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内容梗概

現在，音声認識システムは新たなユーザーインタフェースとして利用が広がっている．例えば，
手を使わず操作する手段としてカーナビゲーションシステムやスマートフォンで利用されている．
また，コールセンターでの電話自動対応システムや議事録の自動作成システムといったビジネス
分野での応用例もある．
これらのアプリケーションを実環境で利用する場合，入力音声以外の環境雑音の混入が不可避

であり，これが認識率の低下の大きな原因となっている．そこで，雑音に頑健な音声認識のため
の技術がこれまで検討されてきた．
現在の音声認識システムでは，入力音声の特徴量と事前に学習された音響モデルとのマッチン

グによって認識を行っている．雑音に対する頑健性を高めるためには，雑音の影響により特徴量
と音響モデルとの間に生じる環境のミスマッチを解消する必要がある．その方法として大きく 2

つのアプローチがある．雑音の乗った音声を雑音のないクリーンな音声に近づける音声強調と音
響モデルを雑音の乗った音声に適応させるモデル適応である．本論文では音声強調を扱い，その
中でも特に，スペクトル領域での音声強調であるNonnegative Matrix Factorizastion (NMF) を
パワースペクトルの時系列に適用する手法に注目した．
NMFは非負の行列を非負の行列の積に分解する（A→BC）アルゴリズムであり，コスト関

数を最小化する基準のもと繰り返しパラメータ更新を行うことで行列の分解を行う．音声強調で
は，雑音の乗った音声を音声と雑音それぞれの構成要素である基底行列とその重み行列の積で表
現することで，音声と雑音の分離を実現する．従来の NMFでは入力音声に依らずすべての基底
を同等に扱っていた．しかし，入力音声に対して適応的な基底選択を行うことで，音声強調の精
度向上が期待できる．そこで，NMFによる音声強調に対して基底選択を導入することで，音声
強調の精度向上を目指した．
GMMを用いたモデルベースの音声強調手法をふまえて，MFCC領域におけるGMM (MFCC-

based GMM) 分類による事後確率を用いたNMFを提案し，雑音環境下音声認識実験によってそ
の有効性を検証した．事後確率の利用方法として，事後確率最大となる分布をクラスとするハー
ドな分類とコスト関数に事後確率を導入したソフトな利用の 2つを行った．具体的には，まず音
声基底の学習において，MFCC領域におけるGMM分類によって得られた事後確率を利用し，ク
ラス依存の音声基底を学習した．次に，入力音声に対しても同様に分類も行い，その結果に基づ
いた音声基底の選択によるNMFを行った．
認識実験により，事後確率を利用した音声基底の学習の有効性が確認できた．特に，事後確率を

導入したコスト関数による学習が有効であった．また，ハードな分類結果を用いた音声基底の選
択によって，クリーン音声の構成精度が上がることも確認できた．しかし，クリーン音声の特徴
量のクラス推定が課題となった．その一方で認識時に，事後確率をソフトに利用したコスト関数
による音声基底の選択的な利用は効果が得られなかった．これは雑音基底とそのアクティベーショ
ンの更新が課題と考えられるため，コスト関数を再検討する必要がある．結果としてまだ課題点
は残るものの，MFCC-based GMMの事後確率を用いたNMFには一定の有効性を確認できた．
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第 1章 序論

1.1 背景

現在，音声認識システムは新たなユーザーインタフェースとして利用が広がっている．例えば，
手を使わずテキスト入力やコマンド操作をする手段の一つとして，カーナビゲーションシステム
やスマートフォンの入力システムで利用されている．近年は対話型音声案内デジタルサイネージ
[1]のように音声対話システムの実用化も広まっており，音声認識技術の需要は高まっている．ま
た，このような一般ユーザー向けのシステムにとどまらず，コールセンターでの電話自動対応シ
ステムや議事録の自動作成システム [2]といったビジネス分野での応用例もある．
音声認識システムは，音声波形から発話内容をテキストに書き起こすシステムである．音声波

形は，同一の発話内容であっても話者の特性，周囲の雑音，チャネル特性など，さまざまな要因で
変化する．したがって，発話内容以外の変化に頑健な音声認識システムが必要となる．特に，実
環境で利用するにあたっては周囲の雑音が大きな問題となる [3]．実環境では入力音声以外の環境
雑音の混入が不可避であり，認識率の低下の大きな原因となっている．そこで，雑音に頑健な音
声認識のための技術がこれまで検討されてきた [4]．
現在の音声認識システムでは，まず音声波形からパワースペクトルを求め，そこから Mel-

Frequency Cepstrum Coefficients (MFCC)などの特徴量を抽出する．そして，その特徴量とHid-

den Markov Model (HMM) による音響モデルとのマッチングによって認識を行う．ここで問題
となるのが音響モデルを学習する際の環境と実際の音声を入力する際の環境のミスマッチであり，
その一つの要因が環境雑音である．この雑音によるミスマッチ低減する手法は大きく次の 2つに
分けられる．雑音の乗った音声を雑音のないクリーンな音声に近づける手法と音響モデルを雑音
の乗った音声に適応させる手法である．前者の手法は音声強調と呼ばれている．
本論文では，音声強調の中でもNMFによる事例ベースの手法に注目する．音声強調はGaussian

Mixture Model (GMM) を用いたモデルベースの手法の研究例が多かったが，近年では事例ベー
スの手法の研究も進められている．事例ベースの手法の例として，スペクトル領域での音声強調
であるNonnegative Matrix Factorizastion (NMF) [5]をパワースペクトルの時系列に適用する手
法が挙げられる．NMFは非負の行列を非負の行列の積に分解する（A→BC）アルゴリズムで
ある．音声強調では，雑音の乗った音声を音声と雑音それぞれの構成要素である基底行列とその
重み行列の積で表現することで，音声と雑音の分離を実現する．NMFは音声強調だけでなく声
質変換や音源分離にも利用されており，音声強調と声質変換を同時に行った例 [6]や雑音として音
楽を扱った例 [7]もある．声質変換においては，入力音声に応じた基底の選択によって精度向上
が確認されている [8, 9]．そこで本論文では，NMFによる音声強調に対して基底選択を導入する
ことで，音声強調の精度向上を目指す．GMMを用いたモデルベースの音声強調手法をふまえて，
MFCC領域におけるGMMを併用した基底選択の手法を提案する．

1.2 本論文の構成

本論文は全 6章から構成される. まず第 1章では，本論文の背景と目的について述べる．第 2章
では，音声認識システムの枠組みとそれを実現する要素技術について解説する．第 3章では，雑
音によるミスマッチを低減するアプローチとして音声強調に注目し，GMMを用いたモデルベー
スの音声強調と NMFによる事例ベースの音声強調の 2つについて代表的な手法を紹介する．第
4章では，音声強調手法の中でもNMFに注目し，その精度向上を図る．NMFは入力音声に対し
て適応的に基底を選択して利用することで精度の向上が示されており，雑音環境下音声認識にお
いてこれを実現する手法としてMFCC-based GMMの事後確率を用いたNMFを提案する．第 5
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章では，雑音環境下音声認識実験によって提案手法の有効性を検証する．最後に第 6章で本論文
をまとめ，今後の展望について述べる．
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第 2章 音声認識システムの枠組み
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図 2.1: 音声信号からのケプストラム抽出

2.1 はじめに

本章では音声認識システムの枠組みとして，音声認識で用いられる特徴量とHMMによる音響
モデルについて説明する．また，雑音環境下での音声認識について述べる．

2.2 音響的特徴

2.2.1 ケプストラム

音声信号は声帯で生み出された音源波と声道フィルタの畳み込みで表される (ソースフィルタ
モデル) ．主に基本周波数やパワーの情報が音源成分に含まれ，主に発話内容といった言語情報
が声道成分に含まれることが多い．時間領域で畳み込まれた音声信号を分析するには，それらを
分割して扱う必要がある．そのための特徴量として現在広く用いられているのが，音韻的特徴の
ひとつの技術的定義としてのケプストラムである．
音声信号の波形からケプストラムを抽出する過程を図 2.1に示す．まず離散フーリエ変換 (Dis-

crete Fourier Transform; DFT) を施し，その対数をとることで対数パワースペクトルを抽出す
る．対数パワースペクトルに逆離散フーリエ変換 (Inverse DFT; IDFT) を施したものがケプスト
ラムである．ケプストラムの低次の成分は図 2.1のスペクトルの概形，つまりスペクトル包絡の
特性を示し，それが主に声道成分の特性を表す．高次の成分は図 2.1のスペクトルの細かな櫛状
になっている高周波成分の特性を示し，それが音源の特性を表す．このように，それぞれの成分
を独立して扱うことができる．
音声信号の波形は時間変化に伴い刻々と変化するが，非常に短い時間フレームで切り取って見
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第 2章 音声認識システムの枠組み

図 2.2: メル周波数軸上に等間隔で配置された三角窓

るとそのフレーム内では定常状態とみなすことができるため，その区間ごとにケプストラムを求
めていく. フレームを一定のシフト長ごとにずらして切り出し,それぞれのフレームからケプスト
ラムを抽出していくことで，その音声全体のケプストラム系列を得ることができる．ケプストラ
ムは次元間の相関がほとんどないことが知られており，ケプストラムに対する様々な計算を簡便
に行うことができる．

