
HMMの構造探索による音素モデルの生成

正 員 池田 思朗†

Construction of Phone HMM Using Model Search Method

Shiro IKEDA,Member †

あらまし 本論文では，HMMの構造決定のためのアルゴリズムを提案する．音声認識で用いられるHMMの
構造は，多くの場合知識や経験に基づき決定されている．しかしながら，この問題は確率モデルの構造決定問
題として扱うことができる．すなわち，赤池情報量規準 (AIC)などの尺度でモデルを評価し，最も良いモデル
を選択するという方法で定式化できる．簡単な確率モデルにおいては，あらかじめ複数のモデルを用意し，最
ゆう法でパラメタを推定した後に AIC等で最適なモデルを選択すれば良い．一方，HMMのようにパラメタ
推定のための計算量が多い場合，効率良く，少ないモデルに対してのパラメタ推定のみで済ませたい．そのた
めに，HMMの状態数，あるいは状態遷移を一つづつ増やしていき，そのつどパラメタ推定を行ない，AICで
モデルを評価する方法をとり，これをモデル探索と呼ぶことにする．本アルゴリズムを用いてモデルを構成し，
計算機上データによる実験，さらに音声データを用いて認識実験を行ない，データの統計的性質を反映したモ
デルがどのように構成されたかを調べ，本アルゴリズムを用いる効果を示す．
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1 まえがき

音声認識システムにおいてHMMを用いる際，一

つの大きな問題となるのは，状態数やその間の状態

遷移によって定義される HMMの構造として，ど

のようなものを用いるかということである．実際の

システムを見てみると図 1に示した Bakis モデル

を代表とする良く用いられる構造がある (9),(5)．そ

れぞれのシステムで状態数や出力確率分布などに差

はあるものの，全ての音素に対しこのような構造の

HMM を用いてシステムを構成する場合が多い．
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図 1 Bakis モデルの例

一方，HMMの構造を決めるとは確率モデルの構

造をいかに決めるかという問題であり，統計の分野

でモデル選択と呼ばれる問題と等しい．モデル選択

では AIC (赤池情報量規準)を始めとするいくつか
の情報量規準が提案されており，それらの規準を用

いてモデルの良さを測り，適切なモデルを選択する

のが一般的な手続きである．このようなモデル選択

を用い，各音素に対しそれぞれの統計的性質を反映
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した適切なモデルを選択すれば，全体のシステムと

してはより良いものとなるはずである．

通常のモデル選択では複数のモデルのパラメタ推

定を行なった後，AIC によってモデルを選択する．
そのときには無駄なモデルのパラメタ推定も行な

うことになる．しかし，HMMに対してそのような
通常のモデル選択の方法を用いるのは問題がある．

HMM のパラメタ推定では最ゆう推定を直接行なう
ことができず，Baum-Welch アルゴリズムを用い，

繰り返し演算から推定するために時間がかかる．こ

のようにパラメタ推定の計算量が多い場合，通常の

モデル選択の方法では効率が悪い．

本論文ではモデルの構造を段階的に変化させ，適

切なモデルを “探索する”アルゴリズムを提案する
(3)．具体的には，状態数あるいは状態遷移を増やし

ていき，そのつどパラメタの推定を行ない AICで
評価する．これを繰り返し行ない，AICの規準で最

も良いモデルを選ぶ．各音素毎に独立に本アルゴリ

ズムを適用し，適切な構造のモデルを構成する．

このように HMM の構造を変化させ，適切なモ

デルを選択しようという試みは他にも行なわれてい

る (11),(4),(6) が，問題設定やそのアルゴリズムに差

が見られる．この点については 5.2で述べる．

提案するアルゴリズムを用いて二つの実験を行

なった．一つは，計算機内に定義した複数の HMM

を信号源としてデータを生成し，そのデータを認識



する数値実験である．もう一つは ATR 音声研究

用データベースを用いて/N/, /b/, /d/, /g/,/m/,/n/ 6
子音の音素認識実験である．

2つの実験を通して，本アルゴリズムによって得
られたモデルが，データの統計的性質を反映した適

切なモデルであることを示す．

2 AIC

2.1 AICの定義

AIC(1),(14) は，サンプルデータ {yi} (i =

1, · · · , n) に対する確率モデル P (yi|θ) の良さを表
す情報量規準である．(1)式に示す通り，AIC は 2

つの項からなっており，これらの和によって適切な

モデルを選択する規準を与えようというものである．

AICの第 1項はデータに対するモデルの当てはまり
の良さを表す対数ゆう度の項，第 2項はモデルの複

雑さを表すパラメタ数の項である．

AIC = (−2)
n∑

i=1

l(yi|θ∗) + 2p (1)

