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第 1章はじめに

人間の聴覚系は音声認識装置として非常に優れた性能を持っている。例えば

代表的な音声認識装置は SN比が25 [dB]以下のノイズ環境下ではその認

識性能は大きく劣化してしまう。一方我々は SNが5------10 [dB]程度の悪

い環境下であっても話者の発声内容を容易に認識できる[1 ]。この様な聴覚

系での信号処理機構を反映した特徴抽出を音声認識フロントエンドとして用い

音声認識の性能を改善しようとする試みがなされてきている。

本報告は聴覚固定Q型蝸牛フィルタを音声認識のフロントエンドとして用い

た場合の雑音、残響，話者変動に対する認識耐性をDTWによる単語認識を通して

DFTフロントエンドと比較したものである。第 2章では聴覚モデルを音声認

識のフロントエンドとして用いた従来の認識実験結果をまとめるとともに、本

実験で用いた実験条件、音声データの作成方法について述べる。第 3章では実

験内容とその結果について述べる。第 4章では実験に用いたフロントエンドに

ついて考察する。第 5章では本研究のまとめと今後の課題について整理する。



第 2章特徴抽出のための信号処理

2 -1 聴覚末梢系のモデルをフロントニンドとした音声認識

聴覚末梢系のモデルをフロントエンドとして音声認識を行なう試みがいくつ

かなされている。ここではそれらの試みを概観し、その結果をまとめた。聴覚

モデルをフロントエンドとして音声認識を行った従来の実験について第 2-1 

図にまとめた [2] [3] [4] [5] [6] [7] [8] [9]。これらの

結果を整理すると聴覚末梢系のモデルをフロントエンドとして用いて特徴抽出

を行いる効果については、

1)耐雑音性の向上 [3] [4] [7]。

2)認識率の改善 [5] [6] [8] 

等が報告されている。

雑音下での聴覚モデルをフロントエンドとした音声認識の検討はいくつかな

されているが、残響環境下での認識性能や話者依存性について，このようなフロ

ントエンドを用いた検討は見あたらない。本研究は様々な雑音、残響環境下お

よび話者変動下において，固定Q型蝸牛フィルタをベースにしたモデルによる特

徴抽出と従来の代表的なDFTメ）レスケールによる特徴抽出とを,DTWによる単

語認識を通して比較検討したものである。
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2-2 DFTによる特徴抽出

DFTによる特徴抽出のブロック図を第 2-2図に示した。メルスケールD

FTとバークスケールDFTによる特徴抽出をおこなった。メルスケールDF

Tでは 20 [kHz]サンプリングされた音声を 20 [ms]のハミング窓を 1

0 [ms]侮シフトし 51 2点FFTし、 10 [kH z]の帯域をメル周波数軸

上で 64 [ch] に分割した各帯域に含まれる FFT離散スペクトルパワーを

加算し、各帯域に含まれる FFT離散スペクトルパワー数で平均して対数をと

ることにより 64 [ c h]の特徴ベクトルを求めた。 Hz周波数からメル周波

数への変換は次式を用いた。

MEL 
1000 

= log10(2.0) *log10(1.o+ 10悶。）
バークスケールDFTでは 20 [kHz]サンプリングされた音声を 20 [m 

s]のハミング窓を 10 [ms]毎シフトし 51 2点FFTし、 19. 5 [ Bark 

］帯域をバーク周波数軸上で64 [ c h]に分割した各帯域に含まれる FFT離

散スペクトルパワーを加算し、各帯域に含まれる FFT離散スペクトルパワー

数で平均して対数をとることにより 64 [ c h] の特徴ベクトルを求めた。 H

z周波数からバーク周波数への変換は以下に示したZwickerの変換式[13 Jを用

いた。

kHz 2 
Bark= 13.0 * atan(O. 76 *kHz)+ 3.5 * atan( 万〕



2-3 固定Q型蝸牛フィルタ

本実験で用いた固定Q型蝸牛フィルタの特性の一例を第 2-3固に示した。

低域の減衰特性が高域のそれよりもゆるやかなことが固定Q型蝸牛フィルタの

特徴である。 1. 5 [B a r k]から 19. 5 [Bark] までを 64分割し

て求めたBark周波数B [l] -B [64] をもとに 64 [ c h]の固定Q

型蝸牛フィルタを求めた。特性はノッチフィルタとバンドパスフィルタの従続

接続によって生成している[1 0]。

ノッチフィルタの伝達関数N [s] は

(JJ 2 

N[s] ==二＊
s +(叫Qz)*s+ (JJ2 z 

例 s2+(叫叫*S+叫
で与えた。ここで wp,w zはそれぞれ極と零点の角周波数でB [l] ........,B [64] 

をHz周波数に変換した後、 pre-warpingした周波数により設定し

(2-1) 

た。

すなわち

tan(Fa[n]*Ts五）
OJ = 

P (Ts五）
＊派

tan(Fa[ n ]*Ts五）
処= (T, 五）／派

(n =1 

(n =1 

to 64) 

to 64) 

ここで

Fd[ n]は [Ba r k]周波数B [ n] に対応する [Hz]周波数、

Tsはサンプリング周期 (1/20 [kHz])、

Rは極と零点の角周波数の比 wp/wzで 0. 9 7 5と設定した。

また Qz'Q pはそれぞれ極と零点の Qの値で今回の設計では Qz=7、Q

p=5と固定した。 (2 -1)式を双一次変換して 2次のデジタルノッチフィ 心

ルタ DN[ z] を求めた。すなわち
み
]

