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1 はじめに

特徴量空間の適応処理 (fMLLR)は，求めた変換行
列を音響特徴量に乗算するだけでよく，デコード処
理とは独立であるとみなせる．このため適応処理と
デコード処理にそれぞれ異なる音響モデルを用いる
ことができる．文献 [1]ではこの利点に注目し，精緻
なモデル化が可能な一方，適応が困難であったDNN
に，fMLLRによる変換後の特徴量を入力することの
有効性を示している．しかし，fMLLRに使用できる
変換行列数は発話/話者毎に 1つに限られるため，時
系列変化する音響特徴量に対し適切に変換行列を割
り当てられないといった課題があった．
この課題に対し我々は，既報 [2]にて複数の変換行
列を用いた手法を提案し，GMM音響モデルの認識実
験にて，従来の単一の変換行列を用いた場合より優
れることを示した．本報では，この提案内容に加え，
少量の適応データ使用時の複数の変換行列の過学習
に対処するため，変換行列の推定に構造的 MAP基
準を導入する．またDNNへの入力に，提案法により
変換した音響特徴量を用いた認識実験を行い，単一
の変換行列を用いた場合より有効であることを示す．
MFCC特徴量に加え，フィルタバンク特徴量におい
ても有効性を示す．

2 従来の適応手法

2.1 制約付き最尤線形回帰 (CMLLR)

モデル空間の適応である CMLLR[3]では，ガウス
分布におけるD次元の平均ベクトル µjm ∈ RD と共
分散行列Σjm ∈ RD×Dを式 (1)，(2)において変換後
の平均ベクトル µ̂jm，共分散行列Σjm ∈ RD×Dに変
換する．j，mはそれぞれHMMの状態，GMMの混
合インデックスである．

µ̂jm = Θr(m,j)µjm + εr(m,j) (1)

Σ̂jm = Θr(m,j)ΣjmΘ>
r(m,j) (2)

ここで r は回帰クラスのインデックス, Θr(m,j) ∈
RD×D と εr(m,j) ∈ RD はそれぞれ変換行列の回転
行列，バイアスベクトルである．rはmと jに対して
ユニークに対応付けられており，この対応付けは回帰
木に基づく手法により得られる [4]．もし対角な共分
散行列Σjmが式 (2)によって変換される場合，Σ̂jm

は全共分散行列となり，尤度計算のコストと音響モ
デルのサイズが著しく増加してしまう．しかし，tフ
レーム目の特徴量ベクトル ot ∈ RD に対する，状態
j，混合mの全共分散行列のガウス分布の尤度は対角
共分散の尤度を用いて以下のように求められる．

Ljm(ot) = N (ot|µ̂jm, Σ̂jm) (3)

=
∣∣Ar(m,j)

∣∣N (ôr(m,j),t|µjm,Σjm) (4)
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ここで N はガウス分布を示す．回転行列 Ar(m,j)，
バイアスベクトル br(m,j)，変換後の特徴量ベクトル
ôr(m,j),t をそれぞれ次式のように定義する．

Ar(m,j) , Θ−1
r(m,j) (5)

br(m,j) , −Θ−1
r(m,j)εr(m,j) (6)

ôr(m,j),t , Ar(m,j)ot + br(m,j) = W r(m,j)

[
ot

1

]
(7)

したがって式 (3)の代わりに式 (4)を用いることで，
全共分散の問題を回避できる．しかし，この手法は
GMMの音響モデルの尤度計算に特化しており，DNN
音響モデルのスコア計算に適用することはできない．
また CMLLRには，適応データ量が少ない場合に過
学習しやすいという問題もある．

2.2 制約付き事後確率最大線形回帰 (CSMAPLR)

CMLLRの過学習の問題は，ベイズ的アプローチを
導入することにより解決できる．CSMAPLR [5]は，
変換行列の集合 W̄ , {W̄ r}R

r=1 を次式のMAP基準
を用いて推定する．

W̄ = argmax
W

P (W)P (O|λ,W) (8)

ここで O と λ はそれぞれ，特徴量ベクトル系列と
GMMのモデルパラメータの集合を示す．構造的な事
前分布 P (W)を使用する．例えば，CSMAPLRでは
下記のような事前分布 P (W r)を使用する．

