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機械学習において広く用いられているアンサンブル手法を隠れマルコフモデルを用
いた音響モデルの構造最適化やパラメタ推定に応用する研究について紹介する．
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This paper introduces a series of studies that apply ensemble methods in
parameter and structure optimizations of hidden Markov models.

1. は じ め に

機械学習におけるアンサンブル法は，複数の識別器を用いることで単独の識別器を用いた

ときよりも高い予測精度を得ようとする手法である．複数の識別器は学習セットをサブサ

ンプリングしたり，入力特徴量として異なるものを用いたり，パラメタ数や学習初期値を変

えて異なるモデルを学習したりすることにより作成される1)．代表的な手法としてはバギン

グ2) やブースティング3) があげられる．バギングでは複数の識別器を学習セットからラン

ダム抽出したサブセットより学習し，評価時にはそれら複数の識別器による結果を投票やス

コアの和をとることで統合し最終的な出力を得る．またブースティングの代表例であるアダ

ブースト4)では逐次的に学習サンプルの重みを変えながら異なる識別器を学習し，評価時

にはそれらを重みづけして組み合わせて用いる．モデル選択法として用いられるクロスバリ

デーション法（CV法）もアンサンブル法の一種であり5)，モデル集合中で一つのモデルの
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み重み１それ以外は重み 0でモデル統合を行っているとみなすことも出来る．

音響モデルにおける典型的なアンサンブル手法の利用の試みとしては発話レベルでアダ

ブーストを適用した研究が挙げられ，大語彙音声認識により有効性が示されている6)．他方，

CV法による隠れマルコフモデル (HMM)の構造決定については，これまで計算量の問題な

どから連続分布 HMMを対象とした大規模な応用は限られていた．また，通常アンサンブ

ル法は評価時の性能を直接的に向上させるために用いられるが，EM法などの確率評価を内

包する繰り返し学習アルゴリズムの内部に応用することで学習の汎化性能の向上を図り，認

識時にはそのようにして学習された単独のモデルを使用することも考えられる．この場合，

認識時におけるモデルの扱いに変更がなく従来のデコーダがそのまま使用出来，また複数の

モデルを用いることによる認識時の計算コストの増大を避けられる利点がある．以下では

CV 法によるモデル選択を発展させ混合ガウス分布 HMMの状態数や混合数を効率的に最

適化する手法や，アンサンブル的な手法を繰り返し最尤推定法の内部に組み込むことでモデ

ルの推定精度を向上させる手法に関して，これまでに行った研究を紹介する．

2. アンサンブル法によるHMMの構造最適化

HMMを用いた音響モデルにおいて，与えられた学習データを有効に活用するためには

モデルの状態数や混合数を学習データに対して最適化することが重要である．HMM 状態

数の最適化法としては状態集合を順次分割していく決定木クラスタリング7)が広く用いら

れている．分割基準としては学習セットに対する尤度が用いられることが多いが，学習セッ

トに対する自己尤度は状態集合の分割に対して単調増加であり，それ自体では適切な状態数

を決定することが出来ない問題がある．停止基準を与えるために情報量基準を用いること

も考えられるが8)，本来情報量基準による手法は混合ガウス分布や HMMのような非正則

なモデルは適用対象外であり，最適性は保証されない．即ちモデルが正則である場合には学

習セット X = {x1, x2, · · · , xN} から最尤推定により求めたパラメタ集合が θ̂ であるとす

ると，式 (1) に示すように θ̂ の真のデータ分布に関する期待対数尤度の不偏推定量を学習

セットに対する尤度とパラメタ数 k から近似的に求めることが出来るが9)，モデルの正則

性が仮定できない場合にはそのような近似は成り立たない．

EX
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N
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i

log
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))

− k
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)
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[
log
(
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))]]

≈ 0. (1)

これに対し学習データの使用方法の工夫に基づく Leave-one-out CV 法を用いた場合は
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式 (2) に示すように，ほぼ（サンプル数が 1だけ少ない点を除いて）完全にバイアスのな

い推定値を得ることが出来る．

EX

[
1

N

∑
i

log
(
P
(
xi|θ̂i

))
− Ey

[
log
(
P
(
y|θ̂′))]] = 0. (2)

