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要 旨

雑音や残響といった音環境のバリアによって円滑に音声コミュニケーションがで

きないという問題がある．従来の雑音残響除去では，音環境と人の調和が取れた

状況となっていないために，人や機械が聴き取りやすい・理解しやすい音声に回

復できていない．雑音残響環境における円滑な音声コミュニケーションの実現の

ためには，音環境と人の調和が取れる音環境バリアフリー（音環境バリアの相殺）

が必要である．本研究の目的は，音環境バリアフリーのためのパワーエンベロー

プ処理体系を実現することである．パワーエンベロープ処理体系では，変調伝達

関数（MTF）の概念に基づくことにより，信号対雑音比（SNR）と残響時間の二

つのパラメータで雑音残響環境を一つの音環境としてMTFで扱うことができる．

さらに，原信号のパワーエンベロープの変調度が 1であることに着目することで，

音環境と人の調和が取れた処理を実現できる．音声信号処理の要素技術である音

声区間検出（VAD）は，パワーエンベロープ処理体系において重要な技術である．

そこで，雑音残響に頑健な VADを提案する．頑健な VAD法は，回復パワーエン

ベロープと最適化したパワー閾値を用いることで，変調度 1のパワーエンベロー

プに対して音声/非音声判別を行った時と同等の検出性能が得られるようにする．

パワーエンベロープ処理体系を実現するために，統合的音声信号処理を提案する．

統合的音声信号処理は，頑健な VAD，パワーエンベロープ回復処理（パワーエン

ベロープ減算処理，MTF逆フィルタ処理），SNR推定，残響時間推定で構成され

る．これらの各処理は，変調度を 1にするというコンセプトに基づく処理で実現

した．統合的音声信号処理の評価として，VAD，帯域分割型パワーエンベロープ

回復処理，SNR推定，残響時間推定をそれぞれ評価する．評価結果より，各処理

が概ね精度よく回復・推定できることが明らかとなった．統合的音声信号処理の

応用として，帯域分割型パワーエンベロープ回復処理を前処理とした音声認識シ

ステムと STI推定を示し，認識性能の向上と STIを推定できることを示した．総

合的な結果，統合的音声信号処理により音環境バリアフリーのためのパワーエン

ベロープ処理体系を実現できた．
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第 1章

序論

1.1 はじめに

音声コミュニケーションは，人にとって欠くことのできない情報伝達方法であ

ることは周知の事実である．ユビキタス音声コミュニケーションは，「いつでも」，

「どこでも」，「誰とでも」，「安心・安全」な音声会話の実現を目指したものである．

近年，人と機械の音声コミュニケーションも音声認識（ASR: Automatic Speech

Recognition）技術の発展とともに欠くことのできない技術になっている．そのた

め，人と人の音声コミュニケーションだけでなく人と機械の実現を目指して，様々

なアプローチによる取り組みがある．

まず，ユビキタス音声コミュニケーションにおける「いつでも」に着目すると，

即時性や可動性などが考えられる．即時性や可動性に関しては，短波を利用した

無線通信が電話よりも優位に立った時代が長かったが，衛星通信による衛星電話

の出現により地上・海上からいつでも世界中の誰とでも音声会話が可能となった．

さらに，ICT（Information and Communication Technology）技術が発展し，携帯

電話・スマートフォンの普及に伴い世界中の多くの地域において，いつでも電話

をかけることができるようになった．また，4G高速携帯電話網や光回線インター

ネット網の普及に伴い，ほとんど遅延なく世界中の相手との動画と高音質音声に

よる相互通信コミュニケーション通話が可能となっている．

次に「誰とでも」に着目すると，人と人，人と機械（人から機械，機械から人），

機械と機械といった 3パターンが挙げられる．人と人との音声コミュニケーション

1



において，健常な聴力や発話能力を有する人による音声会話は，個人の持つ発話

の明瞭性や聴取能力に若干の差異はあるが，高騒音環境を除いて音声会話による

コミュニケーションが成立する．しかし，聴覚や発話に障害を持つ人と健常な聴

力や発話能力を有する人との間には，阻害要因（バリア）が存在する．人の聴力

に関する問題として，聴覚に障害を持ち健常な視覚能力を有する人は，聴覚から

の情報の取得が困難なため，手話の読み取りや口元からの読み取り，書き取りの

ようなコミュニケーションが必要となる．最近では，ASRやタブレット端末の普

及により音声からテキストに変換する補助装置なども社会で利用されており，介

護での利用などを考えた関連研究も行われている．また，加齢に伴う聴力低下に

よっても円滑な音声コミュニケーションが難しくなるために，補聴器が広く普及し

ており，音声強調を行うことで明瞭性改善の一助を担っている [1]．しかし，バッ

テリーに起因する稼働時間の問題や音環境の変化により雑音まで強調されて不快

感があるなど，利用者の要求を満たすことができておらず様々な研究が継続され

ている．さらに，重度の難聴者に対しては，人工内耳を埋め込む方法 [1]や超音波

補聴器 [2]の利用により音を取り戻す研究も進められている．人の発話に関する問

題としては，発話に障害を持った人が音声を発話することは難しく，発話できた

音声も健常な聴力を有する人にとっては聴き取りにくい．疾患によって声帯を摘

出した人は，電気式人工咽頭（補声器）や手術によって埋め込む気管食道シャン

ト法により音声発話が可能となる．しかし，これらの音声は子音の聴き取りが難

しいなどの様々な問題が残されており，円滑な音声コミュニケーションのために

様々な研究が進められている．また，人と人の音声コミュニケーションでは，主

の情報である言語情報以外にも，非言語情報も重要な要素である．人は感情を声

の大きさや高さ，テンポなどの非言語情報によって表現しており，話者の感情を

理解することで，円滑にコミュニケーションを行っている．

人と機械の音声コミュニケーションにおいては，機械の理解として ASR，機械

の発話として音声合成技術が広く利用されている．ASRは，音声情報の文字化や

機械の操作に利用されている．機械の理解に着目すると収音系やコンピュータ性

能，学習や辞書，言語といった問題がある。例えば，現状の技術では，英語を 100

%人間と同じ能力で理解して文字に変換することはできていない上に，全世界の

言葉に自動翻訳することもできていない．そのため，ASRや自動翻訳などの様々
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な研究が今なお数多く行われている．一方，機械の発話に関しては，文字情報か

らの音声合成技術が公共の場での案内として多く利用されている．例えば，駅構

内などでは事前に収音した単語を組み合わせて連続音声生成する波形接続型音声

合成が利用されているが，人が発話した音声と合成音声を比較すると自然性が低

く，イントネーションを中心に不自然さが残るという課題がある．

最後に，「どこでも」に着目すると，どんな場所でも快適に音声コミュニケーショ

ンを行うことが求められる．前述の通り，電話やスマートフォン，タブレット端

末の普及に伴い，駅や空港，工場，学校，ショッピングセンターなどで音声会話や

ASRを利用する機会が増えている．これらの音環境の多くは，静音環境ではなく

音環境の悪い音環境である．このような環境では，雑音や残響といった音環境の

阻害要因（音環境バリア）によって音声コミュニケーションが妨げられるという

問題がある．この音環境バリアの問題は，ユビキタス音声コミュニケーションの

実現に向けた，音バリアの外的要因における最も重要な問題である．音環境バリ

アの問題解決の重要性は，騒音問題や雑音残響除去，音声強調，音源分離，頑健

な音声信号処理などの音環境バリアフリーに向けた研究分野で非常に多くの研究

者や企業が取り組んでいることからも明らかである．また，音環境バリアの問題

は，音信号処理全般への波及効果としても大きく貢献できる問題であり，自動車

業界をはじめとした産業界からも問題の解決が熱望されている．そのため，本研

究においても「どこでも」の音環境バリアの問題に着目して研究を進める．次節

以降，音環境の問題に取り組む背景とそのアプローチについて述べる．

1.2 音環境バリア

バリアとは，阻害要因であり，円滑に物事を進めるのを妨げる障壁を意味する

が，その捉え方は様々である．ここで，雨天のキャッチボールを例にバリアの捉え

方について考える．二人組が，天気が良い日にキャッチボールをしたときには，落

球というミスをしないとする．しかし，雨天にこの二人がキャッチボールしたとき

には，ミスを連発するとする．この時，雨が降っていなければミスをしないのだ

から，この時の一次的なバリアは，天候である雨である．目に雨が入って見えに

くい，指が雨で濡れてボールが滑りやすいなどの影響は，雨が降っていなければ
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起こらない二次的な問題であることから一次的なバリアではなく二次的なバリア

