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概 要

音声区間検出（Voice Activity Detection, VAD）とは，解析信号から音声の存在する区間
（音声区間）と音声の存在しない区間（非音声区間）を自動的に検出する技術である [1]．
VAD自体は要素技術であるが，その応用範囲は，音声符号化技術や雑音抑圧技術，音声
認識技術への応用など多種多様である [2]．そのため，実用的なVAD を考えると，対象音
声以外の音の混入や，背景雑音がある状況でも，正確に解析信号から音声区間を検出でき
る必要がある．
古典的なVAD法は，信号のパワーの閾値処理やゼロ交差数を利用して行われる [1]．こ

の手法は，観測信号が対象音声のみをであれば，ほぼ完全に音声区間を検出できるが，対
象音声以外の成分（雑音成分）が混入すると検出精度の著しい低下を招くという問題があ
る．実際問題として，VAD を活用する様々なアプリケーションは雑音のある環境や対象
音声以外の非音声信号が混在する環境で利用されるため，実環境でVAD を活用するため
には利用環境や対象信号に依存せずに正確に音声区間を検出できなければならない．
近年，これらの問題を解決するために，閾値の決定に統計的手法を用いるOtsuの閾値

法 [3]や複数のパラメータ（スペクトル歪み，全帯域のエネルギー，低帯域のエネルギー，
ゼロ交差数の４種類）を音声／非音声の判別に利用するG.729 Annex B のVAD 法 [4]や
音声の非線形振動特性に着目したExponentioal 自己回帰モデルを用いた手法 [6] など，実
環境を想定したVAD法が提案されている．これらの方法は，雑音環境でも高精度な音声
区間検出が行えるが，音声と非音声を区別して検出する能力は弱い．そのため，非音声信
号が存在する環境では，高精度なVADを行うことはできない．
本研究では，実環境で正確な音声区間検出を行うために，背景雑音の混入，および，目

的音声以外の非音声信号の混入に対して，ロバストなVAD法の実現を目的とする．その
ために，経験的モード分解（Empirical Mode Decomposition, EMD）[7]を利用して定常
雑音の除去を行い，変調スペクトル分析（Modulation Spectrum Analysis, MSA）[8]を用
いて得られた信号区間の音声／非音声判別を行う，二段階処理からなるロバストVAD 法
を提案する．
評価の結果，提案法は，すべての実験条件において，約 90 % 程度の高い正答率を得た．

クリーンな環境において，提案法は従来法に劣らぬ精度で音声区間を正確に検出できた．
また，背景雑音環境，非音声混入環境，そして，背景雑音と非音声寝具が同時に存在する
環境において，クリーンな環境でのVAD の正答率と同程度の正答率で音声区間を検出で
きることが分かった．
以上の結果から，EMDによる定常雑音の除去とMSAによる変調スペクトル上の特徴

判別を組み合わせて利用することで，雑音環境下で非音声信号を含む場合でも高精度でロ
バストな音声区間検出を実現できた．
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第1章 序論

1.1 はじめに
音声区間検出（Voice Activity Detection, VAD）とは，音声とそれ以外の信号からなる

解析信号から，音声の存在する区間（音声区間）と音声の存在しない区間（非音声区間）
を自動的に検出する技術である [1]．
VAD自体は単純な技術であるが，様々な音声処理技術において重要な要素技術として

用いられている．例えば，音声認識分野では認識対象の自動抽出化や非音声区間での無駄
な演算量の削減に，音声通信分野では音声区間に限定した能率的な音声符号化やそれに伴
う帯域利用の効率化に利用されている．そのため，高精度VAD の開発は様々な関連技術
の精度向上にかかわるとして，様々な研究が行われてきた．
実際にこれらのアプリケーションが用いられるのは実環境である．すなわち，背景に大

小さまざまな雑音が存在したり，音楽や雑踏，生活環境音などの音声以外の信号を含む環
境である．しかし，VAD を行う上でこれら雑音の存在は非常に重大な問題となる．対象
信号が背景雑音を含む場合，雑音に埋もれた音声信号を検出しそこなうため，誤棄却率
（音声の区間を非音声の区間と誤認識してしまう確率）が増大する．また，対象信号が雑
音以外にも非目的音を含む場合は，非音声区間を音声区間と誤検出するため，誤受理率
（非音声の区間を音声の区間と誤検出してしまう確率）が増大する．
以上の要因によって，VAD の精度は著しく低下する．実際問題として，VAD を活用す

る様々なアプリケーションは雑音のある環境や対象音声以外の非音声信号が混在する環境
で利用されるため，実環境でVAD を活用するためには利用環境や対象信号に依存せずに
正確に音声区間を検出できなければならない．
そこで，経験的モード分解（Empirical Mode Decomposition, EMD）[7]を利用して定

常雑音の除去を行い，変調スペクトル分析（Modulation Spectrum Analysis, MSA）[8]を
用いて得られた信号区間の音声／非音声判別を行う，二段階処理からなるロバストVAD

法を提案する．

1.2 研究の背景
古典的なVAD法は，信号のパワーの閾値処理やゼロ交差数を利用して行われる [1]．こ

の手法は，観測信号が対象音声のみをであれば，ほぼ完全に音声区間を検出できるが，対
象音声以外の成分（雑音成分）が混入すると検出精度の著しい低下を招くという問題があ
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る．特に，対象信号が背景雑音を含む場合，雑音に埋もれた音声信号を検出しそこなうた
め，誤棄却率（音声の区間を非音声の区間と誤認識してしまう確率）が増大する．また，
対象信号が雑音以外にも非目的音を含む場合は，非音声区間を音声区間と誤検出するた
め，誤受理率（非音声の区間を音声の区間と誤検出してしまう確率）が増大する．
以上の要因によって，VAD の精度は著しく低下する．実際問題として，VAD を活用す

