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1 はじめに

近年，音声認識システムの発展に伴い，アップル社の

SiriやNTTドコモのしゃべってコンシェル等，音声認

識機能を搭載した機器が現れてきた [1]．しかし，これ

らの機器は，外部のサーバと通信を行う分散型音声認

識を使用しているため，高速な通信環境が必要となる.

そこで，外部との通信の必要がなく，全ての処理を自

身で行える組込型音声認識システムの実現が望まれて

いる．そのためには，低演算で行える音声認識手法が

必要である．本論では，特徴量抽出を低演算で行う手

法に関して考察する．

2 特徴量抽出

音声認識システムは，いくつかのステップで成り立っ

ている．その中でも最初のステップが，特徴量抽出であ

る．特徴量抽出は，その名の通り，入力発話の何かしら

の特徴量を得ることで，コンピュータによる音声の解

析を可能にするプロセスである．用いられる特徴量と

しては，MFCC(Mel Frequency Cepstrum Coefficient)

と呼ばれるものが一般的に用いられている．MFCCは，

メル尺度上で等間隔に配置されたフィルタバンクを用

い，フィルタバンク分析を行い，各帯域におけるパワー

を離散コサイン変換することで得られる係数であり，音

声の周波数スペクトル概形を少ないパラメータで効率

的に表現することができる．通常，低次の成分のみを

用い，低次より 12次元＋帯域パワー，さらにそれらの

時間変化を表すΔ係数，ΔΔ係数を加えた 39次元が用

いられる．

3 Haar-Wavelet変換

今回，MFCC に代わる手法として提案しているのが

Haar-Wavelet変換を用いた特徴量抽出である．Haar-

Wavelet変換は，入力音声を低周波成分と高周波成分に

分けるフィルタの一種である．画像処理の分野において，

圧縮等によく用いられる [2]．入力を x
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図 1: Haarフィルタバンクの周波数応答
とすると，
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に，サンプル数が半分に減少していく．そのため，サ

ンプル数は 2の累乗になるようとる．このようにして

y
(k)
n (k = 1, · · · ,K) を求めていき，帯域パワーを求め

る．Haar-Waveletによるフィルタバンクの周波数応答

を図 1に示す．

バンドパスフィルタ出力の対数をとり，離散コサイ

ン変換を行うことにより，MFCCと似たパラメータを

作ることができる．Haar-Wavelet変換を用いる理由と

して，下記のようなものが挙げられる．

演算が容易である　式 (1), (2)の計算は，全て加減法

及びビットシフトのみで実現できるため，計算が単純

である．これに対して，MFCCの計算では離散フーリ

エ変換を必要とするため，組み込み機器に対しては計

算量が高い．

計算量が少ない　入力サンプル数を nとすると，全体

の計算量は O(n)となり，MFCCより高速である．ま

た，対数をとる際に，底を 2とすると，整数に対する高

速な対数演算アルゴリズムが存在する [3]．また，DCT

にも，高速なアルゴリズムが存在する [4]．
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表 1: MFCC(26次元)の認識率 (%)

学習回数

分布数 4 回 6 回 8 回 10 回 12 回 14 回 16 回 18 回 20 回
2 83 83 83 80 80 83 83 83 83
4 83 83 83 83 83 83 87 87 87
8 90 90 87 87 90 83 83 80 80
16 90 90 90 87 87 87 90 87 90
32 87 83 87 87 87 83 83 87 80
64 77 87 83 83 77 77 77 77 77

表 2: Haar-Wavelet特徴量 (16次元)の認識率 (%)

学習回数

分布数 4 回 6 回 8 回 10 回 12 回 14 回 16 回 18 回 20 回
2 60 63 63 63 63 60 60 57 60
4 67 67 63 63 67 63 63 67 60
8 70 70 67 70 67 67 63 70 60
16 67 70 77 77 73 73 70 67 63
32 67 63 67 67 67 60 60 60 57
64 60 67 67 63 60 57 57 57 57

4 実験と考察

今回，Haar-Wavelet変換を用いた特徴量の認識率を，

簡単な実験により調べた．

4.1 実験条件

今回認識に用いたのは，ATRデータベースより，男性

2名，女性 1名の，計 3名による，0から 9までの数

字の発話である．用いる音響モデルを，一方はMFCC，

もう一方は Haar-Wavelet 変換による特徴量を用いて

学習したモノフォン HMMを用いた．学習データとし

て，日本語話し言葉コーパス [5]より，1.300個の発話を

用いた．Haar-Wavelet変換による特徴量として，1フ

レームあたり 256点のサンプルから 8次元のバンドパ

スフィルタ出力パワーを計算し，Δ特徴量と合わせて，

16次元とした．MFCCは，Haar-Waveletに条件を近

付けるため，ΔΔ特徴量は用いず，26次元とした．音声

認識エンジンとして Juliusを用いた [6]．また，HMM

学習の繰り返し回数とモノフォン HMMの分布数を変

えながら，同様の実験を行った．

4.2 結果と考察

実験の結果，MFCCの認識率は，図 1のように，Haar-

Waveletによる特徴量の認識率は，図 2のように変化し

た．この図から，繰り返し数や分布数が大きいと，逆

に認識率が下がる傾向にあることが読み取れるが，こ

れは，学習に用いたデータ数が少ないため，過学習を起

こしてしまっているためと考えられる．Haar-Wavelet

による特徴量についても，同様の傾向がみられたが，認

識不能となる例がいくつかあり，認識率もMFCCより

は低くなった．Juliusのデコーダでは，探索の結果ノー

ドをすべて切り捨ててしまい，候補となる出力がなく

なってしまうことが原因であったが，全探索を行って

も，この問題を解決できなかった．MFCCでは，女性

の発話に対しての認識率が悪かったが，これは，学習

データが男性発話のみであったため，女性の発話に対

し上手く適応しなかったからであると考えられる．

5 まとめ

Haar-Wavelet変換を用いた特徴量の認識率を実験によ

り調べたところ，MFCCに劣るものの，ある程度の認

識率を得ることができた．しかし，認識不能となる例

がいくつかあり，それらを解決することはできなかっ

た．この認識不能の場合に関して，今後取り組む他，特

徴量抽出にかかる時間が，MFCCに比べどれだけ速く

なっているかを組込機器上で調べていきたい．
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