
社団法人 電子情報通信学会
THE INSTITUTE OF ELECTRONICS,
INFORMATION AND COMMUNICATION ENGINEERS

信学技報
TECHNICAL REPORT OF IEICE.

音響モデル変換による残響環境中の音声認識

槐 武也 西本 卓也 嵯峨山茂樹

東京大学大学院情報理工学系研究科
〒 113–8656 東京都文京区本郷 7–3–1

E-mail: {saikachi, nishi, sagayama}@hil.t.u-tokyo.ac.jp

あらまし 本稿では、残響に頑健な音声認識を実現するため、クリーン音声のモデルと残響特性を与えて、残響環境

に適応させた音響モデルを作成する手法について議論する。実環境では、音源からの直接音に加えて壁からの反射な

どによる残響成分が重畳した音声信号が観測される。残響時間がフレーム長に対して長い場合、観測信号には観測フ

レーム以前の信号が伝達歪みを受けて残響成分として重畳される。このため、残響による歪みは観測フレーム以前の

フレームの音声に依存している。そこで、本手法では変換する音素に対してその直前にある音素列の可能性を場合分

けし、それぞれの場合で残響モデルを求める。そして残響モデルを音素列の出現確率によって重ね合わせて、変換結

果とする。残響モデルの求め方としては、各フレームの残響成分を独立した分布とみなしてモデル合成をする方法と、

HMM からMFCCの出力系列を構成し、直接計算した残響を残響分布の平均とする 2通りの方法を提案する。実験

評価のため、残響環境下の音声の特定話者孤立単語音声認識実験を行い、認識率の向上を確認した。
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Abstract This paper discusses acoustic model conversion techniques for robust speech recognition under a rever-

berant environment given an acoustic model for clean speech recognition and the characteristics of reberveration. In

real environments, acoustic signals are often distorted by overlapping reflective sounds. If the reverberation time is

significantly longer than the frame length, the observed signal is affected by reverberant signals derived not only from

the present frame but also from preceding frames. Therefore, reverberant distortion depends on signals in preceding

frames. In our approach, we calculate reverberant distributions of all possibilities of phoneme that may arise at the

past frames before the present frame. Then, we build reverberant HMM by adding these distributions. For building

reverberant HMM models, we propose two methods: one is to add the effect of reverberation of preceding frames

by model composition; the other is to compose output pattern of MFCC from HMM and then convolve reverberant

characteristics. We evaluated the proposed method with speaker dependent isolated word speech recognition. A

slight improvement was found in word accuracy rate.

Key words Robust reverberant speech recognition, model adaptation

1. は じ め に

本稿では、残響に頑健な音声認識を実現するため、クリーン

音声のモデルと残響特性を与えて、残響環境に適応させた音響

モデルを作成する手法について議論する。

近年、実環境における音声認識が重要な研究テーマとなって

いる。実環境中では、周囲雑音や残響などの要因によってモ

デル学習時と認識時の環境に不整合が生じ認識性能が劣化す

る [1]。実環境におけるノイズには大きく分けて乗法性雑音と加

法性雑音の二種類があり、周囲雑音などの加法性雑音に対して

は、スペクトル減算法などの雑音抑制手法やモデル合成法 [9]

が用いられる。また乗法性歪みの中でも、回線特性やマイクロ
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ホン特性による歪みに対しては、ケプストラム平均減算法など

