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第 1章

序論

1。1 研究の背景

現在音声認識技術はその認識性能の向上により、様々なシステムのインターフェースと

して使われている。例えば、カーナビゲーシヨンシステムや駅の券売機、最近では腕時計

型の PHSなどがある。これらのシステムに音声認識が使われる背景として、ひとつにはシ

ステムの操作を手でおこなうことが困難であるという点がある。カーナビゲーシヨンシス

テムでは、手での操作は安全面に問題がある。また腕時計型 PHSに おいては構造上、手

で操作しづらい。もうひとつの背景としては、音声が人間にとって訓練などを必要としな

い非常に使いやすいコミュニケーションの道具であるという点である。以上のような理由

から音声認識を使ったシステムは利用者にとって簡単で扱いやすいインターフェースであ

ると言える。

しかし現在実用化されているシステムには話者や語彙などの制約があり、今後様々なシ

ステムに音声入カインターフェースを実現するためには、これらの制約がない音声認識シ

ステムの開発が必要不可欠である。

1。 1。1 話者適応の必要性

音声認識の研究は前節で述べたような理由から、大語彙、不特定話者、連続音声を対象

としたものが現在では中心となっている。その認識性能は高いものが得られているが、更

なる性能の向上のためには様々な問題を解決する必要がある。

そのうち不特定話者を対象とした認識システムを構築するためには、話者の個人性によ

る音声の音響的特徴の変動が非常に大きな問題となってくる。話者の個人性が生じる原因

には次のようなことが挙げられる。
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学習音声の空間

未知入力音声の空間

各音素空間 各音素空間

未知入力音声の空間

特定話者モデルの場合 不特定話者モデルの場合

図 1。 1:特定話者モデルと不特定話者モデル

・ 発声器官の違い

音声は声道などの発声器官によって生成される。しかし声道の長さや声帯の形などに

個体差があるため音声に個人差が生じる。

・ 社会的環境の違い

生まれた場所や生活環境によってなまりなどが生じ、音声に話者の個人差が生じる。

・ 発話環境の違い

同一人物が発話しても発話の内容によって調音結合が生じたり、イントネーションが

異なるために音声に音響的な変動が生じる。また長い時間経過した場合では同一人物

でも音声に違いがあると言われる。

このような話者の個人性の問題を解決する1つの方法として、音声認識で用いる音響モ

デルに、多数の話者が発声したサンプルを用いて学習をおこなう不特定話者モデルを使う

方法がある。

これを1人の話者が発声したサンプルで学習した特定話者モデルと比較し、その特徴を

考えてゆく。特定話者モデルの場合、学習と同一人物で認識をおこなった場合にかなり高

精度な認識ができる。しかし学習と違う話者で認識をおこなった場合、認識対象である話

者と学習で用いた話者の音声の特徴が類似しているかどうかで、その性能は大きく異なる。

よって認識対象が特定されていないとき、このようなモデルは不向きである。

一方不特定話者モデルの場合は、認識対象の話者が学習で用いた話者であるときの性能

は特定話者モデルに比べ劣るものの、認識対象の話者が学習で用いた話者でない場合でも

認識性能が大きく変動することはない。なぜなら不特定話者モデルは多数の話者のそれぞ

れの特徴を学習させたため、話者性による音声パターンの変動もある程度吸収できるから

「
△  △
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である。しかしそれは話者による音素の特徴を幅広 くとっているのであって、認識対象で

ある人間の個人性を端的に表わしているということではない。

これをイメージするために図 1.1を 用いて説明する。図中の点線で囲まれた部分が学習

音声中で得られた各音素 (2.2.1節 )の特徴を表わす分布であり、黒丸がその分布の中心であ

る。認識時にサンプルがこの点線の中にあればその音素が認識結果となる。不特定話者モ

デルでの△や×や□は学習サンプルの各話者の音素の分布の中心を示している。また白丸

が認識対象となる話者の音素サンプル、矢印は学習話者と認識対象の話者で対応する音素

を表わす。

特定話者モデルの場合、ひとつの音素に対してそれぞれのサンプルの特徴があまり異な

らないので、音素空間は小さい。よって各音素空間が重なることが少ないため、認識対象

と学習に用いた話者が同じときには高い認識性能を持つ。しかし認識対象となる話者の入

力音声との特徴が異なると、入力された音素は実際に対応する音素空間から外れる可能性

も高 く、認識性能が落ちる。それに対して不特定話者モデルの場合はそれぞれの音素の特

徴が話者により異なるので各音素空間は大きい。そのため音素空間が互いに重なることが

あるため、特定話者モデルを用いたときより認識性能は劣る。だが認識対象となる話者の

入力音声は対応する音素空間内にあることが多いので、認識性能が話者によって左右され

ることはあまりない。

認識 システム

初期
モデル

(1)適応音声を要求

(4)「認識可能です」

認識話者用
モデル

レ

を
デ

士Ｆ
モ

音

て
整

応

い
調

０
適
用
の

利用者

図 1.2:話者適応の概要
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しかし不特定話者モデルでも、話者性を完全に取り除くことはできず、更に高い認識性

能を得るためには、話者の個人性を吸収するより、話者の個人性を端的に表わすようにモ

デルを調整して話者性を陽に考慮する必要がある。

そこで、話者の個人性を陽に考慮し認識性能の低下を解決する手段として話者適応手法

が研究されている (例えば 卜1)o話者適応をシステムに実装した場合の処理の概略は図 1.2

のようになる。まず、多数の話者の多量の音声データで信頼度の高い不特定話者モデルを

あらかじめ学習しておく。そして認識前に対象となる話者に決まった言葉を発話してもら

う。内容既知の音声が入力されたら、モデルを認識対象の特徴に合うように調整し、その

モデルを用いて認識をおこなう。話者適応に必要な音声サンプルの量は数単語から数文章

である。これらの話者適応法は、あらかじめ発話内容の既知の音声を必要とするので教師

あり話者適応と言われる。一方、認識前に話者が発声した音声を必要としない話者適応法

もある。 これを教師なし話者適応と言う。

利用者にとっては負担の少ない教師なし話者適応を用いることが良いのだが、その認識

性能は教師あり話者適応に比べるとかなり悪い。そこで本研究では教師あり話者適応法に

主眼をおく。

1。 1。2 教師あり話者適応手法の現状

現在、教師あり話者適応の手法には2つの大きな流れがある。ひとつは与えられた適応

音声によリモデルのパラメータを調整する方法である。もうひとつはあらかじめ用意した

不特定話者モデルから認識対象となる話者を選択する方法である。これらの代表的な手法

を以下に示す。

●モデルバラメータの調整による方法

<特徴>

多量の適応音声が必要

<代表的手法>

“移動ベクトル場平滑化法"(大倉ら)卜l p1 1992

適応音声に存在するモデルのパラメータを再学習し、存在しなかったモデ

ルのパラメータは再学習したモデルの情報を用いて補間・平滑化すること

で話者適応をおこなう手法。     '
“事後確率推定法を用いた移動ベクトル場平滑化法"μq[1司 1994

パラメータの推定に事後確率を用いた移動ベクトル場平滑化法。適応音声

が少ない場合には移動ベクトル場平滑化法よりも話者適応の能力が高い。

・ 話者選択による方法
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<特徴>

少量の適応音声で話者適応が可能

初期モデルに多量の話者サンプルが必要

<代表的手法>

“本構造話者クラスタリングを用いた話者適応法"(小坂ら)[lq 1994

上層に不特定話者のモデル、下層に特定話者のモデルを有した本構造で構

成される。この本構造からごく少量の適応音声を用いることで最適なモデ

ルを選択し認識をおこなう手法。

1。2 研究の目的

本研究では、話者選択に基づく話者適応手法が高速処理可能であるという点に注目する。

話者選択による話者適応法では、話者の個人性をそれぞれの話者に一律に考慮することで

話者適応をおこなう。しかしそれぞれの話者において、詳細に話者の個人性を考えること

で、更に高性能な話者適応が可能となると考えられる。本研究では、以上のような概念の

もとで高速高性能話者適応手法を提案し認識性能の向上を目指す。

1。3 本論文の構成

本論文の構成は以下のとおりである。

′⌒   第 1章 序論

研究の背景や目的、論文の構成を述べる。

第 2章 音響類似性に基づく隠れマルコフ網における移動ベクトル場平滑化法

隠れマルコフ網を用いた音声認識の処理の概要ならびに “移動ベクトル場平滑化法 (

VFS)"卜lplを用いた話者適応法の概要を述べる。また隠れマルコフ網生成アルゴリ

ズムのひとつである SSS―■eeF]を 用いて生成された HMnetへ VFSを 適応する手法

を提案する。

第 3章 音素毎の本構造話者クラスタリングに基づく話者適応法

木構造話者クラスタリングによる話者適応法μqにおける問題点について述べ、問題

点を改善するアルゴリズムを提案する。

第 4章 音素間の距離を用いた木構造話者クラスタリング
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第 3章で提案した“音素毎の本構造話者クラスタリングに基づく話者適応法"の問題

点について述べ、その改善法を提案する。

第 5章 結論

本研究の成果、今後の課題について述べる。



一弔 2 土早

音響類似性に基づく隠れマルコフ網における

移動ベクトル場平滑化法

2。1 はじめに

不特定話者音声認識は隠れマルコフモデル (HMM)ま たはそれを応用した隠れマルコフ

網 (HMnet)に よって高い認識性能を得ることができた。しかし不特定話者音声認識にお

いて更に高い認識性能を得るためには、話者の個人性の問題を改善する必要がある。この

問題を改善するアプローチのひとつに、信頼度高 く学習した不特定話者モデルから、認識

対象の話者の音声を用いてモデルをその話者に適応化する話者適応がある。そのなかでも

SSS F]に よるHMnet iF移動ベクトル場平滑化法(VFS)p]を 適用した方法は、適応音声が

多量に必要なものの非常に高い性能が示されている。

また VFSでは5～ 10文章程度の音声サンプルによって話者適応が可能であるが、更に

多量の音声サンプルを用いることで、擬似的に特定話者モデルの学習ができる。この学習

で生成されたモデルは、初期モデルと同じネットワーク構造を持つ。第3章で述べる“木

構造話者クラスタリングによる話者適応法"では多数の話者の特定話者モデルを用意して、

そのモデルを用いてクラスタリングをおこない本構造を作成するが、全ての特定話者モデ

ルのネットワーク構造が同じだとクラスタリングがおこないやすくなるので初期モデルの

学習に VFSを用いる。

一方 SSSが学習データをあらかじめ分類しておく必要があるのに対して、そのような分

類をせずに同じような効果をもたらすHMnetの生成アルゴリズムSSS_士ee 14が提案され

ている。しかし SSS―士eeに よるHMnetに おいては、音素環境 (先行音素+当該音素+後続

音素)と HMnetのパスが 1対 1で対応していないためにVFSを そのまま適用することは

できない。本研究では SSSモeeで生成した特定話者 HMnetが SSSで生成した特定話者

HMnetよ りも認識性能が高いという理由からSSS― freeを用いた HMnetを 研究の対象とし

ている。そのため VFSを SSS―freeに よる HMnёtに適応することは不可欠である。
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そこで本章では SSS_■eeに VFSを 適用する手法を提案し、話者適応の観点から見た

SSS―士eeの能力を論じる。また HMnetを 用いた音声認識処理の概要についても述べる。

2。2 音声の特徴抽出

2.2。1 音声認識の認識単位

小語彙の音声認識では音響モデルの認識単位として単語などが使用された。しかし大語

彙では単語を認識単位とした場合、モデルの種類が増加し各モデルに与えられる学習サン

プルが少なくなるので信頼性の高いモデルを学習することができなくなる。大語彙連続音

声認識において音響モデルの認識単位は以下を使用するのが一般的である。

音節

単独で発話の単位となりうる最小の単位。日本語の音節構造は特殊な例外を除き、次

のように表わすことができる。

/CV/  /CVV/  /CVN/  /CVQ/

/CSV/ /CSVV/ /CSVN/ /CSVQ/

ただし/C/は子音音素、 /V/は母音音素、/S/は半母音音素、/Q/は促音(日本語
の“っ"に対応)、 /N/は撥音(日本語の“ん"に対応)を示す。またハⅣ/は同一母音