DN[z] = 0 
B *Z2+B1*Z+B2 

z2 +A1*z+A2 



但し

B。=(::〕2 *{(歪〕2+(芯〕2賛〕＋こJ}/A
B, =(::〕2 *2*{心ー（見〕z}/A 
B2 =(::J*{(委〕2-(翌〕2賛〕＋（土J}/A
A,= 2*{ roP2 -(見〕z}/A 

ふ＝｛（見〕2塁J賛〕+(~PJ}f 

見`〕□〔己〕2* 〔tJ→｝
である。

また バンドパスフィルタの伝達関数H [s] は

呈＋（例 /Qz)*s+のぢの b

日 [s]=ー＊

Qb S2 + (匹/Qp)*s+のぢ
(2-2) 

で与えた。ここで (L)bはバンドパスフィルタの共振角周波数でB [n] (nはチャ

ネル番号で n=l----64) をHz周波数に変換した周波数Fd [ n] を

prewarpingした周波数により設定した。

すなわち

tan(F d [ n ]*Ts*元）
OJ = 

(Ts*冗）
＊ 国 (n=1 to 64) 

また Qbはバンドパスフィルタの Qの値で今回の設計では各BPFの中心周波

数B [ n]から低域カットオフ 0. 5 [Bark]、高域カットオフ 0. 5 [B 

ark]それぞれ離れた角周波数BL[ n] とEH[n] とをHz周波数に変換

した後prewarpingした周波数により設定した。すなわち



Qb == 
Fc[n] 

FH[n]-HL[n] 

Fc[n]はB [ n] に対応する [Hz]周波数を prewarpingした周波

数、 FL[n]は (B [n] -0. 5) に対応する [Hz]周波数を prewa

r p i n gした周波数、 FH[n]は (B [n] +O. 5) に対応する [Hz]

周波数を prewarpingした周波数である。

(2 -2)式を双一次変換して 2次のデジタルバンドパスフィ）レタ DH [ z] 

を求めた。すなわち

DH[z]= B。*z2 + B1 * z + B2 
z2 +A1*z+A2 

ここで

B。｛記賛〕IA 
Bl =0.0 

B2鸞パ〕IA 
A1= 2*{ rob2 -(f J}/A 

A2 ={(見〕2-(玲〕*(f J+(土J}/A
但し

A={(見〕2+(い(tJ+のp2}
である。



以上の設計でBark周波数から Hz周波数への変換には以下の関係式を用い

た。

i f (B a r k < = 5) t h e n 

Hz=lOO*Bark 

e 1 s e i f (B a r k > 1 0. 0 4) t h e n 

Hz= 1 0 0 0. * e x p l (B a r k -8. 8 5) / 6. I 
e 1 s e 

Hz= 1 0 0 0. * (B a r k -1. 5) / 7. 

2 -4 モデル 1

モデル 1は固定Q型蝸牛フィルタの特徴抽出と DFTによる特徴抽出で認識

率の差異がどの程度生じるかを検討するモデルである。すなわちモデル 1は6

4 [ c h]固定Q型蝸牛フィルタでフィルタリングしてその出力をウインド長

2 0 [ms]シフト 10 [ms]のハミングウインドウで切出し、フレーム内

に含まれるデータの平均パワーの対数を取り特徴ベクトルとするモデルである。

2-5 モデル 2

モデル 2はモデル 1の時間軸方向の変動を滑らかにする平均化処理に加えて

周波数方向の変動を滑らかにする処理を行なったモデルである。周波数軸方向

の処理は 64 [ch]出力に対し LPF処理を行った (Lpリフタリング）。

この LPF処理はスペクトログラム上の周期の速い変動を減衰させることを目

的に行った。 LPリフタリングはBark周波数方向に LPF処理を行うこと

で行った（周波数方向のデータを 76 「KHz]サンプリングとしてカットオ

フ周波数を 18「KHz]に設定した）。

モデル 1、 2での信号処理を第 2-4図にまとめた。



2-6 音声データ

音声の仕様を第 2-5図にまとめた。サンプリングは 20 [kHz]で音声の

開始点から終了点までをラベルデータに基づき切り出しを行った。単語セット

としてはATR音声データベースの音韻バランス単語21 6語を使用した。話

者は男性2名 (MST,MYS)女性2名 (FST, FNY) を用いた。

2 -7 雑音の重畳

雑音による単語認識の性能劣化を調べるために音声データに種々の SNの雑

音を重畳し雑音音声データを作成した。雑音源として 20 [kHz]でサンプ

リングされた 5秒のピンク雑音を用いた。初めに音声のトータルパワーをもと

める。その音声と同じ時間長のノイズを開始点がランダムになるよう雑音源か

ら切り出し、設定された SNからノイズの振幅を設定し、音声に重畳した。こ

こでの SNは音声のトータルパワーと雑音のトータルパワーの比で定義した（グ

ローバル SN)。SNがCX) (ピュア）， 40, 20, 10, 5, 0 [dB]の

雑音音声データを作成した。すなわち音声データを S [ n] , ランダムに切り

出したノイズデータをN [ n] , 雑音重畳された音声データを Sn [n] とす

ると以下の式によって雑音重畳された音声データを作成した。

竺
《L (S[n]* S[n]) 

