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話者認識システムは特徴抽出器および分類器から構成されている．多くの場合，話者の特徴は

リニアスケールもしくはメルスケールに基づいて抽出される．また，高周波数領域に話者の特徴が

多く存在するという説もある．しかし，分類器の設計規準と異なる規準で選ばれたこれらの特徴は，

必ずしも最適な認識性能に結び付くとは限らない．そこで本研究では，最小分類誤り／一般化確率的

降下法 (MCE/GPD)の拡張である識別的特徴抽出法 (DFE)により，話者認識性能にとって最適な

特徴抽出器の設計を行う．ここでは， GMMに基づくテキスト独立型話者識別において，ある特定

の周波数域を強調することが可能な 2次オールパス関数による周波数ワーピングを利用したメルケ

プストラム推定法を特徴抽出に適用し，最小誤り規準で周波数ワーピングと分類器の同時最適化を

行う．その結果，従来とは異なる周波数ワーピングが得られ，同時に，従来の特徴量を用いて分類

器のみを最適化した場合に比べて高い認識性能が得られることを示す．
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1 まえがき 1 

1 まえがき

入力音声から，その言語的内容と独立に，発話者を機械により自動認識するテキスト独立型話者認識は，個

人情報へのアクセス制限，秘密機関への入出チェックなど，セキュリティシステムにおける認証手段として重

要であり，長年に亘り広く研究されている．また，セキュリティのみならず，言葉を理解する音声自動認識に

対しても，テキスト独立型話者認識の有用性は明らかに高い．例えば，音声認識システムが日常的騒音環境の

中で特定話者の発話のみを強調してその言語内容を理解するためには，誰が発話したのかを自動認識すること

が極めて重要なステップとなる [1].

一般に話者認識システムは，音声認識システムと同様， front-endの特徴抽出器と back-endの分類器（話者

モデル）から構成されている．分類器の設計に対しては，ベイズ決定理論に基づく数理統計学的な設計手法が

確立され，関連する数学の十分な整備に支えられて大いに発展している．一方，分類器の設計のみならず，話

者認識にとって有効な話者特徴を取り出すことの出来る特徴抽出器を設計することも，実環境に耐えうる精度

の高い話者認識のためには極めて重要である．

話者の特徴抽出法としては，音声認識の場合と同様，フィルタバンク分析や線形予測分析など，入力信号の

スペクトル分析（周波数分析）に基づく手法が一般的である．実環境下においては，騒音などの話者以外の音

の特徴がスペクトル上に現れ，話者認識性能の劣化をもたらす．よって，認識器の性能向上に対して本質的な

周波数帯域を選択あるいはワーピングすることが，ロバストな認識に対して極めて重要となってくる．話者認

識ではなく，音声認識（すなわち発話内容の認識）に対しては，メルスケールに基づく非線形周波数ワーピング

等，音声スペクトルの低周波数帯域の解像度を大きくする特徴袖出法が有効な手法として定着している．これ

は，音韻を区別するための特徴が，ホルマント構造に代表される比較的低い周波数帯域に集中しているという，

長い年月を経て培われてきた音声科学の知見に基づいている．しかし，話者特徴として有効な周波数帯域は，

未だ十分に明らかにされていない．したがって多くの話者認識システムでは，周波数ワーピングを行わないリ

ニアスケールの特徴抽出法や，せいぜいでも音声認識システムと同様の，低周波数帯域の解像度を大きくする

特徴抽出手法が用いられている．明らかにこれらの特徴抽出法は，話者認識に対する最適性は保証されない．

また一方で，比較的高い周波数帯域に話者固有の特徴が集中しているという報告もある [2],[3]. しかし，一般

にこの帯域は信号対雑音比 (SNR)が低いため，雑音の影響を受けやすく，機械が実環境で話者を同定するには

必ずしも最適とは言い難い．

このような従来の特徴抽出法の問題点は，特徴抽出器の設計（有効な周波数帯域の選択）が後段の話者分類

器（話者モデル）の設計と異なる規準で行われており，抽出される特徴が認識器全体の性能にとって必ずしも

最適ではないことに起因している．そこで本研究では，機械による話者自動認識にとって最適な話者特徴を見

つけ出すことを目指し，話者認識システムの設計に識別的特徴抽出法 (DFE)[4]を応用する. DFEは，統計的

パタン認識における新しい設計概念：一般化確率的降下法 (GPD)[5]-[8]の拡張として開発された概念であり，

front-endの特徴抽出器を back-endの分類器とともに最小認識誤りの目的で統一的に最適化するものである．

文献 [9]では，話者認識において，ケプストラム係数ベクトルに対する変換行列を DFEに基づき学習してい

る．しかし，有効な周波数帯域の発見を目指したものではない．ここでは，混合ガウスモデル (GMM)に基づ

く話者分類器を用いたテキスト独立型話者識別において，ある特定の周波数領域を強調することが可能な 2次

オールパス関数による周波数ワーピングを利用したメルケプストラム推定法 [10)を特徴抽出に適用し， DFEに

より，周波数ワーピングのパラメータおよび GMMパラメータの同時最適化を行う．このことにより，話者識

別性能の向上のみならず，識別のための特徴として有効な周波数帯域を見つけ出すことができる．

女性 13名，男性 22名の話者識別実験により，本設計法は，従来の特徴量を用いて GMMのみの最尤推定や

GMMのみの最小分類誤り学習を行った場合と比較し，より低い認識誤り率が得られ，パラメータ数の少ない

簡略化されたモデルを用いた場合においても高い認識性能が得られ，同時に従来のリニアスケールやメルス

ケールと明らかに異なる周波数ワーピングが得られることを示す．このことは，システム全体の性能向上の目

的と一貫した特徴抽出器の設計が極めて重要であり，それにより，従来の経験的な特徴とは異なる新たな特徴

が得られ，同時に認識性能も向上することを示すものである．
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2 話者認識システム

本研究では，混合ガウスモデル (GMM:Gaussian mixture model)を話者モデルとしたテキスト独立型の話

者識別を行う．本節ではまず，一般的な話者認識手法について述べ，次に提案システムの基礎となる GMMに

基づく話者モデルについて説明する．

2.1 話者識別

話者認識 (speakerrecognition)は，話者識別 (speakeridentification)と話者照合 (speakerverification)に分

けられる．話者識別とは，入力音声があらかじめ登録してある話者のうち誰の声であるかを判定するものであ

る．話者識別の応用例としては，会議録の自動ラベリングや犯罪捜査における容疑者の絞り込み，不特定話者

音声認識のための話者固有の音韻モデルの選択的使用などが挙げられる．一方話者照合とは，入力音声が名乗っ

た本人の音声であるか否かを，本人の音声の標準パターンと比較し，その類似度によって判定するものである．

話者照合の応用例としては，バンキングサービス，個人情報へのアクセス制限など，セキュリティシステムに

おける認証や，特定の話者のみに聞き耳を立てる音声理解システムヘの応用などが考えられる．本研究ではこ

れらのうち話者識別を扱うが，後に説明する GPD学習の誤分類測度などを変更すれば話者照合への応用も可

能である．

2.2 テキスト独立型話者認識

話者認識の方法には，認識に用いるキーワードがあらかじめ限定されているテキスト依存型話者認識 (text-

dependent speaker recognition)と，どのような発声内容でも認識ができるテキスト独立型話者認識 (text-

independent speaker recognition)がある．また，これらの方法の中間的な手法として，認識の都度ユーザに

キーワードを指定するテキスト指定型話者認識 (text-promptedspeaker recognition) [11]がある．

テキスト依存型の場合は，キーワードが既知であるため，そのキーワードの時間パターンに関する情報も認

識に利用することができ，その分高い認識率を得ることが容易となる．話者認識の多くは，このようにキー

ワードをそれぞれの人について固定することが可能であるが，必ずしも同じ言葉同士を比較することができな

いケースもある．このような目的には，テキスト独立型の手法を用いる必要がある．

一般的にテキスト依存型，指定型の場合は，隠れマルコフモデル (HMM:hidden Markov model) [12] -[14] 

や動的時間伸縮 (DTW:dynamic time warping) [15], [16]のように，キーワードの時間変化パターンを表現でき

るモデルを用いて認識を行う．一方，テキスト独立型話者認識においては， HMMのような時間構造を考慮し

た話者モデルでは，話者特徴のみならず言語的時間構造までもモデル化されてしまうため，言語的変動が大き

くなってしまう．そこで，話者の音声の短時間パターンをベクトル量子化 (VQ:vector quantization) [17]-[19] 

や混合ガウスモデル (GMM)[20], [21]などを用いてモデル化し，入力特徴ベクトルの順序に依存しない方法で

認識を行う．

2.3 混合ガウスモデル (GMM)

混合ガウスモデル (GMM)入は，図 1で表されるようにガウス基底関数の線形結合により表現される確率モ

デルで， I個のガウス基底要素密度 (Gaussiancomponent density)それぞれの混合重み (mixturecomponent 

weight), 平均ベクトル (meanvector) , 共分散行列 (covariancematrix)により完全に表現できる．

入={Pi,μ, ゎ ~i Ii= 1, ... , I} (1) 

ガウス基底関数の線形結合は，複雑な話者の特徴ベクトルの分布表硯に優れているため，近年話者認識におい

てよく用いられるようになった.GMMに状態遷移機能を付加すれば，音声認識でよく用いられている HMM

である．したがって， GMMは 1状態の連続混合 HMM(continuous mixture density HMM)とみなすことも

できる．
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図 1.Output probability of G MM. 

モデル入の観測ベクトル (observationvector) xに対する出力確率は次式で定義される．

b(x /入） = LPiN(x Iμi, 幻
i=l 

ここでiは各混合要素のインデックス， Iは混合数， Piは要素iの混合要素重みで，次式を満たす．

LPi=l 
i=l 

N(x Iμ 図）は i番目の要素密度で，次式のようにガウス基底関数で表される．

1 1 
叫 Iμi,幻＝亭戸図exp{-2(x -μif Ei1(x -μi)} 

(2) 

(3) 

(4) 

ここで，がま， D次元の任意のベクトルで， μiは混合要素iの平均ベクトル， Eiは共分散行列である。 IE;!,

E戸はそれぞれ共分散行列の行列式，逆行列で， Tは転置行列を表す．ここで共分散行列Eiは，簡単のた

め，通常の全共分散行列 (fullcovariance matrix)の代わりに対角成分以外が 0である対角共分散行列 (diagonal

covariance matrix)を用いる場合が多い．対角共分散を用いた場合，全共分散行列に比べ自由パラメータ数が少

なくなるため，同じ混合数でば性能が劣ってしまうが，これは混合数を多めに設定することで解決される (20].

Eiが対角共分散行列である場合，つまり，
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であるとき，式 (4)は式 (6)のように書き換えられる．

N(x Iμi,.Ei) = ~ 召f=lび磁 exp{-i言（四；:~ パ｝ (6) 

2.4 GMMに基づく話者モデル

GMMに基づく話者認識システムにおいては，各話者に対応する GMM,つまり，式 (7)で表されるように，

平均ベクトル，共分散行列，混合重みの 3つのパラメータから構成される I個のガウス混合要素が話者モデル
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となる．

入={Pi,μ,ゎ EiI i = 1, 2, ... , I} 

認識では，与えられた観測ベクトル系列 X に対して S人の登録話者の GMMのモデルセット

A={入1,ふ，．．．，入s}

の中から，式 (9)で表される最大の事後確率を出力する話者kを選ぶ．

k = argmaxP(入sIX) 

P(X I入s)P(入砂= argmax 
P(X) 

(7) 

(8) 

(9) 

(10) 

ここで， P(入sIX)は与えられた Xが話者sに属している事後確率， P(入s)は話者sの事前確率， P(X)はXの

生起確率，および， P(Xい）は話者sにおける Xの条件付き生起確率である．式 (10)は，式 (9)にベイズの

定理を適用することで得られる.P(X)はXが観測された後は定数となる。また，どの話者も同様に確からし

い，つまり， P(入s)= 1/Sであると仮定し，さらに対数をとると，式 (10)は，式 (11)のように簡単化できる．

k = arg max log P(X I入s)
s 

(11) 

したがって，図 2に示すように，各登録話者のモデルにおけるテスト音声の特徴ベクトルに対する対数確率（尤

度）をそれぞれ計算し，この尤度が最大となる話者をテスト音声の発声話者であると判定すればよい．

入力音声から Tフレームの特徴ベクトル

X = {x1心 2,...'巧｝ (12) 

が得られた場合，モデル入の Xに対する尤度P(XI入）は，次式で表される1. 

T 

P(XI入） = II底 I入） (13) 
t=l 

さらに，対数尤度logP(XI入）は，次式となる．

T 

logP(X I入） = I:Iogb(叩 I入） (14) 
t=l 

モデル入に対する各特徴ベクトルmの出力確率b(xtI入）は，式 (2)により計算できる．

一般的に， GMMの作成には， EMアルゴリズムに代表される最尤推定法がよく用いられているが，本研究

では最小分類誤り学習を主に扱っている．ただし，勾配探索に対する初期値設定には EMアルゴリズムを用い

ている．そこで，次に， EMアルゴリズムを用いた GMMの学習法について説明する．

2.5 EMアルゴリズムによる GMMの学習

ここでは， EMアルゴリズム (expectationmaximization algorithm)を用いて対角共分散行列を用いた GMM

を学習する方法について説明する. EMアルゴリズムを用いて， GMMの学習を行う場合，各混合要素の混合

重み，平均ベクトル，共分散行列の 3つのパラメータを推定する．

まず，モデルの各混合要素に混合重み，平均ベクトル，共分散行列の初期値を与える．これらの初期値とし

ては，ベクトル量子化手法により，同じ学習データを用いて GMMの混合数と同じサイズのコードブックを作

成し，各コードベクトルを GMMの平均ベクトルに，コードベクトルに属するデータ数の割合を混合重みに，

コードベクトルに属するデータから計算した分散を共分散行列の対角要素にするなどの手法が考えられる．な

お，本研究では， EM学習前の GMM各パラメータの初期値として，混合重みについては全要素均等の値 (1/I) 

を与え，平均ベクトルは LBGアルゴリズム [22]を用いて作成したコードブックのコードベクト）レを，分散は

1GMMに基づく確率過程モデルにおいては，ベクトル時系列幻tは互いに統計的独立であると仮定される．
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Test utterance 

[
|
 

疇

Speech analysis 
Feature 

extractor 

GMM 

IogP(x区）

八

IogP(xl叫
＇ Dec1s10n rule 

Classifier 

IogP(X因）

k = argm:xlogP(xl入s)

゜

図2.GMM  based speaker identification system. 

各コードベクトルに属する学習データの分散を与えている．次に以下の手続きを繰り返し，各混合要素のパラ

メータの更新を行う．

学習データベクトル系列

X={互四，．．．，切｝

が与えられた場合，叩が混合要素iに属している（事後）確率c(iI Xt, 入）を，次式により計算する．

c(i I Xt, 入） = I 
PiN(xt Iμi,.1. 入）

LPjN(叫 μj,幻
j=l 

(15) 

(16) 

これを用いて各パラメータを更新する．まず，更新後の混合重み p~ は，

1 
T 

p¥=7rど (iI Xt, 入）
t=l 

(17) 
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となり，更新後の平均ベクトルµ~ は，

I 
μi= 

T 

I: c(i I Xt, >.)叫
t=l 

T 

I: c(i I叫，入）
t=l 

となる．また，対角共分散行列の各対角要素の更新式は，

T 

Lc(i I Xt, 入）xむ
12 

びid=
t=l 

T 

Lc(i I叫，入）
t=l 

,2 —µid, d= 1,2, ... ,D 

(18) 

(19) 

となる．ただし，び贔は対角共分散行列の d番目の対角要素， Xtdは観測ベクトル mのd次目の係数， μidは平

均ベクトル μiのd次目の係数である．ここで，びfdが 0になると，式 (6)において分母が 0となるほか，逆行

列も計算できないため，通常分散にフロアリング値 (flooringvalue)を設定し，分散がフロアリング値より小さ

くなった場合に，フロアリング値で置き換えるという操作をする．フロアリング値については，パラメータの

種類などにより異なる値を経験的に設定する必要があるが，文献 [20]では， 16名を対象とした話者識別の予備

実験から，メルケプストラム係数（ここでは MFCC)を用いる場合， 0.01-0.1程度が適当であると述べている．

更新されたパラメータに対し，再び式 (16)を計算し，式 (17)-(19)を用いて各パラメータを更新する．この

更新を繰り返すことにより，モデルの学習データに対する対数尤度

logP(X I入）＝苫ogb(叫 I 入）＝苫og(~Pぷ(Xt Iμ 図）） (20) 

が増化していく．この対数尤度の変化がある閾値以下になるまで更新を繰り返す.Reynoldsは文献 [21]で，繰

り返し回数は 10回程度で十分であると述べている．
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3 話者の特徴抽出一ーメルケプストラム推定法一—

本研究では，話者の特徴量としてメルケプストラム推定法によるケプストラム係数を用いる．一般にメルケ

プストラムと呼ばれるものには，線形予測分析 (linearpredictive analysis)による LPCケプストラム (LPCC)

をメルスケールに変換したものや [23],[24], メルスケール上でのフィルタバンク分析 (filter-bankanalysis)に

よるケプストラム (MFCC)(27]があるが，ここで扱うものは周波数変換されたケプストラムであり，これらと

は異なる．なお，ここではメルケプストラム推定法と呼んでいるが，得られるケプストラム係数は必ずしもメ

ルスケールとは限らない．

本節では，まずはじめに，従来の分析法である 1次オールパス関数を周波数変換に用いた場合のメルケプス

トラム推定法 (28]について説明する．次に，周波数ワーピングの度合のみならず強調周波数をも調整可能な，

2次オールパス関数による周波数変換を利用したメルケプストラム推定法について説明する。

3.1 1次オールパス関数による周波数変換

まず，音声スペクトル H(ejw)を， M+l個のメルケプストラム係数c(m)を用いて次のように定義する．

M 

H(z) = exp L c(m)乏―m (21) 
m=O 

ここで，システムの伝達関数は式 (22)で表される 1次オールパス関数で，その周波数特性は式 (23)で表せる。

r1 = A(z) = 
Z―l_a  

1-az-1' 

A(ejw) = e―j砂(w,a)

ial < I (22) 

(23) 

また，位相特性は式 (24)で表され，この位相特性において適切な aの値を選択することによって，メルスケー

ル (29]やバーク (Bark)スケール (30]などの人間の聴覚特性を高い精度で近似することができる．メルスケー

ル (byG. Fant)およびバークスケール (byS. Seneff)を近似するための aの値の例を表 1に，そのときの位相

特性を図 3示す．

w(w, a) = -arg [A(ejw)] 

(1 -aりsinw
= tan -1 

(1 +ふ） cosw -2a 

表 1.Examples of a for approximating the mel and Bark scales疇

Srun:~1ぞ笠~：Mey I>~!J I~〗竺ZL 〗芯;z
16kHz 

0.42 

0.55 

(24) 
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3.2 2次オールパス関数による周波数変換

次に， 2次オールパス関数による周波数変換を利用したメルケプストラム推定法について説明する．この分

析法では，次式で表される 2次オールパス関数の 1/2乗A(z)をシステムの伝達関数として考える．

A(z) = (z―2 -2acos0z-l + a2 合

1 -2acos0z-1 + a2z-2)' 
Jal < 1, o ::;; 0 ::;; 1r (25) 

ここで，次のように 0=0と置くと，式 (25)の伝達関数A(z)は，式 (22)で表される 1次オールパスフィルタ

の伝達関数に一致する．よって，この 2次オールパス関数に基づく周波数変換は， 1次オールパス関数による

周波数変換を含んでいる．

A(z) 

1 

Z―2 -2a cos0z―1 + a2 ラ

= (1 -2acos0z-1 + a互ー2)

1 

Z―2 -2az-1 + a2 百

= (1-2az-1十庄z-2)

Z―l_a 
＝ 1-az-1 

このシステムの位相特性は次式で表される。

叫，0,a) = -arg [A(eiw)] 

10=0 

(26) 

= w +tan―1 (asin(w -0)) +tan―1 asin(w + 0) 
1-acos(w -0) (i _ acos(w + 0)) (27) 

ここで，パラメータaはワープさせる度合， 0は強調する中心角周波数を表している．この関数w(w,0,a)は，

周波数w,(0 :S w :S 1r)をw,(0 :Sふ:S7f)へ変換する単調な関数である， 2次オールパス関数に基づくシステム

の位相特性心(w,0,a)の例を付録 Aに示す．この位相特性は次の関係式を満たす．

w(w,0,a) =心(w,1r - 0, -a) 

以上のような 2次オールパス関数を利用して，音声スペクトル次式のように表現する。

M 

jH(ejw) j = exp L c(m) cos (勾m)
m=O 

M 

= exp L c(m) 
m=O 

A叫臼） +A可e―jw)

(28) 

(29) 

ここで， c(m)はメルケプストラム係数を表す．メルケプストラム推定法では，この音声のスペクトルモデルを

もとに，入力音声に対して尤度を最大化するようにケプストラム係数を推定する．次に，メルケプストラム係

数の推定法について説明する．
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3.3 メルケプストラム係数の推定

メルケプストラム係数を求めるためには，式 (30)のようなスペクトル評価関数を用いる．

l 1[ 
E=云1-1[{expR(w) -R(w) -1} dw (30) 

ここで， R(w)は式 (31)で表されるもので， JN(w)は式 (32)のように入力音声音声 s(n)と窓幅 Nの時間窓関

数w(n)から計算されるピリオドグラムである．

R(w) = log 
JN(w) 

IH(e四）12 

= logJN(w) -log IH(eiw)l2 

lN(w) 

ここで，入力信号

N-l 

こ叫） s(n)e―jwれ

n=O 
＝ N-1 

こ記(n)
n=O 

s = [ s(O) s(l)・ ・ ・s(N -1) f 
が与えられたとき，推定すべきメルケプストラム係数を

c = [ c(O) c(l)・ ・ ・c(M) f 

2 

(31) 

(32) 

(33) 

(34) 

とする．メルケプストラム係数cは，式 (30)で表されるスペクトル評価関数Eをcに関して最小化することで

推定できる．なお，この最小化は， s(n)を平均 0のガウス過程とみなした場合に，尤度P(sI c)をcに関して

最大化することに等価である [31].式 (21)で表されるスペクトルモデルを用いた場合， Eはcに関して下に凸

であり，
8E 

▽ cE=-=0 ac (35) 

を満たすとき，大域的な最小値をとる．したがって， E の最小化問題は，ニュートン• ラフソン法 (Newton-

Raphson method)などの繰り返し計算に基づいた最適化手法により解くことができる．ここで， 2次オール

パス関数により定義された基底関数を用いてスペクトル推定を行う場合についても，スペクト）レ評価関数 E

はcに関して下に凸であり， 1次オールパス関数の場合と同様に，大域的な一意解を最適化手法により容易に

得られることがわかっている [10].

そこで，ニュートン・ラフソン法の T番目の繰り返しステップにおいて，次の線形方程式を解く．

H△ c(r) =—• cE I (36) 
C=c(-r) 

ここで H は，式 (37)で表されるような評価関数Eのcに関する 2階微分で，ヘッセ行列 (Hessianmatrix)と

呼ばれる.Hは， Eがcに関して下に凸であることから，常に正定値行列 (positivedefinite matrix)となる．

H=▽註E=
EJZE 

EJc EJcT 
(37) 

cけ）は， T番目の繰り返しにおいて得られる cの推定値で，各繰り返しにおいて，線形方程式 (36)の解として

△cけ）＝［△c叫0) △c叫1)... △cけ）(M)f 

が得られ，これを用いて cを次式のように更新する．

C(r+l) = C(r) +△cけ）

(38) 

(39) 

メルケプストラム係数の初期値c(O)としては， FFTケプストラムを文献 [32]の再帰式を用いて周波数変換し

たものや， 1つ手前のフレームにおいて得られたメルケプストラム係数を用いることが考えられる．なお，こ

の手法においては，数回の繰り返しで，十分な精度のメルケプストラム係数を推定できることがわかっている．
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3.4 最小化問題の解法

線形方程式 (36)を解くためには，評価関数Eの 1階微分▽cEおよび 2階微分▽~Eが必要である．そこで，

まず 1階微分を計算する．式 (29)より，対数パワースペクトルは

M 

log /H(eゾ=L c(m){ A叫ejw)+炉(e―jw)}
m=O 

M 

= Lc(m){ejwm+e―如m}
m=O 

T = c (z+z*) (40) 

となる．ここで， cはM 次のメルケプストラム係数， z,z*は次式で表される互いに共役なベクトルである．

C = [ c(O) c(l)・ ・ ・c(M) ]T 

z ＝ [1 ―jw ー2jw 一如M]Te e• • ・e 

z ＊ ＝ [ 1 eJw e2如... e如 M f

そこで，式 (40)を式 (30)で表されるスペクトル評価関数に代入すると次式となる．

1 
E =云「{expR(w) -R(w) -1}心

-,r 

1 1T 

＝云J{exp{IogIN(w)-IogjH(eiw)l2}-Iog.Z: 心） + log jH(eiw)l2 -1}心
-,r 

1 

(41) 

(42) 

(43) 

＝云l~{exp {IogJN(w) -er (z + z•)) -log I心） + er (z + z') -1}心

=~ し{IN(w) exp {立(z+z*)}-logl心） +c叫z+ z*) -1}心 (44)

よって， Eのcに関する 1階微分は次のようになる．

▽ cE =▽  c[土1_:{ IN(w) exp {忍 (z+ z*)} -logIN(w) + cT (z + z*) -1に］
=~J_:{r心）exp { -cT (z + z*) }{ -(z + z*)} + (z + z*)}心

=―土/_:{r心）exp{-cT(z+z*)}-l}(z+z*)dw (45) 

=—~/_: { l;;~:~12 —1} (z + z*) dw 

= -2·~/_: {1; 二〗2 -1}がdw

= -2(r-a) (46) 

ただし， Tおよびaはそれぞれ次のように定義する。

T = [ r(O) r(l)・ ・ ・r(M) ]T (47) 

a = [ a(O) a(l)・ ・ ・a(M) f (48) 

r(m) ＝ l 1-1[ 1[ IN(w) Jwmdw 
-21r IH(e1w)l2 e 

(49) 

a(m) = -1 ! -7r 7r がwmdw
21r 

(50) 
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これを各係数ごとに表すと次式のようになる．

a:i) = -2. ~l: { 1;;;:~12 -1} eJwmdw 

= -2{r(m)-a(m)}, m=0,1,・・・M 

さらに， Eのcに関する 2階微分は次式となる．

H =鴨E ＝▽  er [-2・t; !~{ 1:7e~:~12 —1}z*dw] 

＝▽  er [-2・t; 1-: { J正）exp {-cT (z + z*)} -1 }z*dw] 

= -2・t;fー:{ IN(w) exp { -cT (z + z*)} z* { -(z + zデ｝｝虚

= 2・t; 1-: {IN(w) exp {-cT (z + z*) }z* (z + z*汀}dw

= 2. 土！ー:1:Ze~:〗ご (z + z予dw

= 2 {土！ー:1:Ze;:~12旦dw+ 五 1-:1:亡〗2戸*Tdw} 

(51) 

= 2 (R + Q)・(52)  

ただし， RおよびQは，次に示すような対称行列で，それぞれ Toeplitz行列， Hankel行列に対応する．

r(O) r(l) r(M) 

R = 
r(l) r(O) r(M -1) 

(53) 

r(M) r(M -1) r(O) 

r(O) r(l) r(M) 

Q = 
r(l) r(2) r(M + 1) 

(54) 

r(M) r(M + 1) r(2M) 

また， 2階微分の行列の各成分は次式で表せる．

8c(! ば~(n) = 2 {土 /~1:Ze~~~ド e妙(m-n)dw 十 ~1_: 1:;;~~l2 e加 (m+n)dw}

= 2{r(m-n)+r(m+n)}, m,n=O,l,・・・M (55) 

ここで，線形方程式 (36)は， R,Q, r, aを用いて次のように書き換えられる．

(R+Q)△己 =r-a
C=C(-r) 

(56) 

対称な Toeplitz+ Hankel行列を用いたこの線形方程式は，例えば文献 [33]における高速アルゴリズムを用い

て解くことができる．あとは r(m),a(m)の値さえ計算できればよい．そこで，まず以下のような逆フーリエ変

換が(m),a'(m)を行う．

が(m)
1 7f IN(w) 

＝云/_7fIH(ejw)l2 ejwmdw 

1 
N-1 

~―こい） e澄 km
N IH(e四）12 

k=O 
= :F(~ ふ[1:Ze~:~12 l (57) 
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a'(m) 
1 7r . 

