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1 はじめに

音声認識を行う際には、複数のフレームにわたる特

徴量の変動を直接捉えるために動的特徴量が使われる。

他方で、線形判別分析 (linear discriminant analysis;

LDA) [1]により、連結特徴量を次元縮減した特徴量

を用いることもある。LDAは、クラス間分散のクラ

ス内分散に対する比を最大化する。クラスは通常、コ

ンテキスト依存音素モデルから導かれ、特徴量変換

を推定するのに単純で効率的な閉解が存在する。一

方で LDAの限界の一つは各クラスの共分散が等しい

という仮定にある。この制約を緩和するために、異

分散判別分析や異分散線形判別分析 (heteroscedastic

LDA; HLDA)が提案されている [2, 3, 4]。

LDAのもう一つの限界は、音声認識器の出力を陽

に考慮することができないところにある。特徴量変

換の最終的な目的は、音声認識に適した特徴量得る

ことである。LDAは特徴量間の識別性を向上させる

ことに寄与するが、認識器にとって識別しやすいク

ラスと識別しにくい (すなわち混同しやすい)クラス

を同等に扱ってしまう。識別的手法の最近の進展に

よって、認識器の誤り傾向を考慮した系列の識別学

習が、音響モデル、特徴量空間識別学習といったさま

ざまな従来法に有効であることが広く知られてきて

いる。例えば、相互情報量最大化 (maximum mutual

information; MMI)基準 [5]もしくは音素誤り最小化

(minimum phoneme error; MPE)基準 [6]が学習の

基準としてよく使われる。これらは、音声認識のレベ

ルでの誤りのパターンを考慮することで、認識器に

とって最も重要な状態を識別することに焦点を当て

ることができる。パラメータ推定のための十分統計

量は、認識単語系列の事後確率に基づいている。

線形特徴量変換は、一般的に射影行列とオフセッ

ト項により実現される。LDAは単一領域の線形写像

でオフセット項はない。対照的に、領域依存線形変

換 [7] では、初めに特徴量空間をいくつかの領域に

分割し、各領域に異なる変換を適用する。HLDAの

MPE基準に基づく拡張であるMPE-HLDA [8]や特徴

量空間MPE(feature space MPE; f-MPE) [9]、MMI-

SPLICE [10]といった手法が提案されている。このよ

うな方法は、たいてい繰り返し最適化を必要とする。

∗Sequential maximum mutual information discriminative training of linear discriminant analysis for speech
recognition, by TACHIOKA, Yuuki (Mitsubishi Electric Corporation); WATANABE, Shinji; LE ROUX,
Jonathan; HERSHEY, John (MERL).

提案法は特徴量の十分統計量を計算する際に、認

識器の事後確率を考慮するために、LDAをMMI評

価関数に基づき拡張する。提案法の利点は、閉形式の

解が得られることと、十分統計量の計算部分を変更

するだけで済むことから、実装が簡便なことである。

本報では初めに、2節で、従来の LDA [1]につい

て、主に文献 [2, 4]に書かれている見地から述べる。

次にMMIによる拡張を、3節に述べる。4節におい

て、2つの異なるタスクで、提案法の有効性を示す。

2 最尤LDA

t番目のフレームのn次元の入力特徴量を、xt ∈ Rn

とする。LDAでは通例、音響特徴量の連続数フレー

ムを結合した特徴量を入力とする。LDA[1, 4]により、

xt はより低い次元の特徴量 yt ∈ Rp に変換される。

yt = Axt (1)

ここで Aは LDAによる変換行列であり、その次元

は p× n(p < n)である。LDAの評価関数は

arg max
A

|ABA⊤|
|AWA⊤|

(2)

のように与えられる。ここで ⊤は転置、B ∈ Rn×n

とW ∈ Rn×nはそれぞれ、クラス間分散行列とクラ

ス内分散行列であり、式 (3)により定義される。

B =
1∑
j Nj

∑
j

Njµ
x
j (µ

x
j )

