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あらまし 本稿では，ATRにより収録した実環境雑音 DBを日本語連続数字タスクである AURORA-2Jの音声信号に計算機上
で重畳させ，音声認識実験を行った結果について報告する．音声と雑音を重畳する際に問題となるマイクロホンの違いによる

周波数特性 (特に有効周波数帯域) の差異を回避する手法として，各々のマイクロホンのインパルス応答によって特性補正フィ
ルタを作成し適用した．分散型音声認識システム (DSR) と雑音除去機能を有する拡張分散型音声認識システム (ADSR) を介
した音声認識実験結果から，ADSRによる雑音除去は特に車内雑音のような定常雑音に有効であること，テストデータと同じ
環境の雑音を重畳した学習データから音響モデルを作成するマッチド学習は，定常雑音だけでなく一部の非定常雑音に対して

も有効であることが明らかになった．
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Abstract In this paper, we describe method for noise additive speech recognition experiment with ATR Ambient Noise
Sound database (ATRANS) and AURORA-2J database. In this method, channel characteristic (especially efficient
frequency band) difference between microphons used for speech data recording and noise data recording is compensated.
The speech recognition results using the Distibuted Speech Recognition (DSR) and the Advanced DSR (ADSR) shows
that ADSR is effective for notably stationary noise such as in-car noise, and matched trained acoustic model is effective
not only for stationary noise, but also for a kind of non-stationary noise.
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1 はじめに
実環境での音声認識システムの利用では，周囲雑音や残

響による性能劣化が大きな課題であり，これに対し頑健な

音声認識手法の研究が盛んになされている．

耐雑音認識手法を評価する場合，SPINE (Speech recog-
nition In Noisy Environments) や AURORA プロジェク
トなどが用意した共通のデータ，評価法が用いられている．

日本でも，情報処理学会 音声言語情報処理研究会内の雑音

下音声認識評価ワーキンググループ [1]により，雑音重畳
音声データや評価ツールが配布され [2, 3]，音声認識の研
究に使用されている．

また，耐雑音認識手法の研究に活用できる雑音DBとして

は，電子協雑音DB[4]，NoiseX92[5]，JIS生活環境音データ
ベース [6]，RWCP実環境音響音声DB[7]，環境騒音DB[8]
がこれまでリリースされている．以下各々の特徴を記す．

• NoiseX92 : 工業，軍事関連の特殊な雑音 DB．
• JIS生活環境データベース : 家庭内の生活音雑音DB．
• 電子協雑音DB : 17種類の長時間収録の雑音DB．た
だし雑音種別毎に収録装置構成が異なる．

• RWCP実環境音響音声 DB : 非定常で短い環境音
や様々な部屋のインパルス応答を含む DB．

• 環境騒音DB : 移動体通信端末機の利用環境と想定
される非常に多くの環境雑音を，単一指向性マイク

ロホンを 4ch組合せて収録されている．
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表 1: 収録雑音種別分類と収録雑音例
屋外 屋内

バスターミナル，空港ロータリ，駅改札口， 駅ホーム，電車内，車内，機内，空港ロビー
交通関連 街道，産業用道路，飛行場 (7 種類) 　 駅地下通路等 (25 種類)

デパート食品売場，マーケット，エレベータ
ホール，地下道，ホテルのロビー，展示会場

商業関連 駅前広場，市場 (2 種類) 飲食店，電話ボックス等 (13 種類)
オフィス関連 - 受付，居室，マシンルーム等 (4 種類)
工業関連 道路工事，建築工事等 (3 種類) 板金工場，物流センタ，ボイラー室 (3 種類)
その他 競技場，田圃，森林，サイレン等 (7 種類) 体育館，ジム，ボーリング場等 (5 種類)

