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十分統計量を用いた教師なし話者適応および環境適応

松浪 加奈子†,☆ 芳 澤 伸 一†† 馬 場 朗†††

李 晃 伸† 猿 渡 洋† 鹿 野 清 宏†

音声認識のための音韻モデル適応においては，すべての出現しうる雑音環境や話者に対してモデル
をあらかじめ用意するのは困難であり，高精度な話者，環境適応技術が要求される．本研究では，対
象話者の任意の 1発声文と雑音データのみを入力として環境適応および話者適応を行う音韻モデルの
適応アルゴリズムを提案する．本手法は 3つのステップから成り立つ．（1）雑音を音声データベース
に重畳し，全話者の十分統計量を計算する．（2）任意の 1発声文に対して GMM話者モデルを用いて
音声データベースから音響的特徴が近い話者集合を選択する．（3）選択された話者集合の（1）の十分
統計量を用いて話者適応および環境適応した音韻モデルを構築する．これにより任意の話者の環境発
声に対する教師なし適応が可能である．認識実験より，提案法により適応した音韻モデルは，雑音を
重畳した音声データベースから EM アルゴリズムを用いて作成した音韻モデルよりも高い認識精度
を得られることが示された．さらにこのようにして適応したモデルを初期値として，さらに MLLR
による適応を行った場合，単純に MLLRを行う場合よりも高精度な適応が行えることを示す．また，
雑音レベルの変動の認識率への影響についても述べる．

Unsupervised Speaker and Noise Adaptation
Based on HMM Sufficient Statistics

Kanako Matsunami,†,☆ Shinichi Yoshizawa,†† Akira Baba,†††
Akinobu Lee,† Hiroshi Saruwatari† and Kiyohiro Shikano†

In order to realize a robust and accurate speech recognition in various real environments,
noise and speaker adaptation techniques are important, since covering all the possible noises
and speakers in a static model is essentially impossible. In this paper, we propose an efficient
unsupervised noise and speaker adaptation method based on HMM sufficient statistics. Our
method consists of three steps. (1) Noise data of the target environment is added to the train-
ing speech database to calculate noise-added HMM sufficient statistics. (2) Given a target
speaker, the speakers that are acoustically close to the target speaker are selected from the
database, using speaker GMM. (3) Then, the resulting adaptation model is obtained by con-
structing models from the HMM sufficient statistics of the selected speakers. Recognition ex-
periments show that our adapted models achieve higher accuracy than environment-matched
models trained by the E-M algorithm, with only one utterance and environment noise data.
Furthermore, we examine the robustness of the adapted models in different SNR conditions.
Integration with supervised MLLR method is also investigated.

1. は じ め に

実環境における大語彙連続音声認識においては，ユー

ザの発声の特徴に適応する話者適応技術および雑音環

境に適応する環境適応技術が求められる1),6),7)．しか
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し雑音には非常に多くの種類が存在し，それらすべて

の雑音を網羅するデータをあらかじめ持つことは不可

能である．認識システムがおかれている環境の雑音に

適応するには，その環境の雑音自体を用いることが望

ましい．

また従来よく用いられる教師ありの話者適応および

環境適応では，比較的高精度な適応モデルが得られる

が，適応には数十文を必要とする．よって，音韻モデ

ルを適応させるには認識を行う前に数十文章発声する

ことが要求され，ユーザに大きな負担をかける．

以上のことから，少ない発声文章数や運用の場での

環境雑音をもとに，その環境および話者に音韻モデル
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図 1 話者適応および環境適応アルゴリズム
Fig. 1 Speaker and noise adaptation algorithm.

