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Abstract—This paper presents the evaluation of a sound-source recognition method using time-frequency
analysis and signal decomposition technique for environmental sounds with separation noise. Sound source
separation is an essential technique for robot audition to recognize sounds from multiple sources. However,
the technique has been developed particularly for speech recognition and the other sound categories such
as environmental sounds have not extensively been involved. The separation process adds a distortion to a
sound signal which result in deteriorated source recognition rate. To solve this problem, we investigated the
validity of applying matching-pursuit with Gabor wavelets to separated signals. Experimental results show
that, for sounds with flat spectrum, our method can retain high identification rate after a source separation
while the rate decreases 25% when with MFCC.
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1. はじめに

近年, コンピュータに様々な環境情報が含まれた混
合音から有意な情報を引き出し, それに応じた行動を
とらせるという目的から, 音環境理解 (Computational

Auditory Scene Analysis) [1, 2] に基づいたロボット聴
覚の研究が行われている [3, 4]. 音環境理解を実現する
ためには, (1) 音源方向を認識する 音源定位, (2) 複数
音源からの信号を分離する 音源分離, (3) 分離された
音を記号化する 音源認識 が必要であり, 個々の要素技
術は独立した課題として研究されてきた. “音響処理の
OpenCV”を目指して開発されているロボット聴覚ソ
フトウェアHARK[5]では, これらの技術を統合して
システム化している. 現状では主として音声に特化し
ており, 複数話者の発話内容を同時に認識するなどの音
環境理解を実現している. しかし我々が日常生活で知
覚する音には, 音声の他に音楽や環境音といった非音声
音が存在し, それらを音声と別のものと認識し理解がで
きなければ, 本当の意味で音環境理解が実現したとは言
えない. 特に環境音を理解することは, 異常音による危
険察知や環境音イベントによる音源名学習など様々な
利点が考えられる.

環境音は音声と音楽とは異なり, 多種多様な発音構造
を持った音源を含むため, 繰り返し音, 定常性, 調波構
造の有無なと音響的特徴が多岐に渡る. 各音カテゴリ
の代表的な音響的特性を表 1にまとめた. これらの差
異によって, 環境音の理解には, 音声/楽器音認識で用

いられる技術とは異なった音響特徴量の設計や, 音源認
識手法の開発が必要であると考えられる.

Table 1 音声, 楽器音, 環境音の音響的特性

またロボット聴覚での使用を考えた場合, 現状の音源
分離手法では分離音が歪むことを避けられない. 音声
認識において最もよく使われている音響特徴量である
Mel-frequency cepstrum coefficient (MFCC) では, 歪
み成分が多ければそれだけ認識率も下がるため, “分離
音歪みの影響を受けにくい” ことも特徴量設計の条件
に加わる.

本稿では, 非定常性 (突発性) , 定常性, 複数発音など
の特性を持った環境音及びその分離音を用意し,

1. 信号から非定常な特徴を抽出できる.

2. 分離歪み対する頑健性を持つ.
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以上二つの条件に適した音響特徴抽出手法として時間
周波数解析手法である Matching-pursuit (MP) [6] を
検討する. 本手法は時間周波数領域で局在化した信号,

即ち非定常成分を検出し特徴量として扱えるという利
点がある. また雑音への頑健性も報告されている [7].

以下, 第 2章で音響信号の非定常性の定義と音源分
離歪みの信号への影響を説明し, 第 3章でMPのアル
ゴリズムについて概説する. 第 4章では本手法による
音源同定性能を従来法であるMFCCと比較し有効性を
調べる.

2. 音響信号の非定常性と分離歪み
本節では, 環境音が持つ音響特性の例としてパワー

スペクトル変化の非定常性を紹介し, 音源分離に Geo-

metric Source Separation (GSS) [8]を使用した場合に
発生する分離音のスペクトル歪の影響を概観する.

