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現在、 HMM(Hiclclen Markov Model)を用いた音声認識では、主に時間フレー

ム間は独立として扱っている。しかし、時間フレーム間の依存性があるのではないか

と思われる。この、時間フレーム間の依存性に関する研究は、まだ、あまりなされて

いない。本稿では、時間フレーム間の依存性を明確にするため行なった研究の結果を

報告する。この研究は、西村が農橋技術科学大学の実盟生としてATRに滞在中に行

なったものである。

本報告では、始めに、現在までに行なわれている音声認識の概要を述べる。次に、

現在の HNIMの間題点について述べ、その解決への可能性について検討する。また、

本研究で提案した方法について、音声認職の実験を行なった。この結果をもとに従来

法と本方式の認識率を比較をする。

◎ ATR音声翻訳通信研究所

◎ ATR Interpreting Telecommunications Research Laboratories 



目次

1 本研究の音声認識の概要 1 

1.1 音声認識のための前処理.. . . . . • • . • . . . • • • . . • • • • . . • • • • • • • 1 

(1.1.1) A/D変換.. . • . . • • . . . • . . . . . • . • • • . • . • . • . • • • . • 1 

(1.1.2) 特徴抽出変換.. . . . . . • • . • • . • • • • • . • • • . • . • • • • • • • 1 

1.2 音声学習.• . . . • • • . • . . . . • • . . . . • . . . . . • • • . • . • • . • • • . • 1 

(1.2.1) HMnetの生成.. . • • . • • . . . . . • • • • • • . • . . . . . • • • • • 1 

(1.2.2) HMnetのパラメータの設定 . . . . . . . . . . • . • . • • . • • • . • 2 

1.3 音声認識.• . • . • • . . . • . . . . • . • . • • . • • • . • • • • . . . . • . • • • . 2 

2 現在用いられている HMMの問題点 2 

3 問題点解決への可能性 • 4 

3.1 vVellekensの方法.. . . . . . . . • • . . . . . . . • . • . • • • . . . • • • • • • . 4 

3.2 TAKAHASHI等の方法.. . • . • • . . . . . . • . . . . • • . • • . . . . . • • . 4 

3.3 本研究の方法.. . • . • . . . . . . • • • . . . • . • • • • . . • • . . • • • • . • • • 5 

3.4 従来のプログラムヘの適応.• • • • • . • . . . . • . . • • . • . . . . • • • • • . 5 

4 実験方法 6 

4.1 HMnet . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6 

4.2 本研究で扱う HMnet.. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6 

Ll_3 実験方法.. . . . . . . . . . . • . • • • . . . • . • • • • . • • • • . • • . • . • • • 6 

