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Abstract: 本稿では，音声認識 (Automatis Speech Recognition, ASR)における雑音耐性の改善に
ついて述べる．ASRの性能は雑音環境下で低下するため，音声強調（Speech Enhancement, SE）を
フロントエンド処理として採用することが多いが，SEと ASRの間にミスマッチ問題が発生してし
まう．この問題を緩和するためには，SEと ASRを含むモデル全体を再学習する必要があり，時間
のかかるプロセスである．そこで我々は，雑音特徴抽出器を用いて，その出力を音声特徴変換の重み
として用いる「雑音特徴 Biasing モデル」を提案する．提案手法により，わずか 10エポックでASR

性能を 11.7ポイント向上することができ，提案手法の有効性を示すことができた．

1 はじめに
音声認識（Automatic Speech Recognition, ASR）は，
人間の発話音声をテキストに変換するシステムである．
深層学習 (Deep Newral Network, DNN)を用いて実装
される ASR の学習には，一般的に雑音が少ない環境
で録音された教師用音声が用いられる．それに対して，
ASR を実環境で用いる場合，入力音声には目的音声に
加えて背景ノイズが混ざるため，性能が低下する．特
に，工場内やレストラン等の騒がしい場所で ASR を
用いる場合には，音声認識の雑音耐性を向上する手法
が必要となる．
ASR の雑音耐性を高める研究はこれまで行われてお
り，代表的なものに音声強調 (Speech Enhancement,

SE) を ASR フロントエンドとして用いる手法がある．
SE はノイズが混ざった音声から，ノイズのパワーを弱
め目的音声のみを強調する技術である．SE 手法には
マイクロホンアレイ処理 [1, 2]や深層学習 [3, 4]を用い
たものがあり，近年では単一チャネル入力への適用が
可能である深層学習ベースの手法が広く用いられてい
る [5, 6]．しかし，音声強調がノイズ音だけではなく話
し声の情報まで除去することや，出力音声に歪みが生
じたりすることが原因となり，SE と ASR の単純な組
み合わせでは，期待した性能向上が得られないことが
知られている．
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本稿では，このような ASR と SE 間のミスマッチ
問題を解決し，雑音環境下での音声認識性能を向上す
ることを目的とする．

2 関連研究
ASR と SE 間のミスマッチを解消する手法は，これ
まで主に 2つの方向で研究されてきた．1つ目は，再
トレーニングを行わない手法である．Takedaらの研究
[7, 8]では，モンテカルロ推定に基づく特徴量推定によ
り，再学習なしで認識性能を向上している．しかし，文
字推定には潜在特徴量の繰り返し計算が必要で，計算
コストが高い割に性能向上が限定的である．2つ目は，
モデルの再トレーニングによるミスマッチの緩和であ
る．モデル全体を再学習する手法や SE 部のみを再学
習する手法が提案されている [9, 10, 11]が，いずれの
手法も膨大なパラメータ更新が必要であり，学習コス
トが大きい．
これらの問題を解決するため，われわれは小規模な
ニューラルネットワークである「アダプター」を用い
た雑音適応手法「Parallel Adapter Model」を提案し，
アダプター学習の性能と収束速度を向上させる「Near-

Identity初期化」を併用することで，少量のパラメー
タ再学習でASRの雑音耐性を向上させることに成功し
た [12, 13]．またこの手法では，音声強調を適用した音
声だけではなく，適用していない音声も用いる．これ
により，SEによって削除された情報の補間を行い，強
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図 1: 雑音特徴 Biasingモデル

調音声の歪みや過抑制を低減することができた．しか
し，雑音適用を行うたびにモデルの再学習を必要とす
るため，音声認識を使用するまでに未だ数時間に及ぶ
学習時間を要することが課題であった．
そこで本稿では，環境雑音を事前に録音し雑音特徴
量を得ることで，新たに学習を行うことなく雑音性能
を高める手法を提案する．

