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概要

音声認識システムを実環境で用いるためには，雑音に対して十分に頑健でなけ

ればならない．高い頑健性を達成するため，異なる雑音環境に依存した複数の音

響モデルをパラレルにデコーディングし，それらの複数の仮説を選択統合するパ

ラレルタイプのシステムが提案され，その有効性が確認されている。パラレルタ

イプのシステムでは従来の耐雑音手法を併用することができるが，それらが有効

であるかは明らかではない．本報告ではパラレルタイプの日本語音声認識システ

ムにおける雑音除去手法の有効性を検討する目的で， Matched音響モデルを用い

た実験を行ったその結果，雑音除去手法は有効とは言えず，パラレルタイプ日

本語音声認識システムは雑音除去を必要としないという結論を得た．
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1 はじめに

1.1 音声認識技術の現在

確率モデルの導入と大規模コーパスの整備が進み，音声認識技術は近年大きく進歩した．

しかしながら実環境下でのシステムの利用に際しては，入力音声が雑音により歪み認識性能

が著しく低下する間題が解決されていない．雑音環境に対する頑健性は実用化に向けて残さ

れた大きな課題の 1つとなっており，研究が盛んに行われている．雑音に頑健な特徴量の追

求，音響分析の前処理として雑音除去を行う方法，マイクロホンアレーによる指向性の制御，

音響モデルの適応など多数の手法が提案されている [13].

1.2 パラレルデコーディングタイプの音声認識システム

また近年では計算機性能の急速な向上により，計算リソースの限定された実システムにお

いてもリアルタイムに音声認識処理が行えるようになった．さらに大規模な計算リソースが

利用可能なシステムでは，従来単独で用いられてきたデコーダを複数並列に用いてデコー

ディングを行い，それらの仮説を選択・統合するパラレル出コーディングタイプの音声認識

システム（以下パラレルシステム）が利用可能となった．

単独のデコーダを用いるシングルシステムでは，さまざまな雑音環境に対して頑健な音響

モデルや言語モデルが必要となる．しかし幅広い雑音環境下の学習データから音響モデルパ

ラメータを学習すると個々の音素モデルの特徴量ベクトル分布の分散が大きくなってしまい，

音素分類性能の低下につながる恐れがある．

一方パラレルシステムでは，特定の雑音環境に特化したデコーダを複数並列に用いること

が可能であるため，音素分類性能を低下させることなく広い範囲の雑音環境で頑健に音声認

識が行える可能性がある．松田ら [14]は，さまざまな雑音環境と 2種類の発話スタイル下で

学習した音響モデルを持つデコーダを用いたパラレルシステム（図 1)により， SN比が lOdB

以上の通常発声音声に対して 90%以上の，音節強調発声音声に対して約45%の単語正解精度

を得ることに成功した．

1.3 パラレルシステムにおける雑音除去手法

パラレルシステムは従来のデコーダを複数用いる手法であるので，従来のマイクロホンア

レー，雑音除去手法，モデル適応などの雑音対策手法が同時に利用可能である．しかしこれ

らの手法は雑音環境の変動の影響を小さくすることを目的とした，シングルシステムを前提

とした手法である．個々のデコーダが特定の雑音環境のみに特化することのできるパラレル

システムにおいては，これらの有効性，必要性は必ずしも自明ではない．

本研究はこのうち雑音除去手法について，パラレルな日本語大語彙連続音声認識システム

における有効性を検証することを目的とする．
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図 1:松田らの用いたパラレルシステム ([14)より引用）．各雑音環境と発話スタイルごとに

音響モデルを作成し，それらを用いたデコーダによる仮説を最大尤度基準で選択する．これ

をMFCC,DMFCCの各特徴量ごとに行い，それぞれの特徴量において選択された 2つの仮

説を単語単位で統合し出力する．
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Creating a word lattice 

..... 鳳•

Re-finding for a optimal word sequence 

図 2:仮説統合手法の概念図 ([14]より引用）．与えられた 2つの仮説から個々の単語の開始

および終了時間情報を用いて単語ラティスを再構成し，音響，言語尤度の最も大きな単語列

を再探索する．

2 関連手法の概要

2.1 仮説選択，仮説統合

パラレルシステムにおいて複数のデコーダから得られた複数の仮説から 1つの認識結果を

生成する手法には，最大尤度基準で仮説を選択する仮説選択手法の他に，単語単位で得られ

た仮説を統合する仮説統合手法 [6]が提案されている（図 2)

