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1 はじめに

近年、ディープラーニングは音声認識技術に大きな影

響を与えている。2012年に、論文 [3]は、ニューラルネッ

トワーク隠れマルコフモデルに基づくハイブリッド音響

モデルを提案した声認識システムの性能を大幅に改善

し、従来の GMM-HMMフレームワークを迅速に置き

換え、主流の音声認識システムの標準となる。その後、

簡単なフィードフォワードネットワークより、もっと複

雑なニューラルネットワークモデルが提出されました。

例えば、Deep Belief Network (DBN )は、認識性能を

さらに向上させる。

最近の研究の結果、ディープラーニングは機械の学習

と人工知能の分野で良好な結果を得て、特に画像と音

声処理の分野であることが証明されます。2011年以降、

マイクロソフト研究院と Googleの音声認識研究者は、

DNN技術を採用して、音声認識エラー率 20%～30%を

低減し、音声認識分野で 10年以上の最大の突破性の進

展である。

今、ディープラーニング方法は多くのアプリケーショ

ンの中で良い効果を得て、ディープラーニングを構築す

る重要な方法として、教師なし学習技術の役割を無視す

ることはできない。教師なし学習技術は、ラベルがない

場合に、自主的にデータを学ぶことができる抽象的な形

式であり、学習の範囲を広げるだけでなく、ニューラル

ネットワークに優れた初期化パラメータを提供すること

ができ、そのためには、教師なし学習技術の機理と方法

を理解し分析し、理解と拡大の深さに対して非常に重要

な意味を持っている。

2 関連研究

2.1 BMとRBM

単層フィードバックネットワークとしては、ネットワー

ク中のノードは他のノードにもつながっていて、もしシ

ステムの中に N個のノードがあるとすれば、各ノード

の状態がONまたはOFFとなる可能性がある。その標

識を (s1, s2, ..., sN )とする。[3]

確率モデルとして、Boltzmann Machine(BM) の各

ノードの状態はランダムです。 確率はネットワークの

エネルギー変化に依存し、ニューロン iと jの間の接続

重みはWij、ニューロン iのしきい値は Qi とし、ネッ

トワークのエネルギー関数の定義は

E = −
N∑
i=1

N∑
j=1

Wijsisj +

N∑
i=1

Qisi (1)

ニューロン si の状態が変化すると、その状態が 0か

ら 1に変化すると仮定すると、結果として得られるエネ

ルギー差は

∆Ei = Ei=0 − Ei=1 =

N∑
i=1

Wij −Qi (2)

BMの変化過程はマルコフ過程で、ある瞬間の温度を

Tとすると、他のニューロンが変化しないときにニュー

ロン si が 1になる確率は

Pk(sk=1) =
1

1 + e−
∆Ei
T

(3)

∆Ei > 0のとき、Pk(sk=1) > 1/2、つまり、システム

は常に低いエネルギーから低い確率で状態に変化する

ことがわかる。ボルツマンマシンは確率的に移動し、低

エネルギー状態に移行する可能性がより高いが、高エネ

ルギー状態に移行する可能性もあるが、この可能性は温

度が下がるにつれて低下する。一般に高温から始まり、

温度が高いとネットワークは小さなエネルギー差を無視

し、大域的な状態の構造を大まかに求め、近似的な最小

解を求め、そして温度が下がるにつれて急速に最小解に

収束する。

最終的に熱平衡に達すると仮定すると容易に検証でき

るが、このときBMネットワークの 2回の状態はそれぞ

れ αとβであり、αとβの発生確率は

Pα

Pβ
= e−

(Eα−Eβ)

T (4)

