
 

 

 

 

 

 

 

 

博 士 学 位 論 文 
 

 

 

論文題目  蝸牛無反射伝送線路モデルの  

      設計手法確立とエッジ向け   

      音声認識システムへの応用   

 

 

 

提 出 者  東北大学大学院情報科学研究科 

 

            応用情報科学  専 攻 

 

      

 

       氏 名  織間 健守        

 



2022年度 博士論文

蝸牛無反射伝送線路モデルの設計手法確立と
エッジ向け音声認識システムへの応用

Design Method of Cochlea Reflectionless Transmission-Line

Model and Its Application to Edge Speech Recognition

System

研究指導教員 : 教授　堀尾 喜彦

東北大学大学院 情報科学研究科
応用情報科学専攻

ソフトコンピューティング集積システム研究室

織間 健守



i

謝辞

本論文は，著者が東北大学大学院情報科学研究科応用情報科学専攻博士後期課程において，
同大学電気通信研究所ソフトコンピューティング集積システム研究室において博士 6年間の修
了研究として行った研究をとりまとめたものです．
本研究における多くの御指導，御助言を頂いた堀尾喜彦教授に深く感謝します．
本学電気通信研究所　佐藤茂雄教授並びに，坂本修一教授には，ご専門の立場から研究をよ

り深いものにする貴重なご意見を頂きました．大変に感謝申し上げます．
博士課程進学と同時に，先輩という立場から同期という立場になり，共に励ましあった小澤

将人氏並びに，伊藤佳卓助教，さらに，和やかな雰囲気ながらもお互いに切磋琢磨し合える環
境を提供してくれた佐藤拓氏，福田圭祐氏を始めとするソフトコンピューティング集積システ
ム研究室の皆様と守谷哲特任助教に感謝致します．
最後に，これまで温かい目で見守ってくれた家族や長い学生生活において大変お世話になっ

た椿堂方子氏，栗林加奈子氏に感謝致します．
令和 4年 7月 7日



ii

目 次

第 1章 序論 1

1.1 研究背景 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1

1.2 研究目的および方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2

1.3 本論文の構成 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

第 2章 蝸牛に基づく無反射伝送線路モデル 4

2.1 蝸牛の生理学的特徴 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

2.2 受動的無反射伝送線路モデル . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

2.3 外有毛細胞と三次非線形素子 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

2.4 能動的無反射伝送線路モデル . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.4.1 周波数領域における合成インピーダンス計算 . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.4.2 入力端子から終端までの電圧と電流の計算 . . . . . . . . . . . . . . . . 15

2.4.3 各距離における変換器を用いた電圧ー電流変換 . . . . . . . . . . . . . . 15

2.4.4 時間領域における変換器の二次側に流れる電流の計算 . . . . . . . . . . 16

2.4.5 能動モデルのパラメータ値の決定手法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

第 3章 蝸牛に基づく無反射伝送線路モデルの設計手法 19

3.1 特徴量の定式化 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

3.2 パラメータ値の定性的な決定手法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

3.2.1 パラメータ bの導入 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

3.2.2 パラメータ値の定性的な決定の例 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

3.3 パラメータ値の最適化 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

3.3.1 目的関数 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

3.3.2 パラメータ値の最適化の設計例 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

3.4 生理または心理物理実験結果の再現 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

3.4.1 距離に対する振幅および位相特性 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

3.4.2 フィルタ形状 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

3.4.3 中心周波数に対する臨界帯域幅特性 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42



iii

3.4.4 入力音圧依存 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

第 4章 蝸牛無反射伝送線路モデルの雑音耐性 45

4.1 周波数分解能および時間分解能 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

4.2 各フィルタに対する信号対雑音比特性 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

第 5章 雑音下音声認識システムへの応用 56

5.1 カオスニューラルネットワークリザバー . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

第 6章 ハードウェア実装 69

6.1 蝸牛無反射伝送線路モデルのディジタルフィルタ実装 . . . . . . . . . . . . . . 69

6.2 CNNRのアナログ集積回路実装 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73

6.3 雑音下音声認識システムの構築 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82

第 7章 結論 86

付 録A 伝達関数の導出 93

A.1 １次元流体力学的モデルの偏微分方程式の解 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 93

A.2 伝搬定数の積分 Γ(x, ω)の導出 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 94

A.3 中心周波数 ωc(x)の導出 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96

付 録B デジタルフィルタにおける伝達関数の導出 98

B.1 伝達関数H(n, s)の導出 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98

付 録C カオスニューラルネットワークリザバーの設計 102

C.1 エコーステートプロパティ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 102



iv

図 目 次

2.1 理想無反射伝送線路モデル . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

2.2 受動的無反射伝送線路モデル (受動モデル) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

2.3 受動モデルの周波数対利得特性 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.4 受動モデルの周波数対位相特性 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.5 受動モデルの距離対利得特性 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

2.6 受動モデルの距離対位相特性 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

2.7 図 2.2中の Zs(x, ω)を構成する三次非線形素子の特性 [10]． . . . . . . . . . . . 11

2.8 時間領域における変換器 [10]を含む伝送線路． . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2.9 伝送線路の終端における合成インピーダンスの導出． . . . . . . . . . . . . . . 14

2.10 1つ前 (N − 1)のセクションにおける合成インピーダンスの導出． . . . . . . . 14

2.11 線路全体の合成インピーダンスの導出． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

2.12 周波数領域における変換器 [10]を含む伝送線路モデルの微小区間． . . . . . . 16

2.13 gL を変化させた場合のセクション n = 7813 における入力音圧に対する電流
I ′b(n, t)の特性． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

3.1 距離に対する中心周波数特性 ωc(x)． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

3.2 パラメータ値の定性的な決定手法のフローチャート . . . . . . . . . . . . . . . 24

3.3 パラメータ調整前の周波数対利得特性 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

3.4 パラメータ調整前の周波数対位相特性 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

3.5 R0調整後の周波数対利得特性 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

3.6 R0調整後の周波数対位相特性 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

3.7 Z0調整後の周波数対利得特性 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

3.8 Z0調整後の周波数対位相特性 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

3.9 Z0を変化させたときの周波数–ゲイン特性の例． . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

3.10 トライアル毎の目的関数Eの変化 (x = 15 mm) . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

3.11 トライアル毎の目的関数Eの変化 (x = 20 mm) . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

3.12 トライアル毎の目的関数Eの変化 (x = 25 mm) . . . . . . . . . . . . . . . . . 33



図 目 次 v

3.13 トライアル毎の a(x = 25 mm) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

3.14 トライアル毎のR0(x = 25 mm) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

3.15 トライアル毎の b(x = 25 mm) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

3.16 トライアル毎の Z0(x = 25 mm) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

3.17 R0 = 0.23, Z0 = 5.795の時の aと bに対する E の変化．青丸と緑丸は，それ
ぞれ，2回目と 3回目のトライアルの 150イタレーション時の aと bの値．カラ
バーは，目的関数の値を示す． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

3.18 R0 = 0.365, Z0 = 5.795の時の aと bに対する Eの変化．青丸と緑丸は，それ
ぞれ，2回目と 3回目のトライアルの 150イタレーション時の aと bの値．カラ
バーは，目的関数の値を示す． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

3.19 R0 = 0.5, Z0 = 5.795の時の aと bに対する E の変化．青丸と緑丸は，それぞ
れ，2回目と 3回目のトライアルの 150イタレーション時の aと bの値．カラ
バーは，目的関数の値を示す． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

3.20 表 3.5のパラメータ値を使用した時の周波数対利得特性．図中の〇は ωc(x)を示
す． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

3.21 表 3.5のパラメータ値を使用した時の周波数対位相特性．図中の×は pc(x)を示
す． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

3.22 距離 xに対する利得および位相特性． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

3.23 設計した受動モデルのフィルタ形状． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

3.24 蝸牛無反射伝送線路モデルの中心周波数に対する先鋭度特性． . . . . . . . . . 43

3.25 能動モデルの入力音圧に対する利得特性． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

4.1 入力に用いるチャープ信号． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

4.2 STFTのチャープ信号を入力したときの時間ステップに対する周波数特性．カ
ラバーは出力の振幅を示す． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

4.3 MFCCのチャープ信号を入力したときの時間ステップに対する周波数特性．カ
ラバーは出力の振幅を示す． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

4.4 GTFBのチャープ信号を入力したときの時間ステップに対する周波数特性．カ
ラバーは出力の振幅を示す． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

4.5 LYONのチャープ信号を入力したときの時間ステップに対する周波数特性．カ
ラバーは出力の振幅を示す． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

4.6 CRTLのチャープ信号を入力したときの時間ステップに対する周波数特性．カ
ラバーは出力の振幅を示す． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48



図 目 次 vi

4.7 雑音を含まないクリーンな信号． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

4.8 SNR = −20 dBの雑音を含む入力信号． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

4.9 図 4.7の入力信号に対する STFTの応答．カラバーは出力の振幅を示す． . . . 51

4.10 図 4.8の入力信号に対する STFTの応答．カラバーは出力の振幅を示す． . . . 51

4.11 図 4.7の入力信号に対するMFCCの応答．カラバーは出力の振幅を示す． . . 52

4.12 図 4.8の入力信号に対するMFCCの応答．カラバーは出力の振幅を示す． . . 52

4.13 図 4.7の入力信号に対するGTFBの応答．カラバーは出力の振幅を示す． . . . 53

4.14 図 4.8の入力信号に対するGTFBの応答．カラバーは出力の振幅を示す． . . . 53

4.15 図 4.7の入力信号に対する LYONの応答．カラバーは出力の振幅を示す． . . . 54

4.16 図 4.8の入力信号に対する LYONの応答．カラバーは出力の振幅を示す． . . . 54

4.17 図 4.7の入力信号に対する CRTLの応答．カラバーは出力の振幅を示す． . . . 55

4.18 図 4.8の入力信号に対する CRTLの応答．カラバーは出力の振幅を示す． . . . 55

5.1 ニューラルネットワークリザバーの一般的な構成． . . . . . . . . . . . . . . . 57

5.2 音声認識システムの前処理 a-CRTLおよび p-CRTLと認識部分 GNNRおよび
CNNRとの組み合わせ． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

5.3 音声認識システムの前処理 a-CRTLおよび p-CRTLと認識部分 GNNRおよび
CNNRとの組み合わせにおける SNRの変化に対する認識率．〇と□は，それ
ぞれ，前処理として a-CRTLを用いた場合と p-CRTLを用いた場合を示す．ま
た，ブルーの破線とオレンジの点線は，それぞれ，GNNRとCNNRを認識エン
ジンとして用いた場合を表す． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59

5.4 音声認識システムの前処理 a-CRTLおよび p-CRTLと認識部分 HMMおよび
LSTMとの組み合わせ． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61

5.5 音声認識システムの前処理 a-CRTLおよび p-CRTLと認識部分 HMMおよび
LSTMとの組み合わせにおける SNRの変化に対する認識率．〇と□は，それ
ぞれ，a-CRTLと p-CRTLを前処理に用いた場合を示す．グリーンの破線とグ
レーの点線は，それぞれ，HMMと LSTMを用いた場合を表す． . . . . . . . 62

5.6 音声認識システムの前処理 STFT, MFCC, GTFB, GCFBおよび LYONと認識
部分GNNRおよび CNNRとの組み合わせ． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64



図 目 次 vii

5.7 音声認識システムの前処理 STFT, MFCC, GTFB, GCFBおよび LYONと認識
部分 GNNRおよび CNNRとの組み合わせにおける SNRの変化に対する認識
率．◇，△，×，+および-は，それぞれ，STFT，MFCC，GTFB，GCFBお
よび LYONを前処理として用いた場合を示す．ブルーの破線とオレンジの点線
は，それぞれ，GNNRと CNNRを示す． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

5.8 音声認識システムの前処理と認識部分との組み合わせ． . . . . . . . . . . . . . 67

5.9 図 5.8に示す前処理と認識エンジンの組み合わせにおける SNRの変化に対する
認識率． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68

6.1 受動的蝸牛無反射伝送線路モデル (受動モデル)のディジタルフィルタの構成 . 69

6.2 直列インピーダンスZ ′
s(n, ω)の伝達関数Hs[n, s]を実現する IIRフィルタの構成． 70

6.3 ディジタルフィルタ内の電圧 V [n]の出力結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

6.4 ディジタルフィルタ内の電流 Ib[n]の出力結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72

6.5 サイクリック型ニューロンのブロック図． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73

6.6 TSMC 180 nmプロセスを用いて製作されたサイクリック型ニューロン回路チッ
プ． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74

6.7 サイクリック型ニューロンの制御クロックのタイミングチャート． . . . . . . . 75

6.8 電圧–時間変換器 (VTC)．(a) Vramp(τ)の波形と VTCの出力パルス幅．Vin(τ)

と等しくなるまで，VDDを出力．(b) コンパレータにより実装されたVTC． . 76

6.9 時間–電流変換器 (TCC)． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76

6.10 電流加算器 (CA)． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76

6.11 POCチップの測定評価基板． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

6.12 サイクリック型ニューロン回路のサイクリック動作の結果． . . . . . . . . . . 78

6.13 TCCの特性 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79

6.14 CAの特性 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79

6.15 SHの特性 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79

6.16 OFSの特性 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79

6.17 測定結果をもとに作成したエミュレータによるカオスニューロン回路の内部状
態の外部バイアスに対する分岐図特性． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80