る様々なアプリケーションは雑音のある環境や対象音声以外の非音声信号が混在する環境
で利用されるため，実環境でVAD を活用するためには利用環境や対象信号に依存せずに
正確に音声区間を検出できなければならない．
近年，これらの問題を解決するために，閾値の決定に統計的手法を用いるOtsuの閾値法

[3]や複数のパラメータ（スペクトル歪み，全帯域のエネルギー，低帯域のエネルギー，ゼ
ロ交差数の４種類）を音声／非音声の判別に利用するG.729 Annex BのVAD法 [4]，音声
特有の特徴を用いるAMRのVAD法 [5]や音声の非線形振動特性に着目したExponentioal

自己回帰モデルを用いた手法 [6] など，実環境を想定したVAD法が提案されている．こ
れらの方法は，雑音環境でも高精度な音声区間検出が行えるが，音声と非音声を区別して
検出する能力は弱い．そのため，非音声信号が存在する環境では，高精度なVADを行う
ことはできない．

1.3 本研究で取り組むべき課題
VAD は観測信号の音声区間を検出することで，様々な音処理分野に応用することがで

きる．しかし，音声以外の背景雑音や非音声信号が存在すると，音声区間の検出精度は著
しく低下する．
この問題を解決するために，音声の特徴や，統計的手法を用いることで，実環境を想定

したVAD法が提案されている．しかし，これらの方法は，雑音環境でも高精度な音声区
間検出が行えるが，音声と非音声を区別して検出する能力は弱い．もしくは，音声／非音
声の分別ができても，背景雑音が存在すると分別がうまく行えない．このように，現在の
VAD は背景雑音と非音声信号が同時に存在するような環境には弱い．
しかし，実際に VAD ，および VAD を応用したアプリケーションが用いられるのは，

背景雑音や音声以外にも様々な信号が混在するような実環境である．本研究ではこの問題
を解決するため，実環境でも正確に音声区間の検出が可能なVAD 法の研究を行う．その
ために，背景雑音の混入，および，目的音声以外の非音声信号の混入に対して，ロバスト
なVAD法の検討を行う．

1.4 本研究の目的
本研究では，背景雑音の混入，および，目的音声以外の非音声信号の混入に対してロバ

ストな VAD法の検討を行う．そのために，VAD を行う前に対象信号に対して雑音除去

2



図 1.1: 論文の構成

を行い，雑音除去後の信号から音声区間の候補の検出を行う．その後，候補となる各区間
が，音声と非音声のどちらの区間かをMSA によって判別することで，高精度な音声区間
検出を行うVAD 法を提案する．本論文では，雑音除去にEMD を，音声／非音声の判別
にMSA を用いることで目的であるロバストVAD の検討を行う．

1.5 本論文の構成
本論文は７章で構成される．全体的な流れを図 1.1に示す．
第１章では，本研究で対象とする研究分野の背景や問題点を述べる．そして，本研究で

取り扱う問題とその目的を述べる．
第２章では，従来の研究に対して説明する．従来の研究の内容と問題点，それを解決す

るためにどのようなVAD を設計するべきかを述べる．
第３章では，２章で説明した従来研究の欠点を克服するための提案法について説明す

る．目的である背景雑音と非音声信号の混入に対してロバストなVAD を，EMD，MSA

のどのような特徴を，どのように組み合わせることで実現するかを述べる．EMD，MSA

についての詳細な説明はそれぞれ第４章，第５章で行う．
第４章では，経験的モード分解について説明する．ここでは，信号の分解過程を示し，

実際に作成した信号を分解することで，その振る舞いについて紹介する．
第５章では，変調スペクトル分析について説明する．変調スペクトルの導出方法を示

し，実際にいくつかの種類の信号で，どのようなスペクトルが現れるかを紹介する．
第６章では，提案法に対して行った評価を紹介する．提案法と従来法の音声区間検出精

度を比較する．その後，EMD，MSA がそれぞれ背景雑音除去と音声／非音声判別とし
て，有効に働いているかを評価する．また，背景雑音と非音声信号が同時に存在すると
き，さらに実環境において，EMD，MSA が有効に働いているかを評価する．
第７章では，本研究で得られた知見をまとめる．各評価実験の結果とそこから導かれる

結果をまとめる．また，今後に残された課題を説明し，本研究の今後の展望についても説
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明する．

1.6 記号の定義
ここでは，本論文で利用する記号を定義し，それらを表 1.1に示す．

表 1.1: 記号の定義

記号 定義

θ 閾値
IN 推定された非音声区間のデータ数
μN 推定された非音声区間の平均値
σ2

N 推定された非音声区間の分散
IS 推定された音声区間のデータ数
μS 推定された音声区間の平均値
σ2

S 推定された音声区間の分散
Iθ 全体のデータ数
μθ データ全体の平均値
σ2
θ データ全体の分散
σ2

w クラス内分散
σ2

b クラス間分散
σ2
θ 全分散

y(t) 観測信号
x(t) 音声信号
n(t) 雑音信号
x̂(t) 再合成信号
Cm 固有モード関数
M IMF の総数
m チャンネル数
l(t) 上側エンベロープ
u(t) 下側エンベロープ
a(t) エンベロープの平均
e2y(t) パワーエンベロープ
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第2章 従来の研究

2.1 古典的手法
もっとも初期のVAD の研究は無雑音環境を想定したものである．この古典的なVAD

法は，信号のパワーの閾値処理とゼロ交差数を利用して行われる [1]．信号のパワーとゼ
ロ交差点数は，それぞれ，有声音と無声子音などを検出するために用いられる．これは，
有声音が存在すれば信号のパワーは増大し，無声子音が存在すればゼロ交差点数は多くな
る性質を利用し，事前に設定した閾値に基づいいてこれらを処理することによってVAD

を行っている．
これらの音響的特徴は少ない計算量で抽出できるため，近年でもよく用いられる．しか

しこの手法は，観測信号が対象音声のみをであれば，ほぼ完全に音声区間を検出できる
が，対象音声以外の成分（雑音成分）が混入すると検出精度の著しい低下を招くという問
題がある．そのため，雑音環境を対象としたVAD の研究が行われるようになった．

