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内容梗概

これまでに、話者間の写像にニューラルネットワークを適用することの有効性が確認されている。また最近

認識モデルのバラメークの最適化手法として、識別誤り最小の基準に基づく最適化手法が提案されている。

本報告ではこの識別誤り最小の基準に甚づく最適化手法を用いて、話者間写像ニューラルネットワークを最

適化する方法について検討する。始めに話者間写像ニューラルネットワークの概念、及び構造を述ぺる。次

に一般的な識別誤り最小の基準に基づく最適化手法について述ぺ、つづいてそれを話者間写像ニューラルネ

ットワークに適用した場合の最適化手法を示す。最後にそれを用いて行なった実験の結果を示し、本手法の

評価、検討を行なう。

（
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1 はじめに

本報告では話者写像ニューラルネットワークの諦別誤り

最小化基部を用いた最適化の手法について述ぺる。近年、

ニューラルネットワークが音声認識などの諸分野で活発に

研究されている。これらのニューラルネットは主に識別ク

イプのネッ トワークであり、著者等は写像タイプのニュー

ラルネッ トワークを用いた話者問の写像の検討を行ないそ

の有効性を明らかにしてきた [1][2][3]。一方認識モデルの

パラメークの最適化の手法として、識別誤り最小の基準に

基づく最適化手法が提案されその有効性が検討されている

[4](5] [6]。本報告では識別誤り最小化基準による認識モデ

ル最適化手法を用いた話者間写像ニューラルネットワーク

の最適化について検討する。

2 話者間写像ニューラルネットワークについて

STANDARD SPEAKER 

INPUT SPEAKER 

クトルを標準話者のペクトルに写像させることによって、

話者適応を行なう。この様子を図 1に示す。

この未知話者ペクトルから標辿話者ペク トルヘの写像を

ニューラルネットワークを使って実現するのが、話者問写

像ニューラルネッ トワークである。用いたニューラルネット

ワークの構造を図 2に示す。入力屈と出力陪は各々 16ユニッ

ト、隠れ岡 1と隠れ屈 2は各々 80ユニッ トを持つ 4屈フ ィー

ドフォワード型ニューラルネットワークである。入力屈及

び隠れ層ではシグモイド関数による非線形ユニットを用い

ているが、最終陪（出力屈）のユニットではシグモイド関

数による非線形効果を入れていない。隠れ層のユニット数

を入出力岡のユニット数より大きくすることによって、十

分な写像性能を得ることをめざしている。

OUTPUT LA YER 
盲

INPUT LAYER 

図 1:話者問写像の概念医

計算拡の削減のために標池話者の発声デークをベクトル

品子化することによって、各カテゴリ毎にいくつかの代表

ペク トルを定める。このペクトルの集合を u= {叩｝とす

る。また未知話者の発声データの集合を V = { Vj} とす

る。ここで、集合 Vから集合 Uへの写像 fを考える。

f:V→ U 

写像 fは、未知話者のペクトルの集合 V の各要素が、

集合 Uの中のその要素と同じカテゴリに屈するペクトルヘ

写像されるよ うに定める。この fを用いて、未知話者のペ

図 2:話者問写像ニューラルネットワーク

実際に Vから Uへの写像を求めるために、未知話者の

入カベクトルを V、ニュラールネットワークによる Vの写

像を f(v)、標準話者のベクトルを uとしたとき、 f(v)が

V の屈するカテゴリと同じカテゴリに屈する uに最も近く

なるように、ネットワークを学習させる。ここで、従来の

学習では f(v)と望ましい U との距離を誤差関数とし、この

(1) 誤差関数を最小にするように、学習を行なっていた。この

場合、他のカテゴリとの関係についてはまったく考盛され

ていない。 しかし学習の目的は、与えたペクトルが誤った

カテゴリのペクトルよりも正しいカテゴリのペクトルによ

り近いように写像されることである。これをより直接的に

ー



実現するために、本研究では識別誤りを誤差関数とし、こ ただし¢ は a以外で誤差関数が最小になるクラスクであ

