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1 はじめに

本稿では、局所特徴を用いたフィッシャー判別基準
による音声特徴量抽出手法について検討を行う。こ
れらの手法は、画像の分野では様々な画像に対して
有効性が示されてきている [1]。本研究では、短時間
フーリエ変換後の時間-周波数平面上において局所特
徴を求め、さらに重みマップとの積をとり特徴ベクト
ルを求めた。重みマップは、認識のために重要な特徴
を含んでいる領域に高い重み付けがなされるように、
フィッシャーの判別基準を利用して求める。さらに特
定のクラスに重みが偏るのを防ぐために、対ごとに重
みマップを求め識別を行なう対判別でのフィッシャー
判別基準を利用した [2]。

2 局所特徴量とフィッシャー重みマップ

2.1 局所特徴量
時刻 t、周波数 f のパワースペクトルを I(r)とす

ると、点 r（時間と周波数を表す 2次元ベクトル）に
おける k番目の局所特徴量は次式で表される。

hk(r) = I(r)I(r + a
(k)
1 ) · · · I(r + a

(k)
N ) (1)

変位を参照点 rの近傍 3× 3の局所領域に限定し、さ
らに次数 N を高々2までに制限すると、局所パター
ンの変位（a1, · · · , aN）の種類は平行移動により等価
なものを除くと全部で 35種類になる。図 1に局所パ
ターンの一部を示す。局所パターン中の 1に対応す
るパワースペクトル値を積和することにより、各々の
局所パターンに対応する局所特徴量が得られる。（但
し、図中の 2、3は、対応するパワースペクトルの二
乗、三乗を意味する。）ここで、ある音素に対する時
間-周波数平面上の全ての点 r（M = T（時間方向の
総数）×F（周波数方向の総数））における k番目の
局所パターンを以下のようにM 次元ベクトルで表記
する。

hk = [hk(1, 1) · · ·hk(1, T ), · · ·hk(F, T )]t (2)

さらに、局所パターンの総数をK種類（今回はK =
35）として、hk を横に並べたものを

H = [h1 · · ·hK ] (3)

とし、これを局所特徴量Hとする。

Fig. 1 局所パターンの例
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2.2 フィッシャー重みマップ
認識のために重要な特徴を含んでいる領域に高い
重み付けをしながら特徴抽出が行われるように、最
適な重みマップを決定する。本稿では、フィッシャー
の判別基準を利用する [1]。

N 個の学習データがあるとする。各データに対応
する局所パターン行列を {Hi ∈ RM×K}N

i=1、特徴ベ
クトルを {xi = Ht

iw : wは重みベクトル }N
i=1、クラ

ス内分散行列を Σ̃W、クラス間共分散行列を Σ̃B で
表すと、次式が得られる。
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ここで、J はクラス数（音素数）、ωj は j番目のクラ
ス、Nj はクラス ωj に属するサンプル数、x̄(j) はク
ラス ωj に属する x(j)

i の平均、x̄は xi の全平均であ
る。従って、フィッシャーの判別基準は、

J(w) =
trΣ̃B

trΣ̃W

=
wtΣBw
wtΣW w

(6)

となる。このフィッシャー判別基準を制約条件
wtΣW w = 1の下で最大化する重みwは固有値問題

ΣBw = λΣW w (7)

の固有ベクトルとして求められる。このようにして
得られる最適重みベクトルをフィッシャー重みマップ
と呼ぶ。最終的に、式 (8)のように上位 c個の固有ベ
クトルである重みマップを並べ、局所特徴量Hとの
積Xを音声特徴量として識別を行なう。

X = [x1 · · ·xc]

= HT [w1 · · ·wc]

= HT W (8)



3 対判別

2.2の手法で重みWを求めると、重みがある特定
のクラス（音素）に偏り、ある特定のクラスの識別率
が高くなり、別のクラスの識別率は低くなる現象が起
こる。本研究ではこれを改善するために、対判別の手
法を用いた [2]。
対判別ではまず学習データを用いて、クラスの対ご
とに重みWijを求め、式 (8)により学習データの音声
特徴量Xijを求める。この音声特徴量をもとに、クラ
ス iとクラス jの混合分布モデル (GMM)を求めてお
く。識別では、与えられたパターンベクトル Iに対し
て式 (8)により音声特徴量Xijを求め、クラス iとクラ
ス jにおけるGMMの事後確率の比、P

(i)
ij (I)、P

(j)
ij (I)

