.25%

63.61%

24.87%

2.36%

9。 16%

表 4.8:男性 5の単語認識精度

表 4.9:女性 1の単語認識精度
音素 HMnet ASM

認識精度

置換誤 り

脱落誤 り

挿入誤 り

57.39%

31.24%

2.35%

9.02%

63.70%

27.39%

2.62%

6.29%

表 4.10:女性 2の単語認識精度

音素 HMnet ASIM

認識精度

置換誤 り

脱落誤 り

挿入誤 り

58.08%

28.52%

1.97%

11.43%

62.20%

26.12%

2.89%

8.79%

表 4.11:女性 3の単語認識精度

音素 HMnet ASM
認識精度

置換誤 り

脱落誤 り

挿入誤 り

54.64%

32.94%

3.66%

8.76%

60.99%

29。 19%

2.88%

6.94%



第4章 ASMを用いた大語彙連続音声認識システム -46-

4。 4。3 ASM lこ よる改善例

図4.4か ら図4.6に ASMによる改善例を示す。図4.4の例では、音素HMnetでは“放送"

と誤認識していた単語が ASMでは “恐れ"と正しく認識された。それに伴い言語モデル
のスコアが変化し、後続する単語 “が /ある"も正しく認識された。これは ASMに よ
る単語辞書 “恐れ"に含まれる音響セグメント/Or/の部分の効果と考えられる。図4.5

の例では、音素 HMnetでは “人 /支援"と 2単語に誤認識していた部分が ASMでは

“人間"と正しく認識された。この結果、置換誤りと挿入誤りが減少した。これはASMに
よる単語辞書“人間"に含まれる音響セグメント/Ng/の部分の効果と考えられる。図
4.6の例では、音素 HMnetでは “生き方"という単語に誤認識していた部分が ASMでは

“機 /か ら"と いう2単語に正しく認識された。この結果、置換誤 りと脱落誤 りが減少し

た。これはASMによる単語辞書 “から"に含まれる音響セグメント/ar/の部分の効果
と考えられる。ここで示した改善例は、複数の音素をまとめてモデル化したことが有効に
はたらいた例だと考えることができる。

4。5 まとめ

本章では、ASMを大語彙連続音声認識システムに実装する方法を提案した。提案した方

法では、ASMの持つ認識結果の曖味性を排除して ASMを システムに組み込むため、従来

の音素モデルを用いた場合と同様の条件の下で ASMの性能評価を行うことができた。現

在の研究の主流となっている大語彙連続音声認識システムによりASMの評価を行ったこ

とは意義があると考える。大語彙連続音声認識システムを用いた実験では、ASMは音素

HMnetに比べ高い認識性能を示し、ASMの有効性を確認することができた。
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/恐れ /が /ある /

/o//s//or//e/

図 4。4:ASMによる改善例 1

図 4.5:

HMnet /販売 /生き方/

ASM /販売 /機 /から/

/k//ar//a/

図 4.6:ASMによる改善例 3

HMnet

ASM

HMnet

ASM

/放送 /で /ガス /

/人 /支援 /

/n//://Ng//e//N/

ASMによる改善例 2

/人間/



第 5章

結論

5。1 本研究の成果

本研究の成果について述べる。

第 2章では、新たな認識単位である音響セグメントの獲得と、その単位に基づ くモデル

である ASMの生成を行うアルゴリズムを提案した。そして提案アルゴリズムにより得ら

れた音響セグメントとASMの特徴について調査した。ASMでは同一のパスに異種の音響

セグメントが混在することがあり、認識結果が一意に決定しない可能性があるという問題

があることが分かった。

第 3章では、音声認識実験を行い、ASMの性能を評価した。ASMは認識結果が一意に

決まらない場合があるため、認識実験では ASMの有する認識結果の曖昧性を考慮して評

価を行った。その結果、ASMは音素 HMnetの認識結果に比べ、正解を多 く含むことが分

かった。

第 4章では、ASMを大語彙連続音声認識システムに実装する方法を提案し、認識実験

によりASMの性能を評価した。システムでの認識実験は ASMの有する認識結果の曖味

性を排除して行った。8名の話者について行った認識実験では、ASMは音素 HMnetに比

べて平均で約 2.6%高い単語認識精度を示し、提案したモデルの有効性が確認できた。

5。2 今後の課題

今後の課題としては以下のことが挙げられる。

第4章で行った認識実験では、単語間のコンテキストを考慮していない。単語間のコンテ

キストを用いて認識を行ったほうが高い認識性能が得られることが広く知られている pq。

そこで、ASMについても単語間のコンテキストを利用した認識方法を検討する必要があ

48
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る。提案したアルゴリズムでは、単語間にまたがる音響セグメントが生成される可能性が
あり、その扱いについても考慮したほうがよいでぁろう。

また、本研究では特定話者についての実験を行ったが、現在は不特定話者の大語彙連続
音声認識システムについての研究が盛んである。そこで今後は、ASMの話者による違いに
ついて更に分析し、不特定話者のシステムに ASMを適用する方法についても検討する必
要がある。
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