3 提案手法
本節では，提案手法である雑音特徴抽出器（Noise

Feature Extractor, NFE），ならびに雑音特徴量を用い
たASRネットワークである雑音特徴Biasingモデルに
ついて説明する．

3.1 雑音特徴Biasingモデルの構造
図 1に提案モデルの構造を示す．このモデルは，入
力音声 S と，その音声に SE を適用した SE を用い
る．これは，強調音声の特徴量だけでなく，未処理音
声の特徴量も利用することで，SEによって過剰に削除
された音声特徴を補うことを目的としている．
モデルには 2つの音声特徴抽出器 (Feature Extrac-

tor, FE) を使用し，それぞれ d 次元のメルフィルタバ

𝑇

𝑑

雑音メルスペクトログラム

𝑵

線形層𝑇

2𝑑 + 1 𝑿

𝜶

重み付け平均

𝑤𝑖 =෍

𝑡=1

𝑇

𝛼′𝑡 𝑥𝑖,𝑡

2𝑑

1

𝒘：雑音特徴量

中間特徴量

正規化

𝜶′ = Softmax(𝜶)

図 2: NFEで行われる雑音特徴量生成

ンクを適用して特徴量を抽出する．これにより，未処
理音声から得られる特徴量 X と，SE後の音声から得
られる特徴量 XE を生成する．次に，Concatenate層
で X と XE を結合し，2d 次元の混合音声特徴量 XF

を作成する．
その後，混合特徴量 XF に対して，雑音特徴抽出器

(Noise Feature Extractor, NFE) により生成された雑
音特徴量 w とXF のアダマール積を計算し，新たな
特徴量XG を生成する．
XG = XF ⊙w

=


XF,1,1 · w1 XF,1,2 · w1 · · · XF,1,T · w1

XF,2,1 · w2 XF,2,2 · w2 · · · XF,2,T · w2

...
...

. . .
...

XF,N,1 · wN XF,N,2 · wN · · · XF,N,T · wN


ここで，w は 2d 次元の時不変ベクトルであり，雑音
の特徴を表現している（詳細は 3.2節）．
最後に，入力次元 2d，出力次元 d の ReLU関数つ
き線形層を適用し，次元削減を行うことで，元の特徴
量と同じ次元数である混合特徴量 XH を作成する．
モデル学習を行う際には，雑音つき学習用音声 Sと
対応する雑音音声N を用いてパラメータ調整を行う．
また，モデルの学習では，ASR，FE，SE は事前に学
習されたものを用い，NFE と Linear層のみパラメー
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タを更新する．これにより，少ないパラメータ更新で
さまざまな環境雑音に対応できるモデルを習得できる．
また，実際にネットワークを用いる際には，NFEに事
前に録音した雑音音声を入力するだけでよく，追加の
パラメータ更新を必要としない．これにより，ASRを
新たな雑音環境に即時に適応させることが可能となる．

3.2 雑音特徴量生成
本節では，雑音特徴量を生成するNFEの構造につい
て説明する．
これまで，音声データから時不変の特徴量を抽出す
る手法は，主に話者認識の分野で広く研究されてきた．
i–Vectors [14] や x–vector [15]がその代表的なもので
あるが，いずれも時系列を含むニューラルネットワーク
を含んでおり，計算量が多いというデメリットがある．
それに対し，音声分離技術である SpeakerBeam [16]で
は，Sequence Summarizing Networkと呼ばれる線形層
をもとにした特徴抽出器が用いられ，単純なネットワー
クながら高い性能で雑音の特徴を抽出できることが示
されている．そこで本稿では，Sequence Summarizing

Network の構造をもとに，雑音の特徴を抽出するネッ
トワークを設計する．この特徴量を音声合成の重みパ
ラメータとして用いることで，環境雑音に特化した特
徴量を合成することを目的とする．
図 2に，NFEの構造を示す．このネットワークは，
環境雑音に対してFEを適用して得られたメルスペクト
ログラムN を入力とする．N の次元数は d，フレーム
数は T とする．まず，N に入力次元 d，出力次元 2d+1

