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低ランクDNN音響モデルの騒音下音声認識での評価と
系列の識別学習

太刀岡 勇気1,a) 渡部 晋治2,b) ルルー ジョナトン2,c) ハーシー ジョン2,d)
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概要：深層神経回路網（DNN）音響モデルは従来のガウス混合モデル（GMM）を上回る性能を達成して
いるが，パラメータ数が GMMより多くなる傾向にある．これにより，計算コストが GMMよりも増大
する．DNNのモデルサイズを縮減するために，特異値分解（SVD）を用いた重み行列の低ランク近似が
提案されている．従来の検討はクリーン音声のみであるが，騒音下音声はより複雑であり，モデル化が難
しくなる可能性がある．よってこの SVD手法の有効性を騒音残響下音声認識タスクで検証する．加えて，
低ランク近似と系列の識別学習を併用する．系列の識別学習はフレームごとの識別的基準により構築され
た DNNの性能を向上させることが知られている．また低ランク近似と系列の識別学習の適用順の影響を
調査した．実験により，低ランク近似は騒音下音声認識に有効であり，低ランク近似を先にモデルに適用
し，その後に低ランクモデルに対して識別学習を行うと最も効果的であることが分かった．この識別学習
した低ランクモデルは，モデル縮減せずに識別学習したモデルの性能を上回った．
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Abstract: Deep neural network (DNN) acoustic models outperform conventional Gaussian mixture model
(GMM) but the number of parameters tends to be larger. This leads to higher computational costs than
those of GMM. To reduce DNN model size, by using singular value decomposition (SVD) have previously
been applied for low-rank approximations of weight matrices. Previous studies only focused on clean speech,
whereas because noisy speech is more complicated and its modeling could be difficult. Thus we investigate the
effectiveness of this SVD method on noisy reverberated speech recognition task. Furthermore, we combine
the low-rank approximation with sequence discriminative training, which further improved the performance
of the DNN, which was constructed using a frame-by-frame discriminative criterion. We also investigated the
effect of the order of application of the low-rank and sequence discriminative training. Our experiments show
that low rank approximation is effective for noisy speech recognition and the most effective combination of
discriminative training with model reduction is to apply the low rank approximation to the base model first
and then to perform discriminative training on the low-rank model. This discriminatively low-rank trained
model outperformed the low-rank discriminatively trained low-rank model.
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1. はじめに

深層神経回路網（Deep neural networks; DNN）による

音響モデルは，音声認識の分野で成功を収めた [1]．DNN

音響モデルは，従来のガウス混合分布モデル（Gaussian

mixture model; GMM）に基づく音響モデルの性能を多

くの場合上回るが [1], [2]，DNNモデルのパラメータ数は

GMM のそれよりも多くなる傾向にある．大語彙連続音

声認識タスクを例とすると [2]，GMMに基づく音声認識

システムの隠れマルコフモデル（hidden Markov model;