． 仮説選択は最も信頼性のある仮説を選択する手法であるため，デコーダのうち少なく

とも 1つが信頼性のある仮説を出力することが期待できる場合に用いられる．一方仮説統合

は仮説ごとの信頼性の高い部分を結合する手法であるから，複数のデコーダの出力する仮説

が相補性を持っている場合に適する．さまざまな雑音環境下で学習した複数の音響モデルを

用いてデコーディングする場合，認識すべき音声の雑音環境と最も近い雑音環境下で学習し

た音響モデルの出力が，最も信頼できると考えられるため，認識結果の生成には仮説選択が

適する．一方例えば「子音の認識性能がよい」「母音の認識性能がよい」など音素ごとの認

識性能の傾向が異なる複数の特徴量をそれぞれ用いるデコーダによってパラレルシステムを

構築するような場合は，仮説同士に相補性があり仮説統合が適すると考えられる．

2.2 雑音除去手法

フロントエンドにおける加法性雑音除去手法の基本的なものに WienerFilterがあげられ

る.Wiener Filterは入力音声のパワースペクトルS(w)と雑音のパワースペクトル N(w)を

推定し，元信号x(t)との 2乗誤差を最小化する元信号推定値 x'(t)を求めるフィルタ F(w)を
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図 3:Advanced Front-Endに用いられる雑音除去手法 ([1]より引用）．

F(w) = 
S(w) -N(w) 

S(w) 
(1) 

により求める手法である．

実環境の雑音の多くは非定常であるため，この WienerFilterにおいて雑音のパワースペ

クトル推定値N(w)を逐次更新する等，これを応用した手法が多く提案されている．欧州電

気通信標準化機構 ETSIでの分散音声認識標準フロントエンドに採用されている Advanced

Front-End[l]の雑音除去部（以下 AFE)もその 1つである. AFEは，図 3のように 2つの

Wiener Filterを段階的に用いる手法である．ここで WienerFilterのゲイン（式 1)について

はスペクトルを逐次的に推定することにより動的に変更している. 1段階目の WienerFilter 

においてはフィルタゲインを時間方向に平滑化し定常性の高い雑音を除去， 2段階目ではフ

レーム毎の SN比に応じてフィルタゲインに補正を行い非定常性の強い雑音の除去を試みる．

その他に，音声特徴量の統計的分布を利用する手法 GMMWiener法 [5](以下 GMMW)も

提案されている．この手法は音声特徴量の分布を事前に混合正規分布 (GMM)として学習し，

入力音声がGMM中のどの正規分布に属するかを帰属度として推定し，それを元に Wiener

Filterを設計するものである．

クリーンな音声の MFCC特徴量の統計量を GMM

K 

p(S(i)) = L PkPk(S(i)lμs,k, どs,砂
k=l 

として事前に与える. Pk, μs,k, 応，Kはそれぞれインデックス Kのガウス分布の重み，平均ベ

クトル，共分散行列である．ここで入力信号から推定した雑音の MFCC特徴量分布

p(N(i)) = p(N(i)lμN, ~N) 

が得られた場合，この雑音下での音声の MFCC特徴量分布は上の 2つの式の合成により得

られ，近似的に
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K 

p(X(i)) =区PkPk(X(i) Jμx,k, ~x,k) 
k=l 

(2) 

K 

ー I:P.氾 (X(i)lμs,k+ log[l + exp(邸— µs,k)]ぶS,k) (3) 
k=l 

と表せる．ここから入力信号の MFCCX(i)が雑音下の音声特徴量GMMp(X(i))のどの

ガウス分布に属しているかを，それぞれのガウス分布への帰属度

叫 ＝
PkPk(X(i)lμx,kぶX,k)

四恥Pk1Pk1(X(i)lμx,k', どX,k1)

を求めることができる．今インデックス Kのガウス分布に属する音声に対し，雑音 N(i)

を除去するための WienerFilterのフィルタゲインを μs,k,μX,kの線形スペクトル領域表現

μs,kに），μx,k位）を用い

凡(w)= 
μs,k(w) 

μx,k(w) 

により表し，音声特徴量GMMp(X(i))において各ガウス分布への帰属度がPi,kである入力

信号X(i)に対するフィルタゲインを Fk(w)の帰属度による重みつき和

F(w) =~,k凡(w)

