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音響モデル学習のための相対エントロピーを用いた学習文選択

村 上 博 子†1 篠 田 浩 一†1 古 井 貞 熙†1

大語彙連続音声認識器の音響モデル学習には大規模な音声データが必要となるが，
その構築にかかるコストは大きい．本稿では，学習文を選択することにより，従来よ
り少ない学習文数で同等程度の認識性能をもつ音響モデルを学習する手法を提案する．
まず，少量の発話データを用いて学習した音響モデルで音素認識を行い，認識単位の
誤認識個数の分布を得る．そして，その分布と文内に出現する認識単位の累積頻度分
布が近い文集合を文候補から選択する．分布間距離として相対エントロピーを用いる．
そして，選択済みの学習文を用いて再度音響モデルを学習し，認識単位を切り替えて
再度選択を行う．相対エントロピーの計算において近似を用いることで，計算時間を
削減する．提案手法を，教師付き学習と半教師付き学習の両方の条件で，日本語話し
言葉コーパスの 152 時間の音声データを用いて評価した．教師付き学習では，ランダ
ムな学習文選択より顕著に良い結果を得た．提案手法は，全学習データを用いたとき
の単語正解精度 74.7%に，その半分の学習データで到達した．半教師付き学習では高
い効果を得られなかった．

A relative entropy based data selection approach
for acoustic model training

Hiroko Murakami ,†1 Koichi Shinoda †1

and Sadaoki Furui†1

We propose a training data selection method for large vocabulary continu-
ous speech recognition. First，we prepare a large text corpus as a sentence
set for training，and obtain phone occurence distribution for each sentence．
Second，we calculate phone error distribution from phone recognition result
using an initial acoustic model．Then we select sentences whose accumulated
phone occurrence distribution is close to the phone error distribution．Our
method was evaluated by using 152-hour speech data in the Corpus of Spon-
taneous Japanese．It was evaluated in situations of supervised training and
semi-supervised training．In supervised training，it proved to be significantly
better than random selection．It required only 76h of speech data to achieve
word accuracy of 74.7%，while standard training (i.e.，random selection) re-
quired 152h of data to achieve the same rate．It was not significantly effective

in semi-supervised training．

1. は じ め に

近年の音声認識システムにおいて，高い認識性能をもつ統計的音声認識器を構築するため

には，大量の音声データとその書き起こしテキストが必要となる．このような大規模音声

データベースの構築には，大きく分けて次の 2つの形態が考えられる．1つは，録音した音

声データを人手で書き起こすものである．書き起こしなしの音声データの収集は比較的容易

であるが，その書き起こしには多くのコストがかかる．もう 1 つは，予めテキストを用意

し，それを多数の人が読み上げるものである．書き起こしを必要としないが，音声データの

収集にコストがかかる．また，自然発話の収集は難しい．

本稿では，まず最初に後者について検討する．音響モデルの認識性能の向上に対しより効

果の高い文をデザインすることで，発声に用いる文数を削減できると期待できる．従来手

法としては，予め多様な音素が含まれる音素バランス文セットを作成する手法が主流であ

る1)2)3)．音素バランス文には学習に必要な音素が満遍なく含まれているため，様々な音素

をバランスよく学習できる．しかし，音響モデルによる認識率が低いことが予想される音素

を，認識率が充分高いことが予想される音素よりも多く出現させた方が，より認識性能の

高い音響モデルを構築できる可能性がある．また，音素バランス文は，diphone，triphone

などの環境依存の認識単位のバランスは考慮されていない場合が多く，これらの認識単位を

用いた認識において効果があるとは限らない．そこで，認識率が低い認識単位が多く含まれ

る文を学習文候補からより多く選択することで，従来より少ない学習文数で同等の認識性能

を持つ音響モデルを学習する手法を提案する．

音声認識のための文選択の研究は数多くあり4) 5)6)， その多くが，選択の基準となる分布

を定義し，その分布との分布間距離が小さい文を候補から選択する手法をとっている．分布

間距離として相対エントロピーを用いるのが一般的である．提案手法も同様に，相対エント

ロピーを用いて，認識単位の誤認識個数の分布と,選択した文の認識単位の出現頻度の分布

の類似度が最も高くなる文を選択する．相対エントロピーの計算において，近似を用いるこ
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とで，計算時間を削減した．