＝ 五J_1reJwmdw 

1 
N-l 

,::;j N~ej野km = 
k=O 

左ふ[I] (58) 

r(m)およびa(m)は，が(m)およびa'(m)の値をそれぞれある行列を用いて変換することで求められる．詳し

い変換方法については，後に付録B(実偶関数の場合）にて紹介する．

なお，本研究では，メルケプストラム係数の初期値としてケプストラム係数をメルスケールに周波数変換し

たものを用いるが， 2次オールパス関数を用いる場合， 1次オールパス関数を用いる場合と同様の再帰式によっ

て変換を行うことができないため，これについても行列を用いて変換する必要がある．また，メルケプストラ

ム推定の各繰り返しにおいてパワースペクトルの値を計算する必要があるため，逆にメルケプストラム係数か

らケプストラム係数に変換する操作も必要となる．ケプストラム係数c'(m)とそれに対応するメルケプストラ

ム係数を c(m)は，

1 7f 

c(m) =云[1rlog /H(eiw)/2 e如 maw

c'(m) =羞！一:log IH(ejw)l2 e1wmdw 

1 
N-1 

r=::, NL log IH(ejw)l2 ej得km = ~ は） [Iog!H(e四爪］
k==O 

(59) 

(60) 

で与えられる．ここで，先ほどの r(m)や a(m)の式では，最後の部分がdwであったのに対し， c(m)の最後の

部分は dwとなっているため， c'(m)から c(m)を求める場合には，が(m)および a'(m)から r(m)およびa(m)を

求めるときに用いたものと同じ行列を用いて変換することはできない。そこで， c'(m)とc(m)の双方向の変換

については，付録 Cにて説明する．

最後に，メルケプストラム推定法によるスペクトル推定例を示す．図 4の左側は，上からリニアスケール，

メルスケール， (0,a) = (0.51r, 0.4), (0, a) = (0.51r, 0.6)の周波数伸縮関数を表しており，その右側に左側の周

波数伸縮関数に対応したスペクトル推定例を示している．図のように，周波数伸縮関数が急勾配となる周波数

部分では，スペクトルも細かく推定されていることがわかる．
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図4.Left: Warping functions, Right: Spectral estimats. 
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4 最小分類誤りのための識別的特徴抽出法

4.1 識別的特徴抽出法 (DFE)

多くのパターン認識システムは，特徴抽出器 (featureextractor)と分類器 (classifier)とで構成されてい

る．従来，特徴抽出のためのパラメータ 0については，分類器のパラメータ Aと独立に経験的な方法で定

められることが多かった．そこで，最小分類誤り／一般化確率的降下法 (MCE/GPD:minimum classification 

error/ generalized probabilistic descent)の拡張として，特徴抽出のためのパラメータ 0についても分類器のパ

ラメータ Aと合わせて, <I>= {0,A}というパラメータセットとして最小分類誤り規準にて学習する識別的特

徴抽出法 (DFE:discriminative feature extraction)が提案されている．ここでは，話者識別システムのための

DFE学習について説明する．

4.2 話者識別のための DFE学習則

ここでは， 2次オールパス関数による周波数変換を利用したメルケプストラムを特徴量として用いた， GMM

話者モデルに基づく話者識別システムにおいて， GMMのパラメータセットおよび周波数ワーピングパラメー

タを識別的特徴抽出法に基づき学習する方法について述べる．

DFEで最適化を行うべきパラメータセット iは，特徴抽出のためのパラメータセット 0および識別部のパ

ラメータセット Aである．

<l>={0,A} (61) 

ここで， 0は周波数ワーピング関数の強調する中心周波数0および伸縮する度合aの2つである.AはS人の

識別対象話者の GMMのモデルのパラメータセットである．

0 = {0,a} 

A = {心極．．．，入s}

(62) 

(63) 

音声データ Sが与えられたとき，特徴抽出のためのパラメータ 0によって，特徴ベクトル系列 Xが得られた

とする．

X = Ee(S) (64) 

この特徴ベクトル Xに対する話者s(クラスこ）の判別関数 (discriminantfunction)は，話者 Sの GMM入S の

平均対数尤度（対数尤度を特徴ベクトル系列Xのベクトル数Tで割って， 1特徴ベクトル当たりの平均したも

の）として次式のように定義する．
1 

g8(X; A)= -logP(X I入s)
T 

次に，次式で表される誤分類測度 (misclassificationmeasure)を導入する．

dk(x; A)= -gk(x; A)+ ak(X; A), x Eck 

(65) 

(66) 

ただし，入カベクト）レXは，話者k(クラス Cりに属するものとする．式 (66)の右辺第2項は， antidiscriminant 

functionと呼ばれるもので， K以外の話者の尤度を用いて， LPノルム形式で次式のように表せる．

G,(X;A)~log [三〗exp {g,(X;A)"} r, "> D (67) 

ここで， nは正の定数で， Sは話者（クラス）の総数を表す．誤分類測度dk(X;A)の値が正である場合， Xが

間違って分類されたことを意味し，負の場合，正しく分類されたことを意味する．すなわち，この誤分類測度

によって，分類則における判別関数の比較操作をスカラーの値の大小比較に置き換えることができたわけであ

る. Tlの値を無限大に設定すると，

n→ OO ⇒ 伍 (X;A)→maxg8(X;A) 
sf-k 

(68) 
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となるので，式 (65)の誤分類測度は

叫 X;A)= -gk(X; A)+ gj(X; A) 

となる．ただし，クラスロは，クラス仇以外で最大の判別関数の値を示すクラスを表す．つまり，

j = argmaxg8(X; A) 
#k 

(69) 

(70) 

である．このとき，分類判断における比較操作は， Xが属するクラス Ckと，それ以外でもっとも可能性の高

い，つまり判別関数の値が大きいクラス Cjとの間のみで行われる．この操作によって，計算量が減ることは明

らかである．性能面においても，一対多型の誤分類測度を用いた場合と比べてそれほど大きな差はないと言わ

れており，本研究においても nを無限大とし，一対ー型の誤分類測度を用いることにする．判別関数が定まっ

たので，あとは，ある平滑な損失を選択し，その損失からなる経験的損失 (empiricalloss)の最小化を行えばよ

い．損失関数は，例えば，

Ck(X; A)= {心 misclassification 

otherwise 
(71) 

のように，正しく分類された場合に 0, 誤って分類された場合に 1をを選ぶのが自然であるが，これでは明ら

かに非平滑である．そこで，これを近似するような滑らかな関数，例えば，次式で表されるようなシグモイド

関数 (sigmoidfunction)を損失関数 (lossfunction)として用いる．

1 
£k(X; A)=£k(dk) = 

1 + exp { -ry(dk(X; A) -/3)}' 

ここで， 7はシグモイド関数の傾きを表し，値が小さいくなるほど学習の収束も遅くなる./3はシグモイド関

数のオフセットに対応する．シグモイド関数の例を図 5に示す．

,>O (72) 

1.0 

,< -, 
~ヽ0.8 

ゞ`
~゚ 0.6 

弓<El i::: 0.4 

~ 
3 0.2 

-゚15 -10 

y = 0.2, f3 = 0 

-5 

゜
5
 

10 15 

Misclassification measure dk(X;A) 

図5.Examples of sigmoid loss functions. 

そこで，学習音声データセット

S = {S1,S2,••·,S叫

が与えられ，特徴抽出パラメータ 0によって，

X = Ee(S) 

と特徴抽出が行われ，

X = {X1,Xか...,x叶

(73) 

(74) 

(75) 
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が得られたとすると，経験的損失は，式 (72)の損失関数を用いて次のように定義できる．

1 
H S 

L(ふA)=万I:2こf,5(ふ；A)・1(ふ EGs) 
h=l s=l 

ここで， 1(・）は indicator関数と呼ばれるもので，次式ように，引数が真となるとき 1をとる関数である．

l(S) = { 1, if Sis true 

゜
otherwise 

(76) 

(77) 

式 (72)の損失関数の場合，式 (76)のL(ふA)は，分類誤り率を十分に近似する．パラメータセット①は，勾

配法に基づき次式のように更新される．

砂 +1)=砂）＿討）砂）叫（ふA)I (78) 
q> = q>(T) 

ここで， s(r)は学習係数 (learningrateあるいは learningstep size)で，正の値をとり，学習の繰り返し回数に

伴い単調減少させる.vいは，学習行列 (learningmatrix)と呼ばれる正定値行列で，ニュートン・ラフソン法

を適用するためには 2階微分の逆行列であるが，損失関数の 2階微分の計算が困難な場合は，対角共分散行列

の逆行列や単位行列で代用したり，あるいは，学習係数をパラメータ別に調整する場合もある．学習係数とし

てよく用いられるものの一つは，次に示すような， e。を初期値として学習回数に従い線形的に単調減少する関

数である．本研究でにおいてもこの関数を用いている．

臼=E:。(1-日 (79) 

ここで， Tは総学習回数で， co,Tについては経験的に定める．

ところで， MCE/GPDや DFEの学習についても，ニューラルネットの学習などと同様に，一括型 (batch

modeあるいは epochmode)の学習方法と，逐次型 (sampleby sample mode)の学習方法がある。一括型と

は，式 (78)で表されるように，全ての学習データを用いて更新量を累積し，各エポックの最後に全パラメータ

について一度にまとめて更新する方法である。また逐次型とは，学習データを 1つずつ用いて逐次にパラメー

タを更新する方法で，全データ (XEX)について次式を用いてー通り更新を行い，これを 1エポックとする

方法である．

砂 +1)=砂-c(p)v(p)▽叫X;A) I (80) 
<I>= q,(p) 

なお，逐次型の学習を行う場合は，学習データを用いる順番が固定であると，エポックの終りの方で使われる

クラスが優勢となり，学習に偏りが生じるため，学習データは各エポックごと無作為に並べ換える必要がある．

DFEでは，特徴抽出パラメータセット 0とモデルパラメータセット Aの2つを勾配法に基づき更新すると

述べたが，元々性質の異なる 2つのパラメータセットを同じ学習係数を用いて同時に更新してもうまく学習で

きるとは限らない．この問題を解決するための方法として，特徴抽出のパラメータおよびモデルパラメータに

ついて異なる学習係数を設定したり，一方を固定で交互に学習する方法などが挙げられる．ここでは，式 (81),

(82)のように， 0とAについて別々の学習係数を設け，交互に学習することにする．

研 +1)= e(p) -E:(p)v(p)▽叫(X;A)I 

A(p+l) = A(P)一E(p)u(p)▽山(X;A)I 
8=8(P) 

A=ACP) 

(81) 

(82) 
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4.3 損失関数の微分

話者識別システムを DFEにて学習するためには，損失関数を周波数ワーピングパラメータ (0,a)および各

話者の GMMの各パラメータについて微分する必要がある．そこで，ここでは損失関数の微分の計算方法につ

いて述べる．

まず，損失関数のパラメータセットによる微分は，連鎖律 (chainrule)によって次式のように書き換えられる．

s 

▽ q,£k(X; A)= 
叩 (X;A)

狐 (X;A)L 
狐 (X;A)

s=l {如(X;A)・叫(X;A)}

ここで，損失関数の誤分類測度に関する微分は，以下の通りである．

叩 (X;A)

odk(X; A) = 8二，A)l 1+exp{-1(:k(X;A)+(3)}] 

-1exp {一1(山(X;A)+ (3)} 
2 

[ 1 + exp { -1(d以X;A)+叫
＝ 

1 1 

= la,  f /T  1-. ア Aヽ 'n¥1 [ 1 -1 + exp { -/位(X;A) + (3)} l 
＝ 召k(X;A) {1一保(X;A)}

誤分類測度の判別関数に関する微分は，式 (66)で表される一対多型の誤分類測度を用いた場合，

~: ゞ 霊＝如（い[―g,(X;A)+log [三互exp{g,(X;A)"} l ] 

(83) 

(84) 

(85) 

を計算することになるが，ここでは場合分けが必要となる．まず， sがデータ X の持ち主Kであるとき，つま

りs=kのとき，
狐 (X;A) 8 

＝ 
如 (X;A) 如 (X;A)

[-gk(X;A)] = -1 

となる．次に sikの場合，

狐 (X;A)

匈s(X;A) ~ag,(~;A) [log [三exp{g,(X;A)o} ri 
＝畑（い [~logs~I又xp{g,(X; A)"} ~ ~&exp~a~,:X;A)} ;:;exp{og,(X;A)J 

＝ 
exp{'T/9s(X;A)} 

L exp {'T/9i(X; A)} 
i# 

となる．一方，式 (69)で表される一対ー型の誤分類測度を用いる場合は次式のようになる．

odk(X; A) 8 
＝ 09s(X;A) 8gs(X;A) 

[ -gk(X; A)+ 9j(X; A)] 

~{> ::t

(86) 

(87) 

(88) 
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式 (83)においてまだ計算していない部分は，判別関数のパラメータセットに関する微分▽<I>9s(X;A)である．

これは，さらに次のように書き下すことができる．

叫 X;A) =四 [~logP(X Iい］

~:·l虐ogb(叩 I い］
＝テこ叫logb(叩 I入s)] 

t=l 

1 
T 

＝ ー区
1 

T b(叩 I入s)▽砂（叩 I入s)
t=l 

(89) 

あとは GMM出力確率のパラメータセットに関する微分▽砂は 1入）を計算すればよい．これは，特徴抽出パ

ラメータ 0に関する微分， GMMパラメータ Aに関する微分に分けられる。

▽砂（叫 l入s) = [ Veb(叩 l入s) ▽砂（叩 lふ）R (90) 

4.4 GMM出力確率のワーピングパラメータに関する微分

ここでは， GMM出力確率をワーピングパラメータに関して微分するための計算手順を述べる．本研究では，

特徴抽出に 2次オールパス関数に基づく周波ワーピングを利用したメルケプストラム推定法を用いるので，特

徴抽出パラメータは強調中心周波数0と伸縮する度合aの2つになる．そこで，次のように 0,aそれぞれにつ

いて微分を行う．以下，簡単のため入カベクトル番号tおよび話者番号sは省くことにする。

▽ eb(x I入）＝［
8b(x /入)8b(x /入） T 

80 aa ] 

これらの微分はそれぞれ次式のように変形できる．

8b(x I入）
［▽砂(xI入）］

T fJx 
80 = 80 

8b(x I入）
＝ 

80: 
［▽砂(xI入）］

. T fJx 

fJa 

まず，出力確率の特徴ベクトルに関する微分を次のように各次元に分割して計算する．

▽砂(xI入） = [ ob(x I入） ob(x I入） .•. obは 1入） T 

如如 oxv ] 

出力確率の特徴ベクトルの d次目の値Xdに関する微分は，次のように計算できる．

ab(x I入）
8叩

a I ＝三い(xIμi, Ei) l 
=~[苫Pi Jfiifl5IIT~i O"il exp {-~ 言 (Xz~tilr} l 
＝ 苫PiJfiifl5II1~1 o-il~[ exp {一塁（功;u仏Ir}l 
＝苫Pi汎戸可I似1Uit exp {―旦苫（功;/ilf}-k [―；言 (xz~z仏zf]
= t{-~ 戸 (xIμ 心） _}__ [ (四— µid

2 

i=l 8xa びid)l} 

(91) 

(92) 

(93) 

(94) 
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＝ 

＝ 

＝ 

言｛ー凸い（① Iμ,i,Ei)-k[ (四— µid戸］｝

苫{-喜PiN(xlµi図 ·2(叩—叩）｝

心叩—/id Pi N(x Iμ, 図）
i=l O"id 

(95) 

次に，特徴ベクトルの周波数ワーピングパラメータに関する微分8x/80,8x/8aの計算を行う．ここで，特

徴ベクトルはメルケプストラム係数であるので，以下， xに代わって cと表記する． メルケプストラム係数は，

スペクトル評価関数が最小となるように推定されたもので，単純に 0,aの関数として表すことはできない．そ

こで，陰関数の定理を用いて次のように変形する．

如一

ooox-oa

＝ 

＝ 

oe-EJooc一如

＝ 

＝ 

-[▽ ~E ]-1・羞［▽cE] 

-[▽詞］―1・羞［▽cE] ＝ 

-H―1羞［▽cE] 
-H-1喜［▽cE] 

(96) 

(97) 

さらに，式 (96),(97)は， Toeplitz+ Hankel行列を用いた線形方程式として次の形に書き換えられる．

Be 8 H-=--[ 
枷枷

▽ cE ], K=0lo: (98) 

スペクトル評価関数Eのcに関する 1階微分および 2階微分については，メルケプストラムを推定する際に式

(46), (52)にて計算済みであるので，あとは 1階微分の 0,aに関する微分を行い， メルケプストラム推定法で

用いた方法と同じ方法で線形方程式を解けば，その解として 8c/81,,が得られる.1階微分の K,(0もしくは a)に

関する微分は，式 (45)を代入し，さらに連鎖律を適用して次のように書き換えられる．

8 
盃［▽cE] ＝ 

＝ 

＝ 

＝ 

＝ 

＝ 

羞[-土1_:{1正）exp { -CT (z + z*)} -1} (z + z*) dw] 

ー玉！ー:羞[{ I心）exp {-cT (z + z*)} -1} (z + z*)] dw 

ー~/_:心[{ lN(w) exp (-cT心）ー 1}心］ ・塁•詈dw

—土［｛吋lN(w)exp (-cT心） . (-cり}+ {IN (w) exp (-CT'ljJ) -1} J} 塁•塁dw

~1_: {1:~~:~ ド加CT-cぶ:~:;12-1) I} 
土！ー:1虞二〗2 C噂誓詈心 dw —~/_:{尻謬芯2-1}讐塁dw

8ゅ 8心
8w 8氏

dw 

ただし， Iは (M+ 1) x (M + 1)の単位行列，ゆは次式のように定義する．

砧 ＝ 

＝ 

＝ 

z +z* 

［心o叫・・・虹F
[2 e―jw +臼 e―J面.2+ e如・2 ... e―如M+ ejwM]T 

(99) 

(100) 

心の位相特性iに関する微分は次式となる．

8叫m

秋こ）
＝ 

＝ 

＝ 

a 
面 [e-如m+e如m]

jm(-e―jwm + ejwm) 

-2m sin(mw) (101) 
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そこで，式 (99)を成分ごとに記述すると，次式のようになる．

畔 1 n: 釦 I正） TOゅ 1 ,r釦 IN(w)8c(m) 枷＝云！—[加田（正）12 C 蕊侶dw―五l,r玩 {/H(e匹）12 -1}詈dw

＝上J,r竺い） { f= c(n){-2nsin nw 
21r -1r OK, /H(e四）12 

n=O 

｝｝匹dw

土［塁{,:ニ〗2 ― 1}jm (-e―jwm + e妙 m)dw 

= -2-~/~ 塁嘉□12 {tc(n)・nsin(加）} (e―如m+ミ） dw 

-m-~j~j 詈{,嘉二〗2 -1} (-e―如m+e如 m)dw 

1 ,r釦 JN(w) M 

= -4五L盃 /H(eiw)/2{;  c(n)・nsin(加）} e炒mdw

-2m-~J一:j 詈{,:亡〗2 -1} e如 mdw (102) 

ここで，関数w(w,0,a)の0,aに関する微分は，それぞれ式 (104),(105)となる．ただし，これらの微分を計

算するためには，微分公式

を用いる．

ぬ (w,0, a) 

80 

如 (w,0, a) 

8a 

d -1 1 
-[tan x =-
dx 

] 
1+庄

(103) 

＝羞[w +tan―I c~:: ニ：（二） +tan―1 c~:: こ二）0)) l 
~{i+ (asin(w-0))'「{-aoos(w -0) _ asin(w -0) -{-asin(w -0)) 

l-acos(w-0) l-acos(w-0) {l-acos(w-0)}2 } 

+ { 1 + (asin(w + 0))'「{a cos(w + 0) _ asin(w + 0)・a sin(w + 0)} 
l-acos(w+0) l-acos(w+0) {l-acos(w+0)}2 

{l-acos(w-0)}2 a2-acos(w-0) {l-acos(w+0)}2 玉+acos(w + 0) 
= + 

1 + a2 -2acos(w -0) {1-acos(w _ 0)}2 1 + a2 -2acos(w + 0) {1-acos(w + 0)} 2 

＝ 
ふ― acos(w -0) a2 -a cos(w + 0) 

1 + a2 -2acos(w -0)―l+庄ー 2acos(w+ 0) 
(104) 

＝瓜[w + tan―1 c~:: ニ~(=~eJ +tan―1 c~:: ここり。））］
~{I+ (a,;n(w-0))'「{Sill(w -0) _ o sffi(w -0)・{ -cos(w -0)) 

I-acos(w-0) l-acos(w-0) {l-acos(w-0)}2 } 

+ { I + ( o  sill w +0))'「{,;n(w + 0) _ osm(w + 0)・{ -cos(w + 0)} 
1-acos(w+0) 1-acos(w+0) {1-acos(w+0)}2 } 

{1-acos(w -0)}2 sin(w -0) 1-acos(w + 0)}2 sin(w + 0) 
＋ 

｛ 
= 1 + a2 -2acos(w -0) {1-acos(w _ 0)}2 1 + a2 -2acos(w + 0) {1-acos(w + 0)}2 

sin(w -0) sin(w + 0 
＝ ＋  

） 
1 + a2 -2a cos(w -0) 1 + a2 -2a cos(w + 0) 

(105) 
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ここで，況(m),S<(m)を

況(m) =~1_: 詈1:Ze二｛えc(n)・nsin(加）} e四mdw (106) 

(l(m)~ 土D詈{1;~\:;1, _ 1} ,;wm d山 (107) 

とおくと，式 (102)は次式になる．

伊E
= -4・R(m)-2m・S'(m) (108) 

8c(m)枷

剛），的(m)を計算するためには，まず，以下のような逆フーリエ変換溌'(m),S''(m)を計算する．

溌'(m)~:!口塁,;;;:〗2 位(n)·nsin(加）} "四maw

~L 竺い） 2 {立伍） ・nsin(加） ej祷km

n==O 
枷旧(ej"')I 

= :F 

naOM } 

［ん［信 l;Ze~:~l2 {;c(n)・nsin(加）} l (109) 

的m) =~J~j 詈{ 1;%~:~l2 -1} ejwm dw 

～ご塁{l:Zet~l2 -1} e噂 km

＝旱［塁 {1:~ニ〗2 ― 1}] (110) 

ここで，扮'(m)は，奇 X偶 x奇，つまり実偶関数の逆フーリエ変換である．一方， S'(m)は， j(奇 x偶），つま

り純虚奇関数の逆フーリエ変換となっている．これらの逆フーリエ変換の結果はともに実数となり，それぞれ

付録Aに示す実偶関数の逆フーリエ変換値のための変換行列および純虚奇関数の逆フーリエ変換値のための変

換行列を用いて溌(m),S'(m)に変換することができる．

以上に述べた方法で，特徴抽出パラメータに関する微分計算を行うことができるが，実際にパラメータ 0,

aを更新することを考えると，これらのパラメータのとり得る値の範囲が問題となる．つまり，

0<0<1r 

-1 <a< 1 

(111) 

