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自然発話を対象とした不特定話者音声認識では， 自然発話音声データは話者毎に

発声内容が異なり，音素環境にばらつきが生じている．このような音声データを用い

て逐次状態分割法 (SSS)によって隠れマルコフ網 (HMnet)を作成した場合，話者の

違いの要因での状態分割と音韻コンテキストの違いによる要因の状態分割がの両方

が生じる．本来 HMnetは音韻コンテキストによる変動を表現するべきものであるの

で，話者性の違いによる分割は認識率低下の原因の一つとなっていると考えられる．

本稿では重回帰写像モデルを用いた話者正規化を行ない，話者性を取り除いた音声

データによって HMnetを作成することで，音韻コンテキストの違いによる変動を正

確に表現することを検討し，音素認識実験によって評価した結果を示す．
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第 1章

はじめに

我々は自然発話音声データを対象にした不特定話者音声認識を，音素環境依存モデルである隠

れマルコフ網 (HMnet)を基本とした音声認識システムによって検討している．

自然発話音声データの特徴としては，話者毎に発声内容が異なり，音素環境に話者毎のばら

つきが生じていることが挙げられる．このような音声データにを用いて逐次状態分割法(Sue-

cessive State Splitting: SSS)[ll[2]によって不特定話者の隠れHMnetを作成した場合，音韻コ

ンテキストの違いに起因する分割に加えて，話者間の変動によっても分割されてしまう. HM-

netは音素環境依存モデルの共有化構造を表現するためのものであるので， SSSでは音韻コン

テキストの違いのみの影響によって状態分割を行なうべきである．従って，話者間の変動要因

による状態分割は認識率低下の原因の一つになっていると考えられている．このような話者間

の変動を減少させる方法として話者正規化による方法 [3][4] [5][6] [7] [8][9] [10] [11]があり，不特

定話者モデルの作成に対する有効性が報告されている．

本稿では重回帰写像モデルに基づいた方法[12][13][14Jによって話者正規化を行ない，話者

性を取り除いた音声データによって HMnetを生成することで，音韻コンテキストの違いによ

る変動を正確に表現することを検討した．

以下2章では最尤逐次状態分割法 (maximumlikelihood SSS: ML-SSS)[2]による HMnet

の生成について述べ， 3章では重回帰写像モデルを用いた話者正規化の方法について述べる．

さらに 4章では，実験方法とその結果，そして考察を示し， 5章でまとめと今後の課題を述べ

る．
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第 2章

ML-SSSによる HMnetの生成

1 ML-SSS 

一般に，連続発声された音声においては，前後の音素のコンテキストのみならず，発話速度

ゃピッチなども含めた広い意味での「音素環境」によって音素パターンの変形，変動が著しく

生じる．このような音声パターンの変動は，音声認識が困難な大きな理由である．

そこで，このような音素パターンの変動の情報を積極的に音声認識に利用して，認識単位と

して音素環境依存の音素モデルを用いることが，認識性能の高い音声認識のためには有効であ

る．すでに，いくつかの連続音声認識システムでは，音素環境情報を活用して認識性能を向上

させており，その有効性が広く認められている．

この音素環境依存モデルをトップダウン的な知識ではなく，モデルを作成するためにデータ

の特徴により自動的に生成する方法として ML-SSSア）レゴリズム [2]が提案されてた．本研究

でもこの ML-SSSアルゴリズムによって作成された隠れマルコフ網 (HMnet)を用いている．

以下に ML-SSSアルゴリズムについて概説する．

ML-SSSでは音素の特徴空間上に割り当てられた確率的定常信号源（状態）の間の確率的な

推移を表現した確率モデルに対して，尤度最大化の基準に基づいて個々の状態をコンテキスト

方向または時間方向へ分割するといった操作を繰り返す．この操作により逐次的にモデルの精

密化が行なわれる．これよりモデルの単位の決定とそのモデルの構造決定，および各状態のパ

ラメータ推定を共通の評価基準の下で同時に実現することができる. ML-SSSにおける処理の

流れを図2.1に示し，この図に従って ML-SSSの原理を説明する．

まず初期モデルとして，ただ 1つの状態と，その状態を始端から終端まで結ぶ 1本のパスか

らなるモデルをすべての音声サンプルから形成し，この状態を分割することから始める．ある

時点における状態の分割は，パスの分割を伴うコンテキスト方向，あるいはパスの分割を伴わ

ない時間方向のうちのいずれか一方に関して行なわれる．特にコンテキスト方向への分割時に

は，パスの分割にともなってそれぞれのパスに割り当てられるコンテキストクラスも同時に分

割される．実際の分割方法としては，コンテキストクラスの分割方法も含めてその時点で可能

2 
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なすべての分割法の中から，音声サンプルに適応した場合の尤度の総和が最も大きくなるもの

を採用する．

このような状態分割を繰り返すことによって，少ない状態数で高い尤度を達成することので

きる効率の良いモデルが生成される．以上の方法で得られるモデルをここでは HMnetと呼ぶ．

三
Initial model for each state 

HMnet 

こ亨-阿亘〗
context domain temporal domain context domain temporal domain 

↓ l I Select the best splitting domain/factors for all states 

l 
亨Retraining of the model 

-~ 

Change of distributions 

図 2.1:ML-SSSによる HMnetの生成

2 自然発話音声データを用いた場合の ML-SSSの問顆点

自然発話音声データは話者毎に発声内容が異なり，音素環境にばらつきが生じる．このよう

な音声データを用いて， ML-SSSを行なった場合，音韻コンテキストによる変動と話者性の違

いによる分割が生じる．本来HMnetは音韻コンテキストの違いのみの影響によって状態分割

を行なうべきである．例えば，図 2.2のように /a/k/a,o/を表現するモデルがあった場合に，

学習データでは， /a/k/a/は，ある一人の話者である speaker1でしか発声されておらず，ま

た， /a/k/o/は， speaker 2でしか発声されていないならば， ML-SSSでは，話者 speaker1, 
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speaker 2の話者性の違いが要因となって状態分割を行なうことになる．このような話者性の

