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あらまし 携帯電話の発展にともない急激に携帯端末によるワイアレスモバイル環境の普及が進んでいる。一般に携帯
端末は非常に小型であるため、携帯端末に付属する入力デバイスによる操作は困難である。この問題を解決する一方
法として、音声による携帯端末操作が考えられる。しかし、携帯端末内のメモリやCPUなどのハードウェアは、中・
大語彙の音声認識処理の全てを行うまでには至っていない。そこで、音響分析、特徴パラメータの圧縮を携帯端末内
で行いサーバに伝送し、サーバで特徴パラメータの復元、音声認識を行う分散音声認識 (DSR: Distributed Speech
Recognition)が提案された。分散音声認識では、携帯端末とサーバ間で伝送するデータ形式等を共通化する必要があ
り、現在、欧州電気通信標準化機構 (ETSI: the European Telecommunications Standards Institute)において、標準
化が進められている。本稿では、ETSI標準分散音声認識フロントエンドを用い日本語連続音声認識実験を行った結
果を報告する。同フロントエンドは、特徴パラメータの圧縮にベクトル量子化を用いるため、入力系の周波数特性の
差異はベクトル量子化歪みを増加させ、認識精度を低下させる原因となる可能性が高い。そこで、本稿では、入力系
の周波数特性の差異によるベクトル量子化歪みを減少させる手法を提案する。音声認識実験結果より、提案手法は周
波数特性の差異による認識精度の劣化を低減することが可能であった。
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Abstract This paper reports an evaluation of European Telecommunications Standards Institute (ETSI) standard
Distributed Speech Recognition (DSR) front-end through continuous word recognition on a Japanese speech corpus
and proposes a method, the Bias Removal Method (BRM), that reduces the distortion between feature vector and
VQ codebook. Experimental results show that using non-quantized features in acoustic model training procedure
can improve the recognition performance of DSR fornt-end features and that the proposed method can improve
recognition performances of DSR front-end feature.
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1 はじめに

携帯電話や PDA (Personal Digital Assistants)など
の携帯端末の発展にともない急激にワイアレスモバイ
ル環境の普及が進んでいる。一般に、これらの携帯端末
は非常に小さいため、携帯端末に付属する入力デバイス

を用いたタイピングによる操作が困難である。これを解
消する一方法として、音声による携帯端末操作が考えら
れる。しかし、携帯端末内の CPU、メモリなどの問題
で、携帯端末内で中・大語彙の音声認識処理を全て行う
ことは困難である。
携帯端末を用いた音声認識方法としては、音声を圧
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縮しセンターに送り、センターで音声の復元、音声認識
を行う方式が提案されている。しかし、このようなセン
ター型の音声認識方式には、音声を圧縮・復元するコー
デックや回線の影響により十分な認識精度が得られない
という問題がある [1]。伝送された情報から音声を復元
する際に生じる音声の歪みが音声認識精度にあたえる
悪影響を軽減するため、伝送された情報から音声の復元
を行わず、直接特徴パラメータを抽出する手法が提案さ
れている [2][3][4][5] 。
また、サーバ型音声認識方式のコーデックによる認

識性能劣化の問題を解決するため、携帯端末で音響分
析、特徴パラメータ圧縮を行いサーバ側に伝送し、サー
バ側で特徴パラメータの復元、音声認識処理を行う、分
散音声認識 (DSR: Distributed Speech Recognition)が
提案されている [6]。音声認識のコンポーネントをサー
バと携帯端末のクライアントとに分離する分散音声認
識方式には以下の利点がある。

• 分散音声認識方式は、音声を圧縮して伝送するの
ではなく、音声認識に必要な特徴パラメータのみ
を伝送する。そのため、音声圧縮・復元に用いら
れるコーデックがひきおこす音声の歪みを避ける
ことができ、認識性能の改善が期待できる。

• 音声認識に有効な特徴パラメータのみを伝送する
ため、伝送速度を低く抑えることができる。

• 従来の電話帯域 (300～3400Hz)に制限されること
なく音響分析処理が可能となるため、低・高域の
情報を用いる等により、認識性能を向上できる可
能性がある。