によって対処できる。

しかし、残響による特徴量の歪みは単純に定常性の雑音や各

フレームで同一の乗法性歪みとして扱うことはできない。なぜ

ならば、残響環境中では音源からの直接音のほかに壁や床から

の反射音が観測されるが、これらは現在見ている分析フレーム

よりも過去のフレームの音声信号に依存して変動するからで

ある。

従来、残響に対しては大きく分けて 3通りの方法が提案され

てきた。それぞれ、頑健な特徴量を認識に用いる方法、観測信

号から残響を除去する方法、音響モデルを残響環境に適応させ

る方法である。

残響に頑健な特徴量として RASTA [2] が提案されている。

RASTAでは、フロントエンド処理によって残響に影響されに

くい特徴量の抽出を行う。

観測信号から残響を除去する方法が提案されている。多くの

方法は文献 [3]のように聴覚的な明瞭性の改善を目的としてい

るので、音声認識に用いる特徴量の次元ではクリーン音声に近

いとは限らない。また、文献 [4]では音声認識のために特徴量

の補正を行っているが、認識率の向上が十分でないことが報告

されている。

モデル適応法では、クリーン音声で学習を行った音響モデル

を何らかの環境情報によって残響音声モデルに変換することで、

学習環境と認識の環境の不整合を解消する。MLLR法 [5]では

少量の残響音声を再学習データとして与えることで、デコーダ

に与える音響モデルを残響音声に適応させる。モデル適応は

音声認識とは独立しており、特徴量の線形写像を求めることに

よって行う。滝口らの方法 [6] では、環境のインパルス応答を

与える。ケプストラム領域における乗法性雑音の定式化に基づ

いてモデルを変換する。ともに、原理的には分析フレームより

短い時間の残響への対処が可能である。山本らの研究 [7]では、

環境の残響特性 (インパルス応答) を与えることで残響成分を

予測してフレームごとにモデル適応を行う。モデル適応は、認

識時にデコーダが行う。分析フレームより長い残響を扱うこと

が可能であるが、フレームごとに適応を行うため認識は低速で

ある。本研究では、インパルス応答を入力とした音響モデル変

換を行う。音響モデルの変換は音声認識とは独立して行い、デ

コーダには変更を加えない。また、分析フレームよりも長い残

響を扱うことが可能である。

以下、2章で本手法の枠組と残響に関する基本的な表現につ

いて述べ、3章で提案手法であるモデル変換法について述べる。

そして 4章で音声認識実験による評価結果を報告し、考察を加

える。

2. 残響音声の定式化

2. 1 提案手法の枠組

音声認識において耐残響などの環境適応手法を用いる場合、

その手法の認識性能のほかに、扱いやすさも重要な要素となる。

たとえばその手法が、非常に手間がかかったり、音声認識シス

テム全体を大きく変更しなければならないとすれば、多少認識

性能が高くてもあまり良い手法であるとは言えない。音声認識

システム自体に与える影響を最小限に、ある程度頑健な音声認

識を行なうことができれば、それは非常に扱いやすい手法であ

ると言える。

前章でも述べたように、残響に対しては大きく分けて 3通り

の手法が提案されてきたが、扱いやすさという目的に対しては

モデル適応法がもっとも適している。文献 [5] [6]のように音声

認識とは独立してモデル適応を行なう方法ならば、システムに

は変更を加えずに、これに与える音響モデルの変換のみで残響

への対応が可能となるからである。しかしながら、既存のモデ

ル適応法では残響のインパルス応答が分析フレームよりも短い

と仮定しており、フレーム外からの長い残響を考慮していない。

そのため、実際の残響環境で認識性能が劣る要因になっている。

したがって、フレーム外からの残響を考慮することで性能の高

い耐残響モデル適応が可能になると考えられる。ところが、こ

のような残響は観測フレームよりも過去のフレー厶に発声され

た音素に依存しており、通常はこれを知ることはできない。そ

こで、音素列を確率的に扱うなどして、解決する必要がある。

以上を踏まえ、本研究ではフレーム外の長い残響を考慮した

モデル適応を行なう。本研究で対象とする音響モデルは、状態

間の遷移確率と、各状態ごとのMFCCと∆MFCCの出力確率

分布によって構成される一般的な音素 HMMである。出力確率

分布は平均と分散で与えられる正規分布である。

また、変換の際環境の特性を表す情報として、環境のインパ

ルス応答を与える。インパルス応答は事前に測定することが可

能である。ただし、インパルス応答には音源や観測点の位置、

