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特徴量強調における教師なし話者適応に関する検討

グェンドゥックズイ1,2 吉岡拓也1 峯松信明2 広瀬啓吉2

概要：近年，音声認識技術は様々なアプリケーションで使用されている．しかし，録音環境に含まれる雑

音や残響等の音響的な歪みにより認識性能が大幅に低下する．この問題の解決策として，クリーン音声の

GMMを用いて観測音声の特徴量から音響的歪みの影響を取り除く特徴量強調技術が知られている．一方，

モバイルデバイスへの音声入力に代表される最近のアプリケーションの多くでは，多様な環境で録られた

認識対象個人の音声データを蓄積しておくことが容易にできる．しかしながら，こうした個人データをど

のように扱えば特徴量強調を含む認識システム全体の性能を効果的に向上できるかは明らかでない．本研

究では，特徴量強調に用いるクリーン音声 GMMの MAP適応と音声認識に用いる音響モデルの MLLR

適応のいくつかの組み合わせ方について，その効果を実験的に比較検討する．
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A Study on Unsupervised Speaker Adaptation
for Feature Enhancement

Duy Nguyen Duc1,2 Takuya Yoshioka1 Nobuaki Minematsu2 Keikichi Hirose2

Abstract: Speech recognition has been an active research area for many years, and nowadays, it is being
used in many practical applications. However, the recognition performance is often seriously degraded by
noise and reverberation present in recording environments. One promising approach to solve this problem is
feature enhancement, which attempts to restore clean feature vectors using a GMM of clean speech. Mean-
while, in many recent applications including those to mobile devices, it is easy to collect target user’s speech
data recorded in various environments. However, how to exploit these data for improving the performance
of a speech recognizer that performs feature enhancement is an open question. This study experimentally
compares different methods for combining MAP adaptation of the clean speech GMM and MLLR adaptation
of the recognizer’s acoustic model.
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1. はじめに

近年，音声認識技術はモバイルデバイスへの入力，カー

ナビゲーションシステム，ディクテーション等の多様な

シーン，デバイスで使われている．しかし，音響モデルの

学習に用いる音声データと認識対象音声では録音環境や話
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者が異なるため，認識対象音声と音響モデルの間にはミス

マッチが生じ，その結果認識精度が大幅に低下するという

問題がある．録音環境及び話者の相違の影響を低減するた

めに，様々な手法が提案されている．

録音環境の相違を補正する手段として，特徴量強調と呼

ばれるアプローチが知られている．特徴量強調は，観測さ

れた劣化音声の特徴量からクリーン音声の特徴量へ変換

する手法であり，その代表例として Vector Taylor Series

(VTS)[1], [2] が挙げられる．この手法では，まずクリー

ン音声の特徴量の分布を混合正規分布（GMM: Gaussian

Mixture Model）でモデル化し，事前に学習しておく．次
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に，劣化音声の特徴量から推定された歪み過程（クリーン

特徴量から劣化特徴量が生成される過程）のモデルと学習

しておいたクリーン音声のGMMを用いて，劣化特徴量を

クリーン特徴量に変換する．

一方，話者の多様性に対処するために，話者適応化技術

が古くから研究されている．話者適応化は認識対象話者

個人の音声データ（適応データ）を用いて，様々な話者の

音声から学習された不特定話者音響モデルのパラメータ

を適応データに適合するように変更する，つまり音響モ

デルを認識対象話者に適応させる技術である．話者適応

化技術の代表例として最大事後確率 (MAP: Maximum A

Posteriori)推定による適応（MAP適応）[3], [4]や最尤線

形回帰 (MLLR: Maximum Likelihood Linear Regression)