2.2.2 聴覚的特性に基づくケプストラム

人間の音の高さに対する知覚特性は，低周波ほど分解能が細かく，高周波ほど分解能が粗くなっ
ており，周波数分解能が周波数に対してほぼ対数に近い特性となっている．この特性を表す尺度と
してメル尺度があり，これに合わせて音声分析を行うことで，より人間の感覚に合った特徴量を
抽出できる．そこで，メル尺度をケプストラムに反映させた特徴量が提案されている．その一つ
として，Mel-Frequency Cepstrum Coefficient (MFCC) がある．図 2.2のようにメル周波数 (メ
ル尺度化された周波数) 軸上に等間隔で配置された三角窓を用意し，フィルタバンク分析を行う
ことでメル周波数が求められる．なお，メル周波数 fmelは周波数 f [Hz]に対して，

fmel(f) = 2595 log10(1 +
f

700
) (2.1)

という周波数ウォーピングを施すことで得られる．このメルフィルタバンクの出力を求めること
でメルスペクトルが得られ，さらに離散コサイン変換を施すことで，MFCCが求められる．

2.3 音響モデル

人間の音声活動において，音素列 P を発話する上でどのような音響特徴量系列Oが出力され
るかを表現するモデルが音響モデルである．このモデルは，音響的特徴に関するあるパラメータ

– 6 –



第 2章 音声認識システムの枠組み

図 2.3: 隠れマルコフモデル (HMM)

θで制御されるモデルとして考えることができる．音響モデルは，p(O|P ; θ1)を最大化する θ1を
学習することで得られる生成モデルや，p(P |O; θ2)を最大化する θ2を学習することで得られる識
別モデルに分類される．

2.3.1 隠れマルコフモデル (HMM)

音声は発声によって時間的に長さ，速さが変化し，また，現在どのような音響事象にあるかを
音響特徴量から直接観測することができないという特性を持つ．そこで一般的には，生成モデル
として状態を隠れ変数とする隠れマルコフモデル (Hidden Markov Model; HMM) を利用するこ
とが多い [10]．HMMの概念図を図 2.3に示す．Siは i番目の状態，aij は状態 Siから状態 Sj へ
の状態遷移確率，bi(o)は状態 Siから音声特徴量 oが出力される出力確率である．出力確率 bi(o)

の分布形としては，ガウス分布を複数用意し，その重み付け和で bi(o)を表現する混合ガウス分
布 (Gaussian Mixture Model; GMM) がよく用いられる．HMMのパラメータ aij，bi(o)を θと
おけば，ある音素 P1に対するHMMを利用することで p(O|P1; θ)をモデル化できる．

一つの音素につき一つのHMMを用いることが一般的であり，これを音素HMMと呼ぶ．音声
は時間に伴って変化する巻き戻し不可能なものであるため，HMMのトポロジーとしては図 2.3の
ような３状態程度の Left-to-Right型が利用されている．音素の特徴は調音結合により前後の音素
に依存して変化するため，音素HMMには調音結合を考慮していないものとそれを考慮するもの
とがある．前者はmonophon，後者は triphoneと呼ばれる．また，音素HMMを連結した音素列
HMMを用いることで，音素列 P について p(O|P ; θ)をモデル化できる．音素列として単語を単
位として作成したモデルは，単語HMMと呼ばれる．
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2.3.2 HMMの学習

音素列 P に対応する O が得られるモデルを考えるとき，HMM の学習すべきパラメータは
θ ={apij , b

p
i (o)}であり，これを最尤 (Maximum Likelihood; ML) 推定する．それは

argmax
θ

p(O|P ; θ) (2.2)

を求めることで行われる．しかし，HMMではどのような状態遷移を通してOが出力されたのか
は未知であり，その状態が隠れ変数となっている．つまり，ある出力系列Oが観測されたときに
各々がどの状態から生じたものなのか観測することはできないため，式 (2.2) を解析的に解くこ
とは不可能である．しかし，ある時刻 tにおける出力がある状態から出力されたものである確率
を推定することは可能である．したがって，隠れ変数が存在する統計モデルのML推定値を一般
的に見出すことができるExpectation-Maximization (EM) アルゴリズムを用いてその局所最適解
を得る．ここで，EMアルゴリズムの収束結果は各パラメータの初期値に依存するため，その初
期値設定は非常に重要である．初期値設定法は様々であり，全データのグローバルな平均と分散
をすべての HMMの初期値とするフラットスタートや，triphoneの初期値にmonophoneのパラ
メータを用いる手法などがある．EMアルゴリズムの実装では，HMMの EM学習に特化して効
率を高めたアルゴリズムである Baum-Welchアルゴリズムを利用できる．

2.3.3 HMMによる音素認識

観測された音響特徴量の時系列をもとに音声認識することは，その音響特徴量の時系列Oを出
力する確率が最も高くなるような音素列 P の音素列HMMを求める事である．つまり，音素列 P

の音素列 HMMから音響特徴量の時系列Oが出力される事後確率 p(P |O; θi)が最大になる P を
求めれば良い．ベイズの定理により

argmax
P

p(P |O; θ) = argmax
P

p(P,O; θ)

p(O; θ)

= argmax
P

p(P,O; θ)

= argmax
P

p(O|P ; θ)p(P ; θ) (2.3)

となり，これを求めればよい．ここで p(O|P ; θ)はHMMでモデル化されており，p(P ; θ)は，言
語的な制約条件によってモデル化されている．

実際の計算では，隠れ変数であるHMMの状態がどのように遷移したかを考慮する必要がある．
例として，音響特徴量の時系列データO = {o(1),o(2), · · · ,o(7)}が，ある音素 P に対応する音
素 HMMから出力される場合において，とりうる状態遷移の経路を図 2.4に示す．ある 1つの経
路を通ってOが出力される確率は，その経路の状態遷移確率 aij と経路上の各状態での出力確率
bi(o)の積によって計算できる．図 2.4に示された経路全てに対してこの確率を求めて和をとるこ
とで，音素 P のHMMから音響特徴量の時系列Oか出力される確率，すなわち p(O|P ; θ)を求め
ることができる．しかし，全ての経路からの出力確率の和をとると計算量が増大してしまうため，
実際には最も出力確率の大きな経路のみを計算し，その確率値で p(O|P ; θ)を近似するViterbiア
ルゴリズムが用いられる．このような近似はViterbi近似と呼ばれる．
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図 2.4: HMMの状態遷移の経路

2.4 雑音環境下での音声認識

2.4.1 雑音の性質

雑音は大きく加算性雑音と乗算性雑音の 2つにわけられる．加算性雑音の例としては，生活音
や自動車の走行音といった背景雑音が挙げられる．乗算性雑音の例としては，電話などのチャネ
ル歪みが挙げられる．本論文では，主に加算性雑音の乗った音声を想定する．パワースペクトル
では，音声と雑音は足し合わせで表現されるため，音声と雑音を明示的に分離することができる．
一方，MFCCでは，雑音は特徴量の非線形な歪みとして表れるため，明示的に分離することが困
難である．そこで，クリーンな音声と雑音の乗った音声の関係をモデル化し，統計的に扱う必要
がある．

2.4.2 雑音に頑健な音声認識のためのアプローチ

2.3.3節で述べたHMMによる認識は，観測された音響特徴量と音響モデルとのマッチングと考
えることができる．音響モデルを学習する際の環境と実際の音声を入力する際の環境のミスマッ
チが起こると，認識率が低下する．そのミスマッチの大きな要因が雑音である．雑音によるミス
マッチ低減するための手法は大きく次の 2つに分けられる．雑音の乗った音声を雑音のないクリー
ンな音声に近づける手法と音響モデルを雑音の乗った音声に適応させる手法である．前者の手法
は音声強調，後者はモデル適応と呼ばれる．本論文では，音声強調に注目し，第 3章でその具体
的な手法を解説する．
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第 3章 雑音環境下音声認識のための音声強調手法

3.1 はじめに

雑音環境下音声認識のためのアプローチとして，雑音重畳音声を音響モデルに近づける音声強
調の手法に注目する．音声強調はモデルベースの手法と事例ベースの手法の大きく 2つがある．モ
デルベースの手法では，学習データを統計的にモデル化し，そのモデルに基づいてクリーン音声
の推定を行う．事例ベースの手法では，学習データから得られた多数のサンプルを用いてクリー
ン音声の推定を行う．本章では，それぞれについて具体的な手法を紹介する．

3.2 GMMを用いたモデルベースの音声強調

モデルベースの音声強調の例として，Gaussian Mixture Model (GMM) を用いた 4つの手法を
紹介する．
まず，GMMの概要を述べる．GMMは任意の確率分布をガウス分布の重み付きの線形重ね合

わせで表現したモデルである [11]．この時，重ね合わせるガウス分布の数を混合数と呼ぶ．ある
特徴量 xに対する混合数M のGMMは以下のように表される．

p(x) =

M∑
m=1

πmN (x;µm,Σm) (3.1)

ただし 0 ≦ π ≦ 1,

M∑
m=1

πm = 1

ここで πm，µm，Σmはそれぞれインデックスmのガウス分布の重み，平均，分散である．また，
N (x;µm,Σm)はガウス分布を表し，ベクトル xを Ω次元とすると

N (x;µm,Σm) =
1

(2π)Ω/2

1

|Σ|1/2
exp

{
−1

2
(x− µm)⊤Σ−1

m (x− µm)

}
(3.2)