の多層線形層を適用する．得られた出力結果の 1から
2d次元までを時系列特徴量X，最後の 2d + 1次元目
を重み値 αとして用いる．次に，αに softmax 関数
を適用することで，正規化された重みα′を得る．最後
に，それぞれの特徴量次元に対して，重みα′を用いた
重みつき時間平均を計算する．これにより，2d次元の
雑音特徴量ベクトル w を作成する．このベクトルを，
雑音特徴量とする．
重みα′を用いるのは，時間フレームの中から特に重
要なものを強調する，Attention 機構の考えによるもの
である．入力される雑音音声は強弱があるため，雑音
の情報を強くもつタイムフレームの影響を強める必要
がある．重みパラメータα′を用いることで，wに対す
るそれぞれのフレームごとの影響度を可変にすること
ができる．また，wの次元を音声特徴量の次元 dの 2

倍にしているのは，強調音声の特徴量と未処理音声の
特徴量の両方にwを適用するためである．

3.3 初期化手法
我々の先行研究 [12, 13]では，アダプターを恒等写像
に近い形で初期化する Near-Identity初期化 (NI初期
化)を適用することで，音声認識性能と収束速度を向上
させることに成功した．本稿では，この初期化手法を
雑音特徴 Biasingモデルにも適用する手法を検討する．
NFEに含まれる多層線形層については，出力層のバ
イアスを 1に，それ以外の重みとバイアスを 0に近い
値に初期化する．これにより，雑音特徴量の初期値は
等しい値をもつ 2d次元のベクトルとなる．
また，XGに適用する Linear層は，XGとXの平均
値に近い値が初期値となるように初期化する．具体的
には，線形層の重みの初期値Winit を対角成分が 0.5，
それ以外の成分が 0に近いランダムな値となる正方行
列を 2つ繋げたような値で初期化し，またとバイアス
項の初期値 binitについても 0に近いランダムな値で初
期化することで，これを実現する．

Winit =


0.5 e1,2 · · · e1,d 0.5 e1,d+2 · · · e1,2d
e2,1 0.5 · · · e2,d e2,d+1 0.5 · · · e2,2d
...

...
. . .

...
...

...
. . .

...

ed,1 ed,2 · · · 0.5 ed,d+1 ed,d+2 · · · 0.5


binit =

[
e1 e2 . . . ed

]T
この初期化手法を，雑音特徴 Biasing モデルにおけ
る NI 初期化と定義する．

4 評価実験
本実験では，雑音特徴Biasingモデルの有効性を確か
めるために，LibriSpeech音声コーパス [17]を用いた学
習を行い，音声認識性能に関する比較実験を行った．モ
デルの学習では，train-clean-100 subset に，自動車製
造工場で録音した雑音を SNR (信号対雑音比) が 0 dB

になるよう足し合わせた学習データを作成し，10 epoch
分の学習を行った．入力雑音 N には，音声に足し合
わせた雑音音声と時間同期は行わずに同一の雑音を入
力した．なお，この雑音は，定常的な低周波成分と不
定期な高周波を含む機械音が含まれる．評価用音声に
は，test-clean を用いた．雑音耐性を評価するために，
同一の雑音音声を SNR が，−15 dB から 0 dB の範囲
となるよう足し合わせて評価用音声とした．評価指標
には単語誤り率 (word error rate, WER)を用いた．

4.1 使用モデル
入力音声は，16 bit, 16 kHz サンプリングの信号であ
り，Feature Extractor では，これを窓長 512，シフト
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表 1: 学習結果（WER）．「C」は Conv-TasNet [5]，「NFBiasing」は提案モデルである 雑音特徴 Biasing モデル
を表す．「Layers in NFE」は NFEに含まれる線形層の数を，「Hidden Dim.」は NFEの中間層の次元数を表す．

No. SE Model Type
Layers

in NFE

Hidden

Dim.
Init. clean 15dB 10dB 5dB 0dB

1 - only ASR - - - 6.7 11.3 20.3 43.0 75.3

2 C ASR + SE - - - 7.1 10.3 15.3 27.7 56.1

3 C NFBiasing (proposed) 3 200 random 11.2 15.8 20.2 30.1 55.1

4 C NFBiasing (proposed) 3 200 NI(proposed) 8.9 12.0 15.3 23.4 45.2

2 4 6 8 10
Epochs

100

150

200

250

Lo
ss

NI init. Train Loss (No.4)
NI init Valid Loss (No.4)
Random init Train Loss (No.3)
Random init Valid Loss (No.3)

