
WhisperMask:騒音環境で音声入力可能なマスク型マイク
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概要：騒がしい環境や複数人が同時に話す場合，意図しない音声の干渉により，音声入力を使用すること
は困難である．既存のマイクは遠くの音や皮膚に接触するノイズも拾ってしまうほか，既存のノイズ除去
ソフトウェアは囁き声のような小さな声をノイズの中から分類することが難しく，声を強調して話す必要
がある．本研究では騒音環境で利用可能なコンデンサマイク，WhisperMask を提案する．WhisperMask

は，コンデンサマイクの振動板を導電布で作成することで，装着者の声のような導電布を駆動させるよう
な音しか入力されない．特に，200 Hzから 5 kHz以下の周波数帯域では，装着者による約 80 dBの音声
は，周囲の雑音の入力に対して約 10 dB大きく入ることを明らかにし，騒音環境下における囁き声の音声
認識が既存のマイクより優れていることを示した．提案するマイクは，騒音環境以外においても音声の後
処理なくユーザーの声のみをクリアに拾えるため，通話や音声入力，音声変換など様々な音声インタラク
ションに応用可能である．

1. はじめに
スマートデバイスの普及と音声インタフェースの進化

にともなって，外出先での連絡は身近なものとなった．特
に Apple Airpods は 2020 年には 100 万台売れている [1]

ほか，smart watch[2], [3]や smart ring[4]などにもマイク
が搭載されてきている．このように音声通話だけでなくス
マートアシスタントの対話的な入力 [5]でも期待されてお
り，ウェアラブルな環境での音声入力はますます重要に
なっている．これらのインタフェースは便利になっている
にもかかわらず，外出先での利用には，他の話者の声や車・
電車などの環境音によって装着者の音声が干渉されてしま
うといった技術的な課題がある [6]．そこで本研究では新
たなマイクの振動板の形状を提案することで，利用者の音
声のみを取得するマスク型のインタフェースを探求する．
周囲のノイズなしに音声入力を行うことは積年の課題で

あり，ハードウェア，ソフトウェアに渡って何十年にもわ
たって取り組みがなされている．ハードウェアにおいて
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は，単一指向性マイク [7]に始まり，咽喉マイク [8]，NAM

マイク [9]，イヤホン型マイク [10], [11] と進化しており，
マイクが音を拾う原理と信号処理と組み合わせることでノ
イズの低減を行なっている．これらはさまざまな特性があ
り，騒音環境で，ウェアラブルに，接触のノイズがなく，
囁き声のような小さい声まで拾うことが難しい．
一方で，ソフトウェアを用いて周囲の環境から目的とす

る自身の声を取得することは，音声信号処理の分野では古
くからある問題であり，Blind Source Separation (BSS)[12]

や Speech Enhancement[13], [14]による手法が提案されて
きている．これらは，無指向性の単一のマイクや上記の特
殊なマイクで得られた音声に信号処理や機械学習を用い
た後処理を行うことでノイズを除去するが，特定のノイズ
データに対して学習してしまうことで囁き声や小さい声な
どノイズに埋もれやすい声に対応することが難しい．
本研究では，マイクの振動構造を変更することにより，

ハードウェアのみでノイズへの耐性を高めるマスク型のマ
イクを提案する．これはピンマイクと同様のエレクトレッ
トコンデンサマイクであるが，ダイヤフラムの素材と大き
さが異なっており，従来のコンデンサマイクより柔らかい
素材である導電布で構成され，数十倍の振動面積を持つ．
提案するマイクはマイク単体で，ソフトウェアの後処理な
く装着者の音声を支配的に入力できることを確認した．特
に騒音環境において優れた Signal-noise Ratio(SNR)を得
ており，周囲の雑音が (約)60 dB以下の環境では外部のノ
イズが入らない．装着者が歩行している場合においても音
声入力が正しく動作する点において優れている．また，音



