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クラスタリングによる音響モデリング
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あらまし 近年，連続音声認識システムにおける音響モデルとして，前後の音素環境を考慮した音素コンテク
スト依存隠れマルコフモデルが広く利用されている．音素コンテクスト依存隠れマルコフモデルを利用する場合，
総モデル数が増加し，システムが非常に多くの自由パラメータを含むことになるため，統計的に信頼できるパラ
メータを推定することが困難になる．このため，様々なパラメータ共有手法が提案されており，中でも音素決定
木に基づく状態共有法は，優れた解決法の一つである．しかし，状態単位の共有構造では特徴ベクトルの全次元
に同一の共有構造を構築するため，各特徴量に対し，異なる共有構造を構築できない，適切なパラメータ数を割
り当てることができない，といった問題点がある．本論文では，記述長最小化基準に基づく次元分割法を導入す
ることにより音素決定木を拡張した，音素・次元決定木を提案する．更に，状態位置に関する分割条件を加え，
音素コンテクスト・次元・状態位置を決定木に基づき同時にクラスタリングする手法を提案する．不特定話者連
続音声認識実験の結果，提案法は従来の音素決定木に基づく状態共有法と比較して 13～15%誤り率を削減するこ
とが示された．
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1. ま え が き

近年，計算機の高速化，大規模音声コーパスの整備な

どに伴い，大語い連続音声認識に関する研究が盛んに

行われている．音声認識における音響モデルとしては，

統計モデルの一種である隠れマルコフモデル (Hidden

Markov Model; HMM)が広く用いられている．音声

波形は様々な分析手法を用いて特徴ベクトル系列に変

換され，これを学習データとして Baum-Welch アル

ゴリズムなどの学習アルゴリズムを用いてHMMのパ

ラメータが学習される．HMMを用いた音声認識シス

テムは，十分な学習データ量が与えられれば，高い認

識性能を示すことが知られている．
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数字単語認識のように語いが限られた認識タスクで

は，各単語に対してモデルを用意することが可能であ

る．しかし，大語い連続音声認識のように語い数が数

千から数十万に及ぶタスクでは，各単語のモデルを用

意することは学習データ量の問題から困難である．こ

のため，大語い連続音声認識においては，音響モデル

として音素や音節などのサブワード単位をモデル化し

たサブワード HMMを用意し，認識時にはそれらを連

結することにより単語を表現する手法が一般に用いら

れる．この方法では，各サブワード HMM当りの学習

データ量を十分に確保できるため，統計的に信頼性の

高い HMMを学習することができる．

一般に音素の音響的特徴は前後の音素環境により大

きく変化することが知られている．音素環境によりサ

ブワード単位を区別してモデル化を行う音素コンテク

スト依存 HMMは，音響的特徴をより精密にモデル化

できると考えられ，多くの音声認識システムにおいて

利用されている．

しかし，前後一つの音素環境を考慮してモデル化を
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行う triphoneにおいても，その総モデル数は数千から

数万に及び，学習データにすべての triphoneが出現し

ない，各モデル当りの学習データ量が不足しパラメー

タ推定精度が低下する，といった問題が生じる．この

ため，様々なモデルパラメータ共有手法が提案されて

おり [1]～[4]，中でも音素決定木 (Phonetic Decision

Trees; P-DT) による HMM 状態共有法 [4] は，この

問題の優れた解決法の一つである（図 1）．本手法は，

前後の音素環境を分割条件としてコンテクスト依存モ

デルのHMM状態（出力分布は対角共分散単一ガウス

分布）の集合に対してトップダウンにクラスタリング

を行い，クラスタリング終了時の決定木の葉ノードに

含まれる状態を共有することにより，HMM状態共有

構造を構築する手法である．また，学習データ中に存

在しないモデルを決定木をたどり対応する葉ノードに

割り当てることで生成することができる．

本手法に関して，分割するノード及びコンテクスト

分割条件を選択するための基準 [5]～[7]，音素環境以

外の変動要因の考慮 [8]～[12]，単一ガウス分布から混

合ガウス分布への拡張 [13], [14]など，様々な検討がこ

れまでになされている．

しかしながら，これらの手法はすべて，HMM状態

単位の共有構造を構築している．音声認識に広く用い

られている特徴量であるMFCC などは，メル周波数

軸上での対数スペクトルのフーリエ係数と考えること

図 1 音素決定木 (P-DT)による HMM状態共有法の概要
Fig. 1 An overview of the P-DT based state tying

technique.

