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内容概要

スマートフォンなどの普及により，車内やレストランといった雑音のある環境でも広く音
声認識が用いられるようになってきた．しかし雑音環境下における音声認識では，静かな
環境で収録した音声で事前に学習した音響モデルと，雑音で歪んだ音声との間のミスマッ
チにより，認識精度が著しく低下するという問題がある．
この問題に対応するため，これまで様々な手法が提案されてきた．例えば，雑音に頑健

な特徴量を用いる手法や，音響モデルを雑音環境に適応させる手法などがある．その中で
も本研究では特に，比較的計算量が少なく，非常に大きな効果を発揮している特徴量強調
に着目した．特徴量強調は，音声特徴量の統計的情報などを利用して，雑音付加音声特徴
量からクリーン音声特徴量に変換する手法である．具体的には，SPLICEと呼ばれる既存
手法の主成分分析に基づいた高精度化に取り組んだ．
従来の SPLICEは変換関数を学習した環境と似た雑音に対しては非常に有効であるが，

未知の雑音環境下においては十分な性能を発揮することが保証されていない．そこで本研
究では，未知の雑音環境にも適応できる Eigen-SPLICEを提案した．基本的な枠組みとし
ては，計算量を抑え，少量の適応データで変換関数を適応できるように，主成分分析を用
いて適応すべきパラメータを削減した．この際，入力発声の雑音のみの区間を学習データ
中のクリーン音声に重畳することで，適応に必要な擬似パラレルデータを作成した．その
他にも，固有声に基づいた声質変換手法を，雑音環境下における特徴量強調の枠組みに導
入した Eigen Joint GMM法なども提案した．
これら２つの提案手法は，基本的な枠組みは似ているが，幾つかの違いがある．Eigen

SPLICEは適応の対象が変換関数であるために，適応データとして擬似パラレルデータが
必要があるが，重みベクトルの推定は解析的に計算できる．一方，Eigen Joint GMM法は
適応の対象がGMMのパラメータであるため，擬似パラレルデータは必要としないが，重
みベクトルの推定には繰り返し計算によって局所最適解を求めることしかできない．
本研究では雑音環境下における音声認識データベースAURORA-2を用いて実験を行い，

従来手法との性能比較を行い，提案手法の有効性が示された．特に，Eigen-SPLICEの性
能改善は大きく，未知雑音環境下においても十分な性能を発揮した．
提案手法の今後の課題としては，乗法性雑音への対応がある．擬似パラレルデータを作る

ときにクリーン音声に雑音を重畳する必要がり，現在の手法では原理的に乗法性雑音には対
応できない．また，今後の展望としては，より頑健な特徴量の導入やUncertainty Decoding

の導入が考えられる．
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第1章

序論

1.1 研究の背景
近年の統計的な音声認識システムの発達により，身近な場面でも音声認識が使われるよ

うになってきた．例えば，会議の議事録制作支援のために音声認識が用いられたり [1]，テ
レビの字幕をリアルタイムで制作するのを支援するのに音声認識が用いられたりしている
[2]．また，最近ではカーナビゲーションシステムやスマートフォンの普及により [3]，スタ
ジオのような静かな環境だけでなく，車内やレストランなど雑音の多い場面でも音声認識
が用いられるようになってきた．雑音環境で収録された歪んだ音声は，クリーン音声を用
いて学習した認識用の音響モデルと間にミスマッチを生じ，認識精度を著しく低下させる
という問題がある [4]．
この問題に対応するために，これまで様々な手法が提案されてきた．これらの耐雑音性

に関する研究は，大きく分けて以下の５つのアプローチがある [5]．

• 雑音に頑健な特徴量
• 音声強調
• モデル適応
• ミッシングフィーチャー理論
• モデルのマルチ条件学習

まず，雑音に頑健な特徴量を用いる手法である．つまり，音声波形が雑音によって歪め
られてしまっても，その特徴量は変化しにくいものを音声認識に用いるのである．例え
ば，係数間の相関が低く，低次元で音声信号の情報を表現できる MFCC(Mel-Frequency

Cepstrum Coefficient)[6]やそれらにNMN(Noise Mean Normalization)やHEQ (Histogram

Equalization)などの正規化を施した特徴量が挙げられる [7]．
次に音声強調を用いた手法がある．音声強調は，雑音によって歪められてしまった音声

特徴量を，元のクリーンな音声特徴量に変換する手法である．単純なものとしては，雑
音のスペクトルの平均成分を雑音付加音声のスペクトルから差し引く，スペクトルサブ
トラクションなどがある．また，部分的線形変換によってより複雑な特徴量変換を実現す
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る SPLICE(Stereo Piecewise LInear Compensation for Environments)[8]や VTS((Vector

Taylor Series:ベクトルテーラー展開)を用いた手法 [9]なども高い性能を発揮している．
更に，モデル適応などの手法もある．これは，クリーン音声で学習した音響モデルを雑音

付加音声の音響モデルへ適応する手法である．例えば，音響モデルHMM(Hidden Markov

Model:隠れマルコフモデル)のトポロージやその他のパラメータを変更してモデル適応す
る手法 [10] やトポロジーは変更せずに計算量を比較的抑えた手法 [11]などがある．しかし，
これらのモデル適応の手法は一般的に，非常に計算量を多く要する．
ミッシングフィーチャー理論に基づく手法は，雑音によって歪んだ特徴量を信頼できる
部分と信頼できない (ミッシングフィーチャー)部分に分けて，音声認識する．信頼できな
い部分を除いて認識する手法 [12]と信頼できない部分を再構成する手法 [13]がある．
最後のマルチ条件での音響モデル学習は，音響モデルを雑音付加音声によって学習する
ものである．しかし，これには様々な種類の雑音付加音声が必要になり，また計算量も非
常に多く必要とする．

1.2 研究の目的
耐雑音性を得るために様々な手法が提案されている．その中でも計算量が低く，多くの
場面において適用可能で高い効果を発揮する音声強調の技術が着目されている．その中で
も，雑音付加音声特徴量の確率分布をGMMによってモデル化し，その特徴量空間を確率
的に分割して，区分的線形変換を実現する SPLICE[8]や，VTS近似を用いてクリーン音声
特徴量のGMMと雑音の推定特徴量から雑音付加音声のGMMを作成し，区分的線形変換
を実現する手法 [9]などが特に高い性能を発揮している．
しかし，これらの手法には幾つかの問題がある．まず，従来の SPLICEは変換関数を事

前に学習した環境と，入力の雑音環境が似ているということを暗に仮定しており，未知の
雑音環境下において十分な性能を発揮するということが保証されていない．また，VTSを
用いた手法は雑音付加音声のGMMを作成する際に，雑音による影響をモデル化した歪関
数を用いる．MFCCなどの雑音に頑健な特徴量を用いた場合，その歪関数が複雑になりす
ぎて，膨大な計算量を必要とするという問題がある．
そこで本研究の目的は，比較的少ない計算量で未知の雑音環境にも対応できる，音声強

調手法の提案である．

1.3 本論文の構成
本論文の構成は以下のとおりである．既に，序論で研究の背景と目的について述べた．第

２章においては，音声認識システムの概要と，雑音がそれにどのように影響するのかを説
明する．さらに第３章では，本研究のベースとなった従来手法，SPLICE，VTSを用いた
手法，Joint GMMを用いた手法について詳しく説明していく．第４章では，従来手法の問
題点を解決するEigen-SPLICEやEigen Joint GMMについて説明する．第５章では，提案

– 2 –



第 1章 序論

手法の有効性を確認するために行った，雑音環境下における音声認識実験について説明す
る．最後に第６章の結論では，本論文のまとめと今後の課題や展望について述べていく．
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第2章

音声認識システム
雑音による影響

2.1 はじめに
様々な場面において，音声信号は雑音によって歪められる．雑音の影響は，主に加法性

雑音と乗法性雑音に分けられる．加法性雑音は所望の音源以外から発生される雑音で，例
えばレストランなどでの他の人の会話や食器の音，電車の中でのモーター音や車輪が擦れ
る音などである．乗法性雑音は使用するマイクや回路の違いによって生じる雑音で，例え
ば学習データとは異なるマイクを用いた場合や，電話回線を通することによって発声する
チャンネル歪みである．
これらの雑音によって歪められた音声は，音声認識においてクリーン条件で学習された

音響モデルとのミスマッチを生じ，音声認識の精度を著しく低下させる．これは，近年広
く用いられている統計的な音声認識システムが，入力の音声と学習に用いた音声がどれだ
けの確率的に似ているかを基準にして，認識しているためである．
この章では，まず音声特徴量や音声認識システムの概要を説明する [14]．その後，加法

性雑音や情報性雑音がどのように音声波形やその特徴量に影響を与えるのか，そのモデル
化について説明する．

2.2 音響特徴量

2.2.1 スペクトル
音声認識を行う際には一般的に，収録された音声波形をそのまま用いることは殆どない．

一般的に，音声認識に必要な特徴は特にその周波数特性であるスペクトルによって表現さ
れる．スペクトルは，まず音声波形を短時間毎に切り出し，適切な窓関数をかける．それ
により，離散フーリエ変換 (Discrete Fourier Transform: DFT)が可能になり，それぞれの
周波数がどの程度の振幅や位相を持っているか表すスペクトル (Spectrum)を得ることがで
きる．
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2.2.2 ケプストラム
音声分析によって抽出される特徴量のうち，上記のスペクトル情報を表現しかつ最も扱

いやすい特徴量として広く用いられているのがケプストラム（Cepstrum）である．まずス
ペクトルを求めた後，その対数パワースペクトルを求め，それに対して逆離散フーリエ変
換（Inverse DFT: IDFT）を施して得られるのがケプストラムである．
ケプストラムは現在の音声情報処理の基礎である線形分離等価回路モデル（ソースフィ

ルタモデル）に基づいている．ソースフィルタモデルでは，人間の音声生成の過程に基づ
き，人間の音声が声帯の振動による音源特性G(ω)に対して，人間の声道における調音の
特性H(ω)を伝達関数として我々の耳に届いていると考える．すなわち周波数領域におい
て生成される音声 S(ω)を以下の式で表す．

S(ω) = G(ω)H(ω) (2.1)

式 (2.1) の絶対値の対数をとりこれを逆フーリエ変換する．対数をとる処理により積関係
を和の形で分離できる．

c(τ) = F−1 log |S(ω)|
= F−1 log |G(ω)| + F−1 log |H(ω)| (2.2)