これらの雑音 DBは，各々の目的と雑音種別が異なる上，
使用された収録装置が異なるため，利用目的に応じて使用

方法に注意を要する．

筆者らは，既存雑音DBの収録雑音を網羅するばかりでな
く，さらに細かく条件の異なる環境を含む身近な広範囲の実

環境雑音を収録した (ATR Ambient Noise Sound database
: ATRANS)．たとえば，車内雑音では，車種，速度，窓の
開閉，天候による条件の異なる雑音を収録することや，既

存のDBにない自然の音やサイレン関連雑音などを新たに
収録した．また，本 DBを用いた簡易な音声認識評価結果
を [9]で報告した．
本稿では，ATRANSと日本語連続数字タスクのAURORA-

2Jの音声信号を用いた雑音重畳音声認識実験に関して記述
する．AURORA-2Jの音声信号は音声認識を，ATRANS
の雑音信号は音声認識以外の用途にも使用することを目的

としているため，異なるマイクロホンにより収録されてい

る．そこで，AURORA-2Jの音声信号とATRANSの雑音
信号間の周波数特性 (特に有効周波数帯域）の差異を補正
し，計算機上で雑音重畳した音声に対して，DSR，ADSR
フロントエンド処理を施した場合の音声認識実験結果を求

めた．その結果，ADSRによる雑音除去では，特に定常雑
音に有効であること，マッチド学習は一部の非定常雑音に

も有効であることがわかった．

2 ATR実環境雑音DB -ATRANS-
ATRANSは，身近な日常環境の雑音を収録した DBで

ある．筆者らは，収録において以下の 3つの点を考慮した．

1. 多様な目的に利用可能であること．
2. より多種類の環境雑音を収録すること．
3. 各雑音種別内で，状況変化を考慮すること．

これらの点を念頭に置き，収録機器構成，収録する雑音種

別，収録方法等の決定を行った．以下詳細を記述する．

2.1 機器構成と録音方法
ATRANSは音声認識のみならず，音声端末機の周囲環
境を含めた品質評価や，ATRANSを含めた音声による聴
覚主観評価など，多様な目的に利用可能とするように配慮

した．そのため，収録に用いたマイクロホンは，少なくと

も，音声認識システムで広く使用される Sennheiser 社製
HMD410-6マイクロホンより広い有効周波数帯域を持ち，
またその帯域内で受音レベルに片寄りの少ないフラットな

周波数特性と高い感度を持つものとして，DPA社製 4060
コンデンサマイクロホンを使用した．また，DAT録音機
(Sony社製 TCD-D10 ProII) を用い，16ビット 48kHzサ
ンプリングで収録した．雑音種別により，雑音レベルが大

きく異なるため，収録の際には，オーバーフローを避ける

範囲で振幅をなるべく大きくなるよう録音レベル調整した．

録音レベルを各雑音種別毎に変更するため，騒音計により

録音中の騒音レベルを測定した．

2.2 収録雑音種別
我々は，表 1に示す環境雑音例を含む計 69種類の環境

で計 50時間以上収録した．収録雑音種別として，日常生
活に関連のある交通関連，商業関連，オフィス関連の雑音

と，工業関連，その他，アミューズメント，自然に関連し

たものを屋内，屋外問わず，幅広い範囲で収録した．

2.3 収録時間と条件
各雑音種別内での状況変化に関しては、雑音環境でおき

る雑音イベントが短いものは 1秒以内ものから，長いもの
では数分に及ぶことが考えられ，それよりも長く収録する

必要があることから，最低 30分以上連続で収録した．また，
同一雑音種別において，条件が異なる場合の収録を行った．

たとえば，車内雑音に関して，天候，経路，窓の開閉，車

種 (乗用車，トラック，バスなど) の条件が異なる場合を，
展示会場ではブース内，通路と場所毎の収録，道路工事で

は工事行程毎の収録、サイレンは消防車，パトカー，救急

車と異なる種類のサイレンの収録を行っている．

3 雑音重畳認識評価フレームワーク
本節では，収録した ATRANSを雑音重畳認識評価に利

用する方法を記述する．

3.1 周波数特性の変更
本稿では，ATRANSをAURORA-2Jのクリーン音声に

計算機上で重畳させて音声認識実験を行う．ATRANSは
2.2節で述べたように，多様な目的へ利用可能にするため，
コンデンサマイクロホン DPA 社製 4060 を用いて収録さ
れている．一方，AURORA-2Jは，雑音下連続日本語数字
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音声認識タスクの共通フレームワークであり，音声認識性

