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音響空間可視化手法を応用した効率的な音声コーパス

構築フレームワーク

奈木野 豪秀

内容梗概隠れマルコフモデルのような統計モデルをベースとした，統計的パターン認識では，統計モデルの技術要素の一つである，教師信号としてのデータベースの質がその後の性能を決めていると言っても過言ではない．音声認識の分野においては，周辺の環境（雑音や残響），利用者の年齢層や発話様式，発話内容等の，音声認識を利用する状況にその性能は大きく依存する（タスク依存性）．そのため，隠れマルコフモデルをベースとした，現在実用化されている音声認識アプリケーションの多くが，実際にアプリケーションを使用する実環境下で音声データを収集し，目的とするタスクに特化した音響モデル（隠れマルコフモデル）を作成することで，入力データとモデルとの整合性を保っている．しかしながら，実環境でのデータの収集は，データ収集システムの開発，運営にかかるコストや，収集後のデータ整理等のコストが膨大となり，企業での音声認識アプリケーションの開発コスト全体を圧迫している．本論文は，以上の課題を踏まえ，低コストで効果的な音声コーパスを構築するためのフレームワークを実現することを目的としたものである．本論文では，まず，タスク間，タスク内の音響的変動や，実環境で発生する雑音と音声との違いを直感的に把握するために，音響モデルの分布を可視空間に写像することで，音響空間上でのデータ間の関連性やその拡がりを把握する手法（ 法）を奈良先端科学技術大学院大学情報科学研究科情報処理学専攻博士論文年 月 日



提案した．実験では，従来の可視化手法である主成分分析法や， 法と比較し，明確にその優位性を示した．次に，目的タスクの少量データを用い，既存音声コーパス群のタスクと目的タスクとの関係性を 法により可視化することで，既存音声コーパス群の目的タスクに対する再利用性を視覚的に判定する手法を提案した．従来は，既存音声コーパス群から，最も音響的に特徴の近い音声データを選択することは出来ても，その再利用性が十分に高いかどうかを判定する基準がなく，選択後作成された音響モデルの性能を保証することが困難であったが，提案手法を用いることで，目的タスクと既存タスクとの 上の分布の重なり具合から，直感的に再利用性を把握することが可能となることを実験的に示した．次に，低コストで従来と同等以上の性能を実現する音声コーパス構築手法を提案した．提案に先立ち，高い認識性能を実現するためには，話者の多様性を確保することが重要であることから，まず， 法により可視空間に写像された音響空間上の話者分布において，話者分布を囲うように，周辺部分に位置する話者を選択することが，多様性のある話者セットを構築することと等価であることを証明した．証明に基づき，収集対象の候補話者の少量音声データから，法を用いて音声認識性能向上に寄与する話者を予備選択し，選択された話者の音声データを収集することで，より低コストで効果的な音声コーパスを構築する手法を提案した．音声認識実験では，従来の無作為に話者を選択する手順と比較し，より高い性能を示すだけでなく， 程度のコスト削減を実現する等，提案手法の有効性を示した．キーワード音響モデル，音声コーパス，タスク依存性，再利用性，データ収集コスト，可視化







目次緒言 はじめに本論文の目的本論文の構成音声認識とタスク依存性はじめに音声認識の原理とシステム構成音響モデル言語モデルによる音声認識音響モデルの作成モデルパラメータの推定音声コーパスの構築タスク依存性実験用音声コーパス概要クロスタスクの音声認識実験タスク依存性の分析と課題本章のまとめ音響空間の可視化手法： 法はじめに従来の可視化手法主成分分析法多次元尺度構成法法法の概要法



統計モデル間距離従来の可視化手法との比較実験データ概要評価尺度写像実験様々な音響モデル群の可視化年代及び性別依存音響モデル群の可視化語彙依存音響モデル群の可視化信号雑音比依存音響モデル群の可視化音声と非音声音響モデル群の可視化まとめ法を用いた既存音声コーパスの再利用性の判定はじめに視覚的再利用性判定手法検証実験まとめ法を用いた効率的な音声コーパス構築手法はじめに話者空間の分析実験用音声コーパス概要可視化実験音声認識実験効率的な音声コーパス構築手法提案手法概要実験概要可視化実験音声認識実験まとめ



結言 本論文のまとめ今後の研究課題あとがき謝辞参考文献付録音声コーパス概要物理量によるタスク依存性の分析物理量の分析音声認識実験と物理量との相関分析タスク難易度と物理量との相関分析タスク間の関連性と物理量との相関分析まとめ発表リスト



略語リスト（一般）

略語リスト（音声コーパス関連）



図目次効率的な音声コーパス構築の流れ連続音声認識の流れ音響モデルの例クロスタスクによる音声認識実験結果から読み取るタスク依存性クロスタスクによる音素認識実験結果（等高線）各可視化手法の比較：発話様式（左上：主成分分析法，右上：法，左下： 法，右下： 法）各可視化手法の比較：発話様式の分離度（平均）各可視化手法の比較：認識性能（左上：主成分分析法，右上：法，左下： 法，右下： 法）年代及び性別依存を用いた語彙依存信号雑音比依存音声及び非音声視覚的再利用性判定手法のブロック図目的タスク に対する既存のタスク依存音響モデルの性能（上： ，下： ）目的タスク に対する既存のタスク依存音響モデルの性能（上： ，下： ）目的タスク に対する既存のタスク依存音響モデルの性能（上： ，下： ）再利用性判定用タスク （各タスク 名）再利用性判定用タスク （各タスク 名）再利用性判定用タスク （各タスク 名）分布間距離とクロスタスクの音素認識実験結果との相関係数（上：，下： ）上： ，下：



上の写像誤差音声コーパスサイズの増加における性能の変動（ ）音声コーパス構築のブロック図と の比較（上：，下： ，左： ，右：）音声コーパスサイズの増加における性能の変動（上： ，下： ）各タスクの （上：平均，下：標準偏差）各タスクの発話速度（上：平均，下：標準偏差）各タスクの平均音素間距離各タスクの最小音素間距離各タスクの語彙の偏り各物理量とタスク難易度との相関係数各目的タスクにおけるクロスタスクの認識性能と各物理量との相関係数のタスク平均（上： ，下： ）
表目次音響解析条件各タスクのデータサイズ（単位は時間 ）クロスタスクによる音素認識実験結果（上： ，下：）各発話様式の概要各可視化手法の比較：発話様式間分離度（上から， 法，主成分分析法， 法， 法）主成分分析法における各主成分での発話様式間分離度（平均）及び累積寄与率



目的タスクに対する既存のタスク依存音響モデルの性能（上：，下： ）再利用性判定用タスク における目的タスクと既存タスクとの分布間距離（上：話者 名，中：話者 名，下：話者 名）再利用性判定用タスク における目的タスクと既存タスクとの分布間距離（上：話者 名，中：話者 名，下：話者 名）再利用性判定用タスク における目的タスクと既存タスクとの分布間距離（上：話者 名，中：話者 名，下：話者 名）収録コスト内訳の構造評価セット毎の音声コーパスサイズの増加における性能の変動（）評価セット毎の音声コーパスサイズの増加における性能の変動（）評価セット毎の音声コーパスサイズの増加における性能の変動（）各タスクの物理量各物理量とタスク難易度との相関係数各目的タスクにおけるクロスタスクの認識性能と各物理量との相関係数（上： ，下： ）目的タスク別の重相関係数及び予測誤差 （上： ，下：）重回帰分析により算出された目的タスク別性能予測式の各変数の係数（上： ，下： ）



緒言

はじめに近年，インテリジェントなセンシングアプリケーションの中核となる技術として，統計的パターン認識技術が注目を浴びている．統計的パターン認識は，確率的な振る舞いを持つ任意の入力データに対しても，高精度にその入力データが属するクラスを識別する技術である ．既に実用化されている分野として音声認識 や画像認識 などが挙げられるが，今後は様々なセンサーデバイスから入力されるデータのセンシングに有効な技術であると考えられている（例えば ）．とは言え，既に実用化されている音声認識アプリケーションでさえ，未だ多くの課題を残している．最も大きな課題は実環境における性能である．パーソナルコンピューター やカーナビゲーションシステム ，また，携帯電話 や 等の組み込み機器 で実用化が進められている音声認識アプリケーションにおいては，「静かな環境で」，「アプリケーションが受け付けることのできる語彙の範囲内で」，「一般的な人が」，「丁寧に話せば」，ほぼ に近い性能を示すことができる技術レベルにはあるが，実際にこのような恵まれた状況はありない．一般に，音声認識を利用する状況（タスク）と音響的に整合性の高い音響モデルを実装することで高い認識性能が見込むことができる．しかしながら，タスクには音声認識を利用する際の周辺の環境（雑音や残響），ドメイン（語彙），利用者の年齢層や発話様式等が含まれており，実環境ではこれらの要因が複雑に絡み合っているため，あらゆるタスクに対して高い認識性能を保証することは容易ではない．過去の研究には，適応手法や雑音抑圧手法等（ ），それぞれの要因による影響を軽減するための手法も数多く提案され，性能は年々向上しているものの，複雑に絡み合ったこれらの要因を完全に消し去ることは非常に困難であり，未だ十分な性能とは言い難い．隠れマルコフモデル（以下 ）のような統計モデルをベースとした，統計的パターン認識では，統計モデルの技術要素として， ）教師信号としてのデータベースの構築， ）データベースを確率的に表現する統計モデルの学習， ）入力



データとモデルとの照合，の つが挙げられる．一般にデータベースは大規模であり，そこから学習されるモデルはデータベースの多様性を確率的に表現することが期待されるが，その性能は，結局のところ，教師信号であるデータベースの実環境に対する被覆性，具体的には，認識対象とする入力データとデータベースとの整合性にかかっており，あまりに実環境とかけ離れた特徴のデータをいくら集めても，実環境における入力データとモデルとの不整合により，高い性能を示すことは出来ない．いくら後段の学習プロセスや照合プロセス技術が優れていようとも，全て水泡に帰す．そのため，現在実用化されている音声認識アプリケーションの多くが，実際にアプリケーションを使用する実環境下で音声データを収集し，目的とするタスクに特化した音響モデル（統計モデル）を作成することで，入力データとモデルとの整合性を保っている．しかしながら，実環境でのデータの収集は，データ収集システムの開発，運営にかかるコストや，収集後のデータ整理等のコストが膨大となり，企業での音声認識アプリケーションの開発コスト全体を圧迫している（全体のコストに対する音声コーパス構築にかかるコストの割合に関しては 章参照）．コスト，工期が不確定であることを嫌う企業では，アプリケーションの使用状況を予め想定し，構築するデータベースにおける，収録語彙，話者数，発話数といった要件の設計を行い，設計した仕様に従い，収録室等での収録を行う（背景環境（雑音，残響等）に関しては別途、計算機上でシミュレートする）ことで，コスト，工期を管理することが多い．また，どちらの収録手順においても，データ収集システムの開発や，構築するデータベースの設計等には，音声認識の専門知識を持つ人間の経験則に頼るところが大きいのが現状であり，コスト同様，音声認識アプリケーション開発のボトルネックとなっている．これまで，教師信号であるデータベースの構築に関する研究報告としては，主に実環境での，または実環境に近いデータベースを膨大なコストと時間をかけて収集した後，分析，モデリング，評価を通し，構築したデータベースの重要性を論じるものが多かった．実際に，構築されたデータベースからは，実環境特有の特徴（発話速度，発話の怠け等）を確認することができ，それらの知見は音声認識技術の発展に大きく貢献した（本論文ではこれらに関する詳細は省略する）．一方，データベース構築の効率化，認識性能の



向上を考慮した収集プロセスに関する研究は非常に少ない．しかしながら，統計的パターン認識技術をコア技術として普及させ，実用化レベルにまで発展させるためには，データベース構築の効率化，認識性能の向上を考慮した収集プロセスの検討は不可避の課題と言える．
本論文の目的本論文では，前節の課題を踏まえ，目的タスクにおける少量の音声データ（開発用データ，図 中の ）を用い，保持する既存の音声データベース（以下，音声コーパス）群に，目的タスクと合致した再利用性の高い音声データが存在するかを判断する手法 を提案する．更に，新規に音声データを収集する場合におけるコストの低減を実現するために，予備収録という概念を取り入れた，より低コストでの音声データ収集手法 を提案する．これらの技術を導入することで図 に示すような，目的とするタスクに特化した音響モデルを低コストで作成できる枠組みを実現することができる．まず，開発用データを用いて，既存音声コーパス群に目的タスクに合致した再利用性の高い音声データが存在するかを判断する．高い精度で再利用性の判定が可能となれば，再利用性の高い音声データが存在する場合には，目的タスクに合致した音声データを既存音声コーパスから選択することで目的タスクの音声コーパスを構築することができるため，音声データの収集コストは低く，従来よりも低いコストで目的のタスクに特化した音響モデルを作成することができる．なお，開発用データを用いて既存音声コーパスから目的タスクに合致した音声データを選択し，モデルを作成する手法（図 の ）としては， が提案されている．再利用性の高い音声データが存在しないと判断された場合は，本論文で提案する，効率的な音声コーパスの構築手法を適用する．このように，図に示す枠組みを実現することで，既存音声コーパスの目的タスクに対する再利用性の有無によらず，従来よりも低コストで目的タスクに特化した音響モデルを作成することが可能となる．また，本論文では，上述の手法の提案に先立ち，音声コーパスまたは音響モデルが表現する多次元の音響空間の拡がりを直感的に把握する技術として，音響モ



図 効率的な音声コーパス構築の流れデル群を可視空間に写像する手法を提案する ．本手法により，保持する音声コーパス群（またはそこから作成される音響モデル群）の多様性やタスク間の関係性を直感的に把握することができる．可視化技術は，本来不可視である多次元データを， 次， 次といった可視空間に写像することで，多次元データの分布や構造を把握を可能とし，データ処理に有用な知識（アイデア）の抽出を補助する効果も有することから，更なる新規技術開発の促進や，音声認識の専門家の持つ知識，経験則のない人であっても，音声認識アプリケーションの開発に携わる機会を与える技術として期待できる．
本論文の構成本論文の構成について説明する．本論文は本章を含めた 章から構成されている．まず第 章では，音声認識の基礎知識の導入として，音声認識の原理と構成及び，各要素技術の概要説明行う．また，本論文の重視する要素である音響モデル及び音響モデルを作成するもととなる音声コーパスについてその詳細を説明す



る．また，国内の大規模音声コーパスを用いたクロスタスクの音声認識実験を通し，タスク間の音響的不整合による生じる性能劣化を確認することで，タスク依存性の重要性の確認を行うと共に，タスク依存性の分析方法と課題について議論を行う．次に，第 章では，音声コーパスまたは音響モデルが表現する多次元の音響空間の拡がりを直感的に把握する技術として，音響モデル群を可視空間に写像する手法を提案し，その手法の詳細について説明する（図 の の分析）．なお，可視空間としては 次または 次が考えれるが，本論文をはじめ多くの表示媒体が 次元に従うものであることから，本論文では可視空間を 次元に限定し，議論を行うものとする．第 章では，提案する可視化手法を用いた，既存の音声コーパス群の目的タスクに対する再利用性の判定手法を提案し，その手法の詳細について説明する（図 の ）．第 章では，提案する可視化手法を用いた，新規音声コーパス構築における効率的な音声データ収集手法を提案し，その手法の詳細について説明する（図 の ）．最後に，第 章で，本論文のまとめを行う．



音声認識とタスク依存性

はじめに本章では，音声認識の基礎知識の導入として，音声認識全般における概要を説明する ．また，音声認識の実用化における課題の一つであるタスク依存性について議論を行う．まず， 節で，音声認識の原理と構成を説明する．ここでは，音声認識の原理と，音声認識の構成要素である音響モデル，言語モデルの説明及び，音響モデルを用いた音声認識処理に関する説明を行う．次に， 節では，本論文の議論の中心となる音響モデルの作成手順に関して具体的に説明を行う．作成手順の説明では，モデル作成時の具体的な学習アルゴリズムの紹介に加え，音響モデルを作成する材料とも言える音声コーパスの構築に関して，音声データの収集の一般的な手順に関する説明を行う．次に， 節では，国内の大規模音声コーパスを用いたクロスタスクの音声認識実験を通し，タスク間の音響的不整合による生じる性能劣化を確認することで，タスク依存性の重要性の確認を行うと共に，タスク依存性の分析方法と課題について議論を行う．最後に節で本章のまとめを行う．
音声認識の原理とシステム構成音声認識は，入力音声の特徴ベクトルの時系列パターン に対し， を観測して最も尤度の高い単語列である を探索する問題として考えることができる．ここで， は単語数， はフレーム数である．

