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We propose a novel acoustic model for speech recognition,

named FCD (Frame-based Context Dependent) model. It

can obtain a probability distribution by using a top-down

clustering technique to simultaneously consider the local

frame position in phoneme, phoneme duration, and phoneme

context The model topology is derived from connecting left-

to-right HMM models without self-loop transition for each

phoneme duration.

Fig. 1 shows an example of the phoneme FCD model.

The left white node is the head node of this model, and

the transition probabilities from this to the colored nodes
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Fig. 1. An examples of phoneme model by FCD
(/m-i+r/)

Fig. 2. An trajectory of FCD model

correspond with the probabilities of the phoneme duration.

The character of each node is “state ID”, which means that

the nodes with same ID are tied. This example clearly shows

that FCD model can change the probability distribution into

a sequence corresponding with one phoneme duration

Because of this characteristic, the FCD model can gen-

erate a smooth trajectory of speech feature vector. Fig. 2

shows that the trajectory generated by the FCD model. The

solid line is the first coefficient of the MFCC of the actual

utterance, and the dashed lines are the standard deviation

obtained from the FCD model. The vertical dashed lines

denote the phoneme boundaries. The trajectory of the fifth

section /m-i+r/ was generated from the state sequence “A-

E-H-H-J-L-C-D” by the model as shown in Fig. 1.

We also performed an experiment to evaluate the perfor-

mance of speech recognition for the model. In the experi-

ment, we used 132 questions for frame position, 66 questions

for phoneme duration and 134 questions for phoneme context

were used to train the sub-phoneme FCD model. In order to

compare the performance, left-to-right HMM and two types

of HSMM models with almost same number of states were

also trained. As a result, 18% of relative improvement of

tri-phone accuracy was achieved by the FCD model.
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フレーム単位のコンテキスト依存構造に基づく
音声認識のための音響モデル
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We propose a novel acoustic model for speech recognition, named FCD (Frame-based Context Dependent)
model. It can obtain a probability distribution by using a top-down clustering technique to simultaneously
consider the local frame position in phoneme, phoneme duration, and phoneme context. The model topology
is derived from connecting left-to-right HMM models without self-loop transition for each phoneme duration.
Because the FCD model can change the probability distribution into a sequence corresponding with one
phoneme duration, it can has the ability to generate a smooth trajectory of speech feature vector. We also
performed an experiment to evaluate the performance of speech recognition for the model. In the experiment,
132 questions for frame position, 66 questions for phoneme duration and 134 questions for phoneme context
were used to train the sub-phoneme FCD model. In order to compare the performance, left-to-right HMM
and two types of HSMM models with almost same number of states were also trained. As a result, 18% of
relative improvement of tri-phone accuracy was achieved by the FCD model.
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1. はじめに

現在，音声認識においては，隠れマルコフモデル (HMM)
を用いた手法が広く用いられている。HMMを用いる利点
の一つとしては，音声信号の時間的変化を確率的な状態遷
移として表現できるため，発話のバリエーションに対して
柔軟に対応できるということが挙げられる。
しかしながら，さらに認識性能を向上させるためにいく

つかの課題がある。その一つとしてHMMでは同一の状態
内で出力確率分布が一定という制約があることが挙げられ
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る。音声は主に音素コンテキスト，話速，発話それ自身の
ばらつきによって変動するが，こうした現象に対応するた
めには，各状態の確率分布の表現能力を向上させる一方で，
コンテキストおよび時間方向に対してより精緻なモデル化
が必要になる。
そのための手段としてこれまでに様々な手法が提案され

てきた。音素コンテキストに関するモデル化に対しては前
後の音素環境別に音素モデルを構築する手法が試みられて
おり (1)，クラスタリングによって多様なコンテキストに対
するデータスパースネスの問題を解消する手法 (2) (3)，FST
によってより広範囲の音素コンテキストを効率的に処理す
る手法 (4) (5) などが提案されている。さらに韻律を考慮す
るモデル (6) や特徴量次元を考慮する手法 (7) も提案されて
いる。
また時間方向のモデル化に関しては，音素継続長のモデ

ル化に対して多くの研究がなされてきた (8)～(13)。その代表
的なものはHMMが仮定する状態継続長が指数分布に従う
という仮定を改良するものである。
別のアプローチとして，観測ベクトルのトラジェクトリ