このとき式 (2.2)における c(τ)が連続量としてのケプストラムである．IDFTにより得ら
れたベクトルの低次項のみを残し，高次項を 0とした後に，DFTすることでスペクトル包
絡が得られる．これは式 (2.2)におけるF−1 log |H(ω)|，すなわち声道の調音特性に対応す
る．スペクトル包絡の山の部分は声道の共鳴周波数に対応しフォルマント周波数と呼ばれ
る．音声の音韻的特徴はこのフォルマント周波数によく表れる．つまりケプストラムはス
ペクトル情報を効率的に表現するべクトル特徴量となる．
以上のような流れで音声波形からケプストラムを抽出する過程を図 2.1に示す．

2.2.3 聴覚特性を反映したケプストラム
人間の音の高さに対する周波数分解能は低い周波数ほど細かく，高い周波数ほど粗い事

が知られている．このような聴覚特性をケプストラム特徴量に反映させたものが幾つか存
在する．

MFCCはメル周波数と呼ばれる，人間の聴覚特性を反映した周波数軸上において等間隔
に配置された三角窓を用意し，フィルタバンク分析を行う事で求められる．各窓毎に対応
する周波数帯域のパワーを求め，窓の大きさの重みをつけて和をとることでメル化したス
ペクトルの離散情報が得られ，これに離散コサイン変換を施すことでMFCCが求められ
る．なおメル周波数は以下の周波数ウォーピングで求める．

fmel(f) = 2595 log10

(
1 +

f

700

)
(2.3)

– 5 –
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Speech signal

Short term signal

Log-spectrum

DFT & log transform

Spectral

envelope

IDFT

DFT

Cepstrum

図 2.1: Extraction of cepstrum

2.2.4 動的特徴を考慮したケプストラム
スペクトルの時間軸に対する動的な特徴をとらえるため，ケプストラムベクトルの時間

変化量である∆ケプストラムがある．∆ケプストラムは差分に基づく特徴量であるため，
マイクの伝達特性の変化等に頑健で，時間変化量として動的特徴を表現するのに適してい
ると考えられており，広く用いられている．また，更にその動的な特徴量を捉えるために，
それを微分した∆∆ケプストラムも音声認識の精度を向上させるために用いられている．

2.3 HMMによる音響特徴のモデル化

2.3.1 隠れマルコフモデル（HMM）
隠れマルコフモデル (HMM)は信号源間の状態遷移確率と信号源からの出力ベクトルの

確率分布をパラメータとして持ち，状態遷移とべクトルの出力を繰り返す生成モデルであ
る．図 2.2に HMMの構造を示す．図 2.2において Siは i番目の状態を，aij が Siから Sj

への遷移確率を表している．各状態 Siはべクトルxを出力する確率 bi(x)をパラメータと

– 6 –
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observation sequence

図 2.2: Structer of HMM

して持つ．このとき bi(x)の分布系として混合ガウス分布に基づくものが広く用いられて
いる．

2.3.2 HMMの学習
HMMにおいて学習すべきパラメータはθ = {ai, bi(x)}であるが，これは最尤（Maximum

Likelihood; ML）推定に基づいて行なわれる．即ち，学習データから音声特徴量の時系列
データXが観測されたとき，その尤度を最大化する θを求める問題に帰着され，

θ̂ = argmax
θ

P (X|θ) (2.4)

が求めるパラメータとなる．しかし，HMMの場合は隠れ変数 (外部から直接観測すること
ができない変数．HMMの枠組みでは，データ系列X が観測されたとき，その各々がどの
状態から生じたものなのかまでを観測することはできない．) が存在し，式 (2.4)を解析的
に解くのは困難である．このため，実際には式 (2.4)の局所最適解を求めるBaum-Welchア
ルゴリズムが用いられる．

Baum-Welchアルゴリズムでは前向き変数 αi(t)，後向き変数 βi(t)と呼ばれる変数が登
場する．これらは，時刻 tにおける状態が iであれば 1，そうでなければ 0をとる隠れ変数
を ztiとすると，

αi(t) = P (zti = 1,x1, · · · , xt|θ) (2.5)

βi(t) = P (xt+1, · · · ,xT |zti = 1, θ) (2.6)

と表すことができるものである．この前向き変数 αi(t)及び後向き変数 βi(t)を用いて，時

– 7 –
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刻 tにおける状態が iである確率 ztiを，

zti = P (zti = 1|X,θ) (2.7)

=
αt(i)βt(i)∑N

j=1 αt(j)βt(j)
(2.8)

のようにして求めることができる．上記は，パラメータ θと学習データからの音声特徴量
の時系列データXを用いれば，そのデータ系列の各々が特定の状態から生じた確率を求め
ることができることを意味する．式 (2.5)から式 (2.8)を用いれば，新しいパラメータを最
尤推定によって求めることができる．例えば，出力確率 bi(x)の分布形として単一ガウス
分布N (x; µi, σ

2
i ) を用いる場合，パラメータ θ = {ai, µi,σ

2
i }に対して，新しいパラメー

タ θ̂ = {âi, µ̂i, σ̂
2
i }を，

âi =

∑T−1
t=1 αi(t)aibi(xt+1)βi+1(t + 1)∑T−1

t=1 αi(t)βi(t)
(2.9)

µ̂i =

∑T
t=1 zt,ixt∑T

t=1 zt,i

(2.10)

σ̂2
i =

∑T
t=1 zt,i(xt − µi)

2∑T
t=1 zt,i

(2.11)

のようにして求めることができる．式 (2.9)から式 (2.11)の算出には，式 (2.5)から式 (2.8)

を求めておく必要があり，一方，式 (2.5)から式 (2.8)の算出には，パラメータを式 (2.9)か
ら式 (2.11)によって求めておく必要があるので，両者は互いに依存関係にある．しかしな
がら，このようにして得たパラメータ θ̂は，パラメータ θに対して常に，

P (X|θ) ≤ P (X|θ̂) (2.12)

が成立するので，式 (2.5)から式 (2.8)の算出と，式 (2.9)から式 (2.11)の算出を繰り返す反
復アルゴリズムによって，パラメータは局所最適解に収束する．

2.4 音声認識システム

次に，抽出された特徴量や学習した音響モデルを用いて，どのように音声認識を行うの
かについて説明していく [15]．音声認識システムでは，収録された音声波形から特徴量を
抽出し，それを入力とする．その後，音響モデルとのマッチングを行うことで音声を認識
する．また大語彙連続音声認識などの場合は，それに加えて言語としての単語の生起しや
すさをモデル化した言語モデルも用いて，より精度の高い音声認識を可能にする．

– 8 –
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2.4.1 定式化
このような音声認識は，入力音声の特徴量をxとしたとき，事後確率が最大となる単語

列W を見つける問題として以下のように定式化できる．

Ŵ = argmax
W

p(W |x) (2.13)

これをベイズの定理で展開すると

p(W |x) =
p(W )p(x|W )

p(x)
(2.14)

となり分子が，どのような単語が出現しやすいかという言語モデル p(W )の部分と，ある
単語を発音するときにどのような特徴量になりやすいかという音響モデル p(x|W )の部分
に分解される．ここで，分母の p(x) =

∑
W p(W )p(x|W )は，Ŵ の決定に寄与しないた

めに，認識では無視される (認識の信頼度を計算する場合には必要)．こうすることで，音
声認識は音響モデル的にも言語モデル的にも生起確率が最も高い単語列を探す問題に帰着
する．

2.4.2 音響モデル
音響モデルとしては，前節で述べたHMMが広く用いられる．一般的な音声認識に用い

られるHMMの各状態は確率分布を混合正規分布 (Gaussian Mixture Model: GMM)で表
す．一般的に音響モデルは，学習に用いた音声の性質 (話者性など)に大きく依存し，高い
精度を得るためには多くの学習データが必要である．そのため，学習には静かで雑音のな
い環境で収録された複数の話者による大量の音声データを用いる．

2.4.3 言語モデル
言語モデルは，認識結果が言語として妥当なものにする制約条件である．一般的には，単

語 n-gramモデルが用いられることが多い．単語 n-gramは与えられた単語列w1, w2 . . . wn

に対して，その出現確率を与える統計モデルである．例えば，“私は発表”という単語列の
後に，“する”という単語が来る確率が，“です”という単語が来る確率よりも高いという様
なことを記述するモデルである．これによって，音響モデルと入力特徴量とのマッチング
によって推定された認識単語の候補の中から，言語的に最も尤もらしいものを選び出すこ
とが可能になる．
この n-gramモデルの学習は，大量の文章に出現する単語列を集計することによって学

習する．しかし，単語の組み合わせは非常に多くあり，全部の単語の組み合わせに対して
十分な量の学習データを得ることは現実的には難しい．そこで，この学習データのスパー
ス性の問題を解決するために，様々な手法で言語モデルの平滑化が行われる．平滑化とは，
学習データの中に登場していない単語列であっても，その生起確率を 0にせず，ある小さ
な値を与えることである．もし平滑化を施さない言語モデルであった場合，学習データに
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は登場しなかったが言語的には正しい単語列を認識することができなくなってしまう．こ
のような言語モデルに対する平滑化処理は数多く提案されている．

2.4.4 デコーディング
音響モデルや言語モデルなど学習された後，入力された音声特徴量に対して適切な単語

列を見つけ出すのは，デコーダ (認識エンジン)の役割である．デコーダは，様々な単語列
W に対して仮説を生成し，その生起確率を計算し，それが最大になるものを選択する．

Ŵ = argmax p(W |x) (2.15)

= argmax p(W )p(x|W ) (2.16)

= argmax {log p(W ) + log p(x|W )} (2.17)

この仮説を検証するなかで，すべての仮説に対して確率を計算してしまうと計算量が膨大
になりすぎるために，尤度の高い仮説のみ検証していく枝刈りなどの処理が適宜施されて
いく．
以上のように，モデルの学習，特徴量の抽出，デコーディングなどの流れで統計的な音

声認識は行われている．この概要を図 2.3に示す．

2.5 雑音による影響
レストランや会議室，駅や車の中といった環境では，様々な種類と大きさの雑音によっ

て音声信号は歪む．その歪によって入力音声と音響モデルとのミスマッチを生じさせてい
る．以下，音声波形領域，スペクトル領域，ケプストラム領域で，どのように雑音による
歪みがモデル化されるのかを説明する [5]．

2.5.1 音声波形領域
歪みを生じさせる雑音は大きく分けて，乗法性雑音と加法性雑音の二つに分けられる．

乗法性雑音は，残響やマイク特性といった物であり，スペクトル領域においては音声スペ
クトルへの乗算によって表現できる．一方，加法性雑音は，他の音源から発生する背景雑
音などがあり，スペクトル領域において加算によって表現される．これらをモデル化する
と，図 2.4および (2.18)の様になる．

y = (x ⊗ h) + n (2.18)

