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論 文 音声情報処理：現状と将来技術論文特集

音声認識のための高速最ゆう推定を用いた声道長正規化

江森 正† 篠田 浩一†

Vocal Tract Length Normalization Using Rapid Maximum-Likelihood

Estimation for Speech Recognition

Tadashi EMORI† and Koichi SHINODA†

あらまし 近年，隠れマルコフモデル（HMM）を用いた大語
い
彙音声認識システムにおいて，声道長正規化と

呼ばれる話者による声道長の違いを補正する話者正規化の手法が提案されている．本論文では，声道長による特
徴量の変化を，ケプストラム空間における声道長パラメータを用いた線形写像で近似し，そのパラメータを発声
から最ゆう推定する手法を提案する．従来の複数の声道長パラメータをあらかじめ用意する手法に比べ，計算量
が少なく，より話者に最適なパラメータが推定可能である．日本語 5000単語認識を用いた評価実験において，本
方式単独で，7.1％誤りが減少し，また，ケプストラム平均正規化（CMN）と組み合わせた場合に，14.6％誤り
が減少した．

キーワード 音声認識，隠れマルコフモデル，話者正規化，声道長，最ゆう推定

1. ま え が き

近年，音声認識においては，隠れマルコフモデル

（Hidden Markov Model; HMM）を用いた認識手法

が一般に用いられている．HMMは，様々な要因によ

り生じる発声の揺らぎを同一の確率分布からの異なる

出力として扱うことが可能であり，その確率分布を学

習する効率的なアルゴリズムが存在する．この特徴を

生かし，話者の違いを発声の揺らぎの要因の一つとと

らえ，事前に集めた多数話者の発声データを用いてモ

デルを学習することにより，だれの声でも認識可能な

不特定話者認識システムの実用化が可能となっている．

しかしながら，このような不特定話者認識システム

は，使用者の音声を事前に登録した特定話者認識より

も一般に性能が低い．また，極端に認識性能が低い話

者（特異話者）の存在が知られている．これらは，学

習データに含まれる話者数が限られており，すべての

話者の発声の音響的な多様性を網羅するモデルを作成

できないためと考えられる．この問題は完全に解決す

ることは困難である．そこで，多くのシステムでは，

話者の違いから生じる発声の揺らぎに対処するため
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に，話者適応化，話者正規化と呼ばれる手法を導入し

ている．

話者適応化は，パターンマッチングに用いるモデル

のパラメータを，使用者の少量の発声を用いて再推定

する手法である．多くの話者適応化では，不特定話者

モデルからその話者のモデルへの特徴量空間における

写像を作成する．例えば，特徴量空間におけるアフィン

変換を用いる方法（e.g. Maximum Likelihood Linear

Regression; MLLR [6]），特徴量空間の区分空間にお

ける平行移動を用いる方法（e.g. Automatic Model

Complexity Control; AMCC [12]），などがある．

話者正規化は，特徴抽出の段階で，話者の違いにより

生じる発声の揺らぎを取り除く手法である．代表的なも

のに，ケプストラム平均正規化（CepstrumMean Nor-

malization; CMN）[2]，声道長正規化（Vocal Tract

Length Normalization; VTLN）[3] が挙げられる．

CMN は，入力データの特徴量であるケプストラム

の長時間平均を入力データから差し引く手法であり，

話者のみならず，周囲雑音，反響，回線の違いなどに

より生じる，発声の音韻的特徴の変化に比べ十分長時

間のスケールで変化する揺らぎを取り除く効果がある．

VTLN は，話者の声道長の違いにより生じる揺らぎ

を取り除く方法である．話者の声道長には個人差があ

り，声道（Vocal Tract）の共鳴周波数（ホルマント
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周波数）が異なる．このことは，話者により音声スペ