を適応させることが必要とされる．

本論文では，ある任意の 1発声文と雑音データから

話者適応および環境適応を行う高精度な適応アルゴリ

ズムを提案する．音韻モデル学習用の clean音声デー

タベースに対して環境雑音を重畳するとともに，その

重畳後の音声データから十分統計量を算出し，入力話

者に対する類似話者を用いた教師なし話者適応を行う．

十分統計量を用意することにより，話者に適応した音

韻モデルを任意の 1文から高速に学習できる．また雑

音を重畳させた音声データを用いて十分統計量を計算

することにより，実際おかれている環境に適応するこ

とができる．

また，実際の環境においては雑音レベルはつねに

変動すると考えられる．したがって，本研究では適応

後のモデルの雑音レベルの変動に対する頑健性につ

いても評価する．さらに，高精度な適応を目指して，

提案手法で適応したモデルを元にMLLR（Maximum

Likelihood Linear Regression）5)を行う方法について

も評価を行う．

以下，2 章では提案する適応アルゴリズムについて

述べ，3 章では提案手法を用いて適応した音韻モデ

ルの評価実験結果を示す．4 章では雑音レベルの変動

に対する頑健性の実験について述べ，5 章では提案手

法を用いて適応した音韻モデルを初期モデルとして

MLLR 5) を用いて適応した場合の認識性能を報告す

る．6 章ではまとめを述べる．

2. 話者適応および環境適応アルゴリズム

提案する話者適応および環境適応アルゴリズムの概

念図を図 1に示す．提案法では，任意の 1発話文と数

十秒の雑音データを入力とする．提案法の特長として

2つあげることができる．まず第 1に，適応に用いる

発話文が任意の 1文章であることから入力話者にかか

る負担を最小限におさえることができるということで

ある．第 2に，認識システム運用の場の環境雑音デー

タを用いて適応を行うので，あらゆる環境雑音に適応

することが可能となることである．

提案法における適応手順は以下のとおりである．

( 1 ) 音声データベースの全話者について雑音重畳

データから十分統計量を計算して保存する．

( 2 ) GMM話者モデルを用いてテスト話者に音響的

特徴が近い話者を N人選択する．

( 3 ) 選択された N 人の話者の十分統計量を用いて

適応モデルを再構築する．

以上で話者適応および環境適応された音韻モデルが作

成される．

また，十分統計量を用いた環境適応法として，MLLR

と話者選択を用いた教師なし環境適応7)がある．これ

は cleanの音声データを用いて十分統計量をあらかじ

め作成しておき，入力話者に音響的特徴が近い話者を

選択し話者適応した後，選択された話者の cleanの音

声データに環境雑音データを重畳し MLLRを用いて
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環境適応を行う適応法である．この適応法は任意の 1