2.2 近代的手法
初期のVAD は単純に無雑音環境での音声区間検出を対象にしていたが，その後，対象

環境を定常的な雑音環境，非定常な雑音環境と，より実現的な環境を想定するようになっ
た．例えば，音響的特徴に関しては音声とその他の音をよりよく区別できる特徴をとらえ
る研究が行われた．また，音声／非音声の識別に関しては，閾値を環境に応じて動的に変
更したり，統計的な基準を用いて判断を行う手法などの研究が行われている．
音声の性質を利用する方法として，低周波数域のパワーを利用する手法（音声のパワー

が 1～2 Hz 以下の周波数帯域に集中していることから）や周波数スペクトルの概形，ま
た，声帯の振動数に対応した基本周波数（F0）とその倍音に当たる周波数帯域（調波成
分）を利用したものなどがある．他にも，雑音情報を利用して観測信号の SNR を用いる
手法や，時間情報から尤度比を抽出する手法，尖度や歪度どなどの高次統計量を用いる手
法，また，これまでに紹介したような，音響的特徴を複数組み合わせて用いる手法など非
常に多くの手法が研究されている．
以下にいくつかの具体的な手法を紹介する．
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2.2.1 Otsuの閾値法

Otsuの閾値法は，解析する信号ごとに最適な閾値を自動的に計算して用いる手法で
ある．閾値は分離度（separationmetrics）という値が最大となるように，クラス間分散
（between-class variance）とクラス内分散（within-class variance）との比から求められる．
解析信号のパワースペクトルに対し，ある閾値θで音声区間検出を行う際，非音声区

間と判断したデータ数を IN，平均をμN，分散をσ2
Nとする．同様に，音声区間と判断し

たとき，そのデータ数を IS，平均をμS，分散をσ2
Sとし，また，全体のデータ数を Iθ，

平均をμθ，分散をσ2
θとする．このときのクラス内分散σ

2
wは，

σ2
w =

INσ2
N + ISσ2

S

IN + IS
(2.1)

クラス間分散σ2
b は，

σ2
b =

IN(μN −μθ)2 + IS(μS −μθ)2

IN + IS

=
INIS(μN −μS)

2

(IN + IS)2

(2.2)

として表すことができる．このとき，全分散（total variance）σ2
θは，

σ2
θ =σ2

w +σ2
b (2.3)

となり，クラス内分散σ2
wとクラス間分散σ

2
b の比である分離度は，

σ2
b

σ2
w

=
σ2

b

σ2
θ −σ2

b

(2.4)

と求めることができる．この分離度が最も高くなるようなθを閾値として使用する．

2.2.2 G.729 Annex B のVAD 法

G.729 とは主にVoIP（Voice over Internet Protocol）で用いられているコーデックであ
る．G.729 には，いくつかの拡張規格が存在し，その中の一つに，無音区間圧縮等によっ
てビットレートを低減するためのアルゴリズムを規定したAneex B という拡張規格があ
る．このAnnex B の規格では，無音区間圧縮を行うため音声／非音声を判別するための
機能が備わっている．
Annex B のVADでは ，入力信号から全帯域および低帯域フレームエネルギー，線ス

ペクトル周波数 (LSP) および零交差率の 4 つのパラメータ特性を抽出し音声区間検出に
用いる．このように，Annex B のVADは複数種類のパラメータを用いて音声区間検出を
行うVAD である．
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2.2.3 Exponentioal 自己回帰モデルを用いた手法

石塚らの提案したExponentioal 自己回帰（ExpAR）モデルを用いたVAD は，音声信
号固有の性質に基づいて音声区間検出を行う手法であり，音声の非線形振動特性に着目し
た手法である．ExpAR モデルは非線形振動機構を組み込んだ非ガウス的確率過程をモデ
ル化したものであり，振幅や位相か確率的に変動する時系列データに対して有効といわれ
る手法である．
音声信号は，一定の音程・音高を意図して発話を行ったとしても，その母音波形には，

基本周期や各周期ごとの振幅に微細な変動，揺らぎが発生してしまう．この非線形な振動
特性を考慮したモデルが，ExpAR モデルであり，石塚らは非線形振動の度合いに対応す
るパラメータを設定することで，雑音環境中でも高い精度で音声区間検出を行えるVAD

法を実現した．

2.3 従来法の問題点
これらの方法は，背景雑音が存在する環境でも高精度な音声区間検出を行えるが，検出

された音声区間が音声か非音声を判定する能力は弱い．そのため，非音声信号が存在する
環境では，高精度なVADを行うことはできない．特に，背景雑音と非音声信号が同時に
存在するような環境では，音声の区間のみを正確に区別して検出することは非常に困難で
ある．このことは，実環境で音声区間検出を行う上で，非常に重大な問題となる．

2.4 解決すべき課題
実際にVAD が活用されるアプリケーションは，背景雑音や音声以外の信号の存在する

実環境で用いられる．しかし，現在提案されている手法では背景雑音に頑健な音声区間検
出を行うことはできるが，非音声信号の混入には弱い．実環境での利用を考えるのなら
ば，背景雑音だけでなく，非音声信号に対しても頑健である必要がある．さらに，背景雑
音と非音声信号が同時に存在するような環境であっても，頑健に音声区間検出ができる必
要がある．
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第3章 背景雑音と非音声信号の混入にロ
バストなVAD

3.1 EMD とMSA を用いたVAD

EMDは，解析信号を定常性の高い成分から順に固有モード関数（Intrinsic Mode Func-

tion, IMF）に分解する特徴をもつ．そのため，解析信号の成分を定常雑音の成分と非定
常な音声信号の成分に容易に分解できるが，その境界を IMF 上で正確に区別することが
難しい．
一方，MSAは解析信号の変調スペクトルを分析するものである．変調スペクトルは音