分散音声認識方式の場合、音響分析部であるクライア
ント部と音声認識部であるサーバ部で、圧縮、復元方式、
ビットストリーム形式などの共通化が必要である。その
ため、欧州電気通信標準化機構 (ETSI: the European
Telecommunications Standards Institute) は、そのフ
ロントエンドの標準化を進めている [7]。
現在、その標準化の一環として、雑音に頑健なフロ

ントエンドを勧告するため、欧米ではAuroraプロジェ
クトにおいて整備された雑音データベース [8]を用いた
DSRフロントエンドの評価が数多く行われている [9][10]
[11] 。しかし、日本語連続音声に対する音声認識実験
の結果報告は非常に少ない。そこで、本稿では ETSI標
準分散型音声認識フロントエンド (ETSI STQ WI007
version 1.1.2)[7]を用いた日本語連続音声認識実験結果
を報告する。
フロントエンドが標準化された場合、パラメータ圧

縮に用いられる VQコードブックも規定される。入力
系の周波数特性の差異はベクトル量子化誤差を増加さ
せ、音声認識精度を低下させる原因となる可能性が高
い。ETSI標準分散型音声認識フロントエンドに対し、
背景雑音に頑健な特徴量抽出手法について研究は多く
報告されている [6][9][10]。しかし、パラメータ圧縮部に
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図 2: ETSI標準フロントエンド

おけるベクトル量子化誤差を考慮した研究はほとんど
見られない。そこで、我々は入力系の周波数特性の差異
によって生じるベクトル量子化歪みに着目をし、フロン
トエンド部で歪みを減少させる手法を本稿で提案する。
以下、2では分散音声認識手法およびETSI標準分散

型音声認識フロントエンドについて簡単に紹介し、3で
は、本稿で提案する入力系の周波数特性に起因するVQ
歪みを減少させる手法について述べる。4では音声認識
実験について、5において本稿のまとめを述べる。

2 分散音声認識方式

図 1に分散音声認識のブロック図を示す。図に示され
るように、分散音声認識システムは、音響分析を行うフ
ロントエンド部と音声認識を行うバックエンド部から
構成される。フロントエンド部となるクライアント側で
は、入力された音声から音声認識に必要な特徴パラメー
タを分析、圧縮し、伝送路に適するビットストリーム形
式に変換を行い、サーバへ伝送する。サーバ側では、伝
送されたビットストリームから特徴パラメータを復元
し、音声認識を行う。
分散音声認識方式では、フロントエンド部とバック

エンド部でビットストリームなどの共通化が必用とな
る。そのため、広く分散音声認識が利用できるように、
ETSIが中心となり、そのフロントエンドの標準化を進
めている [7]。現在までに勧告されているフロントエン
ドの処理過程を図 2 に示す。この図に示すように、フ
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図 3: 特徴パラメータ圧縮部

ロントエンド部は、大きく分類すると特徴パラメータ抽
出部、特徴パラメータ圧縮部、ビットストリーム作成部
から構成される。以下、各部について簡単に紹介する。
詳細については文献 [7] を参考にして頂きたい。

2.1 特徴パラメータ抽出

標準化フロントエンドでは、特徴パラメータとして
広く音声認識で利用されているMFCC (Mel Frequency
Cepstral Coefficient)、対数パワー、ケプストラム 0次
係数が用いられる。分析条件は次の通りである。標本
化周波数は 8, 11, 16kHz の 3 種類が定義されている。
分析窓幅は 8kHz, 16kHzの場合 25ms、11kHz の場合
23.27ms であり、切り出しにはハミング窓を用いてい
る。フレーム周期は標本化周波数に関わらず 10msであ
る。プリエンファシスの係数は 0.97、フィルタバンク数
は 23となっている。その他、以下の特徴がある。

• A/D変換後の直流成分除去フィルタ
このフィルタは

sof (n) = sin−sin(n−1)+0.999∗sof (n−1) (1)