ただし，ここで yは雑音によって歪んだ音声を表す．また，xは雑音によって歪む前の
音声を表し，nは他の音源などの加法性雑音を表し，hはチャンネル歪みなどの乗法性雑
音を表す．またこのとき，⊗は畳み込み積分を表す．
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feature vector:

input speech waveform

signal processing

acoustic model:ddddddddd word dictionary

decoder

P(W|X)∝P(W)P(X|W)
language model: P(W)

recognition result
W= max 
P(W|X　)

x

p(x|W )

p(W |x) ∝ p(W )p(x|W )

W = argmax
W

p(W |x)

p(W )

図 2.3: Overview of speech recognition

sound source S(t) + input signal X(t)
channel 

characteristic
C’(t)

additive noise E(t)

x y
h

n

図 2.4: Model of distortion by noise
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2.5.2 スペクトル領域
これらに対して，短時間フーリエ変換を施すと，以下のようになる．

Y = XH + N (2.19)

ここで，Y ,X,H ,N はそれぞれ雑音付加音声，クリーン音声，乗法性歪みと加法性歪み
を短時間フーリエ変換したものである．
さらに，パワースペクトルをとると，

|Y |2 = (XH + N )∗ (XH + N ) ,

= |X|2|H|2 + |N |2 + 2Re(XHN ∗),

= |X|2|H|2 + |N |2 + 2 cos(Φ)|XH ||N |. (2.20)

ここで，∗は複素共役を，Re[]は複素数の実部を求める演算子，Φは加法性雑音とクリー
ン音声の位相の差を表す．しかし，最後の式の第三項は位相差Φは，[−π, π]の範囲に分布
し，cos(Φ)の期待値が 0になる．そのため多くの場合，第三項は省略され

|Y |2 = |X|2|H|2 + |N |2. (2.21)

となる．

2.5.3 ケプストラム領域
次に，メル周波数フィルタバンク処理を施すと，ケプストラム領域においては常用対数

と離散コサイン変換で以下のように表される [16]．

y ' f(x, h, n), (2.22)

= x + hC log(1 + exp(C+(n − h − x))) (2.23)

ここで，Cは離散コサイン変換行列を表し，C+はそのムーア・ペンローズ擬似逆行列を
表す．
以上のようにして，各領域における雑音による歪みはモデル化されている．

2.6 まとめ
この章では，まず音声特徴量の抽出と言った音声情報処理の基本的な枠組みについて述

べた．その後，音声認識システムの概要について述べ，最後に雑音による歪みが各領域に
おいて，どのようにモデル化されるのかについて述べた．このように，様々な雑音によっ
て歪められた音声特徴量は，音声認識システムにおいて，音響モデルとのミスマッチを発
生させ，認識精度を著しく低下させる．
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第3章

従来手法

3.1 はじめに
この章では，雑音環境下における特徴量強調の先行研究について述べる．まず，SPLICE

と Joint GMMを用いた手法について説明する．これらの手法は，雑音付加音声とクリーン
音声の対であるパラレルデータを用いて，入力された雑音付加音声特徴量を出力のクリー
ン音声特徴量へと変換する手法である．その後，クリーン音声特徴量の確率分布と推定さ
れた雑音の特徴量から雑音付加音声特徴量のGMMを VTSによって近似し，それを用い
て特徴量変換を実現する手法を説明する．

3.2 SPLICE

この節では，まず SPLICE[8]について詳しく説明する．SPLICEは，雑音付加音声の特
徴量の統計的な性質をGMMでモデル化し，そのGMMの各コンポーネント毎に特徴量を
線形変換することで，雑音付加音声からクリーン音声への変換を実現する．これは，雑音
付加音声の特徴量からクリーン音声の特徴量への非線形変換を，区分的線形変換によって
近似的に実現している．以下，従来手法の各段階を詳しく説明する．

3.2.1 仮定
SPLICEは，まず雑音環境下の音声の特徴量ベクトルの分布がGMMで表現出来ると仮

定している．その分布をEM(Expectation-Maximization)アルゴリズムによって学習する．

p(y) =
∑

s

p(y, s) =
∑

s

p(y|s)p(s),

where, p(y|s) = N (y; µs,Σs) (3.1)

ここで y, s, µs,Σsはそれぞれ，雑音付加音声の特徴量ベクトル，GMM の各コンポーネン
トのインデックス，平均，分散を表す．



第 3章 従来手法

ここで，以下の仮定を設ける．雑音付加音声の特徴量ベクトルとそれが所属するコンポー
ネントが与えられたとき，その変換後のクリーン音声の確率分布も正規分布によって表さ
れ，その正規分布の平均は雑音付加音声のアフィン変換によって表されると仮定する．つ
まり次式で表される仮定を設ける．

p(x|y, s) = N (x; Asy + rs,Γs) (3.2)

ここで，x, rs,As,Γsはそれぞれ，クリーン音声の特徴量ベクトル，コンポーネント sにお
ける平均ベクトルの補正ベクトル，線形変換を表す行列，分散共分散行列を表す．ただし，
分散共分散Γsは，以後の変換手法には関与しない．

3.2.2 変換手法
以上のような仮定を設けることによって，ある入力の雑音付加音声の特徴量ベクトルが

与えられたときの，出力のクリーン音声の特徴量は，下記の期待値として推定することが
できる．

x̂ = Ex[x|y] =
∑

s

p(s|y)Ex[x|y, s] (3.3)

ここで，(3.2)を用いると，

Ex[x|y, s] = Asy + rs (3.4)

となる．よって，雑音付加音声の特徴量から推定したクリーン音声の特徴量は，以下のよ
うになる．

x̂ =
∑

s

p(s|y) (Asy + rs) (3.5)

この変換は，入力がGMMのどのコンポーネントに所属しているかという事後確率を求め，
その事後確率を重みとして各コンポーネントでの変換結果の重み付け和と解釈することが
出来る．

3.2.3 学習
以上の特徴量の変換に必要なコンポーネント sにおける rs, As は，クリーン音声とそ

れに雑音が付加された雑音付加音声の対を用い，最小誤差基準によって以下のように学習
する．
まず，以下のように rsのように計算する．

rs =

∑
t p(s|yt)(xt − yt)∑

t p(s|yt)
,

where, p(s|yt) =
p(yt|s)p(s)∑
s p(yt|s)p(s)

(3.6)

– 14 –
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その後，以下のようにAsを計算する．

As =

∑
t p(s|yt) (xt − rs) yT

t∑
t p(s|yt)yty

T
t

. (3.7)

このとき tは特徴量系列のインデックスである．あるコンポーネントの補正ベクトルは rs

は，雑音付加音声の特徴量がそのコンポーネントに所属する確率を重みとして，雑音付加
音声とクリーン音声の差分の重み付け平均とすることが出来る．また，そのときの所属す
る事後確率は，ベイズの定理を用いて求めることが出来る．このときのクリーン音声と雑
音付加音声の対，パラレルデータは実環境では口元のマイクで録音した歪が殆ど無い音声
と離れたところで録音した歪んだ音声というようにして得ることが可能である．今回用い
たAURORA–2データベースではシミュレーションによって，クリーン音声に雑音を重畳
している．
この SPLICEは用いるGMMの混合数を上げていくと，つまり特徴量空間をより細かく

分割していくと，行列Asを単位行列にしても十分な効果が得られることが知られている
[8]．しかし，本報告ではAsも非単位行列として推定した．

3.2.4 SPLICEの問題点
以上のSPLICEは変換を学習した雑音環境と入力の雑音環境が似ているということを暗に

仮定しており，未知の雑音環境においては十分な性能を発揮することが保証されていない．
そこで， 環境毎にGMMおよび区分的線形変換の方法を切り替える EMS(Environmental

Model Selection) が SPLICEの改善手法として提案されている [17]．これは， 各々の学習
環境依存のGMMを学習し，そのGMMを用いて学習環境依存の区分的線形変換を学習す
る．そして変換の際には， 入力系列 yt がどの環境 eに依存しているかを推定し，もっと
も尤度の高い環境のGMMとその区分的線形変換関数を用いて変換する．

ê = argmax
e

p(yt|e) (3.8)

本来は事後確率 p(e|yt)を最大化する eを求めるべきであるが，事後確率を求めるためには
下式のように，環境の確率 p(e)が必要になり，計算できないので，p(yt|e)の最高化を基準
とした．

p(e|yt) =
p(yt|e)p(e)∑
e p(yt|e)p(e)

(3.9)

これによってある程度の性能改善が見込まれるが，この EMSも依然として，事前に学習
した変換方法でしか変換出来ないため，未知の雑音環境下において高い性能を発揮するこ
とが保証されていない．

3.3 Joint GMMを用いた変換手法
この節では，Joint GMMを用いた特徴量変換手法 (以下 J-GMM法と記述)[18]につい

て説明する．この手法は，まず学習データ中の入力特徴量と出力特徴量を連結することで

– 15 –
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Joint Vectorを得る．次に，得られた Joint Vectorの確率分布をGMMを用いてモデル化
する．これを Joint GMMと呼び，その平均や分散共分散行列などのパラメータを用いて，
与えられた入力特徴量を所望の特徴量に変換する．この細かい手順について雑音環境下に
おける音声特徴量強調の枠組みとして，以下述べていく．

3.3.1 パラレル学習
まず，Joint GMMの学習について述べる．ここでは，tフレーム目 (最大 T まで)の入

力の雑音付加音声の特徴量を yt，出力のクリーン音声特徴量を xtと記述する．まず，ク
リーン音声特徴量とそれに雑音が付加された雑音付加音声の特徴量を対応するフレーム毎
に連結し，Joint Vector

[
xT

t , yT
t

]T を作成する．但し，Tは転置を表す．次に得られた Joint

Vectorを用いて，結合確率密度 p (xt, yt|λ)をGMMとして学習する．

λ̂ = argmax
λ

T∏
t=1

p (xt,yt|λ) . (3.10)

p (xt, yt|λ) =
S∑

s=1

αsN (xt, yt; µs,Σs) ,

µs =

[
µx

s

µy
s

]
, Σs =

[
Σxx

s Σxy
s

Σyx
s Σyy

s

]
. (3.11)

λはGMMのパラメータを表し，学習にはEMアルゴリズムを用いる．ここでN (xt, yt; µs,Σs)

は，平均・分散共分散がそれぞれµs・Σsとなる正規分布であり，s は正規分布のインデッ
クスを表している．また，αsは s番目の正規分布の重みを表す．

3.3.2 最尤変換
J–GMM法では，下記の尤度関数の最大化基準に基づき，変換を施す．

p (xt|yt,λ) =
S∑

s=1

p(s|yt,λ)p(xt|yt, s, λ), (3.12)

tフレーム目における p(s|yt,λ)および p(xt|yt, s, λ) は以下のようになる．

p(s|yt, λ) =
αsN (yt; µ

y
s ,Σ

yy
s )∑S

i=1 αiN (yt; µ
y
i ,Σ

yy
i )