の誤差関数を最小にするように学習を行なった。 る。誤差関数が負の場合、その入力は正しいクラスクに識

別され、誤差関数が正の場合、その入力は誤ったクラスク

3 識別誤り最小基準による最適化手法について に識別されたことになる。

学習パクーンの組が与えられて、これらが I(個のカテ

ゴリのどれかに屈する場合を考える。識別誤り最小基準で

最適化するということは、誤識別率が最小になるように、

認識システムを学習させることである。

識別誤り最小基準で最適化を行なうために、つぎの4つ

の関数を定義する。

1. 識別関数

2. 誤差関数

3. 損失関数

4. 損失の和

これらの意味と定義を次に示す。

3.1 識別関数の定義

まず始めに識別関数 g1c(v,A)を定義する。 Aは認識シ

ステムのパラメークの状態を表すペクトルで、例えばHMM

では、モデルの出力確率と遷移確率を表す。また、 標準パ

クーンを用いる DTWの場合にはパクーンのパラメークを

表すことになる。識別関数とは、この Aの元で入カペクト

ルツが K番目のカテゴリに属する度合を表す。入カペク

トルに対してこの識別関数が最小（最大）になったカテゴ

リが、識別されたカテゴリとして選ばれることになる。以

下では識別関数が最小になる場合に限定して議論を進める

ことにするが、一般性は失われることはない。

3.2 誤差関数の定義

次に誤差関数 da(v,A)を定義する。誤差関数とは入力

3.3 損失関数の定義

｀ 次に損失関数 la(v,A)を定義するo損失関数は入カベ

クトルが、正しいカテゴリに識別されたかどうかを表す。

l0(v,A)は理想的には次のようになる。

la(ッ，A)= { 0 if da(v, A) :,; 0 
l if da(v,A) > 0 

(4) 

つまり、入力が正しく識別された場合は 0、誤識別された

禍合は 1となる。しかしこのままでは最適化が困難なため

実際には次のように表す。

la(v,A) = { 0 if da(ッ，A):,;0 
l(da) if d0(v, A) > 0 

(5) 

あるいはシグモイド関数等で表すことも良く行なわれる。

3.4 損失の和の定義

最後に全入カベクトルの損失関数の和として、 L(A)を

定義する。・L(A)は次のように表される。

L(A) = L区la(v;,A) (6) 
a 1 

この L(A)は識別誤りの合計にあたるわけであるから、この

L(A)を目的関数として、 L(A)を最小にすることによって、

識別誤りを最小にすることができる。

L(A)最小化のために、最急降下法を用いる。ある時点

tでのパラメーダの状態を A(t)とすると学習による変化は

次のようになる。

ベクトル V が他のカテゴリと比ぺて、どの程度正しいカテ A(t + 1) = A(t) + 6A(t) 
ゴリに識別されているかを表す。誤差関数は一般的に次の

ように表される。
ここで Aの変化抵狐(t)は次のように表される。

6A(t) = -£ ▽ L(A) 

(7) 

(8) 

da (VI A) = g a (V, A) 
[ 1 ¼ eは正の実数でAの変化撒を制胸する変数である。このよ

-J<-=-i L 9k(v,A)'] (2) うにして識別誤りを最小にするように最適化を行なうこと
k,k;i!a 

ができる。

ここで a は入カペクトル V の属するカテゴリである。ま

た（は正の実数で、このくを変化させることにより、各ヵ 4 話老f間写像ニューラルネットワークヘの適用

テゴリの影警の大きさを変化させることができる。（→ OO

でda(v,A)は次のように近似できる。 4.1 話者間写像における定式化
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da(v, A)= g0(v, A) -gp(v, A) 
前節で識別誤り最小基準による最適化の一般的な方法を

(3) 述ぺた。この節ではそれを話者問写像ニューラルネットワー

クに適用できるように定式化する。
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さてここで一般性を持たせるために、 m 層のフィード

