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Hidden Conditional Neural Fieldsを用いた音声認識
における目的関数と階層的音素事後確率特徴量の検討

藤 井 康 寿†1 山 本 一 公†1 中 川 聖 一†1

我々は，Hidden Conditional Neural Fields(HCNF) を用いた音声認識手法につ

いて検討を進めている．本稿では，HCNFを学習するための目的関数として，正解状

態系列が一意に定まらない場合においても正解状態系列に対するエラー数を考慮した

学習が可能となる Hidden Boosted MMI(HB-MMI)を提案する．HB-MMIを用い

ることで，過学習が起こりにくい状況では認識率を改善できることがわかった．本稿

では，HCNFが出力する音素事後確率を次段の HCNFの特徴量とする階層的音素事

後確率特徴量を用いた音声認識手法についても述べる．階層的音素事後確率特徴量を

単独で用いる場合でも認識率の改善を得ることができたが，HB-MMI 学習を組み合

わせることで，さらなる改善を得ることができた．

Investigations of Objective Functions and Hierarchical
Phoneme Posterior Feature for Hidden Conditional
Neural Fields based Automatic Speech Recognition

Yasuhisa Fujii,†1 Kazumasa Yamamoto†1

and Seiichi Nakagawa †1

We have investigated automatic speech recognition using Hidden Conditional
Neural Fields(HCNF). In this paper, we propose a new objective function, Hid-
den Boosted MMI(HB-MMI), which can consider the number of errors in train-
ing data even if the correct state sequence is not known for training HCNF.
The experimental results show that HB-MMI can improve recognition accuracy
when overfitting does not occur. In this paper, we also present an automatic
speech recognition method using hierarchical phoneme posterior feature where
the output of the first HCNF is used for the input of the second HCNF. The ex-
perimental results show that the feature can improve the recognition accuracy.
By using both of the proposed methods, we obtained further improvement.

1. は じ め に

HMM は系列モデリングのための優れたモデルであるため音声認識において広く用いら

れてきたが，HMMが抱える本質的な欠点もいくつか指摘されている1)．特に，状態が与え

られた上でのフレーム間の特徴量の独立性を仮定しているために，数フレームにまたがる特

徴を十分に考慮できないこと，また，本質的に生成モデルであるがゆえに識別能力に欠ける

ことの 2点は特に解決すべき問題である．これまで，HMMを用いた枠組みのなかでこれ

らの欠点を克服するための様々な研究が行われてきた2)–5)．

我々は，数フレームにまたがる特徴を考慮でき，かつ，識別能力が高いモデルを用いた方

法として，Hidden Conditional Neural Fields(HCNF) を用いた音声認識手法を提案して

いる6)．HCNFは，数フレームにまたがる非線形な特徴量間の関係をモデル化でき，かつ，

識別モデルであるが故に生得的に識別能力が高いため，前述の 2つの問題点を解決するこ

とができる手法である．実際に，TIMITコーパス上での音素認識実験によって，HCNFの

有効性が示されている6)．

文献 6)では，HCNFのパラメータを事後確率最大化の枠組み (MMI)で学習する手法を

提案したが，事後確率の上昇は必ずしも認識率の上昇に直接関係しないため，学習基準とし

ては学習データに対するエラーを直接的に考慮できることが望ましい．そのため，本稿では，

学習データに対するエラーを直接的に考慮できる目的関数として，HMMにおける Boosted

MMI7) を HCNFに適用した Hidden Boosted MMI(HB-MMI)を提案する．HCNFでは，

正解状態系列が観測不可能である (隠れている)ために，正解状態系列に対するエラー数を

直接定義できないが，HB-MMI学習では，各フレームにおける各状態の期待値を計算する

ことでエラー数の期待値を算出する．

本稿では，近年注目を集める Tandem8) や CRANDEM9) などの音素事後確率特徴を用

いた手法10) を参考に，HCNFが出力する各状態に対する事後確率を後段の HCNFへの入

力とする階層的音素事後確率特徴量を用いた音声認識手法についても述べる．音素事後確率

特徴量は，MFCCや PLPなどの音響特徴量と比べて，コンテキストや話者性，雑音など

に頑健であることや，長時間の音素事後確率特徴の変化を見ることで誤りの生じやすい音韻

的なパターンを検出できることなどから注目を集めており，音素事後確率特徴量を使用する

ことで認識率の改善が期待できる10)．

本稿の構成は以下の通りである．まず，2節において HCNFを用いた音声認識について

述べる．3節では，HCNFにおいて正解状態系列が観測不可能である場合でも学習データに
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対するエラー数を考慮可能な目的関数である HB-MMIについて述べる．4節では，HCNF