これは，事後確率 を最大にする単語列 を探索する問題と捉えることが出来る．ここで に対してベイズの定理を用いると次式を得ることがで



図 連続音声認識の流れきる．
は，入力の特徴ベクトル系列の生起確率であり，単語列 には無関係である．よって，音声認識は次式を最大にする を求める問題と考えることができる．

式 の は，単語列の事前確率であり，入力 とは無関係な確率である．この単語列の出現確率を与えるモデルが言語モデルである． は，単語列 を発生したときに，特徴ベクトル系列 が観測される確率で，この計算に用いるモデルは音響モデルと呼ばれる．図 に音声認識の流れを図示する．音声認識は音響解析部（ ）と照合処理部（ ）から構成される．音響解析部では入力された音声波形から短時間周波数分析によって特徴ベクトルが抽出される．特徴ベクトルとしては， （ ）を用いることが多く，本論文でもこの を用いる（特徴抽出に関する議論は，本論文の研究対象から外れるので，詳細な説明は に譲り，ここでは省略する．）．照合処理部は抽出された特徴ベクトルを入力として，言語モデル，音響モデル，辞書を用いた尤度計算により，入力音声に整合する最尤な単語列を探索し，テキストを出力する．



図 音響モデルの例音響モデル近年の音声認識では音響モデルに （ ：隠れマルコフモデル）を適用したものが主流となっている． は，観測可能な出力シンボルにより一意に状態遷移が決まらないという意味での非決定性有限状態オートマトンとして定義される．音声認識では，入力された音声（実際には特徴抽出後の特徴ベクトル系列）に対し，シンボル系列を状態遷移しながら生成する，音声の生成モデルとして扱われ，遷移する状態の集合，状態間の遷移確率，状態遷移の際のシンボル出力確率から構成される．また， の形状には図 に示すような，初期状態と最終状態を持った， 型をとることが一般的である．図 において，状態 から次の状態 への遷移確率を と表し，自己遷移の確率と次の状態への遷移の確率の和は となる．状態 から次の状態 への遷移の際，状態 で特徴ベクトルを出力する出力確率密度を と表し，出力確率密度関数としては多次元正規分布を用いることが多い．多次元正規分布は 次の特徴ベクトル ，平均ベクトル ，と共分散行列 を用いて以下で表される．な



お， は転置を表す．
また，出力確率の分布が一個の多次元正規分布で表すには複雑である場合には，個の多次元正規分布の重み付け和（重み ここで ）で表すことが有効である． 個の正規分布は混合正規分布と呼ばれる．ある時刻 に観測された特徴ベクトルを生成する出力確率密度は混合正規分布を用いて次式で表される．， ，は構成単位として，音素や単語を持つことができ，どの構成単位を用いるかは音声認識アプリケーションの仕様に依存する．例えば， ～ までの 個の数字を連続的に認識する場合や，数十単語のコマンドを認識する場合は，単語（数字）を構成単位として用いることが多い．但し， の各状態は，定常性を仮定した短時間表現のモデルとなっているため，表現したい単位が時間的に長ければ，状態数は必然的に長くなる．大語彙の音声認識を目的とした場合，全ての単語について を作成するのは非現実的であるため，音素を構成単位として用いることが多い（日本語の場合，音節を構成単位として用いる場合もある）．音素を構成単位とすることで，複数単語間で共通の を用いることができ，各単語は音素の連結として表現されることとなる．日本語の音素は，母音，無声破裂音，有声破裂音，無声摩擦音，有声摩擦音，鼻子音，流音，半母音など 数種類の音素から構成されており，拗音や無声化母音，調音結合の強い連続母音等を考慮すると 数種類となる．これらの音素に対し を定義したモデルは，と呼ばれる． を拡張した高精度な として，音素の前後環境を考慮した や がある（は前もしくは後ろの音素環境のみを考慮）． の場合， の種類が膨大な数になり，学習データが不足することや， が学習データに出現しないといった問題が生じるため，異なった 間でパラメータを共有することが行なわれる．まず，同一の中心音素をもつ に分類する．次に，分類した の各状態をクラスタリングし，クラスタリングされ



た状態間で のパラメータを共有する．このようにして構築されたモデルを状態共有型 と呼ぶ ．また，異なるモデル，状態間で混合正規分布のための正規分布を共有することで，さらに効率的なモデルを構成することが出来る．特に，全てのモデル間で同一の数百から千程度の正規分布を共有するを 型と呼び，この 型の中で，特に中心音素が同一である の間だけで分布の共有を行う方法を音素内 モデル（ モデル） と呼ぶ．言語モデル現在連続音声認識において広く用いられている言語モデルとして，正規文法と統計的言語モデルである 言語モデルがある．どちらの言語モデルを用いるかは音声認識アプリケーションの仕様に依存し，一般に，孤立単語認識及び，小，中語彙（数～数百単語）の連続音声認識には正規文法を用い，数千，数万単語以上の連続音声認識には 言語モデルを用いることが多い．正規文法はもともと文を生成するモデルとして作られたものである．正規文法は，文法が生成可能な文に従う発声（文法が受理可能な発声）に対して高い認識精度を示すことが知られている．コマンド操作，対話システムのような，タスクが設定されている状況においては，音声認識アプリケーションの使用者が用いる語彙・言い回しを予め予測することが比較的容易であるため，言語モデルに正規文法が用いられることが多い．また，意味理解などを行う対話制御の観点からも，対話制御が求める知識情報や制約を認識処理に反映させることでき，対話制御の効率化につながる．言語モデルは語彙サイズが数万，数十万といった，大語彙での連続音声認識に広く用いられている言語モデルで，文（単語列）を単語・品詞の複数組の生起確率で近似するモデルである．大量の学習コーパスが存在すれば，半自動的に作成することができる． の場合をトライグラム言語モデルと呼ぶ 特に，学習データに現れなかった に対して 確率から推定するバックオフ平滑化手法をとるものを，バックオフトライグラム言語モデルと呼ぶ．言語モデルに関する議論は，本論文の研究対象から外れるので，詳細な説明は



に譲り，ここでは省略する．また，本論文で行う音声認識実験では正規文法のみを使用している．による音声認識モデル が観測系列である フレームの特徴ベクトル系列 ， ， を生成する確率 （以下，尤度と呼ぶ．）を求めるには，まず長さ の全ての状態系列に対して，確率の計算を行なうことが考えられる．この場合，各時刻に対し，ありうる状態が 個あり，かつ各状態系列において の計算が必要となるため，計算量は となり現実的ではない．計算量を削減した実用的なアルゴリズムとして アルゴリズムがある。時刻 に観測系列 ， ， を出力し，状態 にいる確率を次のように定義する．， ，は の漸化式を次のような手順で計算することによって求めることができる． 初期化全ての状態 に対して初期状態確率 を与える．導出過程各時刻 における全ての状態 に対して を求める．結果
アルゴリズムでは，直前のフレームにおける確率 から を求めている． を前向き確率と呼ぶ．なお， アルゴリズムでの計算量は



となる．アルゴリズムが，前向き確率を初期状態から前向きに計算するのに対し，モデル において，時刻 に状態 に停留し，時刻 から観測系列， ， を出力する確率を後向き確率と呼び，最終状態から後向きに計算を行うこの方法を アルゴリズムと呼ぶ．後向き確率 を次のように表す．， ，は次の手順で求めることができる．初期化全ての状態 に対して確率 を与える．導出過程各時刻 における全ての状態 に対して を後向きに求める．結果
尤度 は，前述の アルゴリズムにより効率的に求めることができるが，ある時刻 における状態 の確率として，その状態にたどり着く全ての状態系列の確率の和を用いる アルゴリズムに対し，最も確率の高い状態系列の確率を用いる アルゴリズムが提案されている．モデル が観測系列である フレームの特徴ベクトル系列 ， ， に対する最尤な状態系列 をを求めるために，時刻 で状態 に至るまでの最尤状態確率を を定義する． ， ，



時刻 における最尤状態の確率は次式となる．
時刻 ，状態 において，生成確率を最大にする経路（最尤経路）を記憶するための遷移元の状態を記憶するバックポインタを ，最尤経路の生成確率を最尤経路上の最終状態を とすると，最尤経路およびその生成確率は以下の手順で求めることができる．初期化

導出過程
結果
バックトラックバックポインタから時間 に沿って，逆順に状態系列を求める．アルゴリズムは アルゴリズムの近似手法であり，計算量が少なく，性能も同程度であることが知られており，実際の音声認識アプリケーションで用いられることが多い．また，確率の積を直接に計算するときには，演算のアンダーフローが生じる恐れがあるため，式 において，確率の積の代わりに対数確率（対数尤度）の和を用いることが一般的である．



音響モデルの作成統計モデルである 音響モデルを高精度に作成するためには，学習データである音声コーパスの構築，モデルパラメータの推定を行う必要がある．モデルパラメータの推定手法が優れていようとも，目的タスクの環境下での入力データに対し，音響的に不整合な学習データでは高精度な音響モデルを作成できない．また，目的タスクの環境下での入力データに対し，音響的に整合性のとれた学習データを大量に保有していたとしても，モデルパラメータの推定（モデル構造の決定も含む）が上手くいかなければ，同様に高精度な音響モデルを作成できない．本節では，音響モデルの作成工程が逆にはなるが，まず，モデルパラメータの推定に関する紹介を行い，本論文の課題である音声コーパスの構築に関する議論を後に行う．モデルパラメータの推定一般に，音響モデルのパラメータ推定の基準としては， （：尤度最大）基準がよく用いられる． 基準による音響モデルのパラメータ推定は，学習データの特徴ベクトル系列に対して尤度 が最大となるようパラメータを推定するものである（以下最尤推定と呼ぶ）．但し， のパラメータは，状態遷移系列が非観測であることから，直接，最尤推定するこができない．このため， アルゴリズム 用いた繰り返しアルゴリズムにより，パラメータ を推定する．観測系列である フレームの特徴ベクトル系列 を生成する全ての状態系列の中で，フレーム で状態 から状態 に遷移する回数の期待値を求め，これを全体の確率で正規化した生起確率の期待値 を次のように定義する．
アルゴリズムにより， の各パラメータの再推定値はそれぞれの条件付きの相対確率で表される．



複数の正規分布（ 個）とその重み で表現される混合正規分布による出力確率を考えた場合の 番目の分布の各モデルパラメータは次のようになる．

パラメータの更新により，常にが次式が成り立つことが証明されており，更新を繰り返すことで，学習データに対しより頑健なモデルを構築することができる．
なお，実際の学習時は学習回数を予め設定しておくか，閾値を設定することで，更新を終了している．基準によるモデルパラメータ推定は，推定に十分な量の学習データが存在することを前提としており，学習データが不十分のまま学習を進めると，モデルパラメータの推定精度が低下するばかりでなく，偶発的に発生した特異なデータの影響を受け，本来推定すべきモデルとはかけ離れたモデルが作成される恐れがある．また，学習データの音響的な挙動が最も適切に表現されるようにモデルパラメータは推定されるが，パターン認識の基本原理である，他のクラス（ ）



との識別性に関しては，一切考慮されていない．これらの課題から，近年では基準を改良したモデルパラメータ推定手法 や，基準の全く異なる，ベイズ的基準 や最小識別誤り基準 によるモデルパラメータ推定手法も提案されている．音声コーパスの構築音響モデルの作成には元となる学習用の音声コーパスが必要となる．一般に音声コーパスは大規模であり，そこから学習される音響モデルは音声コーパスの多様性を確率的に表現することが期待されるが，音響モデルの性能は，教師信号である音声コーパスの出来不出来，つまりは，目的とするタスクにおける入力音声データと音声コーパスとの整合性にかかっている．学習データ量が十分に存在し，優れた学習プロセスを適用したとしても，あまりにかけ離れた特徴の音声データからは，入力音声データに対して整合性の高いモデルを作成することは出来ず，高い性能を期待することが出来ない．アプリケーションを使用する状況下での音声データと整合性のとれた学習用音声コーパスを構築することが重要である．収録は一般に，実際にアプリケーションを使用しながらアプリケーション利用者の発話を収録する手順（収録手順Ⅰ）と，発話内容を収録する側が予め決定しておき，募集した発話者による発話リストの読み上げ音声を防音室等で収録する手順（収録手順Ⅱ）の二つに大別される．前者は，収録環境が実際に音声認識アプリケーションを使用する状況に近いため，その環境で収録された音声コーパスを用いて学習された音響モデルは音響的にも整合性が高く，より高い性能を期待することができる．これに対し，後者の手順では，収録した音声に対し，実際に音声認識アプリケーションを使用する状況下における，雑音環境や残響環境といった背景環境をシミュレートすることで，音響的な整合性を高めている．音響的な整合性は前者の手順に劣るものの，音声データの収集期間，工数の見積もりが明確であるという利点がある．前者及び後者の利点を考慮した収録手順として，募集した発話者に収録室もしくはそれに準ずる静かな環境で，実際に音声認識アプリケーションを使用させたり，それを模擬するような発話を促すことで，背景環境以外の音響的な特徴に関して，整合性の高い音声データの収録を行う場合もあ



表 音響解析条件

る（収録手順Ⅲ）．但し，いずれの手順においても，音声コーパスの構築には膨大な時間とコストがかかり，音声認識アプリケーション開発におけるボトルネックとなっている．現存する国内の大規模音声コーパスは全て，大別すると，これらの手順に従い収録されている．但し，コスト，工期が不確定であることを嫌う企業では，収録手順ⅡもしくはⅢにより音声データを収集することが多い．本論文で取り扱う音声コーパスの内，次節及び 章， 章で用いる音声コーパスの概要及び収録手順，音響解析条件を付録 に示す．なお，本論文で用いる音響解析条件を表 に示す．
タスク依存性緒言で述べたように，タスクには音声認識を利用する際の周辺の環境（雑音や残響），ドメイン（語彙），利用者の年齢層や発話様式等が含まれており，実環境ではこれらの要因が複雑に絡み合っているため，あらゆるタスクに対して高い認識性能を保証することは容易ではない．タスクが異なることで，これらの音響的要因が変動し，音響的な不整合が生じてしまう．本章では，タスクに依存した音響的変動，性能の変動をタスク依存性と呼ぶ．近年，複数のタスクを用いたクロスタスクの音声認識実験，タスク間の移植性（ ）の調査，物理量分析



による性能劣化要因（タスクの難易度を表す要因）の分析等，タスク依存性に関する報告が増えており ，タスク依存性に関する関心の高さ，重要性が伺える．本節では，複数のタスクの音声コーパスを用い，クロスタスクの音声認識実験を行うことで，実際にタスク依存性の確認を行う．実験用音声コーパス概要本章ではタスク依存性の分析に，国内でよく知られた つの大規模日本語音声コーパスを用いる．用いる音声コーパスは， ， ， ，， であり，それぞれ，研究開発を目的とした音声コーパスや，実際のアプリケーションを想定した音声コーパス等，その目的は多岐にわたる（詳細は付録 参照）．各音声コーパスは更に複数のタスクに分類されている．本論文では各音声コーパスから計 個のタスクを抽出し，実験に用いる．からは，バランス文読み上げタスク（ ）の タスクのみを用いる． からは，バランス文読み上げタスク（ ），新聞記事読み上げタスク（ ）の タスクを用いる． からは，バランス文読み上げタスク（ ），新聞記事読み上げタスク（ ），情報検索文読み上げタスク（ ）の タスクを用いる．からは，バランス文読み上げタスク（ ），人対 の対話タスク（ ），人対 の対話タスク（ ），人対人の対話タスク（ ）の タスクを用いる． からは，学会講演タスク（ ），模擬講演タスク（ ）の タスクを用いる．後述の音声認識実験のために，各タスクの話者を学習話者と評価話者に分割する．本論文では学習及び評価ともに男性話者のみを用いるものとする．評価話者は，タスク毎に男性 名とし，この 名は無作為に選択される．実験に用いる音声コーパスには，一人の話者が複数のタスクを発声している場合があるため，あるタスクで評価セットとして選択された話者は他のタスクの学習データからは除外する．各タスクの延べ話者数とデータサイズを表 に示す．なお，表 に



