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1 はじめに
音声認識の性能は背景雑音などによって大幅に低

下することが知られている．この問題に対するアプ
ローチの 1つとして，雑音に頑健な音響特徴量を用
いて音声認識を行うという手法がある．中でも線形
判別分析（LDA）などの識別学習によって得られる
識別的な特徴量は，雑音に頑健な特徴量であること
が知られている [1, 2]．
従来の LDAによる特徴量は，前後数フレームずつ

からなる合計 10フレーム程度の時間セグメントの特
徴量の連結ベクトルから抽出されることが多い．し
かしその一方で，前後 10フレームずつというさらに
長い時間セグメントから抽出された長時間動的特徴
量も雑音に頑健な特徴量であることが知られている
[3]．したがって LDAによる特徴量抽出においても，
従来より長い時間セグメントを用いることは有効で
あると考えられ，従来の LDAにおいて長い時間セグ
メントから特徴量抽出を行うと性能が低下してしま
うのは，推定すべきパラメータ数の増大によって過学
習を起こしていることが原因である可能性がある．
そこで本稿では，従来よりも長い時間セグメント

を用いた LDAによる特徴量抽出の手法を提案する．
LDAによる特徴量抽出を行う際に，LDAの正則化お
よび特徴量の次元分割（マルチストリーム化）を行
うことにより，近接 11フレームを用いるよりも，近
接 31フレームを用いて特徴量抽出を行ったほうが雑
音環境下における音声認識精度が向上することを示
した．

2 LDAによる特徴量抽出
各時間フレームにおけるMFCCなどの短時間音響

特徴量は，近隣のフレームから大きく影響を受けてい
るはずである．したがって各時間フレームに対して，
その近接フレームを含めた時間セグメントが有する
短時間特徴量系列は，音声認識に有効な特徴量である
と考えられる．しかし複数フレームの特徴量系列は，
そのまま各フレームに対する特徴量として用いるに
は次元数が大きすぎるため，主成分分析（PCA）や
線形判別分析（LDA）などを用いて次元圧縮されて
から用いられることが多い．本節では，LDAを用い
た特徴量抽出の従来手法 [1]について説明する．
各時間フレーム t に対し，その前後 k フレーム
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ずつを含めた時間セグメントが有する d 次元の特
徴量 cの時系列データ [ct−k, · · · , ct+k]を連結して，
新たに D = d(2k + 1) 次元の特徴ベクトル xt =

[ct−k
", · · · , ct+k

"]" を作り，これを各フレーム tに
対する特徴ベクトルとする．また，学習データに強制
アライメントをかけることによって得られた各フレー
ム tに対する HMMの状態ラベルを lt とする．こう
して，学習データの各フレームに対し，特徴ベクトル
xt と教師ラベル lt が対になったデータが得られる．
全クラス数が L，総データ数が n，各クラス l の

データ数が nl であり，全データ集合を X，クラス l

のデータ集合をX l，データ全体の平均ベクトルを x̄，
各クラスの平均ベクトルを x̄lと表記すると，クラス
内分散 SW，およびクラス間分散 SB はそれぞれ，

SW =
1

n

L∑

l=1

∑

xt∈X l

(xt − x̄l)(xt − x̄l)
" (1)

SB =
1

n

L∑

l=1

nl(x̄l − x̄)(x̄l − x̄)" (2)

と計算できる．ここでD次元の特徴量 xtから，クラ
ス内分散 SWができるだけ小さく，クラス間分散 SB

ができるだけ大きくなるような d′次元の特徴量 ytを
抽出するための処理が LDAによる次元圧縮手法であ
る．xt から yt への変換が，D × D′ の変換行列W

を用いて

yt = W"xt (3)

と表されるとすると，分散共分散行列 S は変換後の
特徴量空間においてW!SW となるため，

argmin
W

|W"SWW |
|W"SBW | (4)

を解くことによって変換行列W が得られる．この問
題は解析的に解くことができ，

W = eig(S−1
W SB, D

′) (5)

となる．ただし，eig(A, D′)は，D 次元の正方行列
Aの固有ベクトルを，対応する固有値が大きい順に
D′ 個並べてできる行列を返す関数であるとする. こ
うして得られた LDAの変換行列W を用いて（3）式
の特徴量変換を行うことにより，クラス情報をラベリ
ングされたD次元の特徴量 xt から，D′ 次元に圧縮
された識別的な特徴量 yt を得ることができる．
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3 提案手法
前節で説明した従来の LDAによる特徴量抽出にお

いては，抽出に用いるセグメントの時間幅 k の値を
大きくすると，LDAの学習において推定すべきパラ
メータの数に対して学習データの量が不足してしま
い，過学習を起こしやすいと考えられる．そこで本節
では，従来よりも長い時間セグメントから過学習を
起こさずに，雑音により頑健な特徴量を抽出するた
めの LDAの手法として，LDAの 2次正則化および
特徴量のマルチストリーム化の 2つの手法を提案し，
両手法について説明を行う．

