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1 はじめに

第 2回 CHiMEチャレンジ (以下 CHiME)は、高

騒音下音声認識タスクである [1]。近年、音声認識の

モデル学習法は、最大尤度法 (ML)から識別学習へと

移り、加えて種々の特徴量変換が提案され、その有効

性が示されてきた。これら最新の音声認識の手法が、

クリーン音声に有効なことはよく知られているが、残

響・騒音環境下ではさらなる検討が必要である。

そこで、特徴量変換と識別学習の残響・騒音環境下

音声認識での有効性を、CHiMEの Track2(中規模語

彙の連続音声認識)を使って評価する。また、Kaldi

ツールキットを使った公開ツールをCHiMEのベンチ

マークとして構築する。加えて、提案法である音源方

向の事前分布に基づくバイナリマスク、拡張識別的特

徴量変換、識別的言語モデリングとベイズリスク最小

化デコーディングの連結に関しても検討する [2, 3]。

2 システムの概観

全体システムの概要図を Fig. 1に示す。提案法は 3

つの要素からなっている。1つめは、騒音抑圧部で、

事前分布に基づくバイナリマスクにより、方向性の妨

害音を抑圧する (3節)。2つめは、特徴量変換部で、一

般の特徴量変換と、識別的特徴量変換 (4.2節)である。

3つめは、デコード部で、音声認識には相互情報量最

大化法 (MMI)と boosted MMIによる識別的音響モ

デルを使う (4.1節)。N位までの音声認識結果を、識

別的言語モデリング (DLM)により並び替え (4.3節)、

DLMの 1位とラティス上の仮説を用いてベイズリス

ク最小化デコーディング (MBR)を行う (4.4節)。

3 事前分布に基づくバイナリマスク

CHiMEでは 2chのデータが提供され、目的話者は

マイクの正面とされる。到来時間差に基づくバイナリ

マスク [4]は、マイクの個数が少ない環境ではビーム

フォーミングよりも効果的である。正面方向に対して

は理想的には目的話者からの信号の位相差は零になる

ので、マイク間の位相差がゼロから離れた時間周波数

ビンでは目的話者以外の妨害音のエネルギーが大きい

と考えられる。しかし、残響とダミーヘッドの回折に
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より、位相差が零にならないこともある。例として、

残響音声 (騒音なし)に対する 250 Hzと 1 kHzの場

合の位相差のヒストグラムを Fig. 2に示す。250 Hz

の場合はヒストグラムはおおむね零対称で分散も小

さいが、1 kHzの場合には平均は 0からずれ、分散も

大きい。騒音や残響の影響は各周波数ビンにより大き

く異なるので、物理情報に基づく単純なバイナリマ

スクでは音声認識性能はベースラインよりも低下し

た。このような位相差のずれや分散を考慮するには、

大量の学習 (残響音声)データから各周波数ビンでの

それらのパターンを推定する統計的モデルが必要で

ある。本報では、上記により推定したパターンを事前

分布として用いるバイナリマスク推定法を提案する。

周波数ビン ω、時間フレーム tの時間周波数ビンの位

相差 θω,t は XL
ω,t/X

R
ω,t = Aω,te

ȷθω,t のように表され

る。ここで、ȷは虚数単位、Aω,tは正の実数、XLと

XRはそれぞれ左チャネルと右チャネルの短時間フー

リエ変換である。通常のバイナリマスクでは、マスク

W は以下のように閾値を用いて設定される。

Wω,t =

{
ϵ if |θω,t| > θc,

1 if |θω,t| ≤ θc,

ϵは十分小さい定数 (スペクトルの非連続性を避ける

ため 0でない定数)、θcは事前に定めておく閾値であ

り、事前分布に基づくバイナリマスクでは、マスク

W ′は周波数依存のヒストグラムを正規化した事前分

布 qω を用いて以下のように定める。

W ′
ω,t =

{
ϵ if qω(θω,t)/q̄ω < qc,

(qω(θω,t)/q̄ω)
α if qω(θω,t)/q̄ω ≥ qc,

q̄ω はmaxθ qω(θ)で、qc は閾値、αは歪み係数。

4 識別的手法に基づく後段の処理

4.1 識別学習

識別学習は、正解ラベルと認識結果の情報からベ

イズリスク (以下は音声データが与えられた際の単

語系列の事後確率で設計される)を最小化する。本報

では音素正解率の重みである増幅係数 bを導入した

boosted MMI (bMMI) [5]を用いる。目的関数は

FbMMI(λ) = log
pλ (xr|Hsr )

κ
pL(sr)∑

s pλ (xr|Hs)
κ
pL(s)e−bA(s,sr)

,
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Fig. 1 Schematic diagram of the proposed system.
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Fig. 2 Histogram of phase differences for two fre-

quency bins.