, (3.13)

p(xt|yt, s, λ) = N (xt; Et(s), D(s)) , (3.14)

ただし，

Et(s) = µx
s + Σxy

s Σyy−1

s (yt − µy
s) , (3.15)

D(s) = Σxx
s − Σxy

s Σyy−1

s Σyx
s . (3.16)

– 16 –
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所望のクリーン音声の特徴量は以下のように求められる．

x̂t = argmax
x

p(xt|yt, λ), (3.17)

= argmax
x

S∑
s=1

p(s|yt, λ)p(xt|yt, s, λ). (3.18)

これから出力される特徴量は，

x̂t =
S∑

s=1

p(s|yt,λ)
{

µx
s + Σxy

s Σyy−1

s (yt − µy
s)
}

(3.19)

のように推定される．

3.3.3 Joint GMMを用いた手法の問題点
この J-GMM法も SPLICEと同様に，Joint GMMを学習した雑音環境と入力音声の雑

音環境が似ているということを暗に仮定しており，未知の雑音環境下において十分な性能
を発揮する hことが保証されていない．一方，J-GMMは後述する主成分分析による改良
を施した際に，SPLICEが変換関数の適応に擬似パラレルデータを必要とするのに対して，
それを必要としないという利点が有る．

3.4 VTSを用いた手法
この節では，ベクトル・テーラー展開 (VTS)を用いた特徴量変換について説明する．こ

の手法は，雑音付加音声の特徴量の確率分布を，歪関数を用いてクリーン音声特徴量と雑
音特徴量からVTS近似することで，特徴量変換を実現する．

3.4.1 歪関数
ここで雑音付加音声の特徴量を y，クリーン音声の特徴量を x，加法性雑音の特徴量を

nとする．特徴量が対数メルフィルタバンク出力 (FBANK)で，乗法性雑音と位相を無視
した場合に，クリーン音声と雑音付加音声の差分を表す歪関数 g(x,n)は以下のように表
される．

y = x + g(n,x) (3.20)

g(n,x) = log(1 + exp(n − x)). (3.21)

また，特徴量がMFCCで同様に乗法性雑音を無視した場合は，歪関数は以下のようになる．

g(n,x) = C log(1 + exp(C+(n − x))). (3.22)

ここで，C,C+はそれぞれ離散コサイン変換行列，それの擬似逆行列である．

– 17 –
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3.4.2 確率分布の学習
VTS近似を用いた手法では，まずクリーン音声特徴量をGMMによって以下のように学

習する．

p(x) =
∑

s

p(x, s) =
∑

s

p(x|s)p(s), (3.23)

where, p(x|s) = N (x; µx
s ,Σ

x
s) (3.24)

但し，s, µx
s ,Σ

x
s はそれぞれ，GMMのコンポーネントのインデックス，コンポーネント s

の平均と分散共分散行列である．
次に，雑音の特徴量の確率分布を正規分布として以下のように学習する．

p(n) = N (n; µn,Σn) (3.25)

このとき，µn,Σnはそれぞれ正規分布の平均と分散共分散行列である．

3.4.3 VTS近似
次に，クリーン音声と雑音の特徴量が既知となったとき，雑音付加音声の特徴量の確率

分布をGMMとして近似するために，歪関数をVTSによって以下のように近似する．

g(n,x) ' ∂

∂n
g(n0, x0)n +

∂

∂x
g(n0, x0)x + c(n0, x0) (3.26)

ここで，n0, x0は展開の中心であり，cはn,xによらない定数である．これを利用して，雑
音付加音声特徴量の確率分布をGMMとして以下のように近似する．

p(y) =
∑

s

p(s)N (y; µy
s ,Σ

y
s), (3.27)

where, µy
s ' µx

s + g(µn, µx
s) (3.28)

Σy
s ' ∂

∂n
g(n0,x0)Σ

n ∂

∂n
g(n0, x0)

T +
∂

∂x
g(n0, x0)Σ

x
s

∂

∂x
g(n0, x0)

T (3.29)

3.4.4 特徴量変換
VTS近似を用いた手法では，学習した雑音付加音声特徴量のGMMを用いて，以下のよ

うにクリーン音声特徴量へと変換する．

x̂ =
∑

s

p(s|y) (y − g(µn,µx
s)) , (3.30)

where, p(s|y) =
p(y|s)p(s)∑
i p(y|i)p(i)

(3.31)

このとき SPLICEと同様に，一般的にGMMのある一つのコンポーネントの事後確率がほ
ぼ 1となることから，計算量の削減のため以下のような近似を施しても十分な性能を発揮
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する．

x̂ = y − g(µn, µx
s∗), (3.32)

where, s∗ = argmax
s

p(s|y) (3.33)

3.4.5 VTS近似を用いた手法の問題点
VTS近似を用いて，雑音環境下における特徴量強調を行った場合，その効果は高い．し

かし，計算量が膨大になるという問題がある．それは，雑音の推定特徴量が変わる毎に，
Σy

sを計算する必要があるからである．特徴量がFBANKである場合には，歪関数 (式 3.21)

は単純で Σy
s は対角行列となり，さほど大きな計算量は必要としない．しかし，音声認識

で広く用いられているMFCCを特徴量とした場合には，歪関数が式 (3.22)のように複雑に
なり，Σy

s は全角行列となり，逆行列を計算するには非常に大きな計算量が必要となる．

3.5 まとめ

表 3.1: Comparison among conventional methods.

SPLICE J-GMM法 VTS近似を用いた手法
GMMでモデル化する音声 雑音付加 雑音付加・クリーン クリーン
未知雑音環境への適応 不可 不可 可

計算量 小 小 特徴量がMFCCだと膨大

この章では，雑音環境下における特徴量変換について，従来手法を説明してきた．まず，
SPLICEについて述べた．この手法は雑音付加音声特徴量の確率分布をGMMでモデル化
し，雑音付加音声とそのクリーン音声の対であるパラレルデータからGMMの各コンポー
ネントでの変換関数を学習する．そのことで，雑音付加音声特徴量からクリーン音声への
非線形変換を，区分的線形変換により実現する．次に，J-GMM法について述べた．この手
法は雑音付加音とそのクリーン音声のパラレルデータの特徴量の Joint Vectorから，Joint

GMMを学習し，それを用いて特徴量変換を実現にする．
この２つの手法は，基本的にどのような特徴量を用いたとしても，計算量は変わらない

という利点がある．しかし，GMMや変換関数を事前に学習し，それを入力の雑音環境に
おいて変化させることがないため，未知の雑音環境下において十分な性能を発揮すること
が期待されていないという問題がある．
更にこの章では，VTS近似を用いた手法についても述べた．この手法は，クリーン音声

特徴量の確率分布を表すGMMと推定された雑音の特徴量から，VTS近似により雑音付加
音声特徴量のGMMを推定し，それを用いて特徴量変換を施す．この手法は，入力の雑音
環境下に応じて適切な変換関数を用いることができるが，雑音特徴量の推定値が変化する
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たびに膨大な計算量を必要とし，特にMFCCなどの複雑な歪み関数が必要な特徴量では多
くの計算量が必要となるという問題がある．
これらの手法の違いをまとめると表 3.1のようになる．
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主成分分析を用いた高精度化

4.1 はじめに
この章では，前章で述べた SPLICEと Joint GMMを用いた手法の改善方法について述

べる．提案手法は，計算量が比較的少なく，どのような特徴量にも導入可能という利点を
残した上で，未知の雑音環境にも対応できる手法を目指す．具体的には，変換関数を入力
環境に適応できるようにし，また適応に必要な計算量を抑えるために主成分分析 (Principal

Component Analysis:PCA)によって適応すべきパラメータ数を削減する．それぞれの手法
を今後，Eigen-SPLICE[2]，Eigen JointGMM法と呼ぶこととする．

Eigen-SPLICEは，変換関数のパラメータを連結して Super Vectorを作成し，それらに
対してPCAを施す．そこで得られた主成分とバイアスベクトルを用いて，変換関数を低次
元の重みベクトルで適応できるようにする．一方Eigen Joint GMM法は，Joint GMMの
雑音付加音声特徴量のパラメータを連結することで Super Vectorを作成し，それらに対し
て PCAを施す．そこで得られた主成分行列とバイアスベクトルを用いて，低次元の重み
ベクトルを推定することによって未知雑音環境下用の Joint GMMを作成する．以下，そ
れぞれの手順について詳しく説明していく．

4.2 Eigen-SPLICE

Eigen–SPLICEは，区分的線形変換のパラメータを入力環境に対して適応することで，未
知雑音環境下でも性能を発揮することを目指す．また，少数のデータでも適応出来るよう
に，変換を表すベクトルに主成分分析を施すことで，推定すべきパラメータを削減する．
今回は簡単のため各コンポーネント毎の変換関数のうち，補正ベクトルrsの項のみについ

て適応した．主成分分析によって推定すべきパラメータを削減する手法は，Eigen–MLLR[20]

や固有声に基づいた声質変換 [21]などで広く用いられている．しかし，提案手法は確率分
布のパラメータではなく変換関数のパラメータを推定するので，入力音声だけでなく雑音
付加音声とクリーン音声のパラレルデータを必要とする点でこれらの手法と異なる．
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実際の場面では，未知環境のパラレルデータを得ることは難しい．そこで，提案手法で
は，雑音付加音声から雑音のみの区間を抽出し，それを手持ちの学習データのクリーン音
声に重畳することで擬似的にパラレルデータを作成する．

4.2.1 主成分の学習
まず，従来の SPLICEを用いて学習データの中の全ての環境に共通な変換関数の行列項

としてA0
sを学習する．次に，学習データの中の特定の種類・SNRの雑音環境での変換関数

の補正ベクトル項 ri
sを次式のように求める．ただし，このとき添字 iは特定の種類・SNR

の雑音環境を表すインデックスである．

r̂i
s = argmin

ri
s

∑
t

∑
s

p(s|yi
t)
{
xi

t − (A0
sy

i
t + ri

s)
}2

(4.1)

こうすることで学習データ中の特定の環境のための変換パレメータの ri
sを得る．ただし，

行列A0
sに関しては全ての環境で共通である．

次に，GMMの各コンポーネントの補正関数を全て連結することによって，特定の環境
の変換関数を表すスーパーベクトルSV iを得る．ただし，SはGMMの混合数である．ま
た，添字 Tは行列の転置を表す．

SV i = {r̂i
1

T
, · · · , r̂i

s

T
, · · · , r̂i

S

T
} (4.2)

このスーパーベクトルは，学習データの中の全ての環境に関して各々学習する．そして，得
られた複数のスーパーベクトルに対して主成分分析を施す．学習データの中の全ての環境
の変換関数のスーバーベクトルの平均を表すバイアスベクトルBV と，その主成分を表す
ベクトルPCmを得る．ただし，mは主成分のインデックスである．

BV = {b1, · · · , bs, · · · , bS} (4.3)

PC1 = {c1
1, · · · , c1

s, · · · , c1
S}

...