ここで p はモデルの全パラメタ数，l(yi|θ) は対数
ゆう度，すなわち l(yi|θ) = lnP (yi|θ)，θ∗ は最ゆ
う推定を用いて求めたパラメタである．

一般にパラメタが多くなればモデルの表現力が増

し，訓練用データに対するゆう度は良くなる．一方，

パラメタの推定精度は落ち，同じカテゴリに属する

新しいデータに対してのゆう度は悪くなる可能性が

増す．このような状況で適切なモデルを選択するた

めの一つの規準が AICである．AIC の第 1項は，

ゆう度が良くなると小さくなる．一方，モデルの大

きさに応じて第 2項は大きくなり，ペナルティとし

て働く．従って AICを小さくするモデルを選択す
ることで，2つの項のバランスのとれた適切な大き

さのモデルが選択できると考えられる．

2.2 HMMの定式化及びHMMに対するAIC

(1)式の AIC は最ゆう推定点で，
∂l(y|θ)

∂θi

∣∣∣∣
θ∗

= 0 for ∀ i (2)

が成り立つとして定義されている．一方 HMM の

パラメタには最ゆう推定点で (2)式を満たさないも
のが含まれている．そのため，このままではAICを

定義できない．以下では本論文で用いるHMMの定

式化を行ない，HMMに対する AICを定義する．
まず，本論文で用いるHMMの定式化をする．図

2に例を示す．図中で Iおよび F で示された状態で

はデータは観測しないとする．従って図のHMMは

3状態を持つことになる．出力確率分布は各状態に
定義し，本論文で行なった実験のうち，人工データ

を用いたものでは離散分布，音素認識実験では連続

分布 (多次元正規分布，但しそれぞれの成分は独立)

であるとした．
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図 2 HMMの定義

状態 i の初期分布確率 {πi}，状態 i から状態 j

への状態遷移確率 {aij}は，∑
i

πi = 1 (3)

∑
j

aij = 1 (4)

という拘束条件を持つ．

状態 iに定義される出力確率分布の密度関数 bi(y)

は，離散分布とする場合，出力シンボルを ok (k =
1, · · · , K) として次のように定義した．

bi(y = ok) = bik (5)∑
k

bik = 1 (6)

拘束条件は (6)式である．

また，連続分布の場合には yをベクトルの時系列

と見なし，bi(y)を各次元が独立な多次元正規分布

として定義した．この場合，離散分布のような拘束

条件はなく，その密度関数は次元数をm，ある時刻



のデータ yの成分を yk として (7)式の通りである．

bi(y) =

(
m∏

k=1

1
2πσ2

ik

)1/2

exp

{
−

m∑
k=1

(yk − µik)2

2σ2
ik

}

(7)

本節の最初で述べたが，状態遷移確率 {aij}など
拘束条件のある場合 (2)式が成り立たない．このこ

とを以下で示す．

HMMのパラメタ推定では {aij}は (4)式の拘束
の下でゆう度を最大にするように推定される．最ゆ

う推定点では (8)式が成り立っている (8)．

aij =
aij

∂P (y|θ)
∂aij∑

j′
aij′

∂P (y|θ)
∂aij′

=
aij

1
P

∂P (y|θ)
∂aij∑

j′
aij′

1
P

∂P (y|θ)
∂aij′

=
aij

∂l(y|θ)
∂aij∑

j′
aij′

∂l(y|θ)
∂aij′

(8)

(8)式より ∂l(y|θ)/∂aij が 0 でないことがわかる．
従って (2)式は成り立たない．さらに状態 iからの

各状態遷移 aij′ について (2) 式を求め，両辺を aij′

で割ることにより，各状態 iで次の関係が得られる．

∂l(y|θ)
∂aij

∣∣∣∣∣
θ∗

=
∂l(y|θ)
∂aij′

∣∣∣∣∣
θ∗

�= 0

for ∀ j ′ s.t. aij′ �= 0 (9)