つまり、ボルツマン分布が成り立ち、数学的性質が良

く、情報理論と密接に関係している。Restrict Boltzmann

Machine(RBM)モデルは、2層のニューラルネットワー

クで、可視層と隠れ層に分かれていますが、BMの一部

のノードを可視層として使用すると、その一部が隠れ層

になる。 可視層の間、隠れ層の間、可視層と隠れ層の

間は、トレーニングおよび学習中の計算をより複雑であ

る。 RBMでは、可視層と隠れ層の間に接続はないが、

可視層と隠れ層のみが接続されているため、トレーニン

グと学習が簡単になる。
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2.2 DBN

2006年に Geoffrey Hintonによって提案された Deep

Belief Network(DBN)は、RBMに基づく信頼ネットワー

クを構築することである。 ディープネットワークの難

易度トレーニングの欠点はディープラーニングの流行を

切り開いています。

図 1: DBNのアーキテクチャ

上の 2 つの層は無向接続を使用して連想記憶を形成

し、残りの層は有向接続を使用する。ボトムアップを使

用して認識を生成する場合、下方向の重みは上から下に

データを生成するための重みを生成し、下の層はトレー

ニングデータによって決定される可視層で、各ニューロ

ンは可視層ベクトルを表す。一次元 DBN事前トレーニ

ングプロセスは層ごとに行われ、各層において、隠れ層

を推論するために可視層が使用され、この隠れ層は次の

層（上位層）の可視層として扱われる。DBNのトレー

ニングプロセスは以下のとおりです。

1.入力として訓練データを用いて基礎となるRBMを

訓練する。

2.上記のステップで生成された隠れ層状態は、その層

の入力トレーニングＲＢＭである。

3.モデルに必要な隠れ層の数が生成されるまで (上の

2層を除く)ステップ 2を繰り返します。

4.最上位の 2層RBMトレーニング方法ではデータの

ラベル付けを考慮する必要がありますトレーニングセッ

ト内のデータにラベルがある場合は、最上位のRBMト

レーニングで分類ラベルを表すニューロンをまとめてト

レーニングする必要がある。

DBNのチューニングプロセスはスタックベースのセル

フエンコーディングと似ており、パラメータを最小化す

るためにクロスエントロピーを犠牲にして最適化するこ

とができますGeoffrey Hintonはそれをウェイクフェー

ズとスリープフェーズの 2つのフェーズに分ける。

1.ウェイクフェーズ：外部特徴と上向きの重み (コグ

ニティブ重み)を介して各レイヤ (ノード状態)の抽象表

現を生成し、レイヤ間の下りリンクの重み (重みの生成)

を変更するために勾配降下法を使用するコグニティブプ

ロセス。

2.スリープフェーズ：生成プロセスでは、最上位レベ

ルの表現 (Wakeアップ時に習得した概念)と下位ウェイ

トを使用して、レイヤ間の上位ウェイトを変更しながら、

基礎となる状態を生成する。

3 相関実験

3.1 IBMの音声認識

実験で使用した録音では、それぞれの録音に 5.5メー

トルと 0.1メートルの距離で 2つのバージョンが録音さ

れ、合計 20録音が収録されている。音声認識に用いられ

る音声モデルは、Japanese broadband model（16KHz）

です。各記録を順に試験し、以下の結果を得た：

表 1: Recording at 0.1M

No. Quantity Drop Substitution Accuracy

1 8 0 1 0.87

2 7 0 0 1.00

3 12 0 0 1.00

4 10 0 2 0.80

5 8 0 0 1.00

6 9 1 0 0.89

7 10 0 0 1.00

8 6 0 0 1.00

9 4 0 0 1.00

10 12 1 0 0.92

平均正解率:0.948
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表 2: Recording at 5.5M

No. Quantity Drop Substitution Accuracy

1 8 0 0 1.00

2 7 1 3 0.43

3 12 0 1 0.92

4 10 0 1 0.90

5 8 0 0 1.00

6 9 1 0 0.89

7 10 0 2 0.80

8 6 0 0 1.00

9 4 0 1 0.75

10 12 1 2 0.75

　