気温や湿度など室内の些細な状況変化によって敏感に変動する

ため、波形領域では環境変動に対するロバスト性が低いという

問題がある。これに対しては、インパルス応答を直接使うので

はなく、よりロバストな、ここでは短時間スペクトルの形で使

用する。

2. 2 スペクトル領域における残響表現

まず準備として、短時間スペクトル領域における残響の表現

について述べる。残響環境の影響は、波形領域では環境のイン

パルス応答を用いて記述することができる。すなわち、残響環

境における観測信号を o(t)とすると、これは以下のように環境

のインパルス応答 h(t)と原音声 s(t)の畳み込みで表すことが

できる。

o(t) = h(t) ∗ s(t) (1)

短時間スペクトル領域において、インパルス応答 h(t) が分析

フレームよりも短い場合には観測信号 o(t)の短時間スペクトル

O(n, w)は次の式で表される。

O(ω, n) = H(ω)S(ω, n) (2)

ここで、H と S はそれぞれインパルス応答と原音声の短時間

スペクトル、nと ω はフレーム番号と周波数（フィルタバンク

分析においては、フィルタバンク番号）である。多くの従来法

では、残響を含め乗法性の歪みを式 (2)によってモデル化して

いる。
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図 1 残響特性の短時間周波数応答による表現

Fig. 1 Characteristics of reverberation expressed by a response of

short-time spectra.

しかし、インパルス応答が分析フレームよりも長い場合には

式 (2) は成り立たない。この場合短時間スペクトル領域では、

あるフレーム mに対して、そのフレームとそれ以前のフレー

ムのスペクトル S(ω, m), S(ω, m− 1),· · ·,がそれぞれ伝達特性
H(ω, 0), H(ω, 1),· · ·,による歪みを受けて重なっている。伝達
特性 H は、図 1に模式的に示すようなフレームおよび周波数

帯域ごとのパワーの減衰を表している。ここで、各フレームの

スペクトルの和をとった時に位相成分の和の期待値が 0になる

と仮定すれば、この重なりは期待値の意味でスペクトルの和で

表せる。これは、加法性雑音と同様の関係である。

以上から、残響は乗法性雑音と加法性雑音の両者を併せた形

である、フレーム単位の畳み込みによって定式化される。これ

を式で表すと、次のような形になる [8]。

O(ω, n) = H(ω, n) ∗ S(ω, n) (3)

=
∑
l>=0

H(ω, l)S(ω, n− l) (4)

右辺で加算される各項の H(ω, l)S(ω, n− l)は、フレーム nか

らみて lフレーム前に発声した音声に起因する残響成分である

と言える。この式では通常残響と呼ぶ反射音のほかに、伝送路

歪みを受けた直接音も内部に含んでいる。このため、以下では

直接音も残響成分として等価に扱うことができる。

3. 残響音声のためのモデル変換

3. 1 先行音素列と継続時間が既知の場合

本節では、任意のフレームに対して先行するフレームの音素

とその継続長が既知であるような場合のモデル適応法について

述べる。このような状況は一般的ではないが、例えば 2パス探

索の第 2パスにおいて精度の高い尤度比較を行う場合に使うこ

とができる。

式 (4)で示したように、あるフレームにかかる全残響はそれ

以前のフレームに起因する残響成分をスペクトル領域で加法し

たものである。先行する各フレームからの残響成分が互いに独

立であると仮定すれば、残響全体のモデルは各フレームからの

残響成分のモデルを加法性雑音のためのモデル合成法によって

合成することで得られる。モデル合成法としては PMC法 [9]や

JA法 [10]、LPA法 [11]などが利用でき、計算速度や精度の要

請によって選択をすることができる。本研究では、PMC法を

用いる。なお、この方法では複数の残響成分の分布を加法する

ので合成モデルの分布が非常に大きくなる場合がある。大きす

ぎる分散は認識に悪影響を与えるので、モデル合成後に分散を

減らすことが考えられる。本研究では、変換後に分散をクリー

ン音声モデルの分散まで戻す。

続いて先行する各フレームからの残響成分のモデルを与える。

ここでは、nフレームからみて l フレーム前の音声による残響

成分の分布、すなわち式 (4)の右辺におけるH(ω, l)S(ω, n− l)

