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内容梗概

入力信号系列を複数個の信号源に分解する問題は、音声情報処理において応用範囲が極めて広い。ここで

はこの問題の定式化、解法を述ぺる。解法として、 UniversalVQ符号帳とその出現頻度による方法、 er-

godic HMMによる方法を提案する。前者は各区問の長さ (segmentation)が既知の場合における出現頻度

分布のクラスクリングに基づく手法、後者はカテゴリ遷移を ergodicHMMでモデリングし segmentation

とカテゴリ識別の同時推定を得るものである。実験では、応用例の一つとして複数話者発話の分解問題を

検討する。実験により、提案する手法の有効性と問題点を示す。さらに、今後検討すぺき課題について論ず

る。
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1 はじめに

N信号源分解問題は、与えられた信号系列に対して区間

（ここではセグメントと呼ぶ）を検出し (segmentation)、

各セグメン トを複数個の信号源（カテゴリ）に識別 (discrim-

ination)する問題である。 これは、多くの音声情報処理分

野に対し基本的でありかつ重要な問題である。例えば、複

数話者発話の識別問題、複数言語詭別問題、音器単位の自

動決定問題 （音陽言語モデル） 等が応用例として挙げられ

る。

ここでは、 N信号源分解問題の解法を考察する。 N信

号源分解問題は大別して 3つの重要な問題から成る。即ち、

1)入力系列のカテゴリ遷移の位四（セグメントの切れ目）

を探す問題 (segmentation問題）、 2)各セグメントを N

個のカテゴリに識別する問題、および 3)カテゴリ数N を

推定する問題である。 この 3種の問題を一挙に解くことは

極めて困難であ り、問題がある程度既知である と仮定して

解法を検討し、徐々に制限を緩めていく方向で考察を進め

ていくことが望ましい。

まず、カテゴリ数N及び segmentationが既知の場合に

おいて、 UniversalVQ符号帳 とその出現頻度による解法

を提案する。この手法では、 全セグメント のペクトルから

作成された 1個の符号帳を用意し、これを用いて各セグメ

ントにおける品子化コードの出現頻度分布を算出すること

によりカテゴリ性を抽出する (4]。この複数個の頻度分布を

N個のカテゴリにクラスタリングする ことにより識別が行

なわれる。

次に、 segmentationが未知の場合において、 ergodic

HMMによ る解法を提案する。この手法は、カテゴリ遥移

を ergodicHMM[9, 10, 11] (各時刻において全状態へ遷移

可能な HMM)でモデリングするものである。ここでは、

Baum-WelchアルゴリズムでHMMパラメータを推定し、

Viterbiアルゴ リズムで最適状態速移系列を推定することに

より、 segmentation とカテゴリ遷移の同時推定が得られ

る。

さらに、カテゴリ数Nを推定する問題を検討する。頻

度分布クラスクリングの手法においては、クラスクリング

の際に算出される歪み (distortion)を基郡とする方法を、

ergodic HMMによ る手法においては、 Baum-Welchアル

ゴリズムの際に算出される尤度を基準にする方法を考察す

る。

実験では、 N信号源分解問題の応用として、 複数話者

発話の識別問題を検討する。実験により、話者数N とseg-

mentationが既知の場合、頻度分布のクラスクリングによ

り良好な話者識別が行なえることを示す。また、クラスタ

リングの際の歪みを基部として、 話者数 Nがある程度決定

できることを示す。更に、 segmentationが未知の場合にお

いて、ergodicHMMによる解法では、バラメーク推定ア

ルゴリズムにおける収束計算のための初期値設定が重要で

あること、及び話者性（カテゴ リ性）を有するような特徴

ペク トルを抽出する必要があることを示す。最後に、残さ

れた課題とその解決の展望について論ずる。

2 N 信号源分解問題の定式化

2.1 問題設定

図 1に示すように、今、n次元実ペク ト）レで特徴付け

られる信号の系列X = {叫}(t= 1, 2, ... , T)が与えられて

いるとする。この系列は、隣同士で性質の異なる Iく個のセ

グメント xk(k = 1,2, ... ,K)からなるとし、各セグメン

トが N(~K) 個（有限個）のカテゴリ（状態）ら (j = 

1, 2, …, N)のいずれかから生じた系列であると考える。こ

こで、セグメントふの梱成要素が {x几ー,+l ·· •Xt』（ただ

し、 to=0, tK = T)、要素数が Mk (= tk -tぃ）で

ある とする。

N 信号源分解問題は、与えられたペクト）レ信号系列に

対し、セグメン トの切れ目の位四tk(k = 1, 2, …, J(-1) 

を探し (segmentation) 、 この Iく個のセグメント を N(~

K)個のカテゴリ（状態）に識別 (discrimination)するこ と

である。この際、カテゴリ数Nを推定するこ とも必要であ

る。

SEGMENTS 

ふざ,,x,,., x,, 

CATEGORIES 

X ... , •I Xr 

x, X2 

DISCRIMINATION 

XK 

C1 C, CN 

図 1:N 信号源分解問題

2.2 N信号源分解問題の応用例について

N 信号源分解問題の応用例として、複数話者発話の分

解問題が挙げられる。この場合、信号系列は LPCケプスト

ラム等の音声特徴ペク トル系列に対応し、各カテゴリは各

話者に、セ グメントの切れ目は話者の速移に対応する。ま

た、音遡単位の自動決定問題（音婆言語モデル）がある。

この場合、カテゴリを音索のような音器単位に対応付ける。

これは、 言語モデルの構築において、従来の音索にかわる

ー



新しい音韻概念の獲得が目的である [12]。その他、言語識

別問題、発話様式（単語・文発声・連続発声等）の識別問

題、及び音声・非音声識別問題など、信号系列を分解して

カテゴライズする問題に帰藩するクスクに応用できる。

2.3 Universal VQ符号帳とその出現頻度に

よる解法

まず、最も簡単な場合として、カテゴリ数N及びseg-

mentationが既知の場合を考える。この場合、 N信号源分

解問題は、各セグメント Xi:(k = 1, 2, ... ,J()を、 N個の

カテゴ9C; (j = 1,2, ... ,N)にクラスクリングする問題に

帰瘤する。

2.3.1 VQコードの出現頻度分布によるカテゴリ性の抽出

クラスクリングに際し、各セグメントのカテゴリ性を表

現する量を算出することが重要である。その方法として、

共通ベクトル巌子化(UniversalVQ)符号綬とその VQコー

ドの出現頻度による方法が提案されており、既にテキスト

独立型の話者認識や言語識別に対して有力であることが報

告されている [4,5]。ここで、この手法について簡潔に述ペ

る。

Universal符号帳Uは、各セグメントからベクトルを

取りだし、その全てのベクトルに対し 1個の符号帳を作成

することにより得られる。識別用入力信号系列の各セグメ

ント xk(k = 1,2, …，K)はそれぞれUにより黛子化され

るが、 Uの各VQコード切 (l= 1,2, …，L) (Lはコード

プックサイズ）に巌子化される頻度分布は、ベクトル数が

ある程度多ければ各カテゴリ固有の特徴となり [4]、入力系

列の各セグメントのカテゴリ性を表現すると考えられる。

ここで、 K番目セグメントのMJ:個のペクトルのうち切 k

祗子化されたベクトル数を ](klとすると、出現頻度 Pkt及

び頻度分布qkは次式で与えられる（図 2)。

pkl = 
Kkl 

＇ 

M1 

釦=[.AぃP1c2…P1:L]T

、̀
＇’-`
ー、

1

2

 

、’ー、＇ー'