6.18 図 6.17における外部バイアスが 0.8 Vのときの内部状態のリターンマップ． . 81

6.19 a-CRTLと CNNRで構築された音声認識システム． . . . . . . . . . . . . . . . 82

6.20 エミュレータを用いた音声認識タスクにおける zeroの認識結果． . . . . . . . 83

6.21 エミュレータを用いた音声認識タスクにおける oneの認識結果． . . . . . . . . 84



図 目 次 viii

C.1 スペクトル半径を変化させたときのGNNRと CNNRにおける時間ステップに
対する誤差の特性．GNNRの各パラメータ値は，k = 0，α = 0および ε = 0.5，
CNNRの各パラメータ値は，k = 0.5，α = 0.5および ε = 0.5． . . . . . . . . 103



ix

表 目 次

3.1 各距離における目標値． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

3.2 設計値の変化． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

3.3 Q′
10(x)を用いた各距離における目標値． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

3.4 各距離におけるパラメータを最適化した設計値と目標値との誤差率． . . . . . 39

3.5 各距離における最適化したパラメータ値． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

A.1 積分範囲 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 95



1

第1章 序論

1.1 研究背景
聴覚障害者の増加 [1]と共に，聴覚系に関する研究および解析が盛んに行なわれるようにな

り，特に，蝸牛と呼ばれる聴覚系の末梢器官に注目が集まっている [2]．蝸牛は，優秀な周波数
の弁別機能を備えており，周波数分析器として工学的が応用が期待される [3, 4, 5, 6]．しかし，
工学的応用を視野に入れた蝸牛モデルは提案されていなかった．そこで，大野・香田らは，簡単
かつ工学的応用も可能な受動無反射伝送線路モデル（受動モデル）を提案した [7]．受動モデル
は，蝸牛を理想伝送線路モデルと仮定し，伝送線路内の回路素子パラメータ値を調整すること
で，生理実験 [8]により得られた蝸牛の周波数応答特性をよく近似できる．しかし，受動モデル
の回路素子値を調整するのみでは，蝸牛内に存在する外有毛細胞等の働きを再現することが不
可能であった．そこで，外有毛細胞等による蝸牛の能動性を再現したモデルが提案された [9]．
このモデルは，伝送線路内に負性抵抗を付加することにより蝸牛の能動性を再現している．し
かし，負性抵抗により常に入力を大きく増幅させてしまうため，回路動作が不安定になりやす
く，回路の消費電力も大きくなってしまう．そこで，理想機械―流体変換器と微小区間のみに
負の傾きを持つ三次非線形素子を用いることで，負性抵抗を含むモデルの問題を解決した新し
いモデル（能動モデル）が提案された [10]．すなわち，受動モデルを構成する回路素子の一部
を三次非線形素子に置き換えることによって，蝸牛の能動性も再現が可能になる．従って，蝸
牛の特性を再現する周波数応答特性を設計するには，基本となる受動モデルの回路パラメータ
値を決定することが重要になる．
そこで，まず受動モデルのパラメータ値を決定する手法を提案する．さらに，最適化手法を

用いることで，より定量的にパラメータ値を決定できるように改良を行い，受動モデルの設計
手法を確立する．
受動モデルの設計手法を確立した後，その手法を能動モデルへと応用し，種々の生理または

心理物理実験結果の再現を通して，蝸牛モデルとしての妥当性を検証する．次に，工学的応用
を視野に入れ，能動モデルの時間分解能または周波数分解能の性能評価を行う．一方，能動モ
デルは，生理学的な蝸牛の機序をよく模倣しているため，蝸牛の能動性による高い耐雑音性能
が期待される [11, 12]．そこで，能動モデルの耐雑音性についても評価を行い，その有効性を
示す．
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一方，IoT化に伴い，エッジデバイス向けの音声認識システムの需要が高まっている．しか
し，現在広く利用されている深層ニューラルネットワークに用いられる学習方法は，学習デー
タセットの種類や数に大きく影響されるため計算コストが大きく，また，クラウドでの学習に
よるセキュリティなどの問題によりエッジデバイス向けのハードウェア実装には向かない [13]．
さらに，未知のデータに対する学習では，大量かつ多種な情報を得ることは困難である．そこ
で，少ないデータ数で学習を効率よく行うことが可能であり，学習コストが低いエッジデバイ
ス向けの音声認識に特化した高効率なハードウェアシステム構築を目指す．
一般に，音声などの時系列データに対しては，フィードフォワード型のニューラルネットよ

りも再帰構造を含む，リカレント型のニューラルネットが好ましい．そこで，本研究では，リ
カレント型のニューラルネットワークの中でも比較的学習則が簡便かつ高い認識率が得られる
ニューラルネットワークリザバー [14, 15]を採用する． ニューラルネットワークリザバーは，
ニューラルネットワークの中間層をリザバー層と呼ばれる再帰構造のネットワークとし，中間
層と出力層との間のシナプス重みのみを最適化することで学習を行うことができる．従って，
小型化・低消費電力化が求められるエッジデバイス向けの音声認識システムとして最適である．
そこで，本研究においては，耐雑音性能に優れた能動モデルを前処理とし，エッジハードウェ

アに適した CNNRを認識エンジンとした雑音下音声認識システムを提案する．提案したシス
テムの有効性を確認するために，認識エンジンとして，隠れマルコフモデルおよび長・短期記
憶モデルとした場合，さらには，前処理フィルタとして，受動モデル，短時間フーリエ変換，
メル周波数ケプストラム係数，ガンマトーンフィルタバンク，ガンマチャープフィルタバンク，
Lyonフィルタとした場合の，それぞれの組み合わせについて比較・検討する．
最後に，提案するエッジAI向け雑音下音声認識システムをハードウェア化するため，能動モ

デルのディジタルフィルタ回路の設計手法と，CNNRのアナログ集積回路実装法を提案する．
CNNRについては，TSMC 180 nm CMOSプロセスによりプロトタイプチップを実装し，提
案回路の妥当性を示す．さらに，測定結果を埋め込んだ回路エミュレータにより，提案する雑
音下音声認識システムハードウェアの有効性を検証する．

1.2 研究目的および方法
本研究の目的は，未知の環境雑音下においても高い認識率を持つエッジデバイス向けの音声

認識ハードウェアシステムの開発である．
そこで，エッジデバイス向けハードウェアシステムにおいてボトルネックとなる認識部分の

計算コストを削減し，かつ，未知の環境雑音下に対してもロバストな認識を行うために能動モ
デルを音声認識の前処理として用いる．そのためには，能動モデルの設計手法の確立が必要不
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可欠である．受動モデルの一部を三次非線形素子に置き換えることで能動モデルが構成される．
そのため，基本となる受動モデルを設計した後，一部を三次非線形素子に置き換えることで，
能動モデルを設計する．
受動モデルの設計手法を確立するためには，まず，設計すべき受動モデルの特徴量を定式化

し，重み付き多重最適化手法の目的関数へ適用する．この際に用いる特徴量として，伝送線路
の距離に対する周波数特性，利得特性，先鋭度特性，および位相特性をそれぞれ定式化する．
一方，音声認識システムにおいて種々のアーキテクチャが提案されているが，音声などの時

系列データに最も適しており，ハードウェアコストも低いと考えれるニューラルネットワーク
リザバーの性能評価を行う．評価方法としては，一般的な音声認識システムで利用されるアー
キテクチャと比較して，能動モデルを組み合わせたシステムの耐雑音認識性能が向上するか確
認する．
能動モデルとニューラルネットワークリザバーとを組み合わせた音声認識システムの有効性

を確認した後，能動モデルのディジタルフィルタ化およびニューラルネットワークリザバーの
アナログ集積回路化の方法を提案する．

1.3 本論文の構成
第 2章で受動的無反射伝送線路モデル (受動モデル)と能動的無反射伝送線路モデル (能動モ

デル)について説明する．受動モデルは，蝸牛の生理学的特徴を考慮した伝送線路モデルであ
り，その線路内の一部の素子を三次非線形素子にすることで，蝸牛の能動性を導入することが
可能である．
第 3章では，最適化手法を活用した能動モデルの定量的設計方法を提案する．
第 4章では，第 3章で提案した設計手法を用いて設計した能動モデルの時間分解能，周波数

分解能および雑音に対するロバスト性の評価を行う．
第 5章では，能動モデルの他に従来より用いられている 5つの前処理フィルタをそれぞれ用

いて，隠れマルコフモデル，長・短期記憶モデル，およびニューラルネットワークリザバーを
認識部分として音声認識を行った際の性能を比較・検討する．このとき，それぞれについて雑
音耐性や計算コストなども比較する．
第 6章では，能動モデルのディジタルフィルタ回路実装を提案する．さらに，雑音耐性があ

り，エッジ向けハードウェアシステムとして最適なリザバーニューラルネットワークのアナロ
グ集積回路化の手法を提案し，プロトタイプチップの実装および測定結果について説明する．
最後に，第 7章で本論文のまとめを行う．
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第2章 蝸牛に基づく無反射伝送線路モデル

2.1 蝸牛の生理学的特徴
蝸牛は，聴覚系の末梢器官であり，優秀な周波数弁別機能を持つ．蝸牛内に存在する基底膜

と呼ばれる薄い膜上を入力された音波が進行波となって伝搬する．その際，入力音の周波数に
応じて進行波の振幅が最大となる基底膜の場所が異なる [8]．周波数が高い程，蝸牛の入力側
に近い場所で振幅が最大となり，周波数が低い程，蝸牛の終端に近い場所での振幅が最大とな
る．また，蝸牛の入力端からの距離に対する，すなわち入力周波数に対する振幅特性は，減衰
特性が急峻なローパスフィルタのような形状をしている [16]．そのため，ある距離において振
幅が最大となる周波数 (中心周波数)より高周波数側と低周波数側での特性が大きく異なり，低
周波数側では緩やかに振幅が上昇していき，中心周波数を超えると，急峻な減衰が起こる．こ
の周波数特性は，基底膜上に存在する外有毛細胞を考慮するとより顕著となる [17]．このよう
に，蝸牛は周波数を基底膜上の距離へ変換する周波数弁別器である．このような蝸牛の特性を
模倣した様々なフィルタが提案されている [18, 19, 20, 21]．蝸牛の特性を再現したフィルタ中
でも，蝸牛内の基底膜上に存在する外有毛細胞を含む機械的機序を再現するためには，伝送線
路モデルによって実装されることが望ましいと考えられる [22]．しかし，一般的な伝送線路モ
デルは，計算コストの問題やパラメータ値の設計等が困難であり，工学的応用が避けられてき
た [23]．そこで，大野・香田らが提案した蝸牛無反射伝送線路モデルに注目が集まった．この
モデルは，伝送線路モデルであるため，蝸牛の機械的な機序をよく再現しているだけでなく，
パラメータ数が少ないため，他の伝送線路モデルよりも設計が比較的用意であると考えられる
[10]．そこで，以下では，大野・香田らの蝸牛無反射伝送線路モデルを工学的に応用する際に
必要となる回路パラメータの設計手法を確立する．

2.2 受動的無反射伝送線路モデル
大野・香田らが提案した蝸牛モデルは，理想無反射伝送線路モデルを基にしている [7]．この

伝送線路モデルを図 2.1に示す．ここで，Vin(ω)，x，ω，Zs(x, ω)，Zp(x, ω)，V (x, ω)，I(x, ω)，
Ib(x, ω)，ZGおよび ZLは，それぞれ，鼓膜に加わる圧力，蝸牛窓からの距離，入力の角周波
数，距離 xでの前庭階・鼓室階等の特性を表す直列インピーダンス，距離 xでの基底膜の特性
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を表す並列インピーダンス，距離 xでの基底膜に加わる圧力，距離 xでの外リンパ液の流速，
中耳にある耳小骨のインピーダンスおよび蝸牛頂部のインピーダンスを表す．
図 2.1に示した伝送線路モデルを基にした受動的無反射伝送線路モデル (受動モデル)の距離

xにおける微小区間 ∆xの等価回路を図 2.2に示す．図 2.2中の並列インピーダンス Zp(x, ω)

は，基底膜のインピーダンスを模しており，並列インピーダンス Zp(x, ω)に流れる電流は基底
膜の変位速度に対応する．ある周波数において基底膜の振動が大きくなると考えると，基底膜
のインピーダンスである並列インピーダンス Zp(x, ω)は，RLC 直列共振回路であると仮定で
きる．すなわち，並列インピーダンス Zp(x, ω)は，

Zp(x, ω) = jωLp(x) +Rp(x) +
1

jωCp(x)
(2.1)

と表される．
並列インピーダンスZp(x, ω)における各回路素子の値は，生理実験結果 [16]より線路の距離

xに対して指数関数的に変化する近似できる．この場合，各回路素子は

Rp(x) = R0e
−ax, Lp(x) = L0e

ax, Cp(x) = C0e
ax (2.2)

と記述できる [7]．ここでR0，L0および C0は，それぞれ，線路の距離 x = 0での抵抗，コイ
ルおよびコンデンサの値となる．また，aは正の定数であり，主に蝸牛の中心周波数の特性を
決定するパラメータである.

図 2.2の特性インピーダンス Z0(x, ω)は，一般の分布定数回路の特性インピーダンスと同
様に，

Z0(x, ω) =
√

Zs(x, ω) · Zp(x, ω) (2.3)

ZG

ZL

I(0,ω)=I0

V(0,ω)=V0

I(x,ω)

V(x,ω)

Zs(x,ω)

Zp(x,ω) Ib(x,ω)

xmaxx+∆xx

Vin(ω)

0

図 2.1: 理想無反射伝送線路モデル
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Ls(x)

Rs(x)

Cs(x)

Lp(x)

Rp(x)

Cp(x)

x x+∆x

Ib(x)
V(x)

I(x)

Zs(x,ω)

Zp(x,ω)

図 2.2: 受動的無反射伝送線路モデル (受動モデル)

と表すことができる．また，生理実験結果 [16]より，蝸牛の特性インピーダンスは線路の距離
xと無関係であるとしてよいので，

Z0(x, ω) = Z0 (2.4)

とおける．なお，Z0は，正の定数である．この時，直列インピーダンス Zs(x, ω)は，式 (2.3)

より，
Zs(x, ω) =

Z2
0

Zp(x, ω)
(2.5)

と求められる．次に，直列インピーダンスZs(x, ω)は，並列インピーダンスZp(x, ω)の双対変
換と仮定した場合，図 2.2に示すようなRLC 並列共振回路となる．式 (2.5)に式 (2.1)を代入
すると，Zs(x, ω)を構成する各回路素子は，

Rs(x) =
Z2
0

Rp(x)
, Ls(x) = Z2

0Cp(x), Cs(x) =
Lp(x)

Z2
0

(2.6)

と与えられる．
受動モデルの伝搬定数 γ(x, ω)は，一般の分布定数回路の伝搬定数の定義より，

γ(x, ω) =

√
Zs(x, ω)

Zp(x, ω)
=

Z0

Zp(x, ω)
(2.7)

となる．ここで，式 (2.7)に式 (2.1)を代入すると，

γ(x, ω) =
Z0

jωLp(x) +Rp(x) + 1/jωCp(x)
(2.8)
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と書ける．
文献 [7]より，共振角周波数 β(x)と先鋭度Q(x)は，

β(x) = β0e
−ax, β0 =

1√
L0C0

(2.9)

Q(x) = Q0e
ax, Q0 =

1

R0

√
L0

C0
(2.10)

と与えられる．ここで，β0とQ0は，それぞれ，線路の距離 x = 0における共振角周波数と先
鋭度を表す．
xについての伝搬定数 γ(x, ω)の積分 Γ(x, ω)を

Γ(x, ω) =

∫ x

0
γ(y, ω)dy (2.11)

と定義する．これを解くと，

Γ(x, ω) =
jZ0

2a
√
L0/C0 + jR0L0ω

×
{
ln

(√
1 + jR0C0ω +

√
L0C0e

axω√
1 + jR0C0ω −

√
L0C0eaxω

)
− ln

(√
1 + jR0C0ω +

√
L0C0ω√

1 + jR0C0ω −
√
L0C0ω

)}
(2.12)