で与えられる。ここで、sin(n), sof (n)は入力音声
信号、出力音声信号を示す。

• 第一フィルタバンク開始周波数
第一フィルタバンクの開始周波数は 64Hzであり、
64Hz以下の周波数帯域は分析に利用されない。

2.2 特徴パラメータ圧縮

前節で述べた分析条件で抽出される特徴パラメータ
は、ベクトル量子化により圧縮される。ベクトル量子化
は、特徴パラメータの各次元をペアとした分割ベクトル
量子化で行われる。各ペアは、メルケプストラム 1次と
2次、3次と 4次、...、11次と 12次、対数パワーとメ
ルケプストラム 0次の合計 7つである。それぞれに対

する VQコードブックとして、標本化周波数 8, 11kHz
用、標本化周波数 16kHz用の 2種類が用意されており、
コードブックサイズはメルケプストラム係数のペアは
64 (6bit)、対数パワーとケプストラム係数 0 次のペア
は 256 (8bit) である。VQ の結果、特徴パラメータは
6bit×6 + 8bit = 44bitで表現される。

2.3 ビットストリーム形式

ベクトル量子化により圧縮された特徴パラメータは、
誤り検出情報やヘッダなどの情報を付与したビットス
トリーム形式へ変換される。ビットストリーム形式に
変換する処理を図 3に示す。14次元の特徴パラメータ
は、ベクトル量子化により 1フレームあたり 44bitで表
現される。バックエンド部で誤り検出を行うため、2フ
レームごとに 4bitの CRC (Cyclic Redundancy Code)
が付与される。これらの情報を 24フレーム (240msの
音声データ分の特徴パラメータ)結合し、それらに同期
信号 (16bit)、ヘッダー情報 (32bit)を付与し、伝送す
る 1パッケージとする。1パッケージあたりは 1,152bit
で表現されるため、伝送速度は 4.8kbit/secとなる。

3 VQ歪み減少化手法

マイクなどの入力デバイスの違いに起因する周波数
特性の差異は、特徴パラメータを大きく変動させる要
因となっている。ETSI標準分散音声認識フロントエン
ドでは特徴パラメータの圧縮に VQを用いているため、
特徴パラメータの変動はベクトル量子化歪みを増加さ
せ、認識性能を劣化させる原因の一つとなる。
図 4に男性話者 25発声に対する特徴パラメータ、VQ

コードブックを示す。この特徴パラメータは周波数特
性を変動させるフィルタリングを行っている。図より、
ETSI標準フロントエンドではVQコードブックが規定
されているため、VQコードブック作成データと周波数
特性が異なる入力データに対してはベクトル量子化が
適切に行えないことがわかる。
そこで、周波数特性の差異に対しても、VQ歪みを増

加させない手法が必要となる。本稿において、特徴パラ
メータとVQコードブックとの歪みを減少させる、VQ
歪み減少化手法を提案する。以下、特徴パラメータと
VQコードブック間の歪みをVQ歪みとする。

3.1 VQコードブック平均減算手法

本節では、VQコードブックと特徴パラメータとの歪
みを減少させる一手法として、VQコードブック平均減
算手法を提案する。本手法は、認識発声の特徴パラメー
タの平均とVQコードブック作成データの特徴パラメー
タの平均を一致させるように認識発声の特徴パラメー
タを並行移動する手法である。以下、本手法を BRM1
(Bias Removal Method 1)とする。
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図 4: 特徴パラメータと VQコードブックとの歪み
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図 5: 提案手法 (BRM1)による特徴パラメータの移動
(MFCC1, 2次)

以下に、本手法の手順を示す。

1. 前処理: VQコードブック作成データの平均特徴
パラメータの計算

atrain =
∑S

s=1

∑Ns

n=1 xsn∑S
s=1 Ns

(2)

ここで、atrain はVQコードブック作成データの
平均特徴パラメータを示し、xsnは発話 sに対す
る各分析フレームの特徴パラメータを示す。また、
S, Ns は VQ コードブック作成データ数、発声 s