ができる．低次の MFCC は対数スペクトル包絡の概

形を表現しており，高次と比較してより多くの音韻情

報を含んでいると考えられる．また，音声認識におい

ては，MFCC など各時刻における静的な特徴だけで

なく，その時間変化に対応する動的特徴の有効性が確

認されている [15]．ところが，対数スペクトル包絡の

概形を表現している静的特徴は，その時間変化である

動的特徴と比較して，より多くの音韻情報を含んでい

ると考えられるにもかかわらず，従来の状態共有法で

は，すべての次元に同じ共有構造を構築するため，各

特徴量に対してパラメータ数を変化させることができ

ない．また，各特徴量はそれぞれ異なるコンテクスト

依存性をもつと考えられるが，状態単位の共有構造で

はこれを表現することができない．

本論文では，この問題を解決する一手法として，記

述長最小化 (Minimum Description Length; MDL)

基準に基づく次元分割法を導入することにより音素決

定木を拡張し，音素コンテクスト及び次元を分割条件

とする決定木によるクラスタリング法を提案する．更

に，HMMの状態位置に関する分割条件を導入し，音

素コンテクスト・次元・状態位置を同時にクラスタリ

ングする手法を提案する．本論文で提案する手法は，

決定木によるコンテクスト依存モデル構築のための，

MDL基準に基づく統一的な枠組みである．

次章で音素コンテクストと次元を分割条件とするク

ラスタリング法について述べ，3. で更に状態位置に

関する分割条件を導入することにより，音素コンテク

スト・次元・状態位置を決定木に基づき同時にクラス

タリングする手法について述べる．4. でそれらの評

価実験を示す．

2. 音素・次元決定木に基づくクラスタリン
グ法

2. 1 特徴量依存音素決定木

特徴ベクトルの各次元に対して異なるパラメータ

共有構造を構築する手法はいくつか提案されている

が [16], [17]，特にコンテクストクラスタリングと組

み合わせた手法として，特徴量依存逐次状態分割法

(Feature Dependent Successive State Splitting; FD-

SSS) [17] が提案されている．FD-SSS は，ゆう度最

大化基準に基づく逐次状態分割法 (Maximum Likeli-

hood Successive State Splitting; ML-SSS) [18]を拡

張した手法で，特徴ベクトルの各次元に対して個別

に ML-SSS を適用し，パラメータ共有構造を構築す
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る．各次元に対して個別に共有構造を構築する手法は，

決定木に基づく手法に対しても適用可能である．本

論文では，各次元に個別に音素決定木を構築し，パラ

メータ共有構造を構築する手法を，特徴量依存音素決

定木 (Feature Dependent Phonetic Decision Trees;

FDP-DT)と呼ぶことにする（図 2）．FDP-DTでは

各当該音素の各状態位置の各次元に音素決定木を構築

し，1次元の分布を共有する．

音声認識における状態出力確率分布には，対角共分

散混合ガウス分布が利用されることが多い．これは，

コンテクスト以外の要因（性別，話者性，話速など）

による音響的特徴の変動をモデル化する場合，単一ガ

ウス分布では自由度が不足するためである．通常，音

素決定木に基づく状態共有法では，各葉ノードに対応

するクラスタの出力確率分布を混合ガウス分布化する．

一般に，MFCCなどの音声特徴量の各係数間には，相

関が存在する．葉ノードに対応するクラスタの出力確

率分布が対角共分散単一ガウス分布の場合，図 3 に

示すように P-DT，FDP-DT とも次元間の相関を表

現できない．しかし，P-DTでは出力確率分布を混合

図 2 特徴量依存音素決定木 (FDP-DT) によるクラスタ
リング法の概要

Fig. 2 An overview of the FDP-DT based clustering

technique.

図 3 FDP-DT によるクラスタリング法の問題点
Fig. 3 Problem in FDP-DT based clustering tech-

nique.

