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1 はじめに

近年の音声認識システムで一般的に使われている

特徴量MFCCは対数メルフィルタバンク出力に離散
コサイン変換をして得られるが，この特徴量空間は

音声データに依存することなく一意に決まる．その

ため，音声信号に雑音が混入すると，認識性能の低下

が起こる．文献 [1]では，部分空間を用いて雑音が混
入した観測信号から目的信号を強調する方法が述べ

られている．我々はこの部分空間手法を用いて，音素

間の相関情報を持つ，データ依存型特徴量空間を提

案してきた [2]．本稿では [2]をベースに，独立成分分
析を用いた音素部分空間の統合法を提案する．また，

クリーン音声と残響音声の単語認識実験において提

案手法の有効性を示す．

2 線形変換による従来特徴抽出

2.1 主成分分析による特徴抽出

観測音声信号の t番目短時間フレームのパワースペ

クトル xt（q 次元の列ベクトル）を次のように定義

する．

xt = st + nt (1)

ここで，st はクリーン音声，nt は加法性雑音を意味

する．クリーン音声と雑音が無相関であると仮定す

ると，観測信号の主成分分析を行うことで，相互に直

交するクリーン音声部分空間と雑音部分空間が得ら

れる．観測信号をクリーン音声部分空間へ射影する

ことで，雑音を抑圧することができる．

以下でアルゴリズムを簡単に説明する．まず，観測

信号からN フレームをランダムに選び，共分散行列

S を次式のように求める．

S =
1
N

N∑
t=1

(xt − x̄)(xt − x̄)T (2)

x̄は観測信号の平均ベクトルである．次に，S を

Sφk = λkφk, (k = 1, 2, · · · , q) (3)

のように固有値分解する．λと φは固有値と固有ベ

クトルである．固有値が大きい順に p(< q)個の固有
ベクトルをクリーン音声部分空間 Φ(pq)の列ベクト
ルすると，次のように観測信号からクリーン音声を

抽出することができる．

yt = ΦT (xt − x̄) (4)
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部分空間法による信号フィルタリングの詳細は文献

[1]を参照されたい．

2.2 独立成分分析による特徴抽出

独立成分分析は元の信号源が互いに独立であるこ

とを仮定し，観測信号から元の信号を復元する手法

である．観測信号 xの線形混合モデルを x = Asで

あるとする．Aは混合行列，sは元の信号である．復

元行列W を考えると，W = A−1 であれば，完全に

sが復元されるが，観測時に Aに関する情報はなく，

xだけで復元を行わなければいけない．復元行列W

により復元されたベクトル yを次のように表わす．

y = Wx (5)

復元行列W は yの要素間の独立性が最大になるよう

に推定する．独立性の基準は４次のキュムラントを用

い，最急降下法で推定を行う事ができる．文献 [3]で
は，様々な独立性の基準と推定手法が述べられている

ので参照されたい．

3 提案手法

近年音声認識システムで一般的に使われている特

徴量MFCCは音声データ非依存であるため，観測信
号に音声と雑音が混じった場合はシステムの性能低

下が起こる．本研究では，クリーン音声データを用

いて特徴量空間を設計することで，雑音にロバスト

なデータ依存型特徴量を提案する．まず，主成分分析

をクリーンな各音素データ集合に対して行い，音素

部分空間を求める．次に，各音素部分空間へ射影さ

れたベクトル集合に対して独立成分分析を行い，各

音素部分空間を統合する変換行列を求める．前段の

主成分分析は雑音のフィルタリングと音素情報抽出

の役割をし，後段の独立成分分析は各要素が独立で，

各音素間の相関を表わす情報を抽出する．

3.1 主成分分析による音素部分空間

まず，観測信号 xを対数メルフィルタバンク出力

とし，M 個の音素の中 i番目音素の部分空間を表わ

す射影行列 Φi と平均ベクトル x̄i を主成分分析によ

り求める．対数演算により，スペクトル上の乗法性雑

音を足し算で表すことができるので，主成分分析に

より乗法性雑音も除去される．すべての音素を表わ



Fig. 1 特徴量抽出過程

す空間の射影行列 V と射影された平均ベクトル C を

次のようにまとめる．

V = [Φ1,Φ2, · · · , ΦM ]

C = [(Φ1T
x̄1)T , (Φ2T

x̄2)T , · · · , (ΦM T
x̄M )T ]

(6)

すべての音素部分空間へ射影されたベクトル ytは次

のように表わすことができる．

yt = V T xt − CT (7)

3.2 独立成分分析による音素部分空間の統合

式 (7)のytの集合に対して，独立成分分析を行い射

影行列 V ′を求める．本研究では，文献 [3]のFastICA
を用いて，V ′を求めた．V ′により射影されるベクト

ル y′t は次のようになる．

y′t = V ′yt (8)

提案手法による特徴量抽出の流れを図 1で示す．対
数メルフィルタバンク出力に対して式 (7)と式 (8)の
線形変換を行なう．さらに，正規化とΔ係数追加を

行い，音声特徴量として使用する．学習と認識には

HMMを用いる．

4 評価実験

4.1 実験条件

評価実験として，孤立単語音声認識を行った．デー

タは ATRの SpeechDatabase SET-Aから男女２名
ずつ４人のデータを用いた．学習には各話者の 2620
単語を，テストには各話者 1000単語を用いた．音声
信号は 16 bit / 12 kHzでサンプリングされ，32 ms
のハミング窓を 8 msシフトさせながらフレーム化し
た．対数メルフィルタバンク出力は 32 次元にした．
対数メルフィルタバンク出力に対して離散コサイン変

換したMFCC，従来の主成分分析を適用した PCA，
主成分分析を用いた音素部分空間統合による特徴量

PCA-PCA，提案手法である独立成分分析を用いた音
素部分空間統合による特徴量 PCA-ICA(すべての特

Fig. 2 孤立単語音声認識結果：４人の平均認識率

横軸：残響時間，縦軸：認識率 [%]

徴量は 16+Δ 16次元)を用いて，3状態 4混合の 54
個音素 HMMの学習と認識を行った．各音素部分空
間の次元は全て１６次元にした．学習した統合音素

部分空間と HMMはクリーン音声データを用いた４
人共通モデルである．テストはクリーン音声とイン

パルス応答を畳み込みした残響音声を用いて行った．

4.2 実験結果と考察

評価実験の結果を図 2 に示す．提案手法の PCA-
ICAは全ての残響時間において，MFCCより高い認
識率が得られ，残響時間が 380ms以上の時は，全て
の特徴量の中で一番いい結果が得られた．提案手法

の前段の主成分分析により残響が抑圧され，後段の

独立成分分析により，独立に動く発話器官の情報が得

られたと考えられる．今回の実験では，各音素部分空

間の次元数を全て 16次元にしたため，統合時に余分
な音素部分空間の次元の影響で音素間の相関情報が

うまくとれず，残響時間が短い場合，従来の PCAよ
りやや低い認識結果が得られたと考えられる．

5 おわりに

主成分分析を用いて各音素の部分空間を学習した

後，独立成分分析による部分空間統合を行い，音声特

徴量を抽出する手法を提案した．また，評価実験によ

り有効性を確かめた．今後は，話者数を増やした音声

データを用いて部分空間の学習と実験を行い，また，

各音素部分空間の次元数や統合した部分空間の次元

数の最適解について検討する予定である．
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