違いによる分割は認識率低下の原因の一つになると考えられる．

/a/k/a, of 

'↓ 
/a/k/a/ speaker 1 

/a/k/o/ speaker 2 

図 2.2:話者性の違いによる状態分割



第 3章

重回帰写像モデルを用いた話者正規化

1 重回帰写像モデル

重回帰写像モデル [12][13][14lによる適応は初期モデルの K番めのガウス分布の平均ベクト

ルμk(次元数 n)を式(3.1)によって，適応モデルの平均ベクトル加に変換することで行なわ

れる．

加=A山+be (3.1) 

ここでAcはnxnの変換マトリクス， beはn次元の定数項ベクトルである．次に重回帰写像

モデルによる話者適応のブロック図を図3.1に示す．

こ二:Tcaosfocmatioojニ□亡
Linear 

transformation 

似=Ac恥+beC二二二二：
-I Adapted 
Model 

i
 

図 3.1:重回帰写像モデルによる話者適応のブロック図

ご

3
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第 3章重回帰写像モデルを用いた話者正規化

ここでは，適応後のモデルにおけるガウス分布Kの出力確率密度関数を式(3.2)と仮定し，

尤度最大を基準に Ac, beを推定する maximumlilelihood linear regression(MLLR)[l2]を用

いる．

1 1 
似(ot)= fn_¥nl?.I" 11/2 exp [一う(ot-A叩—ん）T幻(ot -A叫 k- be)] (3.2) 

ここで， Otは時間 tにおける観測ベクトル， 畠はガウス分布 Kの対角共分散行列 diag(d1,

．．．，吐）を表している．

Ac, beの推定は式 (3.3)に示されている Baumの補助関数の最大化によって行なわれる．

Q(入))= I: :F(O, Bl入)log(:F(0,01入））
0E0 

(3.3) 

ここで， 0は適応データの特徴ベクトルの系列

01, ...'OT (3.4) 

を， 0は状態の系列

0 = (0。,01, ... , 0r) (3.5) 

を表している． 入， 入は適応前後のモデルパラメータであり， :F(0,01入）， :F(O, 0闘）は状態

系列 0に対する適応前後の尤度である. aし］を状態iから jへの遷移確率， I立を時間 tにお

ける状態の混合成分の集合， Ckを混合成分の重みとすれば，状態系列 0に関する尤度は下式

で表される．
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下

従って，補助関数は

Q(入ぶ） =LF(0,01入)log F(0, 01入）
0E0 

Q( 入,~)=LF(0,01入）こ・・・ L f(a, b, c) 
0E0 kEK。l kE}く。T

凰 6,c)~[10g い＋ご loga。,_,0,+ t, log仇(o,)+> logc,] 

と再定義され，変換行列の推定は出力確率にのみ依存するので

(3.6) 

(3.7) 

）

）
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(:3.10) 

T 

Q(入パ） = constant + L ア(0,01入）こ・・.L Llog尻（い (3.11) 
0E0 kEf、:0 kEfく。 t=l

T 

と簡単化できる．
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さらに，共有化されたガウス分布の集合Iくにおける補助関数を QKは下でで定義される式

となる．
T 

QK(入ぶ） = constant + L L内0,kt= kl入)log仇(oリ (3.12) 
kEK t==l 

今， 1k(t)を，時刻tにガウス分布 Kでデータが観測される期待値

1 
1k(t)= :F(Oぷ=k[入）
F(O[入)

であるとすると式(3.12)は

Q乳.¥))=constant十F(Oj入）羞工咋(t)Iogb,(o)

(3.13) 

(3.14) 

さらに，式 (3.2)で定義された出力確率密度関数により，

T 

QK(入ぶ） = constant --:F(OIA) LL爪t)[nlog(21r)十logI畠 I+ h (Ot, k)] (3 .15) 
2 kEK t=l 

h (Ot'k) = (Ot -A叫k-bcf~k1(ot -A叫— be) (3.16) 

に書き換えられる．

補助関数が最大値を示す変換係数Ac, beは補助関数を Ac, 此で偏微分し，共有化クラス

Kにおいて零とすることで得られる．

d 
仄 Q(入13;)= :F(01入）tI: 叫）喜1

t=l kEK 

X [ot -(Acμk +丸）］瓜 =0

d 
証Q(入八） = F(O[入）t□(t)喜 1

t=l kEJく

(3.17) 

x [ot -(A叫+be)] = 0 (3.18) 

従って，式(:3.17), (3.18)から，変換行列 Acのp行目 Clcp,i, 及び定数項 beのp番目の要素b咋

は下式で与えられる．

ac p,1 

a C p,n 

b c p 

＝ 

(p) 
91,1 

(p) 
gn,1 
(p) 
gn+l,1 

-,.. -,.. 

