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学術・技術論文

音源分離との統合によるミッシングフィーチャマスク自動生成
に基づく同時発話音声認識
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Simultaneous Speech Recognition Based on Automatic Missing Feature Mask Generation
by Integrating Sound Source Separation

Shunichi Yamamoto∗1, Jean-Marc Valin∗2, Kazuhiro Nakadai∗3, Mikio Nakano∗3,
Hiroshi Tsujino∗3, Kazunori Komatani∗1, Tetsuya Ogata∗1 and Hiroshi G. Okuno∗1

Our goal is to realize a humanoid robot that has the capabilities of recognizing simultaneous speech. A humanoid

robot under real-world environments usually hears a mixture of sounds, and thus three capabilities are essential

for robot audition; sound source localization, separation, and recognition of separated sounds. In particular, an

interface between sound source separation and speech recognition is important. In this paper, we designed an in-

terface between sound source separation and speech recogniton by applying Missing Feature Theory (MFT). In this

method, spectral sub-bands distorted by sound source separation are detected from input speech as missing features.

The detected missing features are masked on recognition not to affect the system badly. Therefore, this method is

more flexible when noises change dynamically and drastically. It is the most important issue how distorted spectral

sub-bands are detected. To solve the issue, we used speech feature apropriate for MFT-based ASR, and developed

automatic missing feature mask generation. As a speech feature, we used a Mel-Scale Log Spectral (MSLS) feature

instead of Mel-Frequency Cepstrum Coefficient (MFCC) which is commonly used for ASR. We presented a method

of generating missing feature mask automatically by using information from sound source separation. To evaluate

our method, we implemented it in a humanoid robot SIG2, and performed the experiments on recognition of three

simultaneous isolated words. As a result, our method outperformed conventional ASR with MSLS feature.

Key Words: Automatic Missing Feature Mask Generation, Missing Feature Theory, Sound Source Separation, Au-

tomatic Speech Recognition, Robot Audition

1. は じ め に

将来，様々な面で人間をサポートするようなヒューマノイド
ロボットを実現するためには，人間と同等の認識能力を有する
必要があろう．特に，人間同士のコミュニケーションにおいて
音声は重要な位置を占めることから，実環境における音声認識
はヒューマノイドロボットの基本的な聴覚機能といえる．
一般に，実環境においてヒューマノイドロボットに搭載され
たマイクを用いて音声認識を行う場合，様々な音源からの音が
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混在した混合音を扱う必要がある．しかし，現在の音声認識技術
のほとんどは単一音源を仮定しているため，十分な認識精度が
得られないという問題がある．この問題に対処するためには，音
源定位，音源分離，分離音認識という主に 3 つの機能が必要で
ある．このうち，音源定位と音源分離については，信号処理や音
環境理解 (Computational Auditory Scene Analysis, CASA)

の分野で研究が行われてきたが，分離音認識はこれまでほとん
ど扱われていなかった．
このため，実環境での音声認識が必要とされるヒューマン・ロ
ボット・コミュニケーションの分野では，音声だけを収音する
ために口元に設置された接話型マイクを利用するのが一般的で
ある．例えば，MIT の Kismet は耳介付近に 2 本のマイクを
有しているが，音声認識には接話型マイクを利用している [1]．
音声に非音声雑音が混在している混合音については，AU-

RORAプロジェクト [2] [3]などで，研究が行われている．こう
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した状況に対応する一般的な手法として，雑音を含んだ音声に
対して HMMパラメータを学習するマルチコンディション学習
が挙げられる [4] [5]．この手法で得られた音響モデルには，特
定条件下の雑音が反映されているため，想定条件の範囲内の雑
音には効果的であり，実際に，カーナビや電話サービスといっ
た音声認識アプリケーションで用いられている．
一方，実環境では音声に音声雑音が混在している混合音を扱

わなければならない場合もある．このような問題を扱う研究と
しては，マルチコンディション学習を同時発話認識に応用した
研究 [6]があり，話者・方向依存の音響モデルを構築する際に，
音源分離による歪みを含んだ音声も学習データに利用すること
で，高精度な分離音認識を実現している．しかし，認識の対象
となる話者の複数同時発話音声が学習データとして必要になる
ため制約が大きい．音源分離に重点を置いた研究としては，マ
イクロフォンアレイを用いたビームフォーミングによる音声分
離が挙げられる．例えば，澤田らは，8 ch のマイクロフォンア
レイで同時発話音声を分離し，音響モデル適応による分離音声
認識を報告している [7]．また，非定常性雑音に対処するために，
ミッシングフィーチャ理論（Missing Feature Theory , MFT）
も利用されている [8] [9]．
音源分離問題は一般に不良設定問題であることから，元の音
源を完全に分離抽出することは困難である．つまり，音声認識
では，分離音はある程度歪んでいるということを前提にする必
要がある．また，音声歪みを前提とした音声認識を行う場合で
も，歪み方は音源分離の手法に依存するため，音源分離の特徴
を考慮した処理を行う必要がある．逆に，音源分離側でも，音
声認識の処理方法を勘案して，できるだけ音声認識処理にとっ
て認識しやすい分離音声を提供する必要がある．
本研究の目的は，実環境下でヒューマノイドロボットに搭載
されたマイクにより音声に音声雑音が含まれる混合音である同
時発話を認識することである．我々は，これまでに，2 本のマ
イクを用いた混合音声分離，およびクリーン音声を先見情報と
して用いて生成された a prioriマスク生成 [10] によるMFTに
基づく音声認識を利用して三話者同時発話認識を実装した [11]．
本論文では，8本のマイクを用いたマイクロフォンアレイ音源
分離と音源分離からの情報を利用したミッシングフィーチャマ
スク（Missing Feature Mask, MFM）自動生成を提案し，複
数同時発話認識に適用した．
以降，第 2章では混合音声認識における本研究の課題につい
て述べる．第 3章では音源分離と音声認識の統合ついて説明す
る．第 4章ではミッシングフィーチャマスク自動生成について
述べ，第 5章でこれらの評価実験を行う．最後に第 6章で本研
究のまとめをする．