と書ける．また確率分布が与えられた場合の各ガウス分布の重み πm，平均µm，分散Σmは EM

アルゴリズムによって求められる．

3.2.1 VTS強調 [12]

Vector Taulor Series (VTS) は音声強調と音響モデルの雑音環境適応のどちらにも用いられて
おり [12]，音声強調は雑音重畳音声音声の特徴量 yをクリーンな音声の特徴量 xと雑音の特徴量
nからVTS近似することで実現される．ここでは，簡単のため特徴量として FBANK1を用いた
場合を紹介する．
まず，以下のクリーン音声特徴量 xのGMMと雑音特徴量 nのガウス分布を学習する．

p(x) =
∑
m

p(x,m) =
∑
m

p(x|m)p(m) (3.3)

p(n) = N (n;µn,Σn) (3.4)

ただし，

p(x|m) = N (x;µx
m,Σ

x
m) (3.5)

1音声波形の対数パワースペクトルにメルフィルタバンクをかけたもの
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ここで，m，µx
m，Σx

mは xについてのGMMの各ガウス分布のインデックス，分布mの平均と
分散である．また，µn，Σnは nについてのガウス分布の平均と分散である．
雑音重畳音声の特徴量 yは以下のように近似できる．

y ≈ g(x,n) = log(expx+ expn) (3.6)

ここで，y ≈ g(x,n,m)に対し，x，nをそれぞれµx
m，µ

nを中心とした 1次のVTS近似を行う
と以下のようになる．

y ≈ g(x,n,m) = log(expxt + expn) (3.7)

≈ g(µx
m,µ

n) +
x− µx

m

1+ exp(µn − µx
m)

+
n− µn

exp(µx
m − µn) + 1

(3.8)

log，exp，分数計算はそれぞれベクトルの要素ごとの演算，1は全ての要素が 1のベクトルとす
る．このとき，

p(y|m) = N (y;µy
m,Σ

y
m) (3.9)

µy
m = g(µx

m,µ
n) (3.10)

Σy
m =

Σm

(1+ exp(µn − µx
m))2

+
Σn

(exp(µx
m − µn) + 1)2

(3.11)

として yの確率分布を求める事ができる．したがって，以下のように p(m|y)も求められる．

p(m|y) =
p(m,y)

p(y)

=
p(y|m)p(m)∑M

m=1 p(y|m)p(m)
(3.12)

これを用いて，以下のようにクリーン音声の特徴量の推定値を求める．

x̂ = argmax
x

p(x|y)

= argmax
x

∑
m

p(x,m|y)

= argmax
x

∑
m

p(m|y)p(x|y,m) (3.13)

≈
∑
m

p(m|y)g(µx
m,µ

n) (3.14)

入力の雑音に応じて式 (3.11) を計算するため，精度はよいが計算コストが大きくなってしまう．
特徴量として FBANKを用いた場合は式 (3.11) が対角になるため計算コストはある程度抑えら
れるが，MFCCを用いた場合はそれが全角になるため，計算コストが非常に大きくなってしまう
という欠点がある．

3.2.2 SPLICE[13]

MFCC領域において，雑音による音声の歪みは特徴量の非線形な変換として表される．Stereo

Piecewise LInear Compensation for Environments (SPLICE) [13]では，その非線形な変換が微
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図 3.1: 区分的線形変換

小区間においては線形変換で近似されるという仮定に基づいてMFCC領域における音声強調を行
う．図 3.1のような区分的線形変換により雑音重畳音声の特徴量 yからクリーン音声の特徴量の
推定値 x̂を求める．
学習データとしては，時系列の対応がとれたクリーン音声の特徴量系列X = [x1,x2, . . . ,xT ]

と雑音重畳音声の特徴量系列 Y = [y1,y2, . . . ,yT ]のステレオデータを用いる．特徴量の次元数
をN，フレーム数を T とする．まず，Y を用いて yを出力する混合数M のGMMを学習する．
これにより，GMMのm番目の分布の重み p(m)とその分布 p(y|m)の平均，分散のパラメータ
が推定できる．
これらを用いることで，以下のようにクリーン音声の推定値 x̂が得られる．

x̂ =

M∑
m=1

p(m|y)Am

[
1

y

]
(3.15)

p(m|y) =
p(m,y)

p(y)

=
p(y|m)p(m)∑M

m=1 p(y|m)p(m)
(3.16)

つまり，図 3.1のようにGMMの各分布ごとに線形変換Amをかければよい．ここで，Amは
N × (N + 1)行列であり，重み付き最小二乗誤差基準で以下のように推定する．

Am = argmin
Am

T∑
t=1

p(m|yt)|xt −Am

[
1

yt

]
|2 (3.17)

これは解析的に以下のように解ける．

Am =XPmY (Y PMY )(−1) (3.18)
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ここで，Y は

[
1

yt

]
をフレーム数分並べた行列であり，Pmは p(m|yt)をフレーム数分並べたも

のを対角成分にもつ対角行列である．

SPLICEは事前にGMMと変換が学習されており，音声強調を行う際の計算コストが非常に低
い．しかし，学習データの雑音環境に基づいて学習しているため，学習に用いた既知の雑音には
非常に強いが未知雑音や非定常雑音に対しては弱いという特徴がある．

ステレオデータを用いる手法に対しては，雑音重畳音声の学習データのみからクリーン音声を
推定し，それをステレオデータとして利用する手法も検討されており，ステレオデータがなくと
も適用できうる [14, 15]．

3.2.3 SSM[16]

Stereo-based Stochasstic Mapping (SSM) [16]も SPLICEと同様に，MFCC領域において，雑
音による非線形な変換を近似した GMMをステレオデータX，Y を用いて学習し，それに基づ
いた区分的線形変換によりクリーン音声特徴量を推定する手法である．

まず，ステレオデータを用いて事前にGMMの学習を行う．SPLICEと異なる点は，対応する
xと yの結合ベクトル z = [xT,yT]Tを特徴量とした以下のGMMを学習しておく点である．

p(z) =

M∑
m=1

cmN (z;µz,m,Σzz,m) (3.19)

µz,m =

(
µx,m

µy,m

)
(3.20)

Σzz,m =

(
Σxx,m Σxy,m

Σyx,m Σyy,m

)
(3.21)

これを用いて，以下のようにMaximum a Posteriori (MAP) 基準でクリーン音声特徴量の推定
値 x̂を求めることができる．

x̂ = argmax
x

p(x|y)

= argmax
x

∑
m

p(x,m|y)

≡ argmax
x

log
∑
m

p(x,m|y) (3.22)

ここで，推定の際の入力は y のみであり，m についての知識は事前の GMM 学習で得られる
p(m|x,y)のみである．そこで，p(m|x̄,y)を用いて log p(x,m|y)の期待値を求める．x̄はあら
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かじめ得られた推定値である．

x̂ = argmax
x

F (x,y) (3.23)

F (x,y) =
∑
m

p(m|x̄,y) log p(x,m|y)

=
∑
m

p(m|x̄,y) log p(m|y)p(x|m,y)

=
∑
m

p(m|x̄,y){log p(m|y) + log p(x|m,y)}

=
∑
m

p(m|x̄,y){log p(x|m,y)− 1

2
[log |Σx|y,m|+ (x− µx|y,m)TΣ−1

x|y,m(x− µx|y,m)]}

x̂ = argmax
x

F (x,y)

= argmax
x

−1

2

∑
m

p(m|x̄,y)(x− µx|y,m)TΣ−1
x|y,m(x− µx|y,m) (3.24)

これを繰り返すことにより，クリーン音声特徴量の推定値 x̂を求める．
ここで，式 (3.24)を xについて微分して得られた導関数が 0になるような xが x̂であること

から， ∑
m

p(m|x̄,y)Σ−1
x|y,mx̂ =

∑
m

p(m|x̄,y)Σ−1
x|y,mµx|y,m

x̂ = (
∑
m

p(m|x̄,y)Σ−1
x|y,m)−1

∑
m

p(m|x̄,y)Σ−1
x|y,mµx|y,m (3.25)

ただし，

µx|y,m = µx,m +Σxy,mΣ−1
yy,m(y − µy,m) (3.26)

Σx|y,m = Σxx,m −Σxy,mΣ−1
xy,mΣyx,m (3.27)

である．さらに，式 (3.25)を変形すると，

x̂ =
∑
m

p(m|x̄,y)(
∑
m

p(m|x̄,y)Σ−1
x|y,m)−1Σ−1

x|y,mµx|y,m

=
∑
m

p(m|x̄,y)(Amy + bm) (3.28)

ただし，

Am = CDm, bm = Cem

C = (
∑
m

p(m|x̄,y)Σ−1
x|y,m)−1 (3.29)

Dm = Σ−1
x|y,mΣ−1

yy,mΣxy,m (3.30)

em = Σ−1
x|y,m(µx,m)−Σ−1

yy,mΣxy,mµy,m (3.31)

となり，SPLICEと同様の区分的線形変換となる．SPLICEが最小二乗誤差基準であるのに対し
SSMではMAP基準と変換の基準は異なっているものの，数式上は同様の区分的線形変換によっ
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て音声強調が実現される．そのため，最小二乗誤差基準での SSMの実装も存在する．SPLICEと
の違いは，結合ベクトル z の GMMを用いている点，一度推定されたクリーン音声特徴量 x̄の
フィードバックを用いて繰り返し推定を行う点の 2点であり，これによってより入力音声に適し
た変換ができると期待される．Afifyらの実験によると [16]，SPLICEよりも SSMの方が認識率
がよいという結果が出ている．
SSMについても雑音重畳音声の学習データのみから推定されたクリーン音声をステレオデータ