ガウス分布化することにより，非対角要素を有する共

分散行列を近似できる．これに対して FDP-DTの各

状態の出力確率分布は，各次元における音素決定木の

葉ノードに対応するクラスタの 1 次元分布からなり，

単純にクラスタの出力確率分布を混合ガウス分布化す

るだけでは特徴量間の相関を近似することができな

い（注1）．

2. 2 音素・次元決定木

前章で述べた問題点を解決するため，MDL基準に

基づく次元分割法を導入し P-DTを拡張し，各次元に

対して適切なコンテクスト依存共有構造を構築しつつ，

次元のまとまりを保ち混合ガウス分布化に適したパラ

メータ共有構造を構築する手法を提案する．

MDL基準に基づく音素決定木によるクラスタリン

グ法 [5]において，決定木中のノード S をコンテクス

トに関する分割条件（以後質問とする）q を用いて子

ノード Sq+ 及び Sq− に分割するとき，分割前後の

記述長 (Description Length; DL)の変化量 ∆
(q)
DL(S)

は，以下のように計算される（注2）．

∆
(q)
DL(S) =

1

2

{
Γ(Sq+) log |Σ (Sq+)|

+ Γ(Sq−) log |Σ (Sq−)|
− Γ(S) log |Σ(S)|

}
+K log Γ(S0) .

(1)

ただし，K は特徴ベクトルの次元数，Σ(·) は各ノー
ドに対応するクラスタの出力確率分布（単一ガウス分

布）の共分散行列，S0 は決定木の根ノードを表す．ま

た，Γ(·) は学習データ中に各ノードに対応するクラス
タが出現する頻度（学習データ数）であり，

γt (S) =
αt(S)βt(S)∑
S

αt(S)βt(S)
(2)

Γ (S) =

T∑
t=1

γt(S) (3)

（注1）：文献 [19] において，各次元に対して個別に共有構造を決定した
後，モデル全体を並列化することにより特徴量間の相関を近似する手法
が提案されているが，この手法では学習データ中に出現しないモデルの
混合重みを推定することが困難という問題がある．このことから，特徴
ベクトルの各次元に対して異なる共有構造を構築可能であり，かつ次元
のまとまりを保つことが可能な，パラメータ共有構造構築法が必要であ
ることが理解される．
（注2）：文献 [5] において，モデルの複雑さの変化量 K log Γ(S0) を c

倍し，モデルの大きさを様々に変化させた場合の認識性能の評価が行わ
れており，c = 2.0 のとき最も良い認識性能が得られたことが報告され
ている．本論文では予備実験の結果，c = 1.0 のとき最も良い認識性能
が得られたため，モデルの複雑さの変化量を調節する項は導入しなかっ
た．
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のように計算される．上式において，αt(S) は時刻 t，

ノード S に対応するクラスタの出力確率分布におけ

る前向き確率，βt(S) は時刻 t，ノード S に対応する

クラスタの出力確率分布における後ろ向き確率であり，

γt(S) は，時刻 t においてノード S に対応するクラ

スタの出力確率分布に滞在する確率を表す．

ここで，式 (1)は，各ノードに対応するクラスタの

出力確率分布が対角共分散単一ガウス分布であること

を仮定することにより導出されている [4], [5]．よって

式 (1)は，以下のように変形できる．

∆
(q)
DL(S) =

K∑
k=1

∆
(q)
DL(S, k) , (4)

∆
(q)
DL(S, k) =

1

2

{
Γ(Sq+) log σ2(Sq+, k)

+ Γ(Sq−) log σ2(Sq−, k)

− Γ(S) log σ2(S, k)
}
+ log Γ(S0) .

(5)

ただし，σ2(Sq+, k)，σ2(Sq−, k)，σ2(S, k)はそれぞれ，

共分散行列 Σ(Sq+)，Σ(Sq−)，Σ(S) の [k, k] 要素で

ある．式 (5)より，分割前後の DLの変化量 ∆
(q)
DL(S)

は，各次元の DL の変化量 ∆
(q)
DL(S, k) の総和とな

ることが分かる．そこで本論文では，ノード S を

∆
(q)
DL(S, k) < 0 である次元からなる分布をもつノード

S1 と ∆
(q)
DL(S, k) ≥ 0 である次元からなる分布をもつ

ノード S2 に次元分割する．その後，ノード S1 にの

み質問 q を適用してコンテクストの分割を行う．本手

法を「MDL基準に基づく次元分割法」と呼ぶ．MDL

基準に基づく次元分割法の概要を図 4 に示す．提案法

における次元の分割及び分割の決定法は以下のように

表現することができる．

図 4 MDL 基準に基づく次元分割法の概要
Fig. 4 An overview of the MDL-based dimensional-

split technique.