図 3: 学習損失の推移

長 160 でフレーム化したのち，80 次元のメルフィルタ
バンクを適用した結果得られる音響特徴量を出力する．
ASR には，ESPnet の hybrid CTC/attention モデ
ル [18]を用いる．このモデルは，12個の Conformerブ
ロックで構成されるエンコーダーと，6層のTransformer

ブロックと CTC ブロックで構成されるデコーダーを
もつ．エンコーダーは 80次元の音声特徴量から潜在特
徴量を生成してデコーダーに渡し，デコーダーによっ
て潜在特徴量がテキストへと変換される．損失関数に
は，CTC 損失と Attention デコーダーの損失の重み付
き和を用い，重みはそれぞれ 0.3，0.7 である．
SEには，深層学習ベースの手法である Conv-TasNet [5]

を用いた．このモデルは，エンコーダー，セパレーター，
デコーダーから構成される．エンコーダーは 1 層の畳
み込み層，デコーダーは 1 層の転置畳み込み層からな
る．セパレーターはマスク推定用のネットワークで,そ
れぞれ 8個の畳み込みブロックを含む，4個のTemporal

Convolutional Network [19]からなる．SEネットワー
クは CHiME-4 データセット [20]で事前学習されたモ
デルを用いた．
NFE に含まれる多層線形層の次元数は，入力が d =

80次元，出力が 2d + 1 = 161次元とし，中間層の次
元を 100, 200, 300，層数を 3, 5, 7と変化させて実験を
行った．時間フレームごとの重みαは時間フレームと
同じ次元のベクトルで，出力される特徴量ベクトルw

も 160次元である．XGに適用する Linear層は，入力

を 160次元，出力を 80次元とすることで，80次元の
混合特徴量XH を ASR ネットワークに渡す．ネット
ワークの初期化については，一般的なランダム初期化
と，3.3節で述べた NI初期化を比較する．0に近い小
さな値については，平均 0，分散 10−4の正規分布に従
うランダム値とした．

5 実験結果・考察
本章では，実験結果について，初期化手法とモデル
設定の観点から考察する．表 1 – 3に，それぞれの実
験設定での WER を示す．

5.1 提案モデルと初期化手法について
表 1に，事前学習モデル，音声強調適用モデル，初
期化手法ごとの雑音特徴 Biasing モデルの学習結果を
示す．雑音が多く含まれる音声について，もともとの
ASR (No. 1)や音声強調のみ併用した場合 (No. 2)に
比べ，提案手法である雑音特徴 BiasingモデルのWER

が低く，認識性能が高いことが確認された．これによ
り，雑音特徴量による特徴量の重み付けが，認識性能
向上に寄与することが示された．
さらに，初期化手法についても，ランダム初期化 (No. 3)

に比べて NI 初期化を用いた場合 (No. 4)のほうが，認
識性能が高い結果となった．ランダム初期化では雑音
の少ない音声の認識性能も大きく下がっていることか
ら，10epochでは学習が収束していないことがわかる．
図 3に，それぞれの初期化手法を用いた際の損失推移
を示す．この結果からも，NI初期化を用いたほうが学
習収束が早いことが確認できる．先行研究のモデルと
同様，モデルの特徴を崩さない状態から学習を開始で
きるため，限られた学習時間の中でより早く学習が収
束できたと考えられる．以上より，雑音特徴Biasingモ
デルにおいても，NI初期化が有効であることが確認で
きた．
よって，以降の比較実験では，すべてのケースにお
いて NI初期化を用いることとする．
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表 2: NFEがもつ線形層の数を変えたときの学習結果（WER）．