平均正解率:0.844

一般に、録音に含まれる単語が多いほどミスが多く、

遠距離録音は近距離録音よりも正解率が低い。録音の第

4セグメントの正解率は、遠距離録音は近距離録音の正

解率よりも高く、同様の発音による不明瞭さが原因であ

る可能性がある。第 6セグメント録音の 2つのバージョ

ンの識別結果はすべて同じで、「は」が欠けている。録

音を聞い、はっきりと聞こえなかった。理解できるが、

識別が困難な場合がある。

3.2 セグメンテーションポイントのスクリー
ニング

ベイズによる音声セグメンテーションプログラムを

試す。音声セグメンテーションを行う前に、音声から

MFCC特徴を抽出する必要がある。簡単に使用できる

Pythonライブラリ Librosaがある。これはオーディオ

信号解析専用のライブラリで、MFCCコンピューティン

グインタフェースを提供する。

マルチセグメンテーションポイントの問題を解決する

には、VADを使用してセグメンテーションポイントを

フィルタリングする。Multi segmentation が終了する

セグメンテーションポイントに従って音声セグメンテー

ションを実行する。VAD検出は、音声の各セグメント

について実行され、VADの検出が音声のエンドポイン

トを有する場合、処理は実行されず、VADの検出が音

声のエンドポイントを有さない場合、セグメンテーショ

ンポイントは除去される。

選択したオーディオファイルのサンプリングレートは

16KHzで、オーディオには 4つの会話がある。結果か

ら、対話は 4つのセグメントに分けられ、セグメンテー

ションポイントも表示されることが分かる。無音部分が

あるの音声ファイルに対して、このプログラムに良い結

果がもらえる。しかし、無音部分がない音声ファイルの

場合、プログラムの結果にいくつかの偏差がある。この

結果に基づいてオリジナルの録音ファイルを処理する。

3.3 特徴量の処理

音声のセグメントからMFCC特徴量を抽出して学習

材料としてニューラルネットワークを入力する。オリジ

ナル録音ファイルを分割して得たセグメントの長さは 0

- 4秒の間にある。MatlabでセグメントのMFCC特徴

量を抽出します。メルフィルタの次数を 24、fft変換の

長さを 256、サンプリング周波数を 16000 Hzに設定す

る。音声のセグメントの長さが異なるため、抽出された

MFCC特徴量の次元も異なる。入力ニューラルネット

ワークの特徴量は同じ次元数である必要があり、MFCC

特徴量の次元数を一致させるためには特徴量を処理する

必要がある。フィルタには 24次があるため、MFCCの

特徴量あたりの行数は異なるが、24列あります。列数

が一致しているので、すべての特徴量の次元が一致する

ようにMFCC特徴量行列列の共分散行列を計算できる。

特徴量マトリックスは一次元に拡張され、全ての一次元

マトリックスは一緒にステッチされる。 行列の各行が

音声セグメントのMFCC特徴量を表すとする。これを

特徴量としてニューラルネットワークを入力する。
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4 話者認識実験

現在，多くの教育機関でグループワークを取り入れた

授業がされている。ディスカッションのテーブルごとに

話している内容が違うため、アシスタントが各テーブル

の内容をすぐに把握してアドバイスことが困難である。

そこで私は会話記録システムを作りたいと思う。ディス

カッションの内容をビデオ, 音声, 文字などの情報で整理

することができる。今、だれが何を話したか判断するた

めの話者認識を中心に研究を進めている。グループワー

クの時の話者認識に問題がある。マイクを一人一人に用

意，装着するのはコストがかかるって大変である。録音

するとき，同じテーブルの人の声が入る、他のテーブル

のディスカッションの声も入るため、雑音が多いである。

特定の話者ではない。テーブル，授業ごとに発話者が変

わる。したがって、マイクはテーブルの中央に配置する

必要があります。雑音を考慮し、少ないデータで識別で

きます。

DBN で話者認識を行うと思う。DBN は、ニューラ

ルネットワークの一種である。 DBNはニューロンのい

くつかの層から成り、このニューロンは RBMである。

前の RBMの隠れ層は次の RBMの表示層であり、前の

RBMの出力は次のRBMの入力である。トレーニング

プロセスの間、上位層のRBMは、最後の層まで現在の

層のRBMをトレーニングするために完全にトレーニン

グされる必要がある。多くの場合、DBNは教師なし学

習フレームワークとして使用され、音声認識で良好な結

果を達成する。この論文 [3]では、ニューロンの数が一

定数に達すると、深層ネットワークモデルが通常の BP

ネットワークよりも優れており、ネットワーク規模の拡

大に伴ってその性能が向上することが実験により証明さ

れた。

Matlabのディープラーニングツールボックスを使用

すると、DBNを簡単に試すことができる。MFCC特徴

量をmatlabに必要な学習材料としてニューラルネット

ワークに入力する。テスト集合と予測集合で比較して、

誤り率が出た。数回の繰り返し通じて、モデルに誤り率

が次第に下がっています。50回目の時、誤り率が 4%に

なりました。

表 3: 結果評価
epoch time mean squared error train error

1/50 0.0054 0.4945 0.2495

20/50 0.0053 0.0566 0.2411

50/50 0.0076 0.0396 0.0408

5 まとめ

今まで、DBNに理解してくれて、そしてディープラー

ニングツールボックスを通して勉強した。オリジナル録

音ファイルを分割し、MFCC特徴量を抽出し、DBNネッ

トワークを入力して話者識別を行う。識別率を得たが、

まだ少し足りないものがある。その後、私はプログラム

を修正して、誤り率をさらに低下させる。現在、音声ファ

イルには雑音が含まれているが、これは識別結果に影響

がある。次、音声の雑音を下げてから実験すると思う。
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