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木構造を用いて話者モデルを階層的にクラスタリングし、話者適応する手法を提案する。これを音素認識実験を

おこなって評価した結果について報告する。また、本手法における諸検討(1)話者のクラスタリングに用いる距離尺

度の検討(Bhatt.a.charyya距離と Kullba.ck距離）、 (2)話者選択後の話者重み学習による話者適応の検討についても

述べる。
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2 ア）レゴリズム
•• 

1 はじめに

近年音声情報処理技術が急速に発展し、認識の分野

での研究の関心事は、大語彙、連続音声、不特定話者へ

と発展しつつある。これらのうち、本研究では、不特定

話者の音声認識を行なう時の話者の個人性の問題につい

て扱う。

音声はもともと個人の発声器官の違いや習慣の違い

をふくんており、きわめてさまざまな形式をもったもの

である。これを従来の特定話者向けの音声認識システム

で認識を行なうというのは自ずから限界があるものと思

われる。そこで認識に際してシステムになんらかの対策

が必要となる。これを、話者適応と呼んでいる。

このような適応化技術を行なうことは、話者の個人

性を吸収できるという利点だけでなく、マイクの特性、

周波数雨特性、音響特性、背景雑音などの変動もカバー

することが期待できる。

本研究で用いられる音声認識アルゴリズムは基本的

には、多数の話者のデータを用意し、クラスタリング手

法を用いて話者の違いによる個人性の変動をカバーする

ような複数のテンプレートを用意し、テストデータとこ

れらすべてのテンプレートとの類似度を計算していく、

いわゆるマルチテンプレート手法 (~1) に基づいてい

る。
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けるモデルを選択することにより、頑健性の低下を防ぐ

ことが可能となる。

また話者モデル選択による話者適応では、性能向上

のためには学習用話者数を増加する必要があるが、本方

式では木構造で話者クラスタを表現することにより、話

者が増加した場合の、適応に要する計算量の増大を防ぐ

という効果も得られる。
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図2:話者の木構造

評価実験として、実際に 170人の話者の音素モデル

セットをクラスクリングして木構造を作成し、これに甚

づき話者適応の実験を行なった。

さらに、この適応ア）レゴリズムを用いて、 (1)クラ

スタリングの際に用いる話者間の距離尺度に関する検討

および(2)話者結び重みづけ学習法に関する検討を行

なった。

Recognition 

図 1:マルチテンプレート方式による話者適応

しかし、このような手法は大量の話者のテンプレー

トを用いたシステムには不向きである。またどれだけの

テンプレートの話者を用意すべきかは明らかではない。

本研究ではこの問題を解決するため、階層的な話者

クラスタリングによる話者適応法を提案する。この方法

では話者特性を階層的に逐次分割することにより、話者

モデルの木構造を作成する。この木構造を、入力音声に

対するモデルの尤度を基準として探索することにより話

者選択を行なう。この際に尤度が最大となるノードにお

2 アルゴリズム

2.1 話者クラスタの木構造の作成

本報告では音素モデルとして HiddenMarkov Net-

work (HMnet)を使用した [11]。HMnetは異音問で状

態を共有したモデルで、ひとつの HMnetで学翌デーク

に現われる全ての音素環境を含む音素環境依存モデルの

集合が表現できる。

表 1に木構造作成ア）レゴリズムを示す。このア）レゴ

リズムでは木構造の各ノードの最大クラスタ数Iくのみ

を与える。木構造の各ノードでのクラスタリングには SPLIT

法で用いられているクラスタリングア）レゴリズムを使用

した [12]。SPLIT法によるクラスタリング手法はk-means

法のように初期値を設定する必要はない。また歪みのもっ

とも大きいところを逐次分割していくため、コードプッ

クサイズは 2の倍数である必要はない。ただし距離尺度

として統計的モデルが扱えるよう Bhattacharyya距離、

CrossEntropy距離を用いた。
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表 1:木構造作成ア）レゴリズム