声を録音するだけで装着者の声のみを取得できるため既存
のソフトウェアによるノイズ低減処理に比べて後処理が不
要である．
本論文の貢献は以下のとおりである．
• マスク型マスクの開発: (約)80 dBの環境ノイズの中
で，ささやき声も入力可能なウェアラブルマイクロ
フォン，WhisperMaskを開発した．

• マイクの音響特性の評価：WhisperMaskのマイクは，
200 Hzから 5 kHzの周波数帯域において，外部ノイ
ズに対して装着者の声の入力が 10 dB程度大きく入力
されることを明らかにした．

• SNRでの評価：WhisperMaskは，周囲のノイズが 60

dB以下の環境では周囲のノイズが 30 dBの時と変化
せず，70 dBのノイズ環境において，既存のマイクの
SNRを 10 dB上回ったことを示した．

• 音声認識の比較：本装置は，ソフトウェアによるノイ
ズ抑制システムと比較して，30%pt高い音声認識率を
達成し，ノイズの多い状況下でも通常の音声とささや
き声の両方を入力可能であることを示した．

2. 関連研究
声によるインタラクションは人が行える重要なモダリ

ティの一つであり，電話やオンライン通話や音声コマンド
入力，スマートアシスタントとの対話的操作など，様々な
用途で用いられている．そのため，明瞭な音声入力データ
を取得することは重要な課題であり，他の人が話している
環境や地下鉄や工事現場といった周囲で騒音が発生してい
るような環境でも安定して利用できることが重要である．
これを実現する手段として，音声，信号処理，インタラク
ションなどの分野で長年に渡って研究が行われてきてお
り，ハードウェアとソフトウェアの両面から提案がなされ
てきた．特に，マイクの長さが長くなることや個数が増え
ることで，マイクの指向性が上がり，利用者の声を選択で
きることが知られている [15]が，これらは大規模になるた
めウェアラブル環境での利用が想定されていない．そのた
め，インタラクションに重要な，ウェアラブルな構成でか
つリアルタイムに動作するものを中心にまとめる．

2.1 ノイズを低減するウェアラブルマイク
ハードウェアにおいては，単一指向性マイク [7]に始ま

り，咽喉マイク [8]，NAMマイク [9]，イヤホン型マイク [11]

など，マイクが音を拾う原理と信号処理と組み合わせるこ
とでノイズの低減を行なっている．
2.1.1 単一指向性マイク
ピンマイクやヘッドセットなどに見られる単一指向性マ

イクは，今日において最も手軽に利用されるノイズ低減手
法の一つである．これはマイクの中の振動板であるダイア
フラムの振動方向を裏側から塞ぎ，片側に制限することで

指向性を 180度に絞ることができる [7]．これによってマイ
クに対して限定的な方向の音を強く記録することができ，
パネルディスカッションのような複数話者が同時に話す際
に重要である．しかし，これらは音の距離を制限すること
はないため，背景雑音をマイク単体で除去することができ
ず，騒音環境でそのまま利用することが難しい．
2.1.2 アレイマイク
アレイマイクは複数のマイクを搭載しており，発せられ

た音がそれぞれのマイクに到達する時間差を利用すること
で，音の到来方向を絞る，beamforming[12]が行われてい
る．これによって発話の話者を選択することができる．し
かし，音声の方向を絞り込むにはマイクが円弧上あるいは
直線上に複数必要であるため，ウェアラブルな利用が難し
い．さらに，音の到来方向を推定できても，背景雑音か否
かを判断することはできず，背景ノイズに対応するための
後処理を必要とする．
2.1.3 咽頭マイク
咽頭マイクは，発話した際に首の表面に表れる振動を圧

電素子を用いて音声に変換する手法である [8]．首元に取り
付けて表面の音のみを取得することで装着者の声のみを収
集することができ，周囲の環境音は圧電素子を十分に振動
させないため背景ノイズへの耐性が高い．しかし，首元に
密着して装着する必要があるため，首を振ったり頷くなど
の動作によってノイズが生じる．また．音声は体内の皮膚
組織を通過した後の声であるため，音声認識に重要なフォ
ルマントが欠損し，聞こえやすい音声や正確な音声認識を
行うための後処理を必要とする [16], [17]．
2.1.4 NAMマイク
NAM（Non-audible murmur）マイクは咽頭マイクのよ