声や環境雑音など，信号の種類によって異なった特徴を示すことが知られており，この特
徴を比較することで解析信号が音声か非音声かを区別することができる．しかし，解析信
号に背景雑音が含まれる場合，それぞれの変調スペクトルの特徴が混ざってしまい，目的
音声の特徴を正確に判別することが難くなってしまう．
しかし，EMDにより背景雑音を除去し，MSAにより音声特有の特徴を正確に抽出す

ることで，互いの欠点を補いつつ，背景雑音と非音声信号の混入に頑健なVADを実現で
きるものと考えられる．
図 3.1に，提案法のブロックダイアグラムを示す．
提案法は，雑音除去と音声／非音声判別の二段階で行われる．第一段階では，まず，観

測信号 y(t)をEMDにより IMFに分解する．各 IMFのMSAから定常成分の IMF（n(t)

に対応）を判別し，それを除いた IMF (x(t)に対応)を再合成することで，定常雑音除去を
行う．第二段階として，得られた再合成信号 x̂(t)のパワーエンベロープを求め，閾値処理
を行い信号の存在する区間を求める．そして得られた信号区間の変調スペクトルをMSA

により求め，音声特有の特徴の有無を確認することで，その区間が音声の区間か，非音声
の区間かを判別する．判別の基準は，事前調査の結果から，変調スペクトルのピークが
−15 dB 以上で 2～3 Hz にあること，そのピークから 3 dB 減少するまでの先鋭度（フィ
ルタのQ値に相当）が 1.00～1.44 であること，4 Hz 以降が平坦な形状になることの 4点
を条件とした．これらの設定については，再度，3.3節で詳細に述べる．
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図 3.1: 提案法のブロックダイアグラム

3.2 定常／非定常 IMF の切り分け
EMDは解析信号を定常性の高い成分から順に IMFへと分解していく．その様子を図に

示す．音声信号 x(t)と雑音信号 n(t)からなる解析信号 y(t)を図 3.2に，その信号のEMD

から得られる IMF を図 3.3に示す．全体的に一定な振幅包絡を持つ IMF から，部分的な
ピークを持つ IMF へと順に分解されていることが分かる．
そのため，IMF を順に調べていくと，定常成分の IMF と非定常成分の IMF が切り替

わる境界がある．その境界を特定し，それ以前と以降の IMF をそれぞれ再合成すれば，
元信号の定常成分と非定常成分をそれぞれ再合成できる．提案法ではこの性質を利用し，
定常雑音成分を除去して，音声の成分を含む非定常成分の IMF のみを合成するが，その
ためには IMF の定常成分と非定常成分を切り分ける境界を正しく決定できなければなら
ない．
IMF を切り分ける基準を決定するために，あらかじめ音声区間の分かっている信号に

対して，定常な背景雑音を付加した信号を用い，いくつかの方法を基準に IMF 切り分け
を行い，その結果を比較した．用いた方法は，正解のデータを用いて切り分けを行う方
法（LSD， SNR を基準とした切り分け），あらかじめ定められた IMF で切り分ける方法
(Taufiq の方法，Molla & Hirose の方法) ，そして，正解のデータを用いずに切り分けを
行う方法（MSAを用いて非定常成分の特徴を持つ IMF を調べる手法，MSAを用いて音

9



-1

-0.5

0

0.5

1

x
(
t
)

-1

-0.5

0

0.5

1

n
(
t
)

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6

-1

-0.5

0

0.5

1

y
(
t
)

Time [t]

図 3.2: 音声信号 x(t)，雑音信号 n(t)，観測信号 y(t)

声の特徴を持つ IMF を調べる手法，MSA と変調スペクトルのQ値を用いて音声の特徴
を持つ IMF を調べる手法，音声特徴のある IMF の切りだす手法）である．
得られた再合成信号と元のクリーンな信号の SNR， LSD を比較した．
これらの方法の中では，SNR やLSD を用いた手法がもっとも正確に元のクリーンな信

号を再生できるはずである．しかし，SNR とLSD の計算には元のクリーンな信号や正解
の音声区間の情報が必要である．しかし，実際の環境ではこれらの情報を得ること不可能
である．つまり，実環境で用いるVAD に用いることを考えるなら，正解の情報を用いず
に正確な切り分けを行える方法を用いる必要がある．そこで，今回 SNR，LSD を用いる
方法を目標とし，事前情報を必要とせずに正確な切り分けを行える方法を模索する．
その結果，正解のデータを用いずに切り分けた再合成信号は，正解のデータを用いて切

り分けた再合成信号とほとんど同程度の SNR， LSD を示した．また，正解のデータを用
いない方法で，尖鋭度を用いるか用いないかで切り分けに対する影響はなかった．以上の
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図 3.3: IMF の様態

結果から，変調スペクトルを基準に切り分けを行うことで，正解データを用いなくとも，
用いた場合とほとんど変わらない精度で非定常成分を再合成できることが分かった．
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図 3.4: 各信号の変調スペクトル

3.3 音声／非音声の変調スペクトルの判別
第 3.2節で述べたようにして求めた変調スペクトルから，音声の特徴の有無を調べるこ

とで，その変調スペクトルが音声のものか音声以外のものかを判別する．判別の基準を定
めるために，音声と定常雑音，実環境での背景雑音として環境音，そして，音声に音響的
特徴が近いため従来のVADでは判別が難しいとされている楽器・演奏音と鳥の鳴声の変
調スペクトルを調べた．
各種類ごとに 10個の実験刺激を用い，それぞれの変調スペクトルを求めた．求めた変

調スペクトルの信号がある区間での平均を求め，それらを信号の種類ごとに平均をとった
ものを図 3.4に示す．得られた結果から，定常雑音の変調スペクトルは，低く，尖鋭度の
大きなピークを持ち，高周波数域のピークは平坦なピークを示すことが分かった．また，
音声の変調スペクトルは， 他の信号に比べ高く，尖鋭度が小さなピークを持ち，高周波
数域ではなだらかなピークを示すことが分かった．
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第4章 経験的モード分解（EMD）