を用いた階層的音素事後確率特徴量による音声認識手法について述べる．5節で評価実験を

行い提案法を評価する．最後に 6節でまとめを述べる．

2. Hidden Conditional Neural Fieldsを用いた音声認識

2.1 定 式 化

HCNFを用いた音声認識では，音響特徴量の系列 X = (x1, x2, . . . , xT )が与えられた上

で，対応するラベル列が Y = (y1, y2, . . . , yT )である確率を以下のように計算する
6)．

P (Y |X) =
1

Z(X)

∑
S

exp(κ(Φn(X,Y, S) + Ψn(X,Y, S))) (1)

ここで，Z(X)は正規化項であり以下の様に定義される．

Z(X) =
∑
Y ′

∑
S

exp(κ(Φn(X,Y
′, S) + Ψn(X,Y

′, S))) (2)

S は隠れ状態系列，κは state-flattening係数である11)．Φn(X,Y, S)および Ψn(X,Y, S)

はそれぞれ観測特徴，遷移特徴と呼ばれ，以下のように定義される．

Φn(X,Y, S) =
∑
t

K∑
g

wyt,st,gh(θ
T
yt,st,gϕ(X,Y, S, t)) (3)

Ψn(X,Y, S) =
∑
j

uj

∑
t

ψj(X,Y, S, t, t− 1) (4)

ここで，ϕ(X,Y, S, t)はフレーム tから得られる特徴量を並べたベクトルであり，θy,s,g は

これに対応する重みベクトルである．wy,s,g はゲート関数 h(x)の出力に対応する重みであ

る．ψj(X,Y, S, t, t− 1)はフレーム t− 1および tから得られる特徴量であり，uj は対応す

る重みである．本稿において，h(x)は以下のように定義される．

h(x) =
c

1 + exp(−α(x− β))
− b (5)

bおよび cはゲート関数の値域を変更するための項であり，αおよび β はゲート関数の形を

制御するための項である．

2.2 学 習

HCNFの学習は，以下の目的関数を最小化する λ = {wy,s,g, θy,s,g, uj}を発見する問題
として定式化できる．

f(λ;D) = ℓ(λ;D) + r(λ) (6)

ℓ(λ;D)は学習データ D = {Xi, Y i}, i = 0, . . . , N に基づいて定義される損失関数であり，

r(λ)は正則化項である．r(λ)としては L1正則化や L2正則化などを用いることができる．

文献 6)では，事後確率最大化に基づいた損失関数として ℓ(λ;D)を以下のように定義した．

ℓMMI(λ;D) = −
∑
i

logP (Y i|Xi)

= −
∑
i

log

∑
S
exp(κ(Φn(X,Y, S) + Ψn(X,Y, S)))∑

Y ′

∑
S
exp(κ(Φn(X,Y ′, S) + Ψn(X,Y ′, S)))

(7)

ℓMMI(λ;D)の λ = {wy,s,g, θy,s,g, uj}による偏微分が計算可能であれば，勾配に基づく各
種最適化手法を適用可能である．ℓMMI(λ;D)の wy,s,g，θy,s,g，uj による偏微分は以下の

ように計算できる．

∂ℓMMI(λ;D)

∂wy,s,g
=− κ

∑
i

E

[∑
t

h(θTy,s,gϕ(X
i, Y i, S, t))

]
S|Xi,Y i

+ κ
∑
i

E

[∑
t

h(θTy,s,gϕ(X
i, Y, S, t))

]
Y,S|Xi

(8)

∂ℓMMI(λ;D)

∂θy,s,g
= −κ

∑
i

E

[∑
t

wy,s,g
∂h(θTy,s,gϕ(X

i, Y i, S, t))