表 各タスクのデータサイズ（単位は時間 ）

示されているデータサイズは アライメントによる発話区間検出結果から得られた発話区間の長さをもとに算出されたものである．また， の全タスクに関しては有効発話のタグがつけられた発声のみ使用し， の両タスクに関しては「笑い」や「咳」といった特別なタグが付けられた発声は除外している．クロスタスクの音声認識実験タスク依存性には，そのタスクの難しさ及び，他のタスクとの関係性の二つの観点がある．タスクの難しさ（以下，タスク難易度）は，あるタスクの評価データに対し，タスクが一致している音響モデルを用いた場合（ 評価）での性能であり，性能が低い程タスク難易度は高いと定義される．他のタスクとの関係性は，ある目的タスクの評価データに対する他のタスクの音響モデルを用いた場合での性能であり，目的タスクの 評価における性能と比較し，性能が低い



図 クロスタスクによる音声認識実験結果から読み取るタスク依存性程，その目的タスクへの移植性（ ）が低いと定義される．また，目的タスクの 評価における性能と比較し，他のどのタスクの音響モデルを用いても十分な性能を示すことができない場合，その目的タスクは他のタスクと音響的に大きく異なり，独立性が高いことから，タスク依存性が強いと定義される．図に，クロスタスクの音声認識実験結果から読み取ることの出来る，タスク難易度，他のタスクとの関連性（他のタスクに対する移植性），タスク依存性の例を示す．本節では，前節で紹介した 個のタスクの音声データを用い，クロスタスクの音声認識実験を行い，タスク難易度や他のタスクとの関連性，タスク依



存性の強さに関する分析を行う．各タスクの学習データを用いて学習された 個のタスク依存音響モデルに対して，各タスクの評価セットを用い，クロスタスクの音素認識実験を行う．音素認識実験では，日本語の音素配列構造の制約を用いた音素タイプライタを用いるものとする．また，音響モデルのモデル構造がタスク依存性に与える影響を調べるために，本論文では音響モデルに 及び （状態共有型）の両方を用いて評価を行う．音素は 種類とする．全ての音素において状態数を とする． では各状態における混合分布数を とし，状態共有型 は総状態数を ，各状態における混合分布数は とする．また，各正規分布の共分散行列は対角共分散行列とする．及び によるクロスタスクの音素認識実験結果を表 に示す．また，表 の結果を等高線として表した結果を図 に示す．図 において，横軸はタスク依存音響モデルの種別，縦軸は評価タスクの種別を表す．また，図中のタスク名は省略名（表 中の を参照）である．表及び図 の認識実験結果より，モデル構造の違いや，学習データ量によらず，全てのタスクでタスクが一致している場合の性能が最も高いことがわかる．タスク依存性の存在とその重要性を確認することができる．また， と比較し， は，よりタスク依存性が強くなる傾向にあることがわかる． が前後の音素環境を考慮したモデル構造として定義されているため，音素環境の偏りの影響が顕著に現れることが，タスク依存性が強くなる要因の一つとして考えられる．また，モデルパラメータが増え，音響モデルがより精密化されることで，話者性や発話様式等の音素環境以外の音響的特徴もより精密に表現されることもタスク依存性が強くなる要因の一つと考えられる．反対に，タスク依存性が強くなることで，各タスクの他のタスクに対する移植性は低下する傾向にあることがわかる．各タスクにおけるタスク依存性の議論に関しては，音素バランス文読み上げタスクや新聞記事読み上げタスクが，比較的タスク難易度が低く，他のタスクに対する移植性が高い結果となっていることや，対話タスクや自然発話タスクが，比較的難易度が高く，他のタスクに対する移植性が低い結果となっていることなど，



表 クロスタスクによる音素認識実験結果（上： ，下： ）

様々な傾向を見て取ることができる．このように，タスクの違いによる性能変動は小さくなく，音響モデルや音声コーパスの再利用などを考えた場合に，非常に大きな問題となることが伺える．音響的な不整合による性能劣化を事前に防ぐためには，タスク依存性の分析を行い，予め目的とするタスクの特性や既存タスクとの関連性を知っておくことが重要と言える．略称に関しては表 参照．タスクの概要に関しては 節参照．



図 クロスタスクによる音素認識実験結果（等高線）タスク依存性の分析と課題音声認識アプリケーションを使用する状況（タスク）に依存し，音響的特徴は異なるため，異なるタスク間での音声コーパス，音響モデルを安易に流用すると，音響的な不整合により，大幅な性能劣化を起こす場合がある（ 節のクロスタスクの音素認識実験で確認）．タスクが異なることによる，音響的な変動を，各音響的変動要因を表す物理量で表現することが可能であり，それぞれの物理量は，大小はあるが，認識性能と相関を持つことが分かっている（文献及び付録 参照）．将来的には，保持する音声コーパスの物理量をデータベース化することで，音声コーパス間，またはそこから作成される音響モデル間の整合・不整合といった相関関係を把握することができると期待される．しかしながら，実環境においては，様々な音響的変動要因が複雑に絡み合っており，現在定義できる物理量のみで表現することが可能とは言い難い．また，目的タスクにおける音声認識性能には，タスク内での音響的変動（話者，発話様式等）や，実環境で発生する雑音（誤動作を引き起こす非定常雑音）も考



慮されるべきである．音声認識における入力音声データと音響モデルとの照合処理は，音響分析により得られる特徴ベクトルの集合が張る音響空間内で行われる処理であり，あらゆる音響的変動要因はこの音響空間内に集約される．つまりは，音声データの特徴ベクトルから，データ間の違いを表現することができれば，直接的に，タスク間及びタスク内に限らず，また，音声及び非音声に限らず，データ間の関連性の把握が可能となる．音声データから抽出される特徴ベクトルのような多次元のデータのデータ集合分布や構造を直感的に把握する技術として，可視化技術が知られている．可視化技術は，本来不可視である多次元データを， 次または 次といった可視空間に写像することで，多次元データの分布や構造を把握を可能とし，データ処理に有用な知識（アイデア）の抽出を補助する効果も有することから，主にデータマイニングの分野で幅広く適用され，その有効性が示されている．音声コーパスの可視化が可能となれば，直感的にタスク間の関連性，ひいてはタスク依存性を把握することができると期待できる．しかしながら，従来の可視化手法は全て，多次元ベクトルを低次元可視空間に写像する手法であり，音声コーパスのような膨大な量のデータ（数万～）の可視化は，計算量の観点からも現実的でない．実際に，これらの可視化手法により可視化されるデータの多くは数十～数千までの規模のものが多い．本論文では，上記の課題を踏まえ，タスク依存性の分析に可視化手法を用いることを前提に，従来の可視化手法の問題点を解決する新たな可視化手法を，次章で提案する．なお，付録 に， 節でのクロスタスクの音声認識実験で用いた音声コーパスに対し，物理量分析を行った結果を参考情報として示す．国内にはこれまで様々な目的で構築された大規模音声コーパスが複数存在するが，音声コーパス間のタスク依存性に関する報告は少ない．関連する報告として，国内の既存音声コーパスを用いた性能劣化要因の分析は行われているが ，複数の音声コーパスの横断的な分析は成されていない．今後の日本語における音声認識技術の向上に，タスク依存性の問題は重要な課題の一つであり，日本語の複数の大規



模音声コーパスを用いてのタスク依存性の分析は必須と考えられる．また，国内の既存の大規模音声コーパスの有効利用という観点から，それらを用いたタスク依存性の分析は資料的価値があるものと考えられる．
本章のまとめ本章ではまず，音声認識の基礎知識の導入として，音声認識全般における概要として，音声認識の原理と構成及び，構成要素である音響モデル，言語モデル，による音声認識に関する説明を行った．次に，本論文の議論の中心となる音響モデルに関して，モデル学習の具体的な学習アルゴリズム及び，音響モデルを作成する材料である音声コーパスの構築における音声データの収集の一般的な手順に関する説明を行い，高い認識性能を実現するためには，目的とするタスクにおける音声データと音響的に整合性の高い音響モデルの作成，つまりは，音声コーパスの構築が重要であることを述べた．次に，実際に，国内に現存する大規模日本語音声コーパスを用い，クロスタスクの音声認識実験を行った．クロスタスクの音声認識実験では，モデル構造の違いや，学習データ量によらず，全てのタスクでタスクが一致している場合の性能が最も高く，他のタスクに対しては性能が劣化し，その度合いはタスクにより異なる等，タスク依存性とその重要性を確認した．また， と比較し， はよりタスク依存性が強くなる傾向にあることを確認した．最後に，タスク依存性の分析における，従来の物理量解析の問題点及び新しい分析手法としての可視化手法の可能性とその課題について議論を行った．次章では，大規模な音声コーパスの可視化を可能とする新しい可視化手法を提案し，その有効性について議論を行う．



音響空間の可視化手法： 法

はじめに可視化は多次元のデータの分布や構造を把握し，有用な知識を抽出するための重要な技術の一つである．主にデータマイニングの分野で幅広く適用され，その有効性が示されている．多次元データを低次元空間に写像することで，情報は欠落する恐れはあるが，多次元データの全体像を捉えることができれば知識抽出は容易となる．多次元データの可視化手法は大別して，対象となるデータの属性情報（クラスラベル）を用いた教師有の手法とクラスラベルを用いない教師無の手法に分けることができる．教師有の代表的な手法としては，判別分析法 ，法 ，ニューラルネットワークによる手法 ，グラフを利用した手法 等がある．また，教師無の代表的な手法としては主成分分析法 ，多次元尺度構成法 ， （ ）法 ，射影追跡法 ，数量化Ⅳ類による手法 等がある．これらの手法は全て，多次元ベクトルを低次元可視空間に写像する手法である．しかしながら， 節で述べたとおり，音声コーパスのような膨大な量のデータ（数万～）の可視化は，計算量の観点からも現実的でない．そこで，本論文では，音響モデル群を可視空間に写像し，音響モデル群が表現する音響空間の拡がりを把握する可視化手法を提案する．音響モデルは音声データから抽出された特徴ベクトル集合を統計的に表現するものであり，音声コーパスの近似表現と捉えることができる．音響モデル群を可視空間に写像することで，大規模な多次元情報の可視化が実現し，保持する音声コーパス群の多様性やタスク間の関係性を直感的に把握できることが期待される．過去の報告では，主成分分析法を用いた音響モデルの可視化手法が提案されている ．この手法では，音響モデルの平均ベクトルの連結ベクトルの第 主成分と第 主成分を利用して，音響モデルを可視空間である 次元平面上に写像している．しかしながら報告では，第 主成分までの累積寄与率は ％程度であり，主成分分析の累積寄与率の目安とされている％に比べて著しく小さく，得られた 次元平面上の散布図は，元の多次元正規分布が表現する情報（音響）空間を忠実に表現しているとは言い難い．音響モデル



の多次元正規分布により表現される集合を，できるだけ情報の欠落なく，可視空間である 次元平面上へ写像する手法が求められる．次節以降では，まず 節で，従来の可視化手法の技術的な紹介として，主成分分析法，多次元尺度構成法， 法の説明を行う． 節では，本論文で提案する可視化手法である （ ）法の説明を行う． 節では，従来の可視化手法と提案する可視化手法との比較を行い，提案手法の有効性を示す． 節では，提案手法による可視化の例として，様々な音声コーパスを用い，年代，性別，信号雑音比依存の音響モデル群や，音声群と非音声（非定常性雑音）群といった，様々な特徴を有する音響モデル群の 次元空間への写像結果を紹介する．最後に， 節で本章のまとめを行う．
従来の可視化手法本節では，様々な分野で用いられている，従来の可視化手法の紹介を行う．本論文では，音声コーパスのようなクラスラベルのないデータベースの可視化を目的としていることから，教師無の可視化手法のみ紹介を行う．以降，従来の代表的な教師無の可視化手法である，主成分分析法，多次元尺度構成法， 法の紹介を行う．主成分分析法主成分分析は， 次元の 個の入力データ が与えられたときの標本平均を ，ベクトルのノルムを で表すとして，単位ベクトル の中で次式を最小にする を求める形で定式化される．ここで は転置を表す．

平均を差し引く操作は以下の考察では本質的でないので，以降は標本平均は ，



あるいは となるように全体を平行移動するとして次式を考える．
上式の最小化は，入力データに含まれる 方向の成分だけを用いて，出来るだけ元の入力データの分散をうまく表現するように方向 を選ぶということを意味している．更に，第 項はベクトルのノルムの 乗和であり，物理的には 次元信号 のパワーを表しているとみなすことができ，これに対して は を 方向に射影したもののパワーを表していることから，式 は次式で書き換えることが出来る．
結果，第一主成分を求める問題は入力の多次元データ を， つの定ベクトルでうまく表現する場合に，最小 乗誤差の意味で最も良く近似する を求める問題と解釈することができる．次に， を とし，次式の最小化を考える．
これは次式の最大化と等価である．
を代入し，次式を得ることができる．



ここで，標本分散行列が次式で表現された場合， を最大にする大きさ のベクトルを求める問題，すなわち最大固有値を求める問題に帰着される．
分散行列を直交行列 によって対角化し，次式を得る．
但し， である．この時， の 番目の列ベクトルは第 番目の固有値に対応する固有ベクトルとなっている．大きさ のベクトルをとして，この対角行列を両側から挟みこむことで次式が得られる．
この式を最大にする大きさ のベクトルは明らかに （または）である．従って，
とすれば を両側から挟んで最大にするベクトルが求められる．つまり， の最大固有値の固有ベクトルになっている の第 ベクトルを選んでやればよいことが分かる．以上の議論は第 主成分以降にも拡張され，次式の近似が得られる．



すなわち，主成分が求められた元の観測値から主成分方向の成分を取り除いた残差（次式）に対して，同じように主成分分析を行う．
この操作を 番目以降の固有ベクトルにも順次繰り返すことで次式の分解を得ることができる．
なお， の分散が大きいものから第 主成分，第 主成分， ，第 主成分となっていることに注意する．多次元尺度構成法多次元尺度構成法は対象間の計量的関係を空間的に表現する方法の一つであり，元空間の位置関係（距離関係）をできるだけ保持するように低次の空間に再配置する手法である．多次元尺度構成法には様々なものがあるが，代表的な考え方を以下に示す．今， 個の多次元データ が存在し，対象 ， 間の元空間における距離 が定義されているものとする．空間上に配置される及び の座標ベクトルを ， とし，配置後の距離 を次式で定義する．
この時， 個の像点間の距離 をできるだけ元の空間での距離に近づける の配置を求めたい．全ての ， に対してを満たす配置を見つけることは通常不可能であるため，ある配置が他の配置より優れていると判定する基準が必要となる．以下に示す誤差 乗和関数は，評価関数（判定基準）としてよく用いられており，損失関数と呼ばれる．



評価関数が決まれば，最適な配置は，評価関数が最小となる配置として，最急降下法等の最適化手法により求められる．ここで， は更新回数を示している．これらの評価関数は，点間の距離のみを含んでいるため，配置の剛体運動に対して不変である．更に，全て正規化されているために，標本点の膨張に対しても最小値は不変である． は大きな誤差を強調し， は大きな誤差率を強調する．は と のバランスをとり，大きな誤差と誤差率の損を強調するものである．なお，各評価関数の勾配は以下ように容易に求めることが出来る．

初期配置は任意に設定が可能であり．一般に，乱数や主成分分析法の結果を用いることが多い．法（ ：自己組織化）法は人間の脳の仕組みを模倣した情報処理機構として知られるニューラルネットワークの一種であり，中間層の無い