P (W r) ∝ |Ω|−D/2 |Ψ|−(D+1)/2

× e−
1
2 tr(W r−W pa(r))>Ω−1(W r−W pa(r))Ψ−1

(9)

ここで pa(r) は，当該ノード r の親ノードの回帰ク
ラスのインデックスを示す．Ω ∈ RD×D と Ψ ∈
R(D+1)×(D+1)は事前分布のハイパーパラメータであ
る．本報では，事前分布として先行文献 [6, 5]と同様，
Ω = τID とΨ = ID+1 を用いる．τ は，MAP推定
における事前分布の影響をコントロールする正の定
数である．τ = 0のとき，複数の変換行列をCMLLR
で推定することと一致する．

2.3 特徴量空間の最尤線形回帰 (fMLLR)

2.1節で述べたCMLLRにおいて，複数の変換行列
の代わりに単一の変換行列を用いることで，回帰ク
ラスのインデックス rを無視でき，さらに式 (4)の尤
度は次式で書き直すことができる．

Ljm(ot) = |A| N (ôt|µjm,Σjm) (10)

ここで ôは変換後の特徴量であり，

ôt , Aot + b (11)
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Fig. 1 Outline of the proposed method.

である．したがって適応処理を，デコード処理と独立
したフロントエンドの処理として切り分けられると
いう利点がある．この手法は fMLLRと呼ばれ，モデ
ルパラメータの変換が困難なDNNの音響モデルにも
適用できることから，広く使われている．しかし単一
の変換行列しか使えないため，モデル空間の適応よ
りも性能面で劣るという短所もある．

3 複数の変換行列を用いた特徴量空間の適
応法

3.1 複数の変換行列の重み付け

Fig. 1 に提案手法の概要図を示す．この図は「あ
き」と発話したとき，複数の CMLLRの変換行列を
音声特徴量に適用する方法を示している．音響特徴量
の時系列変化に対処するため，音響特徴量と変換行列
をフレーム毎に割り当てる．この割り当てを実現す
るため，GMMの音響モデルにより得られる状態アラ
インメント1を用いる．Fig. 1では，アラインメント
を S = {st|t = 1, . . . T}のように，状態インデックス
系列として表現している．ここで T はフレーム数で
ある．st を得ることで，対応する GMMの集合を特
定することができ，stとMst から複数の回帰クラス
{r (m, st)}m∈Mst

との対応が得られる．したがって，
音声特徴量 ot と複数の変換行列

{
W r(m,st)

}
m∈Mst

を対応付けることができる．
2.1節で述べたように，モデル空間の適応手法では
各ガウス分布毎に対応する単一の変換行列を用いて
HMMの出力確率を計算する．しかしDNNに従来の
適応手法を適用するには，GMM固有の計算を避け，
モデル空間ではなく特徴量空間での適応として実現
する必要がある．したがってこれら複数の変換行列
の重み付け和をとり，単一の変換行列を推定する．式
(11)とは異なり，変換後の tフレーム目の特徴量ベク
トルを次式で表現する．

ôt =
∑

m∈Mst

ρ (m, st,ot)
(
Ar(m,st)ot + br(m,st)

)
(12)

1アラインメントの代わりにラティスや N-best の認識候補を
用いることもできる．これらはあるフレームにおいて，音響特徴
量と複数の HMM の状態を代用できるからである．

Algorithm 1 The proposed feature transformation
algorithm.
Require: Acoustic feature sequence O =
{ot|t = 1, . . . , T} and GMM acoustic model
parameters λ

Obtain state sequence S = {st|t = 1, . . . T} at the
first-pass decoding (S = decode (O))
Estimate transformation matrices W̄ by Eq. (8)
for t = 1, · · · , T do

for m ∈ Mst do
ôt =

∑
m∈Mst

ρ (m, st, ot)
(
Ar(m,st)ot + br(m,st)

)
=

∑
m∈Mst

ρ (m, st, ot)W r(m,st)

[
ot

1

]
end for

end for
Second-pass decoding with Ô = {ôt|t = 1, . . . , T}
(GMM/DNN)