クトルの形状が違うことの一因である．VTLNは，話

者の発声のスペクトルから声道長を求め，ある「標準

的な」声道長から生じるスペクトルに変換する方法で

あり，理想的な環境下では，一単語発声程度の少量の

データから話者の声道長が正確に求められ効果が確認

されている．ただし，実環境では発声変形，周囲雑音

の影響から声道長推定の精度が低いことが問題となっ

ている．そこで，あらかじめ声道長パラメータを複数

用意し，話者ごとに最適なパラメータを選択する手法

（ML-VTLN）が提案され，多くの認識システムで用

いられている [5], [14], [16], [17]．しかしながら，この

手法では，学習時，認識時とも，用意されたパラメー

タの数だけ同一発声に対するゆう度計算が必要となり

計算量が多いこと，また，用意されたパラメータに必

ずしも話者に対し最適なパラメータが存在するとは限

らないこと，が問題となる．

近年，話者適応化を前提とした学習（Speaker Adap-

tive Training; SAT）という概念が提唱されてい

る [1], [4], [11], [15]．これは，話者適応化を必ず行う

ことを前提とした場合，話者適応化の初期モデルとし

て，必ずしも話者の違いによる発声の揺らぎを表現し

た不特定話者モデルを用いる必要はなく，ある仮想的

な「標準話者」のモデルを用意すればよいはずである，

という考え方に基づいている．SATでは，多数話者の

発声データを用いた事前の学習の際に，各々の学習話

者に対し話者適応化を行い，その結果作成された写像

の逆写像を求める．そして，その逆写像を用いて変換

された発声データを入力として「標準話者」のモデル

が学習される．写像としては，前述のアフィン変換が

しばしば用いられている．しかしながら，アフィン変

換は比較的パラメータ数が多く，少量の発声（例えば

一単語発声など）では写像の推定精度が低い．

話者正規化と SATは，ともに，入力発声から話者

の違いにより生じる揺らぎを取り除く点で，同一の範
ちゅう
疇 に属する手法と見ることができる．揺らぎが少な

くなる分，モデル化の対象となる音響空間がコンパク

トになるため，モデルの規模を小さくできる，同じ大

きさのモデルにより高い表現力をもたせることができ

るという利点をもつ．また，他の要因から生じる揺ら

ぎに対し，より精緻なモデリングが可能になると期待

される．話者正規化においては，揺らぎを表現する写

像を特徴抽出の段階で求めるのに対し，SATではパ

ターンマッチングと組み合わせて求めている．これら

の手法において重要な課題は，認識時にも写像を作成

する必要があるため，実環境下において比較的少量の

発声で，推定可能な写像を選択することである．

本論文では，声道長正規化を一つのパラメータを用

いた線形写像で行う手法を提案する．パラメータは，

HMMを用いたパターンマッチングの段階で，最ゆう

推定で求める．ML-VTLNに比べ，あらかじめ複数の

パラメータを用意する必要はなく，パラメータ選択も

必要ないため，計算量は少ない．また，アフィン変換

を用いた SATに比べると，推定すべきパラメータ数

が少なく，より少量の発声でのパラメータ推定が可能

である．

次章で，提案手法のアルゴリズムを述べ，3.で評価

実験結果について述べる．

2. 最ゆう推定を用いた声道長正規化

2. 1 ワーピング関数とケプストラム変換

声道長の変換は，通常周波数軸上のワーピング関数

として表される．一方，ケプストラムを特徴量とした

音声認識において，認識や音響モデルの学習は，ケプ

ストラム空間で計算されるゆう度を基準として行われ

る．そのため，声道長正規化を行う場合，ワーピング

関数の推定はケプストラム空間で行うことが望ましい．

そこで，本研究では，次式 (1)で示されるようなケフ

レンシ軸上の 1次全域通過フィルタを周波数軸変換の

関数として用いることとする [7]～[9]．

ẑ−1 =
z−1 − α

1− αz−1
(1)

ここで，αは，|α| < 1の実数とする．また，z と ẑ は，

ω と ω̂ をそれぞれ変換前後の周波数として，z = ejω,

ẑ = ejω̂ である．式 (1)により周波数軸は，図 1 に示

されるように，α < 0 の場合低域に変換され，α > 0

の場合高域に変換される．以後，α をワーピングパラ

メータと呼ぶ．

次に，変換前のケプストラム cn を用い，変換後の

ケプストラム ĉn を表す式の導出を説明する．ケプス

トラム cn の z変換を S(z) とし，

S(z) =

∞∑
m=0

cmz
−m (2)

と表す [10]．一方，ĉn についても，その z変換 Ŝ(z)

を定義することで，式 (2)と同様の式を得ることがで

きる．
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図 1 周波数ワーピング関数
Fig. 1 Frequency warping fuction.