5 実験結果 8 

5.1 Speaker Dependent(音声学習が 1人の場合） • • • • . • • • • • . . • • • • • . 8 

5.2 Multiple Speaker Depende叫音声学習が2人の場合） • • • . • • . • • • • • 8 

5.3 l¥!Iultiple Speaker Dependent(音声学習が8人の場合） • • . . • • • • . • • • 8 

6 まとめ 20 

参考文献

付録 A expandぶampleの追加オプション

付録 BExe .retrain_HMnet ,Exe.recognize且 Mnet,Exe.typewriter _HMnetの追

20 

21 

加オプション 22 



＼
 

t
 
•• 

＼
 

11 



1 本研究の音声認識の概要

1.1 音声認識のための前処理

1. 2 .:::0::.-='="乎す可
日戸子盃 l 

音声はアナログ信号である。しかし、コンピュータが扱えるのは、ディジタ Jレ信号のみで

ある。したがって、音声認識に入る前に前処理が必要である。また、アナログ信号をディジタ

Jレ信号に変換しただけでは、音声認識において適切な情報とは限らない。音声認識しやすいデー

タに変換する前処理が必要となる。以下に、本研究で使用されている前処理について述べる。

(1.1.1) A/D変換

アナログ信号をディジタル信号に変換するには、その対応づけが必要である。アナログ信

号は時間軸方向、振幅方向ともに連続である。しかし、デヽジタル信号にするには、その両方と

も離散化する必要がある。時間軸方向の離散化をサンプリングと言い、振幅方向の離散化を量

子化と言う。

本研究に使われている音声データは、サンプリング周波数 16kHz、量子化ビット数 12bits

である。

(1.1.2) 特徴抽出変換

A/D変換によって、得られた情報は、ただ単に信号の振幅の時間系列である。しかし、音

声認識においては、もっと音声認識に適した情報に変換することが多い。すなわち、特徴抽出

した音声データを用いて音声認識することが多い。本研究では、その変換法に LPCメルケプ

ストラム変換を用いている。

この変換において、音声信号は 256bytesづつ取り出される。その 256個の振幅情報から、

特徴抽出された結果として、 16次元のベクタを得る。このとき、特徴抽出は lOmsごとに行

なう。したがて、特徴抽出は少しづつ重なりあった音声信号を用いることになる。音声認識は、

この結果を用いて行なう。以後、音声データといえば断らない限りこの特徴抽出されたデータ

のことを言う。

1.2 音声学習

本研究では、音声モデルとして HMM(HiddenMarkov Model)を用いる。このモデルを用

いるためには、その隠れマルコフ網 (HiddenMarkov network,I―IMnet) [1]が必要となる。こ

の HMnetには、状態遷移確率やシンボル放出確率などが付追している。、この I―LIVInetの状態

遷移形態や確率は、始めから決まっているものではなく、扱う環境（言語や話者など）で大きく

異なる。従って、環境に合わせて最適設定する必要がある。以下に、音声学翌に関することに

ついて簡単に述べる。

(1.2.1) HMnetの生成

前に述べたように I―HvIMを用いるためには、その状態遷移を示す HMnetが必要である。

HMnetの生成法には、

1. 音声データによらずどの音声に対しても同じ networkとなるように機械的に生成する方

法

2. 今までの結果と感をたよりに、最適だと思われるように手動で生成する方法



2 2現在用いられている HMMの問題点

:3. 音声デークを元に、ネットワーク全体の遷移確率が最大になるように自動生成する方法

などが挙げられる。 1の方法では、音声データ（文脈）に依存しない HMnetとなる。それ以外

の方法では、ある程度、音声データに依存した networkになる。今回の実験では、 1の方法を

用いた。 ＼ 

(1.2.2) HMnetのパラメータの設定

HMnetのパラメータには、状態遷移確率、シンボル放出確率、期待値、分散などがある。

これらのパラメータの決定は、音声データを元にその音声データと正解の音素を networkに入

力した時の全体の確率が、最大になるように決定する。この、 networkのパラメータ決定のこ

とを音声学習と言う。 HMMにおいては、各パラメータは、環境によって決まるものであるの

で、この音声学習は必ず必要となる。

1.3 音声認識

音声学習を済ませた HMnetは、そこで始めて認識に使用することができる。いままでは、

いわば音声認識するための前処理である。

音声認識の方法は、音声データを HMnetに入力した時に、 network全体を通した確率が

最大となる pathを求めることにより実現する。その時に HMnetが出力したシンボルが認識

結果となる。すなわち、以下の式を満たす時の出カシンボルが認識結果となる。

N 

P(O) = max IT P(StlSt-1)・P(O晶）
S t=l 

但し， 0=01,••·,QNは観測シンボル系列

S=Sい・．．，嘉は状態遷移系列

Nは系列の長さ

(1) 

この network全体の確率が最大となる pathを求める方法には、 ViterbiアJレゴリズム [2]
などを用いる。

ここで、音声認識と言ってもただ単に音素だけを認識することだけにこだわらなくてもよ

い。言語によっては、あり得ない発音などがある。したがって、音声認識過程において、その

ような組合せになるものは、無視するようにすれば認識結果が向上することが予測される。

このような方法を用いることにより、音声認識を行なう。

2 現在用いられている HMMの問題点

現在、 HMMで扱われている確率は以下のようである [3]。

N 

P = P(So)P(OolSo) IT P(StlSt-1)P(O晶） (2) 
t=l 

この式の状態の依存関係をグラフで表すと図 1のようになる。

この医を見てわかるように現在までは、前の状態 St-1のみで次の状態名と観翡シンボル

Otを決定している。よって、 Ot-1と仇は独立として扱っている。しかし、実際には Dt-1

と仇の依存関係もあるのではないかと考える。この Ot-1と〇tを独立として扱うことでの問

題点は
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問題点解決への可能性 の
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図 1:従来法の依存グラフ
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医 2:Phonemeのスペクトルの違いによる影轡