ここで ρ (m, st, ot)は，フレーム依存の重みパラメー
タであり，状態 st，GMMの混合mに対応付けられ
られている．重みパラメータ ρ (m, st, ot)について，
3.2節で詳細に議論する．この適応は特徴量空間で動
作するため，正確な特徴量の変換がGMM同様DNN
においても実現できる．
アルゴリズム 1に，提案する fSMAPLRの手順を
示す．まず 1パス目のデコードにより全ての適応デー
タを用いて，認識候補とコンテキスト依存の状態ア
ラインメント Sを得る．次に式 (8)に基づき，複数の
変換行列 W̄ を推定する．S と W̄ が得られたら，元
の音響特徴量 ot を式 (12)により特徴量 ôt に変換す
る．最後に ôt を用いて，GMMもしくは DNNの音
響モデルに対し 2パス目のデコードを行い，最終的
な音声認識結果を得る．

3.2 2種類の重みパラメータについて

3.1節では，変換後の特徴量ベクトル ôtを重み付け
された特徴量変換行列を用いることを述べた．本節で
は，2種類の重みパラメータを使うことを提案する．
まず 1つめの重みパラメータ ρ (m, st, ot)として，

GMMの混合要素 mに対する事後確率 γm,st (ot)を
用いる．状態 st はアラインメントから得られている
ため，γm,st (ot)は

γm,st (ot) =
wm,stN

(
ot|µm,st

,Σm,st

)∑
m′∈Mst

wm′,stN
(
ot|µm′,st

,Σm′,st

)
(13)

により計算される．ここで，未適応の平均ベクトル
µm,st

と対角共分散行列 Σm,st を用いる．しかし
GMMの混合において，ある特定の混合要素の影響
が支配的になり，事後確率が非常にスパースになるこ
とがある．すると，式 (13)において単一の変換行列
のみを用いることとほぼ等価となり，式 (12)で複数
の変換行列に拡張した利点を活かしきれない．

2つめの重みパラメータとして，GMMの混合重みを
用いる．これは式 (13)において，N

(
ot|µm,st

,Σm,st

)
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の項を無視し，下記の近似を行うことに等しい．

γm,st (ot) ∼=
wm,st∑

m′∈Mst
wm′,st

= wm,st (14)

このアプローチを採るのは，γm,st
(ot)がスパースと

なってしまうことを避けるためである．加えて本アプ
ローチには，式 (13)と異なり尤度計算をする必要が
ないという利点がある．

4 騒音環境下音声認識実験

4.1 実験条件

騒音下音声認識にて提案手法の有効性を示すため，
第 2回 CHiMEチャレンジ [7]の Track 2を用いる．
Track 2は中語彙サイズのタスクで，残響かつ騒音環
境下で収録されており，ウォール・ストリート・ジャー
ナルのデータベースから発話が採られている．学習
セット (si tr s)は 83話者の 7,138発話 (si84)，評価
セット (si et 05)は 12話者の 330発話 (Nov’92)，開
発セット (si dt 05)は 10名の 409発話から構成され
る．GMMと DNNの音響モデルは st tr sを用いて
学習した．各評価話者の全発話を，適応データおよび
評価データとして使用する．学習および評価に用い
る音声データは，実環境で収録した騒音を，騒音を
収録した部屋と同じ部屋で収録した残響音声に対し
信号対騒音比 (signal-to-noise：SNR)−6, −3, 0, 3, 6,
9 dBで重畳し作成した．重畳された騒音は非定常的
なものであり，例えば他話者の発話や，家庭内騒音，
音楽が該当する．これらの騒音重畳音声に対し，騒音
の影響を低減するために，事前分布に基づくバイナ
リマスク [8]を前処理に使用した．言語モデルはトラ
イグラムで，サイズは 5k(basic)である．言語重みや
変換行列数などのパラメータは，開発セットにて単語
誤り率 (word-error rate：WER)が最小となるよう調
整した．
実験では 2 種類の音響特徴量を用いる．1 つ目の
特徴量は，特徴量変換を用いた MFCC である．0–
12次の静的 MFCCに対し近接する 9フレームを結
合し，生成された計 117次元の特徴量を LDA(linear
discriminant analysis)[9]により 40次元に圧縮する2．
さらに次元間の相関を低減するため，LDAにより変
換した特徴量に対し，STC(semi-tied covariance)[10]
行列を適用した．LDAと STCにより特徴量を変換し
た後，話者適応学習 [11]により音響モデルを学習し
た．2つ目の特徴量として次元間相関を低減したフィ
ルタバンク特徴量を用いた．0–22次の静的フィルタ
バンク特徴量とその ∆および ∆∆から成る 69次元
のベクトルを使用した．ただしフィルタバンク特徴量
は対角共分散では精度良く表現できないため，GMM
ではフィルタバンク特徴量をモデル化できない [12]．
この制約より，フィルタバンクを用いた fMLLRでは
音声認識性能を改善できず，適用前に次元間相関を低
減しておく必要がある [13]．したがって適応処理では
STC行列H を次元間相関低減のためフィルタバン
ク特徴量に適用しておき，デコード処理では fMLLR
もしくは fSMAPLRによる適応後の特徴量に STCの
逆行列H−1 を文献 [12]と同様に適用する．

