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1. はじめに
我々が日常の生活で知覚する音には,人の音声と音楽

の他に, 第３のカテゴリとして環境音がある. これをコ
ンピュータに理解させることで,音情報による環境理解
(Computational Auditory Scene Analysis)や危険察知など
への応用が考えられる.しかしここで重要な課題は,「環
境音をどのようなシンボルで記述するか」という表現法
である.
その解決策として我々は,音源名ではなく「音がどの

ように鳴っているか」という情報のシンボルである擬音
語として環境音を認識するシステムの研究開発に取り組
んでいる. これまでに音源に依存しない環境音と音素グ
ループへの自動変換が可能となっている [6]. しかし，環
境音には繰り返し音,突発音,調波構造の有無など音響的
特徴が多岐にわたっているので，音声認識で用いられる
ものとは異なった音響特徴量の設計や，音源同定の必要
性が指摘されていた．
環境音認識のための特徴量の設計においては，突発

音に代表される分析窓内での非定常性，あるいは，隣
接窓間の時間変化を考慮することが不可欠である．前
者については，音声認識でよく使用されるMFCC (Mel-
Frequency Cepstrum Coefficient)ではうまくとらえきれな
い．Chuら [1] は非定常信号から音源同定を行う方法と
して, Matching-Pursuit (MP) [3]に Gabor基底を用い,時
間周波数領域で分析窓内の特徴を抽出することを提案し
た. しかし Chuらは,後述するような隣接窓間の時間変
化は検討をしていない.また Gabor基底で窓内の非定常
成分を検出できていると主張していたものの,音源同定
性能の点で他の基底関数と比較をしておらず,窓内定常
性を仮定しないことによる効果を明確化していない.
本稿では,環境音認識により適した特徴抽出・同定手

法を考察するために,分析窓内と隣接窓間の定常性を仮
定する・しない場合をモデル化し,各仮定の妥当性を窓
長を変えながら検討する.

2. 特徴抽出と時間変化のモデル化
分析窓をシフトさせながら音響信号の特徴抽出をする

場合,非定常性 (即ち信号の時間変化)は“窓内”と“隣
接窓間”に存在するので,両者は分けて扱う必要がある.

2.1 隣接窓間の時間変化
窓間の時間変化をモデル化する手法として,隠れマル

コフモデル (HMM) が知られている. これにより信号の
過渡特性を確率的にモデル化可能である.また HMM の
状態数を 1とすることで,ガウス混合モデル (GMM) を
窓間の定常性を仮定した条件に適用できる.

2.2 分析窓内の時間変化
窓内の時間変化は,マザーウェーヴレットであるGabor

基底を窓内で伸縮・シフトし,局所的な変化を捉えるこ
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とで検出できる.定常性を仮定する場合は,分析窓分の長
さを持った正弦波 (Fourier基底)を用いれば良い.またこ
の時,窓内でエネルギーの高い成分のみ検出し,意味のあ
る変化を特徴として抽出するのが望ましい.
本稿では「解析に使う基底を自由に設定できる」,「エ

ネルギーの高い成分を効率的に抽出できる」という利点
から, Fourier / Gabor基底両方を特徴抽出に使用できる
枠組みとしてMPをベースとする.

2.3 Matching-Pursuitによる特徴抽出
MPは,所与の信号 sを,任意のm個の基底信号 φγ1...φγm

の線形和として近似するアルゴリズムである：

s =
m

∑
i=1

αγi φγi +R(m) (1)

ここでR(m)は残差信号を表し, m個の基底信号はm′(≥m)
個の基底信号が格納された基底辞書 D = {φγ1...φγm′}か
ら,次のようにして選択される：

1. Dに含まれる各基底に対して sとの相関を計算し,
その値が最も高い基底を φ1としてその相関係数 αγ1

と共に sから抽出する.
2. 残差信号 R(1) = s−αγ1φγ1 に対して 1.と同様の処理
を行い, αγ2φγ2 を得る.

3. 以上の処理を基底が任意の m個抽出されるまで繰
り返す.

本稿では Chuらに倣い,抽出基底の周波数と幅を特徴
量とする. 1つの基底から 2種類の特徴量が得られるの
で,特徴空間全体の次元は,抽出基底数× 2となる.