HMM）の状態数は 3 k程度，状態あたりのガウス分布の

混合数は 32程度で，合計のパラメータ数は 10 Mより少な

い程度となる．一方で，DNNに基づく音声認識システム

では，HMM状態数は同じであっても，一般的に用いられ

る設定として，各隠れ層のノード数を 2 kとし，隠れ層の

数を 7層とすると，パラメータ数は 30 Mを超える．さら

に HMMの状態数を，GMMの場合より多くすることもあ

る．この場合，DNNモデルには GMMの 3倍の数のパラ

メータがあるので，これにより必要なメモリ量・計算量が

増加する．

この問題に対処するため，DNNのモデルサイズを縮減

する手法がいくつか提案されている [3], [4]．ここでは，通

常の方法で学習した全パラメータを持つモデルを「完全モ

デル」，パラメータを縮減したモデルを「低ランクモデル」

と呼ぶことにする．ヒューリスティックな方法としては，

ある一定の閾値より小さい重みに関しては 0とする方法が

考えられる．DNNの重み行列は密結合で冗長であるので，

この方法によって重みパラメータ数を減らすことはできる．

ただしこの方法では，結合されているか否かの情報を表す

ベクトルが新たに必要となるほか，行列積に特化したライ

ブラリを使う場合には積和演算が並列化されるため，この

方法では高速化されない可能性がある．Xueらは，特異値

分解（singular value decomposition; SVD）を DNNモデ

ルに適用し，総パラメータ数を削減する方法を提案した．

彼らの方法では，SVDにより重み行列のランクを低減させ

た低ランクモデルを初期値として，ファインチューニング

を併用することで，モデルサイズを小さくしながらも，認

識性能を維持できることを実験的に示した [4]．実験には，

彼ら独自のデータベースを用いているため，音声データの

収録仕様は不明であるが，大語彙連続音声認識のタスクに

使う音声データは接話マイクを使ったデータであることが

多いため，比較的クリーンなデータであることが想定され

る．そのような状況では，音素を弁別すればよいため，比

較的単純なモデルで済み，低ランク近似が有効であると考

えられる．これに対して，マイクと発話者の距離が離れた

騒音・残響環境下においては，騒音の多様性に対処するた

め，これをモデル化する DNNモデルはより複雑になる傾

向にある．このような使用状況では，低ランク近似が有効

に働かず，モデルサイズの縮減は性能に悪影響を与えるこ

ともありうる．ゆえに，この手法が，騒音・残響環境下音

声認識タスクにおいて有効であるかは自明ではなく，別に

検証される必要がある．

さらに，従来のモデル縮減の検討は，クロスエントロピー

（cross-entropy; CE）学習によるもので，フレームレーベ

ルでの識別基準に基づいたものに限られている．音声認識

はフレームごとの音素ラベルを当てることを最終的な目

的としているわけではなく，文単位で正解単語列を出力す

ることが期待される系列の識別学習問題なので，文単位

での識別基準に基づいて音響モデルを改善する必要があ

る．GMMでは，たとえば相互情報量最大化（maximum

mutual information; MMI）基準に基づいて音響モデルの

系列における識別学習を行うことで，最尤モデルの性能を

向上させることができる [5], [6], [7]．DNNの場合も同様

である [8], [9], [10], [11], [12], [13], [14]．上述のモデルサイ

ズ低減手法と系列の識別学習を併用する際には，モデル縮

減と系列の識別学習の適用順序より性能差が生じることが

考えられるため，効果的な適用順序を調査する必要がある．

直観的には，低ランク近似による性能低下を回復するため

には，モデル縮減を行った後に識別学習を行うことが重要

であると考えられる．本報では 3つの組合せを検討する．

第 1は，SVDに基づく低ランク近似とファインチューニン

グを CE完全モデルに対して行い，その後，CE低ランク

モデルに対して MMI識別学習*1を行う方法である．第 2

は，低ランク近似とファインチューニングをMMI完全モ

デルに対して行う方法である．第 3は，第 2の方法で得ら

れたMMI低ランクモデルに再び識別学習を行う方法であ

る．本報ではこれらの 3種の組合せに関して，騒音残響環

境下音声認識タスクにより，SVDと系列の識別学習の組合

せを実験的に検討することとする．

2. DNN-HMMハイブリッド音声認識シス
テム

2.1 DNN音響モデル

DNN-HMMハイブリッド音声認識システムは，さまざ

まな条件で従来のGMM-HMMシステムを上回る性能を発

揮している．これは従来の GMMによる尤度計算を DNN

による疑似尤度計算に置き換えるもので，尤度計算部のみ

の変更で済むため，既存の音声認識システムとの親和性が

高い．本節では，DNN音響モデルの概要について述べる．

ここで，DNN音響モデルのパラメータ θ は，L層の隠れ

*1 DNNの識別学習には，系列ベイズリスク最小化（sequence Min-
imum Bayes Risk; sMBR）もよく使われるが，同様に MMI
もよく使われる．実際 Kaldi ツールキット [15] でも nnet1 は
sMBR が標準，nnet2 では MMI が標準になっている（2014 年
10月現在）．ここでの実験では nnet2 を使ったので，MMI識別
学習を採用した．方式の差異による性能の差は出ると思われる
が，sMBR でも大まかな傾向は同じであると考えられる．
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層からなることとし，0番目の層が入力層であり，(L + 1)

番目の層が出力層であるとする．DNN音響モデルの l 番

目の層（0 ≤ l ≤ L + 1）に入力される n次元の入力特徴量

を，xlで表す．出力特徴量はm次元であり，これは同時に

(l + 1)番目の層の入力特徴量となる．よってこれは，xl+1

と表される．NNでは一般的に，非線形操作 f が線形操作

に加えて用いられる．隠れ層には，シグモイド関数が f と

して使われる一方で，最終層にはソフトマックス関数が使

われる．重み行列Al
m×n とオフセット項 bl のパラメータ

は，誤差逆伝搬によるファインチューニング（fine tuning;

FT）により調整される．ここで，行列における下付きの記

号は，その行列の次元を表すこととする．学習の際に確率

的勾配法を使い，低位層から高位層に向かって，特徴量 x

を以下のように伝搬させる．

xl+1 = f
(
Al

m×nxl + bl
)

(1)