を考慮する手法が挙げられる。線形回帰モデルによりトラ
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ジェクトリを表現する手法 (14)，観測ベクトルの依存関係
を現時刻の状態だけでなく前時刻の観測ベクトルも考慮し
た上で，さらに現時刻の状態の依存関係にも反映させる手
法 (15) (16)，前後数フレームの回帰係数として導出される動
的特徴量を用いて，観測ベクトルのトラジェクトリを求め，
そのトラジェクトリに基づいて分散を再計算する手法 (17)，
さらには静的特徴量と動的特徴量の関係をモデル化するこ
とで HMMの時間方向の制約を解消する手法 (18) などが試
みられてきた。しかしながらこれらの方法はモデルパラメー
タが多くなる，あるいはデコーディング時の計算コストが
大きくなるといった課題があった。
我々はフレームレベルでコンテキスト依存構造を考慮し

た新しい音響モデル—以下，FCD(Frame-based Context
Dependent)モデル—を提案する。これは音素内のフレー
ム位置，音素継続長，音素コンテキスト間の依存構造を考
慮することにより，トラジェクトリモデルで表現されるよ
うな観測ベクトルの時間的変化を静的にモデル化できると
いう特徴をもつ。さらに前述の依存構造に基づいて状態を
共有する事により，発話の変動をコンパクトに表現できる。
本論文では，実際の音声信号の音素内における時間的な

変化を状態遷移構造として表すことで構成される FCDモ
デルの有効性を示すとともに，音声認識のための状態の構
成単位について行った検討結果を述べる。

2. フレーム単位のコンテキスト依存構造に基づく
音響モデル

始めにフレーム位置，音素継続長，音素コンテキストを
考慮する事により，どのようなモデル構造が導出されるか
について述べる。
まず継続長とフレーム位置を独立に考慮するため，ある

音素のフレーム継続長別に観測ベクトルの遷移を考え，さら
に各継続長のフレーム位置毎に一つの確率分布を割り当て
る。この確率分布を，ある音素コンテキストを一つの単位と
して，継続長別にフレーム位置の順に接続すると，Fig. 1に
示すような自己ループを持たない left-to-right型の HMM
を音素継続長別に並列に接続した構造が得られる。
ここで始点から音素継続長に対応する各遷移系列の先頭

状態への遷移確率は音素継続長分布に対応する値をもつも
のとし，その他の状態間の遷移確率は 1.0とする。また始点
と終点は観測ベクトルを出力しない null遷移を仮定する。
さらに別の音素コンテキストに対しても，同様のトポロ

ジをもつモデルを与える事によって，フレーム位置，音素
継続長，音素コンテキスト別に異なる確率分布をもつモデ
ルを構成する事が可能となる。このモデル構造はフレーム
毎に確率分布を切り替えることで特徴量の時間的な変化を
より精緻に表現することが可能である。
しかしながらこのようなトポロジを学習するためには大

量の学習データが必要となる。また母音の定常部分での表
現などで複数の状態を持つことはモデルとして冗長になる
ことが予想される。

Fig. 1. Structure of Frame-based Context Depen-

dent Model

そこで音素内，音素間で状態を共有することにより，音
素内の音声信号の時間変化に対し十分な表現力を保ったま
ま，よりコンパクトにモデルを構成することを考える。具
体的には，Odell等が提案したML基準による Tree-based
クラスタリング (2) (3)をベースとして FCDモデルが仮定す
るコンテキストをより良く反映できるように改良を行った。
Odellの方法は，一般的には音素コンテキストに依存した
状態の共有構造を構築するために用いられる。今回は，音
素コンテキストのみならず，状態継続長，音素内のフレー
ム位置をも各状態のコンテキストとみなして，クラスタリ
ングを行うという方法をとった。すなわち以下の 4種類の
質問に基づいて質問木の各節において最尤となる共有構造
を網羅的に探索し，さらに篠田等 (19) が提案したMDL基
準により分割後の記述長が減少しなくなるまで繰り返し状
態の分割を行うことで FCDモデルの状態共有構造を決定
する (Fig. 2)。
（ 1） 系列先頭 n番目からm番目までの状態
（ 2） 系列終端 n番目からm番目までの状態
（ 3） 継続長 nからmまでの系列
（ 4） 音素コンテキスト
状態位置に関する質問 (1)と (2)は長母音の定常部分や，