としてして利用する手法も検討されている [17]．

3.2.4 REDIAL[18, 19]

VTS強調は，MFCCで行う場合は全角の共分散をもつGMMの事後確率計算があるため非常に大
きな計算コストがかかる．その一方で，事前学習のみで行うSPLICEと比べて未知雑音や非定常雑音
に強い．そこで，事後確率計算を直接行わず，識別モデルを利用して推定するREgularized piecewise

linear mapping with DIscriminative region weighting And Longspan features (REDIAL) が提
案されている [18, 19]．
学習データとして，SPLICEと同様にパラレルなクリーン音声特徴量 {xt}t=1,...,T とノイジー音

声特徴量 {yt}t=1,...,T を用いる．
まず，T フレームのクリーン音声特徴量 {xt}t=1,...,T のGMM（クリーンGMM）を以下のよう

に学習する．

p(xt) =

M∑
m=1

πxmN (xt;µ
x
m,Σ

x
m) (3.32)

πxm，µ
x
m，Σ

x
mは，それぞれm番目のインデックスに対応するGMMの重み，平均ベクトル，分散ベ

クトルである．ここで，事後確率 {p(m|xt)}m=1,...,M を，xtを観測することなく推定することを考
える．ノイジー音声特徴量 ytt=1,...,T を前後数フレーム連結した特徴量 dtから {p(m|xt)}m=1,...,M

を識別モデルによって推定する．識別モデルとしては，事後確率に基づくソフトな LDA を用
いる．これにより，LDAの教師ラベルとして {p(m|xt)}m=1,...,M を用い，出力として事後確率
{p(s|dt)}s=1,...,S が得られる．
ソフトなLDAによる事後確率の推定は次のように行う．まず，学習データ{{p(m|xt)}m=1,...,M ,dt}t=1,...,T

を用いてLdtのように次元圧縮を行う行列Lを求める．

L = argmin
W

W⊤ΣwW

W⊤ΣbW
(3.33)

Σw =

M∑
m=1

T∑
t=1

p(m|xt) (dt − µw
m) (dt − µw

m)⊤ (3.34)

Σb =
M∑

m=1

(
∑T

t=1 p(m|xt))
(
µw

m−
∑T

t=1 dt
T

)(
µw

m−
∑T

t=1 dt
T

)⊤
(3.35)

µw
m =

1∑T
t=1 p(m|xt)

T∑
t=1

p(m|xt)dt (3.36)

次に，次元圧縮された空間 vt = Ldtにおいて，混合数 SのGMMを以下のように学習する．

p(vt) =
S∑

s=1

πvsN (vt;µ
v
s ,σ

v
s ) (3.37)
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πvs，µ
v
s，Σv

s は，それぞれ s 番目のインデックスに対応する分布の重み，平均ベクトル，分散ベ
クトルである．
ここで，vt は {p(m|xt)}m=1,...,M の情報を保存するように次元圧縮された空間であるので，その

空間内で学習されたGMMのインデックスの事後確率 {p(s|vt)}s=1,...,Sは {p(m|xt)}m=1,...,M のm

とは直接的関係はないものの，似たような情報を持っていると考えられる．音声強調においては，ク
リーン状態が異なる場合に異なるインデックスの事後確率が高くなればよいので，{p(s|vt)}s=1...,S

を直接音声強調に利用できる．したがって，以下のように dtからインデックス sの事後確率を計
算する．

p(s|dt) = p(m|vt)

=
πvsN (vt;µ

v
s ,Σ

v
s )∑S

s=1 π
v
sN (vt;µv

s ,Σ
v
s )

(3.38)

認識時には，クリーン音声特徴量の推定値 x̂tは以下のような区分的線形変換で求められる．

x̂t =

S∑
s=1

p(s|dt)As

[
1

dt

]
(3.39)

SPLICEと同様に雑音重畳音声から得られる特徴量 dtにバイアス項 1を加えている．
ASは最小二乗誤差基準で SPLICEでは ytを用いているのに対し，dtであり，次元数が大きく

なっているため，過学習が起こりうる．そこで，最小二乗誤差基準でのAS の各要素が小さくな
るように正則化を行う．二次の正則化項を導入する場合の Asの学習は，以下のように行う．

As = argmin
As

T∑
t=1

p(s|dt) |xt −Aset|2 − λRs (3.40)

Rs =
1⊤As

′⊤diag(EPsE
⊤)As

′1

M
(3.41)

E = [e1, · · · , eT ] (3.42)

Ps =


p(s|d1) 0 · · · 0

0 p(s|d2) 0
...

. . .
...

0 0 · · · p(s|dT )

 (3.43)

ここで，As
′はAsのバイアス項に相当する部分を取り除いた行列である．解析的には以下のよう

に解ける．

As =XPsE
T(EPsE

T + λI ′diag(EPsE
⊤))−1 (3.44)

ここで，I ′は I ′1,1 = 0，それ以外の対角要素は 1，それ以外はすべて 0となるような正方行列で
ある．

3.3 NMFによる事例ベースの音声強調

事例ベースの音声強調として，Nonnegative Matrix Factorizastion (NMF) [5]を用いた手法を
紹介する．NMFは，非負の行列を非負の行列の積に分解して表現するアルゴリズム（A→BC）
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図 3.2: NMFによる音声強調

である．元の行列Aと積型で表現したBC の距離によるコスト関数を最小化するように繰り返
しパラメータ更新を行うことで，分解された行列BC を得る．

ここで，音声のパワースペクトルを考える．パワースペクトルは非負であり，加算モデルで表現
できる．また，加算性雑音の乗った音声を考えた場合，雑音のパワースペクトルも音声のパワー
スペクトルに対して加算モデルとして近似できる．したがって，ある時間 tにおけるスペクトル
スライス ytを考えたとき，K個の構成要素（基底）Hとその重みベクトルUtによる重み付け和
で表現できる．Ωを ytの次元数とする．

yt ≈ HUt

=


H1,1 H1,2 · · · H1,K

H2,1 H2,2

...
. . .

...

HΩ,1 HΩ,2 · · · HΩ,K



U1,t

U2,t

...

UK,t

 (3.45)

ここで，NMFをパワースペクトル時系列の行列に対して適用することで，重みは行列として得ら
れる．したがって，雑音重畳音声を音声と雑音の基底とその重み行列の積に分解することができ
る．それぞれの行列に非負の制約があるため，音声は少ない基底によってスパースに表現される．
ここで，音声基底とその重み行列のみを抽出することで，クリーン音声を構成することができる．

3.3.1 NMFによる音声強調 [20]

まず，NMFを用いたベーシックな手法を紹介する [20]．NMFによる手法の概要を図 3.2に示す．

入力された雑音重畳音声特徴量Y ∈ RΩ×T を基底H ∈ RΩ×KとアクティベーションU ∈ RK×T

の積に分解することを考える．Ωは特徴量の次元数，T はフレーム数，Kは基底数である．事前
に学習された基底H を固定し，アクティベーションU のみを更新する．H，U はそれぞれ，音
声基底Hsと雑音基底Hn，音声基底のアクティベーションUsと雑音基底のアクティベーション
Unの連結により構成される．雑音重畳音声特徴量Y を以下のように分解し，再構成されたクリー
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ン音声特徴量 X̂ を得る．

Y = HU = [Hs Hn]

[
Us

Un

]
(3.46)

X̂ = HsUs (3.47)

パラメータの更新は式 (3.48) のコスト関数D(Y ||HU)を最小化するように行う．

D(Y ||HU) = d(Y ,HU) + ||λ. ∗U ||p (3.48)

第一項の d(Y ,HU)は雑音重畳音声特徴量とNMFにより再構成された特徴量の距離であり，第二
項ではアクティベーションのスパース性をコントロールするためにゼロでないアクティベーション
に対してλでペナルティを設けている．これにより，アクティベーションがスパースになるように更
新される．.*は行列の要素ごとの積を表す．今回は d(Y ,HU)として式 (3.49)のKullback-Liebler

(KL) ダイバージェンスを用いた．Yω,t，Hω,k，Uk,tは Y，H，U の各要素である．

d(Y ,HU) =

Ω,T∑
ω,t

(
Yω,t log

Yω,t∑K
k Hω,kUk,t

− Yω,t +
K∑
k

Hω,kUk,t

)
(3.49)

コスト関数 (3.48) を最小化するアクティベーションの更新式として，式 (3.50) が得られる．

U ←− U . ∗ (H⊤(Y ./(HU)))./(H⊤1Y + λ) (3.50)

U の初期値はすべての要素を 1として与える．ここで，.*と./は行列の要素ごとの積と商であり，
1Y ∈ RΩ×T はすべての要素が 1の行列である．

3.3.2 Noise-transductive NMFによる音声強調 [21]

通常のNMFによる音声強調 [20]では，雑音基底が事前の学習により固定されているため，認
識する入力音声に含まれる雑音がその雑音基底では表現できない未知の雑音であった場合には抽
出できるクリーン音声の精度が劣化してしまう．あらゆる雑音に対応するためには非常に多くの
雑音基底を用意する必要があり，計算量も非常に大きくなってしまう．そこで，入力音声から雑
音基底を推定するNMFが提案されている [21]．
[21]では，予め学習された雑音基底を用いるのではなく，アクティベーションの更新とともに

雑音基底を更新することで，入力音声に含まれる雑音の基底を推定する．これにより雑音基底を
柔軟に扱うことができるため，自動的に多くの種類の雑音に対応することができる．しかし，コ
スト関数 (3.48) に基づいて雑音基底を更新すると，本来音声基底に割り当てられるべき要素も雑
音基底に吸収されてしまう可能性がある．そこでコスト関数を式 (3.51) としている．