H(q)(S) =
{

k

∣∣∣ k ∈ G(S), ∆
(q)
DL(S, k) < 0

}
,

(6)

∆
(q)
DL(S) =

∑
k∈H(q)(S)

∆
(q)
DL(S, k) , (7)

qbest = argmin
q∈Q

∆
(q)
DL(S) . (8)

ただし，G(S) はノード S に存在する次元の集合，

H(q)(S) は質問 q によりコンテクスト分割が行われ

る次元の集合であり，G(S) ∈ H(q)(S) である．本手

法により得られる次元分割を伴う木構造を音素・次元

決定木 (Phonetic and Dimensional Decision Trees;

PD-DT)と呼ぶ．PD-DTによるクラスタリング法の

概要を図 5 に示す．また，提案手法の手順を以下にま

とめる．

（ 1） 共有構造をもたないコンテクスト依存 HMM

を学習する．

（ 2） 中心音素が同じ triphoneの状態を集め根ノー

ドとする．

（ 3） 決定木のすべてのノードに対して式 (6)～(8)

を用いて ∆
(qbest)
DL (S) 及び H(qbest)(S) を計算する．

（ 4） 全ノード中最も ∆
(qbest)
DL (S) が小さいノード

S′ を選択する．

（ 5） ノード S′ をノード S1 及びノード S2 に

H(qbest)(S′) に従い次元分割する．ただし，ノード S1

の分布は集合 H(qbest)(S′) に含まれる次元から構成さ

れ，ノード S2 の分布は G(S) − H(qbest)(S′) に含ま

れる次元から構成される．

（ 6） ノード S1 を質問 qbest を用いてノード

Sqbest+ 及びノード Sqbest− にコンテクスト分割する．

図 5 音素・次元決定木によるクラスタリング法の概要
Fig. 5 An overview of the PD-DT based clustering

technique.
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（ 7） すべてのノードに対して ∆
(q)
DL(S) ≥ 0 であ