本報では，制約付きボルツマンマシンを用いた初期化の

代わりに，DNNを 1層ずつ積み重ねる識別的プレトレー

ニングにより，DNNを構築した．

フレーム t，HMM状態 j に対応する事後確率を算出す

るために，DNNを用いる．DNN-HMMハイブリット音声

認識システムでは，疑似音響尤度 pを以下のように求める．

p
(
x0

t |j
) ∝ p

(
j|x0

t

)
p0 (j)

(2)

ここで，p0 (j)は学習データの個数から算出される事前分

布の確率である．DNNの入力特徴量 x0
t は，連続 (2s + 1)

フレームの特徴量をつなげた [xt−s, . . . ,xt, . . . ,xt+s]であ

る．DNNの出力は，各コンテキスト依存 HMM状態に対

応する出力確率である．出力層では，ソフトマックス活性

化関数が使われる．

p(j|x0
t ) =

exp a(j|x0
t )∑

j′ exp a(j′|x0
t )

(3)

ここで，aは出力層ノード jでの活性化前の値であり，DNN

への入力 x0
t の関数となっている．

2.2 低ランク近似によるDNNモデルサイズの縮減

前述のとおり，DNN-HMMシステムは多くの場合，従来

のGMM-HMMシステムを上回る性能を発揮するが，DNN

のパラメータ数はGMMのそれよりも多くなりやすいとい

う欠点がある．それゆえ，文献 [4]はパラメータの総数を

削減するために，SVDを用いてある層 lにおける重み行列

Al
m×n のランクを縮退させる方法を提案した．特異値分解

（式 (4)）により，行列Al
m×n は

Al
m×n = Um×nΣn×nV �

n×n (4)

のように 3つの行列の積に分解される．ここで Σは対角

行列であり，その要素は特異値である．特異値 σは降順に

並べ替えられているとする（σ1 ≥ σ2 ≥ . . . ≥ σn）．

Σn×n =

⎛
⎜⎜⎜⎜⎝

σ1 0 · · · 0

0 σ2 0
...

. . .
...

0 0 · · · σn

⎞
⎟⎟⎟⎟⎠

=

⎛
⎜⎜⎜⎜⎜⎝

Σk×k 0
σk+1

. . .
0

σn

⎞
⎟⎟⎟⎟⎟⎠

(5)

行列 U と V は，直交正規化された列ベクトルを持つ．

�は転置を表す．行列 Am×n のパラメータ数を減らすた

め，k 番目までに大きな特異値とそれに対応する U と V

の特異値ベクトルが低ランク近似に使われる．その際に，

部分行列 Uk×k，Σk×k，V �
k×n により，Am×n は以下のよ

うに低ランク近似できる．

Al
m×n ≈ Um×kΣk×kV �

k×n (k < n)

=
[
Um×k

√
Σk×k

] [√
Σk×kV �

k×n

]

= A
l+ 1

2
m×kAl

k×n

(6)

重み行列と入力特徴量の行列積の計算コスト Ax

は，O(mn) に比例する．低ランク近似の後，これは

O ((m + n)k)に比例し，kが以下に示す条件を満たすとき

に，計算コストが元のモデルに比べて小さくなる．

k <

⎧⎨
⎩

m
2 , n

2 (m � n)

min(m,n) (m � n, m 	 n)
(7)

低ランク近似は l番目の層を，重み行列Al
k×n を持つ第

1の線形変換層と，重み行列A
l+ 1

2
m×k を持つ第 2のシグモイ

ド層の 2層に分解していると考えることもできる*2．図 1

に示すように第 1の層と第 2の層の間には，シグモイドユ

ニットのような非線形ユニットは存在しない．オフセット

項を追加すると*3，新しい層は

xl+ 1
2 = Al

k×nxl + bl

xl+1 = f
(
A

l+ 1
2

m×kxl+ 1
2 + bl+ 1

2

) (8)

のようになる．ここで bl は k 次元のベクトルであり，初

期値は 0である．bl+ 1
2 は元のモデルの bl である．

*2 このような構成の DNNをランダム初期化すると，層数が多いた
め局所最適に陥る可能性が高くなる．

*3 通常 DNNの学習ツールは重み行列とオフセットを拡大係数行列
の形で 1 つの行列として扱うので，オフセット bl を付け加えた
方がツールを使う際にコードの変更が必要ない．モデル削減後に
ファインチューニングをしない場合はこの bl を 0 に初期化して
おけば元のモデルと等価となり，ファインチューニングをする場
合は，オフセット項が必要なければ 0 に近い値をとるはずであ
る．さらにオフセット項のパラメータ数は重み行列に比べれば無
視できるほど小さいので，モデル削減という観点からも bl を導
入することは問題ないと考えられる．
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図 1 低ランク分解による DNN モデルパラメータの削減．例では

(a) 5 × 4 = 20 から (b) 5 × 2 + 2 × 4 = 18 にパラメータ数

が減少している

Fig. 1 DNN model parameter via low-rank factorization. Ex-

ample shows that model parameters are reduced from

(a) 5 × 4 = 20 to (b) 5 × 2 + 2 × 4 = 18.