'-'-で，

(p) 
91,n+l 

(p) 
9n,n+l 
(p) 
9n+l,n+l 

-1 

叩

:::>f) 
.,(p) 
ぅ,+l

T 

g;7=LL叫） µk凸， 1~i,j・ ~n
kEK t=l CJ"杓

(p) (p) T 厄
gi,n+l = gn+l,i = L L爪t)---::;ー， l~i~n

kEK t=l CJ"ら

(3.19) 

(3.20) 

(3.21) 
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(p) T l 
恥 1,n+l=LL訊t)~

kEK t=l 
び”k p 

叩=Lt ,k(t)~, l s; i s; n 
kEK t=l ⑰ 

(p) T 。t
Zn+l =LL訊t)7責

kEK t=l びKp 

(3.22) 

(3.23) 

(3.24) 

但し， μk; は平均ベクト）レの i番目の要素， びKPは対角共分散行列の (p,p)要素， 0秒しま時刻t

の入カベクトルのp番目の要素を表している．



2. 重回帰写像モデルを用いた話者正規化による HMnetの作成

2 重回帰写像モデルを用いた話者正規化による HMnetの作成
，
 

不特定話者自然発話音声データに対して話者正規化を行ない，音韻コンテキストの変動要素

だけを抽出し，この正規化された音声データによって HMnetの共有化構造の決定を行なうこ

とで， HMnetの識別性能の向上を試みた．

図3.2は提案する話者正規化方式の概念図である．また図3.3はM 人の話者正規化音声デー

タによる HMnet作成のブロック図である．以下に作成手順を述べる．

1. 初期モデルを不特定話者モデルとし，各話者侮に話者適応を行なう．

2. 話者適応モデルを用い， viterbiア）レゴリズムによって音声データのセグメンテーション

を行なう．

3. 下式で音声データ正規化を行なう．

＾ Ot = Ot 
(m) ,(m) 
ー肌 +μk 

ここで， otは正規化音声データ， o~m) は話者 m の正規化前の音声データ， μk, 

o~m) が観測される適応前後のガウス分布の平均ベクトルである．

4. 正規化音声データによって ML-SSSを行ない HMnetを生成する．

5. 正規化無しの音声データを用い，連結学習によって再学習を行なう．

閾~)は
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Speaker 2 
Speaker 1 

Adapted Mean 

Vector 

/¥ (2) (2) (2) 

μk = Acμk + be 

Observation Vector 
一

゜t Adapted Mean 

Vector 

/¥ (1) (1) (1) 

μk =Acμk+ be 

~Initial Mean Vectorμk 

(a) MLLR Procedure 

Speaker 2 

X X 

X X 
X X X 

x必笈 XXXX  
xx  
X X X 

Speaker1 

X X 
X X 

xXXXX  X 
xx  

A (2) /¥(2) \~ 
o t = o t -μk+μk / /¥ (1) /¥ (1) 

X X 0t=0t —µk +μk /\i~ 名Xぺ~~Initial Mean Vector 
xx  

X 

μk 

Normalized Observation 

Vector 
t
 

^
O
 

(b) Speaker Normalization Procedure 

図 3.2:話者正規化の概念図



2. 重回帰写像モデルを用いた話者正規化による HMnetの作成 11 

□□ 
MLLR 

μ(m) 

Viterbi Segmentation 

Normalization 

^
O
 

゜
(m) 

(m) 

= 0 -
A (m) 
μ+μ  

ML-SSS 

Topology of HMnet 

retrain 

HMnet 

図 3.3:話者正規化音声データによる HMnetの作成



第 4章

実験

1 実験条件

評価実験として 26音素を対象とした言語制約を用いない音素タイプライター型の音素認識

実験を行なった．表4.1に音響分析条件，また，使用した音声データを表4.2に，表4.3に全発

声数，全音素数，全発声時間を示す．用いた音声データは自然発話音声データ（旅行会話タス

ク）である．規準モデルとして正規化なしで作成した 1000状態 1混合HMnetの不特定話者 (SI)

モデルと contextindependent (CI)モデル (1状態 1混合／音素）を使用した．この時，正規化

はMLLRの行列 Aの対角成分のみを用い，全てのガウス分布を共有化（クラス数=1)して推

定することで行なった. HMnetの初期構造は各音素3状態の音素環境非依存 HMMの両端の

状態を共有化した 27状態の HMnet(図4.1)を用いた．学習話者は男性話者99人(TぶL0099),

女性話者 131人(T_F_Ol31)とし， ML-SSSで生成した状態数400, 600, 800, 1000, それぞ

れ混合数1, 5(1状態 10混合の無音モデルを付加）の合計8個の HMnetに対して認識実駿を

行なった．認識実験は男性のみの場合，女性のみの場合，男女不特定で行なった．またテスト

データは男性18人，女性24人(S1S2 S4)であり，学習データとの話者の重複はない．

12 



1. 実験条件

サンプリング周波数

フレーム長

表4.1:音響分析条件

12kHz 

20rns(ハミング窓）

lOrns フレーム周期

特徴ベクトル

学習データ

HMnet 

16次LPCケプストラム +16次△ ケプストラム＋

1次logパワー +1次△logパワー

表4.2:音声データ

自然発話音声データ（旅行会話タスク）

男性99人 (TぶL0099),女性131人 (T_F _0131)で学習

i犬態翌改 400,600, 800, 1000 

混合数 1,5 

+ 1状態 10混合無音モデル

正規化規準モデル ・context independentモデル (1状態 1混合／音素）

・1000状態 1混合HMnet

テストデータ

発声数

男性 1237 

女性 1725 

合計 2962 

（正規化無し音声データで学習）

男性 18人，女性24人の自然発話音声データ

（テストセット： S1 S2 S4) 

表4.3:音声データの発声数， 音素数，発声時間

Training data Test data 

音素数 発声時間 (sec) 発声数 音素数 発声時間 (sec)

48976 3292.110 224 7590 528.495 

68057 4855.250 327 12422 885.36,5 

1170:3:3 814 7.360 551 20012 1413.860 

正規化

• MLLRの行列 Aの対角成分のみを推定し， 正規化を行なっている．

• 共有化クラス=1. 

