
論 文

雑音下音声認識のための重み付け分散拡大に基づく単語HMMの

耐雑音性の改善

漢野 救泰† 船田 哲男††

Improved Noise Robustness of Word HMMs Based on Weighted Variance

Expansion for Noisy Speech Recognition

Sukeyasu KANNO† and Tetsuo FUNADA††

あらまし 工場のような実環境下では，非定常な高騒音の発生など周囲の状況の変化により，雑音のスペクト
ルや SN 比が急激に変動することがある．認識時の雑音の種類や SN 比が学習時や適応時と異なる場合，音声認
識性能は著しく低下するため，雑音の変動に対して頑健な HMMが必要となる．本論文では，既存の単語 HMM

の耐雑音性を向上させるため，各状態あるいは各分布のパワーによる重み付け分散拡大を行い，雑音の影響を受
けやすい状態からの出力確率を，観測ベクトルの違いにより大きく変動しないように制御する手法を提案する．
語彙数 50 の単語音声と 2種類の工場の雑音を使用した不特定話者単語認識実験により，クリーン音声 HMMと
雑音付加音声 HMMの学習時とは異なる雑音状況（加法性雑音の種類，SN 比）における本手法の有効性を評価
した．実験の結果，いずれの HMMの場合も，雑音条件の変動に対して広範囲の SN比で認識率が向上し，雑音
下小語彙音声認識における単語 HMMの耐雑音性の改善を確認した．特に，学習時より低い SN 比に対しては，
重み付け分散拡大は拡大率一定よりも認識性能を顕著に改善できた．
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1. ま え が き

雑音環境下の音声認識については，これまでに多く

の研究が報告されている．認識時の雑音条件（加法性

雑音のスペクトル，SN比）が，HMMの学習時あるい

は適応時の雑音条件と同じで安定していれば，その条

件を想定した学習 [1], [2] あるいは HMM 合成 [3], [4]

等の適応化手法が有効である．また，推定雑音の減算

に基づくスペクトルサブトラクション [5] も効果があ

る．しかし，実環境下においては，周囲の状況により

騒音の種類やレベルの変化，話者の発声音入力レベル

の変動が原因で，雑音条件が急激に変動することがあ

る．認識時に雑音条件が変動した場合には，音声認識

性能が著しく低下する [1], [6]．認識時での未知の雑音

の混入や急激な SN比の変動に対しては，前述の適応
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化手法，正規化手法による対処は極めて困難である．

このため，雑音 HMMの分散を拡大して HMM 合

成を行うことで雑音条件の急激な変動に対処する方

法 [7] が提案されている．ただし，HMM 合成による

手法では，非線形変換における近似的処理に基づいて

合成された HMMが使用されるため，その認識性能は

想定した雑音条件に対しても決して高くはない．その

上，発声前の適応時（雑音HMMの学習・合成処理時）

に非定常雑音が発生し，認識時が定常雑音の場合には，

適応化が性能低下を招いてしまう．例えば，工場のよ

うな騒音環境では，通常は比較的定常な雑音条件が存

在し，一時的な非定常雑音（機械加工音，クレーン動

作音等）の発生あるいは騒音レベル低下（機械の停止

等）による雑音条件変動が頻繁に生じる．そこで，定

常時に最も性能を発揮できるHMMをあらかじめ用意

しておき，非定常雑音発生時でも従来の認識性能低下

を改善できる方式が有効かつ実用的と考えられる．

定常雑音のように認識時の雑音条件が推定できる

場合，その SN比で環境雑音をクリーン音声に付加さ

せた雑音付加音声でモデルを学習する（以下，雑音
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付加音声 HMM）ことで，その SN比周辺では最も優