2.3 DNNの CE学習

CE基準では，評価関数は

FCE(θ) =
∑

r

∑
t

∑
j

p̂(j, t) log
p̂(j, t)
p(j|x0

t )
(9)

のようになる．ここで p̂(j, t)は，時刻 t，クラスラベル j

に対応する正解の分布である．これをアクティベーション

aで微分すると，時刻 tでの勾配は

∂FCE

∂a(j)

∣∣∣∣
t

= p(j|x0
t ) − p̂(j, t) (10)

のようになり，誤差逆伝搬として知られる連鎖規則に基づ

く勾配法により，DNNのモデルパラメータ θ が最適化さ

れる．

2.4 DNNのための系列MMI学習

DNNは識別モデルであり，上述のとおり，そもそもフ

レームごとに識別的な基準（すなわち CE基準）に基づき

学習されている．音声認識のタスクは，系列での識別問題

を扱うため，フレームごとに識別的な基準で学習しただけ

では不十分である．そこで，CEモデルに対して，系列の

識別学習を行う方法が提案されている．実際，DNNに対

する系列の識別学習により，CEモデルから性能が向上す

ることが広く知られている [10], [11], [12], [13], [14]．系列

の識別学習では，DNNの活性化関数は，文全体での誤差

を最小化する基準に従って識別的に学習される．たとえ

ば，MMI基準を用いると，DNN音響モデルのパラメータ

θは，以下のようにして最適化される．

FMMI(θ) =
∑

r

log
pθ (x1:Tr

|Hsr
)κ

pL(sr)∑
s pθ (x1:Tr

|Hs)
κ

pL(s)
(11)

ここで，x1:Tr
は r番目の発話の音響特徴量系列で，特徴量

の長さは Tr である．Hsr
は正解ラベル sr に対する HMM

の状態系列，Hs は認識仮説 sに対する HMMの状態系列

である．κは音響スケールであり，pLは言語モデル尤度で

図 2 識別学習とファインチューニング（FT）と組合せて，MMI低

ランクモデルを生成する 3 種の組合せ法

Fig. 2 Three types of combinations to generate MMI low-rank

model by combining discriminative training with fine

tuning (FT).

ある．

MMIの拡張である boosted MMI [7]では，評価関数は

式 (11)のようになる．

FbMMI(θ) =
∑

r

log
pθ (x1:Tr

|Hsr
)κ

pL(sr)∑
s pθ (x1:Tr

|Hs)
κ

pL(s)e−bA(s,sr)

(12)

ここで Aは sの sr に対する音素正解率である．bは増幅

係数であり，これが大きいほど正解率に応じてマージンを

広くとることを意味している．最終層のソフトマックス活

性化関数 aに関する時刻 tでの勾配を求めると，以下のよ

うになる [8], [9], [10], [13]．

∂FbMMI(θ)
∂a(j)

∣∣∣∣
t

= κ
(
γnum

j,t − γden
j,t

)
(13)

ここで，γnum
j,t と γden

j,t は式 (11)もしくは式 (12)の分子も

しくは分母の事後確率である．すべての DNNのパラメー

タは式 (13)から誤差逆伝搬の手順に基づいて導出される．

2.5 系列の識別学習と SVDの併用

識別学習により，CEモデルに対して性能を向上させる

ことができる．ただし，モデルサイズ縮減と識別学習の適

用順は重要であり，自明なものではなく，そもそも低ラン

クモデルにおいて識別学習が有効であるかも明らかでな

い．図 2 には，識別的に学習された低ランクモデルを構築

するための手順を示す*4．この場合，識別学習とモデルサ

イズ縮減の前後によって以下の 3つに手順が考えられる．

この手順に沿って，以下で実験を行っている．すべての組

合せに共通で，初期モデルは CE 学習された完全モデル

（CE完全モデル）である．第 1の組合せ（Combination 1）

は，SVDと FTを CE完全モデルに適用し，その後 CE低

ランクモデルに対して識別学習を行う方法．第 2の組合せ
*4 ここでは MMI 基準で識別学習を行うが，他の基準であっても，
手順は同じである．

c© 2016 Information Processing Society of Japan 1083



情報処理学会論文誌 Vol.57 No.3 1080–1088 (Mar. 2016)