とし，フレーム毎に入力のスペクトルを推定しフィルタゲインを動的に変更しながら Wiener

Filterを適用するのがGMMWの原理である．

本研究ではここに述べた AFEとGMMWの二つの雑音除去手法について，パラレルシス

テムにおける有効性を検証することとした．
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3 研究の概要

3.1 研究の目的

本研究の目的は日本語音声認識パラレルシステムにおける雑音除去手法の有効性を検証す

ることである．有効性を検証する雑音除去手法は AFEとGMMWの2つとし，日本語大語

彙連続音声認識のタスクを対象とする．ここで想定するパラレルシステムとは，さまざまな

雑音環境下で学習した音響モデルを並列に用いてデコーディングし，仮説選択を行うシステ

ムであるとする．またパラレルシステムでは仮説統合により雑音除去手法同士の相補性を活

用することもできるため，それぞれの雑音除去手法の単独での性能の他に，仮説統合による

相補性の評価も行う．

3.2 雑音除去手法の単独での性能の評価方法

パラレルシステムを実際に用いる評価は，シングルシステムの評価の数倍から数十倍と

いった非常に大きな計算コストが必要となる．しかしさまざまな雑音環境下で学習を行った

複数の音響モデルを用いたパラレルシステムの仮説選択においては，入力音声の雑音環境に

近い環境で学習したモデルによる仮説が選択されやすいことが実験的に知られている [14].
この性質を考えると，通常の Matchedモデルによる評価でパラレルシステムの評価が近似

できる．よって各雑音除去手法単独での性能評価実験は，以下のような Matchedモデルによ

る評価を各雑音除去手法を用いた場合について行うこととした．

Well-Matchedモデルの評価： Well-Matchedとは学習評価データの雑音環境を完全に一

致させた場合を表す．ここで「雑音環境」は雑音の種類と SN比から決まるとする．パ

ラレルシステムにおいて，パラレルにデコーディングされる音響モデルの数が十分多

い場合には，入力音声の雑音環境とほぼ同じ環境で学習したモデルの仮説が選択され

ると考えることができる．その場合システム全体の性能は学習，評価時の雑音環境を完

全に一致させた Well-Matchedモデルの性能に等しい．したがって Well-Matchedモデ

ルの評価によって，十分な数の音響モデルが用いられる理想的な場合のシステムの性

能，言い換えればパラレルシステムの性能の上限が評価できる．

Noise-Matched, SNR-Matchedモデルの評価：学習／評価時の雑音環境のうち雑音種SN

比の一方のみをそれぞれ一致させた場合を Noise-Matched,SNR-Matchedと呼ぶこと

とする．実際のシステムにおいてはリソースの制約から並列にデコーディングできる

音響モデルの数が限られるため，このような場合，各々の音響モデルはある範囲をもっ

た雑音環境に対応する必要がある．各々の音響モデルがどのような範囲の雑音環境を

カバーするべきかについて最適な方法は不明であるが，同じ種類の雑音や，同じ SN比

の雑音の性質は似ていることから，各音響モデルに特定の種類の雑音をカバーさせる，

または特定の SN比の雑音をカバーさせる方法は有効な方法のひとつであると考えられ

る．この場合のシステムの性能は，学習／評価時の雑音種を一致させた Noise-Matched

モデルの性能， SN比を一致させた SNR-Matchedモデルの性能に近似できる．
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3.3 雑音除去手法同士の相補性の評価方法

仮説統合を用いたときの雑音除去手法同士の相補性は，各雑音除去手法を用いた場合の

Matchedモデルの認識結果同士を仮説統合し，その認識率により評価できる．

3.4 既存の研究と結果の予測

現在日本語と英語連続数字認識における Well-Matchedモデルを用いた評価で雑音除去手

法の有効性が確認されている [2][12]. しかし日本語連続音声認識においての実験例はない．

福士らは日本語連続音声認識における AFEの評価を， Cleanモデルと様々な雑音環境化の

学習データから学習を行う Multiconditionモデルにより行った．そして Cleanモデルを用い

た場合は AFEによる性能が向上するが， Multiconditionモデルを用いた場合の性能向上は

小さいという結果を得た [9].

