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音声認識のための結合フレーム中心近傍を強調した
Deep Neural Networkの学習

倉田 岳人1,a) ヴィレット ダニエル2

受付日 2016年1月21日,採録日 2017年2月9日

概要：音声認識における特徴抽出，および音響モデルに Deep Neural Network（DNN）を利用する場合，
連続する複数フレームの音響特徴量を結合して利用することが一般的である．DNNは，結合された複数
フレームの音響特徴量から，学習データ中で中心フレームに対応付けられた音素の隠れマルコフモデル
（Hidden Markov Model: HMM）の状態を予測するように学習される．つまり，中心フレームやその近傍
のフレーム，そして中心から離れたフレームすべてが同等に扱われ，結合された音響特徴量全体と，中心
フレームの音素 HMM 状態が対応付けられることとなる．中心から離れたフレームは，中心フレームに
対応する音素 HMM の状態と関係する情報を持つが，結合された音響特徴量全体がそのまま未知のデー
タにも出現するわけではない．本論文では，DNNは，中心フレームに対応する音素 HMM状態を予測す
ることを考慮し，結合されたフレームの中心フレームとその近傍を含む中心近傍部分を重視する DNN学
習方法を提案する．具体的には，最初に中心近傍部分のフレームのみを利用して DNNの Pre-trainingと
Fine-tuningを行い，得られた DNNから，すべての結合されたフレームを利用してさらに Fine-tuningを
行う方法を提案する．この方法を「2 段階 Fine-tuning」と呼ぶ．最初に英語の標準的な放送番組データ
セットを利用した実験により，提案手法による音声認識率の改善を確認した．次に，実際に運用されてい
る音声認識システムから得られた 1,000時間以上の学習データを利用して，その実運用システムに本手法
を適用し，実運用システムに由来する制約の中でも，認識率の改善が得られることを確認した．
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Abstract: It is a standard approach to concatenate several consecutive frames of acoustic features as input
of a Deep Neural Network (DNN) for an acoustic model in speech recognition. A DNN is trained to map
the concatenated frames as a whole to the Hidden Markov Model (HMM) state corresponding to the center
frame while the side frames close to both ends of the concatenated frames and the remaining central frames
are treated as equally important. Though the side frames are relevant to the HMM state of the center
frame, this relationship may not be fully generalized to unseen data. Since a DNN predicts the HMM state
of the central frame, we propose a new DNN training method to emphasize the central frames. We first
conduct pre-training and fine-tuning with only the central frames and then conduct fine-tuning with all of
the concatenated frames. We call this method “two-stage fine-tuning”. We conducted experiments with the
standard English Broadcast News data and confirmed that the proposed method improved the accuracy of
speech recognition over the competitive baseline systems. Then, in large-scale experiments with more than
1,000 hours of training data collected in the real-life application, we confirmed that the improvement in
speech recognition accuracy was obtained by the proposed method on the deployed system.
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1. はじめに

Deep Neural Network（DNN）は，GMM-HMM（Gaussian

Mixture Model-Hidden Markov Model）システムによる音

声認識システムでの特徴量抽出器，および DNN-HMMシ
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ステムよる音声認識システムでの音響モデルとして利用

されている [1], [2], [3], [4], [5]．このような用途での DNN

は，一般的には連結された複数フレームの音響特徴量を受

け取る入力層，多段の隠れ層，そして連結されたフレーム

の中心フレームに学習データ中でアライメントされている

音素 HMM状態を予測する出力層から構成される．

音声認識において，連続する複数フレームを連結すること

は，一般的に利用されてきた．たとえば，fMPE（Feature-

space Miminum Phone Error）に代表される特徴量空間で

の識別学習では，音響特徴量を高次元空間に写像する際に，

対象とするフレームの前後複数フレームの音響特徴量の事

後確率も利用される [6]．しかし，前後のフレームから得ら

れる事後確率は，数フレームごとに平均化して利用される

ため，すべてのフレームが同等に扱われるわけではない．

GMM-HMMシステムでの特徴量抽出器，もしくはDNN-

HMMシステムにおける音響モデルとして DNNが利用さ

れる場合，図 1 に示したように，固定長の連続したフレー

ムの音響特徴量が結合され，入力層に入力される．ここで，

連結されるフレームの中で，中心フレーム，およびその近

傍フレームを中心近傍フレームと呼び，それ以外の両端に

近い部分のフレームを遠隔フレームと呼ぶ．DNNの出力

層では，中心フレームにアライメントされた HMM状態

が予測されるが，DNNの学習としてはすべてのフレーム

が同等に扱われ，結合されたフレーム全体が，中心フレー

ムにアライメントされた音素 HMM状態を予測すること

になる．しかし，学習データ以外の未知のデータにおいて

図 1 入力層と第 2 層の間の結合．結合された入力フレームの中心を中心フレームと呼び，こ

のフレームにアライメントされた HMM 状態が，DNN の出力層で予測される．フレー

ム位置 −mからmのフレームを中心近傍フレームと呼び，残りのフレームを遠隔フレー

ムと呼ぶ．提案手法では，中心近傍フレームと第 2 層のすべてのユニットの間の結合を

強調する．なお，図を煩雑にしないため，すべての結合を描いているわけではない

Fig. 1 Connections between input and second layers. We call the frame that is at

the center of the concatenated frames the center frame whose associated HMM

state is predicted in the DNN. We call the frames at positions from −m to m

the central frames and the remaining frames the side frames. The connections

between the central frames and the units in the second layer are emphasized in

the proposed method. Please note that only a fraction of the connections are

depicted to reduce the complexity.