について考えるとする。これは、ケプストラム領域で和に分解

することができる。任意のスペクトルX のMFCCを CX と表

すことにすると、次のように書ける。

CH(ω,l)S(ω,n−l) = CH(ω,l) + CS(ω,n−l) (5)

問題設定より各フレームの音素が既知なので、CS(ω,n−l) はク

リーン HMMから n− lフレームの音素の出力確率分布として

得られる。また、CH(ω,l) はインパルス応答のMFCCである。

従ってこの残響成分は、n − l フレームの音素の出力確率分布

に平均を CH(ω,l) 加算し、分散は変更しない分布で表されるこ

とになる。ここではインパルス応答をスペクトルの形で用いて

いるので、2. 1節で述べたインパルス応答のロバスト性の低さ

が解決されているはずである。

これにより、先行する音素とその継続長が与えられている場

合のモデル変換法が得られる。以下に変換のアルゴリズムを示

す。ここでは、フレーム mの音素 (状態)を p(m)とし、音素

pのモデルの平均を µp、分散を σp とおく。

（ 1） フレーム n の残響のうち、フレーム n − l の音

声に起因する成分の音響モデルを求める。これは、平均

µ̂(n − l) = µp(n−l) + CH(ω,n−l)、分散 σ̂(n − l) = σp(n−l)

の分布である。

（ 2） l >= 0の各フレームに対して (1)のモデルを求める。

（ 3） (2)の各残響成分モデルをモデル合成法により合成し、

これを音素 p(n)の残響モデルとする。

3. 2 先行音素列が既知で継続時間が未知の場合

前節の議論から一歩進めて、音素の継続長の情報を用いずに

モデル適応を行う方法を述べる。先行音素のトランスクリプ

ションは依然既知である。これは、木構造モデルや単語 HMM

を残響に適応させる場合に利用可能である。

音素の継続長が与えられていないとすると、あるフレームの

前に来る音素系列は音素の長さの伸縮によって様々なパターン

をとりうる。ここでは多様なパターンを一つのモデルで扱うた

めに、これらを確率的に統合する。すなわち、継続長の長さに

よって場合分けしてモデル変換を行い、得られたモデルに各々

の場合の出現確率を掛けて重ね合わせることでミクスチャモデ

ルを構成する。各音素継続長の出現確率をなんらかの方法で用

意する必要があるが、これには全ての可能性を等確率であると

したり、モデルの状態遷移確率を確率変数とする負の二項分布

によって与えるなどの近似的な方法が考えられる。本研究では、

より簡単に継続フレーム数が音素の遷移確率の逆数である場合
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が確率 1で出現すると考える。