Sn[n] = S[n] + N[n] n *10―20 《L(N[n]*N[n])
n 

2-8 残響音声の生成

残響音声は原音声と ATR可変残響室で収録したインパルスレスポンスの畳

み込みを行うことで生成した。インパ）レスレスポンスとしては残響時間の異な

る5種類を 50 [ms]の時間長で切り出して用いた。各々のインパルスレス

ポンスを第 2-6図に示した。各々のインパルスレスポンスの 50 0 [Hz] 

における残響時間はそれぞれ、約 20 0、21 0、 46 0、 62 0、 11 0 0 

[ms]であった。残響下での音声データ作成のブロック図を第 2-7図に示

した。音声と残響のインパルスレスポンスを 20 4 8サンプルの FFTと0 V 

er lap-add法によって残響音声を生成した[1 1 ]。畳み込みによっ

て生成された音声は原音声と同じ時間長になるように音声の終端部を切り捨て

た。



第 3章認識実験

第 2章で述べたモデル 1、モデル 2、DFTにより音声の特徴抽出を行いD

TWによる単語認識を行った。 DTWとしてはスタッガードアレーDP [l 2] 

を用いた。整合窓 rはテンプテートのフレーム長を Lt、認識単語のフレーム

長を Lwとすると

r =mi n (L t、Lw)/4+3 

とした。格子点の間引き間隔を 3として，文献[1 2]のDP3-1のアルゴ

リズムによって認識を行った。認識実験の構成図を第 3-1図に示す。認識実

験結果を以下に示す。

3 -1 認識実験とその結果

実験 1)ウインドウの影響について (1話者=MST)

特徴拍出に与えるウインドウの影響を調べるために方形、ハミングの 2種類

の切り出しウインドウを用いて、モデル 2でのノイズによる認識率変動を調べ

た。ハミングウィンドウ長は 20 [ms]で 10 [ms] シフトで、また方形

ウィンドウ長は 10 [ms]で10 [ms] シフトで特徴抽出を行った。結呆

を第 3-2図に示した。ノイズによる認識率の変動はウインドウによらず同様

な傾向を示した。また認識率には大きな差はみられなかった。以下の実験には

DFTとの比較のためにハミングウインドウを用いた。

実験2)モデル 1、2とDFTの耐雑音性の比較 (4話者）

各話者の一回目の発声をテンプテートとし二回目の発声に雑音を重畳して、

その単語の認識実験を行った。 4話者の単語認識でのDFT、モデル 1、 2の

認識結果を第3-3図～第 3-5図に示した。また 4話者認識結果の平均を第

3-6図に示した。 SN40 [dB]以上ではDFTの性能がモデルの性能と

同等か 5 [%]程度上回ったが、 SN20 [dB]以下ではモデル 1、 2の性

能がDFTによる認識率を 5-----25 [%]上回った。 SNの劣化に対してモデ

ル1、 2の認識率の劣化の方がDFTの認識率の劣化よりも少なかった。また

バークスケールDFTのほうがメルスケールDFTよりも低SNでの劣化が少なかっ

た。

実験3)モデル 1、2とDFTの耐残響性の比較 (1話者 MST) 



モデル 1、 2とDFTによる耐残響性能を調べるために、種々の残響時間を

持つ音声データを作成して認識実験を行った。テンプレートは残響付加もノイ

ズ付加もないクリーンな環境での発声を用いた。その結果を第 3-7図に示し

た。残響環境下では残響時間によらずDFTによる特徴抽出の性能がモデルの

性能を上回った。また残響時間の変化に対しDFTの認識率の変動はモデルの

変動よりも少なく、実験に用いた条件内ではクリーンな環境から約 5%の認識

率の劣化があった。一方モデル 1、2の認識率の劣化はクリーンな環境から約

16%であった。今回用いた最も残響の長い環境ではDFTの方がモデル 1、

2に比べ 12 [%]程度認識率が高かった。またバークスケールDFTのほうが

メルスケールDFTよりも劣化が大きかった。

実験4)モデル 1、 2とDFTの耐雑音性、耐残響性の比較 (1話者 MST) 

雑音、残響下でのDFTとモデル 1、2の認識率をクリーンなテンプレート

を用いて比較した。残響インパルス R1 (第 2-6図 R 1) を用いて残響下

での音声を生成して、それに雑音を加え SNが00 (ピュア）， 40, 20, 1 

0, 5, 0 [dB]の残響付加雑音音声データを作成した。認識結果を第 3-

8図に示した。残響下かつ雑音下での認識ではモデル 1、 2のほうがDFTよ

りも 20 [dB]以下の低SN下では認識性能が良いが、絶対的な認識性能は

SNが20 [ d BJで80 [%]程度で，どちらのモデルでも大きく劣化した。

実験 5)正規化特徴量による雑音下認識 (1話者 MST) 

各話者の一回目の発声をテンプテートとし二回目の発声に雑音を重畳して、

その単語の認識実験を行った。各単語の特微ベクトルの最大値で特徴ベクトル

の正規化を行い認識を行った。すなわち各単語の特徴ベクトルをS(m,n)とすると

正規化特徴ベクトルS'(m,n)を次式で求めた。

S (m,n) = S(m,n) 

max{S(m,n)} 

[ max{S(m,n)}: maximum of {S(m,n)} 

for all m and n ] 