による適応（MLLR適応）[5], [6]が広く知られている．

多くのアプリケーションでは，録音環境と話者の違いの

2つの問題は同時に存在する．例えば，モバイルデバイス

への音声入力では，録音環境は多様で予期できない一方，

ユーザがデバイスを使用する度に当該ユーザ個人の音声

データを蓄積することができる．このような状況では，話

者適応化を音響モデルだけでなく特徴量強調用のクリーン

GMMにも実施することが考えられるので，さらなる認識

精度の向上が見込まれる．そこで，本研究では，クリーン

GMMの MAP適応と音響モデルの MLLR適応のいくつ

かの組み合わせ方について，認識システム全体の性能の観

点から実験的に比較検討する．

本稿では，2章でVTS特徴量強調および雑音モデルの推

定方法を説明する．3章で話者適応化技術であるMAP適

応及びMLLR適応を簡単に解説する．4章ではいくつかの

実験とその結果を示す．最後に，5章で本研究を通じて得

られた知見をまとめる．

2. 特徴量強調

特徴量強調の目的は，劣化音声の特徴量 xt が与えられ

た時，クリーン音声の特徴量 stを推定することである．た

だし，tは短時間フレームのインデクスを表す．クリーン

特徴量の推定値は通常，クリーン特徴量の事後確率分布の

平均 E(st|xt)として計算される．その計算方法の一つと

して，以下に述べる VTSが知られている．

2.1 VTSに基づく特徴量強調

VTSでは，クリーン特徴量の事後確率分布を，次で説明

するクリーン特徴量と劣化過程の 2種類のモデルを用いて

求める．クリーン特徴量モデルは，以下のような対角共分

散行列を持つ GMMで表現される：

p(st) =

K∑
k=1

πkN(st;µ
s
k,Σ

s
k) (1)

ここで，K は GMMの混合数，πk は重み，N(s;µ,Σ)は

平均 µ，分散Σを持つ正規分布の確率密度関数である．こ

れらのパラメータはクリーン音声のコーパスから学習さ

れる．

劣化過程モデルは，クリーン特徴量 sから劣化特徴量 x

が生成される過程をモデル化したものである．加法性雑音

特徴量を rt，乗法性雑音特徴量（時不変）を hとする．特

徴量として対数メル周波数スペクトルを用いる場合，劣化

過程モデルは以下のように定義される：

xt = st + h+ log(1 + exp(rt − st − h)) (2)

= st + h+ f(st, rt,h) (3)

関数 f はミスマッチ関数と呼ばれる．加法性雑音 rt は次

のような正規分布でモデル化される．

rt = N(rt;µ
r,Σr) (4)

多くの従来研究では，平均 µr と共分散行列 Σr は時間に

依存しないと仮定される．ただし，雑音が非定常な場合，

平均 µr，もしくは平均と共分散行列Σr を tに依存させた

ほうが高い認識性能が得られる（2.2節を参照）．劣化過程

モデルを記述するパラメータ {µr,Σr,h}は劣化音声特徴
量から直接推定される．

以上で述べたクリーン特徴量モデルと劣化過程モデルに

基づいて，劣化特徴量が与えられた時のクリーン特徴量は

次のように推定される．まず，ミスマッチ関数 f(st, rt,h)

を VTSによって以下のように近似する．

f(st, rt,h) ≃ f(s0, r0,h0) + fs(s0, r0,h0)(st − s0)

+ fr(s0, r0,h0)(rt − r0)

+ fh(s0, r0,h0)(h− h0) (5)

ここで，fs，fr，fh はそれぞれミスマッチ関数 f(s, r,h)

の s，r，hに関する偏導関数，(s0, r0,h0)はテーラー展開

の中心である．これを用いて，劣化特徴量のGMMを次式

のように計算できる．

p(xt) =

K∑
k=1

πkp(xt|k) (6)

p(xt|k) = N(xt;µ
x
k,Σ

x
k) (7)

但し，

µx
k ≃ µs

k + h+ f(µs
k,µ

r,h) (8)

Σx
k ≃ fs(µ

s
k,µ

r,h)Σs
kfs(µ

s
k,µ

r,h)T

+ fr(µ
s
k,µ

r,h)Σrfr(µ
s
k,µ

r,h)T (9)

上記で近似した劣化特徴量のGMMを用いて，次のように

クリーン特徴量を推定する．

ŝt = E(st|xt) (10)

=

K∑
k=1

(xt − f(µs
k,µ

r,h))p(k|xt) (11)
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図 1 動的静的アプローチによる特徴量強調．

Fig. 1 Feature enhancement using dynamic-static approach.