音素の始まりや終わりなど周辺音素環境の影響の大きい部
分を共有する場合に用いられる質問である。また音素継続
長に関する質問 (3)は，音素継続長が似通っている場合，特
徴量系列は同じような時系列変化をすると考えられること
から，近接した音素継続長系列を共有するために用いられ
るものである。音素コンテキストに関する質問 (4)は通常
のクラスタリング同様，音素コンテキストに依存した状態
共有のための質問として適用される。後述するようにこれ
らの質問が複数組み合わされて適用されることで，音素内
における発声の変化を柔軟に共有することが可能となる。
ここで，前述の 4種類の質問は，どの質問が状態の共有

構造を決定する上で有効となるかは自明ではない。そこで
各質問を適用した際の尤度変化の計算式を次式のように改
良した。
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(1) nth-from-first to mth-from-first (2) nth-to-last to mth-to-last

(3) phoneme duration (4) phoneme context

Fig. 2. State sharing for FCD model
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λc は質問種別毎の重み係数，γe
d(t)はコンテキスト dに

おける観測ベクトル eの時刻 tにおける状態占有確率，Σd

は共分散行列であり，γe
d(t) と観測ベクトル e から計算さ

れる。
これにより，例えばフレーム位置，音素継続長といった

音素内の共有よりも音素コンテキストのような音素間の共
有をより優先させるといった処理が可能となった。具体的
には λc の値が大きい質問は，他の質問に比べより適用さ
れやすくするといった制御を行うことが可能となった。

3. 音素単位のFCDモデル

〈3・1〉 モデルの学習手順 本手法によって音素内の状
態変化が適切にモデル化できるかを検証する実験†を行った。
最初にモデルの学習手順について述べる。
（ 1） 初期モデルの学習
（ 2） クラスタリング
（ 3） 状態継続長分布の計算
（ 4） 連結学習
(1)の初期モデルの学習はハンドラベリングが施された

学習用データに対して 1フレーム 1状態を仮定した状態遷
移系列とを対応づけることで行った。具体的には，平均が
各フレームの観測ベクトル，分散が十分小さい値††で表現
されたガウス分布をもつ状態の系列を，学習データに含ま
れる全てのデータに対応づけて初期モデルを構成した。

(2)のクラスタリングプロセスでは，まず始めに FCDモ
† 実験には HTK (20) および HTS (21) を用いた。

†† 本実験では全学習データの各ベクトルの分散値を 10−6 倍した値
を用いた

デルの最長音素継続長を決定してモデルトポロジを固定し
た後，2章で示した質問を用いてクラスタリングを行った。
最長音素継続長はハンドラベリングしたデータに基づい

てほとんど全ての音素の継続長を包含する 31フレームと
した。唯一/t/だけは 71 フレームのデータが存在したが，
これはショートポーズ前後の無声化した発声であると考え，
今回は考慮に入れなかった。また，文頭，文末の無音モデ
ル，ショートポーズ，促音に関しては継続長のバリエーショ
ンが多いこと，そもそも無音であるため精密なモデル化は
それほど必要とされないと考えられることから，モデル化
の対象からは除外して 3状態の left-to-rightモデルとして
別にクラスタリングを行った。
クラスタリングのための質問のうち，フレーム位置に関

する質問と，継続長に関する質問を最大音素継続長 31フ
レームを仮定した全ての組み合わせに関して生成したとこ
ろ，それぞれ 992種類， 496種類の質問が得られた。音素
コンテキストに関する質問は左右の音素コンテキストに関
して，それぞれ 67種類†††合計 134種類の質問を作成した。

(3)の状態継続長分布はラベルから得られた triphone音
素別の継続長分布をガウス分布で近似して，前述した音素
コンテキストに関する質問によって共有することで求めた。
そして最後に得られた各音素の継続長を FCDモデルの