の総分析フレーム数を示す。

2. 認識発声の平均特徴パラメータの計算

atest =
∑N

n=1 xn

N
(3)

ここで、atest は各認識発声の平均特徴パラメー
タを示し、xn は各分析フレームの特徴パラメー
タを示す。また、N は認識発声の総分析フレーム
数を示す。

3. VQコードブック作成データの平均特徴パラメー
タと認識発声の平均特徴パラメータの差を減算

x̃n = xn − (atest − atrain) (4)

ここで、x̃n は本手法を適用した後の特徴パラメ
ータを示す。適用した特徴パラメータを特徴パラ
メータ圧縮部の入力特徴パラメータとすることで
VQコードブックとの歪みを減少することが可能
である。

実際には、ETSI 分散音声認識フロントエンドでは
VQコードブックが与えられるため、VQコードブック
作成データの平均特徴パラメータを算出することは困
難である。そのため、本稿では ETSIで定義されている
VQコードブックの平均を atrainとして用いる。
図 5に、図 4の特徴パラメータに対し、本提案手法を

適用した結果を示す。図より、提案手法を適用すること
により特徴パラメータの分布と VQコードブックの分
布が近似し、適切なベクトル量子化が可能となることが
わかる。

3.2 歪み誤差最小化手法

本節では、繰り返し演算により VQ歪みを減少させ
る歪み誤差最小化手法について述べる。本手法は一般化
ロイドアルゴリズムに基づいた手法であり、逐次的に特
徴パラメータを平行移動して、VQコードブックに近似
する方法である。以下、本手法をBRM2 (Bias Removal
Method 2)とする。
初期特徴パラメータ x0

n, (n = 1, . . . , N , N は発声内
の総フレーム数)と VQセントロイド判別関数 q(v)が
与えられた時、本手法は以下のステップを繰り返すこと
により、特徴パラメータとVQコードブック間の歪みを
減少させる。

1. 特徴パラメータ xi
nと VQコードブック間の歪み

dnを計算する。

dn = (xi
n − q(xi

n))2 (5)

ここで、iは繰り返し回数を示す。q(v)は vに最
近のVQコードを返す関数である。

2. 認識発声全フレームに対し、以下の式でVQ歪み
の総和を計算する。

D =
N∑

n=1

dn (6)

=
N∑

n=1

(xi
n − q(xi

n))2 (7)

歪みDが閾値以下ならば、xi
n を特徴パラメータ

圧縮部に送る。
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3. VQ歪みが最小となる差分値 hを計算する。

D̃ =
N∑

n=1

((xi
n − h) − q(xi

n)) (8)

∂D̃

∂h
=

∂(
∑N

n=1((x
i
n − h) − q(xi

n))2)
∂h

(9)

h =
∑N

n=1 xi
n − q(xi

n)
N

(10)

4. 3で算出した hを特徴パラメータから減算する。

xi+1
n = xi

n − h (11)

i = i + 1とし、1に戻る。

VQコードブック平均減算手法と同様に図 4の特徴パ
ラメータに本提案手法を適用した結果、VQコードブッ
ク平均減算手法と同様に VQコードブックと特徴パラ
メータの分布が近似した。

4 音声認識実験

提案手法の有効性を示すため、日本音響学会新聞記
事読み上げ音声コーパス (JNAS)[12]を用い、

• ETSI標準分散音声認識フロントエンドの評価

• 認識時に提案手法を適用する実験
• 認識・学習時に提案手法を適用する実験
• 提案手法と CMSを併用する実験

を行った。

4.1 実験条件

音響モデルの学習には、IPA学習セットの中から男
性話者が発声した音素バランス文 (話者: 103名、発声
数: 5,168発声)を使用した。テストセットとして、学
習データと同様に IPAで使用されているテストセット
の中から男性話者が発声した新聞読み上げ 100発声を
用いた。