3. 同定性能の比較実験
3.1 実験条件
比較実験用の音源には, RWCP実環境音・音響データ

ベース [4] の非音声音ドライソースから, 金属衝突音系
(貯金箱, コーヒー缶, コーラ缶, フライパン) , 噴射音系
(ポンプ, スプレー) , 楽器系 (ベル, カスタネット) の合
計 8音を用いた. これらは減衰の速い音 (金属衝突音)
と遅い音 (その他) の 2種類に分類できる. 音源は全て
16bit/16kHzでサンプリングされている.それぞれ同じ音
源で発音方法を微妙に変えながら録音したものが 100個
用意されている.
窓内の定常性を仮定することによる影響を検証するた

めに, Fourier辞書とGabor辞書を用意しそれぞれの同定
性能を比較する. 窓内の定常性を仮定することの妥当性
は，窓長によって変わると考えられるので，20msecと
100msecの 2種類の窓長に対して実験を行う (両条件共に
シフト長は 10msec)．辞書の基底はそれぞれの窓長に合
わせ, Fourier基底は窓長分の基底幅のみを用意し, Gabor
基底は 2i の基底幅を持ち (1≤ i ≤ s,窓長 25msecの場合
s= 8, 100msecの場合 s= 10) ,基底が窓中を動く時間軸
でのステップ幅は 64サンプル刻みに設定した. MPでの
基底抽出処理は MPTK (Matching-Pursuit Toolkit) [2]を
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使い, それぞれの辞書で 64基底を上記の音源から抽出
し,特徴量を得た.
隣接窓間の時間変化モデル化の効果を検証するために,

HMMとGMMによる同定性能を比較する.両者共に混合
数を 16,遷移は Left-to-Right, HMMの状態数は 10 (中間
層 8)状態に設定した.学習・識別処理には HTK (Hidden
Markov Model Toolkit) [5]を使用した. クラス数は音源
数と同じ 8で,評価は 10-fold cross validationで行った.

3.2 実験結果
窓内定常性有無 (Fourier or Gabor)と隣接窓間定常性

有無 (HMM or GMM) それぞれの対ごとの同定率を,基
底抽出基底数を横軸にとって図示した. 図 1は窓長が
25msec,図 2は窓長を 100msecに伸ばした場合の結果で
ある. Fourier・Gabor各基底の HMM での識別結果を音
源別に並べたものを図 3(a) (窓長 = 25msec) ,図 3(b) (窓
長 = 100msec)に示す.得られた結果を以下にまとめる.

1. 図 1において, Fourier基底では GMM を使った時,
HMM よりも大きく同定率が下がる.

2. 図 2において, Gabor基底と HMM ペアの同定率が
大きく向上し, Fourier基底の両識別器での性能が下
がっている.

3. 金属系衝突音の同定率が,図 3(a)では Fourier基底
が優位だが,図 3(b)ではその関係性が逆転している.

4. 複数窓を通じて定常的な音 (スプレーなど)は,同定
率が常に高い.
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図 1 窓長 25msecでの,基底数ごとの基底と認識器の組み合わせ別同
定結果
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図 2 図 1と同じ条件で窓長を 100msecに変更した場合の結果
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図 3 Fourier/Gabor各基底を用い HMM で識別させた場合の音源別結果

3.3 結果考察
• 結果 1は,窓長が短い場合に窓内の定常性がほぼ仮
定できるが,隣接窓間での時間変化が GMM ではモ
デル化できていないことに起因する.

• 結果 2は,窓長が 100msecでは窓内の定常性が仮定
できず, Fourier基底が窓内スペクトラムの時間変化
などを捉えられていないことを意味している.

• 窓 (100msec)内の非定常性は,実際に耳で音源中の 1
窓を聴いてみて,コーラ缶では減衰が有りスプレー
では持続的な音が聴取できたことからも確認できた.

• 結果 3は,窓長が長い時は窓内の定常性が仮定でき
ないことを確認できる結果になっている.またGabor
基底が図 1で Fourier基底より同定率が低いことの
説明にもなっている.

以上で得られた知見により,窓長をより長くしてもGa-
bor基底で信号の特徴抽出が行えるということがわかり,
MFCCでは時間変化検出のために短く設定されていた窓
長を,より長くして音源同定性能の検討が可能になる.

4. 終わりに
Gabor基底を用いて窓内の局所的な特徴を捉えること
によって, Fourier基底では同定の難しい分析窓内での時
間変化が激しい (非定常)信号でも,上手く同定が行える
ことを確認した.また隣接窓間の時間変化を HMM でモ
デル化することで,環境音の同定率が向上するという結
論を得た.
今後はこの知見を擬音語認識に対しても適用させて
いく.
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