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あらまし 本稿では、ランダムプロジェクションを用いた音声特徴量変換を提案する。ランダムプロジェク

ションとは，次元削減の手法として従来用いられており、高次元空間における任意の２点間のユークリッ

ド距離が射影先の低次元空間においてもほぼ保存される，という性質を持つ空間写像の一手法である．ラ

ンダムプロジェクションで用いる写像行列は，各成分が独立にある確率分布に従うランダムな n × k 行列

として定義される．本稿では，複数のランダムマトリックスを用いて機械的に音声特徴量を変換し，各々

のランダム写像に対する音声認識結果に投票を行い，最適な認識結果を求める．評価は CENSREC-3で行

い，その有効性を示す．
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Abstract This paper proposes a novel feature transformation method for speech recognition based on

random projection. Random projection has been suggested as a means of dimensionality reduction, where

the original data are projected onto a subspace using a random matrix. In this paper, we investigate

the feasibility of random projection for speech feature extraction. Its effectiveness is confirmed by word

recognition experiments on noisy speech.
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1. は じ め に

　近年，音声認識システムにおいて，音声特徴量とし

て MFCC (Mel-Frequency Cepstrum Coefficient) が広

く使われている．これは，対数メルフィルタバンク出力

に対して DCT (Discrete Cosine Transform，離散コサ

イン変換) を行うことにより得られる特徴量であり，正

規化手法や特徴量の線形回帰係数である ∆MFCC や

∆∆MFCC と組み合わせることで，音声認識において

高い認識率を示している．しかし，観測される音声信号

には発話者の話者性や録音環境による環境雑音など，音

声認識を行う上で必要とする情報以外の様々な情報が混
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在する．このような問題に対しては MFCC では対処し

切れておらず，音響モデルや言語モデルに頼らざるを得

ない状況である．

　他にも，このような問題を解決するために様々な特

徴量が提案されてきている．特に，主成分分析 (Principal

Component Analysis，PCA) [1]，判別分析 (Linear dis-

criminantanalysis，LDA) [2]，独立成分分析 (Indepen-

dent component analysis，ICA) [3] などの統計的手法を

ベースとした特徴量抽出手法が提案され，その効果が確

認されている．これらは統計的に最適な空間を探し出し，

その空間への写像を行うことで新たな特徴量を得ている．

　空間写像の手法として，画像処理や文書圧縮の手法

として用いられていたランダムプロジェクションという

ものがある [4], [5], [6], [7]．この手法は n 次元ユークリッ

ド空間から d 次元ユークリッド空間へ写像を行う空間写

像の手法であるが，その変換行列を各成分が確率的にあ

る値をとるランダムな行列として定義している．画像処

理や文書圧縮の分野では，その変換における距離保存の

性質と，事前計算が不要で計算量が少ないということを

メリットとしてこの手法が用いられてきた．

　我々は，このランダムプロジェクションで作り出さ

れる空間がどのようなものかということに興味を持ち，

音声特徴量抽出への応用を考えた．ランダムプロジェク

ションはその変換の容易さにも関わらず，特徴量間距離

を保存し，主成分分析や判別分析，独立成分分析などと

比較しても遜色ない変換を行うことが可能である．音声

特徴量抽出の課題である，話者性や雑音を除く音声成分

のみを得る特徴量抽出に役立てることができるのではな

いかと考えた．

　本稿では，MFCC 等の音声特徴量とランダムプロ

ジェクションを組み合わせた，新たな音声特徴量を得る

手法を提案する．評価実験として，自動車内音声データ

ベース CENSREC-3 [11] を用いた単語音声認識を行い，

従来手法との比較を行う．ランダムプロジェクションを

用いることで，雑音を含む音声信号から従来よりも音声

特徴をより表現する特徴量空間が得られることを示し，

ランダムプロジェクションの有効性を示す．

　以降の 2章ではランダムプロジェクション手法につ

いて解説し，3 章ではランダムプロジェクションを用い

た音声特徴量変換の手法について述べる．4 章で，評価

実験の条件とその結果を報告し，最後に 5章で，結論と

今後の課題について述べる．

2. ランダムプロジェクション

2. 1 ランダムプロジェクション

　ランダムプロジェクションは n次元ユークリッド空

間から k次元ユークリッド空間へランダムに写像する空

間写像の手法である．その式は単純で，ある n 次元の元

特徴量ベクトル y が与えられたとき，k 次元 ( k <= n )