ここで θ̂i は xi を除いて求めたモデル， θ̂′(≈ θ̂) は 1サンプルだけ少ない学習セットから

求めたモデルである．

HMMの状態最適化においては非常に多くのモデルが比較対象となるために，それら全

てのモデルを逐一学習セットから学習することは非現実的である．従来の自己尤度による決

定木クラスタリングは，ガウス分布の十分統計量を用いることで高速に実行される．これは

アライメント固定の仮定の元で，決定木クラスタリングによりクラスタリングされた状態を

持つ任意の HMMのパラメタおよびその学習セットに対する尤度が，ともに事前に計算さ

れた十分統計量のみを用いて計算できることに基づいている．文献 10) では十分統計量を

用いた高速な計算方法が CV尤度の計算にも拡張可能であることを示し，また大語彙音声

認識実験により CV尤度を用いることで状態数を自動的に決定しつつ従来の尤度を用いた

場合よりも高い認識性能が得られることを示した．同様のアルゴリズムは混合ガウス分布の

最適化にも用いることが出来，文献 11) では HMMの各状態ごとに最適化を行う手法を提

案し，認識実験において有効性を示した．しかし一方で，非常に多数のモデルの比較に CV

法を用いることの問題点も明らかになった．即ち CVによる各モデルの尤度評価値は不偏

であるが分散を持つ為，多数の CV尤度の最大値には正の偏りが生じ，結果として過学習

の問題が生じる．実際，混合要素対の選択併合に基づく最適化では m 個の要素を m− 1 個

に減らす過程で m(m−1)
2

の多数の混合モデルが比較される．そこで尤度評価値の分散を減

少させることでより最適化の性能を向上させることを目的として，文献 12) では CVにバ

ギングのアイデアを導入した混合ガウス分布の最適化手法の提案を行い，自己尤度や MDL

基準を用いた場合と比較して高い認識性能が得られることを示した．

3. アンサンブル法によるHMMの教師あり学習

HMMのパラメタ推定には繰り返し最尤推定法であるEMアルゴリズム13)が用いられる．

HMMの推定においては，EMアルゴリズムは適当な初期モデルの元でガウス分布や状態

遷移確率分布に関する十分統計量の期待値を計算するステップ（Eステップ）と得られた期

待十分統計量から最尤推定モデルパラメタを求めるステップ（M ステップ）を交互に繰り

返す操作となる．EMアルゴリズムでは学習セットに対する尤度が学習の繰り返しとともに

単調増加することが保証されている．しかし，学習セットに対する尤度は式 (3)に示すよう

に真の分布に対する尤度とバイアス項 α の和であり，真の分布に対する尤度を最大化する

モデルが得られるわけではない．
1

N

∑
i

log (P (xi|θ)) = Ey [log (P (y|θ))] + α (X, θ) . (3)

EMアルゴリズムのプロセスを観察すると，E ステップで使用されるモデルはその前の

M ステップで同じ学習データから学習されたモデルであるため尤度評価におけるバイアス

の原因となり，かつその影響は学習の繰り返しとともに増大してしまう問題があると考えら

れる．そこで，Eステップにおける尤度評価の精度を向上させ学習汎化性能を向上させる目

的で，CV法およびバギングに似た手法をそれぞれ EMの枠組内に導入した CV-EM法お

よび Ag-EM法を文献 14)において提案した．CV-EMは EステップとMステップにおい

て使用するデータを分離することで，Ag-EMは Eステップにおいて複数のモデルによる尤

度評価を統合することで，学習汎化性能の向上を図る．提案法は EM 法と比べてより精密

なモデルをより精度良く推定することが出来，認識性能の向上に有効であることを示した．

4. アンサンブル法によるHMMの教師なし学習

音響モデルの教師無し話者適応の枠組として，初期モデルによる認識結果をラベルとして

MLLR15) などの教師あり適応を行い，さらに得られた適応モデルを元に認識と教師あり適

応を繰り返すバッチ型適応が広く用いられている．このようなバッチ型教師無し適応はパラ

メタ拘束やビタビ近似を取り入れた EMアルゴリズムととらえることが出来，CV-EMや

Ag-EMを応用することが可能である．そのような方法として，文献 16) では教師無し CV

適応法および教師無し集合適応法の提案を行った．提案法は従来のバッチ型適応で問題とな

る，認識仮説に含まれる認識誤りを含めて推定されたモデルが次の認識ステップで同じ認識

誤りを生じ，さらにその影響が適応ループ中で繰り返し強化されてしまう問題を効果的に抑

制することが出来る．提案法を教師無し話者適応やタスク適応に応用し，従来のバッチ型適

応と比べて認識性能向上に大きな効果があることを示した．

5. ま と め

アンサンブル手法を隠れマルコフモデルを用いた音響モデルの構造最適化やパラメタ推

定に応用する研究について紹介を行った．
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