2LDA には動的特徴量は使用していない．

Table 1 WER (%) for the development set with
the Track 2 of the second CHiME Challenge when a
posterior (Eq. (13)) or a mixture weight (Eq. (14))
is used for the weight in Eq. (12).

the number of τ (SMAP scale)
transformation matrices weight 0 100 1000

5 posterior 39.7 39.6 39.3
mixture weight 39.5 39.5 39.2

10 posterior 40.8 40.5 39.8
mixture weight 40.4 40.2 39.7

Table 2 WER (%) for isolated speech
(si {dt,et} 05) with the GMM acoustic model
in terms of SNR.

SNR [dB]
Method −6 −3 0 3 6 9 avg.

dt w/o adaptation 67.3 57.6 49.5 43.7 36.9 32.1 47.9
fMLLR 61.4 50.2 41.3 34.6 29.1 24.8 40.2

fSMAPLR 61.1 49.0∗ 40.7 33.2∗ 28.0∗ 23.5∗ 39.2∗

CSMAPLR 61.1 50.1 41.0 33.2 27.9 23.9 39.5

et w/o adaptation 62.7 54.7 48.0 40.6 35.4 31.8 45.5
fMLLR 54.3 45.7 36.9 28.5 23.6 20.1 34.8

fSMAPLR 52.9∗ 44.7∗ 35.2∗ 27.3∗ 22.5∗ 18.7∗ 33.6∗

CSMAPLR 52.7 43.7 35.5 27.4 22.5 19.1 33.5

* significant at the 0.05 level.

音響モデルの学習には文献 [8]同様，Kaldiツールキ
ット [14]を使用した．トライフォンのGMM音響モデ
ルは状態数 2,500であり，ガウス分布の総数は 15,000
である．DNN音響モデルは 3つの隠れ層，500,000
個のパラメータを持つ．音響モデルの学習とデコー
ドには Kaldiツールキット [14]を用い，音響モデル
は文献 [8]と同様の手順で学習した．

4.2 変換行列に対する適切な重みパラメータ

提案法を従来法と比較する前に，3.2節で述べた 2種
類の重みパラメータについて検討する．Table 1に変換
行列数が 5, 10のときの，事後確率 (式 (13))とGMM
の混合重み (式 (14))のそれぞれの平均WERを示す．
fSMAPLRのハイパーパラメータである SMAP係数
τ は 0, 100, 1,000とした．これらの結果から，3.2節
で述べたように，事後確率は各混合間でスパースと
なるため，混合重みの方が事後確率より優れること
がわかった．なお最適な変換行列数と τ は以降の節
にて詳細に議論する．提案する fSMAPLRには本節
以降，結果の良かった式 (14)を用いることとする．

4.3 GMM音響モデルにおける評価

開発セット (si dt 05)および評価セット (si et 05)
にて性能を評価する．変換行列数および SMAP 係
数は，それぞれ開発セット (si dt 05)での平均WER
が最小であった 5 と 1,000 に固定した．複数の変換
行列を用いたモデル空間の適応も有効性も示すため，
CSMAPLR[5] についても評価した．CSMAPLR の
変換行列数と τ は fSMAPLRと同様とした．提案法
の fSMAPLRを，ベースライン (適応なし)，fMLLR，
CSMAPLRと比較した．Table 2に各 SNRのWER
を，また平均WERを “avg.”として示す．
これらの結果から適応が有効であること，また提
案法の fSMAPLR の性能が fMLLR に対し全ての
SNRで上回り，評価セットの平均WERで 1.2%（絶
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Table 3 WER (%) for isolated speech
(si {dt,et} 05) with the DNN acoustic model
using MFCC features in terms of SNR.