れた認識性能が得られる [1], [2], [8], [9]．雑音付加音声

HMMの学習には時間を要するが，あらかじめ学習し

ておくことで定常時では常に使用できる利点がある．

そして，雑音付加音声 HMM は，HMM 合成やスペ

クトルサブトラクション等の他の処理よりも性能が高

く，その認識率は目標値となっている [1], [2], [8], [10]．

したがって，静環境においてはクリーン音声 HMM，

騒音環境においては雑音付加音声 HMMが，各々，定

常な環境条件に対して最適であるといえる．そして，

周囲雑音・SN 比の急激な変動に対してこれらの音声

HMMを頑健にしておく必要がある．

本論文では，単語音声HMMの各状態あるいは各分

布のパワーによる重み付け分散拡大を行い，雑音の影

響を受けやすい状態からの出力確率を，観測ベクトル

の違いにより大きく変動しないように制御する手法を

提案する．これにより，認識時の雑音条件の変動に対

して，HMMの耐雑音性を向上させる．本手法による

認識性能の改善効果は，単語認識実験で評価する．そ

して，定常時が比較的静かな環境であればクリーン音

声 HMM，騒音環境では雑音付加音声 HMM を使用

することで，その雑音条件（マッチド条件）での高い

認識性能を維持するとともに，異なる雑音条件となっ

た場合でも従来の性能低下を顕著に改善できることを

示す．

以下，本論文では，2. で従来の HMM 分散制御手

法と本手法との相違点について述べ，3.で提案する重

み付け分散拡大手法について説明する．4.で提案法の

評価のための実験方法について述べ，5.で各種 HMM

における実験結果について示す．最後に 6. において

本論文の結論について述べる．

2. 従来のHMM分散制御手法と本手法の
概念

雑音下音声認識におけるHMMの分散制御に関して

は，これまでに HMM合成における改善方法として，

前述の雑音 HMM分散拡大法 [7]や分散縮小後の合成

に基づく方法 [11] が提案されている．文献 [11] では，

音声，雑音の各 HMMの分散を 1/α で縮小して各分

布の中心部を強調してから HMM 合成を行い，合成

後に分散拡大（α 倍）によりその強調を解除するもの

で，HMMの各状態・分布で分散の縮小率と拡大率は

SN 比に関係なく常に一定である．一方，文献 [7] で

は，音声 HMM の分散は変更せずに，雑音 HMMで

設定された分散拡大率も音声 HMMの各状態・分布に

対して一定である．ただし，合成時の SN比が低下す

ると，合成後の分散に対する雑音の分散拡大の寄与度

合が増す．しかしながら，同 SN比であっても，音声

の分散値によっては，合成後の分散が雑音の分散拡大

により大きく影響を受ける場合（音声の分散が小さい

場合）もあれば，さほど変わらない場合（音声の分散

が大きい場合）もある．また，HMM合成に基づく手

法では，分散の変更は平均値ベクトルにも影響を及ぼ

すという問題がある．更に，HMM合成では，非線形

変換処理が複雑で，動的特徴パラメータを扱うのは容

易ではなく，[7], [11]では，∆ 成分の分散制御評価はな

されていない．そして，[7], [11]は合成処理の枠組みで

あるため，前述 1. のとおり，定常時での性能は雑音

付加音声 HMMと比べると低くなる．

これに対して，本論文では，定常時のマッチド条件

で学習された音声 HMM の高性能を利用することを

目的としている．このため，合成処理の枠組みを用い

ることなく，それら音声 HMM 自身の重み付け分散

拡大により，異なる雑音条件での耐雑音性を向上させ

る手法を検討する．まず，本手法は音声 HMMの各状

態・分布でパワーに基づいて明確に分散拡大率を設定

するもので，音声の分散値の大小に関係なく所定の分

散拡大が実行され，その結果は直接，音声 HMMの各

特徴パラメータに反映される．また，本手法では平均

値ベクトルに影響を与えず分散のみを制御できる．更

に，本手法では ∆ 成分の分散制御も容易に実行可能

で，∆ 成分を含めた最適な分散拡大条件を求めること

を目指している．

3. パワーによる重み付け分散拡大

本章では，提案手法について述べる．

3. 1 重み付け分散拡大手法

HMMで表現されるモデルによって，観測ベクトル

系列が生起するゆう度は，状態遷移確率と出力確率の

積和で表される．このうちの出力確率が適切かどうか

は，出力確率分布が認識時のそれに近いかどうかに依

存している．定常時であれば，認識時の雑音状況が推

定できるため，確率分布を適応させる効果が期待でき

るが，非定常時の未知の雑音状況に対しては対応でき

ない．そして，認識時の雑音の種類や SN比が学習時

や適応時と異なる場合，連続出力分布型HMMの各状

態の確率分布は，認識時の観測ベクトルに対して適切

な分布とはいえなくなる．とりわけ，雑音の影響を受
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けやすい確率分布（雑音条件の変動により学習時と認