4.1 EMD とは
EMDは非定常信号の分析に用いられる手法であり，Huang らによって提案された．次

式に示すように，信号 y(t)を IMFの総和
∑

Cm(t)と残差 r(t)に分解する．

y(t) =
M∑

m=1

Cm(t) + r(t) (4.1)

ここで，m はチャンネル数，M は IMF の総数である．EMDは時間的な振幅包絡の変
動成分に基づき，定常・非定常の度合いを元に，定常性の高いものから順に解析信号を
AM-FM成分に分解する．さらに，可逆的な信号処理であるため，分解された全 IMFを
再合成すると，分解前の信号をほとんど損なうことなく得ることができる．音声は非定常
信号であることから，非定常成分の IMFの中に分解されると考えられる．提案法ではこ
の特徴を利用して，非定常成分の IMFのみを再合成して用いることで，元の信号から定
常成分である定常雑音を除き，音声の存在する非定常成分のみを用いてVAD を行う．

4.2 固有モード関数
EMD によって分解された IMF は，次に示す二つの制約条件を満たす必要がある．

1. 信号の極地の数と信号のゼロ交差点数は同じか一つ違いであること．

2. 信号の任意の点において，極大点と極小点から作られるエンベロープ（上側エンべ
ロープ l(t)と下側エンベロープ u(t)）の平均値 a(t)がゼロであること．

この二つの条件を満たす信号の例を図 4.1 に示す．
ここで，IMF の総数M は，解析信号 y(t)の性質によって決まる．

4.3 EMD の信号分解プロセス
EMD の信号分解プロセスについて説明する．
まず，入力信号 y(t)に極値が存在するかどうかを確認する．極値が存在する場合，元信

号である y(t)を h(t)と置き換え，h(t)が IMF の二つの制約条件を満たしているか確認す
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図 4.1: IMF の制約条件を満たす信号の例

る．満たしていない場合，h(t)の極大点・極小点を４次スプライン曲線で補完を行い，上
側のエンベロープ u(t)と下側のエンベロープ l(t)を求める．上側エンベロープと下側エ
ンベロープから平均のエンベロープ a(t)を求める（図 4.2 上図 ）．その式を以下に示す．

a(t) =
1

2
(u(t) + l(t)) (4.2)

h(t)からエンベロープの平均値を減算したものを新しい h(t)とし（図 4.2 下図 ），この
新しい h(t)が IMF の制約条件を満たしているかを確認する．条件を満たしている場合，
h(t)をCM+1として，新しい IMF として IMF の集合に加える（IMF の総数M はM + 1

となる）．満たしていない場合，新しい h(t)に対して，上側・下側エンベロープの平均値
を計算して減算する操作を，h(t)が IMF の制約条件を満たすようになるまで繰り返す．
IMF を得たら，元信号 y(t)から，IMF の集合を減算し，これを次の h(t)とする．その

式を下に示す．

h(t) = y(t)−
M∑

m=1

Cm(t) + r(t) (4.3)

このとき，h(t)が極値を持つかを調べる．極致を持つ場合，再び h(t)から新しい IMF
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を計算する．この操作を，h(t)が極値を持たなくなるまで繰り返す．また，極致を持たな
い場合，この元信号から全ての IMF を減算した h(t)を残差 r(t) とする．
最後に EMDによって得られた IMF を解析信号をあわせて 図 4.3 に示す解析信号は，

y(t) = sin(2πt) + sin(200πt)である．周波数性の高い成分から先に分解され，最後に IMF

の制約条件を満たさない残差が生成されていることが分かる．
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図 4.4: (a) ミュージカルノイズと (b) 各 IMF におけるミュージカルノイズのエネルギー
分布（文献 [16]より引用）

4.4 EMD を用いた音信号処理
EMD は非定常信号を分析する手法であり，主に脳波解析や心電図（ECG）波形解析，

地震の反射波解析，天文学，画像工学，コンクリート工学，信号処理，金融時系列解析，
情報ハイディング，手ぶれ検出などの研究分野で利用されてきた．これらの分析は，どれ
も非定常な変化を扱わねばならない研究分野である．
近年，非定常信号である音声の解析にもEMD が利用されはじめた．例えば，音源分離

や，基本周波数推定そして雑音除去などにも用いられている．今回EMD を雑音除去に用
いるにあたり，過去に提案された雑音除去法について紹介する．

4.4.1 Taufiq らの雑音除去法

Taufiq らは，EMD を用いたミュージカルノイズの抑圧法を提案している．スペクトル
サブトラクション法などで雑音除去を行った場合，ミュージカルノイズと呼ばれるトーン
性の雑音が発生する問題がある．Taufiq らは，ミュージカルノイズが付加された音声信
号をEMD により IMF に分解すると，ミュージカルノイズのエネルギーの大半ははじめ
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のいくつかの IMF に集中すると述べている．図 4.4 にミュージカルノイズのサンプル (a)

と，各 IMF におけるミュージカルノイズのエネルギー分布を示す（文献 [16]より引用．
λd,i は i 個の IMF の分散で，σ2

dはミュージカルノイズが付加された音声信号の分散で
ある．図 4.4 より，最初の１個の IMF にのミュージカルノイズのエネルギーの 88.94[%]

が集中していることが分かる．これによりTaufiq らは，ミュージカルノイズが付加され
た信号に対してEMD を行い，得られた最初の IMF を取り除くことによって，ミュージ
カルノイズの抑制を実現した．

4.4.2 Molla & Hirose の雑音除去法

Molla & Hirose は，有声・無声判別の前処理として，EMD を用いた雑音除去法を提
案している [15]．この手法は，音声と雑音が持つスペクトルの違いに着目し，解析信号を
EMD で IMF に分解した後，高周波成分を含む IMF を取り除くことで雑音除去を行うも
のである．Molla & Hirose は背景雑音が白色雑音の場合，最初の２つの IMF を取り除く
ことで，雑音除去を行っている．

y(t) =
M∑

m=3

Cm(t) + r(t) (4.4)