SNR [dB]
Method −6 −3 0 3 6 9 avg.

dt w/o adaptation 61.5 51.4 42.9 36.4 32.5 28.1 42.1
fMLLR 55.0 43.1 35.3 27.9 24.6 20.7 34.4

fSMAPLR 54.7 43.1 35.0 27.3∗ 23.7∗ 20.2 34.0∗

et w/o adaptation 56.3 47.0 39.3 32.7 29.3 26.1 38.5
fMLLR 47.0 37.4 29.5 22.0 18.4 15.4 28.3

fSMAPLR 46.6 36.4 29.2 21.6 17.2∗ 15.0∗ 27.6∗

* significant at the 0.05 level.

Table 4 WER(%) for isolated speech
(si {dt,et} 05) with the DNN acoustic model
using fbank features in terms of SNR.

SNR [dB]
Method −6 −3 0 3 6 9 avg.

dt w/o adaptation 55.7 44.6 36.4 30.6 25.9 22.5 35.9
fMLLR 53.5 42.8 34.0 28.7 24.8 19.9 34.0

fSMAPLR 52.7∗ 43.0 33.5 28.3∗ 24.3∗ 19.4 33.6∗

et w/o adaptation 47.9 38.7 32.4 24.7 21.4 19.5 30.8
fMLLR 45.2 35.7 29.1 21.5 18.2 16.6 27.7

fSMAPLR 45.3 35.1 28.5 21.4 18.1 16.2∗ 27.4∗

* significant at the 0.05 level.

対値）優れ，5%水準で有意であることがわかった．
fSMAPLRはCSMAPLRと同程度の性能であること
がわかり，このことからモデル空間，特徴量空間の双
方において複数の変換行列を使用することの有効性
が確かめられた．

4.4 DNN音響モデルにおける評価

4.4.1 MFCC特徴量

本節では，DNNの音響モデルに対する評価を行う．
なお変換行列数および SMAP係数は，それぞれ開発
セット (si dt 05)での平均WERが最小であった 3と
1,000に固定した．開発セットと評価セット (si et 05)
にて提案法の fSMAPLR を，ベースライン (適応な
し)，fMLLRと比較し，Table 3に結果を示す．ここ
で CSMAPLRは 2.1, 2.2 節で述べたように，DNN
では実現できないことに注意されたい．Table 2と比
較すると，DNNはGMMより全てのケースにおいて
性能が優れた．
結果より，DNNにおいても適応が有効であること
がわかった．fMLLRと比べると，提案する fSMAPLR
の性能は全 SNRにおいて上回り，評価セットの平均
SNRにおいてWERが 0.7%（絶対値）優れ，5%水
準で有意であった．
これまでの実験結果から，提案する fSMAPLRは，

fMLLRよりもGMM/DNNの双方の音響モデルにお
いて性能が優れた．

4.4.2 フィルタバンク特徴量

開発セット (si dt 05)と評価セット (si et 05)にて
提案法の fSMAPLR を，ベースライン (適応なし)，
fMLLRと比較し，Table 3にフィルタバンク特徴量を
用いた平均WERを示す．適応なしの性能は，MFCC
を用いた場合よりも大幅に改善している．また適応し
た特徴量に対しては，性能の改善幅は小さいものの，
提案法は fMLLRと比較して評価セットの平均WER
で 0.3%の改善 (有意差あり)が見られた．
これまでの実験により，提案する fSMAPLRは fM-

LLRより優れ，MFCC特徴量とフィルタバンク特徴
量の両方で有効であることがわかった．

5 おわりに

本報では，回帰木に基づく複数の変換行列を用い
た特徴量空間の適応法を提案し，さらに変換行列の
過学習を防ぐために構造的なMAP推定を導入した．
実験結果から提案法の fSMAPLRは，GMMにおい
て fMLLRより優れ，モデル空間の CSMAPLRと同
程度の性能を示した．さらに，提案法により変換し
た特徴量ベクトルを，従来のCSMAPLRでは扱えな
かった DNNの音響モデルに入力し，fMLLRの性能
を上回ることを確認した．今後の課題として，適切
な重みパラメータの導出，変換行列の推定における
VBLR[15, 16]の導入，また提案法により得られる変
換特徴量を用いた DNN での話者適応学習が挙げら
れる．
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