13 
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*/al* 

＊／＊／＊ ＊／＊／＊ 

*/zh/* 

図4.1:HMnetの初期構造

認識率は以下の式で定義する．

Total phonemes -insertion -deletion -substitution 
recognition rate = 

Total phonemes 

また，学習に用いた音声データの音素数を図 4.2に，男性と女性の音素の割合を図4.3に示し

ている．この図から，男女間で音素の比率はそれほど変わらないことが確認でき，発話様式は

違いが少ないことが分かる．
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2 実験結果

2.1 認識結果

実験結果を図4.5~図4.6に示す．また図の説明を図4.4に示す．実験結果から，男性話者で

は認識率の向上が得られた．特に 400状態の時はおよそ 4%もの認識率の向上が見られる．女

性話者では認識率が正規化を行なうことにより逆に低下してしまった．特に 1000状態 1混合

HMnet規準モデルとして正規化した場合は劣化が大きく，正規化が悪影響を及ぼしていると

考えられる．男女不特定話者の場合は正規化しない場合とそれほど変わらない実験結果が出て

きた．

1-best 

network 

mixture 

conventional 

Normalize with HMnet(lOOOstates) 

Normalize with CI 

表 4.4:図の説明

尤度最大の認識結果

ビーム幅を 30にした場合のnetwork内における

認識結果

混合数

従来法の認識実験

1000状態 1混合HMnetを規準モデルとし

正規化した場合の結果

context independentモデル (1状態 1混合／音素）を

規準モデルとし，正規化した場合の結呆
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2.2 allophoneの数

次に HMnetで表現できる triphoneの数である allophoneの数について調べてみた．

男性話者の場合は従来法に比べ， allophoneの数が増えていることがわかる．これにより，

triphoneの表現性が良くなり，それが認識率向上につながっていると考えられる．女性話者の

場合は allophoneの数は従来法と変わらない結果となった．男女不特定話者の場合は， allophone 

の数は従来法に比べて減少している．これは，話者性による変動が少なくなったために allo-

phoneの数が減ったのだと考えられる． しかし，これは今回の実験では認識結果に反映されな

かった．
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3 実験結果の考察

ここで今回行なった実験の結果をまとめたものを表4.5に示す．

表 4.5:実験結果のまとめ

(1) (2) (3) 

男性話者 良 良 増

女性話者 悪 悪 同

男女不特定話者 同 同 減

(1) : context independent(l状態 1混合／音素）モデルを用いた場合

(2) : 1000状態 1混合HMnetを用いた場合

(3) : allophoneの数

これより，男性話者は話者性の違いによる変動が大きく，正規化の効呆があると考えられる．

また女性話者は話者性の違いによる変動が小さく，正規化の効果がなく，むしろ，今回用いた

MLLR法は線形変換であるので悪影響を及ぼしているのではないかと考えられる．



第 5章

まとめ

本稿では，自然発話音声データを対象とした不特定話者の HMnet生成のために，重回帰写像

モデルに基づく話者正規化方式によって学習音声データから話者性を取り除くことを検討し，

音素認識実験で評価を行なった．

結果は男性話者のみで学習し，認識実験をおこなったものは認識率が向上し，正規化の有効

性が現れた．女性話者のみで学習し，認識実険を行なった場合，特に 1000状態 1混合の HM-

netを正規化したものは，従来法に比べて認識率が低下してしまい，検討の余地を残した．最

後に男女不特定話者で学習し，認識実験を行なったものは従来法とあまり変わらない結果となっ

た．今後は，共有化クラス数を増やした場合の検討が必要であると考えられる．

2:3 
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付録 A

Training Dataの仕様

1 各音素の音素数と時間

表A.l~表A.3に今回用いた音声データの仕様を示す．

26 



1. 各音素の音素数と時間 27 

表A.1:男性の音声データ {T_M_0099)の仕様

Training Set 1237 utterances Test Set 224 utterances 

ヰ日宇矛 数 （％） 時間 (sec.) （％） 数 （％） 時間 (sec.) （％） 

a 6830 (13.95) 554.595 (16.85) 1044 (13. 75) 84.790 (16.04) 

1 5073 (10.36) 298.700 (9.07) 807 (10.63) 50.060 (9.4 7) 

u 3785 (7.73) 208.395 (6.33) 611 (8.05) 36.930 (6.99) 

e 4275 (8.73) 346.905 (10.54) 688 (9.06) 60.260 (11.40) 

゜
6276 (12.81) 434.770 (13.21) 880 (11.59) 71.665 (13.56) 

ng 1107 (2.26) 82.430 (2.50) 193 (2.54) 13.425 (2.54) 

k 2411 (4.92) 161.400 (4.90) 353 (4.65) 22.510 (4.26) 