尚、肩付Tはベクトルの転置を表す。各qkの成分について

E如pkl= 1が成立する。以後、この頻度分布 qk (L次

元ペクトル）を K番目セグメントのカテゴリ性を表現する

抵として扱う。

k-th SEGMENT OF INPUT VECTOR SEQUENCE 

Mk VECTORS 

VECTOR QUANTIZATION 

l -th CELL 
Kl VECTORS 

Pkl=K1/Mk 11~ 

図 2:k番目セグメントにおける VQコード出現頻度分布の

計算

2.3.2 カテゴリ識別のためのクラスタリング手法

次に、釦 (k= 1,2, ... ,J()をN個のカテゴリにクラ

スクリングする問題を考える。クラスクリング手法として

種々の方法が提案されているが、ここでは、特に有力な手

法として知られる k-meansアルゴリズム [1,6]、及びそれ

を骨子とする手法であり音声のペクトル巌子化器の作成で

よく用いられる LBGアルゴリズム [1,2)の適用を考える。

k-means、LBG両アルゴリズムをそれぞれ表 6、7に示

す。 k-meansアルゴリズムは、まず各入カベクトルに対し

最も近い centroidのラベルを与えることにより新しいセル ‘^ 
を形成し、次に各セルの centroidを更新する。これらを全

体の歪み(distortion)がある程度小さくなるまで続ける。 k-

meansアルゴリズムは centroidの初期値により様々な収束

点を与える。 LBGアルゴリズムは、 k-meansアルゴリズ

ムで求まったセルを 2分割 (splitting)することにより次ス

テップのk-meansアルゴリズムの初期値を自動的に与える。

しかし LBGでは、セルの個数が2の巾乗となり、このこと

は菰子化器の作成に対しては効果的であるが、任意カテゴ

リ数のクラスクリングを考える本問題には適していない。

また比較的歪みの小さいセルまでも splittingされてしまう

ことは、クラスクリングの親点から適切ではないと思われ

る。よってここでは、 LBGアルゴリズムの splittingを若

干変更した、表 8の手法を提案する（以降、変形LBGア

ルゴリズムと呼ぶ）。すなわち、通常の LBGアルゴリズム

では全ての centroidがsplittingされるのに対し、変形LBG

では、歪みが最も大きいセルの centroidのみがsplittingさ

れる。これにより、 2の巾乗以外のカテゴリ数の場合でも

クラスクリングが可能となり、かつ歪みの小さいセルがsplit-
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tingされることがなくなる。 LBGと変形LBGの比較実験

は、 4.2.1で示す。

またクラスクリングにおける距離尺度 cl(qk>Zj)として、

ここでは、次式で表される通常の Euclid距離及び二つのタ

イプの Kullback-Leibler (KL)惰報菰を適用する。

Euclid距離：

L 

d(qk,zi) = ._I Z(Pk1 -z;1戸 (3)
/:: 1 

INPUT VECTOR SEQUENCE X 

VECTOR QUANTIZATION 
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図 3:Universal符号帳とその出現頻度による解法

(5) 

ただし Zjはj番目セルの centroidであり、巧=[zj1 ... ZjLJT 

である。 KL情報品[7,8]は、二つの確率分布問の．「近さ」

を測る客観的な基辿として考え出されたものであり、 Eu-

did距離よりも、二つのベク トルが確率分布であることを

考盛している。 KL消報品typelは各セグメントの頻度分

布がcentroidから見てどれだけ「逸脱」しているかを測る

尺度、 KL情報品type2は逆に centroidが各頻度分布から

どれだけ「逸脱」しているかを測る尺度と考えることがで

きる [7]。式(4)、(5)の値は一般的に異なる。

以上三つの尺度を適用した場合、 centroid計邸はそれぞ

れ次式によって行なわれる（付録 A)。

Euclid距離：

z. (m+l) 
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J =戸 ~qk (6) 
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2.4 ergodic HMMによる解法

前述の解法は、入力系列のsegmentationが未知である

場合に困難となる。ここでは、 segmentation未知の場合に

おけるカテゴリ識別を考察する。これへの対処の一つとし

て、 HMM(Hidden Markov Model, 隠れマ）レコフモデ）レ）

の適用が考えられる。

HMMは、非定常信号源の一つのモデルとして、特に音

声認識の分野で広く用いられてるものである (1,2, 3]。すな

わち音声認識では、オート マトン制御の下で確率的定常信

号源（状態）を次々に切替えることにより、音声信号を生

成する信号源を表現するモデルとして、 HMMが適用され

る。このことから、 N信号源分解問題に対しても、オー ト

マトン制御によ りカテゴリ（状態）を切替えることで入力

系列の状態遥移を表現するモデ）レとして、 HMMが有力で

あると期待される。

一般に音声認識では、音声の特性を考慮して、例えば図

4に示すような LR(left-to-right)型の HMMが用いられ

る。ところがN信号源分解問題では明らかに、以前に通過

した状態に戻る ような遥移も考えられる。よって、図 5に

示すような工）レゴディック (ergodic)HMMが有効である。

すなわち ergodicHMMは各時刻において全状態へ遷移可

能なモデルである。尚 ergodicHMMは、 スペクトル遷移

の動的な特徴を考盛できるという特性から、話者や言語の

モデリングに有力であることが報告されている (9,10, 11]。

KL消報届； type2 : Euclid距離と同様。

尚、 Iく；m+l)は、セル Cjm+l)に屈するペクトル数を表し、

(m+l)は、 k-meansアJレゴリズムのm+l回目のイテレー

ションを意味する。以上述ぺた解法の概略を、 図 3に示す。

3
 



〇:STATE 

・: TRANSITION 

図 4:left-to-right HMM (4 states, 8 transitions) 

〇:STATE 

... : TRANSITION 

図5:ergodic HMM (3 states) 

HMMでは、状態遷移系列は直接観測できない。よって、

全ての可能な状態遷移に対する HMMの出カシンボル（入

カ系列に対応する）の尤度を最大化するような HMMのパ

ラメークを推定し、その推定パラメークから、シンボル系

列を生み出す確率の最も高い状態遷移系列を推定する手順

がとられる。すなわち、 ergodicHMMによるカテゴリ識

別では、次の二つの問題が重要である。

1. 入力系列X の尤度を最大にする HMMのパラメーク

M を推定する（モデルの推定、または学習）。 M 

は、初期状態確率、状態遷移確率、シンボル出力確率

から成る。

2. M がX を出力する時の最も可能性の高い状態遷移系

列を推定する（最適状態遥移系列の推定）。

上の 2により求まる系列が、入力系列のsegmentationとカ

テゴリ識別の同時推定を与える。

HMMによる解法の概略を、図 6に示す。

INPUT VECTOR SEQUENCE X 

VECTOR QUANTIZATION 

CODE SEQUENCE 

゜ESTIMATE HMM PARAMETRS 
(BAUM-WELCH ALGORITHM) 

FIND OPTIMAL STATE SEQUENCE 
(VITERBI ALGORITHM) 

、
L
●
l

＾ 
図 6:離散型 ergodicHMMによる解法

ここでは、離散型 (discrete)HMMを考える。離散型

HMMでは、入力系列はVQコードプックにより量子化さ

れ、パラメーク推定、状態系列推定共にシンポルの出力確

率はVQコードの出現頻度として与えられる。シンポル出

力確率を複数種類のガウス分布の混合と考える連続型(con-

tinuous) HMMの創那ついては、今後の課題である。

2.4.1 HMMのパラメータ推定について

離散型HMMは、パラメーク M = (7r,A,B)で特徴

付けられる。ここで、

1t'= {叫似

A=  {aiilfJ=l 
B={匂(l)}(j = 1…N,l = 1…L) (8) 