2·1 突発性環境音の音響特性

本稿では音響信号における非定常性を, “時間周波数
領域で局在している成分の多さ”とする. 定義に従え
ば, パワースペクトルの時間変化が大きく且つ細かい信
号は非定常性が強いといえる. 具体例として硬貨が擦
れる時に生ずる “チャリチャリ” という音のスペクト
ログラムを以下に示す.

Fig.1 硬貨の摩擦音を細かい時間シフトで STFTした
例: フレーム幅 = 8 msec, シフト幅 = 4 msec
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Fig.2 図 1 の信号を粗い時間シフトで STFT した例:
フレーム幅 = 25 msec, シフト幅 = 10 msec

図 1 は信号を時間領域で細かく見た場合 (窓幅 =

8 msec, シフト幅 = 4 msec) を表している. 13kHzと
18kHz近辺に信号全体を通して高いパワーの信号が存
在している. しかし硬貨同士が接触する度に, スペクト
ル全体に拡がる信号が生じ, 高周波数成分 (≥ 8kHz) が
即座に減衰した後, その後最長で約 18 msecかけて低
周波数成分 (< 8kHz)が減衰している.

一方で, 時間領域を粗く見た場合 (図 2), 図 1では確
認できたパワースペクトルの時間変化が, 分析フレーム
長が長いため消滅してしまっている. しかし周波数領
域での解像度は増加しており, 図 1と比べ周波数軸上
で局在化した成分を検出できている.

この様に STFTなどを用いて時間領域で詳細な情報
を得ようとすれば, 周波数領域の情報が失われ, 逆に周
波数領域の解像度を上げた場合に, 時間領域での情報が
失われてしまう (不確定性原理). 時間周波数領域で両
方の解像度を同時に増やせる手法としてウェーヴレッ
ト解析 [9]がある. 本稿ではウェーヴレット解析を用い

た音響特徴抽出手法として, Matching-pursuitを使用
する.

2·2 音源分離による信号への影響

GSSはブラインド音源分離の一種であり, 音源位置
に関する幾何的拘束条件を設け, 周波数領域で信号を分
離するアルゴリズムである. 従って, 分離音源の認識で
MFCCなどのスペクトルベースの特徴量を使用した場
合, 非線形のスペクトル歪が全MFCCに拡散してしま
い, 認識性能に悪影響を及ぼす. また GSSは残響成分
を抑圧する作用も持つため, ここでも分離前後で特徴量
の変化が生じる.

残響のある部屋の伝達関数が畳み込まれた電話の着
信音 (約 2.8kHzで断続的に鳴るビープ音)をGSSを使
用して分離した. 図 3と図 4は, それぞれ分離前後の音
源のスペクトログラムである. 分離歪みと単独音デー
タの S/N比は約-4.3dBであり, スペクトログラムを比
較すると, 全体の背景ノイズと残響成分の減少が確認で
きる.

Fig.3 GSSによる分離前の信号: 電話の着信音

Fig.4 GSSによる分離後の信号: 電話の着信音

3. Matching-pursuitと Gaborウェーブ
レット基底による特徴抽出

本節では, MPのアルゴリズムと特徴量に用いる場合
の処理について概説する.

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

αγiϕγi +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.

基底信号に式 (2)で表される離散Gaborウェーヴレッ
ト基底を使用した場合, それぞれの抽出基底に基底の時
間幅 (s), 中心周波数 (ω), 時間位置 (u), 位相 (θ)の離
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散値が保存されており, そこから必要な情報を取り出し
て特徴量とする.

gs,u,ω,θ(n) =
K√
s
e

−π(n−u)2

s2 cos(2πω(n− u) + θ) (2)

ここで K は ||gs,u,ω,θ||2 = 1となるような正規化項で
ある.

準時間周波数解析手法である短時間フーリエ変換
(STFT) では, 分析窓の s と u の値を固定するため,

フーリエ変換の不確定性原理により, 時間または周波
数どちらかの軸上で局在化した信号しか検出できない.