(112) 

を常に満たさなければならない．そこで，式 (113),(114)の左側に示すような 0,aという新しいパラメータの

スケールにおいて更新を行うことにする．また，元のスケールに戻す際は右側の式を用いる．ただし， 0に関し

ては， 0から Tの間の値をとるシグモイド関数で変換すると， 0の値が 0をとり得なくなるため， 0については，

-1["から Tのシグモイド関数を用いて有効範囲を広げている.0の値が負になった場合，ワーピング関数は 0に

関して偶関数であるので，正の値に変換すればよい。また， 0はT を取り得ないが，関係式 (28)より， 0=0

のとき a の符号を逆転すれば，同じワーピングが得られる．他の解決策として， 0が T を越えた場合に，—T に

戻して循環させる方法も考えられるが，今回は，シグモイド関数で値を変換する方法を用いた．

- 7f + 0 e0 -1 
0=log- ⇔ 0 = 1f (113) 

7r - 0 e0 + l 

l+a 砂— 1
(114) a= log-1 — ⇔ a= 

-a 呼 +1

ここで，元のパラメータ 0の新しいパラメータ 0に関する微分は次式となる．

80 8 e0 -1 

面＝祠［二l
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8 2 
＝祠 [7r(1-7ti)]

2e8 
= 7r 

(e0+1)2 

7r 4e゚
＝一

2 (e0+1)2 

7r (e0 + 1)2 -(e0 -1)2 
＝一

2 (e0+1)2 

＝土｛召ー（臼）］
召ー02

= 27r (115) 

また，元のパラメータ aの新しいパラメータ dに関する微分は次式となる．

8a 8 [砂-1] ＝ aa 8a e°'+ 1 

＝ 瓜[1 -三］
2e<'> 

＝ （砂+1)2 

1 4 ea 

＝ 2 (ea+l)2 

1 (砂+1)2 -(ea -1)2 

＝ 2 (ea+ 1)2 

＝ 1 { (ea -1 r} う 1一戸

1-a2 

2 
＝ (116) 

したがって，各特徴パラメータの新しいパラメータに関する微分は，連鎖律より以下の式で与えられる．

Be 8e 80 1r2 -02 Be 
- = - = 

80 80 80 21r 80 
(117) 

8e 80: I -o:2 8e 
＝＝  

80: 80: 80: 2 80: 

8c 
(ll8) 

以上をまとめると，各繰り返しにおける 0,aの更新量（一対ー型の誤分類測度の場合）は次のようになる．

△ jj(P) = E(p)叫 (X;A) {I叫 (X;A)}

言ご芸：悶｝言土ごiり~{-言 Ct(~こ:simPsパ(ctfμsi, Esi)} 

= E(p)叫 (X;A){l心 (X;A)}
召— 02(p)'

21r 

-~ 言{~言~a;~~;) 苫 Ct(m;~~:kim Pkパ(ctIμ 切 9互）

1 
M 

如 (m)
I 

ーニど。細(p)~Ct(;]~m伽m Piパ(ctIμji, 幻）｝ (119) 

△砂 = E(p)叫 (X;A){lー仇(X;A)}

芦：~;:塁｝言土ごご(:)~{言t(m;;~m四m Psぷ (ctIμsぶ）｝
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= E(p)叫 (X;A){lー仇(X;A)}
1 -a2(P) 

2 

-~ ミ｛二t8ct(m) t Ct(m) 2—恥m Pkパ(ctIμ 如 9瓦）
t=l 

屈）如(p)
m=O i=l びkim

1 
M 

如 (m)
I 

ーも (ct) こ如(p)~Ct(m;J~mµjim 釣凶(ct Iμ ぴ＇巧）｝

最終的に，次式を用いて更新を行う．

加+1) =砂）十△砂）

a(P+ll = a(Pl +△酎p)

4.5 GMM出力確率の GMMパラメータに関する微分

(120) 

(121) 

(122) 

GMM出力確率の GMMのパラメータセットに関する微分は，次のように話者ごとに分割して考える．

▽ Ab(叩|入s) ―→ ▽入sb(xt I入s), s=l,2, ... ,S (123) 

以下，簡単のため入カベクトル番号tおよび話者番号sは省く．さらに，モデルパラメータに関する微分は，重

み，平均，分散それぞれのスカラー値に関する微分に分けられる．

¥7 >.b(尤tI入）ー→
8b(x I入） 8b(x I入） 8b(x I入）

8pi'8μ』 '8aid
i = 1, 2, ... , I, d = I, 2, ... , D 

混合重みpけこ関する微分は次のようになる．

＝羞［苫戸(xI,,,,, 瓦）］励(xI入）
Bpi 

a 
＝示[PiN(xIμi, 叫］
= N(叫 μi,瓦）

平均ベクトル要素μidに関する微分は次のように計算できる．

8b(x I入)

8μid ＝土［戸約N(xI I'-;, E;)] 
＝土[Pパ（お Iμ芯）］

＝二[Pi~lIT~1 O"il exp {塁（竺）］］
= Pi ~~n ~[exp{―旦言（功：バ｝］
= Pi ← ,,}~n exp{-~ 言（功;~lµilr}~[-~ 言（叩;:tilr] 

=—託N(x Iμ 図）二[(Xd~~ バ］
1 8 

=―可戸(xIμ ふ）こ［（叩— µidげ］

(124) 

(125) 
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1 
=―亨□(x Iμi, ぶ）｛ー2(xd -μ 叫｝

Xd -μid 
= PiN(x Iμ;, 1入）

心
対角共分散の対角要素u贔に関する微分は次式となる。

8b(x I入）
如贔

~[kr土］ー'Bbt,'.入）
I 8 

I 

＝三~[〗戸(x I I';, E;)] 
I 8 

=~~[Pぷ(x Iμ 図）］

＝ 土k[凡亭~~凸 1exp{―旦言（巳）］］
＝土Pl~lnl#d び,, exp{—心 (x'~,"'丁｝

k[土exp{-~(Xd~~仏dr}]

＝土P•~\]岸d び" exp {—旦； (x'~, バ｝
［土exp { -~ ( Xd び了） ］ 
＋土exp { -½ (xd び了） ］ (— ½) ・ (-2) (四 ; iid)2 l 

＝土P•~\Jほd び" exp {—心 (x'~,バ｝
土exp{-~(Xd~tdr}·{— 1 + (叩6了）2} 

＝立Pi亭 I1に1ail exp {塁（四:~l仏Ir}-{ (エd~~仏dr-1}

＝立{(Xd; 了）2ー 1}pぷ (xIμ ふ

(126) 

(127) 

ただし，パラメータを更新する際，混合重みおよび分散の値は常に正の値であるという制約が必要である．

そこで，これらの値は対数領域において更新する．また，今回は学習行列を省略するため，平均ベクトルにつ

いては標準偏差で正規化した値において更新することにする．そこで，各パラメータを次の左側の式で示すよ

うな私， flid,叩という新しいパラメータのスケールおいて更新を行う．逆に，変換後は次に示す右側の式を用

いて元のスケー）レに戻す．

拓=logpi ⇔ Pi= exp拓
_μid 

⇔ μid=びidlLidμid=-
O"id 

u-i2 d = logu2 id ⇔ 
2 -2 

O"id = exp O"id 

ここで，元の各パラメータの新しいスケールのパラメータに関する微分は，

如 8- = -[― exp Pi] = exp pi = Pi 
如叩

(128) 

(129) 

(130) 

(131) 
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已
月

8

8 
＝戸[CFid加]= CFid 

μid 

如贔
aa-? ＝ 

id 

8 -2 

紡 2
[ exp砧]= exp aid 

id 

2 
= aid 

(132) 

(133) 

となり，これらと式 (125),(126), (127)から，連鎖律により， GMMの出力確率の新しいパラメータに関する

微分は次のようになる．

8b(x I入) ob(x I入)opi 
= p,N(x Iμ,,1入） (134) ＝ 

8pi 卵i匈i

8b(x I入） 8b(x I入)竺 Xdーμid N(I E) (135) ＝ ＝ Pi Xμ  ゎ i
卯id 8μid 8佑d crid 

ab(x I入） 8bは1入）加贔
ぅ1{ (Xd; 了）2ー1}PiN(x Iμ 心） (136) ＝ 

節贔
＝ 

加贔 8戸id 

以上をまとめると，各繰り返しにおける，話者の sのPsi,P,sid, O"勾それぞれの更新量は次のようになる．た

だし，話者Kの学習データ X が与えられた場合とする．

砂 (X・A)1 鱈 = E(p)叫 (X;A) {1一仇(X;A)} ' -t 1 PsiN(叩 Iμ紅 9瓦） (137) 
如 (X;A) T t=l b(叩 I入s)

△μ畠 = E(p)叫 (X;A) {1一仇(X;A)}

(138) 

△ぴ
-2(p) 
sid 

狐 (X;A) 1 
T 

・如(X;A)テこ
1 Xtdー μsid

t=l b(xt I入s) Cl sid 
Ps;N(xt Iμsi>江）

= E(p)叫 (X;A) {1心 (X;A)} 

狐 (X・A)1 
T 

・如(X;A) テご知/1 入s)½{ (功dCJ~i:sid) 2 -1} PsiN(xt Iμsi, 広） (139) 

ここで，今回は一対ー型の誤分類測度を用いるので，誤分類測度の判別関数に関する微分は，

1
,
1
,
0
,
 

｛
 

――. 

ふ
心

•9 

•9 

x
x
 

（

（

 

dkgs 

8

8

 

s=k 

s=j 

s=f.k,j 

(140) 

となる．つまり，本人Kの各モデルパラメータおよび本人以外で一番尤度の高い話者jの各モデルパラメータ

を次の更新式によって逆方向に更新し，他のモデルについては更新しなくてよい．

(141) 

(142) 

(143) 

P—s(pi +l) ＝硲ー△紺
-(p+l) 

＝ -(p) •— (p) 
μsid μsid― μsid 
-2(p+l) 

＝ u2(pJ―△ u2(pJ 
びsid sid sid 

なお，混合重みは常に
I 

こ防=1
i=l 

(144) 

を満たさなければならない．正確にはこの制約を GPD学習に組み込むのが望ましいが，今回は簡単のため，

次式を用いて，更新都度和が 1になるように調整している．

exp屁
Pi= 

苫exp凡

(145) 
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5.1 識別タスクの設定

発声時期差が考慮された日本語による話者認識用のデータベースはほとんど作られていないのが現状である．

そこで，まず，使用可能なデータベースを用いて，識別タスク設定のための予備実験を行う．今回は， NTT

VRデータベース（発声時期差あり）および ATRデータベースの Cset (時期差なし）を用いて予備実験を行う．

予備実験では，メルスケールにおけるメルケプストラム推定により得られたケプストラム係数を特徴量として

用い， EMアルゴリズムで ML学習した GMMによりどの程度の認識率が得られるかを調べる．

このときの音声の分析条件を表 2に， GMMの学習条件を表 3に示す．ここで，話者の特徴は高域に現れる

という説があるため，高い周波数もパラメータ 0を用いて強調することができるように，サンプリング周波数

は 16kHzと高めに設定している．また， NTTデータベースおよび ATRデータベースを用いた場合の実験タ

スクをそれぞれ表 4,5に示す．なお， NTTデータベースのタスクにおいては，文章を無音区間を除く 0.5秒

前後の単語長程度に分割して用いている．

これらの実験条件において， 16,32, 64混合の GMMを用いた場合に得られた結果をそれぞれ表 6,7に示す．

表のように， ATRデータベースでは，発声時期差がないこともあり，小さな GMMにおいてもかなり低い識

別誤り率が得られており，提案手法により改善する余地がほとんどないと考えられる.NTTデータベースに

関しても低い誤り率となっているが， ATRデータベースと比較すると誤り率は比較的高く，特にサイズの小さ

なGMMの場合については，まだ改善の余地は残っていると考えられるため，今回は NTTデータベースを用

いて実験を行うこととする．

表 2.Analysis conditions for prelimenary experiments. 

Sampling frequency 16kHz 

Window function Blackman window 

Frame length 30ms (480pt) 

Frame period 8ms (128pt) 

Analysis 18-th order mel-cepstral analysis 

Warping parameters (0, a) = (0, 0.42) 
Feature parameter c(l)-c(l8) 

表3.GMM training conditions. 

covanance matnx GMM GMM with diagonal . 

Number of Gaussians 16, 32, 64 

Initialization LBG codebook 
M .. m1mum vanance 0.001 

M .. 1mmum trammg 1terat10n 50 times 
M ・ ・・ax1mum trammg 1terat10n 100 times 
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表4.Speaker identification task (NTT). 

Database 

Speakers 

NTT VR database 

13 females 

Training data 
90.8, 90.9, 90.12, 91.3 

5 sentences (B set) / session 

91.6 
Test data 

Data length 

15 sentences (A + B set) 

0.48-0.6 second 

表5.Speaker identification task (ATR). 

Database 

Speakers 

Training data 

Test data 

Data length 

ATR database 

20 females (f101-f120) 

Phonetically balanced words 

(216 words) 

Common words 

(520 words) 

word length 

表 6.NTT database results in error rate (%). 

Mixture 16 32 64 

Training data 
0.95 0.24 0.079 

(12/1264) (3/1264) (1/1264) 

Test data 
8.42 7.17 7.80 

(81/962) (69/962) (75/962) 

表 7.ATR database results in error rate (%). 

Mixture 16 32 64 

Training data 
0.21 0.093 0.023 

(9/4320) (4/4320) (1/4320) 

Test data 
4.41 3.58 3.05 

(459/10400) (372/10400) (317 /10400) 
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5.2 ML学習による GMMを用いた識別実験

ここでは， 2次オールパス関数に基づくメルケプストラムを用いることにより，どの程度識別率に変化があ

るかを， ML学習による GMMを用いて調べる．この実験における諸条件は予備実験とほぼ同じで，分析条件，

GMMの学習条件，識別タスクは，それぞれ表 8,表 9,表 10に示す通りである．ただし， 0については 0か

らT まで 0.051r~O.ln刻みに， aについては 0から 1まで 0.05刻みに変化させ，得られたケプストラム係数

を用いて GMMをML学習にて作成し識別を行う．また，女性 13名による識別実験に加えて，男性 22名の実

験，男女 35名全員による実験も行う．

表8.Analysis conditions. 

Sampling frequency 

Window function 

Frame length 

Frame period 

Analysis 

Feature parameter 

16kHz 

Blackman window 

30ms (480pt) 

8ms (128pt) 

18-th order mel-cepstral analysis 

c(l)-c(18) 

表 9.GMM training conditions. 

GMM GMM with diagonal covariance matrix 

Training algorithm EM algorithm 

Number of Gaussians 4, 8, 16, 32 

Initialization LBG codebook 

Minimum variance 0.001 

Minimum training iteration 50 times 

Maximum training iteration 100 times 

表10.Speaker identification task (NTT). 

Database 

Speakers 

Training data 

Test data 

Data length 

NTT VR database 

13 females, 22 males, 35 (13+22) speakers 

90.8, 90.9, 90.12, 91.3 

5 sentences (B set) / session 

91.6 

15 sentences (A + B set) 

0.48-0.6 second 

4, 8, 16, 32, 64混合にて識別を行った結果， 32混合と 64混合では識別率に大きな差は見られなかった．そ

こで， 4から 32混合までの結果を付録Dに示す．女性 13名の結果を表 14から表 17に，男性 22名の結果を

表 18から表 21に，男女混合の結果を表 22から表 25に示す．各表は，それぞれ上側が学習データ，下側がテ

ストデータに対する誤り率（％）を示している．ただし， 2次オールパス関数による周波数伸縮を行った場合，

aの値をあまり大きくしても結果が良くならなかったため，ここでは aが 0.5までの結果のみを掲載する．

表より，学習データに関しては，混合数が小さい場合は， (0,a)の値によって誤り率にも差が見られるが， 32

混合においては，どのワーピングにおいても識別誤りがほとんどなくなるため，誤り率にあまり差は見られな

い．一方，テストデータに関しては， 2次オールパス関数を用いて (0,a)の組を適切に調節すれば，女性，男

性，男女混合どの場合においても，従来のリニア，メル，バークの 3つのどのスケールよりも低い誤り率が得

られることがわかる．以上のことから， 2次オールパス関数に基づくメルケプストラム推定法を話者識別シス

テムの特徴抽出手法として導入し，識別的特徴抽出手法に基づき周波数伸縮関数の最適化を行うことによって，

認識性能が改善されることが大いに期待できる．
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5.3 GPD学習による GMMパラメータの最適化

(5.3.1) 学習のチューニングパラメータの設定

ここでは， GPD学習法に基づき GMMのパラメータのみの最適化を行う. GPD学習のためのチューニング

パラメータがいくつか存在するが，これらはモデルのサイズや認識タスクによって調整する必要がある．そこ

で，経験的にパラメータの値を振って実際に学習を行い，損失の値がほぼ順調に下がるパラメータの値を採用

した．表 11に実際に用いたパラメータの値を示す．

(5.3.2) 

表11.Adjustable parameters for MCE/GPD training. 

T
-
9
 
t:o 

T 

(Slope of sigmoid function) 

(Offset of sigmoid function) 

(Initial learning step size) 

(Trainig iteration) 

0.2 

100.0 

1.5 (fixed) 

0 (fixed) 

(sample by sample mode) 

(batch mode) 

20-30 epoch 

損失関数の検討

今回損失関数として用いたシグモイド関数

仇(X;A)= C(dk) = 
1 

l+exp{→（山(X;A) -(3)} 

を微分すると次式となる．
祝(dk)

dk 
—ー＝汀(dk) {1 -£(d砂｝

このロジスティック分布 (logisticdistribution)は，次式で表されるガウス分布に近い形をしている．

N(x Iμ, 庄）＝土exp{ _! (x -μ)2 
亭 2 a-2 } 

(146) 

(147) 

(148) 

ここで，式 (147),(148)において， X= dkとし，μを dkの分布の平均，

A
戸

勺

‘

＝ 

＝ 

μ
 4

 言

庄を dkの分布の分散と考えれば，

(149) 

(150) 

とおくと，図 6に示すように，この 2つの分布の形はほぼ一致する．そこで，学習の繰り返しごとに誤分類測

度dkの分布の平均，分散を計算し，式 (150),(150)を用いてシグモイド関数の傾き 7とオフセット (3を設定し

て学習する方法を試みた．しかし，学習がうまく進まなかったため，最終的には表 11に示す定数を用いた．
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(5.3.3) 損失と識別率の変化

次に， GPD学習にて GMMのパラメータを更新した際の損失の値と識別誤り率の変化の様子を示す．例と

して，女性 13名の場合において，メルスケールで分析した特徴量を用い， 4混合から 32混合の GMMを学習

した場合の損失の変化を図 7に，またそのときの学習データおよびテストデータに対する誤り率の変化をそれ

ぞれ図8, 図9に示す．図 7の損失の変化をみると，テストデータに関して， 4混合の GMMの一括型学習に

おいて一部不安定に変化している箇所もあるが，学習データに関してはすべてほぼ滑らかに単調減少している．

学習データに関して不安定な変化が生じてしまう場合は，その繰り返しステップにおける学習係数の値が多き

過ぎるためであり，そのような場合，一次関数の代わりに 2次関数を用いたり，学習係数を適応しながら自動

調整する方法（例えば QuickPropagation法）などを採用して，学習係数の調整を行う必要がある．図より， 20

工ポックという同じ学習繰り返し回数においては，一括型より逐次型の方が損失の低下が大きく，図 8, 図 9

の識別率についても逐次型の方が良い結果を得ているが，一括型に関しても，学習繰り返し回数を増やすなど

の措置をとれば，さらに経験的損失を減少させることもできると考えられる．誤り率に関しても，学習データ，

テストデータともに繰り返しにともなってほぽ単調に減少し，例えば逐次型学習を行った GMMでは，テスト

データに関して， 4混合で 46.4%, 8混合で 38.0%,16混合で 17.3%, 32混合で 11.6%と，特に小さな GMM

における誤り率が大きく改善されている．
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5.4 DFEによる認識システムの最適化

(5.4.1) ワーピングパラメータの最適化に関する検討

特徴抽出のためのパラメータセット 0= {0,a}についても GMMのパラメータセットと同様の枠組で，式

(81)に基づき更新を行った．はじめに， GMMパラメータを固定し， 0,aのみ逐次型学習にて更新を行ってみ

た．しかし， 2つのパラメータともにほとんど値の変化がなく，学習係数を大きくしても不安定な動きをする

のみで，値が一向に収束する傾向がなかったため，その原因を調べることにした．

まず， GMMの全パラメータは固定であると考え， 0,aそれぞれに関して損失がどのような形をしているか

を調べた．すると， 0,aともに， GMMのML学習時に用いた 0,aの値とほぼ同じ値において損失が最小値を

とり，下に凸の形をしていることがわかった．例えば， (0,a) = (0, 0)で ML学習した GMMの場合に， 0を

固定と考えたとき，損失が aに関してどのような形をしているのかを図 10に示す．ただし，ここで示す例は

女性 13名の場合である．図のように，どの混合数においても，損失は a=Oの近傍で最小となっている．次

に0に関して損失がどのような形をしているかを示す. a= 0においては， 0の値を振っても，ワーピング関

数の形は変わらないので，別のワーピング (0,a)= (0.31r,0.2)で GMMをML学習した場合の例を図 11に示

す. 0についても，多少のずれはあるが， 0の値がほぼ 0.31rtこおいて最小値をとっている．つまり，更新を行

う以前に，既に 0,aの値は， GMMのパラメータに対して最適となっていたのである．
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図10.Empirical loss on training data as a function of a. 

次に，式 (81)を用いて 0,aを更新した際に，損失の値が正しく最小値の方向に向かっているかどうかをチェッ

クした．これを調べるためには， GMMのML学習時の 0,aにおいて損失が最小になっていることを利用して，

0, aの初期値を ML学習時に用いた値からかけ離れた値に設定し，実際に更新を行って ML学習時の 0,aの

値に近付くかどうかを見ればよい．そこで，例として， (0,a)= (0.31r,0.2)で ML学習した GMMにおいて，

(0.11r, 0.42)を初期値として更新した場合に，損失が最小となる (0.37r, 0.2)に近付くかどうかを調べた．その

様子を図 12(a)に示す．図のように， (0,a)の値は順調に損失の最小値に向かって動いていることがわかる．ま

た，同様に (0.41r,0.5)で ML学習した GMMにおいて (0.297r, 0.2)を初期値として更新した例を図 12(b)に示
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す．これについても (0.4Jr,0.5)に向かって動いており， GMMを固定した場合においては，その GMMに対し

て最適な 0,aの値を自動探索することが可能であるとわかった．

次に，特徴推出のパラメータと GMMパラメータの同時最適化を行うために，これらのパラメータを交互に

更新した．ワーピングパラメータの初期値を変えていくつか実験を行ったが，ワーピングが既に GMMに対し

て最適値となっており， GMMのパラメータに強く制約を受け，ワーピングパラメータについては初期値からほ

とんど更新されなかった．そこで，学習係数の初期値を大きめに設定し，更新とともにその値を徐々に小さく

したが，最終的にたどり着くワーピングは，ワーピングパラメータの初期値や学習係数の初期値によってさま

ざまな値にたどりついてしまった．例えば，学習係数の初期値c。の値を 0.1から 0.5まで変化させて， GMM,

ワーピングパラメータの順に交互に 30ずつ更新を行った場合のワーピングパラメータ値の変化の様子を図 13

に示す．
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図13.Training of alternate GM M  parameters and Warping parameters. 

図のように，学習が終わりに近付いたころにたまたま行き着いていたワーピングの値に落ち着くという状況

になってしまった．結果的に，この方法では， GMMのパラメータを固定としたとき，その GMMに対して最

適な 0,aを自動探索することは可能であっても，システム全体を通してワーピングパラメータおよび GMMパ

ラメータの最適値を勾配法により一貫して自動探索することはできなかった．これは， GMMのパラメータ数

（例えば女性 13名の GMMが 32混合の場合 15392)に比較し，特徴抽出のパラメータ数は 2つのみと自由度が

少なく， GMMのパラメータの制約を受けて局所解に陥り易く，大域的な解を得ることができなかったためと

考えられる．そこで今回は，最適な 0,aについては全探索することとした．ワーピングパラメータに関する全

探索は，パラメータ数が少ないため容易に行うことができる．ただし，この点に関しては，他の自由度の高い

ワーピング関数を導入するなど，今後さらに検討する必要がある．
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(5.4.2) 最適ワーピングパラメータの全探索

ワーピングパラメータに関しては勾配法による自動探索ができなかったため，今回は全探索を行う.0につ

いては 0から Tまで 0.051r~ 0.1-rr刻みに， aについては 0から 1まで 0.05刻みに変化させて分析を行い，得

られたケプストラム係数を用いて GMMをGPD学習にて学習し，識別を行った．結果を付録Eに掲載する．

まず，女性 13名の識別タスクにおいて， 4,8, 16, 32混合の GMMを逐次型学習にて最適化した場合の結果

を表 26から表 29に，一括型学習にて最適化した場合の結果を表 30から表 33に示す．また，逐次型の GPD

学習に関しては，男性 22名および男女 35名 (13+ 22)全員に対する実験も行った．そこで，男性に対する結

果を，表 34から表 37に，男女混合の結果を，表 38から表41に示す．各表は，それぞれ上側が学習データ，

下側がテストデータに対する誤り率（％）を示している .aの値を 0.5より大きくしても誤り率は高くなる傾向

にあったため， a=0.5までの結果のみを掲載している．

ここで，最適なワーピングを選ぶ方法として， 2つの方法が考えられる．一つは，学習データに対する誤り率

が最小となるワーピングを最適なワーピングとする方法である．しかし， GPD学習で GMMの最適化を行っ

た場合，逐次型，一括型どちらの学習法においても， 16,32混合のようなサイズの大きな GMMに関しては，

学習データに対する誤り率が 0%となる (0,a)の組が多数存在するため，学習データに対する誤り率の比較よ

り最適なワーピングを選択することは，この場合不可能である．

そこで，もう一つの方法を考える．もう一つは，学習データに対する平均損失の値が最小となるワーピング

を最適なワーピングと考える方法である．平均損失はシステムの性能をスカラー値で表したものであり，この

損失が小さいほどシステムの性能も良いと考えられる．図 14は， 32混合の GMMを用いた男女 35名の識別

実験における平均損失の値を示したものである。グラフ中の各線はそれぞれ aが 0.1から 0.35の場合を示し

ており，横軸は強調する中心周波数0(kHz)に相当する．この場合，平均損失値を最小とするワーピングは，

(0,a) = (0.2-rr,0.15)の場合であった。ここで，この最適なワーピング関数および従来のリニア，メル，バーク

スケールのワーピング関数の傾きを図 15にて比較する．この傾きは周波数が引き伸ばされる度合に相当する．

図のように，最適なワーピング関数の傾きは，従来用いられているどのワーピングの傾きとも明らかに形が異

なっている．

この最適なワーピング関数を用いた提案システムの識別誤り率を，従来のシステム結果と比べたものが，表

12である．これは，従来のリニア，メルおよびバークスケールを用いて ML学習または GPD学習をしたシス

テムと，本手法で得られた最適なワーピングを用いたシステムを比較している．

表のように， GPD学習を行ったシステムは， ML学習によるシステムと比べ，いずれのワーピングの場合も

誤り率が減少し， GPD学習の効果が確認できる．また， GMMパラメータのみならず特徴抽出部のワーピン

グパラメータの最適化も行った提案システムにおいてはさらに性能が向上し， 32混合で 4.87%という識別誤り

率が得られた．この結果は，リニア，メル，バークスケールの ML学習によるシステムと比べ，それぞれ 31%, 
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表12.Speaker identification error rates obtained by ML, GPD and DFE systems (%). 