識時で差が生じやすい確率分布，以下，変動性が高い

確率分布）による不適切な出力確率を，変動性が低い

確率分布による出力確率と同様にモデルゆう度計算に

用いることにより，誤認識に寄与してしまうと考えら

れる．

そこで，分散拡大により，このような変動性の高い

確率分布を広げて，その出力確率を観測ベクトルの違

いにより大きく変動しないように制御する．これによ

り，異なる観測ベクトル間で出力確率の比を小さくす

るとともに，雑音が混入し平均値から離れた観測ベク

トルに対して出力確率が極端に小さくならないように

する．そして，雑音に対して比較的変動性が低い確率

分布からの出力確率はできるだけゆう度に反映させる

のに対して，変動性が高い確率分布からは，分散拡大

による出力確率の前記制御により，ゆう度算出に関す

る寄与を低減させる．このようにして，学習時や適応

時とは異なる未知の雑音が付加されたり雑音レベルが

変動した場合にも対応できる確率分布を表現する．

単語 HMM の分散拡大方法としては，以下のよう

な重み付けを行う（図 1）．一般に，パワーの低い音声

区間は，パワーの高い区間と比べて雑音が変動あるい

は新たに付加されたときの影響を受けやすい．このた

め，HMMの各状態あるいは各分布のパワーが各確率

分布の雑音に対する変動性を示す尺度になるという考

図 1 パワーによる重み付け分散拡大の概念図 (a) 音声波
形 ‘東京’，(b)パワー，(c)単語 HMM，(d)出力確
率分布，(e) 低パワーの状態での分散拡大

Fig. 1 Concept of weighted variance expansion. (a)

speech waveform ‘Tokyo’, (b) time series of

the power, (c) a word HMM, (d) output prob-

ability distributions, (e) variance expansion at

the states with low power.

えに基づき，変動性の低い確率分布と比べて，パワー

が低い状態に属する確率分布の分散拡大率，あるいは

パワーが低い確率分布の分散拡大率を大きくする．

ここで，各状態・各分布のパワーとしては，その状

態における分布のパワー（平均値ベクトルのパワー

項）が利用できる．混合数が 2 以上の混合分布では，

パワーによる分散拡大の重み付けを，各状態ごとに行

う場合と各分布ごとに行う場合が考えられ，その両方

について検討する．分布ごとでは各分布のパワーを使

用する．状態ごとにおいては，i 番目の状態のパワー

Pi を以下のように算出する．

Pi =

M∑
j=1

λij・Pij ,

M∑
j=1

λij = 1, (1)

ここで，λij，Pij は，状態 i の j 番目の分布の混合

重み係数，パワーである．また，M は混合数である．

3. 2 分散拡大率の設定

本手法では，平均値ベクトルは学習で得られたベク

トルを変更せずに使用する．分散の拡大率 K は，学

習済みの単語 HMMについて，全モデル共通に以下の

ように設定する．混合分布を構成する一つの分布で，

ケプストラム及び ∆ ケプストラムの各々1次以上につ

いては，対角共分散の各要素（分散）の K を一定と

する．そして，全特徴パラメータについて，一つのモ

デルで状態（または分布）のパワー P によりパワーの

低い状態（または分布）に対して K を重み付けする

（以下，K-weighted）．また，比較のため，一つのモデ

ルの全状態で K を一定とする場合（以下，K-const）

についても検討する．

K-weighted は，以下 1©～ 5©のように各種方法で検
討する．

1© ：全状態（または分布）中のパワー最大値 Pmax

を基準に，P が 10 dB低下するごとに 4段階で，その

状態（または分布）の K を設定する．

2© ：Pmax とパワー平均値 Pav から同様に，Pmax

を基準に P が Ps 低下するごとに 4段階で K を設定

する．ここで，Ps = (Pmax − Pav)/2 である．

3©：Pmax とパワー最小値 Pmin から同様に，Pmax

を基準に P が Pt 低下するごとに 4段階で K を設定

する．ここで，Pt = (Pmax − Pmin)/4 である．

1©～ 3©に対して 4©， 5©では，K が Pmax において

最小値 Kmin，Pmin で最大値 Kmax となるように，

(Pmax～Pmin)間で K を連続的に設定する．

4© ：

1054



論文／雑音下音声認識のための重み付け分散拡大に基づく単語 HMMの耐雑音性の改善

K = a/P + b (2)

a =
PmaxPmin(Kmax − Kmin)

Pmax − Pmin
(3)

b =
PmaxKmin − PminKmax

Pmax − Pmin
. (4)

5© ：

K = a・P + b (5)

a =
Kmin − Kmax

Pmax − Pmin
(6)

b =
PmaxKmax − PminKmin

Pmax − Pmin
. (7)