PCm = {cm
1 , · · · , cm

s , · · · , cm
S } (4.4)

...

PCM = {cM
1 , · · · , cM

s , · · · , cM
S } (4.5)

これらのバイアスベクトルと主成分を用いて，ある環境での変換関数は以下のように表
せる．

x̂t =
∑

s

p(s|yt)
(
A0

syt + Bsw + bs

)
,

where,Bs = {c1
s, · · · , cM

s } (4.6)

ただし，ここで添字wは主成分の重み付けを表す．
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4.2.2 重みの推定
以上の操作によって，新たな雑音環境が現れたときに，適応すべき変換関数のパラメー

タが高次元の補正ベクトルから，低次元の重みベクトルになった．次にこの重みwの推定
について述べる．この重みベクトルは，少数の未知環境下における雑音付加音声とクリー
ン音声のパラレルデータを用いて，最小誤差基準で下記のように推定される．

ŵ=argmin
w

∑
t

{xt−
∑

s

p(s|yt) (Asyt+Bsw+bs)}2 (4.7)

これを解くと，以下のような重み付けになる．

ŵ =

(∑
t

MT
t M t

)−1(∑
t

MT
t Et

)
,

where,M t =
∑

s

p(s|yt)Bs

Et = xt −
∑

s

p(s|yt) (Asyt + bs, ) (4.8)

以上の手順によって，従来の SPLICEを少数の適応データを用いて，重みを推定すること
で未知の雑音環境下における変換関数を得られるようになった．通常の SPLICEとの比較
を図 4.2.2に示す．

4.2.3 擬似パラレルデータ
通常の雑音除去において，未知の雑音環境下において雑音付加音声とクリーン音声のパ

ラレルデータを得ることは難しい．しかし未知の雑音付加音声は，学習用のクリーン音声
に未知雑音を付加することで擬似的に作成可能である．具体的には，未知の雑音付加音声
が得られたときに，雑音のみの区間を取り出して，それを学習データ中のクリーン音声に
付加することで，擬似パラレルデータを得る．そして，この擬似パラレルデータを用いて
未知環境における主成分の重み付けを推定する．

4.3 Eigen Joint GMM法
前章で述べた既存手法の J-GMM法を，主成分分析を用いて変換方法を適応できるよう

に改善する手法について説明する．これは多対一の声質変換を可能にする固有声に基づい
た声質変換手法 (Eigenvoice Conversion: EVC)[21]を雑音環境下の音声特徴量強調に導入
したものである．
この手法は，まず全学習データを使って特定の雑音環境に依存しない汎用的なJoint GMM

を学習し，次に特定の雑音環境のデータのみを用いて，その環境に適するようなJoint GMM

へとパラメータを再学習する．その後，再学習したパラメータを連結し，雑音の種類数と
同じだけの Super Vector を作成する．得られた Super Vectorに主成分分析を施し，高次元
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Conventional SPLICE Proposed Eigen-SPLICE

・Conversion functions

　are fixed for each component

Conversion function

Feature space is 

softly divided by GMM

Principal components

Adaptive data for

 new environments
estimate

×

Adapted new

Conversion function

図 4.1: Overview of Eigen-SPLICE
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の Joint GMMのパラメータを低次元の重みベクトルで表現できるようにする．その結果，
未知の雑音環境下であったとしても，低次元の重みベクトルを推定するだけで Joint GMM

を適応することが可能になる．この Eigen Joint GMMを用いた特徴量変換手法を，以下
E-J-GMM法と記述し，その手順について詳しく説明していく．

4.3.1 学習

まず，学習データ中の全種類の雑音環境のパラレルデータを用いて，環境非依存の Joint

GMM，λ0のパラメータを学習する．その後，雑音のタイプや SNRの異なる雑音環境毎の
学習データを用いて，λ0を環境 eに適したλeへ再学習する．この際，平均ベクトルµyの
パラメータのみを再学習する．次に，環境依存λeの平均ベクトルµye

s を連結し，以下のよ
うに Super Vector SV eを作成する．

SV e =
{

µye

1 , · · · ,µye

s , · · · ,µye

S

}
. (4.9)

得られた複数の Super Vectorsに対して主成分分析を施すことで，Super Vectorの主成分
行列PCmとバイアスベクトルBV を得る．

BV = {b1, · · · , bs, · · · , bS}, (4.10)

PC1 = {c1
1, · · · , c1

s, · · · , c1
S},

...

PCM = {cM
1 , · · · , cM

s , · · · , cM
S }. (4.11)

ただし，mは主成分のインデックスであり，M は用いる主成分の数である．

4.3.2 変換

これらBV ,PCを用いて，ある環境 eに適する Joint GMMの平均ベクトルは，重みベ
クトルwによって下記のように記述できる．

µe
s = Bsw + bs,

where,Bs = {c1
s, · · · , cM

s } (4.12)

つまり，この Joint GMMを用いた変換は下記のようになる．

x̂t =
∑

s

p(s|yt, λ
e)
{

µx
s + Σxy

s Σyy−1

s (yt − Bsw − bs)
}

. (4.13)
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4.3.3 入力環境への適応
次に，入力雑音環境に適する重みベクトルwを決定する手順について説明する．推定で

は，以下の最尤推定を行う．

ŵ = argmax
w

∫
p(x,y(IN)|λe)dx, (4.14)

= argmax
w

p(y(IN)|λe). (4.15)

ただし，y(IN)は入力未知環境の雑音付加音声特徴量の系列を表す．このとき以下の関数を
繰り返し最大化することによって，教師なしで重みベクトルを推定することができる．

Q(w, wnew) =
T∑

t=1

S∑
s=1

p(s|y(IN)
t ,λe) log p(s|y(IN)

t ,λe new) (4.16)

更新式は以下のようになる．

wnew=

{
S∑

s=1

γ
(IN)
s BT

s Σyy−1

s Bs

}−1S∑
s=1

BT
s Σyy−1

s y
(IN)
s (4.17)

ただし，

γ
(IN)
s =

T∑
t=1

p(ms|y(IN)
t , λe) (4.18)

y
(IN)
s =

T∑
t=1

p(ms|y(IN)
t , λe)

(
y

(IN)
t − bs

)
(4.19)

なお，最初の事後確率を求める際には，環境非依存のλ0のパラメータを用いる．E–J–GMM

法の概要を図 4.3.3に示す．

4.4 まとめ
以上のように，この章では既存手法の主成分分析を用いた改善について２つの手法を説

明してきた．Eigen-SPLICEは，変換関数を表す Supere Vectorsに対して主成分分析を施

表 4.1: Comparison among proposed methods.

Eigen-SPLICE Eigen J-GMM法
GMMの学習に用いる特徴量 雑音付加音声 クリーン音声と雑音付加音声

適応対象 変換関数 Joint GMM

適応に必要なデータ 擬似パラレルデータ 入力音声のみ
重みベクトルの計算 解析的に計算 繰り返し計算
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λ0

λ1 λ2 λE

SV 1 SV 2 SV E

λnew

1st 2nd E th

clean speech 

training noisy speech

Super Vector

1. Train environment independent GMM

2. Retrain environment dependent GMMs

3. Conduct PCA

Principal components
and bias vector

input noisy speech

4. Estimate weight vector
and make new GMM

parallel data

図 4.2: Overview of Eigen Joint GMM method

すことで，少量の適応データで未知の雑音環境下においても変換関数を適応できる手法で
ある．一方 Eigen Joint GMM法は，声質変換の分野で既に提案されている固有声に基づ
いた手法を，雑音環境下における音声特徴量強調に導入したものである．E-J-GMM法も
PCAを用いることで，少量の適応データで未知の雑音環境に Joint GMMのパラメータを
適応できるようになった．
この２つの手法は，非常によく似ているが幾つかの点で異なる (表 4.1)．まずGMMで

モデル化する特徴量が，Eigen-SPLICEが雑音付加音声の特徴量であるのに対して，E-J-

GMM法は雑音付加音声とクリーン音声の特徴量の結合ベクトルである．そのため，同じ
学習データを用いて，同じ混合数のGMMを学習したとしても，そのGMMによる確率的
な特徴量空間の分割の様子も変わってくる．
また次に，適応するものがEigen-SPLICEは変換関数の補正ベクトルであるのに対して，

E-J-GMM法は Joint GMMの雑音付加音声特徴量の部分の平均ベクトルであるという点
も異なる．そのため，Eigen-SPLICEが適応の際にパラレルデータを必要とし，擬似パラ
レルデータを作成するのに対して，E-J-GMM法が入力の雑音付加音声の特徴量のみだけ
で計算できるという違いを生む．同様に，適応の際の重み計算も，Eigen-SPLICEが適応
データに対して解析解が求まるのに対して，E-J-GMM法は繰り返し計算によって求める
必要があるという違いも生む．
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第5章

実験的検証

5.1 はじめに
この章では，提案した手法の有効性を実験的に検証する．まずはじめに，Eigen-SPLICE

やEigen Joint GMM法の幾つかのパラメータを決定するために，予備実験を行った．その
後，従来手法との性能を比較するために，雑音環境下における音声認識精度で特徴量変換
の性能比較を行った．

5.1.1 雑音環境下音声認識データベースAURORA-2

この一連の実験的検証は実験では，雑音環境下における音声認識用データベースAURORA-

2[22]を用いて行った．このデータベースについて，簡単に説明していく．
AURORA-2データベースは，雑音環境下における連続数字音声認識タスクであり，大き

く学習セットと評価セットに分かれている．通常，学習セットを学習データとして，認識
用の音響モデルや変換方法を学習する．学習セットには，成人男性 55名，成人女性 55名
による合計 8440発声のクリーン音声が収録されている．またそれらを 20環境，4タイプ
(Subw., Babble, Car, Exhibit)× 5SNR(5, 10, 15, 20, ∞ [dB])，それぞれ 422発声に分割
し，加法性雑音を重畳されたものがある．ただし，∞ [dB]はつまりクリーン音声である．
一方，評価セットは学習したものの検証のために用いられ，A セット，B セット，C セッ