Linear Mel Bark 

ML-based system 7.05 5.93 7.15 

GPD-based system 6.90 5.20 5.98 

Proposed DFE-based system 
4.87 

(0.2 7r, 0.15) 

18%, 32%の誤り率改善に相当する．このことから，最適な認識システムの構築には，識別器に加え特徴抽出

器も最小誤り規準で設計することが重要であること言える．

なお，本研究においては，話者の特徴が多いと言われる 5kHz付近の高周波数帯域を強調しても，識別率は

かえって低下してしまった．この点に関しては，他のワーピング関数を採用するなどして，さらに検討する必

要がある．
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(5.4.3) 他の分析法との比較

本研究では，ケプストラム係数の推定方法としてメルケプストラム推定法を用いている．ここでは，このメ

ルケプストラム推定法を他の 3つの分析手法と比較する．まず 18次の線形予測分析により得られた線形予測

係数から 18次のケプストラム係数 (LPCC)を抽出した [23]. さらに，これをメルスケールに周波数伸縮しメ

ルケプストラム係数 (LPMCC)を求めた [24].次に， 18次のメル線形予測分析により得られた線形予測係数

からメルケプストラム係数 (MLPCC)を抽出した [25],[26]. 最後に， 24チャネルのメルスケールのフィルタ

バンク分析により 18次のメルケプストラム係数 (MFCC)を抽出した [27]. なお，実験においては，どの場合

もc(O)を除く 18個のケプストラム係数を特徴量として用いる．

男女35名の識別タスクにおいて， 32混合の GMMをGPD学習する前 (ML)および GPD学習した後 (GPD)

の識別誤り率を表 13に示す．表より， LPCCを用いた場合に比較し，リニアスケールのメルケプストラム推

定法によるケプストラム係数を用いた場合の方がやや良い結果が得られることがわかる．また，メルスケール

のメルケプストラム推定法についても同じメルスケールの LPMCC,MLPCC, MFCCに比べ良い結果が得ら

れている．

これまで，音声認識において，メルケプストラム推定法が他の分析法に比べ良い結果が得られることがわかっ

ていたが，これらの実験結果より，話者識別においてもメルケプストラム推定法が有効であることがわかった．

さらに， 2次オールパス関数を周波数伸縮関数として導入し，最小誤り規準にて特徴抽出器の最適化を行った

提案システム (DFE)では，他のどのシステムより良い認識性能が得られている．

表 13.Comparison of mel-cepstral estimation technique with other cepstral analysis techniques (%). 

Cepstral coefficients ML GPD 

LP analysis 
LPCC 7.15 7.00 

LPMCC 8.11 7.81 

Mel-LP analysis MLPCC 7.35 6.44 

Filter-bank analysis MFCC 6.80 5.87 

(linear) 7.05 6.90 

Mel-cepstral estimation (mel) 5.93 5.20 

(best) 4.87 (DFE) 
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6 あとがき

本研究では，話者認識システムの構築において，特徴抽出器および分類器を識別的特徴推出手法に基づき，

最小誤り規準で設計する手法を提案した．ここでは， GMM話者モデルを分類器とするテキスト独立型話者識

別システムにおいて， 2次オールパス関数に基づくメルケプストラム推定法を特徴抽出器として適用し，男女

計 35名による識別実験において，周波数ワーピングパラメータおよび GMMパラメータの同時最適化を行い，

従来のシステムとの比較を行った．

特徴抽出器および分類器のパラメータの最適値を勾配法により同時に自動探索することはできなかったが，

損失を最小とする周波数ワーピングを全探索することにより，最小分類誤りという一貫した規準で特徴抽出器

と分類器の同時最適化を行うことができた．その結果，従来用いられているリニア，メル，バークスケールと

は異なる周波数ワーピングが得られた。また，この最適な周波数ワーピングを用いた提案システムでは，従来

の特徴量を用いて ML学習あるいは GPD学習にて分類器のみ最適化したシステムに比較し，高い識別性能が

得られることを確認した．

本研究において得られた最適な周波数ワーピングは，後続の識別器に依存するものであり，すべての話者認

識システムにおいて不偏なものであるとは言えないが，これらの実験結果より，最適な話者認識システムの構

築のためには，識別器のみならず特徴抽出器も一貫して最小誤り規準にて最適化することが重要であることが

明らかにされた．

今後の課題としては，最適な特徴抽出のためのパラメータの自動探索法に関する検討，他のワーピング関数

の導入， DMD(discriminativemetric design) (34]による話者依存の特徴抽出パラメータの採用などが挙げら

れる．
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付録B 逆フーリエ変換値の変換行列

ここでは，次のような非直線周波数目盛とにおける逆フーリエ変換x(m)の俯を，置線周波数目盛上wにお

ける逆フーリエ変換の値x(m)を用いて計算する方法について説明する．

x(m) ＝ -1 j -7r ,r X(w)e如 mdw
27r 

ぷ(m) ＝ -1 J -7r 7r X(w) eJwmdw 
21r 

N-l 

～ ～ -N 1 L X(w)eJ祷km ＝旱[X(w)] 
k=O 

まず，式 (151)は次のように書き換えられる．

x(m) 
I 1r --dw 

= -J X(w)eJWm_dw 
2rr 

-1[  dw 

＝上j1rX(w)竺ejwmdw 
2rr -,r d心

そこで，式 (153)および (152)をそれぞれ両辺フーリエ変換すると，

文x(m)e―如m = 
m=-oo 

となり，式 (155)を式 (154)へ代入すると，

X(w) 
dw 

dw 

文が(m)e―jwm = X(w) 
m=-oo 

00 
L x(m)e―jwm =文 x'(m)竺e―JWffi

dw 
m=―oo m=-oo 

）

、

ー
j

1

2

 

5

5

 

1

1

 

（

（

 

(153) 

(154) 

(155) 

(156) 

という関係になる．上式の両辺をワープされた周波数とに関して逆フーリエ変換すると次式が得られる．

x(m) ＝ ii: {n芦~x'(n)皇 e―jwn} ejwm如

= L00 が(n){喜J_7r1r e―JW冗jwm皇吋
n=-oa 

＝ れ芦OOが(n){土1_:e―JW冗jwmdw}

= L00 が(n){土J_7r1r e―Jwm戸 dw}
n=-oo 
00 

＝ ~t(m,n)x'(n) (157) 
n=-oo 

行列で表現すると次式となる．

x(-1) 

x(O) 1 = 
x(l) 

t(-1,-1) t(-1,0) t(-1,1) 

t(O, -1) t(O, 0) t(O, 1) 

t(l,-1) t(l,O) t(l,1) 

が(-1)

が(0)

が(1)

(158) 
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ただし t(m,n)は，

t(m, n) 
1 71" 

＝五j_,re―jwmejwndw (159) 

1 
N'-1 

~ N'Le―如m召悟kn

k=O 
＝亨[e―jwm]

で与えられる．よって，この行列は逆フーリエ変換によって計算できる．ただし，この逆フーリエ変換の結果

の減衰の度合を考慮すると， N'の値は Nに比べて十分に大きな値にする必要がある．さらに， X(w)が実偶

関数および純虚奇関数の場合，逆フーリエ変換の結果の対称性を用いて，以下のように計算を簡略化できる．

B.1 実偶関数の場合

X(w)が実偶関数の場合，つまり

X(-w) = X(w) = X*(w) 

の場合，ぷ(m)も実偶関数となり，

x'(-m) = x'(m) = x'*(m) 

を満たす．この対称性を利用すると，式 (157)は次式のように書き換えられる．

-1 00 

x(m) = L t(m, n)が(n)+t(m,O)が(0)+ Lt(m,n)ぷ(n)
n=-oo n=l 

= t(m,O)ぷ(0)+言{t(m,n)+ t(m,-n)} x'(n) 

CXJ 

＝区t+(m,n)x'(n)
n=O 

ただし，廿(m,n)は次式で与えられる．

廿(m,n) = { t(m, 0), 
t(m, n) + t(m, -n), 

B.2 純虚奇関数の場合

一方， X(w)が純虚奇関数の場合，つまり

X(-w) = -X(w) = X*(w) 

の場合， x'(m)は実奇関数となり，

x'(~m) =ーが(m)=ぶ*(m)

n=O 

n>O 

を満たす．この対称性を利用すると，式 (157)は次式のように書き換えられる．

00 

x(m) = f t(m, n)ぷ(n)+ t(m, 0)が(0)+又(m,n)ぷ(n)
n=-oo n=l 

= t(m, 0)ぷ(0)十言{t(m, n) -t(m, -n)}ぷ(n)

00 

= I:t―(m,n)x'(n) 
n=O 

ただし， t―(m,n)は次式で与えられる．

t―(m, n) = { t(m, 0), 
t(m,n) -t(m, -n), 

n=O 

n>O 

(160) 

(161) 

(162) 

(163) 

(164) 

(165) 

(166) 

(167) 
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付録C ケプストラム係数の周波数変換行列

C.3 ケプストラムからメルケプストラムヘの変換

まずはじめに，以下のような非直線周波数目盛心における逆フーリエ変換x(m)の値（ただし，付録 Bの式

(151)において dwであった部分が，ここでは d心となっていることに注意する．）を，直線周波数目盛上wにお

ける逆フーリエ変換の値x(m)を用いて計算する方法について述べる．この変換手法は，メルケプストラム分

析においてメルケプストラム係数の初期値を設定する際に，ケプストラム係数c'(m)からメルケプストラム係

数c(m)を求めるために用いる．

x(m) 

x'(m) 

1 7r 

＝五／砂）ejwmdw 
-,r 

＝上IrrX(w) eJwm心
21r -,r 

N-1 
1 

:=:::! NL X(w)eJ得km =勾ん[x(w)]
k=O 

式 (168)および (169)をそれぞれ両辺フーリエ変換すると，

文x(m)e―如m = X(w) 
m=-oo 

tが(m)e―jwm = X(w) 
m=-oo 

となる．式 (170),(171)より，

文x(m)e―jwm =文 x(m)'e-jwm

m=-oo m=-oo 

が得られる．上式の両辺をワープされた周波数iに関して逆フーリエ変換すると次式となる．

x(m) =土［｛戸OOが(n)e―jwn}凸 dw

= n言~x'(n) {土 j~e―jwne三｝

~n~oo x'(n) { i L ,;wn, ―三｝

= n~oo x'(n) 昌 J~ejwne―jwm塁 dw}

= n芦~x'(n) {~1_: e―Jふm乞ごdw}

00 

=~u(m,n)x'(n) 
n=-oo 

また，行列で表現すると次のようになる．

x(-1) 

x(O) 1 = 
x(l) 

u(-1,-1) u(-1,0) u(-1,1) 

u(O, -1) u(O, 0) u(O, 1) 

u(l, -1) u(l, 0) u(l, 1) 

x'(-1) 

ぉI(0) 

x'(I) 

(168) 

(169) 

(170) 

(171) 

(172) 

(I 73) 

(174) 



48 付録C ケプストラム係数の周波数変換行列

ただし， u(m,n)は，

1 re 

u(m, n) = 五/_TCeー如m誓eJwndw

1 
N'-1 

~N'L e―如m
dw j 12Lkn ―e N' 

dw 
k=O 

＝町~de―jwm¥w] (175) 

で与えられる．式の通り，この行列は逆フーリエ変換によって計算できる．ただし，この逆フーリエ変換の結

果の減衰の度合を考慮すると， N'は十分に大きな値にする必要がある．なお，関数w(w,0,a)のwに関する微

分は微分公式 (103)より以下のようになる．

8w(~~,a) = f [w+tan―1 C~::~~ ぃ ~e)) + tan―1 c~:: ニ:(~ 口）］
~I+ { 1 + (osin(wー 0))'「{a cos(w -0) _ a sin(w -0) -osin(w -0)} 

l-acos(w-0) l-acos(w-0) {l-acos(w-0)}2 

+ { I+ (asin(w+0))'「{acos(w十 0) _ a sin(w + 0) -asin(w + 0)} 
1-a cos(山十 0) 1-acos(w+0) {1-acos(w+0)}2 

= 1+ 

= 1+ 

{)  } 1-acos(w -0 acos(w -0) -a2 

1+庄ー 2acos(w -0) { 1 _ a cos(w _ 0)} 2 

{1-acos(w + 0)}2 acos(w + 0) -a2 
＋ 
1 + a2 -2a cos(w + 0) { 1 -a cos(w + 0)} 2 

a cos (w -0) -a2 a cos (w + 0) -a2 
A'~ 十. ~ (176) 

ここで，が(m)はケプストラム係数で実偶関数となるため，その対称性を利用すると，式 (173)は次式のよ

うに書き換えられる．

-1 DO 

x(m) = L u(m,n)が(n)+ u(m, 0) x'(O) + L u(m, n) x'(n) 
n=-oo n=l 

= u(m,O)が(0)十言{u(m, n) + u(m, —叫｝が(n)

＝立け(m,n)ぷ(n)
n=O 

ただし，記(m,n)は次式で与えられる．

u+(m,n) = { u(m, 0), 
u(m, n) + u(m, -n), 

C.4 メルケプストラムからケプストラムヘの変換

n=O 

n>O 

(177) 

(178) 

ここでは，逆に x(m)からが(m)に変換する手法について説明する．この手法は，メルケプストラム分析の

各繰り返しにおいて，メルケプストラム係数c(m)からケプストラム係数c'(m)に変換する際に用いる．

式 (172)の両辺を，今度は wに関して逆フーリエ変換すると，

1 7r 00 

が(m)=口に~x(n) e―如n}ejwmdw 

= nf;oo x(n) {~1_: e→ wnejwmdw} 

00 

=~v(m,n)x(n) (179) 

n=-oo 
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となる．ただし， v(m,n)は，

v(m,n) 
1 7T 

= -! 戸叫1wmdw
21r -,r 

N'-1 
1 ~―こ□叫環km = 
N' 

k=O 

= t(n,m) 

旱[e-jwn] 

で与えられる．行列で表現すると次式となる．

x(-1) 

x(O) 1 = 
x(l) 

＝ 

v(-1,-1) v(-1,0) v(-1,1) 

v(O, -1) v(O, 0) v(O, 1) 

v(l,-1) v(l,O) v(l,l) 

t(-1,-1) t(0,-1) t(l,-1) 

t(-1, 0) t(O, 0) t(I, 0) 

t(-1, 1) t(O, 1) t(l, 1) 

x'(-1) 

x'(O) 

x'(1) 

x'(-I) 

x'(O) 

x'(I) 

(180) 

(181) 

つまり，式 (159)の変換行列t(m,n)を求める際に横方向に埋めた逆フーリエ変換の値を，ここでは縦方向に埋

めることになる．

ここで， x(m)はメルケプストラム係数で実偶関数となるため，その対称性を利用すると，式 (179)は次式

のように書き換えられる．

が(m) = t v(m, n) x(n) + v(m, 0) x(O) +立(m,n)x(n)
n=-oo n=l 

= v(m, 0) x(O) +言{v(m, n) + v(m, -n)} x(n) 

= f=忙 (m,n)x(n) 
n=O 

ただし，記(m,n)は次式で与えられる．

忙 (m,n)= { v(m,O), 
v(m, n) + v(m, -n), 

n=O 

n>O 

(182) 

(183) 

以上のような変換行列の値は， 0およびaが固定であれば定数となる．したがって，実際にはメルケプストラ

ム分析の前にこの行列をあらかじめ計算し，入力音声の全フレームについて分析が終るまで行列の値を記憶し

ておけばよいので，何度も行列を計算し直す必要はなく，計算量も膨大とはならない．
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付録D ML学習によるシステムの識別誤り率

O↓, a→ 

゜0.051r 

0.1071" 

0.151r 

0.201r 

0.2571" 

0.301T 

0.357r 

0.401r 

0.457!" 

0.507f 

0.55r. 

0.607f 

0. 701r 

0.80n 

0.901r 

7f 

O↓, a→ 

゜0.051r 

0.101f 

0.151r 

0.201r 

0.251r 

0.301r 

0.351r 

0.401r 

0.457T 

0.5071" 

0.551r 

0.601r 

0.701r 

0.801T 

0.901r 

7f 

表14.SID error rates (ML, 4-mix., 13-females) (%) 

(a) Training data 

0.05 

10.05 

9.89 

9.97 

9.97 

10.13 

10.36 

10.28 

10.28 

9.89 

10.84 

11.16 

11.16 

11.00 

11.31 

10.52 

10.36 

10.60 

0.05 

26.20 

26.30 

26.51 

26.61 

26.61 

26.72 

25.88 

26.61 

26.20 

26.40 

26.09 

25.88 

26.51 

26.20 

26.20 

26.09 

25.99 

O↓ a→ 
~ 
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11.00 16.30 
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8.54 8.39 8.54 8.86 10.44 11.08 11.79 

8.86 8.07 9.41 8.78 9.02 10.13 10.84 

9.10 8.07 8.86 8.54 8.70 9.49 9.26 

9.26 8.70 7.67 9.26 7.12 7.52 9.34 

10.21 8.54 8.62 8.31 8.47 8.23 7.83 

10.05 9.97 10.13 9.49 9.73 9.26 9.02 

10.28 8.78 10.28 10.13 10.36 10.28 8.62 

11.16 9.34 8.94 8.94 9.10 9.65 10.52 

10.84 9.49 9.34 8.94 9.02 9.97 9.18 

9.41 9.81 9.89 10.84 12.18 10.68 11.63 

10.60 10.60 12.58 12.18 12.90 13.21 12.03 

9.57 11.63 12.42 13.69 12.58 12.34 12.26 

11.55 12.10 12.58 12.74 12.42 11.31 12.18 

11.71 12.66 12.82 12.34 12.26 11.55 11.39 

(b) Test data 

O↓ a→ 
言

0 (Li二 Fel)I 0.55 (Bark) 

26.20 24.84 30.46 

0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 

23.18 25.57 25.05 24.64 24.01 22.45 23.49 

23.39 25.16 25.16 24.32 23.91 22.56 22.35 

23.28 24.84 25.36 26.20 24.12 24.01 22.35 

21.21 23.18 25.36 24.64 26.09 25.05 24.01 

22.35 22.87 23.60 24.74 24.01 24.32 23.39 

23.80 22.45 22.97 24.64 24.43 22.97 23.91 

26.09 21.83 22.77 23.49 20.89 21.62 22.97 

26.51 25.36 22.56 22.04 21.93 21.10 20.79 

25.78 26.51 26.30 25.16 24.32 21.62 22.35 

26.51 26.09 26.92 26.30 24.74 23.49 23.08 

26.09 25.36 25.36 24.43 23.08 22.97 24.53 

26.51 25.57 25.7.8 25.36 26.09 25.99 26.40 

25.88 26.82 26.30 27.44 29.42 29.52 28.17 

25.78 28.38 30.35 27.86 29.94 29.52 29.73 

28.17 28.07 28.38 28.48 28.38 29.73 29.63 

28.38 28.17 28.48 27.55 29.00 28.38 27.65 

28.48 28.27 28.48 27.96 29.00 28.07 27.03 

0.45 0.50 

12.50 12.82 

12.10 12.10 

10.52 11.16 

10.44 9.89 

11.47 10.84 

9.97 9.97 

9.57 9.89 

7.91 10.05 

9.18 9.89 

7.91 8.39 

10.68 10.05 

10.05 10.76 

11.31 11.39 

11.63 11.55 

12.42 12.26 

12.03 12.42 

12.66 13.37 

0.45 0.50 

25.57 25.99 

26.30 25.88 

25.57 24.12 

23.18 24.53 

24.32 25.57 

22.97 23.60 

22.25 23.70 

21.52 23.18 

22.35 23.18 

23.08 23.80 

26.09 26.61 

24.43 24.32 

28.17 26.82 

31.70 31.60 

28.48 28.59 

27.96 28.90 

28.79 28.48 



O↓, a→ 

゜0.051r 

0.107r 

O.l57r 

0.207r 

0.2511" 

0.307f 

0.357r 

0.407r 

0.451r 

0.507r 

0.551r 

0.601r 

0.70n 

0.801r 

0.907f 

7r 

0↓, a→ 0.05 

゜
14.24 

0.057f 14.35 

O.l01r 14.24 

0.151r 14.14 

0.201r 14.35 

0.251r 14.86 

0.307{ 16.22 

0.351r 15.49 

0.40,r 15.70 

0.451r 15.70 

0.50n 16.11 

0.55n 16.94 

0.60n 16.94 

0.701T 16.11 

0.807r 16.53 

0.90n 16.01 

7f 15.90 
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表15.SID error rates (ML, 8-mix., 13-females) (%) 

(a) Training data 

0↓ a→ 
~ 

0.05 0.10 

2.29 3.09 

2.29 2.93 

2.37 2.77 

2.14 2.77 

2.14 2.61 

2.37 2.53 

2.85 2.53 

2.93 2.29 

3.01 2.77 

3.01 3.09 

3.56 3.80 

3.24 3.24 

3.09 3.56 

3.24 3.56 

3.40 3.16 

3.56 3.09 

3.64 3.32 

0 (Linear) 

3.64 

0.15 〇.20

3.32 3.16 

3.24 3.16 

3.01 3.09 

3.01 2.85 

2.69 3.09 

3.01 2.77 

2.29 2.45 

2.69 2.69 

2.29 2.45 

2.69 2.69 

3.01 2.61 

3.16 3.16 

3.80 3.01 

3.09 3.16 

3.01 3.96 

3.48 4.59 

3.80 4.43 

0.42 (Mel) I 0.55 (Bark) 

4.59 8.47 

0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 

3.24 4.51 4.19 3.64 5.22 6.25 

3.48 4.11 3.72 3.48 4.75 6.17 

3.09 4.35 3.72 3.48 4.19 4.43 

3.09 3.32 3.96 3.96 3.88 4.27 

3.09 3.40 3.80 3.64 4.83 4.51 

2.53 2.77 3.16 3.01 3.56 4.19 

2.93 2.45 2.22 2.93 3.80 3.32 

2.22 3.09 3.32 2.85 3.01 3.48 

2.61 3.01 2.93 2.61 2.69 3.88 

2.77 2.69 2.77 2.77 _ 3.09 2.61 

3.24 3.40 3.32 4.19 3.88 4.03 

2.93 2.85 3.09 2.85 4.11 3.88 

3.01 3.24 2.93 3.16 3.09 3.64 

3.56 3.40 3.72 3.56 4.67 3.32 

4.43 4.83 4.75 4.03 4.43 4.83 

4.43 4.27 4.43 3.96 3.88 4.75 

3.96 5.30 4.03 4.27 4.19 4.91 

(b) Test data 

0↓ a→ 
言

0 (Linear) 

16.11 

0.10 0.15 0.20 

11.12 15.38 14.24 

11.43 15.07 13.83 

11.12 14.45 13.51 

11.64 13.72 13.20 

12.06 11.64 13.83 

12.58 11.33 13.51 

14.55 11.75 11.23 

14.86 13.20 12.99 

16.11 15.90 15.38 

16.11 15.18 16.11 

16.11 16.22 15.28 

16.32 15.38 15.38 

16.32 15.90 15.28 

15.28 16.22 18.30 

15.59 17.46 18.50 

15.18 18.61 19.33 

15.59 18.40 18.92 

0.42 (Mel) I 0.55 (Bark) 