D(Y ||HU) = d(Y ,HU) + ||λ. ∗U ||p + η. ∗ d(N ,Hn)

(3.51)

第 3項は現在の雑音基底Hnと基準雑音基底N のKLダイバージェンスであり，ηはその重みで
ある．N は事前に雑音から用意された基底であり，多くの種類の雑音に対応するためΩ次元すべ
てにおいて 0より大きい値であることが望ましい．第 3項を導入することで，雑音以外の要素を
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雑音基底が吸収する効果を抑えている．コスト関数 (3.51) を最小化する更新式は，アクティベー
ション，雑音基底それぞれについて式 (3.52) ， (3.53) のようになる．

U ←− U . ∗ (H⊤(Y ./(HU)))./(H⊤1Y + λ) (3.52)

Hn ←− (Hn. ∗ (Y ./(HU)U⊤
n ) + η. ∗N)./(1YU

⊤
n + η)

(3.53)

3.4 モデルベースと事例ベースの組み合せ

GMMを用いたモデルベースの手法では，特徴量がGMMによって拡張された高次の空間でマッ
ピングされており，音声強調はその高次の空間から強調後の特徴量空間への射影と見なす事がで
きる．したがって，GMMMによらずとも，雑音の乗った音声の特徴量をある空間にマッピング
することができれば，その空間から強調後の特徴量空間への射影によって音声強調が実現できる．
最近では，Dictionary Learning (DL) による手法が検討されている [22]．この手法では，NMFに
よる事例ベースの手法を取り入れ，雑音の乗った音声の特徴量 Y を Dictionary行列とその重み
行列に分解して表している．ここで，Dictionary行列の空間における重みの各要素をGMMにお
ける各分布の重み p(m|y)に対応させる事で，区分的線形変換を行う事ができる．つまり，GMM

の混合分割をDictionary行列の要素ごとの分解として考える事ができる．事例ベースとの対応づ
けのため，ここでは線形変換はバイアス項 bmのみを考える．2

3.4.1 Dictionary Learningによる手法 [22]

Dictionary Learningによる手法の具体的な実現方法を紹介する．まず，Ω次元，フレーム数 T

のX の要素 xtに対する区分的線形変換は，X 全体に対しては以下のようになる．

xt =
∑
m

p(m|yt)(yt + bm)

= yt +
∑
m

p(m|yt)bm (3.54)

X = Y +BΓ (3.55)

=
[
IΩ B

] [ Y
Γ

]
(3.56)

IΩはΩ×Ωの単位行列である．ΓはM × T 次元であり，各要素は {{p(m|yt)}Mm=1}Tt=1となって
いる．BはΩ×M 次元であり，B = [bm=1, . . . , bm=M ]となっている．ここで，バイアス項Bは
最小二乗誤差基準で以下のように推定でき，解析的に式 (3.58) として求める事ができる．

argmin
B

||X − Y −BΓ||22 (3.57)

B̂ = (X − Y )ΓT(ΓΓT)−1 (3.58)

このBを，ΓではなくDictionary Learningによって推定していく．
2これらの手法のゲインはバイアス項によるところが大きく，線形変換Am をかけることが必ずしも大きく性能向

上に貢献するとは限らないため，実用上はバイアス項 bm を考慮するだけでも十分である．

– 20 –



第 3章 雑音環境下音声認識のための音声強調手法

i) Dictionary Learning

Dictionary Learningにおいては，以下のように yt ≈Dwtの分解を行う．

argmin
D,wt

||yt −Dwt||22 + Λ(wt) ∀t (3.59)

DはD ×M のDictionary行列，wtはフレーム tにおけるDの各要素の重みである．事例ベー
スの手法と同様に，wtはスパースとなるように学習する必要があるため，Λ(wt)の正則化を行っ
ている．
ここで，DとW = [wt=1, . . . ,wt=T ]から式 (3.57) の Γに対応するような Ψを用意すること

で，式 (3.58) のように B̂が得られる．

argmin
B

||X − Y −BΨ||22 (3.60)

Ψ = [ψt=1, . . . ,ψt=T ]

まず，スパースなwtを得るための手法として，Compressive sensingを利用する [23]．例えば，
式 (3.61) のようなOrthogonal Matching Pursuit (OMP) [24]や，L1正則化を用いた Lassoと呼
ばれる式 (3.62) のような方法がある．

argmin
wt

||wt||0 s.t. ||yt −Dwt||22 ≤ ε (3.61)

argmin
wt

||yt −Dwt||22 + λ||wt||1 (3.62)

上のような手法は多くの場合に適用可能な原理的な手法であるが，その他にもスパースなwtを
得るための手法がある [25, 26]．
wt が学習できたとき，式 (3.57) の Γに対応する Ψとして，以下のように wt から事後確率

p(m|yt)を求めて用いる．

p(m|yt) =
p(yt|m)∑M

m=1 p(yt|m)

∝ exp
(
−||yt − wm,tdm||22

2σ2
)

(3.63)

ここで，0 ≤ p(m|yt) ≤ 1であるため，σによる正規化を行っている．しかし，Dictionary Learning

においては重みのレンジも重要であるため，重みそのものもΨとして用い，2通りを検討している．

•Weight: ψ ≜ wm,t

• Posterior: ψ ≜ p(m|yt)

次に，得られたW から Dictionary Learningを行う．その一例として，Method of Optimal

Direction (OMD) があり [27]，以下のように D̂が推定できる．

D̂ = fnc(YW
T(WW T)−1) (3.64)

ここで，fnc(·)は D̂を構成する縦ベクトル d̂mに対し，d̂m → d̂m/|d̂m|と変換するものである．
D̂を求める手法はこの他にもいくつか提案されている [25, 28]．この D̂とW の推定を繰り返し
て得られたW からΨを求める．
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ii) 変換行列の推定

式 (3.55) は ΓをΨで置き換えることで，以下のようになる．

X = Y +BΨ (3.65)

したがって，式 (3.58) と同様にして，以下のように B̂を求める事ができる．

B̂ = (X − Y )ΨT(ΨΨT)−1 (3.66)

ここで，この変換行列の推定は繰り返し行う事ができる．式 (3.67) に基づくと，以下のように，
Xnの推定値からさらに推定値X(n+1)を求める事ができる．nは繰り返し回数であり，X1 ≜ Y
とする．

X(n+1) =X(n) +B(n)Ψ(n) (3.67)

argmin
D(n),w

(n)
t

||x(n)
t −D(n)w

(n)
t ||22 + Λ(w

(n)
t ) ∀t

(3.68)

B̂(n) = (X −X(n))(Ψ(n))T(Ψ(n)(Ψ(n))T)−1

(3.69)

この繰り返しの 1ステップにおいて，X(n)の時系列全体を利用して B̂(n)を推定している．し
たがって，次のX(n+1)は前後の時間関係による長時間特徴も考慮されていると見る事ができる．
GMMを用いた手法では長時間特徴を考慮するため前後フレームを連結して特徴量として用いる
場合があるが，特徴量の次元が増大し，GMMの混合数が多いと大きな計算コストがかかってしま
う．しかし，この繰り返しによって計算コストを抑えつつ長時間特徴を取り入れることができる．
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第 4章 MFCC-based GMMの事後確率を用いたNMFとその雑音環境下音声認識への応用

4.1 はじめに

本章では，前章で紹介した NMFによる音声強調に注目し，より高精度な NMFを検討する．
NMFにおける改善点として，入力音声に応じた基底の選択が挙げられる．そこで，MFCC領域
におけるGMMの事後確率を用いて，適応的に基底を選択するNMFを提案する．

4.2 NMFにおける基底の選択

従来のNMFでは，入力音声の特性に依らず，利用可能なすべての基底を同等に扱ってパラメー
タ更新を行っている．ここで，入力音声に応じて適応的に基底を選択して利用することができれ
ば，より高精度にクリーン音声を再構成できると期待される．
NMFは音声強調だけでなく声質変換にも用いられており，ここでも基底の選択が検討されてい

る [8]．[8]においては，まず音素のカテゴリに基づいたクラスで基底の分類を行っている．さら
に，アクティベーションが最大となるクラスの基底のみを選択して用いることで，変換精度の向
上が確認されている．このようなアクティベーションを基準とした選択の場合，あくまでもスペ
クトル領域でのコスト関数に基づく基準で選択をしていることになる．
音声強調においても，基底の選択方法の一つとして音素情報を利用することが考えられるが，音

声認識のタスクにおいては音素は認識すべき対象であり事前には得られない．したがって，音素
に依らない基底の選択方法を検討する必要がある．また，スペクトル領域でのコスト関数とは異
なる基準を用いることでより精度のよい選択が可能になると期待できる．そこで，MFCC領域に
おけるGMMの事後確率に基づく基底選択を用いたNMFを提案する．

4.3 NMFとGMMの組み合せ

入力音声に対する適応的な基底の選択は，どの基底にマッチしているかの識別という入力音声の
状態識別と考えることができる．そこで，3.2節で用いられているGMMによる状態識別（GMM

分類）を組み合わせて基底の選択を行う．
NMFはスペクトル領域での手法であるが，スペクトルは次元間の相関があり，特徴量として

GMMには適していない．一方で，MFCCは次元間の相関が低いため，GMMに適した特徴量であ
ることが知られており，音声強調にも用いられている [12, 13, 16] そこで，MFCC領域でのGMM