トの３つに分かれている．ABCの各セットには，成人男性 52人，成人女性 52人による合
計 4004発声文の音声があり，それを４つに分割した 1001発声が基本単位となっている．そ
の４つの単位に対して異なる種類の雑音を 7SNR(-5, 0, 5, 10, 15, 20, ∞ [dB])で重畳され
ている．ただし，今回の一連の評価実験においては極端な SNRのものを除いて，5SNR(0,

5, 10, 20[dB])の平均で評価している．
Aセットには，学習データと同じ４種類の雑音環境が重畳されている．つまり，4タイ

プ (Subw., Babble, Car, Exhibit)× 7SNR(-5, 0, 5, 10, 15, 20, ∞ [dB])計 28タイプの雑音
環境がある．したがって，Aセットでは基本的に雑音の種類に対してクローズドな実験が
行えるようになっている．
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表 5.1: AURORA2 data sets.
学習 評価

A set B set C set

雑音 加法性 加法性 加法性 加法性・乗法性
SNR数 5 7 7 7

備考 既知環境 未知環境

Bセットには，学習データとは異なる４種類の雑音環境が重畳されている．その４種類
は (Rest., Street, Airport, Sta.)である．これが，Aセットと同様に 28タイプの雑音環境で
それぞれ 1001発声分ある．したがって，Bセットは学習データに対して未知雑音下におけ
る実験が行える．

A,Bセットが加法性雑音を重畳したものであるのに対して，Cセットは加法性雑音を重
畳したものに，更に電話通信を想定したフィルタを通して乗法性雑音を加えたものである．

5.2 予備実験：Eigen-SPLICE

この節では，まずEigen-SPLICEにおいて用いる主成分の数と擬似パラレルデータの量
を決定するために行った予備実験について説明する．

5.2.1 実験条件
まず，学習セット 4タイプ (Subw., Babble, Car, Exhibit)× 4SNR(5,10,15,20[dB])計 16

雑音環境を使って，雑音環境非依存の変換関数A0
sを学習する．次にA0

sを用いて，16雑
音環境毎の ri

sを学習する．その後，rsスーパーベクトルを構成し，主成分分析を施し，主
成分とバイアスベクトルを得る．
今回は擬似パラレルデータを作る際に，入力雑音付加音声の始端と末端 250[ms] は雑音

のみの区間という粗い仮定をして，雑音区間を切り出した．この切り出した雑音区間を，
学習データの中からランダムに選び出したクリーン音声に繰り返し重畳することで，入力
発声毎に変換関数を適応する．特徴量としてはMFCC13次元にΔとΔΔを加えた 39次元
(HTK[23]でのMFCC D A 0)，雑音付加音声の特徴量の分布を表現するGMMの混合数は
64混合とした．認識用のHMMは学習セットのクリーン音声のみから学習し，１単語あた
り 18状態，１状態あたり 20混合のGMMを持つ単語HMMを用いた．

5.2.2 実験結果
以上の条件下で，用いる主成分の数を 4, 6, 8と変化させ，また適応に用いる擬似パラレ

ルデータの量を 1, 2, 4, 8, 16, 32と変化させ，そのとき未知雑音環境下である評価 B セッ
トの雑音のタイプ Rest. SNR 5[dB](N1 SNR5セット)での認識精度の変化を見た．その様
子が図 5.1のようである．

– 29 –



第 5章 実験的検証

81.0

82.5

84.0

85.5

87.0

1 2 4 8 16 32

主成分数 4 主成分数 6 主成分数 8

図 5.1: Word accuracy in test B N1 SNR 5 set with Eigen SPLICE.

結果を見てみると，主成分数は 6のとき最も良い性能を発揮しており，また用いる適
応データ量は 8発声分の時に高い性能を発揮し，それ以上は安定する．これにより以下，
Eigen-SPLICEでは用いる主成分の数は 6，適応に用いるデータは 8発声程度とする. 主成
分数が 6で最も高い性能を発揮するのは，用いる主成分数が少な過ぎると，それらの重み
付け足し合わせだけでは十分に未知の雑音環境に対応出来ないが，逆に用いる主成分の数
が多すぎても，未知の雑音環境に対応するのに必要ない成分まで混じってきてしまうため
だと考えられる．

5.3 予備実験：Eigen Joint GMM法
次にこの節では，Eigen Joint GMM法において用いる主成分数を決めるために行った予

備実験について説明する．

5.3.1 実験条件
実験手順は基本的にEigen-SPLICEの予備実験を行ったときとほぼ同じであるが，計算

機の都合で用いる特徴量やGMMの混合数などが異なる．まずAURORA–2の学習セット
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図 5.2: Word accuracy in test B N1 SNR 5 set with Eigen Joint GMM.

の 4タイプ (Subw., Babble, Car, Exhibit)× 4SNR(5, 10, 15, 20[dB])計 16雑音環境を使っ
て，雑音環境非依存の Joint GMMλ0を学習する．次に，それぞれの雑音環境のデータを
用いて再学習を行い，雑音環境毎のλeを得る．その後，µy

sのスーパーベクトルを構成し，
主成分分析を施し，主成分とバイアスベクトルを得る．

今回は，入力一発声毎に 5回更新を繰り返すことで重みを推定した．計算機の都合上，
まずMFCC13次元に対して変換を行い，変換後の特徴量からΔとΔΔを計算し，MFCC+

Δ+ΔΔの 39次元として認識した．認識用の音響モデルは前回同様，クリーン音声のみか
ら学習し，1単語あたり 18 状態，1状態あたり 20混合のGMMを持つ単語HMMを用い
た．また，GMMの混合数は 256混合とした．

5.3.2 実験結果

以上の条件下で，用いる主成分の数を 2,3,4,8と変化させ，そのとき未知雑音環境下であ
る評価Bセットの雑音のタイプ Rest. SNR 5[dB]での認識精度の変化を見た．その様子が
図 5.2のようである．

結果を見てみると，E-J-GMM法の場合は主成分数が 3のときに最も良い性能を発揮す
ることが分かる．これにより，以下 E-J-GMM法では 3つの主成分を用いることにする．
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77.34

Aセット Bセット

図 5.3: Word accuracy with proposed methods and conventional methods.

5.4 Eigen-SPLICEとEigen Joint GMM法の比較
この節では，Eigen-SPLICEとEigen Joint GMM法の有効性の確認及び性能比較のため

行った認識実験について説明する．

5.4.1 実験条件
まず，Eigen-SPLICEとEigen Joint GMM法も予備実験と同じ手順で学習を行う．また，

従来手法とも性能を検討するために，SPLICEや Joint GMM法も同様の学習データを用
いて，学習する．ただし，今回は手法の評価のために，GMMの混合数，用いる特徴量の
次元数は計算機による制限のある JointGMM法に合わせて，256混合，MFCC13次元で統
一した．また予備実験と同様にまずMFCC13次元に対して変換を行い，変換後の特徴量か
らΔとΔΔを計算し，MFCC+Δ+ΔΔの 39次元としてクリーン条件で学習したHMMで
認識した．認識には，評価Aセット，Bセットを用いて SNRが 0[dB]から 20[dB]の認識精
度の平均を用いて評価した．

5.4.2 結果と考察
認識結果を図 5.3に示す．ただしこのとき，特徴量変換を施さないもの場合の Baseline

の結果は，Aセットで 51.45%，Bセットで 44.86%である．また詳細の結果についても表
5.2に示す．
結果を見ると，単純な J–GMM法であったとしても評価 Bセットで 77.60%の精度を示

しており，やや劣るものの従来の SPLICEと同程度の性能を発揮している．つまり，声質
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変換の分野で用いられていた Joint GMMの手法が雑音環境下における音声特徴量強調に
も導入できるということが言える．また，E–J–GMM法は評価Aセットにおいて J–GMM

法と比較して 1.6%の誤り増加が見られたものの，未知の雑音環境である評価Bセットにお
いては相対的に 4.8%の誤り削減が見られた．しかし，Eigen–SPLICEが評価Bセットにお
いて SPLICEと比較して 15.4%の誤りの削減をしていることを考慮すると，改善の効果は
限定的である．

Eigen–SPLICEと違いE–J–GMM法では雑音付加音声とクリーン音声とがGMMのイン
デックスを共有しているため，事後確率 p(s|yt, λ

e)を求める際に必要なGMMが，雑音の
特性に基づいて学習されていないことが原因であると考えている．
以上より，混合数が同じであるような状況下では，Eigen Joint GMM法よりも Eigen-

SPLICEの方が高い性能を示すということが分かった．

5.5 Eigen-SPLICEと従来手法との性能比較
次に，Eigen-SPLICEの混合数を増やした条件下で，SPLICEやその既存の改善法であ

る Environment Model Selction SPLICE(EMS SPLICE)との性能比較を行った．

5.5.1 実験条件
基本的に，SPLICEと Eigen-SPLICEに関しては，以前の実験と同じ手順でGMMや変

換関数，および主成分などを求めた．ただし，今回は雑音付加音声の特徴量の確率分布を
モデル化するGMMの混合数を 512としている．また，用いる特徴量に関してはMFCC+

Δ+ΔΔの 39次元を用いた．つまり，以前の実験のようにMFCC13次元を特徴量変換し
た後の特徴量からΔ+ΔΔを計算するのではなく，39次元の特徴量をそのまま特徴量変換
して，それを認識に用いた．

EMS SPLICEも同様に，MFCC+Δ+ΔΔ 39次元で特徴量変換をした後に，それを用
いて認識する．ただし，EMS SPLICEの各環境毎のGMMの混合数は予備実験で求めた
128であり，学習セットの中の 4タイプ (Subw., Babble, Car, Exhibit)× 4SNR(5, 10, 15,

20[dB])計 16環境分のGMMおよびそれに対応する変換関数を用意した．

5.5.2 実験結果
実験結果は図 5.4のようである．また，詳細の結果についても表 5.3に示す．
結果を見てみると，学習データと同じ雑音環境を含むA セットに関しては，事前に学習

した各環境毎の変換関数とGMMを切り替えながら変換する EMS SPLICEが最も高い性
能を示している．しかし，EMS SPLICEは未知の雑音環境下であるBセットにおいては，
逆に最も性能が低くなってしまっている．
一方，Eigen-SPLICEは，変換関数を発声毎に適応していくので，未知の雑音環境下のB

セットにおいても，A セットと同様に高い性能を発揮している．Aセットにおける性能は，
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表5.2: Word recognition accuracies [%] (a) without enhancement, baseline, (b) Joint GMM,

(c) Eigen Joint GMM (d) SPLICE (e) Eigen-SLICE.