∂θy,s,g

]
S|Xi,Y i

+ κ
∑
i

E

[∑
t

wy,s,g
∂h(θTy,s,gϕ(X

i, Y, S, t))

∂θy,s,g

]
Y,S|Xi

(9)

∂ℓMMI(λ;D)

∂uj
=− κ

∑
i

E

[∑
t

ψj(X
i, Y i, S, t, t− 1)

]
S|Y i,Xi

+ κ
∑
i

E

[∑
t

ψj(X
i, Y, S, t, t− 1)

]
Y,S|Xi

(10)

式 (5)の微分は以下のように計算できる．

dh(x)

dx
=
α

c
(b+ h(x))(c− b− h(x)) (11)

2.3 推 論

文献 12)では，HCRFの推論において，上位 N ベストを保持しながら探索を行うことで

隠れ状態 S を周辺化しながら最尤の Y を求めるアルゴリズムを採用している．HCNFにお

いても同様のアルゴリズムを使用することが可能であるが，本稿では，既存のデコーダとの

親和性の高さから，HCNFの推論は Viterbiアルゴリズムによって行う．すなわち，隠れ

状態 S を周辺化することなく最尤の系列 S を求めることで Y を推論する．
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3. 目的関数の検討

3.1 Boosted MMI7)

HMMベースの音声認識システムにおける Boosted MMI(B-MMI)学習の目的関数は以

下のように設定される7)．

ℓBMMI−HMM (λ) =

R∑
i=1

log
pλ(Xi|Yi)

κP (Yi)∑
Y
pλ(Xi|Y )κP (Y ) exp(−bA(Y, Yi))

(12)

ここで，pλ(X|Y )は HMMによる尤度，P (Y )は言語モデルによる確率を表し，A(Y, Yi)

は正解ラベル列 Yi に対する Y の正解数を示す． B-MMIでは，分母側が表す競合仮説にお

いて正解精度の高い仮説のスコアを相対的に弱める働きを持つ項 exp(−bA(Y, Yi)) を導入

することで，競合仮説との間のマージンを強要するように目的関数を設定している．これ

は，対数線形モデルの場合には，SVMで使用される Hinge Lossを滑らかに近似した関数

となる13)．

3.2 Hidden Boosted MMI

式 (12)のように，HCNFのMMI学習に相当する式 (7)に式 (12)の exp(−bA(Y, Yi))に

相当する項を加えることで，学習データに対するエラーを考慮した目的関数を設定すること

ができると考えられる．文献 13)では，状態レベルのエラー関数を用いて，HCRFに対し

て同様の考え方を導入した手法を提案している．本稿においては，ラベル列 (単語列や音素

列)に対するエラーではなく，状態レベルでのエラーを考える．文献 13)では，正解状態系

列が既知であり，アライメントが固定されている場合の方法であったが，本稿では，正解状

態系列が既知でない場合でも使用できる方法を提案する．正解状態系列が既知でない場合で

も使用できることから，以後本稿で提案する目的関数を Hidden Boosted MMI(HB-MMI)

と呼ぶ．HB-MMIの目的関数は，以下のように定義される．

ℓHB−MMI(λ;D) = −
∑
i

log

∑
S exp(κ(Φn(X,Y, S) + Ψn(X,Y, S)))∑

Y ′
∑

S exp(κ(Φn(X,Y ′, S) + Ψn(X,Y ′, S))) exp(−bAcc(S,Di))

(13)

ここで，Acc(S,Di) は学習データ Di(音響特徴量の系列 Xi と対応する正解ラベル列 Y i)

が与えられたときの状態系列 S の期待正解状態数である．まず，状態系列 S′ を正解とした

時の S の正解数を S′ と S の一致フレーム数として以下のように定義する．

Acc(S, S′) =
∑
t

δ(st, s
′
t) (14)

これを用いて，Acc(S,Di)を以下のように定義する．

Acc(S,Di) =
∑
S′

P (S′|Y i, Xi)Acc(S, S′)

=
∑
S′

P (S′|Y i, Xi)
∑
t

δ(st, s
′
t)

=
∑
t

∑
S′

P (S′|Y i, Xi)δ(st, s
′
t)

=
∑
t

γi(st, t) (15)