で与えられる。xr は r番目の発話の特徴量系列であ

り、rに関する和は省略している。音響モデルパラメー

タ λは拡張Baum-Welchで最適化される。Hsr とHs

は、それぞれ正解ラベル sr と認識結果 sに対応する

HMM系列である。pλは音響モデル尤度、κは音響ス

ケール、pLは言語モデル尤度、A(s, sr) は、正解 sr

に対する sの音素正解率である。実験ではMMI(b = 0

の場合)と bMMIの性能を、MLと比較する。

4.2 識別的特徴量変換とその拡張

識別学習の指標に基づく特徴量変換は、特徴量空

間MMI(f-MMI[6])と呼ばれ、豊富な情報を持つ高次

元特徴量 h(J 次元)を低次元特徴量 (I 次元)に写像

する行列Mを学習し、変換特徴量 yを得る。

y = x+Mh,

hは通常 xを入力とする GMMの事後確率値からな

り、xに依存している。本報では、f-MMIと f-boosted

MMI(f-bMMI)の有効性を検討する。

騒音下では、タンデム手法のように異なる種類の特

徴量の併用が有効なので、hに特徴量 h′ を加え、新

しい特徴量 y′を得る方法 (拡張 f-MMI)を提案する。

y′ = x+ [M M′]

[
h

h′

]
.

M,M′の結合行列は、Fを最大にするよう最適化する。

Faf-MMI ([M M′]) = log
pλ ({y′}r|Hsr )

κ
pL(sr)∑

s pλ ({y′}r|Hs)
κ
pL(s)

.

拡張 f-MMIでは、h′の選択により幅広い特徴量変換

を扱える。(例えば回線歪みに頑健なPLP特徴量、バ

イナリマスク値、音声区間検出の際の情報)

4.3 識別的言語モデリング (DLM)

DLMはデコーダーの出力仮説に現れる誤りパター

ンを学習し、誤りを削減するように仮説のスコアを

補正する [7]。スコアは、次式のようにデコーダーの

仮説Hsから得られる素性ベクトル ϕ(Hs)(例えばN-

gramの出現個数)と重みベクトルwの内積で補正し、

N-bestリストを並び替え、新しい仮説 s′ を得る。

s′ = arg max
s

[
w0 ln pλ ({y}r|Hs)

κ
pL(s) +w⊤ϕ(Hs)

]
,

⊤は転置を表す。wは、発話ごとオンライン学習する。
パーセプトロン法では、学習則はw = w+(ϕ(Hso)−
ϕ(Hs))のようになる。平均化パーセプトロン法では、

全発話で集積したwを平均する。Hso は、N-bestリ

スト中の単語誤り率最低の仮説 (オラクル)である。

4.4 DLMとベイズリスク最小化 (MBR)デコー

ディングの接続

MBRデコーディングでは、1位の仮説とラティス

上の仮説との間の編集距離 (ベイズリスクに関連)を

最小にするように単語系列を選ぶ [8]。

Hŝ = argmin
s′

∑
s∈L

pλ ({y}r|Hs)
κ
pL(s)L(Hs,Hs′),

L(Hs,Hs′)はラティス中の仮説 Hs と対象の仮説で

ある Hs′ の間の編集距離である。編集距離は、(ϵを

含む)シンボルが単語列Hŝ中におかれた時の確率か

ら計算され、目的関数は反復的に更新される。

N-bestリストの並び替えを行うDLMと、ラティス

に基づくMBRを効率的に結合する方法を提案する。

MBRはラティス上の 1位の仮説を初期値として、ラ

ティス中の系列のアライメントをとるが、これには初

期値依存性があるので、この初期値の代わりにDLM

により並び替えられたリストの 1位で置き換える。

5 実験の設定

5.1 タスクの記述

第 2回CHiME[1]のTrack2を評価した。これは残

響騒音下の音声認識タスクであり、Track2は残響騒音

下における中程度の語彙サイズで、発話はWall Street
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Journalのデータベース (WSJ0)から取られている。