を得る．なお，詳しい計算過程は付録A.1に記述する．
次に，受動モデルの伝達関数を次式のように定義する．

F (x, ω) =
Ib(x, ω)

Vin(ω)
(2.13)

ここで，Ib(x, ω)は，Zp(x, ω)に流れる電流であり，Vin(ω)は伝送線路の入力電圧である．
式 (2.1)，(2.11)を用いて式 (2.13)を書き直すと

F (x, ω) =
1

Zp(x, ω)
exp(−Γ(x, ω)) (2.14)

を得る．以下では F (x, ω)の伝達特性について議論する．
式 (2.14)を用いた，ωに対する利得および位相特性の数値シミュレーション結果を図 2.3お

よび 2.4に示す．また，xに対する利得および位相特性の数値シミュレーション結果を図 2.5お
よび 2.6に示す．図 2.3から図 2.6において，○は中心周波数を示しており，×は共振周波数
を示している．シミュレーションで用いたパラメータの値は，a = 0.288 mm−1, R0 = 1.5 Ω,

L0 = 2.385 µH, C0 = 2.132 µFおよび Z0 = 5 Ωである．
図 2.3に示すように，利得特性はある周波数においてピークを持っており，このピークにな

る周波数を中心周波数と呼ぶ．すなわち，中心周波数において利得は最大となる．また，中心
周波数での利得を最大利得と呼ぶ．中心周波数と共振周波数は異なっており，共振周波数は伝
送線路内の直並列インピーダンスからなる共振回路が共振する周波数である．中心周波数を超
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えた後，利得は図 2.4または図 2.6に示す×印の共振周波数に向かって急峻に降下しているこ
とが分かる．
図 2.3と 2.5に示す利得特性より，蝸牛は入口（x = 0）に近いほど，高い周波数に対してピー

クを持ち，蝸牛頂 (x = L)に近づくほど低い周波数に対してピークを持つことが分かる．つま
り，蝸牛は幾重にも急峻なローパスフィルタを接続した構成になっている．
このような，受動モデルの周波数および距離に対する利得および位相特性が，蝸牛の特徴を

再現するためには，パラメータ a, R0, L0, C0およびZ0の値を適切に設計する必要がある．第
3章にそれらの設計方法を提案する．
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図 2.3: 受動モデルの周波数対利得特性
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2.3 外有毛細胞と三次非線形素子
前節で説明した受動モデルに生体の蝸牛が持つ能動性を導入するために，図 2.2中のZs(x, ω)

を構成するRs(x), Ls(x), Cs(x)の内，どれか一つを図 2.7に示すような三次の非線形素子に置
き換える [10]．なお，図 2.7中の gR, gL, gC は，それぞれ，抵抗，コイル，コンデンサにおけ
る電流値，電流の積分値，および電流の微分値，それぞれの微小区間の大きさを示す．例えば，
Rs(x)についての三次非線形素子の特性は次式のように与えられる．

vR(x) =


Rs(x)(i(x) + 2gR) (i(x) < −gR)

−Rs(x)i(x) (−gR ≤ i(x) ≤ gR)

Rs(x)(i(x)− 2gR) (i(x) > gR)

(2.15)

微小区間の大きさ2gR, 2gL,および2gCは，電流 i(x)(図2.7(a)),電流の微分di(x)/dt(図2.7(b)),

電流の積分 ∫ i(x)dt(図 2.7(c))に対して十分に小さいとするため，入力信号の振幅が大きいと
きは，図 2.7の素子を含んでいても，全体としては受動モデルとして動作すると近似できる．

図 2.7: 図 2.2中の Zs(x, ω)を構成する三次非線形素子の特性 [10]．

能動モデルは，直列インピーダンス Zs(x, ω)の共振回路に存在する受動素子の一つを図 2.7

に示すような，三次非線形素子に置き換える．図 2.7において，原点付近で，負の傾きを示す．
これは，蝸牛内部に存在する外有毛細胞の負の剛性を再現している．この変更によって，無反
射伝送線路モデルは，蝸牛の能動性の特徴を実装することができる．しかし，能動モデルの数
値シミュレーションを行うには，伝送線路を伝わる電圧または電流を周波数領域から時間領域
に変換する必要がある．そのためには，まず無反射線路モデルを構成する直並列インピーダン
スを離散化し，離散化された直列インピーダンスにかかる電圧を時間領域に変換する必要があ
る [10]．その後，図 2.8に示す変換器 [10]を用いて，電圧–電流変換を行い，変換器の二次側の
負荷として接続された直列共振回路 ZT

p (x, ω)にかかる電圧 v2(x, t)を計算する．この直列共振
回路 ZT

p (x, ω)は，受動モデルでは，距離 xにおける並列インピーダンス Zp(x, ω)と対応する
が，能動モデルでは，図 2.8中の RT

p (x)，LT
p (x)，および CT

p (x)のどれか一つを図 2.7の三次
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非線形素子に置き換える．v2(x, t)を求めた後に，電圧–電流変換を行うことで，能動性を考慮
した電圧または電流が得られる [10]．ここで，以降より，大文字で記述される電圧および電流
は周波数領域での表現であり，小文字で記述される電圧および電流は時間領域での表現とする．
以下に，能動モデルの数値シミュレーションのための手順を示す．

dv(n,t)

i(n,t)

v1(n,t)

i2(n,t)

v2(n,t)

Z0

Z
T p
’(

n,
ω

) RT
p’(n)

LT
p’(n)

CT
p’(n)

Zp’(n,ω)

Z
s’

(n
,ω

)

Rs’(n)Ls’(n)Cs’(n)
x

dv(n,t)

i(n,t)

Z’p(n,ω)

x

図 2.8: 時間領域における変換器 [10]を含む伝送線路．
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2.4 能動的無反射伝送線路モデル
2.4.1 周波数領域における合成インピーダンス計算

入力電圧 V (ω)を印加した際の伝送線路に流れる電流を求めるために，伝送線路全体の合成
インピーダンスを導出する必要がある．そのためにまず，伝送線路をセクション (微小区間)に
分割して，各セクションごとのインピーダンスを計算する．伝送線路をN 分割した場合，x = 0

から n番目のセクションの並列インピーダンス Z ′(n, ω)を，

Z ′
p(n, ω) = R′

p(n) + jωL′
p(n) +

1

jωC ′
p(n)

(2.16)

と表す．ここで，

R′
p(n) = R′

0e
−an∆x, L′

p(n) = L′
0e

an∆x/∆x, C ′
p(n) = C ′

0e
an∆x ·∆x (2.17)

と定義する．なお，∆x = xmax/N であり，xmaxは図 2.2中に示す伝送線路の終端である．同
様に，n番目のセクションの直列インピーダンス Z ′

s(n, ω)を

Z ′
s(n, ω) =

1

1/R′
s(n) + 1/jωL′

p(n) + jωC ′
p(n)

(2.18)

とする．ここで，
R′

s(n) =
Z2
0

R′
p(n)

, L′
s(n) = Z2

0C
′
p(n), C ′

s =
L′
p(n)

Z2
0

(2.19)

となる．
線路全体の合成インピーダンスを求めるために，まず，図 2.9 に示すように，線路の終端

（x = xmaxまたは n = N）での合成インピーダンスX(N,ω)を次式で求める．

X(N,ω) = Z ′
s(N,ω) +

1

1/Z ′
p(N,ω) + 1/Z0

(2.20)

次に，図 2.10に示すように，X(N,ω)を基に，1つ前（N － 1）のセクションの合成インピー
ダンスを求める．これを終端から順次繰り返すことにより，X(n, ω)は，X(n + 1, ω)により，
次式のように逐次的に求めることができる．

X(n, ω) = Z ′
s(n, ω) +

1

1/Z ′
p(n, ω) + 1/X(n+ 1, ω)

(2.21)

以上により，図 2.11に示すように，線路全体の合成インピーダンスは X(0, ω)により求めら
れる．



第 2章 蝸牛に基づく無反射伝送線路モデル 14

図 2.9: 伝送線路の終端における合成インピーダンスの導出．

図 2.10: 1つ前 (N − 1)のセクションにおける合成インピーダンスの導出．

図 2.11: 線路全体の合成インピーダンスの導出．



第 2章 蝸牛に基づく無反射伝送線路モデル 15

2.4.2 入力端子から終端までの電圧と電流の計算

図 2.11において，前節の手順により求めたX(0, ω)を用いて，入力電流 I ′(0, ω)は次式のよ
うに求められる．

I ′(0, ω) =
V (ω)

Z0 +X(0, ω)
(2.22)

これを用いると，セクション n = 1での電流 I ′(1, ω)は，セクション n = 1における並列イン
ピーダンス Z ′

p(1, ω)と合成インピーダンスX(1, ω)の分流により求めることができる．これを
繰り返すことにより，セクション nにおける電流 I(n, ω)は，Z ′

p(n, ω)とX(n, ω)を利用して，
次式のように逐次的に求められる．

I ′(n, ω) =
I ′(n− 1, ω)

1 +X(n− 1, ω)/Z ′
p(n− 1, ω)

(2.23)

また，I ′(n, ω)より，各セクション nにおける電圧 V ′(n, ω)は

V ′(n, ω) = Z ′
s(n, ω)I

′(n, ω) (2.24)

と与えられる．また，V ′(n, ω)と V ′(n + 1, ω)との差の電圧 dV ′(n, ω)は，次式により与えら
れる．

dV ′(n, ω) = V ′(n, ω)− V ′(n+ 1, ω) (2.25)

さらに，I ′(n, ω)と I ′(n+ 1, ω)との差により，Z ′
p(n, ω)に流れる電流 I ′b(n, ω)は，

I ′b(n, ω) = I ′(n, ω)− I ′(n+ 1, ω) (2.26)

と書ける．

2.4.3 各距離における変換器を用いた電圧ー電流変換

次に，図 2.12に示す電圧–電流変換器 [10]を導入する．能動モデルの場合，直列インピーダ
ンスを構成する受動素子のどれか１つを三次非線形素子に置き換えるために，受動モデルで仮
定していたインピーダンスマッチを満たさなくなる．そこで，図 2.12に示す変換器の変換係数
を特性インピーダンス Z0にすることで，変換器の二次側のインピーダンスが変化したとして
も，線路内のインピーダンスマッチが可能となる．そこで，図 2.12中の変換器を用いて，次式
により，電圧差 dV ′(n, ω)を電流 I ′2(n, ω)へ変換する．

I ′2(n, ω) = Z0 × dV ′(n, ω) (2.27)

さらに，変換器の二次側にかかる電圧 V ′
2(n, ω)は，

V ′
2(n, ω) = Z ′

p(n, ω)I
′
2(n, ω) (2.28)
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で与えられる．なお，Z ′
p(n, ω)を構成する受動素子のどれか一つを図 2.7に示す三次非線形素

子に置き換えることで，蝸牛の能動性が再現できる．
二次側の電圧 V ′

2(n, ω)を導出した後，変換器で電圧–電流変換を行うことで，セクション n

に流れる電流 I ′(n, ω)を，次式のように求めることができる．

I ′(n, ω) = V ′
2(n, ω)/Z0 (2.29)

2.4.4 時間領域における変換器の二次側に流れる電流の計算

一方，能動モデルでは，式 (2.28)で与えられる変換器の二次側にかかる電圧 V ′
2(n, ω)を計算

する際，三次非線形素子の時間領域での特性を考慮する必要がある．そのため，I ′2(n, ω)を周
波数領域から時間領域に変換し，時間領域における二次側の電圧 v2(n, t)を求めた後に，周波
数領域へ再変換する必要がある．そこで，次式により，二次側を流れる電流 I ′2(n, ω)を時間関
数に変換する．

i2(n, t) = |I ′2(n, ω)| × sin (ωt− arg (I ′2(n, ω))) (2.30)

時間関数 i2(n, t)を得られたので，図 2.7に示す三次非線形素子の特性（式 (2.15)）を含む直列
共振回路ZT′

p (n, ω)にかかる電圧 v2(n, t)を計算した後，もう一度時間領域から周波数領域へ変
換を行った後，変換器で電圧ー電流変換を行うことで，三次非線形素子を考慮した電流 I(n, ω)

を求めることができる．

図 2.12: 周波数領域における変換器 [10]を含む伝送線路モデルの微小区間．
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2.4.5 能動モデルのパラメータ値の決定手法

能動モデルに固有なパラメータは，図 2.7中に示した三次非線形素子の負の傾きとなる領域の
大きさ (2gR, 2gL, 2gC)である．三次非線形素子は，外有毛細胞の負の剛性を再現しているため，
直列インピーダンス Z ′

s(n, ω)内に存在するコンデンサを置き換えることが望ましい [10]．能動
モデルでは，図 2.8に示す変換器を用いるため，一次側から見てコンデンサと等価な素子は，二
次側の直列共振回路に存在するコイルである．よって，変換器の二次側の負荷であるZT′

p (n, ω)

中のコイルLT′
p (n)を三次非線形素子に置き換え，所望の特性に合うように gLの値を決定する．

以下では，所望の特性として，蝸牛に入力される音圧に対する電流 I ′b(n, ω)特性を用いる．前
節の手順により，セクション nにおける並列インピーダンス Z ′

p(n, ω)に流れる電流 ib(n, t)が
求められる．さらに，ib(n, t)の最大値を求めることで，周波数領域での電流 I ′b(n, ω)の振幅を
求めることができる．
gLの値を決定する一例として，心理物理実験 [24]より得られた入力音圧レベルに対する出力

利得特性を再現する．そこで，まず，入力する音の大きさ Edを能動モデルの入力電圧へ対応
させるために，次式により電圧 V (ω)に変換する．

|V (ω)| = 20× 10Ed/20−6 (2.31)

次に，心理物理実験 [24]と対応させるために，角周波数 ω = 2π · 100 rad/s の入力電圧 V (ω)

を印加したとき，x = 25 mmで電流 Ib(x, ω)が最大となるように，受動モデルのパラメータ値
を a = 0.216 mm−1, R0 = 1 Ω, L0 = 7.96 µH, C0 = 7.96 µFおよび Z0 = 0.1 Ωとする [25]．
一方，能動モデルのシミュレーションにおいて，線路の分割数N は，計算誤差を小さくする

ために，十分に大きくする必要がある．以下では，N = 10000とした．このとき，x = 25 mm

は n = 7813に相当する．
n = 7813において，能動モデルに入力される音圧レベルに対する電流 I ′b(n, ω)の特性が心理

物理実験 [24]を再現できるように，パラメータ gLの値を決定する．入力電圧の周波数を 20 Hz

から 20 kHz まで変化させたときの入力電圧の大きさに対する電流 i(n, t)の最大値の特性を図
2.13に示す．図 2.13において，点線，破線および実線は，それぞれ，gL = 10−9，gL = 10−10