1. Phonemeのスペクトルの違いによる影響

2. Phonemeの長さの違いによる影聾

があげられる。

例を挙げると、前者は、医2のように、同じ音素/a/でもスペクトルが異なることがあ
る。この場合、時間フレームを独立として扱うと合成したスベクトルでも認識してしまう。こ

の合成したスベクトルは実際にはあり得ない。よって、これが誤認識の原因となるのではない

かと考える。

後者は、図3のように、同じ音素/a/でも図 (a)のように短い場合もあれば、図(b)のよ
うに長い場合もある。この場合の確率を計算すると、次のようになる。

(a) P;a/-(a) 

(b) P;a/-(b) 

{ P(St ISt-1)P(OtlSリr
{P(St!St-1)P(O⑮) }2n 

この式からわかるように、同じ音素/a/であっても、短い音素の時は確率が高く、長い音素
の時は確率が小さくなる。この違いは、長さに対して、指数的に反比例し、確率が大きく異な

る。

これらは、従来の HMMは、 Ot-lと仇の間に何ら関係を持たせていない。すなわち、

Ot-lとOtを独立として扱っているので起きる問題だと考える。したがって、モデル化におい

て Ot-lと仇の間に関係を持たせるようにすると認識率が上がるのではないかと考える。
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3 問題点解決への可能性
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(a) example I of/叫

2n t 

(b) example 2 of /a/ 

1

ー

図 3:Phonemeの長さの違いによる影警

3 問題点解決への可能性

前節で述べた問題点

OtとOt-1を独立として扱っている点

につて解決する方法は、現在までにいくつか研究はなされている。いかにそれらの方法を挙げ

る。そして、本方式の方法について述べる。

3.1 Wellekensの方法

Wellekensは改善する方法として (2)式を以下のように書き換えた [4]。

N 

P = P(So)P(O。IS。)II P(StlSt-1)P(Ot IOt-1, S't-1ふ）
t=l 

(3) 

この式を書き換えると、

N 

P = P(S0)P(O。¥S。)II P(St¥St-i)P(Ot ¥Ot-l, St-1ふ）
t:::l 
N 

= P(So)P(O。¥So)IT P(St¥S叫 P(Ot, Ot-l ¥St-1ぶ）
t:::l P(Ot-1¥St-1) 

= P(S0)P(O。¥So)IT N P(Ot,Ot-1,St¥Sい）
t:::l P(Ot-1¥St_i) 
N 

= P(S0)P(O。¥So)IT P(Ot,St¥Ot-1,St-1) 
t:::l 

よって、この方法の依存関係はグラフで表すと図4のようになる。この方法では、 P(Ot¥Ot-1, St-1, Sリ
の条件付確率を求める時のことを考えると、変数が Ot,Ot-1,S't-l,ふと 4個もあり、パラメー

クの数が増えるので、パラメータの推定が難しい。

3.2 TAKAHASHI等の方法

TAKAHASHI等は改善する方法として (2)式を以下のように書き換えた [5]。

P = P(S0)P(O。¥S。)Il N P(St¥St-1)P(O叶ふ）P(Ot¥Ot-1) 
t=l O'. 

(4) 

この方法の依存関係はグラフで表すと図5のようになる。この方法では、 I:P= 1になるよ
うにするために、正規化係数 aを導入している。
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図 5:TAKAHASHI等の方法の依存グラフ

3.3 本研究の方法

本研究では、 OtとOt-1に依存関係を持たせるために P(Oバふ）を P(Ot[Ot-1,ふ）に置き
換えた。すなわち、

N 

P= P(S。)P(O。IS。)II P(StlSt-1)P(OtlOt-1ぶ）
t=l 

(5) 

とした。この方式の依存関係はグラフで表すと、図6のようになる。

この方法を先に述べた方法と比較すると、条件付確率を求めるとき、最大で3個の変数を

扱えばよい。また、正規化係数 aを必要としない点などが利点となる。

3.4 従来のプログラムヘの適応

従来のプログラムに適用するための工夫について述べる。

(2)式において入力として与えられる [01]を [O□Ot]とする。この操作により、 (2)式は

□ S 
・
L
 s
 

s l+I s N-1 s z 
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図 6:本方式の依存グラフ