音素の連続に限る。

音素

人間が知覚できる音の最小単位。ほとんどの音素はローマ字のアルファベット1文

字と対応している。また言語、定義の仕方によって音素数は異なる。本研究で使用す

る音声データベースは 2種類ありATR日本語音声データベース音韻バランス 503文

章は 47種類 (表 2.1)、 日本音響学会連続音声データベースは 34種類である (表 2.2)。

ATR連続音声データベースにおける音素の分布を付録 Cに示す。このデータベース

表 2.1:ATR連続音声データベース音素一覧

N a b bycchch d dddy e f tr

s gy h he hy i j k kkkkykyrn
my n ny o p ppppypy r ry s sh

sssshttsttttsuwwoyz

を用いて音素認識実験をおこなう場合、促音等のサンプル数が少なすぎるために学習

ができないことから表 2.1の大字の 24種類を対象にしている。
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表 2.2:日 本音響学会連続音声データベ‐ス音素一覧
N Q a a: b c d d'
c  e: f'  g  h  i  il  ih

j  k  m  n  ng  o  o:  p  r

s t t' u u: uh w w' z

音素環境

音素の前後の音韻環境を考慮したもの。音声は調音結合によって前後の音韻環境に物

理的な変動が生じるためこのような定義をする。異音と言うこともあるが、音声学で
｀     用いる異音とは若干意味が異なる。

2.3:音節、音素、音 の例

単語 学校

音節 gaQ koo

音素 /g/ /a/ /Q/
ノ

／

ｋノ

ノ /0/ /0/

音素環境 /%―g+a/ /g―attQ/ /a―Qttk/ /Q―k+0/ /k*o+o/ /0-0+%/

表 2。3に音節、音素、音素環境の例を示す。ここで %は無音区間を示す。またここで示

す音素は、日本音響学会連続音声データベースの音素表記を用いている。

∩   2。2.2 本研究の音響分析条件

音声認識をおこなう場合、音声波形をそのまま用いることはあまりなく、スペクトル変

換などをしたものを用いるのが一般的である。本研究では表2.4の音響分析条件で特徴抽

出をおこなっている。

2.2.2。1 ハミング窓

音声の情報をスペクトル変換するために時間窓を使い短時間毎に音声波形を切 り出す。

このとき矩形窓で切 り出すと時間窓の最初と最後の部分がスペクトルに影響を及ぼすので、

時間窓の最初と最後の部分が零になるような窓を使 う。ハミング窓はそのような窓のひと

つである。

表

Ｔ

Ｔ

＜
一　
＞

ヽ

ｌ

Ｊ

′
蹴一Ｔ

′
ｒ
ｌ
ヽ

ＳＯＣ６４０

一
４５０

　

０

ｒ

ｌ

ノ

ヽ

１

ヽ

〓グンヽヽ
ヽ

ノ
ん

(2.1)
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/~・

表 2.な 音響分析条件

分析条件 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

特徴量ベクトル logpου,cη (16),△ logpου

△cη(16)か らなる

34次元ベクトル

60

40

20

量  0
5

‐20

・40

300     350     400     450     500     550     600
lm。 (mSec)

図2.1:定常部分の音声波形/e/ 図 2.2:窓掛け後の音声波形

2。 2。 2。2 線形予測分析法

音声波形の標本値の間には高い相関があることは実験的によく知られている。そこで、

現時点での標本値 ″tと これに隣接する過去の P個の標本値との間に以下の式が成立する

と仮定する。

fit ? ottfrt-t * a2rpz * .. . + Qpfrt-p
(2。

2)

このとき、その線形予測誤差の自乗平均を最小にするという条件で線形予測係数 {αり},づ =
1,2,‥ 0,pを 求めることを線形予測分析と言う。

Ⅳ個の音声サンプル列を用いた実際の解法については、共分散法と自己相関法の2つの

方法がある。{″
`}の

系列が長く、定常である場合には両者の結果は同じであるが、系列が

短 く、時間的な変化を伴 う場合には異なった結果を示す。また、共分散法による計算量は、

自己相関法に比べ約 3倍かかる。

300 350  400  450  5∞   550  600
um。 (msec)
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2.2。 2。3 ケプストラム

ケプストラム (cepstrum)は波形の短時間振幅スペクトルの対数の逆フーリエ変換とし

て定義され、スペクトル包絡と微細構造を近似的に分離して抽出できる特徴を持つ。分離

されたスペクトルの微細構造から音声波形のビッチ周波数 (基本周期)が 、またスペクトル

包絡からはホルマント周波数を求めることができる。ビッチ周波数、ホルマント周波数と

もに音声の特徴を把むのに重要な量である。

(低ケフレンシー部 ) (高 ケフレンシー部 )

図 2.3:ケプストラム法によるビッチ周波数とスペクトル包絡の抽出

2。 2。 2。4 LPCケプストラム

線形予測 (LPC)分析法によって推定された全極型音声生成システム関数

″(Z)=1+Σ
縫lαりZ-1

(2.3)

を音声信号スペクトル密度と見なしたときのケプス トラムを考える。図 2.3の DFT、 対

数変換、 IDFTを それぞれ、両側 z変換、複素対数、逆両側 z変換で置き換えることで、

ケプストラムの概念を複素ケプストラムに拡張する。系列 ″(η)の複素ケプストラムを鋭

で表わすと、次の再帰式を得ることができる。

波形の標本値系列

リフタリング(liftering
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c1 : -d,1
n-l

U : -otn- I
m=t

p

- -tft-Z-r
-:1 \ 等)α

π偽―πO,<η )

■
■

π一％^πα

ヽ

ｌ

ｌ

ノ

鶴
一
η

一
■
■

／

ｆ

ｌ

ヽ
<n<p)

(2.4)

(2.5)

/η

このケプストラムを LPCケプストラムとよぶ。本研究では、16次の LPCケプス トラ

ム係数とそのデルタ係数、対数パワとそのデルタ係数からなる34次元ベクトルを用いる。

2。3 隠れマルコフ網 (HMnet)

2。3.1 隠れマルコフモデル

隠れマルコフモデル(Hidden Markov Model:HMM)と は、有限個の状態において、一

定周期毎に状態を次々と遷移するとともにその遷移の際にラベルを1つずつ出力するとい

う時系列パターンの確率有限状態オートマトンである。通常のマルコフモデルとの相異点

は出カラベル系列は観測できるが、どの状態をどのように遷移してきたのかを直接観測で

きないということである。またHMMは表2.5の ように定義される。

表 2.5:HMMの 定義

HMM λ=(S,乙 A,3,π ,F)

S: 状態の有限集合;S={s,}
y: 出カシンボルの集合

A: 状態遷移確率の集合;五={α″};α″は状態sりから状態sゴヘの遷移確率。
ここでΣ物=1

′

B: 出力確率の集合;b={場 (λ)};場 (λ )は状態sりから状態らへの遷移の際

に出カシンボルλを出力する確率。

π: 初期状態確率の集合 ;π={Ъ };角は初期状態が sりである確率。Σlη =1
′

F: 最終状態の集合

2。 3。1.l HMMの 種類

音声認識に用いられる HMMの 代表的なものを 図2.4に 示す。
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le乱…to_right HMMは 、状態遷移が 1方向だけで逆に戻るような遷移を許さないため、音
声の時間的変動を表現するのに適している。しかし音素を単位とした場合、連続音声中で

調音結合のために音素は先行音素や後続音素などの影響を受け物理的な音声波形の変形が

生じる。このような音韻環境の揺らぎによって音声パターンに変動を起こすため、音素を

1つの le乱―to―right HMMで表わすと出力分布が拡がってしまうという欠点がある。また音

素環境を単位とした HMMで は、モデルの種類が増えるために 1つのモデルに与える学習

サンプルが少なくなり過学習がおこる問題が生じる。このため何らかの方法によって音素

環境をクラスタリングし、過学習を抑える必要がある。クラスタリングには先験的知識を

用いたり、2.3.2節で述べる HMnetを 用いる方法がある。

一方 ergodic HMMは 、特徴の異なる同一音素でも状態遷移が 1通 りではないので出力

分布が拡がらず柔軟な表現が可能であるが、モデルが小規模の場合には時間的な遷移を表

現するのは適さず、またモデルが大規模になるとモデルの自由度が高いためにパラメータ

の推定が非常に難しくなる。また両者の中間の存在として HMnetがあるが詳しくは 2.3.2

節で述べる。

かSl

S4
ヘ

le■―to―nght HMM ergodic HMM

図 2.4:HMMの例

2.3。1.2 HMMの基本問題

HMMを 音声認識に用いる場合、以下の3つの基本問題を考えなければならない。

1.与えられたサンプル 0に対してHMM λの確率 P(01λ)を いかに効率良く計算するか

HMMか らサンプルの生成される確率を単純に計算すると

Σ
山

P(01λ)= P(019,λ )P(g lλ ) (2.6)
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=  Σ] π91%1(0・ )α9192わ92(° 2)・ …α
"_1"b9T(OT)91,92,・・・,9T

(2.7)

となり0(2T・ ηT)の計算時間が必要になる(但し、ηTは与えられたサンプルが時刻T
で受理可能な遷移系列の個数)。

これは状態数や可能な状態遷移系列が少しでも多いと

計算不可能となる。この問題に対して動的計画法 (DP)を 用いて効率的に計算できる
Forwardア ルゴリズムが存在する(付録 B.1)。

2.与えられたサンプル 0に対応するHMMの最適状態遷移系列をどう選ぶか

あるサンプルに対してHMMの “正しい"状態遷移系列は存在しない。なぜならHMM
の状態遷移系列は直接観測できず、与えられたサンプルに対して対応する状態遷移系
列は、縮退したモデルを除いた場合は一意に決定しないからである。しかし、モデル

の構造の学習や連続音声認識の音素区切りの検出や各状態の平均統計量を調べるため

に、サンプルと状態遷移系列の対応づけが必要になってくる。そのため、“最適な"状
態遷移系列を求めることでこの問題を解決する。代表的な方法としては Viterbiア ル

ゴリズムがある(付録 A)。

3.P(01λ)を 最大にするためにHMM λのパラメータをどう調整するか

サンプルの集合からある最適基準に従ってモデルのパラメータを調整する方法で解析

的に直接求めるものは知られていない。しかし、Baum中Welch(付録 B)アルゴリズム

のようにパラメータの反復計算をおこなうことで、 P(01λ)を局所的に最大にするこ

とはできる。

2。3.2 隠れマル コフ網

音素環境を認識単位とした HMMは割り当てられる学習サンプルが少なくなるため、先

験的な知識を用いて音素環境をクラスタリングするなどしてその問題を解決する必要があっ

た。しかしHMnetに は、すべての音素環境の HMMのカテゴリや、状態共有構造を統計

的に最適化させたネットワーク状のモデルを自動獲得できるアルゴリズムが存在する。こ

の HMnetの各状態には、それぞれ

・ 状態番号

・ 受理可能な音素環境カテゴリ

・ 先行状態および後続状態のリスト

・ 出力確率分布のパラメータ
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・ 自己遷移確率と後続状態への遷移確率

図 2.5:HMnetの例

といつた状態固有の情報が割り当てられている。つまりHMnetは 音素環境のHMMの 尤

度を基準に似ている状態をクラスタリングすることで、学習サンプルの少ないものでも信

頼度の高い学習ができるモデルである。またネット上でのそれぞれの経路 (パス)は HMM
と等価であり、HMMに 用いる出力尤度計算やモデルのパラメータの再推定のアルゴリズ

ムをそのまま用いることができる。

2。 3。2.l HMnet生成アルゴリズム

真に最適な HMnetを 生成するためには、音素環境カテゴリの分類や状態共有構造などに

関する膨大な組み合わせの問題を解 く必要があるが、それを実現するのは難しい。逐次状

態分割法 (SSS)Ю lや SSS―士eeF]は 、その近似解法として提案されたアルゴリズムである。

SSS、 SSS―freeの アルゴ リズムを以下に示す。

1.初期モデルの学習

SSSの場合

初期モデルとして、1状態で出力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。

SSS―freeの場合

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

HMMを各音素毎に用意し、全ての学習サンプルを使って学習する。
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2.分割すべ き状態の決定 (SSS、 SSS‐free共通