この研究は，雑音除去手法は雑音下の音声をよりクリーンに近づけることができるが，雑

音環境下の学習データが利用可能な場合は，必ずしも雑音除去手法を用いる必要があるとは

言えないことを示唆している．したがって今回実験を行う Matchedモデルの評価において

も，雑音除去手法の有効性は小さい可能性がある．

仮説統合による雑音除去手法同士の相補性についての研究例はまだない．関連する研究と

して松田ら [14]による 2種類の音響特徴菫の相補性についての研究がある．松田らはこの研

究で， MFCCとDMFCC[4]の2種類の特徴量をそれぞれ用いたデコーダの仮説を統合し，音

節強調発声音声の認識においてそれぞれの特徴量を単独に用いる場合と比べて大きく認識精

度が向上することを確かめた.DMFCCはMFCCと比べて雑音の種類やSN比の変動の影響

を受けにくい特徴があるため， MFCCを単独で用いた場合の入力音声と音響モデル間にお

ける雑音環境のミスマッチの影響を DMFCCとの仮説統合により軽減できたことがわかる．

ただし通常発生音声の認識においてはこの相補性は認められず，相補性の有無はタスクに依

存すると考えられる．

雑音除去手法間にも耐雑音性の傾向の違いがある可能性があり，仮説統合による性能の向

上が期待できる．
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4 実験

4.1 Well-Matchedモデルによる評価

Well-Matchedモデルの評価は以下の手順で行った

1. 学習用音声データと評価用音声データに， 12雑音環境 (4雑音種X38N比）の雑音をそ

れぞれ重畳する．

2. 雑音除去手法を用いない通常のフロントエンド（以下NoNR)と， AFEを用いたフロン

トエンド (AFE), GMMWを用いたフロントエンド (GMMW)の3種類について以下

の3~5を行う

3. 各雑音環境下の学習用音声データと評価用音声データについて，フロントエンドを用

いて特徴量を抽出し学習用音声パラメタを得る

4. 各雑音環境下の学習用音声パラメタを用いて音響モデルをそれぞれ学習する

5. 各雑音環境下で学習した音響モデルを用いて，同じ雑音環境下の評価用音声を認識し，

単語正解精度を得る．このとき評価用音声のフロントエンドは 3.の学習で用いたもの

と同じとする

実験では音声認識エンジンとして，当研究所で開発した連続音声認識用デコーダATRASR[ll]

を用いた．言語モデルは， ATR旅行会話基本表現集BTEC[7]および，自然発話音声および，

自然発話音声・言語データベース SDB,SLDB, LDB[8]に含まれる 6.lM単語から生成した．

辞書サイズは34kである．第 1バスは多重クラス複合2-gram[3]を使用し，第2パスでは単

語3-gramを使用した．ビーム輻は 100.0を用い，最大仮説数を 10000として探索を行った．

雑音の重畳には単純に音声と雑音の全体平均パワーをもとに重畳するプログラム (addnoise

とする）を用いた．サンプリング周波数 16kHz,分析窓長20ms,分析周期 lOmsとし， NoNR,

AFE, GMMWの各フロントエンドにより MFCC特徴量を抽出した. MFCCの音響特徴パ

ラメータは 12次元MFCC,△ pow,12次元△ MFCCの計25次元である．使用した音素はjN,

a, b, if, d, e, f, g, h, i, 3, k, m, n, o, p, 1, r, s, J, t ts, u, w, j, z/の26種類である．音響モデ

ルの状態共有構造は， MDL-888[10]により生成した HMnetを使用した．各状態の混合数は

5である．学習データとして， ATR旅行会話データベース TRA,TRABLA(計30時間）を用

いた．雑音重畳に用いた雑音はATR実環境騒音DB[12]から車 (earlとする），工場 (factory),

レストラン (restaurant),展示会場 (exhibition)の4種類を用いた．また一部の実験では電子

協雑音DBからの車雑音 (car2)を用いた．雑音重畳音声の SN比はOdB,lOdB, 20dBである．

評価用音声データは， ATR旅行会話基本表現集BTECtestset-01(510文）を使用した．

次に各フロントエンドについて詳細を述べる．通常フロントエンド NoNRは， ATRASR

に含まれる ATRwave2cep,ATRcms, ATRcep2para各プログラムを，それぞれケプストラム

抽出， CMS, パラメータ生成に用いた.AFEとGMMWについては，各プログラムを直接

利用しケプストラム抽出を行い， CMSとパラメータ生成は上と同じ ATRcms,ATRcep2para 

を用いた．この時AFEの出力は音声の終端6フレームが欠け， GMMWの出力は始端 11フ

レームが欠ける．学習用音声のラベル時刻とのずれを解消するため， AFEについては欠け

た6フレームの特徴量をその 1つ前のフレームとすべて同じとし， GMMWについては欠け

た11フレームの特徴量をその次のフレームとすべて同じとする補完処理を行った．
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Word Accuracy with Clean AM (addnoise) 
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図4:Clean音響モデルを用いた場合の単語正解精度（雑音重畳はaddnoise).car l-20dBから