J 1308 (2.67) 70.280 (2.13) 173 (2.28) 9.470 (1. 79) 

zh 426 (0.87) 33.290 (1.01) 73 (0.96) 5.320 (1.01) 

z 161 (0.33) 13.030 (0.40) 24 (0.32) 1.805 (0.34) 

d 2016 (4.12) 87.750 (2.67) 309 (4.07) 12.900 (2.44) 

m 1705 (3.48) 97.975 (2.98) 269 (3.54) 15.495 (2.93) 

g 1140 (2.33) 52.155 (1.58) 205 (2.70) 10.005 (1.89) 

ch 402 (0.82) 34.725 (1.05) 77 (1.01) 6.680 (1.26) 

r 1901 (3.88) 76.300 (2.32) 294 (3.87) 11.315 (2.14) 

sh 1409 (2.88) 99.575 (3.02) 211 (2.78) 15.:335 (2.90) 

ts 311 (0.64) 28.675 (0.87) 63 (0.83) 5.810 (1.10) 

s 2313 (4.72) 240.455 (7.30) 377 (4.97) 39.085 (7.40) 

b 257 (0.52) 16.410 (0.50) 37 (0.49) 2.855 (0.54) 

q 374 (0.76) 37.745 (1.15) 69 (0.91) 7.045 (1.33) 

t 1790 (3.65) 110.140 (3.35) 277 (3.65) 15.700 (2.97) 

W 503 (1.03) 25.810 (0. 78) 72 (0.95) 3.995 (0.76) 

n 2136 (4.36) 100.4 75 (3.05) 33,5 (4.41) 15.625 (2.96) 

p 66 (0.1:3) 5.345 (0.16) 3 (0.04) 0.170 (0.03) 

h 1001 (2.04) 74.780 (2.27) 146 (1.92) 10.245 (1.94) 

□ 48976 3292.110 い 8147.:360 



28 付録 A Training Dataの仕様

表 A.2:女性の音声データ (T王ー0131)の仕様

Training Set 1725 utterances Test Set 327 utterances 

立日宇示 数 （％） 時間 (sec.) （％） 数 （％） 時間 (sec.) （％） 

a 9862 (14.49) 913.295 (18.81) 1802 (14.51) 171.950 (19.42) 

1 7254 (10.66) 432.160 (8.90) 1325 (10.67) 78.035 (8.81) 

u 5205 (7.65) 333.4 75 (6.87) 919 (7.40) 53.835 (6.08) 

e 5628 (8.27) 476.675 (9.82) 988 (7.95) 84.300 (9.52) 

゜
8442 (12.40) 633.490 (13.05) 1615 (13.00) 119.495 (13.50) 

n゚o- 1560 (2.29) 
110.220 (2.27) 253 (2.04) 17.750 (2.00) 

k :3285 (4.83) 227.435 (4.68) 620 (4.99) 43.085 (4.87) 

J 1685 (2.48) 85.575 (1.76) 339 (2.73) 16.910 (1.91) 

zh 541 (0.79) 41.895 (0.86) 113 (0.91) 7.555 (0.85) 

z 277 (0.41) 19.875 (0.41) 58 (0.47) 4.035 (0.46) 

d 2730 (4.01) 119.700 (2.4 7) 483 (3.89) 21.465 (2.42) 

m 2514 (3.69) 167.665 (3.45) 451 (3.63) 30.625 (3.46) 

g 1731 (2.54). 82.630 (1.70) 286 (2.30) 12.76.S (1.44) 

ch 531 (0.78) 49.625 (1.02) 104 (0.84) 9.135 (1.03) 

r 2459 (3.61) 89.580 (1.85) 446 (3.59) 15.745 (1.78) 

sh 1992 (2.93) 160.495 (3.31) 380 (3.06) 30.090 (3.40) 

ts 449 (0.66) 40.560 (0.84) 83 (0.67) 7.115 (0.80) 

s 3189 (4.69) 318.205 (6.55) 581 (4.68) 59.205 (6.69) 

b 362 (0.53) 20.540 (0.42) 55 (0.44) 3.S:3.S (0.43) 

q 523 (0.77) 44.660 (0.92) 99 (0.80) 8.465 (0.96) 

t 2511 (3.69) 157.525 (3.24) 481 (3.87) 31.6,55 (3.58) 

w 705 (1.04) 38.330 (0. 79) 118 (0.95) 5.665 (0.64) 

n 3096 (4.55) 167.740 (3.45) 568 (4.57) 32.26,5 (3.64) 

p 105 (0.15) 7.000 (0.14) 14 (0.11) 0.785 (0.09) 

h 1421 (2.09) 116.900 (2.41) 146 (1.92) 10.245 (1.94) 

r total I 68057 4855.250 ~12422 885.:365 



1. 各音素の音素数と時間 29 

表A.3:男女不特定の音声データ (TぶL0099,T_F_Ol31)の仕様

Training Set 2962 utterances Test Set 551 utterances 

立日宇示 数 （％） 時間 (sec.) （％） 数 （％） 時間 (sec.) （％） 

a 16692 (14.26) 1467.890 (18.02) 2846 (14.22) 256.740 (18.16) 

1 12327 (10.53) 730.860 (8.97) 2132 (10.65) 128.095 (9.06) 

u 8990 (7.68) 541.870 (6.65) 1530 (7.65) 90.765 (6.42) 

e 9903 (8.46) 823.580 (10.11) 1676 (8.37) 144.560 (10.22) 

゜
14718 (12.58) 1068.260 (13.11) 2495 (12.47) 191.160 (13.52) 

ng 2667 (2.28) 192.650 (2.36) 446 (2.23) 31.175 (2.20) 

k 5696 (4.87) 388.835 (4. 77) 973 (4.86) 65.595 (4.64) 

