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1 はじめに
音声認識において，モデルと観測特徴量間のミス

マッチは認識率を下げる大きな要因の１つである．そ
のため，このミスマッチを軽減するために，音声特徴
量の正規化 [1]や，モデルの適応 [2]など様々な手法
が検討されて来た．近年，ミスマッチに頑健な音響
モデルの枠組みとしてDeep Neural Network (DNN)
が非常に注目されている [3]．従来のGMMを用いた
音響モデルと比較して，DNN音響モデルは高い認識
率を示すことが知られている．
DNN は従来の GMM を用いた音響モデルよりミ

スマッチに対して頑健であると言える．しかし，ミ
スマッチの影響を完全に取り除くことができるわけ
ではなく，DNN音響モデル対する適応の検討がなさ
れている [4,5]．例えば，[5]はDNNを特徴量抽出部
分と識別部分の組み合わせであると考え，DNNの最
も出力側に近い隠れ層への入力をMLLR (Maximum
Likelihood Linear Regression)と同等の変換によって
適応することを行っている．しかし，MLLRの枠組
みによる適応は適応データの蓄積が必要であり，特に
DNNはパラメータ数が多いために適応データの数が
多くなると考えられる．
それに対し，VTLN (Vocal Tract Length Normal-

ization) [6] のような発話単位での高速な適応は適
応データを蓄積できない場合でも利用可能である．
VTLNは声道長正規化を行うもので，このパラメー
タを発話単位で変化させることで高速な適応を可能
としている．VTLNと同様，音声認識器の適応を複
数パラメータの選択問題に帰着できれば，パラメー
タ数の多いモデルであっても高速に適応できるとい
うことが期待される．
そこで，本研究では，DNNの混合モデルを定義す

ることにより，混合モデル内の要素選択によって話
者・環境適応することを検討する．また，そのために
話者・環境のクラスタごとに構成したDNNを組み合
わせて混合モデル化し，学習データから同時に異なる
性質のDNNを得る枠組みを提案する．そして，認識
時に，適切に DNNを選択することによって，DNN
を話者や環境に対して適応することを可能とする手
法も提案する．
提案法では，VTLN同様，話者 (環境)による変動

は発話内で一定であることを仮定し，発話単位とフ
レーム単位の二つの潜在変数を持つ階層モデルとし
て表現するアプローチ [7,8]を導入する．これによっ
て，話者や環境の情報の適切な利用と，フレーム単位
での識別精度の両立を可能とする．
この枠組みにより学習することで，同時に複数の

異なる性質のDNNを構築することが可能となる．学
習の結果，環境ラベルが，話者性，環境などによって
分かれることによって，より適切に音素 HMM状態
と特徴量の関係をモデル化することが期待され，ま

∗A study on environmental and speaker adaptation using deep neural network mixture models by
Y.Kashiwagi (The University of Tokyo), Y.Kubo, A.Nakamura (NTT), N.Minematsu, and K.Hirose (The
University of Tokyo)

たその結果，認識時に適切にモデルを選択すること
で話者・環境適応が可能となることが期待される．
本稿の構成を以下に示す．第２節では従来のDNN

音響モデルについて説明を行う．第３節で提案手法に
ついて説明を行い，第４節で実験によって提案手法の
有効性を示す．その後，第５節でまとめと今後の展望
について述べる．

2 Deep Neural Network 音響モデル
DNNは隠れ層を 2層以上持つ多層パーセプトロン

であり，非常に強力な識別器として近年注目されてい
る．従来よりも多数の層それぞれが特徴量抽出に相
当する機能を獲得することで非常に複雑な空間での
識別をも可能とする．しかし，そのような多層パー
セプトロンにはモデルパラメータの最適化が非常に
難しいという問題があった．これに対してHintonら
は Restricted Boltzmann Machine (RBM) として学
習したパラメータを各層の初期モデルとして用いて
バックプロパゲーションにより学習することで解決す
る手法を提案した [9]．このような背景により，近年
音声認識の音響モデルとしてDNNが非常に注目され
利用されている．
音声認識は式 (1)のように観測特徴量系列 xが得

られた時，正解テキスト lの推定値 l̂を求めるタスク
である．

l̂ = argmax
l

log p(l|x) (1)

式 (1)を音響モデルから算出される確率 p(x|l)と言
語モデルから算出される確率 p(l)の積で表すと

l̂ = argmax
l

log p(x|l)p(l) (2)