（Combination 2）は，MMI完全モデルに SVDと FTを適

用する方法．第 3の組合せ（Combination 3）は，第 2の

組合せによって得られた MMI低ランクモデルに対して，

さらに識別学習を行う方法である．

3. 騒音下音声認識実験

3.1 実験の設定

モデル縮減による効果を検討するために，第 2回CHiME

チャレンジトラック 2で性能を評価した．これは，中程度

語彙の音声認識タスク（Wall Street Journal (WSJ0)）で，

残響・非定常騒音環境下での音声認識性能を単語誤り率

（word error rate; WER）の観点から評価するために設計さ

れたタスクである [16]．言語モデルのサイズは 5 k（basic）

である．開発セット（si dt 05）は 10話者の 409発話であ

り，評価セット（si et 05）は 12話者の 330発話（Nov’92）

である．音響モデルは学習セットから学習した．学習セッ

トは 83話者の 7,138発話よりなる．音響スケール κは，開

発セット（si dt 05）により調整した．これらの音声データ

は，実際に起こりうる環境を模擬している．騒音は他話者

による発話や家庭内の騒音，音楽といった非定常性のもの

で，孤立（‘isolated’）発話に対して SN比（signal-to-noise

ratio; SNR）{−6,−3, 0, 3, 6, 9}dBで騒音を重畳したもの

である．データベースは 2 チャネルの音声データである

が，事前分布に基づくバイナリマスク [17]により騒音抑圧

された単一チャネルの音声データを用いた*5．

音響特徴量と特徴量変換の設定は，以下のとおりであ

る [18]．DNNの学習には，Kaldiツールキット [15]のPovey

の実装を用いている．ベースラインの特徴量は，0次～12

次元のMFCCとその動的特徴量（ΔおよびΔΔ）である．

特徴量変換手法（線形判別分析（linear discriminant analy-

sis; LDA）[19]と最尤線形変換（maximum likelihood linear

transformation; MLLT））[20]および適応手法（話者適応

化学習（speaker adaptive training; SAT）[21]および特徴

量空間最尤線形回帰（feature-space maximum likelihood

linear regression; fMLLR））[22]を用いて，40次元からな

る話者適応した特徴量により認識を行った．DNNの入力

特徴量はこれらの各フレーム 40次元の特徴量を連続 9フ

レーム分連結した 360次元の特徴量とした．

音響モデルの学習手順と特徴量変換の設定は文献 [17], [18]

に詳しい記載がある．コンテキスト依存 HMMの状態数は

1,989であり，これが最後のソフトマックス層の出力ノー

ド数となる．DNNモデルでは HMMの状態数を GMMよ

りも多くすることが多いが，ここではそれの代わりに，最

終層の出力に重み行列を掛け 8,000ノードに拡張し，それ

を重みづけてソフトクラスタリングして本来の状態数に削

減する層を追加している．これはもともと，GMMの混合

*5 騒音抑圧により，3–5 dB 程度の SNR の改善効果が得られる．

表 1 SVD {1,2,3} に対応する DNN の構造．下線を引いたノード

は低ランク近似により追加されたノードである

Table 1 DNN structure corresponding to SVD {1,2,3}. Un-

derlined nodes are added nodes by low-rank approxi-

mation.

lower layer −→ higher layer

CE-full (2.85M) 360×331+3312×2+331×8000

SVD1 (1.47M) 360×100+100×331+(331×96)×2×2

+331×162+162×8000

SVD2 (1.52M) 360×331+(331×96)×2×2

+331×162+162×8000

SVD3 (1.59M) 360×331+3312×2+331×160+160×8000

SVD3’ (1.91 M) 360×331+3312×2+331×200+200×8000

(CE-full (1.54 M) 360×184+1842×2+184×8000)