Ŝ(ẑ) =

∞∑
m′=0

ĉm′ ẑ−m′
(3)

cm の z変換 S(z) は，周波数 ω の関数である．ĉm

の z変換 Ŝ(ẑ) も同様に，周波数 ω̂ の関数である．こ

こで，Ŝ(ejω̂) ≡ S(ejω) とする．すなわち，周波数軸

変換前の S(ejω) と周波数軸変換後の Ŝ(ejω̂) の値が，

周波数軸上において ω, ω̂ のときに等しくなるように，

既知のパラメータである cm を用いて ĉm を決める．

このとき，式 (2)と式 (3)の関係は次のようになる．

∞∑
m′=0

ĉm′ ẑ−m′
=

∞∑
m=0

cmz
−m (4)

このとき式 (4)の両辺に，ẑ−(n+1)/2πj をかけ，ẑ に

ついてコーシ積分

1

2πj

∮
zn−1dz =

{
1 n = 0

0 n |= 0
(5)

を行うと，cn と ĉn の関係を得ることができる．

ĉn =

∞∑
m=0

cm
1

2πj

∮
z−mẑn−1dẑ (6)

式 (1)を ẑ について展開する．

z−1 =
ẑ−1 + α

1 + αẑ−1

= (ẑ−1 + α)

∞∑
k=0

(−αẑ−1)k (7)

式 (6)に式 (7)を代入し，各 cn を抽出すると，cn, ĉn,

α だけの次式を得ることができる．（付録 1. 参照．）

ĉ0 =

∞∑
m=0

αmcm

ĉ1 =(1−α2)

∞∑
m=1

mαm−1cm

ĉ2 = c2 +α (−c1 +3c3 )

+α2
(
−4c2 +6c4

)
· · ·

ĉ3 = c3 +α
(
−2c2 +4c4

)
+α2 (c1 −9c3 +10c5 ) · · ·

... (8)

式 (8)を，行列表現で表す．

ĉ = A0c (9)

ここで，ĉ, A0, c は，次のとおりである．

ĉ =
(
ĉ0 ĉ1 ĉ2 ĉ3 · · ·

)t

A0 =




1 α α2 α3 · · ·
0 1− α2 2α− 2α3 · · · · · ·
0 −α+ α3 1− 4α2 + 3α4 · · · · · ·
...

...
...

...
...

...
...

...
...

...




c =
(
c0 c1 c2 c3 · · ·

)t

(10)

式 (9)は，入力音声のケプストラム c をワーピングパ

ラメータ α を用いて変換し，話者性によるホルマント

のずれを補正したケプストラム ĉ を求める式であり，

周波数軸のワーピングをケプストラム空間上の 1次変

換で表現している．式 (9)によるスペクトルの変換の

様子を図 2 と図 3 に示す．α > 0 の場合は高周波よ

りに，α < 0 の場合は低周波よりに，変換されている．

2. 2 ワーピングパラメータの最ゆう推定

本節では，データからワーピングパラメータ α を求

める方法について説明する．最適な α を求める基準

は，話者ごとに，観測系列 O の出現確率 P (O|Θ) を

最大にすることとする．なお，Θ ≡ (θ, α) であり，θ

は，HMMのパラメータセットである．

α = argmax
α

P (O|Θ) (11)

従来，あらかじめ用意された複数の α の値に対
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図 2 ワーピング関数によるスペクトル変換．α = 0.1（実
線が変換前のスペクトル，破線が変換後のスペク
トル）

Fig. 2 Spectral transformation using frequency

warping function. α = 0.1. Original (thick

line), transformed spectrum (dotted line).

図 3 ワーピング関数による変換．α = −0.1（実線が変換
前のスペクトル，破線が変換後のスペクトル）

Fig. 3 Spectral transformation using frequency

warping function. α = −0.1. Original (thick
line), transformed spectrum (dotted line).

し P (O|Θ) を求め，P (O|Θ) を最大とする α を

選ぶ，ML-VTLN と呼ばれる方法が知られている

[5], [14], [16], [17]．この方法では，α の値ごとに，

P (O|Θ) を計算する必要があるため，計算コストが膨

大になる．また，演算量を抑えるために，あらかじめ

用意する α の値を少なくした場合，選択された α と

話者に最適なワーピングパラメータとの差が大きくな

り，ホルマントの補正精度を十分に確保できないこと

も考えられる．

本節では，式 (9)をBaum-Welchアルゴリズムに組

み入れ，ワーピングパラメータ α を推定するための

定式化を行う．定式化にあたり，最大化すべきQ関数

（目的関数）を，

Q(Θ′,Θ)=

J∑
j=1

T∑
t=1

P (O,qt=j|Θ′) log bj(ĉt)

(12)

とする．P (O, qt = j|Θ) は，モデル Θ が与えられた

とき，時刻 t (t = 1 ∼ T ) に，状態が j (qt = j)で

あり，観測系列Oが生成される同時確率を表す．ただ

し，Oは，時刻 t に観測された特徴ベクトル ot とし

て，O = (o1o2 · · · ot · · ·) である．J は，全状態数を
表す．式 (12)の，観測密度関数 bj(ĉt) は，次の連続

ガウス分布関数を仮定している．

bj(ĉt)=
1√

(2π)M|Σj|
exp

[
−1

2
(ĉt−µj)

tΣ−1
j (ĉt−µj)