は，必ずしも学習データ内の連結されたフレームがそのま

ま出現するわけではない．遠隔フレームの音響特徴量と中

心フレームにアライメントされた HMM状態の間には関連

があるが，無関係な情報も含まれることを考慮し，本論文

では，結合されたフレームの中で，遠隔フレームよりも中

心近傍フレームを重視する DNN学習手法を提案する．具

体的には，最初に中心近傍フレームのみを利用して DNN

の Pre-trainingと Fine-tuningを行い，得られた DNNを

開始点とし，すべての結合されたフレームを利用してさら

に Fine-tuningを行う方法を提案する．中心近傍フレーム

のみで学習された DNNは，中心フレームに対応付けられ

た HMM状態を，中心近傍フレームのみからある程度予測

できるため，その後の学習で利用される遠隔フレームは補

助的に働くことになる．結果として，中心近傍フレームが

重視されることとなり，遠隔フレームへの依存を軽減する

ことができる．

本論文の構成は以下のとおりである．2 章では，GMM-

HMMシステムにおける特徴量抽出，および DNN-HMM

システムにおける音響モデルとして利用される DNNの一

般的な手法について概説する．その後，3 章では，提案手

法について詳細に説明する．4 章では，提案手法の効果を

検証するための評価実験を，大語彙連続音声認識タスクで

行い，さらに提案手法により学習された DNNについて分

析を加える．最後に 5 章で，本論文をまとめる．
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2. 従来手法

DNNは音声認識システムの特徴抽出器 [2], [3]，音響モデ

ル [4], [5]，および言語モデルで利用されている [7], [8]．本

論文では，GMM-HMMシステムにおける特徴抽出器，お

よび DNN-HMMシステムにおける音響モデルでの DNN

の活用を対象とする．DNNをこれらの方法に用いる場合，

DNN自身の学習方法は基本的には同じで，複数フレーム

を結合した音響特徴量を受理して，中心フレームにアラ

イメントされた HMM状態を識別するように学習される．

GMM-HMMシステムでは，学習された DNNの隠れ層の

出力などを特徴量として利用し，DNN-HMMシステムで

は，出力層から音素状態の事後確率を得る．

DNNの学習は，一般的には Pre-trainingと Fine-tuning

から構成される．最初の Pre-training では，層の数やユ

ニット数などのDNNの構成を定義したうえで，そのDNN

の構成に従って，結合重みを初期化しながら層を積み上げ

る．近年の深層学習の進歩は，Pre-trainingにおける結合

重み初期化手法の改善によるところが大きい．教師なし

生成モデルを利用した手法として，Restricted Bolzmann

Machines（RBMs）[9]が導入され，その後，autoencoderの

利用も検討されている [10]．教師なし生成モデルは，音声

認識以外の分野で提案された手法であり，それが音声認識

でも効果が確認されている．しかし，音声認識では，音響特

徴量系列に対して，HMM状態系列が事前にアライメント

された学習データを利用することが一般的であり，教師な

し生成モデルの代わりに，教師ありで識別的にPre-training

を行う手法も提案されている [11], [12], [13], [14]．なお，こ

こでの「教師あり」は，書き起こしデータが付与されてい

る音声データを利用している，ということを意味し，その

書き起こしデータが「教師あり」，つまり人手をともなっ

て作成されたか，「教師なし」，つまり音声認識により自動

生成されたかを区別しているわけではない．Pre-training

により所定の構成の DNN が構築され，結合重みが初期

図 2 2段階 Fine-tuningの流れ．最初に中心近傍フレームのみを利用して Pre-trainingと第

1 段階 Fine-tuning を行い，その後，すべての結合されたフレームを利用して第 2 段階

Fine-tuning を行う

Fig. 2 Flow of two-stage fine-tuning. We first conduct pre-training and fine-tuning with

only the central frames and then conduct fine-tuning with all of the concatenated

frames.