先頭状態への遷移確率へ共有したまま割当て，無音の left-
to-rightモデルと接続した後，連結学習を行った。
その他の詳細な実験条件は Table 1に示す。
〈3・2〉 音素FCDモデル Fig. 3に FCDモデルによ
る中心音素/i/の決定木の一部の例を示す。実線で囲まれた
ノードは質問に対応し，ノード中の表記 “Hn m”，“Tn m”，
“Ln m”は，それぞれ 2章で示した先頭からの状態位置，後
端からの状態位置，音素継続長の各質問種別に対応する。

††† 例えば，音素そのものの質問や，口舌母音 (/o/, /u/, /a/)といっ
た発声形態などを分ける質問などを用いた。
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Table 1. Experimental condition

特徴量 MFCC 12 次元+パワおよびその動的特徴量
サンプリング周波数 16kHz

分析窓長 25ms

フレームシフト 10ms

コーパス ATR 音素バランス文 話者 mht

データ数 学習用:450 文 (a～i セット)，評価用:53 文 (j セット)

音素体系 IPA 37 音素 (長母音は除く)

“L ”または “R ”の後ろにアルファベットが表記されてい
るものは/i/を中心とした左音素コンテキスト，右音素コン
テキストに対応する。
二重線で囲まれたノードは末端ノードを表し，ノード中に

表記されている記号が状態の異なりを表す ID†に対応する。
今回の実験では中心音素/i/を表現する状態数は 180 で

あった。最大継続長が 31 の FCD モデルを表現するには
496状態必要であることから 36%の状態を共有して表現可
能であることがわかる。また音素全体では 2275状態であ
り，これは全状態数の 13%に相当する。なお，クラスタリ
ングは中心音素毎に行った。
次に Fig. 3で得られた決定木から決定された状態共有の

例を示す††(Fig. 4)。ノード中に示されている記号は状態 ID
を示しており，Fig. 3の末端ノードで示されている IDに対
応する。
例えば，/k-i+o/(Fig. 4) (a)の状態 ID94および 93は，

Fig. 3のルートノード (a)音素内位置が後ろから 5番目か
ら 31 番目まで (T005 031)，(b) 音素内位置が先頭から

† 状態別に異なるように対応づけた数値を 16進表示したものを用い
た
†† 実際は，最大音素長 31 の FCD モデルであるが，紙面の都合上，
音素長 10 までの共有状態を図示した。

Fig. 3. Decision tree of FCD model (/i/)

(a) /k-i+o/

(b) /ch-i+o/

(c) /m-i+r/

Fig. 4. Examples of sharing state

電学論 C，130 巻 10 号，2010 年 1859



Fig. 5. An example of a trajectory generated by FCD model

1番目から 2番目 (H001 002)を経て，左音素が/a/でな
い (L a)，左音素が口蓋音 (L kougaion)，(e)左音素が破
裂音 (L haretsuon)，右音素が/k/でない (R k)，左音素
が/g/でない (L g)をたどり，(c)音素内位置が先頭から 2
番目から 3 番目か否か (H002 003)によって決定されて
いる。
同様に/k-i+o/とほぼ同じ共有構造を得られた/ch-i+o/

(Fig. 4 (b))において，/k-i+o/の状態 94, 93と同位置にあ
る状態 1Fおよび 1Eの違いはFig. 3の (e)左音素が破裂音
(L haretsuon)で分岐して，(d)音素内位置が先頭から 2
番目から 3番目か否か (H002 003)によって決定された。
一方，Fig. 5に FCDモデルによって得られる確率分布

のトラジェクトリの例を示す†。上のグラフがMFCCの第
一次の係数，下のグラフが二次の係数を表し，実線が実発
声，点線が FCDモデルから得られる分布平均からの標準
偏差の幅を表している。
この結果から同じ中心音素をもつ/k-i+o/と/m-i+r/は，

同一の音素継続長であるにもかかわらず，それぞれの音素
コンテキストによって表現されるトラジェクトリが異なる
ことがわかる。これは Fig. 4 (a) と Fig. 4 (c)に示した状態
共有構造の違いからもこのような結果が得られることが確
認できた。
このように FCDモデルによって得られるトラジェクト

リは実際の発声をなめらかに近似できることがわかった。
〈3・3〉 音素 FCDモデルによる音声認識性能 さら
に，FCDモデルと left-to-right型の HMMとの音声認識
性能の比較を行った。Table 1で示した通り，450文の学習
データに対し，それとは異なる 53文のテストデータを用
意しその認識性能を評価した。
比較に用いた left-to-rightモデルは中間状態数 3の 1状