exhibition-OOdBまでの各雑音環境の評価データに対し， 3つのフロントエンドを用いた場合

の単語正解精度をそれぞれグラフにとったもの．単語正解精度が高い条件下ではフロントエ

ンド間の差はあまり見られず，正解精度が低い条件下では GMMWの有効性が確認できる．

一方AFEはGMMWほどの有効性は確認できない．
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図 5:Well-Matched音響モデルを用いた場合の単語正解精度（雑音重畳はaddnoise). ほとん

どの条件で NoNRの正解精度が最も高い．

図4にClean音響モデルを用いたベースラインの単語正解精度，図 5にWell-Matchedモ

デルの単語正解精度を示す．ベースラインの結果はGMMWがほとんどの雑音環境において

有効に働き認識率を向上させている一方， AFEはそれほど有効とは言えず，雑音除去手法を

用いない場合のほうが平均単語正解精度が高くなっている．また Well-Matchedモデルの場

合では， SN比が悪い場合で一様に AFE,GMMWを用いた場合の認識率が雑音除去手法を

用いない場合を下回った．

Cleanモデルの認識率がAFEを用いることで悪くなったという結果は，福士らの実験結果

[9]と食い違う．福士らの Cleanモデルによる実験と本実験の比較を図6に示す．図のように

福士らの実験ではAFEが雑音種によらず有効であったが本実験ではAFEの有効性はあまり

見られない．この違いは新聞読み上げ，旅行会話という実験タスクの違いから生じた可能性

がある．また福士らの実験における雑音重畳の方法は記されていないが，この重畳方法によ

る影響も考えられる．
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図 6:福士らの実験 [9]と本実験における， AFEを用いた場合の Cleanモデルによる日本語音