分布の重みづけに想を得たもので，Kaldiにおける Povey

のレシピに実装されている処理である．隠れ層数は 3であ

る．単層の神経回路網から始めて，2回の繰返しごとに層

を 1層ずつ追加していくことで，多層神経回路網を構築し

た．1回の繰返しには，400,000サンプルを用いた．

この学習データに対して最適になるように CE完全モデ

ル（CE-full）の構造を決め，SVDはおおむねパラメータ数

を半分に削減するように設定した．参考までにパラメータ

を半分にして CE完全モデルを学習した場合も実験を行っ

た．パラメータの総数は表 1 にまとめたとおりである．完

全モデルに SVDを適用する手順は，以下の 3通り検討し

た．第 1には，SVDをすべての隠れ層に適用した（SVD

1）．第 2 には，最下層は特徴量抽出という重要な役割を

担っているため低ランク近似せず，最下層を除くすべての

層に SVDを適用した（SVD 2）．第 3には，最もパラメー

タ数の多い最終層にのみ SVDを適用した（SVD 3）．SVD

3に関してはパラメータ数の影響を調査するために，パラ

メータ削減のレベルを 2段階（1.59Mの SVD3と 1.91 M

の SVD3’）用意した．

CE学習では，初めの 15エポックの間は学習率を低減

させながら学習を行い，最後の 5エポックに関しては，学

習率を固定して学習を行った．CEの完全モデルに対する

学習率は，初期値が 0.01であり，これを学習の終盤には

0.001まで低減させた．ミニバッチサイズは 128である．

SVD を CE 完全モデルもしくは MMI 完全モデルに適用

後，ファインチューニングを行った．初めの 3エポックは

学習率を 0.001から 0.0005に低減させながら学習を行い，

続けて 2エポックは固定の学習率（0.0005）で学習を行っ

た．識別学習（boosted MMI学習）を行う際には，学習率

は CE完全モデルに対して 0.001とし，低ランクモデルに

対しては 0.0001である．識別学習の繰返し回数は 4回と

した．これは事前の実験により，4回以上モデル更新を繰

り返しても性能が向上せず，逆に過学習の影響で性能が低

下することを確認したためである．確率勾配法は，低ラン
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表 2 CHiME チャレンジトラック 2 開発セット（si dt 05）で

の WER [%]．DNN モデルを用いて特異値分解（SVD）と

ファインチューニング（FT）の騒音残響環境下音声認識

における効果を示している．初期モデルはクロスエントロ

ピー（CE）完全モデルである．3 種の SVD をこのモデルに

適用し，SVD{1,2,3} が得られた．入力特徴量は MFCC +

LDA+MLLT + SAT+fMLLRである（40次元 ×連続 9フ

レーム）

Table 2 WER [%] on the CHiME challenge track 2, develop-

ment set (si dt 05), using DNN model showing the

effectiveness of singular value decomposition (SVD)

and fine-tuning (FT) on noisy reverberated speech

recognition. Initial model was CE-full model. Ap-

plying three types of SVD to this model, SVD {1,2,3}
models were obtained. Input features were MFCC +

LDA+MLLT + SAT+fMLLR (40 dimension × con-

tiguous 9 frames).

FT −6 dB −3 dB 0dB 3dB 6 dB 9 dB Avg.

CE-full (2.85 M) � 53.4 42.4 34.5 27.9 24.8 20.5 33.9

SVD1 (1.47 M) - 59.0 48.5 40.2 34.3 31.1 26.1 39.9

� 53.8 42.9 35.6 28.7 25.4 21.9 34.7

SVD2 (1.52 M) - 59.1 48.6 40.1 34.3 31.1 26.1 39.9

� 52.7 42.1 34.3 28.3 25.0 20.6 33.8

SVD3 (1.59 M) - 58.9 48.1 40.0 34.0 30.5 25.4 39.5

� 51.8 41.0 32.6 26.4 23.6 19.9 32.6

SVD3’ (1.91M) - 57.1 46.7 38.9 33.0 29.1 24.1 38.2

� 51.8 40.7 32.9 26.2 23.8 19.9 32.5

(CE-full (1.54 M) � 55.2 44.3 35.8 30.2 26.4 21.9 35.6)

クモデルに対して安定性を欠く傾向にあるので，低ランク

モデルに対する学習率は完全モデルのそれよりも小さくし

なければならない．

3.2 結果と考察

3.2.1 最良のタイプの SVD

表 2 には，開発セット（si dt 05）でのWER を示す．

これらのモデルはすべて CE モデルであり，系列の識別

学習は行っていない．SVD を行った後に，FT をしない

と，すべての低ランクモデルの性能は顕著に低下している．

FTにより，すべてのモデルの性能が著しく向上する．こ

れは文献 [4]の結果とも一致する．それらのモデルの中で

も，SVD3のように最終層にのみ SVDを適用したタイプ

の分解が最良であった．全層に SVDを適用した SVD1タ

イプのモデルの性能は，入力層以外の層に SVDを適用し

た SVD2タイプのモデルの性能よりも劣った．両者でモ

デルパラメータの数にあまり差がないのに性能に差が出た

ことから，これは最下層の重み行列が上層の重み行列より

も実効的なランクが高く，低ランク近似により精度が低下

したと推測できる．参考までに初めからパラメータ数を半

分程度にした完全 CEモデル（CE-full (1.54M)）の性能を

表 2 の最下段に示している．この場合はベースラインの

表 3 CHiME チャレンジトラック 2 開発セット（si dt 05）での

WER [%]．DNN モデルを用いて系列の識別学習の効果を示

している．初期モデルは CEモデルであり，3種の手法を評価

している

Table 3 WER [%] on the CHiME challenge track 2, develop-

ment set (si dt 05), using DNN model showing the ef-

fectiveness of sequence discriminative training. Initial

model was CE model and three types of combinations

were evaluated.