MFCC などの音響特徴量も STFT をベースにしてお
り, 非定常な信号成分を抽出する目的に適した手法とは
言えない. 一方, Gabor基底は sを動かすことで時間方
向の伸縮 (scale), uで時間軸方向の移動 (shift) を表現
でき, 同時に周波数軸上の値を ωで調整できるので, 時
間周波数領域で局在化した成分との相関がとれる. さ
らにm個の信号成分をエネルギーの高い順番で抽出し
ていくので, 高エネルギー成分が有意な特徴を持つと仮
定した場合に, 信号分解のアルゴリズムともみなせる.

またMPにおける基底辞書はパラメータの解像度を
自由に設定できるだけでなく, 異なる種類の基底信号
を格納し信号解析に利用できる. その反面, MPで抽出
した特徴による識別性能は基底辞書の記述内容に依存
する.

本稿では, 比較対象とするMFCCに合わせ, MPで
も 25 msecの分析窓を用い 10 msec間隔のシフト幅で
音響信号を解析する. Gabor基底は s = 2p(1 ≤ p ≤ 8),

u = 16a(0 ≤ a ≤ 16), ω = Ki2.6(1 ≤ i ≤ 32) を持つ
ように設計した. また抽出処理にはMatching-pursuit

Toolkit (MPTK)[10]を使用した. 中心周波数と時間位
置を特徴量とし, 抽出基底数× 2の次元数を持った特徴
ベクトルを実験に使用する.

4. 実験
8chマイクアレイを持つロボットに搭載されたこと

を想定し, 8入力の情報で分離した音源に対する認識率
を, (1) 特徴量にMFCCを使用した場合 (音声認識の
手法)と (2) MPと Gaborウェーヴレットを使用した
場合 (本手法) とで比較し, 本手法の非定常信号と分離
歪みに対する有効性及び頑健性を検証する.

4·1 実験条件

4·1.1 使用音源

比較実験用の音源には, RWCP 実環境音・音響デー
タベース [11]の非音声音ドライソースから, 衝突音系
(2枚の木板, 金属板と金属棒, 5種類のサイコロ, コッ
プと木棒, 多数の粒と金属板, 拍手 (数回), コインと木
板, 太鼓, 5種類の本と紙) , 持続音系 (電話のビープ音,

スプレー) の合計 11クラスの音源を用いた. 音源は全
てモノラル, 16bit/16kHzでサンプリングされている.

それぞれ音源の物体や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.

4·1.2 音源分離

伝達関数には 8chマイクアレイの搭載された川田工
業のHRP-2のものを使用した. 各マイク位置での伝達
関数を使用音源に畳み込み, 残響のある部屋での録音

を再現した分離前音源データ (計 8個) を用意した. こ
れらのデータから音源分離を GSSで行い, モノラルの
分離後音源を生成した. 予備実験で今回の実験セット
(単音の分離) では認識結果の音源到来方向への依存性
が大きくないことを確認したため, 0◦ (正面) 方向から
到来する音源のみを評価対象とした.

4·1.3 特徴抽出

• 分析フレーム: frame=25 msec, shift=10 msec

• MP: Gaborウェーヴレット
(抽出 48基底 × 2パラメータ = 96次元)

• MFCC: 12次元MFCC+∆MFCC+∆Pow=25次
元

4·1.4 識別器

識別は Left-to-Right, 3 状態 16 混合の Hidden-

Markov Models (HMMs) で行った. 処理には Hidden-

Markov-Model Toolkit[12]を使用した. 学習と識別は分
離前後の音源で独立して行い, 10-fold-cross-validation

で評価を行った.

4·2 実験 1: MFCCの分離/非分離音認識率比較

図 5に特徴量に MFCCを用いた場合の認識結果を
示す. 横軸はクラス名, 縦軸は認識率を表す. 濃い緑の
グラフは分離前のデータを, 薄いグラフは分離後のデー
タを表している. “metal”, ”dice”, “cup”, “coins” な
どの金属との衝突音や音が複数回鳴る音源で認識率が
90%以下となり, 他の持続系の音や, 木などの柔らかい
素材同士の衝突音のそれより低い. また”particles”は分
離後に認識率が 25%下がっており, 逆に”phone-beep”

では分離処理を行うことにより認識率が約 35%改善し
ている. 全体の認識率は, 分離前のデータで 89.7%, 分
離後のデータで 91.5%を示した.