]
(13)

ここで，共分散行列 Σj は，σ2
mj（m は次元，j は状

態を表す）を対角成分にもち非対角成分は 0とした対

角行列，µj は，状態 j の平均ベクトルである．また，

Mは，ケプストラムの次元数とする．式 (12)を α に

ついて微分し，0とおく．

∂Q(Θ′,Θ)

∂α
=

J∑
j=1

T∑
t=1

P (O,qt =j|Θ′)
∂bj (̂ct)

∂α
bj (̂ct)

=0

(14)

式 (14)の解が，最適な αである．McDonough [7], [8]

等は，Newton法を用いて α を求めている．しかし，

式 (14)は，ĉt が α の多項式なため，複数の解が存在

し（存在しないこともある），一意的に解くことはで

きない．ここで，学習の初期モデルとして用いられる

HMMは，既に十分多数の話者の音声で学習されてお

り，未知の話者に対しホルマントの位置が大きく逸脱

することはないと仮定する．すなわち，α は十分小さ

い (α � 1)とする．そして，式 (10)の A0 の 2次以

降の項を無視した行列

A ≡




1 α 0 0 · · ·
0 1 2α 0 · · ·
0 −α 1 3α · · ·
0 0 −2α 1 · · ·
...

...
...

...
...




(15)
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を変換行列として用いることとする．式 (9)と式 (15)

から式 (14) は，式 (16) のように変形することがで

きる．

J∑
j=1

T∑
t=1

P (O,qt=j|Θ′)

[
M∑

m=1

1

σ2mj

(∆cmjt−ᾱcmt)c̄mt

]

= 0 (16)

式 (16)を解くと，次のようになる．

α=

J∑
j=1

T∑
t=1

P (O, qt=j|Θ′)

[
M∑

m=1

1

σ2
mj

∆cmjt̄cmt

]

J∑
j=1

T∑
t=1

P (O, qt=j|Θ′)

[
M∑

m=1

1

σ2
mj

c̄2mt

]

(17)

このとき，次の記号を用いた．

∆cmjt = cmt − µjm,

c̄mt =(m− 1)c(m−1)t− (m+ 1)c(m+1)t

(18)

cmt は，時刻 tにおけるケプストラムの第 m 次元の

成分とする．ここで，Forward-Backwardアルゴリズ

ムより求めることができる占有度数 γt(j)（時刻 t，状

態 j）を

γt(j) ≡ P (O, qt=j|Θ)
N∑

j=1

P (O, qt=j|Θ)

(19)

のように定義する．式 (17)に式 (19)を代入すること

により，

α =

J∑
j=1

T∑
t=1

γt(j)

[
M∑

m=1

1

σ2
mj

∆cmjtc̄mt

]

J∑
j=1

T∑
t=1

γt(j)

[
M∑

m=1

1

σ2
mj

c̄2mt

] (20)

と記述できる．

式 (20) を HMM の学習と認識に組み入れること

で，周波数軸上におけるホルマント位置の揺らぎを

補正する声道長正規化を行うことができる．また，

α は，HMM のパラメータの推定時に計算される占

有度数 γt(j) を用いるため，わずかな演算量の増加

で計算を行うことができる．この手法を，VTLN-

R（Vocal Tract Length Normalization using Rapid

Maximum-Likelihood Estimation）と呼ぶ．ここで

は，式 (20）の導出にケプストラムを用いているが，同

様の計算でデルタケプストラムを用いた場合の定式化

も可能である．

2. 3 声道長正規化アルゴリズム

声道長正規化を用いた学習アルゴリズムは，図 4 に

示すように次の四つのステップからなる．Step1では，

Baum-Welchアルゴリズムで，学習音声のケプストラ

ム Cs を用い，占有度数の計算を行う．s は，話者を

表すパラメータである．このとき，占有度数は不特定

話者 HMMを用いて計算される．Step2では，Step1

で求められた占有度数を用い，式 (20)を用いて各話者

ごとの αs を推定する．Step3では，式 (9)を用い，声

道長正規化されたケプストラム Ĉs を求める．Step2

と Step3は，学習の話者の数だけ繰り返し行われる．

Step4は，Step1で計算された占有度数と Step3で求

められた Ĉs を用いてHMMのパラメータの再推定を

行う．更に，Step4は，Step1で用いる Cs を Ĉs に

置き換え，Step1に戻る．2回目以降の Step1の処理

は，Step4で計算されたHMMを用いて占有度数を計

算する．

次に，認識アルゴリズムを説明する．認識アルゴリ

ズムは，推定と，声道長正規化と認識の三つの動作に

分かれる．推定では，図 4 の Step2と同様に，推定

用の音声から式 (20)を用いて αs の推定が行われる．

声道長正規化では，Step3と同様に，認識音声のケプ

ストラム Cs から，推定時に計算された αs を用い，

図 4 学習アルゴリズム
Fig. 4 Traning procedure.
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声道長正規化されたケプストラム Ĉs の計算が行われ