全ての状態の中で出力分布が最も拡がった状態を選び、分割すべき状態とする。ご
力分布は単一ガウス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。その式を以下に示す。

島=物×Ё競         。→
ここで、

κ : パラメータ次数

弓し : 状態づの出力分布の分散

ηり : 状態づの推定に用いたサンプル数

`ん

 : 全サンプルの分散 (正規化係数)

3.状態の分割

選択された状態を2つに分割する。このとき、新しい状態の出力確率分布を以下のよ

うにして求める。

(a)分割すべき状態を通るすべての学習サンプルについて Viterbiア ルゴリズムを使つ

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、1状態、2混合の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。

膚、     このようにして新しい状態の出力確率分布を求めた後、新しい状態の配置を時間方向

(直列)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 (並列)

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。 Ptと 鳥 は、以下

のようにして計算される。

●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。
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SSSの場合

学習サンプルを環境要因 (先行音素や後続音素)毎にグループ分けし、その集合

毎に尤度の高いほうの状態を通るように決定する。

鳥 =Ψ
ttIIlax(島

勧 ),動麟 D      00

ここで、

プ : この状態において分割可能な要因

印 : 要因プの値が J番 目の要素である学習サンプルの部分集合

民摂坊J): 坊Jを 状態鶴に割り当てた時の尤度

局バ坊ι): 坊Jを状態ノに割り当てた時の尤度

SSS― freeの場合

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 m猟(耽鱗),端鱗))       (2.10)
η∈】偽

ここで、

玲υ : 分割すべき状態鶴 を通る学習サンプルの集合

坊 : 状態鶴 を通るノ番目の学習サンプル

耽 (坊): 坊を状態鶴に割 り当てた時の尤度

乃バ坊): 坊を状態Mに割り当てた時の尤度

・ 時間方向への分害1(SSS、 SSS―free共通)

時間方向へ分害Jす る時は、どちらの状態を先に置くかで 2と おりの可能性がある。

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。

4.分布の再推定 (SSS、 SSS―free共通)

分割終了後の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、 3を繰り返す。

2◆ 3。 2。2 各アルゴリズムの特徴

SSSと SSs_freeの アルゴリズムの違いは次の点である。コンテキスト方向への分割のと

き、SSSは学習サンプルの環境要因毎にグループ分けをしそのグループ毎に出力尤度が高

いほうの状態を通るようにする。それに対して SSS―士eeでは各学習サンプル毎に出力尤度

の高いほうの状態を通るようにする。
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図 2。6:HMnet生成アルゴリズムの概要
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この2つのアルゴリズムによって生成された HMnetの相異点を述べる。SSSに よって環

境要因をグループ分けをすることによる利点は、すべての音素環境の直積空間を分割しな

がらHMnetを構成することによって、例えば/計k+a/(/先行音素一音素+後続音素/を示

す)と いう音素環境が学習音声中に現れなかった場合、/卜k+i/の前半部分と/i―k+a/の後

半部分をとってきて、/計k+a/のモデルにするといった、学習サンプルに含まれなかった

環境要素に対する補間作用が期待できるということである。

表 2.6:与 えた環境が不十分の場合の分割

卜m+e
先々行音素 分布 1 分布 2

k      231.58   74.05

m       83.74  195。30

315。 32  269.35

卜m+0

先々行音素 分布 1 分布 2

k      257.35   47.52

m       97.82  184。 50

355.17  232.02

(数字は各分布での尤度)

しかし、音素の変形に影響している環境要因が全て与えられていない場合、このグルー

プ分けによって問題が生じる。その問題とはグループ中で実際には音響的な特徴が異なって

いてもひとつのグループとして一括して扱われることである。そのため状態の分割のとき、

そのグループが片方のパスしか通らないので結局状態の分割がおこなわれなくなってしま

うことがある。例をひとつ挙げて説明する。いま、与えられた環境要因は前後の音韻環境

とし、分割すべき状態を/計m+e/、 /計m+0/の 2つの音素環境の学習サンプルが通って

いるとする。また、これらのサンプルは先 行々音素が /k/の ものと/m/の ものとがあり、

その違いによって音響的な変形を受けているものとする。つまり、音響的には先 行々音素

が /k/である/計m+e/、 /計m+0/と 、先 行々音素が /m/である/計mtte/、 /計m+0/と

いう2つのグループにクラスタリングされる。このとき2混合のガウス分布が先 行々音素

が /k/であるグループの音響的特徴を表現している分布(分布1と する)と 、先 行々音素が

/m/であるグループの音響的特徴を表現している分布(分布2と する)からなっている(表

2.6)。 このような状況で、ある状態を後続音素について分割することを考える。 SSSでは

尤度の和が高いほうの状態を経路とするのでこの場合どちらも分布 1が高 く、結局、状態

が分割できなくなってしまう。だが SSS― freeに おいては学習サンプルそれぞれについて尤
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度を調べているので、この場合だと先 行々音素が /h/であるグループの音響的特徴を表現

している分布(分布 1)と /k/であるグループの音響的特徴を表現している分布(分布2)に

分割されることになる。よってSSS_士eeで生成されたHMnetは より音響的な特徴を表わ

したモデルとなっていると言える。

ただ SSS_士eeの場合学習サンプルである音素環境が存在しないときに環境要因の補間作

用が無くなるので、代わりのモデルとして音素環境非依存のHMMを用いなければならな

いという問題もある。

2。3.3 HMMを 用いた音素認識

HMMを用いた音素認識のひとつの手法の概略を示す。HMnetも HMMがネットワー

ク状になっているだけなので処理過程は同じである。音素区切りが既知の場合、その区間

の特徴量ベクトル系列を全ての HMM(HMnetの場合には全てのパス)に 与え尤度を計算

し、尤度が最大なものを認識結果とする。このときの尤度計算にはForwardア ルゴリズム

もしくは Viterbiア ルゴリズムを用いる。

音素区切りが未知の場合、以下の方法で認識をおこなう。

・ 全ての HMMの最終状態は全ての HMMの初期状態とナル遷移で連結している。

・ 初期確率は各々の HMMの初期状態が 1。0それ以外は 0.0と する。

・ 時間π与えられたサンプルの入力が終了する時間)において各々のHMMの最終状

態の中から尤度最大である状態を選び、そこからバックトレースをおこなう。

この条件のもとで Viterbiア ルゴリズムをおこなうことで得られた最適系列を認識結果と

する。これによって音素区切りの自動決定もおこなうことができる。

図 2。7が、その処理の概要である。図の四角のマスはトレリスと言われるもので各時間

における各状態の尤度が入つている。また矢印は次の状態に遷移が可能であることを表わ

している。この図は入力音声が kaの場合を表している。(実際の入力音声は文章を単位と

しており、無音区間による音声の区切り以外は音声区間の情報は与えられない。)こ のと

き、Viterbiア ルゴリズムを用いて全ての時間、状態で尤度を計算する。時刻Tにおいて、

各 HMMの最終状態から尤度最大である状態を選び、バックトレースをおこなうことで最

適状態遷移系列を求める。この結果HMM/k/の最終状態からHMM/a/の最初の状態に

遷移したのが時刻づなので音素/k/の区間は時刻0か ら時刻づ-1、 音素/a/の区間は

時刻づから時刻Tと 自動決定できる。

しかしこの方法は、計算量が非常に大きくなるため枝刈 り等の必要がある。また挿入、

欠落による認識性能の低下の問題もある。
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図 2.Z連続音声認識の概要

2。4 移動ベクトル場平滑化法による話者適応

2。 4。 1 移動ベ ク トル場平滑化法のアルゴ リズム

連続分布型 HMnetの場合、出力確率密度関数 (ガ ウス分布)の平均値や分散、遷移確率

を話者に適応できるが、 VFSで は計算時間の問題や認識の効率性から平均値のみの適応

をおこなう。また HMnetで VFSをおこなう場合、話者によって HMnetの ネットワーク

形状は異ならないということを前提にしている。VFSは、認識対象となる話者の適応用音

声の発話内容が既知である条件下において、適応サンプルに対応するモデルのパラメータ

の再学習と残りのパラメータの再推定という2つのステップによって話者適応モデルを求

める。

1.適応サンプルに対応するモデルのパラメータの再学習

本ステップでは、認識対象となる話者の音声に含まれる音素に関して、学習サンプル

によって生成されたモデルの出力確率密度関数の平均値のみを再学習する。

(1)多量の学習サンプルによって生成した音素モデル (これを標準話者のモデルと呼ぶこ

とにする)を認識対象となる話者の音素モデルとする。
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(2)認識対象となる話者の入力音声のサンプルに1対 1で対応するモデルを HMnetか

ら切り出し、そのモデルを音素系列に対応できるように連結する。連結されたモデ

ルについて出力確率密度関数の平均値だけを再学習する。

2.適応サンプルに存在しなかつた音素モデルのパラメータの再推定

本ステップは連結学習前後のHMMの平均ベクトルの差分ベクトルを移動ベクトルと

みなし、再学習されなかったモデルの平均ベクトルの移動ベクトルを補間し、補間さ

れた移動ベクトルに平滑化をおこなう。

(1)移動ベクトルの計算

認識対象となる話者の HMnetの各状態の出力確率密度関数の平均ベクトルの組

CI=C,0… ,C力),κ:HMnetの全状態数)の うち再学習されたλ番目の平均ベクト

ル cI(λ ∈4,4:適応音声中に存在した音素に対応する HMnetの各状態の平均ベ

クトルの集合)と 標準話者の HMnetの各状態の出力確率密度関数の平均ベクトルの

組σRの 中で対応するcrに より平均ベクトルの差分ベクトルυλを求め、これを話

者空間の移動ベクトルとする。

utc:"lr-"f (keK)

(2)移動ベクトルの補間

σJの うち再学習されなかつた状態の出力確率密度関数の平均ベクトル4(η ∈島,為 :

適応音声によって再学習されなかったHMnetの各状態の平均ベクトルの集合)を再

学習されたた番目(λ ∈Й亀)の移動ベクトルυλおよび、c″とcf間のフアジイ級関数

μη,ん トコから求めた移動ベクトルυηを用いて磁に移動する。

(2.11)

υη=i狸
:l 

μπ,ん
υんC勇 =c牙 十υπμη,た =虔

要1(脅
サ)デ=

(2.12)

こ こで 、απ,た
は 研 と CLRと の ユ ー ク リ ッ ド 2乗距 離 を示 す 。鶴 は フ アジ ネ ス と呼 ば れ

る重み係数である。

(3)移動ベクトルの平滑化

上述のステップで得られたモデルは、十分な適応サンプル数が得られていない場合

に推定誤差を含んでいる。このような推定誤差を含むものから求められた移動ベク

トルの方向は、非連続的な動きをしていると考えられる。そこで、話者空間を移動

するための移動ベクトルに連続性の拘束条件を入れ、移動ベクトルの方向性を揃え

る(平滑化をおこなう)こ とで推定誤差を吸収する。
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/′

ロロ`
ヽ

υf=
Σ απμん,π%

π∈IV(■ )

イ=cF+υf (2.13)

Σ  απμた,π
π∈N(ん )

ここで、イは平滑化をおこなって得られた話者適応後のHMnetの状態たの出力確

率密度関数の平均ベクトル、Ⅳ(λ)は、CFの た―近傍にある平均ベクトルの番号で、本

実験では連結学習で求められた平均ベクトル全てを使用する。またα%は υmの信頼

度を与える定数で、απ=αl(鶴 ∈κl)、 απ=α2(鶴 ∈Йら)と する。

出力確率密度関数

N(μttΣり

図 2。8:VFSの概念図

ステップ 2の処理を図 2.9を用いて説明する。図は HMnetの状態数が 4である場合に

ついて示してある。連結学習によって cF、 ば、イ が、イ、あ、《 にそれぞれ移動し、

研は適応音声中で再学習されなかったものとする。この場合4は、cF、 ば、ごと移

動ベクトルυl、 υ2ヽ υ3お よびれ,1、 μη,2ヽ μπ,3を用いて計算される。またこの翻に対
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移動ベクトルの計算 移動ベクトルの補間