2. 混合音声認識における本研究の課題

実環境において混合音を扱えるロボット聴覚を実現するため
には，次のような課題がある．

（1）混合音の音源分離

（2）分離音声の認識

（3）音源分離と音声認識の統合

音源分離による分離音は完全ではなく，ある程度歪んでいたり
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Fig. 1 System overview

雑音を含んでいたりするため，分離音声の認識ではこのような
歪みや雑音を扱う必要がある．このため，音源分離と音声認識を
独立に行うよりもお互いの処理を補完するように統合すること
が重要である．一般に，音源分離と音声認識の間のインタフェー
スは，直列型と統合型の 2種類に分類できる．前者は音源分離を
音声認識のフロントエンドとして使い，音声認識側で分離音に
対応する方法で，音源分離と音声認識が独立して行われている．
このため，音源分離による分離音声の歪による影響をすべて音
声認識側で対応しなければならない．一方，後者は音源分離と
音声認識の両方を改良して情報統合することによって性能向上
を狙っている．我々は音源分離と音声認識の間のインタフェー
スとして後者の統合型を採用した．
山本らはこれまでに，2 本のマイクロフォンによるアクティ
ブ方向通過型フィルタ（Active Direction-Pass Filter, ADPF）
と a prioriマスクを利用したMFTに基づく音声認識を統合し
た混合音声認識システムを開発した [11]．これは，a priori マ
スクを利用しているので理想システムと呼ぶことにする．この
理想システムで残された重要な課題は，MFM自動生成を行う
ことであった．
本論文ではMFM自動生成とは，a prioriマスクのようにク
リーン音声を用いてMFMを生成するのではなく，実環境で得

られる情報のみを利用してMFMを生成することを言う．理想
システムでは a prioriマスクを用いており，MFTに基づく音
声認識による性能の上限を測るのには適していたが，実用的で
はなかった．また，MFM自動生成には，各特徴量成分に関し
て音源分離によって歪んでいるかどうかという情報が必要にな
る．しかし，2本のマイクロフォンを利用した ADPFでは入力
情報が少なく，分離音の音源間の干渉を推定するのが難しいと
いう問題があった．

3. 音源分離と音声認識の統合

3. 1 システムの概要

混合音声認識システムは以下の 3つのモジュールから構成さ
れている．（Fig. 1）．

（1）音源分離モジュール

（2）MFM自動生成モジュール

（3）MFTに基づく音声認識モジュール

音源分離モジュールには，ヒューマノイドロボットに設置され
た 8本の無指向性マイクロフォンによるマイクロフォンアレイ
音源分離 [12]を利用した．このマイクロフォンアレイ音源分離
は，幾何学的音源分離（Geometric Source Separation, GSS）
と多チャンネル post-filterから構成されており，多チャンネル
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post-filter は音源分離した分離音における干渉音を抑制する効
果があるだけでなく，特定の時刻，特定の周波数における雑音
に関する手がかりを得ることができる．詳細は 3. 2節で述べる．
我々が開発したMFM自動生成のアイデアは，多チャンネル

post-filterから得られる情報をミッシングフィーチャの手がか
りとし，MFMを自動生成することにある．多チャンネル post-

filter の入出力と多チャンネル post-filter で推定された背景雑

音からMFM推定を行う．
MFT に基づく音声認識では，マイクロフォンアレイ音源分
離による分離音声と自動生成されたMFMを利用して音声認識
を行う．本論文では，MFT に基づく音声認識が行えるマルチ
バンド版 Julian [13] を利用した．マルチバンド版 Julian は通
常の Julian [14]をマルチバンド音声認識のために改良したもの
である．Julianは単純なモノフォンやトライフォンだけでなく，
状態を共有したトライフォンや，分布を共有したモデルなどの
音響モデルもサポートしている．Julianは 2パスによる HMM

のデコードを行い，リアルタイムで音声認識ができるように実
装されている．
以下，MFM自動生成に必要なシステムの概要を述べる．

3. 2 マイクロフォンアレイ音源分離

本システムに採用した音源分離手法は GSS と多チャンネル
post-filterを組み合わせた手法である．本稿では，音声認識に
とって認識しやすい分離音声とは，除去された雑音も分かる分
離音声であるとする．そこで，本音源分離手法では，分離音声だ
けではなく除去された雑音の情報を併せて出力するように改良
している．音源分離は，基本的には Parra ら [15]によって提案
された GSS に基づく線形音源分離法の実装であり，確率的勾配
法を適用し，推定に利用する時間幅を短くすることによって高
速化を図っている．さらに分離音を強調するために，Ephraim

らによって提案された最適化推定 [16] [17]に基づく周波数領域
post-filter を利用している．この post-filter は非定常性の干渉
を考慮した Cohen らの提案したものの実装である [18]．

