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研究成果の概要（和文）：現在、音声認識技術に深層学習が導入され、徐々に実用的に使われるようになってき
ているが、雑音環境下等での音声認識性能は未だ十分ではない。本研究の目的は、DNN (Deep Neural Network) 
音響モデルに人間の聴覚特性を融合させることで、音声認識精度改善を得ることである。
本研究では、人間の聴覚特性を考慮した特徴抽出フィルタバンクを深層学習により自動的に学習する手法を提案
した。この手法により、不特定話者音声認識に対する音声認識精度の改善を得た。また、提案手法により適応化
データ量が少ない条件下における話者適応化においても認識精度の改善が得られ、効果的であるという結果が得
られた。

研究成果の概要（英文）：Currently, deep learning has been introduced into speech recognition 
technology and the speech recognition technology is gradually being used practically, but speech 
recognition performance is still not sufficient in noisy environments or for distant-talking. The 
purpose of this research is to improve speech recognition accuracy by combining DNN (Deep Neural 
Network) acoustic model with human auditory characteristics.
In this research, we proposed a method to automatically learn feature extraction filterbanks at the 
bottom of DNN acoustic model by using deep learning considering human auditory characteristics. By 
using this method, improvement of speech recognition accuracy was obtained for speaker-independent 
speech recognition. In addition, the proposed method improved speaker-adapted speech recognition 
accuracy even under the condition that the amount of adaptation data is small. The results showed 
the effectiveness of the proposed method.

研究分野： 音声情報処理

キーワード： 音声認識　深層学習　Deep Neural Network　聴覚特性　音響特徴量　フィルタバンク
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様 式 Ｃ－１９、Ｆ－１９－１、Ｚ－１９、ＣＫ－１９（共通） 

１． 研究開始当初の背景 
音声認識技術は、特別な訓練を必要としな
いこと、マイク以外の特別な装置を必要とし
ないこと等の利点により、コンピュータシス
テムへの自然な情報入力手段として古くか
ら期待されており、その研究も長きに渡り行
われて来た。ここ最近になって、Google 
「Google Now」、Apple「Siri」、NTT ドコモ
「しゃべってコンシェル」等の実用的なサー
ビスが展開されるようになり、ようやく一般
の人々が音声認識技術を利用できるように
なってきた。しかし、音声認識精度という観
点から見ると、いつでもどこでも誰でも確実
に認識してくれる訳ではなく（単語認識精度
は 60%程度と言われている）、まだまだ音声認
識性能の改善が必要な状況である。 
 最近の音声認識精度の改善は、音声認識技
術に深層ニューラルネットワーク（Deep 
Neural Network; DNN）が導入されたことが
大きい。これは、Hinton らの研究成果によ
り DNN が精度良く学習できるようになった
こと[①]、GPGPU（汎用画像処理ユニット）
を用いた高速な行列演算処理が比較的安価
に利用可能になったこと、コンピュータ技術
の進歩に伴って大規模な学習用データベー
スが利用可能になったことが重なることで
起こったことであり、近年の音声認識技術開
発の中でも非常に大きなブレークスルーと
なった。 
ニューラルネットワーク（NN）を音声認識

に用いる利点は、NN が持つ強力な汎化能力
（学習データに出現しないテストデータに
対する認識性能の高さ）であるが、静かな環
境で丁寧に読み上げられた音声（クリーン音
声）のみを用いて学習した NN を用いて、雑
音や残響のある実環境で発声された音声を
認識するというような極端なタスクにおい
ても高精度に認識が可能という訳ではない。
そのため、現在、世界中で NN を用いた実環
境下での高精度な音声認識のための研究が
行われている。代表的なものとしては、
denoising autoencoder と呼ばれる雑音を含
む音声特徴量をクリーン音声の特徴量に変
換する方法[②]や、NN の中間層のノード数を
少なくすることでそのノードの出力を次元
圧縮された特徴量として用いるボトルネッ
ク特徴[③]がある。また、人間の神経ネット
ワークが局所的に結合されていることに注
目し、これを模擬した畳み込み NN（CNN）[④]
も広く研究されている。 
 
２． 研究の目的 
 本研究では、DNN を用いる音声認識技術に
おいて、NN が模擬していると考えられる（暗
黙的に学習される）人間の神経ネットワーク
に、人間の聴覚神経に対応するネットワーク
を明示的な事前知識に基づいて組み込むこ
とによって、より効果的に音声認識精度の改
善を図ることを目的とした。人間の聴覚神経
に対するネットワークとして具体的に、従来