但し，この値は状態毎に異なる．

各状態の拘束条件を用い，状態毎に 0でない状態
遷移確率の任意の一つを，aik = 1−∑j �=k aij とし

て消去する．このとき，残りの aij には形式的に拘

束条件がなくなり (2)式が成り立つことがわかる．

このようにして拘束条件の分だけパラメタを減らし

たモデルに対しては AICを定義できる．以下に本

論文の実験で用いた 2種類の HMMに対する AIC
を定義しておく．

本論文で用いたHMMでは，いずれの場合でも初
期分布確率には (3)式より 1つ，状態遷移確率に対

しては (4)式より状態と同じ数の拘束条件がある．
出力確率分布が離散分布の場合，各状態に出力確

率分布が定義されていることから，(6)式の拘束条
件は状態の数だけある．従って，全部で拘束条件は

(2×状態数+1)個あり，各拘束条件で一つづつパラ
メタを消去できることから，全体で (2×状態数+1)

個のパラメタを消去することになる．AICは全パラ

メタ数を p，状態数を sとして次のようになる．

AIC = (−2)
n∑

i=1

l(yi|θ∗) + 2{p − (2s + 1)} (10)

出力確率分布を連続分布とした場合，出力確率分

布に関しては拘束条件がない．初期分布確率と状態

遷移確率の拘束条件は (状態数+1)個であるから全
パラメタ数を p，状態数を sとして AICは次の通

りである．

AIC = (−2)
n∑

i=1

l(yi|θ∗) + 2{p − (s + 1)} (11)

3 提案するアルゴリズム

3.1 アルゴリズムの概要

Initial Model

Add a New State

AIC

Add a New Transition

AIC

If it is better

If it is worse

If it is worse
If it is better

If no transition was added

Final Model

図 3 アルゴリズムの流れ

図 3に示したのが，提案するアルゴリズムの流れ

図である．HMM の構造は状態数とその間の状態遷
移によって決まることから，これらを一つづつ増や

すことでモデルを探索する．まず，状態を一つづつ

増やしていくことで状態数を決める．このとき問題

となるのは，新しい状態をどこに定義するのが効果

的か，新しく定義した状態の初期値はどうするか，

どこまで増やすか，の三つである．また，状態数を

決めた後，新しく状態遷移を定義するが，このとき

も同様にいくつかの問題がある．次節以降ではこれ

らの問題をどのように扱うかについて述べる．



3.2 状態数を増やす

3.2.1 被分割状態の決定

まず，現在ある状態を分割することで状態を増や

していく．どの状態を分割するかの決定には，その

状態の出力確率分布のエントロピー Ent(i)に，そ
の状態にどのくらいの時間留まるかの期待値ET (i)

を乗じた量 C(i) を用いて決定する．この C(i) は
HMMの出力確率分布がどのような形であっても定

義できることから，本アルゴリズムはHMMの出力
確率分布の形によらず適用できる．C(i)によってエ

ントロピーが大きく，留まる時間が長い状態を分割

し，パラメタを増やすことでモデルの表現力を増や

すことにする．出力確率分布のエントロピーEnt(i)
は，離散分布の場合は (12)式，

Ent(i) = −
K∑

k=1

bi(ok) ln bi(ok) = −
K∑

k=1

bik ln bik

(12)
連続分布の場合は (13)式となる．

Ent(i) =
m∑

k=1

ln
√

2πeσ2
ik (13)

一方，ET (i)は αi(t) を前向き確率，βi(t)を後向き
確率 (9)として，(14)式のように書ける．

ET (i) ∝
T−1∑
t=1

∑
j

αi(t)aijbj(yt+1)βj(t + 1) (14)

これらを掛け合わせ，(15)式の C(i)を最大にする
状態を分割する．

C(i) =
T−1∑
t=1

∑
j

αi(t)aijbj(yt+1)βj(t + 1)

× Ent(i) (15)

3.2.2 初期値の設定

被分割状態を決めた後，どのように分割し，パラ

メタの初期値を決めるかが問題となる．

図 4の 2つのモデルを考える．この図は，S1 を分

割し，S3 を新しく定義したことを示している．も

し，p′2 = p2 , q1 = p1 , q2 = p2 , p′1 + p′3 = p1 であ

り，S1 と S3 の出力確率分布が等しければ，2つの

モデルは外から見る限り全く等しくなる. そのよう
にして作ったモデルを初期値としてパラメタを推定

し直せば，その結果得られるモデルのサンプルデー

タに対するゆう度は元のモデルよりも良くなる．
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図 4 状態分割