3.1 LDAの 2次正則化
（4）式で表される従来の LDAにおけるW の最

適化の式に対し，下式のように W の 2 乗ノルム
||W ||2 = W"W を正則化項として付加することに
より，W の各成分が大きくなりすぎないよう制約が
かかり，過学習の防止をはかることができる．

argmin
W

(
|W"SWW |
|W"SBW | + λ||W ||2

)
(6)

ここで正則化パラメータ λは 0以上の値をとる．上
式も解析的に解くことができ，

W = eig((SW + λI)−1SB, D
′′) (7)

となる．ただし，IはD次元の単位行列を表している．

3.2 特徴量のマルチストリーム化
これまでに説明した手法では，音響特徴量のすべ

ての次元の成分をひとくくりにして近接フレームの
特徴量と連結し，LDAをかけていた．しかしMFCC

などのケプストラム特徴量においては，声道長の違
いがMFCCに対する帯行列による線形変換で表され
ることが知られているように [4]，第 1次元と第 2次
元のように次元が隣合う成分どうしは相関が高いが，
第 1次元と第 5次元のように次元が離れている成分
どうしは相関が低いと考えられる．そこで，d次元の
特徴量を以下のように s次元ずつのストリームに分
割してから LDAを行うことを考える．

stream 1 : (c(1), c(2), · · · , c(s))

stream 2 : (c(2), c(3), · · · , c(s+1))

...

stream d− s+ 1 : (c(d−s+1), c(d−s+2), · · · , c(d))

つまり，d× (2k+1)次元の特徴量時系列データを，
s× (2k + 1)次元の d− s+ 1個のストリームに分割

し，各ストリームごとに LDAを施して d′′ 個ずつの
特徴量を抽出していき，それらを連結することによ
り，D′′ = d′′(d − s + 1)次元の特徴ベクトルが得ら
れる．
こうして特徴量のマルチストリーム化を行うこと

により，次元の離れた成分どうしの相関を無視し，次
元の近い成分どうしの相関のみに着目することがで
きる．マルチストリーム化を行わない手法は s = dの
場合に相当し，また文献 [2]で用いられている手法は
s = 1の場合と同様である．以下，sのことはブロッ
クサイズと呼ぶことにする．マルチストリーム化は，
構造的表象を用いた音声認識 [5]や，アフィン変換不
変性を有する局所特徴量を用いた音声認識 [6]などに
おいてもその有効性が示されている．

4 実験
4.1 実験条件
AURORA-2データベース [7]を用いた雑音環境下

連続数字認識実験を行い，従来より長時間のセグメ
ントを用いて LDAを行う際，LDAの 2次正則化お
よび特徴量マルチストリーム化の両手法を用いたと
きの認識率の変化を評価した．なお，LDAによる特
徴量抽出に用いるセグメントの時間幅を決定するパ
ラメータ k の値は，従来手法の場合を k = 5（合計
11フレーム），今回の提案手法の場合を k = 15（合
計 31フレーム）とした．
HMM 音声認識に用いる特徴量は，ケプストラム

平均正規化（CMN）[8]をかけたMFCC12次元とそ
のエネルギー項，およびその∆, ∆∆をあわせた合計
(12 + 1) × 3 = 39 次元の特徴ベクトルと，近接 11

フレーム，あるいは 31フレーム分の CMNをかけた
MFCC12次元の連結ベクトルに（6）式の 2次正則化
LDAを施して得られた特徴ベクトルとの結合ベクト
ルを用いた．ただし，MFCCの抽出に用いる窓の種類
やシフト長などのパラメータは，すべて AURORA-

2の標準として用いられている値を採用した．また，
LDAに用いる教師ラベルとしては，CMNをかけた
MFCCとそのエネルギー項，およびその ∆, ∆∆を
あわせた合計 39次元の特徴量を用いて，クリーン音
声のみの学習データとして学習した音響モデルによ
る強制アライメントによって得られた HMMの状態
ラベルを用いた．さらに，マルチストリーム化におけ
るブロックサイズ sの値については，マルチストリー
ム化を行わない場合（s = 12），および s = 1, 2, 3の
3通りの値でマルチストリーム化を行う場合の合計 4

通りの条件を設定した．なお，LDAによって得られ
る特徴ベクトル次元数については，マルチストリーム
化を行わない場合は 12次元，マルチストリーム化を
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Table 1 k = 5（合計 11フレーム）のとき
Test set Set A Set B Set C

s=12, 正則化なし 64.74% 64.24% 70.94%

s=12, 正則化あり 68.86% (λ = 105) 69.14% (λ = 105) 72.36% (λ = 103)

s=1, 正則化なし 66.09% 65.51% 70.39%

s=1, 正則化あり 68.15% (λ = 0.1) 67.66% (λ = 0.1) 72.76% (λ = 0.1)

s=2, 正則化なし 69.51% 69.12% 73.64%

s=2, 正則化あり 69.51% (λ = 0) 69.12% (λ = 0) 73.64% (λ = 0)

s=3, 正則化なし 65.79% 65.79% 70.83%

s=3, 正則化あり 68.81% (λ = 10) 69.55% (λ = 10) 72.72% (λ = 10)