階層型の教師無し競合学習モデルである．競合近傍学習と呼ばれる学習アルゴリズムによって，似た特徴を持つデータは近くに，そうでないものは離れた位置に配置されるようなマップを形成する．今，次元数が である多次元ベクトルが入力層に存在するならば，競合層の個々のノード は同様に 次元で表現されるベクトル を持つ．このベクトルを参照ベクトルと呼ぶ．但し，参照ベクトルの の 次元目の要素 はノード と入力データ の 次元目の要素の間の重みであり，自己組織化過程で少しずつ修正される．具体的には，入力ベクトル が与えられたとき，まず，その入力を全てのノードの参照ベクトルと比較し，ユークリッド距離の最も小さいノードを活性化する．その活性化されたノードを勝者ノードと呼ぶ．すなわち，勝者ノード は以下のように選ばれる．
そして，自己組織化が大局的に行われるように，勝者ノードの近傍ノードも活性化させ，スムージングを行う．これは，活性化された全てのノードに対し，それらの参照ベクトルを入力ベクトルに近づくように修正を行うことを意味している．
ここで， は学習回数で， は近傍関数である．近傍関数には様々なものがあるが，本論文では次式を用いる．
及び はそれぞれ，勝者ノード と傍ノード の位置ベクトルである．従って， は，近傍ノード が勝者ノード から離れていくにつれ， が小さくなり， の修正量が小さくなることを意味する．また， は学習率で，は近傍の大きさ（半径）である．これらは時間とともに単調に減少していく関数である．本論文では次式を用いる．



但し， は初期値で， は総学習回数である．自己組織化が終わった後のマッピング処理は，単に入力ベクトル に対する勝者ノードを選び出すことである．従って，これまで述べた自己組織化は，入力ベクトルにマッチするノードの整列過程とみなすことができる．すなわち，マッチするノードを入力に近づける過程である．なお，本論文では， 法による可視化に， を用いている．
法の概要本節では，教師無の手法の一つである多次元尺度構成法を応用した音響モデルの可視化手法として， （ ）法を提案する ．多次元尺度構成法は対象間の計量的関係を空間的に表現する手法である．多次元尺度構成法には様々なものがあるが， 手法では，古典的多次元尺度構成法の一つである 法 に統計モデル間距離を適用することで，音響モデルの可視化を可能としている．以下に 法の概要及び統計モデル間距離について述べる．法法は，多次元空間上における つのベクトル と の相互距離と，非線形写像により低次元空間上に配置された写像位置座標の相互ユークリッド距離 との誤差を全ベクトル間で求め，その総和が最小となるように最急降下法によって 次元または 次元の可視空間上の写像位置の座標を最適化する手法である．最小化すべき損失関数 は次式で与えられる．



ここで は総ベクトル数， は最急降下法の更新回数である． はユークリッド距離であり次式で与えられる．
ここで は写像される低次元空間の次元数であり， は所定の次元である．次元空間上に写像する場合は となる．また， は低次元空間上の写像位置の初期座標から上式に従い算出されるが，初期座標としては一般的に，乱数や主成分分析法の結果が用いられる．最急降下法により 回更新後の第 次元の 番目のベクトルの座標値は次式で算出される．



法は に統計モデル間の距離を導入することで音響モデル群の可視化を実現している．統計モデル間距離本論文では，統計モデル（以下，音響モデル）に を適用する．音響モデルは複数の音響単位（本論文では音素または単語）の からなる セットとして定義される．音響モデル と音響モデル の距離 は次式で与えられる．
ここで は音響単位の総数， は音響モデル の 番目の音響単位 の重みであり，総和が となるよう設定される．注目すべき音響単位にはより大きな重みが設定されることになる．本論文では学習データに現れる各音素の出現頻度を，総和が となるよう正規化したものを用いる． は音響モデル 及び音響モデル に含まれる 番目の音響単位 の 間距離（以下，音響単位間距離と定義する）である． は次式で与えられる．
音響単位間距離を算出する際，各音響単位の状態数が同数であり，状態間のアライメントは一対一に対応がとれていると仮定すると，音響単位 と の音素間距離 は次式で定義される．
ここで は総状態数， ， はそれぞれ，音響単位 と の状態番号であり，状態間のアライメントが一対一に対応が取れている場合は となる．各音



響単位の状態数が異なる場合等，状態間のアライメントが一対一に対応がとれていない場合は， 法 により次式で示されるように状態間の対応をとる．
ここで， は 法により求められた状態系列の状態系列長であり， は系列番号である． は，系列番号 における音響単位 の状態番号 を出力する関数である． は系列番号 における重み係数である（ 法では一般に傾斜制限が設けられる）．状態間の距離 は次式で定義される．なお，状態には混合正規分布が付与されているものとする．
ここで， は音響単位 の状態 の 番目のガウス分布である． はガウス分布の総数であり，ここでは対応する状態間の分布数は同数としている．式からもわかるように，各状態の 通りの分布間距離から，最小値を状態間距離としている．また， は分布間距離の一つとしてよく知られている 距離 を用いる． 距離 は次式で定義される．
ここで， は平均ベクトル， は共分散行列である．分布間距離として，などの公知の距離尺度を用いることが可能であり，に関しては， 距離と比較し同程度の有効性が確認されているが ，本論文では 誤り率と関連深い 距離を用いるものとする．分布パラメータである平均及び分散を考慮した分布間距離に基づいた統計モデル間の距離を導入することで，音響モデル間の距離関係を精度良く表現すること



が可能となり，低次元空間への写像（可視化）の精度が向上することが期待できる．また，一般的に可視化の対象となる入力データの系列長は一定であることが前提となっているが， 法（ 法も同様）では距離を写像における尺度としているため，式 のような，系列長の異なるデータ間の距離を算出することのできる定義を導入することで，容易に系列長の異なるデータ群の写像が可能となるという利点も持つ．
従来の可視化手法との比較本節では，提案手法である 法と， 法と同様に教師無しの手法である，主成分分析による手法， 法との比較を行う．前述の通り，これまでに音響モデルの可視化手法として主成分分析による手法が提案されており，音響モデルの平均ベクトルの連結ベクトルから，第 主成分と第 主成分を抽出し，音響モデルを可視空間である 次元平面上に写像している． 法はデータマイニングの分野で幅広く用いられている手法であり，主成分分析による手法と同様に，音響モデルの平均ベクトルの連結ベクトルを， 次元平面上に写像することが可能である．また，音響モデル間距離に分散値を考慮することの有意性を調査するために，音響モデルの平均ベクトルの連結ベクトルに 法を適用した場合との比較を行う．実験データ概要で収録された 単語 を 単語からなる の単語リストに分割し，成人の女性性話者 名が 又は つののリストをそれぞれ別の発話様式により発声した音声データを実験データとして用いる（のべ話者数は 名）．なお，発話リストの分割は，分割後のリスト間で，出現する音素の頻度に大きな違いが出ないよう， 音順に並び替えられた 単語を上から順番に割り振るように行った．各発話様式により発声した音声データを収録する際に話者に提示した指示内容の概要を表 に示す．音響解析条件は表 の設定 に従うものとする．



表 各発話様式の概要

評価尺度一般的に，可視化手法は，得られた可視化結果の可視空間上（ 次元平面上）でのデータの配置や分離度の視覚的な主観評価により，その優劣を比較されることが多い．本論文で用いる実験データにおいては，発話様式以外の条件（性別，年代，背景雑音，残響）が同一であることから，発話様式の違いが，音響的特徴の変動に最も大きく影響を及ぼす要因であると考えられる．そこで，本論文では，発話様式の分離度を評価尺度とし，提案手法の評価及び，従来手法との比較を行う．分離度は，主観評価だけでなく，客観評価として，以下の手順により評価される．写像後の 次元平面上の座標値に対し，原点（ ）が中心となるよう平行移動処理を行う．



で得られた座標値に対し，中心からの距離の平均が となるよう正規化処理を行う．で得られた座標値に対し，発話様式毎に 次元正規分布を求める．で得られた各発話様式の分布間距離を式 に従い算出する．節では，上記の手順に従い，各可視化手法の比較を行う．写像実験前述の実験データを用い，特定話者音響モデルを学習する．音響モデルにはを用いる． の音素数は とし， は日本語の接続規則に従い定義される．各 の状態数は とし，各状態の分布数は とする．なお，各正規分布の共分散行列は対角共分散行列とする．主成分分析法， 法， 法， 法を用いて，全 名の特定話者音響モデルを 次元平面上に写像した結果を図 及び図 に示す． 次元平面上の各点が各特定話者音響モデルを表している．図 における記号は各話者の発話様式を表しており，発話様式の違いによる音響空間上での配置を確認することができる．また，図 における記号は各話者の認識性能を表しており，認識性能の違いによる音響空間上での配置を確認することができる．なお，認識性能は全 話者の音声データから不特定話者音響モデルを学習し，各特定話者音響モデルの学習用 発声を評価した際の性能である（ 評価）．図 では，全ての手法において発話様式毎の偏りが確認できる．なお，図において， と ， と はそれぞれ，手法によらず明確な分離が見られなかったため，同一の記号を用いている．各手法において，発話速度の軸（ ）及び発話音量の軸（ ， ）が形成されていることが確認できる．従来の手法はこれらの つの軸がほぼ同じ軸上に存在しているのに対し， 法ではこれらの軸がほぼ 度で交差しており（発話速度の軸（左下： 右上： ），発話音量の軸（左上： 右下： ， ））， 及び 発声話者の分離度という観点では， 法の優位性を明確に確認できる．次に，発



話様式間の分布の分離度を視覚的な主観評価だけでなく，客観的な評価を行うため， 節で紹介した手順により各発話様式間の分布間距離を求める．表 に，各可視化手法における発話様式間の分離度（分布間距離）を示す．また，手法毎に，分離度の平均を算出した結果（平均分離度）を図 に示す（図中では主成分分析法を と表記）．表 及び図 より， 法が，主成分分析法，法， 法に対し，有意な差を示しており，その有効性が確認できる．法以外の手法では，発話様式以外の要因が軸を形成している可能性もあるが，発話様式が重要な要因であることは明確である．そこで，主成分分析法において，第 ， ， 主成分まで考慮した場合の各発話様式の分離度（平均）を調査する．第 主成分以降の主成分を考慮することで，発話速度の軸と発話音量の軸が分離され，各発話様式の分離度が向上することが期待できる．結果を表に示す．また，参考として，累積寄与率を合わせて表 に示す．表 より，分離度は向上するものの， 次元における 法が示した値と比較し小さいことが分かる．第 主成分以降を考慮することで大幅に分離度が向上することは考え難いことからも， 法の優位性を示す結果と言える．それぞれの手法は 及び 節で紹介したように，同じ可視化手法でありながら異なるアプローチをとっており，当然得られる結果は異なる．線形写像である主成分分析法は，データの分布が線形部分空間に乗っているような比較的単純な場合には分布形状をほぼそのまま表現できる長所がある反面，分布形状が複雑で非線形である場合にはどうしても構造を表現できないといった欠点がある．逆に，非線形写像である 法や 法及び 法は，複雑な分布形状を表現できる可能性があるものの，過度な変形により局所解に陥り，本来と異なる構造を表現してしまう恐れがある．音響モデルのモデルパラメータの平均ベクトルのみを用いた場合の比較となる，主成分分析法， 法及び法の比較では，図 からは，やや主成分分析法が発話様式間分離度という観点で上回っている．表 の結果を詳細に分析すると，発話様式間分離度の大きい間で 法及び 法に対し明らかな有意差を確認することができる． 法及び 法共に，元空間上において近距離にあるデータ間の修正量（配置精度）を優遇するため，遠距離にあるデータの位置関係に誤



差が生じやすいという特徴がある．なお， 法においては式 ，法においては式 がその特徴を表している．これに対し，主成分分析法では及び の元空間におけるデータの分布形状を表現する軸を精度良く形成することができていると考えられる．この違いが， 間の発話様式間分離度における主成分分析法と， 法及び 法との差異の要因と考えられる．但し，全発話様式間の平均の分離度における， 法の値との開きと比べ，これらの つの手法の差は大きいとは言えず，写像手法自体に明らかな有意差はないと考えられる．結果， 法の優位性は，同じ写像手法を用いている 法との違いに集約することができ，音響モデルのモデルパラメータの分散ベクトルを考慮していることが 法の優位性の主要因であると言える．実際に分散値は音声認識性能に大きく影響を与えるモデルパラメータであることからもその重要性が伺える．次に図 では， 法及び 法において，低性能話者が分布の周辺付近に位置することが確認できるが，主成分分析法及び 法においては低性能話者の位置に特徴的な傾向を確認することができない．また， 法で得られる分布上では， 法と比較し，低性能話者がより分布の周辺に位置していることが分かる．低性能話者の分析は，認識性能向上のための重要な観点の一つであり， 法が低性能話者の音響的な特徴の違いを捉えることができることからも， 法の分析手法としての有効性が確認できる．以上より，音響モデル集合を 次元平面上に可視化する手法として，法の優位性が確認することができた．また，本実験では特定話者音響モデルを可視化の対象としているが，これは，不特定話者音響モデルが張る話者空間の拡がりを特定話者音響モデルの集合分布により近似的に表現することを目的としている．更に，音響モデルは学習元である音声コーパスに統計処理を施し得られることから，特定話者音響モデルの集合分布は音声コーパスが張る音響空間全体の近似表現とも捉えることもできる．



図 各可視化手法の比較：発話様式（左上：主成分分析法，右上： 法，左下： 法，右下： 法）相対関係のみが重要であるため，軸は明記されていない．なお，原点を中心とし，原点からの距離の平均が となるように正規化されている．



表 各可視化手法の比較：発話様式間分離度（上から， 法，主成分分析法， 法， 法）



図 各可視化手法の比較：発話様式の分離度（平均）
表 主成分分析法における各主成分での発話様式間分離度（平均）及び累積寄与率



図 各可視化手法の比較：認識性能（左上：主成分分析法，右上： 法，左下： 法，右下： 法）相対関係のみが重要であるため，軸は明記されていない．なお，原点を中心とし，原点からの距離の平均が となるように正規化されている．



様々な音響モデル群の可視化本節では， 法を用い，様々な特徴を有する音響モデル群の可視化を行い，その結果を紹介する．以降， 法により得られる，音響モデル群が張る音響空間の， 次元平面上への写像（配置）結果を と呼ぶ．まず，年代，性別，語彙，信号雑音比といったタスク依存性に関する分析を行う．次に，音声と非音声の音響空間上での違いに関して分析を行う．本節で分析に用いる音声コーパス，非音声コーパスは，付録 に明示的に紹介されているものを除き，収録は収録条件 （ 節参照）により行われており，音響解析条件は表の設定 を用いるものとする．また，音響モデルには を用い，音素数は （ を除く），各音素の状態数は ，各状態の分布数は とし，各正規分布の共分散行列は対角共分散行列とする．年代及び性別依存音響モデル群の可視化話者の年代及び性別の違いによる音響的特徴の違いを 法により分析する．実験に用いる音声コーパスとして，子供，成人，高齢者が音声コマンド（孤立単語）を発声した音声コーパスを用いる．但し，年代により語彙セットは異なる．話者数は，子供が女性 名及び男性 名，成人が女性 名及び男性 名，高齢者が女性 名及び男性 名である．なお，子供は 歳以下，高齢者は歳以上とする． 話者あたりの発話数は，子供が 発話，成人が 発話，高齢者が 発話である．話者毎に特定話者音響モデルを学習し，全 話者を法により 次元空間上に写像した結果を図 に示す．図 より，成人及び高齢者の年代において女性と男性がそれぞれ明瞭に分布が分離していることから，女性と男性では，音響的特徴が大きく異なることがわかる．これは，一般に不特定話者音響モデルを女性用と男性用に分けて作成する方法の妥当性を裏付けている．子供の年代では一般に声変わりが始まっていないため，女性と男性で音響的特徴に大きな違いがないことがわかる．また，各年代も性別と同様にそれぞれ明瞭に分布が分離していることがわかる．



図 年代及び性別依存但し，各年代の分布が分離している要因として，年代の違いによる音響的特徴の他に，語彙セットが異なることも要因として考えられる．そこで，成人による日本語大規模音声コーパス 及び高齢者の日本語大規模音声コーパスを用い，同様の実験を行う（子供，成人，高齢者で同一の語彙を発声している音声コーパスは存在しないため，本論文では つの年代の比較は行わない）． ， は共にバランス文読み上げタスク及び新聞記事読み上げタスクの発話を収録している．本実験では， の男性 名及び の男性相対関係のみが重要であるため，軸は明記されていない．なお，原点を中心とし，原点からの距離の平均が となるように正規化されている．