る．デルタケプストラムは，声道長正規化されたケプ

ストラム Ĉs を用いて計算される．認識では，すべて

の特徴量を用いて認識処理を行う．

3. 実 験

3. 1 実 験 条 件

分析条件は，サンプリング周波数 11.025 kHz，帯域

300～5000Hz，フレーム間隔 16msで，メルケプスト

ラム分析を用いた．特徴ベクトルは，正規化パワー差

分，メルケプストラム 10次元，メルケプストラムの

変化量 10次元の計 21次元である．音響モデルは，半

音節を認識単位とした不特定話者連続 HMM を用い

た [13]．HMMの共分散行列は，対角成分のみを使用

している．状態ごとの混合分布数は，2である．学習

には，音素バランス単語約 2000単語，男性女性合わ

せて計 56名の音声を用いた．声道長正規化の αs の

推定に用いた単語数と声道長正規化学習の有無，評価

用音声の話者数と 1話者当りの発声数，評価辞書につ

いて，表 1 に示す 2種類の実験条件 A，Bを用いた．

まず，声道長正規化学習は，実験条件Aでは行い，実

験条件Bでは行っていない．声道長正規化の αs 推定

用に用いた音声の単語数は，実験条件Aでは，電子協

100 地名すべて用いた 100単語とし，実験条件 B で

は，電子協 100地名のうち 5単語とした．ただし，αs

推定用の単語の音声は，評価に用いた音声とは別の音

声である．評価用音声の話者数は，実験条件 Aでは，

男性女性各 45の合計 90名とし，実験条件Bでは，男

性女性各 14の合計 28名とした．評価用音声の 1話者

当りの音声数は，実験条件 Aでは，電子協 100地名

を 3回ずつの合計 300とし，実験条件Bでは，電子協

100地名のうち実験条件 Bの推定用単語以外の 95と

した．認識辞書として，実験条件Aでは，電子協 100

地名に任意に選択した 4900単語を加えた 5000単語の

辞書を用い，実験条件Bでは，電子協 100地名に任意

に選択した 1500単語を加えた 1600単語の辞書を用い

表 1 実 験 条 件
Table 1 Experimental condition.