学習セット (si tr s)は、83話者 (7138発話)(si84)、評

価セットは (si et 05)は、12話者 (330発話)(Nov’92)、

開発セットは (si dt 05)は、10話者 (409発話)であ

る。音響モデルは si tr sで学習し、言語モデル重み

といったパラメータは開発セットで調整した。言語モ

デルのサイズは 5 kである。データベースは、2種類

のデータからなる。“reverberated”は、クリーン発話

に居間におけるマイクの 2 m前方話者に対応するバ

イノーラルの室内のインパルス応答を畳みこんだも

のである。“isolated”は、家庭内の騒音を、信号対雑

音比 (SNR)が −6、−3、0、3、6、9 dBになるよう

に、正規化せずに重畳したものである。騒音は他の話

者の発話や音楽といった非定常性のものである。

5.2 特徴量抽出および特徴量変換

音響的な特徴量と特徴量変換について述べる。基

本特徴量は 1-13次の MFCC/PLPとその ∆,∆∆で

ある。これを線形判別分析 (LDA) と最尤線形変換

(MLLT)により変換する。LDAはあるクラスの特徴

量が他のクラスの特徴量に対して、識別性が高くなる

よう変換行列を決定する。連続 9フレームの 13次元

の静的特徴量を結合した 117次元の特徴量を、LDA

により 40次元に圧縮する。LDAのクラスはトライ

フォンの状態 (2500状態)とした。特徴量の次元間の

相関は、対角共分散モデルにとって問題となる。次元

間の相関を低減するためにはMLLTが広く使われる。

さらに、話者間の特徴量のばらつきが大きいと音

響モデルの性能が低下する。この問題に対処するの

に、話者適応化学習 (SAT)と特徴量空間最尤線形変

換 (fMLLR)がよく用いられる。SATでは、学習デー

タを fMLLRで標準話者空間に変換し、話者間の特徴

量のばらつきを低減して学習を行う。本報では、LDA

とMLLT、SATと fMLLRの有効性を検討する。

5.3 識別的手法

識別的特徴量変換 (4.2節)では、400個のガウス分

布を使い、特徴量は、その事後確率とオフセット特徴

量 (39次元のMFCC)の計 40次元から計算される。

特徴量は連続 9フレーム、コンテクスト拡張される

ので、特徴量 htの次元は、400× 40× 9である。上

位 2つの事後確率を持つ特徴量だけを選択する。

本報では Deep Neural Networks(DNN) の予備的

検討を行った。KaldiのCPUバージョンを使い、3つ

の隠れ層と 1Mパラメータを学習した。学習率は初期

は 0.01とし、終盤には 0.001になるように低減した。

DLMの重み wは、学習データの 100位までの認

識候補から学習した。学習時の元のスコアの重み w0

は 20とした。認識時はwを用いて、結果を並び替え
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Fig. 3 Effectiveness of feature transformation (FT)

and discriminative training (DT) without noise sup-

pression (si dt 05).

る。その際の w0 は 13とした。wは平均化パーセプ

トロン法 (3回繰り返し)により求めた。素性は、1,2,3

グラムの出現個数とした。

5.4 実験手順

以下に上述の設定に基づく実験の手順を述べる。初

めにクリーンの音響モデルを学習した。モノフォン

は、無音のモデル (“sil”) を含み 40 とした。トライ

フォンでは、状態数は 2500とし、ガウス分布の全体

数は 15000とした。次に、クリーンモデルによるアラ

イメントと木構造を使って、“reverberated”セットに

より残響音響モデルを学習した。その後、“isolated”

セットにより、騒音音響モデルをマルチコンディショ

ン学習で学習した。実験に用いた設定は、Kaldiに付

属のWSJのチュートリアルを参考に決定した。

6 結果と考察

6.1 騒音抑圧をしない場合 (開発セット)