および gL = 10−11 のときの入力音圧に対する最大電流の特性である．また，図 2.13中の dB

SPL は，人間の最小可聴音圧である p0 = 20 µPaを規準とした音圧レベルの単位である．図
2.13の結果より，蝸牛の能動性の特徴である非線形圧縮をよく再現できていることが確認でき
る．また，心理物理実験結果 [24]を再現するには，入力の音圧レベルが 20～60 dB SPL にお
いて，電流 i(n, t)の最大値が一定となる gLを選択する．図 2.13の結果より，gL = 10−10とき，
所望の特性を満たしている．よって，パラメータ gLの値を gL = 10−10と決定する．
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図 2.13: gLを変化させた場合のセクション n = 7813における入力音圧に対する電流 I ′b(n, t)

の特性．
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第3章 蝸牛に基づく無反射伝送線路モデルの設
計手法

3.1 特徴量の定式化
受動モデルを工学的に応用する上で，モデルの仕様決定や設計方法の提案が必要不可欠であ

る．そこで，受動モデルの設計仕様を生理学的な蝸牛の特徴と比較して評価するために，必要
十分な蝸牛特性の特徴量を定式化する．以下では，この特徴量として伝送線路の距離に対する
中心周波数特性 ωc(x)，最大利得 gmax(x)，先鋭度Q10(x)および位相特性 pc(x)を用いること
とし，これらの特徴量を伝達関数 F (x, ω)より導出する．
まず，伝送線路の距離 xに対する中心周波数 ωc(x)の定式化を行う．そのため，式 (2.14)に

よって定義される伝達関数の絶対値を距離 xで偏微分し，その値が 0となる周波数により ωc(x)

を定義する．
∂|F (x, ω)|

∂x

∣∣∣∣∣
ω=ωc(x)

= 0 (3.1)

式 (3.1)より，ωc(x)は以下のように求められる．なお，詳細は付録A.3に記した．

ωc(x) = µ(x)ωres(x) (3.2)

ωres(x) =
1√

Lp(x)Cp(x)
(3.3)

µ(x) =

√
ξ(x) +

√
ξ2(x) + 1 (3.4)

ξ(x) =
Cp(x)

2Lp(x)

(
R2

p(x)−
Z0Rp(x)

a

)
(3.5)

この中心周波数 ωc(x)を用いることで，他の特徴量を次式のように定義する．

gmax(x) = |F (x, ωc(x))| (3.6)

Q10(x) =
ωc(x)

∆f−10dB(gmax(x))
(3.7)

pc(x) = arg(F (x, ωc(x))) (3.8)

ここで，∆f−10dB(gmax(x))は，gmax(x)から 10 dB下がる周波数幅である．
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3.2 パラメータ値の定性的な決定手法
前章で説明した通り，受動モデルで蝸牛特性を再現するには，回路素子パラメータ値を調整

する必要がある．以下では，手動により各パラメータを順番に調整し，目標とする特性と定性
的に合うようにパラメータ値を決定する．

3.2.1 パラメータ bの導入

受動モデルにおける基本的なパラメータ a, L0, C0, R0および Z0の値をより容易に決定す
るため，次式のパラメータ bを導入する [26][27]．

b =

√
L0

C0
(3.9)

bにより，L0とC0を同時に調整することができる．ただし，bを調整する際，L0もしくはC0

のどちらか一方を固定し，もう一方を変化させる．これにより，ωc(x)と gmax(x)が調整可能
である．
式 (2.10)，(2.10)に式 (3.9)を代入すると

ωres(x) = ωres,0e
−ax, ωres,0 =

n

L0
or

1

nC0
(3.10)

Q10(x) = Q10,0e
ax, Q10,0 =

n

R0
(3.11)

を得る．これより，ωres(x)とQ10(x)が bにより変化するが，R0を調整することにより，ωres(x)

を変化させずに，Q10(x)を調整することができる．また，その後 L0と C0の比を変化させず
に，L0と C0の値を変化させることで，Q10(x)を変化させずに ωres(x)を調整できる．

3.2.2 パラメータ値の定性的な決定の例

設計例を用いて，定性的なパラメータ値の決定手法を説明する．以下では，複数の距離 xに
おいて，目標とするωc(x)，Q10(x)および pc(x)の値が仕様に合うようにパラメータ値を調整す
る．各目標値を表 3.1に示す．xに対する ωc(x)を図 3.1に示す [28]．設計例として距離 x = 20

mmにおける，各パラメータ値を求める．
パラメータ値の定性的な決定手法の手順 Step 1から Step 6を図 3.2に示す．

Step 1: 目標とする距離における ωc(x)が表 3.1の仕様を満たすように，aの値を次式を用い
て決定する．

a =
ln fmax − ln fmin

xmax − xmin
(3.12)



第 3章 蝸牛に基づく無反射伝送線路モデルの設計手法 21

表 3.1: 各距離における目標値．
距離 mm 先鋭度Q10(x) 中心周波数 ωc(x) Hz 位相の値 pp(x) rad

15 90 2500 -90

20 200 1200 -80

25 450 510 -70

ここで，fmaxおよび fminは，xmin = 15 mmおよび xmax = 25 mmにおける ωc(x)の最
大値および最小値である．

a =
ln 2500− ln 510

25− 15
= 0.1589 · · · ≈ 0.159 (3.13)

Step 2: L0および C0は再帰的に値を調整するため，初期値として

L0 = C0 =
1

ωres,0
(3.14)

を採用する．また，bの初期値は，b = 1とし，bを調整する場合は，L0または C0のど
ちらか一方を 1/ωres,0に固定する．このとき，図 3.1の特性に ωc(x)の特性を合わせるた
め，近似的に，図 3.1中の最大周波数を ωres,0とすると

1

ωres,0
=

1

2π · 20677
≈ 7.697× 10−6 (3.15)

Z0は一般的な回路との整合性を取るために Z0 = 50 Ωとする．また，R0は,式 (3.11)よ
り決定される．

Step 3: L0の値を式 (3.14)によって決定し，表 3.1に示す距離 x = 20 mmにおける共振周波
数時の位相の値に合うように，bを調整する．パラメータ調整前の周波数に対する利得お
よび位相特性を図 3.3と 3.4にそれぞれ示す．このとき，a = 0.159, b = 1, R0 = 0.12お
よび Z0 = 50である．

Step 4: 表 3.1に示す距離 x = 20 mmのQ10(x)と合うように，R0を式 (3.11)と bの値によ
り決定する．Step 3より，b = 13.2を用いると

R0 =
n

Q(20)
eax =

13.2

200
e0.159×20 (3.16)

を得る．このときの周波数に対する利得および位相特性を図 3.5，3.6にそれぞれ示す．こ
のとき，a = 0.159, n = 13.2, R0 = 1.59および Z0 = 50である．

Step 5: 表 3.1に示す距離 x = 20 mmの ωc(x)に合うように，L0 と C0 を調整する．調整
後の周波数に対する利得および位相特性を図 3.7と 3.8にそれぞれ示す．このとき，a =

0.159, L0 = 7.09× 10−5, C0 = 4.05× 10−7, R0 = 0.159および Z0 = 50である．
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Step 6: Step 3から Step 5を繰り返すことによって，n，L0およびC0の値をさらに調整する．
図 3.2から分かる通り，Step 3から Step 5までを繰返すことでより定量的にパラメータ
値を決定することができる．
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図 3.1: 距離に対する中心周波数特性 ωc(x)．
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図 3.2: パラメータ値の定性的な決定手法のフローチャート
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図 3.3: パラメータ調整前の周波数対利得特性
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図 3.5: R0調整後の周波数対利得特性
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図 3.6: R0調整後の周波数対位相特性
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図 3.7: Z0調整後の周波数対利得特性
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図 3.8: Z0調整後の周波数対位相特性
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Step 3から Step 5までの設計途中の各設計値を表 3.2に示す．表 3.2からわかるように，各
パラメータ値を調整して，目標値に近づけていくと調整していない他の設計値までずれてしま
う．従って，定量的に各パラメータ値を設計するには，全てのパラメータを同時に調整する必
要がある．また，回路実装とその応用を考えた際，最大利得も設計項目に追加する必要がある．
よって，次章では，最適化手法を用いることで，全てのパラメータを同時に調整し，目標値に
合うように，パラメータ値を設計する手法を提案する．

表 3.2: 設計値の変化．

先鋭度Q10(20 mm) 中心周波数 ωc(20 mm) Hz 位相の値 pc(20 mm) rad

Step 3 200 518 -1032

Step 4 200 11007 -80

Step 5 200 1200 -80
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3.3 パラメータ値の最適化
前節で示した通り，ある 1つの特徴量の仕様を満たすようにパラメータ値を調整すると，そ

れ以外の特徴量が仕様を満たさなくなることがある．これは，Q10(x)の定義が実際の伝達関数
の特性と異なっているためであると考えられる．そこで，Q10(x)の定義を再考し，パラメータ
値の決定手法も各目標値ごとにパラメータ値を調整するのではなく，全てのパラメータ値を同
時に調整する必要がある．そのため，最適化手法を用いて，全てのパラメータ値を同時に調整
し，定量的にパラメータ値を決定できる手法を提案する．

3.3.1 目的関数

受動モデルの利得および位相特性をより目標値に近づけるために，重み付き多重最適化手法
を用いてパラメータ値の改善を行う [29]．
目的関数Eを，次式のように定義する．

E = wq · EQ+ wc · EC + wg · EG+ wp · EP (3.17)

ここで，wq, wc, wgおよびwpは重み係数である．また，EQ (式 (3.19)), EC (式 (3.20)), EG

(式 (3.21))およびEP (式 (3.22))は，それぞれ，現在のQ10(x)，ωc(x)，gmax(x)および pc(x)

の値と目標値との正規化誤差である．

EQ =

l∑
x=0

∣∣∣∣Qtarget(x)−Q10(x)

Qtarget(x)

∣∣∣∣ (3.18)

EC =
l∑

x=0

∣∣∣∣∣ωtarget
c (x)− ωc(x)

ωtarget
c

∣∣∣∣∣ (3.19)

EG =

l∑
x=0

∣∣∣∣∣gtargetmax (x)− gmax(x)

gtargetmax (x)

∣∣∣∣∣ (3.20)

EP =
l∑

x=0

∣∣∣∣∣ptargetc (x)− pc(x)

ptargetc (x)

∣∣∣∣∣ (3.21)

(3.22)

ここで，Qtarget(x), ωtarget
c (x), gtargetmax (x)および ptargetc (x)は，距離 xにおけるQ10(x)，ωc(x)，

gmax(x)および pc(x)の値の目標値である．
Q10(x)は式 (2.10)によって定義されている．Z0を大きく変化させた場合の周波数–ゲイン特

性を図 3.9に示す．この図より，Z0はQ10(x)に影響することがわかる．また，式 (2.10)で定
義される表 3.1のQ10(x)の値では，回路化が困難な数値となっている．そのため，先鋭度は次
式のように定義する．
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Q′
10(x) =

ωc(x)

ωH(x)− ωL(x)
(3.23)

ここで，ωH(x)および ωL(x)は，それぞれ，利得が gmax(x)より−10 dBの値になる周波数の
高周波側および低周波側である．これより，設計例で用いた表 3.1のQ10(x)を式 (3.23)を用い
た目標値とし，表 3.3に改定する．

表 3.3: Q′
10(x)を用いた各距離における目標値．

距離 mm Q‘target
10 (x) ωtarget

c (x) Hz gtargetmax (x) dB ptargetc (x) rad

15 6.1 2500 55 -90

20 6 1200 50 -80

25 5.9 510 45 -70
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図 3.9: Z0を変化させたときの周波数–ゲイン特性の例．
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3.3.2 パラメータ値の最適化の設計例

式 (3.17)パラメータ値の最適化の設計例を示す．以下では，滑降シンプレックス法を用いて，
パラメータ値の最適化を行う．滑降シンプレックス法は，連続最適化問題の解法に利用するこ
とができ，勾配を利用しない山登り法である．収束は非常に遅いが，プログラムが簡潔であり，
目的関数の変数が少ない場合は非常に有効である．
各 xにおいてパラメータ値の設計を行うので，距離 x = 15, 20, 25 mmでの ωtarget

c (x)，
gtargetmax (x)，Q′target

10 (x)および ptargetc (x)の目標値を表 3.3に示す．
a, R0, L0, C0および Z0の初期値は，第 3.2章の手法で決定した値に，2%の一様乱数を加

えたものとする．
滑降シンプレックス法を合計で 5トライアル，150イタレーションずつ行う．トライアルご

とのイタレーションに対する目標値からの誤差率を距離 x = 15, 20および 25 mmについて，
それぞれ，図 3.10，3.11および 3.12に示す．
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図 3.10: トライアル毎の目的関数Eの変化 (x = 15 mm)
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図 3.11: トライアル毎の目的関数Eの変化 (x = 20 mm)
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図 3.12: トライアル毎の目的関数Eの変化 (x = 25 mm)
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図 3.10と 3.11に示すように，距離 x = 15，20 mmでは，ほぼ全てのトライアルで誤差率が
低くなり，各設計値が目標値に近づいた．しかし，距離 x = 25 mmのときの図 3.12では，2回
目のトライアル (緑線)がもっとも誤差が小さく，3回目のトライアル (青線)が他のトライアル
と比べて誤差が大きくなっている．この理由として，Eが局所解に陥った可能性が考えられる．
そこで，距離 x = 25 mmについて，トライアルごとの各パラメータ値の変化を図 3.13，3.14，
3.15および 3.16に示す．
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図 3.13: トライアル毎の a(x = 25 mm)
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図 3.14: トライアル毎のR0(x = 25 mm)
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図 3.15: トライアル毎の b(x = 25 mm)
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図 3.16: トライアル毎の Z0(x = 25 mm)



第 3章 蝸牛に基づく無反射伝送線路モデルの設計手法 37

図 3.13，3.14および 3.15より，解の改善が行われない原因は a，R0および bであると考えら
れる．そこで，Z0を固定し，a，R0および bをスイープさせ，Eの変化を確認する．その結果
を図 3.17，3.18および 3.19に示す．図において，緑丸は 2回目のトライアル (緑線)の 150イ
タレーションの時の aと bの値，青丸は 3回目のトライアル (青線)の 150イタレーションの時
の aと bの値を示す．
図 3.17から 3.19の結果からわかるように，R0をスイープすることで，最適値が右上に移動

していることがわかる．さらに，R0が大きくなるにつれて，誤差は低くなっている．
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図 3.17: R0 = 0.23, Z0 = 5.795の時の aと bに対するEの変化．青丸と緑丸は，それぞれ，2

回目と 3回目のトライアルの 150イタレーション時の aと bの値．カラバーは，目的関数の値
を示す．
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図 3.18: R0 = 0.365, Z0 = 5.795の時の aと bに対するEの変化．青丸と緑丸は，それぞれ，2