メルDFT、モデル 1、2による認識結果を第3-9図に示した。特徴量の正

規化をおこなうことによりモデル 1、 2の認識率は SNによらずDFTよりも

高くなった。また低SNでの認識率の大きな改善がみられた。 DFTは特徴量

の正規化を行うことで低SNでの認識率が低下したがモデル 2では全ての SN



で認識率が向上した。

実験6)正規化特徴量による残響下認識 (1話者 MST) 

各話者の一回目の発声をテンプテートとし二回目の発声に残響付加を行った

後、各単語の特微ベクトルの最大値で特徴ベクトルの正規化を行い認識を行っ

た。メルDFT、モデル1,2による認識結果を第 3-1 0図に示した。特徴量の

正規化をおこなうことによりモデル1,2の耐残響性が向上し認識率はDFTと同

程度になった。 DFTでも特徴量の正規化を行うことで認識率が数％向上した。

実験 7) テンプレートと異なる話者による単語認識率

男性話者MSTの一回目の発声をテンプテートとし、他の話者の発声した単

語の認識実験を行った（テンプレート MST、話者MYS、FST、FNY)。

各単語の特微ベクトルの最大値で特徴ベクトルを正規化した場合としない場合

とについて、 DFT、モデル 1、 2による認識結果を第 3-1 1、 12図に示

した。異なる話者のテンプレートを用いた場合、 DFTの特徴量による劣化 1

0 [%]に対しモデル特徴量による劣化は 30 [%]程度でDFT特徴量によ

る認識の方がモデル 1、2の特徴量による認識率よりも性能がよかった。特徴

量の正規化をおこなうことによりモデル 1、 2の認識率は向上したがDFTに

よる認識率の向上は少なかった。正規化を行っても DFT特徴量による認識率

の方がモデルによる認識率よりもよかった。。モデル 1、 2の特徴量による正

規化なしの場合の特徴量による認識ではとくに女性話者に対する認識率の劣化

が男性話者の 10 [%]に対し 30 [%]程度と大きかった。特徴量を正規化

することにより話者間の変動が押えられた。



第 4章考察

この章ではDFTによる特徴抽出とモデル 1、 2による特徴抽出の差異につ

いてまとめた。

4-1 モデルと DFTの特徴拍出の差

本実験で用いた 4つの特徴抽出モデル (DFTメル、 DFTバーク，モデル

1、モデル 2)の 10 0 0 [Hz]でのスペクトログラムを第 4-1固に示し

た。これらを比べると、モデル 2はDFTに比べかなり滑らかな特徴抽出になっ

ておりまた応答チャネルがDFTより広くなっている。またモデル 1はモデル

2との差は大きくはないがモデル 2はモデル 1よりも周波数方向の変動が少な

い特徴抽出となっている。

モデルと DFTの特徴抽出の差を以下に示した。

(A) フィルタ特性 ．． 

モデルの周波数分析は基底膜のフィルタリング特性を反映して低域と高域の

減衰特性が非対象であるが、 DFTは通過帯域内での特性は一様でフラットで

ある。また固定Q型蝸牛フィルタの帯域と DFTの帯域を比べると DFTのほ

うが狭帯域である。固定Q型蝸牛フィルタの周波数軸は barkスケールであ

り分析帯域は約 5.7 [kHz]でありメルDFTの周波数軸はメルスケールで分

析帯域が10 [kHz] となっている。そのため最大応答を示すチャネルが異なっ

ているがモデル 1、 2の固定Q型蝸牛フィルタのほうが広帯域になっているの

が分かる。またバークスケールDFTでは分析帯域はモデル 1、 2とほぽ等しい

が各チャネルの周波数分解能はバークスケールDFTのほうがよい。

(B) フィルタ帯域ののオーバーラップ ．． 

モデル 1、 2の固定Q型蝸牛フィルタは各チャネルが約 0. 2 8 [bark]間隔に

設定してあり隣接チャネル間で通過帯域が重なっている。一方DFTでは隣接

チャネルの重なりはない。 20 0 [ H z ] + 5 0 0 [H z] + 1 0 0 0 [H z ] 