6 4 実験方法

次のようになる。

N 

P'= P(So)P(0_1, 0。IS。)II P(StlSt-1)P(Ot-l, 0晶） (6) 
t=l 

また、 P(Ot-1,Otlふ）から P(Ot-1Iふ）は、

00 

P(Ot-1ISt) = j P(Ot-1,0晶）clOt 
-co 

(7) 

より求めることができる。このようにすることにより、 (5)式の P(OtlOt-1,St)は、

P(OtlOt-1ふ）＝
P(Ot-1,0tlSリ
P(O← 1 I St) 

(8) 

より、求めることができる。

このように、入力を [Ot]から [Ot-10』にし、 P(OtlOt-1,ふ）を (8)式のように計算するよ

うにすれば従来のプログラムでも、次の確率が最大となる処理を行なうようになる。

N 

Paclapt = P(So)P(0。10ー1,So) IT P(StlSい）P(OtlDt-1, 5り (9) 
t==l 

ここで、 (5)式の P(O。IS。)が(9)式では P(O。I0-1,S。)となっている。しかし、これは条件

の部分に Q_l があるだけなので、 N~l であれば、全体に対する影響は少ないと考える。

4 実験方法

4.1 HMnet 

本研究では、 HMMを実現する方法として、隠れマルコフ網 (HiddenMarkov Network: 

HMnet)を用いた。 HNinetは、本研究所で開発した SSS-ToolKitが扱うことのできる形式の

ものを用いた [6]。

4.2 本研究で扱う HMnet

本研究で扱う HMnetは、

音声データによらずどの音声に対しても同じ networkとなるように機械的に生成

する方法

である。これは、どの音素に対しても、状態遷移数、各状態の分布の混合数が同じであること

を示す。たとえば、状態遷移数を 3、混合数を 5と決めた場合、 HMnetは、図7のようにな

る。本研究では、このような HMnetを用いて実験を行なった。

4.3 実験方法

実験は、時間フレームの依存性を考えない場合 (frameindependent)と、依存性を考えた

場合(framedependent)の両者について行なった。

HMnetとしては、次のようにした。
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入

図 7:HMnetの例（状態遷移数3,混合数5)

音素 (Phoneme): 

状態数 (StateNumber) : 

混合数 (MixtureNumber): 

b d g p t k m n ng s sh h z ch ts zh r w j a i u e o q -

3 

1,3,5,7,10,15 

音声学習は、この HMnetを用いて、以下の 3つの条件で行なった。

1. Speaker Dependent(音声学習が1人の場合）

2. Multiple Speaker Depende叫音声学習が2人の場合）

3. Multiple Speaker Depende叫音声学習が8人の場合）

音声学習の入力音声データは、音声データの偶数番目の単語を用いた。学習に使用した単

語数は、学習音声が 1人の場合と 2人の場合は、偶数番目の全ての単語 (1人当たり 2620単

語）、音声学習が 8人の場合は、偶数番目の単語でランダムに 400単語（ただし、 26種類全て

の Phonemeを含んでいる）を使用した。まとめると、以下の表のようになる。

学習人数

Number of 

training speakers 

一
l 

2 

8 

一人当たりの学習単語数

Number of Tria.ning words 

by a speaker 

2620 

2620 

400 

学習全体での学習単語数

Number of 

training words 

2620 

52L1Q 

3200 

音声認識は、音素の認識と単語の認識を行なった。音素認識は、音声データに音素の区切

りの情報を付加したもので行なった。単語認識は、音声データには区切りの情報を入れず連続

音声データとし、音素 FSA(PhonemicFinal State Automaton)で表現される音素連結規則の

みを用いて行なった。また、単語辞書などは使用しないで単語認識を行なった。

音声認識では、以下の音素の認識を行なった。

• b cl g p t k m n ng s sh h z ch ts zh r w j a i u e o 
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音声学習と違うのは、 q音素とー (silence)音素がないことである。認識音素は、音声データの

奇数番目の単語を音素認識に使用した。また、認識音素数としては、 1音素当たり原則100音

素とした。ただし、 p音素と W 音素は、音声データの数が足りなかったため、それぞれ28音

素、 89音素とした。

認識の音素 認識に使用した音素数

p 28 

w 89 

p,w以外 100 

単語認識では、音声データの奇数番目の単語を使用し、その中から、ランダムに 2000単語

あるいは 200単語を単語認識に使用した。

5 実験結果

5.1 Speaker Dependent(音声学習が1人の場合）

音声学習に使用した音声データは、 "MTK","FKN"である。音声認識は、 "MTK"の音声

データを使用して学習した HMnetと"FKN"の音声データを使用して学習した HMnetの双

方で、 "MTK"と"FKN"の認識を行なった。

音声学習

"MTK" 