声認識結果の比較．タスクは福士ら：新聞読み上げ，男性のみ．本実験：旅行会話，男性＋女性．

また連続数字認識の場合[12]と異なり，日本語大語彙連続音声認識においてはWell-Matched

モデルにおいて雑音除去手法が有効ではないという結果を得た．ここで連続数字認識の評価

に用いられる AURORA-DBでは雑音重畳段階で分散端末をエミュレートするフィルタが音

声データにかけられているため，認識性能が異なる原因がこのフィルタにあるという可能性

がある．また AURORA-DBの雑音重畳においては SN比の評価基準も異なっている可能性

も高い. AURORA-DBで用いられる雑音重畳プログラムを利用て作成した雑音重畳音声と

上の実験で用いた重畳プログラムによる音声を聞いてみると，同じ SN比であるにもかかわ

らず前者のほうがかなりノイジーに聞こえる．したがってこの実験結果の違いが単に雑音重

畳方法の遮いから生じている可能性がある．

認識性能の傾向が異なる原因が雑音重畳プログラムにあるのかどうかを確かめるため，

AURORA-DBで用いられる雑音重畳プログラム (filter-addnoiseとする）を用いて再実験を

行った．上の実験との相違は， filter-addnoiseの仕様によりサンプリング周波数を 8kHzとし，

比較するフロントエンドを NoNR,AFEの2つとした点である．

図7,図8にその結果を示す. Cleanモデルを用いたベースライン正解精度では雑音 lOdB

の条件下で AFEの有効性が確認されたものの， Well-Matchedモデルにおいては addnoise,

filter-addnoise間で大きな傾向の違いはない事がわかる．従って Well-Matchedモデルにおけ

る雑音除去手法の有効性が，数字認識と日本語音声認識で異なる原因は雑音重畳の方法では

なく，そのタスクの違いにあるのではないかと考えられる．また今回検証実験は行うことが

できなかったが， AFEで用いられている伝送路特性補償処理 (BlindEqualization)が，その

後行った CMS処理と干渉している可能性も考えられるため，今後検証が必要である．

4.2 Noise-Matched, SNR-Matchedモデルによる評価

Noise-Matched, SNR-Matchedモデルによる評価実験の手順は， Well-Matched実験とほぼ

同じである．相違点は， Noise-Matched音響モデルの学習時には各SN比の学習データをま

とめて用い， SNR-Matched音響モデルの学習時には各雑音種の学習データをまとめて用い

る点である．

図9,図10にその結果を示す.Well-Matchedの場合と同様に， Noise-Matched,SNR-Matched 

両実険ともに雑音除去手法を用いない場合が最も性能が高かった．

雑音除去手法は雑音環境の変動による影響を小さくし Noise-Matched,SNR-Matchedのよ



11 
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図 7:Clean音響モデルを用いたベースラインの単語正解精度（雑音重畳は filter-addnoise).

SN比20dB,OdBではNoNR,AFE間で大きな差はない (OdBにおいてはほとんど認識できな

い）が， lOdBでは一様に AFEが高い正解精度となっている．

Word A=uracy with Well-Matched AM (filteraddnoise) 
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図 8:Well-Matched音響モデルを用いた場合の単語正解精度（雑音重畳はfilter-addnoise).ほ

とんどの条件で NoNRの性能がAFEよりも高い．

うに一定の範囲を持った雑音環境を 1つのモデルでカバーする場合には性能向上に寄与する

と思われたが，実験ではその効果は得られなかった．原因としては，雑音の強い非定常性か

らくる雑音除去による音声への歪みの影響が大きかったことが考えられる．

Well-Matchedモデル評価実験の結果とあわせて，日本語連続音声認識で Matchedモデル

を用いた場合には雑音除去手法は有効とはいえず，したがってパラレルシステムは雑音除去

手法を必要としないということがわかった．

4.3 仮説統合による相補性評価

仮説統合による評価実験は，上述の Well-Matched,Noise-Matched, SNR-Matchedそれぞ

れの実験について，異なる 2つのフロントエンドを用いた認識結果同士を仮説統合すること

で行った．仮説統合は NoNR+AFE,NoNR+GMMW, AFE+GMMWの3つのパターンで

行った．

図11,12, 13にそれぞれの結果を示す．どの組み合わせの仮説統合も NoNRの認識率を大
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図 9:Noise-Matched音響モデルを用いた場合の単語正解精（雑音重畳は addnoise). 多くの

場合で NoNRの正解精度が最も高い．
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図 10:SNR-Matched音響モデルを用いた場合の単語正解精（雑音重畳は addnoise). Noise-

Matched同様に NoNRの性能が最も高い．

きく改善することはできなかった．したがってフロントエンド間に大きな相補性は見られな

いことがわかった．
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Word Accuracy with Well-Matched AM (using Hypothesis Combination, addnoise) 
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図 11:Well-Matchedモデルにおいてフロントエンド同士の仮説を統合した場合の単語正解

精度．各雑音環境について， NoNR単独， NoNR+AFE,NoNR+GMMW, AFE+GMMWの

単語正解精度をグラフに表したもの．仮説統合による正解精度の向上は大きくない．
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Word A=uracy with Noise-Matched AM (using Hypothesis Combination, addnoise) 
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図 12:Noise-Matchedモデルにおいてフロントエンド同士の仮説を統合した場合の単語正解
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図 13:SNR-Matchedモデルにおいてフロントエンド同士の仮説を統合した場合の単語正解

精度
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5 おわりに

5.1 本研究のまとめ

本研究では，パラレルデコーディングタイプの日本語大語彙連続音声認識システムにおけ

る雑音除去手法の有効性と相補性を検証する目的で，いくつかの Matchedモデルを用いた評

価実験を行った．

その結果パラレルシステムにおいて雑音除去手法は有効とはいえず，またその相補性も見

られないということを確認し，したがって日本語連続音声認識のパラレルシステムは雑音除

去手法を必要としないという結論を得た．

5.2 今後の課題

今後の課題の 1つに，前述の AFE内部の BlindEqualizationとCMSの干渉がないかどう

かを検証する必要がある．また連続数字認識で認められた Matchedモデルにおける雑音除去

手法の有効性が，日本語連続音声認識で認められなかった原因についても検証を行っていく

必要がある．このようなタスクの性質と雑音除去手法の性能の関係が明らかになれば，特定

タスクに特化した雑音除去手法の研究などに結びつくと考えられる．
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