ETSI標準分散音声認識フロントエンドにより音響分
析、ベクトル量子化、復号化を行った特徴パラメータ
MFCC12次元、MFCCの一次回帰係数 12次元、対数
パワーの一次回帰係数の合計 25次元を特徴ベクトルと
して用い、音響モデルの学習を行った。ベクトル量子化
による特徴パラメータ圧縮が認識精度へ与える影響を
調べるため、ベクトル量子化を行っていないMFCCを
用い音響モデルの学習を行った。また、音声を符号化し
センターに伝送し、センターで認識を行う従来の分散音
声認識手法との比較のため、音声符号化手法の一つであ
り IP 電話などのコーデックに使用されている G723.1
(5.3kbps)[13]で圧縮・復号した音声に対し、分析を行っ
た量子化なし特徴ベクトルを用い音響モデルの学習を

行った。本実験では、提案手法 BRM2の繰り返し回数
は 100回とした。
周波数特性の差異の影響を検討するため、JNASの

音声データを以下のフィルタに通し、人工的に乗算性雑
音を加えた音声を作成した。作成した音声データを用
い、乗算性雑音に対する提案手法の有効性をシミュレー
ションした。

• 高域追加フィルタ (H/P)

sof (n) = sin(n) − 0.9 × sin(n − 1) (12)

• 移動平均フィルタ (M/A)

sof (n) = 0.25 × (sin(n) + sin(n + 1)
+sin(n + 2) + sin(n + 3)) (13)

音響モデルは、各特徴量で学習を行った木構造クラ
スタリングにより状態共有した 3状態 16混合の音素環
境依存 HMM (43 音素) の混合連続分布 HMM を用い
た1。総状態数は各特徴量ともに約 1000状態である。
デコーダには Juliusを用い、評価は式 (14)で与えら

れる単語誤り率 (WER: Word Error Rate)で行った。

WER =
I + S + D

N
· 100(%), (14)

I, D, Sはそれぞれ、挿入誤り数、削除誤り数、置換誤
り数を示す。また、N は全認識単語数を示す。各実験
のWER は、テストセットに対し最もWERが低くな
るようデコード時の最適なパスの広さの設定を行った結
果より計算した。

4.2 認識実験結果・考察

4.2.1 ETSI標準分散音声認識フロントエンドを用い
た音声認識実験

ETSI分散音声認識フロントエンドで分析し、圧縮・
復元した特徴パラメータ (以下、VQとする)を音響モ
デル学習時、認識時に用いた音声認識実験を行った。実
験結果を表 1に示す。
表中の特徴パラメータは、以下である。

• VQ: VQを行った特徴パラメータ

• no VQ: VQを行っていない特徴パラメータ

• G723-noVQ: G723.1で圧縮・復元を行った音声を
分析した VQを行っていない特徴パラメータ

1分割VQにより特徴パラメータが離散化するため、離散分布HMM
が適していると考えられるが、26次元の特徴ベクトルを表すVQコー
ドブックは膨大となる。そのため、本稿では離散分布 HMMではな
く、連続混合分布 HMM を用いた
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表 1: ETSI標準分散音声認識フロントエンドを用いた
認識結果 (WER (%))

特徴パラメータ 標本化周波数

学習時 評価時 8kHz 16kHz

(1) noVQ noVQ 13.89 12.1
(2) VQ VQ 49.33 18.44

(3) noVQ VQ 13.52 12.24

(4) G723-noVQ G723-noVQ 19.86 –

VQ が認識性能に与える影響 表 1の (1), (2) の比較
より、ベクトル量子化による特徴パラメータの圧縮は
WERを増加させている。特に、標本化周波数 8kHzで
VQを音響モデル学習、認識に用いた場合、WERが著
しく増加していることがわかる。この原因は、ベクトル
量子化により特徴パラメータが離散化されるため、音響
モデルの連続混合分布の学習が十分にできていないと
考えらる。実際、VQで学習した音響モデルには、学習
データ不足のためフロアリングされた分布が存在した
(標本化周波数 8kHz: 1041混合、標本化周波数 16kHz:
130混合)。