A B

声道長正規化学習 あり なし
推定単語数 100 5

評価話者数 90 28

1話者の音声数 300 95

認識辞書 電子協 100地名
（加えた単語数） 4900 1500

た．認識の際の声道長正規化は，発声する内容が既知

とした（教師あり）．

3. 2 従来方法との比較

本方式において，式 (15)の導出で用いた近似の妥当

性を検証するために，従来の手法と比較を行った．従

来の手法とは，複数の αs を用意しておき，その中か

らゆう度が最大になるように選択する Zhanらによる

手法ML-VTLNである [17]．ただし，今回は比較のた

め，Zhanらの用いた関数を用いずに，式 (9)の変換

を用いた．

本節の実験条件は，表 1 の Aの実験条件を用いた．

αs の推定は，推定用の音声に現れるすべての音素を

対象に 10次元のケプストラムを用いて行った．声道

長正規化学習の繰返し回数は 4とした．表 2 に，比

較実験における単語認識率を示す．値は，男性女性 45

名の平均と，男女 90名の平均認識率である．表 2 の

SIは，不特定話者 HMMの認識結果である．本節で

行う，声道長正規化学習の初期 HMMとして，SIの

HMMを用いた．ML-VTLNの学習時における αs は，

±0.3の範囲を 0.05刻みで，合計 13個の値からゆう

度が最大になるものを選択した．認識時における αs

は，±0.5の範囲を 0.05刻で合計 21個の値から，1名

につき 100発声の推定用音声を用い，ゆう度を最大に

するものを選んだ．VTLN-R1は，前節で説明した学

習アルゴリズムで声道長正規化を行い，認識時も声道

長正規化を行った場合の実験結果である．

ML-VTLNにおける αs 推定の刻幅は十分に小さく，

式 (1)による周波数ワーピング関数を用いた声道長正

規化での上限の認識性能とみなすことができる．表 2

から，ML-VTLNとVTLN-R1による認識率は，それ

ぞれ全体の平均で 79.3％と 79.2％であり，ML-VTLN

とVTLN-R1の結果はほぼ等しい．本方式の導出過程

（式 (15)）で導入した近似による劣化はわずかなもの

であることがわかった．

3. 3 パラメータの調整

声道長正規化の性能をより向上させるため予備実験

を行った．実験は，αs の推定に用いるケプストラム

表 2 従来法との比較（％）
Table 2 Word accuracy rate of ML-VTLN and

VTLN-R1 (%).

話者 SI ML-VTLN VTLN-R1

男性 78.7 79.4 79.4

女性 78.8 79.1 79.0

平均 78.8 79.3 79.2
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の次元数の調整と，αs の推定に用いる音素の選別に

ついて，それぞれ行った．本節の実験条件は，表 1 の

実験条件 Bとした．

ワーピングパラメータ αs の推定に用いる次元数に

ついての実験結果を表 3 に示す．表 3 の SIは，認識

時に声道長正規化を行わない場合の認識率である．10，

6，5，4，3は，認識時に，それぞれ 10次元，6次元，

5次元，4次元，3次元のケプストラムで αs を推定し

た場合の結果である．ただし，本実験では，単語中の

母音だけを αs の推定に使用した．ここで，推定にお

ける次元数の設定方法を説明する．例えば，推定に使

用するケプストラムの次元数を 5次元とした場合，式

(20)は，式 (21)のようになる．

α =

J∑
j=1

T∑
t=1

γt(j)

[
5∑

m=1

1

σ2
mj

∆cmjtc̄mt

]

J∑
j=1

T∑
t=1

γt(j)

[
5∑

m=1

1

σ2
mj

c̄2mt

] (21)

このとき，占有度数 γt(j) の計算には，すべての特徴

量（本実験の場合，メルケプストラム 1～10次元とメ

ルケプストラムの変化量 1～10次元と正規化パワーの

差分）を用いる．式 (21) で求められた α を用いて，

入力された 1～10次元のケプストラムの声道長正規化

を行う．

表 3 から，4次元での認識性能が最も高くなってい

る．これから，ワーピングパラメータの推定において

は，スペクトル包絡の細かな変化成分を含めて推定す

るよりも，スペクトル包絡の大局的な変化成分のみで

推定する方が良いことがわかる．

上記の実験では，αs の推定に母音を用いていたが，

比較のため αs の推定にすべての音素を用いた場合の評

価を行った．実験結果を表 4 に示す．表 4 のVOWEL

は，単語に含まれる母音に対応するHMMの状態だけ

を用いて αs を推定した場合，ALLは，単語に含まれ

るすべての状態を用いて αs を推定した場合の結果で

ある．ここで，αs の推定に使用するケプストラムの

表 3 ワーピングパラメータ αs の推定に用いるケプスト
ラム次元数と認識率（％）

Table 3 Word accuracy obtained with smaller

cepstrum dimensions (%).