れば，クラスタリングを終了する．さもなくば，（ 3）

に戻る．

2. 3 PD-DTと他の手法との関係

PD-DT は，P-DT 及び FDP-DT をその特殊形と

して含む，より一般化された手法である．制約条件

H(q)(S) = G(S) 下では，次元分割が生じないため，

P-DTと等しい．また，制約条件

H(q)(S)=

{
k

∣∣∣∣arg mink∈G(S)
∆

(q)
DL(S, k),∆

(q)
DL(S, k)< 0

}

下では，各次元に対し個別に音素決定木を構築をする

場合と等価であり，つまり，FDP-DTと等しい．

なお，4階層共有構造 HMM [16]では，まずコンテ

クスト依存の状態共有構造を構築し，各状態の出力確

率分布を混合ガウス分布化した後，各特徴量ごとの共

有構造をボトムアップに構築する．このため，特徴量

間の相関を考慮した上で共有構造を決定できる．しか

し，コンテクスト依存の共有構造は全特徴量で共通で

あるため，特徴量ごとに異なるコンテクスト依存の

共有構造を構築することはできない．これに対して

PD-DTでは，決定木構築時において状態出力確率分

布が対角共分散単一ガウス分布である必要があり，最

終的に混合ガウス分布化した際に際的な分割が得られ

るわけではないものの，決定木を構築する過程で分布

を次元分割することで，より適切なコンテクスト依存

のパラメータ共有構造を構築できると考えられる．

3. 音素・次元・状態位置決定木

2. 2 において，MDL基準に基づく次元分割法を導

入することにより P-DT を拡張し，音素コンテクス

トと次元を分割条件とする決定木に基づくクラスタ

リング法を提案した．分割条件としては，このほかに

HMMの状態位置が考えられる．これまでも，状態位

置に関する分割条件を P-DTに追加した研究はいくつ

かあるが [14], [20]，決定木の根ノード付近で状態位置

に関する分割が生じ，状態位置ごとに決定木を構築す

る場合と，ほとんど同じ結果となることが報告されて

いる．しかし，状態位置への依存性は音素コンテクス

トと同様に，各次元ごとに異なると考えられる．そこ

で本章では，音素コンテクストに関する質問に加え，

状態位置に関する質問を導入し，決定木に基づき音素

コンテクスト・次元・状態位置を同時にクラスタリン

グする手法を提案する．

3. 1 状態位置に関する分割条件

本論文では，隣り合う状態位置の分布が共有され得

ると考え，これを状態位置に関する質問として導入す

る．各 HMMが N 個の状態からなる場合，以下に示

すような質問を追加する．

• 第 1 状態である．
• 第 1, 2 状態である．

：
• 第 1, 2, . . . , N 状態である．

本論文では，P-DTに状態位置に関する質問を導入し

た手法を，音素・状態位置決定木 (Phonetic and State

positional Decision Trees; PS-DT) と呼ぶことにす

る．同様に，PD-DTに状態位置に関する質問を導入

した手法を，音素・次元・状態位置決定木 (Phonetic,

Dimensional and State positional Decision Trees;

PDS-DT)と呼ぶことにする．

3. 2 MDL基準に基づくクラスタリングへの導入

P-DT及びPS-DTにおいて，DLの変化量（式 (1)）

は以下のように変形できる．

∆
(q)
DL(S) = ∆

(q)
ML(S) +K log Γ(S0) , (9)

∆
(q)
ML(S) =

1

2

{
Γ(Sq+) log |Σ(Sq+)|

+ Γ(Sq−) log |Σ(Sq−)|
− Γ(S) log |Σ(S)|

}
. (10)

ただし，∆(q)
ML(S) は分割前後のゆう度の変化量，

K log Γ(S0) は分割前後のモデルの複雑さの変化量

を表す項である．同様に，PD-DT 及び PDS-DT に

おいて，DLの変化量（式 (5)）は以下のように変形で

きる．

∆
(q)
DL(S, k) = ∆

(q)
ML(S, k) + log Γ(S0) , (11)

∆
(q)
ML(S, k) =

1

2

{
Γ(Sq+) log σ2(Sq+, k)

+ Γ(Sq−) log σ2(Sq−, k)

− Γ(S) log σ2(S, k)
}

. (12)

ただし，∆(q)
ML(S, k) は k 次元における分割前後のゆう

度の変化量，log Γ(S0)は分割前後のモデルの複雑さの

変化量を表す項である．式 (9)～(12)より，MDL基準

に基づくクラスタリング法は，ゆう度最大化基準に基

づくクラスタリング法において，ゆう度変化量のしき
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い値が分割前後のモデルの複雑さの変化量（P-DT及

び PS-DTでは K log Γ(S0)，PD-DT及び PDS-DT

では log Γ(S0)）に設定されている場合とみなすこと

ができる．

状態位置に関する質問が導入されている場合，根

ノードのデータ数 Γ(S0) は，すべての状態位置のデー

タ数の総和になり，状態位置に関する質問が導入され

ていない場合と比較して，根ノードのデータ数は増加

する．その結果，分割前後のモデルの複雑さの変化量

の項は増加するため（log Γ(S0) が増加するため），各

状態位置ごとに決定木を構築した場合と比較して，葉

ノード数は減少すると考えられる．そこで本論文では，

2種類の Γ(S0) の計算法について検討を行った．

case 1 Γ(S0) =
∑N

n=1
Γ(Sn

0 )

case 2 Γ(S0) =
∑

n∈S
Γ(Sn

0 )