J 2993 (2.56) 155.855 (1.91) 512 (2.56) 26.380 (1.87) 

zh 967 (0.83) 75.185 (0.92) 186 (0.93) 12.875 (0.91) 

z 438 (0.37) 32.905 (0.40) 82 (0.41) 5.840 (0.41) 

d 4746 (4.06) 207.450 (2.55) 792 (3.96) 34.365 (2.43) 

m 4219 (3.60) 265.640 (3.26) 720 (3.60) 46.120 (3.26) 

g 2871 (2.45) 134. 785 (1.65) 491 (2.4.5) 22.770 (1.61) 

ch 933 (0.80) 84.350 (1.04) 181 (0.90) 15.815 (1.12) 

r 4360 (3.73) 165.880 (2.04) 740 (3.70) 27.060 (1.91) 

sh 3401 (2.91) 260.070 (3.19) 591 (2.95) 45.425 (:3.21) 

ts 760 (0.65) 69.235 (0.85) 146 (0.7:3) 12.925 (0.91) 

s 5502 (4.70) 558.660 (6.86) 9.58 (4. 79) 98.290 (6.95) 

b 619 (0.,5:3) 36.950 (0.45) 92 (0.46) 6.690 (0.4 7) 

q 897 (0.77) 82.405 (1.01) 168 (0.84) 15.510 (1.10) 

t 4301 (3.68) 267.665 (3.29) 7,58 (:3.79) 47.:355 (:3.35) 

W 1208 (1.03) 64.140 (0.79) 190 (0.95) 9.660 (0.68) 

n ,52:32 (4.4 7) 268.215 (:3.29) 90:3 (4.,51) 47.890 (3.39) 

p 171 (0.15) 12.:345 (0.15) 17 (0.08) 0.955 (0.07) 

h 2422 (2.07) 191.680 (2.35) 387 (1.9:3) 29.845 (2.11) 

total 1170:33 814 7.360 20012 141:3.860 I 



付録 B

音素認識実験結果

1 実験結果

insertion, deletion, substitutionも記した結果を表B.3~表B.6に示す．

30 



1. 実駿結果 31 

表B.l:男性話者認識率 (1-best)

I 手法 I状態数 混合数 Total ins. del. sub. 認識率（％）

400 7988 633 681 1108 60.440661 

600 1 7988 621 633 1626 63.945919 

800 7988 619 630 1596 64.384076 

1000 7988 642 595 1380 67.238358 

conventional 400 7988 749 572 1628 63.082123 

600 5 7988 766 544 1428 65.723585 

800 7988 772 537 1430 65.711067 

1000 7988 793 426 1259 68.978468 

400 7988 592 740 1512 64.396595 

600 1 7988 609 650 1462 65.936405 

800 7988 662 567 1414 66.912869 

Normalize with 1000 7921 640 788 1295 65.623027 

HMnet (1 OOOstates) 400 7988 717 648 1281 66.875:313 

600 5 7988 730 623 1197 68.077116 

800 7930 884 495 1252 66.822194 

1000 7028 721 630 1055 65.765509 

400 7988 593 755 1523 64.058588 

600 1 7988 634 6,53 1468 65.510766 

800 7988 660 592 1349 67.438658 

Normalize with 1000 7988 651 599 1:348 67.4 76214 

CI 400 7988 725 657 1352 65.773660 

600 5 7988 74;3 ,589 1247 67. 714071 

800 7756 889 516 1:308 65.020629 

1000 7801 874 644 1314 6:3.696962 



32 付録 B 音素認識実険結果

手法 状態数 混合数 Total ins. del. sub. I認識率（％）

400 7988 399 534 1108 74.449174 

600 1 7988 364 479 1043 76.389584 

800 7988 372 529 1030 75.826239 

1000 7988 443 505 853 77.453681 

conventional 400 7988 507 432 988 75.876314 

600 5 7988 484 443 857 77.666500 

800 7988 534 440 940 76.039059 

1000 7988 552 364 838 78.042063 

400 7988 351 588 803 78.192288 

600 1 7988 366 559 807 78.317476 

800 7988 424 502 803 78.355033 

Normalize with 1000 7921 415 720 779 75.836384 

HM net (1 OOOstates) 400 7988 477 502 672 79.331497 

600 5 7988 496 533 654 78.930896 

800 7930 610 423 754 77.465322 

1000 7028 507 581 658 75.156517 

400 7988 351 619 841 77.328493 

600 1 7988 405 546 791 78.192288 

800 7988 4:31 498 792 78.455183 

Normalize with 1000 7988 412 520 848 77.716575 

CI 400 7988 502 492 712 78.642964 

600 5 7988 502 468 682 79.318978 

800 7756 640 449 781 75.889634 

1000 7801 624 551 872 73.759774 

表 B.2:男性話者認識率 (network)

＼
 

•\ 



1. 実験結果 33 

表 B.3:女性話者認識率U-best)

手法 状態数 混合数 Total ins. del. sub. 認識率（％）

400 13026 886 904 2197 69.391985 

600 1 13026 1023 757 2055 70.558882 

800 13026 1041 768 2012 70.666360 

1000 13026 1030 864 1949 70.497467 

conventional 400 13026 1123 686 1829 72.071242 

600 5 13026 1156 609 1538 74.643022 

800 13026 1217 554 1525 74.696760 

1000 12871 1120 1106 1587 70.375262 

400 13026 955 1026 2625 64.639951 

600 1 13026 1016 934 2309 67.303854 

800 13026 1093 817 2113 69.115615 

Normalize with 1000 13026 1087 872 2164 68.347920 

HM net (1 OOOstates) 400 13026 1174 655 2168 69.315216 

600 5 13026 1204 666 1929 70.83525:3 

800 13026 1311 5;39 1739 72.447413 

1000 13026 1217 675 1775 71.848610 

400 13026 951 985 22:39 67.948718 

600 1 13026 1007 820 2066 70.113619 

800 13026 1004 762 1973 71.295870 

Normalize with 1000 13026 106:3 69:3 1921 71. 771841 

CI 400 13026 1082 682 1749 73.030861 

600 5 13026 1142 596 1664 73.883003 

800 13026 1198 6:30 157:3 7:3.890680 

1000 1:3026 1152 563 1576 74.7:3.514.5 



34 付録 B 音素認識実験結果

＼ 

表 B.4:女性話者認識率 (_rt_etwork)