"FKN" 

音声認識可 KN"
"MTI<" "FI<N" 

音素認識の結果を固8と図 9に示す。

また、単語認識の結果を図 10と図 11に示す。単語認識でのinsertion誤り、 deletion誤り、

substitution誤りの関係を図12、医 13、図 14、図 15、図16、図 17に示す。

5.2 Multiple Speaker Dependent(音声学習が2人の場合）

音声学習に使用した音声データは、 "MTK","FKN"である。音声認識は、 "MTK"と"FKN"

の音声データを使用して学習した HMnetで"MTK"と"FKN"の認識を行なった。

音声学習 1 音声1識
"MTK" and "FKN" "MTK" "FKN" 

音素認識の結果を図 18に示す。

また、単語認識の結果を図 19に示す。単語認識での insertion誤り、 deletion誤り、 sub-

stitution誤りの関係を図20、図21、図22に示す。

5.3 Multiple Speaker Dependent(音声学習が8人の場合）

音声学習に使用した音声データは、

↑

ー

＼

I~ 

"MTK" l "FKN" l "FMS" l "FTK" l "FYM") "MAU" l "MHT" l "MXM" 

である。音声認識は、これら 8人の音声データを使用して学習した HMnetで幾人かの音声認

識を行なった。認識に使用した音声データはつぎのようである。
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音素認識の結果を図23に示す。

また、単語認識の結果を医24に示す。単語認識での insertion誤り、 deletion誤り、 sub-

stitution誤りの関係を医25、図26、図27に示す。医28に8人の誤りを合計した結果を示す。
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医 25:8人の話者による学習の単語認識でのinsertion誤り結果
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ì ｀`
 ｀`

 」`

word nwnber: 200 

frame independence(MTK) 
frame dependence(MTK) 
frame independence(FYM) 
frame dependence(FYM) 
frame independence(MAU) 
frame dependence(MAU) 

亡
二

i-

5 ゚

―̀・ 
、--. ゞヽ．ヽ．へ、、
ヽ

ヽ

．、＼．ャ•

·"'-·---・~-----....... 、—•■
............. . 一

．ぷ～ー・
•一·—•一 ・--- -・ 一.,... —• ..~ 

、..,,...:.:::... —· ー·•一. ・-・ー・ー・ー・ ・-
14 

・・・・・・・・・・ ~ ．． .... .... ．．． ．． ．．． ．．． ．．． ．．．． ．．．．．．． 
-----_,.,. •• -+ =---------
．．． .... 

8 10 
Mixture number 

図 26:8人の話者による学習の単語認識での deletion誤り結果

2
 

4
 

12 16 



5.3 l¥!Iultiple Speaker Dependent(音声学署が8人の場合） 19 

220 

200 

180 

a已
auoL[d
pa1-n1-
risqns J
O
 .
I
a
q
u
m
N
 

160 

140 

120 

100 

80 

60 

40 

20 

゜
8 10 

Mixture number 

図27:8人の話者による学歯の単語認識での substitution誤り結果
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6 まとめ