であり、 'Ki、 ai;及び匂(l)はそれぞれ、初期状態が iであ

る確率、状態iから状態jに遷移する確率及び状態iがシン

ボル (VQコード）叩を出力する確率である。また Nは状

態数、 LはVQコードプックサイズである。尚ここでは問

題の性質上、各状態がシンポルを出力すると考える状態出

カクイプ (Moore型）の HMMを考える。 M の推定手法と

して、 Baum-Welchのアルゴリズムが知られている。これ

は、最大尤度推定のための EMアルゴリズム (1,2]を、 M

の推定に適用したものであり、推定値は繰り返し計算で求

められる。 Baum-Welchアルゴリズムを付録 Bに示す。

N信号源分解問題においてBaum-Welchアルゴリズム

を適用する場合、 2つの重要な問題が生ずる。 1つは、入

＾ 
~,9 

?
I
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＾ 

カ系列の長さがかなり長いために、シンポルの出現確率を

表す aパラメークの値が小さくなり過ぎ、アンダフローが

起こる問題である。この一解決策として、スケーリング法

が知られている。スケーリングを適用した Baum-¥-Velchア

ルゴリズムを付録 Bに示す。これにより、 aパラメークが

全てのtE {1, 2, …，T}でEf:1a,(i) = 1となるため、ア

ンダーフローが回避される。またもう一つの問題は、 Baum-

Welchアルゴリズムが必ずしも尤度関数の大城的最大点に

収束するとは限らず、パラメークの初期値により様々な局

所的最大点に収束することである。すなわち、所望のカテ

ゴリ識別を行なうためには初期値の設定が重要となる。こ

れについては、実験で考察する。

2.4.2 最適状態遷移系列の推定について

ここでは、 Baum-Welchアルゴリズムで求まったパラ

メーク推定値から、入力系列を生み出す確率の最も高い状

態遷移系列を推定する問題を考える。この効率的な推定手

法として、 Viterbiアルゴリズムが知られている。 Viterbi

アルゴリズムを付録 C に示す。これにより、入力系列の

segmentation及びカテゴリ識別の同時推定が与えられる。

Viterbiアルゴリズムは、確率の計算を全て対数の加算

で行なえるため、入力系列の長さがかなり長くなる場合で

もアンダーフローの心配がない。

＾ 

3 カテゴリ数Nの推定について

前節で提案した手法に対しては、カテゴリ数Nを事前

に知る必要がある。ここでは、 Nの推定について考察する。

Universal符号帳と出現頻度による解法の場合、クラス

クリングにおいてセル全体の平均 distortionDが計算され

る（表 6)。セル個数が真のカテゴリ数と等しい場合にお

ける Dの値が、話者数や性別などが変わってもあまり変化

しないならば、 Dの絶対的な値を基に Nをある程度推定で

きると思われる。これについては、 4.2.4で定量的に考察

する。

ergodic HMMの禍合、 Baum-Welchのパラメーク推

定アルゴリズムにおいて、シンボル系列に対するモデルの

尤度が計算される。出現頻度による解法と同様、尤度の絶

対的な値を基に Nを推定できるのではないかと考えられる。

また、 Nの推定値を客観的に与える方法として、 AIC基準

やMDL審息等の櫛報底詞の適用も考えられる（付録D)。

これらについては今後の課題として残しておく。
..; 

4 複数話老識別実験

ここでは、 N信号源分解問題の一応用例として複数話

者発話の分解問題を取り上げ、先に提案した解法について

実験により考察する。

4.1 実験条件

4.1.1 音声分析条件及び扱う信号系列

音声分析条件を表 1に示す。ここでは簡単化のため、

特徴量として LPCケプストラム (1次-16次）を採用す

る。 4ケプストラムの採用による識別性能の向上が考えら

れるが、これについては今後の課題とする。

表 1:音声分析条件

音声特徴量 LPCケプストラム

自己相関分析 15次

LPC分析 14次

打ち切り次数 16次

標本化周波数 12 kHz 

フレーム長 21.3 ms 

フレーム周期
，， 

10.7 ms 

高城強調 (1-0.97z―1) 

ここで扱う話者名と発声の順序を表 2に示す。例えば

男性2名、女性2名の会話では、 MAU,FKN, MNM, FKS, 

MAU, FKN, MNM, FKS, …の順で発話されるものとす

る。識別用信号系列を図 7に示す。一発話が 1セグメント

に対応し、話者遷移の一順したものが 10個分で、ー系列が

成り立っている。よって、 2人の会話では全部で20セグメ

ント、 3人では 30セグメント、 8人では 80セグメントに

なる。この図に示されている系列は 1回試行分に対応し、

職別評価は 10回試行の平均値で行なわれる。各試行のデー

ク (MAUの湯合）を表 3に示す。他の話者でも同様であ

る。すなわち、各試行の系列は表 4のようになる。なおこ

こでは、各単語に無音区問が含まれている。

表 2:話者名（話者の遷移もこの順）

2名 男性1名女性1名 MAU, FKN 

男性2名 MAU, MNM 

3名 男性2名女性1名 MAU, FKN, MNM 

男性3名 MAU, MNM, MHT 

4名 男性2名女性2名 MAU, FKN, MNM, FKS 

男性4名 MAU, MNM, MHT, MMS 

8名 男性4名女性4名 MAU, FKN, MNM, FKS, 

MHT, FFS, MMS, FKM 

男性8名 MAU, MNM, MHT, MMS, 

MSH, MMY, MTK, MTM 
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MAU FKN MNM MAU ..... MAU FKN MNM 
表 4:入力信号系列 (MAU• FKN• MNMの会話、 4単

語の例）
10WORDS 
(1 SEGMENT) 

3SEGMENTS 3SEGMENTS 

3 SEGMENTS X 10 

TOTAL 30 SEGMENTS 

図 7:信号系列（各話者 10単語の発声による、男性2名、

女性 1名の会話の場合）

表 3:識別用デーク (MAUの場合）

MA U-1-0001 ... MAU-1-0010 

MAU-1-0051 ... MAU-1-0060 

... (1回目の試行用）

MA U-1-0451. .. MA U-1-0460 

MAU-1-0501…MAU-1-0510 

MAU-1-0551…MAU-1-0560 

... (2回目の試行用）

MAU-1-0951 ... MAU-1-0960 

．．． ... 
MAU-1-4501 ... MAU-1-4560 

MAU-1-4551 ... MAU-1-4560 

... (10回目の試行用）

MAU-1-4951. .. MAU-l-4960 

MAU-1-0001…MAU-1-0004 

1回目 FKN-1-0001…FKN-1-0004 

試行 MNM-1-0001…MNM-1-0004 

MAU-1-0051 ... MAU-1-0054 

FKN-1-0051…FKN-1-0054 

MNM-1-0051 ... MNivl-1-0054 

... 
MAU-1-0451…MAU-1-0454 

FKN-1-0451 ... FKN-1-0454 

MNM-1-0451…MNM-1-0454 

．．． ... 
MAU-1-4501 ... MAU-1-4504 

10回目 FKN-1-4501…FKN-1-4504 

試行 MNM-1-4501…MNM-1-4504 

MAU-1-4551 ... MAU-1-4554 

FKN-1-4551 ... FKN-1-4554 

MNM-1-4551 ... MNM-1-4554 

... 
MA U-1-4951 ... MA U-1-4954 

FKN-1-4951…FKN-1-4954 

MNM-1-4951…MNM-1-4954 

4.1.2 識別評価方法

信号系列を複数の状態（カテゴリ）に分類した場合、各

状態がどの話者に対応しているのかまでは同定できない。

すなわち、求まる系列は状態の番号であり、番号と話者の

対応には N!個の組合せが存在する。そのため識別評価は容

易ではない。ここでは、表 9の評価方法を適用する。すな

わち、各話者に符号を割り当て、 N!通りの割り当て方につ

いて正解率を算出し、その中の最大値を識別率とする。こ

の表の場合は識別率が70バーセントということになる。最

終的な識別率は、各試行の識別率の 10回分を平均して算出

される。この評価は、出現頻度分布による方法ではセグメ

ント単位で、 ergodicHMMの方法ではフレーム単位で行

なわれる。

この評価は、特に ergodicHMMの場合ではかなりの計

算緻を要する。分岐限定法などの組合せ最適化法の適用に

よる評価演算の高速化については、今後の課題である。

4.1.3 Universal符号帳の作成手順

Universal符号帳作成用のデークを、表 5に示す。他の

話者でも同様である。ここでは、符号帳を 1人 100単語で

作成する。コードサイズは 256とし、距離尺度として Eu-

1'9. 