これを選んだのは、負の二項分布の期待値が確率変数の逆数

となるからである。

構成されたミクスチャモデルをそのまま認識に用いることも

可能ではあるが、多すぎる場合には少数のミクスチャに統合す

る。これには EMアルゴリズムによる GMM推定法などが利

用できる。

3. 3 先行音素列が未知の場合

前節の議論をさらに進め、先行音素の情報が内容と継続長と

もに与えられていない場合のモデル変換法を述べる。本研究で

扱うモデル変換がこの状況に該当する。

まず、継続長に関しては前節の方法で扱う。そして、同様に

先行音素の内容についても確率的に扱う。すなわち可能なすべ

ての場合のモデル変換を行い、出現確率をかけて重ね合わせる。

ただし、先行音素列のパターンを網羅することは計算量や実現

性の面から見て困難なので、ここでは削減を行う。

ここでは、残響の主要な成分が現在とその直前の音素の 2音

素がカバーする時間内のみに由来し、それ以前は無視できると

仮定する。これは、残響のパワーには時間的な偏在性があり、

残響成分の大部分は残響時間に比べ短い時間内に存在している

という考え方に基づく。音素出現率は音素 bi-gramとしてコー

パスから用意する。なお、この仮定によってある長さより長い

残響への対応が難しくなる可能性があるが、その場合はさらに

前の音素を含めることで解決できると考えられる。ただし、こ

の場合はクラスタリング等によって削減する必要があると考え

られる。

実際の変換のアルゴリズムを以下に示す。

（ 1） 変換対象とする音素に対して、それとその直前の音素

よりなる 2 音素の音素列を構成する。例えば、変換する音素

が/a/の場合は/sa/や/ka/のような音素列である。各音素の継

続フレーム数は、3. 2節の方法を用いる。

（ 2） 各音素列に対して 3. 1節の方法で残響のかかった/a/

の音響モデルを求める。

（ 3） 各モデルに音素列の出現率を掛けて和をとり、ミクス

チャモデルを構成する。

（ 4） GMM 推定によって適切な数のミクスチャに統合し、

最終的な/a/の残響モデルとする。

3. 4 スペクトル領域の畳み込みによるモデル変換

本節では 3. 1節の条件に戻り、これとは別のモデル変換法を

提案する。3. 1節では、先行する各フレームからの残響成分が

独立であると仮定して残響全体の分布を求めた。しかし隣接す

るフレームの特徴量が連続的に変化するなどの理由で、残響成

分は各フレーム間で完全に独立ではないと考えられる。このた

め 3. 1節の方法では実際にはありえない特徴量系列による残響

をモデルの中に含むことになり、認識率の低下要因となる可能

性がある。ここでは HMMパラメータを直接に出力確率分布と

して扱うのではなく、パラメータから出力系列を生成すること

で残響特性を畳み込んで直接残響パラメータを計算する。出力

系列は無数に考えることができるが、ここでは最尤系列に対し

てのみ残響計算を行い、得られた残響パラメータをモデルの平

-70

-60

-50

-40

-30

-20

-10

0

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

P
ow

er
(d

B
)

Time(sec)

E2A
E1B
JR1

図 2 評価実験に使用した 3 種類のインパルス応答の特性

Fig. 2 Characteristics of impulse response used in evaluation.