イ
CI

移動ベクトルの平滑化

図 2.9:移動ベクトルの補間・平滑化の概念図

応する移動ベクトルυ鳥は、υl、 υ2ヽ υ3ヽ υηとそれぞれに対応するフアジイ級関数と各

移動ベクトルに対する信頼性の重みαπを用いて平滑化される6

2。 4。 2 SSS― freeに 基づ く HMnetへ の VFSの 適用

SSS‥士eeに 基づいた HMnetに VFSを適用する場合、適応音声に対応する音素環境が

HMnet内に複数存在するため、どのモデルを選択するかが問題になってくる。その問題を

解決するために前節のステップ 1の部分を変更する。

1.適応サンプルに対応するモデルのパラメータの再学習

本ステップでは、次の方法で適応サンプルに対応するモデルのパラメータを再学習する。

(1)多量の学習サンプルによって生成した標準話者モデルを認識対象となる話者の初期

音素モデルとする。

(2)認識対象となる話者の入力音声の音素環境の系列にそれぞれ対応するモデルをHMnet

から全て切り出してくる。

(3)切 り出したモデルについてViterbiア ルゴリズムによって尤度が最大となるようなモ

デルを選択する。

(4)選択されたモデル系列に対し、Baum―Welchア ルゴリズムによってモデルの出力確

率密度関数の平均値のみを再学習する。

これを図2.10お よび 図2.11を使って説明する。図2.10は 標準話者の状態数7の HMnet

である。認識対象となる話者の適応用音声の各音素についてその音素に対応するようなモ

デルを標準話者のHMnetか らすべて切り出す。このときモデルが同二状態を共有するこ

とがあるが、共有している状態の部分をそれぞれのモデルで別々に切り出す。この処理は
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⌒

標準話者のHMnet

図 2.10:HMnetか らのモデルの切り出し

図 2.11:Viterbiア ルゴリズムによるモデルの選択
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Viterbiア ルゴリズムによるモデル選択のときに標準話者のHMnetで はその音素に対応し
ていない状態遷移系列を尤度最大遷移系列として選択してしまうことを防ぐためにおこな
う。次に図2.11で切り出したモデルの尤度が最大となる状態遷移系列を選出する。このと
き図の大線の部分が尤度最大となったとすると、その部分のみをBaum_Welchア ルゴリズ
ムによって出力確率密度関数の平均値のみを再学習する。

2。5 性能評価実験及び考察

2。 5。1 予備実験

まずパラメータ設定や、適応文章の内容等による話者適応の効果を調べるために予備実

験をおこなった。音響分析条件は表 2.4であり、標準話者の HMnetは 日本音響学会連続音

声データベースの36人 (男女各18人)が 50文章(Aセ ット)を発話したものをSSs_士 eeを 用
いて学習して生成された不特定話者モデルを使用する。また適応用音声としては、HMnet
の学習に使用しなかった男性1人に、HMnetで学習した同一文章を使用する。評価用音声
としては、適応用音声で使用した人に対しHMnetで学習した同一文章から適応で使用した

文章を除いた40文章 (Aセ ット)と HMnetで学習しなかった文章 50文章 (Iセ ット)で実

験をおこなった。またVFSのパラメータαlを 1。 o、α2を o.oに 定めた。

はじめに移動ベクトルの補間・平滑化のところで使用するファジネスを決めるために実

験をおこなった。

図2.12の 結果から、認識率にさほど上下はないものの最高の認識率だった、1.6に ファジ

ネスを定める。

次に HMnetの状態数を一定 (本実験では状態数 200)に して適応音声の量を変化させた

ときの認識率の変化を見るための実験をおこなった。図2.13、 図2.14の横軸は適応音声の

累積音素数である。図2.14で cθυcragcと 表記してあるが、この 6θυθ鶴クθは以下の様に定義

している。

coaerage(%) : 適応音声によって再学習された状態数
×100

(2.14)HMnetの状態数

図 2.14か らみてゆ くことにする。適応文章の累積音素数が 200く らいでカバレッジが

80%に なり、それ以上適応文章を増やしてもカバレッジはさほど上昇しない。このことか

ら、それ以上累積音素数を増やした認識結果はVFSの補間や平滑化による誤認識をかなり

軽減したものになっていると思われる。
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1.8      2      2.2     2.4     2.6     2.8      3
fus:ness

ヽ

図 2.12:フ アジネスによる認識率の変化

そのような推察をふまえ図2,13を見る。ここで音素数0の認識率というのはVFSを かけ

ない場合の音素認識率である。まず学習と同一文章のもの (Aセ ット)と そうでないもの

(Iセ ット)の結果を比較すると、Aセ ットのほうが認識率が7～ 13%良いことがわかる。

この原因は、HMnetの学習音声が50文章であるために学習された音素に偏りがあること

や、同じ理由により話者適応をした場合も偏つた音素のみが十分に適応されているためと

思われる。次に適応音声の量による認識率の変化を見てみる。Iセ ットの適応文章数 1の

ときVFSをかけないものと比較して、認識率が 2%程下がつている以外は、Aセ ット、I

セットともに似たような傾向を示している。累積音素数が300以上になると認識率がほぼ

頭打ちになる。(Aセ ット:約 79%、 Iセ ット:約 67%)こ れは先に予想したとおりの結果

である。また適応文章が少ないとき認識率があまりよくないのは、適応音声が少なすぎて

移動ベクトルが偏った方向にあるために補間、平滑化がうまくいかないことが原因である

と思われる。

2。5.2 各アルゴ リズムで生成 される HMnetで の VFSの 効果

本節では、SSSと SSS_freeに よって生成されるHMnetにおいてそれぞれにVFSを適用

し、適応文章数を変化させて実験をおこなった。音響分析条件は表 2.4、 実験条件は表 2.7
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図 2.14適応音声の量によるHMnetの カバレッジの変化

80

Ю

（Ｓ
Ｖ
“ｇ

ｃ
ｏ
〓
■
８
Ｒ
〓

60

r′

J・い`
、

９。

８。

Ю

６。

５。

“

３。

２。

１。

。

（Ｓ
Ｖ
Ｐ
〓
ｏ
≧
ｏ



′ヘ

第 2章 音響類似性に基づく隠れマルコフ網における移動ベクトル場平滑化法 -29-

のとおりである。HMnetは “岨]R日 本語音声データベース音韻バランス503文章から男性
1名が発話した400文章を用いて学習し、VFSに は HMnetの学習に用いなかった男性 4

人、女性4人について HMnetの学習で使用しなかった文章を使用した。評価にはVFSを
適応した計 8人に対してそれぞれの学習には使用しなかった50文章を使って認識をした。
また vFSのパラメータのファジネスは先程の実験結果から1.6と した。

表 2。Z実験条件

HMnet 状態数 210

特定話者モデル

各状態の分布 単一ガウス分布

対角共分散行列

結果を図 2。 15に示す。グラフの横軸は適応文章数 (1文章 30～ 50音素)であり、これが

0の ときは VFSを適用しなかったときの認識率を表わす。またこの結果は8人の認識率の

平均である。(各人の結果は章末に示す。)

SSS‐free
SSS

・・・_..._√

0246810
Number of sentences used for speaker adatation

図 2。 15:適応文章数の変化による SSSと SSS_士eeか らなる HMnetでのVFSの認識率
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結果から、適応文章数 2～ 4文章においては SSS―士eeで HMnetを生成したもののほう
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が SSSに よるものよりも効果があることがわかる。認識率の差は最大で3.1%である(2文
章のとき)。

図 2。 16～ 図2.21各話者の認識結果を示す。結果には3通 りの傾向があると思われる。1

つは女性に適応したときの結果である。図2.16、 図2.17のグラフを見ると適応文章数が 0

のとき(VFSを しないとき)認識率は、35%前後である。この認識率の原因は話者性による
ものである。しかし、適応文章を増やすと認識率が飛躍的に向上し適応文章数10文章で認

識率はそれぞれ 67%、 75%と なりVFSにかなりの効果があることがわかる。

男性に適応したときの結果を見ると、図2.18、 図2.19では、適応文章数5文章までは認

識率は適応前よりも良くないが、適応文章数をlo文章ではそれぞれ 61%、 76%と 若干では

あるものの VFSの効果が現れたと言える。また図 2.20、 図2.21に おいては適応文章をい

くら増やしても適応前の認識率を上回ることがなく全くvFSの効果が見られなかった。
この結果を考察する。適応文章が少ない場合には、 VFSの適応サンプルを用いたパラ

メータ再学習の部分においてそのパラメータに推定誤差を含むことがある。VFSを適応す

るときHMnetの 学習話者と適応話者の特徴がかなり異なる場合には、その推定誤差はそ

れ程問題にはならないが、特徴が似ている場合には推定誤差がモデルの精度に大きく影響

する可能性がある。

SSSに よって生成された HMnetで は音素環境とパスが 1対 1で対応している。そのた

め適応サンプルに存在した音素環境については推定誤差を含んだパスしか存在しないので

モデルの精度に影響する可能性がある。

一方 SSS―士eeに よる HMnetでは1つの音素環境に対して複数のパスが対応し、適応サ

ンプル中に存在する音素環境についても適応されたパスとされていないパスが生じる。こ

のため認識時に学習話者と適応話者の特徴が異なる場合は適応されたほうのパスを選択し、

特徴が似ている場合には適応されていないほうのパスを選択できる。これが SSS_士eeに

よって生成されたHMnetのほうが VFSの適応文章の少ない場合に有効である原因と思わ

れる。

また適応文章が増えると、 SSS、 sss_士eeに よるHMnetのほとんどのパスが再学習さ

れるため、SSS_士 eeに よるHMnetでパスを選択しても選んだパスが再学習されている可能

性が高いので、パスを選択することが適応文章が少ないときに比べて有利に働かず認識率

に差がなくなったと考えられる。

2。6 まとめ

本章ではモデルパラメータの調整による話者適応法の移動ベクトル場平滑化による話者

適応法を SSS_士 eeに よって生成された隠れマルコフ網に適応する手法を提案した。また逐

次状態分割法 (SSS)に よって生成された隠れマルコフ網に VFSを 適応したものと性能比較

のための音素認識実験をおこなった。その結果提案手法のほうが、適応文章数が少ない場
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合には話者適応に効果があることがわかった。これは SSS_士eeに よって生成されたHMnet
が 1つの音素環境に対して複数のパスが存在することが有利に働いたためと考えられる。
また適応文章が多い場合でも同程度の話者適応の効果が見られた。この結果からSSs_■ee

の利点を損なうことなくVFSに よる話者適応が可能であることが示された。
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図 2.16:SSSと SSS_士 eeで生成された HMnetの適応の効果の違い (話者オープン・女性 1)
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図 2.17 SSSと SSS_■eeで生成された HMnetの適応の効果の違い (話者オープン・女性 2)
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図 2.18:SSSと SSS_士eeで生成された HMnetの適応の効果の違い (話者オープン・男性 1)
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図 2.19:SSSと SSS_■eeで生成されたHMnetの適応の効果の違い (話者オープン 0男性 2)
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numberof phoneme

図 2.20:SSSと SSS_■eeで生成された HMnetの適応の効果の違い (話者オープン・男性 3)
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図 2.21:SSSと SSS―■eeで生成された HMnetの適応の効果の違い (話者クローズ・男性 4)
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基づく話者適応法