但し，p(k|xt)は p(k|xt) = p(xt|k)p(k)/p(xt)として計算

される．

2.2 歪み過程モデルパラメータの推定

歪み過程モデルのパラメータの推定方法としていくつか

の手法が知られているが，本研究では非定常雑音に効果的

な動的静的アプローチを用いる [7]．この手法では，加法

性雑音の平均は時間に応じて変化する，すなわち短時間フ

レーム tに依存して µt と表されるものとする．この手法

では，特徴量領域よりもパワースペクトル領域での信号表

現を用いたほうが雑音の変化を捉えやすいことに着目し，

加法性雑音スペクトルを暫定的に推定した後（動的ステッ

プ），これを特徴量領域に尤度規準で最適変換する（静的ス

テップ）．

動的静的アプローチによる特徴量強調の流れを図 1に示

す．まず，動的ステップで，劣化音声から加法性雑音のス

ペクトルを暫定的に推定し（参照スペクトルとする），同

時に観測スペクトルも求める．次に，観測スペクトルと参

照スペクトルから特徴量を抽出し，得られたものをそれぞ

れ観測特徴量 xt と参照特徴量 r̂t とする．静的ステップで

は，予め学習したクリーン GMMと 2種類の特徴量系列

(xt)t, (r̂t)tを用いて，加法性雑音特徴量の平均系列 (µr
t )t，

共分散行列 Σr，および乗法性雑音特徴量 hを最尤推定す

る．具体的には，推定すべきパラメータ数を減らす目的で，

平均 µr
t と参照特徴量 r̂t の間に次式の関係を仮定する．

µt = r̂t + b (12)

その上で，バイアス bをΣ，hとともに推定する．この推

定には，二重 EMアルゴリズム [8], [9]の変種が用いられ

る．詳しいアルゴリズムについては [7]の 3節を参照され

たい．最後に，VTS 強調ステップでは，クリーン GMM

と静的ステップで推定した歪み過程モデルのパラメータを

用いて，強調特徴量を求める．

3. 話者適応化

本章では，3.1節で一般的な GMMのMAP適法方法に

ついて説明する．3.2節では，音響モデルのMLLR適応に

ついて説明する．

3.1 GMMのMAP適応

MAP推定法では，適応データ X = {x1, · · · ,xn}が与
えられた時，次式に示すように，モデルパラメータ θの事

後確率密度関数を最大にする点を求める．

θ̂ = argmax
θ

p(θ|X) (13)

= argmax
θ

p(X|θ)p(θ) (14)

ただし，p(X|θ)と p(θ)は，それぞれパラメータ θ の尤度

関数と事前確率密度関数である．GMMを用いる場合，尤

度関数 p(X|θ)は次式で与えられる．

p(X|θ) =
n∏

t=1

K∑
k=1

ωkN(xt;mk, rk) (15)

モデルパラメータ θ = {ω1, ..., ωK ;m1, ...,mK ; r1, ..., rK}
の事前分布は次式で与えられる．

p(θ) =

K∏
k=1

ωk
νk−1|rk|

(αk−p)

2 exp[− tr(ukrk)

2
]

× exp[−τk
2
(mk − µk)

T rk(mk − µk)] (16)

