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概要 様々な雑音条件下でロバストな音声認識を実現するためには，複数の雑音抑圧手法の統合が有効で

あると考えられる．本稿では，4 つの雑音抑圧手法（時間方向スムージングを用いたスペクトルサブトラク
ション法，時間領域SVDに基づく音声強調，GMMに基づく音声信号推定，ピッチ同期KLT）とそれらの
組合せの有効性を，AURORA-2Jを用いて調べた．その結果，雑音条件によって最適な手法・組合せは異
なっており，雑音条件に適したものを適宜選択することにより，認識性能を大幅に改善できることが明らか

となった．また，Multicondition trainingの場合は，雑音抑圧量を増やしても，必ずしも認識性能の改善に
つながらないことが分かった．
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Abstract To achieve high recognition performance for a wide variety of noise and for a wide range
of signal-to-noise ratios, this paper presents the integration of four noise reduction algorithms: spec-
tral subtraction with smoothing of time direction, temporal domain SVD-based speech enhancement,
GMM-based speech estimation and KLT-based comb-filtering. Recognition results on the AURORA-2J
task show that the effectiveness of these algorithms and their combinations strongly depends on noise
conditions, and excessive noise reduction tends to degrade recognition performance in multicondition
training.

1 はじめに
近年，統計的手法の導入により音声認識の性能は

飛躍的に向上し，音声ワープロなどのアプリケーショ

ンが市販されるまでに至っている．しかし，音声認

識の利用が想定される環境には周囲雑音が存在する

ことが多く，特にマイクロホンから離れて発話する

ような状況下では，認識性能が著しく低下するとい

う問題がある．音声インターフェイスの利便性の向

上のためにも，周囲雑音に対してロバストな音声認

識の実現が急務である．

従来，音声認識の前処理として，様々な雑音抑圧

手法が提案されている．一般に，これらの手法の有

効性は雑音条件に強く依存しており，多種多様な雑

音を広範囲のSNRに渡って効果的に抑圧する手法は
存在しないことが知られている．このような中，様々

な雑音条件下でロバストな音声認識を実現するため
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には，雑音条件に適した手法を適宜選択する，複数

の雑音抑圧手法を統合する，ことなどが有効である

と考えられる．

本稿では，4つの雑音抑圧手法（時間方向スムージ
ングを用いたスペクトルサブトラクション法 [1]，時
間領域SVDに基づく音声強調 [2]，GMMに基づく音
声信号推定 [2]，ピッチ同期KLT[3]）とそれらの組合
せの有効性を，AURORA-2J[4]を用いて調べる．

2 雑音抑圧手法
2.1 時間方向スムージングを用いたスペク

トルサブトラクション法

スペクトルサブトラクション法 [5]をパワースペク
トル領域における減算として定義する．音響分析に

おける第 tフレームの離散フーリエ変換の第 i成分に

ついて，観測信号のパワーを |Xi(t)|2，事前に推定し
た雑音を |Ñi|2とする．このとき，雑音除去された音
声のパワー |S̃i(t)|2は，

|S̃i(t)|2 = |Xi(t)|2 − α|Ñi|2 (1)

として推定される．ここで，|Xi(t)|2は，真の音声
Si(t)，真の雑音Ni(t)，これらの位相差θi(t)を用い
て，

|Xi(t)|2 = |Si(t) + Ni(t)|2

= |Si(t)|2 + |Ni(t)|2

+ 2|Si(t)||Ni(t)| cos θi(t) (2)

と表現できる．式 (2)の最後の項が相互相関項であ
る．パワースペクトル領域でのスペクトルサブトラ

クションは，cos θi(t)の期待値が0となることに基づ
いている．しかし，特定のフレームに関する場合，こ

れが0付近の値をとる確率は小さく，cos θi(t)が 0で
あるという仮定は不適切である．

ここで，スペクトルの時間方向のスムージング

|Xi(t)|2 =
∑

τ

βτ |Xi(t − τ)|2 (3)

を考える．ただし，τ = 0, 1, . . . , T − 1，
∑

τ βτ = 1
である．右辺に式 (2)を代入すると，

|Xi(t)|2 =
∑

τ

βτ |Si(t − τ) + Ni(t − τ)|2

=
∑

τ

βτ |Si(t − τ)|2 +
∑

τ

βτ |Ni(t − τ)|2

+ 2
∑

τ

βτ |Si(t − τ)||Ni(t − τ)| cos θi(t − τ) (4)

となる．Tフレームの間，音声，及び雑音がほぼ定

常であると仮定すると，

∑
τ

βτ |Si(t − τ)|2 ≈ |Si(t)|2 (5)