回目と 3回目のトライアルの 150イタレーション時の aと bの値．カラバーは，目的関数の値
を示す．
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図 3.19: R0 = 0.5, Z0 = 5.795の時の aと bに対する E の変化．青丸と緑丸は，それぞれ，2

回目と 3回目のトライアルの 150イタレーション時の aと bの値．カラバーは，目的関数の値
を示す．
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最適化手法を適用後の目標値からの誤差率を表 3.4にまとめる．さらに，このとき得られた
パラメータ値を表 3.5に示す．表 3.4より，全ての xにおいて EGと EP の値が大きいことが
分かる．これより，目的関数の重みwgとwcを大きくすることで，EGとEP の値を小さくす
ることができると考えられる．

表 3.4: 各距離におけるパラメータを最適化した設計値と目標値との誤差率．
x mm EQ [%] EC [%] EG [%] EP [%]

15 0.003 0.0004 8.340251 12.48295

20 0.004167 0.0000833 6.071194 0.797131

25 0.002746 0.001961 0.956931 11.81822

表 3.5: 各距離における最適化したパラメータ値．
x mm a [mm−1] b [H/F] R0 [Ω] Z0 [Ω]

15 0.161351 0.057558 1.439652 6.014595

20 0.162671 0.166327 1.590363 5.980592

25 0.166757 0.504007 1.689117 5.793255
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表 3.5に示したパラメータ値を用いたシミュレーションにより得られた周波数に対する利得
および位相特性を図 3.20，3.21にそれぞれ示す．
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図 3.20: 表 3.5のパラメータ値を使用した時の周波数対利得特性．図中の〇は ωc(x)を示す．
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図 3.21: 表 3.5のパラメータ値を使用した時の周波数対位相特性．図中の×は pc(x)を示す．
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3.4 生理または心理物理実験結果の再現
前節のパラメータ値の決定手法の提案により，蝸牛無反射伝送線路モデルは，与えれた蝸牛

特性の仕様を満たすような設計が可能となった．そこで，工学的な応用の前に，種々の生理ま
たは心理物理実験結果を再現し，聴覚フィルタとしても応用可能であることを確認する．そこ
で，まず，基本となる受動モデルを用いて，生理実験結果 [8]から得られた振幅および位相特
性と，心理物理実験結果 [34]から得られた先鋭度特性の再現を行う．次に，能動モデルを用い
て，心理物理実験結果 [24]から得られた入力音圧に依存する非線形増幅特性の再現を行う．な
お，このとき，各実験結果について，それぞれ，蝸牛無反射伝送線路モデルの設計を行った．

3.4.1 距離に対する振幅および位相特性

Békésyによる生理学実験 [8]より得られた蝸牛の距離に対する振幅および位相特性を受動
モデルにより再現する．第 3.3 節の設計手法を用いて，パラメータ値を設計した結果，a =

0.216 mm−1, R0 = 1 Ω, L0 = 7.96 µH, C0 = 7.96 µFおよび Z0 = 0.1 Ωとなった．これらの
パラメータ値用いて，入力電圧 V (2π100)を印加したときの距離 xに対する利得および位相特
性を図 2.7に示す．

図 3.22: 距離 xに対する利得および位相特性．

図 3.22より，100 Hzの入力信号に対して，約 25 mmの距離で振幅が最大となっている．ま
た，このときの位相が π/2回転していることから，Békésyの生理学実験結果 [8]をよく再現で
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きていることが確認できる．

3.4.2 フィルタ形状

上記の実験結果からも分かるように，蝸牛は，基底膜の場所によって応答する周波数が異な
る．高周波数側と低周波数側で利得の特性が異なる．高周波数側は急峻に利得が減少し，低周
波数側は緩やかな利得の増加となるような非対称なフィルタ形状を持つ [31]．一方でこの形状
は，各基底膜の場所に依存せず，どの xにおいても，おおよそ同様な形状となる [31]．蝸牛無
反射伝送線路モデルでもこのようなフィルタ形状を再現可能か確認するために，第 3.3節のパ
ラメータ値決定手法を用いて設計を行う．その結果，a = 0.23 mm−1, R0 = 1.5 Ω, L0 = 3.97

µH, C0 = 3.98 µFおよび Z0 = 5 Ωとなった．設計したパラメータ値を用いた蝸牛無反射伝送
線路モデルのフィルタ形状を図 3.23に示す．図 3.23の結果より，受動モデルのフィルタ形状

図 3.23: 設計した受動モデルのフィルタ形状．

は，伝送線路の距離に寄らず，おおよそ同様な形状をしていることが示された．

3.4.3 中心周波数に対する臨界帯域幅特性

臨界帯域幅とは，帯域雑音を純音と同時に再生したとき，ある一定の雑音帯域幅を超えると純
音の検出閾値が変化しなくなる周波数帯域幅である．これは，伝送線路モデルにおいてQ10(x)

の大きさと反比例の関係である．心理物理実験結果 [34]より，中心周波数の増加に伴い，臨界
帯域幅はおおよそ比例することが分かっているため，Q10(x)は反比例する．そこで，心理物理
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実験結果より得られた結果を再現できるようにパラメータ値を設計する．その結果を得られた
パラメータ値を用いた受動モデルの ωc(x)に対するQ10(x)の特性を図 3.24に示す．図 3.24よ

103 104

100

101

図 3.24: 蝸牛無反射伝送線路モデルの中心周波数に対する先鋭度特性．

り，中心周波数の増加に伴い，先鋭度が減少していることが分かる．この結果より，受動モデ
ルが心理物理実験 [34]から得られた中心周波数に対する臨界帯域幅特性を再現していることが
分かる．

3.4.4 入力音圧依存

心理物理実験結果より，入力音圧の大きさに応じて，振幅の利得が異なることが知られてい
る [24]．この特性を再現するためには，能動性が必要であるため，ここでは能動モデルを用い
る．第 2.4.5項で提案した能動モデルの設計手法に従って，蝸牛の特性を目標値とした設計に
より求めたパラメータ値は，a = 0.2 mm−1, R0 = 0.15 Ω, L0 = 7.95 µH, C0 = 7.96 µFおよび
Z0 = 200 Ωとなる．また，この時の能動モデルの入力音圧に対する出力の大きさを図 3.25に
示す．図 3.25中の破線は，入力音圧レベルに対して増幅率が 1となる線形関係を示している．
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図 3.25: 能動モデルの入力音圧に対する利得特性．

実線は，能動モデルの出力の大きさの利得を示している．図 3.25の結果より，設計した能動モ
デルの入力音圧に対する利得の特性が心理物理実験結果をよく再現していることを示している．
すなわち，入力音圧が小さいときは，蝸牛無反射伝送線路モデルの利得は大きくなり，入力音
圧が大きいときは，入力音圧に比例した出力レベルとなる．
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第4章 蝸牛無反射伝送線路モデルの雑音耐性

蝸牛無反射伝送線路 (CRTL)モデルは，生理または心理物理学実験結果をよく再現すること
が確認できた．そこで，蝸牛無反射伝送線路モデルが工学的な応用可能性を示すために，時間
および周波数分解能を他のフィルタモデルと比較する．以下では短時間フーリエ変換 (STFT)，
メル周波数ケプストラム係数 (MFCC)，ガンマトーンフィルタバンク (GTFB)，ガンマチャー
プフィルタバンク (GCFB)，Lyon’s Passive Ear Model (LYON)を比較対象として用いる．ま
た，CRTLモデルは，雑音に対する耐性性能が優れていると示唆されているため，その検証も
行う．

4.1 周波数分解能および時間分解能
各フィルタの時間分解能と周波数分解能を確認するために，次式のチャープ信号を入力する．

vin(t) = sin(2πf(t) · t/Fs) (4.1)

ここで，入力周波数 f(t)は，次式のように時間と共に増加する．

f(t) = 10
2t

16000
+1 (4.2)

また，tは時間ステップであり，[0, 16000]の整数である．さらに，サンプリング周波数 Fsは，
16 kHzとする．この条件で生成されたチャープ信号を図 4.1に示す．図 4.1に示すチャープ信
号を各フィルタへ入力する．その結果を，それぞれ，図 4.2から図 4.6に示す．
図 4.2と図 4.3より，STFTとMFCCは，指数関数的に変化する周波数に対して，曲線的な

応答を示している．これは，入力周波数に対して STFTとMFCCの出力チャネルが線形的な
間隔で配置されているためである．また，図 4.3の結果よりMFCCは，図中の曲線が太く，時
間または周波数によって異なることから周波数弁別器としては時間または周波数分解能が低い
ことが分かる．図 4.4から図 4.6より，指数関数的に変化する周波数に対して直線的な応答を
示していることが分かる．これは，GTFB，LYON，およびCRTLの出力チャネルが指数関数
的な間隔で配置されているためである．よって，GTFB，LYON，および CRTLは STFTと
MFCCと比較して，同じチャネル数において広い周波数帯域に対して解析を行うことが可能で
ある．さらに，図 4.6の蝸牛無反射伝送線路モデルは，図中の応答曲線が細く，時間または周
波数に対しておおよそ同等な精度を示しており，時間および周波数分解能が高いことが分かる．
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図 4.1: 入力に用いるチャープ信号．

図 4.2: STFTのチャープ信号を入力したときの時間ステップに対する周波数特性．カラバーは
出力の振幅を示す．
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図 4.3: MFCCのチャープ信号を入力したときの時間ステップに対する周波数特性．カラバー
は出力の振幅を示す．

図 4.4: GTFBのチャープ信号を入力したときの時間ステップに対する周波数特性．カラバー
は出力の振幅を示す．
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図 4.5: LYONのチャープ信号を入力したときの時間ステップに対する周波数特性．カラバー
は出力の振幅を示す．

図 4.6: CRTLのチャープ信号を入力したときの時間ステップに対する周波数特性．カラバー
は出力の振幅を示す．
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4.2 各フィルタに対する信号対雑音比特性
雑音に対する耐性を評価するために，音声の信号対雑音比 (SNR)を用いる．本論文では，ノ

イズを含む入力信号を生成する場合やフィルタ出力の SNRは全て次式の定義 [37]に従う．

SNRm = 10 log10

∫ T
0 u2m(t)dt∫ T
0 σ2

m(t)dt
(4.3)

ここで，σm(t)おとび σm(t)は，それぞれ，時刻 tにおけるm番目のチャンネルの出力および
白色性ガウス雑音である．白色性ガウス雑音の振幅は [−1, 1]とする．また，T は信号の長さで
あり，例えば，音声信号の場合は，有声区間とする．式 (4.3)より，フィルタ出力の合計の SNR

である SNRallは次式により定義される．

SNRall = 10 log10

(
M∑

m=1

10
SNRm

10

)
(4.4)

式 (4.3)より，入力信号の SNRを任意の SNRtargetに設定するためには，雑音の振幅 anoiseを

anoise =

√√√√∫ T
0 u2m(t)dt∫ T
0 σ2

m(t)dt
10−

SNRtarget
10 (4.5)

とすれば良いことが分かる．式 (4.5)より図 4.7に示す 1 kHzの sin波に対して，SNRが-20 dB

になるように白色性ガウス雑音を加算した信号を図 4.8に示す．図 4.7および図 4.8の信号を
各フィルタ（STFT, MFCC, GTFB, GCFB, LYON，およびCRTL）に入力した際の応答を図
4.9から図 4.18に示す．
これらの結果より，図 4.8の入力波形に対して，蝸牛無反射伝送線路モデルのみが sin波成分

を検出していることが確認できる．そのため，蝸牛無反射伝送線路モデルは雑音耐性にも優れ
ていると考えられる．
本章の結果より，蝸牛無反射伝送線路モデルは高い時間分解能，高い周波数分解能，優れた

雑音抑圧性能を有すると思われる．
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図 4.7: 雑音を含まないクリーンな信号．

図 4.8: SNR = −20 dBの雑音を含む入力信号．
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図 4.9: 図 4.7の入力信号に対する STFTの応答．カラバーは出力の振幅を示す．

図 4.10: 図 4.8の入力信号に対する STFTの応答．カラバーは出力の振幅を示す．
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図 4.11: 図 4.7の入力信号に対するMFCCの応答．カラバーは出力の振幅を示す．

図 4.12: 図 4.8の入力信号に対するMFCCの応答．カラバーは出力の振幅を示す．
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図 4.13: 図 4.7の入力信号に対するGTFBの応答．カラバーは出力の振幅を示す．

図 4.14: 図 4.8の入力信号に対するGTFBの応答．カラバーは出力の振幅を示す．
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図 4.15: 図 4.7の入力信号に対する LYONの応答．カラバーは出力の振幅を示す．

図 4.16: 図 4.8の入力信号に対する LYONの応答．カラバーは出力の振幅を示す．
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図 4.17: 図 4.7の入力信号に対する CRTLの応答．カラバーは出力の振幅を示す．

図 4.18: 図 4.8の入力信号に対する CRTLの応答．カラバーは出力の振幅を示す．



56

第5章 雑音下音声認識システムへの応用

前章では，能動モデルが優れた時間・周波数分解能を持つだけでなく，高い雑音耐性を持つこ
とが確認できた．これにより，高雑音下における音声認識タスクの前処理として能動モデルを
応用することが期待される．ここで，音声認識タスクにおける認識部分として様々な候補が存
在するが，本研究では，エッジデバイス向けのハードウェア実装に適したモデルを選択する必
要がある．そこで，学習が簡便かつ音声等の時系列信号処理に適したニューラルネットワーク
リザバーを用いることを検討する．本章では，能動モデル (a-CRTL)とニューラルネットワー
クリザバーの一種であるカオスニューラルネットワークリザバー (CNNR)を組み合わせたと
き，高雑音下音声認識タスクにおいて，優れた性能を示すことを確認する．その際，a-CRTLと
CNNRの組み合わせが最良であることを示すために，a-CRTL以外の複数の前処理と，一般に
認識部分としてよく使用される隠れマルコフモデル (HMM)および長・短期記憶モデル (LSTM)

とを組み合わせたときの認識性能を比較・検討する．

5.1 カオスニューラルネットワークリザバー
再帰型ニューラルネットワークの一種として，図 5.1に示すニューラルネットワークリザバー

(GNNR)が提案された [14, 15]．通常の再帰型ニューラルネットワークと異なり，GNNRはリ
ザバー層と呼ばれる中間層と出力層との間の重みのみを学習することで目的のタスクを達成で
きる．そのため，他のニューラルネットワークと比較して学習コストが低く，エッジデバイス
などへのハードウェア実装が期待される．さらに，GNNRのリザバー層内のニューロンをカオ
スニューロンモデル [38]へ置き換えた CNNRが提案された [39]．CNNRは，時系列信号に対
して高い処理性能を示すことが判明している [40]．そこで，CNNRを高雑音下音声認タスクへ
応用しても高い性能を示すことが期待される．
カオスニューラルネットワークリザバー (CNNR)のダイナミクスは，次式で定義される．