⊤ − µ̄x(µ̄x)⊤

W =
1∑
j Nj

∑
j

NjΣ
x
j

(3)

ここでµxとΣxは xの平均ベクトルと共分散行列で

ある。Nj は j 番目のクラスに属する要素数、µ̄x は

µx
j 全ての平均である。クラス jに対して、µx

j とΣx
j

は以下のように計算される [4]。

Nj =
∑
t

ψt(j)

µx =
1

Nj

∑
t

ψt(j)xt

Σx
j =

1

Nj

∑
t

ψt(j)xtx
⊤
t − µx

j (µ
x
j )

⊤

(4)
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ここで、ψt(j)はクラス jの重みであり、xtをクラス

j に関連付ける。古典的な LDAでは、クラスの割り

当ては j = l(t)で与えられることから、ψt(j)は

ψt(j) = δ(l(t), j) (5)

のように定義される。ここで、δはクロネッカーのデ

ルタである。最も一般的な j が HMMの状態番号と

紐づけられている場合には、HMMモデルによるアラ

イメントは、クラスラベルと対応する。

LDAの解は、一般化固有値問題 6を解き [11]、p位

までの固有値 λ1:pに対応する固有ベクトル vT1:pでA

の行を埋めることで得られる。

Bv = λW v (6)

Kumarらによって、標準的な LDAは、最尤基準での

最適化と同じ解を持つことが示されている [2]。この

問題では、モデルは yt = Axtにおいて状態依存の分

散を持つ。一方で、直交部分空間 y′
t = A′xt での平

均と分散は状態非依存である。ここでA′ ∈ R(n−p)×n

の各行はAの各行と直交関係にある。

Kumarらの方法で、最尤の評価関数

FMLK = lnP (Y , ωr) (7)

を考えることで、この結果を HMMモデルの場合に

一般化することができる。ここでY = {y1, · · · }は変
換特徴量ベクトルの系列、ωr は正解単語ラベルであ

る。モデルパラメータ θj に関する微分は以下のよう

になる。

∂FMLK

∂θj
=

∑
t

∑
j

∂FMLK

∂ ln p(yt|j)
∂ ln p(yt|j)

∂θj
(8)

=
∑
t

∑
j

γt(j)
∂ ln p(yt|j)

∂θj
(9)

ここで p(yt|j)はHMM状態 jで条件づけられた確率

である。この微分値を 0として θj について解くこと

で、状態 j に対して、 式 (4)で計算される状態依存

の平均と分散が求まる。その際に式 (5)は

ψt(j) = γt(j) (10)

のように変更される。ここで γt(j)は正解単語ラベル

ωr に対する事後確率である。これは通常の LDA同

様、一般化固有値問題 (6)により求解できる。式 (5)

と比較すると、状態事後確率によるソフトクラスタ

リングである点が異なる。Baum-Welchアルゴリズ

ムにより推定されるモデルに対して、上記の LDA統

計量はより密接にそれらをモデル推定に使った場合

に対応する。

3 系列相互情報量最大化LDA

2節のような最尤基準では認識タスクに対して最適

なモデルとはならず、音響モデルパラメータの学習と

同様、認識器の誤り傾向に基づいたデータの重みづ

けと選択が必要である。LDAの学習の際にも、最尤

基準ではなく、音響モデルのMMI識別学習に類似し

て、評価関数

FMMI = ln
P (Y , ωr)∑
ω P (Y , ω)

(11)

の分母のラティスの事後確率 γdent を考慮するべきで

あり、これを実現する提案法を、系列の MMI LDA

(sequential LDA; sLDA)と呼ぶことにする。ここで、

ωは認識器より出力される仮説である。式 (11)の θj

に関する微分は、MMI-SPLICE [10]の場合と同様、

∂FMMI

∂θj
=

∑
t

∑
j

∂FMMI

∂ ln p(yt|j)
∂ ln p(yt|j)