の入力に対する DFT, モデル 1、 2の出力を第 4-2図に示した。 DFTに

比べ固定Q型蝸牛フィルタの周波数分析はブロードになっている。

(C)時間積分による通過帯域：

モデル 1、モデル 2では 20 [ms]のハミングウインドウで音声を切り出



しその区間の 40 0サンプルの時間軸の加算平均を 10 [ms]毎に行った。

そのため各フィルタ出力のカットオフ周波数が50 [Hz]程度となっている。

またDFTでもフレーム周期を 10 [ms] としているため各チャネル出力の

カットオフ周波数は 50 [Hz] となっているので時間分解能は等しくなって

いる。

4-2 ノイズによるテンプレートと認識単語との距離の変動

ノイズによる認識性能の劣化の原因を調べるために、ノイズ重畳によるテン

プレートと認識単語の距離の変動を調べた。クリーンな環境での 1回目の発声

と2回目の発声の距離を基準1として、テンプレートとノイズ付加による認識

単語の距離の変化を測定した。その結果を第 4-3図に示した。距離の変動は

メルDFTによる特徴抽出の方がSNが20 [ d BJ程度まではモデル 1、 2

での距離変動よりも少なかった。これはDFTに比ベモデル 1、2の各チャネ

ルの周波数分析が広帯域であるため SNがDFTよりも悪いためであると考え

られる。 SNが比較的良いときにはこのSNの変化に対する距離の変化がSN

の劣化に伴う認識率の変化に現れていると考えられる。すなわち SNが40 [ d 

BJ程度の時にはDFTでの距離の変動対し、モデル 1、 2での距離の変化は

大きく、認識率の劣化はモデル 1、 2の方が大きくなっている。

一方SNが20 [dB]以下になるとモデル 2での距離の変動はDFTの距

離変動よりも少なくなっている。このために SNが20 [ d BJ以下ではモデ

ル2の認識率がメルDFTよりも良くなっていると考えられる。またモデル 1

では距離の変動がメルDFTよりも大きくなっているが認識率はDFTより良

くなっている。この点を調べるために SNの変化に対する DFTとモデル 1、

2のスペクトログラムの変化を第 4-4、 5、 6図に示した。これらの図から

モデル 1、 2のスペクトログラムでは SNが20 [dB]程度になっても大ま

かなスペクトログラム上の特徴は保存されているが、 DFTではスペクトログ

ラム上の山谷の特徴がつぶれてきているのがわかる。モデル 1、 2がノイズに

あまり影響されない比較的滑らかな特徴量を取り出しているの対しDFTによ

る特徴量はノイズによって大きく変化してしまっていると考えられる。すなわ

ちDFTの特徴抽出は細かな特徴をよく取り出している反面ノイズによってそ

の特徴が失われやすい。一方モデル 1、2の特徴抽出は比較的大まかな特徴を

取り出しているためノイズによってもその特徴が失われ難くなっていると考え

られる。そのために SNが20 [dB]以下ではモデル 1、 2による認識率が

DFTによるそれよりも良くなっていると考えられる。



すなわちSNが悪くなったときモデル1,2の特徴ベクト）レのクラス間距離がDFfよ

りも大きくなっていると考えられる。また特徴量の正規化によってテンプレー

トと認識単語間の距離がどう変化するかを第 4-7図に示した。正規化によっ

てモデル 1、 2の距離変動がDFTよりも押えられているのがわかる。このこ

とによりモデル 1、 2の認識率が正規化により向上した考えられる。一方DF

T特徴量を正規化すると 20 [ d B]以下の低SNではモデル 1、 2よりも距

離変動が大きくなっているのがわかる。

4-3 残響付加によるスペクトログラムの変化

第 4-8, 4-9、4-10図に残響付加によるスペクトログラムの変動と

その差分の一例を示した。モデル 1、 2に比ベメルDFTは残響付加によりス

ペクトログラムの変動が少なくなっている。この点からも残響環境下でのDF

Tの認識率の劣化がモデル 1、 2よりも少ないことが推察できる。

4-4 特徴抽出にかかる時間の比較

モデル 1、モデル 2での処理時間はDFT処理時間の 17倍であった。

4-5 誤りパターン

第 4-11図に SN40 [dB] における単語認識の誤りの一例を示した。

この図は例えばDFTによる特徴抽出において 75番目の単語（きゅーげき

付録A参照）が第 1候補から第 5候補までそれぞれ 20 1番目（と一ひょー），

1 2 0番目（によーぼ一）， 1 8番目（ひょーじゅん）， 5 3番目（いらしゃ

る）， 2 3番目（わがまま）の単語と誤認識されたことを示している。モデル

1、 2、DFTとも同じ単語について似たような認識誤りをおかしているのが

わかる。



第 5章 まとめと今後の課題

本研究では以下の点が明らかになった。

1 . モデル 1、 2とDFTの特徴抽出を単語認識を通じて比較検討した結果、

認識すべき単語の SNが40 [dB]以上では両者の認識率の差はほとん

どなかった。しかしノイズや残響がある環境での認識率は SNが20 [ d 

BJ程度以下では固定Q型蝸牛フィルタを用いたモデル 1、 2のほうがD

FTよりも性能が良かった。

2. モデル 1、 2のSNによる認識率の劣化は特徴量のパワー正規化によって

大きく改善され、 SNlO [dB]においてDFTの認識率 16 [%]に

対して 73 [%]の認識率を得た。この認識率の改善は正規化によりテンプ

テートと認識単語間の距離変動を押えたことによる改善である。

3 . 残響環境下の認識率はモデル 1、 2いずれよりもよりも DFTの方が良好

であった。また残響環境の変化に対しても DFTの認識率の変動がモデル

の変動よりも少なかった。これはモデルによる特徴抽出よりも DFTによ

る特徴抽出が残響環境での特徴量の変動が少ないためである。

4. モデル1,2の特徴量を正規化することにより対残響性は向上したが DFT

の性能は越えなかった。

5. テンプレートと話者が異なる場合の認識率の変動はDFTの性能がモデル

1、 2の性能よりも良かった。この場合にもモデル 1、 2の特徴量を正規

化することにより認識率は改善されたがDFTの性能をこえることはなかっ

た。

6 . 総じてDFTによる特徴抽出は今回の考慮した範囲での残響環境の変動に

対し良好であるが低SNでの認識率の劣化が著しい。またモデル 1、 2に

よる特徴抽出は低SNで効果が認められたが、その効呆は低 SNでの認識

時に限られ、残響環境下での認識率の劣化はDFTよりも大きかった。

7. モデル特徴量の正規化により耐雑音性，耐残響性が向上し，話者変動に

よる認識率の変動も押えられることを確認した。



DFTやモデル 1、 2による特徴量が環境によって大きく変動してしまうた

め環境変動によって大きな認識率の劣化が生じる。今回のモデルで考慮した末

梢系での信号処理のみでは人間の認識能力に匹敵する特徴抽出を行なうことは

難しい。今後の課題としては、音声の認識においてどの様な特徴量を人が利用

して様々な環境の変化に対応しているのかを検討し、この様な環境変動の影響

を受けずらい音声特徴量の抽出方法とその特徴量を用いた認識の検討が必要で

ある。
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Blomberg et al.(1984)[2] 
Model: 5 different spectral scaling 

Task: 
Recognition: 
Results: 

Ghiza(l988) [3] 

(FFf, Bark, Phon, sone, domin) 
9 Swedish vowels and 18 Swedish consonants 
linear normalization of time 
FFT gives the best score 

Model: 85 ch log scale spacing cochlea filter+Effi 
Task: 39-word alpha-degits(2male2female) 
Recognition: DTW 