学習時におけるVQの影響 音響モデル学習時におけ
る特徴パラメータの離散化の影響を調べるため、noVQ
で学習を行った音響モデルを用い、VQの認識を行った
(表 1 (3))。この結果、量子化を行わない特徴パラメー
タで音響モデルを学習することにより、量子化された特
徴パラメータの認識性能を量子化を行わない場合 (表 1
(1))とほぼ同等にすることができた。これは、4.8kbps
という低い伝送速度で量子化を行わない音声 (128kbps)
とほぼ同程度の音声認識精度を達成できることを示し
ている。

G723.1との比較 表 1 (3)のWERは、G723.1を用
い圧縮、復元した音声の認識性能 (表 1 (4))より低いこ
とがわかる。G723.1では伝送される情報の多くをピッ
チ予測係数等に割いているため、音声認識に必要な情報
が欠落している可能性がある。一方、ETSI標準分散音
声認識フロントエンドでは、伝送するデータとして音
声認識に有効な特徴パラメータのみを圧縮し用いてい
る。このような圧縮方法の違いがWERに影響したと考
えられる。以上より、特徴パラメータを圧縮・伝送する
ETSI標準分散音声認識フロントエンドが分散音声認識
には有効であることがわかった。
さらに、表 1 (3)より、標本化周波数 16kHzのWER

が 8kHzより低いことがわかる。これは、伝送速度が同
じでも分析帯域を広げることでWER を減少できるこ
とを示唆している。

4.2.2 提案手法の有効性

提案手法を認識時に適用する実験を行った。

表 2: 標本化周波数 16kHzでの提案手法の有効性 (WER
(%))

フィルタ

VQ歪み減少化手法 なし H/P M/A

(1) 適用なし w/o VQ 12.1 14.77 29.23
(2) 適用なし with VQ 12.24 17.69 32.15
(3) BRM1 12.48 13.43 14.32
(4) BRM2 14.01 12.94 14.01
(5) BRM1+2 13.52 13.94 14.33

表 3: 標本化周波数 8kHzでの提案手法の有効性 (WER
(%))

フィルタ

VQ歪み減少化手法 なし H/P M/A

(1) 適用なし w/o VQ 13.89 21.83 52.34
(2) 適用なし with VQ 13.52 23.29 58.17
(3) BRM1 26.02 24.35 26.44
(4) BRM2 24.06 23.22 21.76
(5) BRM1+2 25.11 25.24 25.49

実験条件 前節の実験結果より、量子化を行った特徴パ
ラメータの認識には、量子化を行わない特徴パラメータ
を音響モデル学習に用いることが有効であることがわ
かった。そこで、本節の実験では、量子化を行わない特
徴パラメータで学習した音響モデルを用いた。

実験結果 音声認識実験結果を表 2、3に示す。表 2は標
本化周波数 16kHz、表 3は標本化周波数 8kHzの結果で
ある。これらの表の (1)は提案手法を適用せず、量子化
を行わない特徴パラメータを認識した結果、(2)は量子
化を行った特徴パラメータを認識した結果を示す。(3),
(4)は提案手法 BRM1と BRM2をそれぞれ適用した結
果、(5)は、BRM1を適用後、さらに BRM2を適用し
た結果を示す。
表より、M/Aフィルタにより周波数特性を変更させ

た音声に対しては、提案手法のいずれにおいても、WER
を低減させることができた。また、標本化周波数 16kHz
においては、H/Pフィルタリングを行った音声に対して
も、同様にWERの軽減が可能であった。しかし、フィ
ルタリングを行っていない音声に対しては、提案手法は
WERを低減させることができなかった。特に、標本化
周波数 8kHzの場合には著しいWER の増加が見られ
る。提案手法を併用した場合 (認識結果 (5))において
は、それぞれを単独で使用した場合とほぼ同程度の認識
性能しか得られなかった。