∂θj

=
∑
t

∑
j

∆t(j)
∂ ln p(yt|j)

∂θj

(12)

のようになる。平均と分散の推定は、式 (4)と同様だ

が、ψt(j) = ∆t(l(t)) となる点が異なっている。∆t

は、式 (11)の分子に関する事後確率 γnumと分母に関

する事後確率 γdenの差分∆t = γnum − γdenである。

∆t(j)は負になりうるので、通常の拡張Baum-Welch

アルゴリズムでは、∆t(j)が正値になるように工夫し

ている。ここでは簡便に、パラメータ α (0 ≤ α ≤ 1)

を導入し、分母項 γdent (j)の影響度合いを弱める。

ψt(j) = γnumt (j)− αγdent (j) (13)

式 (10)は ψt(j) = γnumt (j)に対応するので、α = 0

のときは、これは式 (10)と一致する。

提案法は LDAにソフトな特徴量選択 [12]を加えた

ものと解釈できる。認識器が正解の場合に対応する

γdent (j)が 1に近いデータに対しては、小さい重みが

課せられる。これにより、認識器による誤差に応じて

学習データの重みが調整されることになる 1。

3.1 I-smoothingの解釈

式 (13)は ψt(j) = (1 − α)γnumt (j) + α∆t(j)のよ

うに書き直すこともできる。この式は、差分統計量

∆t(j) とクラスラベルの事後確率 γnumt (j) を内挿比

α で平滑化したと解釈できる。よって、パラメータ

α < 1とすれば、αにより過学習を防ぐことができ

る。これは音響モデルの識別学習で広く使われてい

る I-smoothingの手法 [6]と関連する。

1クラス間分散B はMMIに基づく重みに多少影響を受けるの
みであって、依然として大域的なものである。
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4 認識実験