＾ 

＾ 
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9}
、

clid距離を採用する。話者8人の場合では、フレーム数が約

80000フレームとなり計算蘊が膨大となるため、符号帳を

2段階で作成する。すなわち、まず話者毎に、 100単語（約

40000フレーム）から 512個のコードを求め、次に 8名分の

コード（計4096個）から、 256個のコードを求める。話者

2、3、4人の場合は、 1段階で符号帳を作成する。

表 5:符号帳作成用デーク (MAUの場合）

MAU-1-0041…MAU-1-0050 

MAU-1-0091. .. MAU-1-0100 

MAU-1-0491 ... MAU-1-0500 

(1人 100単語）

~ 

＾ 

4.2 Universal符号帳とその出現頻度による解

法

4.2.1 LBGアルゴリズムと変形LBGアルゴリズムの比

較実験

LBGアルゴリズムと記移LBGアルゴリズムの性能を比

較した実験結果を図 8に示す。これは男性2人と女性 2人

の計4人の発話の場合である。グラフの横軸は各セグメン

トの単語数、縦軸は識別率を表す。図を見て明らかなとお

り、いずれの尺度を用いても、変形LBGアルゴリズムはLBG

アルゴリズムよりも良い識別率を与えている。これは、全

てのセルをsplittingするより、 distortion最大のセルのみ

splittingしてゆく方が、クラスクリングの性能を上げると

いう観点で優れていることを示している。

この実験結果より、以降の実験ではクラスクリング手法

として変形LBGアルゴリズムを用いることにする。

4.2.2 話者数と識別率との関係

話者数と識別率との関係について調ぺた実験結果を、図9

（男女同数）、図 10 (男性のみ）に示す。話者数が増加

するに従い識別率が下降する傾向が示されている。話者2

人の発話の場合では、男女の湯合でも男性のみの湯合でも、

1単語の発話でほぼ完全に識別できることがわかる。 10単

語の場合、尺度として KL情報拭type2を適用すれば、男

女同数の場合でほぼ 100%、男性のみの場合では、 3人でほ

ぽ100%、4人で約95%、8人で約90%の識別率が得られ

る。 1単語の場合、話者が4人を越えるといずれの尺度を

用いても識別が困難になることがわかる。また、特に話者

8人の楊合において、 Euclid距離では単語数が増加しても

識別率があまり上昇しないのに対し、 KL情報誠では識別

率の上昇が明確である。これは、単語数の増加に従い同一

話者の頻度分布のばらつきが小さくなることが、 KL情報

量に基づいたクラスクリングに強く反映するためであると

7 

考えられる。逆に音声長が短い場合は、 Euclid距離が最も

良い識別を与えていると言える。

4.2.3 単語数と識別率との関係

各セグメント（発話）の単語数と識別率との関係につい

て調ぺた実験結果を図 11 (話者4人の揚合）、図 12 (話

者8人の場合）に示す。単語数が増加するに従い識別率が

上昇する傾向が示されている。男女同数の場合と男性のみ

の場合とでは、後者の方が識別率が低いこともわかる。話

者4人・男女同数の場合、 Euclid距離では 10単語でも識

別率が90%強であるのに対し、 KL情報巌type2では 5単

語でほぼ完全に識別できることがわかる。話者8人で男女

同数の場合、 Euclid距離やKL情報抵typelでは 10単語未

満で良好な識別率が得られないのに対し、 KL情報量type2

では 6単語で95%の識別率が得られている。話者8人で男

性のみの場合、状況はかなり厳しくなり、 KL.,情報量type2

の湯合において 10単語で約90%であるのが最高である。

また、 Euclid距離では男女同数の場合と男性のみの場合と

で識別率があまり違わないのに対し、 KL情報祗では、特

に単語数が多い湯合、男女同数の場合の方が識別率が大き

く上昇している。これは、男女の違いが、 Euclid距離より

も情報量に強く反映するためであると考えられ、大変興味

深い特性である。話者8人の場合において、 3種の尺度に

よる識別率の関係は、音声長が 5単語より短い場合、 Eu-

clid > KL typel > KL type2、音声長が 5単語以上の場

合、 Euclid< KL typel < KL type2である。このこと

は、各セグメントの音声長により尺度を使い分ける必要が

あることを示している。

4.2.4 distortionの値を基準とした話者数の推定につい
て ・

変形LBGアルゴリズムの際に算出される平均distortion

Dを基準として、話者数Nを推定する問題を考える。良好

な推定のためには、真の話者数と一致したセル個数の場合

における Dの値（以降、最適distortionと称する）が、話

者数や話者、性別、及び単語数によらず一定であることが

望ましい。・

まず、単語数を固定して、話者数や性別を変化させた場

合の最適distortionの変化を図 13に示す。この図は、 5

単語、 KL情報批type2の場合である。図を見てわかる通

り、多少のばらつきはあるものの、話者数や性別が異なっ

ても最適distortionの値はあまり変化しないことがわかる。

他の単語数及び他の尺度の場合も同様である。

次に、話者を固定して、単語数を変化させた湯合の最適

distortionの変化を図 14に示す。この図は、男性2名・女

性2名、 KL情報量type2の場合である。図を見ると、単

語数の増加に従い最適distortionの値が減少することがわ

かる。これは、単語数の増加により、同一話者におけるコー



ド出現頻度分布のばらつきが減少するためであると考えら

れる。

以上により、各発話（セグメント）の長さ（フレーム数）

がある程度わかれば、 distortionの値からある程度話者数

を推定することができると考えられる。また、図 14を見て

わかる通り、単語数がある程度多くなれば最適distortionの

減少度が小さくなることから、各発話の長さがある程度長

ければ、長さが未知であっても distortionの値からある程

度話者数を推定することができると思われる。

4.2.5 distortionの変化を基準とした話者数の推定につ

いて

変形LBGアルゴリズムにおいて、セル個数の増加によ

るdistortionの変化を基準として、話者数Nを推定するこ

とを試みる。

男性2名・女性1名、 5単語、 KL情報巌type2の場合

における、セルの個数と distortionの関係を図 15に示す。

グラフでは、 3回試行の結果を重ね書きしている。この設

定は、識別率が 100%の場合を取り上げたものである。図

を見てわかるように、セルを増加させた湯合、セル個数が

真の話者数になるまでは distortionの減少が急激であるが、

それ以降は減少度が小さいことがわかる。これは次のよう

に解釈できる。すなわち、図 17のようにペクトルのクラ

スク形成が明確である場合、セル個数が真のクラスク数と

一致するまでは、全セルについての centroidからのばらっ

きが大きく減少するが、セル個数をそれより多くしても、

centroidからのばらつきの総和があまり変化しなくなるこ

とが原因であると推測される。

逆に図 18に示すように、クラスク形成が明確ではない

場合は、 distortionの減少度が終始緩やかであると考えら

れる。図 16は、男性4名、 5単語、 KL情報葦type2の

場合であるが、 distortion変化のカープが鈍くなっており、

話者数推定が図 15に比ぺて困難であると思われる。これ

は、頻度分布ペクトルが全て男性のものであることにより、

クラスク形成が明確でないためであると考えられる。なお

この湯合、識別率も約90%と低い。

よって、出現頻度分布ペクトルのクラスク形成が明確で

あり、 1つのクラスクが 1人の話者に対応している勘合、

distortionの変化を見ることにより話者数をある程度推定で

きると考えられる。この問題に対しては、頻度分布が話者

性をいかに良く表現できているかが重要なボイントとなる

であろう。具体的な推定実験は今後の課題である。

4.3 ergodic HMMによる解法

次に、 ergodicHMMによる解法についての実験結果を

示し、考察を行なう。ここでは、行なった実験の経過を中

心に述ぺることにする。結果として、 Baum-Welchアルゴ

リズムにおけるパラメークの初期値設定が重要であること、

及び話者識別をクーゲットとする場合はベクトル（フレー

ム）単位に話者性を特徴付けることが必要であることがわ

かった。

4.3.1 ランダムなパラメータ初期値を与えた場合

まず、 HMMパラメーク M = (7r, A,B)の初期値と

して、初期状態確率7r(O)を等確率、状態遷移確率 A(O)も等

確率に、シンボル出力確率B(O)をランダムに与えた場合で

実験を行なった。なお、 B(O)のみランダムに与えるのは、

等確率に与えた場合に Bの学習が進行しないためである。

この結果、男性1名・女性1名の場合に識別率70-80%、

男性2名・女性2名では40-50%しか得られない。この

率は各セグメントの単語数が異なってもあまり変化しない。

このように識別率が低いのは、初期値をランダムに与えて

いることが原因と考えた。

4.3.2 出現頻度分布による手法の結果を用いた場合

次に、 7r(O)、A(O)を等確率に与え、 B(O)をUniversal

符号恨のコード出現頻度分布による手法を基に算出した場

合の実験を行なう。ここでは、 B(O)を次式で与える。

↑

,

.