3。1 はじめに

話者の個人性による認識性能の低下という問題を解決する話者適応にはモデルパラメー

タの調整による方法と、話者選択による方法の2つの流れがある。話者選択による方法は

不特定話者モデルの中から話者の特徴に近いモデルを選択することで話者適応をおこなう

ものである。これは、少量の適応音声で話者適応が可能であり、利用者に対する負担が少

ない話者適応手法である。

なかでも、“木構造話者クラスタリングによる話者適応法"「q(小坂、1994)はごく少量の

話者音声で高精度の話者適応が可能であると言われている。このモデルは本構造の各ノー

ドに HMnetが配置されるようになっている。木構造の上層においては不特定話者モデル

の特徴を持ち、下層では特定話者モデルの特徴を持っている。また認識時には認識対象が

学習で使用した話者の特徴に近ければ下層のモデルを選択し、そうでなければ上層のモデ

ルを選択するので木構造を構成する話者に含まれない話者においても柔軟に適応すること

が可能である。

しかしこの手法では話者の個人性はどの音素についても同じものとして捉えて話者適応

をおこなっている。一方話者の個人性は母音や鼻音にあると言われ、すべての音素の個人

性を一律に扱うよりも、音素毎に個人性を考慮した話者適応を考えたほうが精度の高い話

者適応が可能であると考えられる。

本章では、まず話者の個人性を音素毎に考慮したほうが話者の特徴を忠実に反映したモ

デルであることを確かめるために予備実験をおこない、その正当性を確かめる。また音素

毎に話者の個人性を考慮した本構造話者クラスタリング手法を提案し、その性能を認識実

験をおこなうことで比較、検討する。

35
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3。2 音素毎の話者選択による HMnet合成法

本節では、音素毎の話者の個人性を考慮した本構造クラスタリングが有効かどうか調べ

るため以下の 2つについて実験をおこなった。

音素毎に個人性を考慮する必要性について

実験 1 複数の特定話者 HMnetを 用意し、内容既知な音声サンプルを全ての HMnet
に与え最尤となる話者の HMnetを音素別に数えあげヒストグラムを作る。

音素毎に個人性を考慮した場合のモデルの認識精度について

実験2 次に示すHMnetの合成法を用いて認識実験をおこなう。(概念図は図3.2)

1。 1人の話者の多量の音声でHMnetを学習

2.1。 で学習したHMnetか らVFSを 用いて複数話者のHMnetを生成

3。 2.ま でで作った全てのHMnetに認識対象の音声を与え最尤となる話者とパス

を数えあげる。

4.3.の結果を使ってモデルを合成する(出力確率のみ)

bO(π)= Σ λpⅣ (μ
p,Σp)     (3.1)

scspeaker

ただし

method l。

所(if Σ ηp≠ 0)

'    s′cSpeaker

― (Otherwise)           (3.2)

method 2。

型 =     6o
s′∈speaker

Ⅳ(μr),Σr)): 話者 sの HMnetの状態づの出力確率 (ガ ウス分布)

ηr): 話者 sの HMnetの状態づを通つて最尤となるサンプル数

ηs : 話者 sの HMnetを最尤とするサンプル数

method lは 各音素 (HMnetの各状態)毎に出力確率の重みを変えたものである。また

method 2は HMnetの各状態で同じ重みを使用したものである。つまり、method lは
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音素毎に本構造話者クラスタを構成したもの、method 2は小坂らが提案した手法のモデ

ルの近似したものとして考えることができる。

表 3.1:実験条件

HMnet

VFS

状態数 210、 男性 (男性 1)1人 503文章で学習

学習の話者と認識対象の話者を除いた8人

(男性 5人 +女性4人 一認識対象)

にそれぞれ50文章を与え適応

この2つの重みづけによつて合成したHMnetそれぞれにおいて認識実験をし比較、検討

する。また音響分析条件は表 2.4、 実験条件は表 3.1の とおりである。

実験 1の結果を見てゆく。表 3.2は女性 1の音声サンプル50文章 (内容既知)を それ以外

の話者のHMnetに与え最尤であるモデルを音素別に数えあげた結果である。表の縦のア

ルファベットは音素を示し、表内の数値はそのモデルが選択された割合 (%)を 示している。

結果から音素毎に選択されたモデルの割合は、女性 3が一番高い。つまり女性 1の特徴

は、女性 3に 一番近いということである。しかし、選択されたモデルの割合にばらつきが

あり、他の女性にも実験をおこなったところ同様の結果が見られる。この結果から、音素

毎に話者の個人性があると考えることができる。

また、男性1がかなりの割合で選択されているのもこの結果の大きな特徴である。これ

は、男性1の音声で信頼度の高い HMnetを学習し、それ以外の話者はこのモデルを初期

モデルとして VFSを用いて学習したことが原因であると考えられる。例えば、/z/や /

p/などは適●用のサンプルが少ないため初期モデル (男性 1のモデル)以外は推定誤差を

含んだ学習をしてしまい、比較的信頼度の高い男性 1のモデルを選択したと考えることが

できる。

次に実験 2について考えてゆく。図3.1は 、それぞれの重みづけによつて HMnetを 合成

したときの認識率である。グラフの横軸は適応文章数 (文)を 表わし、横軸は50文章を認識

させたときの男性 6人女性4人の音素認識率(%)の平均を示している。また、実験は適応

文章数 1、 5、 10、 30、 50文章においてそれぞれおこなった。

その結果、全体的に状態毎に重みをつけたほうが認識率が高く、適応文章数が少ないと

きにその差が大きいことがわかる。これは、状態毎に重みをつけたほうが忠実に音素毎の

個人性を表わしていると言える。

3。3 音素毎の木構造クラスタリングに基づく話者適応手法

前節の結果より、音素毎に話者の個人性を考慮して認識対象のモデルを構成することが

有効であることがわかった。そこで本節では音素毎の個人性を考慮した本構造話者クラス
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表 3.2:女性 1が選択した特定話者モデルの音素別の割合 (%)

調音様式 音素 女性 2  女性 3  女性 4  男性 1  男性 2 男性 3 男性 4 男性 5 男性 6

(母音)

ａ

。ｌ

ｕ

ｅ

ｏ

9.32  36.34

13.57  68.78

21.51  33。 14

2.38  86。90

10。70  46.51

5.59  10。 87

0。 90   0。 45

1.74   0.00

0.00   0。 00

4.65   0。 93

0.31   0。 00   2.17

0。 45   0。 00   0。 00

0.00   0.00   0。 00

0。 00   0。 00   0。 00

0。 00   0.00   0。 00

33.85

11.76

13.95

4.76

23.26

1.55

4。 07

29.65

5。95

13.95

(半母音) ｙ
　
ｗ

4.88  51.22

66.67    0。 00

17.07   2.44   0.00

16.67  16.67   0。 00

0。 00   0。 00

0.00   0。 00

12。 20

0。 00

12.20

0.00

破裂音

ｐ

ｂ

ｔ

ｄ

ｋ

ｇ

0.00

22.86

11。 76

6.82

5.45

14.52

0。 00

2.86

8.24

4.55

1.82

16.13

84。 62    7.69  0。 00

65。 71    0。 00  0。 00

10。59  54.12  1.18

86.36    0。 00  0。 00

23。 64  40。 91   0.91

33。 87    6.45   1.61

7.69   0。 00   0。 00

0.00   0。 00   0.00

0。 00   1。 18   0.00

0.00   0。 00   0。 00

0.00   0。 00   0。 00

1.61   0.00   0.00

0。 00

8.57

12。94

2.27

27.27

25。 81

鼻音

ｍ
　
ｎ
　
Ｎ

15。28   19.44

0。 00  34。 38

0。 00   43.64

6.94  31。94

33.33   19.79

7.27  45。45

22.22   2.78

4。 17   0。 00

0。 00   1.82

1.39   0。 00   0.00

5.21   1。 04   2.08

0。 00   1.82   0.00

ふるえ音 r 12.50   20.54   12.50  50.89    0。 00   3.57   0。 00   0.00   0。 00

摩擦音

ｓ

ｚ

ｓｈ

。Ｊ

ｈ

ぬ

ｔｓ

42。86    5.36

7.69  42。 31

61.11    2。 78

56。 10    9。 76

36。 07   14.75

52。 00    4.00

15.00   10。 00

12.50   26.79

23.08   26.92

11。 11   22.22

0。 00   31.71

0。 00    9。84

4.00   12.00

10。00  50.00

1.79

0.00

0。 00

2.44

22.95

24。 00

15.00

0。 00   3.57

0.00   0。 00

0.00   0。 00

0。00   0.00

1.64   9。 84

0。 00   0。 00

0。 00   0。 00

0。 00   7.14

0。 00   0.00

0。 00   2。 78

0。 00   0。 00

0。 00   4。 92

0。 00   4.00

0.00   0.00

全体
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図 3.1:各 々の重みづけで合成したHMnetの認識率

タリングのアルゴリズムを提案する。

3.3。 1 学習アルゴ リズム

1.多数の特定話者モデルの作成

1人が発声した多量の学習音声を用いて初期 HMnetを 作成する。このHMnetに VFS
plをおこなうことで、近似的に多数の話者の特定話者HMnetを生成する。ここで学習
に VFSを 用いるのは、比較的少量の音声で学習ができるため、また構造の同じ HMnet

を得ることができるためである。

2.各音素毎に木構造話者クラスタの作成

HMnetの 中の各音素に対応する部分を抜き出す。これを音素 HMnetと 呼ぶことにす

る。HMnetを 音素 HMnetと 区別するために全音素 HMnetと 呼ぶ。各々の音素 HMnet

すべてに次の手続きで木構造クラスタを作成する。

(1)ク ラスタを構成する特定話者音素 HMnetに おいて距離 Eし(4,均 )が最大となる2

つのモデル場 と]ろ を求める。ただし五し(耗,場 )は各々の特定話者 HMnetの音

素 pに対応する状態の出力分布の Bhattacharyya距離 卜司の総和である。

Bhattacharyya距離とは、2つの分布間の分類誤差の下限を示すものである。2つの

75
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敵
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脚

1人分の
HMnetを 作成

VFSで複数話者分の
HMnetを 作成

音声サンプルが
最尤となる話者
を選択

各状態毎に
出力確率
を合成

図 3.2:HMnetの合成の概念図
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分布をノ、gと すると

正規分布の場合、次のよ

ノ=Ⅳ (μ l,Σl),g=Ⅳ (μ2,Σ 2)

α = :(lμ
・

日―
Jμ 2)ι

lΣ

・
‐+】E21~1(μ

,・
‐―

Jじ2)+‐
:10g               (3.4)

(2)各特定話者モデルを距離 場 を用いて 鶉 、γ′に近いほうに分類し、クラスタを

2つのサブクラスタに分割する。

(3)サブクラスタに含まれる話者情報を用いて、クラスタの代表となるHMnetを 作成

する。各状態の出力確率は式 (3.5)を 用いて合成した。これはクラスタ内の各話者の

HMnetの 出力確率の重み付き和である。

ヽ

ｔ

ｒ

リ
山

ー

一２
″ｇ″ノ

／

　

ｏ

‐ｏｇＩ

磁

一　
　
ゎ

一一
　

表

α
　
　
にヽ

つ

輿→=平跡Щ脱珀
S′

(3.5)

ヘ

ただしづは状態番号、 s、 s′ はその話者クラスタに含まれる話者、く(り)は話者 sの

HMnetの状態 づに対応する音素 pのサンプル数を表わす。

(4)ク ラスタに含まれる話者数が 1に なるまで (2)で分割されたサブクラスタにおいて

も同様に (1)～ (3)を おこなう。

また全音素 HMnetに おいても同様の方法によって本構造話者クラスタを作成する。こ

れは小坂らが提案したものと同じモデルである。

この処理を図 3.3、 図3.4を 用いて説明する。図3.3は ある HMnetの特徴を表わす空間

であり、×、●印は特定話者モデルを表わしている。実際各 HMnet間 の距離は相対的に

しかわからないのでこのような表現をすることはできないが、説明をわかりやすくするた

めにこの図を用いる。

まず各特定話者 HMnet間 の距離テーブルを作る。そのテーブルの中から距離が最大に

なるふたつの HMnetを 選び、クラスタの代表点とする(図 3.3● 1)。 それぞれの点におい

て2つの代表点との距離が近いほうのクラスタに分類する。この操作によってできたクラ

スタは外周のひとつ内側の2つの楕円である。以下各サブクラスタで同様の操作をおこな

いサブクラスタの要素数が 1に なるまでおこなう。

このような手順で各音素毎に本構造話者クラスタを作成する。同時に話者クラスタの選

択のときに適応音声に存在しない音素のモデルを補間するために全音素 HMnetで も木構

造話者クラスタを作成する(図 3.4)。
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／

× ● :特定話者HMnet ● :ク ラスタの代表点 O:話 者クラスタ

図 3.3:木構造話者クラスタ構成アルゴリズムの概要

3。 3。2 話者適応アルゴ リズム

認識対象となる話者の音声を使用して、各音素毎に最適な話者クラスタを選択する。適

応音声中に存在する各音素に関して、その音素の本構造話者クラスタを用いて以下の手順

で本構造を探索してモデルを選ぶ。

1.ク ラスタを最上層にマークし、このクラスタのHMnetに 適応音声を与え尤度を求める。

2.マ ークされたクラスタに属するサブクラスタのHMnetに適応音声を与え、最尤となる

HMnetを持つサブクラスタを選択する。

3。 選択されたサブクラスタにマークし、クラスタにサブクラスタが存在しなくなるまで

2を続ける。

4.1～ 3の処理で全ての階層で1つのクラスタが選択される。その全てのクラスタのHMnet
の中から更に最尤となる HMnetを 選択し、これを認識に用いる。

ただし適応用音声に存在しない音素に関しては全音素 HMnetで構成した本構造クラ

スタから、適応音声に含まれる全ての音声サンプルを用いて同様の方法で最尤となる

HMnetを もつ話者クラスタを選択し、その音素に対応するHMnetの一部を抜きだし

認識に用いる。

この処理を図3.5を 用いて説明する。今音素 /a/、 /0/、 /p/と いう音素の本構造話

者クラスタがあり適応音声中には音素/a/と /0/は存在するが、音素/p/は存在しな

かったとする。音素/a/と /0/については適応音声を用いて最適な話者クラスタを選

択する。一方全音素HMnetで作成した本構造話者クラスタから全適応音声を用いて最適
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図 3.4:音素毎の本構造話者クラスタ
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tree-structed speaker clustering