信号の周波数は，音声の場合低周波数域に分布していることが知られている．それに対
して，雑音音声のスペクトルは，広い帯域にわたって存在することが知られている．この
性質を利用し，Molla & Hirose は高周波数成分の IMF を除去することで，雑音除去を行
う方法を提案した．前述の通り，EMD は振動の速い高周波成分から遅い低周波成分へ順
番に IMF 分解していく．Molla & Hirose は各 IMF の瞬時周波数成分を調べるた．その
結果，二番目までの IMF 高周波数成分の IMF を取り除くことで，高周波成分を除去し，
雑音除去を行う手法を実現した．
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第5章 変調スペクトル分析（MSA）

5.1 変調スペクトルとは
変調スペクトルは，振幅の時間的変動を表すものである．音声の変調スペクトルの場

合，変調周波数 2～5 Hz に特有のピークが現れることが知られている．そのため，対象
信号に目的音声以外が混入したとしても，この特徴を活用することで，得られた音声区間
が本当に音声のものか，それとも音声以外の信号のものかを容易に判別できる可能性が
ある．

5.2 変調スペクトル分析
観測信号 y(t) の変調スペクトルは，y(t)のパワーエンベロープ e2y(t)の Fourier変換か

ら求めることができる．また，パワーエンベロープ e2y(t)は，次式のようにHilbert変換を
用いて求めることができる．

e2y(t) = LPF
[
|y(t) + jHilbert(y(t))|2

]
(5.1)

ただし，Hilbert(·)はHilbert変換，LPF[·]は低域通過フィルタ（カットオフ周波数 20 Hz

）である．こうして得られたパワーエンベロープに対してフレーム処理（フレーム長 1000

ms, フレームシフト 10 ms）を行い，Hanning窓をかけて Fourier変換を行うことで，そ
の振幅スペクトル，つまり変調スペクトルを得る．

5.3 様々な信号の変調スペクトル
MSA の例として，本研究で扱ういくつかの種類の信号に対してMSA を行い，得られ

た変調スペクトルを示す．扱う信号は，音声，定常雑音，環境音，楽器・演奏音，鳥の鳴
き声であり，解析に用いた信号と，それぞれの変調スペクトルを，図 5.1 ，図 5.2，図 5.3

，図 5.4 ，図 5.5 に示す．
音声信号の変調スペクトルは，音声信号がある部分で，2, 3 Hz にピークを持ち，以降

なだらかに減少していく．それ以外の，定常雑音，環境音，楽器・演奏音は，2 Hz あた
りにピークを示した後，急激に減少し，以降の中・高周波数域では平坦なプロットになっ
ていることが見て取れる．鳥の鳴声は，音声に近い緩やかなピークを示すことがあるが，
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ピークの高さが音声に比べて低いため，この特徴から音声信号の識別が行えると期待で
きる．
しかし，MSA は複数の信号成分が混在する信号を解析する際，得られる変調スペクト

ルの特徴が混じってしまい，目的成分の特徴の区別が難しくなる．また，音声信号に白色
雑音を SNR = 10 dB で付加した信号と，その変調スペクトルを図 5.6 に示す．ピークの
後の変調スペクトルが，白色雑音や環境雑音，楽器・演奏音の変調スペクトルのように，
急激に減少し，以降平坦なプロットになっていることが分かる．このため，実環境で変調
スペクトルを用いる際，目的以外の信号成分の除去・抑制が重要となる．
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図 5.1: 音声信号の変調スペクトル
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図 5.2: 定常雑音の変調スペクトル
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図 5.3: 環境雑音の変調スペクトル
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図 5.4: 音楽の変調スペクトル
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図 5.5: 鳥の鳴声の変調スペクトル
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図 5.6: 音声信号の背景雑音環境（SNR=10 dB）での変調スペクトル
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第6章 評価シミュレーション

5 種類の環境を想定した実験刺激を作成し，その実験刺激に対して音声区間検出を行う
ことによって，各環境における提案法の性能評価を行った．また，従来法としてOtsu の
閾値法 [3] やG.729 Annex B の方法 [4]，パワーエンベロープの閾値処理によるVAD の
正答率も調べ，比較を行った． 想定した環境は，音声信号のみのクリーンな環境，背景
に定常雑音が存在する環境，音声以外に非音声信号も存在する環境，非音声信号と背景雑
音（定常）が同時に存在する環境，そして，現実的な環境（音声以外にも他の非音声信号
を含み，背景に非定常雑音が存在する環境）である．これらの環境に対する評価を，それ
ぞれ実験 1 から実験 5 として行った．

6.1 評価尺度
評価には次式で示される正答率（%）と誤受理率（False acceptance rate, FAR），誤棄

却率（False rejection rate, FRR）を用いた．
正答率は，全データ数のうち，音声／非音声の判別が正しく行われたデータ数の割合か

ら求めた．

正答率 =
音声・非音声区間検出正解数

フレームの総数
× 100 (6.1)

FAR は非音声区間を音声区間として誤検出した割合であり，FRR は音声区間を非音声
区間として誤棄却した割合である．この二つの値はトレードオフの関係にある．

FAR =
音声区間と検出した中で非音声だったフレーム数

音声区間と検出したフレーム数
× 100 (6.2)

FRR =
非音声区間と検出した中で音声だったフレーム数

非音声区間と検出したフレーム数
× 100 (6.3)

FAR，FRR の値は低い方が正確に音声区間の検出が行われていることを意味する．し
かし，今回は視覚的な分かりやすさのため，FAR，FRR を 100−FAR[%]，100−FRR[%]

の形で表記した．そのため，結果を集計したグラフを見る際は，グラフが高い値を示して
いる方が良い結果と判断できる．
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図 6.1: 実験 1 の音声区間検出の例（クリーンな条件）