3.2.3 どこまで状態を増やすか

状態を増やし続けると，モデルが有限のサンプル

データに対して過学習をしてしまう．そこで，AIC
を用いて状態数を増やすのを止めることにする．状

態を増やしても AICが減らない場合，それ以上は
状態を増やさないことにする．

以上をまとめて，状態を増やしていく手順は次の

ようになる．

1. 被分割状態を決める．
2. 初期値を与える．

3. B-Wアルゴリズムによりパラメタを推定する．
4. AICを計算し，前のモデルよりも良くなれば

1へ戻る．そうでない場合は終了する．

3.3 状態遷移を増やす

3.3.1 状態遷移確率の変化

状態の数を決定しパラメタを推定した後，状態遷

移も一つづつ増やしていく．まず，新しく定義する

状態遷移の場所を決める．その後そこに小さな遷移

確率を定義し，パラメタを推定する．これを繰り返

していき，モデルを探索する．

新しく定義する状態遷移の場所は，加えることに

よってゆう度がどのくらい良くなるかを予測し，最

も効果的な場所を選ぶことにする．予測には新しく

定義する状態遷移の確率を小さな値 δとしたとき，

B-W アルゴリズムの 1ステップでの全パラメタの
変化分 (θ̂ − θ) と ∂l(y|θ)/∂θ という二つのベクト

ルの内積を用いる．

但し，この内積を計算する上では，全パラメタに

ついて計算する必要はない．0であった状態遷移 aik

を新しく定義する際，他のパラメタ (aik 以外の状

態遷移確率 {aij}, 初期状態分布 {πi},出力確率分布
{bi(y)}のパラメタ)は最ゆう推定で求まったパラメ



タであることから，これらに対する ∂l(y|θ)/∂θは

0としてよい．従って (θ̂ − θ)と ∂l(y|θ)/∂θの内積

を考える上では (âik − aik)と ∂l(y|θ)/∂aik の積の

みが問題となるからである．この節ではまず B-W
アルゴリズムの 1ステップでの状態遷移確率の変化

(âik − aik)について，次節では ∂l(y|θ)/∂aikについ

て見る．

まず，{aij} に関する B-W アルゴリズムを示

す (9),(8)．本節以降では特に混乱のない限り ∂ij =

∂/∂aijと表すことにする．

âij =
aij∂ijl(y|θ)∑

j

aij∂ijl(y|θ)
(16)

B-Wアルゴリズムでは，aij = 0 ならばその状態遷

移確率は変化せず，HMMの構造は変化しない．0
であった aikに小さな値 δを入れ，新しく状態遷移

確率を定義した場合，âik は次式のようになる．

âik =
δ∂ikl(y|θ)∑

j′:j′ �=k

aij′∂ij′l(y|θ) + δ∂ikl(y|θ)
(17)

∂ikl(y|θ) は必ず有限値をとることと，(9)式の結果
及び (4)式の拘束条件より，最ゆう推定点では 0でな

い aij による ∂ijl(y|θ)を用いて (18)式が成り立つ．

∑
j′

aij′∂ij′l(y|θ) =

⎛
⎝∑

j′
aij′

⎞
⎠ ∂ijl(y|θ) = ∂ijl(y|θ)

(18)
この結果を用い，δを十分小さいとして (17)式を

展開すると，

âik =
δ∂ikl(y|θ)

∂ij l(y|θ) + δ∂ikl(y|θ)

� δ
∂ikl(y|θ)
∂ijl(y|θ)

[
1 − δ

∂ikl(y|θ)
∂ijl(y|θ)

]
. (19)

(19)式から，δ の 2次以上の項を無視すると aik の

増加分は，

âik − aik = âik − δ

� δ

[
∂ikl(y|θ)
∂ijl(y|θ) − 1

]

j �= k ∧ aij �= 0 (20)