均として使う。分散については計算できないため、クリーン音

声モデルの分散をそのまま使用する。

問題設定により、先行フレームの音素は既知である。∆MFCC

などの動的特徴を考慮しないでよいと仮定すれば、最も尤度の

高い出力ベクトル系列は各フレームに対応する音素HMMの出

力平均によって与えられる。この出力ベクトル系列は、これを

逆フーリエ変換し、expを施すことによってフィルタバンク領

域まで戻すことができる。すると、式 (4)によって残響特性の

畳み込みが可能になる。残響特性を畳み込んだのち再度 logを

かけフーリエ変換することで、残響MFCC系列が得られるこ

とになる。

変換のアルゴリズムを示す。3. 1節同様先行する音素と長さ

は既知である。このため、本研究で対象とする条件のためには、

3. 2節以下の方法をあわせて行う必要がある。ここではフレー

ムmの音素 (状態)を p(m)とし、音素 pのクリーン HMMの

平均を µp とおく。

（ 1） クリーン HMM から、音素列に対する出力値系列

Ŝ(n) = µp(n) を生成する。

（ 2） Ŝ(n)をフィルタバンク領域に逆変換し、式 (4)によっ

て残響を畳み込む。

（ 3） (2) を再度 MFCC 領域に変換して、フレーム n の残

響MFCCを音素 p(n)のモデルの新しい平均とする。

4. 評 価

上記提案手法によりフレーム外の残響に対処できる音響モデ

ルを構築できたかを検証するため、残響を畳み込んだ音声によ

る特定話者の孤立単語音声認識実験を行った。

4. 1 実 験 条 件

評価データには ATR 音声データベース A セットの 655 単

語を用い、計算機上で残響環境のインパルス応答を畳み込んで

残響音声とした。本手法では比較的長い残響を対象としている

が、3. 3節で述べたように残響時間がある程度長くなると性能

向上が低下する可能性がある。そこで、残響時間の異なる 3種

類のインパルス応答を選び比較を行う。インパルス応答には、

RWCP実環境音声・音響データベースから E2A(残変室・パネ

ル)、E1B(残変室・シリンダ)、JR1(畳部屋・大)を用いた。図
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表 1 提案手法による残響音声の単語認識率（%）

Table 1 Word recognition rate（%） for reverberant speech.

(a) Speaker: MAU(male)

baseline short proposed1 proposed2 retrained

E2A 74.81 81.68 86.87 85.95 92.98

E1B 63.36 73.28 75.42 74.05 85.34

JR1 38.02 54.35 60.76 59.39 77.71

(b) Speaker: FFS(female)

baseline short proposed1 proposed2 retrained

72.52 74.50 81.37 81.83 94.35

57.56 75.27 75.11 75.42 85.50

37.25 58.32 60.15 62.90 80.31

(a) Speaker: MAU(male) (b) Speaker: FFS(female)

図 3 提案手法による残響音声の単語認識率（%）

Fig. 3 Word recognition rate (%) for reverberant speech.

2に各インパルス応答の特性を示す。なお、マイクロフォンと

音源の距離は約 2mである。

音声を 16kHz、量子化ビット数 16bitでディジタル化し、フ

レーム長 25ms、フレーム周期 10ms で分析した。高域強調の

定数 α = 0.97とし、窓関数にはハミング窓を用いた。音響特

徴量は 0次を含む 13次元のMFCCと ∆MFCCの計 26次元

とし、24個のフィルタバンクによって計算した。音響モデルは

41音素で 3状態単混合のモノフォンHMMとし、評価データと

同一話者でかつ評価データと重複しない 2620単語によって学

習した。学習したクリーン音響モデルに、評価音声に畳み込ん

だものと同一のインパルス応答を用いて提案手法のモデル変換

を施した。ただし、変換時に用いる各音素列の出現確率は認識

対象の単語から事前に求めて与えた。デコーダには Julian [13]

を用いて、以上の条件で孤立単語音声認識を行った。

比較手法として、フレーム外の残響に対応できているかを検

証するため、インパルス応答を最初の１フレームだけ与えて、

モデル変換を行った。他のフレームの残響は存在しないと考え

る。これは直接音の伝送路歪みのみに対応したモデル変換であ

ると考えられる。また、2. 1節で述べたインパルス応答の変化

に対するロバスト性を検証するため、評価音声に畳み込んだも

のとは若干異なるインパルス応答によるモデル変換も行った。

これには、評価音声と同一環境だが約 30cm 離れたマイクロ

フォンで観測したインパルス応答を用いた。

4. 2 実 験 結 果

結果を表 1及び表 2に示す。表 1(図 3)は 2名の話者MAU(男

性)・FFS(女性) について、各インパルス応答を畳み込んだ音

声の単語認識率 (%)である。用いた手法を以下に示す。

• クリーン音声モデル (baseline)

• 最初の 1フレームの残響のみで変換したモデル (short)

• 3. 1節の手法を施したモデル (proposed1)

• 3. 4節の手法を施したモデル (proposed2)

• 評価音声と同一の残響特性下の音声で学習したモデル

(retrained)

表 2(図 4)は 1名の話者MAU(男性)について、残響音声に

畳み込んだものと若干異なるインパルス応答を与えて 2つの提

案手法を施した結果である。それぞれの意味は以下である。

• クリーン音声モデル (baseline)

