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1 はじめに

近年，スマートフォンの普及に伴い，実環境下での
音声認識の利用機会は増加している [1]．音声認識の
研究は盛んに行なわれ，その精度は向上しているが，
一般に雑音環境下においては精度が著しく低下する
ことが知られている．実環境下においては，背景雑音
等の影響により，音声の品質は静音下と比較して劣化
する．そのため，実環境で利用する音声認識システム
は耐雑音性を備えていることが望まれる．
雑音環境下音声認識手法として，音響モデルを雑
音環境に適応させるモデル適応と，雑音重畳音声に対
して雑音成分を抑制する雑音抑制がある．本研究で
は，後者の手法について検討を行う．雑音抑制の手法
として，SS (spectral subtraction)，NMF (nonneg-

ative matrix factorization) を用いた雑音分離 [2, 3]，
denoising autoencoderを用いた雑音抑制 [4, 5]など
が挙げられる．しかしながら，これらの手法では，雑
音データやパラレルデータ (クリーン音声と雑音重畳
音声の同一発話内容による音声対)を必要とし,これ
によって事前処理にコストがかかる，使用するデー
タセットが制限される，音声に不自然な変換が加わっ
てしまうなど様々な弊害が生じる．パラレルデータを
必要としない手法として，noise adaptive training [6]

による雑音適応がある．これは，クリーン音声パラ
メータと雑音パラメータを分離して学習する手法で
あり，後に述べる話者適応学習と同様の手法である．
また，一般に音声認識精度を劣化させる原因として
学習データと評価データ話者の違いによるモデルの
ミスマッチも挙げられる．このミスマッチへの対処法
として，MLLR (maximum likelihood linear regres-

sion)や CMLLR (constrained MLLR) による音響モ
デル，特徴量の話者適応が広く知られている．さらに，
話者依存項と話者非依存項を用意して音響モデルの
学習を行う話者正規化学習 (SAT; speaker adaptive

training [7])が提案されている．
本研究では，音響モデリングの観点から音声認識
に優位な特徴量を検討する．具体的には，複数話者
の雑音重畳音声を，RBM (restricted Boltzmann ma-

chine [8])を用いて,話者性及び雑音の両方を考慮しつ
つモデリングを行う．RBMは，観測ベクトルを表現
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する可視素子，潜在情報を表す隠れ素子，可視素子-

隠れ素子間の結合重みを変数とする確率モデルであ
る．これまでのRBMベースの音響モデリングとして，
ARBM (adaptive restricted Boltzmann machine [9])

を用いた手法，SATBM (speaker-adaptive-trainable

Boltzmann machine [10])を用いた手法が提案されて
きた．前者は，話者に依存した結合重みが存在する
と仮定し，話者非依存の結合重みを話者固有の行列
により射影することによりモデルに話者性を反映さ
せた．後者は，隠れ素子が音韻性を表現すると仮定
し，物理量を考慮したモデル化，問題の再設定を行
なった．これらの手法により (特に後者)，RBMを用
いたモデル化により音声信号から話者性及び音韻性
を識別的にモデリングできる可能性が示唆されてい
る．いずれの手法も声質変換をタスクとしていたが，
本稿では雑音環境下音声認識を目標として，認識に
優位な特徴量の獲得を目指す．

2 Restricted Boltzmann Machine

RBMは，Fig. 1に示すように，可視素子 v ∈ RD

と隠れ素子 h ∈ BH (Bは 0または 1のみを取り得る
空間)からなる無向グラフィカルモデルである．入力
として連続値を定義した IGB (Improved Gaussian-

Bernoulli)-RBM [11](以下，この IGB-RBM を単に
RBMとする)では，その同時確率とエネルギー関数
は以下の式で表される．

p(v,h) =
1

Z
e−E(v,h)

E(v,h) =
1

2
(v − b)⊤Σ−1(v − b)− v⊤

Σ
−1

Wh− c⊤h

(1)

ここで，b ∈ RD, c ∈ RH , W ∈ RD×H , Σ =

diag(σ2)はそれぞれ，可視素子バイアス，隠れ素子
バイアス，可視層-隠れ層間の結合重み，可視素子の
分散共分散行列を表し，いずれも推定すべきパラメー
タである．また，σ2 = [σ2