発声文・数十秒の環境雑音データで適応を行うことが

できるが，話者適応を行ったのちに環境適応を行うた

め，会議室などの雑音の変化が少なくかつ話者の交替

が頻繁に起こりうるような環境において異なる話者に

適応する場合には，十分統計量による話者適応と 50

文程度の MLLRをオンラインで行うことが必要であ

り，個々の話者への適応に時間がかかる．これに対し

て，提案法では環境雑音データを重畳した音声データ

ベースを用いて十分統計量を作成することで環境適応

を事前に行う．このため，あらかじめ収集した環境雑

音データから十分統計量をオフラインで作成しておく

ことで☆，その十分統計量から環境に適応した話者適

応モデルを話者ごとに高速に生成することができ，話

者の交替に対しても高速に適応することができる．

以下，提案する適応アルゴリズムについて各工程の

詳細を述べる．

2.1 十分統計量の計算

十分統計量とは，データベースの統計的性質を表す

のに十分な統計量のことである．特に HMMにおいて

は，各正規分布の平均，分散，EMカウントのことで

ある8)．この十分統計量を用いることにより，高速に

音韻モデルを学習することができる．本研究では音声

データベースとして JNAS 2)を用いる．これは Clean

環境で収録された読み上げ音声データであり，これに

入力雑音を重畳して十分統計量を計算する．十分統計

量は，EMアルゴリズムにより不特定話者モデルから

1回学習を行うことにより作成される．

2.2 話 者 選 択

話者選択では任意の 1 発声文と GMM（Gaussian

mixture model）話者モデルを用い，テスト話者に音

響的特徴が近い話者を音声データベースから選択する．

GMMは混合正規分布で表現した話者ごとの出力確率

モデルである．また各話者はそれぞれ 1状態 64混合

で表現されている．話者選択用 GMMは，入力音声

の中で雑音レベルの低い部分のみを用いて話者選択を

行うことで cleanデータで作成した GMMをそのま

ま用いることとする7)．具体的には，入力音声の全フ

レームからパワーが低い半数のフレームを削除した特

徴量ファイルを入力ファイルとして話者選択を行う．

音響的特徴が近い話者を選択する際の距離尺度として

☆ オフラインでの十分統計量の作成には PTMで 1 人分あたり約
20 分を要した．また十分統計量のサイズはモノフォンモデルで
114 Mbyte（0.44 Mbyte × 260 人），PTM ではその約 10

倍であった．十分統計量はハードディスクに蓄積しておけばよ
いため，話者適応に大きな主記憶量を必要とするものではない．

は尤度を用い，尤度上位 N 人を選択話者として選択

する．以前の実験9)より，提案法の選択手法は，入力

雑音を重畳したデータを用いて作成した GMMによ

る話者選択手法とほぼ同等の性能であることが確認さ

れている．

2.3 適応モデルの再構築

2.2 節で選択された N人の話者の十分統計量を用い

て，話者および環境に適応したモデルを再構築する．

3. 認識実験による評価

提案した話者適応および環境適応アルゴリズムの評

価実験を行った．オフィス環境の居室雑音を対象とし

た適応実験を行い，提案手法を通常の環境 matched

model（EMアルゴリズムで学習したモデル）と比較

する．また従来法として，MLLRと話者選択を用い

た教師なし環境適応アルゴリズム7)を用いて適応した

音韻モデルの実験結果との比較を行う．

3.1 実 験 条 件

音声データベースは日本音響学会による JNAS 2)の

音声データベースを用いる．JNASデータベースは男

性 153人，女性 153人の計 306人の話者で構成されて

おり，各話者ごとに 50文の音素バランス文と約 100

文の新聞読み上げ文を持つ．今回の実験では 306人中

男性 130人，女性 130人の計 260人を学習用話者と

し，残る男性 23人，女性 23人の計 46人を評価用話

者として用いた．

学習データ数は各話者につき音素バランス文 50文，

新聞読み上げ文 100文である．評価用データとしては

各話者につき 4，5文章，計 200文章を用いる．サン

プリング条件は 16 kHz，16 bit，特徴量は窓シフト長

10msで分析した 12 次元の MFCC（Mel-frequency

cepstrum coefficient）とデルタMFCC，デルタパワー

を用いる．言語モデルは語彙数 20 kの新聞記事から

構築した 3-gramを使用し，デコーダは Juliusを用い

る．音韻モデルは 43 音素 3 状態 16 混合のモノフォ

ンモデルと 2000状態 64混合の PTM（phonetic tied

mixture model）4) を使用する．各音韻モデルは不特

定話者モデルである．

選択話者数はモノフォンモデルの場合で 20人，PTM

の場合で 40人とする．これらは clean環境下での話

者選択実験において最適な話者選択数であったためこ

の値を用いることとした．

話者選択で用いた GMM 話者モデルは，1 人あた

り 1状態 64混合で構成される．GMM話者モデルの

構築には，各話者につき約 150文章の音声データ（雑

音重畳なし）を用いる．環境適応対象は，居室雑音下
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図 2 モノフォンモデルでの適応結果
Fig. 2 Adaptation effect on monophone.
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図 3 PTM での適応結果
Fig. 3 Adaptation effect on PTM.