X(t+ 1) = kX(t)− αY(t) +WY(t) + θ(t) +WinU(t) (5.1)

Y(t) = f(X(t)) (5.2)

O(t) = WoutY(t) (5.3)
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図 5.1: ニューラルネットワークリザバーの一般的な構成．

ここで，X(t)，Y(t)，および θ(t)は，それぞれ，時刻 tにおけるニューロンの内部状態ベクト
ル，ニューロンの出力ベクトル，および外部バイアスである．それぞれのベクトルの要素は，
X(t) = [x1(t) x2(t) · · · xi(t) · · · xN (t)]TおよびY(t) = [y1(t) y2(t) · · · yi(t) · · · yN (t)]Tで
ある．kと αは，カオスニューロンの内部状態と出力に対する不応性の係数であり，k = α = 0

とすることでGNNRと等価になる．また，Win，WおよびWoutは，それぞれ，入力重み行
列，リザバー層の内部結合重み行列，および出力重み行列である．Winの要素win

imは，入力層
におけるm番目のニューロンからリザバー層における i番目のニューロンへの結合重みである．
また，Wの要素wijは，リザバー層における j番目のニューロンからリザバー層における i番目
のニューロンへの結合重みである．Woutの要素wout

lj は，リザバー層における j番目のニューロ
ンから出力層における l番目のニューロンへの結合重みである．U(t)およびO(t)は，それぞれ，
時刻 tにおける入力信号ベクトルおよび出力信号ベクトルである．これらのベクトルの要素は，
それぞれ，U(t) = [u1(t) u2(t) · · · um(t) · · · uM (t)]T, O(t) = [o1(t) o2(t) · · · ol(t) · · · oL(t)]T

である．さらに，f(·)はニューロンの出力関数であり，式 (5.5)で与えられるシグモイド関数と
する．
リザバー層における i番目のニューロンの内部状態 xi(t)は，次式によって更新される．

xi(t+ 1) = kxi(t)− αyi(t) +
N∑

j=1,j ̸=i

wijyj(t) + θi + win
imum(t) (5.4)

yi(t) = f(xi(t)) =
2

1 + exp (−xi(t)/ϵ)
− 1 (5.5)

ここで，N はリザバー層内のニューロン数であり，ϵはシグモイド関数の傾きである．
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図 5.2: 音声認識システムの前処理 a-CRTLおよび p-CRTLと認識部分GNNRおよび CNNR

との組み合わせ．

CNNRを用いて，英語音声の 0から 9までの離散単語認識を行う．学習データセットは，TI46
のトレーニングデータセットより男女 5人による各数字の発話 5セットから成る計 250発話分
の音声を用いる．テストには，TI46のテストデータセットよりトレーニングデータとは異な
る男女 5人の各数字の発話 5セットの計 250発話分のデータを用いる．音声認識の前処理と
して a-CRTLと受動モデル (p-CRTL)を用いて，13 チャネル分の入力データへ変換した後に，
CNNRまたはGNNRへ入力する．このとき，図 5.2に示すような 4通りの組み合わせについ
て実験を行う．また，a-CRTLと CNNRとを組みあせた音声認識システムが雑音を含む音声
に対して高い認識率を持つことを確認するために，第 4.2節で定義した SNRを基に，白色性ガ
ウス雑音を音声に付加した際の認識率の変化を確認する．この音声認識タスクの実験結果を図
5.3に示す．
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図 5.3: 音声認識システムの前処理 a-CRTLおよびp-CRTLと認識部分GNNRおよびCNNRと
の組み合わせにおけるSNRの変化に対する認識率．〇と□は，それぞれ，前処理として a-CRTL

を用いた場合と p-CRTLを用いた場合を示す．また，ブルーの破線とオレンジの点線は，それ
ぞれ，GNNRと CNNRを認識エンジンとして用いた場合を表す．
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図 5.3中の〇と□は，それぞれ，前処理として a-CRTLを用いた場合と p-CRTLを用いた場
合を示す．また，ブルーの破線とオレンジの点線は，それぞれ，GNNRと CNNRを用いた場
合を表す．図 5.3の結果より，a-CRTLとCNNRを組み合わせた場合，高い雑音下 (SNR = -5

dB)においても高い認識率を示すことが確認できた．この結果からは高雑音下音声認識タスク
において a-CRTLとCNNRの相互作用により，高い認識性能を達成しているかは不明である．
そこで，まず，a-CRTLがどのような認識エンジンに対しても有効であるかを確認するため，

前処理を a-CRTLと p-CRTLとし，他の認識エンジンを用いた場合について検討する．ここで
は，認識エンジンとして一般によく使用されるHMM[41, 42]と高い認識性能を持つ LSTM[43]

を用いた場合について，雑音下音声認識タスクの性能を調査する．これらの組み合わせを図 5.4

にまとめる．図に示す 4通りの組み合わせについて，上記と同様な実験を行った．その結果を
図 5.5に示す．図 5.5中の〇と□は，それぞれ，a-CRTLと p-CRTLを前処理に用いた場合を示
す．また，グリーンの破線とグレーの点線は，それぞれ，HMMと LSTMを用いた場合を表す．
図 5.5の結果より，HMMと LSTMにおいては，a-CRTLを前処理に用いた場合の雑音に対す
る有効性を確認することができなかった．また，HMMを認識エンジンに用いた場合，a-CRTL

よりも p-CRTLと組みあせた方が，認識率が高くなる場合が存在することも判明した．図 5.3

と図 5.5の結果を合わせると a-CRTLと CNNRの組み合わせの優位性が明らかになった．
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図 5.4: 音声認識システムの前処理 a-CRTLおよび p-CRTLと認識部分HMMおよび LSTMと
の組み合わせ．
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図 5.5: 音声認識システムの前処理 a-CRTLおよび p-CRTLと認識部分HMMおよび LSTMと
の組み合わせにおける SNRの変化に対する認識率．〇と□は，それぞれ，a-CRTLと p-CRTL

を前処理に用いた場合を示す．グリーンの破線とグレーの点線は，それぞれ，HMMと LSTM

を用いた場合を表す．
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次に，CNNRがどのような前処理フィルタを用いても高い雑音下認識性能を示すかどうかを
確認するために，先ほどの条件とは反対に，認識エンジンを GNNRまたは CNNRに固定し，
a-CTRLとは異なる前処理と組み合わせたときの雑音下音声認識タスクにおける性能を調査す
る．前処理として，第 4章で扱った，STFT，MFCC，GTFB，GCFBおよび LYONの 5つを
用いる．この時の前処理と認識エンジンとの組み合わせを図 5.6に示す．これらの組み合わせ
に対する実験結果を図 5.7に示す．
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図 5.6: 音声認識システムの前処理 STFT, MFCC, GTFB, GCFBおよび LYONと認識部分
GNNRおよび CNNRとの組み合わせ．
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図 5.7: 音声認識システムの前処理 STFT, MFCC, GTFB, GCFBおよび LYONと認識部分
GNNRおよびCNNRとの組み合わせにおける SNRの変化に対する認識率．◇，△，×，+お
よび-は，それぞれ，STFT，MFCC，GTFB，GCFBおよび LYONを前処理として用いた場
合を示す．ブルーの破線とオレンジの点線は，それぞれ，GNNRと CNNRを示す．
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図 5.7において，◇，△，×，+および-は，それぞれ，STFT，MFCC，GTFB，GCFBおよ
び LYONを前処理として用いた場合を示す．また，図 5.3と同様に，ブルーの破線とオレンジ
の点線は，それぞれ，GNNRとCNNRを示す．この結果より，GTFBまたはGCFBとCNNR

を組み合わせたとき，雑音に対して高い認識率を示すことが確認できる．
しかし，CNNRが常にGNNRよりも雑音に対して高い認識性能を示すことは確認できなかっ

た．これらの結果より，雑音に対する認識性能には前処理と認識エンジンが独立に影響しあう
のでは無く，それらの組み合わせが重要であることが示唆される．
そこで，図 5.8に示す前処理と認識エンジンとの組み合わせを全てについて認識性能を確認

することにより，最良の雑音耐性を持つ音声認識システムを構築できる前処理と認識エンジン
の組み合わせについて検討する．図 5.8の組み合わせに対する雑音下音声認識性能を図 5.9に
示す．図 5.3と図 5.9の結果を総合すると，GCFBと LSTMを組み合わせたときと，a-CRTL

と CNNRを組み合わせた時はおおよそ同じ認識性能を示すことがわかる．しかし，LSTMは
ハードウェアコストが高く，エッジAIシステムへ応用には向かないと考えられる．すなわち，
a-CRTLとCNNRを組み合わせた音声認識システムは，リアルタイム・常時学習を小型・低消
費電力で行う必要があるエッジ AIハードウェアによる雑音下音声認識ハードウェアに対して
有効であると結論付けできる．
そこで，次章では，a-CRTLと CNNRのハードウェア実装について検討する．
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図 5.8: 音声認識システムの前処理と認識部分との組み合わせ．



第 5章 雑音下音声認識システムへの応用 68

図 5.9: 図 5.8に示す前処理と認識エンジンの組み合わせにおける SNRの変化に対する認識率．
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第6章 ハードウェア実装

本章では第 5章で提案した雑音下音声認識システムをエッジ AIハードウェアとして実装す
ることを目的とし，その構成要素である能動モデルと CNNRのハードウェア化について検討
する．なお，パラメータの設定や変更の容易性を考慮し，能動モデルはディジタルフィルタ回
路として実装する．
一方，パラメータの変動に対しての許容性が大きいCNNRについては，小型化・低消費電力

化を勘案して，アナログ集積回路による実装を検討する．

6.1 蝸牛無反射伝送線路モデルのディジタルフィルタ実装
能動モデルのディジタル回路によるハードウェア実装を検討する．そのため，まず，受動モデ

ルのデジタルフィルタとしての実装を行う．受動モデルのディジタルフィルタによる構成を図
6.1に提案する．図に示すように，図 2.8中の直列インピーダンス Z ′

s(n, ω)の伝達関数Hs[n, s]

と並列インピーダンスZ ′
p(n, ω)の伝達関数Hp[n, s]を，それぞれ IIRフィルタによって実装し，

これらを図 6.1に示すようなカスケード接続する．

Vin V[0]

Ib[0]

V[n] V[N]

Ib[n] Ib[N]

Hs[0] Hs[n] Hs[N]

H
p[

0]

H
p[

n]

H
p[

N
]

図 6.1: 受動的蝸牛無反射伝送線路モデル (受動モデル)のディジタルフィルタの構成
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z-1

z-1

z-1

z-1

V[n-1] V[n]

C0[n]

C1[n]

C2[n]

C3[n]

C4[n]

D1[n]

D2[n]

D3[n]

D4[n]

Hs[n]

図 6.2: 直列インピーダンス Z ′
s(n, ω)の伝達関数Hs[n, s]を実現する IIRフィルタの構成．

図 6.3は，IIRフィルタにより実装された受動モデルの各チャンネル毎の入力信号に対する
応答である．
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図 6.3: ディジタルフィルタ内の電圧 V [n]の出力結果
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図 6.4: ディジタルフィルタ内の電流 Ib[n]の出力結果
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6.2 CNNRのアナログ集積回路実装
エッジデバイス向けの音声認識システムの認識部分としてCNNRが最適であることを第 5に

示した．そこで，本節では CNNRのアナログ集積回路実装について検討する．
CNNRを構成するカオスニューロンは，出力と内部状態に自己フィードバック結合を持つた

め，再帰的な回路構成により実装されることが求められる．そこで，図 6.5に示すようなサイ
クリック型ニューロン回路によりCNNRのリザバー層内のカオスニューラルネットワークを構
築をする．図 6.5の回路をTSMC 180 nmプロセスを用いて，アナログ集積回路化した．集積
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図 6.5: サイクリック型ニューロンのブロック図．

回路のチップ写真を図 6.6に示す．また，図 6.5に示すサイクリック型ニューロン回路をカオス
ニューロンとして動作させるためのクロック動作のタイミングチャートを図 6.7に示す．この
タイミングチャートに従った回路の動作は以下の通りである．
図 6.8に，図 6.5中で VTCと書かれた電圧–時間変換回路を示す．図に示すように，入力

電圧 Vin(τ)は，クロック Φsが ONのときにサンプルされ，参照電圧 Vramp(τ)と比較される．
Vramp(τ)は，図 6.8に示すようにコモン電圧Vcmから電源電圧VDDまで時間 τrampで線形に増
加するランプ波である．VTCの出力電圧 V cv

out(τ)は，Vramp(τ) = Vin(τ)を満たす間，電源電圧
VDDを出力する．ここで，Vramp(τ) = Vin(τ)となる時間の長さ pwon(τ)を次式のように表す．

pwon(τ) =

 τramp ×

(
Vin(τ)

Vcm
− 1

)
(Vin(τ) > Vcm),

0 (Vin(τ) ≤ Vcm),

(6.1)

ここで，VDD = 1.8 V，Vcm = 0.9 V，および τramp = 2.4 µsec. である．このように，入力電
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図 6.6: TSMC 180 nmプロセスを用いて製作されたサイクリック型ニューロン回路チップ．

圧 Vin(τ)は，ＶＴＣによりパルス幅 pwon(τ)を持つ電圧波形 V cv
out(τ)に変換される．

次に，ＶＴＣの出力電圧 V cv
out(τ)は，図 6.5に示す時間ー電流変換回路（TCC）へ入力され，

ＴＣＣのスイッチ電圧 CKsy
in に印加される．TCCの回路図を図 6.9に示す．図に示すように

VTCの出力電圧 V cv
out(τ)が電源電圧VDDのとき，TCCの定電圧源Visから電流が流れる．こ

れにより，この電流の値は，等価的に入力電圧 Vin(τ)とシナプス重みwij との積となり，TCC

の出力電流 Iout(τ)として出力される．シナプス重みwij の値は，図 6.9中に示したゲート電圧
Vwpまたは Vwnによって決定される．また，定電圧源Visは，シナプス素子のドレイン電圧に接
続されており，トランジスタが線形領域で駆動するように設定されるている．図 6.9の回路で，
クロックΦPがONかクロックΦNがONの時の シナプスの出力電流 IPout(τ)または INout(τ)は
次式で与えれる．

IPout(τ) = K

{
(Vwp −Vcm −Vth)(Vis −Vcm)−

1

2
(Vis −Vcm)

2

}
ΦP : ON, ΦN : OFF,

(6.2)

INout(τ) = K

{
(Vwn −Vcm −Vth)(Vis −Vcm)−

1

2
(Vis −Vcm)

2

}
ΦP : OFF, ΦN : ON,

(6.3)