1 , · · · ,σ
2
D] とする．ここで，

Z =
∫D

Σhe
−E(v,h)dDvは全域での確率を 1にする

ための正規化項である．
RBMでは，可視素子間,及び隠れ素子間の接続は
存在せず，可視素子，隠れ素子は互いに条件付き独立
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Fig. 1 Graphical representation of an RBM

であるため，それぞれの条件付き確率は以下のよう
な単純な式で表現される．

p(v|h) = N (v|Wh+ b,Σ) (2)

p(h|v) = S(W⊤
Σ

−1v + c) (3)

ここで，N (·|µ,Σ)は平均 µ,分散共分散Σの各次元
独立な多変量正規分布，S(·)は要素ごとのシグモイ
ド関数を表す．
RBM の各パラメータは，N 個の観測データを

{vn}Nn=1 とするとき，この確率変数の対数尤度 L =

log
∏

n p(vn) を最大化するように推定される．この
対数尤度をパラメータ θで偏微分すると，

∂L

∂θ
= ⟨

∂E(v,h)

∂θ
⟩data − ⟨

∂E(v,h)

∂θ
⟩model, (4)

が得られる．ここで，⟨·⟩data と ⟨·⟩model はそれぞれ，
観測データ，モデルデータの期待値を表す．しかし，後
者は一般に計算困難なためContrastive Divergence法
[12]を用いて求められる．各パラメータは式 (4)から，
確率的勾配法 (SGD)を用いて繰り返し更新される．

3 提案手法と音声認識への応用

本稿では，前節で述べたRBMを拡張し，話者性及
び背景雑音を考慮したモデルを定義する．さらに，提
案するモデルを用いて音声認識タスクへ応用する手
法について述べる．

3.1 提案モデルの定義

一般に，音声信号に対して話者性に関する情報は
乗算的に，背景雑音に関する情報は加算的に付与さ
れることが知られている．時刻 tにおいて，音声信号
x(t)，乗算性雑音 (話者性) a(t)，加算性雑音 (背景雑
音) q(t)とすると，観測信号 o(t)は以下のように表さ
れる．

o(t) = a(t) ∗ x(t) + q(t) (5)

ここで，∗は畳み込み演算を表す．周波数ドメインに
おいて，式 (5)は以下の式で記述される．

Ot(ω) = A(ω)Xt(ω) +Q(ω) (6)

ここで，ωは周波数ビンのインデクスを表す．また，
本稿において，話者性及び背景雑音は時不変の変数
であると仮定する．
ここで，時刻 tにおける話者 r，背景雑音 nの観測
信号を，周波数ドメインにおいて，式 (6)より以下の
ように表現する．

ortn = Arxt + qn (7)

ここで，o ∈ RD，xt ∈ RD，qn ∈ RD はそれぞ
れ各次元が周波数ビンに対応するベクトルであり，
Ar = diag(ar) は話者行列である．ただし，ar =

[ar1, · · · , a
r
D] ∈ RD である．

ここで，中鹿ら [10]の知見から，音声信号がRBM

でモデル化されると仮定すると，RBMの定義より，
xt ∼ N (µt,Σ)と表される．ここで，µt, Σはそれ
ぞれ，音声信号の平均ベクトル，分散共分散行列 (対
角)を表す．また，雑音信号が正規分布に従うと仮定
し，qn ∼ N (ξn,∆n) と表現されるものとする．こ
こで，ξn ∈ RD,∆n = diag(δ2n) はそれぞれ，雑音
nの平均ベクトル，分散共分散行列を表す．ただし，
δ2n = [δ(n)1

2
, · · · , δ(n)D

2
]とする．これらの仮定のもと

で，観測ベクトル ortn は以下の正規分布に従う．

ortn ∼ N (Arµt + ξn,ArΣA
⊤
r +∆n) (8)

さらに，RBMの定義より，µt = Wht + bと表現さ
れるため，式 (8)は以下のように展開できる．

N
(

Ar(Wht + b) + ξn,ArΣA
⊤
r +∆n

)

(9)

= N
(

ArWht +Arb+ ξn,ArΣA
⊤
r +∆n

)

(10)