図 を用いた名の新聞記事の読み上げ（ ， 共に 文）タスクにおける音声データを用いる．話者毎に特定話者音響モデルを学習し，全 話者を法により 次元空間上に写像した結果を図 に示す．図 より，成人と高齢者の分布がそれぞれ明瞭に分離していることから，男性話者において，成人と高齢者では，音響的特徴が大きく異なることがわかる．これは，不特定話者音響モデルを成人用と高齢者用に分けて作成することが望ましいという過去の報告 と一致している（但し，収録環境が異なることから，収録環境の違いによる分離である可能性も否定できない）．相対関係のみが重要であるため，軸は明記されていない．なお，原点を中心とし，原点からの距離の平均が となるように正規化されている．



語彙依存音響モデル群の可視化語彙セットの違いによる音響的特徴の違いを 法により分析する．実験に用いる音声コーパスとして，カーナビゲーション用コマンド（ ），都市名（ ），人名（ ），外来語（ ）， 桁数字（ ），仮名（ ）の つの単語音声コーパスを用いる．それぞれ，車内での音声認識の利用を想定した孤立単語発声のタスクとなっている．各音声コーパスの話者数は が女性 名， が女性 名， が女性 名， が女性 名，が女性 名， が女性 名である． 話者あたりの発話数は が 発話， が 発話， が 発話， が 発話， が発話， が 発話である．話者毎に特定話者音響モデルを学習し，全話者を 法により 次元空間上に写像した結果を図 に示す．図 より各音声コーパスの分布が， ， ， と ，と ， つの分布に明瞭に分離していることがわかる．一般に不特定話者音響モデルを仮名発声用，数字発声用，単語発声用とに分けて作成する方法の妥当性を裏付けていることのみならず，同じ単語発声でも語彙セットが異なれば不特定話者音響モデルも分けて作成することの有効性を示唆しているものと考えられる．過去の報告では，語彙セットに依存し，不特定話者音響モデルを作成することの有効性が報告されている ．信号雑音比依存音響モデル群の可視化信号雑音比の違いによる音響的特徴の違いを 法により分析する．実験に用いる音声コーパスとして，成人が音声コマンド（孤立単語）を発声した音声コーパスを用いる．話者数は，女性 名及び男性 名である． 話者あたりの発話数は， 発話である．この音声に展示会雑音を信号雑音比（を変化させて重畳した．話者 毎に特定話者音響モデルを学習し，のべ 話者を 法により 次元空間上に写像した結果を図 に示す．



図 語彙依存図 より， が下がるにつれて，分布が縮小し，女性の分布と男性の分布が接近していることから， が下がるにつれて，話者の音響的な拡がりは縮小傾向を示し，男女間の音響的な特徴の差異も小さくなることがわかる．一般に不特定話者音響モデルを 別に分けて作成する方法の妥当性を裏付けている．また， が低い条件では，性別非依存の不特定話者音響モデルでも性能上問題がない可能性を示している．相対関係のみが重要であるため，軸は明記されていない．なお，原点を中心とし，原点からの距離の平均が となるように正規化されている．



図 信号雑音比依存
音声と非音声音響モデル群の可視化法は，人間の音声信号に止まらず，屋内で発生する雑音信号や，自動車，鉄道の音響信号などの非音声の可視化にも有効であることが知られている．音声と非音声（雑音等）の音響的特徴の違いを 法により分析相対関係のみが重要であるため，軸は明記されていない．なお，原点を中心とし，原点からの距離の平均が となるように正規化されている．



する．本実験では，非音声の音源として突発性雑音等の非定常な雑音を用いる．コップ，湯呑み等の食器類を置く，もしくは重ねる音（ ），カーテン，窓，ドア，引き戸等の開閉音（ ），階段や廊下を歩行時に発生する音（ ），本やペン等が堅い床やカーペットに落ちる音（ ）等，計種類の雑音源を用いる．各雑音は 回収録されており， 回分を学習データとして用い，音響モデルを作成する．各雑音の時間長は，短いもので 以下，長いもので 秒程度であるため，長さに応じて状態数を ～ とした．各状態の分布数は とする．また，各正規分布の共分散行列は対角共分散行列とする．音声用のモデルとして，成人男女各 名が音声コマンドを発声した（ 話者あたり 発話）音声コーパスから学習話者男女各 名を用いて作成した性別依存不特定話者音響モデルを用いる．音声には雑音を収録した環境での背景雑音をで重畳している（ は雑音収録時の入力ゲインから算出）．全雑音モデルと男女の不特定話者音響モデルの全音素モデルを合わせた計 個の音モデルを 法により 次元空間上に写像した結果を図 に示す．図 より，音声モデルの分布と雑音モデルの分布が明瞭に分離していることから，音声と本実験で用いたような非定常雑音では，音響的特徴が大きく異なることがわかる．なお，音声モデルの一部が非音声モデル群の分布上に配置されているが，これらの音声モデルは撥音及び促音である．これらの結果は，音響モデルを用いた音声と突発性雑音の識別が比較的容易であることを示唆しているものと考えられる．実際に，評価用の音声データ（男女 名によるコマンド発声）及び雑音データ（学習に用いていない 回分の収録音）を用い，音声と非音声の識別実験を行ったところ，互いに の識別率を示した．但し，実環境には，音声との識別が困難な非定常雑音が存在すると考えられ，その場合には，音声モデル及び雑音モデルの分布は重なり合うことが予想される．



図 音声及び非音声
まとめ本章では，タスク間，タスク内の音響的変動や，実環境で発生する雑音と音声との違いを直感的に把握するために，音響モデルの分布を可視空間に写像することで，音響空間上でのデータ間の関連性やその拡がりを把握する手法（法）を提案した．また，主成分分析法や 法等の従来法との比較を行い，統相対関係のみが重要であるため，軸は明記されていない．なお，原点を中心とし，原点からの距離の平均が となるように正規化されている．



計的音響モデルが張る音響空間の分析手法としての提案手法の有効性を示した．次に，提案手法を用い，年代，性別，語彙，信号雑音比依存の音響モデル群や音声群と非音声（非定常雑音）群の音響モデルを 次元空間上に写像し，その結果を紹介した．実験では，年代，性別，語彙，信号雑音比の違いや，音声及び非音声の違いにより，音響空間上での配置や形状が異なることを確認した．本手法を用いることで，大規模な音声コーパスの可視化が可能となるため，保持する全ての音声コーパス群のタスク間，タスク内の音響的変動や，音声と非音声（雑音）の音響空間上での関連性を直感的に把握することができる．データ間の関連性を把握することができれば，タスクが異なる音声コーパス間の移植性や，タスク内における性能劣化要因，音声と非音声の識別可能性等の予測が可能となると期待できる．特に，国内に現存する既存の音声コーパス群の将来的な活用における，音声コーパス間の関連性の分析手法として期待が大きく，本論文に関わる報告 だけでなく，他の研究機関でも研究開発が進められている ．また，可視化により直感的にデータの分布や構造を把握することができ，新たなアイデアの創出を補助する効果も期待できる．他のセンシング分野においてもその有効性は実証されており ，今後も，他分野への適用範囲が更に拡がることが期待される．今後は，写像結果の精度を向上させるために，混合正規分布間距離や 間距離に関する最近の報告 を取り入れ，写像手法の高精度化の検討を行う予定である．また，本手法のツール化，フリーツールとしての配布の要求もあることから，汎用性，ユーザビリティを考慮した，ツール開発を進め（現在開発されている分析ツールはあくまで研究用途），フリーツールとして配布することも検討したいと考えている．



法を用いた既存音声コーパスの再利用性の

判定

はじめに低コストで高性能な音響モデルを作成するためには，既存の音声コーパスの有効な再利用が望まれる．しかしながら， 節で述べたように，音響的特徴が大きく異なる音声コーパスを学習に用いた場合，タスク依存性の問題から，性能が劣化する恐れがある．目的とするタスクに対する既存音声コーパスの再利用性を予め判定することができれば，性能劣化のリスクを回避し，同時に効果の高い（性能が高い）音響モデルを低コストで導入することが可能となる．適用効果の高い既存音声コーパスの選択手法として，開発用データ（目的タスクの少量音声データ）を用いて，認識性能や尤度から判断する手法が考えられ，これらの尺度を用いることで，特徴の似た再利用性（性能）の高い音声コーパスを選択することが可能である ．しかしながら，これらの尺度により選択された音声コーパスはあくまで，保持する音声コーパス群の中で最適な音声コーパスであり，選択された音声コーパスの再利用性を十分に保証するものではない．目的タスクの音声データが十分に存在すれば，そのデータを用いて学習した音響モデルの性能から，再利用性を判断することができるが，それでは意味がない．以上の議論から，目的タスクに対し高い性能を示す音響モデルを作成するためには，音声コーパスを選択する手法だけでなく，再利用性を予め判定する手法が求められる．再利用性を判断できてようやく，音声コーパスの構築にコストをかけるべきか否かの投資判断を下すことができることからも，音声認識アプリケーションの開発において，既存音声コーパスの再利用性の判定手法の重要性が伺える．また，企業において，その投資判断を行う人物が必ずしも，音声認識技術に関して深い知識があるとは限らないため，投資判断を行う人物への説明材料として，誰でも直感的に再利用性を把握することができればなお良い．本章では， 章で紹介した 法を用いた視覚的再利用性判定手法を提案し ，その有効性について論じる．まず， 節で提案手法に関する説明を行う．提案手法は， 法を用いて既存音声コーパス群を 次元平面上に可



視化し，各タスクの分布の重なり具合から再利用性を議論するものである． 節では， 節で用いた国内の既存音声コーパス群を用い，提案手法の有効性の検証を行う．また，検証実験では，開発用データ（目的タスクの少量音声データ）の規模による提案手法の頑健性に関しても調査を行う．開発用データの規模はその収集に音声データ収集と同様のコストがかかるため，人数，発話量ともにできるだけ少人数，少量であることが望ましい．最後に 節で本章のまとめを行う．
視覚的再利用性判定手法提案する再利用判定手法のブロック図を図 に示す．ブロック で，目的タスクの音声データとして，任意に選ばれた 名の話者から 秒の音声データを収集する．この際，実際の音声コーパス構築と比較し，話者の数，発話数は十分に少ないことを想定すると，収集コストは十分に少ないと言える（収集コストの詳細に関しては次章で述べる）．次に，ブロック で，収集された音声データを用いて特定話者音響モデルを作成する．この際，特定話者音響モデルを作成するにあたり，全てのモデルパラメータを推定するために十分な発話量が得られていない可能性もあるため，少量の音声データでも比較的頑健にモデルパラメータを推定することのできる話者適応技術を用いることが望ましい（例えば 法等）．次にブロック で，既存音声コーパス群（ 個）から，タスク別に 名の話者を無作為に選択し，更にそれぞれの話者から 秒の音声データを無作為に抽出する．次に，ブロック で抽出された音声データを用いて特定話者音響モデルを作成する．既存音声コーパスを用いての特定話者音響モデルの作成は， 名以上， 秒以上の音声データを用いることが可能であるが，目的タスクと条件が異なることによる不整合を排除するため，条件を統一している．特に，話者数に関しては，ブロック で用いられる可視化手法（ 法）の評価関数が，写像対象である特定話者音響モデル群全体の写像誤差を最小とすることを尺度としていることから，話者数の多いタスクが全体の写像誤差の最小化に寄与してしまう恐れがあるため，各タスクの話者数を同一としている．次に，ブロック でこれらの特定話者音響モデルに対して 法を適用し，既存タスク群と目的タスクの を作成する．この際，写像される特定話者音響モデルの



図 視覚的再利用性判定手法のブロック図総数は × となる．最後に，目的タスクと重なり合う既存タスクの有無により，既存音声コーパス群の目的タスクに対する再利用性を判定する．判定では，重なり合う既存タスクがなければ，保持する既存音声コーパス群に再利用性の高い音声コーパスは存在しないと判断される．逆に，重なり合う既存タスクがあれば，保持する既存音声コーパス群に再利用性の高い音声コーパスが存在すると判断される．
検証実験本節では，実験用音声コーパスとして， 節で紹介した全 タスクからなる国内の大規模音声コーパス群を用いる．本実験では，目的タスクとして（ディクテーションタスク）， （車内での自然対話タスク），（車内での一般的なタスク）の つのタスクを用いた 通りの実験を行う． を目的タスクとする場合は， ，



を含む残りの タスクを既存タスクとし，実験を行う．まず， 節でのクロスタスクの音素認識実験結果から本実験で定めた目的タスクにおけるクロスタスクの認識実験結果を抜粋し，表 に示す．表中の括弧及び太字で表記されている数値は，タスクが一致している場合の性能を示している．実際は，目的タスクのタスク依存音響モデルは大量の学習データなしには作成出来ないため，この性能は未知である．また，表 を図示した結果を図 から図 に示す．なお，表 中の太字は図中の灰色の結果と一致している．再利用性という観点では， には が，には が， には が高い再利用性を示している．実際に， に対する の性能，に対する の性能は，タスクが一致している場合での性能に近い性能を示している．しかしながら， に対する の性能は，タスクが一致している場合での性能に比較し，著しく低く，再利用性が高いとは言えない． で高い性能を示すためには， 用に，新たに音声コーパスを構築する必要があることが分かる．既に述べたように，タスクが一致している場合の性能（目標性能）を予め知ることは出来ない．つまり，クロスタスクの音声認識実験では，既存のタスクにおける，目的タスクに最も近いタスクを選択することは出来ても，選択されたタスクの目的タスクに対する再利用性を保証することが出来ないということが分かる．次に，各目的タスクに対し，提案手法を適用する．本実験においては目的タスク数は であり，既存タスク数 は となる．まず，ブロック で，名の話者から 人あたり 秒の発話を目的タスク環境下で収録する．次に，ブロック で，これらの収録発話を用い，話者毎に特定話者音響モデルを作成する．この際，各特定話者音響モデルには を用い，音素数は ，各 の状態数は ，状態毎の分布数は としている．また，各正規分布の共分散行列は対角共分散行列とする．次に，ブロック で，既存の音声コーパス群の各タスクから， 名の話者を無作為に選択し，話者毎に 秒



表 目的タスクに対する既存のタスク依存音響モデルの性能（上： ，下： ）

略称に関しては表 参照．タスクの概要に関しては 節参照．



図 目的タスク に対する既存のタスク依存音響モデルの性能（上：，下： ）略称に関しては表 参照．タスクの概要に関しては 節参照．



図 目的タスク に対する既存のタスク依存音響モデルの性能（上： ，下： ）略称に関しては表 参照．タスクの概要に関しては 節参照．



図 目的タスク に対する既存のタスク依存音響モデルの性能（上： ，下： ）略称に関しては表 参照．タスクの概要に関しては 節参照．



の発話を無作為に抽出する．次に，ブロック で特定話者音響モデルを作成する．次に，ブロック で，これらの特定話者音響モデルのモデル間距離を式 に従い計算する．この時，特定話者音響モデルの総数は， の場合は， の場合は ， の場合はとなる．最後に， 法を適用することで， を得ることが出来る．提案手法により得られる の結果を図 から図 に示す．このとき，本実験では，目的タスクと既存タスクの話者数，発話数が同数，同量であるため，得られる は目的タスクによらず同じものとなる．なお，各図の上図は，目的タスクのみの形状を定義しているものである．図 から図 より， の分布と の分布の大部分が重なり合っており，同様に， の分布と の分布も大部分が重なり合っていることが分かる．また， の分布に対し，近くに配置されているタスク（ ）はあるが，明確に重複するタスクが存在しないことが分かる．この結果は先ほどのクロスタスクの認識実験結果から得られた知見に一致していると言える．ここで，提案手法の有効性を客観的に検証するために，提案手法で得られた上の目的タスク及び既存タスクの分布の位置関係と，目的タスクの評価データに対する既存タスクのタスク依存音響モデルの認識性能との相関を調査する．位置関係には，目的タスク及び既存タスクの分布の分布間距離を用いる．具体的には，各タスクにおけるタスク依存特定話者音響モデル群の写像後の座標値を用い，タスク間で座標間の距離を総当りで計算し，その平均をタスク間距離としている．この場合，重複が大きいタスク間の分布間距離は小さな値となり，反対に重複が小さいタスク間の分布間距離は大きな値となる．なお， 節で述べたような，座標値からタスク毎に 次元正規分布を求め， 距離（式 ）のような分布間距離を用いることも当然可能である．但し，正規分布による距離では，写像誤差による悪影響を軽減することを目的としており，本実験のように の数が小さい場合には，一般に写像誤差が小さいため，逆に精度が劣化する恐れがあることから，直接座標値を用いている． 法は，距離の遠い要素間と比較し，距離の近い要素間の写像を重要視しているため，写像