15.59 21.62 

0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 

14.14 13.93 14.14 15.70 15.70 

13.93 14.24 13.72 15.18 16.84 

14.66 15.18 13.72 14.03 15.07 

14.03 14.55 14.76 14.76 15.38 

12.89 13.41 14.03 14.97 15.70 

14.24 12.89 13.62 14.66 15.18 

12.99 13.72 13.31 13.62 14.55 

12.27 13.31 12.99 13.62 13.93 

15.18 14.86 13.31 13.93 13.72 

15.90 15.38 15.18 15.70 15.70 

16.32 17.26 17.15 15.90 16.84 

14.86 16.94 17.88 17.67 17.78 

16.94 17.67 17.67 18.61 19.02 

17.88 18.92 21.41 21.62 21.73 

19.65 20.06 20.06 18.61 19.23 

20.69 19.02 20.48 19.44 19.96 

20.58 19.13 18.19 18.61 20.37 

0.50 

16.94 

16.94 

16.63 

14.76 

17.46 

14.76 

15.70 

15.49 

16.22 

16.42 

17.57 

18.19 

18.40 

19.44 

20.27 

19.85 

19.23 



52 付録D ML学習によるシステムの識別誤り率

表16.SID error rates (ML, 16-mix., 13-females) (%) 

(a) Training data 

0↓, a→ / 0 (Linear) I 0.42 (Mel) I 0.55 (Bark) 

゜
0.55 0.95 2.69 

0↓, a→ 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 

゜
0.55 0.32 0.71 0.79 0.71 0.63 0.79 0.71 1.42 2.14 

0.051r 0.47 0.32 0.63 0.79 0.79 0.87 0.95 0.95 1.03 2.29 

0.1011" 0.40 0.40 0.55 0.87 0.63 0.71 0.71 0.95 1.27 1.58 

0.157f 0.47 0.47 0.63 0.87 0.79 0.79 0.95 1.19 0.79 1.27 

0.201r 0.79 0.24 0.40 0.71 0.95 0.79 0.87 0.87 0.87 0.71 

0.25n 0.71 0.63 0.24 0.71 0.40 0.63 1.03 1.27 1.11 1.19 

0.307r 0.79 0.32 0.16 0.32 0.63 0.71 0.63 0.71 0.87 0.87 

0.357f 0.87 0.63 0.40 0.16 0.16 0.40 0.71 0.87 0.63 0.55 

0.40n 0.87 0.79 0.79 0.47 0.40 0.40 0.55 0.63 0.40 0.63 

0.457f 0.63 0.63 0.40 0.55 0.47 0.40 0.55 0.55 0.71 0.71 

0.507r 0.79 0.55 0.55 0.47 0.55 0.55 0.32 0.87 0.95 〇.79

0.55n 0.63 0.55 0.87 0.55 0.63 0.55 0.55 0.40 0.47 0.71 

0.60n 0.71 0.71 0.87 0.63 0.71 0.47 0.71 0.71 1.03 0.71 

0.707f 0.79 0.71 0.71 0.71 0.63 0.71 0.95 1.03 0.79 1.03 

0.801r 0.63 0.95 0.79 1.03 1.03 1.11 1.03 0.40 0.87 1.19 

0.90n 0.79 0.79 1.11 1.03 1.19 0.87 0.55 0.79 0.87 1.03 

1T 0.79 0.95 1.03 0.79 1.11 0.79 0.71 0.87 0.79 0.95 

0↓ a→ 
言

(b) Test data 

0 (Li二 Fel)I 0.55 (Bark) 

11.33 8.42 15.38 

0↓, a→ 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 

゜
9.56 7.90 8.63 8.42 9.15 8.52 9.88 9.04 9.25 11.12 

0.051r 9.98 7.80 8.84 8.73 8.63 8.63 9.25 9.46 9.15 10.71 

0.107r 9.25 8.32 7.69 8.94 8.52 8.21 9.25 8.42 9.46 9.15 

0.151r 9.98 8.63 7.17 9.46 8.32 9.56 8.73 9.98 9.15 10.29 

0.201r 9.88 7.90 7.59 8.52 9.56 8.42 8.84 9.25 10.81 10.60 

0.257T" 9.98 8.73 7.80 8.11 9.04 8.94 7.69 9.25 10.50 10.08 

0.30n 11.02 8.94 7.80 8.63 7.69 8.84 7.48 7.90 8.63 10.50 

0.357T 10.71 10.19 9.77 9.46 8.32 9.25 9.15 8.11 9.56 9.98 

0.40rr 10.81 10.60 10.91 9.88 10.39 9.88 9.15 9.56 10.39 10.71 

0.457r 10.91 11.02 11.43 11.64 12.47 11.75 11.54 11.64 11.12 10.91 

0.507f 11.54 11.75 11.23 11.02 10.39 11.43 12.37 12.37 11.02 11.95 

0.551r 11.12 10.19 11.12 11.23 11.02 11.43 12.06 11.43 11.95 12.89 

0.60n 10.50 10.71 10.50 11.43 11.95 12.79 12.79 12.47 13.41 12.99 

0.707r 10.39 11.85 11.85 12.68 13.41 14.14 15.07 14.86 13.62 13.93 

0.807r 11.12 11.64 12.27 14.03 14.86 15.07 13.83 12.68 12.99 14.66 

0.907f 11.02 11.23 13.72 13.62 14.97 13.20 12.99 13.20 13.62 15.07 

1T 11.12 11.43 13.31 13.31 14.45 13.10 12.16 13.10 13.31 13.72 
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表17.SID error rates (ML, 32-mix, 13-females) (%) 

(a) Training data 

0↓ a→ 
冒

0 (Linear) 

0.08 

0.42 (Mel) I 0.55 (Bark) 

0.24 0.71 

O↓, a→ 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 

゜
0.16 

゜
0.16 0.16 0.24 0.16 0.24 0.24 0.47 0.32 

0.057f 0.16 0.08 0.24 0.16 0.16 0.16 0.32 0.32 0.40 0.24 

0.107r 0.08 0.08 0.08 0.16 0.08 0.16 0.32 0.40 0.24 0.16 

O.l57r 0.16 0.08 

゜
0.08 0.16 0.08 0.24 0.32 0.47 0.16 

0.201r 0.08 

゜゚
0.24 0.08 0.08 0.08 0.32 0.24 0.16 

0.251r 0.24 0.08 0.08 0.08 0.16 0.16 0.24 0.16 0.16 0.08 

0.301r 0.16 0.16 0.08 0.16 0.08 0.08 0.16 0.24 0.24 

゜0.351r 0.16 

゜
0.08 

゜゚
0.08 0.08 0.08 0.08 0.16 

0.40w 0.16 0.16 0.16 

゜
0.24 0.08 0.16 

゜
0.16 0.08 

0.451r 0.16 0.16 0.16 

゜゚ ゜
0.08 0.08 

゜
0.08 

0.501r 0.08 0.16 0.16 0.16 0.24 0.16 0.08 

゜゚ ゜0.551r 0.16 0.16 0.32 0.08 0.24 0.08 0.24 0.16 0.08 0.08 

0.601r 0.16 0.08 0.24 0.24 0.24 0.08 0.08 0.08 0.08 

゜0.707f 0.16 0.08 0.16 0.08 0.08 

゜
0.08 

゜
0.16 

゜0.801r 0.08 0.08 0.24 0.16 0.08 

゜
0.24 

゜
0.08 0.08 

0.90n 0.08 0.08 0.16 0.24 

゜
0.16 0.08 0.16 

゜゚7f 0.16 0.16 0.08 0.08 0.08 0.24 

゜゚
0.16 

゜(b) Test data 

0↓, a→ I O (Linear) I 0.42 (Mel) I 0.55 (Bark) 

゜
8.63 7.17 9.98 

O↓, a→ 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 

゜
8.42 5.51 6.65 6.13 6.55 5.82 6.96 7.69 7.07 7.90 

0.051r 7.90 6.55 6.76 6.24 6.55 7.17 7.69 7.38 8.11 7.38 

0.107/" 8.21 6.55 6.96 6.44 7.07 7.17 6.34 6.76 7.59 8.11 

0.157f 8.52 6.44 6.44 6.55 6.03 6.44 6.55 7.59 8.00 7.80 

0.201r 8.11 7.17 5.30 6.34 5.72 6.13 6.65 6.55 6.13 7.17 

0.25-rr 8.94 7.38 6.13 6.44 5.72 6.03 5.72 5.93 6.44 6.96 

0.301r 8.94 8.32 7.07 6.24 7.17 6.65 5.72 6.03 6.76 8.00 

0.351r 8.94 8.84 8.63 7.59 6.65 7.59 6.55 6.34 6.24 7.17 

0.401r 8.73 9.77 8.73 9.36 8.42 7.90 7.07 8.11 8.21 9.04 

0.451r 9.36 9.88 9.67 9.56 8.73 8.73 8.94 9.15 8.73 8.94 

0.507!' 9.04 9.15 8.84 8.52 9.25 8.84 9.15 9.36 9.88 10.08 

0.55n 9.56 9.67 9.56 9.77 8.52 9.88 8.73 9.56 9.56 9.77 

0.607r 9.36 9.04 9.77 9.56 9.77 9.46 10.60 9.77 9.67 10.39 

0.707f 9.25 10.08 8.94 9.46 10.39 10.91 11.33 11.33 12.27 11.75 

0.801r 8.84 9.04 9.88 9.88 10.60 10.81 11.64 11.33 10.71 11.02 

0.901r 10.08 8.84 10.29 10.19 9.67 10.19 11.02 10.60 11.23 11.64 

7r 9.67 8.84 9.46 10.71 10.29 11.02 10.71 10.08 11.54 12.06 
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0↓, a→ 

゜0.051r 

0.107!' 

0.151r 

0.201r 

0.251r 

0.301r 

0.357f 

0.401r 

0.45n 

0.50rr 

0.55-rr 

0.601r 

0.701r 

0.807f 

0.90-rr 

7f 

0↓, a→ 0.05 

゜
12.48 

0.051r 12.67 

0.107r 12.57 

0.151r 12.77 

0.20-rr 12.77 

0.257r 12.57 

0.301r 13.07 

0.357f 13.37 

0.407f 12.97 

0.457r 13.66 

0.501T 13.76 

0.557f 13.96 

0.6011" 14.55 

0.701f 15.84 

0.801r 15.94 

0.90n 15.94 

7T 15.64 

表18.SID error rates (ML, 4-mix., 22-males) (%) 

(a) Training data 

0↓ a→ ， 0 (Linear) I 0.42 (Mel) I 0.55 (Bark) 

゜
3.91 4.63 5.34 

0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 

3.27 3.56 3.06 2.99 3.27 3.70 3.49 4.41 4.63 4.98 

3.49 3.56 3.06 2.92 3.13 3.84 3.42 4.48 4.48 4.84 

3.42 3.42 2.92 3.06 2.49 3.42 3.20 3.70 4.41 4.56 

3.56 2.99 2.70 2.92 3.06 3.27 3.20 3.63 3.56 3.63 

3.56 3.06 3.20 3.13 3.13 3.35 3.56 3.42 3.35 3.63 

3.56 2.92 3.49 3.06 3.27 3.56 3.77 3.84 3.84 3.63 

3.63 2.92 3.13 3.13 2.85 3.35 3.84 3.63 3.56 2.99 

3.84 3.35 3.27 3.49 2.92 3.35 3.63 3.84 3.27 3.06 

3.84 3.70 3.42 3.56 3.84 3.63 3.49 3.35 3.70 3.77 

3.91 3.84 3.77 3.63 3.13 3.27 3.42 3.91 4.13 3.84 

3.99 4.06 3.49 3.49 3.35 3.27 2.92 3.27 3.20 3.20 

3.99 3.84 3.63 4.13 3.84 4.27 4.13 3.42 4.34 4.13 

4.06 4.13 4.63 3.99 4.70 4.34 4.06 3.99 4.70 4.63 

4.48 4.98 4.77 4.91 4.41 4.98 4.91 5.20 6.12 6.55 

4.63 4.48 4.77 4.98 4.34 5.62 6.62 6.55 7.40 7.69 

4.63 4.91 4.84 4.06 5.27 5.55 6.48 7.54 8.04 9.61 

4.63 5.34 4.84 4.13 4.70 5.98 6.69 8.04 8.40 9.11 

(b) Test data 

O↓, a→ 

゜
0 (Linear) j 0.42 (Mel) I 0.55 (Bark) 

13.76 12.87 12.97 

0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 

10.59 11.19 11.19 12.38 12.18 11.09 11.58 13.56 11.98 

10.79 11.19 11.49 12.08 12.18 12.67 12.38 12.77 12.18 

10.99 10.99 10.79 12.48 11.09 12.48 10.79 12.48 13.27 

11.58 11.39 10.49 11.49 11.78 10.10 12.77 11.09 11.98 

11.39 10.49 11.68 11.29 11.09 10.30 11.88 11.58 12.97 

11.39 10.49 11.39 11.88 11.09 11.58 11.78 11.29 10.89 

11.29 11.68 10.20 11.58 12.48 12.77 13.37 11.29 12.18 

12.48 11.19 12.08 11.19 11.78 13.86 14.55 14.36 14.36 

12.57 11.58 12.57 13.07 13.37 13.76 14.16 15.25 14.75 

13.07 13.56 13.56 13.07 12.97 13.27 13.66 13.56 14.36 

13.86 14.26 13.47 14.16 14.26 13.17 13.27 13.76 14.26 

14.46 14.36 14.46 14.26 14.16 14.85 15.05 15.64 14.55 

15.94 15.45 15.15 16.04 15.25 16.34 15.94 18.12 17.52 

15.74 14.85 15.74 16.34 17.33 16.24 16.73 16.34 18.12 

14.95 16.14 16.83 15.84 16.34 16.53 17.43 16.14 20.89 

15.45 17.03 14.95 15.15 16.44 16.73 19.01 20.50 20.40 

15.74 16.24 14.65 14.75 16.73 17.33 19.11 21.39 22.77 
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表19.SID error rates (ML, 8-mix., 22-males) (%) 

(a) Training data 

O↓, a→ I O (Linear) I 0.42 (Mel) I 0.55 (Bark) 

゜
1.42 1.64 1.85 

O↓, a→ 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 

゜
1.28 1.57 1.28 1.21 1.21 1.07 1.57 1.71 1.64 2.06 

0.051r 1.28 1.57 1.28 1.35 1.14 1.07 1.85 1.71 1.78 2.42 

0.107r 1.28 1.35 1.14 1.49 1.21 1.07 1.35 1.21 1.57 1.99 

0.151r 1.21 1.49 1.00 1.35 1.28 1.14 1.57 1.28 1.21 1.42 

0.207f 1.28 1.49 1.07 1.42 1.35 1.35 1.07 1.21 1.57 1.21 

0.251r 1.42 1.64 1.00 1.07 1.78 1.14 1.49 0.85 0.85 1.14 

0.301r 1.71 1.35 1.35 1.14 1.21 1.42 0.85 0.71 0.85 1.14 

0.357r 1.57 1.14 1.57 1.49 1.21 1.07 1.14 1.35 1.21 1.07 

0.407r 1.28 1.28 1.21 1.42 1.07 0.85 1.00 1.28 1.42 1.14 

0.45n 1.35 1.07 1.07 1.28 1.28 1.28 1.07 1.07 0.64 0.93 

0.5011" 1.49 1.42 1.35 1.35 1.57 1.35 1.35 1.14 1.35 1.07 

0.55Ti 1.35 1.21 1.49 1.64 1.35 1.28 0.85 1.07 1.14 1.14 

0.601r 1.21 1.57 1.57 1.71 1.49 1.28 1.64 1.99 1.49 2.06 

0.701r 1.42 1.49 1.85 1.64 1.57 1.78 1.85 1.92 1.92 2.06 

0.807r 1.35 1.71 1.71 1.78 1.71 1.78 1.64 1.85 2.14 1.99 

0.901r 1.42 1.42 1.57 1.49 1.49 1.71 2.06 2.63 2.35 3.56 

7r 1.35 1.64 1.71 1.42 1.78 1.85 2.06 2.49 2.56 3.27 

O↓ a→ 
言

(b) Test data 

0 (Li二 e1)I 0.55 (Bark) 

9.80 8.51 7.52 

O↓, a→ 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 

゜
8.02 8.42 8.02 7.43 7.43 7.52 8.71 7.82 8.51 8.71 

0.051r 8.02 8.02 8.12 7.43 7.33 7.82 8.61 8.22 8.42 9.51 

0.107f 8.02 8.91 8.42 8.22 7.13 7.92 8.51 8.61 8.71 8.91 

0.151r 8.12 8.81 8.61 7.52 7.43 7.72 8.51 8.12 8.91 8.42 

0.201r 8.22 9.21 8.02 8.91 7.62 7.72 7.13 7.72 8.61 9.41 

0.25-rr: 8.71 9.11 8.51 8.51 8.81 7.72 7.62 7.82 7.82 7.52 

0.301r 8.42 8.02 8.51 9.11 8.61 9.11 8.42 8.61 8.02 9.01 

0.357!" 8.51 8.51 8.81 9.80 8.61 8.61 9.60 8.81 9.31 9.90 

0.401r 8.91 9.11 8.91 8.12 8.42 8.71 8.81 9.41 9.70 10.00 

0.457r 8.71 9.01 8.42 8.51 8.61 9.21 9.80 9.21 10.10 10.49 

0.5071" 8.91 8.91 9.70 9.70 9.41 8.81 9.11 9.51 9.80 10.49 

0.5571" 9.60 9.11 9.41 9.21 9.01 10.00 9.41 10.20 9.70 10.10 

0.60w 9.21 9.51 10.20 9.60 9.80 10.20 9.90 11.58 11.09 10.89 

0.701T 9.80 9.70 9.60 11.49 11.29 10.79 IO.IO 10.40 11.29 11.09 

0.801r 10.40 9.60 10.89 10.59 10.30 10.30 10.79 11.68 13.47 12.38 

0.901r 10.89 9.51 10.99 9.90 10.10 10.20 12.77 13.47 14.75 16.04 

1f 10.30 10.10 10.40 10.30 10.40 11.39 12.77 13.27 14.06 16.93 



56 付録D ML学習によるシステムの識別誤り率

O↓, a→ 

゜0.057f' 

0.107!" 

0.15rr 

0.207r 

0.251r 

0.301r 

0.35Jr 

0.407r 

0.451r 

0.501r 

0.551r 

0.6071" 

0.7071" 

0.807r 

0.901r 

71" 

O↓, a→ 

゜0.057!" 

O.l01r 

0.151r 

0.207r 

0.251r 

0.307r 

0.351r 

0.401r 

0.45n 

0.50rr 

0.551r 

0.60rr 

0.701r 

0.801r 

0.90rr 

汀

表20.SID error rates (ML, 16-mix., 22-males) (%) 

(a) Training data 

0↓, a→ 

゜
0 (Linear) I 0.42 (Mel) I 0.55 (Bark) 

0.14 0.21 0.21 

0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 

0.21 0.28 0.21 0.14 0.28 0.36 0.07 0.14 

0.21 0.21 0.14 0.14 0.28 0.36 0.28 0.43 

0.21 0.21 0.14 0.28 0.14 

゜
0.21 0.28 

0.14 0.36 0.21 0.28 0.14 0.14 0.28 0.28 

0.21 0.36 0.07 0.28 0.14 

゜
0.14 0.14 

0.21 0.36 0.14 0.28 0.14 0.07 

゜
0.14 

0.14 0.21 0.28 0.07 0.28 0.36 0.36 0.21 

0.14 0.21 0.28 0.28 0.36 0.21 0.21 0.28 

0.07 0.14 0.14 0.21 0.14 0.14 0.21 0.07 

゜
0.07 0.14 0.07 0.14 0.21 0.07 0.07 

0.14 

゜゚ ゜
0.14 0.14 

゜
0.14 

0.21 0.36 0.14 0.14 0.07 0.28 0.28 0.21 

0.21 0.14 0.14 0.14 0.14 0.14 0.21 0.28 

0.14 0.14 0.14 0.28 0.28 0.21 0.36 0.50 

0.07 0.14 0.28 0.07 0.36 0.50 0.50 0.36 

0.14 0.21 0.21 0.36 0.43 0.28 0.36 0.78 

0.14 0.28 0.14 0.36 0.43 0.36 0.36 0.85 

(b) Test data 

O↓ a→ 
勺

0 (Li二 Fel)I 0.55 (Bark) 

6.04 5.94 5.54 

0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 

5.74 5.25 5.94 5.05 5.45 6.14 6.63 5.94 

5.45 5.45 5.64 5.25 5.35 5.74 7.23 6.04 

6.04 5.35 5.74 5.15 4.95 6.04 6.44 6.34 

5.74 5.35 6.14 5.54 5.54 5.25 6.53 6.14 

6.24 5.45 5.84 6.04 5.94 5.05 5.64 6.53 

5.94 5.64 6.14 5.84 5.64 6.34 6.83 5.64 

5.84 5.84 6.34 6.04 6.24 6.24 6.04 7.23 

5.45 5.94 6.04 6.14 6.34 6.14 7.52 7.52 

6.14 5.74 6.14 6.34 5.45 6.53 6.04 8.42 

6.24 6.24 5.54 6.53 6.73 6.63 6.63 7.33 

6.53 6.14 6.73 7.13 7.13 6.73 6.53 7.52 

6.44 7.03 6.93 6.24 7.13 7.13 6.83 7.03 

6.53 6.93 7.23 7.72 6.83 8.12 7.52 8.12 

6.93 7.62 7.52 7.72 8.71 7.92 8.51 8.42 

6.53 8.32 8.12 8.71 8.22 8.71 8.02 9.51 

6.53 7.23 8.12 8.61 8.32 8.32 10.40 10.20 

7.43 7.52 8.51 7.92 8.81 8.22 10.89 10.69 

0.45 

0.14 

0.14 

0.28 

0.36 

0.14 

0.07 

0.14 

0.21 

0.14 

0.07 

0.21 

0.21 

0.14 

0.57 

0.50 

0.57 

0.64 

0.45 

6.24 

6.04 

6.63 

5.74 

6.53 

6.44 

6.93 

9.21 

7.72 

6.83 

8.02 

7.62 

8.32 

8.91 

9.70 

12.87 

13.56 

0.50 

0.43 

0.36 

0.14 

0.36 

0.21 

0.14 

0.14 

0.14 

0.14 

0.07 

0.21 

0.21 

0.14 

0.64 

0.71 

1.07 

0.71 

0.50 

4.95 

5.54 

5.35 

5.84 

6.34 

5.94 

6.83 

8.71 

7.52 

8.12 

8.71 

8.22 

9.90 

9.21 

11.49 

13.07 

12.77 



付録D ML学習によるシステムの識別誤り率 57 

表21.SID error rates (ML, 32-mix., 22-males) (%) 

(a) Training data 

O↓ a→ 
冨

0 (Linear) 

゜
0.42 (Mel) / 0.55 (Bark) 

゜
0.07 

O↓, a→ 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 

゜゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚0.057r 0.07 

゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜0.107r 

゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜
0.07 

0.151r 

゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚0.201r 0.07 

゜゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚0.251r 0.07 

゜゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚0.301r 

゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚0.351r 

゜゚ ゜
0.07 

゜゚ ゜゚ ゜゚0.401r 

゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚0.451r 

゜
0.07 

゜
0.07 

゜゚ ゜゚ ゜゚0.50n: 

゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚0.551r 0.07 

゜゜゚ ゜゚ ゜゚
0.07 0.07 

0.601r 

゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜
0.07 

0.701r 

゜゚ ゜゚ ゜゚
0.07 

゜
0.07 0.21 

0.807r 

゜゚ ゜゚ ゜
0.07 0.07 0.07 0.14 0.14 

0.901r 

゜゚ ゜゚
0.07 0.14 0.07 0.14 0.07 0.07 

7f 

゜゚ ゜
0.14 0.07 0.14 

゜
0.14 

゜
0.07 

O↓ a→ 
~ 

(b) Test data 

0 (Li二 e1)I 0.55 (Bark) 

5.54 4. 75 4.46 

O↓, a→ 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 

゜
4.75 4.65 4.95 4.26 4.36 5.05 5.25 5.25 4.55 5.05 

0.051r 5.05 5.45 4.85 4.46 4.16 4.46 4.55 4.95 4.46 4.06 

0.107( 4.85 5.25 4.46 4.55 4.85 4.55 4.95 4.06 4.65 4.55 

0.151r 4.85 4.36 4.46 4.36 4.46 5.25 5.25 5.15 4.36 5.35 

0.207T 4.85 4.85 4.46 3.76 4.75 4.55 4.16 4.85 4.06 5.35 

0.25n: 4.46 4.65 4.85 4.36 4.16 4.55 5.74 5.54 5.05 4.46 

0.301r 4.85 4.95 4.75 4.75 4.55 4.75 5.35 5.05 5.74 5.74 

0.357r 4.55 5.54 5.05 4.65 4.85 4.26 6.04 5.54 6.24 6.93 

0.401r 5.15 4.95 4.75 5.54 4.95 4.75 5.45 5.45 6.93 7.03 

0.457f 5.94 5.54 5.15 4.95 4.85 5.15 5.35 6.34 6.73 6.63 

0.507f 6.04 5.84 5.94 6.53 5.05 5.94 6.14 5.94 6.93 7.23 

0.557f 6.14 5.54 5.35 6.34 5.45 5.94 7.03 6.73 6.63 7.72 

0.601r 5.15 5.54 5.94 5.94 6.83 6.44 6.44 7.52 7.33 7.62 

0.707f 5.74 6.04 6.04 7.52 7.52 6.73 8.12 7.72 7.92 8.42 

0.80n 5.84 6.14 7.82 6.83 7.13 8.02 8.02 7.72 9.41 9.70 

0.907r 5.74 6.53 7.33 7.03 7.13 8.02 8.51 9.60 10.30 11.88 

RR 5.15 6.63 7.03 6.83 7.43 7.92 9.31 8.51 11.68 11.09 



58 付録D ML学習によるシステムの識別誤り率

表22.SID error rates (ML, 4-mix., 35-speakers) (%) 

(a) Training data 

0↓, a→ I O (Linear) 

0 7.38 

0.42 (Mel) I 0.55 (Bark) 

7.76 10.64 

O↓, a→ 0.05 0.10 〇.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 

゜0.057r 

0.101T 

0.151r 

0.201r 

0.251r 

0.301r 

0.351r 

0.401r 

0.451r 

0.507r 

0.551r 

0.607r 

o. 707f 

0.8011" 