）

 

~ 

b~0)(l) = 2_ L PA:1 
K・ 

, kEh=j 

(j = 1…N;l= 1…L) 

ここで、 I令は K個のセグメントのうち推定されたカテゴ

リがiであるセグメント数、 BkはK番目セグメントの推定

カテゴリ、 pklは2節で述ぺた通り、 K番目セグメントに

おけるコード 1の出現頻度である。

この結果、男性1人・女性1人で識別率 97-99%、男

性2人で約95%の識別率が得られ、ランダムに初期値を与 戸ヽ

えた湯合に比ぺ識別率の大幅な向上が見られた。しかし、

出現頻度分布のクラスクリングによる方法ではいずれの場

合でも識別率が 100%であり、 ergodicHMMの適用によ

る識別率の改善は見られなかった。さらに、男性2名・女

性 2名の場合では、識別率が70-80%であり、ランダム

に初期値を与えた揚合と比較して識別率の向上は見られた

ものの、頻度分布のクラスクリングの方法では 90%以上が

得られていることを考えると、以前識別率は良くない。こ

れは、 Viterbiアルゴリズムの推定結果において、例えば図 19の

ように、同一の状態が集中しているところに他の状態が割 l 
り込むような形で出現するのが原因である。

(9) 

4.3.3 Garbage Modelの導入

図 19に示すような現象が起こるのは、各単語が無音区

間などの Garbageを含むことが原因の一つとして考えられ

る。ここでは、男性2名・女性2名の場合において 5-state

HMMで実験を行なう。すなわち、 5番目状態を Garbage

Modelに対応付けることにより、識別率の向上を計る（以
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降、 GarbageModelに対応付けられる状態を Garbagestate 

と呼ぶ）。初期値として、 1t'(O)とA(O)は等確率に与え、 1

-4番目状態の B(O)は出現頻度による手法の結果を基に算

出し、 GarbagestateのB(O)はランダムに与える。識別評

価は、推定状態がGarbagestateであるフレームを除外し

て行なう。 この結果、識別率は 75%前後で、 4.3.2の結果

に比ぺ識別率の向上はほとんど見られなかった。すなわち、

図 19に示すような割り込み状態が、うまく Garbagestate 

に吸収されていないことが言える。これについては、 Garbage

stateのパラメーク初期値の与え方等、改善の余地が充分あ

ると思われる。

4.3.4 Baum-Welchアルゴリズムの学習能力について

ここでは、図 19に示すような現象が起こるのは、 Baum-

Welchアルゴリズムの学習能力に問題があるのではないか

と考え、イテレーション回数と識別率との関係について実

験を行なうことにより、この問題を考察する。

男性2名・女性2名、 10単語の場合の結果を図 20に

示す。図を見てわかる通り、 1r(O)、A(O)、B(O)を全て真

値に与えた湯合、パラメーク更新をしなくてもほぽ100%の

識別率を与えている。つまり、 HMMの表現能力自体は問

題がないことがわかる。 1r(O)、 A(O)を等確率に与え、 B(O)

のみ真値に与えた場合は、イテレーション回数2回で識別

率が 80%強であるのが最高で、さらにイテレーションを進

めると率が下がっていく。この時の 1T'、A の推定値を見て

みると、 1T'は1つの状態のみ 1.0で他状態が0.0と完全に学

習されるのに対し、 Aは、各状態における他状態への遷移

確率が真値に比ぺ大きくなっている。このことから、推定

された HMMでは、各時刻において他の状態へ容易に遷移

しやすいことになり、これが原因で図 19のような現象がお

きてしまうと考えられる。 7r(O)、A(O)を真値とし、 B(O)

をランダムとした時もやはり学習がうまく行われていない。

以上により、 1r(O)、A(O)、B(O)を全て真値に与える

とほぽ100%の識別率が得られるが、 B(O)のみを真に与え

た場合は、 Aがうまく学習されないため、識別率が低いこ

とがわかった。また、 1T'(O)、A(O)のみを真値として与えた

場合も、 Bがうまく学習されていない。つまり、 Baum-Welch

アルゴリズムの学習に対して初期値の設定が重要であるこ

とが示されたことになる。

4.3.5 音声分析のフレーム長を長くした場合

ここでは、各フレームに話者性をより特徴付けることに

より、識別率の向上を計る。音声分析の際のフレーム長及

びフレーム周期を 10倍に長くする（即ち、フレーム長213ms、

フレーム周期 107ms)。男性4名・ 10単語の場合で、 1r(O)

、A(O)を等確率に、 B(O)を真値に与えたときの結果を図21に

示す。同時に、変更前のフレーム長・フレーム周期 (21.3ms,

10.7ms)の結果も示している。図を見てわかる通り、変更

前の短いフレーム長では最大85%の識別率であるのに対し、

フレーム長を長くした場合、 5回のイテレーションで 100%

近い識別率が得られるのがわかる。男性8人の場合を図22に

示す。イテレーション 10回で98%の識別率が得られている。

よって、フレーム長を長くして、フレーム単位に話者性

をより特徴付けることにより、 B(O)を真値に与えれば、 A(O)

もよく学習され、良好な識別が行なわれることがわかった。

これは結果的に、 HMMがフレーム単位で状態遷移をモデ

リングしていることを考えると、当然のことと言える。

フレーム長が長い場合で、 7r(O)、A(O)を等確率、 B(O)

をランダムに与えたときの結果を図 23に示す。男性4人で

は95%の識別率が得られているが、男性8人では40%とか

なり低い。ここでも、初期値の設定が重要であることが示

されている。

なお、イテレーション回数と識別率との関係を調ぺた実

験では、簡単化のため 1番目試行用のデークのみ行なった

（つまり試行回数1回である）。従って、他のデークで実験

を行なえば、多少異なる結果が得られる可能性がある。

5 むすび

入力信号系列を複数個の信号源に分解する問題を取り上

げ、その解法を示した。実験では、応用例として複数話者

発話の分解問題を検討した。それにより、以下の結論を得

た。

1. segmentationが既知の場合における、 Universal符

号恨とその出現頻度による解法では、クラスクリング

の距離尺度として Kullback-Leiblerの情報裁を用いる

ことにより、良好な識別が行なえる。

2. 出現頻度による解法において、話者数Nは、クラス

クリングの際に算出される歪み (distortion)を基準

にして、ある程度推定できると考えられる。

3. segmentationとカテゴリ識別を同時に推定する、 er-

godic HMMによる解法では、バラメーク推定の際の

収束計算の初期値設定が重要である。また、音声分析

の際のフレーム長を長くして、各フレームに話者性を

より特徴付けることにより、より良好な識別が行なえ

る。結局、話者識別に限らず、 ergodicHMMにより

カテゴリ識別を行なうためには、ベクトル単位にカテ

ゴリ性を持たせることが必要であると考えられる。

今後の課題として、以下の事項が挙げられよう。

1. 今回は、出現頻度分布のクラスクリングを k-meansア

ルゴリズムに基づいて行なったが、 k-meansアルゴ

リズムは全体の歪みを小さくする基準で行なわれるも

のであり、このことはベクトル量子化器の作成には有

効であるが、クラスクリングの観点で最良であるかど

うかは疑問である。クラスクリング手法としては k-means
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アルゴリズム以外にも種々の手法が提案されており (6]、
それらの適用についても検討する価値があると思われ