うに耳の後ろの皮膚に接触させるマイクであるが，無指向
性マイクにシリコンを取り付けることで皮膚とマイクの境
界をなめらかにつなぐ音声入力デバイスである [9]．NAM

マイクは咽頭マイクと同様に周囲の環境音の影響を大幅に
低下させるが，頷きなどがノイズになる．また，咽頭マイ
クとは異なり耳の後ろに装着することで音を取得するが，
同様に音声強調などの後処理が必要 [18], [19], [20]である．
2.1.5 イヤホン型マイク
イヤホンに挿入するイヤーピース型のマイクが提案され

ており，左右両耳にイヤホンが取り付けられている．イヤ
ホン型マイクは運動や生体データのモニタリングによっ
て健康情報取得も行われている [21]．イヤホン型マイクは
両耳に搭載されたイヤホンで beamformingを行なってお
り，装着者の音声を選択的に取得することができ，ハード
ウェアオープンソースによって開発もより簡単になってい
る [10]．両耳で取得した音声からノイズを低減する機械学
習の手法も提案されている [11]．しかし，これらは囁き声
のようなはっきりと話さない声に対しては入力が難しい．



表 1 原理に基づいたマイクの分類
マイクの種類 ノイズ低減の原理 背景雑音の影響 ウェアラブル 接触ノイズ 囁き声

単一指向性マイク 振動方向の制限 △ ✓ ✓ ✓
アレイマイク ビームフォーミング △ ✓ ✓
咽頭マイク 圧電マイク ○ ✓
NAM マイク 接触型マイク ○ ✓
イヤホン型マイク 音源分離 △ ✓ ✓
WhisperMask 導電布の振動板 ◎ ✓ ✓ ✓

2.2 音源分離・音声強調によるノイズ低減
周囲の環境から目的とする自身の声を取得すること

は，音声信号処理の分野では古くからある問題であり，
Blind Source Separation (BSS)[12], [22] や Speech En-

hancement[13], [14] という手法が提案されてきている．
Blind Source Separation では音源の発生位置や音源の混
ざり方が未知である音声を目的の音声とそれ以外に分離す
る，いわゆるカクテルパーティー問題を解くことが主題で
ある．
BSSではマイクを増やして声が伝播する空間の分解能を

あげること [15]や，複数話者は異なる内容を話すという独
立性を手がかりに音源を分離する手法 [23]や，行列を低次
元の行列に分解するといった信号処理の手法 [24], [25]が
長らく提案されてきた．また，これらと deep learningを
組み合わせた手法 [26], [27]が存在する．さらに小規模な
モデルで動作する話者分離手法や音声強調の手法が提案さ
れており [28], [29], [30]，リアルタイムで動作する．
しかし，これらの機械学習による手法は，特定の英語話

者データセットや，特定のノイズデータセットを元に学習
しているため，汎化性能に限界がある．例えば，通常の話
し声のデータに最適化されているため，囁き声の入力や，
騒音環境下での囁き声など実環境でのデータとの乖離が
ある．

2.3 マスク型インタフェース
COVID-19によってマスクの利用が増え，日常的に利用

する機会が増えたことでマスクは新たな研究対象として着
目されつつある．マスクを身につけることによって表情が
隠れてしまうという課題があり，これに対してフォトリフ
レクタや静電容量センサーで表情を読み取って，LEDや
ディスプレイで提示する手法 [31], [32], [33]が提案されて
いる．
また，マスクが顔に接するインタフェースであることか