• 評価音声用と同一のインパルス応答を与えて変換したモ

デル (matched)

• 評価音声用と異なるインパルス応答を与えて変換したモ

デル (mismatched)

4. 3 考察と今後の展望

表 1から、proposed1、proposed2ともに提案手法による認

識率の向上が確認されたが、retrained に比べ低く、改善の余

地がある。残響成分を入れたことによる改善効果は環境によっ

て異なり、また単純に残響時間との関連はみられない。このこ

とから、認識率が低いのは考慮に入れた残響が短かったという

よりも、残響推定の精度や 3. 2節と 3. 3節で行ったパターン削

減による偏りが原因であると考えられる。これを解決するため

に、例えばコンテキスト依存 HMMに対して本手法を適用する

ことが考えられる。コンテキスト依存 HMMでは、ある音素に

対してその直前にある音素が決定できるため、3. 3節で直前音
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表 2 評価音声に畳み込んだものと若干異なるインパルス応答を与え

て、提案手法を行った場合の残響音声の単語認識率（%）
Table 2 Word recognition rate（%）for reverberant speech un-

der slightly different impulse response from the one con-

volved to evaluate speech.

baseline proposed1 proposed2

matched mismatched matched mismatched

E2A 74.81 86.87 85.34 85.95 86.11

E1B 63.36 75.42 72.37 74.05 72.82

JR1 38.02 60.76 55.88 59.39 57.86

図 4 評価音声に畳み込んだものと若干異なるインパルス応答を与え

て、提案手法を行った場合の残響音声の単語認識率（%）
Fig. 4 Word recognition rate（%）for reverberant speech under

slightly different impulse response from the one convolved

to evaluate speech.

素の内容を統計的に扱う必要はない。また、proposed2ではフ

レーム間の動的特徴量 (∆MFCC) を考慮しないでよいと仮定

して残響の推定を行った。動的特徴量を考慮した出力ベクトル

列の導出は既に音声合成の分野で解決されているので [12]、こ

れを導入することでより歪みの少ない残響モデルの推定が期待

できる。

表 2では、各環境においてmismatchedでも十分な認識率向

上が得られた。このことにより、本手法がインパルス応答の変

動に対して頑健であることが確認された。今後はさらに困難な

状況として、異なる環境で計測されたインパルス応答を与えた

ときの認識率の変化を調べる必要がある。仮に一つのインパル

ス応答である程度多くの残響環境がカバーできるならば、未知

の環境でも事前に用意したインパルス応答の中から類似した環

境を選ぶことで、ある程度良好なモデル変換ができると考えら

れる。さらに、いくつかのインパルス応答による残響音声モデ

ルを統計的に組み合わせれば、多くの残響環境でクリーン音響

モデルよりも良い結果を与える汎用的なモデル変換ができる可

能性がある。

5. お わ り に

本稿では、残響に頑健な音声認識を実現するため、クリーン

音声のモデルと残響特性を与えて、残響環境に適応させた音響

モデルを作成する手法を提案した。変換する音素に対してその

直前にある音素列の可能性を場合分けし、それぞれの場合で残

響モデルを求めた。そして残響モデルを音素列の出現確率に

よって重ね合わせて、変換結果とした。残響モデルの求め方と

しては、各フレームの残響成分を独立した分布とみなしてモデ

ル合成をする方法と、HMMからMFCCの出力系列を構成し、

直接計算した残響を残響分布の平均とする 2通りの方法を提案

した。残響下音声の特定話者孤立単語音声認識実験により認識

率の向上が確認できたが、マッチドモデルに比べて十分な性能

ではなくまだ改善の余地がある。

今後の課題としては、残響分布推定の精度向上やコンテキス

ト依存 HMMの導入などが挙げられる。また、いくつかのイン

パルス応答による変換結果を統計的に組み合わせることで、多

くの残響環境で汎用的に使用可能な残響モデルへの変換を行う

ことが考えられる。
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