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研究成果の概要（和文）：これまでの音声認識技術において、音声の特徴量には、主として振幅スペクトルに基づく特
徴量が用いられており、位相スペクトルに基づく特徴は無視されてきた。我々は、従来用いられてきた25ms程度の分析
窓長よりも長い100～200ms程度の分析窓を用いて求めた群遅延スペクトルを特徴量として音声認識を行うことで、振幅
スペクトルに基づく特徴量と同程度に音声認識が可能であることを示し、また両特徴量を併用することで音声認識精度
を改善できることを示した。同時に、位相スペクトルに基づく特徴量を有効に活用するために、深層学習に基づく雑音
環境下音声認識のための音響モデルに関する研究を行った。

研究成果の概要（英文）：In traditional speech recognition techniques, amplitude spectrum based features 
(typically MFCC or PLP) are usually used as acoustic features, while phase spectrum based features are 
almost ignored. In this research, we showed that the phase spectrum based features, which extracted as 
group delay spectrum based cepstrum features by using the longer (100-200ms) analysis window then usual 
one (25ms), can be used for speech recognition as the same as the amplitude spectrum based features and 
we can improve speech recognition performance by using the both features simultaneously. We also studied 
about deep learning based acoustic models for robust speech recognition in this research. We modified 
“noise aware training” method of Deep Neural Network based HMM (DNN-HMM) so that the DNN can treat 
“enhanced” noisy speech features and noise estimates. We then showed the improvement of noisy speech 
recognition by using the proposed method.

研究分野： 音声言語情報処理

キーワード： 音声認識　音響モデル　音響特徴量　位相スペクトル　群遅延スペクトル　分析窓　雑音環境　ディー
プニューラルネットワーク
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１．研究開始当初の背景 
音声認識技術は，多くの人が訓練なしに自

由に使えるユーザインタフェースとして，そ
の実用化が望まれており，特にディジタルデ
ィバイド解消の手段として期待されている．
近年の研究により，静かな環境で丁寧に発声
された音声に対しては，90～95%程度の単語
正解精度が得られるようになっているが，背
景に雑音がある環境で自由に発声した場合
の単語正解精度は，70%程度に止まっており，
実用化のためには性能の向上が必要不可欠
となっている． 
現在の音声認識システムでは，音響特徴量

として MFCC（メル周波数ケプストラム係
数; Mel-frequency cepstral coefficients）の
ような短時間フーリエ解析による振幅スペ
クトルに基づいた特徴量が主として用いら
れている．一方で，位相スペクトル特徴は，
人間の聴覚が位相に鈍感であるという聴覚
心理実験の結果から，音声認識のための音響
特徴量としてほとんど使用されていない．い
くつかある試みの中では，Murthy ら[1]の“群
遅延スペクトル”に基づく特徴量がある．また，
我々は，位相情報を話者認識に適用する研究
を行っており，700Hz 以下の帯域の短時間
位相スペクトルを用いることで，話者認識性
能を向上させている．これらの結果から分か
るように，短時間分析窓による位相スペクト
ルに音声認識に有用な情報が含まれている
ことは確かである． 
他方，音声知覚の分野において，人間の音

声知覚・認識における位相情報の重要性を報
告している研究がある．Liu ら[2]は，振幅ス
ペクトル・位相スペクトルの知覚に対する貢
献度が分析窓長によって変化することを示
しており，フーリエ分析窓が長くなるにつれ
て，その主たる知覚要因が振幅スペクトルか
ら位相スペクトルへと変わっていくことが
示されている．通常の音声特徴抽出は，上記
の群遅延スペクトルを用いる方法も含めて，
短時間分析を基本としており，分析フレーム
長としては 25ms 程度の長さが一般的に用
いられている．これに対して，上記知覚実験
の結果から着想し，我々はより長い分析窓
（128ms 程度）を用いて求めた位相スペク
トル特徴を用いる音声認識手法を提案した．
この結果として，位相スペクトル特徴単独で
音声認識が可能であることが分かってきた
[3]． 
 