各拡大率の表記は以下のようにする．HMMの全状

態で分散を拡大しない場合を all(1) で表す．K-const

の場合は，K = 3では all(3)と表記する．K-weighted

の場合は，1©～ 3©については，1© (1,2,3,4)のように表

記し，P が Pmax～(Pmax − 10) の範囲の状態（また

は分布）では K = 1，以下 10 dBごとに K を変更し，

P が (Pmax − 30) 以下で K = 4 を表す． 4©， 5©で
は， 4© (1–3)のように表記し，P が Pmax で K = 1，

Pmin では K = 3 を表す．なお，混合数が 2 以上の

混合分布においては，状態ごとに重み付けした場合を

S，分布ごとの場合を Dで表す．

4. 実 験 方 法

本章では，重み付け分散拡大の有効性を評価するた

めの単語認識実験方法について述べる．

音声資料は男性話者 10 名が都道府県名，都市名な

ど 50種類の単語を静環境で各 5回発声した音声デー

タを使用した．そのうちの 8名分を学習，他の 2名を

認識に用い，学習と認識の話者を 2名ずつ 5回入れ換

えることにより，10名分の不特定話者単語認識実験で

評価した．雑音資料は二つの工場（A，B）の雑音を使

用した．Aは日本電子協（JEIDA）の騒音データベー

ス [12]の No.7（板金工場），Bは別に収録した機械加

工工場の雑音である．雑音 A，Bの平均スペクトルを

図 2に示す．これらの雑音資料は，コンピュータ上で

所定の SN比となるように学習用，認識用の前記音声

資料に付加し，雑音付加音声を作成した．また，雑音

付加音声 HMMの学習には，各音声ごとに雑音 Aの

異なる区間を使用した．

本論文では，SN比（SNR）は次のように定義して

いる．

SNR = 10 log10

(
Pspeech

Pnoise

)
(8)

(a) Noise A (b) Noise B

図 2 雑音の平均スペクトル
Fig. 2 Averaged spectra of noises.

ここで，Pspeech，Pnoise はそれぞれ単語発声区間ご

との音声，その区間の付加雑音のパワーである．

各データは，サンプリング周波数 10 kHz，16 ビッ

トでディジタル化し，フレーム長 25.6ms（ハミング

窓），フレーム周期 10msで LPC分析（12次）を行っ

た．特徴パラメータは，1～10次 LPCメルケプストラ

ム（cep），正規化した対数パワー（pow）及びそれら

の動的特徴パラメータ（∆cep，∆pow）を使用した．

単語 HMMは 10状態 9出力の混合正規分布型（混合

数は 1及び 2を使用）で対角共分散を用いた．

そして，比較的静かな環境で非定常雑音が発生する

場合を想定して，クリーン音声 HMM を用いたとき

の未知の雑音の混入に対する認識性能の改善を，K-

const と K-weighted とで比較して評価する．また，

非定常高騒音環境での急激な雑音条件の変動を想定し

て，雑音付加音声 HMM を用いたときの学習時とは

異なる雑音条件での性能改善を，同様に K-const と

K-weightedとで比較して評価する．

雑音付加音声 HMM としては，15 dB-HMM と

5SNR-HMMを使用した．15 dB-HMMは，SN比が

15 dBの雑音付加音声を用いて学習した．5SNR-HMM

は，各話者・各単語ごとに，同一単語 5回発声の各音

声に対して 5種類の SN比（25，20，15，10，5 dB）

の雑音付加音声を作成して学習した．

5. 単語認識実験結果

本章では，クリーン音声 HMM と雑音付加音声

HMMを使用して，不特定話者単語認識実験が行われ

る．実験結果は，種々の雑音条件での単語認識率を求

めることにより得られる．

5. 1 K-const と各種 K-weighted との比較実

験結果

まず，クリーン音声 HMM（混合数 1）を使用して，
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(a) Recognition rates in the case of K-const.

(b) Recognition rates in the case of K-weighted.

図 3 特徴パラメータとして cep と pow のみを用いたク
リーン音声 HMM での認識性能［評価雑音：A］

Fig. 3 Recognition results by clean speech HMMs

with cep and pow using A as test noise.