γi(s, t)は正解データDiが与えられたときのフレーム tにおける状態 sの事後確率である．

γi(s, t) =
∑
S′

P (S′|Y i, Xi)δ(s, s′t) (16)

すなわち，Acc(S,Di)は，正解データ Di が与えられた上での，状態系列 S の各フレーム

tにおける状態 st の期待正解率の和として定義される．Acc(S,Di)を定数項として扱えば，

式 (13)の偏微分は式 (8)-(10)と同一となる．式 (15)は，フレーム tに局所的な値の和とし

て表現されるため，偏微分の計算に必要な期待値計算は，フレーム tにおける各状態のスコ

アに −bγi(st, t)を加えるだけで，従来のアルゴリズムに変更を加えることなく行える．

4. 階層的音素事後確率特徴量の検討

1節で述べた HMMの欠点を補うために，長時間の特徴の変化を考慮することができ，か

つ識別的能力が高いモデルをHMMと組み合わせる試みが存在する．例えば，Tandemシス

テムは，MLPを用いて予め音響特徴量系列を音素および弁別特徴の事後確率に変換し，こ

れをHMMの入力とするモデルである8)．特徴抽出にMLPではなく Conditional Random

Fields(CRF)を使用する試みもある9)．文献 10)では，MLPが出力する音素事後確率特徴

量を HMMではなく，さらにもう一度別のMLPの入力とする方法を提案している．音素

事後確率特徴量は，MFCCや PLPなどの音響特徴量と比べて，コンテキストや話者性，雑

音などに頑健であることや，長時間の音素事後確率特徴の変化を見ることで誤りの生じやす

い音韻的なパターンを検出できることなどから注目を集めている10)．

本稿では，文献 10)で用いられたMLPのかわりに提案法である HCNFを用いて，1段

目の HCNFの出力を 2段目の HCNFへの入力とする手法を提案する．本手法では，2段

目の HCNFの入力として，1段目の HCNFによる各状態の各フレームにおける事後確率を

用いる．本稿ではこれを階層的音素事後確率特徴量と呼ぶ．ある入力系列 X に対する状態

sのフレーム tにおける階層的音素事後確率特徴量 γ(s, t|X)は以下のように定義される．

γ(s, t|X) =
∑
Y ′

∑
S′

P (Y ′, S′|X)δ(s, s′t) (17)

階層的音素事後確率特徴量を用いた音声認識では，式 (17)に基づいて各フレーム毎に各
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状態の階層的音素事後確率特徴量を並べたベクトルを作成し，2段目の HCNFへの入力と

することで最終的な認識結果を得る．

5. 実 験

5.1 実 験 条 件

TIMITコーパスおよび ASJ+JNASコーパスを用いた連続音素認識タスクによって提案

法の評価を行う． TIMITコーパスおよび ASJ+JNASコーパスの文数と話者数をそれぞれ

表 1，表 2に示す．TIMITコーパスを用いた実験では，文献14) に従い，TIMITコーパス

で定義される 61音素から，学習時には 48音素，評価時にはさらにそこから 39音素にマッ

ピングして評価を行った．ASJ+JNAS コーパスを用いた実験では，学習，評価時ともに

43音素を用いた．HCNFは，各音素について 3状態を持つ left-to-right型の monophone

モデルを使用した．音響特徴量としてMFCC13次元を抽出し⋆1その ∆と ∆∆を計算した

(ASJ+JNASの実験ではMFCCの 0次の項の代わりにパワーを使用した)．観測特徴とし

ては，以下に示す特徴量を使用した．

ϕM1
s (X, y, s) =

T∑
t=1

δ(st = s)xt (18)

ϕM2
s (X, y, s) =

T∑
t=1

δ(st = s)x2t (19)

ϕOcc
s (X, y, s) =

T∑
t=1

δ(st = s) (20)

ϕUni
y (X, y, s) =

T∑
t=1

δ(yt = y) (21)

Δ特徴量を使用する場合，M1およびM2の次元数は各状態あたり 39次元となり，Δ特徴

量を使用しない場合は 13次元となる．遷移特徴としては，以下に示す現在の状態と直前の

状態とのペアで活性化する状態のバイグラム特徴 (Tr)およびラベルのバイグラム特徴 (Bi)