能評価を目的としているため，音声認識システムでよく利

用されるヘッドセットタイプのダイナミックマイクロホン

(Sennheiser 社製 HMD410-6) を用いて音声収録されてい
る．従って，AURORA-2Jの音声信号とATRANSの雑音
信号は，各々のマイクロホンの周波数特性，特に有効周波

数帯域に依存したものとなっている．異なる特性を持つ信

号を重畳すると，信号レベルを計算する周波数帯域幅の違

いから，有効周波数帯域の広い雑音信号レベルは，音声信

号のレベルより大きくなり，その結果所望の SNRに対し
て，小さなレベルで重畳してしまう問題が生じる．

筆者らは，雑音信号が音声信号と同等の特性となること

を目的とした特性補正フィルタW (z)を作成した．具体的
には，217の長さの Swept sine信号を用いて，各々のマイ
クロホンの含んだ音響システム伝達関数Hs(z)，Hn(z)を
測定し，これらの伝達関数から，特性補正フィルタW (z)
は式 (1)で求めた．

W (z) =
z−m ·Hs(z)

Hn(z)
(1)

ここで，z−mは因果性，安定性を満たすための遅延である．

なお，Hs(z)，Hn(z)はアンプ，ラウドスピーカの特性お
よび空間特性も含むが，それらはキャンセルされ，特性補

正フィルタW (z)には，マイクロホンの周波数特性差のみ
含まれる．特性補正フィルタを図 1上に，周波数振幅特性
を図 1下に示す．一例として，オフィスの居室雑音をDPA
社製 4060マイクロホンと Sennheiser社製HMD410-6マイ
クロホンで同時録音したスペクトルと，前者のスペクトル

の特性を補正した雑音信号のスペクトルを図 2に示す．図
2より，特性補正された雑音スペクトルが，Sennheiser社
製 HMD410-6マイクロホンで収録した雑音スペクトルに，
音声認識に用いる周波数帯域内で非常に近づいていること

が分かる．

3.2 雑音重畳
図 3に，雑音重畳の機能ブロック図を示す．音声信号の

無音区間の長さによって重畳する雑音信号のレベルが変化

しないように，レベル計算では，音声信号の有音，無音ラ

ベル情報を用い，音声信号の有音区間のみのレベルを計算

する．また，雑音信号のレベル計算では，重畳する音声信

号の有音区間と重なる区間のみのレベル計算を行う．そし

て，所望の SNRになるように雑音信号の重畳係数 αを決

定しし，加算する．

4 雑音重畳音声認識実験
4.1 音声認識実験概要

ATRANSの雑音信号にから，たとえば，駅ホーム雑音で
は，電車が発車停車している部分，アナウンスの流れている
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図 1: 特性補正フィルタ
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図 2: オフィスの居室雑音スペクトラム

部分，静かな時のように状況を細かく分け，20秒の長さの
雑音信号を作成した．その後，切り出した雑音信号に 3章で
示した処理を施し，日本語連続数字DBであるAURORA-
2Jのうち，地下鉄雑音セットに用いられたクリーンな発話
データに重畳し，音声認識実験を行った．

音声認識エンジンのフロントエンド部は，分散型音声認

識フロントエンド [10] (以下 DSRと記述する) と 2段ウイ
ナーフィルタによる雑音除去機能を有する拡張分散型音声

認識フロントエンド [11] (以下 ADSRと記述する)を用い，
8kHzサンプリング，16kHzサンプリングの両方のモード
で行った．また，クリーン音声信号により音響モデルを学