る。

2. Universal符号帳とその出現頻度による解法における、

distortionを基にした話者数Nの推定法については、

さらに検証実験を進めて有効性を確認する必要がある。

3. ergodic HMMによる解法において、

(a) VQコードサイズについて検討を行なう必要があ

る。サイズが大き過ぎると、異なる話者で共有

するコードが多くなり、 Viterbiアルゴリズムが

誤った状態遷移を推定する可能性が大きくなる。

逆にサイズが小さ過ぎると、各フレームが話者

性を表現しずらくなる。即ち、最適なコードサ

イズが存在するものと思われる。

(b)話者性を特徴付けるような音響特徴量の抽出に

ついて検討する必要がある。今回は、フレーム

長を長くすることにより話者性を特徴付けたが、

他にも良い方法があると思われる。その一つと

して、複数個のフレームから VQコードの出現

頻度分布を計算し、これを特徴量とする方法が

考えられる。この方法は、今回行なった頻度分

布のクラスクリングの結果を見ると、話者性抽

出に対してかなり有効であると思われる。

(c) Fuzzy VQの導入や連続型HMMの適用につい

て検討することも重要である。

(d) Baum-Welchアルゴリズムにおける収束計算の

初期値設定について考察する必要がある。 HMM

の尤度関数は様々な局所的最適点が存在すると

言われているが、それらの局所的最適点がそれ

ぞれ異なった概念のカテゴリ識別を表現してい

ると考えられる（例えば、ある最適点は話者識

別を表現し、別のある最適点は言語識別を表現

しているという具合である） Cよって、所望の

カテゴリ識別を得るための初期値設定に関する

理論的考察が重要である。

(e)通常の単純マルコフモデルでは、自己遷移と他

状態への遷移を区別するような表現力が弱いと

思われる。よって、 2重マルコフ過程を考慮し

たsecond-orderHMMの考察も重要であると考

えられる。

(f)尤度を基準にした話者数推定法について検討す

る必要がある。

4. 検証実験の観点から、今回扱ったデークに問題がある

と思われる。まず、異なる話者で同じ単語が使われて

いるのは問題である。話者識別の検証を行なうために

は、異なる話者で異なる単語を用いる必要がある。ま

た、今回扱った信号系列では、話者の遷移がergodic

の形式ではない。すなわち、例えば男性2名・女性2

名の会話では、 MAUから MNMの遷移が存在しない。

よって、 ergodicHMMの検証を行なうためには、全

ての話者遷移が起こるようなデークを用いなければな

らない。

5. 単語間の無音区問を取り除いた実験を行なう必要があ

る。

6. 音声特徴量として、ケプストラムとともに4ケプスト

ラムを用いることにより、識別率が向上すると考えら

れ、これについての検討も必要である。

7. 特に ergodicHMMの場合や話者数が多くなる場合に

おいて、識別評価手続きの高速化が必要である。これ

に対しては、分岐限定法などの組合せ最適化の適用が

考えられる。

8. N信号源分解問題の他の応用例について検討する必

要がある。
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1. （初期設定） centroid初期値z仰(j= 1,2, …，N)を与える。 m=Oとする。

2. （クラスク更新）各セグメント k= 1,2, ... ,rくに対し、全ての i= 1, 2, …，Lについて

d(qk,zや）c< 佃，d+1(q) k,z炉） (j = 1...N,i ij) 
ならば、 qkE とする。 ここでd(a,b)は、 a、b間の距離（歪み）尺度を表す。

3. (centroid更新）各セル C}m+lJのcentroidz}m+lJ (j = 1, 2, …，N)を計算する。

ここがでz(m+i)は次式で与えられる。

1) = ar1/gKmt% in+D•;l) (z) 
D;(z) = ( L d(q1;, z) (j番目セルの distortion)

q,.,ec}m+l) 

4. D = (1/I<)E如 I: d(q1:, z}m+l)) (全体の平均 distortion)

q,.ec}m+l) 

の減少度が与えられたしきい値より小さければ stop、

さもなくばm=m+lとしてstep2へ行く。

表 6:k-meansアルゴリズム

1. （初期設定）全ての知 (k= 1, 2, …，I<)のcentroidz1を計算し、 M=1とする。

ここでmは次式で与えられる。
K 

z1 = arg呼I:d(q1:, z) 
k-1 

2. M= Nならばstop。

3. 各巧 (j= 1, 2, …，M)を巧と ZM+;にsplittingし、 M=2Mとする。

4. 巧 (j= 1,2, …，M)を加用値としてk-meansアルゴリズムを実行する。

求まった centroidを改めて巧 (j= 1, 2, …，M)とする。

5. 2へ行く。

表 7:LBGアルゴリズム

1. （初期設定）全ての知 (k=l,2,…，I<)のcentroidz1を計算し、 M=lとする。

2. M =Nならばstop。

3. distortion最大のセルの centroidz ;-を巧• とZM+lにsplittingし、 M=M+lとする。

4. z; (j = 1, 2, ... , M)を加閉値として k-meansアルゴリズムを実行する。

求まった centroidを改めて巧 (j= 1,2, …，M)とする。

5. 2へ行く。

表 8:変形 LBGアルゴリズム

-t
●
-

~ 

＾ 
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表 9:識別評価方法（話者3人・ 10系列の場合）

~ 

真の話者 A A A B B B C C C C 

推定系列 1 1 

゜゚
2 

゜゚
2 2 2 

A=O,B=l, 

゜゚ ゜
1 1 1 2 2 2 2 

C=2 X X 

゜
X X X X 

゜゚゜
4/10 = 40 percent 

A=0,B=2, 

゜゚ ゜
2 2 2 1 1 1 1 

C=l X X 

゜
X 

゜
X X X X X 2/10 = 20 percent 

A=l,B=O, 1 1 1 

゜゚ ゜
2 2 2 2 

C=2 

゜゚
X 

゜
X 

゜
X 

゜゚゜
7 /10 = 70 percent 

A=l,B=2, 1 1 1 2 2 2 

゜゚ ゜゚C=O 

゜゚
X X 

゜
X 

゜
X X X 4/10 = 40 percent 

A=2,B=O, 2 2 2 

゜゚ ゜
1 1 1 1 

C=l X X X 

゜
X 

゜
X X X X 2/10 = 20 percent 

A=2,B=l, 2 2 2 1 1 1 

゜゚ ゜゚C=O X X X X X X 

゜
X X X 1/10 = 10 percent 

.I). 

最大値=70percent 

＝識別率

("-¥ 

a

.
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6

A

 

付録

量子化頻度分布のクラスタリングにおける cen-

troid計算

k-meansアルゴリズムにおいて、 j番目セルの centroid

は、次式の最小化問題を解くことにより求まる。

minimizez; E d(q凸）

q.eC; 

L 

condition : E芍,=1

l=l 
(10) 

ただし

釦=[P1c1 P1c2…P1cL]T 

巧 =[Zjl Zj2…ZjL]T 

である。これは次に示すラグランジェの未定乗数法により

解かれる。

minimizeろ豆(z;,A) 

J(zか入）＝
L 

L d(qk,z;)一A(L召lー 1)(11)

q,.eC; l=l 

A.I Euclid距離の場合

Jは次式で表される。ただし、 Euclid距離の二乗を用

いている。

J(zか入）＝
L 

I: (qkー巧）町q,:-z;)一入(I:z;, -1) 
q.eC; l=l 

{12) 
Jのz;,による偏微分は

8J 

8z;1 ＝ 

＝ 

L (-2P1:1 + 2z;,) -入

q,.eC; 

ー2L P,:1 + 2.f¥戸“―入

q,.eC; 

となり、上式をゼロにする z;1は次式で与えられる。

1 
zj, =可こ

q,.eC; 

入
Pk1+-

21(・ J 

(13) 

(14) 

また、 8J/8入=0より I:f=lZJl = 1となり、上式の両

辺を I:f:1で総和をとることにより、 A=0が得られる。

よって centroidは、セルに属するベクトルの相加平均で与

えられる。

A.2 KL情報量typelの場合

Jは次式で表される。

J(zか入） ＝ 

＝ 

Jのz;1による偏徴分は

8J 

oz;, = I(; logz;1 + / •: ；一

であり、上式をゼロにする z;,は、

log zJ1 ＝ 

＝ 

L L 

LLがog続—入<L 弓l - 1) 
q,.eC;'=1 1=1 

L L 

K;L叫 ogz;, 一Lz;,
l=l l=l 

L 

入<I:弓l-1) 
l=l 

I: IogPk1 —入
Q1,:EC; 

1 入
K-E log P1,:1 + - -1 

3 q1ceC; 
I<; 

log [ II Pk,] Jg+ loge入/K;-1(17) 

q1ceC; 

ー
K
,

―

―

 
ーk
 

゜
る

PIIECj7 

れらえ

q
k
k
,

ー

―

―

 

ヽ^

与

μ

・

―

-

e

 

ー

で

i

l

=

 
.
9
 

Q

μ

 

Q
 ＝

 

怠りヽ

ozjl

ょにとこるなと

~logP1.1 
q,.eC; 

{15) 

(16) ~ 

(18) 