6.1.1 実験１：従来法との精度の比較

クリーンな環境での音声区間検出の評価を行った．提案法が従来法と比較してどの程度
の音声区間検出精度を持つか，また，クリーンな環境でそれぞれのVAD法がどの程度の
検出精度を持つかを示し，以降の実験で雑音環境での各VADの頑健性を測る基準とした．
解析信号は，男女五名ずつの発話者から，それぞれ単母音（/a/，/i/，/u/，/e/，/o/）

と子音 (/sa/，/ga/，/pe/，/myu/)からなる二種類の実験刺激を作成して利用した．各手
法ごとに得られた正答率の，手法ごとの平均値と標準偏差を求めた．検出された音声区間
の例を図 6.1に，得られた正答率，FAR ，FRR をそれぞれまとめたものを図 6.2に示す．
図 6.1 から，クリーンな環境では，どの手法もかなり正確に音声区間の検出ができてい

ることが分かった．また，図 6.2でも，正答率，FAR，FRR ともに高い数値を示してい
た．このことから，提案法，従来法ともに，クリーンな環境では高い精度で音声区間の検
出を行えることが確認できた．
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図 6.2: 実験 1 の結果（クリーンな条件）
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図 6.3: 実験 2 の音声区間検出の例（雑音条件）

6.1.2 実験2：背景雑音に対する耐性評価

背景雑音として定常雑音が存在する環境での音声区間検出の正答率の評価を行った．こ
の実験により，各VADの背景雑音に関する頑健性に対する比較・検討を行った．実験 1で
用いたクリーンな音声信号に定常雑音（ホワイト，ピンク，バブルノイズ）を SNR =20,

10, 0 dB となるように合成した実験刺激を作成し，評価を行った．検出された音声区間の
例（白色雑音を SNR = 10 dB で付加した実験刺激）を図 6.3に，得られた正答率，FAR

，FRR をそれぞれまとめたものを図 6.4に示す．
図 6.3 から，提案法とOTSU 法は，正確に音声区間のみを検出しているが，G.729 と

パワーエンベロープの閾値処理では雑音に紛れた音声区間を正確に検出できず，非音声区
間を含む広い範囲を音声区間と検出してしまっていることが確認できた．また，図 6.3 か
ら，OTSU 法とG.729 法では SNR の低下に伴い，雑音に紛れた音声区間を検出しそこ
なうことで，FRR が増加してしまっていることが確認できた．また，パワーエンベロー
プの閾値処理では，低 SNR 環境下では，雑音の区間も音声の区間として検出してしまう
ことで，非音声区間が検出できていないことが分かった．しかし，提案法は SNRが低く
なっても正答率の減少や FAR，FRR の増加はほとんどみられなかった．この結果から，
EMDによる定常雑音除去の効果を確認できた．
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図 6.4: 実験 2 の結果（雑音条件）
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図 6.5: 実験 3 の音声区間検出の例（非音声混入条件）

6.1.3 実験3：非音声に対する耐性評価

音声と非音声の信号が混在した環境における音声区間検出の正答率を調べた．この実験
により，各VADの音声以外の信号の混入に対する頑健性を比較・検討する．非音声信号
の混入を想定して，/a/+非音声信号+/i/ となるような実験刺激を作成した．ここで，非
音声信号には，白色雑音，および，環境音，楽器・演奏音，鳥の鳴声から各 5種類ずつを
用いた．検出された音声区間の例（非音声信号として鳥の鳴声を付加した実験刺激）を図
6.5に，得られた正答率，FAR ，FRR をそれぞれまとめたものを図 6.6に示す．
図 6.5 から，提案法が音声区間のみを検出できていることに対して，OTSU 法とパワー

エンベロープの閾値処理では，非音声の区間も音声区間として検出して今っていることが
分かった．また，G.729 は音声と非音声の区間をまとめて，音声区間と検出していた．図
6.5 から，従来法は，非音声区間を音声区間と誤検出してしまうことにより，クリーンな
環境での結果に比べて，FAR の値に増加がみられた．また，正答率にも同様に減少が見
られた．これに対し提案法では，検出された信号が存在する区間に対し，それぞれの区間
の変調スペクトルから，その区間が音声の区間かどうかの判別を行い，音声区間のみを検
出することで平均的に高い正答率と FAR を維持できていた．この結果から，MSAによ
る音声／非音声区間判別の効果を確認できた．
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図 6.6: 実験 3 の結果（非音声混入条件）
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図 6.7: 実験 4 の音声区間検出の例（総合的な条件）

6.1.4 実験4：総合評価

音声信号と非音声信号からなる信号に，背景雑音として定常雑音を付加した際のVAD

の性能評価を行った．この実験により，各VAD の背景雑音と非音声信号が同時に存在す
る環境に対する頑健性について比較・検討する．実験 3で用いた，音声／非音声信号から
なる実験刺激に，背景雑音として白色雑音を SNR =20, 10, 0 dB となるように合成し，得
られた解析信号から音声区間検出を行い，正答率を調べた．検出された音声区間の例（鳥
の鳴声を含む信号に白色雑音を SNR = 10 dB で付加した実験刺激）を図 6.7に，得られ
た正答率，FAR ，FRR をそれぞれまとめたものを図 6.8に示す．
図 6.7 から，パワーエンベロープの閾値処理では，低 SNR 環境下では，実験 2 と同様

に，背景雑音の影響で非音声区間の判別ができていなかった．OTSU 法とG.729 法では，
非音声区間を音声区間と検出するエラーがみられた．提案法は，音声区間のみをうまく検
出できていた．また，図 6.8 より，SNR の増加に伴い，OTSU 法は FAR が増加し FRR

が減少し，逆に G.729 法は FRR が増加し FAR が減少することが確認できた．しかし，
提案法には，正答率の減少や FAR，FRRの増加は見られなかった．この結果から，提案
法は，非音声信号を含み雑音のある環境下でも，高い精度で音声区間検出を行えることが
確認できた．
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図 6.8: 実験 4 の結果（総合的な条件）
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図 6.9: 実験 5 の音声区間検出の例（実環境条件）