化された後，その重みを微調整する Fine-tuningが行われ

る．Fine-tuningでは，学習データ中でアライメントされ

た HMM状態を参照し，誤差逆伝播により識別的に重みの

調整を行う [15]．音声認識では，誤差関数として，フレー

ムあたりのクロスエントロピーを利用することが広く行わ

れている [1]．

音声認識は時系列データのラベリング問題と考えること

ができる．フレームあたりのクロスエントロピーを損失関

数とする Fine-tuningでは，出力層で扱う音素 HMM状態

を単位として識別しているが，時系列としての識別を行

う Sequence Trainingを行うことで，さらに音声認識率が

改善されることが報告されている [16], [17], [18]．ただし，

Sequence Trainingに要する計算量は一般的に大きく，多

くの実験条件での比較が困難であるため，本論文では，識

別的な Pre-training [11]とクロスエントロピーを損失関数

とする Fine-tuningで得られる DNNを基準に提案手法の

効果を検討する．

3. 提案手法

DNNは結合されたフレームと，中心フレームにアライ

メントされた音素 HMM状態の対応関係を学習するが，学

習時にはすべてのフレームが完全に同等に扱われる．遠隔

フレームの音響特徴量と中心フレームにアライメントされ

た HMM状態の間には関連があるが，無関係な情報も含ま

れることを考慮し，本章では，DNN学習時に，結合して入

力されるフレームの中で，中心近傍フレームを強調する方

法を提案する．これは，図 1 で，赤太線で示されている結

合を強調することに相当する．この考え方を実現する方法

として，本章では「2段階 Fine-tuning」を提案する．

2段階 Fine-tuningの処理の流れを，図 2 に示した．こ

の後の説明では，中心フレームの前後 nフレームを含めた

2n + 1フレームを入力として受け取る DNNに対して，中

心フレームの前後mフレーム（m < n）を含めた 2m + 1

フレームを強調することとする．
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Pre-Training：フレーム位置が −mからmの 2m + 1フ

レームの中心近傍フレームを受け取り，入力層以外

は所定の構成の DNNを構築し，Pre-trainingを行う．

なお，Pre-trainingの際のパラメータの初期化は，文

献 [19]の “Normalized Initialization”を利用してラン

ダム値を割り当てた．その後，識別的 Pre-trainingで

パラメータを調整する．識別的 Pre-trainigでは，1層

追加するごとに，学習データ全体を 1度走査し，フレー

ムあたりのクロスエントロピーを目的関数として，誤

差逆伝播により学習を行った [11]．

第 1段階 Fine-tuning：2m+1フレームを利用して，Fine-

tuningを行う．この段階を「第 1段階 Fine-Tuning」

と呼ぶ．

遠隔フレームに関する重みの初期化：フレーム位置が −n

から nまでの 2n + 1フレームを入力として受け取る

ように，DNNの構成を変更する．この構成の変更は，

図 1で破線で示されている，遠隔フレームから第 2層の

すべてのユニットへの結合を追加することに相当する．

なお，追加された結合に対する重みは，Pre-training

の最初の初期化と同様にランダム値を割り当て，他の

結合重み，およびバイアスパラメータは，第 1 段階

Fine-tuningで推定されたものをそのまま利用する．2

層目以上の層に関しても，第 1段階 Fine-tuningで推

定されたパラメータをそのまま利用する．

第 2段階 Fine-tuning：フレーム位置が −nから nまで

の 2n + 1フレームすべてを利用して，Fine-tuningを

行う．この段階では，すべてのパラメータが誤差逆伝

播により更新される．なお，ここで利用する学習デー

タは，第 1段階 Fine-tuningで利用する学習データと

同一である．この段階を「第 2段階 Fine-tuning」と

呼ぶ．

第 1段階 Fine-tuningで推定されたDNNは，中心近傍フ

レームのみから，中心フレームに対応付けられた音素HMM

状態をある程度予測できるため，第 2段階 Fine-tuningで

追加される遠隔フレームは，補助的に働くこととなる．

4. 評価実験

提案する DNN 学習手法により，音声認識精度が改善

できるかを，2種類の実験により検証した．最初に，様々

な文献で利用されてきた英語の放送番組データセットを

利用し，DNN-HMMハイブリッドシステムを構築し，大

語彙連続音声認識（Large Vocabulary Continuous Speech

Recognition: LVCSR）実験を通じて，提案手法の効果を検

証した．また，従来手法と提案手法により学習されたDNN

内の入力層から第 2層への結合重みを調べることで提案手

法により，期待どおりに中心近傍フレームが重視されるよ

うになっているかを検証した．次に，実運用されている音

声認識システム上で，日本語の 1,000時間以上の学習デー

タを利用して，提案手法の優位性を検証した．

4.1 英語放送番組データでの評価

最初に，結合フレーム数，および利用する特徴量の比較

を行い，ベースラインとする設定を決定する．次に，2段

階 Fine-tuningを様々な条件で行い，音声認識率の改善を

確認する．最後に，学習されたDNNに対して分析を加え，

期待どおりに中心近傍フレームが重視されるようになって

いるかを検証する．

4.1.1 実験条件

音響モデルの学習には，英語の 50 時間の放送番組

データセット（1996, 1997 English Broadcast Speech

corpora (LDC97S44, LDC98S71)から番組単位で 50時間

を選択．話者数は 1359）を利用した．この中で，90%を

学習用データに，残りの 10%をヘルドアウトデータとし

て利用した．評価には，2003年 11月の 6番組からなる 3

時間の音声データ（DARPA EARS Dev-04f set）を利用し

た．評価時には，5,400万エントリの n-gramを含む，語彙

サイズ 8万 4千の単語 4-gramモデルを利用した．これら

のデータに関しては，文献 [20]にさらに詳述されている．

なお，音声認識精度の評価尺度として単語誤り率（WER:

Word Error Rate）を利用した．

DNNに基づく音響モデルの構築の前に，GMMに基づ

く音響モデルを文献 [21]の手順に従って構築し，十分に精

緻なアライメントを得た．得られたアライメントを利用し

て，識別的 Pre-training，Fine-tuningともに，フレームあ

たりのクロスエントロピーを目的関数として，誤差逆伝播

で学習を行った [11], [12]．DNNの学習中は，ヘルドアウ

トデータに対するフレームあたりのクロスエントロピーを

確認して，改善が見られない場合には，学習率を 0.005から

順次減衰させていった [22]．Fine-tuningのエポック数は，

従来手法の Fine-tuning，提案手法の第 1段階 Fine-tuning，

第 2段階 Fine-tuningともに 15で固定した．

音声特徴量としては，声道長正規化された 40次元の対数

ログメルフィルタバンク（Log-mel）特徴量を利用した [23]．

なお，結合フレーム数や，動的特徴量の利用に関しては，

4.1.2 項で詳細に比較する．DNNの構成は，比較検討を行

う入力層を除いてすべての実験で共通とし，512個のユニッ

トを持つ 6層の隠れ層と 5,000個のユニットを持つ出力層

からなるようにした．出力層では，状態共有クインフォン

HMMの状態を予測対象とした [24]．

評価時には，学習された DNNから得られる各状態から

の事後確率を利用する DNN-HMMハイブリッドシステム

を構築し，上記の言語モデル，語彙を利用して，LVCSRの

実験を行った [22]．

4.1.2 結合フレーム数と動的特徴量に関する比較

結合フレーム数を変化させ，また，静的な特徴量だけでな

くデルタ特徴量（Δ），およびダブルデルタ特徴量（ΔΔ）を
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表 1 入力フレーム数，および利用する動的特徴量を変化させた場合の単語誤り率 [%]

Table 1 Word Error Rate (WER) with changing number of input frames and type of

delta features [%].

特徴量

入力フレーム数 Log-mel Log-mel+Δ Log-mel+Δ+ΔΔ

1 (n = 0) 36.9 23.0 25.5

3 (n = 1) 21.8 18.3 17.7

5 (n = 2) 18.5 17.8 17.4

7 (n = 3) 17.7 17.5 17.2

9 (n = 4) 17.4 17.6 17.5

11 (n = 5) 17.6 17.8 18.1

13 (n = 6) 17.7 18.1 18.3

利用した場合について，音声認識率の比較を行った [25]．こ

れ以降は，静的な特徴量を Log-mel特徴量，デルタ特徴量

も追加した場合を Log-mel+Δ特徴量，ダブルデルタ特徴

量まで考慮した場合を Log-mel+Δ+ΔΔ特徴量と記述す

る．なお，Log-mel特徴量だけの場合には，40次元と入力フ

レーム数の積がDNNの入力ユニット数に，Log-mel+Δ特

徴量を利用する場合には，80次元と入力フレーム数の積が

DNNの入力ユニット数に，Log-mel+Δ+ΔΔ特徴量を利

用する場合には，120次元と入力フレーム数の積がDNNの

入力ユニット数となる．表 1 に結果を示した．Log-mel特

徴量では，9フレームを結合して入力とした場合に，単語誤

り率が最低の 17.4%となった．それに対して，Log-mel+Δ

特徴量を利用した場合，7フレームを結合して入力するこ

とで単語誤り率が 17.5%に，また，Log-mel+Δ+ΔΔ特徴

量を利用した場合，7フレームを結合して入力することで，

単語誤り率が 17.2%となった．これらを基準として，次項

で，2段階 Fine-tuningの効果を検証する．

4.1.3 2段階 Fine-tuningの検証

各特徴量に対して，前項で最高性能を得たDNNの構成を

最終的な構成とし，2段階 Fine-tuningを行った．具体的に

は，Log-mel特徴量のみを用いる場合には，最終的なDNN

の構成として，前項で最高性能を得た 9フレームを結合し

て入力する形式を利用することとし，最初に Pre-training

と第 1段階 Fine-tuningで利用するフレーム数を変化させ

て DNNの学習を行い，その後，9フレームすべてを利用

して第 2 段階 Fine-tuning を行った．図 1 で使っている

n，mを利用して表現した場合，nを 4で固定したまま，m

を 0から 3に変化させて実験を行った．Log-mel+Δ特徴

量，および Log-mel+Δ+ΔΔ特徴量を利用する場合には，

nを 3で固定したまま，mを 0から 2に変化させて実験を

行った．

Log-mel特徴量を利用した場合の結果を表 2 に，Log-

mel+Δ 特徴量を利用した場合の結果を表 3 に，Log-

mel+Δ+ΔΔ 特徴量を利用した場合の結果を表 4 に示

した．すべての特徴量の，すべてのmと nの組合せで，2

段階 Fine-tuningにより，単語誤り率が減少していること

表 2 2 段階 Fine-tuning を行った場合の単語誤り率と単語誤り率

削減率（Log-mel）

Table 2 Word Error Rate (WER) and WER Reduction

(WERR) with two-stage fine-tuning (Log-mel).

