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あらまし 本稿では，音声のスペクトログラムに対してバイラテラルフィルタを適用することにより，発

話のフォルマント遷移情報を保存つつ音声特徴量抽出を行う手法を提案する．実雑音環境下での単語認識

実験により，メルフィルタバンク出力だけでなく，MFCCの出力等，どの段階で バイラテラルフィルタを

適用すればより効果的な改善をはかることが可能か，また，パワースペクトルやΔとの組み合わせの有効

性に関して検証している．
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Abstract In this paper, we propose a method to reduce the noise component superimposed on speech

with keeping the formants and their transition geometrically by applying the bilateral filter on mel-fre-

quency spectrogram. From the word recognition experiments under the real noisy environment, we clarify

that the significant improvement is achieved when the bilateral filter is applied on the mel-frequency spec-

trogram only once and resultant MFCC, energy and their Δ are utilized as the acoustic parameters.
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1. は じ め に

MFCC(Mel-Frequency Cepstrum Coefficient)は，短

時間のメル周波数対数スペクトルを直交変換したもので

あり， 音声認識において代表的な特徴量として用いられ

ている．しかし，短時間スペクトルの特徴から，MFCC

には時間方向の変動情報が欠落している．この時間方向の

変動情報を特徴量に組み込んで認識率を改善するために，

MFCCの線形回帰係数Δ，ΔΔがよく用いられる [1]．し

かし，これらはMFCCの微分成分であることから，雑音

環境下での音声認識においては効果を落としてしまう．

音声認識における重要な要素のひとつに，時間-周波数

平面上のフォルマント遷移がある．この情報は発話内容

の音素情報を有しているとされ，これを的確に捉えるこ

とによって音声認識率改善ができると考えられている．

時間-周波数領域におけるこのような情報は，雑音により

容易に歪んでしまうため，結果としてフォルマント遷移

情報を捉えることが困難となり，音声認識率が低下して

しまう．

これらの問題を解決するためには，MFCCを生成する

前のスペクトル領域において，雑音を抑制する必要があ

る．図 1 に「democrats」という単語を発話したときの
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図 1 音声信号とスペクトルの例

時間波形とスペクトルを示す．低い周波数の領域におい

ては複数のフォルマントが見られ，高い周波数の領域で

は破裂音のスペクトルが見られる．これより，振幅スペ

クトルが大きいフォルマント遷移や破裂成分は保ちつつ，

その値が小さい雑音成分を抑制することが効果的な雑音

除去手法となる [2]．

雑音下音声認識における代表的な手法として，スペク

トルサブトラクション法 [3]～[7]がある．これは，雑音重

畳音声から推定した雑音スペクトルを減算することで雑

音を抑制する手法であり，白色雑音のような定常的な雑

音では効果が高い．しかし，スペクトル減算によりフォル

マント遷移などの重要な情報が欠落し，ミュージカルノ

イズを引き起こす．また，対数スペクトルの時系列に帯

域通過フィルターをかけることにより雑音を除去し，ス

ペクトルの重要な成分のみを選択的に抽出する変調スペ

クトル [8] なども提案されている．しかし，この方法は，

フォルマントやフォルマント遷移のような認識にとって

重要な情報を，幾何的に直接抽出する方法とはなってい

ない．

雑音を除去する代表的な手法にガウシアンフィルタが

ある．しかし，通常ガウシアンフィルタによって平滑化

を行うと，雑音は除去できるが，同時に変化の大きい部

分も平滑化してしまい，いわゆるぼやけた情報を生成し

てしまう．音声の時間-周波数平面上ではフォルマント遷

移の情報を失ってしまうことにあたる．そこで，このよ

うな変化の大きいところは情報として保存し，変化の小

さいところを雑音として除去するために，バイラテラル

フィルタ [9]～[13]が提案されている．

本稿では，音声のどの時点でバイラテラルフィルタを

適用することにより，発話のフォルマント遷移情報を保

存つつ，音声特徴量抽出を行う手法を提案する．雑音環

境下での単語認識実験により，メルフィルタバンク出力

だけでなく，MFCCの出力等，どの時点でバイラテラル

フィルタを適用すればより効果的な改善をはかることが

可能か，また，パワーやΔとの組み合わせの有効性に関

して検証する．　以降の 2章でバイラテラルフィルタに

ついて述べ，3 章ではバイラテラルフィルタを用いた音

声特徴量抽出の手法について述べる．4 章で，評価実験

の条件とその結果を報告し，最後に 5章で，結論と今後

の課題について述べる．

2. バイラテラルフィルタ

バイラテラルフィルタは次の (1)式で与えられる．

fi =

∑
j∈Jn

w(i, j)dj∑
j∈Jn

w(i, j)
, (1)

w(i, j) = wx(xi, xj)wd(di, dj) (2)