0.901r 

1f 

0↓, a→ 

゜0.051r 

O.l01r 

0.151r 

0.20rr 

0.257r 

0.307f 

0.351T 

0.407f" 

0.45n 

0.507f 

0.551r 

0.601r 

o. 701f 

0.80n 

0.9071" 

7r 

6.56 5.62 6.33 5.77 6.74 7.23 7.08 7.04 8.47 8.77 

6.63 5.73 6.26 5.62 6.74 7.31 7.42 6.48 8.21 8.32 

6.63 5.81 5.92 5.66 (3.37 7.12 7.76 6.97 7.38 7.72 

6.71 5.70 5.51 5.73 5.88 6.74 6.97 7.57 6.86 6.63 

6.82 5.88 5.58 6.18 5.88 6.07 6.71 7.01 7.34 7.12 

6.89 5.92 5.77 5.88 5.84 6.03 6.52 6.44 6.78 6.67 

6.93 5.96 5.81 5.36 5.96 5.21 5.58 6.37 6.44 6.33 

7.01 6.71 5.88 6.03 5.55 5.84 5.81 5.73 5.47 6.41 

6.78 6.86 6.63 6.86 6.74 6.67 6.29 6.07 6.33 6.71 

7.23 6.97 6.26 6.97 6.67 6.82 6.78 6.33 6.07 6.18 

7.42 7.46 6.33 6.14 6.11 6.11 6.14 6.71 6.86 6.67 

7.42 7.16 6.41 6.67 6.44 6.74 6.93 6.22 7.19 7.61 

7.34 6.67 7.23 6.86 7.72 8.28 7.42 7.94 8.09 8.28 

7.76 7.72 7.72 8.73 8.24 9.03 9.29 8.80 9.18 9.44 

7.46 7.08 8.24 8.69 9.18 9.22 9.70 9.63 10.19 10.23 

7.46 8.17 8.36 8.36 9.18 9.22 9.14 10.27 10.38 11.69 

7.57 8.43 8.65 8.58 8.69 9.33 9.40 10.15 10.87 11.84 

(b) Test data 

0↓, a→ 

゜
0 (Linear) / 0.42 (Mel) I 0.55 (Bark) 

19.83 18.71 21.60 

0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 

19.27 16.84 18.36 18.00 18.41 18.05 16.73 17.44 19.42 18.81 

19.47 17.04 18.20 18.20 18.10 18.00 17.55 17.29 19.37 18.86 

19.52 17.09 17.85 17.95 19.22 17.55 18.15 16.53 18.86 18.56 

19.68 16.38 17.14 17.90 17.95 18.81 17.49 18.31 17.04 18.10 

19.78 16.84 16.58 17.65 18.00 17.44 17.24 17.60 18.00 19.22 

19.68 17.49 16.38 17.09 18.20 17.70 17.19 17.75 17.04 17.14 

19.52 18.61 16.73 16.43 17.49 16.63 17.09 18.10 16.68 17.90 

20.03 19.57 18.15 17.34 16.53 16.84 17.49 17.65 17.85 18.66 

19.52 19.27 19.12 19.37 19.02 18.86 17.70 18.20 18.81 18.91 

19.88 19.68 19.73 20.18 19.62 18.81 18.31 18.41 18.31 19.12 

19.78 19.83 19.68 19.32 19.22 18.71 18.05 18.86 19.78 20.33 

19.88 20.44 19.93 20.08 19.83 20.13 20.39 20.64 19.98 19.52 

20.49 20.94 21.15 20.69 21.70 22.36 22.92 22.06 23.23 22.31 

21.04 20.79 21.55 22.97 22.06 23.58 22.92 23.38 24.04 25.00 

21.10 21.50 22.06 22.62 22.16 22.46 23.17 23.68 22.52 25.10 

21.10 21.86 22.67 21.60 21.30 22.67 22.72 23.94 24.59 25.71 

20.84 22.01 22.31 21.55 21.40 22.97 23.02 23.63 25.41 26.52 



付録D ML学習によるシステムの識別誤り率 59 

表23.SID error rates (ML, 8-mix., 35-speakers) (%) 

(a) Training data 

0↓, a→ I O (Linear) I 0.42 (Mel) I 0.55 (Bark) 

゜
2.47 3.11 5.02 

O↓, a→ 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 

゜
1.76 2.29 2.25 2.17 2.21 2.74 2.85 2.70 3.41 4.08 

0.0511" 1.76 2.21 2.21 2.25 2.29 2.55 2.77 2.59 3.22 4.27 

0.1071' 1.80 2.02 2.02 2.29 2.14 2.66 2.55 2.32 2.81 3.18 

0.151r 1.65 2.10 1.95 2.10 2.17 2.21 2.'74 2.59 2.51 2.81 

0.201r 1.69 2.02 1.84 2.25 2.21 2.36 2.40 2.40 3.15 2.77 

0.257f 1.87 2.10 1.95 1.87 2.17 1.95 2.32 1.91 2.17 2.62 

0.301r 2.25 1.91 1.84 1.76 2.02 1.91 1.50 1.80 2.29 2.21 

0.357r 2.21 1.69 2.10 2.06 1.72 2.06 2.17 2.06 2.06 2.25 

0.407r 2.10 1.99 1.72 1.91 1.80 1.87 1.95 1.95 2.06 2.47 

0.457r 2.14 2.02 1.84 1.95 1.99 1.95 1.91 1.95 1.80 1.76 

0.507r 2.47 2.55 2.14 1.95 2.36 2.32 2.32 2.62 2.59 2.51 

0.55n 2.25 2.17 2.29 2.36 2.10 2.06 1.95 1.95 2.55 2.47 

0.601r 2.10 2.51 2.62 2.32 2.21 2.25 2.29 2.59 2.29 2.92 

0.701r 2.29 2.47 2.44 2.36 2.51 2.59 2.81 2.81 3.37 2.77 

0.801r 2.32 2.40 2.32 2.85 3.07 3.37 3.18 3.03 3.41 3.45 

0.907f 2.44 2.21 2.51 3.00 3.00 3.03 3.26 3.41 3.18 4.20 

7r 2.44 2.44 2.74 2.88 2.88 3.63 3.18 3.48 3.48 4.35 

O↓, a→ 

゜

(b) Test data 

0 (Linear) J 0.42 (Mel) I 0.55 (Bark) 

12.88 11.97 14.40 

0↓, a→ 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 

゜
11.05 9.74 11.66 10.85 10.75 10.75 11.41 11.66 12.02 12.73 

0.051r 11.11 9.69 11.56 10.65 10.60 11.05 11.16 11.61 12.53 13.13 

O.l01r 11.05 9.99 11.41 10.90 10.85 11.51 11.11 11.31 11.82 12.68 

0.151r 11.05 10.24 11.16 10.34 10.70 11.16 11.66 11.41 12.12 11.51 

0.201r 11.26 10.65 9.84 11.36 10.24 10.55 10.60 11.31 12.17 13.44 

0.251r 11.76 10.80 9.89 11.00 11.51 10.29 10.60 11.21 11.46 11.11 

0.301r 12.27 11.21 10.14 10.19 10.85 11.46 10.85 11.11 11.26 12.32 

0.351r 11.97 11.61 10.95 11.36 10.45 10.95 11.31 11.21 11.61 12.68 

0.401r 12.27 12.58 12.37 11.71 11.76 11.76 11.11 11.66 11.71 13.03 

0.451r 12.17 12.53 11.76 12.27 12.22 12.32 12.53 12.37 12.83 13.39 

0.501r 12.47 12.47 12.93 12.47 12.83 12.93 13.13 12.78 13.34 14.00 

0.551r 13.24 12.68 12.37 12.27 11.92 13.44 13.64 13.95 13.79 14.20 

0.601r 13.03 12.83 12.98 12.42 13.34 13.89 13.74 15.06 15.01 14.71 

0.701r 12.88 12.47 12.93 14.86 14.55 14.81 15.72 16.02 16.48 15.26 

0.807r 13.44 12.63 14.15 14.50 14.91 15.16 15.47 15.21 16.48 16.43 

0.901r 13.44 12.37 14.76 14.55 15.31 14.71 16.58 16.63 17.49 18.46 

7[" 13.08 12.88 14.35 14.60 15.47 15.21 15.62 16.18 17.55 18.76 



60 付録D ML学習によるシステムの識別誤り率

表24.SID error rates (ML, 16-mix., 35-speakers) (%) 

(a) Training data 

0↓, a→ 

゜0.051r 

0.107!" 

0.157f 

0.201r 

0.257r 

0.30Jr 

0.35n 

0.401r 

0.451r 

0.50n 

0.551r 

0.601r 

0.707r 

0.80n 

0.901r 

7r 

O↓, a→ 0.05 

゜
7.61 

0.051r 7.66 

O.l01r 7.61 

0.151r 7.81 

0.2071" 8.06 

0.25n 8.01 

0.307f 8.42 

0.357f 8.11 

0.40rr 8.47 

0.451T 8.57 

0.507T 9.03 

0.55n 8.77 

0.607r 8.52 

0.70n 8.67 

0.801T 8.82 

0.907r 8.82 

7r 9.33 

O↓ a→ 
勺

0.05 0.10 

0.37 0.30 

0.34 0.26 

0.30 0.30 

0.30 0.41 

0.49 0.30 

0.45 0.49 

0.45 0.26 

0.49 0.41 

0.45 0.45 

0.30 0.34 

0.45 0.26 

0.41 0.45 

0.45 0.41 

0.45 0.41 

0.34 0.52 

0.45 0.49 

0.45 0.60 

0 (Linear) 

0.34 

0.15 0.20 

0.45 0.49 

0.37 0.49 

0.34 0.60 

0.41 0.56 

0.22 0.49 

0.19 0.49 

0.22 0.19 

0.34 0.22 

0.45 0.34 

0.26 0.30 

0.26 0.22 

0.49 0.34 

0.49 0.37 

0.41 0.49 

0.52 0.52 

0.64 0.67 

0.56 0.56 

0.42 (Mel) I 0.55 (Bark) 

0.56 1.39 

0.25 0.30 0.35 0.40 

〇.52 0.52 0.45 0.41 

0.56 0.64 0.64 0.67 

0.41 0.37 0.49 0.64 

0.49 0.49 0.64 0.75 

0.52 0.41 0.52 0.52 

0.26 0.34 0.49 0.71 

0.45 0.52 0.49 0.45 

0.26 0.30 0.45 0.56 

0.26 0.26 0.37 0.34 

0.30 0.30 0.30 0.30 

0.34 0.34 0.15 0.49 

0.34 0.41 0.41 0.30 

0.41 0.30 0.45 0.49 

0.45 0.49 0.64 0.75 

0.67 0.79 0.75 0.37 

0.79 0.56 0.49 0.86 

0.75 0.56 0.52 0.94 

(b) Test data 

0↓, a→ I O (Li~ 己丁石可母el)I 0.55 (Bark) 

0 8.67 7.20 10.34 

0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 

6.59 7.30 6.74 7.25 7.30 8.21 7.45 

6.59 7.25 7.00 7.00 7.20 8.27 7.76 

6.85 6.74 7.05 6.74 7.15 7.86 7.40 

7.00 6.69 7.51 6.95 7.40 7.61 8.06 

6.64 6.74 7.30 7.76 6.74 7.25 7.86 

7.20 7.00 7.00 7.35 7.61 7.25 7.40 

7.40 7.05 7.35 7.00 7.56 6.80 7.61 

8.06 7.91 7.76 7.35 7.71 8.37 7.86 

8.21 8.52 8.11 7.91 8.21 7.61 9.03 

8.62 8.42 9.08 9.58 9.18 9.08 9.48 

8.92 8.98 9.08 8.77 9.13 9.43 9.99 

8.57 9.03 8.77 9.13 9.33 9.48 9.23 

8.82 8.92 9.63 9.38 10.45 10.14 10.29 

9.79 9.74 10.24 11.05 11.05 11.87 11.71 

10.04 10.24 11.46 11.56 11.87 10.95 11.05 

9.23 10.90 11.21 11.61 10.80 11.71 11.82 

9.48 10.90 10.65 11.61 10.65 11.61 12.02 

0.45 0.50 

0.75 1.24 

0.56 1.27 

0.75 0.82 

0.56 0.79 

0.52 0.45 

0.60 0.64 

0.52 0.52 

0.41 0.34 

0.26 0.37 

0.37 0.37 

0.56 0.49 

0.34 0.45 

0.56 0.41 

0.71 0.86 

0.71 1.01 

0.71 1.16 

0.71 0.90 

0.45 0.50 

7.71 7.96 

7.56 8.06 

8.01 7.20 

7.45 8.01 

8.62 8.47 

8.42 8.01 

7.81 8.67 

9.43 9.38 

9.08 9.08 

8.92 9.53 

9.58 10.40 

9.84 10.65 

10.85 11.51 

11.36 11.71 

11.46 13.08 

13.44 14.20 

13.54 13.39 



O↓, a→ 

゜0.057f 

0.107r 

0.15-rr 

0.201r 

0.251r 

0.30n 

0.357r 

0.407f 

0.451r 

0.501r 

0.557f 

0.601r 

0.701r 

0.80n 

0.901r 

7r 

O↓, a→ 

゜0.057r 

O.l01r 

0.151r 

0.207f 

0.25n 

0.301r 

0.35-rr 

0.401r 

0.451r 

0.501r 

0.551r 

0.601r 

0.701r 

0.801r 

0.90n 

7r 
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表25.SID error rates {ML, 32-mix., 35-speakers) (%) 

{a) Training data 

O↓ a→ 
古

0 (Linear) 

0.04 

0.42 (Mel) I 0.55 (Bark) 

0.11 0.37 

0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 

0.07 

゜
0.07 0.07 0.11 0.07 0.11 0.11 

0.11 0.04 0.11 0.07 0.07 0.07 0.15 0.15 

0.04 0.04 0.04 0.07 0.04 0.07 0.19 0.19 

0.07 0.04 

゜
0.04 0.07 0.04 0.11 0.15 

0.07 

゜゚
0.11 0.04 0.04 0.04 0.15 

0.15 0.04 0.04 0.04 0.07 0.07 0.11 0.07 

0.07 0.07 0.04 0.07 0.04 0.04 0.07 0.11 

0.07 

゜
0.04 0.04 

゜
0.04 0.04 0.04 

0.07 0.07 0.07 

゜
0.11 0.04 0.07 

゜0.07 0.11 0.07 0.04 

゜゚
0.04 0.04 

0.04 0.07 0.07 0.07 0.11 0.07 0.04 

゜0.11 0.07 0.15 0.04 0.11 0.04 0.11 0.07 

0.07 0.04 0.11 0.11 0.11 0.04 0.04 0.04 

0.07 0.04 0.07 0.04 0.04 

゜
0.07 

゜0.04 0.04 0.11 0.07 0.04 0.04 0.15 0.04 

0.04 0.04 0.07 0.11 0.04 0.15 0.07 0.15 

0.07 0.07 0.04 0.11 0.07 0.19 

゜
0.07 

(b) Test data 

O↓, a→ 

゜
0 (Linear) I 0.42 (Mel) I 0.55 (Bark) 

7.05 5.93 7.15 

0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 

6.54 5.12 5.83 5.22 5.43 5.48 6.14 6.44 

6.49 5.98 5.83 5.38 5.32 5.83 6.09 6.14 

6.49 5.93 5.73 5.53 5.98 5.88 5.68 5.38 

6.69 5.38 5.48 5.48 5.22 5.83 5.93 6.39 

6.49 6.03 4.92 5.07 5.27 5.38 5.43 5.73 

6.69 5.98 5.53 5.43 4.97 5.32 5.73 5.73 

6.85 6.59 5.93 5.53 5.88 5.73 5.58 5.58 

6.74 7.20 6.85 6.14 5.78 5.93 6.34 6.03 

6.95 7.35 6.74 7.45 6.69 6.34 6.29 6.80 

7.61 7.71 7.35 7.20 6.80 6.95 7.15 7.71 

7.56 7.51 7.40 7.56 7.15 7.45 7.71 7.71 

7.86 7.61 7.45 8.11 7.05 7.96 7.96 8.21 

7.25 7.30 7.81 7.81 8.37 8.01 8.57 8.67 

7.45 8.06 7.56 8.57 9.03 8.87 9.79 9.58 

7.35 7.61 8.92 8.47 8.87 9.48 9.94 9.63 

7.91 7.76 8.87 8.67 8.47 9.18 9.94 10.19 

7.35 7.81 8.32 8.82 8.87 9.53 10.04 9.38 

0.45 

0.22 

0.19 

0.11 

0.22 

0.11 

0.11 

0.11 

0.04 

0.07 

゜゚
0.07 

0.04 

0.11 

0.11 

0.04 

0.07 

0.45 

5.78 

6.24 

6.09 

6.19 

5.12 

5.78 

6.29 

6.29 

7.61 

7.71 

8.47 

8.16 

8.57 

10.14 

10.09 

10.95 

11.71 

0.50 

0.15 

0.11 

0.11 

0.07 

0.07 

0.04 

゜0.07 

0.04 

0.04 

゜0.07 

0.04 

0.11 

〇.11

0.04 

0.04 

0.50 

6.44 

5.68 

6.29 

6.54 

6.29 

5.68 

6.90 

7.10 

8.01 

7.81 

8.67 

8.87 

9.08 

10.19 

10.50 

11.87 

11.66 
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付録E GPD学習によるシステムの識別誤り率

表26.SID error rates (Sample-by-sample mode GPD, 4-mix., 13-females) (%) 

(a) Training data 

O↓, a→ 

゜0.051r 

0.107f 

0.157f 

0.201r 

0.257f 

0.301r 

0.351r 

0.4071' 

0.457f' 

0.5071" 

0.557r 

0.607f 

0.707f' 

0.801T 

0.907f 

7r 

O↓, a→ 0.05 

゜
17.78 

0.0511" 17.57 

0.107f 17.67 

0.157f 17.78 

0.207r 17.88 

0.251r 17.36 

0.30n 17.67 

0.3571" 17.78 

0.4071" 16.94 

0.451r 17.15 

0.507f 17.15 

0.551r 17.26 

0.601r 17.57 

0.701r 17.57 

0.8071" 16.42 

0.901r 16.74 

7f 17.26 

0↓ a→ 
古

0.05 0.10 

0.71 0.40 

0.71 0.47 

0.79 0.32 

0.71 0.32 

0.79 0.63 

0.87 0.55 

0.79 0.71 

0.87 0.87 

0.55 0.71 

0.47 0.63 

0.71 0.55 

0.55 0.47 

0.55 0.47 

0.55 0.79 

0.63 0.95 

0.71 0.95 

0.87 0.95 

0 (Linear) 

0.55 

0.15 0.20 

0.40 0.40 

0.40 0.40 

0.40 0.40 

0.16 0.47 

0.32 0.40 

0.24 0.24 

0.40 0.24 

0.71 0.55 

0.71 0.79 

0.47 0.55 

0.55 0.40 

0.63 0.63 

0.71 0.79 

0.95 0.63 

0.71 0.71 

0.63 0.63 

0.71 0.79 

0.42 (Mel) I 0.55 (Bark) 
0.47 0.71 

0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 

0.63 0.55 0.79 0.71 0.71 0.40 

0.63 〇.63 〇.71 0.32 0.40 〇.32

0.63 0.95 0.71 0.71 0.47 0.55 

0.40 0.87 0.71 0.71 0.32 0.55 

0.47 0.55 0.47 0.55 0.32 0.32 

0.32 0.32 0.40 0.32 0.40 0.40 

0.32 0.16 0.32 0.47 0.47 0.55 

0.47 0.24 0.40 0.40 0.32 0.47 

0.40 0.55 0.55 0.55 0.47 0.71 

0.79 0.40 0.47 0.40 0.71 0.32 

0.32 0.47 0.55 0.47 0.63 0.71 

0.71 0.71 0.79 0.79 0.71 0.71 

0.87 1.27 0.63 0.95 0.63 0.55 

0.87 0.47 1.03 0.79 1.27 1.11 

0.71 0.95 0.79 1.03 0.87 1.03 

1.03 1.19 1.27 1.03 1.03 0.87 

0.87 1.19 1.19 1.19 1.11 0.87 

(b) Test data 

0 (Li~el) I 0.55 (Bark) O↓ a→ 
言 16.63 13.31 15.90 

0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 

14.55 16.11 14.24 13.93 14.76 14.45 14.03 12.79 14.14 

14.76 15.90 13.83 13.83 14.45 15.49 14.55 13.93 13.41 

15.07 16.22 13.51 14.66 15.59 16.42 14.45 13.51 15.59 

14.66 14.66 14.03 14.55 13.93 13.72 15.70 15.38 17.15 

15.28 13.83 15.70 13.62 12.89 14.66 14.45 15.59 18.61 

15.90 13.62 14.86 14.86 14.14 12.68 12.58 13.62 15.70 

18.19 14.97 14.45 15.28 14.35 14.76 12.79 13.62 14.03 

17.67 16.74 15.07 15.07 13.83 15.28 14.14 13.72 15.07 

18.09 17.67 17.67 16.84 16.42 15.38 16.11 17.98 19.54 

17.46 17.98 16.63 16.94 15.80 16.74 17.15 16.94 18.09 

16.84 17.46 16.74 16.74 16.63 16.84 17.67 17.46 19.13 

17.36 17.36 17.98 17.46 17.36 17.88 19.75 18.30 19.23 

18.09 17.57 17.57 17.36 18.92 19.65 19.02 20.17 20.89 

17.46 17.98 19.75 21.41 20.89 19.23 20.79 23.08 24.01 

17.57 20.06 20.58 20.27 19.75 21.93 23.28 22.77 23.60 

17.46 19.33 20.79 18.40 20.69 21.93 22.25 21.62 23.70 

17.57 19.85 21.00 17.88 20.48 21.62 22.35 20.79 23.18 
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表27.SID error rates (Sample-by-sample mode GPD, 8-mix., 13-females) (%) 

(a) Training data 

0↓ a→ 
言

0 (Linear) I 0.42 (Mel) I 0.55 (Bark) 

0 0.16 0.16 

O↓, a→ 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 

゜゜
0.08 0.16 0.08 0.08 0.08 0.08 0.08 0.08 0.24 

0.05n 

゜
0.08 0.16 0.08 0.08 0.08 0.08 0.16 0.08 0.24 

0.107r 

゜
0.08 0.16 0.08 0.08 0.08 0.16 0.16 0.16 0.08 

0.15Ir 

゜
0.08 0.16 0.08 0.08 0.08 0.08 0.08 0.08 0.16 

0.201r 

゜゚
0.16 0.08 0.08 0.16 0.08 0.08 0.08 0.16 

0.251r 

゜゚
0.08 0.08 0.08 0.16 0.16 0.16 0.08 

゜0.3011" 

゜゚ ゜
0.16 0.16 0.08 0.08 0.16 0.16 

゜0.35n 

゜゚ ゜゚
0.08 0.08 

゜゚ ゜゜0.40n 

゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜
0.16 

0.457r 

゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚
0.08 0.08 

0.501r 

゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゜0.557f 

゜゚ ゜゚
0.08 

゜
0.08 0.08 0.16 0.08 

0.607T 

゜゚ ゜
0.08 

゜゚ ゜
0.08 0.08 

゜0.70rr 

゜゚ ゜゚
0.08 0.08 0.16 0.08 0.08 0.32 

0.8071" 

゜゚
0.08 0.08 0.08 0.08 0.08 0.16 0.08 0.24 

0.9071" 

゜゚ ゜゚
0.08 0.08 0.08 0.08 0.16 0.24 

1T 

゜゚
0.08 0.08 0.08 0.08 0.16 0.08 

゜
0.08 

(b) Test data 

O↓ a→ 
方

0 (Li二 Fel)I 0.55 (Bark) 

11.85 9.67 12.58 

O↓, a→ 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 

゜
10.60 8.63 10.39 9.04 9.56 10.50 10.29 11.12 11.12 11.02 

0.051r 10.60 8.73 10.50 8.63 9.56 10.91 10.08 10.39 10.19 10.50 

0.107r 10.39 8.73 11.12 8.73 10.29 11.23 9.67 10.91 9.36 10.39 

0.151r 11.12 9.15 10.29 9.77 9.36 9.36 10.50 10.29 10.81 11.02 

0.201r 10.91 9.15 9.67 9.98 8.73 8.94 9.98 9.88 11.54 12.37 

0.251r 11.64 9.36 8.21 11.23 11.02 8.52 9.88 9.04 9.77 11.33 

0.30n 11.75 10.60 9.46 8.94 10.29 9.36 10.29 9.46 10.08 10.81 

0.35n 11.85 11.12 9.98 10.19 8.73 9.04 9.36 10.60 11.02 12.79 

0.40n 11.64 11.75 12.16 11.85 11.43 11.02 10.81 10.81 11.33 12.58 

0.451r 12.16 11.75 12.58 12.58 12.27 11.95 11.54 12.68 12.37 11.43 

0.50n 11.85 12.27 12.47 12.37 11.54 12.58 13.72 13.31 13.83 14.86 

0.551r 11.85 12.37 12.79 11.23 11.75 12.58 13.20 13.41 15.59 14.86 

0.601r 12.37 12.37 11.75 12.06 12.99 13.72 13.93 14.76 13.51 13.93 

0.70n 11.95 12.06 13.20 13.62 12.79 14.76 14.86 15.80 15.70 15.28 

0.801r 12.27 12.47 13.20 13.72 13.93 16.63 15.28 14.24 14.66 16.11 

0.901r 11.43 12.47 12.68 14.45 16.22 14.55 15.07 13.83 14.55 14.24 

7r 11.85 12.06 13.41 14.86 15.59 14.55 14.45 14.03 15.28 14.55 
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表28.SID error rates (Sample-by-sample mode GPD, 16-mix., 13-females) (%) 