{τk, µk, αk, uk, νk}は事前分布を規定する超パラメータで
ある．適応後のパラメータ θの値は，EMアルゴリズムを

用いて推定される．EMアルゴリズムは，(20) で与えら

れる E-stepと (17–19)で構成されるM-stepを，収束する

まで交互に繰り返し実行する．

ω
′

k =
νk − 1 +

∑n
t=1 ckt

n−K +
∑K

k=1 νk
(17)

m
′

k =
τkµk +

∑n
t=1 cktνk

τk +
∑n

t=1 ckt
(18)

r
′

k

−1
=

uk + τk(µk −m
′

k)(µk −m
′

k)
T

αk − p+
∑n

t=1 ckt
+∑n

t=1 ckt(xt −m
′

k)(xt −m
′

k)
T

αk − p+
∑n

t=1 ckt
(19)

ckt =
ωkf(xt|θk)
f(xt|θ)

(20)

3.2 音響モデルのMLLR適応

MLLRでは，音響モデルを構成する隠れマルコフモデル

（HMM）の各ガウス分布の平均ベクトルや共分散行列を，

共通のアフィン変換行列を用いて変換することで，音響モ

デルを入力音声データに適応させる．本稿で述べる実験で

は，平均ベクトルのみを適応させた．すなわち，行列Aと
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図 2 ベースラインの音声認識システム

Fig. 2 Baseline speech recognition system

ベクトル bを用いて，各正規分布の平均ベクトルを次式に

よって更新する．

µ̂k = Aµk + b (21)

但し，µk と µ̂k はそれぞれ適応前，適応後の平均ベクトル

である．式中の変換行列 Aとベクトル bは最尤推定によ

り求められる．詳しくは [5], [6]を参照されたい．

4. 実験

本研究では，VTS特徴量強調を含む音声認識システムを

ベースラインとして用いる．このシステムの構成を図 2に

示す．このシステムでは，クリーン音声のコーパスから学

習された不特定話者クリーン GMM (SI-clean GMM)と不

特定話者クリーン音響モデル (SI-clean AM)を用いる．劣

化音声が入力されると，その対数メルフィルタバンク特徴

量に対して SI-clean GMMを用いた VTS強調を行う．そ

の結果得られた特徴量からMFCCとその∆,∆∆特徴量を

抽出し，認識を行う．

本研究では，クリーンGMMと音響モデルの適応化方法

として，それぞれ MAP適応を MLLR適応を用いる．各

適応化処理をどのような条件で組み合わせればよいかにつ

いて，残響音声認識を例にとって実験的に検証したので，

以下にその結果を報告する．

4.1 共通の実験条件

学習データとして英語発話コーパスWSJ（2 万語）を

使う．評価データは異なる 8話者の残響を含む発話（合計

333発話）である．残響音声はテストセットに含まれるク

リーン音声に会議室内で測定されたインパルス応答を畳み

込んで作成した．本研究の実験では，残響時間が 0.78秒で

あり，話者とマイクロホンとの距離が 2mである．

SI-clean GMMはWSJの学習データから抽出された対

数メルフィルタバンク特徴量を用いて，学習した．GMM

の混合数は 256とした．音声認識で用いる特徴量には，12

次元のMFCC（C1-C12）とその∆,∆∆特徴量，及び∆C0，

∆∆C0の合計 38次元のベクトルを用いた．

図 3 実験 1 の認識システム：同一のクリーン適応データを用いて

クリーン GMM とクリーン音響モデルを適応させる．

Fig. 3 Speech recognition system used for Experiment 1, where

clean GMM and clean acoustic model are adapted using

the same clean data.

4.2 実験 1

この実験では，適応データとして，各話者の評価セット

に含まれないクリーン音声（それぞれ 40発話）を使い，ク

リーンGMMをMAP適応，クリーン音響モデルをMLLR

適応する．この実験における認識システムは図 3のよう

に構成される．本実験では，次の 4つの条件について検討

する．

( 1 ) 適応なし (SI-GMM SI-AM：ベースライン)

( 2 ) クリーン GMMのみMAP適応 (SA-GMM SI-AM)

( 3 ) クリーン AMのみMLLR適応 (SI-GMM SA-AM)

( 4 ) クリーンGMMをMAP適応，かつクリーン音響モデ

ルをMLLR適応 (SA-GMM SA-AM)