K-const と，K-weighted（ 1©～ 5©）とで，認識性能
の傾向を比較した．認識評価用雑音は A，特徴パラ

メータは cep と pow だけを用いた．実験結果を図 3

に示す．図で [·] は分散拡大したパラメータを表す．
図 3 (a)より K-constの場合は，低 SN比で改善効

果が見られたが，高 SN比では K を大きくすると性能

が著しく低下した．これは，認識時の雑音条件が学習

時に近い高 SN比（マッチド条件）の場合は，K = 1

が適しているのに，分布の分散拡大によって，その出

力確率が K = 1 のときのそれと異なり，ゆう度に正

しく反映されなくなると考えられる．

これに対して，K-weighted（図 3 (b)）では，高 SN

比でも性能を低下させることなく，低 SN比において

は K-const 以上の改善効果が確認できる． 1©～ 5©の
各 K の値は，各々の設定条件での予備実験において

効果のあった値である．中でも 2©が，全 SN比で比較

的性能が良い．雑音の影響を受けやすくなる Pav 以下

の状態についてのみ分散拡大することにより，30 dB

以上の高 SN比で all(1)以上を維持し，25～15 dBで

は all(1) に対する誤り削減率が 29～40%程度であっ

た． 5©は 25 dB以下で改善率が高いが，高 SN比では

all(1)と比べて 1%以上低下する．

以後の評価実験では，重み付け設定方法として 2©
を用いた．また，図 3 (a)より，K を大きくすると学

習時とは異なる SN比（ミスマッチド条件）で改善率

が高くなるが，学習時の SN比（マッチド条件）では

性能が低下する傾向がある．このため，マッチド条件

での高認識性能を維持するという本研究の目的から，

K-weightedと K-constとの以後の比較は，学習時の

SN比での性能低下が 1%以内となる各々の K の値を

用いた．

5. 2 ∆ 成分を含むクリーン音声HMMでの実験

結果

クリーン音声 HMM（混合数 2）を使用した．認識

評価用雑音はA，特徴パラメータは cep，pow，∆cep，

∆powを使用した．実験結果を図 4に示す．

図 4 (a) から，この実験でも，K-weighted により

性能低下が低減された．all(3) 以上の K-const では

クリーンにおける性能低下が 1%を超えた（all(3) で

1.3%低下）ため，all(2)と比較したが，広範囲の SN比

で K-weightedの方が高い認識率を示している．また，

Sと Dの比較では，25 dB以下で Dの方が上回った．

図 4 (b)は，D[pow+cep]を使用して K を大きくし

たときの認識性能の変化を表している．10 dB以外で

は，(1,2,3,4)より K を大きくすると性能が低下する．

25 dB 以下では，(1,2,3,4)D が比較的改善率が高く，

20及び 15 dBで all(1) に対する誤り削減率は 48%以

上になる．

次に，(1,2,3,4)D で，∆cep，∆pow も含めて分散

拡大した場合及び pow だけの場合と比較した．その

結果（図 4 (c)）より，∆ 成分の分散拡大を加えても

効果は見られなかった．また，powのみ分散拡大のと

きの all(1)に対する性能向上はわずかで，結果として

[pow+cep]が最も改善率が高い．

ク リ ー ン か ら 10 dB ま で の 範 囲 で の 平 均

認識率は，all(1) の 77.0%，K-const で最も性
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(a) Comparison of recognition rates between S (weighting

K at every state) and D (weighting K at every distri-

bution), as well as, between K-const and K-weighted.

(b) Dependency of recognition rates on increase of K (ex-

pansion factor).

(c) Recognition rates for feature parameters with vari-

ance expansion.

図 4 全特徴パラメータを用いたクリーン音声 HMM で
の実験結果［評価雑音：A，重み付け： 2©］

Fig. 4 Recognition results by clean speech HMMs

with all feature parameters using A as test

noise and 2© as K-weighted.