習するクリーン学習の他，認識性能の上限値の目安となる

よう，テストデータと同一種別でかつ同じ時間長の雑音が

重畳された音声信号により音響モデルを学習するマッチド

Sound Level

Calclation

S

N

Speech Data

Noise Data
X'

Noise additive

Speech Data

Noise Additing

Speech / non Speech

Label File

図 3: 雑音重畳機能ブロック図
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表 2: 音声認識実験に使用した雑音種別
駅改札口，駅ホーム (アナウンス時，電車発車時），駅前広場，街道，空港 (アナウンス時，ロビー，付近)，在来線車内，車内 (高速道路 (晴，雨，車種を変えて)，
一般道 (晴，雨，車種を変えて)，トンネル走行，アイドリング），産業用道路，新幹線車内，地下鉄 (車内，ホーム)，トラック (窓 (開，閉）で加速時，高速走行時），

バス (加速時），バスターミナル，飛行機内，リムジンバス，居酒屋，市場，駅前広場，エレベータホール (デパート，病院），展示会場 (ブース内，通路)，
電話ボックス内 (車道付近，人混み付近），地下通路，デパート食品売場，ファーストフード店，ホテルのロビー，マーケット (レジ付近)，レストラン，
オフィス (受付，居室，エレベータホール，マシンルーム），建築工事，板金工場 (金属打撃音，金属切断音），道路工事 (切断，破砕，舗装），物流センタ，
ボイラー室，競技場 (ラグビー），ゲームセンタ，サイレン (救急車，消防車，パトカー)，スポーツジム，田圃，体育館 (バスケット)，ビリヤード場，

ボウリング場，祭り，森 (蝉)

学習音響モデルを使用した場合の実験を行った．その他の

実験条件は，参考文献 [2]と同様である．また，音声認識
実験で使用した雑音種別は，67種類で表 2に示した．

4.2 平均認識率
図 4，図 5に，それぞれ 8kHz，16kHzサンプリングの場
合の平均認識率 (縦棒)と標準偏差 (縦線)を示す．ここで
平均と標準偏差は，表 2に記した雑音種別を重畳して得た
認識結果の平均と標準偏差を表す．
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図 4: 平均認識率と標準偏差 (8kHzサンプリング)
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図 5: 平均認識率と標準偏差 (16kHzサンプリング)

DSRとADSRの場合の認識結果の比較 :
• ADSRの場合DSRの場合と比較し，雑音除去機能に
より平均認識率が高い．

• 特に，クリーン学習の場合に ADSRの認識率が大き
く向上する．但し，SNRが低い場合には標準偏差も
大きくなり，雑音除去の有効性が雑音種別により偏っ

ていることが分かる．詳細は 4.2.2に記す．
クリーン学習とマッチド学習の認識結果 :
• DSRの場合，マッチド学習の認識率が非常に大きく
なる．SNRが低い場合には標準偏差も大きくなるも
のの．すべての雑音種別で概ね認識率が高くなった．