実験結果を表 1に示す．クリーン GMMのみ適応させ

た場合，5.64%の認識誤りが削減された．これは，認識対

象話者に適合したクリーン GMMを用いることで，特徴

量強調性能が向上したことを示している．一方，クリーン

音響モデルのみを適応させた場合，認識性能は逆に低下し

た．この結果は，クリーン音響モデルのみを話者適応させ

た場合，特徴量強調の結果得られる特徴量と適応された音

響モデルのミスマッチがかえって大きくなる場合があるこ

とを示している．ミスマッチが大きくなる理由として，こ

の条件では特徴量強調は不特定話者のデータから学習され

た GMMを用いて行われるため，強調された特徴量は認

識対象話者とは異なる音響的な特性をもつことが考えられ

る．このことは，クリーンGMMとクリーン音響モデルの

両方を適応させた場合の性能が最も高かった（6.51%の誤

り削減率）ことからも示唆される．

4.3 実験 2

この実験では，クリーンGMMの適応データとして実験

1で用いたデータを使う．一方，クリーン音響モデルの適
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表 1 Word Error Rate (WER) of Experiment 1

WER WER relative improvement

SI-GMM SI-AM 54.93% N/A

SA-GMM SI-AM 51.83% 5.64%

SI-GMM SA-AM 58.45% -6.42%

SA-GMM SA-AM 51.35% 6.51%

図 4 実験 2 の認識システム：クリーン適応データを用いてクリー

ン GMM を，マルチコンディション適応データを用いて音響

モデルを適応させる．

Fig. 4 Speech recognition system used for Experiment 2. Clean

GMM is adapted using speaker-specific clean data while

clean acoustic model is adapted using speaker-specific

multi-condition data.

応データはマルチコンディションデータを使う．すなわち，

音響モデルは話者と環境の両方に適応される．それぞれの

話者のマルチコンディション適応データはクリーン音声の

8発話，4種類の異なる残響環境における 32発話の計 40発

話からなる．これらの適応データセットを使って，図 4に

示す構成で実験を行った．まず，クリーン適応データを用

いて，クリーンGMM（SI-clean GMM）のMAP適応を行

うと，話者適応化クリーン GMM（SA-clean GMM）が得

られる．音響モデルのMLLR適応の段階では，SA-clean

GMMを使って，マルチコンディション適応データを強調

する．強調して得られたデータを用いて，クリーン AM

（SI-clean AM）に対してMLLR適応を施す．この実験で

は，次の 3つの条件について検討する．

( 1 ) 適応なし (SI-GMM SI-AM)

( 2 ) クリーン AMのみMLLR適応 (SI-GMM ES-AM)

( 3 ) クリーンGMMをMAP適応，クリーン音響モデルを

MLLR適応 (SA-GMM ES-AM)