能 が 高 かった all(2)[pow+cep] の 81.2%に 対 し

て，(1,2,3,4)D[pow+cep] は 85.1%であった．K は

(1,2,3,4)が適していたが，これは，パワーが比較的高

い分布は高 SN比では変動性が低く，その分散拡大は

高 SN比での性能低下となるため，それ以外の分布の

重み付け分散拡大が有効であることを示している．

5. 3 15 dB-HMMでの耐同種雑音の実験結果

15 dB-HMM（混合数 2）を使用した．学習時と同環

境の雑音である Aの学習時と異なる区間を，認識評価

用雑音として使用した．特徴パラメータは cep，pow，

∆cep，∆powを使用した．実験結果を図 5に示す．

図 5 (a)では，15 dBでの性能低下が 1%以内であっ

た all(3)[pow+cep] と (1,2,3,4)[pow+cep] の S 及び

Dで比較した．30 及び 25 dBでは，K-weighted は，

all(1) に対しては改善されるが，all(3) と比べると改

善されていない．しかし，10 dB以下の低 SN比にお

いては K-weighted が優位性を示し，特に 5 dBでは

(1,2,3,4)D は all(3) に対して認識率が 10%以上高く，

改善効果が大きいことが明らかである．S と D の比

較では，すべての SN 比で D による認識率の方が高

く，分布ごとに詳細に重み付けした方がわずかなが

ら効果があった．また，高 SN比以外では，[pow] が

[pow+cep] を上回っており，学習時と同種の雑音の

SN比変動に対しては，powの分散拡大効果が大きい

ことが分かる．

図 5 (b) より，D[pow+cep] の使用では，(2,3,4,5)

が 15 dBで all(1) に対して 0.9%低下するが，異なる

SN比での改善効果が高い．そして，クリーン以外で

は K を更に大きくしてもこれ以上の性能向上は得ら

れない．

図 5 (c) は，(2,3,4,5)D で ∆cep，∆pow も含めて

分散拡大した場合を示している．全パラメータを分散

拡大した場合は，高 SN比で改善効果が非常に大きい

が，20 dB 以下の低 SN 比では逆に最も性能が低い．

これに対して，[pow+cep+∆pow]では高 SN比での

改善だけでなく，全範囲で [pow+cep] 以上の性能が

得られ，全般的に比較的良好な認識特性を示した．た

だし，20～10 dBでは [pow+∆pow]の方が上回った．

なお，[pow]は 20 dB以下で [pow+∆pow]と同程度，

25 dB以上では [pow+∆pow]より性能は低かった．

クリーンから 5 dB までの範囲での平均認識

率は all(1) の 79.3%，K-const では最も性能が高

かった all(3)[pow+cep+∆pow] の 84.0%に対して，

(2,3,4,5)D[pow+cep+∆pow]では 87.4%であった．た
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(a) Comparison of recognition rates between S (weighting

K at every state) and D (weighting K at every distri-

bution), as well as, between K-const and K-weighted.

(b) Dependency of recognition rates on increase of K (ex-

pansion factor).

(c) Recognition rates for feature parameters with vari-

ance expansion.

図 5 15 dB-HMM（SN比 15 dBの雑音付加音声で学習）
の雑音 A（学習時と同環境の雑音）での認識性能
［重み付け： 2©］

Fig. 5 Recognition results by 15 dB-HMMs, which

were trained with noisy speech of 15 dB

SNR(noise A), using A as test noise and 2©
as K-weighted.

だし，20～10 dBでは，(2,3,4,5)D[pow+cep+∆pow]

及び all(1)の 94.0%，K-constでは最も性能が高かっ

た all(2)[pow+∆pow]の 94.8%に対して，(1,2,3,4)D

[pow+∆pow] が 95.3%（クリーンから 5 dB までは

85.4%）を示した．

以上より，学習時と同種の雑音の付加に対しては，

認識時の SN比が学習時に近い場合は [pow+∆pow]，

SN比が大きく異なる場合には [pow+cep+∆pow] が

最も適している．このことから，認識時の雑音状況が

学習時に近いときは，雑音レベルの変動は cepよりも

主に powに影響し，レベル変動が大きくなると pow

だけでなく cep への影響度合も増してくると推察で

きる．

K に関しては，以下のことが確認できた．同種雑音

の学習時 SN比の周辺については，(1,2,3,4)が適して

いた．クリーン音声 HMMの場合と同様，パワーが比

較的高い分布は学習時 SN比の周辺では変動性が低く，

それ以外の分布の重み付け分散拡大が有効と考えられ

る．これに対して，広範囲 SN 比では (2,3,4,5) が最

高性能を示した．これは，雑音条件の変動が大きい場

合，パワーの高い分布も変動性が高くなるためと考え

られ，全分布について重み付け分散拡大を適用するこ

とで改善性能が高くなる．

5. 4 15 dB-HMMでの耐異種雑音の実験結果

前節と同じ 15 dB-HMM（混合数 2）を使用し，認

識評価用雑音として学習時とは異環境の雑音である

B を使用した．特徴パラメータは cep，pow，∆cep，

∆powを使用した．実験結果を図 6に示す．

図 6 (a) では，15 dB での認識性能が 0.3%以内で

近い all(2)と (1,2,3,4)D，all(4)と (3,4,5,6)Dで比較

した．低 SN 比では K-const と比べて K-weighted

の改善効果が大きく，高 SN 比でも K-weighted の

方が高い認識率を示した．(3,4,5,6)D[pow+cep] では

20～30 dB及び 5 dBで，all(1)に対する誤り削減率が

47%以上である．また，pow のみ分散拡大は，all(1)