図 3.5:音素毎の本構造話者クラスタ
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な話者クラスタを選択しておく。音素/p/については全音素HMnetの本構造話者クラ
スタで選択されたHMnetの音素/p/に対応する音素HMnetを抜き出しこれを認識時
に利用する。

提案した手法では、本構造を音素毎に作っているため、音素毎に話者の個人性が異なっ

ていても、その個人性を忠実に表現できるような木構造クラスタを構成することができる

と期待される。また、話者クラスタを各音素毎に選択するために、認識対象となる話者の

特徴を忠実に反映するモデルを選択することが期待できる。

3。 3。3 性能評価実験及び考察

音素毎に個人性を考慮した本構造話者クラスタと考慮しない本構造話者クラスタを用い

た話者適応について本構造を構成する話者が少ない場合と多い場合について認識実験をお

こなった。音響分析条件は表 2.4、 HMnetの条件は表 3.3の とおりである。

表 3。3:実験条件

初期 HMnet 状態数 210

特定話者モデル

SSS―■eeを用いて学習

各状態の分布 単一ガウス分布

対角共分散行列

3。 3。 3。1 本構造を構成する話者が少ない場合の認識実験

まず木構造を構成する話者数が比較的少ない場合に関して実験をおこなった。初期 HMnet

は ATR日 本語音声データベース音韻バランス 503文章から男性 1名が発話した 400文章

を用いて学習した。また 50文章の音声で VFSを用いて 8人分の HMnetを作成した。認

識には男性 2人と女性 2人について 50文章を用いた。木構造話者クラスタを選択する適応

音声の量は 1～ 5文章と変化させて認識実験をおこなった。

認識結果を図 3.6に 示す。図中の “音素毎"のデータが音素の個人性を考慮した木構造話

者クラスタ、 “HMneず のデータが考慮していない本構造話者クラスタを用いて話者適応

をおこなった場合のそれぞれの子音・母音の認識率を示している。

また音素毎にどのような木構造を構成しているか、どのノードを選択したかをデンドロ

グラムで章末に示す。このとき認識対象の話者は男性 (MSH)であり1文章を使って適応

をおこなったものである。この図の見方を説明する。まず、青色で書かれた話者は男性、赤

色で書かれた話者は女性を示す。緑で囲まれた部分は選択されたクラスタ (話者の集合)で
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図 3.6:それぞれの本構造クラスタを用いた話者適応の音素認識実験結果

ある。ピンクで囲まれた部分は適応音声に存在しなかつたために全音素 HMnetで生成し

た本構造話者クラスタの情報を用いて補間されたものである。また各枝の長さは、クラス

タ間の距離を表わす。例えば全音素 HMnet本構造話者クラスタの男性のクラスタと女性

のクラスタ間の距離は約460であり、話者 MTKと MMY間の距離は約 180である。

認識結果を見ると母音に関しては、2%程度の認識率の向上が見られた。また子音につい

ては認識率にほとんど差が見られなかった。音素毎に本構造話者クラスタの構造を見てみ

ると、ほぼどの音素においても上層のほうは男性と女性への分割のように同じような分割

がおこなわれ、下層にいくにしたがって次第に異なる分害Jを してゆく。全音素 HMnetで

構成した本構造話者クラスタと比較すると2層 目までは同じ構成であり、男性と女性とに

クラスタが分害jさ れている。また2層 より下の階層では各々異なる分割になっている。

しかし、上層での分割も男女には分かれず、他のものと全く異なる構造を持つ音素 HMnet

も得られた。/s/、 /b/、 /p/がその例である。理由としては、その対象となった音

素について、初期 HMnetか らVFSで不特定話者モデルを作成するときの学習データが少

なかったことが考えられる。その音素認識率を調べると音素の個人性を考慮していない木

構造話者クラスタを用いたほうが良い傾向にあることがわかった。これは VFSに 与えら

れた音声の量が少ないため本来の音素の特徴とは異なった音素モデルが生成されたためで

あると思われる。その結果、本構造話者クラスタは音素の個人性を反映したものとはいい

難くなってしまう。これらのことは音素の個人性を考慮せずに本構造を生成すれば起こら

5
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ないことであるので、音素毎に本構造を作成したことが悪く働いたと考えられる。

また、子音には個人性が無いために男女の差が本構造に反映されなかったとも考えられる。

次に、適応時に選択されるクラスタがどのような話者から構成されているかを、全音素
HMnetで の本構造話者クラスタと、音素毎の本構造話者クラスタについて比較した。子音
の場合、音素毎の本構造から選択された話者クラスタは、全音素での本構造話者クラスタ

において選択された話者クラスタに類似する場合が大半となっていた。すなわち、双方と

もほぼ同じ話者から構成されているクラスタ、あるいは片方がそのようなクラスタと木構

造上で隣接したクラスタであった。これが子音の認識率に改善が見られない原因であると

考えられる。

一方母音の場合はそれぞれの音素で異なる話者クラスタを選択していて共通性というも

のはあまり見られなかった。これは音素毎に話者の個人性を考慮して木構造話者クラスタ

を作成したことに効果があることを示していると思われる。

3.3。 3.2 本構造を構成する話者が多い場合の認識実験

次に本構造を構成する話者が多人数の場合について実験をおこなった。音響分析条件は

表 2.4、 実験条件は表 3.3であり、初期 HMnetも 少人数での実験と同じ条件である。また

50文章の音声でVFSを用いて50人分のHMnetを作成した。認識は男性 2人と女性 2人

について50文章でおこなった。適応音声の量は1文章である。ただし、認識対象となる話

者、本構造を構成する話者は少人数での実験で使ったものと異なるので少人数でおこなっ

た場合の認識率とこの認識率を直接比較することはできない。

認識結果を図3.7に 示す。この結果から、少人数の場合と同様に多人数で木構造を構成

した場合でも音素毎に話者性を考慮したモデルのほうが良い認識結果を得た。少人数の実

験と同じように本構造の構造を調べてゆくと、少人数の場合では上層のほうは男性と女性
への分割のように同じような分割がおこなわれ、下層にいくにしたがって次第に異なる分

割をしていったが、多人数で構成した本構造話者クラスタの場合には、上層のほうにおい

ても異なる分割がおこなわれているものが増える傾向にある。

適応時に選択された話者クラスタがどのような話者で構成されているかを調べたところ、

少人数の場合と同じような傾向が見られた。つまり、子音において選択された話者クラス

タは互いに類似する場合が多く、母音の場合はそれぞれの音素で異なる話者クラスタを選

択していて共通性というものはあまり見られなかった。

3。4 まとめ

本章では話者選択による話者適応法のひとつである木構造話者クラスタリングによる話

者適応法の問題点について述べ、この改善法として音素毎の本構造話者クラスタリングに
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図 3.Z多人数で構成される木構造話者クラスタによる認識率

基づく話者適応法を提案した。

まず音素毎に本構造を構成することの有効性を調べるために予備実験をおこないその効

果を確認した。また、モデルの認識性能を評価するために実験をおこなった結果、本構造

を構成する話者が少ない場合でも多い場合でも従来法よりもよい認識性能を得た。これは

音素毎に最適な話者クラスタを選択することが有効に働いているためである。

この手法の問題点としては従来法よりも計算量が約2倍かかることが挙げられる。また

適応音声に存在しない音素に関して、この手法では全音素 HMnetで作成した本構造話者

クラスタから全適応音声を用いて選択したクラスタの情報を用いてそのモデルを補間した

が、これも改善する必要がある。

□ 回



第 3章 音素毎の木構造話者クラスタリングに基づく話者適応法 -49-
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図3.10:音素/i/の木構造
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図3.12:音素/e/の本構造 図3.1&音素/o/の本構造
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図3.18:音素/k/の本構造 図3.19:音素/g/の本構造
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図3.24:音素/2/の本構造 図3.25:音素/sh/の本構造
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図3.26:音素/j
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図3.29:音素/ts/の本構造
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図3.30:音素/w/の本構造
図3.31:音素/y/の本構造



第4章

音素間の距離を

木構造話者クラス

用いた

タリング

4。1 はじめに

前章では話者選択による話者適応法の代表的手法である“木構造話者クラスタリングに

よる話者適応法"の問題点について述べ、その改善手法として“音素毎の木構造話者クラス

タリングに基づく話者適応法"を提案した。この手法は音素毎に本構造話者クラスタを作

成することで、従来法よりも話者の個人性を忠実に反映したモデルを構成している。

しかし前章の手法は適応音声中に存在しない音素について、全音素 HMnetで の本構造

話者クラスタから全ての適応音声によって選択された話者クラスタを用いて、モデルを補

間していた。しかし全音素の本構造話者クラスタよりもその音素に近い音素の本構造話者

クラスタからモデルを補間したほうが忠実に話者の個人性を反映したモデルを得ることが

できると考える。

そこで本章では音素間の距離を用いた本構造話者クラスタリング手法を提案し、その話

者適応の性能を認識実験をおこない比較・検討してゆく。

4。2 音素間の距離を用いた木構造話者クラスタリング

4.2。l HMnetを 利用 した音素間距離の定義

まず最初に各音素間の距離について考える。適応音声に存在しない音素について別の音

素のモデルで補間をおこなうのなら“木構造が似ている"と いうことを近さの基準に考える

のであって、“音響的に似ている"と いうことを近さの基準に考える必要はない。しかし木

構造間の距離を定義することは非常に難しい。

53
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そこで本節では音響的に似ていれば木構造も似ているであろうという予測を取り入れ、

各音素間の距離を HMnetのパラメータを用いて定義する。概略は以下の通りである。

1.各音素HMnetで の中心となるパス(HMM)を 選択する。

本手法では各パスにおいて式 (4。
1)を用いて平均歪が最小となるものを音素中心パスと

した。

D(♂И)=

１
一
π

ヽ
ヽ
１
１
日
Ｊ
′
ノ

耗ＭＤ×鶴
πΠ
♂

／
１
１
、

(4.1)

ただしν

D(4,地 )

P

η

m

HMM

HMMMl,ハらの距離

音素/phOne/のパスの集合

音素/phOne/のパスの総数

音素/phone/のサンプル数

⌒

2.各中心音素HMM間の距離を音素間距離とする。

状態数の異なるHMM間の距離 D(耗 ,MJ・ )は 、モンテカルロシミュレーションや HMM
の学習で用いた音声サンプルを用いて、尤度計算をすることによって定義することができる。

しかし、この方法では非常に計算量が多い。また、今回実験に用いたHMnetの状態数 210

の場合での音素 /a/のパスは455であり、/a/の中心パスを求めるのに4552N200000

回の距離計算が必要である。そのため距離計算に要する計算量をなるべく削減したい。

状態数の等しいHMM間での距離には、この近似式として対応する状態間のBhtttacharyya

距離の総和を取る方法がある。しかし状態数が異なる場合にはこのような近似式は定義さ

れていない。そこで本手法ではHMM間の距離は以下のようにDPマ ッチングを用いて計

算をおこなう。
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棚 確

月Mルrブ

図 4.1:状態間の異なる距離の定義

d(づ ,ブ )