ここで，xj は，スペクトル平面上のある点 j を表してお

り，フレーム番号，周波数番号を 2次元の座標として要素

にもつベクトルである．dj は，スペクトル平面上のある

点 jにおける，対数パワースペクトル値を表す．fiはスペ

クトル平面上のある点 iにおけるバイラテラルフィルタの

出力値である．Jn は n ∈ N ，iについて ∥ xi −xj ∥2<= n

を満たすの点の集合である．(2)式は重み関数であり，次

の (3)式，(4)式の乗算の形で表される．

wx(xi, xj) =
1√
2πσx

e
−

∥xi−xj∥
2

2σx2 (3)

wd(di, dj) =
1√
2πσd

e
−

∥di−dj∥
2

2σd
2 (4)

ここで，σxと σdは，重みに関するパラメータであり，こ

れらは，適用するスペクトル平面の大きさにより次の式

で求められる [14]．

σx = min( 時間長, 周波数範囲 )/16 (5)

σd = (対数パワースペクトルの最大値−

対数パワースペクトルの最小値)/10 (6)

ガウシアンフィルタの場合は (2)式で表されるような

重み関数を，w(i, j) = wx(xi, xj)として，ベクトル間の

幾何学的距離のみに基いて決定するため，エッジの有無

に関わらず平滑化してしまう．一方，バイラテラルフィ

ルタは幾何学的な距離の差だけでなく，2 つの点の対数

パワースペクトル値の差を考慮に入れているため，エッ

ジを保存しつつ細かいノイズを取り除くことができる．

例として，図 2に示すスペクトル平面上でガウシアン

フィルタを適用したものを図 3に,バイラテラルフィルタ

を適用したものを図 4に示す．

3. 提 案 手 法

図５に，フォルマント遷移を保持しつつ雑音を抑制す

る提案手法の流れを示す．まず，音声信号を短時間フー

リエ変換 (STDFT)し，メル尺度の周波数軸上でフィル
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図 2 元スペクトル