GSSは，畳み込み混合モデルが狭帯域信号においては瞬時混
合モデルで近似できることを利用して周波数領域で音源分離を
行う手法である．各帯域の分離行列は，2つのコスト関数により
推定される．1つ目は，信号間相関を最小化して無相関化するた
めのコスト関数である．これは独立性を評価するコスト関数と
して独立成分分析（Independent Component Analysis, ICA）
においても利用されているので，GSSは ICAに似た性質を持っ
ている．2 つ目は，音源からマイクロフォンまでの伝達関数と
分離行列の積が単位行列になるようにする．つまり目的方向の
利得を 1に，他の方向の利得を 0になるように最適化するため
のコスト関数である．伝達関数は，与えられた音源方向を利用

して音源からマイクロフォンまでの遅延時間をもとに計算する
ので，音源方向が既知である必要がある．このように幾何的な
情報から得られる関数なので幾何制約（geometric constraint）
と呼ばれており，このコスト関数を導入したことがGSSと呼ば
れる所以である．
多チャンネル post-filter [19]では，Fig. 2に示すように，GSS

のチャンネル出力雑音を定常性雑音と非定常性雑音に分けて推定
を行う．定常性雑音は，主に背景雑音であるとし，背景雑音推定
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Fig. 2 Overview of multi-channel post-filter

を行う．非定常性雑音は，GSSの過程で他のチャンネルから漏洩
したものであると仮定して，適応的に他チャンネルからの干渉成
分のスペクトル推定を行う．定常性雑音推定と非定常性雑音推定
を統合することにより，最終的な雑音推定を行う．なお，Fig. 2

において，kは周波数帯域のインデックス，lは時刻，Sm(k, l)

は音源mの信号，Xn(k, l) は n 番目のマイクから GSS への入
力，Ym(k, l) は GSS で分離された 音源mの信号, Ŝm(k, l) は
多チャンネル post-filter 処理後の分離音源 m の信号を表して
いる．Gm(k, l)は重み関数であり Ŝm(k, l) = Gm(k, l)Ym(k, l)

と定義される．
この多チャンネル post-filter では，干渉音源はすべて定位さ
れているものとし，残響，音源定位誤り，マイクの周波数応答
の相違，近接音場効果などによるチャンネル間の漏洩は一定と
する．
ロボットに設置したマイクロフォンにより音源分離を行う場合
の特有の問題として，ロボットの手や頭部の動きが原因でロボッ
トの体からの反射が一様ではないことが挙げられる．本手法で
は，多チャンネル post-filterからの分離音の雑音に関する情報
を利用したMFM自動生成によって，反射による分離誤りに動
的に対応することができるという利点がある．ただし，GSSの
幾何制約では反射の影響が考慮されていないので，GSSによっ
て推定した分離行列は誤差の影響により，ICAによって推定し
た分離行列と比較して性能が低下する．一方 ICA には，マイ
クロフォンの数が音源数より多い場合に 1音源の信号が複数の
成分に分離するという問題がある．反射を考慮した幾何制約を

GSSに導入すれば，ICAと同等の性能を持ちつつ，この問題を
原理的に有しない GSS を構築できる可能性がある．これは今
後の課題である．

3. 2. 1 雑音推定アルゴリズム
推定された雑音の分散 λm(k, l) は以下の式で定義される．

λm(k, l) = λstat
m (k, l) + λleak

m (k, l) （1）

ここで，λstat
m (k, l) は音源 m，フレーム l，周波数 k の定常性

雑音の推定値であり，λleak
m (k, l) は音源から漏洩した信号の推

定値である．
定常性雑音 λstat

m (k, l) は Minima Controled Recursive Av-

erage (MCRA) [20] により計算する．
非定常性雑音 λleak

m (k, l) は，他の音源からの干渉は係数 η

（一般的には −10dB < η < −5dB）により除去することがで
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きるものとして，λleak
m (k, l) を以下のように定義する．

λleak
m (k, l) = η

M−1
X

i=0,i6=m

Zi(k, l) （2）

ここで，M は音源数，Zm(k, l) は分離音スペクトル Ym(k, l)

を時間方向に平滑化したスペクトルであり以下の式により再帰
的に定義される．αs は平滑化のための係数であり，実装では
αs = 0.5 である．

Zm(k, l) = αsZm(k, l − 1) + (1 − αs)Ym(k, l) （3）

3. 2. 2 音声が存在する場合の抑制規則

音声が存在するという仮定 H1 のもとでの抑制規則について
述べる．以後，特に明示しない限り音源のインデックス m と
時刻 l は省略し，各式は変数 m，l のもとに定義されるものと
する．音源 S(k) = A(k)ejαk とすると，本雑音抑制規則は，音
源 S(k) の振幅スペクトル A(k) の最小二乗平均誤差推定に基
づいている．
振幅の推定量 Â(k)は，文献 [17]より以下の式で定義される．

Âα(k) = E
ˆ

Aα(k)
˛

˛Y (k)
˜

（4）

=

R ∞
0

R 2π

0
A(k)αp(Y (k)|A(k), αk)p(A(k), αk)dαkdA(k)

R ∞
0

R 2π

0
p(Y (k)|A(k), αk)p(A(k), αk)dαkdA(k)