の変換後の特徴量ベクトル x は次のように表わされる．

x = Ry (1)

ここで Rは n× kの写像行列である．

このランダムプロジェクションは 以下の Johnson-

Lindenstrauss lemma [8] から発想を得ている．

　定理１ (Johnson − Lindenstrauss lemma)

今，ϵ を 0 < ϵ < 1，n を整数として，kを次のように

おく．

k >= 4(ϵ2/2 − ϵ3/3)
−k

ln(n) (2)

このとき，n次元空間 Rn から k次元空間 Rk への空間

写像を考え，空間写像を写像関数 f : Rn → Rd で表わ

す．Rn の任意の 2点 u, v を考えるとき，この 2点間は

の距離は次のように保存される．

(1−ϵ)||u − v||2 <= ||f(u) − f(v)||2 <= (1+ϵ)||u − v||2(3)

　この定理は，n 次元空間から O(logn/ϵ2) 次元の空

間へ写像するとき，ある２点間のユークリッド距離が極

めて高い確率 (係数 (1 ± ϵ) )で保存されることを示して

いる．さらに，[9]により，この写像関数 f は任意のラン

ダムな値によって得られることが分かっている．

2. 2 ランダム写像行列 R

　ランダム写像行列 Rは，各成分が確率的にある値を

とる行列として定義されるが，各成分が単に標準正規分

布 N(0, 1) に従って独立に選ばれることによって定まる

ランダムな行列が，上記距離保存の性質を持つことが証

明されている．これらの写像行列はデータに依存せず，高

速に得ることができる．

　本稿では，次のようにランダム写像行列 Rを設定す

る．

• 標準正規分布 N(0, 1) に従う要素を持つ n × k の

行列 R を作成する．

• グラムシュミットの直交化手法を用いて R を直交

化し，列ベクトルを大きさ 1で正規化する．

図 1 Example of random matrices 12 dim. (12 × 12)
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図 2 Example of random matrices 36 dim. (36 × 36)

　ランダム写像行列 Rは標準正規分布 N(0, 1) から無限

に得ることができる．図 1 ，2 に，本稿で用いたランダ

ム写像行列 Rの例を示す．

3. 音声特徴量抽出

　 2 章で示したように，ランダム写像行列 R は標準

正規分布 N(0, 1) から無限に生成できる．従って，ラン

ダムプロジェクションを用いて音声特徴量抽出を行う際，

無限のランダム写像行列からもっとも音声認識に適した

ランダム写像行列を見つけるか，もしくは複数のランダ

ム写像行列から最適な音声認識結果を求める必要がある．

本稿では最適な音声認識結果を得るために，ROVER [10]