とかける．この値が正であれば，その状態遷移確率

は増加すると考えらる．

3.3.2 ゆう度の変化

一方，∂ikl(y|θ) = ∂l(y|θ)/∂aik は (21)式で与え

られる (9),(8)．

∂ikl(y|θ) =

T−1∑
t=1

αi(t)bk(yt+1)βk(t + 1)

∑
i

αi(T )
(21)

従って，新しく状態遷移 aikを定義したときの (θ̂−θ)

と ∂l(y|θ)/∂θ の内積∆ik(y, θ)は，

∆ik(y, θ) ≡ (θ̂ − θ) · ∂l(y|θ)
∂θ

= (âik − δ) · ∂ikl(y|θ)

� δ

[
∂ikl(y|θ)
∂ijl(y|θ) − 1

]
∂ikl(y|θ) (22)

となる．∂ikl(y|θ)の値は (21)から求まる．このよう
に定義された∆ik(y, θ) を候補に上がっている状態

遷移それぞれについて求め，最も大きい値を示した

状態遷移を採用する．実際には各∆ik(y, θ)で δは

共通なので，δ の値は考える必要がない．また，以

上の方法では，全ての∆ik(y, θ) を求める際に一組

の {αi(t)}，{βi(t)} のみが必要であることから B-
W アルゴリズムの 1ステップの計算を一回行なえ

ばすむ．

採用した後はそこに小さな値を代入し，B-Wア

ルゴリズムを行い，新しいモデルを作る．また，状

態数を増加させた場合と同様に，AICを用いて，ど

こまで状態遷移を増やすかを決める．

4 実験

4.1 人工データを用いてのシミュレーション

まず，人工的に作った 5つのHMMを信号の発生
源として用い，シミュレーションを行なった．各モ

デルの各状態に定義された出力確率分布は離散分布

すなわち多項分布で，6つのシンボルを出力するも
のとする．従って得られる時系列信号はこれらの 6

つのシンボルの列となる．5つのモデルは，それぞ
れ状態数，状態遷移，出力確率分布のいずれかまた

は全てで異なっており，これに応じてそれぞれが出

力する信号も異なっている．それぞれのモデルの出

力した信号を 5 つのカテゴリとみなす．このとき，
それらの信号がどのモデルから発生されたかを認識

するという問題を扱うことにする．発生源として用

いたモデルの構造及び状態遷移確率を図 5に示す．
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図 5 信号発生用の HMM

実験の手順としては，次の通りである．

• 各モデルから，訓練用と認識実験用に 1000個
づつ計 2000個の系列を発生させる．

• カテゴリの数だけモデルを作り，各データに
対して構造とパラメータを推定する．

• 認識実験を行なう．コンテキストや文法の情
報がないので，確率P (y|Mi)を最大にするMi

をその信号の属するカテゴリとする．

結果及び考察

アルゴリズムの結果，各カテゴリに対して得られ

たHMMの構造及び状態遷移確率を図 6に示す．こ
れらのHMMの出力確率分布も離散分布であり，出

力シンボルの種類は 6つである．この図から，信号
発生用のHMMの構造を良く反映しているものもあ

るが，そうでないものもあることがわかる．

比較のために図 7に示した 3状態，5状態，7状

態のHMMを用いて，同様の実験を行なった．本ア
ルゴリズムを用いた結果及び信号発生用のモデルを

用いた結果とまとめて表 1に示す．表には誤認識率
を示した．

表 1 認識率

信号発生用 3状態 5状態 7状態 モデル探索

92.56% 84.92% 90.22% 90.68% 91.94%
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図 6 構造を変化させた結果

このときの信号発生用モデル 3が発生したデータ

に対する対数ゆう度を図 8に示す．これを見ると，
AICを用いてモデル探索したモデルが，認識用，訓

練用データの双方に対して良いモデルであることが

わかる．すなわち，データをよく表現していること

がわかる．

4.2 音声データを用いての実験

提案するアルゴリズムを用いて，実際の音声デー

タに対し HMMを生成し，認識を行なった．

使用したデータ ATR研究用日本語音声データベー
ス (13)の男性話者 1名 (MAU)．各音素データ

はラベルに従って切り出した (12)．

分析条件 サンプリング周波数 20kHz,16bit量子化，

20msecハミング窓，フレーム周期 5msec.
訓練用データ 単語発声データ (5240 単語) の偶数

番．

認識実験用データ 単語発声データの奇数番．

認識タスク /N/ , /b/ , /d/ , /g/ , /m/, /n/の 6子音．
HMMの出力確率分布 32次元の多次元正規分布，

各次元は独立．

データの形式 logpow, cep(15), ∆logpow, ∆cep(15)