∑
τ

βτ |Ni(t − τ)|2 ≈ |Ni(t)|2 (6)

∑
τ

βτ |Si(t − τ)||Ni(t − τ)| cos θi(t − τ)

≈ |Si(t)||Ni(t)|
∑

τ

βτ cos θi(t − τ) (7)

と考えられ，

|Xi(t)|2 ≈ |Si(t)|2 + |Ni(t)|2

+ 2|Si(t)||Ni(t)|
∑

τ

βτ cos θi(t − τ) (8)

となる．ここで，隣接するフレーム間で音声と雑音

の位相差が無相関であると仮定し，βτ = 1/Tとする

と，φ =
∑

τ βτ cos θi(t − τ)の確率分布の標準偏差
は1/

√
2Tとなり，Tが大きくなるほどφが0に近い

値をとる確率が高くなる．つまり，Tが大きければ，

式 (4)の第3項が0に近い値と仮定できる．これらか
ら，式 (4)は，

|Xi(t)|2 ≈ |Si(t)|2 + |Ni(t)|2 (9)

となり，式 (1)の |Xi(t)|2を |Xi(t)|2 に置き換えるこ
とにより，

|S̃i(t)|2 = |Xi(t)|2 − α|Ñi|2

≈ |Si(t)|2 + |Ni(t)|2 − α|Ñi|2 (10)

となることから，雑音の推定がより正確になる．

2.2 時間領域SVDに基づく音声強調

信号a(t)を間隔N，及び最大M − 1の遅延を用い
て表すことにより，N ×M次元のToeplitz行列Aを
以下のように構成することができる [6]．

A =




a(M − 1) · · · a(0)
...

. . .
...

a(M + N − 2) · · · a(N − 1)


 (11)

次に，i番目の短時間フレームにおいて，雑音重畳音

声xi(t)は，クリーン音声 si(t)と雑音ni(t)により以
下のように表現できる．

xi(t) = si(t) + ni(t) (12)
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このとき，式 (12)は，式 (11)のToeplitz行列を用い
て式 (13)のように表すことができる．

Xi = Si + Ni (13)

Xiに対してSVDを適用することにより，XiはXi =
UiΣiVT

i というように3つの行列に分解され，結果と
して特異値行列Σi = diag

(
σXi

m

)
が得られる（m =

0, . . . , M−1）．ここで，特異値σXi
m は，si(t)とni(t)

が無相関と見なすことにより，式 (14)のように表さ
れる．

σXi
m = σSi

m + σNi
m (14)

式 (14)において，ni(t)が白色性の雑音であれば，σNi
m

は全ての特異値σXi
m に一様に分布すると仮定できる．

従って，σSi
m は式 (15)のように推定できる．

σ̂Si
m = σXi

m − σ̄Ni (15)

ここで，σ̄NiはNiの特異値の平均値である．推定さ

れた σ̂Si
m を用いて，Toeplitz行列 Ŝiは式 (16)のよう

に推定される [6]．

Ŝi = UiWiΣiVT
i (16)

Wi = diag

(
σXi

m − σ̄Ni

σXi
m

)
(17)

式 (14)において，音声成分の特異値σSi
m が次元R以

上の高次元で消失すると仮定すると，高次元の特異

値は雑音成分の特異値に相当すると仮定できる [6]．

σNi
m � σXi

m (m ≥ R) (18)

このことより，雑音の特異値の平均値 σ̄Niは，以下

のように推定できる．

σ̄Ni =
1

M − R

M−1∑
m=R

σXi
m (19)

なお，式 (11)のToeplitz行列の次元を決定するパラ
メータには，M = 28及びN = 173を与えた．また，
特異値の打ち切り次元Rには，式 (20)に示す特異値
の累積寄与率ACR(r, i)を 90%以上にする最小の値 r

を設定した．

ACR(r, i) =
∑r

m=0 σXi
m∑M−1

m′=0 σXi

m′

× 100 (20)

R = argmin
r

{ACR(r, i) > 90} (21)

2.3 GMMに基づく音声信号推定
2.3.1 信号モデル

第 i番目の短時間フレームにおいて，雑音重畳音声，

音声，雑音のメルフィルタバンク出力の対数値を要素

に持つ，J次元ベクトルをそれぞれX(i)，S(i)，N(i)
とすると，各ベクトルの要素間の独立性を仮定する

ことにより，X(i)は以下のように表される．

X(i) = log [exp(S(i)) + exp(N(i))]

= S(i) + log [1 + exp(N(i) − S(i))]