（5）

ここで，αはモーメントの次数を表しており，実装では α = 1

である．また，E[·]は期待値を，p(·)は確率密度関数を表してい
る．ガウスモデルを用いると，p(Y (k)|A(k), αk)と p(A(k), αk)

は以下のように定義される．

p(Y (k)|A(k), αk) =
1

πλ(x)
exp



− 1

λ(k)
|Y (k) − A(k)ejαk |2

ff

（6）

p(A(k), αk) =
A(k)

πλs(k)
exp



−A(k)2

λs(k)

ff

（7）

ここで，λ(k) は式 (1) で推定された雑音の分散，λs(k) =

E
ˆ

|S(k)|2
˜

である．さらに，振幅の推定量は以下のように変
形できる（詳細は [16]を参照）．

Â(k) =

p

υ(k)

γ(k)

h

Γ
“

1 +
α

2

”

M
“

−α

2
; 1;−υ(k)

”i
1
α |Y (k)|

（8）

γ(k) ,
|Y (k)|2

λ(k)
, ξ(k) ,

λs(k)

λ(k)
, υ(k) ,

γ(k)ξ(k)

ξ(k) + 1
（9）

ここで，M(a; c; x) は合流型幾何関数，γ(k) は事後信号対雑音
比（S/N比），ξ(k) は事前 S/N 比である．よって，音声が存
在する場合の利得 GH1(k)は以下の式で求められる．

GH1(k) =
Â(k)

|Y (k)| （10）

音声が必ずしも存在しないということを考慮して，事前 S/N

比 ξ(x) は以下の式で再帰的に推定される [20]．

ξ̂(k, l) = αpG2
H1(k, l − 1)γ(k, l − 1)

+(1 − αp)max{γ(k, l) − 1, 0} （11）

ここで，αp は雑音除去と過渡歪みの間のトレードオフを制御す

る重み係数である．

3. 2. 3 音声存在確率を考慮した振幅推定

前節で述べた，音声が存在すると仮定した場合の振幅推定を
一般に拡張し，音声存在確率を考慮した振幅推定について述べ
る．音源 m において，音声が存在するという仮定 H1 と音声
が存在しないという仮定 H0 とすれば，式 (4)は次のように変
形できる．

Â(k) =
“

p(k)E[Aα(k)|H1, Y (k)]

+{1 − p(k)}E[Aα(k)|H0, Y (k)]
”

1
α

（12）

=
“

p(k)Gα
H1(k) + (1 − p(k))Gα

min

”
1
α |Y (k)|

（13）

ここで，p(k) は周波数 k における音声存在確率である．
よって，最適な利得は次の式から得られる．

G(k) =
“

p(k)Gα
H1(k) + {1 − p(k)}Gα

min

”
1
α

（14）

ここで，GH1(k)は，式 (10)で定義され，Gmin は音声が存在し
ない場合に許される最小利得であり，Gmin = 0とする．α = 1

の場合，次のようになる．

G(k) = p(k)GH1(k) （15）

Gmin = 0 とすると，音声が存在しない確率が高い場合には，
利得が 0 に近づく傾向がある．干渉が定常性雑音ではなく音声
である場合には，残された多重漏話雑音はミュージカルノイズ
の原因になるので，この傾向は特に重要である．
音声存在確率 p(k) は文献 [20] の式 (9) より，次の式で定義
される．

p(k) =



1 +
q̂(k)

1 − q̂(k)
(1 + ξ(k)) exp(−υ(k))

ff−1

（16）

ここで，q̂(k) は周波数 k に音声が存在しない場合の事前確率
の推定値であり，文献 [20]の式 (28)より，以下のように定義さ
れる．

q̂(k) = 1 − Plocal(k)Pglobal(k)Pframe （17）

ここで，Plocal，Pglobal，Pframe は，それぞれ，[20]の式 (25)

で定義されており，現在のフレームにおける周波数帯域 k 周辺
の狭い周波数帯域での音声らしさ，広い周波数帯域での音声ら
しさ，全周波数帯域での音声らしさを表している．これらの音
声らしさは，前のフレームの事前 S/N比 ξ̂(k)から求まるので，
q̂(k)は，前のフレーム，または現在のフレームの周波数帯域 k

の周辺の帯域に音声が存在しない場合に大きくなるような関数
である．
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3. 3 ミッシングフィーチャ理論に基づく音声認識

MFT に基づく音声認識は一般の音声認識と同様に，隠れマ
ルコフモデル（Hidden Markov Model，HMM）に基づいてい
る．一般の HMMに基づく音声認識システムでは，状態遷移確
率と出力確率から与えられた信号系列を最も高い確率で出力す
る状態遷移系列を求める．
時刻 T までの入力音声の観測ベクトル列を X として以下の
ように表す．

X = {xt|t = 1, 2, · · · , T} （18）

ここで，xt は時刻 tに観測されたベクトルである．音声認識に
おいては，K 個の音素 HMMなどの音響モデルを

{Hk|k = 1, 2, · · · , K} （19）

として，
Ĥ = argmax

i
P (Hi|X) （20）

となる音響モデル Ĥ を選択すればよい．この確率はベイズ則に
よって以下のように求められる．

P (Hi|X) =
P (X|Hi)P (Hi)

P (X)
（21）

ここで，条件付き確率 P (X|Hi) は音響モデル Hi によって得
られる確率である．P (X)はHi に無関係であり P (Hi)は音響
モデル Hi の示す音素が出現する確率なので，通常，大量の言
語コーパスを用いて学習される．そして，P (X|Hi)を求めるた
めに，一般的に HMMが用いられる．