からなる 32次元ベクトル．
状態分割の制限 1モデル当たりの状態数を最大 20

に制限．
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図 7 比較のための HMM

アルゴリズムを用いて出来上がったそれぞれのモ

デルの状態数および状態遷移数を表 2に，また/d/

に対して得られた HMMの構造を図 9に示す．

表 2 モデル探索によって求まったモデルの構造
子音 N b d g m n

(訓練用データ数) (503) (218) (202) (260) (471) (260)

状態数 20 20 20 20 20 20
状態遷移の数 83 68 67 105 78 73

表 3は，このアルゴリズムを適応させた結果のモ
デルと，比較のため，4,8,12,16,20の状態数をもつ
図 7のような HMMを用いて行なった実験につい

て，それぞれの誤認識率を示したものである．訓練

用データと認識用データに対するそれぞれの値を示

した．表からわかるように，提案するアルゴリズム

を用いた場合，他のモデルを用いるよりもより良い

認識率を上げている．

構造を変化させていく過程で，訓練用，認識用の

データに対してゆう度がどの様に変わっていくかを

図 10に示した．図は/g/に対する各モデルのゆう度

を示しており，比較のため，状態数が 4,8,12,16,20
であり，構造を探索せずに全ての音素に対して同じ

構造のモデルを用いた場合の結果も図中に •, × で
示した．他の音素に対してもおおよそ同じような傾

向が現れている．
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図 9 /d/に対して得られたHMMの構造

5 考察

5.1 提案するアルゴリズムの効果

図 10をみると，それぞれのモデルのゆう度は訓
練用データ，認識用データ両方に対して提案するア

ルゴリズムを用いたものが最も良い．また，認識結

果も本アルゴリズムを用いたものが最も良くなって

いる．これは構造探索を行なったことによって他の

モデルよりもデータを良く表現するモデルを作成で

表 3 誤認識率

訓練用データ 認識用データ
モデルの種類

第一位 第三位 第一位 第三位

比較用 4状態 23.72% 2.66% 24.91% 2.38%

比較用 8状態 16.30% 1.25% 17.12% 1.22%

比較用 12状態 13.38% 0.47% 15.42% 0.95%

比較用 16状態 13.06% 0.42% 15.37% 0.74%

比較用 20状態 12.23% 0.57% 13.67% 1.11%

モデル探索 7.99% 0.05% 11.34% 0.74%
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きたことを示している．