態 1混合ガウス分布型のモデルを Table 1の条件で連結学

† ATR 503 文 j53「周りの美しい雪景色を見る (/k i o m i r/) 余
裕も出た」の一部を示した

習したモデルを用いた。また音素コンテキストは triphone
を仮定しFCDモデルのクラスタリング時に用いた質問セッ
トのうち，音素コンテキストに関する質問だけを用いてコ
ンテキストクラスタリングを行った。一般にモデル毎にそ
の表現能力を最適にする状態数が存在すると考えられるが，
今回はモデル毎の認識性能の差が，モデルの表現能力にあ
るのか状態数の違いにあるのかを切り分けるために，状態共
有後の異なり状態数が比較モデル間でほぼ等しくなるよう
にクラスタリングパラメータを調整し，状態数をそろえて実
験を行った。具体的には最大の認識性能が得られた HMM
の状態数と等しくなるようにFCDモデルに適用するMDL
のαパラメータを調整し，両モデルの状態数が等しくなる
ような条件下において実験を行った。
そして認識性能を音素挿入誤りと削除誤りの数がほぼ等

しくなるよう挿入ペナルティを調整して triphone レベル
の音素認識精度で評価した。その結果，left-to-right型の
HMMが 88.14%であったのに対し FCDモデルの音素認識
精度は 84.87%であり，left-to-rightモデルに対して低くな
るという結果であった。
次にフレーム平均尤度によってテストデータに対するモ

デルの適合精度を評価した。フレーム平均尤度は評価デー
タの正解トランスクリプションに対する forward-backward
確率のフレーム平均値を算出した。

Fig. 6の横軸は FCDモデルのフレーム平均尤度，縦軸
は left-to-rightモデルのフレーム平均尤度を示す。各点は
テストデータとして用いた 1文発声データに対応する。そ
の結果，53文中 49文で FCDモデルの平均尤度が高い，す
なわちモデルとしての平均適合精度が高いことがわかった。
〈3・4〉 サブ音素 FCDモデル 前節のフレーム平均
尤度の実験でモデルとしての適合能力は left-to-rightモデ
ルに比べて FCDモデルが高いのにも関わらず，逆に音声
認識性能は FCDモデルが低いという結果が得られた。

FCDモデルによって生成されたトラジェクトリは，テス
トデータをよく近似するトラジェクトリを多く含んでいる
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ためフレーム平均尤度は高くなる一方，音素単位でモデル
を構築したことから，一継続時間長内の状態遷移が固定さ
れているために音声の時系列変化に対して十分に対応でき
なくなる場合があるためと考えられる。それに対し，left-
to-rightモデルはサブ音素単位で状態を構成したことから，
一状態あたりの適合精度は高くないが，各状態が時間方向
に伸縮できるため，結果として音声認識性能が高くなった
のではないかと思われる。
そこで，FCDモデルもサブ音素単位で構成し，これらを

音素内で組み合わせることによってこの問題の解決を図る
(Fig. 7)。すなわち音声信号のなめらかなトラジェクトリの
生成は FCDモデルの高い表現能力を利用し，時間方向の
伸縮に対してはサブ音素の FCDモデルの組み合わせで表
現することにより音声認識性能の向上をねらうものである。
以上の考察に基づいて，サブ音素 FCDモデルによる認

識性能の評価実験を行った。
サブ音素 FCDモデルの学習は，まず初めに left-to-right

型のHMMを学習した後，HMMの各状態を対応するサブ
音素FCDモデル中の全ての状態に割当て，そのモデルトポ
ロジの下で音素別に連結学習を行った後クラスタリングを
行った。クラスタリングはサブ音素別に行なったが，〈3・1〉

Fig. 6. Comparison of utterance log likelihood per

frame between FCD and left-to-right HMM

Fig. 7. Comaparison between sub-phoneme left-to-right model, phoneme FCD model and sub-

phoneme FCD model

節で述べた質問と同一ものを用い，同一音素内でのサブ音
素間の状態の共有は考慮しなかった。なおサブ音素モデル
の最大状態継続長は 11とした。
さらに比較対象としてサブ音素単位で構成した HSMM