HMMに基づく音声認識では，各音素を確率状態遷移機械（マ
ルコフモデル）で表現している．HMMは，観測事象が離散シ
ンボルである場合だけでなく，音声のような連続信号の場合に
おいても有効で，確率密度関数を用いて連続信号を直接モデル
化する．つまり，HMMでは音声の時間的な変化を状態遷移と
して捉え，その各状態での特徴パラメータの出力を確率分布と
して表現している．

MFT に基づく音声認識システムでは，このうち出力確率の
計算方法が一般の音声認識とは異なっている．特徴ベクトル x，
状態 Sj の時の正規分布の確率密度関数を f(x|Sj)，Lを混合正
規分布の混合数，P (l|Sj)を混合係数，N を特徴量の次元数と
する．このとき，通常の連続分布型 HMMでは出力確率は以下
のように定義される．

bj(x) = f(x|Sj) =

L
X

l=1

P (l|Sj)f(x|l, Sj) （22）

しかし，MFT に基づく音声認識では，出力確率 bj(x)は信頼
できる特徴量ほど出力確率に大きく貢献し，信頼できない特徴
量ほど出力確率に貢献しないように設計する．つまり，信頼で
きる特徴だけが出力確率の計算に用いられ，信頼できない特徴
による影響を除去しなければならない．これを実現するために，
特徴量の各成分に対する信頼度を表すMFMベクトル M(i)を
用いて以下のように定義する．

bj(x) =
L

X

l=1

P (l|Sj) exp

(

N
X

i=1

M(i) log f(x(i)|l, Sj)

)

（23）

この式によると，信頼できない特徴量に対するすべての音素
HMM の尤度が等しくなるので認識には影響しない．さらに，
正解の音素 HMMの尤度を低下させるような信頼度の低い特徴
量をマスクすることにより，正解の音素 HMMの尤度が相対的
に低くなるのを防ぐことができる．

3. 4 MFTのための音声認識特徴量

一般に音声認識システムでは，音声の特徴として MFCC が
用いられる．MFCC は入力音声がクリーンな場合は有効である
が，入力スペクトルに歪みがあると，それがたとえ特定の周波
数領域での歪みであっても， MFCC の全係数に影響を与えて
しまい，ロバスト性が低下する．また，音源分離手法の多くは，
周波数領域において分離処理を行うので，スペクトル歪みが少
なからず生じる．このため，分離音声の認識で，特徴量として
MFCC を利用した場合は，スペクトル歪みが全 MFCC に広が
り，MFMを推定することは困難である．一方，スペクトル特
徴量としては，ガンマトーンフィルタバンクの出力が用いられ
ることも多い．しかし，対ノイズロバスト性を向上させるため
に，MFCC 算出時に行われるような特徴量の正規化が難しく，
ロバスト性の面でパフォーマンスを確保することが難しい．
本稿で扱うMFTベースの音声認識システムでは，音声認識の
特徴量としてスペクトル特徴量を用いる．本質的には，MFCCを
逆離散コサイン変換することによって得られるメルスケール対数
スペクトル（Mel-Scale Log Spectrum, MSLS）を用いる [13]．
周波数領域の特徴量を利用することにより，ビームフォーミン
グの後処理である多チャンネル post-filter とも親和性が高いと
いうメリットもある．多チャンネル post-filter は，周波数領域
で背景雑音推定や，他の音源からの干渉成分のスペクトル推定
を行っており，これらの情報からMFM自動生成が期待できる．
以下に，MFCCで行われるのと同等の正規化を行ったメル周
波数領域対数スペクトルの導出の手順を示す．

（1）音響信号を 16ビット，16 kHz でサンプリングし，窓幅 25

ms，シフト幅 10 ms の FFT を行う．

（2）メル周波数領域で等間隔に配置した 24 個の三角形窓によ
りフィルタバンク分析を行う．

（3）24 個のフィルタバンクの出力の対数を取り，24 次元のメ
ル周波数対数スペクトルを得る．

（4）対数スペクトルを離散コサイン変換し，24次元のケプスト
ラム係数を得る．

（5）ケプストラム係数のうち 0次と高次の項を除去し，1-12次
の項を用いる．

（6）ケプストラム平均除去（CMS）を行う．

（7）逆離散コサイン変換を行って，スペクトル領域に戻す．

（8）次元毎に一次回帰係数を計算する．

（9）一次回帰係数と合わせて，計 48 次元の特徴量として抽出
し，メル周波数対数スペクトル特徴量を得る．

分離音声からMSLS特徴量を抽出した場合の例を Fig. 3，4

に示す．Fig. 3は「いよいよ」という分離音声のスペクトログ
ラムであり，Fig. 4は抽出したMSLS特徴量である．横軸はフ
レーム数，縦軸は特徴量を表しており，下半分がMSLS特徴量
であり，上半分がその一次回帰係数を表している．

日本ロボット学会誌 xx 巻 xx 号 —5— 200x 年 xx 月
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Fig. 3 Spectrogram of separated sounds (speech: i y o i y o)
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Fig. 4 Mel-scale log spectrum feature (speech: i y o i y o)