Fig.5 MFCC で特徴抽出した場合の非分離 (Mixed)/
分離 (Separated)音認識率

図 6に分離前後で認識率の変動が多かった “particles”

と”phone-beep”が, 認識率が下がった場合にどの音源
と誤認識をしていたかを表したグラフを示す. 左グラ
フは音源分離後の”particles”が”spray”に 36.08%誤認
識されていたことを表しており, 右グラフが音源分離前
に”phone-beep” が”spray” に 46.15%誤認識されてい
たことを表している.

4·3 実験 2: MPの分離/非分離音認識率比較

図 5に特徴量に MP/Gaborを用いた場合の認識結
果を示す. 横軸はクラス名, 縦軸は認識率を表す. 濃い
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Fig.6 分離前の”phone-beep” (右グラフ) と分離後
の”particles” (左グラフ) の認識結果において誤認
識率が高かった音源名とその誤認識率

赤のグラフは分離前のデータを, 薄いグラフは分離後の
データを表している. “metal”, “dice”, “cup”, “coins”

など, MFCC などでも認識率の低かった音が, MP で
はさらに低い認識率を示した. 図 5において分離前後
で認識率が大きく変動した”particles”と”phone-beep”

は, MPでは分離前後両方で 90%以上の認識率を示し,

顕著な変動は見られなかった.

Fig.7 MP/Gabor で特徴抽出した場合の非分離/分離
音認識率

4·4 考察 1: 非定常信号へのMP/Gaborの効果

非定常性が強い信号に対しての認識率は, MFCCが
MPを全体を通して上回った結果となったため, 本稿の
実験条件では, 非定常環境音の認識タスクでMFCCに
対するMP/Gaborの優位性は確認できなかった.

4·5 考察 2: 分離音への効果

“particles”は分解後で “spray”との誤認識率が増加
していたことから, 分離歪が全 MFCC に拡がった結
果, 元々平坦に近いスペクトル形状を持っていた両者の
MFCC距離が近づいたと考えられる. 実際に誤認識さ
れていたファイル 10個でMFCC距離を測ったところ,

音源分離後に平均で 0.76の距離の短縮が見られた.

一方MPでは分離歪や残響抑圧の影響が少なく, 分
離後で約 1%認識率が向上した. これは元信号成分のエ
ネルギーが分離歪のそれより大きいため, MPが抽出し
た基底が高エネルギーを持つ元信号の特徴を多く含み,

結果的に分離歪の影響が少ない特徴抽出ができている
からだと考えられる. ここで抽出基底数を増やすにつ
れ, 歪み成分を多く特徴に含んでしまうことになり, 少

なくすれば元信号の特徴を上手く表現できないため, 抽
出基底数の設定には注意しなければならない.

5. 結論
本稿では, 非定常性と音源分離歪みを持った環境音音

源を, MPと Gaborウェーヴレットを使って認識する
手法の有効性を検証した. 25次元のMFCCが持つ認
識性能と比較して信号の非定常性に対する優位性は確
認できなかった. しかしMFCCでは音源分離の影響を
受け分離前後で認識率に大きい変動があるような音源
でも, 本手法を用いることでその影響を少なくして特徴
抽出が可能なことが明らかになった.
今後は, 音源の条件を変えて本手法の有効性を再度調

査していく予定である. 例えば, 本稿では単音を分離し
認識したが, より分離歪みが増える混合音に本手法を適
用したり, 音源により多くの残響や白色雑音を加えるな
どの条件で実験を行うことを検討している. また各条
件で最適なウェーヴレット基底及びMPの抽出基底数
も検討していくことも今後の課題である.
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