ただし，Γ(Sn
0 ) は n 番目の状態位置のデータ数を示

す．case 1では，根ノード近傍で状態位置に関する質

問が適用され，各状態位置ごとに決定木を構築するこ

とと等価になった場合，分割前後のモデルの複雑さの

変化量が増加してしまうため，状態位置ごとに決定

木を構築した場合と比較して葉ノード数は減少する．

しかし case 2 では，各状態位置ごとに決定木を構築

することと等価になった場合，状態位置ごとに決定木

を構築した場合と等価な決定木が得られる．本論文

では，case 1 及び case 2 を用いた PS-DT をそれぞ

れ PS-DT (1)，PS-DT (2) と呼ぶことにする．同様

に，case 1及び case 2を用いた PDS-DTをそれぞれ

PDS-DT (1)，PDS-DT (2)と呼ぶことにする．

3. 3 PDS-DTにより構築される共有構造

提案手法により構築される共有構造の例を図 6 に

示す．図の下側の番号は，分布のインデックスを表し，

横方向に現れる同じ値は，同じインデックス番号の分

布を共有していることを表し，縦方向に現れる同じ値

は，一つの多次元分布内の異なる次元に対応している

ことを表す．図 6 において，インデックスが 3番，7

番，8番の分布は状態位置をまたいで共有されている．

特に，7番と 8番の分布は，すべての状態位置で共有

されている．また，1，2，3，4，5，6 番の分布はす

べて 2次元分布であるが，それぞれ特徴ベクトルの異

なる次元から構成されている．例えば，1番と 2番は

c(1) と c(4) から構成されているが，3 番は c(2) と

c(5) から構成されている．このように PDS-DTでは，

特徴ベクトルの各次元をグループ化しながら，各次元

図 6 PDS-DT により構築される共有構造の概要
Fig. 6 An overview of sharing structure constructed

by PDS-DT.

に対してコンテクスト及び時間方向に異なった共有構

造を構築することが可能である．

このような共有構造は，[21], [22] で提案された順序

制約付き非同期遷移型HMMの共有構造と，次元ごと

に異なる共有構造をもち得る，状態位置方向の共有が

可能，という意味で似ている．ただし，順序制約付き

非同期遷移型 HMMは，FD-SSSを用いて各次元のコ

ンテクスト依存共有構造を構築した後，それらを統合

する際に時間方向共有構造を構築するため，複数の次

元で一つの多次元分布を構成することはできない．こ

れに対して提案手法では，決定木に基づきコンテクス

ト・次元・状態位置がクラスタリングされるため，同

一クラスタに分類された複数の次元で，一つの多次元

分布を構成することができる．

4. 評 価 実 験

提案法の有効性を評価するため，二つの不特定話者

連続音声認識実験を行った．一つめの実験では，次元

分割法の導入の有効性を評価する．二つめの実験では，

次元分割法と状態位置に関する質問との組合せの有効

性を評価する．

4. 1 PD-DTの評価実験

4. 1. 1 実 験 条 件

データベースとして ATR 日本語連続音声データ

ベース b-setを用いた．男性話者 6 名 503 文章（a～

jセット）のうち各話者の 450文章（a～iセット）を
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表 1 音響分析条件
Table 1 Acoustic analysis conditions.

サンプリング周波数 16 kHz

フレーム長/フレーム周期 25 ms / 5 ms

分析窓 ブラックマン窓
特徴パラメータ メルケプストラム 1～18 次

∆ メルケプストラム 0～18 次
∆2 メルケプストラム 0～18 次

図 7 構築された P-DT の例（当該音素/k/の第 2 状態）
Fig. 7 Example of P-DT for the 2nd state of

phoneme /k/.

学習に用い，残り 53 文章（j セット）を評価に用い

た．音声分析条件を表 1 に示す．3状態の left-to-right

HMMを用いて 37 音素をモデル化した．また，決定

木構築時の音素コンテクストに関する質問は 118個用

意した．日本語の音素連鎖を考慮したネットワーク上

で，HTK のビタビアルゴリズムを用いて認識を行っ

た（音素タイプライタ）．認識性能を音素誤り率（%エ

ラー）で評価した．ラベル挿入ペナルティを変化させ，

挿入誤り数と削除誤り数がほぼ等しくなったときの音

素誤り率を各認識実験の結果とした．また，本研究で

は leave-one-out法を用い，話者 6名中の 1名を除く

5名を用いて音響モデルを学習し，残りの 1名を評価

に用いた．以後示すすべての実験結果は，六つの実験

結果の平均である．パラメータ共有構造を構築する手

法として，以下の三つについて実験を行った．

• 全次元共通で音素決定木を構築

(P-DT)

• 特徴ベクトルの各次元に音素決定木を構築

(FDP-DT)

• 音素・次元決定木を構築

(PD-DT)：提案手法 1

上記のすべての条件について，MDL基準に基づき決

定木を構築した．

4. 1. 2 実 験 結 果

はじめに，各手法 (P-DT, FDP-DT, PD-DT)を用

いて構築された決定木の例を図 7～図 9 に示す．これ

らはそれぞれ，当該音素/k/の第 2状態における決定

図 8 構築された FDP-DT の例（当該音素/k/の第 2

状態）
Fig. 8 Examples of FDP-DT for the 2nd state of

phoneme /k/.