分類を導入する．スペクトル領域とMFCC領域では特徴量の振る舞いが異なるため，2つの領域
で扱うことによる相乗効果が期待できる．

4.4 GMM分類による事後確率を用いた基底の選択

本節では，MFCC領域での GMM分類によって得られた事後確率を用いた NMFを提案する．
GMMはクリーン音声の特徴量 xt(t = 1, . . . , T ) から構成された以下のGMM（クリーンGMM）
を用い，混合数をM とする．

p(xt) =
M∑
m

p(m)πxmN (xt;µ
x
m,Σ

x
m) (4.1)

πxm，µ
x
m，Σx

mはインデックスがm = 1, . . . ,M の分布の重み，平均値，分散である．まず，学習
データに対してGMM分類を行い，その事後確率に基づいて基底を学習する．また，評価データ
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図 4.1: クラスごとの基底ベクトルの学習

に対してもGMM分類を行い，適応的に基底を選択して利用する．GMM分類による事後確率の
利用方法として，事後確率が最大となる分布をクラスとするハードな分類による手法と，事後確
率そのものをコスト関数に導入してソフトに利用した手法の 2つを提案する．

4.4.1 ハードな分類による手法

i) 学習データのGMM分類による音声基底の学習

MFCC領域におけるGMM分類を利用して音声基底を学習することを考える．音声基底の学習
の概要を図 4.1に示す．まず，クリーンGMMを用いて学習データのクリーン音声をフレーム単
位で分類する．GMMの事後確率が最大となる分布をそのフレームのクラスとする．次に，各ク
ラスに分類されたフレームから音声基底を学習する．クラスm (m = 1, . . . ,M)に対応する音声
基底をHmとする．また，Hmを結合し，全体の音声基底Hs = [H1 · · · HM ]とする．

– 25 –



第 4章 MFCC-based GMMの事後確率を用いたNMFとその雑音環境下音声認識への応用

ii) 評価データに対する音声基底の選択

認識時の入力音声に対してもGMM分類を行い，その結果に基づいて音声基底の選択を行う．具
体的には，音声基底の学習時と同様にGMMの事後確率が最大となる分布をそのフレームのクラ
スmとし，音声基底としてHmのみを用いる．ここで，GMMはクリーン音声の特徴量のGMM

を用いるため，事後確率を得るためにはクリーン音声の特徴量を用いることが望ましい．そこで
今回は，2段階のNMFを行う．まず全体の音声基底Hsを用いてNMFによりクリーン音声の特
徴量 X̂hardを推定する．次に，X̂hardに対してクリーン GMMで分類を行うことでクラスmを
推定し，Hmのみを用いたNMFによりクリーン音声の特徴量 ˆ̂

Xhardを推定する．

iii) REDIALを用いたクラス推定

前節ではクラスの推定に一度推定したクリーン音声の特徴量を利用したが，あくまでも推定結
果であるためクリーンGMMとのミスマッチが起こりうる．そこで，雑音重畳音声からのクリー
ン音声のクラス推定手法の一つとして，3.2.4節で紹介した REDIALを用いたクラス推定を提案
する．
REDIALと同様に，t番目のフレームの特徴量と前後数フレームを結合した特徴量 dtを LDA

によって次元圧縮した特徴量空間 vt = DdtでGMM分類を行うことで事後確率を求め，クラス
を決定する．クリーン音声のクラスを推定するためには，vtのGMMの各分布がクリーンGMM

の分布と対応している必要がある．そこで，式 (4.1) のクリーンGMMを LDAの変換行列Lに
よって変換した以下のGMM (LDA-GMM) を用いる．

p(vt) =

M∑
m

p(m)πvmN (vt;µ
v
m,Σ

v
m) (4.2)

πvm = πxm

µv
m = Lµd

m

Σv
m = LΣd

mL
Top

(4.3)

πvm，µ
v
m，Σv

mはインデックスがm = 1, . . . ,M の分布の重み，平均値，分散である．また，µd
m，

Σd
mはそれぞれ，dtで結合したフレーム数分だけ µx

m，Σx
mを結合したものである．LDA-GMM

を用いた分類による事後確率 p(m|vt)が最大となるmをクラスとすることで，雑音重畳音声から
クリーン音声のクラスが推定できる．

4.4.2 事後確率をソフトに利用した手法

i) 事後確率に基づく更新

ハードな分類による手法では，事後確率に突出したピークがない場合は一つのクラスに絞るこ
とは不適切である．そこでコスト関数に事後確率を導入し，各クラスの事後確率をソフトに利用
することを考える．ここで，雑音重畳音声特徴量 Y と NMFにより再構成された特徴量HU の
距離として式 (4.4) を定義する．クリーンGMMから得られたクラスm = 1, . . . ,M の事後確率
を γm ∈ R1×T，その各要素を γm,tとする．また，クラスmの音声基底Hm，雑音基底Hnそれ
ぞれの基底数をKm，Knとする．Hω,km，Hω,kn，Ukm,t，Ukn,tはHm，Hn，Um，Unの各要素
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である．

dsoft(Y ,HU) =

M∑
m

Ω,T∑
ω,t

γm,t

(
Yω,t log

Yω,t
HUω,t,m

− Yω,t +HUω,t,m

)
(4.4)

ただし，

HUω,t,m =

Km∑
km

Hω,kmUkm,t +

Kn∑
kn

Hω,knUkn,t (4.5)

とする．
この定義において，MFCC領域での事後確率をスペクトル領域における重みとして利用してい

る．これはクラスmの音声基底Hmと雑音基底Hnから構成された特徴量HmUm+HnUnが事後
確率γmの割合だけY に占めることを意味する．この距離関数は通常のNMF，Noise-transductive

NMFのどちらにでも適用できる．式 (3.48) ， (3.51) における第一項を式 (4.4) とすることで，
事後確率をソフトに利用したコスト関数を得る．ここで，事後確率を特定の分布のみを 1，それ
以外の分布を 0とした場合が 4.4.1節のハードな分類に対応している．

ii) 音声基底の学習

クリーン音声 X から音声基底を学習することを考える．クリーン音声のみを学習データと
し，雑音基底Hn は除くため，基底は音声基底Hm(m = 1, . . . ,M)のみとなり，全体の基底数
K =

∑M
m Kmとなる．アクティベーションも同様に音声基底に対応する Um(m = 1, . . . ,M)の

みとなる．したがって，コスト関数は以下のようになる．

D(X||HU) =

M∑
m

Ω,T∑
ω,t

γm,t

(
Xω,t log

Xω,t∑Km
km

Hω,kmUkm,t

−Xω,t +

Km∑
km

Hω,kmUkm,t

)
+

K,T∑
k,t

λkUk,t

(4.6)

式 (4.6) を最小化する音声基底の更新式は以下のようになる．

Hm ←−Hm. ∗ (((1Y . ∗X)./(HmUm))U⊤
m)./1ΩγmUm (4.7)

1Ω ∈ RΩ×1はすべての要素が 1の行列である．式 (4.7) の導出は後述する．

iii) 音声基底の選択的な利用

入力音声に対する事後確率を利用した更新を考える．Noise-transductive NMFの場合，コスト
関数は式 (4.8) のようになる．

D(Y ||HU) = dsoft(Y ,HU) + ||λ. ∗U ||p+η. ∗ d(N ,Hn) (4.8)

コスト関数 (4.8) を最小化する音声，雑音それぞれのアクティベーションの更新式として式 (4.9)

， (4.10) が得られる．

Um ←− Um. ∗ (1Kmγm. ∗ (Hm
⊤(Y ./(HU)mn)))./(γm. ∗Hm

⊤1Y + λm) (4.9)

Un ←− Un. ∗ (
M∑
m

1Knγm. ∗ (H⊤
m(Y ./(HU)mn)))./(H

⊤
n 1Y + λn) (4.10)

ただし (HU)mn =HmUm +HnUn
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λm，λnは λのUm，Unに対する要素，1Km ∈ RKm×1，1Kn ∈ RKn×1はすべての要素が 1の行
列である．また，雑音基底の更新式としては式 (4.11) が得られる．

Hn ←− (
M∑
m

Hn. ∗ (((1Y γm. ∗ Y )./(HU)mn)U
⊤
n ) + η. ∗N)./(

M∑
m

1ΩγmU
⊤
n + η) (4.11)

式 (4.9)，(4.10)，(4.11) の導出は後述する．
4.4.1節と同様に，事後確率を得るためにはクリーン音声の特徴量が必要となるため，2段階の

NMFを行う．まず，事後確率を用いない通常のコスト関数 (3.51) に基づいてHs全体を用いた
NMFでクリーン音声の特徴量 X̂softを推定する．次に，X̂softから得られた事後確率を用いてコ

スト関数 (4.8) による更新を行うことで，最終的なクリーン音声の特徴量 ˆ̂
Xsoftを得る．

iv) 更新式の導出

まず，更新式 (4.9) ，(4.10) ，(4.11) を導出する．コスト関数を最小化するパラメータを求め
ればよいので，通常のNMF[20]，Noise-transductive NMF[21]と同様にコスト関数の偏微分によ
り導出できる．コスト関数 (4.8) における距離関数 dsoft(Y ,HU)を以下のように展開する．

dsoft(Y ,HU)

=
M∑
m

Ω,T∑
ω,t

γm,t

(
Yω,t log

Yω,t
HUω,t,m

− Yω,t +HUω,t,m

)