D(4,4)

ただし

g(づ ,ブ )

g(づ ,プ)+min(α (づ,J-1),α (づ
-1,ノ ー1))

α (∬ ,J)

J

HMMlの 状態 づとHMM2の 状態プの

Bhtttacharyya距 離

HMM lの状態数

HMM 2の状態数 (J≧ r)

(4.2)

ｆ

　

Ｊ

これは短い状態のHMMを適当に伸長させて長いHMMに対応したものからそれぞれ対

応する状態で Bhtttacharyya距 離を取ったものである。また式 (4.2)の分母の Jは HMMの
状態の長さの違いによる距離の違いを正規化するためのものである。

この方法によって定義された音素間の距離を用いて各音素における類似音素を表 4.1に

示す。参考として音韻環境非依存 le乱_to―right HMM(3状態 1混合)か ら算出した音素間

の距離を用いた各音素における類似音素を表 4.2に示す。本実験で使用した HMnetを学習

した音声データは ATR連続音声データベースであり、対象となる音素は表 2.1の大字の計

24種類である。
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表 4。 1:HMnetを 用いた各音素の類似音素
調音様式 音素 1位 2位 3位 4位 5位

(母音)

a

l

u

e

O

(3.652)

(2.957)

(2。 389)

(3.751)

(2。 956)

h

ｙ

Ｎ

u

u

o  (3。 707)

g  (4.656)

o  (2.956)

N (4.141)

N (3.005)

w (3.751)

e  (4.701)

g  (3.440)

g  (4.312)

w (3.088)

(4.272)

(4.921)

(3.751)

(4.542)

(3.707)

ｐ

Ｎ

e

p

a

(4。 848)

(5:431)

(3.891)

(4.656)

(3.980)

ｕ

ｕ

ｂ

ｙ

ｍ

(半母音) Ｗ
　

ｙ

０

　

・１

(3.088)

(2.957)

(3.111)

(4.656)

m

e

a

r

(3.751)

(5。 003)

h

g

(3.940)

(5。 013)

ｎ

Ｎ

(4.371)

(5.331)

破裂音

p

b

t

d

k

g

ｒ

ｇ

ｋ

ｂ

ｔ

ｂ

(1.743)

(1.129)

(1.857)

(1.618)

(1.857)

(1.129)

(1。
810)

(1.618)

(2.338)

(1.662)

(1。 928)

(1。 821)

ｈ

ｄ

　

ｐ

r

ｐ

Ｎ

k  (1.928)

r  (1.879)

r  (2.389)

g  (1.912)

h  (2.160)

r   (1.845)

ｇ

ｐ

ｄ

　

ｚ
　

ｒ

ｄ

(1。 956)

(2.349)

(2.877)

(2.578)

(3.147)

(1.912)

t   (2.338)

h  (2.929)

ch  (2.934)

p   (2.741)

b  (3.236)

p   (1.956)

鼻音

ｍ
　
ｎ
　
Ｎ

n 203)

203)

821)

１

　

１

　

１

m

g

(2.443)

(2.186)

(2.186)

Ｎ

Ｎ
　
ｎ

２

　

３

　

２

ｇ

　

ｇ

　

ｕ

969)

180)

389)

ｗ
　
ｂ

　
ｍ

(3.111)

(3.749)

(2.443)

b

u

0

(3.294)

(4.336)

(3.005)

ふるえ音 d(1.662) p   (1.743) g  (1.845) b   (1.879) t   (2.389)

摩擦音

ｓ

ｚ

ｓｈ

・Ｊ

ｈ

ぬ

ｔｓ

ts   (1.244)

ts  (1.292)

ch  (1.281)

ch   (2。 068)

p   (1。 810)

sh  (1.281)

s   (1.244)

z   (2.078)

s   (2.078)

j  (2.729)

z   (2.230)

k  (2.160)

j   (2.068)

z   (1.292)

sh  (2.729)

j  (2.230)

s  (2.729)

sh  (2.729)

b  (2.929)

ts  (2.125)

ch(2.125)

ch  (2.859)

d  (2.578)

ts   (2.897)

d   (2.850)

g  (2.955)

z  (2.825)

sh  (2.897)

(3.793)

(2.825)

(3.345)

(3。 096)

(3.637)

(2.859)

(3.096)

ｔ

ｃｈ

ｚ

ｔｓ

ｒ

ｓ

・Ｊ
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表 4.2:音韻環境非依存 HMMを用いた各音素の類似音素

調音様式 音素 1位 2位 3位 4位 5位

(母音)

a

l

u

e

O

ｏ

　

ｕ
　
Ｎ
口
　

ｕ

　

ａ

(0。
460)

(1。 032)

(0。 763)

(0.807)

(0.460)

ｅ
　
Ｎ

　

ｏ
‐・

ｏ

　

ｕ

(1・
101)

(1。
250)

(0。 807)

(0.877)

(0。 807)

u   (1.498)

e  (1.422)

e  (0.807)

a   (1・ 101)

e   (0。 877)

N   (2.101)

o   (1。 883)

i  (1。 032)

i  (1.422)

N   (1.194)

m   (2.357)

n   (2.881)

a  (1.498)

N   (1.529)

IIl  (1。 727)

(半母音) Ｗ
　

ｙ

h

r

(1.583)

(2.406)

ｇ

　

ｇ

(3.020)

(2。 497)

ｍ
　
Ｓｈ

(5。 079)

(3。 046)

ｂ

・Ｊ

(5.658)

(3.221)

r

e

(6.050)

(3.313)

破裂音

p

b

t

d

k

g

k

ｐ

ｋ

ｐ

ｈ

(0.338)

(0。 527)

(0.660)

(0。 905)

(0。 338)

(1.259)

b  (0.527)

k  (0。776)

d  (0。905)

Sh  (10094)

t  (0.660)

r  (1.494)

ｔ

ｔ

ｓｈ

ｒ

ｂ

ｍ

(1.080)

(1。
131)

(0.941)

(1。
216)

(0。 776)

(1.510)

sh  (1.451)

r   (1.277)

p  (1。080)

ch   (1.289)

sh  (1。088)

n  (2。000)

r   (1.872)

sh (1。 382)

b   (1.131)

z   (1.328)

d  (1.412)

b  (2。 084)

鼻音

ｍ
　
ｎ
　
Ｎ

n

m

u

(1.005)

(1.005)

(0。 763)

ｇ

　

ｏ

　

ｏ

(1.510)

(1.772)

(1。
194)

ｒ

　

ｒ

　

・
１

(1.720)

(1。 956)

(1。
250)

ｏ

　

ｇ

　

ｅ

(1.727)

(2。 000)

(1.529)

１

　

２

　

２

ｂ

　

ｓｈ

　

ａ

914)

114)

101)

ふるえ音 r Sh  (0。 915) d  (1.216) b   (1.277) t   (1。 370) g   (1。 494)

摩擦音

ｓ

ｚ

ｓｈ

。Ｊ

ｈ

ｃｈ

ｔｓ

ts  (0.638)

s   (0.824)

ch  (0.392)

ch   (0.279)

g  (1.259)

j   (0。 279)

s  (0.638)

z  (0.824)

ts  (0.944)

j   (0.654)

sh  (0.654)

w (1.583)

sh  (0.392)

z   (0.944)

t  (1.236)

d  (1.328)

r  (0.915)

d   (1。 787)

b  (2.743)

d  (1.289)

d  (2。029)

ｄ

ｔ

ｔ

ｒ

ｒ

ｒ

ぬ

(1.382)

(1.718)

(0.941)

(1.814)

(2.773)

(1.630)

(2.067)

sh  (1.869)

sh  (2.025)

k  (1.088)

k  (2.361)

Irl  (2.944)

k  (1.685)

sh  (2.465)
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この結果を見ると HMnetを用いた各音素の類似音素は、音声スペクトルを用いて求め

た音素間の類似度と必ずしも一致しない。むしろ音韻環境非依存の HMMを用いた距離の

ほうが近い関係にある。

しかしこの距離はHMnetの構成に則した距離、つまり話者適応の結果に効果がでれば

良いので一致する必要はない。

4。 2。2 音素間の距離 を用いた木構造話者クラスタリングに基づ く話者適応

アルゴ リズム

前節で定義した音素間の距離を用いた本構造話者クラスタリングに基づく話者適応アル

ゴリズムを以下に示す。本構造の構成のほうは、前章で提案した手法とほとんど変わらな

い。まず、あらかじめ 1人の話者の多数の音声サンプルを用いて特定話者 HMnetを 学習

する。その特定話者 HMnetに 多量の話者のデータで VFSを おこない擬似的に複数の話者

の特定話者 HMnetを作成する。

次に各音素 HMnet毎に前章の方法を用いて本構造話者クラスタを作成する。ただし前

章では全音素 HMnetの本構造話者クラスタを一緒に作成したが本手法では作成しない。

認識対象となる話者の音声を使用して、各音素毎に最適な話者クラスタを選択する。適

応音声中に存在する各音素に関して、その音素の本構造話者クラスタを用いて以下の手順

で木構造を探索してモデルを選ぶ。

1.ク ラスタを最上層にマークし、このクラスタのHMnetに 適応音声を与え尤度を求める。

2.マークされたクラスタに属するサブクラスタのHMnetに適応音声を与え、最尤となる

HMnetを持つサブクラスタを選択する。

3.選択されたサブクラスタにマークし、クラスタにサブクラスタが存在しなくなるまで

2を続ける。

4.1～ 3の処理によって全ての階層で1つのクラスタが選択される。その全てのクラスタ

の HMnetの 中から更に最尤となる HMnetを 選択し、これを認識に用いる。

ただし適応用音声に存在しない音素に関しては、前節で求めた音素間の距離テーブル

を用いて、適応音声中に存在する音素の中で一番距離の近いものを選ぶ。一番近い音

素で選択された話者クラスタの話者情報を抜き出し、適応音声に存在しなかった音素

HMnetの各状態の出力確率密度関数の平均値を再合成する。

輿→=写鈴Щ脱珊
S′

(4.3)

ただしりは状態番号、 s、 s′ は~番近い音素で選択された話者クラスタに含まれる話
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|  ~

者、く(り)は話者 sの HMnetの状態 づに対応する音素 pのサンプル数を表わす。
この処理により、適応音声に存在しなかった音素のモデルの情報を補間し認識をおこ

なう。

この手法では音素毎に本構造話者クラスタを構成し、音素毎に最適な本構造話者クラス

タを選択するので、更に忠実に話者の個人性を反映したモデルを構成することが可能であ
る。また適応音声中に存在しない音素に関しても、その音素モデルに特徴が近いモデルの

情報を用いて補間をおこなうので、前章で提案した手法に比べ話者の個人性を反映したモ

デルを構成することが可能であると考えられる。

音素間の距離の〕
から選択されたクラスタの
話者情報のみ抜き出す

||《〔IIII〕 )日
ⅢⅢⅢⅢ・いく〔[:::〕 )‐

¨̈̈̈・Ⅲ《〔IIII〕》

図 4.2:音素間の距離を用いた本構造話者クラスタリングによる話者適応法の概要

phoneme
HMnet /a/

音素ごとに 造を構成ト

音素間距離が遠い

phoneme
HMnet/o/
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4。3 性能評価実験及び考察

本章で提案した手法の話者適応の性能を調べるために、音素認識実験をおこなった。今回

比較したのは、3章で提案した“音素毎の本構造話者クラスタリングに基づく話者適応法"

と、小坂らが提案した“木構造話者クラスタリングによる話者適応法"のふたつである。

音響分析条件は表 2.4、 HMnetの条件は表4.3の とおりである。初期 HMnetは ATR日
本語音声データベース音韻バランス503文章から男性 1名が発話した400文章を用いて学