２．研究の目的 
(1) 我々の研究[3]で，位相スペクトル情報が
音声認識に有用な情報になり得ることは示
した．しかし，位相スペクトル情報がどのよ
うにして音韻的な情報を保持し，それがどの
ような形で音声認識精度の向上に役立って
いるかは明確になっていない． 
本研究では，これまでの研究を発展させる

形で，まず位相スペクトル特徴がどのように
音声認識に役立つ情報（音韻的な情報）を保

持しているのかを解明することを目的とし
た．これによって，どのように位相スペクト
ル特徴を用いることで音声認識精度が向上
するかが分かるので，これまでの研究以上に
位相スペクトル情報を有効に用いた音声認
識が可能となる． 
 
(2) これまでの我々の研究から，位相スペク
トル特徴は長い分析窓を用いて求めた方が，
より音声認識に適した情報が得られること
が分かっている．しかし，長い分析窓を用い
るということは時間分解能の低下を招き，分
析窓内に複数の音素が入る結果に繋がる．こ
の場合，当該音素の前後の音素文脈まで考慮
したモデル化が必要であるが，長い文脈を考
慮するとモデル数が爆発的に増加し，現実的
でなくなる．そのため，位相スペクトル特徴
を有効に利用するための長い分析窓を使う
のに適した音響モデルを開発する． 
 
３．研究の方法 
(1) 長時間窓分析による位相スペクトル特徴
量として，群遅延スペクトルを離散コサイン
変換した群遅延ケプストラム特徴を用いる． 
群遅延 )(G は以下のように定義される． 

は角周波数， )( は角周波数における
位相である．この式を解析的に求めると， 

と表すことができる．ここで， )(RX およ
び )(IX は時間領域音声信号 )(tx のフーリ
エ変換の実部・虚部をそれぞれ表し， )(RY
および )(IY は， )(ttx のフーリエ変換の実
部・虚部をそれぞれ表す．このようにして求
めた群遅延スペクトルに対して，MFCC のよ
うに離散コサイン変換を施すことで，群遅延
ケプストラムを得る．位相そのものは分析窓
と信号の時間位置関係によって多様に変化
するが，群遅延スペクトルは分析窓の時間位
置変化に対して比較的頑健であるため，これ
を位相スペクトル特徴量として用いる． 
 従来の音声認識システムでは，特徴抽出用
の分析窓として，20～30ms 程度の短時間分
析窓が使用されている．これは，この程度の
長さで音声信号を見ると，準定常信号とみな
すことができるためである．しかし，我々の
従来の研究[3]により，短時間分析窓の代わり
に，より長い時間分析窓（100～200ms 程度
のもの）を用いることで，安定した位相スペ
クトル（群遅延スペクトル）が求まることが
分かっている．図 1 および図 2 に具体例を示
す．図 1 は短時間分析窓（25ms）を用いて
分析した群遅延スペクトル，図 2 は長時間分
析窓（128ms）を用いて分析した群遅延スペ
クトルである．この図からも分かるように，
長時間窓を用いて分析を行うことで，スペク
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が見られるのではないかと考えた． 
 また，雑音環境下において DNN-HMM を
頑健に動作させるために，通常は様々な雑音
環境下の音声を学習データとして用いて，雑
音 環 境 に 対 し て DNN を 汎 化 す る ，
Multi-condition training が行われる．これ
に対して，DNN の入力層に現在の雑音環境
の情報（推定した雑音スペクトルの情報）を
与えることで，更に耐雑音性が向上するとい
う，“noise-aware training”という手法が提案
されている[5]．雑音抑圧を行った音響特徴量
を用いた学習（noise adaptive training）と
呼ばれる手法も一般的に行われている．我々
は，これらを組み合わせることで，雑音抑圧
を行った音響特徴量に対する信頼性を雑音
環境情報により与えられ，それによって雑音
環境下での音声認識性能を改善することが
できるのではないかと考えた． 
 
４．研究成果 
(1) 位相スペクトル特徴である長時間分析
群遅延ケプストラム係数と，従来法である
MFCCを組み合わせてDNN-HMMによる認
識実験を行った． 
認識対象として，日本語連続数字データベ