である．ここで，音声コミュニケーション（音声のキャッチボール）で同様に考え

る．健常な二人が静かな会議室で会話をしていると，円滑に音声コミュニケーショ

ンができる．しかし，駅構内などの雑音と残響の影響を受ける環境では，子音が

マスクされるなどして円滑な音声コミュニケーションができなくなる．この時の

音環境の一次的なバリアは，雑音や残響であり，雑音や残響がなければバリアは

存在せず，円滑に音声コミュニケーションができる．そして，雑音や残響の影響

による同時マスキングや継時マスキングは二次的なバリアとなる．本研究におけ

る一次的な音環境バリアは，雑音と残響である．

まず，一次的なバリアである雑音について述べる．鉄道路線や空港，工場の周

辺では，雑音の影響が騒音問題としてよく取り上げられている．騒音は，人的な

ストレスになるだけでなく，睡眠の妨げや聴力損失を引き起こす原因となる．音

声信号に対する雑音の影響には，加法性雑音と乗法性雑音がある．加法性雑音は，

信号に雑音が加法的に影響する，室における雑音である．乗法性雑音は，信号に

雑音が乗法的に影響する，通信路における雑音である．音場に自由音場を仮定す

ると雑音の影響は加法性であることから，音環境における雑音は加法性雑音であ

る．加法性雑音では，目的信号に雑音が加法されるため，二次的なバリアである

同時マスキングが起こり，明瞭性や了解性，認識性能の低下を引き起こす．

人と人との音声コミュニケーションにおける雑音の影響を考えると，子音など

のパワーの小さい音声は，音声が雑音にマスクされやすいという同時マスキング

の影響が大きい．そのため，音声が聴き取りにくくなり，明瞭性が低下してしまう

だけでなく，異聴を起こすことで了解性の低下にもつながる．植松らによる雑音

環境での明瞭度・了解度の実験においても，信号対雑音比（SNR: Signal to Noise

Ratio）が低下するにつれて明瞭度・了解度が低下する結果が示されており [3, 4]，

Morimoto et alの実験でも SNRが 15 dB以下の条件て明瞭度が低下し，聴き取り

にくくなる結果が示されている [5]．高騒音環境下では，母音・子音に関係なく発

話内容の理解が難しくなる．人と機械の音声コミュニケーションにおいても同様

で，音声特有の特徴が雑音に埋もれることにより，機械での認識性能が低下する

[6]．雑音の種類に関しては，機械音のように定常的な雑音もあれば，大勢の人が

話すことで生じるバブル雑音のように非定常な雑音も多く存在する．また，ドア
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の開閉音などの突発性雑音は，非定常雑音であり，雑音が生じる時刻が未知であ

るとともに瞬時的なパワーが非常に大きいため，音声の明瞭性や認識性能に大き

な影響を与える雑音としてよく知られている．雑音の影響は，雑音の種類や SNR

によって明瞭性や認識性能に大きな差が生じることが知られている．

次に，残響について述べる．残響は，室での壁や床などからの複数の反射によっ

ておこる現象である．残響は，室で音を発した後に連続的に徐々に減衰して響き

が残る．残響の特性は，インパルス音やチャープ信号の一種である TSP (Time

Stretched Pulse)信号を用いて測定される室内インパルス応答（RIR: Room Impulse

Response）によって知ることができる．残響音声は，音源から呈示された原音声

が室による複数かつ複雑な反射を繰り返すことで生じることから，原音声に RIR

が重畳される形で表現され，継時マスキングが起こる．そのため，音声の特徴が歪

み，音声信号の尾（音声の終点）が原音声よりも長くなる．残響音声の聴取という

点では，重畳成分が影響を及ぼすことで聴き取りにくくなり，結果的に残響音声

の後部（音声の開始時点から時間が経過した時点）ほど聴き取りにくくなる傾向

がある．残響は，初期反射（Early Reflection）と後期残響（Late Reverberation）

に分けて表現される．初期反射は，反射の回数が少なく複雑ではないために音声

伝達に対する影響は小さい．一方，後期反射は，直接音から 150 ms以上経って聴

こえる反射音であり，反射による音声信号への歪みが大きい．そのため，後期反

射は音声伝達に与える影響が大きい．人と人の音声コミュニケーションでは，残

響の影響により，明瞭度の低下 [7, 8]や了解度の低下 [9]，聴き取りにくさの上昇

[10, 11]が確認されている．人と機械の音声コミュニケーションでは，音声認識率

の低下 [12]が確認されている．ここまで，音声コミュニケーションにおける残響は

バリアであると述べたが．コンサートホールなどの音楽を楽しむ音環境における

残響は，バリアではなく響きとして必要不可欠なものであることを補足しておく．

最後に，実環境では，雑音と残響が同時に存在している．雑音残響音声は，雑

音と残響の両方の影響を受けるため，目的音声に対する雑音による同時マスキン

グと残響による継時マスキングが起こる．雑音残響環境での認識性能や明瞭度の

低下，聴き取りにくさの上昇は，雑音のみ，残響のみの音環境に比べて大きくな

る．そのため，雑音残響環境において音環境バリアを取り除く，音環境バリアフ

リーという考え方が重要となる．
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1.3 音環境バリアフリー

先の雨でのキャッチボールの問題を再び例に出してバリアフリーを考える．雨天

時にキャップ帽を被ることで二次的なバリアである雨が目に入る問題を軽減させる

ことは，バリアフリーの一つの方法である．しかし，この方法では，一次的なバ

リアである雨の影響を完全には排除できない．このように，二次的なバリアを取

り除いただけではバリアを完全に取り除けず，バリアフリーとしては不完全であ

る．そのため，一次的なバリアを取り除く必要がある．この問題での究極のバリ

アフリーは，降っている雨を降らないようにすることであり，これが一次的なバ

リアを取り除くことである．実際には自然界の問題を解決することは難しいため，

最大限出来るバリアフリーの方法としては，キャッチボールを行う場所の上に屋根

を設けることである．その結果，雨の影響を全く受けなくなる．同様に雑音や残

響の影響を受ける状況での音声コミュニケーションについて考える．話者が意図

的に声を張り上げることで結果的に SNRが改善することは音環境バリアフリーの

一つの方法であるが，これは二次的なバリアに対するバリアフリーであって，雑

音がさらに大きくなった場合には対応できない．一次的なバリアである雑音と残

響を空間上で取り除くことが究極のバリアフリーであるが，現実的に不可能であ

る．そこで，最大限実現可能なバリアフリーの方法としては，人の耳やマイクロ

フォンの入力部を完全に覆い，雑音と残響を相殺することで目的の音声のみを呈

示する装置を実現させることである．

1.3.1 これまでの音環境バリアフリーの試み

音環境バリアフリーについて研究テーマとして取り上げられるようになったの

は，2006年ごろからである．音環境バリアフリーに関してまとめられたものが．

上羽らによる音バリアフリーの解説論文「音バリアフリーの現状と課題」である

[13]．ここでは，バリアフリーの利用対象者は，障害者や高齢者に限定されてはお

らず，健常者に，さらに機械を加えたものである．従来の音バリアフリーでは，人

のみを対象としていたが，近年の音バリアフリーでは，ASR技術の向上や会話型

ロボットの発展と共に，利用者としての機械も対象となっている．音バリアフリー

では，聞こえに関するもの（聴力に関するバリアフリー），音声発話に関するもの
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（発話のバリアフリー），その他「音」で保証できるもの（音でバリアフリー）と

いう三つのカテゴリーに大別されている．ここでの，聞こえに関するものとして

は，主に聴覚障害を持った人を想定して分類されている．また，音声発話に関す

るものとしては，障害や個人性に関するものが想定されている．そのため，音環

境バリアフリーという問題は，単純にこれらのカテゴリーに分別することは難し

く，音環境バリアフリーの問題は音バリアフリーのカテゴリーにおいて横断的な

問題だと考えられる．

例えば，駅構内などの残響環境において構内放送の明瞭性を確保するために，前

処理した音声を呈示することで公共の場での音環境バリアフリーを実現する研究

がある [14, 15]．この研究は，呈示前に音声を加工することから，音声発話に関す

るものに該当すると考えられる．一方，多くの場合，音環境バリアに対して収音

系や情報加工といった雑音・残響除去や音源分離などの信号処理技術を用いて音

環境バリアフリーの実現を目指している．このような音環境バリアフリーは，収

音した音を加工するため，聞こえに関するものである．ここまでは，電気音響・音

声における音環境バリアフリーについて述べたが，建築音響においても音環境バ

リアフリーの研究が様々取り組まれている．例えば，案内放送は，必要な人にとっ

ては重要な情報だが，情報を必要としない人にとっては騒音でしかないため，案

内放送を必要最小限にすることで音環境バリアフリーに貢献できる可能性も示さ

れている [16]．

1.3.2 本研究で扱う音環境バリアフリーの範囲

本研究では，ユビキタス音声コミュニケーションの「どこでも」に着目してい

ることから，音環境バリアは雑音残響として，雑音残響環境を音環境として扱う．

扱う音環境バリアフリーは，人が発話した音声を人や機械が聴くことを前提に，発

話者と聴取者の間の経路に存在する音環境バリアを取り除くことを行う．収音し

た雑音残響の影響を受けた観測信号に対して雑音・残響除去といった音環境バリ

アを相殺する信号処理によって音環境バリアフリーを実現する．
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1.4 音声環境バリアフリーのための音声信号処理技術