に対する改善率が低く，同種雑音の場合と異なり，異

種雑音に対しては pow よりも cep の分散拡大の方が

効果があることが分かる．これは，異種雑音の混入が

cepに対して大きな影響を及ぼすためと考えられる．

図 6 (b)より，異種雑音の混入では，前節の同種雑

音の場合と比べて更に K が大きい方が効果的である．

広範囲の SN比では (3,4,5,6) が最も改善率が高い．

図 6 (c)より，∆成分も含めて全パラメータを分散拡

大したときの傾向は前節と同様である．高 SN比で改善
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(a) Comparison of recognition rates between K-const and

K-weighted.

(b) Dependency of recognition rates on increase of K (ex-

pansion factor).

(c) Recognition rates for feature parameters with vari-

ance expansion.

図 6 15 dB-HMM（SN比 15 dBの雑音付加音声で学習）
の雑音 B（学習時とは異環境の雑音）での認識性能

Fig. 6 Recognition results by 15 dB-HMMs, which

were trained with noisy speech of 15 dB

SNR(noise A), using B as test noise and 2©
as K-weighted.

効果が非常に大きく，(3,4,5,6)Dの使用により，all(1)

に対する誤り削減率はクリーン及び 30 dB で 67%以

上に達する．ただし，15 dB以下の SN比では劣化す

る．これに対して，[pow+cep+∆pow]では 15 dBで

も all(1)を 0.3%上回り，その他の広範囲の SN比で良

好な改善特性が得られた．一方，[pow+∆pow]の改善

性能は低く，特に 20～10 dBでは平均認識率が all(1)

以下であり，前節とは全く異なる特性を示している．

以上の結果より，異種雑音の混入に対しては，パ

ワー成分のみの分散拡大では改善効果が小さく，

[pow+cep+∆pow] の分散拡大が優れていることが

分かる．クリーンから 5 dB までの範囲での平均認

識率は all(1) の 71.9%，K-const では最も性能が高

かった all(4)[pow+cep+∆pow] の 83.2%に対して，

(3,4,5,6)D[pow+cep+∆pow] は 86.2%で，all(1) に

対する誤り削減率は 50.9%であった．

K としては，同種雑音の場合より大きい (3,4,5,6)

が最高性能を示した．これは，雑音条件の変動が大き

い場合，パワーの高い分布も変動性が高くなるが，特

に異種雑音に対しては，学習時 SN 比においても分

布の変動性が高くなるためであり，全分布について大

きい K による重み付け分散拡大が性能改善に適して

いる．

5. 5 5SNR-HMMでの実験結果

5SNR-HMM（混合数 2）を使用した．特徴パラメー

タは cep，pow，∆cep，∆powを使用した．認識評価

用雑音として，学習時と同環境の雑音 Aを使用した場

合の実験結果を図 7，異環境の雑音である Bを使用し

た場合の実験結果を図 8に示す．

図 7 より，同種雑音の場合は，[pow+cep+∆pow]

の使用では 25～5 dB で性能改善が得られず，学

習時以下の SN 比では [pow+∆pow] が改善に適し

ていることが分かる．特に，0 dB における改善

が顕著であった．クリーンから 0 dB までの範囲

での平均認識率は，all(1) で 85.5%，K-const では

最も性能が高かった all(2)[pow+∆pow] で 86.4%，

15 dB-HMM の学習時 SN 比の場合に最適であった

(1,2,3,4)D[pow+∆pow]では 87.0%であった．これに

対して，(1,1,1,4)D[pow+∆pow] が 87.7%を示した．

異種雑音の場合では，分散拡大の有効なパラメータ

は 5. 4と同様 [pow+cep+∆pow]であった．そして，

K-weightedにより広範囲 SN比で性能改善が得られ，

特に低 SN比においては，K-constと比べて改善性が

高いことが明らかである（図 8）．K は（2,3,4,5）が
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図 7 5SNR-HMM（5 種類の SN 比の雑音付加音声で学
習した HMM）の雑音 A（学習時と同環境の雑音）
での認識性能

Fig. 7 Recognition rates by 5SNR-HMMs, which

were trained with noisy speech of five kinds

of SNRs(noise A), using A as test noise and

2© as K-weighted.