Results: Same recognit!on score comparing DFT front 

end ,Better nmse immunity 

Sakushima et al.(1988)[4] 
Model: Seneff model 
Task: speaker dependent 250 Words 
Recognition: DTW 
Result: Better nmse immumty 

Hunt et al.(1988)[5] 
Model: CB_F + Onset detector ,Periodicy detector 

+Lmear Discriminant analysis 
Recognition: DTW 
Task: talker independent and dependent, Number 
Result: In all cases ,Better score comparing with 

Mel Cepstrum 

Cohen(l989)[6] 
Model: 20 ch CBF +loudness scaling+ adaptation 
Recognition: HMM (Training 100 Words, Test 50 Words) 
Task: Words 
Results: Better score comparing to Filter Bank Only 

(Error 6.3-[% ]>3.9[%]) 

Patterson et al.(1989)[7] 
Model: SAS 
Recognition: HMM 
Task: 14 consonants 
Results: When code book size is small, 

better recognition score comparing DFT front 
end 

Hamada et al.(1989)[8] 
Model: 35 ch CBF +HWR+Integration+Log+LIN 
Recognition: DTW, HMM 
Task: 14 consonants 
Results: Same or better recognition score comparing 

LPC analysis 

Hirahara et al.(1990)[9] 
Model: Adaptive Q Chchlea Filter+Adaptation Model+LIN 
Recognition: HMM 
Task: 18 phoneme 
Results: Without LINH,DFT gives the best score 

With LINH ,,Adaptive Q Model gives the best score 

第 2-1図 聴覚モデルによる音声認識の研究
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第 2-4図 モデル 1とモデル 2による特徴抽出



サンプリング 2 0 [kHz] 

話者 男性： MST, MYS 女性FST, FNY 

単語セット ATR 音声データベース 音韻バランス単語21 6語 ~ 

プリエンファシス なし

雑音音声生成 雑音の音声への加算

残響音声生成 残響インパルスと音声の畳み込み

特徴抽出 モデル 1 モデル 2 メルスケールDFT

距離尺度 ユークリッド距離

認識部 スタッガードアレイ DTW

第 2-5固 音声データの仕様
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1) Mel Scale DFT Spectrogram 
[frame] 
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[chan] 

2) Bark Scale DFT Spectrogram 
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第 4-1図 DFT、モデ）レ 1' モデル 2スペクトログラム



1) DFT Spectrogram(Mel) 
[frame] 
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2) DFT Spectrogram(Bark) 
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3) Modell Spectrogram 
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4) Model2 Spectrogram 
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第 4-2図 2 0 0 + 5 0 0 + 1 0 0 0 [Hz]のスペクトログラム
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第4-3図 ノイズによるテンプレート単語問距離変動
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1) DFT feature(Pure) 
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2) DFT feature(SN=40[dB]) 
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5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 

3) DFT feature(SN=20[dB]) 
[chan] 

第 4-4-1図 SN変動によるスペクトルの変化 (MelD FT) 
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2) DFT feature(SN=40[dB]) [chan] 

[frame] 
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3) DFT feature(SN=20[dB]) [chan] 

第 4-4-2図 SN変動によるスペクトルの変化 (BarkD FT) 
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1) Modell Spectrogram(Pure) [chan] 
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2) Modell Spectrogram(SN=40[dB]) [chan] 
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3) Modell Spectrogram(SN=20[dB]) 

第4-5図 SN変動によるスペクトルの変化（モデル 1)
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1) Model2 feature(Pure) 
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2) Model2 feature(SN=40[dB]) 

60 
[chan] 
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3) Model2 feature(SN=20[dB]) 

第4-6図 SN変動によるスペクトルの変化（モデル 2)
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1) Pure DFT(Mel) 
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2) Reverberated DFT(Mel) [chan] 
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3) Difference of 1) and 2) [chan] 