ら顔や口に関するインタラクションを行うウェアラブルイ
ンタフェースとしても利用されており，呼吸の検知 [34]や
アイトラッキング [35]，口の形状認識 [36], [37],マスクの
紐などを用いた着脱検知 [38]なども行われている．
また，マスクによって声が遮断されてしまい，音声が聞

き取りにくくなる現象が指摘されている [39], [40]．これ

を解決する手法として，マスクにセンサーを埋め込むデバ
イスによって，無声発話の入力であるサイレントスピー
チインタラクション [41], [42]を行う手法も提案されてい
る [43], [44]．しかし，これらの手法はコマンドを認識して
alexaなどのスマートアシスタントとコミュニケーション
するものであり，幅広い音声認識や会話は難しい．
本研究ではマスクの中にマイクを入れることによって，

こもることなく音声を取得でき，さらにそれ自体が周囲の
ノイズを低減できる手法を提案するため，このようなマス
ク型インタフェースにおける課題を解決できることが期待
できる．

3. WhisperMask

本研究では，騒音環境でも入力可能なマスク型マイクで
あるWhisperMaskを提案する．WhisperMaskはエレクト
レットコンデンサマイクロフォン (ECM)の原理に基づい
て，導電布とエレクトレットによって実装している．

3.1 動作原理：エレクトレットコンデンサマイクロフォン
ECM は電源部分と振動板 (ダイヤフラム) の部分があ

り，振動板はコンデンサを形成する電極とエレクトレット
から構成される．音がダイヤフラムを物理的に振動させる
ことでコンデンサの電圧が変化し，Field effect transistor

(FET)や AD変換を経て音になる．本研究では，ECMに
おける新たな振動板を提案し，振動板をデザインすること
で話者の声のみを入力することが可能になる．

3.2 WhisperMaskの設計
提案するマイクの振動板は，電極である導電布とエレク

トレットなプラスチックフィルムからなるエレクトレッ
トコンデンサで構成されている．プラスチックフィルムは
PFA(Per Fluoro Alkoxy polymer)であり，厚さ 12.5µmの
PFAフィルムを使用した．フィルムの外周に防風用の粘着
テープを貼り，その両面に厚さ 200µmの導電布を固定し
た．これにより，エレクトレットを 2枚の電極で挟んだエ
レクトレットコンデンサの構造を形成した．
振動板は Field effect transistor (FET) に接続されて音

声信号を出力するが，提案するマイクは市販のコンデンサ
マイクに比べて電圧値が低いため，Field effect transistor
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図 1 マスク型マイクであるWhisperMask は，ハンズフリーで目立たない音声入力が可能で
ある (左)．マイクは不織布の中に埋め込まれている (中央)．振動板をマイコンに接続し，
USB や bluetooth 経由で PC・スマートフォンに接続可能である．

(FET) によって 3倍に増幅した．また，入力電流はオー
ディオ用SoC (System on a Chip)であるBM63 (Microchip

Technology)を経由して Bluetoothで接続され，60 mm×
50 mmのケースに収まっており重さは 14 gである．この
ようにして得られたダイヤフラムと計測回路をメッシュタ
イプの布からなる通気性の良いマスクを作り，その中に実
装した．マスクには切れ込みを入れてあり，ダイヤフラム
の位置が固定できるようになっている．

3.3 振動板のパターン設計
WhisperMaskはマスク型マイクであり，マスクを装着す

ることで利用する．しかし，マイクの振動板が重くなると
マスクがずれ落ち，認識の低下につながる．そこで本研究
ではマスクに埋め込められるよう 200× 40 mm, 200× 20

mm，100× 20 mm(図 3)の 3つを用意し，実装を行なっ
た．(図 1).