前述したように，提案手法はそのままでは自然発話の音声データの収集には用いることが

できない．この問題を解決するために，書き起こしありの音声データと書き起こしなしの音

声データを用いて学習を行う，半教師付き学習における学習文選択の検討も行う．書き起こ

しありのデータを用いて学習した音響モデルを用いて，書き起こしなしのデータを認識す

る．そして，その認識結果をもとに書き起こす文を選択することで，書き起こしコストの削

減を目指す．

2. アルゴリズム

2.1 概 要

提案手法では，データの増加に伴い，認識単位をmonophone，diphone，triphoneと切

り替えて学習文選択を行う．認識は triphoneの音響モデルを用いて行うため，triphoneの

みを用いる方が良い可能性もある．しかし，triphoneは数が多いため，最初に用意される

初期発声データだけでは，正確に音響モデルの認識率を予測することは難しい．そこで，上

述のように，認識単位を変更する方式をとる．

提案手法では，最初に少量の発声データを用いて学習した音響モデルを用いて音素認識を

行い，その認識結果から認識単位の誤認識個数の分布である誤り分布を求める．そして，学

習文候補から，文内の認識単位の出現数の分布である頻度分布が誤り分布と最も近くなる文

セットを選択する．誤り分布，及び頻度分布の作成を，最初は monophone単位で行うが，

diphone，triphoneと認識単位を切り替えて文選択を続ける．

2.2 提案手法の流れ

提案する学習アルゴリズムの概略を図 1に示す．まず，準備段階として，選択に用いる学

習候補文各々において，monophone，diphone，triphoneの 3つの認識単位について各認

識単位の出現数の分布である頻度分布を求めておく．また，初期発声データを用意し，その

半分を選択済み学習文セット，残りを認識文セットとして用いる．1つの認識単位に対する

文選択は以下の 6ステップで実行される．

( 1 ) 選択済み学習文セットを用いてmonophoneの音響モデルを構築し，認識文セットを

音素認識する．

( 2 ) 1.の認識結果から，誤り分布を求める．

( 3 ) 相対エントロピーを求めるため，学習文候補それぞれについて，その文を加えた選択

済みの文集合の頻度分布と 2.で求めた誤り分布との間の分布間距離を計算する．分布
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図 1 提案手法の流れ．
Fig. 1 Flow of the proposed method．

間距離として，カルバック・ライブラー距離 (Kullback-Leibler divergence, KLD)7)

を用いる．候補の中で最も距離が小さい文を選択し，その値を Dselect とする．

( 4 ) Dselectと，選択直前のKLD値Dを比較する．Dselectの方が小さければ，D = Dselect

とし，3.に戻る．そうでなければ選択を打ち切る．

( 5 ) 話者に選択した文の発声を促す．

( 6 ) 選択した文を学習文候補から取り除き，選択済み学習文セットに追加し，1.に戻る

(3)で用いる分布間距離の詳細については 4章で述べる．

提案手法は，上記の (1) から (6)までのステップを，最初は monophoneを用いて行い，

残りの候補文に対し，2回目は diphone，3回目は triphoneを用いて行う．最後に，選択さ

れた全てのデータを用いて triphoneで音響モデルを作成し，単語単位の認識を行う．
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3. 誤り分布と頻度分布