特徴抽出に用いられている対数的周波数分
解能や対数的振幅圧縮特性、等ラウドネス特
性、臨界帯域特性だけでなく、マスキング特
性（ある時刻ある周波数の成分がマスカーと
なり、他時刻他周波数の成分を抑圧する特
性）、周波数帯域選択的聴取による雑音低減
能力、両耳聴取による雑音低減能力、一次聴
覚野における時間-周波数特性を明示的に導
入することで認識精度を改善することを試
みる。もちろん、NN の万能性から、事前知識
を与えずとも、音声認識に必要と考えられる
特徴量が NN 内部において暗黙的・自動的に
学習される可能性は十分にある。しかし、通
常、そのような特徴が自動的に抽出されるこ
とを期待するためには、十分に深いネットワ
ーク、十分に多い隠れノード数、それらを学
習するために十分に多い学習データが必要
となるため、現実的にこれは難しいと考えら
れる。そのために、我々が持つ事前知識を NN
上に明示的に再現することによって、認識性
能の改善を効率的に得る技術を開発するこ
とを研究目的とした。 
具体的には、「NN による人間の聴覚特性の

効率的な表現方法」、「聴覚特性を表現するた
めに適した NN の構造検討」について研究を
行った。 
 
３． 研究の方法 
(1) 研究の当初の構想としては、DNN の入力
層に近い特徴抽出層の係数を、聴覚フィルタ
の係数で初期化することで、精度の向上を図
る予定であった。しかしながら、そのように
DNN の初期値を設定しても、ランダムに初期
値を設定しても、DNN の係数は上書き学習さ
れてしまい違いが生じないことが分かった。
その後、学習可能なパラメトリックフィルタ
を DNN の特徴抽出層に用い、このフィルタパ
ラメータを自動的に学習することで、より音
声認識に適した特徴抽出を自動的に行うこ
とができるDNNに対しての研究を行うことと
した。 
 これまで行われてきた特徴抽出フィルタ
バンクを自動的に学習する手法では、フィル
タ形状そのものを明示的に与えず、結果とし
て得られるフィルタ形状を分析することで、
音声認識に適した特徴抽出が行われている
かどうかを事後的に検証する方法が採られ
てきた。そこで本研究では、文献[⑤]で提案
されたフィルタバンクの設計方法を DNN の
枠組みに組み込み、音響モデルとともにフィ
ルタバンクを統一的に学習する手法を提案
する。 
フィルタバンクを組み込んだDNNの外観を

図 1に示す。従来の音声認識用音響特徴抽出
では、人間の事前知識に基づくフィルタバン
ク（メル周波数軸上で等間隔に配置された三
角フィルタバンク）を用いて特徴抽出が行わ
れてきたが、本研究ではこれをパラメトリッ
クフィルタに置き換え、DNN の他のパラメー
タと同じ枠組みの中で自動的に学習する。入



力となるパワースペクトルは、複数フレーム
を同時に入力するが、フィルタはフレーム間
で共通とし、パラメータを共有した上で特徴
抽出処理および学習によるパラメータ更新
処理を行う。DNN の出力層は音素単位の隠れ
マルコフモデル（Hidden Markov Model; HMM）
の状態に対応しており、softmax 演算を行う
ことで、状態の事後出力確率を計算すること
ができる。 
 
 

図 1. フィルタバンクを統合した DNN の概観 
 
 
フィルタバンクに用いるフィルタの形状

は、ガウス関数を用いたもの: 

 
（フィルタ1つ当たりのパラメータ数はゲイ
ンφn 、中心周波数γn 、バンド幅βn の 3つ）
と、ガンマトーンフィルタを用いたもの 
 

 
（フィルタ1つ当たりのパラメータ数はゲイ
ン kn 、中心周波数 f0(n)、時間減衰係数 bn の
3 つ）の 2 種類について検討を行なった。3
つのパラメータの変化に応じてフィルタ形
状が変化する様子を図 2に示す（ガウス関数
フィルタの場合）。図 2(a)はパラメータが更
新される前のガウスフィルタ関数であり、3
種類のパラメータが更新されることによっ
て、図 2(b)(c)(d)のようにフィルタ形状が変
化する。これによって、より音声認識に適し
たフィルタ形状へと自動的に学習される。 
それぞれのフィルタにおいて、バックプロ

パゲーションアルゴリズムに基づくパラメ
ータ更新式を導出し、DNN のその他のパラメ
ータと共に統一的に自動学習を行う。 
 
(2) 提案モデルは、フィルタバンク層が少な 

(a) 元のガウスフィルタ関数 

(b) ゲインパラメータが変化した場合 

(c) 中心周波数が変化した場合 

(d) バンド幅が変化した場合 
図 2. フィルタにおけるパラメータの役割 

 
 