4.1 実験条件

提案法の有効性を、2 つのタスクを使って確かめ

た。日本語話し言葉コーパス (CSJ)と第 2回CHiME

チャレンジ トラック 2[13]である。前者は広く使わ

れている大語彙 (語彙サイズは 70k)連続音声認識タ

スクである。3種のテストセットが提供されており、

各 10話者の講演調の発話が含まれる。テストセット

1、2、3は、それぞれ 22,682、23,226、14,896語から

成る。音響モデルは最尤推定により学習した。0∼12

次のMFCCとその 1次・2次の動的特徴量を使った。

コンテキスト依存 HMMの状態数は 3,500とし、ガ

ウス分布の総数は 96,000である。

後者は、残響および騒音がある環境での音声認識

の性能を評価することを目的としている。中程度語

彙 (5k) の連続音声認識で、Wall Street Journal の

読み上げである。騒音は非定常性であり、音声区間

が切り出された (isolated) 音声に騒音が SN 比 =

{−6,−3, 0, 3, 6, 9}dBで重畳されている。このタスク
により、提案の sLDAの騒音下音声認識タスクでの

有効性を検証するとともに、音響モデル (ガウス混合

モデル (Gaussian mixture model; GMM)と深層神経

回路網 (deep neural networks; DNN))の識別学習や、

特徴量空間識別学習 (feature-space boosted MMI; f-

bMMI [9])と提案法を組み合わせた際の有効性を検

証する。事前分布に基づくバイナリマスク [14]によ

り騒音抑圧された、単一チャネルの音声を対象とし

た。Kaldi ツールキット [15] と我々が CHiME チャ

レンジのために提供したベースラインの評価ツール

[14]を利用した。学習セット (83話者、6,921発話、

125,095 単語) は全 SNR で共通であり、開発セット

(si dt 05)(10話者、409発話、6,779単語)および評

価セット (si et 05)(12話者、330発話、5,353単語)は

SNRごとに用意されている。HMMの状態数は 2,500

で、ガウス分布の総数は 15,000である。DNNの学習

にはKaldiの nnet2の実装を使った。DNNの隠れ層

数は 3とし、全部で 1Mパラメータある。初期の学習

率は 0.01とし、学習の終盤に向けて 0.001まで低減さ

せた。ベースラインの特徴量は、0∼12次元のMFCC

とその 1次・2次の動的特徴量である。LDA後に最

尤線形変換 (maximum likelihood linear transforma-

tion; MLLT) [16, 17]を行った。MLLTは、LDAとと

もによく用いられる特徴量変換手法である。CHiME

タスクには、話者適応手法 (話者適応学習 (speaker

adaptive training; SAT)と特徴量空間最尤線形回帰

(feature space maximum likelihood linear regression;

fMLLR))を用いた。

Table 1 WER of the conventional LDA (α = 0)

and the proposed sequential maximum mutual infor-

mation LDA (sLDA) with different smoothing fac-

tors α on the CSJ database.

α test1 test2 test3 Avg.

LDA 0 20.42 17.95 19.22 19.20
0.1 20.39 17.81 19.49 19.23
0.3 20.47 17.93 19.28 19.23
0.5 20.44 17.81 19.14 19.13
0.7 20.40 17.83 19.03 19.09
1.0 20.51 17.68 18.77 18.99

LDA 0 19.09 16.31 17.21 17.54
+MLLT 0.1 19.13 15.96 17.23 17.44

0.3 19.08 15.91 17.07 17.35
0.5 19.04 16.12 17.25 17.47
0.7 19.09 16.03 17.11 17.41
1.0 18.90 16.24 16.94 17.36

Table 2 WER[%] for isolated speech (si dt 05) of

the CHiME challenge with different αs using ML

acoustic model for noisy speech recognition with

noise suppression by prior-based binary masking

(sLDA+MLLT).
α −6dB −3dB 0dB 3dB 6dB 9dB Avg.

0 64.64 54.24 46.35 37.91 32.75 28.96 44.14

0.1 64.64 53.81 46.45 38.65 32.75 29.15 44.24
0.3 64.88 53.72 45.58 37.13 31.89 28.43 43.61
0.5 64.71 53.84 46.20 37.81 32.25 28.81 43.94
0.7 64.48 54.43 45.88 37.51 32.44 28.69 43.91
1.0 64.36 54.29 45.01 37.81 32.59 28.96 43.84

4.2 CSJ

表 1には、CSJタスクの実験結果を示している。性

能はパラメータαに依存するものの、全体的に提案の

sLDAは従来の LDA (α = 0)よりも性能が向上して

おり、MLLTと組み合わせた場合にも有効である。太

字で示した最良の場合では、sLDA単独では 0.21%、

MLLTと組み合わせた場合には 0.19%の絶対値での

WERの低減が見られる。

4.3 第 2回CHiMEチャレンジ トラック 2

表 2には CHiMEチャレンジ トラック 2(開発セッ

ト)での結果を示している。本節では、MLLTも併用

している。平均的に、α ≥ 0.3のときに、音声認識の

Table 3 WER[%] for isolated speech (si dt 05) us-

ing ML and discriminatively trained acoustic model

(bMMI) with feature-space discriminative train-

ing (f-bMMI). LDA+MLLT (upper), sLDA+MLLT

(lower).
−6dB −3dB 0dB 3dB 6dB 9dB Avg.

ML 64.64 54.24 46.35 37.91 32.75 28.96 44.14
bMMI 63.39 52.54 44.56 35.60 30.98 28.10 42.53
f-bMMI 60.92 50.41 41.76 33.59 29.56 25.90 40.36

ML 64.88 53.72 45.58 37.13 31.89 28.43 43.61
bMMI 62.75 51.78 44.24 35.92 30.80 27.32 42.14
f-bMMI 60.27 49.26 41.08 32.95 28.63 25.17 39.56
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Table 4 WER[%] for isolated speech (si dt 05)

with speaker adaptive training, speaker adapta-

tion (fMLLR), and minimum Bayes risk decod-

ing (MBR). LDA+MLLT (upper), sLDA+MLLT

(lower).
−6dB −3dB 0dB 3dB 6dB 9dB Avg.