第 4-8図 残響付加によるスペクト）レ変化 (MelD FT) 
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第4-9図 残響付加によるスペクトルの変動（モデル 1)
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第4-10図 残響付加によるスペクトル変化（モデル 2)
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********************************** 
Feature Extraction:DFT 

Score:96.296295 Error 8 

********************************** 
Word 75 recognized as 201120 18 53 23 

Word 76 recognized as 73 20113 204 76 

Word 134 recognized as 110 159 134 18 104 

Word 154 recognized as 82 135 1154 86 

Word 155 recognized as 117 94 191199 39 

Word 195 recognized as 178 118 209 201181 

Word 204 recognized as 78 201204202 203 

Word 212 recognized as 208 212 57 192 213 

********************************** 
Feature Extraction:Model 1 

Score 89.814812 Error 22 

********************************** 
Word 7 recognized as 130 94 7 26 103 

Word 36 recognized as 16 36 187 78 56 

Word 50 recognized as 33 50 166 197 8 

Word 66 recognized as 38 66 173 17 4 210 

Word 73 recognized as 203 13 73 184 201 

Word 75 recognized as 18 20 201 36 184 

Word 76 recognized as 73 130 201 78 204 

Word 90 recognized as 8 78 90 56 93 

Word 91 recognized as 30 91 132 13 27 

Word 134 recognized as 116 126 36 110 20 

Word 147 recognized as 157 207 201 184 56 

Word 154 recognized as 82 55 16 135 21 

Word 155 recognized as 117 191200 39 94 

Word 186 recognized as 13 186 203 27 204 

Word 187 recognized as 184 187 36 38 120 

Word 191 recognized as 201184 191117 51 

Word 195 recognized as 118 20 82 181 51 

Word 204 recognized as 78 204 203 202 21 

Word 205 recognized as 117 202 203 205 8 

Word 208 recognized as 57 17 101 208 117 

Word 211 recognized as 17 211 91 27 130 

Word 212 recognized as 57 212 208 193 192 

********************************** 
Feature Extraction:Model 2 

Score: 90.27777 Error 21 

********************************** 
Word 7 recognized as 130 12 94 205 106 

Word 50 recognized as 33 50 98 197 75 

Word 75 recognized as 20116 120 53 18 

Word 76 recognized as 201 73 184 13 78 

Word 90 recognized as 21 90 8 104 53 

Word 98 recognized as 16 98 36 116 58 

Word 116 recognized as 16 116 36 58 187 

Word 134 recognized as 116 16 110 36 38 

Word 147 recognized as 207 201 120 157 56 

Word 154 recognized as 135 82 1 55 21 

Word 155 recognized as 117 94 39 200 191 

Word 186 recognized as 13 202 27 30 120 

Word 187 recognized as 184 187 38 201120 

Word 191 recognized as 201191 5 53 184 

Word 195 recognized as 118 20 21 201178 

Word 196 recognized as 173 184 182 38 187 

Word 197 recognized as 210 197 200 180 121 

Word 203 recognized as 202 203 73 201 13 

Word 204 recognized as 202 201120 21 78 

Word 211 recognized as 17 58 100 91 93 

Word 212 recognized as 57 208 17 212 135 

第4-11図認識誤りの例



付録A ATR音声データベース音韻バランス単語一覧

難祁 鞘 罪各号 難

1 いきおい 勢い 51 いちぶぶん 一部分

2 いよいよ いよいよ 52 いまごろ 今頃

3 うらやましい 羨ましい 53 いらっしゃる いらっしゃる

4 おもしろい 而白い 54 うでまえ 腕前
. 5 ぐあい 具合 55 うぬぽれる 自惚れる

6 ざいリょ— 材料 56 うめあわせる 埋め合わせる

7 じゅーいちがつ 十一月 57 うやまう 敬う

8 しゅーきょ— 宗教 58 えーきゅー 永久， じゅんばん 順番 59 えーゆー 英雄

10 すいちょく 垂直 60 えすかれーた一 エスカレーター

11 だいじょーぶ 大丈夫 61 えねるぎ一 エネルギー

12 だいどころ 台所 62 えぷろん エプロン

13 ちゃんと ちゃんと 63 えれベーた一 エレベーター

14 ちゅーおー 中央 64 おいはらう 追い払う

15 とりあつかう 取り扱う 65 おごそか 厳か

16 ばしょ 場所 66 おしゃべり お喋り

17 びょーいん 病院 67 おぽえ 覚え

18 ひょーじゅん 標準
19 ぷんめ一 文明
20 ぽけっと ボケット
21 ぽんやり ぽんやり
22 めがね 眼鏡
23 わがまま 我儘

24 うけあう 請け合う
25 うちあわせ 打ち合わせ
26 かれんだー・ カレンダー
27 しゅーてん 終点

28 せーい 誠意
29 そびえる そびえる
30 ちちおや 父親
31 ちゅーねん 中年
32 ておち 手落ち
33 でしゃばる でしゃばる
34 にせもの 贋物
35 ははおや 母親
36 ひゃくしょ— 百姓
37 びょーにん 病人
38 ふらふら ふらふら
39 ほほえむ 微笑む
40 れじゃ― レジャー
41 わすれもの 忘れ物
42 あかちゃん 赤ちゃん
43 あけがた 明け方
44 あじわう 味わう
45 あたりまえ 当たり前
46 あばーと アパート
47 あるみにゅうむ アルミニュウム
48 あんけーと アンケート
49 いえで 家出
50 いちじるしい 著しい