I 手法 I状態数 I混合数 Total ins. I del. I sub. 認識率（％）

400 13026 526 650 1288 81.083986 

600 1 13026 576 610 1151 82.058959 

800 13026 643 624 1204 81.030247 

1000 13026 661 732 1183 80.224167 

conventional 400 13026 740 474 949 83.394 749 

600 5 13026 747 456 863 84.139413 

800 13026 814 420 972 83.064640 

1000 12871 800 1016 1056 77.686271 

400 13026 556 854 1533 77.406725 

600 1 13026 636 747 1340 79.095655 

800 13026 673 695 1268 79.763550 

Normalize with 1000 13026 689 767 1381 78.220482 

HMnet(lOOOstates) 400 13026 728 492 1205 81.383387 

600 5 1:3026 781 508 1090 81.736527 

800 13026 892 429 1084 81.536926 

1000 13026 834 589 1173 80.070628 

400 13026 560 763 1215 80.515891 

600 1 13026 613 630 1124 81.828650 

800 13026 641 668 1111 81.421772 

Normalize with 1000 1:3026 687 585 1169 81.260556 

CI 400 13026 675 466 945 8:3.985874 

600 5 1:3026 728 444 92:3 83.916782 

800 13026 775 496 945 82.987870 

1000 1:3026 799 464 996 82.657761 



1. 実験結果 35 

表B.5:男女不特定話者認識率(I-best)

手法 状態数 混合数 Total IDS. del. sub. 認識率（％）

400 21014 1764 1605 4885 60.721424 

600 1 21014 1750 1497 4135 64.871038 

800 21014 1794 1403 4109 65.232702 

1000 21014 1844 1368 3979 65.779956 

conventional 400 21014 1877 1443 3527 67.416960 

600 5 21014 1899 1234 2995 70.838489 

800 21014 1848 1191 2871 71.875892 

1000 21014 1958 1103 2860 71.823546 

400 21014 1765 1683 4708 61.187780 

600 1 21014 1799 1475 4098 64.918626 

800 21014 1814 1328 3933 66.331969 

Normalize with 1000 21014 1833 1302 3969 66.193966 

HMnet (1 OOOstates) 400 21014 1955 1409 3375 67.930903 

600 5 21014 1927 1266 2930 70.862282 

800 21014 1979 116.5 282:3 71.604645 

1000 21014 1989 1171 2950 70.924146 

400 21014 1669 1647 4898 60.91177:3 

600 1 21014 1854 14.57 4350 63.54:3352 

800 21014 1897 1312 3932 66.01 7893 

Normalize with 1000 21014 1851 1255 3849 66.903017 

CI 400 21014 1963 1444 :3630 66.512801 

600 ,5 21014 210,5 1212 :3287 68.5733:32 

800 21014 2:318 llo:3 2792 70.4:3:3996 

1000 21014 2246 1096 2761 70.957457 



36 付録 B 音素認識実験結果

¥ 

手法 状態数 混合数 Total ins. del. I sub. J 認識率(%)I 

400 21014 947 1208 2416 78.247835 

600 1 21014 950 1054 2153 80.217950 

800 21014 1010 1098 2082 80.060912 

1000 21014 1047 1092 2097 79.842010 

conventional 400 21014 1191 1063 1762 80.888931 

600 5 21014 1169 887 1571 82.740078 

800 21014 1171 887 1496 83.087465 

1000 21014 1286 879 156:3 82.259446 

400 21014 976 1301 2378 77.848101 

600 1 21014 996 1048 2043 80.551061 

800 21014 1004 990 1935 81.302941 

Normalize with 1000 21014 1033 1036 2038 80.455887 

HMnet(lOOOstates) 400 21014 1170 104:3 1663 81.555154 

600 5 21014 1208 903 1459 83.011326 

800 21014 1222 893 1524 82.682973 

1000 21014 1276 908 1740 81.326735 

400 21014 895 1375 2447 77.553060 

600 1 21014 1045 1109 2132 79.60407:3 

800 21014 1031 1002 1936 81.112592 

Normalize with 1000 21014 1101 1001 1901 80.950795 

CI 400 21014 1213 1124 185:3 80.060912 

600 5 21014 1362 887 1639 81.498049 

800 21014 1535 832 1510 81.550:395 

1000 21014 1559 877 1576 80.907966 

表 B.6:男女不特定話者認識率 (net~~rk)