結果に誤差が生じることから，遠近含めた関係で高い相関を示すことは難しいと考えられるが， 法の適用範囲の検証も含め，調査を行う．話者数別の分布間距離を表 から表 に示す．上の目的タスク及び既存タスクの分布の分布間距離と，目的タスクの評価データに対する既存タスクのタスク依存音響モデルの認識性能との相関を図 に示す．図 より， では，どの目的タスクにおいても比較的高い相関を示している（平均で約 ）．なお，図 では，相関係数の大きさを比較することを目的としているため，相関係数は正の値を示しているが，実際は，負の値となっている（分布間距離が小さい程，高い性能を示すため）．では， 及び が目的タスクである場合の相関は以上と高いが， タスクが目的タスクである場合の相関が前後と，低い．これは， 上で近傍に位置する の対話タスクの によるタスク依存音響モデルが， タスクの評価データに対し，十分な性能を示すことができていないことが大きな要因である． 節でも述べたように， 化することで音素環境の偏りの影響が顕著に受け，タスク依存性が強く現れている．写像に を用いているため，この影響を追従できていないことによる不整合と考えられる．また，図 からは，話者数の違いによる相関係数の変動を確認することも出来る．話者数による大きな変動がないことから，提案手法の頑健性を確認することができる．話者数はコストにも大きな影響を与えるため，少ない話者数でも，高精度に再利用性を判定することができることは，コストの観点からも有効性の高い技術として期待できる．
まとめ本章では，開発用データを用い，既存音声コーパス群のタスクと目的タスクの関係性を 法に用いて可視化することで，既存音声コーパス群の目的タスクに対する再利用性を視覚的に判定する手法を提案した．従来は，既存音声コーパス群から，最も音響的に特徴の近い音声データを選択することは出来ても，その再利用性が十分に高いかどうかを判定する基準がなく，選択後作成された音響



モデルの性能を保証することが困難であったが，提案手法を用いることで，目的タスクと既存タスクとの 上の分布の重なり具合から直感的に再利用性を把握することが可能となることを実験的に示した．また，提案手法の有効性を客観的に評価するために，クロスタスクの音声認識性能と， 上の目的タスクと既存タスクの分布間の位置関係との相関性の調査を行い，におけるクロスタスクの認識性能と高い相関があることを示し，写像時のモデル構造と同一となる条件においては，提案手法の信頼性を確認することができた．今後は，タスク依存性が強く現れる におけるクロスタスクの認識性能との相関性を高めるための検討が必要と考えられるため，写像時のモデル構造に を用いることを検討する予定である．また，目的タスクの音響空間上での配置を把握するために必要な開発用データに関しては，収集する話者数による大きな変動がないことから，提案手法の頑健性を確認することができた．開発用データの収集にコストを割くことは一般的に敬遠されており，話者数はコストにも大きな影響を与えるため，少ない話者数でも，高精度に再利用性を判定することができることは，コストの観点からも有効性の高い技術として期待できる．本章では，視覚的に目的タスクに対する既存音声コーパス群の再利用性を判定する手法を提案したが，本提案手法により得られる は実験結果からも分かるようにクロスタスクの音声認識性能と比較的高い相関を示しており，への対応により，その精度を更に向上することが出来れば，性能予測技術への応用が期待できる．性能予測技術は，音声認識アプリケーションの性能保証や，仕様を決定する際に重要となる指標となるため，近年研究が活発に行われており ，音声認識技術の今後の重要な技術分野となると考えられている．性能予測技術への応用を考えた場合，付録 で紹介している物理量分析により得られる複数の物理量と合わせることで，更なる精度向上が期待できるため，今後，再利用性の判定技術の実用化とあわせ検討を行う予定である．



図 再利用性判定用タスク （各タスク 名）相対関係のみが重要であるため，軸は明記されていない．なお，原点を中心とし，原点からの距離の平均が となるように正規化されている．



図 再利用性判定用タスク （各タスク 名）相対関係のみが重要であるため，軸は明記されていない．なお，原点を中心とし，原点からの距離の平均が となるように正規化されている．



図 再利用性判定用タスク （各タスク 名）相対関係のみが重要であるため，軸は明記されていない．なお，原点を中心とし，原点からの距離の平均が となるように正規化されている．



表 再利用性判定用タスク における目的タスク と既存タスクとの分布間距離（上：話者 名，中：話者 名，下：話者 名）

略称に関しては表 参照．タスクの概要に関しては 節参照．



表 再利用性判定用タスク における目的タスクと既存タスクとの分布間距離（上：話者 名，中：話者 名，下：話者 名）

略称に関しては表 参照．タスクの概要に関しては 節参照．



表 再利用性判定用タスク における目的タスクと既存タスクとの分布間距離（上：話者 名，中：話者 名，下：話者 名）

略称に関しては表 参照．タスクの概要に関しては 節参照．



図 分布間距離とクロスタスクの音素認識実験結果との相関係数（上：，下： ）略称に関しては表 参照．タスクの概要に関しては 節参照．



法を用いた効率的な音声コーパス構築手法

はじめに保持する音声コーパス群に，目的のタスクに対して，再利用性の高い音声コーパスが存在しない場合，新規に音声コーパスを構築する必要がある．音声認識性能に大きな影響を与える音響モデルは，その作成に膨大な量の音声データを必要とするため，音声コーパスの構築には音声データの収録及びその後の編集作業（切り出し，ラベリング等）を含め，膨大な時間とコストを必要とする．収録にかかるコストはその規模や収録方法，内容に依存し，例えば，収録話者に負担が大きい環境下では更にコストが大きくなることがある．報告によれば，音声データの収録及び，その後の編集作業にかかるコストは，対話システムの開発コストの約％を占めるとされている ．また，音声認識アプリケーション自体に変更はなく，目的タスクに特化した音響モデルの開発のみが必要な場合は，音声コーパス構築と音響モデル開発のコストのみがかかる．この場合，音響モデル開発コストをおおよそ 万円程度とし（ 万円 人月の開発者が半月従事することを想定）， 名規模の収録を行う場合，音声コーパス構築にかかるコストは全体のコストの 割以上となる（音声コーパス構築のコストの詳細は以下を参照）．収録は一般に，実際にシステムを運用しながらシステム利用者の発話を収録する手順と，発話内容を収録する側が予め決定しておき，発話者は与えられた発話リストを発話するという手順の二つに大別される．前者は，目的とするタスクの音声データに，より音響的に整合性の高い音声コーパスを構築することが出来るが，構築にかかるコストが大きい．これに対し，後者の手順は，音響的な整合性は前者の手順に劣るものの，音声データの収集期間、工数の見積もりが明確であると言う利点がある（詳細は 節参照）．実際に，企業での音声データ収集では，大学等の研究機関と比較し，予算と期間に対する制限が強いことから，後者の手順を踏むことが多い．本章ではこれらの背景に基づき，後者の手順に関してコスト削減を観点に議論を行う．なお，過去の報告では，音声コーパス構築にかかるコストを削減するために，全ての音声データを学習に用いず，一部の音声データのみを選択的に学習に用いる手法が提案されているが ，これ



らの技術は収録後の編集作業（主にラベリング）のコストを下げるためのものであり，後者の手順で必要とされる，収録自体にかかるコストを削減するものではない．音声コーパスの構築は，まず予算に応じて収録話者数及び収録内容を決定した後に，収録話者を確保，選定し，収録のスケジュールを決定する．収録の際には，収録者の指示により，収録話者は予め決められた内容の発話を発声する．この時，各話者に対し，ある一定の拘束時間の中で収録が進められることになる．収録をスムーズに進め，拘束時間内に予定する量の音声データを収録するために，収録介助者（収録機材の設定や収録話者への指示，発話内容の確認等を行う者）を用意することが多い．また，収録室を所有していない場合，別途収録室の賃料がかかる等，収録話者に支払う謝礼以外にもコストが発生することとなる．例として，話者 名， 人あたり 時間（ 単語発声程度）とした場合の音声データ収集にかかるコストの内訳を表 に示す．この例では， 人あたり 時間（ 発声程度）， 日 人，計 日間の収録，収録補助者 人，発話者 人に対し謝礼を 円（内 円は交通費），収録室の賃料を 日あたり 円，収録補助者 名の 日あたりの費用を 円，その他諸経費 円としている．結果，総コストは 人× 円＋ 日× 円＋ 日× 人×円＋ 円＝ 円となり， 人あたりのコストは 円／ 人≒ 円となる．例からも分かるとおり，音声コーパス構築にかかるコストは収録話者数の増加に伴い，表 に示すそれぞれの項目の対してコストが増加するため，話者数に比例して収集コストも嵩むこととなる．しかしながら，不特定の話者が使用することを目的とした音声認識アプリケーションを想定した場合，できるだけ多くの話者を収録することが望ましく，コスト削減の実現が難しい．結果的に，音声コーパス構築にかかるコストは膨大となり，音声認識アプリケーションの開発にかかるコストを圧迫することとなる．本章では，これらの問題をふまえ，低コストで従来と同等以上の性能を実現する音声コーパス構築手法として，新規に音声データを収集する際に，収集対象の候補話者の少量音声データから 法を用いて音声認識性能向上に寄与する話者を選択し，選択された話者の音声データを収集する技術を紹介する ．まず，次節で， 法を



表 収録コスト内訳
用い，音声認識性能向上に寄与する音響空間の分析を行う． 節で，提案手法の具体的な説明を行い， 節で，認識実験による提案法の有効性の検証を行う．最後に 節で本章のまとめを行う．
話者空間の分析音声データの収集において，話者の選択は，無作為に行なわれることが多く，特徴の似た話者を多数収集している可能性がある．ある音響空間において，統計的に十分な量の音声データが既に収集されている場合，更に同じ空間の話者の音声データを収集しても音声認識性能の向上に対する寄与度は小さく，無駄にコストをかけることになる．音声データの収集前に音声認識性能の向上に寄与する話者かどうかの判定を行うことができれば，低コストで音声コーパスを構築することができる．また，音声認識性能の向上に寄与する話者を選択することで構築された音声コーパスは，無作為に話者を選択することで構築された音声コーパスと比較し，音声認識性能が向上することが期待される．本節では 法を用い，特定話者音響モデル群を 次元平面上に写像し，特定話者音響モデル群が張る，話者空間の分析を行うことで，音声認識性能向上に寄与する話者空間について議論する．



実験用音声コーパス概要本章での実験に用いる音声コーパスの概要について述べる．本実験では つの日本語音声コーパスを実験に用いる．一つは孤立単語音声コーパス（ ）であり，もう一方は連続音声コーパス（ ）である（詳細は付録 参照）．は，音声コーパス の全 単語を 単語からなる複数の単語リストに分割したものを 名の男性話者が発話した音声コーパスである．また，この 名の話者は 名の学習用話者と， 名の評価用話者に分類される．次に， は，音声コーパス の全 の音素バランス文を文からなる複数のリストに分割したものを 名の男性話者が発話した音声コーパスである．また，この 名の話者は 名の学習用話者と， 名の評価話者に分類される．それぞれ評価話者は無作為に抽出される．また，実験結果の信頼性を上げるために，評価話者の抽出は 回行うものとする．この時，学習話者は評価話者の変更に伴い，変更されるものとする． の評価では評価話者が発声する単語の孤立単語認識を行い， の評価では音素認識実験を行う．音素認識実験では，日本語の音素配列構造の制約を用いた音素タイプライタを用いるものとする． は，組み込み機器上で動作する音声認識アプリケーションに導入する音響モデルの学習用音声コーパスとして想定しており，音響モデルのサイズも限定されることから，音響解析条件には表 の条件 を用い，音響モデルの構成も一般に用いられる ではなく を用いる．これに対し， は， 上で動作する音声認識アプリケーションに導入する音響モデルの学習用音声コーパスとして想定しており，音響モデルのサイズに強い制限がかかることがないことから，音響解析条件には表 の条件 を用い，音響モデルの構成も一般に用いられる を用いる．各音声コーパスにおける音響モデルの構成を表 に示す．



表 の構造
可視化実験各音声コーパスにおいて，全話者（学習話者及び評価話者）を用い，特定話者音響モデルを作成する．この時，音響モデルには を用い，各の状態数は ，各状態の分布数は とする．また，各正規分布の共分散行列は対角共分散行列とする．これらの特定話者音響モデルを， 法により可視空間である 次元平面上に写像し，得られた配置図（以下， ）を図 に示す．図 より，各音声コーパスの特定話者音響モデルの分布を確認することが出来る．また，各音声コーパスにおいて，全話者を用いて不特定話者音響モデルを作成し， 評価を行った結果，認識性能の低い話者（では，単語正解精度 以下の話者， では，音素正解精度 以下の話者）を，“×”で示し，それ以外の話者を“○”で示している．図 より，認識性能の低い話者が分布の中心から離れた周辺部分に位置していることが分かる．また， 章での分析（ 節図 及び図 ）では，特殊な発話様式の話者が分布の周辺に位置しているという結果が得られている．以上より，特殊な発話様式の話者や，認識性能が低い話者が， 上の話者分布において，分布の中心付近よりも周辺付近に位置する傾向にあると考えられる．法により得られた 次元平面図上では，特徴の似た音響モデル同士は近傍に配置されていることが期待される．しかしながら， 法をはじめとする全ての可視化手法は，例外なく写像誤差の問題を有している．図 はの であり，写像時に生じる誤差の例が示されている．図では， 上の話者分布で中心付近に位置する 名の話者及び周辺



部分に位置する 名の話者に対して，元の多次元空間上で近傍に存在する話者名をそれぞれ線分で指している．図 より，周辺部分の話者が指す，多次元空間上での近傍 名の話者には，必ずしも 上の話者分布での近傍話者とはなっておらず，中心付近に位置する話者も指していることが分かる．反対に，中心付近の話者が指す，近傍 名の話者は，おおよそ 上の話者分布での近傍話者を指しており，周辺部分の話者を指すことはない．以上より， が写像誤差を含み，その誤差は周辺部分程大きいことが分かるが，周辺部分の話者の多次元空間上での近傍話者が 上の話者分布で中心部分にも存在していることから， 上の話者分布で周辺部分に位置する話者は，周辺部分に位置する話者の特徴だけでなく，中心付近に位置する話者の特徴も含んでいると考えられる．反対に， 上の話者分布で中心付近に位置する話者は，近傍の，中心付近に位置する話者の特徴のみを含んでいると考えられる．音響モデルの観点では，多くの話者に対し，高い性能を示すために，学習に用いる音声コーパスに含まれる話者の多様性はできるだけ大きいことが望ましい．よって， 上の話者分布で周辺に位置する話者を選択し，選択された話者の音声データを収集することが，効率の高い音声コーパス構築手法と考えられる．以上の議論から， 上の話者分布の周辺部分が，音声認識性能の向上に寄与する話者空間であり， 上の話者分布の周辺部分に位置する話者の音声データを収集することで，より効率的に学習用音声コーパスを構築することができると推察される．音声認識実験本節では前節での仮説を証明するために， を用いた音声認識実験を行う．実験では比較のために， 上の話者分布で周辺部分に位置する話者だけでなく，中心付近に位置する話者，無作為に抽出された話者の評価も