を用いた特徴量統合の手法を検討する．

3. 1 音声特徴量変換

　 ROVERとは，複数の音声認識システムから得た認

識結果に対して投票を行い，最適な認識結果を出力する

手法である．ランダム写像行列を複数用いて音声認識を

行い，その結果を投票により統合することで，個々のシ

ステムから得たものよりも精度のよい音声認識結果が得

られると考えられる．

　図 3 に，提案する特徴量統合の手法の流れ図を示す．

上図では，基本的なランダムプロジェクションを用いた

音声特徴量抽出手法を示している．まず，あらかじめラ

ンダム写像行列を標準正規分布 N(0, 1) から生成する．

次に音声特徴量を入力として，得られた写像行列を用い

たランダムプロジェクションを行い，新たな音声特徴量

を得る．その新たな特徴量で音声認識を行い，認識結果

を得る．

　ランダム写像行列は複数 (無限に) 生成できるため，

本稿では図 3 下に示す統合手法を用いる．複数得られた

ランダム写像行列を用いて特徴量抽出を行い，音声認識

を行った後に ROVERを用いて統合を行う．このように

統合することで，ランダム写像行列に優劣をつけること

なく，最適な音声認識結果を得ることが可能となる．

図 3 Overview of Random Transformation

3. 2 音声特徴量

本稿では，様々な音声特徴量とランダムプロジェクショ

ンを組み合わせることによって，新たな音声特徴量を生

成する．

図 4 Block diagram of random-transformation-based fea-

tures

　図 4 では本稿で用いる音声特徴量とランダムプロ

ジェクションの組み合わせ手法のブロック線図を示す．

　 (1)では，音声波形に対して高速フーリエ変換を行

い，その対数メルフィルタバンク出力に対して DCT を

行ったMFCC特徴量を入力としている．MFCC特徴量

に対して複数のランダムプロジェクションを行い，複数の

新しい音声特徴量を得ている．(2)では同じくMFCC特

徴量と，その線形回帰係数である ∆ と ∆∆ を入力特徴

量として用いている．(3)では，(1)でランダムプロジェ

クションを行うことによって得られた音声特徴量に対し

て，その線形回帰係数 ∆ ， ∆∆ を計算している．(2)と

比べることにより，MFCC特徴量の ∆, ∆∆ と，ランダ

ムプロジェクションから得られた特徴量に対する ∆, ∆∆

の比較を行うことができる．(4) では 2-D Gavor 特徴

量 [12] を音声特徴量として用いている．これは，時間-周

— 3 —



波数軸上での音響特性の変化を表現した特徴量で，音声

の時間方向の音響特性が 60次元の特徴量で表わされる．

(5)は 2-D Gavor特徴量と，その ∆ ， ∆∆ を同時に用

いている．

　これらの特徴量とランダムプロジェクションを組み

合わせることで，新たな音声特徴量を抽出し，音声認識

を行う．

4. 評 価 実 験

4. 1 実 験 条 件

　提案手法の評価を行うために，自動車内音声認識の

評価用データベース CENSREC-3 [11] を用いて単語音声

認識実験を行う．音声認識評価環境には Condition 4 を

用い，その学習データはアイドリング走行時の遠隔マイ

クロホン音声 3608発話 (男性 202名，女性 91名)，評価

データは低速，高速走行時の遠隔マイクロホン音声 8836

発話 (男性 8名，女性 10名)である．評価用の音声デー

タは 50 単語からなり，学習データは音素バランス文と

なっている．

　音声の標本化周波数は 16kHz，語長 16bit であり，

音響分析には Hamming窓を使用した．フレーム幅，シ

フト幅はそれぞれ 20ms，10msである．また，自動車雑

音特有の低周波成分に対処するため，メルフィルタバン

ク分析時に 250kHz以下の低周波成分を取り除いている．

対数メルフィルタバンク特徴量の次元数は 24，MFCC特

徴量の次元数は 12，Gavor特徴量の次元数は 60である．

それぞれの特徴量はあらかじめ平均 0，分散 1に正規化

しておく．

　音響モデルは音素HMMで，各HMMの状態数は 5，

状態あたりの混合分布数は 32である．

　 5 種類のランダムプロジェクションを用いた特

徴量変換の手法を表 1 に示す．それぞれ図 4 の

(1), (2), (3), (4), (5) と対応している．

　変換に用いるランダム写像行列はそれぞれ 100個用

い，事前に作成した．

表 1 Feature Transformation using Random Projection

(1) MFCC(12 次元)− > RP (12 次元)

(2) MFCC + ∆ + ∆∆(36 次元)− > RP (36 次元)

(3) MFCC(12 次元)− > RP (12 次元) + ∆ + ∆∆(36 次元)

(4) Gavor(60 次元)− > RP (30 次元)

(5) Gavor + ∆ + ∆∆(180 次元)− > RP (30 次元)

　

4. 2 単語音声認識実験結果

　

　 (1) の音声認識結果を図 5 に示す．ROVERを用い

た特徴量統合の手法では，従来の MFCC 特徴量を用い

た場合の認識率 67.28 % から 71.57 % まで認識率が改

善した．しかしながら，100個のランダム写像行列の中

にはいくつか従来の MFCC 特徴量の認識率よりも劣る

ものも存在した．

図 5 100 trials of random transformation for MFCC

　図 6 は (2) の結果を示している．(1) の場合と同じ

く，従来の MFCC + ∆ + ∆∆ 特徴量の場合 (76.14 % )

と比べて 2.7 % 認識率が改善された．この場合は，特徴

量統合の場合よりもある一つのランダム写像行列を用い

た場合の認識率 (79.20 % )の方がよりよい結果となって

いる．

図 6 100 trials of random transformation for MFCC +∆+

∆∆

　図 7 は (3) の結果を示している．MFCC に対して

の一次微分，二次微分だけでなく，ランダムプロジェク

ションを行った特徴量に対しても，一次微分，二次微分

が有効であるということを示している結果となった．こ

の場合も特徴量統合の場合よりもある一つのランダム写

像行列を用いた場合の認識率の方がわずかに良い結果と

なっている．

　図 8, 9 は (4), (5) の結果を示している．これらは

2-D Gavor feature を元の特徴量に使ったものであるが，

変換前の次元数が大きいものから低次元に変換 (圧縮)を

行った場合も，ランダムプロジェクションが有効である

ことが示されている．元特徴量での認識率と比べて，ラ

ンダムプロジェクション特徴量統合によって大幅に認識

率が改善していることがわかった．
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表 2 Recognition rates [ % ] of the vote-based random-transformation combina-

tion compared with the baseline

(1) (2) (3) (4) (5)