=

M∑
m

Ω,T∑
ω,t

γm,t

{
Yω,t log Yω,t−Yω,t log

(Km∑
km

Hω,kmUkm,t+

Kn∑
kn

Hω,knUkn,t

)
− Yω,t +HUω,t,m

}

≤
M∑
m

Ω,T∑
ω,t

γm,t

{
Yω,t log Yω,t

−Yω,t
(Km∑

km

δkm,Kn,ω,t log
Hω,kmUkm,t

δkm,Kn,ω,t
+

Kn∑
kn

δKm,kn,ω,t log
Hω,knUkn,t

δKm,kn,ω,t

)
−Yω,t +HUω,t,m

}
= Qsoft(Y ,HU , δ) (4.12)

dsoft(Y ,HU)の偏微分を考えたとき，下線部は微分が困難である．そこで，下線部に対してJensen

の不等式を導入することで上限をとっている．等号成立条件は
Km∑
km

δkm,Kn,ω,t +

Kn∑
kn

δKm,kn,ω,t = 1 (4.13)

Hω,kmUkm,t

δkm,Kn,ω,t
=
Hω,knUkn,t

δKm,kn,ω,t
= const (4.14)

となる．δkm,Kn,ω,t，δKm,kn,ω,tはδの各要素である．したがって，等号成立時のδkm,Kn,ω,t，δKm,kn,ω,t

を δ̂km,Kn,ω,t，δ̂Km,kn,ω,tとすると式 (4.15) ， (4.16) となる．

δ̂km,Kn,ω,t =
Hω,kmUkm,t

HUω,t,m
(4.15)

δ̂Km,kn,ω,t =
Hω,knUkn,t

HUω,t,m
(4.16)
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したがって，以下の式 (4.17) を最小化すれば良い．

Qsoft(Y ,HU , δ̂) + ||λ. ∗U ||p + η. ∗ d(N ,Hn) (4.17)

ただし δkm,Kn,ω,t = δ̂km,Kn,ω,t , δKm,kn,ω,t = δ̂Km,kn,ω,t

式 (4.17) のU，Hnについての導関数から，以下の更新式を得る．

Ukm,t ←− Ukm,t

γm,t

Ω∑
ω

Xω,t
Hω,km
HUω,t,m

γm,t

Ω∑
ω

Hω,km + λkm

(4.18)

Ukn,t ←− Ukn,t

M∑
m

γm,t

Ω∑
ω

Xω,t
Hω,kn

HUω,t,m

Ω∑
ω

Hω,kn + λkn

(4.19)

Hω,kn ←−

T∑
t

M∑
m

γm,tYω,t
Hω,knUkn,t

HUω,t,m
+ ηNω,kn

T∑
t

M∑
m

γm,tUkn,t + η

(4.20)

これらを行列の形で表現することで式 (4.9) ，(4.10) ，(4.11) を得る．
次に，更新式 (4.7) を導出する．コスト関数 (4.6) についても同様に Jensenの不等式で上限を

とる．

D(X,HU)

=

M∑
m

Ω,T∑
ω,t

γm,t

(
Xω,t logXω,t−Xω,t log

Km∑
km

Hω,kmUkm,t −Xω,t +

Km∑
km

Hω,kmUkm,t

)
+

K,T∑
k,t

λkUk,t

≤
M∑
m

Ω,T∑
ω,t

γm,t

(
Xω,t logXω,t−Xω,t

Km∑
km

δkm,ω,t log
Hω,kmUkm,t

δkm,ω,t
−Xω,t +

Km∑
km

Hω,kmUkm,t

)
+

K,T∑
k,t

λkUk,t

= Rsoft(X,HU , δ) (4.21)

等号成立条件は

Km∑
km

δkm,ω,t = 1 (4.22)

Hω,kmUkm,t

δkm,ω,t
= const (4.23)

となる．これを満たす δkm,Kn.ω,tを δ̂km.ω,tとすると式 (4.24) となる．

δ̂km,ω,t =
Hω,kmUkm,t∑Km
km

Hω,kmUkm,t

(4.24)
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したがって，以下の式を最小化すれば良い．

Rsoft(Y ,HU , δ) (4.25)

ただし δkm,ω,t = δ̂km,ω,t

式 (4.25) のHmについての導関数から，以下の更新式を得る．

Hω,km ←− Hω,km

T∑
t

γm,tXω,t
Ukm,t∑Km

km
Hω,kmUkm,t

T∑
t

γm,tUkm,t

(4.26)

これを行列の形で表現することで更新式 (4.7) を得る．
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第 5章 実験

表 5.1: 実験条件

特徴量（スペクトル） メルスペクトル 23次元+エネルギー
特徴量（MFCC） MFCC 12次元+∆+∆∆

クリーンGMM混合数 4

LDA-GMM混合数 4

連結フレーム数（LDA） 前後各 4フレーム
NMF Noise-transductive NMF

連結フレーム数（NMF） 前後各 9フレーム
音響モデル クリーン条件

5.1 はじめに

本章では，前章で提案したMFCC領域における GMM分類による事後確率を用いた NMFの
有効性を検証するため，雑音環境下音声認識実験を行う．

5.2 データベース

認識実験用の音声データベースとして，雑音環境下音声認識のベースラインとしてよく用いら
れる AURORA2データベース [29]を用いた．これは雑音環境下における英語連続数字発話音声
認識の評価を行うデータベースである．
学習用データとして全 8440発話のクリーンな連続数字読み上げ音声 (cleanデータ) とそれぞ

れに加法性雑音が重畳された音声 (multiデータ) が与えられる．雑音は Subway，Babble，Car，
Exhibitの 4種類であり，それぞれについて SNR5，10，15，20，∞[dB]の 5パターンがある．
評価用データにはAセット，Bセット，Cセットの 3つがあるが，今回はAセット，Bセット

を用いた．音声データとしては全 4004発話があるが，4分割された 1001発話が基本単位となる．
Aセットは雑音環境クローズドの評価セットである．学習用のmultiデータと同様の 4種類の雑
音があり，各雑音がそれぞれ 1001発話に重畳されている．SNRはそれぞれの発話についてに-5，
0，5，10，15，20，∞[dB]の 7パターン用意されている．Bセットは雑音環境オープンの評価セッ
トである．学習用のmultiデータとは異なる Restaurant，Street，Airport，Stationの 4種類の
雑音が重畳されており，SNRはAセットと同様の 7パターンである．最終的な実験結果の比較は
各セットで SNR0，5，10，15，20を見ることが多いため，今回もそれに沿った．

5.3 実験条件

実験条件を表 5.1に示す．特徴量としてMFCC領域ではMFCC12次元とその∆，∆∆の計 36

次元，スペクトル領域では 23次元のメルスペクトルとエネルギーの計 24次元を用いた．スペクト
ル領域では長時間特徴を考慮するために前後各 9フレームを結合し，24次元× 19フレーム=456

次元の特徴量でNMFを行った．NMFは 3.3.2項のNoise-transductive NMFを用いた．式 (3.51)

において，雑音基底の基底数Kn = 2，スパース性に対するペナルティ係数 λm = 0.65，λn = 0.5

とし，基準雑音基底N は各要素をすべて 1とした．
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表 5.2: NMFにおける条件

　　　　 音声基底の コスト関数 テスト時の 事後確率を得る特徴量と
音声基底数 学習データ 学習 テスト 更新回数 GMM

NMF (4000) 4000 全発話 式 (3.48) 式 (3.51) 200回 -

NMF
(4000, 1 of 4div)

4000
ランダム 4分割

1セット
式 (3.48) 式 (3.51) 200回

-

NMF (16000) 16000 全発話 式 (3.48) 式 (3.51) 200回 -

NMF
(16000, all of 4div)

4000× 4
ランダム 4分割

4セット
式 (3.48) 式 (3.51) 200回

-

NMF+GMM (hard1) 4000× 4 クラスごとに分割 式 (3.48) 式 (3.51) 200回 -

NMF+GMM
(hard2)

4000 クラスごとに分割 式 (3.48) 式 (3.51) 50回
NMF+GMM (hard1) X̂hard

クリーンGMM

NMF+LDA-GMM
(hard)

4000 クラスごとに分割 式 (3.48) 式 (3.51) 50回 V = [v1, . . . ,vT ]
LDA-GMM

NMF+GMM (soft1) 4000× 4 全発話＋事後確率 式 (4.6) 式 (3.51) 200回 -

NMF+GMM
(soft2, oracle)

4000× 4 全発話＋事後確率 式 (4.6) 式 (4.8) 200回
NMF+GMM (soft1) X̂soft

クリーンGMM

NMF+GMM
(hard2, oracle)

4000 クラスごとに分割 式 (3.48) 式 (3.51) 50回 クリーン音声X
クリーンGMM

NMF+GMM
(soft2, oracle)

4000× 4 全発話＋事後確率 式 (4.6) 式 (4.8) 200回 クリーン音声X
クリーンGMM

NMFの各条件における音声基底数，音声基底の学習データ，基底の学習とテスト時の更新に用
いたコスト関数，テスト時の更新回数，事後確率を得るために用いた特徴量とGMMを表 5.2にま
とめる．クリーンGMMは 4混合とし，1クラスにつき基底数 4000 (Km = 4000(m = 1, 2, 3, 4))

の基底ベクトルを学習した．したがって，全クラスを合わせた音声基底Hh
s，H

s
s の基底数は 4000

× 4=16000である．ハードな分類に基づく手法においては，コスト関数は基底の学習では式 (3.48)