STEPl j = 0。jは木構造の階層を表す。 N人の話
者のデークでN個の HMnetを作成する。全体を 1クラ

スタとする。

STEP2全てのクラスタ 1においてふ(j)の話者数がIく

未満のときクラスタ lのクラスクリングを終了。但しふ(j)

は1番目のクラスクに属する話者の集合。

STEP3 STEP2の終了条件以外の全てのクラスタ lに

おいて、 S心）を J(f個にクラスタリング。各クラスクに

属する話者のデータを用いて、 HMnetのパラメーク推

定を行ないK個のHMnet{叫(j・+1), ...' 
叫 (j+l)}を作成。

STEP4 j← j+l。STEP2へ。

う。ア）レゴリズムを表：3に示す。 STEP3におけるモデ

ルに対する尤度の計算法として typel・Lype2の2種類

の実験を行なった。 type2は認識と同じ評価基準による

選択であるのに対し、 typelは評価甚準は異なるがSTEP2

の結果をそのまま用いることができるので、計算量が少

ないという特徴がある。

表 3:話者適応ア）レゴリズム

STEPI初期化。 j= 0, l = O 
STEP2 j番目の階層において、クラスタ lに属する Iく

個のHMnet{mi(j + 1), ... , m公(j+ 1)}を用いて最
大尤度を出力するクラスタを以下の式により選択。

I 

i == argmax I:L(mt(j + 1),a;) 
k 
i=l 

2.2 SPLIT法によるクラスタリング

SPLIT法によるクラスタリングア）レゴリズムを表2に

示す。このアルゴリズムは、各話者からもっとも近いテ

ンプレートヘの距離の平均 (DAv)がしきい値(DTH)以

下、かつ同数のテンプレートの組合せの中では最小にな

るようにテンプレートを抽出するという距離最小化の原

理に基づいている。

表 2:SPLIT法によるクラスタリングアルゴリズム

STEPl N人の単語音声を収集

STEP2単語ごとに NxNの話者問距離Matrixを作

成

STEP3各話者からの距離が最初となる話者Aを選択。

STEP4 DA¥/< DTHなら終了

STEP5 2話者を選択

STEP6 DAv < DTHなら終了

STEP7各クラスタメンパの更新

STEPS中心核への距離の和が最も大きいクラスクにつ

いて 2つの中心核を選択

STEP9各クラスタメンパの更新

STEPlO各クラスタについて各メンパからの距離の平

均が最小になる中心核を選ぶ

STEPll DAv, # DAv,_1なら STEP9へ

STEP12 DAv < DTHなら終了、でなけばSTEP8 

(1) 

ヘ

2.3 話者適応アルゴリズム

話者適応は HMnetの出力尤度に埜づいて、クラス

タリングによって作られたモデルを選択し、木構造を探

索することにより行なう。木構造の探索中に各ノードに

属するモデルに対する尤度を記憶しておき、探索の終了

後最大尤度を与えるノードのモデルを用いて認識を行な

ここでA={a1, ... ,ar}は入カデーク、 L(m,a)は入

力aに対してモデルmから得られる対数尤度。

STEP3対数尤度をパッファに記憶。尤度計算は以下の

2種類について実験した。

(typel) 

biif(.i) = mぎ I:L(m~(j+l),a;) (2) 

•=1 
(type2) J(個のHMnet{叫(j+l),... , mK(j+l)}か
ら、後述の話者混合法を用いて作成した K混合のHM-

netをAが(j+ 1)とする。

buf(j) = I: L(M℃ +l),a;) (3) 