図 9 構築された PD-DTの例（当該音素/k/の第 2状態）
Fig. 9 Example of PD-DT for the 2nd state of

phoneme /k/.

表 2 各手法における分布数及びパラメータ数
Table 2 Average numbers of distributions (leaf-

nodes) and free-parameters for each tech-

nique.

techniques #distributions #parameters

P-DT 3,044 344,624

FDP-DT 136,592 273,182

PD-DT 93,838 311,916

木の例である．図より，FDP-DT及び PD-DTでは，

各次元に対し異なる共有構造を構築していることが分

かる．

各手法を用いて構築した音響モデルの分布数（決定

木の葉ノード数）及び単混合分布時のパラメータ数を

表 2 に示す．なお，表 2 に示すパラメータ数には，分

布の平均値，分散値を表現するためのモデルパラメー

タの総数を示した．FDP-DT 及び PD-DTにより構

築された音響モデルは，P-DTにより構築されたモデ

ルと比較して，総分布数が大きく増加しており，より

高い表現能力をもつと考えられる．しかし，音響モデ

ル中のパラメータ数は減少しており，過学習は生じに

くいと思われる．
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次に，特徴ベクトルの各次元に割り当てられた分布

数を図 10 に示す．図より，FDP-DT及び PD-DTは，

メルケプストラムの高次より低次に多くの分布を割り

当てている．同様に，動的特徴量より静的特徴量に多

くの分布を割り当てている．このように，FDP-DT及

び PD-DTは，コンテクストによる変動が大きい次元

には多数の分布を，変動が小さい次元には少数の分布

を割り当てることにより，表現能力を自動的に調整す

ることができる．それに対して，状態単位の共有構造

では，すべての次元で同数の分布が割り当てられるた

め，各次元の表現能力を調整できない．

図 11 に認識実験結果を示す．PD-DTは P-DTと

比較して，ほぼ同じパラメータ数において約 8%の誤

り削減率が得られた．各葉ノードに対応するクラス

タの出力確率分布が対角共分散単一ガウス分布であ

る場合，FDP-DT と PD-DTの認識性能に大きな違

いはなかった．しかし，混合ガウス分布化した場合，

FDP-DTでは改善が得られないのに対し，PD-DTで

は誤り率が減少した．これは，PD-DTでは各次元に

対して異なるコンテクスト依存共有構造を構築可能で

図 10 各特徴量に割り当てられた分布数
Fig. 10 Average numbers of distributions for each di-

mension.

図 11 各手法の音素誤り率
Fig. 11 Average phoneme error rates for each tech-

nique.

あり，かつ次元のまとまりを保つことができるため，

状態出力確率分布を混合ガウス分布化することにより，

クラスタリングの結果まとめられた次元間に相関を有

するようなガウス分布を近似できるためだと考えられ

る．また文献 [16] おいて，状態共有 HMM から 4 階

層共有構造 HMM を構築しても，状態共有 HMMの

認識性能を上回ることがなかったことが報告されてい

る．これに対して，PD-DTによりコンテクスト依存

パラメータ共有構造を構築した HMMは，P-DTによ

りコンテクスト依存状態共有構造を構築した混合数 8

の状態共有 HMMより高い認識性能が得られた．この

ことから，決定木構築過程において次元分割を行い，

各特徴量に対して異なるコンテクスト依存共有構造を

構築することが有効であることが推察される．

4. 2 PDS-DTの評価実験

4. 2. 1 実 験 条 件

学習データには，日本音響学会の音素バランス文か

らなる研究用連続音声データベース (ASJ-PB) の男

性話者すべてと，新聞記事読上げ音声コーパス (ASJ-

JNAS) のうち男性話者 100 名分を利用した．評価

データには，ASJ-JNASのうち，学習データに含ま

れない話者 23 名の 100 文章 (IPA-98-TestSet) を用

いた．発話単位でケプストラム平均正規化を行った．

対角共分散単一ガウス分布の状態出力確率分布をもつ

left-to-right HMM を用いて 43 種類の音素をモデル

化した．共有構造の違いによる認識性能の変化を評価

するため，混合分布化は行わなかった．各 HMM当り

の状態数を 3，4，5と変化させ評価実験を行った．ま

た，決定木構築時の音素コンテクストに関する質問は

150 個用意した．音響分析条件や認識実験の条件は，

4. 1. 1 と同様である．

4. 2. 2 実 験 結 果

構築された PDS-DTの例を図 12 に示す．この例で

は，決定木の根ノードにおいて，∆2c(14)～∆2c(17)