入力フレーム数 単語誤り率 (単語誤り率削減率) [%]

9 (n = 4) (ベースライン) 17.4

1 → 9 (m = 0, n = 4) 17.0 (2.30)

3 → 9 (m = 1, n = 4) 17.1 (1.72)

5 → 9 (m = 2, n = 4) 17.0 (2.30)†

7 → 9 (m = 3, n = 4) 17.1 (1.72)
† 入力フレーム数が 1→9 の場合よりも単語誤り数が小さいことを確
認した．

表 3 2 段階 Fine-tuning を行った場合の単語誤り率と単語誤り率

削減率（Log-mel+Δ）

Table 3 Word Error Rate (WER) and WER Reduction

(WERR) with two-stage fine-tuning (Log-mel+Δ).

入力フレーム数 単語誤り率 (単語誤り率削減率) [%]

7 (n = 3) (ベースライン) 17.5

1 → 7 (m = 0, n = 3) 16.9 (3.43)

3 → 7 (m = 1, n = 3) 17.0 (2.86)

5 → 7 (m = 2, n = 3) 17.2 (1.71)

表 4 2 段階 Fine-tuning を行った場合の単語誤り率と単語誤り率

削減率（Log-mel+Δ+ΔΔ）

Table 4 Word Error Rate (WER) and WER Reduc-

tion (WERR) with two-stage fine-tuning (Log-

mel+Δ+ΔΔ).

入力フレーム数 単語誤り率 (単語誤り率削減率) [%]

7 (n = 3) (ベースライン) 17.2

1 → 7 (m = 0, n = 3) 16.8 (2.33)

3 → 7 (m = 1, n = 3) 16.9 (1.74)

5 → 7 (m = 2, n = 3) 17.0 (1.16)

を確認した．最も単語誤り率が減少した場合について，各

表では太字で示している．また，これらの改善は，有意水

準 5%で統計的に有意であることを確認した．

また，表 1と表 2，表 3，表 4を比較すると，2段階 Fine-

tuningでは，後半の第 2段階 Fine-tuningで改善が得られ
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ていることを確認することができる．たとえば，Log-mel

特徴量を利用した場合には，従来手法で 5フレームを連結

入力した場合の単語誤り率は 18.5%であった（表 1）が，

第 2段階 Fine-tuningを行うことで 17.0%に改善されてい

る（表 2）．

なお，2 段階 Fine-tuning を行う場合，第 1 段階 Fine-

tuningと第 2段階 Fine-tuningで，各々のエポック数を 15

としたが，ヘルドアウトデータに対するクロスエントロ

ピーは十分に飽和した．また，従来手法で DNNを学習す

る際にも，同様に Fine-tuningのエポック数を 15とした

が，クロスエントロピーは十分に飽和した．具体的に図 3，

図 4，図 5 に，Log-mel特徴量，Log-mel+Δ特徴量，お

よび Log-mel+Δ+ΔΔ特徴量を利用した場合について，従

来手法による Fine-tuningの際のクロスエントロピーの推

移と，2段階 Fine-tuningで最も低い単語誤り率を得た場

合の第 2段階 Fine-tuningの際のクロスエントロピーの推

移を示した*1．また，表 5 に学習終了時のクロスエント

ロピーの値を示した．いずれのグラフにおいても，従来手

図 3 Log-mel 徴量を利用した場合のヘルドアウトデータに対する

フレームあたりのクロスエントロピー

Fig. 3 Cross-entropy per frame over heldout data when using

Log-mel feature.

図 4 Log-mel+Δ特徴量を利用した場合のヘルドアウトデータに対

するフレームあたりのクロスエントロピー

Fig. 4 Cross-entropy per frame over heldout data when using

Log-mel+Δ feature.

*1 表 2，表 3，表 4 のベースラインと太字の行に相当する．

法，提案手法ともに，十分にクロスエントロピーの観点

で学習が飽和していることが確認できる．つまり，2段階

Fine-tuningで得られた改善は，第 1段階 Fine-tuningと第

2段階 Fine-tuningでの合計学習エポック数が増えたこと

に起因しているわけではない．また，表 5 からは，提案手

法がクロスエントロピーの観点でも改善を得ていることを

確認することができる．なお，エポック数が 0の点は，初

期化のみが完了した状態でのクロスエントロピーを示して

いる．従来手法では，一番上の層がランダムに初期化され

ているため高いクロスエントロピーを示しているが，2段

階 Fine-tuningでは，第 1段階 Fine-tuningで中心近傍フ

レームを入力とした場合の DNNが学習されているため，

最初から低いクロスエントロピーを示している．

4.1.4 結合強度に対する分析

提案手法を利用して学習された DNNが，期待どおりに

中心近傍フレームを重視するように学習されているかを確

認するために，従来手法と，提案する 2段階 Fine-tuning

で推定された DNNについて，入力層と第 2層の結合重み

を調べた．

具体的には，入力層の位置 i（i = −n, · · · , n. i = 0が中

心フレーム）のフレームから，第 2層のすべてのユニット

への結合重みの絶対値（結合強度）の平均値 aiを算出した．

ai は，位置 iのフレームの第 d次元のユニットから第 2層

の u番目のユニットへの結合重みを wi
duと表すことで，以

下の式 (1)で計算した．なお，Dは特徴量の次元数を表し，

Log-mel特徴量を用いる場合にはD = 40，Log-mel+Δ特

徴量を用いる場合には D = 80，Log-mel+Δ+ΔΔ特徴量

を用いる場合にはD = 120となる．そして第 2層のユニッ

ト数 U2 は 512である．

ai =

∑
d=1,···,D

∑
u=1,···,U2

|wi
du|

D × U2
. (1)

