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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-メル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。本
稿では、不特定話者で作成した音素モデルに対して、
提案手法の有効性を示す。

2 局所特徴量

局所特徴量とは，ある点周辺でのあるパターンの
値の強さを表した特徴量のことである。Fig1の局所
パターンを、時間-周波数平面に適用したものが局所
特徴量の一例である。

Fig. 1 局所パターンの例

本稿では局所パターン kの変位 (a(k)
1 , · · · , a

(k)
N )を、

点 rの周囲 3 × 3の範囲に限定し、次数 N を 2以下
にすると、局所パターンの数K 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（Fig1）。局
所パターンの 1に対応するパワスペクトルの値を加
算することにより、各々の局所パターンに対応する局
所特徴量が得られる。ただし、2は 2倍、3は 3倍を
意味する。
具体的には、時間-周波数平面において点 r(t, f)（時

刻 t = 1, · · · , T、周波数 f = 1, · · · , F）でのパワス
ペクトルを I(r)とすると、点 rでの局所パターン k
の局所特徴量 h(k)(r)は式 (1)で表される。

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

(k)
N ) (1)

また、k 番目の局所パターンでの時間-周波数平面に
おける全ての点での局所特徴量を、以下のようにM
次元ベクトル（M = (T − 2) × (F − 2)）で表すと

h(k) = [h(k)(2, 2) · · ·h(k)(F − 1, T − 1)]t (2)

となり、h(k) を横一列に並べたものを

H = [h(1) · · ·h(K)] (3)

とし、これを局所特徴量行列Hとする。
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3 フィッシャー重みマップ

次に、局所特徴量行列Hに対して認識に重要な特
徴を含んでいる領域に重み付けをし、新たな特徴量
Xを抽出する。本稿では、フィッシャーの判別基準 [1]
を利用して重み付けを実行する。

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、重み付
けをした新たな特徴ベクトルを {xi = Ht

iw : wは重
みベクトル }N

i=1、クラス内共分散行列を Σ̃W、クラ
ス間共分散行列を Σ̃B で表すと、次式が得られる。

trΣ̃W =
1
N

J∑
j=1

∑
i∈ωj

(x(j)
i − x̄(j))t(x(j)

i − x̄(j))

= wt

 1
N

J∑
j=1

∑
i∈ωj

(H(j)
i − H̄(j))

(H(j)
i − H̄(j))t

}
w

= wtΣW w (4)

trΣ̃B =
1
N

J∑
j=1

Nj(x̄(j) − x̄)t(x̄(j) − x̄)

= wt

 1
N

J∑
j=1

Nj(H̄(j) − H̄)

(H̄(j) − H̄)t
}

w

= wtΣBw (5)

ここで、J はクラス数（ここでは音素数）、ωj は j番
目のクラス、Nj はクラス ωj に属する総サンプル数、
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w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)

ただし、Xは行列なので、最終的には式（9）のよう
に、縦一列に並べたベクトル x́が最終的な音声特徴
量となる。



x̀ =

 x1
...

xc

 (9)

4 音声認識への適応

局所特徴量とフィッシャー重みマップを用いた音声
認識の流れを Fig2に示す。まず、入力音声をフーリ
エ変換し、時間-メル周波数平面に変換する。64次元
のメル周波数なのは事前実験により時間-周波数平面
より良い結果が出たためである。次に、事前実験 [2]
の結果より、時間軸方向に対してフレーム幅 5、シフ
ト幅 1に切り出し、フレームごとに局所特徴量Hに
変換する。学習データ分の局所特徴量行列から重み
W を学習し、行列の特徴量行列 Xを求めベクトル
の特徴量 x̀を求める。さらに、学習データ分の特徴
量 x̀から GMMの分布を学習し、それによって識別
する。

Fig. 2 認識の流れ

5 認識実験

5.1 実験条件
評価実験データはATRの音素バランス文Bセット

01～10の男性話者 6名、女性話者 4名の音声を使用
した。各話者のデータを音素ごとに切出し、音素認識
の実験を行なった。音素は全部で 25音素、各話者の
学習用音声データは全音素合わせて 2578個、評価用
音声データは、学習で使用していない 2578個のデー
タを使用した。
音声特徴量として、提案手法、提案手法の特徴量に
さらにPCA圧縮をかけたもの、MFCC（12次元＋対
数パワ）、MFCC+ΔMFCC（24次元＋対数パワ＋
Δ対数パワ）、提案手法（PCA圧縮あり）とMFCC
（12 次元＋対数パワ）を組み合わせた特徴量、提案
手法（PCA圧縮あり）とMFCC+ΔMFCC（24次
元＋対数パワ＋Δ対数パワ）を組み合わせた特徴量
の６つを利用した。二つの特徴量を組み合わせた特
徴量は、識別時にストリーム別に分けて重みをかけ
認識をした。

5.2 特定話者モデルでの認識実験
フィッシャー重みW、GMMの分布、PCA圧縮時の

重みは各話者ごとに作成して実験した。結果はTable1

Table 1 特定話者モデルでの認識実験
特徴量 識別率 (%)

提案手法 (PCAなし) 74.2
提案手法 (PCAあり) 79.5

MFCC 74.5
MFCC+ΔMFCC 86.7

提案手法 (PCAあり)+MFCC 88.4
提案手法 (PCAあり)
+MFCC+ΔMFCC 88.3

Table 2 不特定話者モデルでの認識実験
特徴量 識別率 (%)

提案手法 (PCAなし) 78.8
提案手法 (PCAあり) 82.8

MFCC(13次元、パワあり) 72.1
MFCC+ΔMFCC 86.0

提案手法 (PCAあり)+MFCC 84.3
提案手法 (PCAあり)
+MFCC+ΔMFCC 88.2

に示す。事前実験 [3]により、提案手法の重みWの
本数 cは 25本（25 × 35=875次元）、PCA圧縮の時
の次元数は 150次元とした。また、組み合わせた特
徴量のストリーム重みは、提案手法:MFCC=0.6:0.4、
提案手法:MFCC+ΔMFCC=0.3:0.7で実験をした。
提案手法 (PCAあり)はMFCCより良い識別率が

得られた。また、提案手法 (PCAあり)+MFCCは、
MFCC+ΔMFCCより 1.7ポイント良い結果となっ
た。

5.3 不特定話者モデルでの認識実験
次に、フィッシャー重みW、GMMの分布、PCA圧

縮時の重みは全ての話者で作成して実験した。結果は
Table2に示す。事前実験により、提案手法の重みW
の本数 cは 35本（35×35=1225次元）、PCA圧縮の
時の次元数は 50次元とした。また、組み合わせた特
徴量のストリーム重みは、提案手法:MFCC=0.6:0.4、
提案手法:MFCC+ΔMFCC=0.3:0.7で実験をした。

MFCCは特定話者モデルのときより 2.4ポイント
識別率が低下し、MFCC+ΔMFCCは 0.7ポイント
低下したが、提案手法（PCAあり）では特定話者モデ
ルのときより 4.2ポイント上昇した。これは学習デー
タが増えることによって上手く重みWを推定できた
為であると推測できる。また、提案手法+MFCC+Δ
MFCCは不特定話者モデル時でも一番識別率が高く
88.2%となり、特定話者モデルの時とほぼ同じ識別率
となった。

6 まとめ

本稿では、局所特徴量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ついて報告し、MFCC、
ΔMFCCと提案手法を組み合わせた特徴量での有効
性を示した。また、不特定話者モデルによるによる認
識の有効性も示した。今後は、連続音声認識での認識
へ拡張していきたい。
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