4. 音源分離からの情報を利用したMFM自動生成

MFMを自動生成するには，分離音声のスペクトルのうち，ど
の周波数帯域が歪んでいるかという情報が必要である．先見的
情報を与えず，音源分離処理から得られるデータのみを利用し
て，このような情報を得るために，多チャンネル post-filter の
入力および，出力音響信号，推定された背景雑音のスペクトル
を利用する．多チャンネル post-filter は，ビームフォーマーの
出力音響信号を入力として雑音推定を行い，雑音を抑制した音
響信号を出力するフィルタである．詳細なアルゴリズムは，3. 2

節に記述した．
まず，多チャンネル post-filter から得られる入力，出力，背
景雑音のスペクトルをメル周波数対数スペクトル特徴量の抽出
と同様にメルスケールに変換する．フレーム k，サブバンド iの
ときの多チャンネル post-filter への入力を Y (k, i)，多チャン
ネル post-filterからの出力を Ŝ(k, i)，多チャンネル post-filter

で推定された背景雑音を BN(k, i)とする．
一次回帰係数でない特徴量に対応する MFM {M(k, i)|i =

1, · · · , N
2
} は，以下のように 2 値のマスク（信頼できるとき 1，

信頼できないとき 0）として定義する．

M(k, i) =

(

1, m(k, i) > T

0, otherwise
（24）

m(k, i) =
Ŝ(k, i) + BN(k, i)

Y (k, i)
（25）

閾値 T を変えると単語正解率も変わり，T = 0.25付近で単語正
解率が最大となり，その周辺では数%単語正解率が低下する．T

を 0に近づけると，ほとんどの特徴量がマスクされてしまい単
語正解率が低下し，一方，T を 1に近づけると，ほとんどの特

徴量がマスクされなくなり単語正解率が低下する．従って，閾
値 T は実験的に求め，0.25とした．
また，特徴量の一次回帰係数に対する MFM {M(k, i)|i =

N
2

+ 1, · · · , N}は，以下のように定義する．この場合も，2 値
のマスクとなる．

M(k, i) =

k+2
Y

i=k−2,i6=k

M

„

i, i − N

2

«

（26）

特徴量とその一次回帰係数に対応したマスクからなるMFMの
次元数は，スペクトル特徴量と同じ 48 となる．
多チャンネル post-filter への入力 Y (k, i)とは，GSS からの
出力でもある．つまり，目的方向以外の音源からの漏洩，背景
雑音，各マイクロフォンの周波数特性の違いなどによる音源分
離誤りがある．特に大きな影響があるものは，目的方向以外の
音源からの漏洩と背景雑音である．多チャンネル post-filter は
これらの音源分離誤りを抑制するので，理想的には出力 Ŝ(k, i)

からは音源分離誤りが除去されていると考えられる．簡単に言
うと，

Y (k, i) = (目的方向の音源)

+(目的方向以外の音源からの漏洩)

+(背景雑音) （27）

となる．
直感的にはMFM生成のために多チャンネル post-filterの利
得，つまり Ŝ(k, i)/Y (k, i)を特徴量の信頼度とすることが考え
られる．しかし，利得が 0に近い場合に音声のパワーが弱い帯
域がほとんど信頼されなくなるという問題がある．利得が 0に
近いのは雑音が支配的な場合であり，無音区間などの音声のパ
ワーが弱い帯域である．この音声のパワーが弱い帯域も音声認
識のためには重要であるので，雑音のうち漏洩雑音が支配的で
あれば信頼できないとするが，背景雑音が支配的であれば信頼
できるとする．これは，多チャンネル post-filterによる漏洩雑
除去の信頼性の方が背景雑音除去の信頼性よりも低いという仮
定に基づいている．
自動生成された MFM の例を Fig. 5 に示す．Fig. 5 a) c)

e) は三話者同時発話の各方向の分離音声のスペクトル特徴量，
Fig. 5 b) d) f) は a) c) e) それぞれの特徴量に対して自動生成
されたMFMである．
自動生成したMFMの妥当性を検討するために，a prioriマ
スクを正解として自動生成された MFM の正解率を計算した．
音声が存在する区間の全フレーム，全特徴量成分に対して，単
純に a prioriマスクと比較した場合だけでなく，信頼できる特

徴量を信頼できないと判定した場合と，信頼できない特徴量を
信頼できると判定した場合のペナルティを考慮した正解率も計
算した．信頼できる特徴量を信頼できないと判定した場合は，リ
スクが少ないので正解と判定し，信頼できない特徴量を信頼で
きると判定した場合はリスクが大きいので不正解と判定した．
三話者の間隔を 10度から 10度毎に 90度まで変えて録音した
三話者同時発話 216発話 9セットに対して本手法によりMFM

を自動生成した．これらの三話者同時発話は 5章の実験で利用す
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Fig. 5 Examples of missing feature mask

るものと同一である．これらのMFMに対して，単純に a priori

マスクと比較して計算した正解率は 56.9%，ペナルティを考慮
して計算した正解率は 69.9%であった．

5. 三話者同時発話認識実験

システムの評価を行うためにヒューマノイド SIG2 に 8 本の
マイクを取り付け，三話者同時発話認識実験を行った．3 体の
スピーカから異なる組み合わせで ATR 音素バランス単語を再
生して三話者同時発話を録音し，孤立単語認識により評価した．

5. 1 評価項目

評価実験では，具体的には次の 3点を明らかにする．

(1) 本システムのMFM自動生成の有効性

(2) 分離音認識に対応する他の解決法との比較

(3) 本システムのMFM自動生成の上限の同定と本システムの
性能の比較

(1) では，MFM 自動生成を利用しない場合と比較して，本
手法であるMFM自動生成によって単語正解率が向上したかど
うかを評価する．音響モデルはクリーン音声による音響モデル