•=l 

STEP4 I← i, j← j+l 

STEPS S1(j)に対するサプクラスクが存在しない場合

STEP6へ。それ以外はSTEP2に戻る。

STEP6 b・uf(j)の値が最大となる階層、クラスクに属

する HMnetを選択し認織に用いる。

2.4 認識アルゴリズム

クラスタリング木の選択されたノードにおける認識

法として、以前提案している話者混合法を用いる [13)。

話者混合法では、複数の同一構造を持つ HMnetの、対

応する状態に含まれるガウス分布に等しい混合重みを与

え、 1つの混合出力分布として表現することにより、混

合連続出力分布HMnetを作成する。本研究の場合は、

各ノードどとに、 I〈個の HMnetを統合して Iく混合の

HMnetを作成し認識に用いる。

3 距離尺度

話者をクラスタリングするにあたって距離尺度が必

要となる。比較的よくもちいられるものに、特徴量間の

相関係数をその要素とする相関係数行列、 ダイパージェ

ンス (divergence)、バタチャリアの距離 (Bhattacharrya

distance)、相互情報量などがある。これらの距離尺度
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は、それぞれ異なった特徴をもっており、使われ方も異

なっている。以下にそれぞれの特徴について説明する。

3.1 相互情報量

基本は、特徴量集合,1'の任意の K個の部分集合ふ：

とクラスの集合C中の任意の［個の組C;に対して定義

できる相互情報量I(ふ心）にある。これを必要に応じ
て単独に、あるいは適当に平均して用いる。数式的に計

算できるのは正規分布や 2値パターンなど限られた場合

にとどまる。

3.2 相関係数行列

原則としてクラス間の分離に関する情報は持たない。

例えば、既存の特徴量のおのおのとの相関を考慮して、

なるぺくいずれとも相関の高くない特徴量はそれだけ新

しい情報をもたらす可能性が高いとみなす。すなわち、

そのような特徴量を加えていけば新しい情報を有効に追

加することができるのではないかと考えられる。

3.3 Bhattacharyya Distance 

バタチャリアの距離 (Bhattacharyya distance)があ

る。バタチャリアの距離は一般的には、

00 

砂 (.f1 , h) = -ln j { Ji (x)た(x)}112dx (4) 
-00 

これは、いわば2つの確率密度関数fi(x)とh(x)の間

での相違の度合、あるいは分布間の距離のような尺度の

一種であるとみなされる。

モデルの分布が正規分布で与えられるような場合、

これを 2クラスの分類の場合に限って話しをする。これ

は、 2つのモデルの平均、分散をそれぞれ {t1,μ2, 0'1, 四

としたときに次式で与えられる。

Ds = ! 伽ーμが（町＋び2戸(μ1十四）
8 2 

1 I込声
+ -ln 2 I 

2 ✓関 I·I正 1
(5) 

3.4 Kullback-Leiblerに基づく距離尺度

Kullback-Leiblerの情報量は

P(Y¥M1) 
DJ(=~P(YIMり log (6) 

Y 
Y(NINh) 

実際にはこの式は無限のデータを必要とする。実験では

P(YJM1) = 1として、

1 
N, 

加＝団~log
P(Y1k JM1) 

P(Y叫恥）
(7) 

k=l 

を用いた。以後この式を簡略化のために単に KLDis-

tanceあるいは KL距離とよぶことにする。この距離尺

度は明らかに非対称であるから、実際の計算においては

対称化する必要がある。

これらのうち本研究では、 Bhattacharyya距離、 KL

距離を用いることにする。

4 話者重み学習の検討

本研究で用いているアルゴリズムでは HMnetを用

いており、各状態の出力確率密度はK混合ガウス分布に

従うとしている。

この各分布は単一の話者のモデルから得られたもの

で、これを単純に組み合わせてモデルを構成し、認識を

行なう。

このとき、単純Baum-¥Velch法により再学習をおこ

なったのでは、各状態の重み係数（＝話者の重み）が、

ばらばらに学習されてしまう。

そこで各状態で重み係数を共通にすることで、選択

された話者の重みによるモデルが作成され、より緻密な

モデル化が期待できる。

5 実験

これらの理論を実際に確かめるために、次のような

音素認識実験を行なった。

5.1 実験条件

音声査料には ATRデータベースを用いた（表 5.1)。

分析条件は表4に示すとおりである。

logパワー

音磐特徴量
+ 16次 LPCケプストラム
+ 16次L1LPCケプストラム
+ L1 logパワー

サンプリング 12kI-Iz 

周期 5ms 

話者

話者

適応用

認識用

表 4:音響分析条件

表 5:学習・評価データ

学習用データ I 
1男性85人十女性85人 II サンプル数 150文 I

適応用及び認識用データ I 
男性9人＋女性9人

256文節(SBlタスク）先頭から N文節

(N=l,3ふ7)