4. WhisperMaskの周波数特性
マイクにとって周波数特性は最も重要な要素の一つであ

る．これはマイクによっては特定の周波数を拾わなかった
り，一部の周波数帯を強調しすぎるためである．例えば音
声認識は音声を用いたインタラクションにとって非常に重
要であるが，人間の音声の周波数帯は 100 Hz – 5 kHzに
なっており，この周波数帯を感知しないマイクは音声認識
が非常に困難である．また，ノイズに対して信号がどれぐ
らいはっきりと見えるかが重要であり，SNRによって計測
される．SNRの値が低い場合は，得られた信号のうち多く
がノイズであるため，話者の音声など目的の信号を明確に
拾うことが難しい．

4.1 Swept-Sineによるインパルス応答
4.1.1 Swept-Sine波の特性
インパルス応答を計測することで周波数特性を計測する．

インパルス応答はインパルス波を計測する手法や，ホワイ

トノイズによって計測する手法など計測手法がいくつか存
在するが，低い周波数から高い周波数まで，連続的に変化す
る正弦波である Swept-Sineを用いた手法が広く用いられて
いる [45]．Swept-Sine波による計測は一つの信号で幅広い
周波数帯域の情報を取得でき，ノイズに強い上に計測が簡
易であるためよく用いられている．また，Swept-Sineは信
号が決定的であるためホワイトノイズなどによる計測手法
と比べて雑音が少なく，繰り返して計測することによって
ランダムなノイズの影響を低減することができ，正確で再
現性のある値を取得することができる．Swept-Sineによっ
て得られた波形はシステムのインパルス応答と Swept-Sine

の畳み込みになっているため，Swept-Sineを生成する際に
あらかじめ逆畳み込みのフィルタを作ることで，得られた
信号からマイクのインパルス応答を得ることができる．
4.1.2 計測に用いる Swept-Sineの設計
Swept-Sine はサンプルの長さによって周波数分解能が

定まるため，長いほど高い周波数分解能となる．今回はサ
ンプリング周波数が 44.1khzの際に周波数分解能が 1Hz以
下になるよう，65536点のサンプルを用いた．Swept-Sine

の周波数の範囲は人が聞こえる 22.1kHzまでとした．また
上記のとおり，Swept-Sine を用いてインパルス応答を計
測する際には，繰り返すほど SNRが改善されるため，複
数繰り返すことが重要である．そのため 65536点からなる
からなる Swept-Sineを作成し，これを 5回繰り返したも
のを一つの wavファイルとして作成した (図 2左)．ただ
し，各 Swept-Sineの開始位置を特定するため，それぞれ
の Swept-Sineの間に Swept-Sineと同じ長さの空白を挿入
した．このように空白を含めた 5回の Swept-Sineの入力
を 10回ずつ繰り返し，計 50回のインパルス応答の平均を
取得した．最後に，得られたインパルス応答に対して 1/3

オクターブバンドフィルタによる平滑化 [46] を行った．
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図 2 インパルス応答の計測に用いる Swept-Sine の波形．65536 点からなる Swept-Sine 波
を 5 つ生成した (左). マウスシミュレーター付きダミーヘッドに身につける形でマイク
を装着した．スピーカーは 500 mm 離れた位置に設置した (右上). インパルス応答は事
前に インパルス応答は，前処理して得られた信号に Swept-Sine の逆フィルタを畳み込
むことで計算される (右下)

図 3 WhisperMask の振動板のパターン：
200 mm × 40 mm(上), 200 mm × 20 mm(中央),

and 100 mm × 20 mm(下)

図 4 100 mm × 20 mm の振動板のインパルス応答

図 5 200 mm × 20 mm の振動板のインパルス応答 図 6 200 mm × 40 mm の振動板のインパルス応答

4.2 実験条件
4.2.1 インパルス応答計測のための実験環境
インパルス応答の計測にあたって，人の発話を模倣して

出力するため，マウスシミュレーターを搭載したダミー
ヘッド SAMAR Type4700M (サザン音響) を利用した．
SAMAR4700Mは頭部形状とマウスシミュレーターが国際