図 上： ，下：相対関係のみが重要であるため，軸は明記されていない．なお，原点を中心とし，原点からの距離の平均が となるように正規化されている．



図 上の写像誤差行うものとする．まず，全学習話者 名から， 上の話者分布で周辺部分に位置する話者，中心付近に位置する話者，それぞれ，分布の縁および分布の中心から 名を選択する．選択された周辺部分の話者セットを ，中心付近の話者セットを と呼ぶ．また，同数の話者を無作為に選択した話者セットを と呼ぶ．本実験では とする．次に，それぞれの手法で選択された話者の音声データを用いて，不特定話者音響モデルを学習する．音響解析条件，音響モデルの構成は 節で述べた条件に従うものとする．また，評価は 節で述べたとおり，発話内容と一致する 単語の孤立単語認識とする．選択された話者数と認識性能の関係を図 及び表 に示す．表 は， 通りの評価話者セットでの認識実験結果であり，図 の結果は表 の結果の平均を表したものである．図 及び表 の結果から，の話者セットで学習された音響モデルの性能は，話者数が同じであるにもかかわ相対関係のみが重要であるため，軸は明記されていない．なお，原点を中心とし，原点からの距離の平均が となるように正規化されている．



らず， 及び の話者セットで学習された音響モデルよりも著しく性能が低いことが分かる．反対に， の話者セットで学習された音響モデルは， 及び の話者セットで学習された音響モデルよりも高い性能を示していることが分かる．また，図 の結果から， 名の話者からなるの話者セットで学習された音響モデルが全話者で学習された音響モデルの性能を上回る性能を示していることが分かる．以上の結果から，前節の仮説である， 上の話者分布の周辺部分が，音声認識性能の向上に寄与する話者空間であり，効率的に音声コーパスを構築する手法として， 上の話者分布の周辺部分に位置する話者の音声データを収集することの妥当性が証明されたと言える．また，高い認識性能を実現するためには，話者の多様性を確保することが重要であり，上の話者分布において，話者分布を覆うように，周辺部分に位置する話者を選択することが，多様性のある話者セットを構築することと等価であることが証明されたと言える．

図 音声コーパスサイズの増加における性能の変動（ ）



表 評価セット毎の音声コーパスサイズの増加における性能の変動（ ）

効率的な音声コーパス構築手法前節の結果に基づき， 法を用いて効率的に音声コーパスを構築する方法を提案する．本節ではまず，提案手法の概要を示し，以降は提案手法の有効性を証明する実験を行う．実験に用いる音声コーパスは前述の 及び



である．提案手法概要提案手法は，音声コーパス構築のための収録対象となる候補話者の少量の音声データから， 法を用いて音声認識性能向上に寄与する話者かどうかを判定し，寄与の大きいことが期待できる話者を選択することで，低コストで音声コーパスを構築する技術である．図 に提案手法のブロック図を示す．まず，ブロック で，音声コーパス構築のための収録対象となる候補話者から少量の音声データを収集する．発話内容（語彙）は，目的とするタスクに依存する．ブロック での音声データ収集と異なり，収録室ではなく，インターネットや電話を介しての収集を想定しているため，ブロック での音声データ収集と比較し，収集にかかるコストは，十分に小さいことを前提としている．また，話者の多様性を確保するために，ブロック ではできるだけ多くの候補話者の音声データを収集することが望ましい．なお，予備収録という概念は， 節で紹介した開発用データ（図 中の ）と似ており，実際に， 話者あたりの発話量は少量であることが望ましいという点では同様であるが，話者の多様性を確保するという点で，話者数の捉え方が大きく異なることがわかる（開発用データはできるだけ少人数が望ましいとされている）．次にブロック で，ブロック で収集した候補話者の音声データをもとに，候補話者毎に 法 を用いて話者適応音響モデルを作成する．話者適応音響モデルは の生成に必要となる特定話者音響モデルの近似モデルとして作成されるものである． 法を用いることで，音声データに出現しない音素の適応が可能となるため，少量の音声データでも，高い精度で特定話者音響モデルを近似するモデルが作成できると期待される．次にブロック で，全ての話者適応音響モデルを 法により 次元平面上に写像し， を生成する． 生成の際に，式 における重み 及び は，目的とするタスクの語彙から求めるものとする．次にブロック で， 上の話者分布の周辺部分の話者 名を選択し，最後にブロック で，選択された話者に対して再度音声データの収集を行うことで，目的とするタスクの音声コーパスを得ることができる．



図 音声コーパス構築のブロック図



実験概要を用いた実験では，収録候補話者 名から 発話（単語）を収集し（ブロック ），収集した音声データを元に話者適応音響モデルを作成する（ブロック ）．次に， 法を用いて，話者適応モデルを 次元平面に写像することで， を得る（ブロック ）． 上の話者分布で周辺部分に位置する話者 名を選択し（ブロック ），選択された話者から更に 発話を収集する（ブロック ）．を用いた実験では，収録候補話者 名から 発話（文）を収集し（ブロック ），収集した音声データを元に話者適応音響モデルを作成する（ブロック ）．次に， 法を用いて，話者適応モデルを 次元平面に写像することで， を得る（ブロック ）． 上の話者分布で周辺部分に位置する話者 名を選択し（ブロック ），選択された話者から更に発話を収集する（ブロック ）．最後に，提案手法の有効性を確認するために， ， それぞれにおいて，提案手法により選択された話者セットの音声データを元に学習した不特定話者音響モデルの認識性能と，従来の無作為に選択された話者セットの音声データを元に学習した不特定話者音響モデルの認識性能とを比較する（ 節）．可視化実験少量の音声データから 法を用いて作成した話者適応音響モデルの，特定話者音響モデルの近似モデルとしての精度を検証するために，話者適応音響モデル及び特定話者音響モデルから作成された の比較を行う．以下，特定話者音響モデルによる を ，話者適応音響モデルによる を と呼ぶ．と それぞれの 及び を図に示す．図中では， 上の話者分布の周辺部分に位置する話者を“■”で示し，同一の話者を， 上でも同様に“■”で示す．なお，“■”で示される話者数は， では 名， で



は 名としている． 及び を比較すると，両者の間に差異はあるが， 上で話者分布の周辺部分に位置する話者の多くが， 上においてもその周辺部分に位置していることがわかる．このことから高々 単語， 文程度の音声データで適応化された話者適応音響モデルでも，その話者が位置する音響空間の同定が可能であると考えられる．また，少なくとも音声認識性能向上に寄与する話者であるかを判断するには十分な表現力を持つモデルであると期待できる．音声認識実験提案手法で選択された話者からなる話者セット（ ）を用いて学習された不特定話者音響モデルの性能評価を行う．また，無作為に選択された話者からなる話者セット（ ）を用いて学習された不特定話者音響モデルとの比較も行う（ においては 節の と同様の性能）．音響解析条件，音響モデルの構成は 節で述べた条件に従うものとする．また，評価は節で述べたとおり， では，発話内容と一致する 単語の孤立単語認識を行い， では，音素認識実験を行う．選択された話者数と認識性能の関係を図 及び表 及び表 に示す．表 及び表 は， 通りの評価話者セットでの認識実験結果であり，図 の結果は表 及び表 の結果の平均を表したものである．図 及び表 ， の結果から， 及びのどちらの音声コーパスを用いた実験においても， の話者セットを用いて学習された音響モデルの性能は，話者数によらず の話者セットを用いて学習された音響モデルを上回る性能を示していることが分かる．これらの結果は， 節での検証実験と同様に， 上の話者分布の周辺部分が，音声認識性能の向上に寄与する話者空間であることを証明していると言える．また，高々 単語， 文程度の音声データで適応化された話者適応音響モデルでも，音声認識性能向上に寄与する話者であるかを判断するには十分な表現力を持つことを示した．更に，提案手法が孤立単語認識や連続音声認識といったタスクに依存せず，有効性のある手法であることが証明された．



図 と の比較（上： ，下： ，左： ，右： ）コスト削減の観点においては， を用いた実験では， 名の話者セットで学習された音響モデルの性能が，全話者 名の話者セットで学習された音響モデルの性能を上回っており， 以上のコスト削減を達成している．また，相対関係のみが重要であるため，軸は明記されていない．なお，原点を中心とし，原点からの距離の平均が となるように正規化されている．



を用いた実験では， 名の話者セットで学習された音響モデルの性能が，全話者 名の話者セットで学習された音響モデルの性能を上回っており， 以上のコスト削減を達成している．以上の結果より，提案手法が従来と比べ，低コストで効果的な音声コーパスを構築する手法として有効性の高い手法であることを示したと言える．及び のどちらの結果においても，全話者セットで学習された音響モデルの性能を，提案手法で選択された，より少ない話者セットで学習された音響モデル上回っている．これは，話者分布の周辺のデータを集めることで，相対的に，モデルパラメータであるガウス分布の裾野が持ち上がり，分布境界の精度が向上しているためと考えられる．反対に，話者分布の中心のデータが増えると，相対的にモデルパラメータであるガウス分布の中心が持ち上がり，裾野が下がるため，分布境界の精度が劣化すると考えられる．
まとめ本章では，低コストで従来と同等以上の性能を実現する音声コーパス構築手法を提案した．まず， 法を用い，音声認識性能向上に寄与する音響空間の分析を行い， 上の話者分布の周辺部分が，音声認識性能の向上に寄与する話者空間であることを確認した．また，高い認識性能を実現するためには，話者の多様性を確保することが重要であり， 上の話者分布において，話者分布を覆うように，周辺部分に位置する話者を選択することが，多様性のある話者セットを構築することと等価であることを実験的に示した．次に，提案手法として，収集対象の候補話者の少量音声データから，法を用いて音声認識性能向上に寄与する話者を予備選択し，選択された話者の音声データを収集することで，より低コストで効果的な音声コーパスを構築する手法を紹介し，音声認識実験において，提案手法の有効性を示した．本章では話者選択のための少量音声データの収集方法について論じていない．コストの低い音声データの収集方法としては，電話やインターネットを介しての収集が考えられる．今後は本手法の実用化を目指し，話者選択用の音声データの収集に電話やインターネットを介した場合について検証を行う予定である．また，



予備選択における収録の際の，話者の負担を軽減するためには，発話数を減らすことが考えられる．本章で用いた 法と比較し，より少ない発話数で高い適応効果を示す話者適応技術に， 法 や 法 等が挙げられるが，話者の負担軽減は本手法の実用化するための重要な課題の一つであることから，これらの適応技術の有効性に関しても，検証を行う予定である．また，認識性能の観点では，予備選択において何割程度の話者を選択するかが重要となる．本章での実験結果からは，予備選択により集められた全話者数に対して約割程度の話者数でその性能がピークに達しているが，選択する話者数を決定するための基準に関しては検証する余地があると考えられことから，今後の取り組みとして検証を行う予定である．



図 音声コーパスサイズの増加における性能の変動（上： ，下：）



表 評価セット毎の音声コーパスサイズの増加における性能の変動（ ）



表 評価セット毎の音声コーパスサイズの増加における性能の変動（）



結言

本論文のまとめ本論文では，統計的パターン認識技術の根幹である統計モデルの学習データベースに着目し，タスク依存性という音声認識の大きな課題を背景に，音声コーパス構築の効率化，認識性能の向上を考慮した収集プロセスの検討を行った．まず， 章では，音声認識技術の概要と音声認識の課題の一つであるタスク依存性に関して説明を行った．タスク依存性の議論では，実際に国内の大規模音声コーパスを用いてクロスタスクの音声認識実験を行い，モデル構造の違いや，学習データ量によらず，全てのタスクでタスクが一致している場合の性能が最も高く，他のタスクに対しては性能が劣化し，その度合いはタスクにより異なる等，タスク依存性とその重要性を確認した．次に， 章では，タスク間，タスク内の音響的変動や，実環境で発生する雑音と音声との違いを直感的に把握するために，音響モデルの分布を可視空間に写像することで，音響空間上でのデータ間の関連性やその拡がりを把握する手法（ 法）を提案し，従来の可視化手法である主成分分析法や， 法との比較実験では，明確な優位性を示した．この手法を用いることで，大規模な音声コーパスの可視化が可能となるため，保持する音声コーパス群のタスク間の関連性，タスク内の音響的変動を直感的に把握することができると期待できる．次に， 章では，目的タスクの少量音声データを用い，既存音声コーパス群のタスクと目的タスクの関係性を 法により可視化することで，既存音声コーパス群の目的タスクに対する再利用性を視覚的に判定する手法を提案した．従来は，既存音声コーパス群から，最も音響的に特徴の近い音声データを選択することは出来ても，その再利用性が十分に高いかどうかを判定する基準がなく，選択後作成された音響モデルの性能を保証することが困難であったが，提案手法を用いることで，目的タスクと既存タスクとの 上の分布の重なり具合から，直感的に再利用性を把握することが可能となることを実験的に示した．また，提案手法の有効性を客観的に評価するために，クロスタスクの音声認識性能と， 上の目的タスクと既存タスクの分布間の位置関係との相関



性の調査を行い， におけるクロスタスクの認識性能と高い相関があることを示し，写像時のモデル構造と同一となる条件においては，提案手法の信頼性を確認することができた．また，目的タスクの音響空間上での配置を把握するために必要な少量音声データに関しては，収集する話者数による大きな変動がないことを確認し，提案手法の頑健性を示した．話者数はコストにも大きな影響を与えるため，少ない話者数でも，高精度に再利用性を判定することができることは，コストの観点からも有効性の高い技術として期待できる．次に， 章では，低コストで従来と同等以上の性能を実現する音声コーパス構築手法を提案した．まず， 法を用い，音声認識性能向上に寄与する音響空間の分析を行い， 上の話者分布の周辺部分が，音声認識性能の向上に寄与する話者空間であることを確認した．また，高い認識性能を実現するためには，話者の多様性を確保することが重要であり， 上の話者分布において，話者分布を覆うように，周辺部分に位置する話者を選択することが，多様性のある話者セットを構築することと等価であることを実験的に示した．提案手法として，収集対象の候補話者の少量音声データから， 法を用いて音声認識性能向上に寄与する話者を予備選択し，選択された話者の音声データを収集することで，より低コストで効果的な音声コーパスを構築する手法を紹介し，音声認識実験では，従来法と比較し，高い性能を示すだけでなく， 程度のコスト削減を実現する等，提案手法の有効性を示した．
今後の研究課題今後の課題としては，まず，再利用性の判定手法に関しては，タスク依存性が強く現れる におけるクロスタスクの認識性能との相関性を高めるための検討として，写像時のモデル構造に を用いることを検討する予定である．新規の音声コーパス構築手法に関しては，話者選択のための少量音声データの収集方法について論じていない．現在，筆者が所属する旭化成株式会社新事業本部音声ソリューションビジネス推進部では，実際に本技術を用いた音声コーパス構築を行い，その効果を確認している．しかしながら，予備収録を収録室で行っ



ているため，コストが十分に小さいとは言えない．予備収録のコストを低減する音声データの収集方法としては，電話やインターネットを介しての収集が考えられる．今後は本手法の更なる利便性の向上を目指し，話者選択用の音声データの収集に電話やインターネットを介した場合について検証を行う予定である．また，予備選択における収録の際の話者の負担を軽減するために，より少ない発話数でも高い適応効果を示す 法や 法等の適用に関しても検討を行う予定である．また，予備選択における，選択する話者数を決定するための基準に関しても検証を行う予定である．再利用性の判定手法及び新規の音声コーパス構築手法はそれぞれ， 次元以上の空間での処理が可能である．一般に写像空間の次元が上がるほど写像誤差は軽減するため，配置精度が向上することが期待されることから， 次元以上の空間での処理による，それぞれの手法の精度の検証を行う予定である．反対に，直感的な把握が可能となること以外の可視化による利点を明確にすることで，提案手法の優位性をより明らかにするための検証を行う予定である．本論文では触れていないが，可視化により， （外れ値）の検出が容易となることが利点の一つとして期待できる．極端に特徴の異なるデータや，不備のあるデータは音響モデルの性能の劣化要因となる恐れがある．これらのデータは可視空間上でとして明確に配置されると考えられ，検出及び除去が容易となることが期待できることから，実環境の音声データ群を用いての検証実験を行う予定である．また， 上の配置がクロスタスクの認識性能と高い相関があることを利用して，目的タスクの少量データを用いた認識性能予測技術の検討を行う予定である．そのためには，物理量の適用や， 法による可視空間上への配置精度の向上が必須であると考えられるため，これらの要素技術の改善を検討する予定である．
あとがき最後に，本論文で提案する技術により，目的タスクに特化した音響モデル作成に必要な音声コーパス構築のコストを軽減することで，音声認識アプリケーション開発のコスト削減，工期短縮を助け，新規の音声認識アプリケーション開発へ