= S(i) + G(i) (22)

G(i) = log [1 + exp(N(i) − S(i))] (23)

式 (22)において，G(i)は，X(i)における雑音成分，
すなわちS(i)とのミスマッチ成分に相当する．

2.3.2 GMMを用いたG(i)の推定

式 (24)に示すS(i)のK混合分布GMMを用いて，
G(i)を推定する．

p(S(i)) =
K∑

k=1

P (k)N (S(i), µS,k,ΣS,k) (24)

上式において，p(S(i))はS(i)の出力確率である．ま
た，P (k)，µS,k，ΣS,kは，それぞれ要素分布kにおけ

る混合重み，平均ベクトル，対角分散行列である．次

に，式 (24)のようなGMMが与えられたときに，X(i)
をLog-add compensation法 [7]を用いて，S(i)と同
じようにK混合分布のGMMを用いてモデル化する
ことを考える．ここで，雑音重畳音声の開始10フレー
ムを雑音のみが存在する区間であるとして推定した，

N(i) の平均ベクトルをµNとすると，X(i)のGMM
の要素分布kにおける平均ベクトルµX,kは，式 (22)
を用いて，

µX,k � µS,k + log [1 + exp(µN − µS,k)]

= µS,k + µG,k (25)

と近似できる．また，対角分散行列ΣX,kは，

ΣX,k � ΣS,k (26)

として近似する．式 (25)において，µG,kは要素分布

kにおける雑音成分G(i)の平均ベクトルに相当し，
µG,kを式 (27)のように，X(i)の事後確率P (k|X(i))
を用いて重み付け平均することにより，フレーム iに

おけるG(i)の推定値 Ĝ(i)を推定する．

Ĝ(i) =
K∑

k=1

P (k|X(i))µG,k (27)

3
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P (k|X(i))

=
P (k)N (X(i), µX,k,ΣX,k)∑K

k′=1 P (k′)N (X(i), µX,k′ ,ΣX,k′)
(28)

2.3.3 時間領域フィルタリング

式 (22)において，雑音成分G(i)は，対数メルスペ
クトル（メルフィルタバンク出力値）領域にて定式

化されていたが，線形メルスペクトル領域では，式

(22)を用いて以下のように表現できる．

exp(X(i)) = exp(S(i)) exp(G(i))

= exp(S(i))
exp(S(i)) + exp(N(i))

exp(S(i))
(29)

上式を変形すると，

exp(S(i)) = exp(X(i))
exp(S(i))

exp(S(i)) + exp(N(i))
= exp(X(i)) exp(−G(i)) (30)

が得られる．式 (29)，(30)より，線形メルスペクトル
領域で表現された雑音成分 exp(G(i))の逆数は，ウィ
ナーフィルターのフィルタゲインに相当することが

分かる．よって，推定されたウィナーフィルターゲ

イン exp(−Ĝ(i))をMel-warped IDCT[8]を用いてイ
ンパルス応答に変換し，雑音重畳音声に各フレーム

毎に畳み込むことによって，クリーンな音声波形信

号を得ることができる．

2.4 ピッチ同期KLT

ピッチ同期KLTでは，クリーン音声 s(t, i)の t番

目のフレームの各サンプルは，t番目のフレームにお

ける (2T +1)次元のベクトルSp(t, i)の推定値から再
構成される．ここで，

Sp(t, i) = (s((t − T − 1)K + i),

. . . , s((t + T − 1)K + i))T (31)

であり，i = 1, . . . , L（L：フレーム長）である．雑

音が加法性であると仮定すると，入力信号は次式で

表される．

Xp(t, i) = Sp(t, i) + Np(t, i) (32)

ここで，Np(t, i)は (2T+1)次元のベクトルである．入
力信号からクリーン音声を推定する (2T+1)×(2T+1)
次元の行列Hを考える．

Ŝp = HXp (33)

このとき，推定誤差は次式で表される．

r = Ŝp − Sp = (H − I)Sp + HNp = rs + rn (34)

ここで，rs = (H − I)Spは音声の歪み，rn = HNp

は残留雑音である [9]．音声の歪みのエネルギー ε2
sと

残留雑音のエネルギー ε2
nを，次のように定義する．

ε2
s = trE{rsr

T
s } = tr{(H − I)Rs(H − I)T } (35)

ε2
n = trE{rnrT

n } = tr{HRnHT } (36)

ここで，RsとRnは，クリーン音声と雑音の共分散

行列である．RsとRnが既知のとき，Hは次式によ

り求められる．

min
H

ε2
s, subject to :

1
K

ε2
n ≤ σ2

n (37)