規格 IEC 60318-7，ITU-T Rec.P51にそれぞれ準拠してお
り，人の発話をシミュレートした計測が可能である．ダ
ミーヘッドは床から高さ 40cmのところにあり，一脚の上
にネジで固定した．また，外から発せられた音を模したス
ピーカーはダミーヘッドの正面前方 50cmのところに固定
した．音声の計測は電波暗室で行ない，多孔質の素材で吸
音されるため，電磁波や一部の音波の干渉がない．暗騒音
レベルは 28.8 dBであった．
4.2.2 スピーカーから再生する信号
計測の際には，人の発話を模したスピーカー (以降，マ

ウススピーカー)を持つダミーヘッドと，ノイズを模した
スピーカー (以下，ノイズスピーカー)をダミーヘッドの
前に設置した (図 2右上)．ダミーヘッドからは，出力した
Swept-Sine波が装着するマイクに 80 dBの音圧レベルで
届くように出力を設計し，その際に出力する音が歪まない
ようにした．一方で，外部のノイズスピーカーからは二つ
の音圧の Swept-Sineを出力し，マイクにそれぞれ 80 dB,

60 dBの音圧レベルで届くように出力を調節した．これら
の音圧レベルは精密騒音計（RION NL-52）で計測され，
誤差 0.1dBの範囲であった．

4.3 Swept-Sineの検出
出力する Swept-Sineは，受け取るマイクの特性によって，

周波数特性が異なる．すなわち，すべての帯域に渡って取
得できるわけではなく，低周波領域など部分的にしか表示さ
れない場合がある．しかし，一方で正確なインパルス応答
を計測するには，Swept-Sineの信号が始まったタイミング
を正確に測定する必要がある．そこで，以下のようにして
一部の周波数帯域の情報から Swept-Sineの開始と終了の時
間を推定する．まず，Swept-Sineを 1000Hzの幅で周波数
ごとに分解し，envelopeを取得する．Swept-Sineはパルス
1回分の間隔を開けて 5回出力しているので，Swept-Sine

がよく現れている周波数領域では 5回の立ち上がりが現れ
る．これを取得することで 5つの点が記録される．周波数
を 1000Hzごとに刻むことで，最大 20000/1000=20個の点
が記録されるので，これらの計測点から線形補完し，周波
数 0Hzの点が開始時間，周波数 20kHzの点が終了時間と
なる．

4.4 インパルス応答の測定結果
インパルス応答の結果は図 4から図 6のようになった．

青いラインがダミーヘッドのマウススピーカーから流し
た，人の発話を想定した時のインパルス応答であり，音圧
レベルが 80 dBの Swept-Sineを流している．オレンジと
緑はどちらもノイズを想定しており，ノイズスピーカーか
らそれぞれ 80 dB, 60 dBで出力している．
3 つのパターンのそれぞれにおいて，特に 200Hz 以上

5kHz以下の周波数帯域で，ダミーヘッドのマウススピー

カーからの出力がノイズスピーカーからのノイズよりも 10

dB程度向上しており，同じ音圧の同じ波形をマイクの内
側 (マウススピーカー)と外側 (ノイズスピーカー)で入力
した際に内側の音をより入れやすくする性質があり，すな
わちノイズを低減することが明らかになった．
また，この特性はマイクの大きさを変えても同様の傾向

が見られた．

5. マイクのノイズ低減効果の評価
5.1 SNRの計測
提案するマイクは騒音環境において話者の声を拾うこと

ができる．これを示すために，SNRを計測する．ここで
の SNRはマウススピーカーからの音声なしにマイクで計
測した際の純粋なノイズのみの値 (N) と，マウススピー
カーから入力信号を発生させた時の出力 (S)をそれぞれ記
録し，それぞれのマイクの出力に対してRMS（Root Mean

Square）値を計算する．そして 20 log10(SRMS/NRMS) を
計算することで行う [47]．SNRでの評価はノイズ環境での
マイクの性能の一つとして用いられており，アレイマイク
などでも利用されている [48]．