279文節(SB3タスク）中の音素

各話者ごとに単ーガウス分布20 0状態HMnetを

作成した。ただし、 HMnetの学晋には大量の計算時間

を必要とするため、実際には VFSを用いて話者適応を
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している。このようにして作成された 17 0のH1foet

をI〈=4とおいて階層的にクラスタリングした。

5.2 クラスタリングの距離尺度に関する実験

上述した Bhattacharyya距離と KLに基づく距離尺

度を用いて話者をクラスタリングし、比較実験を行なっ

た。予備実験として話者を男性話者5人＋女性話者5人

で行ない、距離の計算に用いる文節の数を変えながら実

験を行なった。実験結果を医 3に示す。

I 
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。
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Number of Phrase 

200 

函 3:KL距離の収束の様子

図3より文節の長さは 15 0程度で十分だと思われ

るので、今後は 15 0に固定して行なうことにした。

次にこの 10人を 4つのクラスタの分類してみた。

その結果を図 5.2に示す。

そして、 Bhattacharyya距離と KL距離による認識

性能を比較した（表5.2)。

表6:距離尺度と認識率（％）
、 KL I Bhattacharyya 

69.17 18人平均

FMSのみ

69.52 

69.33 67.33 

表 5.2をみると全体では KL距離の方が若千よい認識

率であるが、話者によっては逆転する場合もある。有意

な差は結局みられなかった。

5.3 話者結びつき重み学習に関する実験

話者結び重み学習に関する実験結果を表5.3に示す。

M004 

M109 

M120 

M130 

M140 

F311 

F002 

F017 

F018 

F110 

CrossEntropy Distance 

M004 

M109 

M130 

M120 

M140 

F110 

F018 

F002 

F017 

F311 

Bhattacharyya Distance 

図4:話者10人のクラスタリングの結果

表 7:話者結び重み学習に関する実験（％）

適応に用いた文節数 話者結び重み 等重み、

1 71.26 72.03 

3 74.50 74.49 

5 74.61 74.54 

7 74.51 74.33 

表5.3よりわかるように、有意義な差はみられなかっ

た。実際に、学習された重みのパラメータをみてもあま

り大きな変化はなかった。今回の実験の場合、混合数は

4であるが、これをもっとふやせば有意な結果が得られ

る思われる。

6
 
まとめ

話者適応を用いた音声認識手法として、木構造を用

いた話者クラスタリングアルゴリズムを提案しその有効

性を音素認識実験により示した。

また、話者をクラスタリングするさいの距離尺度と

して、 Bhattacharyya距離を用いて、よく用いられる

KL距離尺度と比較実験をおこなった。その結果Bhat-

tacharyya距離は、匠匠 KL距離と同程度の分類能力を

もつことがわかった。

さらに、適応話者が選ばれた後の、話者モデルの混

合について話者結び重み法を提案し、実験をおこなった

が、有意な差はみられなかった。

今後の展開としては以下のようなものがあげられよ

う。

1. 本アルゴリズムを話者の予備選択に用いて、

と組み合わせて話者適応を行なう

VFS 
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2. さらに話者数を増やして実験を行なう
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研究に使用したプログラムの説明