ここで，KとVthは，それぞれ，シナプス素子のトランジスタのゲインパラメータと閾値電圧
である．
図 6.5に示すように，TCCの出力電流 Iout(τ)は図 6.10に示す電流加算器（CA）へ入力さ

れる．図 6.10の回路の入力電流 Iin(τ) = Iout(τ)であり，コンデンサ 3Cへ流れる．クロック
ΦApがONのとき，コンデンサには正の電荷として充電されるため正の加算となる．一方，ク
ロックΦAnがONのとき，負の加算となる．例えば，図 6.7において時刻 τ = τ24w のとき，ク
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図 6.7: サイクリック型ニューロンの制御クロックのタイミングチャート．

ロック ΦApが ONで TCCの出力電流 IPout(τ)が加算されるため，興奮性のシナプスによる電
流が正の加算としてコンデンサへ電荷が充電される．一方， 時刻 τ = τ28w のとき，クロック
ΦAnがONでTCCの出力電流 INout(τ)が加算されるため，抑制性のシナプスによる電流が負の
加算としてコンデンサへ電荷が充電される． 結果として，時刻 τ = τ32w のとき，CAの出力電
圧 Vx(τ)は

Vx(τ
32
w ) =

1

3C

(
Qy +Qx +Qθ

)
Qy = −INout(τ

10
w )pwon(τ

10
w ) + INout(τ

20
w )pwon(τ

20
w )

Qx = IPout(τ
24
w )pwon(τ

24
w )− IPout(τ

28
w )pwon(τ

28
w )

Qθ = IPout(τ
30
w )pwon(τ

30
w )− IPout(τ

32
w )pwon(τ

32
w ) (6.4)

となる．ここで，電圧 Vx(τ
32
w )は，式（5.4）のニューロンの内部状態 xi(t+1)実装している．す

なわち，電圧Qx/3C, Qy/3CおよびQθ/3Cは，それぞれ，式（5.4）における kxi(t)，−αyi(t)

および θiに対応する．
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図 6.8: 電圧–時間変換器 (VTC)．(a) Vramp(τ)の波形と VTCの出力パルス幅．Vin(τ)と等し
くなるまで，VDDを出力．(b) コンパレータにより実装されたVTC．
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式（6.1）から（6.4）より，式 (5.4)中の不応性のパラメータ kおよび αは

k = s · K · τramp

3C ·Vcm

{
(Vwp −Vth −Vcm)(Vis −Vcm)−

1

2
(Vis −Vcm)

2
}
, (6.5)

α = s · K · τramp

3C ·Vcm

{
(Vwn −Vth −Vcm)(Vis −Vcm)−

1

2
(Vis −Vcm)

2
}
, (6.6)

で与えれられる．ここで，sはスケーリングパラメータである．式（6.4）から（6.6）より，提
案した 3Dサイクリック型ニューロン回路は，式（5.4）で表すカオスニューロンのモデルを再
現していることがわかる．
次に，実験について述べる．図 6.11に示す測定基板を作成した．この基板を用いて測定した

各回路要素の測定結果とHSPICEによるシミュレーションとの比較を図 6.13から図 6.16に示
す．図 6.13から図 6.16の結果より，実装された集積回路は，HSPICEのシミュレーション結
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図 6.11: POCチップの測定評価基板．

果とおおよそ合っていることが確認できる．この測定結果を用いて回路エミュレータを作成し，
図 6.5のサイクリック型ニューロン回路がカオスニューロン回路として動作するかを確認する．
図 6.17に外部バイアスに対する内部状態の分岐図を，図 6.18に外部バイアスが 0.8 Vの時の内
部状態の分岐図をそれぞれに示す．これらの結果より，POCチップにより構成するサイクリッ
ク型カオスニューロン回路が正常に動作することが確認できた．
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図 6.12: サイクリック型ニューロン回路のサイクリック動作の結果．
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図 6.17: 測定結果をもとに作成したエミュレータによるカオスニューロン回路の内部状態の外
部バイアスに対する分岐図特性．
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図 6.18: 図 6.17における外部バイアスが 0.8 Vのときの内部状態のリターンマップ．
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図 6.19: a-CRTLと CNNRで構築された音声認識システム．

6.3 雑音下音声認識システムの構築
第 6.1節で実装した受動モデルのディジタルフィルタ回路と第 6.2節で提案したカオスニュー

ラルネットワーク回路を用いたリザバーネットワーク集積回路を用いて，エッジデバイス向け
雑音下音声認識システムを構築し，実環境下での音声認識実験を行うことを検討する．そのた
めには，カオスニューラルネットワークリザバー回路におけるリザバー層内の結合重みを適切
に設定する必要がある．そこで，本節では，前節で作成した回路エミュレータを用いて，簡単
な音声認識タスクを行い，リザバー層内の内部重みを決定する．
音声認識タスクでは，TI46データセットから”0”と”1”の 2つの音声を学習させる．この時用

いたCNNRの構成を図 6.19に示す．また，ネットワークパラメータを表に示す．このCNNR

において，リザバー層内の結合重みを変化させて応答を確認する．”0”と”1”を，それぞれ，25

回ずつの学習した後に，”0”あるいは”1”を入力した時の応答を図 6.20および図 6.21に示す．
この例では，CNNR回路は良好な応答を示すことがわかる．この時得られたリザバー層内の重
み結合を表に示す．
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図 6.20: エミュレータを用いた音声認識タスクにおける zeroの認識結果．
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図 6.21: エミュレータを用いた音声認識タスクにおける oneの認識結果．
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現状では，上記に述べた事前事件に留まっているが，今後，より大きなリザバーを用いて実
験を行い，リザバー層内の結合重みを決定する設計指針を導出する次第である．
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第7章 結論

本論文では，蝸牛無反射伝送線路モデルの定量的な設計手法を提案し，これを用いることに
より能動モデルの優れた特性を明らかにした．さらに，能動モデルをカオスニューラルネット
ワークリザバー (CNNR)を用いた雑音下音声認識システムへと応用した．加えて，能動モデル
と CNNRのハードウェア化手法を提案した．
第 2章においては，本論文の基礎となる蝸牛無反射伝送線路モデル (受動モデルおよび能動

モデル)について述べた．
第 3章においては，受動モデルにおけるパラメータ値の決定手法として，定性的手法と定量

的手法について検討した．提案したパラメータ値の定性的な決定手法を用いることにより，距
離 xにおける先鋭度 Q10(x)，中心周波数 ωc(x)および共振周波数時の位相 pc(x)に対しては，
パラメータ値を順次調整することにより，それらの目標値にかなり近づけることができた．し
かし，最大利得 gmax(x)をこれらと独立に設計することはできなかった．そこで，重み付き多
重最適化手法を導入した設計方法を提案した．これにより，全ての特徴量を定量的に目標値へ
近づけることができることを，シミュレーションより確認した．次に，香田らによって提案さ
れたQ10(x)をより回路実装に適した先鋭度Q′

10(x)として定義し直した．これを提案した定量
的設計手法に応用することにより，生理または心理物理実験結果を良く再現する能動モデルの
設計を可能とした．
第 4章においては，能動モデルのフィルタとしての性能を評価するために，時間とともに周
波数が変化するチャープ信号を入力として用いて，時間・周波数分解性能を評価した．この際，
短時間フーリエ変換 (STFT)，メル周波数ケプストラム係数 (MFCC)，ガンマトーンフィルタ
バンク (GTFB)，ガンマチャープフィルタバンク (GCFB)，および Lyonフィルタ (LYON)と
比較した．その結果，能動モデルが優れた時間・周波数分解能を持つことを示した．さらに，白
色性ガウス雑音を含む信号を入力に重畳した際の雑音耐性についても評価を行った．その結果，
能動モデルのみが雑音に埋もれた信号を検出可能であることを明らかにした．第 3章で述べた
ように，多重最適化問題解法を導入した受動モデルの定量的な設計手法を能動モデルの設計へ
と拡張した結果，世界で初めて能動モデルが高い雑音耐性を示すことを明らかに出来た．この
結果より，能動モデルは，高雑音下における音声認識システムの前処理として有望であること
が示唆された．
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第 5章では，第 4章で明らかにした，能動モデルの高い時空間分解能と優れた耐雑音特性を工
学的に応用した例として，雑音下音声認識システムについて検討した．その際，エッジAIシス
テムへの実装を勘案し，認識エンジンとしてニューラルネットワークリザバーを用いた．ニュー
ラルネットワークリザバーとして，通常用いられるニューラルネットワークリザバー (GNNR)

とカオス的挙動も導入可能なカオスニューラルネットワークリザバー (CNNR)の 2種類につい
て検討した．その結果，CNNRが良好な雑音下の認識特性を示すことを明らかにした．次に，
能動モデルを前処理として用いる音声認識エンジンとして，隠れマルコフモデル (HMM)，長・
短期記憶モデル (LSTM)，および GNNRを適用した場合について，それらの雑音下認識性能
を，能動モデルと CNNRを組み合わせた場合と比較した．その結果，HMMと LSTMにおい
ては能動モデルの有効性が確認されなかった．さらに，第 4章で比較に用いた他のフィルタを
CNNRと組み合わせ，それぞれの認識性能を能動モデルを用いた場合と比較した．その結果，
能動モデル，GTFBおよびGCFBが高い雑音下認識性能を示すことが明らかになった．ただ
し，GNNRも良好な特性を示すことがわかった．最後に，全ての前処理フィルタと全ての認
識エンジンの組み合わせについて雑音下音声認識性能を比較した．その結果，全ての組み合わ
せの内，能動モデルとCNNRの組み合わせと，GCFBと LSTMの組み合わせが高い性能を示
した．しかし，小型・低消費電力で常時学習可能な CNNRを能動モデルと組み合わせた方が，
DNNよりエッジAIハードウェア実装に適していると考えられる．
第 6章においては，第 5章で雑音下音声認識エッジハードウェアシステムとして最適な組み

合わせであることを明らかにした能動モデルとCNNRを，ハードウェアとして実装するための
検討を行った．能動モデルについては，パラメータ変更の容易性を重視して，ディジタルフィ
ルタとして実装する手法を提案した．現状では，能動特性の回路化までには至っていないが，
基本となる受動モデルのディジタルフィルタ化には成功した．一方，CNNRについては，回路
パラメータの変動に対する高い許容性や，小型化・低消費電力化を考慮して，アナログ集積回
路として実装した．この際，小型化・低消費電力化が望める三次元積層集積回路をターゲット
とした．基本回路の特性を測定・評価するためのTEGチップと，スイッチト・キャパシタ回路
によるサイクリック状態更新方式を採用したProof of Concept (POC)チップをTSMC 180nm

プロセスにより製作し，実験により提案回路の特性を確認した．さらに，測定データを埋め込
んだ回路エミュレータを作成した．このエミュレータを用いて，簡単な音声認識テストを行い，
提案回路が音声認識システムへ応用可能であることを示した．なお，現在は，ディジタル能動
モデル回路とアナログCNNR回路を接続することにより，全体の音声認識ハードウェアシステ
ムを構築しているところである．
以上のように，本論文では能動的蝸牛無反射伝送線路モデルの定量的設計手法を確立し，これ

をCNNRと組み合わせることにより，エッジAI向けの雑音下音声認識システムへと応用した．
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今後は，雑音下音声認識ハードウェアシステム全体を実装し，実環境下における有効性や，
ハードウェアとしての性能評価を行う予定である．
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付 録A 伝達関数の導出

A.1 １次元流体力学的モデルの偏微分方程式の解
角周波数 ωを入力した際の距離 xにおける電圧 V (x, ω)，電流 I(x, ω)は，それぞれ

∂V (x, ω)

∂x
= −Zs(x, ω)I(x, ω)

∂I(x, ω)

∂x
= − V (x, ω)

Zp(x, ω)
(A.1)

となる．ここで，特性インピーダンス Z0と伝搬定数 γ(x, ω)を用いて，式 (A.1)を書き直すと
∂V (x, ω)

∂x
= −Z0γ(x, ω)I(x, ω)

∂I(x, ω)

∂x
= −γ(x, ω)

Z0
V (x, ω) (A.2)

さらに，両辺を距離 xで偏微分すると
∂2V (x, ω)

∂x2
= −Z0

∂γ(x, ω)

∂x
I(x, ω)− Z0γ(x, ω)

∂I(x, ω)

∂x
∂2I(x, ω)

∂x2
= − 1

Z0

∂γ(x, ω)

∂x
V (x, ω)− γ(x, ω)

Z0

∂V (x, ω)

∂x
(A.3)

となる．式 (A.3)を用いて書き直すと次式になる．
∂2V (x, ω)

∂x2
=

1

γ(x, ω)

∂γ(x, ω)

∂x

∂V (x, ω)

∂x
+ γ2(x, ω)V (x, ω)

∂2I(x, ω)

∂x2
=

1

γ(x, ω)

∂γ(x, ω)

∂x

∂I(x, ω)

∂x
+ γ2(x, ω)I(x, ω) (A.4)

ここで，伝搬定数 γ(x, ω)の積分を Γ(x, ω)とおく．

Γ(x, ω) =

∫ x

0
γ(y, ω)dy (A.5)

ここで，Γ(x, ω)について置換積分を行う．距離 xの偏微分を ∂x = 1/γ(x, ω) ·∂Γに置換し，電
圧 V (x, ω)と電流 I(x, ω)について，それぞれ，解くと

∂2V (x, ω)

∂Γ2
= V (x, ω)

∂2I(x, ω)

∂Γ2
= I(x, ω) (A.6)
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となり，V (0, ω) = Z0I(0, ω)とすると

V (x, ω) = V (0, ω) exp (−Γ(x, ω))

I(x, ω) = I(0, ω) exp (−Γ(x, ω)) (A.7)

となる．

A.2 伝搬定数の積分Γ(x, ω)の導出
伝搬定数の積分は

Γ(x, ω) =

∫ x

0
γ(x, ω)dx (A.8)

と定義され，伝搬定数 γ(x, ω)は

γ(x, ω) =

√
Zs(x, ω)

Zp(x, ω)
=

Z0

Zp(x, ω)
(A.9)

となるので，式 (A.8)は
Γ(x, ω) =

∫ x

0

Z0

Zp(x, ω)
dx (A.10)

と書き直せる．ここで，並列インピーダンス Zp(x, ω)は

Zp(x, ω) = jωL(x) +R(x) +
1

jωC(x)
(A.11)

である．ここで，各素子の値は

R(x) = R0e
−ax, L(x) = L0e

ax, C(x) = C0e
ax (A.12)

となり式 (2.10)，(2.10)より

L(x) = R0Q0β(x)
−1, R(x) = R2

0C0Q0β(x), C(x) = 1/R0β(x)Q0 (A.13)