1.4.1 音環境に関する情報の測定・推定

音環境バリアフリーのための音声信号処理技術には，雑音や残響といった音環

境に関する情報が必要不可欠である．雑音除去や残響除去では，雑音や残響に関す

る尺度や物理指標をパラメータとして利用している．これらのパラメータは，元々

音環境を客観的に評価することを目的に提案され，室の特性を測定して計算によ

り求められる．最近は，これらのパラメータをブラインドで簡易的に推定するこ

とで，室の簡易評価に役立てようとする研究もある．そのため，雑音・残響に関

する物理指標や評価尺度をパラメータとして精度よく推定することが求められて

いる．本研究の音環境バリアフリーにおいても，音環境のバリアである雑音や残

響の影響がわからなければバリアフリー実現が困難であるため，はじめに音環境

に関するバラメータの尺度や指標とその測定・推定法について述べ，本研究を実

現していく上での問題点について指摘する．

まず，雑音に関する尺度について述べる．雑音と目的音声の関係を表す尺度と

して最も広く知られているものに SNRがある．SNRは，信号と雑音のパワーの

比を取るものであり，主に global SNR（gSNR）と local SNRがよく用いられてい

る．前者は観測信号全体の SNRであり雑音の影響を示すのに一般的によく利用さ

れ，後者は観測信号を帯域分割した時のある帯域での SNRであり，帯域によって

パワーが大きく異なる音声信号処理，特に雑音除去でよく用いられている．gSNR

の算出式を次式に示す．

gSNR = 10 log10

(
PS

PN

)
, (1.1)

ここで，PSは音声のパワー，PNは雑音のパワーであり，単位は dBである．gSNR

は，雑音の影響を直感的に知るのに有効な尺度であり，観測信号全体の雑音レベ

ルを示すのによく利用される．雑音が定常であれば，定常雑音のパワーを事前測

定しておくことで，gSNRの理論値は求まる．しかし，通常，観測音声では目的

音声に雑音が付加されているため，目的音声のみと雑音のみのパワーが未知であ

る．そのため，観測音声のみから SNRを推定するには，統計的モデルなどを用い

て雑音のパワーを推定し，観測音声のパワーから雑音のパワーを減算して目的音
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声のパワーを求めて SNRを算出する．gSNRを推定する方法として，音声区間検

出（VAD: Voice Activity Detection）を利用した gSNR推定法 [17]や瞬時振幅に

基づく gSNR推定法 [18]，統計的分布と帯域分割処理による gSNR推定法 [19], 変

調スペクトルを用いたニューラルネットワークによる gSNR推定法 [20]，ガンマ

分布に基づく gSNR推定法 [21]，計算論的聴覚情景分析（CASA: Computational

Auditory Scene Analysis）に基づく gSNR推定法 [22]など様々な方法が提案され

ている．

local SNRの算出式を次式に示す．

local SNRk = 10 log10

(
PSk

PNk

)
, (1.2)

ここで，PSkは k番目の帯域での音声のパワー，PNkは k番目の帯域での雑音の

パワーである．雑音除去などの音声信号処理においては，帯域分割処理がよく利

用されており，ウィナーフィルタリング [23]や MMSE (Minimum Mean Square

Error)-STSA (Short-Time Spectral Amplitude) [24]などの雑音除去などにおいて

は一種の local SNRがよく利用されている．短時間フレーム内の local SNRとして

a priori SNRがある．この推定法として，DD (decision-directed) a priori SNR推

定法 [24]，VADを用いた a priori SNR推定法 [25]，ニューラルネットワークを用

いたデータ駆動型の a priori SNR推定法 [26]，多重線形回帰に基づく a priori SNR

推定法 [27]など様々な推定法が提案されている．雑音除去や音声伝達指標（STI:

Speech Transmission Index）[28, 29]推定などの音声信号処理においては，雑音に

関する尺度として gSNRや local SNRを推定や予測して，パラメータとして利用し

ている．本研究においても他の研究と同様に，雑音の影響を知る尺度として SNR

を用いる．SNRは前述の通り，目的音声に対してどの程度雑音の影響があるかを

知るのに効果的な尺度であり，雑音の影響が完全に取り除かれた音環境では，SNR

= ∞ dBになる．

次に，残響に関する尺度・物理指標について述べる．残響の特性として，多く

の室の RIR特性は指数関数的に減衰することが知られている．残響に関する尺度

の一つに，残響時間（T60）がある．残響時間は，音源を停止してからパワーが 60

dB減衰するまでに要する時間のことである．残響時間を含む残響に関する尺度は

主に建築音響において利用される．残響時間の精密測定は，インパルス音を用い

た測定である．インパルス音を用いた測定では，暗騒音に対して 60 dB以上大き
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い音を出す必要があり，容易な測定が出来ない．そこで，様々な残響時間推定法

が提案されており，最尤法による残響時間推定法 [30]や混合ガウス分布（GMM:

Gaussian Mixture Model）を利用した残響時間推定法 [31, 32]，スペクトル減衰分

布を利用した残響時間推定法 [33]，ニューラルネットワークを利用した残響時間推

定法 [34, 35, 36]，変調伝達関数（MTF: Modulation Transfer Function）に基づく

残響時間推定法 [37, 38, 39]などがある．これらの残響時間推定法では，雑音の影

響の無い残響環境において高い精度で残響時間を推定できるものの，残響時間が

長くなるにつれてその推定誤差が大きくなる．他の残響に関する尺度として，直

接音と残響音のパワー比をとるDRR（Direct to Reverberant Ratio）[40]がある．

DRRは，残響の影響に関する尺度として広く利用されており，DRR推定法には，

空間的自己相関モデルを用いたDRR推定法が提案されている [41]．近年，国際会

議WASPAAのワークショップとしてACE challengeが開催され，残響時間および

DRRの推定アルゴリズムについて比較評価がなされた [42, 43]．この中で，雑音

環境下における残響時間と DRRの推定性能は，SNRが高い環境では残響時間の

推定誤差は小さいが，DRRの推定誤差は大きいという結果が示されている．SNR

が低い環境下における残響時間やDRRの推定が難しいことも報告されている．残

響時間やDRR以外にも音の響きに関して，RIRの全体のパワーと 50 msまでのパ

ワーから求める音の明瞭性に関する物理指標である D値（Deutlichkeit）があり，

次式で表現される．

D =

∫ 50ms

0
h2(t)dt∫∞

0
h2(t)dt

. (1.3)

ここで，h2(t)は RIRのパワーである．他には，室内音響の物理指標に，80 msま

でのパワーと 80 ms以降のパワーとの比から求める音の透明性に関する物理指標

C値（C80）があり，ホール設計などで利用されている [44]．建築音響分野におい

て物理指標は，正確かつ適切に求めるために室内インパルス応答を測定して求め

られている．D値や C値といった物理指標も推定できれば便利であるが，これら

の物理指標の推定法は報告されていない．これは，物理指標の導出過程を考えて

も，まず音声に関する評価に向いておらず応用分野が狭く，D値や C値の推定法

の必要性が低いためと考えられる．残響時間やDRRは，STI計算や残響除去など

の音声信号処理においてパラメータとして利用されることから，残響時間やDRR
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の推定は重要性が高い．本研究においても残響の影響を知るのに残響時間を利用

する．

最後に，雑音と残響を同時に扱う物理指標について述べる．建築音響の現場に

おいて室の音声伝達性能を評価するのに用いられる STIがある．STIは，MTFの

概念 [45, 46, 47]そのものであり，雑音・残響によって音声がどの程度の影響を受

けるかを示す．そのため，雑音と残響の両方が同時に存在する音場を効率よく評価

できる．STIは，音声明瞭度と相関関係があり，聴き取りにくさとは相関が非常に

高いことが報告されている [5, 10]．そのため，STIを知ることで明瞭度や聴き取り

にくさがどの程度変化するのかを容易に知ることができる．また，STIの簡易版に

RASTI（Rapid STI）があり，RASTIは STIや SII (Speech Intelligibility Index)

に比べて音環境の影響を予測するのに有効であることが報告されている [48]．しか

し，通常の STI計算では，音場の RIR測定を必要としており，音環境の事前測定

が必要である．近年，RIRの事前測定を必要としない，観測音声から STIを直接

推定する試みがある [49]．STIは雑音と残響を同時に扱える室の音声伝送性能を示

す物理指標であるため，音環境バリアフリーに有効である．音環境バリアフリー

を実現するにあたり，STIもしくは STIを求める際の伝達関数であるMTFを用い

ることが効果的であると考えられる．

実環境に最も近い雑音残響環境において雑音や残響の影響を知るのに，雑音と

残響を同時に扱うことができる評価尺度や物理指標を用いることが望ましいと考

える．従来のように雑音と残響を別々に扱うと推定精度の低下につながることが

危惧されるが，STIやMTFなどのように雑音と残響を同時に扱うことができ，同

時に推定が可能であれば，推定性能の向上が期待される．そのため，雑音と残響

を同時に扱える物理指標である STIならびにMTFの概念は，本研究において有

効なアプローチであると考えられる．

1.4.2 雑音・残響除去

ここでは，音環境バリアフリーとして，音環境そのものを取り除くことを目的

とした雑音・残響除去法について述べる．雑音・残響除去法の利用目的は，音声

回復や ASRでの性能の向上である．
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まずは，音環境バリアとして雑音のみを取り除く雑音除去法について述べる．雑

音除去の代表的な手法として，Bollによって提案された SS (Spectral Subtraction)