表 2，表 3，表 4 の，各々のベースラインと太字で示した

最も低い単語誤り率を示したモデルに対して分析を行い，

図 5 Log-mel+Δ+ΔΔ 特徴量を利用した場合のヘルドアウトデー

タに対するフレームあたりのクロスエントロピー

Fig. 5 Cross-entropy per frame over heldout data when using

Log-mel+Δ+ΔΔ feature.
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表 5 学習終了時のフレームあたりのクロスエントロピー

Table 5 Cross-entropy per frame after DNN training.

特徴量

Log-mel Log-mel+Δ Log-mel+Δ+ΔΔ

従来手法 2.660 2.661 2.507

提案手法（第 2 段階 Fine-tuning） 2.633 2.615 2.448

図 6 従来手法によって学習された DNN の入力層各フレームから

第 2 層への平均結合強度（Log-mel 特徴量，n = 4）

Fig. 6 Averaged weight magnitudes between each frame in the

input layer and the second layer after normal DNN

training (Log-mel feature, n = 4).

図 7 2段階 Fine-tuningで学習された DNNの入力層各フレームか

ら第 2層への平均結合強度（Log-mel特徴量，m = 2，n = 4）

Fig. 7 Averaged weight magnitudes between each frame in the

input layer and the second layer after two-stage fine-

tuning (Log-mel feature, m = 2, n = 4).

Log-mel特徴量の結果を図 6 と図 7 に，Log-mel+Δ特徴

量の結果を図 8 と図 9 に，さらに Log-mel+Δ+ΔΔ特徴

量の結果を図 10 と図 11 に示した．

従来手法で学習したベースラインのDNNと比較すると，

2段階 Fine-tuningを利用した場合，Pre-trainingと第 1段

階 Fine-tuningで利用しているフレームの結合強度が大き

くなり，遠隔フレームの結合強度が小さくなっていること

が確認できた．たとえば，Log-mel特徴量を用いて，従来

手法で学習した DNNの結合強度を示した図 6 と，2段階

Fine-tuningで最も良い認識率を得たDNNの結合強度を示

した図 7 を比較すると，図 7 では強調している中心近傍 5

図 8 従来手法によって学習された DNN の入力層各フレームから

第 2 層への平均結合強度（Log-mel+Δ 特徴量，n = 3）

Fig. 8 Averaged weight magnitudes between each frame in the

input layer and the second layer after normal DNN

training (Log-mel+Δ feature, n = 3).

図 9 2 段階 Fine-tuning で学習された DNN の入力層各フレーム

から第 2 層への平均結合強度（Log-mel+Δ 特徴量，m = 0，

n = 3）

Fig. 9 Averaged weight magnitudes between each frame in the

input layer and the second layer after two-stage fine-

tuning (Log-mel+Δ feature, m = 0, n = 3).

フレームの結合強度が大きくなっており，それ以外の遠隔

フレームについては結合強度が抑えられている．つまり，

提案手法により，従来手法と比較して，中心近傍フレーム

を遠隔フレームよりも重視する DNNの学習を実現するこ

とができた．

4.2 日本語実運用システムでの評価

次に，実運用されている日本語大語彙連続音声認識シ

ステムを利用して，提案する 2段階 Fine-tuningの効果を

検証した．このシステムでは，特徴量として，31次元の
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図 10 従来手法によって学習された DNNの入力層各フレームから

第 2層への平均結合強度（Log-mel+Δ+ΔΔ特徴量，n = 3）

Fig. 10 Averaged weight magnitudes between each frame in

the input layer and the second layer after normal DNN

training (Log-mel+Δ+ΔΔ feature, n = 3).

図 11 2段階 Fine-tuningで学習された DNNの入力層各フレーム

から第 2 層への平均結合強度（Log-mel+Δ+ΔΔ 特徴量，

m = 0，n = 3）

Fig. 11 Averaged weight magnitudes between each frame in

the input layer and the second layer after two-stage

fine-tuning (Log-mel+Δ+ΔΔ feature, m = 0, n = 3).