本章では，誤り分布と頻度分布の導出について述べる．まず，誤り分布を定義する．2.2

節のステップ 1 で得られる音素認識結果から，各認識単位の誤認識個数を得る．別の単位

に誤って認識した場合だけでなく，別の単位をその単位と誤って認識した場合も誤認識個数

として数える. 分布作成に用いる認識単位は，全ての認識単位から，出現数が多い認識単位

を選ぶ．分布を求める際に利用する認識単位の集合を U とし, 認識単位 uの誤認識個数を

r(u)とすると, 全認識単位にわたる誤り分布 p(u)は以下のようになる.

p(u) =
r(u)∑

u∈U
r(u)

(1)

次に，頻度分布を定義する．s(u)をある候補文に含まれる認識単位 uの出現回数とする

と, その文の頻度分布 q(u)は以下のようになる.

q(u) =
s(u)∑

u∈U
s(u)

(2)

4. 分布間距離

提案手法では，初期発声データを含む選択済みの文の集合に追加すると，誤り分布と頻度

分布の間の KLDが減少する文を候補から選択する．選択済みの文までの頻度分布を q′(u)，

選択済みの文の総数を N として，誤り分布と文集合の頻度分布の間の KLD値Dを以下の

ように定義する．

D =
∑
u∈U

p(u) log
p(u)

q′(u)
(3)

そこに，頻度分布 q(u)をもつ文が文集合に加えられたときのKLD値 D+ は以下のように

なる．

D+ =
∑
u∈U

p(u) log
p(u)

(Nq′(u) + q(u))/(N + 1)
(4)

diphone，triphoneでは分布の単位数が多いため，新たな文が選択される度に KLD値を

直接計算すると，計算量が多くなる．ここで，直前の KLD値との差分のみを計算すること

で，計算量を削減できる．差分は以下の式で表すことができる.

Δ = D+ − D = log
(
1 +

1

N

)
−

∑
u∈U

p(u) log
(
1 +

q(u)

Nq′(u)

)
(5)

Δ ≥ 0となるとき，選択を終了する．

各文の頻度分布 q(u)の各認識単位の値のほとんどが 0となることに着目する．差分のみ

を計算することで，q(u)の各認識単位の値が 0となるとき，logの計算を省略することがで

きる．さらに，式 (5)において，テーラー展開式を用いて近似を行うことで，さらに計算量

を削減することができる．テーラー展開の第 1項，及び第 2項まで用いて近似した差分の

式 Δ1，Δ2 は以下のようになる．

Δ1 ≈ 1

N

∑
u∈U

p(u)
(
1 − q(u)

q′(u)

)
(6)

Δ2 ≈ Δ1 − 1

2N2

∑
u∈U

p(u)

(
1 −

(
q(u)

q′(u)

)2
)

(7)

q(u)に対して Nq′(u)が大きいほど近似の精度が上がる．

5. 半教師付き学習

本章では，少量の書き起こしありの音声データと，大量の書き起こしなしの音声データを

用いて，書き起こす文の選択を行う，半教師付き学習による文選択手法のアルゴリズムを述

べる．基本的には，2.2節で述べた教師付きの手法と同じアルゴリズムで選択を行う．異な

る点は，学習文候補として書き起こしなしの音声データを用いるため，候補文を認識して，

仮の書き起こしを得る必要があるという点である．仮の書き起こしの精度はできるだけ高い

ことが望ましい．そのため，認識精度の低くなる音素認識結果ではなく，triphoneの音響

モデルを用いた連続音声認識 (単語単位)の結果の音素列を仮の書き起こしとして用いる．

まず，書き起こしありの音声データ全てを用いて，triphoneで音響モデルを学習する．そ

のモデルを用いて，書き起こしなしの音声データを連続音声認識 (単語単位)し，その認識

結果を仮の書き起こしとして用いる．後は，教師付きの文選択手法と同じアルゴリズムで選

択を行い，選択した音声データを実際に書き起こし，選択済み学習文セットとして用いる．
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6. 実 験