となり，この音響モデル部分 (p(x|l))をDNNでモデ
ル化することを考える．音声信号の時間方向の伸縮構
造の表現には，従来通り隠れマルコフモデル (HMM)
を用いることを考え，音響モデル確率を HMM状態
系列で周辺化した形で記述すると

p(x|l) def
=

∑

s

{
∏

t

q(st|xt,Λ)

}
p(x)p(s|l) (3)

q(st|xt,Λ) =
p(st|xt,Λ)

p(st)

となる．ここでΛはDNNのパラメータ，sはHMM
状態系列である．q(st|xt,Λ)は p(xt|st,Λ)に比例す
る項であり，p(st)は一様分布を仮定する，あるいは
コーパス中の出現回数をカウントし，最尤推定により
求める．このようにして，識別モデルであるDNNを
音響モデルとして利用することが可能となっている．
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3 提案手法
DNNを用いた音響モデルを話者・環境適応するに

当たり，まず，特徴量の分布が話者性・環境などに相
当する隠れ状態インデクス（環境ラベル）を持つもの
とし，その上で，ある環境ラベルにおける音素HMM
状態と特徴量の関係をDNNでモデル化することを考
える．しかし，環境ラベルを直接観測することは困難
であるため，周辺分布を考慮することでより適切に
音響モデルを構築することを考える．まず，提案手法
を定式化し，学習方法と認識時の応用方法について
述べる．

3.1 定式化
文 lが与えられた時の，環境ラベル kと入力特徴量

系列 xとの結合確率を p(x, k|l) とし，これを最大化
するものを音声認識結果とするモデルを考える．

l̂ = argmax
l

p(x, k|l) (4)

しかし，kは観測することができないため，式 (4)を
直接最大化することは困難である．そこで，代わりに
kについての周辺分布を最大化する．HMM状態系列
sを考慮すると，

l̂ = argmax
l

∑

k

p(x, k|l) (5)

≈ argmax
l

∑

s

∑

k

p(s|x, k)p(x|k)p(k)p(s|l)

ここで，p(k) = πk とすることにより

l̂ = argmax
l

∑

s

∑

k

πk

{
∏

t

p(st|xt,Λk)

}

×p(x|Θk)p(s|l) (6)

とし，p(st|xt,Λk)を DNN，p(x|Θk)を正規分布も
しくはGMMでモデル化する．ここで，ΛkとΘkは，
それぞれある隠れ状態 k に対応するモデルパラメー
タである．このようにモデル化を行うことで，フレー
ム単位での音素 HMM状態識別性能の高い DNNを
p(st|xt,Λk)でモデル化しているのに対し，話者性や
環境の影響を大きく受ける発話全体の特徴量系列の
分布を p(x|Θk)で考慮することが可能となる．

3.2 学習
学習時は，入力特徴量と，あらかじめGMM/HMM

によりアライメントされた正解出力音素 HMM状態
系列の組の学習データを利用してモデルパラメータ
Γ = {Λk,Θk,πk|∀k}の最尤推定を行う．このモデル
は隠れ状態 kを持つために，EM-algorithmを用いて
学習する必要がある．学習データのインデックスを
j = {1, 2, . . . , J}とすると，学習データは音素HMM
状態系列 sj と入力特徴量系列 xj の集合として表す
ことが出来る．学習時の目的関数は，

argmax
Γ

∑

j

∑

s

∑

k

πk

{
∏

t

p(st|xt,Λk)

}
(7)

×p(x|Θk)p(s|l)

となり，これを直接最大化することは困難であるた
め，EM-algorithmを用いて最適化することを考える．
まず，完全対数尤度の下界として Q関数を以下のよ
うにおく．

Q(Γ|Γ(n))
def
=

∑

j

∑

k

p(k|s,x,Γ(n))

× log πk

∏

t

{p(st|xt,Λk)} p(x|Θk) (8)

ここで，Γ(n) は EM-algorithmの n番目のイテレー
ションにおけるパラメータの推定値である．EM-
algorithm の E-step ではこの Q 関数中の寄与率項
(p(k|s, x,Γ(n)))を以下のように計算する．

p(k|xj , sj ,Γ)

=
πk

∏
t

{
p(sjt |x

j
t ,Λk)

}
p(xj |Θk)

∑
k′ πk′

∏
t

{
p(sjt |x

j
t ,Λk′)

}
p(xj |Θk′)

(9)

EM-algorithmのM-stepでは，E-stepで求めたそ
れぞれの隠れ状態インデックスへの寄与率を元に，Q
関数 (式 (8))を最大化するようにモデルパラメータ
を更新する．