図 3 ガウシアンフィルタ適用後

図 4 バイラテラルフィルタ適用後

タバンク分析を行うことにより，メルフィルタバンク出

力を得る．このメルフィルタバンク出力にバイラテラル

フィルタを適用する．さらに対数をとり，離散コサイン

変換 (DCT)を行うことにより，バイラテラルフィルタを

含めた MFCC 特徴量を得る．この手法を提案手法 1 と

する．

提案手法２，提案手法３は提案手法１のバリエーショ

ンであり，その処理の流れを図 6，図 7 に示す．提案手

法 2 は，2 回のバイラテラルフィルタをメルフィルタバ

ンク出力に適用することにより，より強い平滑化を行っ

ているものである．提案手法 3は，バイラテラルフィル

タを MFCC の後に適用したものである．この手法はケ

図 5 提案手法 1 の流れ

図 6 提案手法 2 の流れ

図 7 提案手法 3 の流れ

プストラムに対してバイラテラルフィルタを用いている

ため，スペクトル上のフォルマント遷移情報を保存する

ことは保証していない．これらの手法の優劣については

4章の評価実験で示す．

4. 評 価 実 験

4. 1 実 験 条 件

提案手法の評価を行うために，単語音声認識実験を行っ

た．男性 5 名，女性 5 名の計 10 名の話者が発声したラ

ベル付き音声データべース (ATR音素バランス文 Aセッ

ト)に，CENSREC-1-Cデータベース [15]に収録されて

いる雑音を重畳したものを音声データに用いた．ATR音

素バランス文 A セットに収録されている音声データの

標本化周波数は 20kHz であるが，CENSREC-1-C は標

本化周波数 8kHzで収録されているため，音声信号は８

kHzにダウンサンプリングして使用した．各話者に対し

て，学習データとして 2,620単語，評価データとして学

習データに使用していないデータ 1,000単語を用いた．

音声信号は，フレーム幅，シフト幅をそれぞれ，25ms，

10ms とした短時間フーリエ変換によりスペクトルに変

換される．そこから 64 次元メルフィルタバンク分析を

行い，その出力に対して提案手法を適用する．提案手法

を実環境雑音で評価するために，CENSREC-1-Cデータ

ベース [15]に収録されている食堂内 (restaurant)と高速
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図 8 提案手法 1 による実験結果
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図 9 提案手法 2 による実験結果

道路付近 (street) の-5<=SNR<=10 dB である 2 種類の雑

音を用いる．音素数は 54音素，音響モデルはHMM(5状

態，8混合)を用いた．

4. 2 実 験 1

まずはじめに，どの段階でバイラテラルフィルタを適

用すれば最も効果的であるかを調べるため，3 章で述べ

た提案手法 1，提案手法 2，提案手法３について実験を

行った．結果をそれぞれ図 8，図 9，図 10に示す．ここ

では，レストランの実環境雑音を重畳した音声データを

用いている．図 8 では，10 人の話者ごとに，MFCC12

次元+パワースペクトル (MFCCEと呼ぶ)の 13次元の

特徴量を用いた場合に，提案手法１と通常の MFCC を

比較している．ここで，提案手法 1を用いた場合，通常

の MFCCでも高い認識率を示した FFS，FKM，MTT

の話者だけではなく，FTK，MMYやMNMのような認

識率が低かった話者も含めたすべての話者について，認

識率の改善がみられた．

図 9では，バイラテラルフィルタをメルフィルタバン

ク出力に 2回適用した提案手法 2と提案手法 1の認識率

の比較を行った．結果は FTK など認識率が低い話者で

改善されているものも見られたが，全体的にほとんど同
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図 10 提案手法 3 による実験結果

表 1 話者 10 人の平均認識率 (%)

MFCC+E (13dim)

Baseline 69.5

Restaurant Proposed 1 79.7

noise Proposed 2 78.0

Proposed 3 74.4

Baseline 74.9

Street Proposed 1 84.1

noise Proposed 2 82.5

Proposed 3 80.6

じであった．これより，2回のバイラテラルフィルタの適

用は，それほど効果的ではないといえる．

図 10では，離散コサイン変換 (DCT)により生成され

たMFCCに対して，バイラテラルフィルタを適用した提

案手法 3と提案手法 1の比較を行った．結果は，10人全

員の話者に対して，提案手法 3の結果が，提案手法 1の

結果を下回った．これより，MFCCに対するバイラテラ

ルフィルタの適用は物理的な根拠がなく，認識率の改善

については提案手法 1が有効であるといえる．

高速道路付近で収録された実環境雑音 (street)を重畳

した音声データに関しても，ほとんど同じ傾向がみられ

た．レストランの雑音と高速道路付近の雑音を重畳した

音声データについて，ベースラインである通常の 13次元

MFCCEと，３つの提案手法による行った認識実験につ

いて，10人の話者の平均認識率を表 1にまとめた．ベー

スラインに比べて，提案手法 1が平均的に他の手法より

よい結果を示していることがわかる．ベースラインに比

べて約 10ポイントの改善が見られた．

4. 3 実 験 2

次に，どのような特徴量に対して提案手法がより有効

か調べる．ここでは次の 3つの音声特徴量をベースライ

ンとする．

• 12 次元 MFCC+パワースペクトルの 13 次元

(MFCCE)

• 13次元MFCCEとその∆の 26次元 (MFCCE+∆)

• 13 次 元 MFCCE と そ の ∆, ∆∆39 次 元
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図 11 提案手法 4 による実験結果

(MFCCE+∆+∆∆)