を使用した⋆2．

ψTr
ss′(X, y, y

′, s, s′) =

T∑
t=1

δ(st = s)δ(st−1 = s′) (22)

⋆1 サンプリング周波数=16kHz，プリエンファシス=0.97，分析窓長=25ms，フレームシフト=10ms

⋆2 音素認識の場合には，Bi は音素バイグラム相当の特徴量である

ψBi
yy′(X, y, y′, s, s′) =

T∑
t=1

δ(yt = y)δ(yt−1 = y′) (23)

M1とM2の特徴量は，学習データ全体でフレーム毎の平均が 0，分散が 1となるように正

規化し，該当フレームに加えて前後 4フレーム (計 9フレーム)結合して使用した．階層的

音素事後確率特徴量を使用する場合には，前後 4フレーム (計 9フレーム)に加えて，前後

11(計 23フレーム)結合する場合の実験も行った．HCNFのパラメータは-0.5から 0.5の間

でランダムに初期化した．Δ特徴量を使用する場合のゲート数は K = 4，使用しない場合

のゲート数は K = 16とした．階層的音素事後確率特徴量を用いる場合，2段目の HCNF

のゲート数は全てK = 4とした．state-flattening係数 κは全て 0.1を使用した．式 (5)の

パラメータは α = 0.1，β = 0.0，b = 3.0，c = 6.0を使用した．階層的音素事後確率特徴

量を用いる場合は α = 1.0とした．学習は全て SGDで行い，FOBOS15) を用いて L2正則

化を行った．正則化パラメータ C6) は全て 1.0を使用した．TIMITでは 30回繰り返し学

習し，ASJ+JNASでは 15回繰り返し学習した．階層的音素事後確率特徴を用いる場合は，

2段目の HCNFは 10回繰り返し学習を行った．

表 1 TIMIT コーパスの文数と話者数

データ 文数 話者数 音素数

学習 3696 462 140225

テスト 192 24 7215

表 2 ASJ+JNAS コーパスの文数と話者数

データ 文数 話者数 音素数

学習 20337 133 1269999

テスト (IPA100 文) 100 23 6021

5.2 目的関数の検討の実験結果

5.2.1 TIMITコーパスでの実験結果

TIMITコーパス上で，Δ特徴量を使用して HCNFをHB-MMI学習する場合に，式 (13)

における bを変化させた場合の音素認識結果を表 3に示す．bはどの程度マージンを強要す

るかを示す項であり，大きいほど学習エラーに対して厳しくなる．表 3で b = 0の場合は

マージンを強要しない，すなわち，式 (7) の目的関数を使用する場合であり，事後確率最

大化学習 (MMI)に対応する．表 3から，Δ特徴量を使用する場合には HB-MMIを使用し

ても認識率の向上は得られていないことがわかる．表の “学習”は，学習データに対するエ

ラー率を表す (学習エラー集計時の音素の種類数は 48である)．bを大きくすることで学習

エラーが減少していることから，HB-MMIが学習エラーを考慮した目的関数となっている

ことがわかる．評価データに対するエラーは減少していないため，いわゆる過学習が起きて

いると考えられる．これらの結果は，ほぼ同条件で HMMをMPE学習した場合と遜色な

い認識結果である6)．

表 4にΔ特徴量を使用せずに HB-MMI学習した場合の認識結果を示す．Δ特徴量を使用
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表 3 TIMIT コーパスでΔ特徴量を使用して HB-

MMI 学習した場合の音素認識結果 [%]

b Del Ins Subs PER 学習

0.0 7.7 2.1 18.2 28.0 16.1

1.0 7.1 2.5 18.9 28.5 13.8

3.0 6.6 3.1 19.5 29.2 11.9

5.0 6.0 3.5 19.7 29.1 11.4

HMM(MPE,diag,32mix)6) 28.4 18.4

表 4 TIMIT コーパスでΔ特徴量を使用せずに HB-

MMI 学習した場合の音素認識結果 [%]