Γ(n+1) = argmax
Γ

Q(Γ|Γ(n)) (10)

ここで，Γ の中の DNN パラメータに相当する部分
Λk(∀k) は解析的に求めることができないため，ニ
ューラルネットに対する反復解法である Back Prop-
agation を M-step の中で用いる必要がある．学
習時のアルゴリズムをまとめると以下のようにな
る．
repeat

// E-step
estimate γj

k from Γ(n)

Viterbi approximation γj
k = 1 or 0

// M-step
ML estimation Θ(n+1) and π(n+1)

repeat
compute δΛk(∀k) update Λk(∀k)
update Λ

until Λ(n+1) converge
until the parameters converge

最適化のアルゴリズムは上のように，EM-algorithm
によるループの部分と，バックプロパゲーションによ
るループの部分から構成される，二重の最適化となっ
ている

3.3 認識
認識時は学習によって得られたパラメータを利用し，

l̂ = argmax
l

log
∑

s

∑

k

πkp(s|x,Λk)

×p(x|Θk)p(x|s)p(s|l)p(l) (11)

として l̂を求める．この際，各環境ラベルへの寄与率
に対してViterbi近似を行う．この近似によるモデル
選択は，認識時の πk を認識データを用いて適応する
ことに相当する．しかし，認識時の場合 lを観測でき
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ないため，寄与率 (式 (9))を直接求めることは難し
い．そこで，未知のデータに対して，複数の環境ラベ
ルに対応するモデルから適切に用いるモデルを選択
する近似手法を４つ提案する．

モデル尤度基準 学習時と同様の基準でコンポーネ
ントを選択する．それぞれのコンポーネントの出力
尤度を計算し，最も高い尤度を出力するクラス k に
ついてのViterbi近似を行うことによってモデル選択
を実現している．

k̂ ≈ argmax
k

log πkp(x|Θk)p(s
′|x,Λk)

×p(x|s′)p(s′|l)p(l) (12)

l̂ ≈ argmax
l

log p(s′|x,Λk̂)p(s
′|l)p(l)

ここで s′と k′はそれぞれ Viterbi近似後の sと kで
ある．この基準は EM学習時の寄与率の計算と同様
の計算に基づくため，最も学習則に近い．

音素識別率基準 式 (13)のように発話単位の特徴量
分布を考慮せずにコンポーネントを選択する．これ
は，発話単位の特徴量分布形として正規分布もしく
は GMMを仮定しているため，認識の際に DNNの
出力する尤度と比較して信頼できない可能性がある
ためである．

k̂ ≈ argmax
k

log p(s′|x,Λk)p(s
′|l)p(l)

l̂ ≈ argmax
l

log p(s′|x,Λk̂)p(s
′|l)p(l) (13)

この基準は，音素列の確率のみを考慮し利用するモ
デルを選択していくことから，システムコンビネー
ションに近いと言える．

特徴量分布基準 式 (14)のように話者や環境に対す
る尤度でコンポーネントを選択する場合も考える．こ
の場合は，話者・環境適応という考えに最もマッチし
ていると考えられるが，実際の分布がモデルから逸
脱してしまう特徴量に対しての精度が信頼できない．

k̂ ≈ argmax
k

log πkp(x|Θk)

l̂ ≈ argmax
l

log p(s′|x,Λk̂)p(s
′|l)p(l) (14)

特徴量の分布が近ければ同じ話者や環境であるとの
仮定を重視しているため，発話単位での特徴量分布
ではあるが，SPLICE [10]と非常に似た基準となって
いる．

フレーム単位統合 また，発話単位での正規分布での
コンポーネント選択の効果を調べるために，式 (15)
のようにフレーム単位で正規分布もしくは GMMか
らの尤度を計算してDNNの尤度と統合する場合も考
慮する．これは，上記の３つの基準とは異なり統合を
行っており，モデル選択ではない．

l̂ ≈ argmax
l

log

{
∏

t

∑

k

πkp(s
′
t|xt,Λk)p(xt|Θk)

}

×p(s′|l)p(l) (15)

4 実験
提案手法の有効性と，認識時のモデル選択基準の

評価を音声認識実験によって比較した．実験に用い
るコーパスは TIMITを採用した．学習セットと評価
セットの発話数はそれぞれ 3,696発話と 192発話で
ある．特徴量はMFCC＋対数パワー＋Δ＋ΔΔの 39
次元を用いた．
初期検討として今回はモデルの混合数を全ての場