での発声であり，マイク収録した 3分間の居室雑音を

評価用データに重畳して入力とする．SNRは 15 dB，

20 dB，25 dBとする．

3.2 実 験 結 果

モノフォンモデルと PTMでのそれぞれの適応後モ

デルの認識率を図 2 および図 3 に示す．それぞれの

グラフにおいて，縦軸は単語正解精度（%），横軸は

SNR（dB）である．baselineは Cleanモデル（適応な

し・不特定話者モデル）での認識率，adapted model

は提案法を用いて話者適応および環境適応した音韻モ

デルでの認識率，matched modelは雑音を重畳した

音声データベースより EMアルゴリズムを用いて作

成した不特定話者音韻モデルの認識率となっている．

また clean-cleanは Cleanモデルを用いて Cleanデー

タを認識した結果である．

実験結果より，adapted modelと matched model

を比較すると，モノフォンモデルでは 15 dB の場合

では約 6%，25 dBでは約 1.5% adapted modelのほ

うが高い認識率が得られた．また PTM においては

15 dBの場合では約 4.5%，25 dBでは約 3% adapted

表 1 従来法7) との比較
Table 1 Comparison between propose method and

conventional method 7).

monophone model

SNR matched model (260) 提案法
15 dB 54.4(57.0) 61.0(63.1)

20 dB 66.8(69.0) 70.5(72.2)

25 dB 73.6(75.7) 75.1(77.5)

SNR matched model (305) 従来法
15 dB 55.3(58.0) 54.2(56.3)

20 dB 67.1(68.9) 67.0(68.8)

25 dB 74.1(76.1) 76.4(78.4)

PTM

SNR matched model (260) 提案法
15 dB 65.4(67.6) 70.1(72.2)

20 dB 76.2(77.2) 79.3(80.7)

25 dB 83.0(84.8) 85.9(87.1)

SNR matched model (305) 従来法
15 dB 69.3(71.2) 63.4(66.4)

20 dB 76.2(78.2) 77.5(79.2)

25 dB 84.6(86.3) 84.1(85.7)

（注）従来法では学習話者が音声データベース
から評価話者を除いた 305 人を用いた．
値は単語正解精度（単語正解率）．

modelのほうが高い認識率が得られた．このことより，

提案法では matched modelよりも高い認識率を得ら

れることが分かる．また，雑音レベルが高いほど提案

法を用いた適応モデルの方が改善幅が高い．

モノフォンモデルおよび PTMのそれぞれの音韻モ

デルにおいて，ほぼ同様の改善傾向が見られた．SNR

が 15 dBのとき，baseline（Clean）での認識率に対

して adapted modelでは約 30%，matched modelで

は約 25%改善された．また SNRが 25 dBのときは，

baseline（Clean）での認識率に対して adapted model

では約 12%，matched modelでは約 10%改善された．

また，従来法7)を用いて適応した音韻モデルと，提

案法を用いて適応した音韻モデルとの認識率を比較し

た結果を表 1に示す．値は単語正解精度である．ただ

し，従来法では学習用話者は評価用話者を除いた 305

人としており，本論文での matched modelおよび提

案法の学習用話者数より多くなっている．

従来法ではmatched modelと同程度の認識率であっ

たが，提案法では学習話者数が少ないにもかかわらず

従来法を大きく上回る認識率が得られた．

提案法は，EMアルゴリズムを用いて話者・環境適

応を行うことと同等であるため，正確に適応モデルを

学習することができ，高い認識率が獲得できたのだと

考えられる．それに対して従来法☆は，環境適応にお

☆ MLLR のクラス数は文献 7) と同じ条件である評価話者平均約
37 個であり，クラス数としては十分な数と考えられる．
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表 2 異なる SNR における認識性能（monophone）
Table 2 Result in various SNR conditions (monophone).

adapted monophone model

SNR 15 dB 20 dB 25 dB

Test 15 dB 61.0 59.4 59.6

data 20 dB 69.4 70.5 70.5

25 dB 74.0 76.0 75.1

matched monophone model

SNR 15 dB 20 dB 25 dB

Test 15 dB 54.4 52.7 47.8

data 20 dB 66.0 66.8 63.5

25 dB 72.1 73.2 73.6

表 3 異なる SNR における認識性能（PTM）
Table 3 Result in various SNR conditions (PTM).