~ 

また、 Ef=l手=1となることから、上式の両辺について

総和をとり、
1 

μ=  L 

I:Q;, 
l=l 

が得られる。よって centroidは次式で与えられる。

A.3 

z゚,, Q;, . = 
L 

区Q;1
l=l 

KL情報量type2の場合

(19) 

(20) •
r
ー

Jは次式で表される。

J(zゎ入） ＝ 
L 

区四Pkllog~- L -1) 

q,.eC; l=l 
z;1 

入(I:z;1
l=l 
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L 

I: I: pkl log pkl 

q,.eC; l=l 

t (I: pkl) log z;1 
l=l q"eC; 

L 

入（区Zjl一1)
l=l 

JのZjlによる偏微分は

＝ 

~ 

I: P1.1 

8J q,.eC; 
写・＝一芍l →

であり、上式をゼロにする Zjlは、

L P1.1 
。 q,.eC;

z. =-31 入

となる。また、こ
L 
1=1 ,1 z'? = 1となることから、上式の両辺

について総和をとり、

こかkl=-K; 
q,.eC; l=l 

centroidは次式で与えられる。

z;, 1 
＝ I<; I: P1:1 

q,.eC; 

よって、 Euclid距離の場合と同様、

相加平均で与えられる。

(21) 

(22) 

(23) 

Baum-Welchアルゴリズムによるバラメーク M の最尤推

定は、状態遷移系列 Sが非観測データであるとして EMア

ルゴリズムを適用することにより行なわれる。結果として

[1 ]Baum-Welchアルゴリズムは、次に示される繰り返し手

続きにより行なわれる。

Baum-Welchアルゴリズム：

1. パラメーク M = (1r,A,B)の初期値 M(O)を与える。

m=Oとおく。

2. 次式で与えられる a、0両バラメークを計算する（後

述）。

叫）= P(o1…Dt, St = i I M(m)) 

邸）= P(ot+1…OT I St = i, M(m)) 

(t = 1…T, i = 1…N) 

3. 次式により、 M を更新する。

01 (i・胤(i)
'if'; 
{m+l) 

＝ 
四~l 吋{j)

入＝一

が得られる。故に、

(28) 

(29) 

(30) 

~ B
 

B.1 

centroidはベクトルの

離散型HMMの場合の Baum-Welch

ルゴリズム

藝的手続き

{24) 

(25) 

ァ

HMMパラメーク M の最尤推定値は、次式で与えられ

る。

(m+l) L『::-1湛(i)a~'j切(Ot+l)(m)f3t+l (j) 
aij = 

E盆湿（嗚(i)

匂(l)(m+l)= I:t:O,=U.1 Ot(璃 (j)

四~1 叩）f3t(j) 

4. P(0 I M(m)) = Ef:1叩 (j)の変化があるしきい値よ

り小さくなればストップ、さもなくばm=m+lとして

2. へ行く。

上の2.における a及びf3は、それぞれ次に示すForward

アルゴリズム及び Backwordアルゴリズムで効率良く計算

される。

Forwardアルゴリズム：

(31) 

(32) 

1. 全ての iE {1. .. N}に対して、

する。

01(i) = ii"ibi(o1)と

紅 =argma.xP(O IM) 
M 

ここでP(OIM) は、入力信号u.,VQ~ード系列

0 = {0102…or} 

の尤度であり、次式で与えられる。

P(O IM)=こか、ー1:Sふ (ot)
allS t=l 

S = {s1…ST} 

St E {1, 2, ... , N} (t = 1, 2, -~-, T) 

Ot E {u1, …，虹}(t = 1, 2, ... , T) 

(26) 

(27) 

2. 時間軸(t= 2, …, T)に沿って、全てのjE {l. .. N} 

に対し、次式により a()を計算する。

叫i)=E似Ot-1(i)a曲 (o,)

Backwardアルゴリズム：

1. 全ての iE {1…N}に対して、街(i)= 1とする。

2. 時問軸 (t= T-1, …，1)に沿って、全ての jE {1. .. N} 

に対し、次式により [3()を計算する。

邸i)=E似a油 (o,+1)釦 1(i) 

B.2 スケーリングを行なう場合の手続き

'1ra1 = asosi 

スケーリングは、全てのtE {1. .. T}において a、f3両

パラメークがアンダーフローを起こさないよう、それらに
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適当な係数を掛けることにより行なわれる。スケーリング

を行なう Forward、Backwardアルゴリズムは、以下のよ

うになる。

Forwardアルゴリズム：

(41) 

9.）
．

ー

●

1 
N 

P(O IM)=-E叫(i)
Cr i=l 

T 

Cr= IT Ct 
t=l 

1. 全ての iE {1. .. N}に対して、

する。

2. 全ての iE {1. .. N}に対して、

ぶ 1(i) = 1ribi(01)と

aHi) = c1a*1(i)。

3. 時間軸 (t= 2, …，T)に沿って、全ての jE {l. .. N} 

に対し、次式により a'()を計算する。

心 U)= I: ふ a~ー1(i)aij匂(01)

ai(i) = Ct砧 (i)

Backwardアルゴリズム：

1. 全ての iE {1. .. N}に対して、 {3*T(i) = 1とする。

2. 全ての iE {1. .. N}に対して、的(i)= CT/3• T(i)。

3. 時間軸 (t= T-1, …, 1)に沿って、全てのjE {1…N} 

に対し、次式により /3'()を計算する。

氏(j)=四似a油 (Ot+l)/3:+1(i) 

斜(i)= Ct瓦 (i)

ここでt時刻目のスケーリング係数Ctを次式で与える。

c, = [古心(i)]―1 (33) 

これにより、全時刻において EioHi)= iとなり、アン

ダーフローが回避される。

スケーリングを行なった a'ヽ {3'とスケーリングをしな

いa、0との間に次式の関係がある。

aai) = C四 (i)

糾(i)= D品(i)
t 

c, = IT C-r 

'T=l 
T 

D, = IT C-r 

-r=t 

(34) 

(35) 

(36) 

(37) 

これにより、スケーリングを行なう Baum-Welchアルゴリ

ズムにおける M の更新式と P(OIM)の計算式は次式と

なる。

叩
(m+l) 1 aHi)糾(i)

＝一C心f=l吟(j)

ai; = 
(m+l) Lに湿(i)a~j切 (Ot+l)(m)邸(j)

E『::-1湿(i)糾(i)/ct

b; (l)(m+l) = Lt:O,=U1叫(j)糾(j)/ct

四~1 a~(j)糾(j)/ct

(38) 

（文献[1]では、 M の更新式がスケーリングなしの場合と

ありの場合とで変わらないと述ぺられているが、正確には

上式で示されるように両者問で異なる。これは、叫(i)糾(i)= 
Ctn『~l Ot(鳴 (i)となることより容易にわかる。）

c
 推定された HMMMがコード系列 0を出力する時の最

も可能性の高い状態遷移系列は、 Viterbiア）レゴリズムによ

り効率的に求まる。これは動的計画法を適用するものであ

り、対数演算による Viterbiアルゴリズムは次のようになる。

1. 全ての iE {l. .. N}に対し、

61(i) = log町+log bi(o1) 

</>1(i) = 0 

とおく。

2. 時間軸t= 2…Tに沿って、全てのjE {1…N}に対

し

6t(j) = mruり(6t-1(i)+ logaij + logbj(ot)] 

'Pt(i) = argmax.i(6t-1(i) + logaij]。

3. 最適状態遷移系列に対する対数尤度及び T時刻目の

最適状態を次式で求める。

max. s P(0, S I M) = ma."<; 好(j)
s;. = arg maxi好(j)

求まった s• = {si…s;.}から、

リ識別の同時推定が得られる。

D 

Viterbiアルゴリズム

情報量基準の適用による Nの推定に関する

一考察

デークをモデリングする際に、最適なパラメーク数を客

観的に与える基準として、 AIC及び MDLの情報量基準が

提案されている [13,14, 15]。これらは、それぞれ次式を最

小にする kを最適なパラメーク数とするものである。

＾ 

~ 

4. 時間軸t= T -1. .. 1に沿って、次式により最適状態

遷移系列を得る。

s; = 4't+1 (st+1) 
． 

segmentationとカテゴ

(39) 

(40) 

A (k) 
AIC(k) =ー2logf(XI 0)  + 2k 

A (k) 1 
MDL(k) = -logf(X I 0)+-klogT 

2 

9
,
9
,
•
9、
、

.
i

疇
一

(42) 

(43) 
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~ 

~ 

,,.. 