いパラメータ数で構成されるといった利点
があり、環境適応化や話者適応化しやすいモ
デルであると考えられる。表 1に、実験で使
用したモデルの更新対象パラメータ数を示
す。表中、“提案法（ガンマトーンフィル
タ）”は提案モデルにおいてガンマトーンフ
ィルタを用いた場合、“fDLR”[⑥]はフレー
ム間で重みを共有する線形層をDNNの最下層
に挿入する手法（DNN への入力は三角フィル
タバンク出力）、“ExpFDNN”[⑦]は、入力と
なるパワースペクトルの周波数ビン毎の指
数関数重みを制約無しで推定する手法であ
る。実験ではフィルタの総数を 40 としたた
め、提案法でフィルタバンク層を学習する場
合のパラメータ数は120(3パラメータ×40フ
ィルタ)である。一方、線形層を学習する fDLR 
の更新対象パラメータ数は 1600（40 入力×
40 出力の行列）、ExpFDNN ではパワースペク
トルの周波数ビン数が256であるため更新対



象パラメータ数は 10,240（256 周波数ビン×
40 フィルタ）であり、提案モデルが少ないパ
ラメータで構成されていることが分かる。こ
のことから、提案手法は少ないデータで行う
環境適応化および話者適応化に適した手法
であると考えられる。 
 
 

表 1. 更新対象パラメータ数の比較 
フィルタ パラメータ数 

提案法（ガンマトーン
フィルタ） 

120（3×40） 

fDLR 1600（40×40） 
ExpFDNN 10,240（256×40） 
 
 
４． 研究成果 
(1) フィルタの自動学習により音声認識性
能が向上することを示すために、不特定話者
音声認識実験を行なった。 
データベースとして、ASJ データベースお

よび JNAS データベースを用いた。データベ
ースは男性話者と女性話者で構成されてお
り、これら 2つのデータベース(性別データ) 
を個別に用いて2つのモデルを別々に学習す
る場合と、両データベースを同時に用いてひ
とつのモデルを学習する場合の、計 3 モデル
を学習する。また、これ以降男性話者は SM 
(speaker male)、女性話者は SF (speaker  
female) と表記する。学習データ量は男女話
者それぞれ 33 時間と 44 時間、話者数はそ
れぞれ133 話者と 164 話者である。評価は、
男性話者 100 発話(IPA100 文、23 話者)、女
性話者 100 発話(23 話者) を用いて行う。い
ずれのテストセットも未知語率は 0.4 %、パ
ープレキシティは 125.7 であった。 
音響モデルは triphone DNN-HMM hybrid 

system とし、学習ラベルの強制アライメント
のためのGMM-HMMを最尤推定を用いて学習し
た。言語モデルは、毎日新聞データベースか
ら学習した trigram で、語彙サイズは 2万語
である。GMM-HMM および言語モデルの学習、
WFST デコーダは Kaldi 音声認識ツールキッ
トを用いて学習・実装を行った。使用した DNN 
のアーキテクチャと音響特徴量は以下のと
おりである。 
 

ベースライン: 音響特徴量として、HMM 
Toolkit で求めた 40 次元メルスケールフィ
ルタバンク出力(固定三角フィルタバンクを
使用) を用いた。DNN への入力として、当該
フレームと前後5 フレームを連結した11 フ
レーム、計 440 次元音響特徴量を使用した。
ネットワークは 5 層、ユニット数は 2048 ユ
ニットとし、出力層は triphone 音響モデル
の状態数である 3,234 ユニットとした。 
 
GFDNN: ガウス関数フィルタバンク層を持つ
GFDNN (Gaussian filterbank incorporated 
DNN)を学習した。音響特徴量として、256 ビ

ンパワースペクトルを使用した。GFDNN への
入力として、当該フレームと前後 5 フレーム
を連結した 11 フレーム、計 2,816 次元音響
特徴量を使用する。ネットワークは、フィル
タバンク層を含む 6 層、第 1 隠れ層のユニ
ット数は 440（ベースラインの入力層に合わ
せた）、それ以降は 2,048 ユニットとし、出
力層は triphone 音響モデルの状態数である
3,234 ユニットとした。フィルタバンク層の
フィルタ総数は、ベースラインのフィルタバ
ンクと揃え 40 とした。フィルタパラメータ
の初期値は、ゲインを 1.0、中心周波数はメ
ルスケール上で等間隔、バンド幅は 2σ区間
が配置したメルスケールバンド幅になるよ
うに設定した。 
 
GtFDNN: ガンマトーンフィルタバンク層を
持 つ GtFDNN (Gammatone filterbank 
incorporated DNN) を学習した。ハイパーパ
ラメータは GFDNN と揃え、モデルの学習を行
った。 
 