フォワード型ニューラルネットワークについて考える。た

だし、最終屈のみ線形ユニットであり、他の屈は非線形ユ

ニットであるとする。 n眉の第 gユニットヘの入力の総和

をi;、n屈の第 yユニットからの出力を o;とする。ま

た、 n-1屈の第ェユニットから n屈の第 yユニットヘの

結合の重みを w;一lyn とする。 m 層のユニットの出力が、

ネットワークの出力となる。入出力関数の関係を以下の式

(9), (10)に示す。

吟 =<1(i:) (n = 1, ... , m) (9) 

i; =区w芦やデ (10) 
z' 

ただし、式(9)において n=mの時、 0 は恒等写像とす

る。識別誤り最小化のための Aはネットワークの結合の重 4.2 
みw;ー1nを表し、ネットワークの出力は入力と Aによっy 

て決まる。 4.2.1 

＾ 
n 
LAYER 

• • • 

n-1 
LAYER 

• • • • • 0 ・・・・・
図 3:ニューラルネットワークの重み係数の定義

＾ 

▲
 

カテゴリ Kに属する i番目の標準話者ベクトルを吋と

する。 (U~y: 吋の y番目の要素）また j番目の未知話者

入カベクトルを v;、入力 Vj に対するネットワークの出力

をI(町）とする。このとき識別関数をネットワークの出力

ベクトルと、標準話者ペクトルとのユークリッド距離を用

いて、次のように定める。

釦(v,A)= {戸(Ill(v) -utll2)-C}―t (11) 

ここで（→ 00とすると式(11)は次のように近似できる。

釦 (v,A)=呻11/(v)-uf 112 (12) 

誤差関数は式(2)となる。損失関数はシグモイド関数を用

いることを考える。

1 
la(v, A)= u(da) = 1 +e-d。

(13) 

損失の和は式(6)となる。

パラメークの変化抵を求めるために，最小にすぺき目的

関数である L(A)を、変化させるパラメークである結合の

重みで偏微分する。なお今回のクスクはそれほど複雑では

無いため、識別関数および誤差関数は（→ 00 として近似

した値を用いる。また和わを次のように定める。また、

a,{3は前節で定義したものと同様である。

i1 = arg叫n11/(v;)-ufll2 ， 

p 2 
i2 = arg叫n11/(v;) -ui II 

｀ 

8L 
m-lm 8叫 y

、冒'’’‘.,‘,

4

5

 

1

1
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、,．`
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▽ L(A)の算出

出力暦に対する計算式

始めに出力層での結合の重みに対する偏微分係数を算出

する。

a ~I: 江 (v;,A) 
a J 

＝区E a 

" J 
. aw~ ―im u(da) 

= E区u(da){l-u(da)} 
a j 

x西差口心(v;,A) -gp(v;, A)} 
ッ

＝こ~u(da){l -u(dcr)} 
er J 

x__!__ -
如 z

m-1 m {II/伍） uiil12 
y 

-II/(v;) -uf, 112} 

= I: 区u(d0){l-u(dcr)} 
a J 

X [ {2(o『-u!') 
a 

11 1/ a過`―i,m Y 
炉｝

-{2(o;'ー uf,y) aw; ャ゚;'}]
= I:~ 加 (d0){l-u(da)} 

a J 

x{(o『-uii 11) -(o~- uf, 11)} 
a 

X m-lm 
m-1 m m-1 

如 ,z; y 
I: wz:, 11 oz, 
z' 

= I:~ 加 (d0){l-u(dcr)} 
a J 

x(uf, 11 -uii 11)0~-1 
{16) 

ここで誤差信号として

ら=2u(d0){l -u(d0)}(uf2 y -uii y) (17) 
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と定めると、式(16)は次のようになる。

8L 

8峠`―に =LL6mぷ`―l

a j 

4.2.2 中間層に対する計算式

次に第 n屈への結合の重みに対する偏微分係数を算出

する。

8L 8 

琴ヤ琴ヤこ江(v;,A) 
a J 

= E~u(da){l- u(da)} 
a J 

x L ({2(o戸ー u~z)
z a 

ー2(0~+1 -uf2 ;≫ 記o~+l]
= E~E知l)z a遮―lyベザ0~

a J z 

= E~E炉）呂 :+1
a J z 

8 
X 如：ー111n 

u<E吟、ー1;。：戸）
z' 