b Del Ins Subs PER 学習

0.0 11.9 1.2 17.7 30.9 28.7

1.0 10.3 1.5 17.6 29.4 26.8

3.0 8.7 1.9 17.3 27.9 24.8

5.0 8.3 2.5 18.1 28.8 23.9

10.0 7.6 2.9 18.5 29.1 23.9

する場合とは異なって，HB-MMI学習を行うことで認識率の改善が得られた．通常のMMI

学習を行った場合の認識率が PER=30.9%であったのに対し，認識率が最大となった b = 3.0

の場合には絶対値で 3.0%改善し 27.9%となった．この値は表 3における b = 0.0の値とほ

ぼ同等であり，Δ特徴量を使用しない場合でもΔ特徴量を使用する場合と同等の認識率が得

られている．これより，HCNFのゲート関数によって音素認識においてΔ特徴量相当の特

徴を捉えることができたといえる．表 4の b = 3.0の場合と表 3の b = 0.0の場合を比較す

ると，表 4の b = 3.0の場合の方が約 1.5倍学習エラーが高いことがわかる．学習エラーが

高いにもかかわらず評価データに対する認識率はほぼ同等であることから，Δ特徴量を使用

しない方がより一般的で頑健なモデルを学習できている可能性が高い．Δ特徴を使用する場

合のパラメータ数は 409968，使用しない場合のパラメータ数は 546480であり，Δ特徴量

を使用しない場合の方がパラメータ数が多い．このことから，Δ特徴量を使用しない場合

には，パラメータ数が同等以上の場合でも，通常のMMI学習では HCNFで識別的な特徴

を捉えることが困難であったと考えられる． HB-MMIによって学習エラーが減少するよう

に，すなわち識別的な特徴が HCNFによって捉えられるように学習を行うことで，Δ特徴

量を使用しない場合に認識率が向上したと考えられる．

5.2.2 ASJ+JNASコーパスでの実験結果

TIMITコーパスを用いた認識実験では，Δ特徴量を使用する場合に HB-MMIによる認

識率の向上が見られなかったが，学習データに対するエラー率は減少していたことから，い

わゆる過学習が生じた考えられる．学習データサイズと HB-MMI 学習との関係を調べる

ため，TIMITコーパスよりも学習データが多い ASJ+JNASコーパスを用いた認識実験を

行った．表 5に ASJ+JNASコーパスで HB-MMI学習を行った場合の認識結果を示す．表

5より，学習データの増えた ASJ+JNASコーパスでは，HB-MMI学習を行うことで認識

率が改善したことがわかる．このことから，学習データが多い場合には HB-MMIは効果的

であり，今後大規模化を行っていく上で有効であるといえる．

比較のために，HMMをMLE，MMI，MPE基準で学習した場合の認識結果を表 5下部

に示す．HMMは文献 6)と同様の条件で学習した．HB-MMIを用いることで，HCNFが

MMIおよび MPE学習した HMMを上回っている．表 3と表 5を比較すると，学習デー

タが増えることで HB-MMI学習が効果的となり，HCNFの認識結果が優位に HMMを上

回るようになると推察できる．

表 5 ASJ+JNAS コーパスで目的関数に HB-MMI 学習を行った場合の実験結果 [%]