−6 dB −3 dB 0 dB 3 dB 6dB 9 dB Avg.

bMMI-full (2.85M) 48.4 36.7 30.2 24.2 20.7 17.3 29.6

– Combination 1 (with CE low-rank model) –

SVD1 (1.47M) bMMI 47.9 37.6 30.6 24.4 21.2 18.1 30.0

SVD2 (1.52M) bMMI 47.4 36.5 29.3 24.0 20.6 17.3 29.2

SVD3 (1.59M) bMMI 46.4 35.1 28.1 23.0 19.4 16.5 28.1

SVD3’ (1.91 M) bMMI 47.0 35.3 28.4 22.8 19.5 16.8 28.3

– Combination 2 (with bMMI full model) –

SVD1 (1.47M) wo FT 54.6 43.3 35.8 30.8 27.3 22.4 35.7

w FT 53.3 42.5 34.9 28.8 25.3 21.7 34.4

SVD2 (1.52M) wo FT 54.8 43.3 35.9 30.8 27.3 22.5 35.8

w FT 52.8 41.6 34.4 27.7 24.6 21.0 33.7

SVD3 (1.59M) wo FT 54.1 42.1 34.6 29.4 25.9 21.8 34.7

w FT 51.7 41.3 33.2 26.6 23.6 19.7 32.7

SVD3’ (1.91 M) wo FT 53.0 41.1 33.9 27.7 24.7 20.8 33.5

w FT 51.6 40.6 33.1 26.6 23.5 19.7 32.5

– Combination 3 (with Combination 2 model) –

SVD1 (1.47M) bMMI 48.6 37.8 30.8 25.2 21.5 18.5 30.4

SVD2 (1.52M) bMMI 48.1 37.0 30.5 23.8 21.2 17.5 29.7

SVD3 (1.59M) bMMI 47.7 36.9 29.4 23.4 20.6 17.0 29.1

SVD3’ (1.91 M) bMMI 47.7 37.1 29.3 23.3 20.6 17.1 29.2

CE-full (2.85M)よりも性能が劣り，SVDによるモデル縮

減の有効性が示された．

3.2.2 最良の識別学習の手順

表 3 には，MMI識別学習したモデルのWERを示す．

表 2 の CE-fullと表 3 の bMMI-fullを比較すると，識別

学習により，完全モデルの性能が 4.3%（絶対値，以下同

様）向上したことが分かる．組合せ 1（Combination 1）で

は，CE 低ランクモデルからの識別学習による性能向上

は，4.2–4.7%で完全モデルの性能向上を上回った．これは

文献 [23]での，一般的な音声認識のための識別学習の検討

において，モデルが小さいほど識別学習の効果が大きいと

いう知見と一致する．最終的に，bMMI低ランクモデルは

bMMI-fullの性能を 1.5%上回った．

組合せ 2（Combination 2）では，FT なしで比較する

と，表 3 の FT なしの bMMI 低ランクモデルの性能は，

表 2 の FTなしの CE低ランクモデルの性能を上回って

いた．しかしながら，bMMI低ランクモデルでは，FTは

1.3–2.1%程度の性能向上にとどまった．これは識別的基準

によって学習されたモデルが最後に CE基準で FTをかけ

ることによって，識別学習の効果が薄れてしまったためと
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表 4 CHiME チャレンジトラック 2 開発セット（si dt 05）での

GMM モデルを用いた場合のWER [%]

Table 4 WER [%] on the CHiME challenge track 2, develop-

ment set (si dt 05), using GMM model.

−6 dB −3 dB 0 dB 3dB 6 dB 9dB Avg.