バイラテラルフィルタは実験 1の結果より最も効果的で

あった提案手法 1の位置で適用することにする．1つ目

の 13次元MFCCEに関する比較は前節の図 8に示した

通りである．図 11に ，メルフィルタバンク出力にバイ

ラテラルフィルタを適用した 26 次元 MFCCE+∆ を提

案手法 4として，ベースラインとの比較を示す．結果は

10 人すべての話者について，ベースラインから認識率

の改善が見られた．特に認識率の低かった FTK,MMY，

MNMの話者については大きな改善が見られた．

図 12に，メルフィルタバンク出力にバイラテラルフィ

ルタを適用した 39次元MFCCE+∆+∆∆を提案手法 5

として，ベースラインとの比較を示す．結果はベースラ

インの MFCC はレストランの雑音に対して大きく認識

率を落としたが，バイラテラルフィルタを用いた提案手

法 5では，それを大きく改善することができた．

高速道路付近の雑音に対してもほぼ同様の傾向が見ら

れた．表 2に，レストランの雑音 (Restaurant noise)と

高速道路の雑音 (Street noise)について，MFCC13次元，

MFCCE+∆26次元，MFCCE+∆+∆∆39次元の３つに

関するベースラインと提案手法を適用した場合，そして，

メルフィルタバンク出力に対して，バイラテラルフィル

タではなくガウシアンフィルタを適用した場合について

の認識率をまとめた．

結果を見ると，ベースライン，ガウシアンフィルタを

用いて平滑化を行った手法よりも，バイラテラルフィル

タを用いた提案手法において，いづれの特徴量において

も高い認識率を見ることができる．レストランで収録し

た雑音を用いた実験で，提案手法 4に関してはベースラ

インに対し，16ポイント，ガウシアンフィルタを用いた

手法に対しては 0.8ポイントの改善，提案手法 5に関し

ては，ベースラインに対し，24.1ポイント，ガウシアン

フィルタを用いた手法に対しては，0.3ポイントの改善が

見られた．
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図 12 提案手法 5 による実験結果

表 2 話者 10 人の平均認識率 (%)

MFCCE MFCCE+ MFCCE+∆+

(13dim) ∆(26dim) +∆∆(39dim)

Restaurant Baseline 69.5 64.6 54.5

noise Proposed 79.7 80.6 78.6

Gaussian 76.4 79.8 78.3

Street Baseline 74.9 80.1 79.5

noise Proposed 84.1 86.9 84.3

Gaussian 80.75 83.7 83.1

4. 4 考 察

実験 1に関して，３つの提案手法の中では，提案手法

1 が最も効果的であるという結果が得られたが，いづれ

もベースラインである MFCC 単体よりは高い認識率を

示した．これよりバイラテラルフィルタを時間-周波数ス

ペクトル上に適用することによって，雑音環境下での音

声認識率の改善に効果があることがわかった．特に提案

手法 2 の 2 回バイラテラルフィルタをかける手法は，1

回では認識率が低かった話者に対して効果があることが

分かった．これは雑音の平滑化が不十分だった音声デー

タに対して，さらにもう一度平滑化を行うことで，十分

な雑音抑制効果が得られ，認識率が向上したものと考え

られる．このように十分な平滑化が一度で，もしくは複

数回で行えるように，自動的にパラメータや回数を決定

する仕組みが分かれば，さらなる改善につながるものと

考えられる．

実験 2について，特にレストランで収録された実環境

雑音に対して，ベースラインでは著しい音声認識率の低

下が見られた．人間の話声など不規則な雑音は，スペク

トルサブトラクション法でも推定が困難なため，うまく

効果が表れない．それに対し，提案手法は雑音の推定を

行う手法ではないため，このような不規則な実環境雑音

に対しても認識率の改善を図ることができた．ガウシア

ンフィルタと比較すると，バイラテラルフィルタを用い

た提案手法との差は僅差である．今後両手法のパラメー
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タの調整を行って，差違を検討する予定である．

5. お わ り に

本稿では，バイラテラルフィルタをメルフィルタバン

ク出力に対して適用し，フォルマント遷移情報を保ちつ

つ，雑音を抑制して音声特徴量を求める手法を提案した．

実雑音環境下での音声認識を効果的に行うためにバイラ

テラルフィルタの適用が有効であると考えられる．今後

は，スペクトルサブトラクション等，他手法との比較や，

組み合わせを通じて，バイラテラルフィルタが，実雑音

環境下音声認識において，より効果的に作用するような

手法を考えていく予定である．
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