法 [50]がある．この手法は，雑音の振幅スペクトルの推定平均を求めて，観測信

号の振幅スペクトルから雑音の振幅スペクトルを減算処理することで雑音を除去

する方法であり，改良型として，サブトラクション係数に対して前処理を行う SS

法 [51, 52]などが提案されている．最小二乗平均 (LMS: Least Mean Square)アル

ゴリズムを用いて適応フィルタを設計し，このフィルタを用いて雑音音声信号か

ら雑音を除去するANC (Adaptive Noise Cancelling）[53]が Samburによって提案

されており，改良型のANC法 [54, 55]もある．Kalman filterを適用した雑音除去

法 [56, 57, 58]や最大尤度を用いたフィルタ設計による雑音除去法 [59]などがフィ

ルタ処理による雑音除去としてある．一方で，音源分離を用いたアプローチとし

て，独立成分分析 (ICA: Independent Component Analysis)に基づくブラインド

音源分離 (BSS: Blind Source Separation)が提案されており，周波数領域での ICA

を用いたブラインド雑音除去 [60]やマイクロフォンアレーによる SS法を利用した

ICA [61]が提案されている．Hermansky & Morganは，音声の変調スペクトルの

重要な周波数成分（約 1～12 Hz）のみを通過させる IIRフィルタによる帯域制限

フィルタ処理を行うRASTA (RelAtive SpecTrAl processing)法 [62]を提案してい

る．これらの手法は，雑音のみの音環境に対する手法であり，残響環境に即して

いない．

次に，音環境バリアとして残響のみを取り除く残響除去法について述べる．残響

除去においては，RIRの逆フィルタ処理によって残響を相殺するという考え方に

基づく手法が主流であり，様々なアプローチが提案されている．Neely & Allenに

よって提案された最小位相逆フィルタ法は，室内音場が最小位相特性を有している

時に，RIRの逆フィルタ処理により残響を除去できる [63]．しかし，実際の室内音

場は，非最小位相特性である場合がほとんどである．また，事前の RIR測定を必

要としており，未知の環境には適応できない．Miyoshi & Kanedaによって提案さ

れたMINT (Multiple-input/output inverse theorem)法 [64]は，複数マイクロフォ

ンを用いた逆フィルタ処理であり，音源から受音点までの RIRを事前に測定して

おき，観測信号に RIRの逆フィルタを畳み込むというものである．RIRの事前測

定を必要としない改良法として Semi-blind MINT法 [65]や Semi-blind MINT法で
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取りきれなった残響成分を SS法で取り除く手法 [66, 67]も提案され MOS (Mean

Opinion Score)値として音質の改善が確認されている．Wang & Itakuraは，マル

チマイクロフォンとMMSEを用いた帯域分割逆フィルタ処理法 [68]を提案し，各

帯域での回復信号を合成することで音声回復を実現している．木下らは，後期残

響の回復を目的として，マルチチャネルマルチステップ線形予測を利用した残響除

去法 [69]を提案している．線形予測は，逆フィルタを推定するのに効果的な手段の

一つである．この手法では，複数の入力からマルチステップ線形予測に予測係数を

後部残響の推定に用い，スペクトル減算により残響除去を行う手法である．その

結果，残響音声の音声認識率を飛躍的に向上させている．先に述べた ICAは残響

環境にも適用することができ，残響に頑健な ICAとしてマルチマイクロフォンを

利用した ICA法 [70]が提案されている．異なったアプローチとして，Nakatani et

al.によって音声の調波構造に着目したHERB (Hermonic-based dEReverBeration)

[12, 71]が提案されており，単一マイクロフォンでのブラインド残響除去を実現し

ている．改良された HERB [72]も提案されている．RASTAも残響音声に対して

も適用することができ，残響音声に対しても有効であることが示されている [73]．

しかし，これらの多くの手法は，残響環境のみでしか音環境バリアフリーを実現

できない手法であるとともに，RIRの事前測定が必要で，音環境が変わると性能

が低下したり，ある程度のマイクロフォン間隔が必要なマルチマイクロフォンを

要するといった問題がある．

最後に，音環境バリアとして雑音と残響の両者を取り除く雑音残響除去法につ

いて述べる．雑音残響除去法として，SS法とWiener filterによる手法 [74]が提案

されており，雑音残響環境において単一マイクロフォンで音声認識率を向上でき

ることが示されている．先に述べたマルチチャネルマルチステップ線形予測を利用

した残響除去法 [69]は，もともと雑音残響音声に対して有効な手法として提案さ

れており，ASRによる評価の結果，この手法が雑音残響音声に対しても有効であ

ることが示されている [75]．また，RASTAは，雑音・残響それぞれの環境におい

ては有効であるが，音声に着目した音声強調手法であるため雑音残響環境におい

ての性能は大きく期待できない．他にも，位相に着目したKalman Filterと CMN

(Cepstrum Mean Normalization)の組み合わせによる雑音残響除去法を提案され

ており，音声を回復したり，音声認識率を向上させたりできることを示している
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[76]．しかし，RASTAを除くこれらの手法のほとんどは，雑音と残響において異

なった特徴を用いており，残響雑音と残響それぞれの問題に対して適応的な対処

を単純に組み合わせた処理となっている．さらに残響については，後部残響を雑

音とみなして低減するアプローチであり，残響の影響を除去するアプローチになっ

ていない．

1.4.3 音声強調・音声回復

音環境バリアフリーとして，雑音や残響の影響により聴き取りにくくなった音

声や認識しにくくなった音声を，人や機械が聴き取り易い音声に加工して呈示す

る音声強調や音声回復といった音声信号処理も重要なアプローチである．ここで

は，その様々なアプローチについて解説し，どのような処理結果が望まれるかに

ついて述べる．SS法は音声強調としても利用することができ，時間変化に伴う雑

音の変化に対応し，雑音スペクトルの推定精度を向上させるために，マイクロフォ

ンアレーを用いた SS法 [77, 78]が提案されており，MOS値の改善が確認されて

いる．SS法の弱点として，雑音に関する推定誤差によりミュージカルノイズが生

じるという点があるが，様々なアプローチでミュージカルノイズ発生の低減が行

われており，非線形重み付け SS法で取り残した雑音を経験的モード分解（EMD:

Empirical Mode Decomposition）を利用して取り除く手法 [79]などが提案されて

いる．変調スペクトル上での SS法 [80]なども提案されており，客観評価尺度で

ある PESQ (Perceptual Evaluation of Speech Quality)の改善が確認されている．

ミュージカルノイズを発生させない雑音除去法に Ephraim & Malahによって提案

されたMMSE-STSA [24]があるが，音質が低下するという問題がある．そこで，改

良型として音質が向上する重み付けを行うMMSE-STSA法 [81]が加藤らによって

提案されている．最適フィルタの設計による音声回復法が提案されており，Wiener

Filterによる音声強調法 [23, 82]があるが，繰り返し回数が多いとスペクトル歪が

生じるという問題が残る．先に述べた音源分離によるアプローチも音声強調とし

て利用することができる．音楽からの音声の抽出 [83]や，雑音環境下での雑音か

らの純音の抽出 [84]，雑音からの複合音の抽出 [85, 86]などがなされており，目的

音声とそれ以外の音環境バリアを含む雑音を音源分離できれば，音声強調として
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利用できると考えられるが，音環境バリアフリーとしての実現は遠い．

残響音声に対しては，RASTAは音声強調にも利用することができ，残響音声に

対して RASTA法を用いたところ明瞭度の改善が確認されている [14]．2014年に

Reverb Challengeが開催され，様々な音声強調法や残響除去法についての主観・客

観評価及び ASRの評価が同一条件下において行われた [87, 88, 89]．雑音・残響除

去法に関して主観・客観評価が行われており，その結果，主観評価では，単一マイ

クロフォンによる手法もマルチマイクロフォンによる手法も残響成分は低減でき，

残響の影響が改善されているものの，音質が劣化する結果が示されている．また，

単一マイクロフォンによる手法では，音質が著しく悪いという結果が示されてい

る．このように，雑音残響音声に対する単一マイクロフォンによるブラインド雑

音残響除去による音声強調・音声回復は非常に難しい問題であることがわかる．

1.4.4 音声認識，音声区間検出

ASRや音声区間検出（VAD）といった音声信号処理技術にも，音環境バリアフ

リーが必要不可欠である．そのため，これらの音声信号処理技術においてどのよ

うに音環境バリアフリーが組み込まれて，どの程度の性能を有しているのかにつ

いて述べる．

まず，ASRについて述べる．ASRは，多言語翻訳や多機能操作において社会で

広く利用されつつあり，実用的な音声信号処理の利用例として欠くことのできな

い重要な技術となっている．ASRにおいても，目的音声が雑音や残響の影響を受

け，観測信号から ASRを行うため，実環境においては認識性能が低下する．ASR

におけるバリアフリーのアプローチとして，前述の雑音・残響除去法を前処理と

して用いるアプローチ以外に，音響モデルに雑音・残響音声を含んで学習させる

アプローチや雑音・残響の推定量を音響モデルに入力するアプローチなどがある．

近年，同一の雑音条件の下で様々な雑音除去法の認識性能が比較されるイベントが

行われた [90]．技術の発展と共にビッグデータを扱うことが可能となり，学習デー

タにクリーン音声だけでなく，様々な種類の雑音音声を含むことで，認識率が大

きく飛躍しており，SNR = 0 dBの条件下でも，90%前後の認識率が得られる手

法もある．雑音音声に対してだけでなく，残響音声を学習してASRを行う取り組
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みにおいても音声認識率が向上することが確認されている [91, 92]．しかしながら，