A set B set

(a) Subw. Babble Car Exhibit Avg. Rest. Street Airport Station Avg.

20dB 97.06 85.12 94.26 97.12 93.39 90.16 94.63 86.88 88.18 89.96

15dB 88.91 64.41 78.44 90.79 80.64 71.31 84.59 66.39 69.01 72.83

10dB 67.31 33.90 49.61 71.81 55.66 44.77 59.90 40.42 42.77 46.97

5dB 31.05 1.58 21.45 39.62 23.42 10.51 31.08 11.08 15.82 17.12

0dB 12.62 -19.8 9.86 13.84 4.13 -15.2 11.24 -6.26 0.00 -2.55

Avg. 59.39 33.04 50.72 62.64 51.45 40.31 56.29 39.70 43.16 44.86

(b) Subw. Babble Car Exhibit Avg. Rest. Street Airport Station Avg.

20dB 96.81 98.07 97.91 97.13 97.48 98.07 96.70 98.33 98.09 97.80

15dB 93.40 96.28 95.17 92.59 94.36 96.53 93.26 95.94 95.90 95.41

10dB 86.80 91.11 87.35 83.92 87.30 89.75 83.10 90.49 89.39 88.18

5dB 72.92 73.25 65.40 64.76 69.08 75.04 59.22 71.37 72.69 69.58

0dB 47.25 37.06 32.66 37.06 38.51 42.46 28.93 37.76 39.06 37.05

Avg. 79.44 79.15 75.70 75.09 77.34 80.37 72.24 78.78 79.03 77.60

(c) Subw. Babble Car Exhibit Avg. Rest. Street Airport Station Avg.

20dB 97.91 98.55 97.97 98.77 98.30 98.56 97.40 97.55 98.18 97.92

15dB 96.13 96.80 95.82 96.30 96.26 97.67 95.92 95.38 96.39 96.34

10dB 90.97 90.51 84.73 91.33 89.39 91.19 89.33 90.01 89.17 89.92

5dB 73.13 69.53 47.09 79.08 67.21 77.22 66.87 72.83 67.42 71.09

0dB 35.25 36.85 16.94 45.79 33.71 46.70 32.32 41.46 31.97 38.11

Avg. 78.68 78.45 68.51 82.25 76.97 82.27 76.37 79.45 76.63 78.68

(d) Subw. Babble Car Exhibit Avg. Rest. Street Airport Station Avg.

20dB 97.21 98.31 97.91 97.59 97.75 98.43 96.49 98.30 98.18 97.85

15dB 94.75 96.67 96.24 94.42 95.52 96.81 94.80 97.23 96.39 96.31

10dB 87.75 92.38 90.16 86.70 89.25 91.13 86.52 92.25 90.44 90.08

5dB 73.35 74.85 69.67 65.57 70.86 74.85 63.75 71.40 70.50 70.12

0dB 45.81 32.77 34.83 33.45 36.72 37.73 32.56 34.72 34.90 34.98

Avg. 79.77 79.00 77.76 75.55 78.02 79.79 74.82 78.78 78.08 77.87

(e) Subw. Babble Car Exhibit Avg. Rest. Street Airport Station Avg.

20dB 98.16 98.82 98.69 98.43 98.52 98.83 97.31 98.99 98.77 98.47

15dB 95.98 97.19 96.96 96.02 96.54 97.85 95.71 98.12 96.64 97.08

10dB 91.71 92.38 91.47 91.14 91.67 92.72 89.00 94.60 90.87 91.80

5dB 79.31 77.33 74.53 76.80 76.99 79.06 71.64 79.57 74.45 76.18

0dB 50.20 40.96 42.65 48.53 45.59 45.62 39.21 47.06 39.52 42.85

Avg. 83.07 81.34 80.86 82.18 81.86 82.82 78.57 83.67 80.05 81.28
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認識精度 %

SPLICE

EMS SPLICE

Eigen-SPLICE

80.0 82.5 85.0 87.5 90.0

87.13

83.04

83.71

87.32

87.53

85.95

A セット B セット

図 5.4: Word accuracy with proposed SPLICE and conventional SPLICE.

ややEMS SPLICEに劣るものの，Aセット，Bセット両者を考えた場合，Eigen-SPLICE

は非常に有効な手法であると言える．

5.6 まとめ
この章では，提案手法の有効性を確認するために，雑音環境下における音声認識データ

ベースAURORA-2を用いて音声認識実験を行った．
まず，AURORA-2の概要について説明した．AURORA-2は，学習セットとテストセッ

トに分かれており，テストセットは更にAセット, Bセット, Cセットに別れており，それ
ぞれ既知加法性雑音環境，未知加法性雑音環境，既知および未知加法性乗法性雑音環境の
音声を含む．Eigen-SPLICEは雑音を擬似的にクリーン音声に重畳する作業を必要とする
ため，原理的に乗法性雑音については対応できない，そのため認識実験では主にAセット
およびBセットを用いた．
次に，Eigen-SPLICEやEigen Joint GMM法で必要な主成分数や適応データ数を決定す

るために，予備実験を行った．この際，未知雑音環境下における改善を見るために，未知の
雑音環境のBセットのサブセットを用いて，パラメータを求めた．その結果，Eigen-SPLICE

で用いる主成分の数は 6，適応データの量は 8発声分とした．また，Eigen Joint GMM法
に関しては，用いる主成分の数を 3とした．
また，提案手法のEigen-SPLICE及びEigen Joint GMM法の性能を比較するために，計

算機によって制限されたGMM混合数 256および特徴量MFCC13次元の条件下で，Aセッ
ト及びBセットを用いて実験を行った．その結果，この条件下ではEigen-SPLICEの方が
より高性能を発揮するということが分かった．この性能差は，事後確率を求める際に必要
なGMMが，Eigen-SPLICEの方が適切に特徴量空間を確率的に分割しているためだと考
える．
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表 5.3: Word recognition accuracies [%] (a) without enhancement, baseline, (b) SPLICE

(mix #516), (c) EMS Joint GMM (mix #128)(d)Eigen-SPLICE (mix #516)

A set B set

(a) Subw. Babble Car Exhibit Avg. Rest. Street Airport Station Avg.

20dB 97.06 85.12 94.26 97.12 93.39 90.16 94.63 86.88 88.18 89.96

15dB 88.91 64.41 78.44 90.79 80.64 71.31 84.59 66.39 69.01 72.83

10dB 67.31 33.90 49.61 71.81 55.66 44.77 59.90 40.42 42.77 46.97

5dB 31.05 1.58 21.45 39.62 23.42 10.51 31.08 11.08 15.82 17.12

0dB 12.62 -19.8 9.86 13.84 4.13 -15.2 11.24 -6.26 0.00 -2.55

Avg. 59.39 33.04 50.72 62.64 51.45 40.31 56.29 39.70 43.16 44.86

(b) Subw. Babble Car Exhibit Avg. Rest. Street Airport Station Avg.

20dB 98.68 98.97 99.11 98.80 98.89 99.20 98.55 99.02 99.04 98.95

15dB 97.64 98.43 98.21 97.69 97.99 98.68 97.70 98.63 97.90 98.23

10dB 94.87 96.46 96.06 94.14 95.38 95.76 93.53 95.50 94.26 94.76

5dB 87.23 85.19 81.90 82.57 84.22 85.45 76.00 83.72 77.72 80.72

0dB 61.77 51.15 47.54 52.64 53.28 56.16 40.51 50.70 36.07 45.86

Avg. 88.04 86.04 84.56 85.17 85.95 87.05 81.26 85.51 81.00 83.71

(c) Subw. Babble Car Exhibit Avg. Rest. Street Airport Station Avg.

20dB 98.83 99.06 99.16 97.87 98.73 99.29 98.40 99.08 99.04 98.95

15dB 97.85 98.34 98.36 96.39 97.73 98.43 97.67 98.36 97.72 98.05

10dB 95.09 96.13 96.00 92.72 94.99 95.52 92.62 94.69 94.01 94.21

5dB 89.07 86.06 85.80 83.59 86.13 83.70 75.73 81.36 77.41 79.55

0dB 69.36 51.72 57.53 61.59 60.05 52.01 40.75 47.24 37.70 44.42

Avg. 90.04 86.26 87.37 86.43 87.53 85.79 81.03 84.15 81.18 83.04

(d) Subw. Babble Car Exhibit Avg. Rest. Street Airport Station Avg.

20dB 98.86 99.09 99.14 98.83 98.98 99.26 98.58 99.02 99.11 98.99

15dB 97.88 98.52 98.54 97.78 98.18 98.80 97.82 99.08 98.33 98.51

10dB 95.43 96.34 96.45 94.72 95.74 96.56 94.23 97.14 95.34 95.82

5dB 87.96 86.00 84.64 86.02 86.15 87.93 82.86 88.16 84.60 85.89

0dB 62.63 55.65 52.43 59.55 57.56 61.93 51.60 62.24 49.98 56.44

Avg. 88.55 87.12 86.24 87.38 87.32 88.90 85.02 89.13 85.47 87.13
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最後に，Eigen-SPLICEと既存の SPLICEおよびその既存の改善手法EMS SPLICEの性
能を比較した．Eigen-SPLICEおよびSPLICEのGMMの混合数は512とし，EMS SPLICE

のGMMは混合数 128のものを 16個用意して，それに対応する変換関数も 16組用意した．
Aセット，Bセットを用いて認識実験を行ったところ，AセットにおいてはEMS SPLICE

が最も高い性能を発揮したものの，Eigen-SPLICEも Aセットでも EMS SPLICEと同程
度の性能を発揮し，また未知環境のBセットにおいてはEigen-SPLICEがもっとも高い性
能を発揮した．
以上の実験によって，提案手法であるEigen-SPLICEは変換関数を少数のパラメータを

適応することによって，未知の雑音環境下においても高い精度で特徴量強調ができるとい
うことが示せた．
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結論

6.1 本論文のまとめ
第１章では，研究背景および研究目的について述べた．近年の統計的音声認識技術の発

展やスマートフォンなどの普及によって雑音環境下における音声認識が広く一般的に用い
られるようになってきた．しかし，雑音によって歪められた音声特徴量は，事前にクリーン
音声を用いて学習した音響モデルとのミスマッチを生じさせる．これを解決するために様々
な手法が提案されているが，本研究ではGMMによって雑音付加音声特徴量の分布をモデ
ル化し，それを用いて特徴量変換するSPLICEをベースに行われた．本研究はそのSPLICE

を PCAを用いて改善することによって，高精度化を目指した．
第２章では雑音による影響について，統計的音声認識システムの仕組みと併せて説明し

た．近年用いられている統計的音声認識システムでは，音声波形を直接認識に用いずに，
音声の音韻的な性質をよく表すスペクトルやケプストラムといった特徴量がよく用いられ
ており，その抽出手順について説明した．その中でも特によく用いられているのがMFCC