合で２とした．DNNはデベロップメントセットで最
も良い結果を得ることができた中間層が５層のもの
を採用した．DNNの各中間層のノード数は 2048と
1024の場合を試した．特徴量分布としてガウス分布
と GMMの場合を考え，それぞれの分散行列は，ガ
ウス分布の場合は全共分散行列を，GMMの場合は
対角共分散行列を仮定した．また，GMMの場合，そ
の混合数は 128である．EM-algorithmの初期値は隠
れ変数をランダムで与えている．ただし，計算量削減
のために，式 (16)のようにもっとも寄与率の大きな
クラスとそれ以外に２値で割り振った．

k̂j = argmax
k

p(k|xj , sj ,Γ)

γj
k =

{
1 kj = k̂j
0 kj ̸= k̂j

(16)

Fig. 1に音声認識結果の音素誤り率（Phoneme Er-
ror Rate ; PER）を示す．それぞれ中間層のノード
数が 1024の場合と 2048の場合の結果であり，EM-
algorithm の各イテレーションの中で最も認識率が
良かった時の結果である．特徴量分布に正規分布と
GMMを利用した場合それぞれにおける，認識時の
モデルコンポーネント選択方法３通りとフレーム単
位でコンポーネントの尤度を算出する場合の比較を
行った．また，ベースラインとして，混合モデル化を
していない従来のDNN音響モデルを用いた際の認識
結果も併せて記載した．
本提案手法により，ベースラインである従来のDNN

音響モデルと同程度もしくは低い PERを得ることが
できた．これにより，本稿で提案した手法による話
者・環境適応がDNN音響モデルの高精度化に寄与す
る可能性が示された．
最も良い性能を得られた実験条件は，中間層のノー

ド数を 2048，特徴量の分布として正規分布を仮定し，
音素識別基準に基づいたモデル選択を行なうといった
条件であった．これは学習の際も安定して収束するこ
とが観測された条件であった．ノード数 1024，特徴
量の分布を GMMで認識時に特徴量の分布の尤度で
コンポーネント選択する場合も同程度に結果が良い
が，こちらは学習の収束が不安定であることが観測
された．
特徴量の分布をGMMでモデル化した場合，特徴量

分布基準でモデル選択を行う場合が最も PERが小さ
くなる．これは特徴量の分布は正規分布よりもGMM
の方が精密に表現することができるためだと考えら
れる．
また，DNNの中間層のノード数が 1024の場合で

あっても，提案手法により適応を行なうことで，2048
の場合と同等以上の認識結果を得られることがわかっ
た．これは，話者性や環境に関する普遍性を得る上
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Fig. 1 Phoneme error rates ( number of hidden node = 1024 or 2048 ).

で，DNNのノード数を増加させるよりも提案手法の
ように混合モデル化を行うことの優位性を示唆する
ものと考えられる．
逆に，混合モデル化を行う場合はノード数が 2048

の場合，特徴量分布の精度に依存して最適な基準が
大きく変わる．学習時，環境ラベル毎に学習データを
0/1の寄与率で割り当てているため，実質の学習デー
タが半減していることによる過学習が原因だと考え
られる．そのため，本提案手法では，学習データ数と
の兼ね合いによりモデル混合数に応じて適切に中間
層のノード数を変化させる必要があると考えられる．
本実験で行なったノード数の調整に基づくパラメー
タ数の調整の他に，層数の調整などに基づくパラメー
タ数の調整も考えられるが，これは今後の課題とし
たい．

5 まとめ
本稿では，特徴量空間を確率モデルによって分割

し，その分割された部分空間一つ一つにDNNによる
識別器を持つ混合DNNモデルを提案し，混合重みを
発話毎によって切り換えるとことで話者・環境適応を
行なう音声認識器を構築した．実験により，この枠組
みを用いたDNN音響モデルに対する適応が効果的で
あることがわかった．
今後，コンポーネントの数を増やして更なる検討

を行うとともに，それに伴う計算量の増大に対処す
るための高速化を検討する．具体的にはDNNのノー
ド数や層数の調整を行なうことによる高速化や，よ
り洗練された近似の導入による高速化を検討したい．
また，今回は評価セットの認識率に基づいて繰り返し
計算数を決定したため特に GMMの場合の過学習を
考慮できていない．今後，適切に過学習を回避するた
めに，EM-algorithmを何らかの基準により適切に終
了するなどの方法の導入の検討を行う．
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