ここで，Ŵr = ArW, b̂rn = Ab + ξn, Σ̂rn =

ArΣA⊤
r +∆n とおくと，

ortn ∼ N (Ŵrht + b̂rn, Σ̂rn) (11)

となる．ここで，式 (11)を RBMの可視素子の確率
分布に照らし合わせると，式 (1)より，

p(ortn,ht) =
1

Z
e−E′(ortn,ht) (12)

E′(ortn,ht) =
1

2
(ortn − b̂rn)

⊤
Σ̂

−1
rn (ortn − b̂rn)

− o⊤
rtnΣ̂

−1
rn Ŵrht − c⊤ht (13)

と定義することで，話者性及び背景雑音を考慮した音
響モデリングを RBMにより表現することができる．
すなわち，標準話者の音声信号ベクトルを可視素子，
潜在的音韻情報ベクトルを隠れ素子とした RBMに
おいて，話者固有の射影行列により話者適応を，雑音
固有のバイアスにより雑音適応を施したモデルとみ
なすことができる．可視素子及び隠れ素子の条件付
き確率は通常の RBMと同様に計算される．
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提案するRBMも，通常のRBMと同様にパラメー
タを推定することができる．提案する RBMのパラ
メータは，話者に依存するものΘSD = {Ar}Rr=1，雑
音に依存するものΘND = {ξn, δ

2
n}

N
n=1，話者と雑音

の両方に依存しないもの ΘSNI = {W,σ2, b, c} に
分けることができる．これらは R人の話者によるN

個の背景雑音のもとで収録された音声データ X =

{Xrn}
R,N
r=1,n=1, Xrn = {ortn}

Trn

t=1 に対する尤度を最
大化するように同時に推定される．すなわち，

(Θ̂SD
, Θ̂

ND
, Θ̂

SNI
, ) ! arg max

ΘSD,ΘND ,ΘSNI

R∏

r=1

N∏

n=1

Trn∏

t=1

p(ortn)

(14)

とする．
通常のRBMと同様に勾配法によって，パラメータ
を更新するため，パラメータ θに対する対数尤度L′ =

log
∏

r

∏

n

∏

t p(ortn) = ΣrΣn logΣhp(ortn,ht)の偏
微分を考える．各パラメータの偏微分値 ∂E′(ortn,ht)

∂θ

を計算すると以下の式が得られる．

∂E′(ortn,ht)

∂Ar
= −

(

Σ̂
−1
rnCrtnΣ̂

−1
rnArΣ

− Σ̂
−1
rnDrtnΣ̂

−1
rn (ArΣ−∆nA

−1) +K
)

∂E′(ortn,ht)

∂ξn
= −Σ̂

−1
rn (ortn − b̂rn)

∂E′(ortn,ht)

∂δ2
= −diag(Σ̂−1

rnErtnΣ̂
−1
rn )

∂E′(ortn,ht)

∂W
= −A

⊤
r Σ̂

−1
rn ortnht

∂E′(ortn,ht)

∂σ2
= −diag(A⊤

r Σ̂
−1
rnErtnΣ̂

−1
rnAr)

∂E′(ortn,ht)

∂b
= −A

⊤
r Σ̂

−1
rn (ortn − b̂rn)

∂E′(ortn,ht)

∂c
= −ht

ただし，

Crtn =
1

2
(ortn − b̂rn)(ortn − b̂rn)

⊤

Drtn = Arbo
⊤
rtn − Ŵrhtortn

Ertn =
1

2
(ortn − b̂rn)(ortn − b̂rn)

⊤ − Ŵrhto
⊤
rtn

及びK をデータとモデルの期待値に差のない項と置
いた．

3.2 提案するRBMを用いた音声認識

提案するRBMを用いて音声認識を行う場合，まず
事前学習として複数の参照話者によるクリーン音声
データを用いて話者依存パラメータ ΘSD と話者と
雑音に非依存なパラメータ集合 ΘSNI を同時推定す
る．このとき，雑音パラメータ集合 ΘND は存在し
ないものとして扱い，学習も行なわない．次に，雑音