が次元分割されており，状態位置に関する質問が適用

されていない．∆2c(15)，∆2c(17) では，状態位置間

の変動よりも先行音素による変動が大きかったため，

質問 “L=o ?”が適用されている．最終的に構築された

音素・次元・状態位置決定木では，∆2c(14)～∆2c(17)

に対して状態位置に関する質問が全く適用されなかっ

た．このため，∆2c(14)～∆2c(17) において，状態位

置をまたいだ分布の共有が生じている．

次に，構築された音響モデルの分布数及びパラメー

タ数を表 3 に示す．表中の#distributions の括弧内
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図 12 構築された PDS-DTの例（当該音素/N/，状態数
=3）

Fig. 12 Example of PDS-DT for the phoneme /N/

(#states=3).

表 3 各手法の分布数（葉ノード数）及びパラメータ数
Table 3 Numbers of states, distributions(leaf nodes),

and free-parameters for each technique.

#states techniques #distributions #param.

3 P-DT 6,955 778,960

PS-DT (1) 6,480 (0%) 725,760

PS-DT (2) 6,955 (0%) 778,960

PD-DT 186,596 645,560

PDS-DT (1) 176,582 (0.25%) 603,842

PDS-DT (2) 185,743 (0.23%) 644,004

4 P-DT 8,255 924,560

PS-DT (1) 7,584 (0%) 850,080

PS-DT (2) 8,255 (0%) 924,560

PD-DT 233,109 783,912

PDS-DT (1) 217,633 (0.60%) 722,234

PDS-DT (2) 234,350 (0.54%) 780,568

5 P-DT 9,322 1,044,064

PS-DT (1) 8,404 (0.93%) 941,248

PS-DT (2) 9,236 (0.90%) 1,034,432

PD-DT 272,817 899,424

PDS-DT (1) 251,260 (2.28%) 814,408

PDS-DT (2) 275,220 (2.11%) 893,574

図 13 認識実験結果
Fig. 13 Recognition experimental results.

は，全分布中において状態位置をまたいで共有されて

いる分布の割合を示す．各 HMM の状態数が 3 また

は 4 の場合，PS-DTでは状態位置をまたいだ状態の

共有は生じなかったが，PDS-DT では状態位置をま

たいだ分布の共有が生じている．状態数が 5 のとき，

PDS-DTでは全体の約 2%の分布が状態位置をまたい

で共有されていた．

認識実験結果を図 13 に示す．状態数が 3 または 4

の場合，PDS-DTの認識性能は PD-DTとほぼ同等，

P-DTや PS-DTと比較して 13～15%の誤り削減率が

得られた．状態数が 5のとき，PDS-DTは PD-DTと

比較して 7%，P-DTや PS-DTと比較して 16%の誤

り削減率が得られた．

実験結果より，状態位置に関する分割条件は，状態

単位の共有構造では余り効果が得られないが，次元分

割法と組み合わせることで，特に状態数が多いとき有

効であることが明らかとなった．

5. む す び

本論文では，「MDL基準に基づく次元分割法」を導

入することにより，音素決定木による状態クラスタリ

ング法を拡張し，音素コンテクスト及び次元を分割条

件とする，音素・次元決定木 (PD-DT)を提案した．更

に，状態位置に関する分割条件を導入し，音素コンテ

クスト・次元・状態位置を同時にクラスタリングする，

音素・次元・状態位置決定木 (PDS-DT)を提案した．

提案法では，モデルの各次元に対して異なるコンテク

スト及び状態位置依存共有構造を構築することが可能

であり，より精度の高い音響モデルを構築することが

できる．不特定話者連続音素認識タスクにおいて，提

案手法を従来の音素決定木に基づく状態共有法と比較

したところ，13～16%の音素誤り削減率が得られた．

今後は，他手法との詳細な比較検討，大語い連続音

声認識への適用を行う予定である．
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