GMM (2.43M) bMMI 58.0 46.3 37.1 30.3 25.9 21.5 36.5

GMM (2.45M) f-bMMI 54.7 43.9 35.9 28.3 24.2 20.6 34.6

考えられる．

組合せ 3（Combination 3）では，bMMI低ランクモデ

ルに識別学習を再び行うことで性能は 3–4%向上した．こ

のことから，学習の最後に識別学習を行うことが有効であ

ることが分かる．ただし，CE低ランクモデルに識別学習

を適用した場合ほどの性能向上は得られなかった．これは

過学習によるものと考えられる．

全体的に見て，組合せ 1が最も良いと結論づけることが

できる．必要な計算量もCombination 1 < 2 	 3の順*6な

ので，Combination 1を採用するのがよいと考えられる．

また前節での検討同様，SVD1，2，3の中では SVD3が最

良であることが分かる．

3.2.3 GMMとの比較

表 4 には，同じ特徴量を用いた場合のGMMのWERを

示している．GMM-HMMの総ガウス分布数は 30,000で

ある*7．この場合，各特徴量次元に関して平均と分散のパ

ラメータがあるため，平均と分散を表すパラメータ数は

30, 000 [分布]×2 × 40 [次元/分布]となる．これに混合重み

のパラメータが 30,000あるため，総パラメータ数は 2.43 M

となる．

識別学習（bMMI）やそれに加えて特徴量領域での識別学

習（feature-space bMMI; f-bMMI）を行った場合*8でも，

DNNモデルに比べて認識性能は大幅に低いことが分かる．

また SVDによるパラメータ数縮減により，GMMのパラ

メータよりも大幅に少ないパラメータ数にすることができ

ている．

3.2.4 評価セット

表 5 には，評価セット（si et 05）のWERを示す．開

発セットでの場合と傾向は同じである．識別学習との組合

せは，3.2.2項での検討から，組合せ 1を選択した．SVD

3 のタイプの分解が効果的であり，これによる性能は元

の bMMI完全モデルの性能を絶対値で 1%上回った．また

GMMの最良の結果を 6.5%上回っていることから，SVD

を行った DNNの有効性が確かめられた．

*6 Combination 3は 1，2に対して，識別学習が 1回多いので，ラ
ティスの生成・識別学習の計算量が 1，2に比べて大きくなる．1
と 2は SVDと識別学習が 1回ずつで同じであるが，1は小さい
モデルに対して識別学習を行うので，2 に比べると若干計算量が
少なくて済む．

*7 HMM の状態共有構造は DNN の場合と同じである．
*8 特徴量領域の識別学習を行うと，特徴量変換行列分（400 × 40）
パラメータ数が増加する．

表 5 CHiME チャレンジトラック 2 評価セット（si et 05）での

WER [%]．DNN モデルを用いて系列の識別学習の効果を示

している．初期モデルは CE モデルである

Table 5 WER [%] on the CHiME challenge track 2, evaluation

set (si et 05), using DNN model showing the effective-

ness of sequence discriminative training. Initial model

was CE model.

−6 dB −3 dB 0dB 3dB 6 dB 9dB Avg.

CE-full (2.85M) 44.5 35.7 29.5 22.0 16.6 15.3 27.3

bMMI-full 39.0 28.9 23.4 18.3 13.9 12.0 22.6

– Combination 1 (with CE low-rank model) –

SVD1 (1.47M) bMMI 40.0 29.7 24.0 18.5 14.4 12.7 23.2

SVD2 (1.52M) bMMI 39.5 28.4 23.1 18.2 13.5 12.1 22.5

SVD3 (1.59M) bMMI 37.9 27.6 22.5 17.4 12.9 11.0 21.6

SVD3’ (1.91 M) bMMI 37.5 27.7 22.4 17.5 12.8 11.5 21.6

(GMM (2.45 M) f-bMMI 45.5 37.4 30.0 22.2 17.9 15.9 28.1)

4. おわりに

DNNモデルのパラメータを削減するために，SVDによ

る低ランク近似を用いたモデル縮減手法を検討した．従来

はクリーン音声での評価であったが，本報では多様性が増

し，音響モデルがより複雑になると想定される騒音残響環

境下音声認識に適用した．まずは，SVDを適用する層の検

討を行った．実験により，パラメータ数にそれほど差がな

い設定であっても，DNNの最終層だけに低ランク近似を

適用する，もしくは第 1層を除くすべての層に低ランク近

似を適用する方が，すべての層に低ランク近似を適用する

よりも性能が高いことが示された．

さらにモデル縮減と系列の識別学習を組み合わせる方法

を検討した．識別学習とモデルサイズ削減を組み合わせる

際は，まず元のモデルを縮減し，それから識別学習を低ラ

ンクモデルに対して行うことが最も効果的であるというこ

とが明らかになった．このように識別学習された低ランク

モデルは，パラメータ数の多いGMMモデルを単語誤り率

で 6.5%（絶対値）上回り，識別学習されたモデル縮減しな

いモデルをも 1%上回る性能を示した．
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