重畳音声データを用いて,雑音パラメータ ΘND も含
めてパラメータ推定を行う．
続いて，得られたパラメータ群を用いて，入力特
徴量から式 (2)と同様にして，潜在的特徴量（隠れ素
子）を推定する．この時，話者性はΘSD で，雑音成
分は ΘND で制御され，隠れ素子は話者及び雑音に
依存しない音韻に近い情報を表すと考えられる．そ
こで，本研究では，この隠れ素子を新たな特徴量とし
て，HMM (hidden Markov model)を用いて音声認
識を行う．

4 評価実験

4.1 実験条件

本稿では認識実験は行なわず，提案モデルが雑音成
分を推定できることを検証する．
本実験では，ATR 研究用日本語音声データベー
ス [13] より, 男性話者 3 名, 女性話者 3 名の計 6 名
の音声を用いて，提案するモデルの有効性を調べた．
このコーパスから，音素バランス単語 216単語を各
話者について用意し，パラメータの学習に用いた．ス
ペクトルドメインにおけるモデリングのため，モデ
ルの学習に用いる入力特徴量として，音声信号から
計算される振幅スペクトルを用いた．STFTにおけ
るフレーム幅,シフト幅，周波数ビンの数はそれぞれ
25ms, 10ms, 512ビンであり，Hamming窓を使用し
た. この振幅スペクトルに対し，シミュレーション的
にそれぞれ，低域，中域，高域に高い平均を持つ，3

種類の正規乱数 (分散は 1)を付加し雑音環境を想定
した． (順に n = {1, 2, 3}の雑音とする) 振幅スペク
トルは負値を取らないため，生成した乱数が負値の場
合には値を 0に置き換えた．本稿で用いる RBMは，
可視素子に正規分布を仮定しており，負値をとらな
い振幅スペクトルをそのまま入力特徴量として使用
すると都合が悪い．そこで，本実験では，振幅スペク
トルのガウス性を高めるために，ZCA whiteningに
より正規化を行なった．提案するRBMにおける学習
率，繰り返し回数はそれぞれ 0.01,120とした．ミニ
バッチ法を用いてモデルの学習を行い，各バッチは，
各コンディション (6話者*3雑音=18通り)から 32フ
レームずつ抽出し作成した．提案するRBMの隠れ素
子数は特徴量として使うことを考慮し 15とした．

4.2 実験結果と考察

理想的なパラメータの値と，提案法によって実際に
推定されたパラメータの比較を Figs. 2, 3に示す．そ
れぞれ雑音平均パラメータ {ξn}

3
n=1 と雑音分散パラ

メータ {δ2n}
3
n=1 であり，左図が理想パラメータ，右

図が推定されたパラメータである．青，緑，赤線はそ
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Fig. 2 Ideal parameters and estimated parameters

({ξn}
3
n=1)

Fig. 3 Ideal parameters and estimated parameters

({δ2n}
3
n=1)

れぞれ，3種類の雑音環境 (n = {1, 2, 3})のパラメー
タを表す．
図より，雑音平均パラメータは，低，中，高域に高
い平均を持って推定されており，ばらつきはあるもの
の概ね期待通りの推定が行なわれていることが分か
る．雑音分散パラメータに関して，推定されたパラ
メータは理想的なパラメータと完全に一致している．
しかし，雑音はピークを持つ帯域から離れるほど付
加されなくなる傾向にあるため (平均が 0に近くなる
に従い負値が生成されることが多くなり，0に置き換
えられる値が増えるため)，実際にはピークを持つ帯
域から離れるほど分散の値は小さくなることが予想
される．推定されたパラメータが上述の結果になら
なかった原因として，初期値の問題や勾配が小さかっ
たことが挙げられる．

5 おわりに

本研究では，潜在的な特徴量を抽出する RBM を
拡張して，話者項，雑音項，話者と雑音に依存しな
い項を分離してパラメータを学習するモデリング法
を提案した．本稿では，モデルにおける各項の分離
可能性を示したが，音声認識実験を行ない，さらな
るモデルの検証を行ないたい．また，現状のモデル
は，雑音項を時間に依存しないと仮定しているため，
非定常な雑音を考慮することは難しいと考えられる．
実環境においては，非定常な雑音環境下の場合の方
が多いと考えられるため，さらなるモデルの拡張を
検討していきたい．
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