を利用し，自動生成したMFMを利用する場合と利用しない場
合の実験を行った．自動生成したMFMを利用しない場合では，
特徴量がMFCCとMSLSのそれぞれの場合で実験を行った．

(2)では，分離音認識に対応する他の解決法の一つであるマル
チコンディション学習 [6]との比較を行う．マルチコンディショ
ン学習を利用した音声認識は，特徴量がMFCCとMSLSのそ
れぞれの場合で実験を行った．

(3)では，本システムのMFM自動生成の上限を同定するた

めに，a prioriマスクを利用した MFTに基づく音声認識 [11]

を行い，本システムの性能と比較する．
具体的に行った実験は，次の 7種類である．
1©クリーン音声による音響モデル（MFCC）で Julian によ
る音声認識

2©クリーン音声による音響モデル（MSLS）で Julianによる

音声認識
3©自動生成したマスクを利用してクリーン音声の音響モデル
（MSLS）でマルチバンド版 Julianによる音声認識
4©マルチコンディション学習による音響モデル（MFCC）で

Julianによる音声認識
5©マルチコンディション学習による音響モデル（MSLS）で

Julianによる音声認識
6©自動生成したマスクを利用してマルチコンディション学習
による音響モデル（MSLS）でマルチバンド版 Julianによ
る音声認識（ 3©と 5©の組み合わせ）

7©a prioriマスクを利用してクリーン音声による音響モデル
（MSLS）でマルチバンド版 Julianによる音声認識

評価項目 (1)のために実験 1©， 2©， 3©で比較を行い，評価項目
(2) のために実験 3©， 4©， 5©， 6©で比較を行い，評価項目 (3)

のために実験 3©， 7©で比較を行った．

5. 2 実験条件

実験を行った部屋は 4m × 5m の大きさで，残響時間は 0.3

- 0.4 秒 (RT20) である．実験で利用した SIG2 を Fig. 6 に示
す．8 本の無指向性マイクロフォンが，両肩に 2 本，両胸に 2

本，背中に 2本，腰に 2本設置されている．マイクロフォンア

日本ロボット学会誌 xx 巻 xx 号 —7— 200x 年 xx 月
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Fig. 6
SIG2 with

eight microphones Fig. 7 SIG2 and three loudspeakers
in experiment room

レイ音源分離では，8本のマイクロフォンの位置の平均を中心
として全方位の音源定位を行うため，マイクロフォンは全方位
に満遍なく配置されている．また，音源分離の精度を向上させ
るために，マイクロフォン間の距離ができるだけ長くなるよう
に設置している．

SIG2 と 3体のスピーカの距離は 2m で，左 10度，中央，右
10度のように 3方向に設置し，スピーカの間隔を 10度間隔か
ら 90度間隔まで 10度毎に変化させた場合の 9パターンで録音
した．音源分離の際には，事前に音源の到来方向を与えるもの
とする．Fig. 7に，実験時の SIG2とスピーカの配置の様子を
示す．
単語の組み合わせに関しては，発話長や発話内容とは関係な

く無作為に組み合わせた．利用した発話のうち，最も発話長の
短いもので約 0.4 秒，最も発話長の長いもので約 1.5秒であっ
た．同時に再生した発話の開始のタイミングはほぼ同時刻とし
た．しかし，実際の発話は必ずしも同じタイミングで始まるわ
けではない．また，終了のタイミングは発話長が異なるので組
み合わせ毎に異なっていた．
すべての実験において，マイクロフォンアレイ音源分離によ
る三話者同時発話の分離音声を入力とするが，音響モデルと音
声認識エンジンが異なっている．音響モデルは 3状態の HMM

で，混合数が 1，2，4，8，16の場合で試した結果，4混合の場
合で最良の結果が得られたので，実験で利用する音響モデルの
混合数は 4とした．
まず，本手法で利用する音響モデルはクリーン音声で学習し
た 3状態 4混合のトライフォンである．研究用 ATR日本語音
声データベースを用いて学習させた．学習に用いた音声は無響
室で録音された合計 22人の音素バランス単語 216語の音声で，
男性 10人，女性 12人のクリーン音声である．
音響モデルをマルチコンディション学習するのに利用した音
声は以下の通りである．

（1）クリーン音声（男性 10人，女性 12人の合計 22人分）

（2）三話者同時発話の分離音声
左が女性話者 f102，正面が男性話者 m103，右が男性話者
m104の三話者同時発話と，左が女性話者 f103，正面が男
性話者 m105，右が男性話者 m106の三話者同時発話を利
用した．スピーカ間隔は 10度間隔から 90度間隔までの 9

セットである．

Table 1 P-values of null hypothesis

a) Experiment 1© and Experi-
ment 3©

speaker left center right

interval

10◦ 0.000 0.000 0.078

20◦ 0.000 0.000 0.597

30◦ 0.000 0.000 0.108

40◦ 0.000 0.000 0.002

50◦ 0.000 0.000 0.016

60◦ 0.000 0.087 0.154

70◦ 0.000 0.000 0.018

80◦ 0.000 0.004 0.059

90◦ 0.000 0.000 0.028

b) Experiment 2© and Experi-
ment 3©

speaker left center right

interval

10◦ 0.000 0.001 1.000

20◦ 0.019 0.000 0.780

30◦ 0.009 0.033 0.228

40◦ 0.001 0.027 0.033

50◦ 0.005 0.028 0.036

60◦ 0.009 0.458 0.076

70◦ 0.036 0.000 0.043

80◦ 0.000 0.000 0.001

90◦ 0.000 0.000 0.002

マイクロフォンアレイ音源分離によって分離した音声によって
学習した 3状態 4混合のトライフォンである．これらの音声す
べてを利用して一つの音響モデルを学習した．