MFCC（Mel-Frequency Cepstral Coefficient）を 11フレー

ム結合して利用している．また，DNNは GMM-HMMシ

ステムのための特徴量抽出器として利用されている*2．実

運用システムでは，システム自身の構成変更は困難である

ため，最終的にこの構成（MFCC 31次元を 11フレーム結

合入力，DNNを特徴量抽出器として利用）を利用すると

いうことを前提として，提案手法によって音声認識率を改

善することを検討した．

4.2.1 実験条件

DNNの構成は，すべての実験で共通とし，341（= 11×31）

個のユニットを持つ入力層，1,024個のユニットを持つ 5

*2 このシステムの運用時，従来の音声認識デコーダからの変更を少
なくするために，DNN-HMMによるハイブリッドシステムでは
なく，DNN による特徴量抽出を利用した．また，DNN の学習
は，GMMの学習よりも計算量が大きいことを考慮すると，一定
規模のデータで DNNによる特徴量抽出器を学習し，さらにそれ
を大規模なデータに適用して GMM を学習することで，大規模
な学習データを効率的に扱うことができる，という利点もある．

層の隠れ層，40個のユニットを持つボトルネック層，そし

て 3,000個のユニットを持つ出力層からなるようにした．

出力層では，状態共有トライフォン HMMの状態を予測対

象とした [24]．Pre-trainingと Fine-tuningともに，フレー

ムあたりのクロスエントロピーを目的関数として，誤差逆

伝播で識別的に学習を行った [12]．DNNの学習中は，ヘ

ルドアウトデータを別途用意し，それに対するフレーム

あたりのクロスエントロピーを確認して，学習率の調整

を行った [22]．Fine-tuningのエポック数は，従来手法の

Fine-tuning，提案手法の第 1段階 Fine-tuning，第 2段階

Fine-tuningともに 15で固定した．

DNNの学習が終了した後，推定した DNNを利用して，

ボトルネック層から 40次元のボトルネック特徴量（Bot-

tleneck Feature: BNF）を抽出し [2], [3]，それに基づい

て GMM の学習を行った．4.2.2 項の予備実験では，最

尤（Maximum Likelihood: ML）法で GMM学習を行い，

4.2.3 項の大規模実験では，ML法で GMM学習を行った

後，特徴量空間，およびモデル空間での識別学習を行っ

た [21], [26], [27]．

評価データは，音声によってメールなどの文章入力を

行った発話からなるタスク 1と，音声検索の発話からなる

タスク 2の 2種類からなり，各々のタスクは 10,000以上

の発話を含む．学習データと評価データとして，携帯電話

を利用して，各々のタスクの実利用環境で収集された音声

データを利用した．

言語モデルと認識用語彙は，タスクごとに用意した．各々

のタスクの言語モデル学習用データのサイズは 10億単語

以上で，単語 4-gramとクラス 3-gramを線形補間して利用

した [28]．また各々のタスクごとに，語彙サイズ約 100万

の認識用語彙を用意した．

音声認識精度の評価尺度として文字誤り率（Character

Error Rate: CER）とカナ誤り率（Kana Error Rate: KER）

を利用した．CER算出時には，評価データに対する正解書

き起こしと，音声認識結果を，それぞれ文字単位に分割し，

文字ごとに比較を行った．KER算出時には，評価データ

に対する正解書き起こしと，音声認識結果を，カナ表記に

変換したうえで，カナ 1文字ごとに比較を行った．日本語

では単語分割に曖昧性があるため，日本語大語彙連続音声

認識の評価尺度として，英語などの言語で一般的に利用さ

れる単語誤り率ではなく，CERおよび KERを利用した．

なお，KERは CERよりも緩い評価基準となるが，日本語

では無視することができない程度に出現する表記揺れに対

して，頑健に対応することができる．

4.2.2 予備実験

予備実験として，50時間の学習データを DNNと GMM

学習に利用して，2段階 Fine-tuningを様々な条件で比較

した．なお，従来手法として，11フレームの音響特徴量を

結合し，4.2.1 項で記述したように，識別的に Pre-training
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表 6 50時間の学習データを利用した 2段階 Fine-tuningの結果（文字誤り率（CER），従来

手法からの文字誤り率削減率（CER Reduction: CERR），カナ誤り率（KER），従来

手法からのカナ誤り率削減率（KER Reduction: KERR））

Table 6 Two-stage fine-tuning with 50 hours of training data. (Character Error Rate

(CER), CER Reduction (CERR) from normal training, Kana Error Rate

(KER) and KER Reduction (KERR) from normal training are shown).

DNN 入力 文字誤り率 (文字誤り率削減率) [%] カナ誤り率 (カナ誤り率削減率) [%]

学習方法 フレーム数 タスク 1 タスク 2 平均 タスク 1 タスク 2 平均

従来手法 11 20.45 31.67 26.06 12.25 15.21 13.73

1 → 11 (m = 0) 20.44 (0.06) 32.22 (−1.71) 26.33 (−0.83) 12.25 (0.00) 15.35 (−0.93) 13.80 (−0.44)

2 段階 3 → 11 (m = 1) 20.17 (1.39) 31.12 (1.74) 25.64 (1.57) 12.11 (1.16) 14.95 (1.70) 13.53 (1.43)

Fine-tuning 5 → 11 (m = 2) 20.12 (1.61) 31.01 (2.09) 25.57 (1.85) 12.09 (2.32) 14.71 (3.30) 13.40 (2.29)