先にも述べた Reverb Challengeにおける認識結果として，単一マイクロフォンの

処理では，マルチマイクロフォンの処理に比べて認識率が非常に低いことが確認

されている [87, 88, 89]．

次に VADについて述べる．VADは，観測信号から音声信号の区間である音声

区間を検出する要素技術であり，音声符号化や ASRの前処理で利用されている

[93, 94]．本研究においても非常に重要な役割を担う要素技術でもあり，様々な音

声信号処理に必要不可欠な技術である．VADは音声の特徴が含まれる区間を音声

区間，音声の特徴が含まれない区間を非音声区間として，何らかの基準に基づき

判別を行う．観測信号は，雑音や残響の影響を受けるため，目的音声の原音声の

音声区間を検出することは非常に困難な問題である．そこで，様々なアプローチ

による頑健な VAD法が提案されており，大別すると，音声/非音声検出のための

特徴に基づく方法と音声/非音声検出のモデルや決定法を利用する方法に分けら

れる．特徴に基づく方法では，信号パワーに基づく VAD法 [95]や信号の周期性

と調波性に基づくVAD法（G.729B）[96]，パワースペクトルの周期/非周期性に

基づくVAD法 [97]，長時間スペクトルを利用するVAD法 [98],長時間信号の変動

性（LTSV: Long-term Signal Variability）を利用するVAD法 [99]，スペクトル傾

斜の時間変化を利用した VAD法 [100]，帯域分割 SNRを利用する適応多重レー

ト（AMR）オプション 2で使われているVAD法 [101]，時間-周波数変調に基づく

VAD法 [102]，変調スペクトルに基づくVAD法 [103]，EMDと変調スペクトル分

析（MSA）を利用したVAD法 [104]，EMDと瞬時周波数を利用したVAD法 [105]，

Waveletに基づくVAD法 [106, 107, 108]が提案されている．モデルまたは決定法

を利用する方法では，Otsu法の二値化 [109]を利用することで信号パワーの閾値

を柔軟に決定する VAD法 [95]が提案されている．その他には，GMMに基づく

VAD法 [110, 111, 112, 113, 114, 115]や隠れマルコフモデル（HMM）に基づく

VAD法 [116, 117, 118, 119]，SVM (Support Vector Machine）に基づく VAD法

[120, 121, 122]，遺伝的アルゴリズム（Genetic Algorithm: GA)に基づくVAD法

[123]，ガンマ分布に基づくVAD法 [124]，統計的VAD法 [125, 126, 127, 128, 129]，

信号の高次統計量に基づくVAD法 [130]，自己回帰モデルに基づくVAD法 [131]，

線形予測 (LP: Linear Prediction)と自己回帰条件付き不均一分散モデルによるVAD
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法 [132]が提案されている．これらの VAD法は，静音環境もしくは雑音環境では

よく機能するが残響環境や雑音残響環境においては，残響の影響により検出性能

が著しく低下してしまう．この性能低下の主要因は，残響の重畳性の影響により，

音声信号の終点が後退することで非音声区間を音声区間とする誤検出が増加する

ためである．この問題に対して，複数のマイクロフォンを利用した，HMMに基づ

くVAD法 [133]や統計的信号処理による VAD法 [134]，雑音除去を用いた GMM

に基づくVAD法 [135]が提案されている．また，単一マイクロフォンによる入力を

観測信号とした残響に頑健な VAD法としてMTFに基づくパワーエンベロープ回

復処理を用いたVAD法 [136]がある．しかし，これらの雑音・残響に頑健なVAD

は，雑音のみ，残響のみの音環境には対応できているが，雑音残響環境には対応

できていない．雑音残響に頑健なVADの構想はあるものの，観測信号の入力に単

一マイクロフォンを想定した雑音残響に頑健な VAD法は提案されていなかった．

1.5 問題意識と問題設定

これまでの音環境バリアフリーの多くは，雑音のみ，残響のみを音環境バリア

として捉えたものが主であり，音環境バリアフリーとして不十分であった．一方

で，音環境を雑音残響環境として捉えた音環境バリアフリーでは，雑音と残響そ

れぞれの音環境バリアに対して雑音除去と残響除去の組み合わせにより実現して

いるものが大半を占めた．そのため，回復した音声は音環境によって異なり，音環

境のパラメータの推定誤差の影響により，雑音除去や残響除去で過少・過剰回復

となる．その結果，ミュージカルノイズが発生したり音質が低下するといった影

響で人が聴いた時には聴き取りにくく不快であったり，機械では認識性能が低下

するという問題に陥る．これは，音環境と人の間に雑音残響除去を行う機械があ

るときに，音環境の変化に追随できないという，音環境と人の調和が取れていな

い処理であるために起こる問題である．仮に，音環境と人の間にある機械が，時々

刻々と変化する音環境の情報を正確に推定して，音環境のバリアを相殺できれば，

音環境と人の調和が取れ，このような問題は起こらない．現状の音環境バリアフ

リーのアプローチでは，推定された音環境の情報を雑音・残響除去でそのまま使っ

ているだけで，人の音声聴取に有効な特徴を用いた処理や雑音環境と残響環境を
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一つの音環境として捉えた処理，静音環境での特徴を規範としたような処理とは

なっておらず，音環境と人の調和が取れた処理となっていない．そのため，本研究

が目指す音環境バリアフリーは，過少・過剰回復が起こらずに，音環境が変化し

ても音環境の変化に追随して，聴き取りやすい・音声認識率を高く保てるような，

機械が音環境と人の間に入った時に音環境と人の調和が取れる処理である．その

ためには，雑音と残響をそれぞれの問題として雑音残響除去するようなこれまで

のアプローチではなく，雑音と残響を同じ特徴で扱って最適に音環境バリアを相

殺できるような規範に基づいた処理が必要であると考える．

現状でも音環境バリアフリーに対して取り組もうとしている問題は大きいため，

本研究で扱う音環境について仮定や条件を設ける．優先すべきことは，音環境と

人の調和が取れた処理を実現することである．音場としては雑音残響環境とする

が，雑音には定常な雑音を仮定する．残響に関しても拡散音場を仮定する．さら

に，音環境バリアフリーの利用対象者を本研究では機械のみとするが，人への呈

示を将来的に実現できるようなアプローチを取る．本研究において機械に限定し

て取り組む理由は，機械と人の音声コミュニケーションの重要性が，近年急激に

高まっていることが一つにある．訪日外国人の問題をはじめとした近年の社会問

題において，多国籍言語に対応したASR技術を用いた自動翻訳の実用化は急務な

問題として認知されており国家のプロジェクトとして実施されている [137]．また，

空港や駅などでの対話型ロボットによる案内の試験運用が始まり，人と機械の音

声コミュニケーションの重要性が昨今非常に高まっている．人と人のコミュニケー

ションにおいて，人は類推を用いて会話を行うため認識性能が高いが，現状の機

械の認識では類推を用いた認識は行われておらず，人の方が認識性能が高いと考

えられる．そのため，人と機械の音声伝達性能が向上すれば，必然的に人と人の音

声伝達性能も向上するものと考える．扱う信号には，音声の知覚に重要であると

されており，線形で扱いやすい時間信号の包絡線 [138]のパワーを取ったパワーエ

ンベロープを扱うこととする．時間包絡線は，前述の雑音と残響を同時に扱うこ

とができる物理指標である STIにおいても利用されていることから，音環境バリ

アフリーにおいて効果的な信号であると考える．音声信号のパワーエンベロープ

は，帯域分割処理を行うことで ASRへも利用できることから，パワーエンベロー

プは音環境と人の調和が取れた処理による音環境バリアフリーで用いるのに非常

18



に有効であると考える．音源は 1つとし，単一マイクロフォンによる入力を観測

信号とする．マルチマイクロフォンではなく単一マイクロフォンとするのは，単

一マイクロフォンを仮定した信号処理の場合，過去に収音された歴史的価値を持

つモノーラル信号などに対しても後処理を施すことで音環境バリアフリーを実現

することに役立つと考えるためである．実環境における雑音残響音声は非常に複

雑であることから，本研究では雑音は加法性，残響は重畳性として，定常性を有

した背景雑音 n(t)と拡散音場を仮定したRIR h(t)を用いた雑音残響信号 y(t)とし

た．雑音残響信号 y(t)は，次式で表現される．

y(t) = x(t) ∗ h(t) + n(t) (1.4)

ここで，x(t)は原信号，“∗”は畳み込み記号である．本研究では，このような雑音

残響音声を観測信号として扱う．

1.6 本研究の目的

問題意識において述べた立場からもわかる通り，ユビキタス音声コミュニケー

ションの「どこでも」に着目し，音環境バリアフリーの実現を試みる．従って，本

研究の目的は，音環境と人の調和が取れた処理による音声コミュニケーションの

実現を目指し，パワーエンベロープ処理体系により音環境バリアフリーを実現す

ることである．パワーエンベロープ処理体系は，MTFの概念を核として用いる．

MTFは，雑音と残響を同時に扱うことができる STIを求める概念そのものである

ため，これまでのように雑音と残響を分けて処理するのではなく，変調度に着目

して雑音と残響を一元処理できる．パワーエンベロープ処理体系は，統合的音声

信号処理により実現する．統合的音声信号処理は，変調度に着目して原信号のパ

ワーエンベロープを規範とした処理として実現する．統合的音声信号処理は，音声

情報である音声区間と非音声区間を検出する雑音残響に頑健なVAD，頑健なVAD

を実現するために必要な雑音残響除去としてのパワーエンベロープ回復処理，雑

音残響除去に必要な音環境の推定によって実現する．
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1.7 本研究の構成