5.2 SNRの測定環境の設定
SNRの計測にあたって，人の発話はインパルス応答と同
様にマウススピーカーを用いた．計測に用いる信号も先ほ
どと同様に 20 Hz–20 kHzの SweptSineを利用した．マウ
ススピーカーから出力する信号の音圧は人の発話に近い 60

dBを用いて行った．また，環境ノイズは，ノイズスピー
カーの出力の特性から 90 dBを上限とし，30 dBから 90

dBまで 10 dB刻みでノイズスピーカーから出力した．
計測するデバイスは，WhisperMask(200 mm× 20 mm),

ピンマイク, 咽頭マイクの 3つで行った．イヤホン型のマ
イクである Apple AirPods Pro (第 2世代)は人の声に最
適化されており，Swept-Sineのようなノイズのような波形
を入力することができなかった．それぞれのマイクは，ダ
ミーヘッドに理想的な位置で取り付けた．

5.3 騒音環境下における SNRの結果
30–90 dBのノイズ環境下における SNRを図 7に示す．
ピンマイクと咽頭マイクは外部のノイズが増加するにつれ
て SNRが減少したが，WhisperMaskは外部のノイズが 30

dB(SNR:22.2)から 60 dB(SNR:21.3)までほとんど変化し
なかった．SNRは信号のパワーとノイズのパワーの比率
で計算されており，SNR = 20 log10(SRMS/NRMS) である．
図 7においてマウススピーカーからの信号は音圧レベルが
60 dBの Swept-Sineで一定なので，SRMS は定数となる．
図 7の 30 dBから 60 dBにかけて．WhisperMaskの計算
された SNRがほとんど一定なので，WhisperMaskへ入力
される周囲のノイズであるNRMSは必然的にこの区間にお



図 7 60 dB の音圧の音をマウススピーカーから出力し，騒音の音圧レベルを変化させた際の
各マイクの SNR の変化

いてほとんど一定であり，周囲のノイズをほとんど拾って
いないことがわかる
また，外部ノイズが 70 dB以降はWhisperMaskはノイ

ズの影響が増えてくるが，ノイズが 70 dBにおいて SNR

が 17.83でこの時ピンマイクは 2.3, 咽頭マイクは 5.83と
10 dB以上の差があることがわかった．

6. 騒音環境における音声認識の評価
音声入力は通話だけでなく，スマートアシスタントのコ

マンド操作や音声認識による対話的な検索など，機械と
の対話にも広く利用されている．今回はノイズ耐性のあ
る音声認識手法を用いて音声認識を行う．Whisper[49]は
encoder-decoder型の Transformerモデルを用いて事前学
習されている．

6.1 データ収集
データの収集は，9 名の参加者 (平均年齢 26.2, 男性 4

人，女性 5 人) を対象に実におこなった．参加者にはあ
らかじめ 5 段階で英語の能力を聞いており，平均は 3 と
なった．データの収集の際には，テキスト入力のコーパ
ス [50]からあらかじめ用意した 20のフレーズを各々が読
み上げた．また，背景のノイズは，何もない場合に加え
て，ホワイトノイズを 40 dB, 60 dB, 80 dBの 3種類をあ
わせた 4つのノイズでの測定を行なった (図 8ではそれぞ
れ a30dB, w40dB, w60dB, w80dB と表記した)．評価する
マイクは，提案するWhisperMask, ピンマイク, イヤホン
型マイク (Apple AirPods Pro (第 2世代)) の 3つを用い
た．データの収集の際には，テキスト入力のコーパス [50]

からあらかじめ用意した 20のフレーズを各々が読み上げ
た．実験中の発話には，自然な有声での発声と囁き声の 2

種類を用いた．ノイズはラップトップ PCからステレオで

出力し，ユーザーの口元での音圧が求める音圧になるよう
に騒音計で計測することで，0.5 dB以下の差になるよう調
節した．測定は防音室で行い，通常時のノイズは 30.0 dB