習した。また50文章の音声で VFSを用いて8人分の HMnetを 作成した。認識には男性 4

人と女性4人について50文章を用いた。木構造話者クラスタを選択する適応音声の量は 1

文章である。また不特定話者モデルには、認識対象となる話者と学習に用いた話者のモデ

ルは含まれていない。

表 4.3:実験条件

初期 HMnet 状態数 210

特定話者モデル

SSS―freeで学習

各状態の分布 単一ガウス分布

対角共分散行列

音素毎

５

４

３

２

１

０

９

８

７

６

５

７

７

７

７

７

７

６

６

６

６

６

認
識
率
　
％

類似音素(HMnet)
図 4.3:認識実験結果

認識実験の結果を 図 4。 3に示す。実験結果は 8人の平均である。今回提案した手法は、

全音素
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従来法に比べ約 2.5%、 前章の結果に比べ約 1%の認識率の向上が見られた。これは、適応

音声に存在しなかった音素について、全音素HMnetで補間したモデルに比べ、特徴の近い

音素のモデルを用いて補間したほうが話者の個人性を反映した結果であると考えられる。

また適応音声に存在しない音素は全て子音であり、本章で提案した手法によって補間さ

れたモデルは全て子音ということになる。前章では従来法に比べ子音の認識率は改善され

なかったが、本章で提案した手法によって子音にも認識率の向上が見られるようになった。

4。4 まとめ

本章では HMnetの情報を用いて音素間の距離を定義した。またこの距離を用いて音素

毎の木構造話者クラスタリングによる話者適応法の改善法を提案した。性能評価実験をお

こなった結果、従来法より約 2.5%、 前章で提案した方法より約1%の認識性能の向上が見

られた。前章の手法では、改善できなかった子音の認識率が向上したためである。



第5章

結論

5。1 本研究の成果

本研究において以下の成果が得られた。

第2章では、モデルパラメータ調整による話者適応法の代表的手法である移動ベクトル

場平滑化による話者適応法を音響的類似度に基づくHMnetに適応する手法を提案した。逐

次状態分害J法によって生成された HMnetに VFSを適応したものと音素認識性能を比較し

た結果、適応文章数が比較的少ない場合に関しては本手法のほうが最大約3%の認識性能の

向上が見られた。

これは SSS―■eeに よるHMnetでは、1つの音素環境に対して複数のパスが存在するこ

とが有利に働いたためと考えられる。

第3章では、話者選択による話者適応法の代表的手法である木構造話者クラスタリング

に基づく話者適応法が話者の個人性を全ての音素に対して同じものとして捉えているとい

う問題点を改善する手法を提案した。その話者適応の性能を見るために音素認識実験をお

こなった結果、母音に対しては約2%の認識率の向上が見られた。

これは、音素毎に本構造話者クラスタを構成することによって、話者適応時に各々の音

素について最適な話者クラスタを選択することが有利に働いたためである。

第4章では、第3章で提案した問題点を挙げ、その改善手法として、音素間の距離を用

いた音素毎の木構造話者クラスタリングによる話者適応法を提案した。音素認識実験をお

こなった結果、従来法に比べ約 2.5%、 第3章の方法に比べ約 1%の認識性能の向上が見ら

れた。また前章の方法では、子音に関しては認識性能の向上が見られなかったが、本章の

手法によって子音の認識率も改善することができた。
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5。2 今後の課題

今後の課題としては次の点が挙げられる。

第3章、第4章で提案した手法では、小坂らの提案した“木構造話者クラスタリングによ

る話者適応法"よ りも計算量が多いため改善の必要がある。

また話者適応法において、利用者に最も負担をかけないのは教師なしの話者適応である。

本手法を拡張した教師なし話者適応法について検討してゆく必要がある。
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付録 A

Viterbiアルゴリズム

Viterbiア ルゴリズムとは、あるラベル系列 0が与えられときそれを出力する際、効率よ

くその最適状態遷移系列を推定するためのアルゴリズムであり以下のように与えられる。

1.初期化

全てに状態づに対して∫(づ,0)=η
2.t=1,2,‥ 。,Tに対し3,4を 実行

3.全ての状態づに対し4を実行

4.

′ =  argm猟  ∫(プ,t-1)%り O bJ・り(銑 )

J(ナル遷移を除く)

λ =argmⅨ ∫(た ,t)αλづ
ん(ナ ル遷移)

∫(り,t)= m猟{∫ (夕,t-1)り 。しり(銑),∫¢,ι)α鳥ル

の(り ,オ)=C(夕 ,t-1)Θ 夕;∫ (づ ,サ)=∫ (夕,t-1)α夕t・ し(銑)の とき

0(づ,t)=C(2,ι)Θ 鳥;∫ (り ,ι)=∫¢,t)αλりのとき
5。

z = argm〔Ⅸ∫(づ ,t)
づ∈F

P″ (νl,第 ,…
。,レ ) =P(ν l,ν2,…・,レ ,C(0,7))=∫ (0,7)

ここでΘは状態遷移系列と状態を連結し、新たな状態遷移系列を作る演算子である。最

適状態遷移系列はc(0,T)で 与えられる。また実際の計算時には、log P″ (νl,ν2,°
‥,切)=

maxlog∫
(づ,7)の ように変更すればアンダーフローの問題がなくなる。



付録 B

Baum口Welchアルゴリズム
´

Baum―Welchア ルゴリズムは与えられたラベル系列 0に対して、HMM λの尤度 P(01λ )

を最大にするために、パラメータ(遷移確率、出力確率)に適当な初期値を与えて反復計算す

ることでパラメータを再推定させるアルゴリズムである。またこのアルゴリズムは Forward―

Backwttdア ルゴリズムとも言われ、その名のとお り Fbrwardア ルゴリズムと Backward

アルゴリズムからなる。

B。l Forwardアルゴリズム

1.初期化 全ての状態づに対して、α
(り,0)=Ъ

ィ⌒1    2.t=1,2,… 0,Tに対し3,4を 実行

3.全ての状態うに対し4を実行

4。 α
(づ,t)=   Σ〕  α(ブ,ι -1)%り bJ・o(銑)+ Σ α(ブ,t)%り

ゴ(ナル遷移)J(ナル遷移を除く)

5。 P(νL鯵 ,・
・0,レ)=Σα

(づ ,7)
り∈F

Viterbiア ルゴリズムとForwardア ルゴリズムの違いは尤度計算のときの漸化式の更新で

Viterbiア ルゴリズムは前の最大値をとったが、Forwardアルゴリズムはそれらの和をとる

ということである。

B。2 Backwardアルゴ リズム

1.初期化β(づ ,η =l ifづ ∈F;β
(づ,T)=O ifづ グF

2。 ι=T,T-1,・ …,2,1,0に対して 3,4を 実行
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3.全ての状態づに対して 4を 実行

4.β
(づ ,ι)=   Σ   β(ブ,ι +1)α″b″ (銑+1)+  Σ  β(ブ,t)α″

J(ナル遷移を除く)               J(ナ ル遷移)

X′ +r=S′

X′ +′=S2

X′ =S3・

X′ +f=SⅣ

′

βじ′)
′+f

βC′+f)

‐‐̈
一̈
．

r―f

:β じ汁f)

一
1 ′十1 ′+2

図 B。 1:β
(づ ,t)の計算手順とα

(づ,t)と β(ノ,t+1)の関係

図B.1は 、β(ノ,t+1)の計算手順とα
(づ ,ι)、 β(づ ,ι)の関係の概念図を示している。

定義から明らかなように、

Σ〕α(づ,T)=Σ〕β(づ,0)Q             (B。 1)

づcF        o

ここで、電は状態づの初期確率である。このとき、次の関係式が成立する。

P(Y『 =yF,Xt_1=り ,Xt=J)= α
(づ,t-1)。 αづJOb″ (銑 )・ β(ブ,t)

β(づ ,ι)= Σ αttb″ (銑+1)β (プ,t+1)
′

この α、βを用いて HMMのパラメータ推定をおこなう場合には次の式を用いる。た

だし、ここでは出力確率を連続分布の多次元無相関正規分布と仮定する。確率密度関数は

θ={μり,σみ}と して

(B.2)

(B.3)

aihi(Yr*i

b弯 (ν ,lμ

“
り,σみ) = II(2πσλ)告θ

~lFラ芥:房ん(νん……μなん)2
(B.4)
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で与える。ここで添字んはベクトルの第λ要素を示す。

このとき、最尤推定値を求めるための再推定式は

Σα
(づ ,サ ー1)α″β(ノ,サ)bヴ (υ

"μ
り,σみ)

α″ =

ι

Σα
(づ,t-1)α″β(ブ,ι)しバyt,μ″,σみ)νι

μ″ =
ι

Σα
(づ ,ι -1)α″β(ブ,オ)b″ (ν

"μ
弯,σみ)(νιん一μ″λ)2

場λ=

(B.5)

(B.6)

(B.7)

ι

で与えられる。

もし、μj=μmj=μηりヽ σ:=σλj=σλりなら、すなわち状態遷移先の状態のみに依存す

る場合には、

μ″ =
Σα

(づ ,ι -1)β
(ブ ,ι)ν t

t

(B.8)
ΣEα (づ,t-1)β (ブ,ι)

ι

Σ α
(づ ,オ ー1)β

(ノ,ι)(νιλ一μ″ん)2

場ん= (B・ 9)

となる。



付録 C

音声データベースの音素の分布

ATR連続音声データベースは A～ Iセ ットが各50文章、 Jセ ットが 53文章の計503文

章から構成される。tt C。 1、 表 C。 2にその分布を示す。

⌒

⌒

表 C.1:ATR連続音声データベースの音素分布 (そ の 1

調音様式 音素 A B JHGFEDC 合計

母音

ａ
・ｌ

ｕ

ｃ
ｈｅ

ｏ
ｍ

334  366  369  395  366  426  386  348  338  301

271  295  305  325  304  327  307  274  269  246

307  317  331  342  305  346  324  279  237  201

185  193  200  185  184  201  209  177  181  142

3434245310
268  286  284  315  290  334  335  294  261  215

29   34   37   41   32   31   33   32   30   23

3629

2923

2991

1858

29

2883

322

半母音 Ｗ
　

ｙ

7   10   10   18   12   18   14    9   12   12

47   46   42   44   44   50   43   39   27   32

122

414

鼻音

m

my

n

町

Ｎ

74   78   75   90   84  106   88   75   77   72

3000010111
110  122  129  142  128  154  140  127  121  101

4534222231
101   91   98  108   94  105   96   72   79   56

819

7

1277

28

900

布士戸

72
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表 C。2:ATR連続音声C。2:ATR データベースの音素分布 (そ の 2

調音様式 音素 A B JHGFEDC 合計

ふるえ音 r 112  118  127  129  117  124  134  111  113  103 1188

破裂音

ry

p

pp

ppy

py

b

by

t

tt

d

dd

dy

k

kk

kky

ky

g

gy

5544556304
13658577564
8885685634
0111010001
1000100000

37   37   40   40   37   38   36   32   36   26

1011212112
85  101  104  113   98  101  102   95   86   72

17   21   21   22   25   28   25   30   27   26

54   65   63   62   66   68   71   59   57   47

1000001110
0000000000

121  134  134  138  131  154  140  136  130  120

7374469513
1200001011

12   10   12   11    9   14   10   10    7    5

70   72   71   75   74   86   74   61   70   51

5553342312

41

66

64

5

2

359

12

957

242

612

4

0

1338

49

6

100

704

33

摩擦音

S

SS

Z

Sh

SSh

J

h

hy

f

f
Ch

CCh

ts

tts

68   66

1     1

26   27

46   57

3   2

44   41

78   69

5    3

16   17

0   0

27   26

1     2

26   27

0    0

71   64

0    0

27   24

63   63

6   6

43   45

76   81

4   4

19   18

0    0

27   34

0     1

27  27

0    0

80   72

3    2

23   21

72   56

2    3

35   26

79   74

3   3
15   12

0    1

23   19

1    3

28   24

1    0

67  51

1    0

16   11

50   30

1    3

24   17

59   57

1    3

11  10

0    0

20   16

1     1

21   20

0    0

72

0

19

56

4

38

69

1

15

0

27

1

26

0

75

1

21

67

3

37

83

1

19

0

32

1

26

686

9

215

560

33

350

726

28

152

1

251

12

252

1

(無音)
pau 94   89   93  105   87  103  105   88   82   58 909

⌒