b Del Ins Subs PER 学習

0.0 6.2 0.8 8.7 15.7 14.3

1.0 5.0 1.0 8.6 14.6 13.0

3.0 4.5 1.3 8.1 13.9 12.8

HMM(MLE,diag,32mix) 6.4 1.2 11.4 19.0 18.7

HMM(MMI,diag,32mix) 5.0 1.2 9.5 15.8 15.6

HMM(MPE,diag,32mix) 5.5 0.9 8.6 15.0 13.2

5.3 階層的音素事後確率特徴量の検討の実験結果

5.2.1節の TIMITコーパス上での認識結果を元に，階層的音素事後確率特徴量を使用し

た認識実験を行った．1段目の HCNFとして，Δを用いる表 3の b = 0.0および，Δを用

いない表 4の b = 3.0のモデルを使用した．2段目の HCNFは，文献 10)を参考に，窓幅

9と 23の場合を検討した．1段目にΔを用いる場合の認識結果を表 6，Δを用いない場合

の認識結果を表 7に示す．表 6，7より，1段目の HCNFでΔを使用するかどうかにかか

わらず，階層的音素事後確率特徴量を使用することで認識率が改善していることがわかる．

また，窓長 9と 23の場合を比べると，窓長 23の場合の方が認識率が高い．この結果は文

献 10)の結果と一致している．1段目にΔを使用した場合と使用しない場合の結果を比べる

と，注目すべきことに，Δを使用しない場合の方が総じて認識率が高い．特に，1段目にΔ

を使用した場合には，HB-MMIを使用しても認識率の向上が見られなかったが，1段目に

Δを使用しない場合には，HB-MMIを使用することでさらなる認識率の向上が得られた．1

段目にΔを使用せず，窓長 23，b = 5.0の場合に最高の認識率を達成し，PER=25.3%を得

た．これは，階層的音素事後確率特徴量を使用しない場合である PER=27.9%と比べて絶

対値で 2.6%良い値である．これらの結果から，階層的音素事後確率特徴量は認識率を改善

するうえで有効な特徴量であるといえ，1段目の HCNFとしてはできるだけ一般的で頑健

なモデルを使用するのが良いと考えられる．

6. お わ り に

本稿では，正解状態系列が未知の場合でも正解状態系列に対するエラー数を考慮した学

習を行うことができる HB-MMI を用いた HCNF の学習手法および，音素事後確率特徴

量を使用した音声認識手法について述べた．本稿で提案した HB-MMI 学習を用いること
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表 6 TIMIT コーパスで音素事後確率特徴量を用いた場合の認識結果 (1 段目にデルタを使用) [%]

窓長 b Del Ins Subs PER 学習

9(1 段目) 0.0 7.7 2.1 18.2 28.0 16.1

9(2 段目) 0.0 6.6 2.5 17.4 26.6 13.4

9(2 段目) 3.0 5.7 2.9 18.2 26.9 12.6

23(2 段目) 0.0 6.4 2.5 17.3 26.2 10.9

23(2 段目) 3.0 5.6 2.9 18.4 26.9 9.4

表 7 TIMIT コーパスで音素事後確率特徴量を用いた場合の認識結果 (1 段目にデルタを不使用) [%]

窓長 b Del Ins Subs PER 学習

9(1 段目) 3.0 8.7 1.9 17.3 27.9 24.8

9(2 段目) 0.0 8.8 1.7 15.9 26.4 22.5

9(2 段目) 3.0 7.9 2.0 15.8 25.7 21.8

23(2 段目) 0.0 8.3 1.8 16.0 26.1 18.6

23(2 段目) 3.0 7.3 2.2 16.0 25.5 17.0

23(2 段目) 5.0 7.0 2.3 16.0 25.3 16.6

23(2 段目) 10.0 6.9 2.4 16.6 25.9 16.6

で，TIMITコーパス上でΔ特徴量を使用しない場合および，TIMITコーパスよりも大き

な ASJ+JNASコーパスを用いた場合には，認識率の改善を得ることができた．HB-MMI

は，大規模なコーパスを用いる場合に効果が高いことが予想されるため，今後大規模化を

行っていく上で効果的であると考えられる．音素事後確率特徴量を用いた音声認識手法につ

いては，音素事後確率特徴量を用いることで認識率の改善を得ることができ，音素事後確率

特徴量が認識率を改善するために有効であることがわかった．音素事後確率特徴量を用いる

場合に，HB-MMI学習を行った場合の認識率が最も良く，HB-MMI学習は音素事後確率特

徴量を使用する場合にも効果的であった．

今後の課題としては，CSJなどのより大規模なコーパスでの実験，コンテキスト依存性

の導入などがあげられる．また，今後大規模化を行っていく上では，計算処理の並列化が必

要になると考えられる．
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13) Heigold, G., Deselaers, T., Schlüter, R. and Ney, H.: Modified MMI/MPE: A Di-

rect Evaluation of the Margin in Speech Recognition, Proc. ICML (2008).

14) Lee, K.-F. and HON, H.-W.: Speaker-Independent Phone Recognition Using Hid-

den Markov Models, IEEE Transactions of Acoustics Speech and Signal Processing,

Vol.37, No.11, pp.1641 – 1648 (1989).

15) Duchi, J. and Singer, Y.: Efficient Learning using Forward-Backward Splitting,

Proc. NIPS (2009).

6 c⃝ 2011 Information Processing Society of Japan

Vol.2011-SLP-85 No.13
2011/2/5