Car speed In-car condition (MFCC) (MFCC +∆ + ∆∆ ) (MFCC +∆ + ∆∆ ) (Gavor) (Gabor +∆ + ∆∆ )

Normal 88.21 (82.31) 94.22 (91.16) 93.87 (91.16) 92.92 (85.50) 92.81 (45.05)

Fan(low) 86.24 (82.82) 90.82 (89.88) 90.82 (89.88) 89.88 (82.35) 90.24 (39.06)

Low speed Fan(high) 72.63 (71.84) 74.41 (72.40) 74.97 (72.40) 77.21 (67.71) 78.32 (23.46)

Audio(on) 62.54 (59.01) 77.03 (73.62) 78.09 (73.62) 67.14 (53.24) 68.43 (26.86)

Window(open) 68.78 (64.55) 77.15 (74.25) 78.48 (74.25) 72.13 (63.10) 74.58 (25.75)

Normal 79.78 (70.33) 88.67 (83.56) 88.33 (83.56) 89.22 (80.33) 89.67 (37.67)

Fan(low) 80.11 (73.89) 86.89 (83.78) 85.89 (83.78) 86.00 (77.00) 87.44 (30.67)

High speed Fan(high) 70.33 (68.22) 71.33 (70.00) 73.56 (70.00) 73.11 (64.00) 75.22 (22.11)

Audio(on) 57.95 (51.84) 76.20 (73.30) 76.31 (73.30) 69.86 (56.84) 71.64 (24.58)

Window(open) 50.33 (49.22) 52.78 (50.89) 53.90 (50.89) 51.11 (41.98) 51.34 (13.47)

Overall 71.57 (67.28) 78.81 (76.14) 79.29 (76.14) 76.75 (67.10) 77.87 (28.73)

図 7 100 trials of random transformation for MFCC. The

new feature also has its ∆ and ∆∆ .

図 8 100 trials of random transformation for Gabor

　図 2 は，CENSREC-3における様々な車内雑音環境

ごとの認識率を示している．括弧内の数値が従来手法で

ある．どの雑音環境においてもランダムプロジェクショ

ンによって認識率の改善が見られる．ランダムプロジェ

クションによって，音声特徴量空間が変化し，認識に適

した空間が作られていると考えられる．

4. 3 ランダムプロジェクションによる音声特徴量空間

　 4. 2 の結果から，ランダムプロジェクションによっ

て得られた空間は音声認識に適していることが考えられ

図 9 100 trials of random transformation for Gabor +

∆ + ∆∆

る．一般的に，特徴量空間は，多次元の球面状に特徴量が

分布していると認識に適していると言われているが，ラ

図 10 Distribution of MFCC-space and RP-space
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ンダムプロジェクションによってどのような空間が形成

されているのかを調べてみた．

　図 10は，MFCC特徴量と提案手法 (1)MFCC− >

RP 特徴量の特徴量分布を二次元ごとに記録した図であ

る．これらの図から，ランダムプロジェクションを行う

ことにより，分散が小さく，より球に近い形状に特徴量

が集中していることがわかる．このことが，認識率が改

善している理由の一つの説明になるのではと考えられる．

5. お わ り に

本稿では，ランダムプロジェクションを用いた新しい

特徴量抽出手法について提案した．我々は複数のランダ

ムマトリックスを用いて機械的に音声特徴量を変換し，

各々のランダム写像に対する音声認識結果に投票を行う

ことで，最適な認識結果を求めた．ランダムプロジェク

ションは単純で容易に得られる写像行列から空間写像を

行うにも関わらず，認識に有益な特徴量空間を生成する

ことが示された．今後は，多くのランダムプロジェクショ

ン特徴量を統合する方法をさらに考えると共に，有用な

ランダム写像行列とそうでないランダム写像行列を見分

ける方法や，一つのランダム写像行列の中から，認識に

適した次元を選び出す手法を考えていく必要がある．よ

り有効なランダムプロジェクションの活用方法を提案し

ていきたい．
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