テストデータの三話者同時発話を録音するために，女性 f101

（左），男性 m101（正面），男性 m102（右）の 3話者を利用
したので，本実験は話者オープンテストである．また，マルチ
コンディション学習のための学習データは異なる組み合わせの
単語による三話者同時発話を利用して，分離音声に特有の歪の
みを学習するようにしている．
音声認識エンジンとしては，本手法ではマルチバンド版 Ju-

lian を，MFM を利用しない他の手法では通常の Julian を利
用した．孤立単語認識では ATR音素バランス単語 216語から
200語を使用した．

5. 3 実験結果と考察

三話者同時発話認識結果の単語正解率を Fig. 8 a)–c)に示す．
各図は左，中央，右の各方向の単語正解率を示しており，図の
横軸は 3体のスピーカの間隔 (deg.) を，縦軸は単語正解率を
表している．
評価項目 (1)について考察する．実験 1©， 2©， 3©の単語正解
率を比較すると，すべての場合で本手法により単語正解率が向
上している．単語正解率が有意に向上していることを確認するた
めに，実験 1©と実験 3©，実験 2©と実験 3©をそれぞれMcNemar

検定 [21]により評価した．帰無仮説をそれぞれ「実験 1©と実験
3©の単語正解率には差がある」，「実験 2©と実験 3©の単語正解率
には差がある」としたときの有意確率を Table 1に示す．有意
水準を 0.05とすると，ほとんどの場合で本手法による単語正解
率の向上には有意な差が認められる．
評価項目 (2)について考察する．Fig. 8 の実験 3©， 4©， 5©の
結果から提案手法はマルチコンディション学習と同程度の性能
が得られていることが分かる．提案手法は事前に分離音特有の
歪を学習しなくても良いので，マルチコンディション学習によ

る手法よりも事前情報が少なくて済むという点で有利である．
また，提案手法とマルチコンディション学習は対立する手法で
はなく，両方同時に利用することもできる．実験 6©の結果の通
り，本手法とマルチコンディション学習をそれぞれ単独で利用
した場合よりも組み合わせた手法の方が良い結果が得られてい
る．この結果から，両手法が互いの欠点を補い合うことができ
ることが分かる．
評価項目 (3)について考察する．Fig. 8 の実験 7©の結果を見

JRSJ Vol. xx No. xx —8— xx, 200x
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①Julian, MFCC

②Julian, MSLS

③Multiband Julian, automatic MFM generation, MSLS

④Julian, multi-condition, MFCC

⑤Julian, multi-condition, MSLS

⑥Multiband Julian, automatic MFM generation, multi-condition, MSLS

⑦Multiband Julian, a priori MFM, MSLS
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b) the center direction
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c) the right directions

Fig. 8 Word correct rate

ると，実験 3©の結果よりも高い性能が得られている．つまり，本
システムのMFM自動生成を改良することでさらに性能を改善
することができる可能性があることを示している．
評価項目以外について実験結果から分かったことについて考

察する．各方向の単語正解率の違いに着目すると，中央の話者
の場合スピーカの間隔が大きいほど単語正解率が高く，間隔が
狭くなるにつれて単語正解率は下がっている．右方向の場合に
も同様の傾向が見られる．しかし，左方向と右方向では，スピー
カの間隔と単語正解率には大きな相関は見られなかった．この
ように，スピーカの間隔によって単語正解率が変化するのは，マ
イクロフォンアレイ音源分離の分離精度と関係があると考えら

れ，中央の話者の場合特にその傾向が強い．また，左右の方向
で単語正解率が複雑に変動するのは，マイクロフォンアレイの
内部が自由空間ではなく SIG2のボディがあることが要因の一
つであると考えられる．

6. お わ り に

本稿では，実環境において音声に音声雑音が混在する混合音
を扱うためには，混合音声の音源分離と音声認識の間のインタ
フェースが重要であることに着目して，MFT を応用した混合
音認識システムを設計した．また，同時発話の分離音声の歪み
の原因が対象音源以外の音源に由来することに注目し，音源分
離から得られる情報を利用してMFM自動生成手法を提案した．
評価実験では，分離音に対し通常の音声認識を行うよりも，自
動生成したMFMを利用したほうが，三話者同時発話の孤立単
語認識の単語正解率が向上した．結果として，本手法により単
一音響モデルによる音声認識の有効範囲が広がり，環境変化へ
のロバスト性が増した．
本論文では，実環境での音声認識を目標とし，複数話者の同
時発話認識を扱った．今後の課題として，実環境での音声認識
の実現のために，話者数の同定，話者の定位，音声の同定（音
声であるかどうかの判定），音声区間の検出などの様々な課題
を解決する必要がある．また，実環境での音声認識を利用した
ヒューマン・ロボット・コミュニケーションのために必要とさ
れる音声認識の精度を達成する必要がある．
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