ースである CENSREC-1 を使用した．学習デ
ータとして，CENSREC-1 の clean training 
data と multi-condition training data を，テ
ストデータとして set B のものを用いた． 
音響モデルは DNN-HMM で，モデル単位

として音素（monophone）を使用している．
各音素モデルの状態数は 3 である．DNN の
入力は，“MFCC”として現在のフレームに前
後 5 フレームずつを結合した 11 フレーム分
の MFCC 特徴ベクトルを結合したもの（Δ
特徴を含む 39 次元×11 フレーム）を用い，“位
相”としては現在のフレームのみ（1 フレーム
分）の長時間分析群遅延ケプストラム（20
次元）を用いた．DNN の隠れ層は 5 層で，
各隠れ層は 512 ノードとした． 
 表1に clean training dataで学習した場合
の実験結果を示す．数値は数字正解精度であ
る． 
 

表 1. clean training の結果 
Test SNR MFCC のみ MFCC+位相 

Clean 75.21 79.11 
20dB 69.73 69.20 
15dB 67.07 66.61 
10dB 60.33 59.12 
5dB 47.83 46.11 
0dB 26.58 12.97 

-5dB 8.13 6.00 
 
結果から，位相特徴を加えることで，テスト
データが clean の条件では認識精度が改善し
ているが，雑音が加わると MFCC のみの場
合に比べて認識精度が低下する結果となっ
ていることが分かる． 
 表 2 に multi-condition training data で学

習した場合の実験結果を示す． 
 

表 2. Multi-condition training の結果 
Test SNR MFCC のみ MFCC+位相 

Clean 86.21 90.05 
20dB 76.61 77.17 
15dB 74.51 75.22 
10dB 69.27 69.12 
5dB 58.23 57.08 
0dB 33.78 30.49 

-5dB 8.40 5.44 
 
こちらは，MFCC のみの場合と比べて，位相
特徴を加えることで，テストデータの SNR
が clean～15dB では認識精度が改善できて
いることが分かる．これらの結果から，位相
スペクトル特徴は雑音の影響を受けやすく，
SNR が低い環境においては，特徴量としてそ
のまま用いるのが難しいのではないかと考
えられ，当初の期待に反する結果となった． 
 クリーン音声を対象として大語彙連続音
声認識システムでも同様の実験を試みたが，
大語彙連続音声認識の場合は，クリーン音声
でも，位相情報の追加による認識率の改善は
ほとんど見られなかった． 
 位相スペクトルは，分析フレーム内におけ
る信号の時間配置（分析フレーム内のエネル
ギー重心）と関係があり，中村らは群遅延ス
ペクトルと深い関係のある平均時間スペク
トルを帯域別に求めることで，群遅延スペク
トルと同じような特性の特徴量を安定して
求めることができ，それによって雑音環境下
で音声認識性能が改善できることを示して
いる[6]．図 1 および図 2 に示したように，群
遅延スペクトルは，振幅スペクトルとも非常
に近い関係にあるため，これらのことから，
位相特徴量を用いることで，フレーム単位で
分析（音響特徴抽出）を行うことで失われて
しまうフレーム内の時間情報をある程度補
うことができており，それによって認識精度
の改善が得られていると考えられる．しかし，
雑音環境下においては雑音の影響により時
間情報を正確に表現することができず，また
連続音声に対しては分析時間が長くなるこ
とで時間分解能の低下が大きな問題となり，
それぞれの環境で認識精度の向上が得られ
ないのだと考える．以上のことから，今後は
ガンマトーンフィルタバンクを通して得た
時間領域信号のエネルギー包絡を活用する
などして，雑音環境下や連続音声においても
時間情報を上手く扱う手法について取り組
んでいく予定である． 
 
(2) DNN-HMM の 学 習 に 対 し て ，
noise-aware training と noise adaptive 
training を融合した手法を提案する． 
 雑音抑圧手法としては，単純なスペクトル
サブトラクション（Spectral Subtraction; SS）
法を用いた．雑音スペクトルの推定手法とし
ては，発話開始前のいくつかのフレームを雑
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