本論文は 5章で構成される．本論文の構成を図 1.1に示す．

第 1章では，本論文が対象とする研究分野の背景を述べ，研究の範囲を示した

上で問題点を指摘して目的を示す．第 1章においてユビキタス音声コミュニケー

ション，音環境バリアフリー，音環境バリアフリーのためのパワーエンベロープ

処理体系といった本研究の位置づけを図 1.2に示すように述べる．

第 2章では，本論文において本研究の核となる音環境バリアフリーを実現するた

めの本研究のアプローチであるパワーエンベロープ処理体系を提案する．そして，

音環境バリアフリーのためのパワーエンベロープ処理体系が音環境と人の調和が

取れた処理となっているかについての理論を述べる．はじめに VADでの音環境バ

リアフリーを取り上げて，パワー閾値最適化により，頑健なVADを実現できるこ

とを示す．そして，この処理体系の核であるMTFについて詳しく述べ，MTFの

逆フィルタ処理による最適化を行うことにより，本研究の理論の妥当性と問題点

に対する有効性を示す．

第 3章では音環境バリアフリーのためのパワーエンベロープ処理体系を実現す

るための方策である，統合的音声信号処理を提案する．統合的音声信号処理の構

成技術である，雑音残響に頑健な VAD，パワーエンベロープ回復処理（パワーエ

ンベロープ減算とMTFの逆フィルタ処理），SNR推定，残響時間推定がどのよう

なコンセプトで，どのように実現され，どのように音環境と人の調和が取れてい

るかを示す．そして，それらの性能を評価して結果を示すことで，統合的音声信

号処理の有効性を明らかにする．

第 4章では第 3章で示した統合的音声信号処理の応用として，統合的音声信号

処理をASRの前処理と STI推定に組み込み，その性能がどの程度かを明らかにす

ることで，音環境バリアフリーとしての効果を明らかにする．

最後に第 5章では結論および今後の展望について述べる．
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図 1.1: 論文の構成.
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図 1.2: 本研究の位置づけ.
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第 2章

変調伝達関数に基づいたパワーエンベ

ロープ処理体系

本章では，変調伝達関数（MTF）に基づいたパワーエンベロープ処理体系につ

いて述べる．音環境バリアフリーにおいては，音環境バリアである雑音や残響に

関する情報である SNRや残響時間などを知ることが必要不可欠である．SNRは音

声のパワーと雑音のパワーを用いて得られることから，音声区間と非音声区間の

情報は非常に重要である．また，残響時間を例に取ると，残響時間は，音源が停

止してから 60 dBパワーが減衰するのに要する時間であることを考えれば，音声

区間は非常に重要な情報である．そのために，音声区間と非音声区間を検出する

音声区間検出（VAD）は，音環境バリアフリーにおいて非常に重要な音声信号処

理技術と言える．しかし，VADへの入力信号は雑音や残響といった音環境バリア

の影響を受けていることから，頑健な VADである必要があり，VADにも音環境

バリアフリーが求められる．音環境バリアフリーにおいては，1.5節でも述べた通

り，音環境と人の調和が取れた処理が必要とされる．そのためには，音声の明瞭

度や聴き取りにくさとも関係があり，雑音と残響の両方の環境を同時に評価する

ことができる STIを参考にすることが有効であると考える．STIは，時間包絡線

とMTFより求めることができる．そこで，時間包絡線のパワーを取ったパワーエ

ンベロープを用いた処理体系による音環境バリアフリーを実現することを考えた．

ここでは，VADにおける音環境バリアフリーの考え方について述べ，その後，こ

の処理体系の重要な概念となるMTFについて解説する．そして，どのように音環
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境と人の調和が取れるのかについてMTFの逆フィルタ処理を用いて述べる．

2.1 音声区間の検出と閾値最適化

VADにおいて音声区間と非音声区間を検出する際の最も重要な技術は，音声と

非音声の判別処理（音声/非音声判別）である．音声/非音声判別には，スペクト

ルや時間信号のパワーを特徴として用いて判別を行う．音声/非音声判別に用いる

判別閾値は，信号検出理論を用いて決定される．静音環境であれば判別閾値の決

定が容易であるため音声/非音声判別も精度よくできるが，雑音・残響環境であれ

ばスペクトル上でも雑音・残響の影響で音声のスペクトルが埋もれる，もしくは歪

むために音声や雑音・残響特有の特徴の抽出ができない．その結果，判別閾値が一

意に定まらない判別閾値を使わざるを得ないために，音声/非音声の判別誤差が大

きくなる．時間信号のパワーでも雑音のパワーに埋もれる，もしくは RIRが重畳

される影響により音声区間の終点が遅れることで検出誤差が大きくなる．観測信

号のパワーエンベロープに対してMTFに基づいた回復処理を行うことで，VAD

に影響する音環境バリアを取り除き，最適化したパワー閾値を用いて音声/非音声

判別を行うVADを考えた．パワー閾値によるVADでは，パワー閾値は音声/非音

声判別において非常に重要であり，パワー閾値によってVADの性能が大きく左右

される．そこで，パワー閾値が一意に定まらない問題を解決すべく，パワー閾値

の最適化というアプローチを考えた．

2.1.1 信号検出理論

信号検出理論は，画像処理を中心に発展を遂げ，音声信号処理でも利用されて

いる．

信号検出理論においては，非信号区間を信号区間として誤判別した割合の誤受

理率（FAR: False Acceptance Rate）と信号区間を非信号区間として誤判別した割

合の誤棄却率（FRR: False Rejection Rate）を用いて評価を行う．このとき，信

号検出のための判別閾値を変えた時の FARと FRRを縦軸と横軸に描画した曲線

であるROC (Receiver Operating Characteristic) 曲線を用いて，信号検出の性能
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図 2.1: ROC曲線のイメージ．

を明示することが一般的である．図 2.1に ROC曲線のイメージ図を示す．FARと

FRRはそれぞれ次式により求まる．

FAR =
NFA

Nns

× 100 (%) (2.1)

FRR =
NFR

Ns

× 100 (%) (2.2)

ただし，Ns，Nns，NFR，NFAは，それぞれ，音声サンプル点の総数，非音声サ

ンプル点の総数，非音声と判断された音声サンプル点の数，音声と判断された非

音声サンプル点の総数である．

ROC曲線は，所望のVADの性能を満たすための音声/非音声判別の閾値を決定

するのに用いられる．VADが最も利用される応用技術は，音声符号化とASRであ

り，音声符号化とASRにおいては，音声区間を 100 %音声区間として判断する必

要があるために，FRRは限りなく 0 %に近いところで閾値が設定される．しかし

ながら，本研究におけるVADの優先的な利用目的は，SNRや残響時間といった音
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環境バリアに関係する音環境の情報を知るのに利用する．そのため，従来のVAD

のように FRRのみを重視して閾値を設定するのではなく，FARと FRRの両方を

重視して，少しでも全体としての検出誤差を軽減することが求められる．そこで

次に述べるような，パワー閾値の最適化という方法によりパワー閾値を決定する．

2.1.2 パワー閾値の最適化

単純に雑音残響除去を行って信号検出理論で得た閾値を用いて音声/非音声判別

を行っても，雑音残響除去による過少・過剰回復の影響により正確な音声区間を得

ることは難しい．音声信号を変調で考えるとエンベロープとキャリアに分けられ

る．原信号のパワーエンベロープを入力信号，雑音残響信号のパワーエンベロー

プを出力信号とする．この時，原信号のパワーエンベロープが 100 %変調である

とき，仮に雑音残響信号のパワーエンベロープは 50 %変調とする．この時，雑音

残響除去によってパワーエンベロープを回復しても，音環境の推定誤差などの影

響によって，回復パワーエンベロープは 100 %変調にはなっていない．そこで，本

研究では，回復したパワーエンベロープに対して ROC曲線を求め，正確に音声/

非音声区間を判別するための最適な閾値をROC曲線から求める．回復したパワー

エンベロープと最適なパワー閾値で音声/非音声判別を行うことは，少しでも原信

号のパワーエンベロープが 100 %変調に近い状態であると考えた．ここでの，パ

ワー閾値決定の方法は，前述の通り，少しでも FARと FRRの誤差を低減する方

法を取る必要があるため，これより述べる最適化の方法によってパワー閾値を決

定した．

図 2.2にパワー閾値の最適化のイメージ図を示す．頑健な VADは，回復パワー

エンベロープに対するパワー閾値処理で構成した．ここで，パワー閾値は次の手

順で最適化した．まず，回復パワーエンベロープに対してパワー閾値を変化させた

時の VADの性能を ROC曲線に描画して求めた．次に，求めた ROC曲線の FAR

と FRRの二乗平均平方根（RMS）を次式のように取ることで音声区間と非音声区

間の検出誤差を求めた．

RMS=

√
FAR2 + FRR2

2
． (2.3)
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図 2.2: パワー閾値の最適化の流れ．
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図 2.3: 頑健な音声区間検出の概要図．