(Hidden Semi-Markov Model) (22) (23)と，中川等の提案し
た HSMM型のモデル (24) の学習方法を参考に連結学習時
に平均パラメータと遷移確率のみを更新したモデル（以下，
HSMM’）の認識性能を評価した。両モデルとも初期モデ
ルはサブ音素 FCDモデルと同一のものを用い，クラスタ
リング時の音素環境に関する質問も同一のものを使用した。
すなわち今回比較に用いた 4モデルの差異をまとめると
（ 1） HSMMは left-to-right HMMに継続時間長分布

モデルを加えたもの
（ 2） HSMM’は HSMMの平均パラメータと遷移確率

のみを更新したもの
（ 3） サブ音素 FCDは HSMMに対して状態毎に音素

位置，継続時間別のコンテキスト依存構造を加えた
もの

となる。
さらに〈3・3〉節の実験と同様にモデルを構成する状態数が

比較モデル間でほぼ等しくなるようにモデルの学習を行っ
た。具体的には，質問木の大きさを制御することによって
最大の認識性能が得られる HSMMモデルを求め，その状
態数と等しくなるように他のモデルにおけるMDLのαパ
ラメータや FCDモデルの質問重み係数を調整した。

Fig. 8. Comparison of tri-phone accuracy with

speaker-independent model
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また評価実験はATR日本語音声データベースB set中に
含まれる全ての話者を用いた不特定話者モデルにより行っ
た。認識性能は〈3・3〉節の実験と同様，53文の評価データに
対する open-testにおいて，音素挿入誤りと削除誤りの数
がほぼ等しくなるよう挿入ペナルティを調整した triphone
レベルでの音素認識精度で評価した。

Fig. 8にHMM，HSMM，HSMM’，FCDモデルの tri-
phone音素認識精度の比較結果を示す。バーの上に示されて
いる数値は各モデルの状態数を表す。これからわかるように
サブ音素 FCDモデルは HMMに比べて 18.02%，HSMM
と比較して 15.85%の誤り改善率 (26)を得る事が出来た。ま
たHSMMは HMMよりも認識精度が高かったが，この実
験では HSMM’の効果は得られなかった。
この結果からサブ音素 FCDモデルが構成するトラジェ

クトリが音声認識性能の点でも有効に寄与することが示さ
れた。
〈3・5〉 考 察 ここで FCDモデルと他のモデルと
の違いについて考察する。
従来の left-to-right型の音素コンテキスト依存HMMは，

決定木により音素コンテキストと状態位置の質問を与える
と，尤度最大化基準に基づいて一つの確率分布が決定され
た。一方，FCD モデルは音素コンテキスト，継続長，フ
レーム位置を与えると一つの確率分布が与えられるモデル
だとみなす事が出来る。
またモデルトポロジに関して，前者は状態位置の順に接

続されるため left-to-right型のモデルとして与えられるが，
FCDモデルは継続長，フレーム位置に対して独立に確率分
布が与えられるため，結果として Fig. 1のような接続関係
をもつモデルとして表現される。
一方，HSMMは，FCDモデルと同じような接続構造のモ

デルとして表現できる。しかしながら，HSMMは音素コン
テキストと継続長を与える事で確率分布が決定されるモデル
であるため，各音素継続長における時間変化は left-to-right
型の HMMと同様に固定された構造になる。
また HSMM’は分散パラメータのオーバフィッティング

による時間方向のばらつきに対する記述能力低下を抑止す
る効果があると考えられるが，本実験では動的特徴量を用
いているため効果が現れにくかったのではないかと推測さ
れる。
したがって，これらのモデルに対するFCDモデルの優位

性は，状態間のより多くの依存関係を考慮した上で，Fig. 5
で示したような時間方向に対してなめらかに変化するトラ
ジェクトリを構成することが可能である点にあると考えら
れる。
さらにこの仮説を検証するため〈3・4〉節の実験で用いたモ