No. SE Model Type
Layers

in NFE

Hidden

Dim.
Init. clean 15dB 10dB 5dB 0dB

5 C NFBiasing 2 200 NI 9.2 12.3 15.5 24.5 47.1

6 C NFBiasing 3 200 NI 8.9 12.0 15.3 23.4 45.2

7 C NFBiasing 5 200 NI 10.6 12.1 15.1 23.6 45.2

8 C NFBiasing 7 200 NI 11.4 12.7 15.4 23.2 44.4

表 3: NFEの中間層の次元数を変えたときの学習結果（WER）．

No. SE Model Type
Layers

in NFE

Hidden

Dim.
Init. clean 15dB 10dB 5dB 0dB

9 C NFBiasing 3 80 NI 9.1 12.0 15.3 23.6 45.5

10 C NFBiasing 3 100 NI 9.2 12.1 15.4 23.9 45.9

11 C NFBiasing 3 200 NI 8.9 12.0 15.3 23.4 45.2

12 C NFBiasing 3 300 NI 9.7 12.2 15.0 23.2 44.8

5.2 NFEの設定
表 2に，NFEの線形層の数を変更して学習したとき
の結果を示す．結果より，雑音が強く混入する音声につ
いては，層を多くすることで認識性能をより高めること
ができた．特に，層を 7層としたとき，WERが 44.4 %

となっており，SEのみ用いた場合に比べて認識性能が
11.7ポイント向上している．その一方で，雑音が少な
い音声 (clean, 15dB)では，層が多いほど性能が悪化し
ている．これは，NFEの表現力が増えることで，モデ
ルが雑音つき音声に対してより適応し，もともとの学習
済みASRの特徴を失ったことが原因と考えられる．こ
の現象は「破滅的忘却 (Catastrophic Forgetting)」[21]
と呼ばれる現象で，アダプターモデルや転移学習にお
ける課題となっている．雑音特徴 Biasingモデルで破
滅的忘却を避けるためには，NFEの線形層数を大きく
しすぎず，表現力を抑制することが有効であると確認
できた．
また，表 3に，中間層の次元を増減してモデル学習を
行った場合の認識性能を示す．結果より，層数を増や
す場合と同様に，隠れ層の次元を増やすことでも，認
識性能が向上することが確認できた．隠れ層の次元を
増やすことで NFEの表現力が増し，より雑音影響の
少ない特徴量を排出できるようになったことが要因と
考えられる．一方，中間層次元を大きくすることでも，
雑音が少ない音声の認識性能が低下し，破滅的忘却が
確認された．中間層の次元についても，過度に増やす
のではなく，適切に値を選択することが必要となる．
以上の結果より，NFEの線形層の表現力を増すこと
で，雑音成分が多い音声の認識性能をより高めること
ができることを確認できた．その一方で，雑音成分が
少ない音声の認識性能とのトレードオフとなることも

確認できた．これより，適切な総数と次元数を選択す
ることで，用途に応じたASRネットワークを構築する
ことができると考える．

6 まとめ
本稿では，音声認識の雑音耐性を向上する手法とし
て，雑音特徴量を用いて音声特徴量の変換を行う「雑
音特徴 Biasing Model」を提案した．このモデルには
雑音特徴生成器 (NFE) が含まれ，事前に録音された
環境雑音音声から時不変の雑音特徴量を生成する．こ
の雑音特徴量を重みとして音声特徴量を変換すること
で，雑音影響の少ない特徴量を ASR ネットワークに
渡すことができる．さらに，パラメータの初期値を恒
等写像に近い形とする「NI初期化」を提案モデルで実
装し，学習の高速化と性能向上を図った．実験の結果，
train-clean-100 を用い提案手法で学習を行ったモデル
は，もとの SEのみを用いたモデルと比較して，最大で
11.7ポイントの性能向上を達成した．今後の課題とし
て，NFEの改良，複数種類の学習を用いた実験・評価
があげられる．
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Computer Vision – ECCV 2016 Workshops, pp.

47–54, Cham, 2016. Springer International Pub-

lishing.

[20] Emmanuel Vincent, Shinji Watanabe,

Aditya Arie Nugraha, Jon Barker, and Ri-

card Marxer. An analysis of environment,

microphone and data simulation mismatches in

robust speech recognition. Computer Speech &

Language, Vol. 46, pp. 535–557, 2017.

[21] Steven Vander Eeckt and Hugo Van Hamme. Us-

ing adapters to overcome catastrophic forgetting

in end-to-end automatic speech recognition. In

ICASSP 2023 - 2023 IEEE International Confer-

ence on Acoustics, Speech and Signal Processing

(ICASSP), pp. 1–5, 2023.

7