Table 2 k = 15（合計 31フレーム）のとき
Test set Set A Set B Set C

s=12, 正則化なし 61.60% 63.27% 68.75%

s=12, 正則化あり 67.65% (λ = 105) 67.05% (λ = 104) 72.51% (λ = 105)

s=1, 正則化なし 66.15% 65.86% 71.44%

s=1, 正則化あり 67.33% (λ = 102) 67.16% (λ = 1) 71.67% (λ = 1)

s=2, 正則化なし 66.57% 67.04% 72.08%

s=2, 正則化あり 70.34% (λ = 0.1) 70.67% (λ = 0.1) 74.58% (λ = 0.1)

s=3, 正則化なし 67.11% 67.43% 71.37%

s=3, 正則化あり 69.48% (λ = 10) 70.00% (λ = 10) 73.13% (λ = 10)

Fig. 1 従来手法および提案手法における正則化パラ
メータを変化させたときの認識率の変化

行う場合は各ストリームから 1次元ずつの合計 13−s

次元とした．したがって，認識に用いる特徴量の次
元数は，マルチストリーム化を行わない場合は合計
39 + 12 = 51次元，マルチストリーム化を行う場合
は合計 52− s次元である．以上で説明した 2通りの
時間セグメント長，および 4通りのマルチストリー
ム化条件を組み合わせた合計 8通りの条件で特徴量
抽出を行い，AURORA-2を用いたHMM音声認識実

験を行った．ただし，HMMの各種パラメータは，す
べて AOURORA-2の complex backendに準拠した
値を用い，音響モデルの学習にはクリーン音声のみ
からなる学習データを用いた．評価セットにはセット
A，B，Cの 3つがあり，セットAとBにはそれぞれ
4種類ずつ，セットCには 2種類の背景雑音が，それ
ぞれ 20–0 dBの 5段階の SNRで重畳されており，各
セットの認識率はセットごとの全条件の認識率の平均
値とした．セット Aは雑音環境クローズド，セット
Bは雑音環境オープンであるが，本実験ではクリー
ン音声のみでを学習行ったため，とくに差異はない．
また，セット Cは背景雑音に加えてチャネルノイズ
も含まれている．
（6）式の正則化パラメータ λをさまざまな値に設
定しながら，認識率を調べていくことにより，それぞ
れの特徴量抽出条件における適切な λの値を決定し
た．なお，λ = 0のときは正則化を行っていない場合
に相当する．

4.2 実験結果
k = 5（合計 11フレーム）のときの結果を Table 1

に，k = 15（合計 31フレーム）のときの結果をTable

2に示した．なお，各 Table中の s = 12はマルチス
トリーム化を行っていない場合を表している．また，
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正則化ありの場合では，それぞれの条件において最も
認識率が高かったときの結果のみを示しており，括弧
内に示したのはそのときの λの値である．各セット
において最も認識率が高かったものを太字で示した．
また，従来手法と提案手法の比較を行うために，両
手法における正則化パラメータ λを変化させたとき
の認識率の変化を Fig. 1に示した．ここで示した認
識率は，セットA，B，Cすべての平均値である．な
お，ここでいう従来手法とは時間セグメント長を 11

フレーム, ブロックサイズを s = 1とした場合を表し
ており，文献 [2]で用いられている手法に相当する．
また，提案手法は最も認識率の高かった 31フレーム，
s = 2の場合を表している．
正則化およびマルチストリーム化のいずれか片方

を用いただけでは，まだ 31フレームよりも 11フレー
ムを用いたときのほうが認識率が高いが，両手法を
適切に組み合わせることにより 31フレームが 11フ
レームのときの認識率を上回った．とくにブロックサ
イズ s = 2でのマルチストリーム化の効果が高いこ
とが分かった．この結果は，MFCCの隣り合う次元
の成分どうしが強い相関を持っていることを表して
いるといえる．

5 まとめ
従来の LDAによる特徴量抽出手法よりも長時間の

セグメントを用いて，LDAによって雑音により頑健
な特徴量の抽出を行うために，LDAの 2次正則化お
よび特徴量のマルチストリーム化の 2つの手法を提
案した．セグメント長が 31フレームの条件において，
ブロックサイズ s = 2でのマルチストリーム化を施
した上で，正則化パラメータ λ = 0.1 での LDA に
よる特徴量抽出を行うことにより，文献 [2]に基づく
ベースライン条件 (11フレーム，s = 1,λ = 0)に対
してセットAで 13%，セットBで 15%，セットCで
14%の誤り改善率が得られた．
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