次元数 SI 10 6 5 4 3

男性 80.0 80.7 80.5 80.6 80.9 79.2

女性 77.1 77.5 77.4 78.3 78.7 78.9

平均 78.5 79.1 78.9 79.5 79.8 79.1

次元数を 4次元とした．

実験の結果，表 4 より，母音のみを用いて推定する

方が，認識性能が良くなることがわかった．

3. 4 正規化の効果

本節では，正規化による学習の効果を検証するため

に，声道長正規化学習と CMNによる正規化学習をそ

れぞれ単独で行った実験と，それらを組み合わせた実

験を行った．本節の実験条件は，3. 2 と同じ実験条件

Aを用いた．また，本節の声道長正規化における αs

の推定は，4次元のケプストラムで母音だけを用いた．

実験結果を表 5 に示す．表 5 は，各実験における単

語認識率を示す．値は，男性女性 45名と男女 90名の

平均の認識率である．

表 5 の SIは，3. 1 の実験条件で示される条件で学

習を行った HMMの実験結果である．SAは，HMM

に SIの実験で用いたものを使い，認識時にのみ声道

長正規化を行った場合の実験である．VTLN-R2は，

前節で説明した学習アルゴリズムで声道長正規化学

習を行い，認識時も声道長正規化を行った場合の実験

結果である．表 2 の VTLN-R1との違いは，αs の推

定を，VTLN-R1が 10次元のケプストラムとすべて

の音素を用いたのに対し，VTLN-R2は 4次元のケプ

ストラムと母音だけを用いたことである．学習時の声

道長正規化の初期 HMMとして，SIの HMMを用い

た．表 5 の CMNは，CMNを行った場合の実験結果

である．学習の初期 HMMとして，SIの HMMを用

い，学習の入力として，話者ごとにすべての発声から

求めたCMをケプストラムから差し引いたものを使用

した．ここで，CMとは，学習音声の話者それぞれの

ケプストラムの長時間平均である．認識時の CMは，

学習音声の全体から求めた CMを初期値とし，1発声

表 4 推定に用いる音素と認識率（％）
Table 4 Word accuracy of estimation using vowels

(%).

音素 SI VOWEL ALL

男性 80.0 80.9 80.5

女性 77.1 78.7 78.4

平均 78.5 79.8 79.4

表 5 声道長正規化学習による認識率（％）
Table 5 Word accuracy rate of VTLN-R2 and its

combination with CMN (%).

話者 SI SA VTLN-R2 CMN V+C

男性 78.7 80.0 80.1 80.1 81.4

女性 78.8 76.6 80.4 81.4 82.3

平均 78.8 79.8 80.3 80.7 81.9
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ごとにケプストラムの和を求め，総フレームの平均を

計算し，逐次更新した．すなわち，K + 1 番目の発声

に適用する CMは，式 (22)に示す，K 番目の発声ま

でのケプストラムの総和の平均とする．

c(K+1) = c̄(0) +

K∑
k=1

N(k)∑
n=1

c(k)[n]

c̄(K+1) =
c(K+1)∑K

k=1
N (k)

(22)

c(k)[n] は，k 発声目の第 n フレームのケプストラム

とする．K は発声回数，N (k) は，k 発声目のフレー

ム数とする．c̄(K) は，K 番目の発声のケプストラム

から差し引く CMとする．V+Cは，提案方式による

声道長正規化と，CMNを組合せた場合の実験結果で

ある．本実験では，声道長正規化の入力 c の代わり

に，あらかじめ話者ごとに求めておいた CMを差し引

いた c′ を入力として用いることで，CMNとの組合

せを行った．認識は，ケプストラムから CMを差し引

いた，c′ を用いて αs の推定を行い，αs を用いて ĉ′

を計算し，認識を行った．

表 5 の平均における不特定話者 HMM（SI）から

の認識誤りの改善率は，声道長正規化による適応

（SA）の場合 5.0％，声道長正規化（VTLN-R2）の場

合 7.1％，CMNで 9.3％，声道長正規化とCMNの組

合せ（C+V）の場合 14.6％である．本手法による声

道長正規化において，学習時においても声道長正規化

を行う方が，適応のみの手法より認識誤りの改善率が

高い．また，CMNと組み合わせた場合，単独よりも

高い認識誤りの改善率を得ることができた．

3. 5 推定単語数と認識性能

ワーピングパラメータ αs の推定に用いる単語数に

ついての実験結果を表 6 に示す．実験に用いる実験

条件は，3. 3 の条件と同じ，実験条件 B である．た

表 6 αs の推定に用いる単語数と認識率（％）
Table 6 Word accuracy obtained with small amount

of adaptation data (%).