6.1 実 験 条 件

データベースとして，日本語話し言葉コーパス (CSJ)8) における男性話者による学会講

演音声を用いた．全データのうち，198,807 発話 (666話者，152 時間)を学習データとし，

2,328 発話 (10話者，1.95 時間)をテストセットとした．

音声認識に使う特徴量はMFCC12次元とパワー，及び，その一次微分と二次微分の計 39

次元を用いた．分析周期は 10ms，分析窓幅は 25msとし，発話単位ごとに CMSを行った．

音響モデルは 16混合 3000状態 triphone HMMを用いた．認識は 2パスサーチを行い，言

語モデルは 1パス目に 2 gram，2パス目に 4 gramを用いた．実験には HTK9) を用いた．

全学習データからランダムに 13,028発話 (10時間)を選択し，半分を選択済み学習文セッ

ト，残りを認識文セットとして用いる．残りの学習データ 185,779 発話 (142時間)は学習

文選択の候補文として用いる．比較実験として，候補文から学習文をランダムに選択する

ランダム選択と比較した．初期音響モデル，及び各回の選択終了後に分布の更新のために

構築する音響モデルは monophoneとした．diphoneは，前の音素からの遷移を考慮した左

diphoneを用いた．言語モデルは全学習データを用いて学習したものを用いた．誤り分布，

頻度分布の作成に用いる認識単位は，全ての書き起こしテキストの中に 10000 個以上出現

するものを用いた．テストデータにおける，利用した各認識単位の占有率は，monophone

で 99.9%，diphoneで 90.8%，triphoneで 71.3%である．

4 章で述べた近似は，認識単位が diphone，及び triphoneのときに行った．近似を行わ

ず logの計算をした場合 (Log)と，テーラー展開の 1項目 (近似 1), 及び 2項目 (近似 2)ま

で近似した場合を比較した.

6.2 実 験 結 果

以下，6.2.1～6.2.3 では教師付き選択手法の実験結果について述べ，6.2.4 では半教師付

き選択手法の実験結果について述べる．

6.2.1 ランダム選択との結果比較

図 2 に提案手法とランダム選択の認識結果を示す．ランダム選択では，提案手法の各認

識単位において選択された文と同じ時間分の学習文を候補からランダムに選択する．ラン

ダム選択は３回行った．提案手法はランダム選択と比べて良い結果となった．候補文全ての

152時間を学習に用いて到達できる単語正解精度 74.7%を，提案手法は 50%の 76時間の学

習で達成できた．また，monophoneによる選択終了時 (10h)，diphoneによる選択終了時
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図 2 提案手法とランダム選択の比較実験．Random1，Random2，Random3 は異なる 3 回のランダム選択の結
果である．

Fig. 2 Comparison of the proposed method with random selection．Random1，Random2，
Random3 are results obtained by three different random selections of training sentences．

(37h)においてもランダム選択より良い結果を得ることができた．

6.2.2 KLD値の変化

図 3に，選択文数の増加に伴う，誤り分布と文集合の頻度分布の間の KLD値を示す．認

識単位をより詳細な (種類数の多い)認識単位に変更すると，KLD値の減少の割合は小さく

なり，選択される文数が多くなる．これは，選択回数を重ねると，選択済みの文数が多くな

り，式 (4)における Nq′(u)が大きくなるためである．KLD値の最小値が認識単位を変更

するごとに大きくなっていくのは，認識単位数が多くなると頻度分布を誤り分布に正確に近

づけるのが難しくなるためである．

6.2.3 近似による結果比較

表 1に近似を行ったときの提案手法の実験結果を示す．認識精度にばらつきはあるが,い

ずれもランダム選択よりも高い値となっている．計算時間は，近似 1は diphoneで 56.0%，

triphoneで 39.3%，近似 2 は diphoneで 48.9%，triphoneで 27.9%の削減になっている．

選択された文数は，近似 2では diphone，triphoneともに，近似を行わない場合と同じ数

の文が選択されている．近似 1は少し多い数の文が選択される．また，近似では，選択され

る順番に違いはあるが，近似を行わない場合とほとんど同じ文が選択されている．各認識単

位における選択終了後の，誤り分布と文集合の頻度分布の間の KLD値は，近似の有無，近

似方法の違いによる大きな違いはなかった．
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Fig. 3 Change of KLD values according to the number of selected sentences.