6.1.5 実験5：実環境を想定した実験刺激に対するVAD 精度の評価

音声信号と非音声信号からなる音信号に，背景雑音として非定常信号を付加した際の
VADの性能評価を行った．ここでは，特に実環境を想定した音信号を作成し，その環境
でVADがどの程度正確に音声区間を検出できるかを評価する．
実験 3で用いた，音声／非音声信号からなる実験刺激に，背景雑音として環境雑音（工

場雑音），音楽・演奏音（ロック），鳥の鳴声（ウグイス）を SNR =20, 10, 0 dB となる
ように合成し，得られた合成信号から音声区間検出を行い，正答率を調べた．検出された
音声区間の例（楽器音が混入した信号に工場雑音を SNR = 10 dB で付加した実験刺激）
を図 6.9に，得られた正答率，FAR ，FRR をそれぞれまとめたものを図 6.10に示す．
図 6.9 から，提案法が，音声区間のみを検出できていることに対して，従来法は非音声

区間を含む，ほとんどの区間を音声区間として検出してしまっていることが分かった．ま
た，図 6.10 従来法の FAR が，高 SNR 環境下を含めて高い値になっており，非音声区間
をほとんど区別できていないことが分かった．提案法は，SNR = 0 dB のときに，FRR

の増加が見られたが，それ以外では，正答率，FAR，FRR ともに，SNR の低い環境で
あってもほとんど悪化がみられなかった．
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図 6.10: 実験 5 の結果（実環境条件）
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第7章 まとめ

7.1 本研究で明らかになったこと
本研究では，経験的モード分解（EMD）を背景雑音除去に，変調スペクトル分析（MSA）

を音声／非音声の判別に用いる，二段階の音声区間検出（VAD）法を提案し，その耐雑
音性に関する評価を行った．その結果，以下のことを明らかにした．

• EMD を用いることで，正解の音声区間のデータを用いなくとも，定常雑音除去を
行うことができる．その結果，背景雑音が存在する環境下でも高い精度で音声区間
検出ができる．

• MSA を用い，音声の区間と非音声の区間を判別することで，音声以外の信号が存
在する環境でも，高い精度で音声区間の検出ができる．

• EMD とMSA を二段階で用いることで，非音声信号が混入し，背景雑音が存在す
る環境でも高い精度で音声区間の検出ができる．また，背景雑音として非定常信号
が存在するような，実環境を想定した環境であっても，SNR が低い環境でなければ
音声区間検出を高い精度で行うことができる．

以上の結果から，背景雑音と非音声信号の混入にロバストなVAD の開発という目的を
達成することができた．

7.2 残された課題
提案法は，EMD による雑音除去の後，パワーエンベロープの閾値処理により，音声区

間の候補を検出する．そのため，最終的なVAD の結果，とくに誤棄却率（FRR）は，こ
のときの音声区間候補を検出精度の影響を非常に大きく受ける（この後のMSA で音声区
間候補の中から非音声区間を棄却することで誤受理率（FAR）を下げることはできるが，
候補として検出しそこなった音声区間を改めて検出する機会が存在しないため，音声区間
候補検出時より FRR を下げることができないため）．そのため，閾値の調整やパワーエ
ンベロープの閾値処理以外の方法を用いることで，提案法の音声区間検出精度をより高め
られる可能性がある．また，音声区間候補の検出を行わず，MSA を用い各フレームごと
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に音声／非音声の判別を行うことで，雑音除去した信号から直接音声区間検出を行うこと
も可能であり，その手法についても検討する必要がある．
また，各信号の種類における変調スペクトルの特徴の再検討も行う必要がある．今回，

提案法は背景雑音が非定常信号で SNR が低いとき，FRR に増加がみられた．パラメー
タの値を変更したり，新たな判断基準を検討することで音声区間検出精度の向上が期待で
きる．
さらに，複数の信号が混在する環境において，EMD により各信号の成分がどの様に

IMF に分解されるかも調査する必要がある．この結果と，前述した変調スペクトルの特
徴の再検討結果を用いることで，EMD による雑音除去をより正確に行うことができると
期待できる．
そして，音声区間検出精度に関しても，より多くの手法と比較する必要がある．背景雑

音にロバストなVAD として有名なEｘｐAR 法，また，非音声信号の混入にロバストな
VAD などとも性能を比較する必要がある．

7.3 今後の展望
提案法では，観測信号を IMF に切り分け，非定常成分のみを再合成することで雑音除

去を行っている．そのため，再合成信号には観測信号の非定常成分は依然として混ざった
ままである．もし，音声と非音声の成分が異なる IMF に分解されていた場合，IMF 上で
音声区間検出を行うことができれば，非定常成分の影響を受けずに音声の特徴をより正確
にとらえられることが期待できる．それが可能なのか，もし可能ならば，各 IMF で得た
音声区間を元の一つの信号の音声区間としてまとめるにはどのような手法をとるべきか
を検証する必要がある．
また，本研究では背景雑音，非音声雑音という，主に雑音に対する頑健性に対して研究

を行た．しかし，実環境での信号処理を考えると，雑音以外にも残響が大きく影響してく
る．耐雑音性だけではなく，耐残響性も考慮したVAD を開発することだできれば，より
実環境で正確に音声区間の検出が可能になる．
EMD は計算コストが高いため，リアルタイムに情報を処理するようなアプリケーショ

ンには不向きである．しかしメディア処理などリアルタイム処理を必要としないアプリ
ケーションなら，背景雑音，非音声信号に頑健なVAD は大いに利点がある．また，前述
の耐残響性を実現できれば，音楽などのデータから音声区間を取り出し，後の検索や要約
に用いるメタデータの作成や，会議の発言データから「誰がいつ発言したか」を自動推定
する話者決定技術などに応用することが可能であると考えられる．
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