= E~ 匹 (n+l)zW;;'+1o~(l -吋）吟―l
a J z 

(19) 

誤差信号として

％＝区O(n+l)zW;:+l吋(1-o~) (20) 
z 

と定めると、式(19)は次のようになる。

(18) 

表 1:実験条件

話者 標準話者：男性1名(MAU)

未知話者：男性1名{MHT)

認識クスク 5母音/a,i,u,e,o/

特徴パラメーク 16次LPCケプストラム

分 LPC分析次数 14次

析 標本化周波数 12kHz 

条 窓長 256点 (21.3ms)

件 窓関数 Hamming 

VQコ--:-ドプック 40(8x5母音］

サイズ （母音カテゴリごとに作成｝

サ コードブック 500samples[100 x 5母音］

ン 作成 （標準話者5240単語偶数番）

プ 適応学習 500samples[100 x 5母音］

ル サンプル （未知話者5240単語偶数番）

テスト 500samples[100 x 5母音］

サンプル （未知話者5240単語奇数番）

手法では式(17)より (uf2Y -ug y)、即ち、誤った標準ベ

クトルと正しい標準ベクトルとの差を用いているのがわか

る。また普通のバックプロバゲーションでは正しく識別さ

れたかどうかは学習の際には問題にしないのに対して、今

回の手法では式(17)(<J(d0){l -<J(da)})より、 daが0に

近いほど、つまり識別誤りが発生するカテゴリの境界付近

ほど良く学習が行なわれることがわかる。

5 母音識別による評価実験

8L 
,= 

琴ヤ
区区％ぐ (21) 5母音を用いた話者瑯芯化の実験により、話者写像ニュー

a 1 
． ラルネットワークの識別誤り最小基準による最適化法の評

式(7)、(8)および式(18)、(21)よりネットワークの結合の
価を行なった [7][8]。実験条件を表1に示す。各サンプルは

重みの学習規則は、次のようになる。
母音中心部より抽出した。

5.1 損失関数の選択

吟―¥"(t + 1) = w;-111n(t) -e(t) I:~6n11o; 一1(22) 
er J 

今回損失関数として式(13)のシグモイド関数と式(23)

の2通りを試してみた。

4.3 学習アルゴリズムの解釈

さてここで、識別誤り最小墓準によって求められた学習
la(v, A)= 

0 if da(v, A) :5 0 

(d0)e if da(v, A) > 0 
co< e~1) 

アルゴリズムの意味を考えてみよう。式(20)を見ると、 6叩

の誤差信号は 6cn+1),を含み、いわゆるパックプロバゲーショしかし式(23)i使った場合には、ある軍の一率のは

ンとまったく同じ形となっている。これは、重みの修正の は行なわれるものの、認識率が安定しないという欠点があっ

ための誤差を出力側から入力側へ逆に伝搬していくという た。その理由としては、 eの値を適切な値に設定するのが

点で、この手法が普通のバックプロバゲーションと同じで 難しいためと考えられる。図 5及び図 6に学習が進むにつれ

あることを表している。その違いであるが、普通のパック ての、誤認識の数の変化を示す。図 5はe= 0.01、図6は

プロバゲーションでは出力での誤差として、出力値と望ま € = 0.001 の場合である。€ = 0.01の場合、誤認識数が

しい値との差 (o『-ufi y)を用いるのに対して、今回の 大きく変動しているのがわかる。また{= 0.001の湯合に

. . 
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は、{= 0.01の時よりは安定しているが、それでもかなり

の変動がみられる。図7は損失関数にシグモイド関数を使っ

た湯合であるが、細かな変動はあるものの、全体として良

く収束しており、また認識率も良いことがわかる。そこで

以後の実験は損失関数にシグモイド関数を用いて行なった。

゜
ー

＾ 
図 4:種々の損失関数の定義関数の特性

5

0

0

0

 

1

1

 

u
o
n
 8
-—
ー89
3
ー
。a
-
E
-
0
』
o
q
w
n
u

50 

~ 

゜0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 

Iteration 

図 5:学習の収束（巾関数が，{= 0.01) 