．＼ 



2. allophoneの数 37 

2 allophoneの数

allophoneの数を音素毎に表したものを表B.7~表B.9に示す．



38 付録B 音素認識実験結果

正規化なし 1000状態 l混合HMnet CIモデル

状態数 状態数 状態数

土日宇糸 400 600 800 1000 400 600 800 1000 400 600 800 1000 

a 302 377 394 387 355 407 419 417 410 410 420 426 

l 228 296 322 342 148 289 309 303 215 324 312 319 

u 43 118 156 173 77 203 259 276 74 220 247 251 

e 150 275 300 321 181 270 335 318 253 276 329 338 

゜
365 378 382 379 389 389 374 353 388 377 368 372 

ng 8 57 74 75 16 54 92 95 24 53 95 102 

k 20 29 31 48 42 43 48 47 45 47 48 48 

J 26 35 35 34 20 24 28 31 15 33 37 
38 

zh 2 5 14 21 2 3 12 14 2 3 12 14 

z 1 3 10 16 1 3 5 18 1 5 6 18 

cl 14 21 23 23 6 21 23 23 6 16 16 23 

m 22 30 36 36 18 28 35 35 18 28 28 29 

g ， 13 28 32 6 12 24 30 6 10 22 29 
ch 2 3 6 18 2 6 12 12 2 6 12 12 

r 25 31 33 36 12 31 31 39 10 27 34 36 

sh 14 14 16 16 12 14 16 16 8 15 16 16 

ts 1 2 3 5 1 1 4 8 1 1 3 3 

s 24 28 28 28 26 28 28 28 28 28 28 28 

b 1 2 20 24 1 5 24 24 1 4 20 24 

q 3 12 32 32 1 7 12 17 7 8 22 26 

t ， 24 24 25 1.s 24 28 28 ， 18 22 24 
W 4 6 6 6 4 6 6 6 4 .s 5 6 

n 1.5 18 39 38 16 29 39 37 15 ;30 36 37 

p 1 1 1 1 1 1 2 2 1 2 2 2 

h 5 11 25 29 15 15 15 18 10 11 11 25 

total f 1294 f 1789 2038 i 2145 1548 f 1939 215s I 21s1 155:3 J 1957 2151 2246 

表B.7:allophoneの数（男性）

，
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9] 
allophoneの数 39 

表 B.8:allophoneの数（女性）

(> n

(ノ(J

正規化なし 1000状態 1混合HMnet CIモデル

状態数 状態数 状態数

立日宇糸 400 600 800 1000 400 600 800 1000 400 600 800 1000 

a 353 409 457 446 360 410 416 411 340 373 407 396 

1 177 272 364 355 232 288 384 383 249 311 367 356 

u 126 205 ~28 268 82 169 236 241 85 180 207 266 

e 313 331 343 342 312 324 345 325 277 338 307 313 

゜
314 364 385 376 361 390 368 365 372 411 387 380 

n゚cr 16 32 51 73 16 51 65 78 16 34 66 83 

k 36 36 41 45 18 28 31 32 42 42 42 43 

J 14 31 37 37 15 31 34 34 16 24 36 36 

zh 4 6 14 14 3 7 14 14 1 6 12 12 

z 1 4 8 8 1 4 10 10 1 3 8 12 

d 14 21 24 2 10 21 24 24 16 24 24 24 

m 15 21 22 26 15 19 22 29 18 22 26 29 

・g ， 24 26 26 12 30 33 33 15 28 34 34 
ch 1 4 5 6 1 4 5 6 1 3 5 5 

r 2 42 42 42 7 34 35 37 4 30 31 33 

sh 8 14 16 16 10 16 16 16 8 14 14 14 

ts 1 1 1 1 1 1 1 2 1 1 1 1 

s 28 32 32 31 31 31 31 31 28 32 31 31 

b 1 4 6 12 1 4 6 12 1 4 6 12 

q 4 14 14 14 3 ， 12 20 3 12 12 15 
t 4 10 12 14 15 20 20 23 15 19 20 21 

w 4 4 6 6 ：3 6 6 6 4 4 6 7 

n 27 25 27 28 28 28 28 28 24 25 29 29 

p 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 

h 8 10 15 16 10 13 15 20 10 12 16 19 

total I 1620 2278 2431 I 2439 I 1s4s 1939 I 215s 2181 I 1548 19,5:3 2095 2112 j 



40 付録 B 音素認識実験結果

正規化なし 1000状態 1混合HMnet CIモデル

状態数 状態数 状態数

立日宇糸 400 600 800 1000 400 600 800 1000 400 600 800 1000 

a 412 467 458 458 363 434 472 455 383 448 453 441 

I 179 343 382 377 222 332 357 353 174 340 359 347 

u 97 261 292 294 92 193 248 302 120 173 205 207 

e 321 381 402 381 224 362 390 379 254 375 399 366 

゜
378 448 431 421 410 433 423 409 373 451 441 409 

ng 16 58 90 98 6 36 66 84 20 40 100 111 

k 36 43 43 43 37 42 43 43 36 42 48 48 

J 24 28 30 34 21 27 31 34 24 36 37 39 

zh 2 5 12 18 3 6 18 18 3 6 14 14 

z 1 2 5 10 1 3 5 10 1 1 15 17 

d 8 14 25 25 14 14 18 24 8 14 23 23 

m 24 30 33 35 24 28 41 41 24 28 28 41 

g 8 24 28 28 12 24 28 27 12 15 28 27 

ch 1 1 4 4 1 1 1 4 1 1 7 14 

r 10 24 32 32 10 30 36 36 15 24 34 33 

sh 8 13 15 15 8 12 13 16 8 12 13 15 

ts 2 2 3 3 1 1 2 2 2 2 2 3 

s 32 32 32 31 32 32 32 31 32 32 32 :31 

b 1 6 6 8 1 6 6 8 1 6 6 8 

q 5 21 23 26 4 11 12 25 3 4 12 14 

t 6 12 20 26 12 18 27 28 12 21 27 27 

w 4 5 5 7 4 6 6 6 4 5 5 7 

n 34 42 41 39 24 36 35 36 24 36 33 37 

p 1 1 2 2 1 1 2 3 1 1 2 ：3 

h 10 15 17 24 10 10 20 26 ， 12 16 22 
/ total / 1620 221s I 2431 2439 1537 209s I 2:332 2400 1544 2125 I 2339 2304 

表 B.9:allophoneの数（男女不特定）

\(>

、
＼
ー
ノ

’

、
j


	001
	002
	003