そして，RMSが最小の時（誤差最小）のパワー閾値を，最適なパワー閾値として

決定した．この時に，雑音や残響の条件を変えて最適化を行うことが，様々な音

環境において精度よく音声区間と非音声区間を検出するために重要となる．

2.1.3 音声区間検出における頑健な処理

図 2.3に頑健な VADの概要図を示す．前述の通り，雑音残響に頑健な VADは，

回復パワーエンベロープと最適なパワー閾値により実現する．パワー閾値は 2.1.2

節の通りであるが，回復パワーエンベロープは，次節で述べるMTFの概念に基

づき回復処理を行う．MTFの概念では，入力信号の変調度を 1（100 %変調）と
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して，雑音や残響の影響を受けることにより変調度が 1未満になるという考えで

ある．本研究におけるパワーエンベロープ処理体系においても限りなく変調度を

1に近づけることを考えている．

変調度 1というのは，原音声のパワーエンベロープと同等である完全に回復し

たパワーエンベロープのことを意味する．パワーエンベロープが変調度 1の状態

であれば，音声/非音声の判別も精度よくできるということになる．これまで述べ

てきた通り，本研究の雑音残響環境に頑健なVADでは，パワーエンベロープ回復

と最適なパワー閾値により変調度を 1に限りなく近づけるというアプローチを取っ

ている．例として，原信号のパワーエンベロープの変調度は 1，雑音残響のMTF

を 0.4とすると雑音残響信号のパワーエンベロープの変調度は 0.6となる．この時，

パワーエンベロープ回復処理により変調度を 0.3回復すると，回復したパワーエン

ベロープの変調度は 0.9となる．このパワーエンベロープに対して原信号のパワー

エンベロープに基づいて決定したパワー閾値で音声/非音声判別のパワー閾値処理

を行っても正確な音声/非音声区間は検出できず検出誤差が生じることになる．そ

こで，回復パワーエンベロープと原信号のパワーエンベロープの差となる変調度

0.1の誤差を，最適なパワー閾値を用いることによって音声/非音声判別の際に生

じる誤差を埋めて，変調度 1のパワーエンベロープに対するパワー閾値処理と同

等の性能に近づける方法である．

頑健なVADを含む，音環境バリアフリーのためのパワーエンベロープ処理体系

においては，変調度を 1に近づけるという概念が最も重要である．要は，変調度 1

というのは過少にも過剰にも回復しておらず，最適な状態（＝原信号のパワーエン

ベロープと同等）を意味しており，音環境と人の調和が取れた状態であるといえ

る．まずは，パワーエンベロープ処理体系において非常に重要な概念であるMTF

の概念を次節で詳しく解説する．
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y(t)={ey
2 (1+m(fm)cos2 fm(t-θ))}1/2no(t)πx(t)={ex

2 (1+cos2 fmt)}1/2ni(t)π

図 2.4: 雑音残響環境：入出力信号の信号強度とその伝達関数の関係．

2.2 変調伝達関数

2.2.1 変調伝達関数の概要

MTFの概念は，室内での音声伝送性能（音声の明瞭性）を予測し，客観的に評

価するために，Houtgast & Steenekenによって音声明瞭度予測理論として確立さ

れた [45, 46, 47, 139]．彼らは，想定する室内音場を拡散音場と仮定し，変調度に

関する音環境の問題を，残響による影響（重畳性）と背景雑音による影響（加法

性）とした．彼らは，図 2.4に示すように，室内において，話者の発話音声 x(t)と

聴取者の受聴音声 y(t)（入力信号 x(t)，出力信号 y(t)）の信号強度を，I2
i と I2

oと

置き，次式で定義される信号のエンベロープの変化，つまり変調度の変化に着目

した．

Input: I2
i (1 + cos(2πfmt)), (2.4)

Output: I2
o{1 + m(fm) cos(2πfm(t − θ))}, (2.5)

ただし，fmは変調周波数，θは位相，m(fm)は変調伝達関数である．ここで，入力

信号をパワーエンベロープとみなすことで，入力信号は変調伝達関数m(fm) = 1

（100 %振幅変調）の余弦波を有しているとする．出力パワーエンベロープでは，

雑音や残響の影響を受けて変調伝達関数m(fm)が 1以下になり，m(fm)倍に変化

する．これが振幅変調で見た時の変調度に相当することから変調伝達関数（MTF）

と呼ばれている．

MTFの概念を国際規格として確立させた客観評価尺度が STIである [28]．STI

は，明瞭度と相関があることが Houtgast & Steenekenによって示されている [47]．

一方で，戸井田らの報告によると STIと明瞭度の相関が高くないことも示されて
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いる [140]．森本と佐藤の研究グループによって提案された聴き取りにくさという

尺度に着目すると，STIと聴き取りにくさには高い相関があることが示されてい

る [10]．また，Drullman et al.によると，エンベロープには聴こえに重要な情報

を含んでいることが明らかにされている [138]．さらに，エンベロープと変調の関

係に焦点を当てると，変調周波数の 2～16 Hzが音声の明瞭性に重要であることが

Arai et al.によって報告されている [141]．従って，STIと人の音声理解には関係

があることから，STIを求める際に必要となるMTFもまた人の音声理解と関わり

があると言える．

次に，雑音・残響・雑音残響環境におけるMTFを示す．入力パワーエンベロー

プ e2
x(t)と出力パワーエンベロープ e2

y(t)は，それぞれ次式で表現される．

e2
x(t) = e2

x(1 + cos(2πft)), (2.6)

e2
y(t) = e2

y(1 + m(fm) cos(2πft)), (2.7)

ここで，e2
x と e2

yは e2
x(t) と e2

y(t)の平均パワー，fmは変調周波数，fは任意の変

調周波数，m(fm)は変調伝達関数である. θ はMTFの定義に基づき便宜上 0とし

た．入力信号，出力信号（雑音残響信号），統計的な RIR，雑音信号を，それぞ

れ，x(t)，y(t)，h(t)，n(t)とする．統計的な RIRは Schroederによる指数減衰す

るモデル [142]，雑音には白色ガウス雑音のような定常な雑音を仮定している．こ

れらは，次式のようにモデル化される．

x(t) = ex(t)cx(t), (2.8)

h(t) = eh(t)ch(t) = a exp(−6.9t/TR)ch(t), (2.9)

n(t) = en(t)cn(t), (2.10)

y(t) = x(t) ∗ h(t) + n(t), (2.11)

ここで，TRは T60で定義された残響時間，aは振幅項，“∗”は畳み込み記号である．

ex(t)，eh(t)，en(t)は，それぞれ，x(t)，h(t)，n(t)のエンベロープである．cx(t)，

ch(t)，cn(t)は，x(t)，h(t)，n(t)のキャリアであり，それぞれ独立な白色ガウス

雑音の特性を有するランダム変数である．このランダム変数は，次式の特性を有

する．

〈c(t)c(τ)〉 = δ(t − τ), (2.12)
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〈·〉は集合平均の記号である [143]．また，δはデルタ関数である．ここで, 集合平

均の特性を利用することで，x(t) と y(t)の二乗集合平均は次式の通りである．

〈x2(t)〉= e2
x(t), (2.13)

〈y2(t)〉= e2
y(t). (2.14)

2.2.2 MTFと音環境

ここでは，MTFと音環境の関係性について述べる．MTFの特性が雑音・残響

環境においてどのように表現でき，どのような特性を有しているのかについて述

べる．

まず，雑音環境でのMTFの特性について述べる．雑音には，式 (2.10) の定常

加法性雑音 n(t)を考え，入力信号と出力信号の関係は，次式となる．

yN(t) = x(t) + n(t), (2.15)

ここで，x(t) と yN(t)は，原音声と観測信号（雑音音声）である．二乗集合平均

を適用することで，次式が求まる．

〈y2
N(t)〉 = 〈x2(t)〉 + 〈n2(t)〉,

e2
yN(t) = e2

x(t) + e2
n(t)

= e2
x(1 + cos(2πfmt)) + e2

n

=
(
e2

x + e2
n

)
{1 + mN(fm) cos(2πfmt)},

ただし，e2
n = (1/T )

∫ T

0
e2

n(t)dtである．Tは，信号継続時間である．ここで，e2
n(t)

は時間領域において変化が一定（定常）であると仮定することで，雑音環境にお

けるMTFは次式で表現できる．

mN(fm) =
e2

x

e2
x + e2

n

=
1

1 + 10−
SNR
10

, (2.16)

ここで, dB表記の信号対雑音比（SNR）は，SNR = 10 log10(e
2
x/e

2
n)となる．雑音

環境のMTFの特性を図 2.5に示す．MTFの特性は，SNRの変数によって決まる．

例えば，SNR = 10 dBの場合，全変調周波数帯域において変調度は 0.909である，
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図 2.5: 雑音環境でのMTFの特性：実線は SNR = 10 dBのMTF [144].

次に，残響環境における残響信号 yR(t)は，原信号 x(t) と h(t)の畳み込みに

よって表現される．

yR(t) =

∫ t

0

h(τ)x(t − τ)dτ. (2.17)

この式は二乗集合平均により次式で表現される．

〈y2
R(t)〉 = e2

yR(t) = e2
x(t) ∗ e2

h(t)

=
e2

x

α

(
1 +

β

α
cos(2πfmt)

)
, (2.18)

ただし，α =
∫∞
0

h2(t)dtと β =
∫∞
0

h2(t) exp(−jωmt)dtである．ここで，式 (2.7)

と (2.18)から， m(fm) = β/αであることがわかる．そして，複素表現のMTFは

次式で表現される．

mR(ω) =

∫∞
0

h2(t) exp(−jωt)dt∫∞
0

h2(t)dt
. (2.19)

これは，h2(t)の Fourier変換である．式 (2.19)の h2(t)を式 (2.9)で置き換えるこ
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図 2.6: 残響環境でのMTFの特性：実線の TR = 0.5 sのMTF [144].