(a) Training data 

0↓, a→ 

゜0.05n 

0.107r 

0.151r 

0.201r 

0.251r 

0.30n 

0.3571" 

0.401r 

0.457f 

0.501r 

0.5571" 

0.607r 

0.701r 

0.801r 

0.901r 

7r 

0↓, a→ 0.05 

゜
8.42 

0.05n 8.63 

0.107r 8.52 

0.151r 8.52 

0.207f 8.84 

0.251r 8.94 

0.3071" 8.73 

0.351r 9.36 

0.401r 10.19 

0.45w 9.25 

0.507T 9.98 

0.551r 9.25 

0.60-rr 9.77 

0.701r 9.56 

0.807f 9.04 

0.901r 9.15 

7r 9.77 

0↓, a→ 0 (Linear) 0.42 (Mel) 0.55 (Bark) 

゜ ゜ ゜
0.16 

〇.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 

゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜
0.08 

゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚
0.08 

゜゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜
0.08 

゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚
0.08 

゜゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゜゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚゜゚
0.08 

゜゜゚ ゜゜゚ ゜゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゜゚ ゜0.08 0.08 0.08 

゜゜゚ ゜゚ ゜゚0.08 

゜゚ ゜゜゚
0.08 

゜゚ ゜0.08 

゜゚ ゜゜゚ ゜゚ ゜゚0.08 

゜゚ ゜
0.08 

゜゚
0.08 0.08 

゜゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚
0.08 

゜(b) Test data 

O↓ a→ 
言

0 (Linear) 

9.36 

0.42 (Mel) I 0.55 (Bark) 

6.96 11.02 

0.10 〇.15 〇.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 

6.55 6.76 7.59 7.80 7.69 7.90 7.80 7.28 8.32 

6.03 6.86 7.38 7.80 7.80 7.90 7.59 6.76 7.69 

7.28 6.76 7.69 7.07 7.07 8.00 7.17 8.11 6.55 

6.44 5.61 7.38 6.24 7.48 7.28 7.59 7.38 8.11 

6.44 6.24 6.86 7.38 7.48 8.32 7.38 7.69 8.73 

6.76 6.34 6.34 6.55 6.44 5.51 6.55 8.00 8.00 

7.80 6.34 7.07 6.76 6.65 7.17 5.61 7.28 8.84 

8.94 8.63 7.80 7.48 7.90 7.59 7.07 8.11 8.52 

9.04 9.04 9.15 9.36 8.00 7.38 8.94 9.77 10.19 

9.67 9.67 9.46 10.08 10.19 9.56 9.56 9.77 10.08 

9.77 9.98 9.56 9.88 10.19 10.50 10.71 11.12 10.91 

9.04 8.84 9.36 9.56 10.71 10.91 11.12 11.12 10.50 

9.56 9.15 9.67 10.81 10.91 10.81 11.23 11.85 11.64 

10.29 10.08 10.39 11.54 12.27 12.79 11.75 12.37 12.16 

10.08 10.29 10.81 10.91 12.16 11.12 11.64 11.54 12.06 

9.36 10.81 11.54 12.99 11.64 11.23 12.47 11.23 12.37 

9.04 10.08 10.71 12.37 12.27 10.60 10.60 11.33 11.54 



付録E GPD学習によるシステムの識別誤り率 65 

表29.SID error rates (Sample-by-sample mode GPD, 32-mix., 13-females) (%) 

(a) Training data 

O↓ a→ 
~ 

0 (Linear) 

゜
0.42 (Mel) I 0.55 (Bark) 

0 0.08 

O↓, a→ 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 

゜0.051r 

O.l01r 

0.15n 

0.20n 

0.251r 

0.301r 

0.357r 

0.401r 

0.451r 

0.501r 

0.55n 

0.601r 

0.701r 

0.801r 

0.901r 

7r 

O↓, a→ 0.05 

゜
8.21 

0.05rr 7.90 

0.107r 7.90 

0.151r 7.80 

0.207r 8.11 

0.257r 8.00 

0.301r 8.63 

0.351r 8.73 

0.40Ti 8.21 

0.457r 8.63 

0.507r 8.63 

0.557r 9.04 

0.60-rr 8.94 

0.701r 8.52 

0.801T 8.21 

0.907f 9.36 

'ff 8.73 

゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚゜
0.08 

゜゚ ゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゜゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゜゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚゜゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚{b) Test data 

O↓, a→ 

゜
0 (Linear) I 0.42 (Mel) I 0.55 (Bark) 

8.32 6.34 8.21 

0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 

5.30 6.24 5.93 5.82 6.03 6.13 6.44 

6.03 6.24 6.24 5.93 6.24 7.07 6.55 

6.24 6.03 6.03 6.24 6.44 6.03 6.96 

6.13 6.55 6.34 6.13 6.24 5.82 7.07 

6.24 5.41 6.24 5.41 5.93 6.13 6.03 

6.86 6.34 6.34 5.51 5.61 5.20 5.51 

7.38 5.93 6.13 7.28 7.17 5.41 5.41 

8.52 7.28 6.96 6.13 6.86 6.13 6.34 

8.73 8.11 8.32 8.11 7.07 6.96 7.07 

8.73 9.15 9.04 8.42 8.32 8.52 8.11 

8.73 8.52 7.80 8.42 7.90 8.32 9.04 

8.94 9.25 8.94 7.59 8.73 8.11 9.36 

8.21 8.84 8.94 8.84 8.63 9.77 9.88 

9.25 8.32 8.42 9.88 10.50 10.71 10.91 

8.32 8.52 9.04 9.67 10.29 10.50 9.88 

7.80 8.52 9.15 8.73 9.98 10.08 9.56 

7.69 8.42 10.08 9.67 9.98 10.08 9.46 

0.45 0.50 

゜゚゚゜゜゜゜゚゚゚
゜゜゜゜゜゜゜゜゜゜゜゜゜゜゜゚゚゚
゜゜゜゜゜゚

0.45 0.50 

6.03 6.44 

7.17 5.93 

6.55 6.34 

6.96 7.17 

5.30 6.44 

5.82 6.34 

6.65 7.90 

6.55 7.17 

7.69 8.52 

8.94 8.63 

9.56 9.98 

9.77 9.46 

10.08 10.39 

10.91 11.23 

9.88 10.29 

10.81 10.50 

10.71 12.37 
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表30.SID error rates (Batch mode GPD, 4-mix., 13-females) (%) 

(a) Training data 

0↓, a→ 

゜0.051f 

0.107f 

0.151r 

0.207r 

0.251r 

0.307r 

0.357f' 

0.407f 

0.451r 

0.501r 

0.551r 

0.601T 

0.701r 

0.80n 

0.901r 

7r 

O↓, a→ 0.05 

゜
17.36 

0.05rr 17.57 

0.107r 17.26 

0.15n 17.57 

0.20n 17.88 

0.251r 17.36 

0.301r 17.88 

0.351r 17.46 

0.407T 17.78 

0.457!' 17.98 

0.501r 17.46 

0.551r 17.46 

0.607f 17.46 

0.707f 17.78 

0.801r 17.46 

0.907f 17.46 

1T 17.36 

O↓ a→ 
勺

0 (Linear) I 0.42 (Mel) I 0.55 (Bark) 

1.74 1.50 2.06 

0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 

2.06 1.11 1.34 1.03 0.95 1.50 1.50 1.58 1.58 1.82 

1.98 1.03 1.19 1.19 0.95 1.90 1.42 1.19 1.90 1.98 

2.14 1.11 1.19 1.03 1.27 1.74 1.50 1.42 1.27 1.34 

2.14 1.34 1.11 0.95 0.87 1.34 1.42 1.27 0.95 1.27 

2.06 1.50 0.95 1.11 1.03 0.71 1.34 1.34 1.03 1.34 

1.82 1.74 1.34 0.95 1.11 1.11 0.71 0.79 0.79 1.11 

1.50 1.74 1.50 0.87 1.03 0.87 0.71 1.19 1.27 1.19 

1.34 2.22 1.74 1.50 0.87 0.87 0.71 0.87 0.79 1.27 

1.58 1.42 1.90 1.82 1.58 1.11 1.42 1.74 1.58 2.14 

1.50 1.50 1.42 1.42 1.27 1.19 1.50 1.66 1.34 1.66 

1.74 1.58 1.58 1.66 1.82 1.27 1.34 1.58 1.50 1.66 

1.66 1.82 1.42 1.82 1.74 1.82 1.74 2.22 2.22 2.53 

1.82 1.50 1.74 1.74 1.90 2.45 2.37 2.61 2.77 2.06 

1.58 1.42 1.74 2.37 1.90 2.37 2.37 2.69 2.53 2.45 

1.74 1.58 1.42 1.98 2.69 2.53 3.09 3.24 2.53 2.06 

1.74 1.90 2.06 2.61 2.45 2.77 2.85 2.53 1.90 1.90 

1.58 1.58 2.14 2.53 2.37 2.93 2.85 2.69 2.22 2.77 

(b) Test data 

O↓, a→ 

゜
0 (Linear) J 0.42 (Mel) I 0.55 (Bark) 

17.78 13.93 16.32 

0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 

14.86 15.70 14.76 14.35 14.24 14.14 13.41 13.51 14.66 

14.86 16.01 14.03 14.35 15.49 14.45 13.62 15.07 13.51 

15.18 16.11 13.62 15.07 15.49 16.32 14.14 14.45 14.97 

14.35 15.18 15.07 14.45 14.66 14.55 14.14 15.18 14.76 

15.28 14.97 15.59 14.45 13.51 14.24 14.35 15.80 18.19 

16.01 15.28 14.97 15.07 13.83 13.41 13.10 12.89 16.11 

18.09 14.55 14.55 15.38 14.76 15.18 12.89 14.03 15.49 

17.67 17.26 15.18 14.76 14.86 15.38 14.66 13.83 15.80 

17.57 17.98 18.61 17.78 15.80 15.18 15.38 17.57 17.98 

17.67 17.78 17.88 17.46 16.74 15.80 17.15 15.90 17.26 

17.15 17.26 16.84 16.32 17.36 17.05 17.15 17.57 19.54 

17.67 17.98 17.78 16.94 17.57 17.57 19.75 18.82 18.40 

17.57 17.46 18.19 18.61 19.54 18.71 20.17 20.27 20.17 

17.36 17.78 20.06 20.17 20.27 20.17 20.06 23.49 23.91 

17.98 20.37 20.48 19.54 17.98 20.48 22.04 21.62 24.01 

18.19 19.75 19.23 17.88 20.06 21.83 21.41 22.25 23.80 

17.67 20.17 18.71 18.19 19.44 21.21 22.25 21.73 21.93 
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表31.SID error rates (Batch mode GPD, 8-mix., 13-females) (%) 

(a) Training data 

O↓ a→ 
古

0 (Linear) 

0.08 

0.42 (Mel) I 0.55 (Bark) 

0.32 0.47 

O↓, a→ 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 

゜゜
0.32 0.32 0.16 0.24 0.16 0.32 0.40 0.40 0.47 

0.051r 

゜
0.32 0.32 0.16 0.24 0.24 0.24 0.32 0.32 0.47 

0.107r 

゜
0.32 0.24 0.16 0.16 0.32 0.24 0.24 0.32 0.47 

0.15n 0.08 0.24 0.24 0.24 0.24 0.24 0.32 0.32 0.47 0.32 

0.201r 0.08 0.08 0.24 0.32 0.32 0.16 0.40 0.24 0.32 0.32 

0.251r 0.08 0.08 0.24 0.16 0.24 0.40 0.40 0.32 0.24 0.47 

0.301r 

゜
0.08 0.08 0.32 0.24 0.24 0.32 0.32 0.40 0.24 

0.351r 

゜
0.08 0.08 

゜
0.16 0.16 0.16 0.24 0.16 0.16 

0.401r 0.08 0.08 

゜゚ ゜゚
0.16 0.08 0.16 0.32 

0.451r 0.08 0.08 0.08 

゜
0.08 

゜
0.08 0.08 0.16 0.16 

0.507r 0.08 0.08 0.08 

゜゚ ゜
0.08 0.24 0.24 0.32 

0.557f 0.08 0.08 0.16 0.24 0.24 0.24 0.32 0.16 0.16 0.32 

0.601r 0.16 0.24 0.08 0.16 0.24 0.32 0.24 0.32 0.32 0.08 

0.701r 0.24 0.08 0.08 0.24 0.16 0.32 0.24 0.24 0.47 0.47 

0.801r 0.08 0.08 0.16 0.08 0.16 0.16 0.32 0.47 0.40 0.32 

0.901r 0.08 0.08 0.16 0.08 0.32 0.32 0.40 0.40 0.24 0.63 

7f 0.08 

゜
0.16 0.08 0.40 0.32 0.55 0.24 0.40 0.95 

(b) Test data 

0↓, a→ I O (Linear) I 0.42 (Mel) I 0.55 (Bark) 

゜
12.27 10.59 13.51 

0↓, a→ 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 

゜
10.71 8.52 10.19 8.94 11.12 10.71 10.19 11.43 11.12 11.23 

0.051r 10.60 8.42 10.39 8.84 10.71 10.81 10.29 10.39 10.60 11.02 

0.107r 10.71 8.73 11.02 9.15 10.71 11.43 9.98 10.50 9.77 11.33 

0.15n 11.12 9.04 10.91 9.56 9.15 10.81 11.02 10.91 10.81 10.60 

0.201r 11.12 , 9.46 9.46 10.60 9.56 9.46 10.60 10.39 11.12 12.68 

0.25rr 12.37 9.67 8.42 10.81 10.60 9.56 10.29 9.98 10.19 11.64 

0.30Ti 12.27 10.60 9.46 9.88 10.29 9.88 10.50 9.67 10.19 11.02 

0.351r 11.85 11.54 10.81 9.98 9.46 9.77 9.67 10.60 10.60 13.41 

0.401r 12.16 12.06 11.85 12.16 12.27 11.64 11.02 11.02 11.43 12.68 

0.451r 12.68 12.27 12.68 13.20 13.31 12.47 12.06 12.47 12.47 11.23 

0.507r 12.16 12.27 12.47 12.27 12.16 12.68 13.51 13.72 13.83 15.07 

0.551r 12.37 12.79 12.68 12.16 12.47 12.47 12.99 13.10 15.80 15.38 

0.601r 12.79 12.47 12.27 11.95 13.10 14.24 14.45 14.35 12.79 14.55 

0.70n 12.37 12.06 12.79 12.89 12.68 14.97 15.18 15.90 15.90 15.59 

0.801r 12.89 12.79 12.58 13.93 14.86 16.22 15.59 13.72 15.49 15.80 

0.901r 11.95 12.16 12.89 15.07 15.49 14.55 14.66 13.62 14.24 14.76 

7r 11.85 12.27 13.41 14.14 16.01 14.76 14.14 13.10 15.80 14.76 
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表32.SID error rates (Batch mode GPD, 16-mix., 13-females) (%) 

(a) Training data 

0↓, a→ I O (Linear) I 0.42 (Mel) / 0.55 (Bark) 

゜ ゜
0.08 0.55 

0↓, a→ 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 

゜゜゚ ゜゚
0.08 0.16 0.08 0.16 0.08 0.16 

0.051!" 

゜゚ ゜゜゚ ゜
0.08 0.16 0.08 0.08 

0.107r 

゜゚ ゜
0.08 

゜゚
0.16 

゜
0.24 0.16 

0.151r 

゜゚ ゜゜゚ ゜
0.16 

゜
0.08 0.16 

0.201r 

゜゚ ゜゜
0.08 

゜゚
0.08 

゜゜0.257r 0.08 

゜゚ ゜
0.16 0.16 

゜゚ ゜
0.08 

0.301r 0.16 

゜゚ ゜゚
0.16 0.16 0.16 0.16 

゜0.35'7r° 0.16 

゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜
0.08 0.08 

0.401r 0.08 0.08 

゜゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜0.451r 0.08 0.16 

゜゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜0.501r 

゜゚
0.08 0.08 

゜゚
0.16 

゜゜゚0.55-rr 0.08 0.08 0.16 0.16 0.08 0.24 

゜゚ ゜゚0.601r 0.08 0.08 0.08 0.08 

゜゜゚ ゜
0.16 

゜0.701r 0.08 0.08 

゜゚ ゜
0.16 0.16 

゜゜
0.16 

0.801r 0.08 

゜゚ ゜
0.24 0.16 0.08 0.08 

゜゜0.907r 0.08 

゜゚
0.08 0.08 0.16 

゜
0.08 0.08 

゜7r 0.08 

゜゚
0.16 0.08 0.08 

゜
0.16 0.08 

゜(b) Test data 

0↓, a→ I O (Linear) 

0 9.88 

0.42 (Mel) I 0.55 (Bark) 

7.48 11.64 

0↓, a→ 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 

゜
8.94 6.96 6.55 7.69 7.69 7.90 8.00 8.21 7.28 8.63 

0.051T 8.94 6.65 7.28 8.00 8.63 7.69 8.11 8.32 7.28 7.90 

O.l01r 8.73 6.86 6.65 8.42 7.17 7.38 8.63 8.32 8.11 7.17 

O.l57r 8.73 6.76 5.93 7.80 6.34 7.90 7.07 8.84 7.90 8.11 

0.201r 8.84 6.55 7.07 7.28 7.69 7.69 7.90 7.48 8.73 8.84 

0.257f 8.63 6.55 6.86 6.96 7.48 7.69 6.34 7.17 8.42 8.32 

0.30K 9.04 7.80 6.86 7.59 7.17 7.07 7.38 6.24 7.59 9.46 

0.351r 9.46 9.15 8.42 8.42 7.38 7.59 8.00 7.80 8.11 9.15 

0.401r 10.29 9.15 8.94 9.67 9.15 8.32 7.90 8.94 9.98 10.39 

0.457!' 9.77 10.08 10.08 10.19 10.91 10.60 9.77 10.39 9.67 9.88 

0.501r 9.98 10.39 10.29 10.50 10.19 10.29 10.91 10.81 10.91 11.23 

0.551r 10.08 9.36 9.36 9.88 9.98 10.50 11.12 11.12 10.81 11.64 

0.607r 9.98 9.77 9.46 10.50 10.60 11.02 11.54 11.33 12.58 11.85 

0.701r 9.36 10.39 10.81 10.71 11.43 13.20 12.89 12.89 12.47 12.37 

0.807r 9.67 9.98 10.91 11.33 12.06 12.58 12.06 11.54 11.12 10.91 

0.907r 9.77 9.88 10.50 11.02 12.58 12.58 11.75 12.06 11.54 12.16 

7r 10.39 10.39 10.50 10.71 12.99 12.27 10.91 10.81 12.47 12.37 
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表33.SID error rates (Batch mode GPD, 32-mix., 13-females) (%) 

(a) Training data 

O↓, a→ 

゜0.051r 

O.l01r 

0.151r 

0.201r 

0.251r 

0.30-rr 

0.351r 

0.401r 

0.45rr 

0.501r 

0.557r 

0.607f' 

0.701r 

0.807r 

0.901r 

7f 

O↓, a→ 0.05 

゜
8.32 

0.057f 8.00 

0.107f 7.90 

0.157f 7.69 

0.201r 8.00 

0.257f 8.11 

0.307f 8.73 

0.357f: 8.63 

0.401r 8.21 

0.451r 8.73 

0.507f 8.94 

0.5571" 8.94 

0.601r 8.84 

0.701r 8.94 

0.801r 8.21 

0.907f 9.67 

7f 9.15 

0↓, a→ I O (Linear) I 0.42 (Mel) I 0.55 (Bark) 

0 0 0 0.08 

0.05 0.10 

゜゜゜゚゚゚
゜゚゚゚
゜゚゚゚
゜゚゚゚

0.08 

゜゚0.08 

0.08 0.08 

0.08 0.08 

0.08 

゜゚゚
゜゚゚゚
O↓ a→ 
古
0.10 0.15 

5.30 6.76 

6.13 6.76 

5.93 6.44 

6.24 6.24 

6.65 5.30 

6.76 6.24 

7.90 6.34 

8.63 8.00 

9.15 8.63 

9.25 9.88 

8.84 8.52 

9.15 9.56 

8.73 9.46 

9.46 8.42 

8.73 9.15 

8.11 8.94 

8.32 8.84 

0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 

゜゚ ゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚
0.16 

゜゜゚ ゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚ ゜
0.08 

゜゚ ゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚ ゜
0.08 

゜゚ ゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚ ゜゚0.08 

゜゚ ゜゚ ゜0.08 

゜゚ ゜゚ ゜゜゚ ゜゚ ゜゚゜
0.08 

゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚
0.08 

゜゜
0.08 

゜゚ ゜゚゜゚ ゜
0.08 

゜゚(b) Test data 

0 (Linear) 

8.32 

0.42 (Mel) I 0.55 (Bark) 
6.55 8.42 

0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 

5.93 6.13 6.03 7.07 6.44 

6.24 5.93 6.86 7.48 6.76 

6.13 6.96 6.55 6.65 6.96 

6.44 5.93 6.24 6.24 7.69 

6.24 5.61 6.13 6.44 6.34 

6.44 5.72 5.93 5.30 5.41 

6.13 6.96 6.96 5.61 5.93 

7.38 6.44 7.28 6.34 6.34 

8.94 8.73 7.48 7.07 7.59 

9.25 8.32 8.84 8.84 8.94 

8.00 8.63 8.21 8.52 9.25 

9.25 7.80 8.84 8.32 9.56 

8.94 9.36 8.94 10.39 10.19 

8.84 10.29 10.50 11.02 11.12 

8.94 9.98 10.29 10.81 10.71 

9.36 8.94 10.08 10.50 9.98 

10.29 9.46 10.08 9.98 9.56 

0.45 0.50 

0.08 

゜゜゜゜
0.08 

゜゜゜゜゜゜0.08 

゜゜゜゜゜゜゜゜゜゜゜゜゜゜゜゜゜゜゜゜゜

0.45 0.50 

6.24 6.76 

7.59 6.24 

6.96 6.96 

7.59 7.69 

5.72 7.07 

6.44 6.44 

6.86 8.11 

6.55 7.17 

8.00 8.63 

8.73 9.04 

9.46 10.29 

9.77 9.36 

10.08 10.71 

11.33 11.23 

9.88 10.50 

10.81 11.23 

11.33 12.27 
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表34.SID error rates (Sample-by-sample mode GPD, 4-mix., 22-males) (%) 

(a) Training data 

0↓, a→ I O (Linear) 

0 0.43 

0.42 (Mel) I 0.55 (Bark) 

0.07 0.14 

0↓, a→ 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 

゜゜
0.14 0.07 0.07 0.07 

゜゚ ゜
0.14 0.14 

0.051r 0.07 0.21 0.07 0.07 0.07 

゜゚ ゜
0.14 0.07 

0.107r 0.07 0.14 

゜
0.07 

゜゚ ゜
0.07 0.14 0.07 

0.157f 0.07 0.21 0.14 0.14 

゜
0.07 

゜゚
0.07 0.21 

0.201T 0.14 0.14 0.28 0.14 0.07 0.07 

゜゚
0.14 0.14 

0.257r 0.07 0.07 0.21 0.07 0.21 0.14 0.07 

゜゚
0.14 

0.301f 0.07 

゜
0.21 0.14 0.07 0.21 0.07 0.07 

゜
0.21 

0.351r 0.07 0.14 0.14 0.28 0.14 

゜
0.14 0.21 0.14 0.07 

0.401r 0.07 0.07 

゜
0.21 0.21 0.21 0.07 0.07 0.14 0.14 

0.451r 0.21 0.07 0.07 

゜
0.07 0.14 0.14 0.07 0.14 0.21 

0.501r 0.43 0.28 0.21 

゜゜
0.07 0.07 0.14 0.07 0.14 

0.557!' 0.36 0.28 0.07 0.07 

゜゚ ゜゚
0.14 0.14 

0.607!' 0.28 0.21 0.14 

゜゜゚ ゜
0.21 0.14 0.14 

0.701r 0.21 0.14 

゜
0.07 0.14 0.21 0.36 0.36- 0.50 0.50 

0.807T" 0.14 

゜
0.07 0.14 0.28 0.43 0.64 0.36 0.50 0.57 

0.907r 0.14 

゜
0.14 0.28 0.28 0.36 0.36 0.43 0.28 0.43 

7r 0.14 

゜
0.14 0.28 0.36 0.28 0.50 0.43 0.57 0.43 

(b) Test data 

O↓ a→ 
言

0 (Li二rel)I 0.55 (Bark) 

9.41 7.72 9.41 

O↓, a→ 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 

゜
9.70 8.51 9.41 8.61 8.51 7.92 8.71 7.82 8.61 8.71 

0.051r 9.70 8.22 9.51 8.81 8.32 8.22 8.81 7.82 7.82 8.71 

0.107r 9.60 8.12 8.22 8.22 8.71 7.62 9.31 8.12 7.82 9.21 

0.15w 9.01 8.42 8.91 8.02 8.32 8.32 8.02 9.41 9.31 8.91 

0.207r 9.11 9.01 8.22 9.21 7.72 9.21 7.72 9.01 9.80 8.32 

0.257r 9.01 9.51 8.51 8.91 9.21 9.80 9.51 9.01 8.51 8.71 

0.301r 9.51 9.51 8.81 9.01 9.60 9.51 9.51 10.00 9.41 10.30 

0.357f 9.70 9.80 10.10 9.90 8.71 9.51 11.19 10.79 11.29 11.78 

0.40rr 10.20 9.90 9.21 9.31 10.49 10.20 10.99 10.89 11.88 11.29 

0.45-rr 9.70 10.10 10.30 9.70 9.51 9.90 10.20 11.29 11.58 12.57 

0.507r 9.90 9.90 10.40 10.89 11.29 11.29 11.78 11.29 12.67 11.68 

0.557r 10.59 10.49 10.79 11.29 10.89 10.89 11.98 10.89 11.68 13.37 

0.601r 10.59 11.29 11.49 11.39 12.57 12.67 12.87 15.05 15.25 15.25 

0.701r 11.58 10.49 10.99 13.37 13.66 13.07 13.66 14.55 16.44 17.72 

0.80n 11.49 10.69 13.37 13.27 13.76 14.36 16.93 16.93 18.02 18.91 

0.901T 10.59 11.19 13.56 12.08 14.55 14.65 17.23 18.22 17.72 21.19 

7r 10.99 11.68 13.76 13.07 14.36 16.04 16.63 17.03 20.20 21.29 
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表35.SID error rates (Sample-by-sample mode GPD, 8-mix., 22-males) (%) 