MFCCにおける識別学習によるMLからの単語誤

り率 (WER)の向上を Fig. 3(左)に示す。以下特に断

らない限り、SNRに関して平均したWERを示して

いる。識別学習によって誤認識が効果的に修正でき

たと考えられる。(f-)boosted MMIは、(f-)MMIと比

べてWERを 1%改善した。増幅係数はおおよそ 0.1

～0.2が最適であり、本実験では 0.1とした。f-bMMI

はWERを 3%改善した。特徴量空間を目的話者に適

応させることで、騒音の影響が低減され、性能改善が

図られたと考えられる。なお本実験において、識別学

習の分母のラティスは、MLで生成した。

次に、MFCCを LDAとMLLTで変換した。Fig. 3

(中)にWERを示す。LDAにより、他の音素との混

同性を低減させるような特徴量が得られたと考えられ

る。CHiMEは他者の多数の妨害発話を含んでおり、

この種の騒音には LDAが適しているといえる。音声

が混合し複数音素が同一フレームにある場合にも、こ

れらの音素を識別可能なモデルが学習できると考え
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Table 1 Effectivenss of augmented FT with PLP

(P) features without noise suppression (si dt 05).

ML(M) ML(P) f-MMI +P

WER[%] 56.37 57.35 52.79 52.62
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Fig. 4 Effectiveness of FT and DT with noise sup-

pression (si dt 05).

られるからである。長いコンテキストも非定常騒音

と残響の影響を低減するのに有効である。騒音によ

り特徴量の次元間の相関が高まるが、MLLTにより

相関が低減されたと考えられる。なお識別学習用の

分母のラティスは同様にMLで再生成した。

さらに、SAT と fMLLR を上述の変換に加えた。

Fig. 3 (右)に、WERを示す。学習データの量が限ら

れているため、標準話者空間への変換は実質的な学習

データの増加をもたらし、音響モデルの推定精度を

向上させる。加えて、fMLLRの話者適応により、騒

音の影響を低減できた。この場合特徴量変換と識別

学習は相補的に働いており、ともに有効である。

Table 1 は、拡張 f-MMI において、ML と拡張 f-

MMIにおいて Eq. (4.2)の特徴量 h′
tとして PLP (13

次元)を用いた結果を示している。MLでは、絶対値で

1%、PLPの方がMFCCより性能が低いが、PLPを

f-MMIに加えると、性能が向上した。特徴量 htとは

違う情報を含む特徴量を併用することが有効である。

6.2 騒音抑圧した場合 (開発セット)

Fig. 4は、バイナリマスキングを行った後のWER

である。すべての SNRで、絶対値で 7%から 9%向上

した (α = 0.25)。方向性雑音はある程度除けるが、音

楽のような拡散性雑音は依然として残っている。特徴

量変換と識別学習は有効であった。DNNは、bMMI

と f-bMMIを最大で 2.8%上回り、話者適応を行った

場合と同程度の性能であった。残響騒音下の音声認識

における DNNの潜在的な有効性を示している。

Table 2に f-bMMIの結果に対して、DLMとMBR

を適用した場合 (dt)を示す。DLMによりWERは平

均で 0.23% (9dBの場合には 0.77%)向上した。MBR

により、ML (MFCC) から 0.77%改善し、f-bMMI

(LDA+MLLTと SAT+fMLLR)に対しても 0.52%改

善した。(SNR によらず効果有。) さらに DLM と

MBRの結合 (4.4節)により性能が向上した。

Table 2 Effectiveness of the DLM, MBR, and their

combination (si {dt,et} 05).
f-bMMI +DLM +MBR +both

WER[%] (dt) 33.71 33.48 33.19 33.11
WER[%] (et) 27.61 27.14 27.10 26.86
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Fig. 5 Effectiveness of FT and DT (si et 05).

Comparison of ML (MFCC) without and with bi-

nary masking(BM), ML with FT (LDA+MLLT and

SAT+fMLLR), and f-bMMI with FT.

6.3 評価セット

Fig. 5 は、評価セットのWER である。ML は騒

音抑圧あり・なしで比較した。騒音抑圧により 10%

程度 WER が低減した。変換特徴量での ML と f-

bMMI の結果も示している。f-bMMI は騒音抑圧後

の ML(43.23%) に比べて、すべての SNR で 15%程

度のWERの低減がみられ、9dBでは誤りが半減し

た。特徴量変換と識別学習が残響騒音環境下において

有効であり、最良ではWER 26.86%を達成した。Ta-

ble 2(et)に示す通り、f-bMMIに加えてDLM、MBR

とそれらの結合によりWERがさらに低減した。

7 まとめ

残響・騒音環境で、最新の音声認識手法 (特徴量変

換と識別学習)の有効性を確認した。いくつかの提案

法を含む本報のシステムは、第 2回 CHiMEチャレ

ンジ Track 2において首位を獲得した。
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