の参入を促進し，最終的に，音声認識業界全体の活性化につながること期待する．
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付録

音声コーパス概要： 多数話者音声コーパス収録手順：手順Ⅱ及びⅢ，音響解析条件：設定全国規模の不特定話者を対象とする音声認識技術の性能向上を目的とした音声コーパスであり，全国各地（ 地方， 都市）の 代～ 代の男性名，女性 名による模擬会話の自然音声データ及び 音素バランス文の読み上げ音声データを収録している．地域性を網羅した数少ない大規模音声コーパスの一つである．： 読み上げ音声コーパス収録手順：手順Ⅱ，音響解析条件：設定大語彙連続音声認識研究を目的とした読み上げ音声コーパスであり，成人男女各 名による 音素バランス文，新聞記事の読み上げ音声データを収録している．収録は の機関により行われており，ローパス・フィルタや 変換の特性は一致していない等，収録条件にはばらつきが生じている．国内の音声認識の研究において最も利用されている大規模音声コーパスの一つである．： 高齢者音声コーパス収録手順：手順Ⅱ及びⅢ，音響解析条件：設定高齢者による音声認識を目的とした高齢者による読み上げ音声コーパスであり，音響モデル学習用話者として男性 名，女性 名による 音素バランス文，新聞記事の読み上げ音声データ，及び，評価用話者として男性 名，女性 名による新聞記事，情報検索文の読み上げ音声データを収録している．高齢者の音声コーパスとしては最大規模の音声コーパスである． ： 車内音声コーパス収録手順：手順Ⅰ，音響解析条件：設定



走行車内での音声認識を目的とした実車内音声コーパスであり，男女計名に上る被験者に対して，さまざまな運転状況下での音声を収録している．走行車内という実環境下における音声コーパスとしては最大規模の音声コーパスである．本論文では，接話マイクで収録された運転中運転席での音声データに対してのみ分析を行うものとする．運転中運転席の音声データとしては， 音素バランス文の読み上げと，人， （ ）システム， （音声認識）システムとの対話がある．対話は施設等の検索タスクである．： 話し言葉音声コーパス収録手順：手順Ⅰ及びⅢ，音響解析条件：設定より自然な発声（話し言葉）の研究を目的とした音声コーパスであり，男女計 名による，学会講演，模擬講演といった自発的に発声する話し言葉での音声を収録している．話し言葉の音声コーパスとしては最大規模の音声コーパスである．： （孤立単語発声）音声コーパス収録手順：手順Ⅱ，音響解析条件：設定は，組み込み機器上で動作する音声認識アプリケーションに導入する音響モデルの学習用音声コーパスとして，旭化成株式会社 で構築された音声コーパスであり， の全 単語を 単語からなる の単語リストに分割したものを 名の男性話者が読み上げ発話により発声した音声が収録されている．： （孤立単語発声）音声コーパス収録手順：手順Ⅱ，音響解析条件：設定（ 多数話者音声コーパス）を使用．



物理量によるタスク依存性の分析本付録では，各タスクの物理量の分析を行い， 節で紹介したクロスタスクの音声認識実験の実験結果に示された，タスク依存性との関連について議論を行う． 節で各タスクの物理量の分析を行い，その結果を示すと共に結果に関して考察を行う． 節では物理量とクロスタスクの音声認識実験結果との相関について分析を行い，その結果を示すと共に結果に関して考察を行う．最後に 節で，まとめを行う．
物理量の分析各タスクの音響的な差異を比較するために， （） ，発話速度，音素間距離，音素環境の偏りに関して分析を行う．は アライメントによる発話区間検出結果をもとに，発話区間における音声信号と雑音信号の平均パワーと非発話区間の雑音信号の平均パワーとの比により算出する．単位は である．発話速度は と同様に， アライメントによる発話区間検出結果をもとに，発話中の総モーラ数を発話区間長で除することで算出する．単位はである．次に音素間距離 について説明する．音素間距離（ ）は，各タスクの音声コーパスから作成した によるタスク依存音響モデルを用いて算出される．本論文では平均音素間距離（）及び音素間の識別誤りに着目した最小音素間距離（ ）に関して分析を行う．音素 の平均音素間距離 及び最小音素間距離は，式 （または式 ））における音素間距離 により次式で定義される．

音素環境の偏りは音素の出現頻度のエントロピー により表現するものとし，



次式で求められる．以下では，音素として を用いる．単位は である．
ここで， は定義されている音素の総数， は 番目の音素， はを満たす音素 の出現確率である．発話単位に算出された ，発話速度のタスク平均及び各タスクのエントロピーを表 に示す．同様に，タスク依存音響モデル毎に算出された平均音素間距離及び最小音素間距離の母音平均及び子音平均を表 に示す．また，物理量毎の各タスクの違いを図 から図 に示す．表 及び図 から図 の結果はそれぞれ，常識として知られている事実，既に知られている事実，新しく発見した事実（経験上予測は可能であるが，事実として報告されていないものを含む）を含んでいる．それぞれを以下に挙げる．常識として知られている事実　収録室で収録されたタスクの は，背景雑音が存在する実環境で収録されたタスクの と比較し高い．　エントロピーが大きくなるよう設計されたバランス文読み上げタスクや，新聞記事読み上げタスク， タスク等の発話内容が多岐にわたるようなタスクのエントロピーは大きく，言い回しが限定される検索タスク（や の対話タスク）のエントロピーは小さい．既に知られている事実　読み上げタスクと比較し，自然発話タスクである の各対話タスク， の各タスクの発話速度は早く，そのばらつきも大きい ．　自然発話音声が読み上げ音声と比較し，発話の怠けにより平均音素間距離が小さくなることは過去の知見と一致するものである ．新しく発見した事実及びその原因に関する考察　高齢者タスクは，発話速度が遅く， のばらつきが小さい．また，音素間距離が小さい．発話内容が同じ や と比較し



ても，その傾向が顕著に現れていることから，高齢者特有の特徴と考えられる．加齢につれて，発話はゆっくりとなる傾向にあるが，スペクトルが崩れる傾向にあることが示唆される．　運転中の対話タスクは他のタスクと比較し， のばらつきが大きい．同じ自然発話タスクである の各タスク，同じ検索タスクの，同じ運転行動中である 等，各要因が同じであるタスクと比較しても大きいことからも，自然発話，発話内容，運転行動のどれか一つを選び， のばらつきが大きいことの原因とすることはできない．発話速度のばらつきに関しても，これらのタスクと比較して顕著に大きく，自然発話タスクであることのみが原因とは言い難い．「運転行動中における検索を目的とした対話（自然発話）」という，複数の要因が複雑に絡み合った特殊なタスクであることが原因であり，絡み合った各要因を分離することは難しいと考えられる．　 は の各対話タスクと比較し， は高く，そのばらつきも小さい．また，発話速度は遅く，そのばらつきも小さい．運転中にテキストを読み上げることは安全面上問題であることから，被験者は一文を複数の文節に区切った音声を聞き，鸚鵡返し発声を行っている．そのため，教師信号であるガイダンス音声に発声が誘導されてしまうことが原因と考えられる．　運転中の との対話タスクである は他のタスクと比較して，著しくエントロピーが小さい．他の運転中での対話タスクと比較しても小さいことから， との対話であることが原因として考えられる．実際に収録された音声データには，単語発声化が頻発するなど，語彙や言い回しが特に少なくなっている．但し， の基本性能により，発話者の語彙数や言い回しは変化するため，基本性能も原因の一つとして考慮に入れる必要があると考えられる．これらの事実からもわかる通り，各タスク間において全ての物理量の傾向が完全に一致することはなく，たとえ同一コーパス内でもタスクの設定により，一部の物理量が大きく異なっている．複数の要因が複雑に絡み合っている場合に，各



表 各タスクの物理量

物理量の差異の原因を特定することは難しいが，各物理量はそれぞれ，音声認識において最も重要な情報源であるスペクトル形状に影響を与える物理量であることから，これらの物理量の差異が，クロスタスクの認識実験におけるタスク依存性の要因として，高い相関関係にあると期待できる．次節では， 節及び本節で得られた，クロスタスクの音声認識実験結果と物理量分析結果から，各物理量と認識性能（に表れるタスク依存性）との相関に関して調査を行う．
音声認識実験と物理量との相関分析本節ではまず，前述のクロスタスクの音声認識実験結果及び物理量の分析結果から，各物理量のクロスタスクの音声認識性能に対する相関係数を求める．相関係数は， つの変数間の関係性を表す係数であり， から までの値をとる．変数 と の対からなる標本 が与えられた場合，相関係数 は次式で定義される．
略称に関しては表 参照．タスクの概要に関しては 節参照．



図 各タスクの （上：平均，下：標準偏差）
略称に関しては表 参照．タスクの概要に関しては 節参照．



図 各タスクの発話速度（上：平均，下：標準偏差）
略称に関しては表 参照．タスクの概要に関しては 節参照．



図 各タスクの平均音素間距離
略称に関しては表 参照．タスクの概要に関しては 節参照．



図 各タスクの最小音素間距離
略称に関しては表 参照．タスクの概要に関しては 節参照．



図 各タスクの語彙の偏り相関係数の絶対値が に近ければ 変数間の相関は強くなり， となる場合を無相関と呼ぶ．本節では，この相関係数を用い，音声認識性能と各物理量との相関を調査することで，各物理量がタスク依存性に与える影響について分析を行う．まず，クロスタスクの音声認識実験結果から，タスクが一致している場合の認識性能（ 評価）と各物理量との相関係数を求めることで，タスク難易度と相関の高い物理量を調査する．次に，クロスタスクの音声認識実験結果から，他のタスクに対する認識性能と各物理量との相関を調査することで，タスク間の関連性と相関の高い物理量を調査する．タスク難易度と物理量との相関分析節のクロスタスクの音声認識実験結果における，タスクが一致している場合の認識性能（ 評価）と， 節の各タスクの各物理量の結果から，式（ ）に従い得られる相関係数を表 及び図 に示す．表 及び図 よ略称に関しては表 参照．タスクの概要に関しては 節参照．



表 各物理量とタスク難易度との相関係数
り，モデル構造によらず， の平均，発話速度の標準偏差，母音及び子音の平均音素間距離，母音の最小音素間距離が比較的高い相関係数（ 以上）を示しており，タスク難易度と関連性の高い物理量であることが分かる．この結果より，が高い，発話速度の標準偏差が小さい，音素間距離の大きいといった特徴の持つタスクはタスク難易度が低く，これらの特徴と反対の特徴を持つタスクはタスク難易度が高くなることが分かる．また，過去の報告でも，この結果と同様に，これらの物理量がタスク難易度に影響を与えることを示す実験結果が報告されている ．但し，高齢者発話タスクである の各タスクはそれぞれ，音素間距離が小さいにもかかわらず，タスク難易度は低く，また，タスク難易度の高い， の対話タスクや のタスクは， が低いだけでなく，発話速度の標準偏差が大きく，音素間距離も小さい．これらの結果から，実際は一つの物理量だけでタスク難易度を表現できるというわけでなく，複数の物理量の影響を受け，タスク難易度が表現されていることが分かる．タスク間の関連性と物理量との相関分析タスク間の関連性を示すクロスタスクの音声認識性能と，各物理量との相関を調査するために，ある一つのタスクを目的タスクとした場合の，目的タスクの評価データに対する他のタスクのタスク依存音響モデルの音声認識性能と，目的タスクの物理量に対する他のタスクの物理量との差分値（絶対値）から，相関係数を求める．各タスクを目的タスクとした場合の，各物理量と認識性能との相関係数を表に示す．また，各物理量における，全目的タスクの相関係数の平均値，最大値及び最小値を図 に示す．基本的に，差分値が小さい程，特徴が似ているため，性能も高くなる傾向にあることから，相関係数は負の値をとることが多いが，相



図 各物理量とタスク難易度との相関係数関係数の値が小さい場合には例外的に正の値をとる場合もある．なお，図 は，図の見易さを考慮し，正負を逆転させた値をもとに図示している．表 及び図より， の標準偏差及び発話速度の標準偏差が，モデル構造の違いによらず，タスク間の音声認識性能に高い相関を示していることが分かる．特に， の標準偏差は，発話速度の標準偏差と比較し，相関係数のばらつきが小さい．これは， の標準偏差の，タスク間の音声認識性能に対する相関が，目的タスクによらず高いことを示しており，タスク依存性を要因付ける様々な物理量において， の標準偏差が重要な物理量であることが分かる．しかしながら，各タスクを目的タスクとした場合の，最も相関が高い物理量（表中の太字）は，タスクにより異なることが分かる．これは，目的タスクに応じて，重要な物理量が異なることを示すと共に，冒頭で述べた通り，タスクには様々な要因が複雑に絡み合っているため，クロスタスクの音声認識性能に表れるタスク依存性を一つの物理量で語ることが困難であることを意味している．



タスク難易度と異なり，タスクが一致している場合だけでなく，より複雑なタスク間の関連性との相関であるため，重要とされる物理量の傾向，項目は異なるが，タスク難易度及びタスク間の関連性のどちらも，一つの物理量だけでなく，複数の物理量により表現されるということが分かる．なお，各物理量を説明変数とし，目的変数を認識性能とした場合の，認識性能の予測式を重回帰分析により求めた．その結果を表 及び表 に示す．表は，重相関係数及び，重回帰分析により得られる予測式における，平均予測誤差を示している．また表 は，予測式における各説明変数（物理量）の係数及び切片を示している．表 より，目的タスクによらず，高い相関及び小さい予測誤差を示しており，性能予測式の精度が高いことを示している．また表 より，目的タスクにより係数の傾向が異なることが分かる．これは，単回帰分析の結果と同様，目的タスクにより重要な物理量が異なることを示していると考えられる．認識率の推定は本論文の主旨ではないため，ここで深くは議論しないが，将来的に，複数の物理量を用いて性能を予測する技術の実現が期待できる．
まとめ本付録では，国内に現存する大規模日本語音声コーパスから， 読み上げ音声コーパス， 高齢者音声コーパス， 多数話者音声コーパス，車内音声コーパス， 話し言葉音声コーパスを用い，各音声コーパスの各タスク，計 タスクに関してそのタスク依存性の分析として物理量の分析を行った．物理量分析では，各音声コーパス間において全ての物理量の傾向が完全に一致することはなく，たとえ同一コーパス内でもタスクの設定により，一部の物理量が大きく異なることを確認した．クロスタスクの音声認識実験と物理量分析結果との相関分析では，タスク難易度及びタスク間の関連性に影響を与える物理量を調査し，タスク依存性を分析する上で各物理量の重要性を確認するとともに，タスク依存性が，一つの物理量だけでなく，複数の物理量により表現されるということを確認し，タスク依存性を議論する上で，物理量分析の重要性を示した．今後の課題としては，タスク依存性を表現する物理量を増やし，より高い精度でタスク依存性を表現することである．例えば，本付録での実験では，雑音環境



を示す物理量として のみを用いたが，背景雑音の特性は，タスクにより異なることから，その雑音特性の違いを表現する物理量を分析する必要がある．また， は地域性を含んでおり，話者数も非常に多く，タスク依存性に影響を与えていることが推察されるが，その特徴を物理量で表現することは難しく，新たに物理量を定義する必要性が伺える．分析する対象のタスクの数，種類が増えるにつれ，考慮すべき物理量（雑音特性や残響特性等）が増えることとなり，分析の複雑さは増すが，タスク依存性をより高精度に表現し，理解を深めるためには，関連するであろう多数の物理量での分析をすすめ，データベース化を行うことが今後の重要な課題と考えられる．



表 各目的タスクにおけるクロスタスクの認識性能と各物理量との相関係数（上： ，下： ）

略称に関しては表 参照．タスクの概要に関しては 節参照．



図 各目的タスクにおけるクロスタスクの認識性能と各物理量との相関係数のタスク平均（上： ，下： ）



表 目的タスク別の重相関係数及び予測誤差（上： ，下： ）

略称に関しては表 参照．タスクの概要に関しては 節参照．



表 重回帰分析により算出された目的タスク別性能予測式の各変数の係数（上：，下： ）

略称に関しては表 参照．タスクの概要に関しては 節参照．
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