(a) Training data 

O↓ a→ 
古

O↓, a→ 0.05 0.10 

゜
0.07 

゜0.051r 0.07 

゜O.l01r 0.,07 

゜0.151r 0.07 

゜0.201r 

゜゚0.251r 

゜゚0.307f 

゜゚0.351T 

゜゚0.401r 

゜゚0.457r 

゜゚0.501r 

゜゚0.551r 

゜゚0.601r 

゜゚0.701r 

゜゚0.801r 

゜゚0.901T 

゜゚7r 

゜゚

0 (Linear) 

゜0.15 0.20 

゜゚゚゚
゜゚゚゚
゜゚゚゚
゜゚゚0.07 

゜゚゚゚
゜゚゚゚
゜゚゚0.07 

゜
0.07 

゜
0.07 

゜
0.14 

0.42 (Mel) I 0.55 (Bark) 

0.07 0.14 

0.25 0.30 0.35 0.40 

゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚゜゜゚ ゜゜゜゚ ゜0.07 

゜゚ ゜0.07 

゜゚ ゜゜゜゚ ゜゜゜゚
0.07 

゜゜゚
0.07 

゜
0.07 

゜゚0.07 0.07 0.07 0.07 

0.07 

゜
0.07 

゜゜
0.07 0.07 0.07 

0.14 0.07 0.14 

゜(b) Test data 

O↓, a→ 0.05 

゜
7.52 

0.057f 7.43 

0.107r 7.23 

0.151r 6.73 

0.201r 7.13 

0.257r 7.43 

0.301r 7.52 

0.351r 7.72 

0.407f 7.92 

0.451r 7.62 

0.507r 8.12 

0.551r 8.61 

0.601r 7.92 

0.701r 8.71 

0.801r 9.01 

0.907r 8.71 

7r 8.71 

O↓ a→ 
古

0 (Linear) 

8.02 

0.10 0.15 0.20 

6.24 6.44 5.64 

6.34 6.14 6.24 

6.83 6.73 6.44 

7.33 6.53 6.34 

7.62 6.24 6.93 

8.02 6.73 6.44 

7.72 7.52 6.83 

7.43 7.52 7.23 

7.43 7.43 6.83 

8.02 6.93 6.93 

8.02 8.71 8.81 

8.42 8.22 8.02 

8.42 9.11 9.41 

8.91 9.41 IO.IO 

8.91 9.21 9.01 

9.70 8.91 9.01 

9.60 9.41 9.41 

0.42 (Mel) I 0.55 (Bark) 
6.73 6.14 

0.25 0.30 0.35 0.40 

6.04 6.34 6.93 6.34 

6.24 6.63 6.44 6.63 

5.25 5.25 6.34 6.73 

4.95 6.83 6.73 6.34 

6.24 6.24 6.24 5.84 

7.13 6.14 5.84 6.53 

6.53 7.62 6.93 6.83 

6.93 6.44 7.92 8.51 

7.23 7.33 7.52 7.82 

7.33 7.72 8.61 7.72 

8.22 7.82 7.82 7.82 

8.71 8.42 7.43 8.32 

9.11 8.91 8.61 9.60 

9.51 8.91 8.91 10.30 

9.90 9.11 10.59 11.09 

9.70 9.70 11.98 12.08 

9.51 10.59 12.38 12.57 

0.45 0.50 

0.07 0.14 

゜
0.07 

0.07 0.07 

゜゚0.07 

゜゚0.07 

゜゚゚゚
゜゚゚゚

0.07 

゜゚0.07 

゜゚0.14 0.21 

0.07 0.21 

0.07 0.14 

0.07 0.07 

0.45 0.50 

6.73 7.03 

6.93 7.13 

6.93 6.93 

6.73 7.23 

7.03 7.52 

6.44 7.52 

6.93 7.82 

8.22 8.91 

8.02 8.61 

8.02 8.51 

8.51 9.51 

8.51 9.11 

9.60 9.90 

11.39 11.58 

10.99 11.19 

13.96 15.05 

13.96 16.24 
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表36.SID error rates (Sample-by-sample mode GPD, 16-mix., 22-males) (%) 

(a) Training data 

O↓ a→ 
~ 

0 (Linear) I 0.42 (Mel) I 0.55 (Bark) 

0 0 0 

0↓, a→ 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 

゜゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚0.05n 

゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚O.l01r 

゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚0.15rr 

゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚0.207f 

゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚0.25rr 

゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚0.301r 

゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚0.35n 

゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚0.401r 

゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚0.45n 

゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚0.507r 

゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚0.55rr 

゜゚ ゜゚ ゜゚
0.07 

゜゚ ゜0.607r 

゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜
0.07 

0.7071' 

゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚
0.07 0.07 

0.80rr 

゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚0.907r 

゜゚ ゜゚ ゜゜゚ ゜゚ ゜Ti 

゜゚ ゜゚ ゜゜゚ ゜゚ ゜(b) Test data 

O↓ a→ 
~ 

0 (Liニニ声） I 0.55 (Bark) 
5.25 5.45 5.05 

0↓, a→ 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 

゜
5.54 4.55 5.15 4.55 4.95 5.25 6.34 5.15 4.55 4.65 

0.05n 5.35 4.85 5.15 4.75 4.75 4.65 6.63 5.64 5.15 4.55 

O.l01r 5.54 5.15 5.05 4.55 4.26 5.25 6.04 5.25 5.64 4.26 

0.15n 5.15 5.15 5.05 4.46 5.15 4.75 5.74 6.14 4.46 4.85 

0.201r 5.74 4.85 4.85 5.15 4.75 4.75 5.05 5.84 5.54 5.45 

0.25n 5.54 5.05 5.35 4.65 5.35 5.45 6.14 5.64 6.04 5.84 

0.3071" 5.64 5.45 5.45 4.95 4.95 5.45 5.35 6.14 5.84 5.94 

0.35n 5.74 5.35 5.35 5.74 5.64 5.84 7.03 7.23 8.42 8.42 

0.407!" 5.84 5.64 5.84 6.14 5.05 6.04 6.24 7.72 7.33 7.03 

0.451r 6.04 6.14 5.15 6.24 6.34 6.14 7.03 6.44 6.73 7.72 

0.501T 5.54 5.45 6.04 6.63 6.73 6.63 5.54 6.93 6.63 8.22 

0.551r 5.64 5.94 6.34 6.14 6.34 6.63 6.53 7.33 7.03 7.92 

0.601r 6.24 6.24 6.63 6.83 6.93 7.62 6.83 7.43 7.82 8.12 

0.701r 6.24 6.63 7.13 7.52 8.22 7.52 8.51 8.02 8.61 9.41 

0.807r 6.14 7.72 7.23 7.92 8.32 8.42 7.92 8.81 9.41 10.89 

0.90n: 6.44 7.33 8.02 7.52 8.12 7.92 9.41 9.90 11.39 11.88 

7r 6.14 7.13 7.82 7.33 8.42 7.52 10.69 10.20 12.87 12.18 
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表37.SID error rates (Sample-by-sample mode GPD, 32-mix., 22-males) (%) 

(a) Training data 

O↓ a→ 
言

O↓, a→ 0.05 0.10 

゜゜゚0.05n 

゜゚0.107f 

゜゚0.151r 

゜゚0.207f' 

゜゚0.251r 

゜゚0.301r 

゜゚0.351r 

゜゚0.407f 

゜゚0.45-rr 

゜゚0.501r 

゜゚0.557f 

゜゚0.601r 

゜゚0.707f 

゜゚0.807!' 

゜゚0.90n: 

゜゚7r 

゜゚
O↓ a→ 
~ 

O↓, a→ 0.05 0.10 

゜
4.46 4.55 

0.051r 4.95 5.25 

O.l01r 4.65 5.05 

0.151r 4.75 4.46 

0.201r 4.36 4.65 

0.251r 4.26 4.46 

0.30n 4.55 4.85 

0.351r 4.36 5.35 

0.40n 4.85 4.95 

0.451r 5.74 5.25 

0.501r 5.84 5.84 

0.551r 5.64 5.35 

0.601r 5.05 5.64 

0.701r 5.45 5.84 

0.80n 5.84 5.94 

0.90-rr 5.35 6.24 

7r 5.25 6.63 

0 (Linear) 

゜0.15 〇.20

゜゚゚゚
゜゚゚゚
゜゚゚゚
゜゚゚゚
゜゚゚゚
゜゚゚゚
゜゚゚゚
゜゚゚゚
゜゚

0.42 (Mel) I 0.55 (Bark) 

0 0 

0.25 0.30 0.35 0.40 

゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚(b) Test data 

0 (Liニロ喜1)I 0.55 (Bark) 

5.55 4.46 4.36 

0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 

5.05 4.65 4.26 4.95 5.05 5.05 

4.75 4.26 4.16 4.06 4.46 5.05 

4.36 4.46 4.75 4.55 4.75 3.96 

4.16 4.55 4.26 4.95 4.85 4.65 

4.36 3.86 4.46 4.46 4.06 4.75 

4.65 4.26 3.96 4.26 5.54 5.35 

4.75 4.65 4.46 4.65 4.95 5.15 

4.95 4.55 4.75 4.06 5.74 5.25 

4.55 5.45 4.95 4.46 5.25 5.45 

4.85 4.75 4.85 4.85 5.45 6.24 

5.64 6.14 5.05 6.04 6.14 6.14 

5.15 6.04 5.35 5.64 7.03 6.83 

5.74 5.64 6.83 6.34 6.04 7.52 

6.44 7.33 7.33 6.83 8.22 7.52 

7.62 6.73 7.23 7.62 8.02 7.72 

6.63 6.73 7.03 8.22 8.32 9.01 

6.73 6.53 7.13 7.62 9.70 8.61 

0.45 0.50 

゜゚゚゚
゜゚゚゚
゜゚゚゚
゜゚゚゚
゜゚゚゚
゜゚゚゚
゜゚゚゚
゜゚゚゚
゜゚

0.45 0.50 

4.36 4.85 

4.36 3.96 

4.55 4.06 

4.26 5.05 

3.96 4.95 

4.95 4.36 

5.25 5.54 

5.94 7.03 

6.24 7.13 

6.44 6.24 

6.73 7.13 

6.24 7.52 

7.43 7.43 

7.72 8.32 

9.31 9.31 

10.40 11.68 

11.09 11.49 
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表38.SID error rates (Sample-by-sample mode GPD, 4-mix., 35-speakers) (%) 

(a) Training data 

0↓, a→ 

゜0.051T 

0.107r 

0.157f 

0.201T 

0.2571" 

0.301r 

0.357f 

0.401r 

0.4511 

0.507f 

0.551T 

0.601r 

0.707r 

0.801r 

0.901r 

7f 

O↓, a→ 0.05 

゜
13.54 

0.051r 13.64 

0.101!" 13.59 

0.15n 13.95 

0.201r 14.00 

0.251r 13.84 

0.307r 14.15 

0.351r 13.89 

0.40JT 14.05 

0.457r 13.34 

0.501r 13.74 

0.55n 14.20 

0.60n 14.10 

0.701r 14.81 

0.801r 14.71 

0.907f 14.30 

冗 13.95 

O↓ a→ 
~ 

0.05 0.10 

0.22 0.19 

0.19 0.15 

0.26 0.19 

0.30 0.26 

0.37 0.22 

0.30 0.30 

0.26 0.30 

0.30 0.26 

0.26 0.26 

0.26 0.22 

0.22 0.22 

0.26 0.19 

0.30 0.19 

0.22 0.41 

0.34 0.41 

0.34 0.41 

0.37 0.45 

0 (Linear) 

0.19 

0.15 0.20 

0.15 0.19 

0.19 0.19 

0.15 0.26 

0.19 0.26 

0.07 0.22 

0.11 0.11 

0.19 0.15 

0.34 0.15 

0.26 0.34 

0.15 0.19 

0.22 0.07 

0.26 0.26 

0.34 0.26 

0.30 0.26 

0.22 0.34 

0.19 0.37 

0.37 0.45 

0.42 (Mel) I 0.55 (Bark) 

0.22 0.34 

0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 

0.22 0.26 0.30 0.26 0.30 0.19 

0.22 0.30 0.34 0.15 0.22 0.15 

0.22 0.37 0.34 0.34 0.22 0.26 

0.19 0.22 0.26 0.22 0.22 0.30 

0.19 0.26 0.15 0.19 0.22 0.22 

0.19 0.19 0.19 0.19 0.15 0.22 

0.15 0.15 0.19 0.19 0.15 0.22 

0.22 0.11 0.19 0.19 0.15 0.19 

0.22 0.30 0.22 0.19 0.30 0.19 

0.19 0.11 0.19 0.22 0.26 0.26 

0.11 0.19 0.22 0.19 0.26 0.26 

0.34 0.30 0.30 0.22 0.22 0.19 

0.30 0.41 0.19 0.41 0.30 0.30 

0.34 0.26 0.41 0.30 0.71 0.64 

0.37 0.52 0.60 0.52 0.60 0.56 

0.56 0.49 0.52 0.67 0.52 0.60 

0.34 0.64 0.71 0.52 0.64 0.67 

(b) Test data 

0↓ a→ ， 0 (Linear) I 0.42 (Mel) I 0.55 (Bark) 

゜
14.00 11.46 13.29 

0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 

11.82 12.68 11.66 11.41 11.51 12.27 11.56 11.56 12.53 

12.22 12.93 11.56 11.00 11.92 12.78 11.61 11.71 11.87 

12.53 12.47 11.41 11.92 11.76 13.34 12.22 11.36 12.68 

12.17 12.53 11.76 12.22 11.66 11.05 13.54 12.93 13.64 

12.78 11.66 12.53 11.11 11.61 11.76 12.68 13.13 13.64 

13.34 11.71 12.53 12.02 12.02 12.07 11.21 12.22 13.39 

14.00 12.58 12.47 12.98 12.73 12.88 12.12 12.12 12.78 

14.25 13.59 12.37 11.92 12.27 13.69 13.13 12.88 13.69 

14.71 13.64 13.84 12.98 13.39 13.24 14.20 15.06 15.62 

13.89 14.20 14.20 14.30 13.69 13.64 13.89 14.50 15.67 

13.79 13.89 14.00 14.10 14.00 14.45 15.21 15.47 15.72 

14.05 13.89 14.35 13.95 14.45 15.16 15.82 15.92 16.02 

14.81 14.81 14.91 15.57 16.08 16.48 17.19 18.00 18.15 

14.15 14.91 17.19 17.44 18.86 17.60 19.37 21.10 21.86 

14.50 16.99 17.55 17.34 17.70 20.54 21.60 21.50 22.77 

14.76 17.39 16.89 17.70 18.81 21.65 22.01 21.25 24.39 

15.57 17.65 17.55 17.04 19.73 21.60 20.69 21.86 24.24 
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表39.SID error rates (Sample-by-sample mode GPD, 8-mix., 35-speakers) (%) 

(a) Training data 

O↓ a→ 
ヵ

0 (Linear) I 0.42 (Mel) I 0.55 (Bark) 

0 0.11 0.11 

O↓, a→ 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 〇.50

゜゜
0.04 0.04 0.04 0.07 0.07 〇.07 0.04 0.07 0.19 

0.057r 

゜
0.04 0.04 0.04 0.07 0.07 0.07 0.04 0.04 0.07 

0.107r 

゜
0.04 0.07 0.04 0.04 0.07 〇.07 0.07 0.07 0.07 

0.157T 

゜゚
0.07 0.04 0.04 0.07 0.04 0.07 0.04 0.04 

0.207r 

゜゚
0.07 0.04 0.04 0.07 0.07 0.07 0.07 0.04 

0.251r 

゜゚
0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.07 0.04 0.07 

0.301r 

゜゚ ゜
0.04 0.07 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 

0.351r 

゜゚ ゜゚
0.07 

゜゚ ゜゚ ゜0.401r 

゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゜゚
0.04 

0.451r 

゜゚ ゜゚ ゜゜゚ ゜
0.04 0.04 

0.507f 

゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜
0.04 0.04 

゜0.551r 

゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゜゚
0.07 

0.607r 

゜゚ ゜゚ ゜
0.04 

゜゜
0.04 

゜0.701r 

゜゚ ゜
0.04 0.04 0.04 0.07 0.04 0.11 0.19 

0.801r 

゜゚ ゜゚
0.07 0.04 0.07 

゜
0.04 0.19 

0.901r 

゜゚
0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.07 0.07 0.11 

7f 

゜゚ ゜
0.07 0.07 0.04 0.07 0.04 

゜
0.07 

(b) Test data 

0↓ a→ 
'-

0 (Linear) I 0.42 (Mel) I 0.55 (Bark) 

゜
9.94 7.86 9.28 

O↓, a→ 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 

゜
8.92 7.56 8.32 7.40 7.76 8.72 8.77 8.57 9.08 9.18 

0.051r 9.13 7.61 8.37 7.61 8.06 9.18 8.77 8.47 8.47 9.13 

0.107f 8.92 7.76 8.67 7.81 7.51 8.57 8.21 9.13 8.62 8.52 

0.151r 9.08 7.96 8.57 8.27 6.90 8.01 8.77 8.47 8.92 9.38 

0.201r 8.98 8.42 8.06 8.82 7.30 7.86 7.96 8.01 9.53 10.29 

0.2571" 9.28 8.77 7.56 8.72 8.92 7.61 7.71 7.86 8.52 9.43 

0.301r 9.99 9.58 8.47 7.81 8.82 8.77 8.27 8.67 8.87 9.58 

0.351r 9.63 9.28 8.87 8.62 7.96 7.96 8.47 9.08 9.58 10.70 

0.40rr 9.69 9.53 9.58 9.53 9.63 9.28 9.13 9.33 10.09 10.40 

0.451r 9.89 9.94 9.89 9.79 9.74 10.04 10.04 10.24 10.29 10.19 

0.501r 10.09 9.84 10.40 10.29 10.04 10.65 11.00 10.70 11.16 12.07 

0.5511 10.34 10.50 10.50 9.48 10.24 10.29 10.40 11.05 12.47 12.32 

0.601r 10.24 10.60 10.60 10.85 11.41 11.56 11.66 11.92 11.92 12.27 

0.701T 10.45 10.45 11.76 11.82 11.56 12.37 12.27 12.73 14.45 14.20 

0.801r 10.80 10.60 11.76 11.76 12.78 13.74 13.03 13.39 14.15 14.91 

0.901r 10.14 11.26 11.36 12.02 13.49 12.68 14.25 13.79 15.26 15.72 

1f 10.04 11.05 11.56 12.58 12.88 13.54 14.40 14.05 15.26 16.73 
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表40.SID error rates (Sample-by-sample mode GPD, 16-mix., 35-speakers) (%) 

(a) Training data 

O↓, a→ I O (Linear) I 0.42 (Mel) I 0.55 (Bark) 

0 0 0 0.04 

0↓, a→ 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 

゜0.051r 

0.107r 

0.151r 

0.201r 

0.251r 

0.301r 

0.357f 

0.401r 

0.457r 

0.501r 

0.557T 

0.601r 

0.701r 

0.801T 

0.901r 

7r 

O↓, a→ 

゜0.051r 

0.107f 

0.15n 

0.20n 

0.25n 

0.301r 

0.351r 

0.40n 

0.451r 

0.50w 

0.551r 

0.601r 

0.701r 

0.80n 

0.90n 

冗-

゜゚ ゜゚ ゜゜゜゚゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚ ゜゜゚ ゜゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚ ゜゜゜゚゜゚ ゜゚ ゜゜゜゚゜゚ ゜゜゚ ゜゜゚0.04 

゜゚ ゜゚ ゜゜゚゜゚ ゜゚
0.04 

゜゜゚゜゚ ゜゚ ゜゚ ゜゚(b) Test data 

O↓ a→ 
言

0 (Linear) 

7.30 

0.42 (Mel) I 0.55 (Bark) 
6.03 7.86 

0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 

7.20 5.43 6.03 5.88 6.19 6.39 7.10 6.14 

7.10 5.32 6.03 5.78 6.24 6.09 7.15 6.44 

7.10 5.88 5.83 6.03 5.63 6.19 6.95 6.29 

7.15 5.83 5.22 5.83 5.83 6.24 6.19 6.64 

7.20 5.58 5.53 6.34 5.88 6.14 6.85 6.49 

7.30 5.83 6.03 5.63 5.93 5.78 5.73 5.88 

7.40 6.59 5.78 5.98 5.98 6.09 6.19 5.68 

7.76 7.30 6.80 6.69 6.59 6.95 7.15 7.00 

8.27 7.40 7.51 7.76 6.95 6.90 6.85 8.01 

7.56 7.81 7.40 7.91 8.11 8.11 8.16 7.86 

7.51 7.35 8.21 8.16 8.37 8.37 8.32 8.98 

7.61 7.51 7.51 7.71 7.91 8.92 8.72 8.87 

7.81 7.76 7.91 8.52 9.03 9.43 9.03 9.38 

7.76 8.42 8.77 8.98 9.74 10.19 10.95 10.09 

7.61 8.87 8.72 9.48 9.33 10.24 9.79 10.14 

7.76 8.21 9.38 9.53 10.29 9.63 10.29 11.11 

7.86 8.06 8.87 9.03 10.60 9.99 10.70 11.16 

0.45 0.50 

゜
0.04 

゜゜゚0.04 

゜゜゜゚゚゚
゜゚゚゚
゜゚゚゚
゜゚゚゚
゜゚゚0.04 

゜゜0.04 

゜゚゚

0.45 0.50 

5.83 6.29 

5.73 6.59 

6.54 5.48 

5.83 6.64 

6.54 7.30 

7.30 6.74 

6.44 7.35 

8.21 8.21 

8.37 8.57 

8.32 8.82 

8.87 9.74 

9.23 9.28 

10.14 9.94 

10.40 10.95 

10.70 11.56 

12.07 13.03 

12.37 12.53 
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表41.SID error rates (Sample-by-sample mode GPD, 32-mix., 35-speakers) (%) 

(a) Training data 

O↓ a→ 
言

O↓, a→ 0.05 0.10 

゜゜゚0.05n 

゜゚0.107r 

゜゚0.151r 

゜゚0.207r 

゜゚0.251r 

゜゚0.3071" 

゜゚0.351r 

゜゚0.407!" 

゜゚0.457T 

゜゚0.501r 

゜゚0.551r 

゜゚0.607f 

゜゚0.707f 

゜゚0.801r 

゜゚0.901r 

゜゚7r 

゜゚
0↓ a→ 
言

O↓, a→ 0.05 0.10 

゜
6.34 4.97 

0.051r 6.59 5.63 

0.107T 6.24 5.58 

0.151r 6.24 5.27 

0.201r 6.14 5.32 

0.2571" 6.03 5.63 

0.301T 6.54 5.83 

0.3571" 6.54 6.90 

0.4071" 6.54 6.85 

0.451r 7.15 6.85 

0.501r 7.10 7.30 

0.551r 7.10 7.05 

0.607r 6.85 6.90 

0.701r 6.95 7.61 

0.801r 7.00 7.05 

0.901r 7.10 7.10 

7r 6.69 7.30 

0 (Linear) 

゜0.15 0.20 

゜゚゚゚
゜゚゚゚
゜゚゚゚
゜゚゚゚
゜゚゚゚
゜゚゚゚
゜゚゚゚
゜゚゚゚
゜゚

0.42 (Mel) I 0.55 (Bark) 
0 0 

0.25 0.30 0.35 0.40 

゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚゜゚ ゜゚(b) Test data 

0 (Li二口声I)I 0.55 (Bark) 
6.90 5.17 5.98 

0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 

5.38 5.27 4.92 5.63 5.53 5.68 

5.48 5.27 4.97 5.17 5.58 5.53 

5.27 5.07 5.48 5.48 5.22 5.43 

5.22 5.32 5.17 5.43 5.27 5.88 

4.87 5.12 4.97 5.02 5.22 5.32 

5.58 5.32 4.67 4.92 5.43 5.58 

5.27 5.32 5.73 5.83 5.07 5.22 

5.98 5.63 5.53 5.63 5.88 5.78 

6.34 6.74 6.49 5.78 6.29 6.09 

7.00 6.90 6.74 6.64 6.90 7.15 

7.00 6.95 6.80 7.00 7.40 7.61 

7.20 7.51 6.64 7.30 7.66 8.16 

7.30 7.15 8.06 7.51 7.91 8.62 

7.45 7.81 8.62 8.47 9.53 9.23 

8.01 7.81 8.62 8.92 9.08 8.98 

7.61 7.86 8.06 9.08 9.48 9.38 

7.71 8.27 8.21 9.13 9.74 9.33 

0.45 0.50 

゜゚゚゚
゜゚゚゚
゜゚゚゚
゜゚゚゚
゜゚゚゚
゜゚゚゚
゜゚゚゚
゜゚゚゚
゜゚

0.45 0.50 

5.22 5.58 

5.73 4.87 

5.58 5.22 

5.73 5.93 

4.77 5.58 

5.38 5.32 

5.78 6.69 

6.24 7.10 

6.85 7.51 

7.40 7.51 

8.11 8.67 

8.01 8.57 

8.82 9.18 

9.28 9.89 

9.53 10.09 

10.40 11.31 

11.05 12.22 