ExpFDNN: 提案法との比較のために、使用し
た。パラメータ数の比較で示した通り、入力
は 256 ビンパワースペクトル、フィルタ数は
40 とした。その他の条件は GFDNN に準ずる。 
 
 

表 2. 単語誤り率(WER)による性能比較 

手法 
Word Error Rate [%] 

SM SF 平均 SM+SF 
ベース
ライン 

4.9 5.0 5.0 5.0 

GFDNN 4.1 4.7 4.4 4.1 
GtFDNN 4.7 4.1 4.4 4.0 
ExpFDNN 5.1 5.1 5.1 4.1 
 
 
 表 2 に不特定話者音声認識実験結果（単語
誤り率）を示す。ベースライン（三角フィル
タバンク）では、単語誤り率は男性で 4.9%、
女性で 5.0%、平均で 5.0%であった。ベース
ラインはフィルタを学習しておらず、フィル
タパラメータは固定である。フィルタを学習
する提案手法である GFDNN と GtFDNN では、
男女の平均単語誤り率は 4.4%となっており、
ベースラインから大きな改善が見られた。学
習により、フィルタ形状を学習することが重
要であることが、この結果から分かる。男
性・女性を別々にモデル化せず、学習データ
をまとめて性別に依存しないモデルを作成
した場合（SM+SF）では、更に認識精度の改
善が得られている。従来法との比較では、性
別に依存したモデル（SM および SF）では、
ExpFDNNの単語誤り率は5.1%とベースライン
手法とほぼ同一の結果となり、提案手法の効
果が見られた。しかしながら、SM+SF では
ExpFDNN の性能が向上し、提案手法と同程度
の認識性能になっている。これは、ExpFDNN
のフィルタ部分のパラメータ数が多いため、



学習データ数が増える SM+SF 条件において、
モデルパラメータが十分に学習できた結果
によるものと考えられる。このことから、適
応文数が少ない話者適応化手法においては、
提案手法の方が効果が高くなると考えられ
る。 
 
(2) 提案モデルの話者適応化への効果を示
すために、話者適応化を用いた音声認識実験
を行なった。データベースとして、CSJ 
(Corpus of Spontaneous Japanese)の学会
講演男性データを使用した。評価セットとし
て、CSJ 付属のテストセット 2 を使用した。
話者は 5名で構成されており、20 発話を適応
セット、40 発話をテストセットに割り当てた。
音響モデルおよび使用したDNNのアーキテク
チャ、音響特徴量は(1)の実験と基本的には
同じであるが、既存の話者適応化の手法とし
て、fDLR を用いた適応化も行い、提案手法で
ある GFDNN および GtFDNN との比較を行う。 
 
fDLR:提案法との話者適応化における比較手
法として使用した。入力は 40 次元の固定三
角フィルタバンク出力であり、DNN の最下層
に挿入される行列は 40×40 で、初期値は単
位行列である。 
 
 

表 3. 話者適応化による認識性能比較 
（単語誤り率(WER) [%]） 

適応
文数 

GFDNN GtFDNN fDLR ExpFDNN 

0 12.5 12.1 12.4 12.3 
1 12.3 12.2 36.0 12.4 
2 12.2 12.9 15.4 12.7 
3 12.5 12.8 12.7 13.1 
4 12.4 12.6 13.1 13.0 
5 12.0 12.3 13.0 12.8 
10 11.4 11.4 13.0 11.7 
15 11.2 11.2 12.2 11.4 
20 11.4 11.3 12.7 11.2 

 
 
 表 3 に話者適応化音声認識実験結果（単語
誤り率）を示す。表から、GFDNN の場合は、
適応文数が少ない場合（5 文）の場合でも適
応前（適応文数 0文）に比べて認識精度が改
善できることが分かる。また、適応文数が増
えると、適応パラメータ数が多い ExpFDNN で
も認識精度が改善されることが分かる。CSJ
は大規模なデータベースであるため、不特定
話者モデル（適応化前モデル＝適応文数 0文
のモデル）でも話者の多様性に対して頑健で
あると考えられるが、提案手法を用いること
で比較的少ない適応文数であっても認識精
度の改善が得られており、提案法の有効性が
示された。 
今後の課題として、より複雑なネットワー

クである、CNN、再帰型ニューラルネットワ
ーク（RNN）、Long Short-Term Memory（LSTM）

との組み合わせについて、更なる検討を行う
ことが挙げられる。また、本研究では、実環
境音声認識での評価として、話者適応化によ
る評価を行ったが、雑音環境における環境適
応の評価を行うことも必要であると考えら
れる。 
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