であり，今回の実験でも用いた．
統計的音声認識システムでは，一般的に音響モデルをHMMでモデル化する．この音響

モデルは，大量のスクリプト付きの音声データによって学習する必要があり，事前に用意
したクリーン音声によって学習される．そのため，背景雑音などの加法性雑音やチャンネ
ル歪などによる乗法性雑音によって歪んだ雑音付加音声特徴量と音響モデルとの間にはミ
スマッチが生じ，認識精度を著しく低下させる．その雑音による歪みに関しても，モデル
化の仕方やその定式化について述べた．
第３章では，既存のGMMを用いた特徴量変換手法について述べた．SPLICEは雑音付

加音声特徴量の確率分布をGMMモデル化し，それを用いてGMMの各コンポーネント毎
の変換関数を学習する．変換時には，雑音付加音声のGMMで事後確率を計算し，その事
後確率の重み付きの変換結果の総和をとることによって，所望のクリーン音声特徴量へと
変換する．

Joint GMM法は，雑音付加音声特徴量とクリーン音声の特徴量を連結した Joint Vector

をGMMによってモデル化する．変換時には，Joint GMMの雑音付加音声部分のみを用い
て事後確率を計算し，Joint GMMの平均や分散共分散を用いて特徴量変換する．
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ベクトルテーラー展開 (VTS)を用いた手法は，クリーン音声の特徴量の確率分布をGMM

でモデル化し，雑音の推定された特徴量を用いて，雑音付加音声特徴量の GMMを VTS

近似する．その後，近似された雑音付加音声のGMMのパラメータを用いて，特徴量変換
する．
従来手法は高い性能を発揮しているが，SPLICEや Joint GMM法には未知の雑音環境

下においては十分な性能を発揮することが保証されていないという問題が，VTSを用いた
手法には歪み関数が複雑なMFCCなどの特徴量では計算量が膨大になってしまうという問
題がある．
第４章では，前章で述べた従来手法の問題点を解決する，主成分を用いた高精度化を提

案した．基本的な枠組みは，本来高次元である変換関数などのパラメータを Super Vectors

化して，それを主成分分析にかけ低次元化することで，未知の環境に対して少量の適応デー
タで適応可能にするというものである．この枠組みで，Eigen-SPLICEを提案し，固有声
に基づいた声質変換を Eigen Joint GMM法として雑音環境下における特徴量変換に導入
した．
これらの提案手法は，基本的な枠組みは同じであるが，幾つかの違いがある．Eigen SPLICE

は適応の対象が変換関数であるために，適応データとして擬似パラレルデータを作成する
必要があり，その代わり重みベクトルの推定は適応データが与えられると解析的に計算で
きる．一方，Eigen Joint GMM法は適応の対象がGMMのパラメータであるため，擬似パ
ラレルデータは必要としないが，重みベクトルの推定には繰り返し計算によって局所最適
解を求めることしかできない．
第５章では，提案手法の有効性を確認するために，雑音環境下における音声認識データ

ベースAURORA-2を用いて，従来手法との性能比較を行った．その結果，Eigen-SPLICE

とEigen Joint GMM法に必要な主成分数などのパラメータが求まり，提案手法の有効性が
示された．特に，Eigen-SPLICEの性能改善は大きく，未知雑音環境下においても十分な
性能を発揮した．

6.2 今後の課題

6.2.1 Eigen-SPLICE

本研究で有効性が示されたEigen-SPLICEには，幾つかの課題も残されている．まず，擬
似パラレルデータ作成の際に雑音をクリーン音声に重畳するが，これは加法性雑音には対
応できるが，乗法性雑音の場合単純に雑音を重畳することは難しい．乗法性雑音に関して
は，その歪を推定し，その歪みフィルタをクリーン音声に施すなどの対策が必要でである
と考える．
また，現在の手法では擬似パラレルデータを作成する際に，入力発声の始端と終端が雑

音であるという仮定を設定して，雑音のみの区間を抽出している．しかし，この仮定が崩
れた場合には，適応データが上手く作成できない可能性がある．そこで今後は，雑音環境
下の音声区間検出 (Voice Activity Detection: VAD)[24]などの手法を用いて，音声区間を
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適切に検出する必要がある．また，適切な VADが可能になれば，発声単位ではなく単語
単位などより細かい区間で雑音のみの区間が検出できるようになり，より細かく変換関数
を適応できるようになる．これらの対策により，さらに Eigen-SPLICEの導入可能な範囲
が広がり，精度が向上していくことが期待される．

6.2.2 Eigen Joint GMM法
また，Eigen Joint GMM法に関しては，計算機の制約でGMMの混合数と特徴量が低く

なってしまっているので，計算アルゴリズムの改善，及び計算資源の増強によって，より
大きな混合数および特徴量の次元数で試してみる必要がある．混合数を上げることにより，
ある程度の精度向上が見込まれるが，やはり Joint VectorでGMMを学習する限り，GMM

による確率的な特徴量空間の分割が適切に行われづらい可能性がある．

6.3 今後の展望

6.3.1 GMM学習の改善
SPLICEなどのGMMに基づいた特徴量変換手法では，GMMの学習が非常に重要になっ

てくる．GMMによって雑音付加音声の特徴量空間をその後の変換に適するように，確率
的に分割できれば，より高い性能が得られることが予想される．例えば GMMの学習に，
雑音付加音声ではなく，それをNMNしたものを用いた手法が，通常の手法よりも高い性
能を示していたり [8]，GMMの学習を線形判別分析を用いて学習した手法なども高い性能
をしめしたりしている [25]．
これらの改善法は，GMMの学習方法を変えるだけなので，今回の提案手法であるEigen-

SPLICEに組み込むことが可能であると考える．雑音付加音声特徴量のGMMの各コンポー
ネントが出来るだけ，対象のクリーン音声の音韻的なラベルなどを基準として，似たもの
で固まるようにすれば，そのコンポーネントの変換関数も無理なく学習することが出来る．

6.3.2 効果的な特徴量
今回提案した，Eigen-SPLICEなどの手法は基本的に，どんな特徴量であったとしても

雑音付加音声とクリーン音声のペアがあれば導入可能である．そのため，この特徴量をよ
り雑音に強いものにすると，性能の改善が見込まれる．例えば，従来の SPLICEに HEQ

を施した特徴量を用いることで高精度化する手法が提案も提案している [7]．また，近年注
目されているmulti layer perceptron[26]によって抽出された特徴量などを用いることも考
えれる．
特徴量を正規化することで，耐雑音性が向上するということ以外にも，前述の雑音付加

音声特徴量の取りうる値の分散を小さくすることにより，より適切なGMM が学習される
という効果も期待できると考える．
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6.3.3 Uncertainty Decodingの導入

以上のような改善方法の他に，より大きな精度改善が見込める Uncertainty　 Decod-

ing(UD)の枠組みの導入がある．
雑音環境下における音声認識では，一般的にモデル適応のアプローチが最も高い性能を

示す．しかし，モデル適応では非常に多くの計算量を必要とするという問題点がある．そ
こで，SPLICEなどの特徴量変換手法ではなく，UDを組み合わせた手法が特徴量変換程
度の計算量でモデル適応に近い性能を発揮する枠組みとして提案されてきた．以下，その
枠組みを簡単に説明して行く．
特徴量変換では，推定されたクリーン音声の特徴量のみをデコーダに渡し，推定された

特徴量をクリーン音声の音響モデルでデコードする．一方，UDではデコーダに条件付き
の確率分布 p(y|x)を渡す．デコーダでは，p(y|x)を用いて，クリーン音声の音響モデル
p(x|θ)から近似的に雑音付加音声の音響モデル p(y|θ)を求め，でデコーディングしていく．
但しここで，θは音響モデルのある正規分布を表すインデックスとする．
クリーン音声の音響モデル p(x|θ)と条件付き確率分布 p(y|x)雑音付加音声の音響モデ

ルは，下記の式の様に求められる．

p(x|θ) =

∫
p(y,x|θ)dx (6.1)

=

∫
p(y|x, θ)p(x|θ)dx (6.2)

ここで，p(y|x)はモデルの状態に依存しないという仮定を置き，下の式のような近似を
する．

p(y|x, θ) ' p(y|x). (6.3)

このとき雑音付加音声の音響モデルのインデックス θの確率分布が正規分布となるために，
p(y|x)も正規分布であることが必要となる．

SPLICEなどの特徴量変換手法とUDの枠組みの違いの概要を図 6.1に示す．

UD with SPLICE

この条件付き確率を求める際に，UD with SPLICE [27]では，以下のように式を展開し
てく．

p(y|x) =
p(x|y)p(y)

p(x)
. (6.4)
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図 6.1: Difference between Feature enhancement and Uncertainty decoding

ここでxは，yによって周辺化できるものと仮定し，y のGMMによって以下のように近
似できる．

p(x) '
∑

k

p(x|k)p(k) (6.5)

=
∑

k

∫
p(x, y|k)p(k)dy (6.6)

=
∑

k

∫
p(x|y, k)p(y|k)p(k)dy. (6.7)

但し，このとき kは yを表すGMMのインデックスである．最後に，求められた p(x)が
正規分布である必要があるため，このGMMのそれぞれのコンポーネントの平均や分散か
ら，一つの正規分布として近似する．こうすることで，SPLICEの枠組みで p(y|x)が正規
分布として求められる．
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Joint UD

一方，Joint UD[28]では，GMMベースの声質変換 (GMM based VC)と同様の枠組みで
p(y|x)を求める．

p(y|x) =
∑

k

p(y|x, k)p(k|x). (6.8)

但し，このときの kはx, yのジョイントベクトルのGMMのインデックスである．ここで，
xの所属コンポーネントの事後確率は，yの所属コンポーネントの事後確率によって求め
られるという近似を置く．

p(k|x) ' p(k|y). (6.9)

すると，式 (6.8)は
p(y|x) '

∑
k

p(y|x, k)p(k|y), (6.10)

となる．ここで p(y|x)を正規分布として求めるために，もっとも尤度 p(k|y)の高い k∗を
もとめる．

p(y|x) ' p(y|x, k∗)p(k∗|y) (6.11)

k∗ = argmax
k

p(k|y) (6.12)

以上の枠組みによって，Joint UDで条件付き確率 p(y|x)を正規分布として求められた．
これらのUncertainty Decoding の手法を提案手法に組み込むことによって大きな性能改

善が見込まれる．今後，この手法が雑音環境下における音声認識システムの発展に貢献す
ることを大いに期待する．
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