と書き直すことができる．また，式 (A.10)は

Γ(x, ω) =

∫ x

0

Z0

jωL0eax +R0e−ax + 1/jωC0eax
dx (A.14)

と表せる．式 (A.13)より

Γ(x, ω) =

∫ x

0

Z0

jωR0Q0β(x)−1 +R2
0C0Q0β(x) +R0β(x)Q0/jω

dx (A.15)

ここで，基準化角周波数 ζ(x)を
ζ(x) = ω/β(x) (A.16)
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とおくと，式 (A.15)より

Γ(x, ω) =

∫ x

0

Z0

jζ(x)β(x)R0Q0β(x)−1 +R2
0C0Q0β(x) +R0β(x)Q0/jζ(x)β(x)

dx

=
Z0

R0Q0

∫ x

0

jζ(x)

−ζ(x)2 + jζ(0)/Q0 + 1
dx (A.17)

となる．ここで式 (A.16)より

ζ(x) =
ω

β0
eax

dζ(x)

dx
= a

ω

β0
eax =⇒ dx =

1

aζ(x)
dζ(x) (A.18)

とおくと積分範囲は となる．式 (A.12)，(A.17)および (A.18)より

表 A.1: 積分範囲
x 0 x

ζ(x) ζ(0) ζ(x)

Γ(x, ω) =
Z0

R0Q0

∫ ζ(x)

ζ(0)

jζ(x)

−ζ(x)2 + jζ(0)/Q0 + 1
· 1

aζ(x)
dζ(x)

=
jZ0

aR0Q0

∫ ζ(x)

ζ(0)

1

−ζ(x)2 + jζ(0)/Q0 + 1
dζ(x) (A.19)

ここで，次式のような積分を考える．∫ d2

d1

dx

c1x2 + c2
(A.20)

部分分数分解を行うと

1

c1x2 + c2
=

1

2j
√
c2

(
1

√
c1x− j

√
c2

− 1
√
c1x+ j

√
c2

)
(A.21)

となり，式 (A.20)より∫ d2

d1

dx

c1x2 + c2
=

1

2j
√
c1c2

(
ln

√
c1d2 − j

√
c2√

c1d2 + j
√
c2

− ln

√
c1d1 − j

√
c2√

c1d1 + j
√
c2

)
(A.22)

となる．式 (A.19)と式 (A.22)より

Γ(x, ω) =
jZ0

aR0Q0
· 1

2j
√
−jζ(0)/Q0 + 1

×

[
ln

−ζ(x)− j
√
jζ(0)/Q0 + 1

−ζ(x) + j
√
jζ(0)/Q0 + 1

− ln
−ζ(0)− j

√
jζ(0)/Q0 + 1

−ζ(0)− j
√
jζ(0)/Q0 + 1

]
(A.23)



付 録A 伝達関数の導出 96

となり，式 (A.23)を整理すると

Γ(x, ω) = − jZ0

2aR0Q0

√
s(0)/Q0 − 1

×

[
ln

s(x)−
√
s(0)/Q0 + 1

s(x) +
√
s(0)/Q0 + 1

− ln
s(0)−

√
s(0)/Q0 + 1

s(0)−
√
s(0)/Q0 + 1

]
(A.24)

ここで，s(x)は基準化複素角周波数であり，s(x) = jζ(x)とする．
また，式 (2.10)，(2.10)および (A.16)を用いて式 (A.24)を書き直すと

Γ(x, ω) =
jZ0

2a
√
L0/C0 + jR0L0ω

×
{
ln

(√
1 + jR0C0ω +

√
L0C0e

axω√
1 + jR0C0ω −

√
L0C0eaxω

)
− ln

(√
1 + jR0C0ω +

√
L0C0ω√

1 + jR0C0ω −
√
L0C0ω

)}
(A.25)

となり，式 (2.12)が導出される．

A.3 中心周波数ωc(x)の導出
伝達関数 F (x, ω)の絶対値は，次式のように表すことができる．

|F (x, ω)| =
1

|Zp(x, ω)|
| exp (−Γ(x, ω))|

=
1

|Zp(x, ω)|
exp (−Re[Γ(x, ω)]) (A.26)

ここで，Re[·]は，複素数の実部を表す．式 (A.26)において，距離 xについて偏微分を行うと
∂|F (x, ω)|

∂x
=

∂

∂x

1

|Zp(x, ω)|
· exp (−Re[Γ(x, ω)]) +

1

|Zp(x, ω)|
∂

∂x
exp (−Re[Γ(x, ω)]) (A.27)

となる．式 (A.27)中の並列インピーダンスZp(x, ω)と伝搬定数の積分 Γ(x, ω)に関して，距離
xについての偏微分は，次式の通りである．

∂

∂x

1

|Zp(x, ω)|
=

a

|Zp(x, ω)|3

(
R2

p(x)− ω2L2
p(x) +

1

ω2C2
p(x)

)
(A.28)

∂

∂x
exp (−Re[Γ(x, ω)]) = − ∂

∂x
Re[Γ(x, ω)] · exp (−Re[Γ(x, ω)])

= − Z0Rp(x)

|Zp(x, ω)|2
exp (−Re[Γ(x, ω)]) (A.29)

式 (A.27)に式 (A.29)および式 (A.29)を代入すると

∂|F (x, ω)|
∂x

=
a

|Zp(x, ω)|3

(
R2

p(x)− ω2L2
p(x) +

1

ω2C2
p(x)

)
exp (−Re[Γ(x, ω)])

− Z0Rp(x)

|Zp(x, ω)|3
exp (−Re[Γ(x, ω)]) (A.30)
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ここで，ω2 = Ωとし，式 (A.30)が 0となる Ωについて解くと

L2
p(x)Ω

2 −

(
R2

p(x)−
Z0Rp(x)

a

)
Ω− 1

C2
p(x)

= 0

Ω =
1

2L2
p(x)

{
R2

p(x)−
Z0Rp(x)

a
±

√(
R2

p(x)−
Z0Rp(x)

a

)2

+ 4
L2
p(x)

C2
p(x)

}
(A.31)

を得る．ここで，Ω > 0かつ ω > 0であるため，式 (A.31)の解は

ω = µ(x)ωres(x) (A.32)

ωres(x) =
1√

Lp(x)Cp(x)
(A.33)

µ(x) =

√
ξ(x) +

√
ξ2(x) + 1 (A.34)

ξ(x) =
Cp(x)

2Lp(x)

(
R2

p(x)−
Z0Rp(x)

a

)
(A.35)

のみとなる．
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付 録B デジタルフィルタにおける伝達関数の
導出

B.1 伝達関数H(n, s)の導出
伝達関数Hs(x, s)は，入力X(x, s)と出力 Y (x, s)の比となるので，

Hs(x, s) =
Zp(x, s)||Z0

Zp(x, s)||Z0 + Zs(x, s)
=

Z2
p(x, s)

Z2
p(x, s) + Z0Zp(x, s) + Z2

0

(B.1)

ここで，Zs(x, s) = Z2
0/Zp(x, s)である．また，並列インピーダンス Zp(x, s)は

Zp(x, s) = R(x) + sL(x) +
1

sC(x)
(B.2)

であるため，式（B.1）は，

Hs(x, s) =
(
R2(x) + s2L2(x) +

1

s2C2(x)
+ 2sR(x)L(x) + 2

L(x)

C(x)
+ 2

R(x)

sC(x)

)
×

{
R2(x) + s2L2(x) +

1

s2C2(x)
+ 2sR(x)L(x) + 2

L(x)

C(x)
+ 2

R(x)

sC(x)

+Z0

(
R(x) + sL(x) +

1

sC(x)

)
+ Z2

0

}−1

(B.3)

となる．ここで，α(x) = R(x)C(x)，α′(x) = Z0C(x)，および β(x) = L(x)C(x)とおくと式
（B.3）は

Hs(x, s) =
(
s2α2(x) + s4β2(x) + 1 + 2s3α3(x)β(x) + 2sα(x)

)
×

{
s2α2(x) + s4β2(x) + 1 + 2s3α3(x)β(x) + 2sα(x)

+s2α(x)α′(x) + s3α′(x)β(x) + sα′(x) + s2α′2(x)

}−1

(B.4)
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となる．さらに，

a4(x) = β2(x),

a3(x) = 2α(x)β(x),

a2(x) = α2(x) + 2β(x),

a1(x) = 2α(x),

a0(x) = 1,

b4(x) = β2(x),

b3(x) = β(x)(2α(x) + α′(x)),

b2(x) = α2(x) + 2β(x)α(x)α′(x) + α′2(x),

b1(x) = 2α(x) + α′(x),

b0(x) = 1 (B.5)

とおくと，
Hs(x, s) =

a4(x)s
4 + a3(x)s

3 + a2(x)s
2 + a1(x)s+ a0(x)

b4(x)s4 + b3(x)s3 + b2(x)s2 + b1(x)s+ b0(x)
(B.6)

となる．ここで，複素数周波数領域から時間領域へ z変換を行うために，

s =
2

∆T
· 1− z−1

1 + z−1
(B.7)
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と置換する．ここで，

A4(x) = a4(x)

(
2

∆T

)4

− a3(x)

(
2

∆T

)3

+ a2(x)

(
2

∆T

)2

− a1(x)

(
2

∆T

)
+ a0(x),

A3(x) = −4a4(x)

(
2

∆T

)4

+ 2a3(x)

(
2

∆T

)3

− 2a1(x)

(
2

∆T

)
+ 4a0(x),

A2(x) = 6a4(x)

(
2

∆T

)4

− 2a2(x)

(
2

∆T

)2

+ 6a0(x),

A1(x) = −4a4(x)

(
2

∆T

)4

− 2a3(x)

(
2

∆T

)3

+ 2a1(x)

(
2

∆T

)
+ 4a0(x),

A0(x) = a4(x)

(
2

∆T

)4

+ a3(x)

(
2

∆T

)3

+ a2(x)

(
2

∆T

)2

+ a1(x)

(
2

∆T

)
+ a0(x),

B4(x) = b4(x)

(
2

∆T

)4

− b3(x)

(
2

∆T

)3

+ b2(x)

(
2

∆T

)2

− b1(x)

(
2

∆T

)
+ b0(x),

B3(x) = −4b4(x)

(
2

∆T

)4

+ 2b3(x)

(
2

∆T

)3

− 2b1(x)

(
2

∆T

)
+ 4b0(x),

B2(x) = 6b4(x)

(
2

∆T

)4

− 2b2(x)

(
2

∆T

)2

+ 6b0(x),

B1(x) = −4b4(x)

(
2

∆T

)4

− 2b3(x)

(
2

∆T

)3

+ 2b1(x)

(
2

∆T

)
+ 4b0(x),

B0(x) = b4(x)

(
2

∆T

)4

+ b3(x)

(
2

∆T

)3

+ b2(x)

(
2

∆T

)2

+ b1(x)

(
2

∆T

)
+ b0(x) (B.8)

とすると，式（B.6）は

Hs(x, z) =
A4(x)z

−4 +A3(x)z
−3 +A2(x)z

−2 +A1(x)z
−1 +A0(x)

B4(x)z−4 +B3(x)z−3 +B2(x)z−2 +B1(x)z−1 +B0(x)
(B.9)

となる．ここで，距離 x = n∆xと離散化したとき，n番目におけるフィルタの出力 Y [n, z]は，
伝達関数H[n, z]を使って表すと

Y [n, z] = C0[n]X[n, z] + C1[n]X[n− 1, z] + C2[n]X[n− 2, z]

+ C3[n]X[n− 3, z] + C4[n]X[n− 4, z]−D1[n]Y [n− 1, z]

− D2[n]Y [n− 2, z]−D3[n]Y [n− 3, z]−D4Y [n− 4, z] (B.10)
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となる．ここで，係数 C とDは，それぞれ，

C0[n] =
A0[n]

B0[n]

C1[n] =
A1[n]

B0[n]

C2[n] =
A2[n]

B0[n]

C3[n] =
A3[n]

B0[n]

C4[n] =
A4[n]

B0[n]

D1[n] =
B1[n]

B0[n]

D2[n] =
B2[n]

B0[n]

D3[n] =
B3[n]

B0[n]

D4[n] =
B4[n]

B0[n]
(B.11)
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付 録C カオスニューラルネットワークリザ
バーの設計

C.1 エコーステートプロパティ
時刻 t+ 1における CNNRのリザバー層の内部状態X(t+ 1)と出力Y(t+ 1)は

X(t+ 1) = kX(t) +WαY(t) +Θ(t) (C.1)

Y(t+ 1) = f(X(t+ 1)) (C.2)

となる．ここで，Θ(t)は時刻 tにおける外部バイアスである．Wαはリザバー層の結合重みで
あり，Wα = W0 −αIと表すことができる．W0の対角成分は 0であり，Iは単位行列である．
kおよび αは，それぞれ，ニューロンの内部状態および出力の不応性の係数である．f(·)はシ
グモイド関数であり，f(x) = 2{1 + exp (−x/ε)}−1 − 1とする．εはシグモイド関数の傾きで
ある．
時刻 t = 0のとき，初期値が異なる２つのCNNRの内部状態を，それぞれ，X(0)と X̂(0)と
する．時刻 t+ 1後の２つの内部状態の誤差を次式のように定義する．

||e(t+ 1)|| = ||X(t+ 1)− X̂(t+ 1)|| (C.3)

ここで，|| · ||は行列のノルムを表す．式 (C.1)–(C.3)より

||e(t+ 1)|| = ||k(X(t)− X̂(t)) +Wα(Y(t)− Ŷ(t))||

≤ ||kI+ Wα

2ε
|| · ||X(t)− X̂(t)|| (C.4)

となり，CNNRが ESPを満たす条件は

∥e(t+ 1)∥
∥e(t)∥

≤ ||kI+ Wα

2ε
|| < 1 (C.5)

となる．このとき，スペクトル半径 ρを kI+Wα/2εの固有値の絶対値の最大値とすると，式
(C.5)より，CNNRが ESPを満たす必要条件は ρ < 1と表すことができる．
この結果より，k = α/2εのとき，CNNRのスペクトル半径 ρはW0の固有値の絶対値の最

大値となる．これは，k = 0，α = 0であるGNNRのESPを満たす必要条件と等しくなる．そ
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こで，k = α/2εのとき，GNNRとCNNRの時間ステップに対する誤差の数値シミュレーショ
ン結果を図C.1に示す．図C.1より，GNNRとCNNRのESPの特徴が一致していることが分
かる．さらに，スペクトル半径 ρ ≥ 1とした場合でも，k = α/2εの条件が有効であることを確
認できた．
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図 C.1: スペクトル半径を変化させたときのGNNRと CNNRにおける時間ステップに対する
誤差の特性．GNNRの各パラメータ値は，k = 0，α = 0および ε = 0.5，CNNRの各パラメー
タ値は，k = 0.5，α = 0.5および ε = 0.5．