7 → 11 (m = 3) 19.96 (2.40) 31.44 (0.73) 25.70 (1.57) 11.97 (3.55) 14.97 (1.60) 13.47 (1.95)

9 → 11 (m = 4) 20.21 (1.20) 31.42 (0.80) 25.81 (1.00) 12.15 (1.33) 14.92 (1.95) 13.53 (1.38)

表 7 大規模データによる 2 段階 Fine-tuning の結果（文字誤り率（CER），従来手法からの

文字誤り率削減率（CER Reduction: CERR），カナ誤り率（KER），従来手法からの

カナ誤り率削減率（KER Reduction: KERR））

Table 7 Two-stage fine-tuning with large amounts of training data. (Character Error

Rate (CER), CER Reduction (CERR) from normal training, Kana Error Rate

(KER) and KER Reduction (KERR) from normal training are shown).

DNN 文字誤り率 (文字誤り率削減率) [%] カナ誤り率 (カナ誤り率削減率) [%]

学習 タスク 1 タスク 2 平均 タスク 1 タスク 2 平均

従来手法 16.28 26.80 21.54 9.14 11.48 10.31

2 段階 Fine-tuning 16.12 (1.00) 26.42 (1.41) 21.27 (1.20) 9.05 (1.00) 11.20 (2.37) 10.12 (1.68)

と Fine-tuning を行って DNN を学習した．2 段階 Fine-

tuningでは，Pre-trainingと第 1段階 Fine-tuningで利用

するフレーム数を変化させてDNNの学習を行い，その後，

11フレームすべてを利用して第 2段階 Fine-tuningを行っ

た．図 1 で使っている n，mを利用して表現した場合，n

を 5で固定したまま，mを 0から 4に変化させて実験を

行った．なお，基準となる DNNと，この予備実験で得ら

れるDNNの層の数や入力，出力ユニット数などの構成は，

すべて完全に同一となる．

DNN学習が終了後，各々の DNNを利用して BNFを抽

出し，GMM学習を行い，評価データを利用して大語彙連

続音声認識で評価を行った．表 6 に結果を示した．m = 0

の場合を除いたすべての場合において，2段階 Fine-tuning

を利用することで，認識率の改善を確認することができた．

今回の実験では，m = 2の場合，つまり最初に 5フレーム

を結合してDNNの学習を行い，その後 11フレームすべて

を利用した場合に，最も大きな改善が得られ，2タスクの

平均で，1.85%の CERの改善，2.29%の KERの改善を確

認した．次の項では，この条件で大規模実験を行った結果

を示す．

2段階 Fine-tuningを行う場合，第 1段階 Fine-tuningと

第 2段階 Fine-tuningでエポック数を 15と固定したが，ヘ

ルドアウトデータに対するクロスエントロピーは十分に飽

和していた．また，従来手法で DNNを学習する際にも，

Fine-tuningのエポック数は 15に固定していたが，同様に

クロスエントロピーは十分に飽和していた．つまり，2段

階 Fine-tuningで得られた改善は，第 1 段階 Fine-tuning

と第 2段階 Fine-tuningでの合計学習エポック数が増えた

ことに起因しているわけではない．

4.2.3 大規模実験

次に，1,000時間以上の学習データを DNN，GMMの学

習に利用する大規模実験を行った．従来手法としては，予

備実験と同様に，11フレームの音響特徴量を結合して入

力として利用し，識別的に Pre-trainingと Fine-tuningを

行って，DNNの学習を行った．提案手法として，予備実験

で最も良い認識率を得ることができた条件設定を利用した．

具体的には，最初に中心近傍 5フレームで Pre-trainingと

Fine-tuningを行い，続いて 11フレームすべてを利用して

Fine-tuningを行う，2段階 Fine-tuningを行った．

推定された DNNを利用して，BNFを抽出し，GMM学

習を行ったうえで，評価データを利用して大語彙連続音声

認識で評価を行った．表 7 に結果を示した．提案手法を利

用することで，2タスクの平均で，1.20%の CERの改善，

1.68%の KERの改善を確認することができ，提案手法の

有効性を示すことができた．また，これらの改善は，有意

水準 5%で統計的に有意であることを確認した．

5. おわりに

本論文では，DNN学習時に中心近傍フレームを重視す

る方法を提案した．最初に中心近傍フレームのみを利用
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して Pre-trainingと Fine-tuningを行った後，すべてのフ

レームを利用して Fine-tuningを行う 2段階 Fine-tuning

を提案し，大語彙連続音声認識実験を通じて，音声認識

精度を改善することができた．さらに，提案した 2 段階

Fine-tuningによって学習されたDNNでは，従来手法で学

習された DNNと比較して，中心近傍フレームからの重み

が大きくなり，遠隔フレームからの重みが抑制されている

ことを確認した．

今回の実験では，Fine-tuningを，入力フレーム数を変

更して 2度行った．しかし，多段階で Fine-tuningを行う

ことも可能であり，たとえば，1，3，5，7フレームと徐々

に利用するフレームを増やして Fine-tuningを行うことも，

今後検討していきたい．
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