adapted PTM

SNR 15 dB 20 dB 25 dB

Test 15 dB 70.0 68.2 65.5

data 20 dB 79.7 79.3 77.0

25 dB 84.5 85.9 85.9

matched PTM

SNR 15 dB 20 dB 25 dB

Test 15 dB 65.4 61.6 58.3

data 20 dB 76.2 76.2 72.8

25 dB 81.5 82.6 83.0

いて MLLRを用いているためパラメータの線形変換

による適応という制約が入るため，認識率の改善が低

いと考えられる．

4. 異なる SNRに対する頑健性

SNRはユーザや環境によってさまざまに変動する．

そのため，評価用データの SNRと異なる SNRの適応

モデルを用いても，ある程度の認識性能が確保できる

ことが求められる．そこで，異なる SNRに対する音

韻モデルの頑健性を評価するため，前節と同様の条件

のもと評価用データの SNRと異なる SNRの音韻モ

デルを用いた認識実験を行った．音韻モデルとしては，

提案法を用いて話者適応および環境適応した adapted

modelと，雑音を重畳した音声データベースより EM

アルゴリズムを用いて作成した matched modelを用

いる．SNRは音韻モデルおよび評価用データともに

15 dB，20 dB，25 dBである．

4.1 実 験 結 果

モノフォンモデルと PTMでのそれぞれの認識実験

結果を表 2，表 3，図 4，および図 5に示す．値は単語

正解精度（%）である．グラフの縦軸は単語正解精度

（%），横軸は SNR（dB）である．adaptedは提案法で

適応した音韻モデルの実験結果であり，それぞれ評価

用データの SNRが 15 dB，20 dB，25 dBのときの結
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図 4 異なる SNR における認識性能（monophone）
Fig. 4 Result in various SNR conditions (monophone).
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Fig. 5 Result in various SNR conditions (PTM).

果となっている．同様に matchedは matched model

の実験結果であり，それぞれ評価用データの SNRが

15 dB，20 dB，25 dBのときの結果となっている．

adapted model の場合，15 dB のテストデータを

15 dB の PTM の音韻モデルで認識したときの認識

率は 70.0%であったのに対して，25 dBの音韻モデル

で認識したときの認識率は 65.5%であり，4.5%の認

識率の低下にとどまった．また 25 dB の評価用デー

タを 15 dB の音韻モデルで認識したときの認識率は

84.5%であったのに対して，25 dBの音韻モデルで認

識したときの認識率は 85.9%であり，SNRの違いに

よる認識率の低下はほとんど見られなかった．以上の

結果より適応後のモデルは同種の雑音であれば雑音レ

ベルの変動に対して頑健に認識することができること

が分かる．

matched model の場合も同様に，15 dB の評価用

データを 15 dBの音韻モデルで認識したときの認識率

と 25 dBの音韻モデルで認識したときの認識率を比較

すると約 7%認識率の低下が見られた．また，25 dB

の評価用データを 25 dBの音韻モデルで認識したとき

の認識率と 15 dBの音韻モデルで認識したときの認識

率を比較すると約 1%認識率の低下にとどまった．以
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上のことより matched model，adapted model，ど