• /SSS / evaluate .csh_FぷpeakerlO話者と文節の長さを変えながら尤度を計算し]h_maLfile.(文節の長さ）という

ファイルに出力する。

• /SSS/ca.lc_d3.cshというファイルにクラスタリング情報を書き込むシェル。出カフォーマットは、

10 

300 

9.307103e+05 

7.770208e+05 

7.667620e+05 

7.970618e+05 

のようになっている。上から話者の数、文節の長さ、尤度の順になっている。

• /SSS/ca.lc_d3.c標準入力から、話者の数、文節の数、距離のデータを読み込み平均をとり、標準出力に出力す

るCプログラム。出カフォーマットは、

# Speaker : (話者の数）

# MAXCOUNT : (文節の数）

# Average : (平均の距離）

となっている。

• /SSS/cl3tograph.csh話者と文節の長さを変えながら尤度を計算しllunat_file.(文節の長さ）というファイル

に出力する。

• /SSS/cl3tograph.c gnuplotただし、予備実験なので女性話者 10人で行なっている。

• /SSS/ExeJ11ake_tree/link-zero.cshクラスタリングレベル0(話者適応なし）のモデルにリンクをはるシェル。

• /SSS/Exe皿 ake_tree/Reco_HMneLmain.csh

• /SSS/Exe皿 ake_tree/Reco_HMnet .csh 

• /SSS/Exe_make_tree/aclapt皿 ain.csh/SSS/Exe_make_tree/adapt_ma.in .cshを用いて、話者を変えながら

ADAPT(話者数）/adapt.(話者）．（適応に用いる文節数）というファイルにクラスクリング情報を書き込むシェ

Jレ。出カフォーマットは、

# 9494.162000 F306 

# 9087.259000 F125 

# 8578.618000 M126 

# 8214.650000 M110 

## 9378.573000 

F306 1 F306 F007 F211 F010 

のようになっている。

• /SSS/Exe...111ake_tree/adapt2.csh /SSS/Exe...111ake_tree/adapLmain.cshから呼ばれるシェル。

• /SSS/Exe_make_tree/sp1nix2.csh /SSS/Exe...1nake_tree/aclapt2.cshから呼ばれるシェル。 2人の話者の

HMnetのパラメータを SpeakerMixture法を用いて新たにHMnetを構成する。

• /SSS /ExeJ11ake_tree/spmix3 .csh /SSS /Exe...111ake_tree/ adapt2.cshから呼ばれるシェル。

• /SSS/Exe_make_tree/etof.c標準入力から数字を %leフォーマットで読み込み、 %fに変換して標準出力に出

力する Cプログラム
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• /SSS/Exe_make_tree/Result170/geLra.te_main.csh /SSS/Exe_make_tree/Result170/geLrate.cshを用い

て、話者を変えながら認識率を result.(話者）というファイルに書き込むシェル。

• /SSS/Exe_make_tree/Resultl 70/ geLrate.csh第一引数として話者を与えると、 SSS-ToolKit./Tool/caLresulL26phone

を用いて、第5位までの累積認識率を標準出力に出力するシェル。出カフォーマットは、

FAF/EVA0.1 

FAF/EVA1.1 

FAF/EVA1.2 

FAF/EVA1.3 

72.231 82.271 ss.ool 90.721 92.671 

75.511 84.931 91.141 93.441 94.981 

72.851 81.931 87.371 90.651 92.741 

72.511 83.531 88.831 91.211 93.161 

のように（話者）/EVA(適応に用いた文節の長さ）．（クラスクリングレベル）（第一位の認識率）I (第二位までの累
積認識率）1心となっている。

• /SSS /Exe.JI1ake_tree/rcg-rate-typel .csh /SSS /Exe.JI1ake_tree/Resultl 70 / get_rate .cshによってえられた

結果から、 typelに基づいて尤度計算を行なう。

• /SSS /Exe.JI1ake_tree/rcg-rate-type2.csh /SSS /Exe.JI1ake_tree/Resultl 70 / geLrate .cshによってえられた

結果から、 type2に基づいて尤度計算を行なう。

n • /SSS/Src_clust/clust話者クラスタリングプログラム

(_i 
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