を求める。次にクラス iを固定し、クラス jを変えて
Pi(I) = minj P

(i)
ij (I) (i6=j) を求め、arg maxi Pi(I)

を識別されたクラスとする。
図 2に 4クラスによる対判別の識別例を示す。ク

ラスAと Bの対に対して計算された重みWABと局
所特徴量の積をXABとし、XABによるクラスAの
尤度とクラスBの尤度の事後確率の比が 0.1と 0.9と
なる。これをそれぞれの対ごとに算出し、各クラスご
とに最小値を求める（クラス Aの場合は 0.1）。各ク
ラスの最小値の中で最大値を持つクラス（この場合
は 0.7である B）が識別されたクラスとなる。

Fig. 2 対判別による 4クラスの識別例

4 認識実験

4.1 実験条件
評価実験には対判別でない通常の群判別による実
験を、5母音のみと全音素（27音素）の２つのデータ
セットに対して実験を行った。対判別の実験では、破
裂音である p,b,t,d,k,gの 6音素に対して実験を行っ
た。評価試料には、同一話者が発声したラベル付きの
連続音声データセット中から切り出した音素データ
を使用する。群判別による 5母音のみの実験、対判
別による 6音素の実験では、各音素学習用に 100個
のデータ、評価用には学習で使用していない 100個の
データを使用した。群判別による全音素の実験では、
学習用に総数 2578個のデータを使用し、評価用には
学習で使用していない 2578個のデータを使用した。
音声データは全て、窓幅 25 ms、シフト幅 10 ms で
分析を行い時間-メル周波数領域に変換。局所特徴量
Hは、群判別の実験ではそれぞれ 3,5,7フレーム（式
(2)において T = 3, 5, 7）、対判別では 5フレームの
みで切り出し実験した。識別には全てGMMを使用。

4.2 実験結果
4.2.1 群判別の実験結果

5母音の認識率は、切り出し幅 5、シフト幅 2、重み
wの軸の本数を 5としたとき（式 (8)において c = 5。
35局所パターン × 5 = 175次元）、98.6%と最高に
なった。MFCC12次元を用いた認識率は 95.8%となっ
た。従って、MFCCより高い性能が得られているこ
とが分かる。
次に、表 1に全音素に対する認識結果を示す。全

音素の場合は、重み w の軸の本数を 20、切り出し

幅 7、シフト幅 2とした時に認識率は 81.0%と最高に
なった。MFCCの認識率は 84.6%であり、比較すると
フィッシャー重みマップによる手法の方が低い認識率
となっている。この原因の一つとして、フィッシャー
重みマップを導出する際、重みがある音素に偏るた
め認識率が低下することが原因と考えられる。通常、
判別分析ではクラス数の増加に伴い識別精度が低下
することがある。この問題解決する方法として、対判
別等を用いる必要がある。表 1より切出し幅は 5～7、
シフト幅は切出し幅の半分が妥当なサイズである。

Table 1 全音素の認識率（重みwの軸の本数 20）（正
答率％）
切出 シフト幅
し幅 1 2 3 4 5 6 7

3 78.5 76.2 73.9
5 80.7 79.8 79.7 79.0 76.8
7 78.9 81.0 80.7 80.3 80.4 80.4 75.4

MFCC(12次元)の認識率：84.6%

4.2.2 対判別の実験結果
p,b,t,d,k,gの 6音素による対判別による識別率を図

3に示す。最高で対判別は 92.7%、群判別では 89.9%、
12 次元の MFCC では 81.4%となり、対判別は群判
別より高い効果が得られることがわかる。一般的に
p,b,t,d,k,gの破裂音は特徴が似ており、高い識別率を
得ることが難しい。実際に音素別の識別率を見ると、
群判別では識別率に差があるが、対判別では差があま
りないという結果が得られた。この結果から、今後、
全音素に対する対判別により識別率の改善が期待さ
れる。

Fig. 3 対判別による p,b,t,d,k,g6音素の識別率（切
出し幅 5、シフト幅 2）

5 まとめ

本稿では、局所特徴を用いたフィッシャー重みマッ
プによる音声特徴量抽出手法による音素認識につい
て報告した。さらに対判別による認識についても報告
した。今後は、全音素に対する対判別に拡張していく
予定であるが、クラス数が増加すると対の数が膨大に
なるため、音素をいくつかのグループごとに分け、グ
ループ内で対判別を行なう手法などを検討している。
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