単語数 SI 1 2 3 4 5

ADAPT

男性 80.0 80.7 80.9 80.9 81.0 80.9

女性 77.1 78.3 78.5 78.2 78.7 78.7

平均 78.5 79.5 79.7 79.5 79.8 79.8

VTLN-R2

男性 80.5 81.4 81.1 81.4 81.1

女性 79.8 79.6 79.3 79.5 79.7

平均 80.2 80.5 80.2 80.5 80.4

だし，推定用音声は，電子協 100地名の発声のうち，

評価に使われていない 1～5発声について評価を行っ

ている．推定は，用いるケプストラムの次元数を 4と

し，母音のみを使用している．表 6 の 1から 5は，1

発声から 5発声を αs の推定に用いた場合の結果であ

る．SIは，認識時，学習時ともに声道長正規化を行わ

ない場合である．ADAPTは，学習時には声道長正規

化を行わない場合，VTLN-R2は，前節のVTLN-R2

の HMMを用いた場合である．

表 6 に示すように，4発声で認識性能が最も高くな

るが，1発声の推定単語数でも，最も高い認識性能に

近い．これは，推定するべきパラメータが少ないため，

1発声程度でも十分であるためと考えられる．

4. む す び

ケプストラム空間上で声道長パラメータを最ゆう推

定し，話者正規化を行う手法 VTLN-Rを提案し，単

独で 7.1％，従来の正規化の手法である CMNと組み

合わせた場合 14.6％認識誤りが減少した．VTLN-R

は，ML-VTLNなど，あらかじめ声道長パラメータを

複数用意し，そこから話者ごとに最適なパラメータを

選択する手法に比べ，同等以上の性能をもち，かつ計

算量が少い．

また，本手法は，ただ一つの自由パラメータをもつ

制限された線形変換を用いた SATとみなすことも可

能である．アフィン変換を用いた手法に比べると，本

手法では 1単語発声でのパラメータ推定が可能であり，

1人の話者から極めて少量の発声しか得られない状況

下で，特に効果的である．

本手法は，不特定話者認識の性能の著しく低い特異

話者に対し，特に効果的と考えられ，今後は特異話者

に対する性能評価を行いたい．また，実環境での使用

を考慮し，ノイズ条件等の周囲環境が学習時と認識時

に異なる場合における評価，及び，認識時に発声内容

を指定しない教師なしの場合における評価を行いたい．
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付 録

1. 式 (8)の導出

本節では，式 (6)と式 (7)を用いて，式 (8)の導出を

行う．式 (7)を式 (6)に代入すると，次の式になる．

ĉn=

∞∑
m=0

cm
1

2πj

∮ [
(̂z−1+α)

∞∑
k=0

(−α̂z−1)k

]m

ẑn−1dẑ

(A·1)
ここで，

Fn,m(α) =
1

2πj

∮ [
(̂z−1+α)

∞∑
k=0

(−α̂z−1)k

]m

ẑn−1dẑ

(A·2)
とすると，式 (A·1)は，次の式になる．

ĉn=

∞∑
m=0

cmFn,m(α) (A·3)

n = 0, 1 の場合の計算の手順を示す．任意の n 次元の

計算も，同様の手順で求めることができる．

1. 1 n = 0 の場合

n = 0 の場合，式 (A·3)は，次のようになる．

ĉ0=

∞∑
m=0

cmF0,m(α) (A·4)

このとき，式 (A·4)の F0,m(α) を m = 0, 1, · · · につ
いて計算することで，ĉ0 の導出ができる．m = 0 の

場合，

F0,0(α) =
1

2πj

∮
ẑ−1dẑ = 1 (A·5)

となる．m = 1 の場合，

F0,1(α) =
1

2πj

∮ [
(̂z−1+α)

∞∑
k=0

(−α̂z−1)k

]
ẑ−1dẑ

=
1

2πj

∮ [
(̂z−1+α)(1−α̂z−1· · ·)

]
ẑ−1dẑ

=
1

2πj

∮ [
α+(1−α2)̂z−1· · ·

]
ẑ−1dẑ

= α (A·6)
となる．同様に，m = 2, 3, 4, · の場合も計算が可能で
あり，結局，式 (8)の ĉ0 の導出ができる．

ĉ0 = c0 + αc1 + α2c2 + · · · (A·7)
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1. 2 n = 1 の場合

n = 1 の場合も，n = 0 の場合と同様に計算がで

きる．

ĉ1 =

∞∑
m=0

cmF1,m(α) (A·8)

ここで，F1,m(α) が 0にならない条件は，[· · ·]m の ẑ

の次数が −1 の場合である．n = 0 の場合と同様に，

m = 0, 1, 2, · · · について計算を行う．m = 0 の場合，

F1,0(α) = 0 となる．m = 1 の場合，

F1,1(α) =
1

2πj

∮ [
(ẑ−1+α)

∞∑
k=0

(−α̂z−1)k

]
dẑ

=
1

2πj

∮ [
(̂z−1+α)(1−α̂z−1· · ·)

]
dẑ

=
1

2πj

∮ [
α+(1−α2)̂z−1−α̂z−2· · ·

]
d̂z

= (1− α2) (A·9)

となる．m = 2 の場合，

F1,2(α) =
1

2πj

∮ [
(̂z−1+α)

∞∑
k=0

(−α̂z−1)k

]2

d̂z

=
1

2πj

∮ [
α+(1−α2)̂z−1+· · ·

]2
d̂z

=
1

2πj

∮ [
α2+2α(1−α2)̂z−1+· · ·

]
d̂z

= 2α(1− α2) (A·10)

となる．同様に，m = 3, 4, · の場合も計算が可能であ
り，結局，式 (8)の ĉ1 を導出することができる．

ĉ1 = (1− α2)c1 + 2α(1− α2)c2 + · · · (A·11)
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