実験結果を表 2に示す．クリーン GMMの MAP適応

をせずに，クリーン AMのMLLR適応だけを行った場合，

ベースラインシステムと比較して 4.89%の誤りが削減され

た．一方，クリーン GMMに対して話者適応をし，かつク

表 2 Word Error Rate (WER) of Experiment 2

WER WER relative improvement

SI-GMM SI-AM 54.93% N/A

SA-GMM ES-AM 52.24% 4.89%

SA-GMM ES-AM 47.33% 13.84%

表 3 Word Error Rate (WER) of Experiment 3

WER WER relative improvement

SI-GMM SI-AM 54.93% N/A

SA-GMM ES-AM 48.78% 11.20%

リーン音響モデルに対して話者・環境適応を施すことによっ

て，認識誤り率を 13.84%削減することが出来，大幅な改善

が見られた．実験 1の (SI-GMM SA-GMM)と (SA-GMM

SA-GMM)の比較，及び実験 2の (SI-GMM ES-GMM)と

(SA-GMM ES-GMM)の比較から，特徴量強調を含むシス

テムにおいて音響モデルを適応させる場合，特徴量強調に

用いるGMMも話者適応させることが重要であることが示

された．

4.4 実験 3

本実験では，適応データとして実験 2で用いたマルチコ

ンディション適応データのみを使う．この適応データセッ

トを使って，図 5に示す構成で実験を行った．音声や雑音

は非定常な信号なので，マルチコンディションデータはク

リーンに近いフレームを多く含む．この実験では，このよ

うなフレームのみを用いてクリーン GMMを適応させる．

ただし，本稿の範囲では，クリーンな発話を手動でマルチ

コンディションデータから選択した．すなわち，マルチコ

ンディション適応データセットからクリーン音声データだ

けを抽出し，それを用いてクリーン GMM を MAP 適応

させる．MAP適応を行って得られた話者適応化クリーン

GMM（SA-clean GMM）を用いて，マルチコンディショ

ン適応データを VTS強調する．強調されたデータを使っ

て，音響モデルのMLLR適応を行う．今回の実験では，次

の 2つの条件について比較する．

( 1 ) 適応なし (SI-GMM SI-AM)

( 2 ) クリーン GMM に MAP 適応かつクリーン AM に

MLLR適応 (SA-GMM ES-AM)

実験 2との主な違いは，クリーン GMMの適応に用いる

データが少ないことである．

実験結果を表 3にまとめる．実験 2の SA-GMM ES-AM

と比べると，特徴量強調用のクリーン GMMのMAP適応

データが少ないにもかかわらず，ほとんど同等の認識精度

改善（11.20%）が達成された．一般に，音響モデルのMAP

適応は多量の適応データを要することが知られているが，

クリーンGMMのパラメータ数は少ないため，数発話程度
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図 5 実験 3の認識システム：同一のマルチコンディション適応デー

タを用いてクリーン GMM とクリーン音響モデルを適応さ

せる．

Fig. 5 Speech recognition system used for Experiment 3, where

clean GMM and clean acoustic model are adapted using

the same multi-condition data.

のデータで十分な適応ができることを示している．

5. おわりに

5.1 まとめ

本研究では特徴量強調を行う音声認識システムにおい

て，個人の音声データを用いてシステム全体の性能を向上

させる手段について検討した．すなわち，個人データを適

応データとして扱い，特徴量強調に用いるクリーン GMM

のMAP適応および音響モデルのMLLR適応を行ういく

つかの方法を比較検討した．具体的には，次のような 4つ

の条件について検討した．

( 1 ) 適応なし (ベースライン)

( 2 ) クリーン GMMのみMAP適応

( 3 ) クリーン AMのみMLLR適応

( 4 ) クリーン GMMを MAP適応，かつクリーン AMを

MLLR適応

適応データとして，クリーン音声だけからなる場合とマル

チコンディションデータを用いる場合の 2種類検討した．

実験の結果，以下の 3つのことが見出された．

( 1 ) 特徴量強調に用いるGMMを話者適応化させると，常

に認識性能が改善した．

( 2 ) 音響モデルを話者適応化させる場合，同時に特徴量強

調に用いるGMMも話者適応化させなければ，十分な

認識性能の改善が得られない．

( 3 ) 本研究では特徴量強調に用いるGMMをMAP適応の

方法を用いて適応させたが，適応データの量が少なく

ても十分高い効果が得られた．

5.2 今後の展望

最後に残された課題について述べる．まず，今回クリー

ン GMMに対する適応はクリーン適応データだけを使っ

たが，劣化した音声データもGMMの適応データとして直

接用いることのできる方法を検討する必要がある．劣化音

声データはクリーンデータよりも容易に収集できるので，

これによって適応データを増やすことができ，その結果更

なる認識性能の改善が期待される．次に，本研究では音響

的な劣化要因として残響を取り上げたが，様々な雑音環境

についても評価実験を行うことが肝要である．最後に，ク

リーンGMMの適応方法としてMAP適応以外の方法を用

いることも検討したい．
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