詳細は 4.2.4に記す．

• ADSRの場合も，特に SNRが 5dB以下でマッチド
学習の認識率が非常に高くなる．

• マッチド学習の場合，DSRと ADSR，8kHzサンプ
リングと 16kHzサンプリングの場合の平均認識率の
差は小さくなる．

8kHzサンプリング音声と 16kHzサンプリング音声に

よる認識結果の比較 :
• 8kHzサンプリング音声に比べ 16kHzサンプリング
音声の場合の方が，認識率は高い．

• クリーン学習の DSRの場合は，SNRが 5～15dBの
時に特に標準偏差が大きくなる．各雑音種別とも，認

識率は高くなるものの，程度にばらつきがあった．詳

細は，4.2.1に記す．
• クリーン学習の ADSRの場合，SNRが 5dB以下の
時に特に標準偏差が大きくなり，非定常雑音の一部

の認識率が下がった．これは，4k～8kHzの周波数帯
域において，音声信号に比べ雑音信号のレベルが非

常に大きかったことが考えられる．具体的な雑音種

別の結果は，4.2.2で記す．
以下，クリーン学習 DSR，クリーン学習 ADSR，マッ

チド学習 DSR，マッチド学習 ADSRの場合の認識結果の
うち平均認識率から大きく異なる結果のものを詳細に分析

した．

4.2.1 クリーン学習モデルDSRの音声認識結果
図 6に，クリーン学習モデルDSRの認識結果を示す．図 6

の中で，太線は表 2に示した雑音種別の認識結果の平均と標
準偏差である．8kHz，16kHzサンプリングどちらの場合も
雑音種別毎の傾向は似ているが，後者の方がよりばらつく傾

向がある．SNRが高い場合でも認識率が低いものとしては，
非定常雑音である消防車 (fire truck)，救急車 (ambulance)，
パトカー (police car)，そして比較的定常的な森 (forest)，
金属切断音 (factory feiction) がある．SNRが低い時に認
識率が低いものとして，展示会場 (exhibition site) のよう
な背景発話があり，逆に高くなるものとして，定常的な雑

音である車内騒音 (car idlingなど)，森 (forest)がある．
4.2.2 クリーン学習モデルADSRの音声認識結果
図 7にクリーン学習モデルADSRの認識結果を示す．同

じく太線は平均認識率と標準偏差である．比較的定常な車

内騒音 (car idling) 等は認識率が特に高い．逆に，体育館
(bascket)，金属打撃音 (factory chop)，展示会場 (exhibi-
tion site)，オフィスのエレベータホール (elevator office)，
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図 6: 単語認識率 (クリーン学習モデル，DSR)
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道路舗装工事 (road reconstruction)などの非定常雑音の認
識率が低い．よって，ADSRは一部の非定常な雑音に対し
てまだ不十分であるものの，定常雑音の除去には有効であ

ると考えられる．

4.2.3 マッチド学習モデルDSRの音声認識結果
図 8にマッチド学習モデルDSRの認識結果を示す．同じ
く太線は平均認識率と標準偏差である．ADSRによる雑音
除去の場合と認識結果の傾向は異なり，消防車 (fire truck)，
救急車 (ambulance)，パトカー (police car)，金属打撃音,
打撃音 (factory)，森 (forest)のような一部の非定常雑音の
認識率が高く，逆に展示会場 (exhibition site)，駅前広場
(square) のような背景発話雑音と，オフィスのエレベータ
ホール (elevator office)，地下鉄雑音 (subway) のような非
定常雑音の認識率が低い．

4.2.4 マッチド学習モデルADSRの音声認識結果
図 9にマッチド学習モデルADSRの認識結果を示す．同

じく太線は平均認識率と標準偏差である．マッチド学習モ

デル DSRの場合と比較して，車内雑音 (car idling等) や
森 (forest) のような定常的な雑音の認識率も高くなり，全
体として平均認識率が上がっている．

5 まとめ
本稿は，実環境雑音 DBである ATRANSと日本語連続

数字タスクの AURORA-2Jの音声信号のように，重畳す
る雑音信号と音声信号の収録時のマイクロホンが異なる場

合に，周波数特性 (特に有効周波数帯域）の差異を補正す
る手法を示した．その上で，計算機上で雑音重畳した音声

にDSR，ADSRフロントエンド処理を施し，音声認識実験
を行った．その結果ADSRによる雑音除去では，特に車内
雑音のような定常雑音に有効であることと，マッチド学習

がサイレンのような非定常雑音にも有効であることを示し

た．逆に，エレベータホールや地下鉄車内のような非定常

雑音と駅前広場や展示会場のような背景発話の問題が残っ

ていることを示した．
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