A (k) 
ここで f(XI 0 )はパラメーク数Kのモデルによるデー

クXの最大尤度、 Tはデーク長である。

ergodic HMMによる話者数（状態数） Nの推定問題

に、これらの情報量基準を適用することを考える。最大尤

度は、 Baum-vVelchアルゴリズムで求まった M を基に For-

wardアルゴリズムを行なうことにより求まる。また、初期

状態確率が自由度N、状態遷移確率がN八シンボル出力

．確率がNLであることより、モデル全体の自由度は計N(l十

N+L)となる（ただしLはコードサイズ）。よって、 AIC、

MDLを適用した話者数の推定値は、次式を最小にする N

で与えられる。

AICnMM(N)=ー2logP(OI紅(N))+ 2N (1 + N + L) 

(44) 
(N) 1 

MDLHMM(N) = -logP(O I紅)+-N(l+N+L) logT 

2 (45) 
,. (N) 

ここで、 M は状態数NのergodicHMMにおけるシン

ボル系列0の最尤推定値である。 一般に N信号源分解問

題では、系列長Tがかなり大きくなるため、対数尤度の値

が極端に小さくなる（即ち、絶対値が極度に大きくなる）

ことが予想される。よって、評価式第2項に Tを有してい

るMDLの方がAICに比ぺNの良好な推定を与えると思わ

れる。
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実験で使用したソフトウェア

-/research/CorrCep/run.CorrCep : 波形から相関列を作り、その相関列から LPCケプストラム列を作るた

めのシェルスクリプト (C-SHELL)。相関列は一時的に-...../research/vVaveCorr/cor..seq/の下に書き込まれ、

ケプストラム列は-...../research/CorrCep/cep..seq/の下に保存される。ディスク容童の関係で、相関列はすぐ

にdeleteされるようになっている。この方法は明らかに効率が悪いので、処理速度を早めるためには改良が必

要であろう。

-/research/WaveCorr/WaveCorr.c : 波形から相関列を作成するためのソースプログラム (C言語）。

-/research/WaveCorr /ham2.c : ハミング窓のサププログラム（窓長最大4096サンプル）。

-/research/CorrCep/CorrCep.c : 相関列からケプストラム列を作成するためのソースプログラム。

-/research/VQ/run.make_codebook : VQコードプック作成のためのシェルスクリプト。コードブックは、

-/research/VQ/Codebook/の下に書き込まれる。

-/research/VQ/src/make_codebook.c : コードプック作成用ソースプログラム。サププログラムとして、 cen-

troid_cep_ecld.c (セントロイド計算）、 labeLcep_ecld.c(ラペリング）、 split_cep_ecld.c(LBGアルゴリ

ズムの際のsplitting) (3者共、尺度はEuclid距離）を同ディレクトリに持つ。

-/research/QFD /run.qfd.cluster : 単語名リスト (./name...seq/の下）を使って入カケプストラム系列を読 ‘^ 
み込み、各セグメントのコード出現頻度分布を算出し (qfd.c)、それらをクラスクリングする (cluster.c)た

めのシェルスクリプト。

-/researcl1./QFD/name...seq/ : 入力信号の単語名リストのファイルが保管されているディレクトリ。例えば、

MAUFKNMNMFKS.40.10.seqOは、 MAU,FKN,MNM,FKSの順の発話で、全部で40セグメント（発話）、

各セグメントが 10単語、 0番目試行用デーク、の意味である。 8人以上の場合は、ファイル名が長くなるの

で、 MFMFMFMF.80.10.seqO、 MMMMMMMM.80.10.seqO等としている。

-/research/QFD/qfd.c: 各セグメントのコード出現頻度分布 (QuantizationFrequency Distribution)を計

算するためのソースプログラム。上に示した単語名リストファイルから単語名を一つ一つ読み込み (catで）、

ケプストラム系列を読み込む。各セグメント毎に void型関数qfd()で出現頻度を計算する。計算結果は ./qfd..result/

の下に保存される。

-/research/QFD/cluster.c: 頻度分布をクラスクリングする。変数measure_typeは、 O:euclid、 1:KLtypel、

2:KL type2である。以下をサププログラムとして持つ。

-/research/QFD/centroid_pr.c: k-meansアルゴリズムにおける centroid計算。

-/research/QFD/IabeLpr.c: k-meansアルゴリズムにおけるラペリング（セル形成）。

-/research/QFD /split_pr.c : LBGアルゴリズムにおける splitting。

-/research/QFD /split_pr..maxdm.c : 記移LBGアルゴリズムにおける splitting(distortion最大のセ

ルのみsplitting)。

-/research/QFD/cluster..result/ : クラスクリングの結果が保存されるディレクトリ。 ASCII形式で書き込

まれる。例えば、 MAUFKNMNMFKS.40.10.clstr.2.0は、 MAU,FKN,MNM,FKSの順の発話で、全部で40

セグメント（発話）、各セグメントが 10単語の場合のクラスクリング結果で、適用した尺度は KLtype2、

デークは 0番目試行用、の意味である。

-/research/QFD /foo.c : 上記のディレクトリに書き込まれたクラスクリング結果を読み込み、識別評価をする

ためのプログラム。順列をリストするルーチンが含まれている。

-/research/HMM/MAIN /run.discrete..HMM : HMMの実卿司のシェルスクリプト (VQ、Baum-Welch、

Viterbi、識別評価を含む）。

-/research/HMM/VQ/vq.c : 入カケプストラム系列をラペリング（量子化）するためのプログラム（結果は、

.._ /research/HMM/BW /dataにASCII形式で書き込まれる）。同時に、各話者の単語発声終了時刻（フレー

ム）を、.._/research/HMM/Evaluate/word.frame.outに書き込む（識別評価の際に参照される）。
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-/researcl1/HMM/VQ/b__init_qfd.c : シンボル出力確率の初期値を、出現頻度分布のクラスクリングの結果

を基に算出する。クラスクリングの結果は-/research/qfd/qfd_result/から読み込む。算出結果は

........ /research/HMM/Bv¥T /iniLsymにbinary形式で書き込まれる。

-/researcl1/HMM/VQ/i11it_exact.c : HMi¥tIのパラメーク初期値として、全て真値があたえられる。算出結

果は、 -,r(O)は-../research/Hi¥tli¥tI/BvV /init_forに、 A(O)は-/research/Hl¥1Ii¥tI/BW /init_trsに、 B(O)は

........ /research/HivIIvI/BW /init..symにそれぞれbinary形式で書き込まれる。

-/research/HMM/BW /main.c : Baum-vVelchアルゴリズムのメインルーチン。入力変数は、 NN:状態数、

ma......:Jteration : 繰り返し回数の上限、 converged:収束判定の基準値（対数尤度の差で判定する）、 init_type

：パラメーク初期値のタイプー 'eee':7r(o), A (o), B(o)全て真値、 'tte':-rrC0), A (O)が等確率 (Toukaku-

ritsu)で B(O)が真値、 'ttr':-rrC0), A (O)が等確率で B(O)がランダム (Random)。 T 、 A 、 B の収束値

は、それぞれ./test.pi、./test.a、./test.bにbinary形式で書き込まれる。

-/research/HMM/BW /init_value.c: 引数 init_type[O]='t'ならば、 7r(O)として等確率の値が ./init_for

に上書きされる。さもなくば、 init_forには何も上書きされない。 引数 iniLtype[l]='t'ならば、 A(O)とし

て等確率の値が ./iniLtrsに上書きされる。さもなくば、 init_trsには何も上書きされない。 引数 init_type[2]

='r'ならば、 B(O)としてランダムな値が ./init..symに上書きされる。さもなくば、 init..symには何も上書

きされない。

● -/research/HMM/Viterbi/viterbi.c : ........ /research/HMM/BW /の下の test.pi,test.a, test.bを読んで、

． 

Viterbiアルゴリズムを行なう。結果は標準出力に出される。

-/research/HMM/Evaluate/foo.c : viterbiの結果と word_frame.outを読み込んで、識別評価を行なう。順

列をリストするルーチンを含んでいる。
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