ここで，σ2
nは正の定数である．Hをラグランジュの

未定乗数法により求める．

LH(H, µ) = ε2
s + µ(ε2

n − Kσ2
n) (38)

µ(ε2
n − Kσ2

n) = 0 for µ ≥ 0 (39)

ここで，µはラグランジュ乗数である．∇HL(H, µ) =
0，式 (35)，式 (36)より，次式を得る．

H = Rs(Rs + µRn)−1 (40)

Rsを次式のように固有値分解する．

Rs = UΛsU
T (41)

ここで，Λsは (2T + 1) × (2T + 1)次元の対角行列
であり，その対角成分はクリーン音声の共分散行列

の固有値である．また，Uはその固有ベクトルであ

る．Uは逆KLT，UT はKLTと呼ばれる．式 (40)に
式 (41)を代入し，

H = UΛs(Λs + µUT RnU)−1UT (42)

を得る．雑音が白色，すなわちRn � λnIであると

仮定する．ここで，λnは白色雑音の分散である．こ

のとき，Hは次式で表される．

H = UGUT (43)

ここで，

G = diag(gt(1), gt(2), · · · , gt(2T + 1)) (44)

gt(i) = λi
s/(λi

s + µλn) (45)

以上から，クリーン音声 Ŝp = HXpを得る．

4
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表 1: 雑音抑圧手法の組合せ

3 AURORA-2Jを用いた認識実験

3.1 実験条件

雑音下連続数字認識タスクであるAURORA-2J[4]
を用いて，以下の4つの雑音抑圧手法とそれらの組
合せの有効性を調べる．

(S) 時間方向スムージングを用いたスペクトルサブ
トラクション法

(T) 時間領域SVDに基づく音声強調

(G) GMMに基づく音声信号推定

(K) ピッチ同期KLT

雑音抑圧手法の組合せを表1に示す．ここで，表中の
(S-T)は，まず入力信号を (S)で処理し，次にその出
力信号を (T)で処理することを意味している．他も
同様である．

学習・認識においては，AURORA-2Jの標準スク
リプトを用いている．ここで，各数字モデルの状態数

は16，各状態の混合数は20である．また，特徴量は
39次元であり，MFCC係数（12次元）と対数パワー，
及びそのΔ係数・ΔΔ係数からなる．標準スクリプ

トからの唯一の変更点は，CMNを行っていることで
ある．なお，本実験では，学習データに対しても認

識時と同様の雑音抑圧処理を行っている．

3.2 実験結果

各雑音条件において最適な手法を選択した場合の，

Clean trainingとMulticondition trainingにおける
単語正解精度を表2に示す．ここで，表中の各セルに
は，単語正解精度と手法の名前を併記している．た

だし，複数の手法が該当する場合は，その学習デー

タセットにおける平均的な認識性能が高かったもの

を記載している．

表2より，雑音の種類やSNRによって，最適な手
法・組合せは異なっていることが分かる．また，Clean
trainingの場合は，手法単体よりも組合せの方が単語

表 3: Relative performance

表 4: (G-K)のRelative performance

表 5: (S)のRelative performance

正解精度が高いことを示している．一方，Multicon-
dition trainingの場合は，手法単体の方が有利なケー
スが多くあり，雑音抑圧量を増やしても，必ずしも

認識性能の改善につながらないことが分かる．

次に，表2の結果から求めた，ベースラインに対す
るRelative performanceを表3に示す．また，(G-K)
と (S)のベースラインに対するRelative performance
を表4と表5に示す．ここで，(G-K)と (S)は，各々
Clean training，Multicondition trainingの場合に，
ベースラインに対する平均的なRelative performance
が最も高かったものである．これらの結果より，各

雑音条件において最適な手法を選択することにより，

Clean trainingの場合は5.32%（70.11%− 64.79%），
Multicondition trainingの場合は5.62%（33.28% −
27.66%）の性能改善を達成できることが分かる．

4 おわりに

本稿では，様々な雑音条件下でロバストな音声認

識を実現するために，4つの雑音抑圧手法とそれら
の組合せの有効性を，AURORA-2Jを用いて調べた．
その結果，雑音条件によって最適な手法・組合せは

異なっており，雑音条件に適したものを適宜選択す

ることにより，認識性能を大幅に改善できることが

明らかとなった．また，Multicondition trainingの場
合は，雑音抑圧量を増やしても，必ずしも認識性能

の改善につながらないことが分かった．今後は，各

雑音条件における最適な手法の選択法について検討

を進める予定である．
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表 2: 単語正解精度（%Acc）
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