図 8 5SNR-HMM（5 種類の SN 比の雑音付加音声で学
習した HMM）の雑音 B（学習時とは異環境の雑
音）での認識性能

Fig. 8 Recognition rates by 5SNR-HMMs, which

were trained with noisy speech of five kinds

of SNRs(noise A), using B as test noise and

2© as K-weighted.

最高性能を示し，更に K を大きくしても，性能向上

は得られなかった．クリーンから 0 dB までの範囲で

の平均認識率は，all(1)で 80.4%，K-constでは最も

性能が高かった all(3)[pow+cep+∆pow] で 83.8%で

あった．これに対して，(2,3,4,5)D[pow+cep+∆pow]

では 86.3%に向上した．

同種雑音と異種雑音のいずれも，広範囲の SN比に

おいては 15 dB-HMMの場合と比べて K は小さい方

が適していた．また，同種雑音では，よりパワーの低

い分布についてのみ重み付け分散拡大した場合に最高

性能を示した．以上は，5SNR-HMMの分布が，あら

かじめ広範囲の SN比に対応できるように学習されて

おり，広範囲の SN比で 15 dB-HMMの分布と比べて

変動性が低くなるためと考えられる．

6. む す び

雑音条件の急激な変動に対する単語HMMの性能低

下を改善するため，雑音の影響を受けやすい低パワー

の状態，分布について分散拡大率を重み付けすること

で，その状態の出力確率を，観測ベクトルの違いによ

り大きく変動しないように制御する手法を提案した．

そして，学習時とは異なる加法性雑音の種類，SN比

における認識性能の改善効果を，語彙数 50 の単語音

声と 2 種類の工場の雑音を使用した不特定話者単語

認識実験で検討した．HMMとしては，クリーン音声

HMMと雑音付加音声 HMMを使用した．

評価実験の結果，いずれの HMMにおいても，以下

の確認ができた．

(1) 本手法により，加法性雑音の条件の変動に対し

て広範囲の SN比で平均認識率が向上し，雑音下小語

彙音声認識における単語 HMM の耐雑音性が改善で

きた．

(2) 特に，学習時より低い SN 比の雑音付加音声に

対しては，重み付け分散拡大は拡大率一定よりも認識

性能を顕著に改善できた．

以上のことは，モデルのゆう度計算の観点からは，

雑音付加・変動に対して変動性が高い出力確率分布を

有する状態からの出力確率のモデルゆう度への寄与を

低減させる効果が現れていると考えられる．

また，分布ごとと状態ごとの重み付けの比較では，

わずかに分布ごとの方が効果が見られた．

更に，分散拡大が有効なパラメータとしては，以下

のことが確認できた．
• クリーン音声 HMM

パワー (pow)+ケプストラム (cep)の分散拡大が SN

比の低下に対して有効である．
• 雑音付加音声 HMM

認識時の雑音の種類が学習時と同じか異なるかで

改善性能に違いが生じる．同種雑音に対しては，学

習時の SN 比 ±5 dB 以内では pow+∆pow，それ以

上に SN 比が異なる場合及び異種雑音に対しては
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pow+cep+∆powの分散拡大による改善効果が高い．

分散拡大率の設定に関しては，以下の知見が得られ

た．すなわち，認識環境が，学習時に使用した雑音と

同種の雑音でかつ SN比変動が学習時 SN比の周辺と

推定できる場合は，パワーの高い分布は分散を変更せ

ず，その他の分布についての 2～4 倍程度の重み付け

分散拡大が有効である．広範囲の SN比の同種雑音付

加音声を学習に使用できた場合は，パワーの低い分布

のみの分散拡大の方が性能が向上する．一方，学習時

に使用できない様々な雑音の混入あるいは SN比の大

きな変動が想定される場合は，パワーの高い分布も含

めた重み付け分散拡大が効果的である．特に，異種雑

音に対しては比較的大きい拡大率（3～6倍程度）の設

定により高い改善性が期待できる．以上の分散拡大率

設定の考え方は，他の環境雑音においても適用可能と

推察できる．ただし，最適値は対象となる認識環境や

語彙により異なると考えられるため，最適拡大率の決

定方法は今後の検討課題である．

本論文では，単語 HMMについて有効性を確認した

が，今後，他の HMM（音素 HMM等）に対しても本

手法の適用と有効性を評価する必要がある．また，パ

ワー以外のパラメータによる重み付け分散制御方法に

ついても検討する．
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