68 おもちゃ おもちゃ

69 おもわず 思わず
70 がいしゅつ 外出
71 ぎこちない ぎこちない

72 きむずかしい 気難しい

73 ぎゃくたい 虐待
74 きゅーぎょ― 休業

75 きゅーげき 急激
76 ぎゅーにゆー 牛乳
77 きゅーリょ― 給料
78 ぎょーせー 行政
79 ぎょぎよー 漁業

80 きょくたん 極端
81 きょぜつ 拒絶

82 げひん 下品
83 げんえき 現役
84 こぎって 小切手
85 こころよい 快い
86 ことづて 百伝

87 このあいだ この間

88 --:r ぴー コピー
89 ごぶさた 御無沙汰
90 さきほど 先程
91 じぐざぐ ジグザグ
92 しゅーヘん 周辺
93 しゅっせ 出世

94 じゅんじゅ＇んに 順々に

95 じゅんちょ― 順調
96 じょーきゃく 乗客
97 しよーふだ 正札
98 しよーリやく 省略
99 じんいん 人員

100 すぴーど スピード
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睦番号 騨

101 ぜんしゅ― 全集
102 ぜんて一 前提

103 それぞれ それぞれ

104 それでは それでは
105 ぞんざい ぞんざい

106 だいぶぶん 大部分
107 ちゅーしゃ 駐車

108 ちょーえつ 超越
109 つけくわえる 付け加える
110 できごと 出来事
111 てぬぐい 手拭

112 てのひら 手のひら
113 でばーと デパート
114 とりあえず 取り敢えず

115 なおさら なおさら

116 なかなおり 仲虹り
117 にゆーいん 入院
118 にゆーじょ— 入場
119 にゆーよく 入浴
120 によーぽー 女房

121 ねあげ 値上げ

122 ねさげ 値下げ

123 のみこむ 飲み込む

124 ばいぷ パイプ

125 はなはだ はなはだ

126 はなばなしい 華々しい

127 ばんぐみ 番組
128 ひきうける 引き受ける

129 ひっくりかえす ひっくりかえす

130 びょーしゃ 描写
131 ひょーじょ― 表情
132 びょーど一 平等
133 ひょーほん 標本
134 ぷろぐらむ プログラム
135 ぶんるい 分類
136 ペーじ ページ
137 べっど ベッド
138 ぽんぶ ポンプ
139 みうしなう 見失う
140 みすぽらしい みすぽらしい
141 みせびらかす 見せびらかす
142 みやく 脈
143 みょーじ

＇ 
名字

144 みょーにち 明日
145 めうえ 目上
146 もちぬし 持ち主
147 ものすごい 物凄い
148 ゆーもあ ユーモア
149 ゆきずまる 行き詰まる
150 ゆびさす 指差す

峠翻 騨

151 よこづな 横綱
152 よっかど 四つ角
153 よっぱらい 酔っ払い

154 りやくする 略する
155 りゅーいき 流域
156 りゅーちょ― 流暢

157 りゅっくさっく リュックサック

158 りょーがえ 両替
159 れくりえーしょん レクリエーション
160 れんあい 恋愛

161 ろくおん 録音

162 ろっか一 ロッカー
163 ろんそー 論争

164 わざわざ わざわざ
165 わりあてる 割り当てる

166 わりびき 割引き

人為的な追加分

難番号 睦
167 せきらんうん 積乱震
168 たんおんひょーじ 単音表ホ

169 かんふる カンフル
170 まえひょーばん 前評判
171 おんなみよーり 女冥利
172 ふせーみやく 不整脈
173 かリゅ― 下流

174 がびょ― 画鋲
175 けびょ― 仮病
176 ぽぴゅら一 ポピュラー

177 とっきょ 特許
178 そっちょく 率直
179 はんぎゃく 反逆
180 まじょ 魔女
181 ざひょ― 座標
182 こんにゃく こんにゃく

183 かにゅー 加入
184 めにゆー メニュー
185 こーみょ— 巧妙
186 みゆーじっく ミュージック
187 きにゅー 記入
188 こーにゆー 購入
189 さんみやく 山脈
190 はっぴゃく 八百
191 けわしい ＇ 険しい

192 め一りょ― 明瞭
193 かんぴょ― 千瓢
194 ついきゅ― 追及

195 おう 追う
196 いんりょく 引力
197 ごびゅ— 誤謬
198 てちょ― 手帳
199 さぎょ― 作業

200 だいひょー 代表



罪判 軽
201 と一ひょ— 投票
202 えーぎょ― 営業

203 びみょ— 微妙

204 じゅみょ— 寿命

205 じぎよー 事業

206 じゅーびょ― 重病
207 かんびょー 看病
208 でんわ 電話
209 けんきゅー 研究
210 けいびゃく 啓白
211 だきょ― 妥協
212 ひゅーひゅ― ひゅーひゅ―
213 ぴゅーびゅ— びゅーぴゅ―
214 おやぴゅーま 親ピューマ
215 たいぴゅーた タイピュータ
216 かくれぴゅーリたん 隠れピューリタン
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