ML 59.94 47.93 39.83 33.01 28.00 23.47 38.70
bMMI 56.90 45.79 37.60 30.31 26.15 21.74 36.42
f-bMMI 52.93 42.62 34.59 27.63 24.27 20.24 33.71
+MBR 52.65 42.04 33.75 27.05 23.74 19.91 33.19
DNN 52.78 42.50 34.08 27.05 24.13 20.12 33.44
bMMI 47.34 36.33 28.96 23.40 20.03 17.05 28.85

ML 59.21 48.40 39.28 32.41 27.72 22.86 38.31
bMMI 56.14 45.51 36.69 29.55 26.08 21.33 35.88
f-bMMI 53.09 43.34 33.71 27.16 23.93 19.78 33.50
+MBR 52.60 42.51 33.03 26.38 23.34 19.18 32.84
DNN 52.91 41.81 32.56 27.73 24.31 19.68 33.17
bMMI 47.31 36.13 28.49 23.50 20.00 16.57 28.67

Table 5 WER[%] for isolated speech (si et 05)

with speaker adaptive training and speaker adapta-

tion (fMLLR). LDA+MLLT (upper), sLDA+MLLT

(lower). In this table, DNN is DNN with boosted

MMI. −6dB −3dB 0dB 3dB 6dB 9dB Avg.

ML 50.91 41.64 33.89 26.30 21.61 18.85 32.20
f-bMMI 44.54 35.91 29.24 22.31 17.77 15.88 27.61
DNN 37.98 28.26 21.86 17.71 12.61 11.75 21.70

ML 50.46 42.05 32.80 26.42 21.22 18.61 31.93
f-bMMI 44.85 35.05 27.69 21.43 17.34 14.74 26.85
DNN 38.63 27.54 22.55 17.37 13.23 11.69 21.84

性能が向上しており、α = 0.3の場合に最も性能改善

(0.53%の絶対値でのWERの低減)が見られた。表 1

および 2の検討から、2つの異なる音声認識タスクに

おいて、提案の sLDAが従来の LDAに比べて優れて

いることが示された。

表 3には、音響モデルの識別学習 (bMMI)および

特徴量空間識別学習 (f-bMMI)の結果を示している。

双方の場合でも、提案法は音声認識性能を改善してい

る。とりわけ f-bMMIの場合に顕著であり、絶対値で

0.8%のWERの低減が見られた。提案法と f-bMMI

の組み合わせにより、付加的な性能向上が見られたこ

とになる。これは提案法による予備的な識別的分類が

f-bMMIのよい初期値となっており、より正確な領域

に基づくモデリングにより識別的特徴量変換が実現

されたことを示唆している。

表 4と 5は開発セットと評価セットでの SAT、fM-

LLRとDNNモデルを検討している。DNNシステム

の評価セットに対する音声認識性能は低下したが、提

案法により、5つの SNR条件で開発セットの認識性

能を向上させるとともに、評価セットにおいても半数

の SNR条件 (−3、3および 9dB)では認識性能の向

上が見られた。提案法により、平均で 0.9%(絶対値)

のWERの低減が見られた。

5 おわりに

本報では、系列のMMI学習法に基づき、LDAを

拡張する方法を提案した。提案法は、計算量が通常の

LDAと同等で小さく、ツールの改変が十分統計量を

求める部分の修正のみで済むという利点がある。大

語彙連続音声認識と騒音下音声認識のタスクにおい

て、提案法の有効性を確認した。提案法では、一般化

固有値問題により閉形式の解が得られる点が、他の

拡張 Baum-Welch法や勾配法による最適化手法に基

づく識別的特徴量変換と異なる。今後は、それらの関

係性を理論的に考察する。
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