5.2 パラメータの更新ステップ幅

パラメークの更新幅 Cは次のようにして決定した。始め

に単調減少関数として、 e(t)= 1/tを用いて実験を行なっ

た。 tは学習の繰り返し回数である。しかしこの場合、始め

の数回の学習で値（認識率）が発散してしまった。値が発

散してしまうというのは、出力値が望ましい値とはかけは
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図 6:学習の収束（巾関数が，e= 0.001) 

なれた値になってしまうということである。学習アルゴリ

ズムからわかるように、認識誤りが起こってもそれが望ま

しい値から大きくはなれている楊合、学習はほとんど行な

われない。従って、この湯合それ以上学習が進まなくなっ

てしまうのである。この原因はパラメークの更新逗が大き

すぎたためと考えられる。そこで更新幅e(t)を抑制して、

更新量をおさえることを考える。そのために、次のような

方法を用いた。適当な値aを定め、それを式(24)に示すよ

うにe(t)の式の分母に加えるのである。このようにして e(t)

の値を抑制することによって、学習の発散を防ぐことがで

きる。実際の実験では aの値を 10以上に設定することによっ

て、うまく最適化が実現できた。 aを大きくすると収束が

遅くなった。

~(t) 
1 

＝ t+a 
(24) 

5.3 ニューラルネットの重みの初期値

ネットワークの重みの初期値に関しては、ランダムな値

と、あらかじめ教師なしで学習を行なったネットワークの

重みの、 2通りについて実験を行なった。教師なし学習後

の重みを用いたのは、初期値をある程度正しい重みに設定

することによって、学習が確実に収束するのではないかと

考えたからである。

5.4 識別実験結果

実験結果として、学習デークに対する認識率を表2、テ

ストデークに対する認識率を表3に示す。認識率 (R[%])
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図 7:学習の収束（シグモイド関数）

表 2:母音識別実験結果［学習デーク］

（認識率：％）

II最適化前 I最適化後 I初期値

研究の機会を与えて頂いた縛松社長、貴重な御助言、御

検討頂いた槌峨山研究室長、 dcp,nnwbなどのニューラル

ネットワークソフトウェアツールを御教示頂いた福沢氏を

はじめとする音声情報処理研究室の皆様、視聴党機構研究

は、 Na: 全サンプル数、 N,: g。<9{Jとなるサンプル 所の片桐氏に感謝します。

数、として次の式に従って算出した。

ランダム

教師なし学習後

20.0 

95.6 

99.6 

99.2 

N, 
R= —X 100 

Na 
(25) 

実験の結果、話者写像ニューラルネットワークを識別誤

り最小基準で最適化することによって、学習デークに対し

て99.6%、テストデークに対して 97.4%の認識率を得るこ

とができた。初期値の設定の変更による認識率の変化はほ

とんど見られなかった。本報告で提案した教師あり学習は、

教師なし学習より認識率の点で改善されているのがわかる。

また従来の DTWによる単語単位での対応関係を用いる教

表 3:母音識別実験結果［テストデーク］

（認識率：％）

II最適化前 I最適化後 I初期値

ランダム

教師なし学習後

0

4

 

岳
97.4 

97.2 

師あり学習の結果は、 25単語による話者適応で 95.8%の認

識率となっている。クスクが異なるので単純に比較はでき

ないが、 25単語による教師あり適応よりも良い認識率が得

られている。

6 むすび

話者問での写像を行なう写像クイプのニューラルネット

ワークである話者写像ニューラルネットワークに、識別誤

り最小基準で最適化を行なう手法を適用し、その定式化を

行なった。また、 5母音を用いた話者適応化実験を行ない、

その結果学習デークに対して 99.6%、テストデークに対し

て97.4%の認識率を得、本手法が有効であることを確認し

た。本手法は NNを特徴抽出器と捉えると、特徴抽出器の

最適設計問題に対する 1つの解決方法を与えたことになる。

今後の課題を以下に示す。

• 一般のくに対する認識性能の比較

• 他の音素カテゴリヘの拡張

• DTW, HMMを認識系とする話者写像 NNの学習法

への拡張

• 一般化した NNの学習法への拡張
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