考察 提案手法は ETSI 標準分散音声認識フロントエ
ンドで与えられた VQコードブックとの歪みが減少す
るように特徴パラメータを平行移動する手法である。そ
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のため、VQコードブック作成データと音響モデル学習
データが異なっている場合、提案手法は認識時の特徴パ
ラメータと音響モデルのパラメータ間にずれを生じさ
せ、認識性能の劣化を引き起こす原因となったと考えら
れる。
実際に本節で示した実験結果のうち、提案手法による

WERの低減が可能であった所は、フィルタリングによ
り大きく認識精度が劣化している所であった (標本化周
波数 16kHz H/A, M/Aフィルタ, 標本化周波数 8kHZ
M/Aフィルタ)。逆に、提案手法によりWERが増加し
たところは、フィルタリングを行ってもさほど認識性能
が劣化していないことがわかる。これは、提案手法によ
り認識時の特徴パラメータを VQコードブックに近づ
けることが音響モデルパラメータとのずれを生じさせ、
その結果、WERの増加につながったと考えられる。こ
の結果より、音響モデル学習データとVQコードブック
の歪みを減少させるため、提案手法を音響モデル学習
データにも適用する必要があると考えられる。

4.2.3 音響モデル学習時にも提案手法を適用

前節の結果より、認識時にのみ提案手法を適用する
ことは、認識時の特徴パラメータと音響モデルのパラ
メータ間にずれを生じさせ、認識性能を劣化させる原因
となることが推測された。そこで、提案手法によるパラ
メータのずれを減少するため、提案手法を音響モデル学
習データにも適用する認識実験を行った。

実験結果 認識実験結果を表 4, 5に示す。表 4は標本化
周波数 16kHz の認識結果であり、表 5は標本化周波数
8kHzの結果である。表中の (1)～(4)は認識時にのみ提
案手法を適用した結果 (表 2, 3の (2)～(5))の再掲であ
り、(5)～(7)は提案手法を学習データに対しても適用し
た認識結果を示す。

考察 表より、学習時に提案手法を適用することで全て
の結果において、WERを低減していることがわかる。
提案手法を認識時のみに適用した場合には、適用なし
(表中 (1))と比較してWERの増加が見られたフィルタ
リングを行っていない発声に対しても、学習データに
提案手法を適用した場合にはWERの増加がみられず、
むしろ減少することができた。この結果は、ベクトル量
子化を行わない 128kbps音声の認識精度 (表 2, 3 (1))
より低い WER を示した (誤り改善率: BRM1 の場合
10.1%、BRM2の場合 9.8%)。
また、フィルタリングにより乗算性雑音を付与した

音声に対しても、学習データに提案手法を適用するこ
とはWERの低減につながることがわかる。この結果
はフィルタリング、量子化を行わないクリーンな音声の
認識結果 (表 2, 3 (1))より、低いWERを示している。
提案手法を音響モデル学習時、認識時に適用すること
により、本稿で用いたフィルタによる乗算性雑音を加え
た環境下では、フィルタによる認識性能の劣化をほぼ
抑制することが可能であるとこが実験結果から言える。

表 4: 標本化周波数 16kHz における提案手法の学習時
適用の有効性 (WER (%))

適用手法 filter
学習時 認識時 なし H/P M/A

(1) 適用なし 適用なし 12.24 17.69 32.15
(2) 適用なし BRM1 12.48 13.43 14.32
(3) 適用なし BRM2 14.01 12.94 14.01
(4) 適用なし BRM1+2 13.52 13.94 14.33

(5) BRM1 BRM1 10.39 9.95 10.15
(6) BRM2 BRM2 10.02 9.96 11.16
(7) BRM1+2 BRM1+2 9.25 9.63 9.96

表 5: 標本化周波数 8kHzにおける提案手法の学習時適
用の有効性 (WER (%))

適用手法 filter
学習時 認識時 なし H/P M/A

(1) 適用なし 適用なし 13.52 23.29 58.17
(2) 適用なし BRM1 26.02 24.35 26.44
(3) 適用なし BRM2 24.06 23.22 21.76
(4) 適用なし BRM1+2 25.11 25.24 25.49