音素認識では、混合数によっては、本方式が従来法よりも改善するところがあった。しか

し、改善率はわずかである。傾向としては、学習話者が多い方が改善される割合は高い。

単語認識では、学習話者が 1人のときは全く改善されず、学習話者が多くなるにつれて改

善される割合は高くなった。単語認識において、 insertion誤り、 deletion誤りを見ると inser-

tion誤りは従来法より増加する傾向となり、 deletion誤りは従来法より減少する傾向となった。

これは、時間フレームの依存性を考慮したことによる特徴であるといえる。音声データは 1フ

レームの違いでは極端な変化は見られないのが普通である。よって、過去のフレームを用いて

学習することにより、 HMnetが急激な変化はないということを学習するはずである。しかし、

学習の音声データは音素に分けるために強制的に分割されている。その分割によって、音声は

連続でなくなり、 HMnetはそれを学習している。その影響として insertion誤りが増加したと

考えられる。

このように本方式での音声認識は、 insertion誤りが増加するなどの特徴は見られたが、認

識率としては、従来法とあまり変化は見られなかった

今後の課題として、音声データにノイズが含まれていると、 1フレーム前と現在のフレー

ムに大きな違いが含まれることになる。したがて、過去のフレームをそのまま用いるのではな

く、過去2-3フレームを平均した音声データを用いるなどの検討が考えられる。また、現在は

音声学習で音声データにラベルの区切りの情報を与えている。しかし、音素の区切りとは一般

に明確なものではない。徐々に変化していくものである。したがって、音声学習で音素の順番

だけを与え区切りを与えないで学習できるようにする。このようにすれば、本方式ではその音

素が変化する遷移をも学習することになるので認識率が上がるのではないかと考えられ、その

検討が考えられる。
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付録 A expand__sampleの追加オプション

expand_sample [-fd NUJ¥1BER] [-fm NUMBER] 

-fd: 使用する過去のフレーム数を指定する。従来法では 0、本研究の方式では 1、となる。指

定されなかった場合は 0が設定される。

-fd: 過去のフレームに対して何フレーム平均するかを指定する。従来法および本研究では、 1

を指定する。指定されなかった場合は 1が設定される。

設定例：

expand_sample -di 34 -fd 0 

音声デーク 1フレーム34次元、現在のフレームのみを出力。出カデータは 34次元。

出力される値：

Ot 

expand_sample -di 34 -fd 1 

音声データ 1フレーム 34次元、現在のフレームと過去の 1フレームを出力。出力

データは 68次元。出力される値と順番：

Ot-1, Ot 

expand_sample -di 34 -fd 1 -fm 2 

音声データ 1フレーム 34次元、現在のフレームと過去の 1フレームを出力。ただ

し、過去のフレームはそのフレームとそれより 1フレーム前を平均したものとなる。

出カデータは 68次元。出力される値と順番：

Ot-2 + Ot-1 
2 
, Ot 

expand_sample -di 34 -fd 2 -fm 2 

音声データ 1フレーム 34次元、現在のフレームと過去の 2フレームを出力。ただ

し、過去のフレームはそのフレームとそれより 1フレーム前を平均したものとなる。

出カデータは 102次元。出力される値と順番：

Ot-3 + Ot-2 Ot-2 + Ot-1 
2 2 

, Ot 

expand_sample -di 34 -fd 2 -fm 3 

音声データ 1フレーム 34次元、現在のフレームと過去の 2フレームを出力。ただ

し、過去のフレームはそのフレームとそれより 2フレーム前， 1フレーム前を平均

したものとなる。出カデータは 102次元。出力される値と順番：

Ot-4 + Ot-3 + Ot-2 Ot-3 + Dt-2 + Dt-1 
3 3 

, Ot 
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付録 B Exe.retrain_HMnet,Exe.recognize_HMnet, 

Exe. typewriter _HM netの追加オプション

Exe.retrain_HMnet [-fd l¥「UA1BER]

Exe.recognize_HMnet [-fd l¥「UA1BER]

Exe.typewriter_HMnet [-fd NU111BER] 

-fd: 使用する過去のフレーム数を指定する。従来法では 0、本研究の方式では 1、となる。指

定されなかった場合は 0が設定される。

設定例：

Exe.retrain_HMnet -di 34 -fd O -if in_file -of out_file 

音声データ 1フレーム 34次元、現在のフレームのみで学習

Exe.retrain_HMnet -di 68 -fd 1 -if in_file -of out_file 

音声デーク 1フレーム 34次元、現在のフレームと過去の 1フレームで学習

Exe.recognize_HMnet -di 34 -fd O -if in_file -of out_file 

音声データ 1フレーム 34次元、現在のフレームのみで認識

Exe.recognize_HMnet -di 68 -fd 1 -if in_file -of out_file 

音声データ 1フレーム 34次元、現在のフレームと過去の 1フレームで認識

Exe. typewriter _HMnet -di 34 -fd O -if in_file -of out_file 

音声データ 1フレーム 34次元、現在のフレームのみでtypewriter認識

Exe.typewriter _HMnet -di 68 -fd 1 -if in_file -of out_file 

音声データ 1フルーム 3L1次元、現在のフレームと過去の 1フレームでtypewriter
認識 ，・ 
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