であった．

6.2 認識結果
音声の領域では背景のノイズを低減するための音声の強

調手法が提案されている [13], [14]．特に近年ではリアルタ
イムでのノイズ除去手法 [51]の精度が高く，ピンマイクや
AirPodsのようなマイクにノイズ除去を適用することで目
的の音声を取得することが可能である．本研究では，ピン
マイクや AirPodsで得られた音声にこのリアルタイムノイ
ズ除去を適用した場合に比べて，音声認識の精度がどれほ
ど改善されるかを検討する．音声認識には，最新の音声認
識器であるWhisper[49]を用いて行った．音声認識は単語
ごとの正解率と文字ごとの正解率の評価を行った．
ノイズ環境下におけるマイク種類ごとの正解率を図 8に

示す．図 8の左は通常の発声によるもの，右は囁き声によ
るものである．
結果としては，提案するWhisperMask, ピンマイク, イ

ヤホン型マイクの順番で認識精度が良くなった．特に，80

dBの騒音環境下での囁き声では 30%ポイントの差が生じ
た．Denoiserによるノイズ除去は，通常の発話においては
あまり変化していないが，囁き声では大幅に精度が劣化し
た．騒音環境での囁き声入力において，WhisperMaskの
精度はノイズが 60 dBと 80 dBの時に他のマイクよりも
優れており，提案手法は騒音環境下でより精度の高い入力
が可能なデバイスであることが言える．
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図 8 複数のノイズ環境での音声認識の結果．a30 dB は，ノイズのない環境での録音であり，
w40 dB，w60 dB，w80 dB はそれぞれ，ホワイトノイズが 40 dB，60 dB，80 dB で
出力された騒音環境での録音を指す．自然な発声（左）では，提案するWhisperMask，
ピンマイク，Earbudsの順に認識精度が向上した．また囁き声入力では 80 dBの騒音環
境において約 30 ％の差がみられた（右)

7. 議論と今後の課題
7.1 騒音が減衰する機序
提案手法が騒音環境でも音声をよりよく入力できるのは，

マイクの感度が低いことが一因として考えられる．図 4か
ら図 6にあるように，80 dBの音をダミーヘッドのマウス
スピーカーやノイズスピーカーから流しているにもかかわ
らず，マイク側は最大 40 dB程度の入力になっており，大
きな音の入力が要求される．人の通常の有声での発話は 60

dB–80 dBであることが知られている [52]が，その計測位
置は 30cm先であるため [53]，マイクに接近した場合はよ
り大きい音声が入力される [54]．実際に 3cm程度の距離で
計測すると 80 dBから 90 dB程度の大きさであり，接近
した位置で声を大きく拾うことが一つの要因として挙げら
れる．

7.2 再利用性
マイクは日常的に用いるデバイスであり，繰り返し使え

る必要がある．そのため，つけ外しによる影響や，繰り返
し使う時の汚れに対しての有効性を検証する必要がある．
今回は 9名に利用してもらい，入力するセッションごとに
マスクのつけ外しを行ったが，それによる性能上の問題は
見られなかった．また実験の際には，衛生上の観点から不
織布マスクの上から提案するデバイスを重ね着して計測し
ており，口に直接接触することなくデバイスを利用できる．

7.3 風による影響
空気を媒介して声はマイクに入力される．そのため強風

の環境など口とマイクの間の空気が乱れている場合には入
りにくい．これらは通常のピンマイクなどにおいても生じ
る現象であり，風防が必要となると考えられる．本研究で
は強風が当たった場合の影響を評価できていないが，不織
布のマスクの中にデバイスを入れた場合でも集音できるこ
とが確認できている．

8. 結論
本研究では，騒音環境下でもユーザー自身の声を明瞭に

捉えることができるマスク型マイクである，WhisperMask

を提案した．具体的な音響的な特性としては，60 dBや 80

dBの発声を行う際に，10kHz以下の周波数帯域において，
WhisperMaskは外からの音への感度が低下することを示
した．SNRの点では 60 dB以下においてはノイズが入力
されず，70 dBにおいては既存のマイクに比べて 10 dB以
上良い性能を得た．
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