を，テスト時のクリーン音声の推定では式 (3.51) を用いている．初めに学習データをハードに
分割して学習した全クラスの音声基底Hsを用いてクリーン音声の特徴量 X̂hardを推定した．こ
の X̂hardを特徴量として認識した場合を NMF+GMM (hard1) とする．さらに 2段階目として，
X̂hardから事後確率を得て，最大事後確率に基づくハードなクラタリングによって音声基底Hm

を選択した場合をNMF+GMM (hard2) とする．また，LDA-GMMを用いて雑音重畳音声から直
接事後確率を求め，ハードな分類によって音声基底を選択した場合をGMM+LDA-GMM (hard)

とする．
事後確率をソフトに用いた手法では，まず初めに式 (4.6)に基づいて音声基底Hs = [H1 · · · HM ]

を学習した．この音声基底Hsを用いて式 (3.51) に基づいてクリーン音声の特徴量 X̂softを推定
した．この X̂softを特徴量として認識した場合を NMF+GMM (soft1) とする．さらに 2段階目
として，X̂softから得られた事後確率を用いて式 (4.8) に基づいてクリーン音声を推定した場合を
NMF+GMM (soft2) とする．また，参考として真のクリーン音声X から得られた事後確率を用
いた場合も行った．これをNMF+GMM (hard2, oracle) ，NMF+GMM (soft2, oracle) とする．
ベースラインとして，従来の NMFのように全学習データから学習した音声基底でクリーン音

声を構成した場合も行った．音声基底の基底数は提案手法に対応させるため，4000と 16000の 2

パターンである．これらを NMF (4000) ，NMF (16000) とする．また，提案手法では学習デー
タを分割しているため，学習データ数の変化による影響を考慮する必要がある．そこで，提案手
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図 5.1: ベースラインにおける音声基底

法のように学習データを分割して音声基底の学習を行った．学習データをフレーム単位でデータ
数が等しくなるようランダムに 4セットに分割し，4セットそれぞれから基底数 4000の基底を学
習した．そのうちの一つを音声基底として利用した場合をNMF (4000, 1 of 4div)，4セット分す
べての音声基底を利用した場合をNMF (16000, all of 4div) とする．これらのベースラインにお
ける音声基底の関係を図 5.1にまとめる．

5.4 実験結果

各実験条件における set A，set Bの認識率を表 5.3，5.4に示す．
まず，NMF+GMM (hard1) ，NMF+GMM (soft1) を見ると各ベースラインよりも高い認識

率を得られているため，事後確率を用いた音声基底の学習によってより適切な音声基底が構成で
きたことがわかる．NMF (16000, all of 4div) と比較すると，単なる学習データの分割による効
果ではなく，MFCC領域におけるGMM分類の事後確率を利用したことによる効果であることが
確認できる．特に，事後確率をソフトに利用したコスト関数を用いた学習は期待通りハードな分
類よりも有効であった．
NMF+GMM (hard2)，NMF+GMM (soft2)でさらなる認識率の向上を期待したが，NMF+GMM

(hard1) ，NMF+GMM (soft1) には及ばない結果となった．しかし，NMF+LDA-GMM (hard)

で最も高い認識率が得られている．NMF+GMM (hard2) ，NMF+GMM (soft2) が 2回のNMF

を要するのに対し，NMF+LDA-GMM (hard) は NMF+GMM (hard1) ，NMF+GMM (soft1)

と同様に 1回の NMFでよいため，計算コストの面でも優位である．ハードな分類については，
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表 5.3: 認識率 ( set A ) [%]

NMF
(4000)

NMF
(4000, 1 of 4div)

NMF
(16000)

NMF
(16000, all of 4div)

SNR20 84.18 83.05 83.58 85.45

SNR15 80.76 79.74 80.60 82.53

SNR10 73.28 72.09 73.73 75.60

SNR5 59.54 58.17 60.16 61.79

SNR0 38.82 37.73 39.19 40.32

Average 67.31 66.15 67.45 69.14

NMF+GMM
(hard1)

NMF+GMM
(hard2)

NMF+LDA-GMM
(hard)

NMF+GMM
(hard2, oracle)

SNR20 92.89 87.78 95.01 93.89

SNR15 89.33 84.56 91.51 92.58

SNR10 81.73 78.36 86.05 89.09

SNR5 67.83 65.68 74.31 80.72

SNR0 45.63 43.94 49.62 60.35

Average 75.48 72.06 79.30 83.32

NMF+GMM
(soft1)

NMF+GMM
(soft2)

NMF+GMM
(soft2, oracle)

SNR20 94.09 85.45 89.28

SNR15 90.60 82.11 86.22

SNR10 83.53 74.92 79.38

SNR5 69.49 60.05 64.35

SNR0 46.53 33.54 38.17

Average 76.85 67.22 71.48

NMF+GMM (hard2, oracle) で最も高い認識率が得られているため，クラス推定の精度が良けれ
ばハードな分類を利用した音声基底の選択が有効であることがわかる．実際の認識で利用する上
では，NMFが 1回かつ認識率が高いNMF+LDA-GMM (hard) を利用するのが望ましい．
一方で，事後確率をソフトに利用した場合は，ハードな分類と異なり，事後確率が正しく得ら

れているNMF+GMM (soft2, oracle) もNMF+GMM (soft1) に及ばない結果となった．有効性
が確認できたNMF+GMM (soft1) ，NMF+GMM (hard2, oracle)と異なる点は，事後確率を利
用した更新が音声基底とそのアクティベーションに加えて雑音基底とそのアクティベーションに
対しても行われている点である．音声基底の学習においては式 (4.6) を用いるためため雑音の要
素は扱われておらず，NMF+GMM (soft1) でも入力音声に対しては事後確率を導入していない
式 (3.51) によって更新している．つまり，雑音の要素の更新を事後確率を用いて行ったことが
NMF+GMM (soft1) より悪化した原因であると考えられる．したがって，雑音の要素の更新をふ
まえてコスト関数を再検討する必要がある．特に，今回のコスト関数である式 (4.8) はハードな
分類を参考に定義したものであるため，MFCC領域での事後確率がスペクトル領域でどう振る舞
うのかを考慮して検討する必要がある．

– 35 –



第 5章 実験

表 5.4: 認識率 ( set B ) [%]

NMF
(4000)

NMF
(4000, 1 of 4div)

NMF
(16000)

NMF
(16000, all of 4div)

SNR20 81.17 79.31 79.61 81.59

SNR15 75.91 74.56 75.87 77.30

SNR10 67.67 66.74 68.43 69.63

SNR5 54.17 52.86 54.13 55.96

SNR0 35.02 33.63 34.58 36.26

Average 62.79 61.42 62.52 64.15

NMF+GMM
(hard1)

NMF+GMM
(hard2)

NMF+LDA-GMM
(hard)

NMF+GMM
(hard2, oracle)

SNR20 90.57 82.78 95.67 92.53

SNR15 86.21 77.96 92.88 90.30

SNR10 77.76 70.95 87.87 86.50

SNR5 62.95 57.69 75.00 76.64

SNR0 41.78 37.39 48.75 57.32

Average 71.85 65.35 80.03 80.66

NMF+GMM
(soft1)

NMF+GMM
(soft2)

NMF+GMM
(soft2, oracle)

SNR20 92.22 73.32 82.67

SNR15 87.96 69.26 79.30

SNR10 79.53 61.97 71.89

SNR5 64.40 47.58 57.86

SNR0 43.03 27.19 36.23

Average 73.43 55.86 65.59
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結論

6.1 本論文のまとめ

本論文では，雑音環境下音声認識におけるアプローチの中でもNMFによる音声強調に注目し，
その精度向上を目指した．従来の NMFでは入力音声に依らずすべての基底を同等に扱ってパラ
メータ更新を行っていた．ここで，入力音声に対して適応的な音声基底の選択を行うことで，ク
リーン音声の構成精度の向上が期待できる．そこで，MFCC-based GMMの事後確率を用いた
NMFを提案し，雑音環境下音声認識における有効性を検証した．事後確率の利用方法として，ハー
ドな分類とコスト関数に事後確率を導入したソフトな利用の 2つを行った．まず音声基底の学習
において，MFCC領域におけるGMM分類によって得られた事後確率を利用し，クラス依存の音
声基底を学習した．次に，入力音声に対しても同様に分類も行い，その結果に基づいた音声基底
の選択によるNMFを行った．認識実験により，事後確率を利用した音声基底の学習の有効性が確
認できた．特に，事後確率をソフトに利用したコスト関数による学習が有効であった．また，ク
リーン音声のハードな分類結果を用いた音声基底の選択によって，クリーン音声の構成精度が上
がることも確認できた．しかし，クリーン音声の特徴量のクラス推定が課題となった．その一方
で認識時に，事後確率をソフトに利用したコスト関数による音声基底の選択的な利用は効果が得
られなかった．事後確率を導入した場合の雑音基底とそのアクティベーションの更新が課題と考
えられるため，コスト関数を再検討する必要がある．

6.2 今後の展望

提案手法は，事後確率推定とNMFをそれぞれ独立したステップとして適用していた．NMFは
繰り返し更新するアルゴリズムであるため，その更新に事後確率推定の枠組みを組み込むことが
考えられる．そこで，NMFと事後確率の更新を同時に行えるような，NMFとGMMを統合した
モデルで扱うことが最終的な目標となるだろう．また，NMFによる音声強調は計算コストが大き
い手法であったが，基底の選択によって利用する基底のサイズが小さくなることで，計算コスト
の低減が見込める．そこで，計算コストについても比較・検討することで，精度向上にとどまら
ない本手法の効果を見いだせると期待できる．
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