デルを学習した際に得られた決定木を分析した。
Table 2はHSMMおよび FCDモデルを学習した際に得

られた決定木において音素環境，継続長，音素位置の各質
問がどれだけ含まれていたかを示したものである。括弧内
の数値はそれぞれのモデル別の質問種別毎の構成割合を表

Table 2. A number of types of applied questions

for decision tree

Context Phoneme Duration Frame Position # of questions

HSMM 4953(100%) 0(0%) 0(0%) 4953

FCD 2917(59%) 193(4%) 1813(37%) 4923

Table 3. Relationship between the number of

states and the recognition performance on FCD

model

# of states 5025 10877 20103 40655

%Acc 74.20 76.32 77.45 78.88

す。この表から分かるように FCDモデルでは質問のうち
の約 40%が音素環境以外のクラスタリングに割り当てられ
ている。特にフレーム位置に関する質問は全体の 37%を占
めることから，音素環境による変化と同様に音素内でも時
間方向の変化が数多く生じていることが見てとれる。
フレーム位置による分割はなめらかなトラジェクトリを

構成することにつながるため，本分析からもフレームレベ
ルのコンテキストを考慮することの有効性が示唆された。
なお〈3・4〉節の実験では，モデル毎の表現能力の差異を比

較するために，FCDモデルの状態数をHSMMで最大の認
識性能が得られた状態数に揃えて実験を行ったが，FCDモ
デルのポテンシャルを検討するために，状態数と認識性能
との関係に関しても調査を行った。
その結果HSMMでは約 5000状態程度で認識性能のピー

クがあったが，FCDモデルではさらに状態数を増やす事に
より認識性能が向上する事がわかった (Table 3)。
さらにモデルの表現能力という観点では，状態の分布表

現を単混合ガウス分布から多混合分布へと拡張する事が考
えられる。特にフレームレベルの共有構造を決定する際に
多混合分布を考慮する事で，提案手法の利点を更に発揮す
る事ができると思われるが，現時点ではそうしたアルゴリ
ズムの導出，実装ができていないため，今後モデルを拡張
した上で従来法との比較評価を試みたい。
また，モデルの構成単位という観点では，Willettが音素

または単語を 1単位とする構成単位別に最大継続長分用意
し，各状態系列間の状態遷移確率を一つ前の状態系列に依存
して構成する ESHMM(Expanded-State Hidden Markov
Model)を提案している (25)。Willettは同時に構成単位内
のいくつかの状態を共有することにより，よりコンパクト
に ESHMMを構築できることを示している。しかしなが
ら ESHMMの状態共有はヒューリスティクスに基づくも
ので，どのような基準で状態を共有すれば良いかが明確で
はない。
我々は音素コンテキスト，状態継続長，フレーム位置を

各状態のコンテキストとみなしてML基準によるクラスタ
リングを行なうことで音声認識性能が向上することを明ら
かにした。これは特定のヒューリスティクスに基づかない
汎用的な手法であり，Willettが実験を行った数字認識タス
クのように音素よりもより大きな単位においても応用が可
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能であるが，この点については今後の検討課題としたい。

4. む す び

フレームレベルのコンテキスト依存構造を考慮した
Frame-based Context Dependentモデルを提案した。こ
のモデルではフレーム位置，音素継続長をコンテキストとみ
なす事で，自己ループを持たない left-to-right型の HMM
を音素継続長別に並列に接続した構造が得られる。通常の
left-to-right型の HMMや HSMMでは状態系列内での確
率分布は一定であるが，提案法は一系列内で確率分布を切
り替えることで特徴量の時間的な変化をより精密に表現可
能であるという特徴を持つ。さらに，フレーム位置，音素
継続長，音素コンテキストで状態を共有し，それぞれの寄
与に応じたクラスタリングを行うことで，よりコンパクト
にモデルを表現できる方法を提案した。
モデルの適合性能と音声認識性能を評価した結果，モデ

ルの適合性能に関しては，53文発声中 49文において従来
法と比較してフレーム平均尤度を高くモデル化できること
がわかった。一方，音声認識性能に関しては，サブ音素単
位でモデルを構築することにより不特定話者の音素認識タ
スクにおいて約 18%の誤り改善率を得ることが出来た。
本手法の大きな特長として音声信号の時系列変化を滑ら

かに近似できる能力が高いことがある。この特性から，今後
音声合成へ本手法を適用することで高い品質の音声合成器
の実現が期待できる。今後の課題として大規模な学習デー
タを用いた場合の性能評価や，多混合分布への対応，FST
などの手法を適用することによる大語彙音声認識への応用
を検討していきたい。
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