(5) BRM1 BRM1 10.78 10.72 12.3
(6) BRM2 BRM2 10.91 11.1 12.37
(7) BRM1+2 BRM1+2 10.53 11.35 12.56

さらに、認識時のみに提案手法を適用した場合には有効
性が確認できなかった提案手法の併用であったが、学習
時より提案手法を適用することにより、若干ではあるが
WERを減少させることができた。

4.2.4 CMSと提案手法の併用

本節では、乗算性雑音対策として広く一般に用いら
れているCMS (Cepstrum Mean Subtraction)との比較
を行う。また、提案手法と CMSの併用による有効性に
ついて調べた。本実験では、CMSは発声ごとに行った。

ETSI標準分散音声認識フロントエンドでは、VQコー
ドブックが規定されている。このコードブックは CMS
を行わない特徴パラメータで作成されているため、量子
化を行わない特徴パラメータに対し、CMSを行うこと
はVQ歪みを増加させる。そこで、CMSは後段のサー
バ側で行うと仮定し、量子化を行った特徴パラメータに
対しCMSを行った。また、提案手法とCMSの併用は、
提案手法を適用後、量子化を行った特徴パラメータに対
し、CMSを行う方法とした。認識実験結果を表 6 (標
本化周波数 16kHz)、表 7 (標本化周波数 8kHz)に示す。
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表 6: CMSを行った場合の提案手法の学習時適応の有
効性 (標本化周波数 16kHz, WER (%))

適用手法 filter
学習時 認識時 なし H/P M/A

(1) VQなし VQなし 9.63 9.44 9.32
(2) 適用なし 適用なし 9.58 9.38 11.22
(3) BRM1 BRM1 10.46 10.27 10.01
(4) BRM2 BRM2 9.63 9.19 9.38
(5) BRM1+2 BRM1+2 9.89 9.63 10.53

表 7: CMSを行った場合の提案手法の学習時適応の有
効性 (標本化周波数 8kHz, WER (%))

適用手法 filter
学習時 認識時 なし H/P M/A

(1) VQなし VQなし 10.4 10.46 11.67
(2) 適用なし 適用なし 10.78 10.59 14.14
(3) BRM1 BRM1 10.84 10.65 11.98
(4) BRM2 BRM2 10.65 10.72 11.29
(5) BRM1+2 BRM1+2 10.65 10.08 11.67

提案手法を適用した結果 (表 4, 5 (5)～(7))との比較
により、提案手法は CMSとほぼ同程度のWERを示し
た。フィルタによりWERが増加するM/Aフィルタに
おいては、CMSより提案手法が低いWERを示した。
これは、後段の CMSではVQ歪みの増加を低減するこ
とが困難であるからだと推測できる。提案手法と CMS
を併用することは併用を行わない場合と比較し、ほぼ同
等もしくは低いWERを示し、CMSと提案手法の併用
は有効であると言える。

5 むすび

本稿では、日本語連続音声データベース (JNAS)に
対する、ETSI標準分散音声認識フロントエンドを用い
た音声認識実験結果を報告した。また、量子化を行う際
の特徴パラメータと VQコードブックとの歪みを減少
させる、VQ歪み減少化手法を提案した。
実験結果より、音響モデル学習には量子化を行わな

い特徴パラメータを用いることで、量子化された特徴パ
ラメータの認識精度を向上させることが可能であった。
また、音響分析帯域を広げることにより、認識精度が向
上することがわかった。
提案手法を音響モデル学習時、および認識時の双方

で適用することにより、量子化による認識性能への影響
を軽減することができた。量子化された特徴パラメータ

を認識する場合には、提案手法は CMSより高い認識性
能を示した。また、CMSを用いる場合においても提案
手法と併用する方が高い認識性能を得ることができる。
本稿の実験では、一発声が終了した後、提案手法の

適用を行っているが、今後はフレーム同期で適用する手
法の検討を行う予定である。また、話者認識において、
ETSI標準分散音声認識フロントエンドで分析された特
徴パラメータの評価を行う予定である。
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