表 1 近似による比較実験．Log は近似を行わない場合の結果であり，Approx1(近似 1)，Approx2(近似 2) はテー
ラー展開の 1 項目，及び 2 項目まで用いた近似の結果である．認識精度，選択終了までにかかる時間を示す．

Table 1 Comparison of the proposed methods and random selection．Log indicates results with-

out approximation．Approx1 and Approx2 indicate results using approximation by Taylor

expansion．The table shows recognition accuracy，and time needed for sentence selection．

Diphone Triphone

Log Approx1 Approx2 Log Approx1 Approx2

認識精度 (%) 74.3 74.2 74.4 74.6 74.7 74.5

計算時間 (h) 4.0 1.8 2.0 5.3 3.2 3.8

6.2.4 半教師付き選択の実験結果

図 4に半教師付きの文選択手法の認識結果を示す．提案手法は，triphoneにおける選択

終了時に，ランダム選択の平均と比べ 0.1ポイント良い結果となった．残念ながら，教師付

きの文選択手法と比べると，ランダム選択との違いがほとんどなくなった．これは，誤りが

含まれる認識結果文を文選択の際のラベルとして用いたため，誤り分布と最も近い文を選択

できなかったことが原因と考えられる．

7. お わ り に

音響モデル学習のための，相対エントロピーを用いた学習文選択手法を提案した．まず，

少量の発話データを用いて学習した音響モデルを音素認識し，monophoneの誤り分布を得
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図 4 半教師付き選択手法とランダム選択の比較実験
Fig. 4 Comparison of the semi-supervised selection method with random selection.

る．そして，誤り分布と文内に出現する音素の頻度分布が近い文を文候補から選択する．分

布間距離として相対エントロピーを用いた．そして，選択済みの学習文を用いて再度音響モ

デルを学習し，分布単位を diphone，triphone と切り替えて文選択を繰り返す．提案手法

を日本語話し言葉コーパスの 152 時間の音声データを使い評価し，ランダムな学習文選択

より良い結果を得た．候補文全てを学習に用いて達成される 74.7%の単語正解精度に，提

案手法は半分の時間の学習で到達することができた．また，相対エントロピーの計算におい

て，近似を用いることにより，計算時間を diphoneで 56.0%，triphoneで 39.3%削減した．

半教師付きの文選択の実験も行ったが，教師付きの文選択ほど良い結果は得られなかった．

今後の課題として，まず，今回の実験では高い効果を得られなかった半教師付きの文選択

を改良する必要がある．今回は，学習候補文の認識を選択前にしか行なわなかった．しか

し，各認識単位で文セットを選択する度に，音響モデルを構築しなおし，それを用いて次の

候補文の認識を行うことで，最初より精度の高い仮の書き起こしを得られることが期待で

きる．また，学習データの選択単位を文単位から変更することによるさらなる計算時間の

削減が挙げられる．選択単位が小さいほど，目的とする分布に近いデータを選びやすいが，

オーバーフィッティングする可能性がある．本手法では，1文ごとに選択を行ったが，選択

単位を文の集合ごと，一定数の単語ごと，章ごとなどに変更することで，結果にどのような

違いが出るか確認したい．選択単位が大きければ，少ない選択回数で充分な量のデータを得

ることができるため，計算時間の削減も期待できる．さらに，音響モデルの誤り傾向の分
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析を今回と違う基準で行うことにより，より優れた誤り分布を考案したい．最終的な評価は

triphoneの音響モデルによる単語単位の認識実験において行うため，単語単位の認識結果

から音響モデルの認識性能の誤り傾向を分析する方法も考えられる．
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