数値実験ではデータの統計的構造が単純であるこ

とから，状態数もさほど増えず，AICを用いて打ち
切ることで適切なモデルを探索できた．しかし，音

素認識実験では，音声データの統計的な構造が複雑

であり，またデータの数も多かったことから，AIC

を用いて状態数を打ち切る前に状態数の制限が効い

てしまった．AIC で打ち切られるまでモデルを大

きくすると，非現実的な数の状態数を選択すること

になってしまう．

また図 10から，状態数が同じ場合でも，モデル

を探索した時の方がゆう度は良くなっている．これ

は何を意味しているのだろうか．HMMにおいて B-

Wアルゴリズムを用いる場合，パラメタが極小解に
なるという問題がある．提案するアルゴリズムで用

いる初期モデルでは状態が一つしかなく，B-W ア

ルゴリズムで推定されるパラメタは必ず最小解であ

る．そこから階層的にモデルを複雑にしていくこと

から，本アルゴリズムでは極小解になる可能性を減

らせるのではないかという期待ができる．

このことを確かめるために，一つの実験を試みた．

提案するアルゴリズムの結果求まったモデルの構造

のみを用い，パラメタは状態遷移確率に関しては等

確率に，出力確率分布に関しては平均を 0，分散を
1として，B-Wアルゴリズムで推定し直した．音素

/g/に対するそれぞれのモデルのゆう度を図 11に示
す．図中の左の二本はアルゴリズムで探索の結果求

まったモデル，右の二本がその構造のみを用いてパ

ラメタを推定し直したものである．訓練用，認識用

のそれぞれのデータに対して，探索を通して求まっ

たモデルの方が良い結果を示している．この傾向は

他の音素に対しても同様であった．

0

100

training test training test

log P-

Using the structureModel search

図 11 /g/に対するゆう度

そうして求め直したモデルを用いて認識実験を行

なった．その結果を表 4に示す．アルゴリズムを用
いたものの方が良い結果を示していること分かる．

表 4 誤認識率

訓練用データ 認識用データ
モデルの種類

第一位 第三位 第一位 第三位

構造のみ 8.57% 0.47% 12.45% 2.19%

モデル探索 7.99% 0.05% 11.34% 0.74%

5.2 他の手法との比較

本実験で行なった行なった実験の結果は，HMM

を用いて行なわれた実験としてはそれほど良くない．

子音の認識実験では様々なHMMでの比較実験が行

なわれ (10),(2)，特に子音部分のみでなく後続母音と

のわたりもデータとして用いた方がより認識率が上

がることや，データとしてスペクトルの動的特徴パ

ラメータを組み込んだ方が良いこと，また確率分布

としても混合分布を用いた方が良いことなどが示さ

れている．これとは別に，CMU における自動音声

認識システム SPHINX (7)では，前後の音素の並び



から，triphone と呼ばれる 3つの音素の並びを考

え，当初 48に分類されていた音素を最終的に 1076
個に細分化している．このようにデータのカテゴリ

を分解して各カテゴリの統計的なばらつきを小さく

した方が認識率が良くなることも知られている．

但し，本実験の目的は，全ての音素に対し同じ構

造のHMMを用いるよりも，それぞれの音素に適切

なモデルをモデル探索により構成することで，より

良いシステムとなることを示すことにあった．この

ことは本論文で行なった比較実験によって確かめら

れた．今後の課題として，さらに認識率をあげるた

めには，前に挙げた知見を利用しなければならない．

本論文で提案するアルゴリズム同様HMMの構造

を変化させていくというアプローチは他にもいくつ

か (11),(4),(6) 行なわれている．ATRの鷹見らの提

案した逐次状態分割法 (Successive State Splitting:
SSS) (11) では，一つの状態を持つモデルから出発

し，時間方向及びコンテキスト方向にモデルを複雑

にしていくことで隠れマルコフ網 (HMnet)を構成

し，音素認識の実験を行なっている．この場合，前

後の音素の系列から各音素モデルを細分化し，デー

タのカテゴリを細分化している．また，岩山らの方

法 (4)では，あらかじめ大きなモデルを用意してお

き，そこから状態間のリンクを削除していくことで

モデルの構造を変化させている．Kamp の方法 (6)

では，複数の単語モデルがあるときに，相互の関係

から，認識率を変化させないように状態を減らして

いき，モデルの状態数を減らすことを提案している．

本論文で提案するアルゴリズムは，第 1に状態と

その間の状態遷移を増やすことで適切なモデルを構

成することが目的である．この点で岩山らのアルゴ

リズムや，Kampのアルゴリズムとは異なっている．

第 2に，本論文の目的は各カテゴリに対し適切なモ
デルを独立に構成することであり，カテゴリを細分

化することは考えていない．この点で鷹見らの方法，

そして Kamp の方法とも異なっている．モデルを

精度良く推定するためにはデータの量が必要である

ことから，カテゴリの数と各カテゴリのデータの量

とのバランスをとっていかなければならない．この

問題に関しても，何らかの規準量を用いて適切なも

のを選ぶべきであり，これも今後の課題である．

6 むすび

HMMの構造を決定する方法として，その構造を

変化させ，探索するアルゴリズムを提案した．

このアルゴリズムを用いて数値実験，及び音素認

識実験を行なった．その結果全てのカテゴリに対し

て同じ構造のモデルを用いる場合よりも良い認識率

が上げられることが確かめられ，本アルゴリズムの

有用性が示せた．

今後の課題としては，基本的なHMMとして，様々
な知見を生かし，より認識率の良いモデルを構成す

ることを考えている．さらに，データに関してもわ

たりを含むデータを利用し，適切なカテゴリ分けを

行ない，それぞれのカテゴリに対して提案したアル

ゴリズムを用いることにより音素モデルを定義し，

音素認識システムの構成をすることが考えている．

また，不特定話者に対するシステムの構成，文節，

単語モデルの構成も行なっていきたい．
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