ちらの音韻モデルにおいても同様に雑音レベルに対し

て頑健に認識できることが分かった．また，モノフォ

ンモデルおよび PTMのどちらにおいても同様の結果

が得られた．

以上の結果より，提案手法は SNRの変動にも頑健

で，一度環境適応を行えば十分に環境に適応できるこ

とが分かる．また，提案法では話者適応を高速に行う

ことができ，同じ雑音下であれば話者の変動に対して

迅速に対応できるので，提案法は有用であるといえる．

5. MLLRの初期モデルとしての有効性

現在最も一般的な教師ありの話者適応・環境適応法

は，MLLR（Maximum Likelihood Linear Regres-

sion）5)である．MLLRは，適応データに対する尤度

を最大化するように線形行列を求め，その行列を用い

て HMMの平均および分散ベクトルを変換すること

により，音韻モデルを適応させるアルゴリズムである．

この MLLRは教師あり適応であり，あらかじめ決め

られた発話内容を確実に読み上げる必要がある．本研

究の提案手法は，教示の必要がない教師なしの適応手

法であるが，個人に特化した音声認識システムのよう

な教示が可能なアプリケーションにおいては，さらに

この MLLRを行うことで，さらなる精度の向上が期

待できる．また MLLRの観点からは，その適応モデ

ルの認識率は初期モデルに依存することが知られてい

る1),6),8)．

提案法で適応した音韻モデルがMLLRの初期モデル

として有効であるかを検証するため，adapted model

と matched modelを初期モデルとして MLLRを用

いて適応したモデルの評価を行った．MLLRで適応

する際に用いる適応文章は，各話者につき JNASデー

タベース上の各話者の全発話文から評価用文章を除い

た 10文および 50文を使用した．

モノフォンモデルと PTMでのそれぞれの認識実験

結果を表 4，表 5 および図 6に示す．値は単語正解精

度（%）である．グラフの縦軸は単語正解精度（%），

横軸は適応文章数である．adaptedは SNRが 15 dB，

20 dB，25 dBの各データについて提案手法で適応し

たモデルを初期モデルとしたときの実験結果である．

同様に matchedは matched model の実験結果でそ

れぞれ SNRが 15 dB，20 dB，25 dBのときの結果で

ある．また，表中の cleanはそれぞれの cleanモデル

に MLLR適応した結果である．

adapted model と matched model を比べると，

MLLR適応前の認識率がそれぞれ 15 dBの場合，モノ

表 4 MLLR の初期モデルのしての有効性の評価（monophone）
Table 4 Initial model effects on MLLR (monophone).

adapted monophone model

SNR before 10 utterances 50 utterances

15 dB 61.0 64.5 68.2

20 dB 70.5 73.0 76.5

25 dB 75.1 79.4 82.7

clean 85.4 86.7 86.9

matched monophone model

SNR before 10 utterances 50 utterances

15 dB 54.4 60.0 65.4

20 dB 66.8 71.4 74.3

25 dB 73.6 77.6 80.6

clean 82.2 84.1 87.6

表 5 MLLR の初期モデルのしての有効性の評価（PTM）
Table 5 Initial model effects on MLLR (PTM).

adapted PTM

SNR before 10 utterances 50 utterances

15 dB 70.1 72.4 74.2

20 dB 79.3 81.5 83.2

25 dB 85.9 88.5 89.5

clean 93.1 93.5 94.5

matched PTM

SNR before 10 utterances 50 utterances

15 dB 65.4 69.2 71.0

20 dB 76.2 79.3 81.6

25 dB 83.0 86.8 88.7

clean 91.1 91.9 93.2
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図 6 MLLR の初期モデルのしての有効性の評価（PTM）
Fig. 6 Initial model effects on MLLR (PTM).

フォンモデルでは各 6々1.0%，54.4%であったのに対し，

50文章でMLLR適応した結果は 68.2%，65.4%となっ

ており，初期モデルとして認識率が高かった adapted

model のほうが約 3%高い認識率を示した．また，

25 dBの場合も約 2%高い認識率を示した．

PTM でも同様に，15 dB の場合は約 3%，25 dB

の場合も約 1%，matched model に比べて adapted

modelのほうがより高い認識率を示した．

これらのことから，提案法で話者適応および環境適
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応した適応モデルは MLLRの初期モデルとして有効

であり，MLLRを行うことでさらに精度が向上する

ことが確かめられた．

6. お わ り に

本論文では，十分統計量を用いた話者適応および環

境適応アルゴリズムを提案した．提案法では，ある任

意の 1発声文と数十秒の環境雑音を用いて適応を行う

ことができる．また，認識実験を行うことにより，提

案法を用いて適応した音韻モデルが，雑音重畳した音

声データから EMアルゴリズムを用いて作成した音韻

モデルよりも高い認識率を得られることを示した．ま

た評価用データと SNRが異なる音韻モデルを用いて

も，ある程度の認識性能を確保できることを示した．

最後に，現在最も一般的な適応法であるMLLRの初

期モデルとしての有効性を示した．
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