とにより，残響環境におけるMTFは次式として書き換えられる．

mR(fm) = |mR(ω)| =
1√

1 +
(
2πfm

TR

13.8

)2 . (2.20)

残響環境におけるMTFの特性を図 2.6に示す．残響環境におけるMTFの特性は，

TRによって決定される一種の低域通過特性を有している．図からもわかる通り，

TRが長くなるにつれて，変調度が小さくなる．例えば，TR = 0.5 sの時の変調周波

数 fm = 10 Hzにおける変調度は，0.402であり，約 0.6低下していることになる.

最後に雑音残響環境でのMTFについて考える．雑音残響環境におけるMTFの

特性は，変調周波数領域での残響環境のMTFと雑音環境のMTFとの掛け合わ

せで表現される．式 (2.11)を用いて，入力信号と出力信号の関係は次式で表現さ

れる．

y(t) =

∫ t

0

h(τ)x(t − τ)dτ + n(t),

e2
y(t) = e2

x(t) ∗ e2
h(t) + e2

n(t) (2.21)

=
e2

x

α

[
1 +

β

α
cos(2πfmt)

]
+ e2

n(t). (2.22)
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図 2.7: 雑音残響環境環境でのMTFの特性：太線は TR=0.5 sかつ SNR = 10 dB

条件下のMTF [144].

雑音残響環境のMTFは，式 (2.20) と 式 (2.16)から次式のように表現される．

m(fm) = mR(fm) · mN(fm)

=
1√

1 +
(
2πfm

TR

13.8

)2 (
1 + 10−

SNR
10

) . (2.23)

ここで，雑音残響環境のMTFの特性を図 2.7に示す．雑音残響環境の特性は，雑

音環境と残響環境の両方の特性を有する．例えば，雑音残響環境のMTFの特性で

ある図 2.7は，図 2.6と図 2.5の掛け合わせであり，TR = 0.5 s，SNR = 10 dB，

fm = 10 Hzでの変調度は，0.365（= 0.402 × 0.909）となる．

このように雑音には定常雑音を仮定し，残響環境には拡散音場を仮定している

という制約条件はあるものの，従来のアプローチでは雑音と残響を同時に扱うこ

とが出来なかった雑音残響環境を，MTFにより同時に扱うことができる．しかも，

雑音残響環境を SNRと TRのたった二つのパラメータで表現できることは，音環

境バリアフリーを実現する上でも非常に有効と考える．雑音除去と残響除去をは

じめから個別の問題として考える従来のアプローチによる雑音残響除去では，雑
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音除去と残響除去（雑音に関するパラメータと残響に関するパラメータ）が連動し

ていないために過少・過剰回復につながっていた．MTFを用いることにより雑音

に関するパラメータである SNRと残響に関するパラメータである TRの二つのパ

ラメータをMTF上で同時に扱うことができる．雑音残響環境においてMTFを用

いた二つのパラメータによるパワーエンベロープ処理体系を実現することが，音

環境バリアフリーにおいて効果的であることを，次節で示す．

2.3 音環境バリアフリーと逆フィルタ処理

音声コミュニケーションにおいては，雑音や残響が音環境のバリアとなるため，

音環境のバリアを測定・推定して，観測信号から音環境のバリアを相殺すること

の必要性は，1章で述べた通りである．システムでの伝達系を考えると，入力が原

信号，伝達関数が雑音残響（音環境のバリア）の時，出力は観測信号（雑音残響

信号）であり，相殺するということは観測信号に対して伝達関数の逆関数を掛け

ることである．すなわち，観測信号に対する逆フィルタ処理により音環境バリア

フリーが実現できることである．そこで，本節では，雑音残響環境においてMTF

に基づくことにより音環境バリアフリーのためのパワーエンベロープ処理体系が

実現できることを，パワーエンベロープを Fourier変換した変調スペクトル上にお

いて，逆フィルタを用いて最適解が求まることで示す．

2.3.1 音環境と変調スペクトル

ここでは，原信号のパワーエンベロープ e2
x(t)，雑音残響信号のパワーエンベ

ロープ e2
y(t)，雑音信号のパワーエンベロープ e2

yn(t)，残響信号のパワーエンベロー

プ e2
yh(t)，雑音のパワーエンベロープ e2

n(t)，RIRのパワーエンベロープ e2
h(t)を

Fourier変換して求めた変調スペクトルをそれぞれ，Ex(fm)，Ey(fm)，Eyn(fm)，

Eyh(fm)，En(fm)，Eh(fm)，とする．また，原信号のパワーエンベロープ e2
x(t)と

雑音残響信号のパワーエンベロープ e2
y(t)を式 (2.4)と式 (2.5)として話を進める．

まず，雑音信号の変調スペクトルについて示す．雑音として時間・周波数共に一

定な雑音を仮定していることから，雑音のパワーエンベロープ e2
n(t) = e2

n(t)の変
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調スペクトル En(fm)は，単位ステップ信号を Fourier変換していることとなるた

め直流分の En(0)にしかパワーを持っていないことになる．雑音信号の変調スペ

クトル Eyn(fm)は次式のような関係が成り立つ．

Eyn(fm) = Ex(fm) + En(fm), (2.24)

= Ex(fm) · EN(fm). (2.25)

ここで，EN(fm)は雑音に関する変調伝達関数であり，雑音の変調スペクトルEn(fm)

とは異なる．上記の関係から次式が成り立つ．

Ex(fm) = Eyn(fm) − En(fm), (2.26)

EN(fm) =
Eyn(fm)

Ex(fm)
. (2.27)

この原信号と変調スペクトルの関係を解りやすく図2.8に示す．雑音の影響はEyn(0)

のみに現れ，それ以外の変調周波数は原信号の変調スペクトル Ex(fm)の値を取る

こととなる．雑音に関する伝達関数EN(fm)は次式のように求まる．

EN(fm) = G(0) · mN(fm) (2.28)

=
Eyn(fm)

Eyn(fm) − En(fm)
. (2.29)

ここで，e2
n(t)は直流分しかパワーを持たないことから，G(0), En(0), mN(0)とな

り次式のように求まる．

G(0) =

(
Eyn(fm)

Eyn(fm) − En(0)

)
1

mN(0)
, (2.30)

=

(
Ex(fm) + En(0)

Ex(fm)

)
1

mN(0)
, (2.31)

=
1

m2
N(0)

. (2.32)

雑音に関する伝達関数EN(fm)は，式 (2.28)と式 (2.40)より次式で求まる．

EN(fm) = G(0) · mN(0). (2.33)

次に，残響信号の変調スペクトルについて示す．残響信号の変調スペクトル

eyh(fm)は次式のように表現できる．

Eyh(fm) = Ex(fm) · Eh(fm). (2.34)
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図 2.8: 原信号と雑音信号の変調スペクトルの関係.

ここで，Eh(fm)は RIRに関する伝達関数であり，次式で表現される．

Eh(fm) = H · mR(fm). (2.35)

この時のHは次式となる．

H = a2 = 1. (2.36)

原信号と残響信号の変調スペクトルの関係を解りやすく図 2.9に示す．変調スペク

トルの直流分は等しくEyh(0) = Ex(0)，残響の影響によりEyh(0)以外の変調周波

数で残響時間に応じて変調度が変化することになる．

最後に雑音残響環境である．ここでは，MTFと同様に雑音に関する伝達関数と

残響に関する伝達関数を掛け合わせた特性となり，図 2.10に示す通りである．雑

音の影響により直流分が増加し，残響の影響により Ey(0)以外の変調周波数で減

衰する特性となる．

Ey(fm) = Ex(fm) · Eh(fm) · EN(fm). (2.37)
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図 2.9: 原信号と残響信号の変調スペクトルの関係.

Eh(fm)とEN(fm)はmR(fm)とmN(fm)を通して求められることから，TRとSNR

をパラメータとして求まることがわかる．このような変調スペクトル上での特徴

を利用した規範を用いた逆フィルタ処理による最適化問題を次で述べる．

2.3.2 雑音残響環境での最適化問題

雑音残響信号のパワーエンベロープから原信号のパワーエンベロープと相関係

数が 1の回復パワーエンベロープを求めるということは，回復パワーエンベロー

プの変調度が 1（100 %変調）の状態である．これは回復パワーエンベロープが最

適にな状態（過少・過剰回復になっていない）である．この最適問題を解くこと

ができれば，音環境バリアフリーのためのパワーエンベロープ処理体系の理論を

確立することとなる．そこで，本節では，雑音残響環境において最適化問題を解

くためのアプローチを述べる．

本研究の雑音残響音声に対する音声信号処理は，MTFの概念に基づき雑音残響

音声のパワーエンベロープが 100 %変調となるように SNRと残響時間，音声区間

を最適化することで，音環境バリアフリーを実現できる．言うなれば，SNRと残
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図 2.10: 原信号と雑音残響信号の変調スペクトルの関係.

響時間，回復パワーエンベロープ，音声区間を逆フィルタ処理によってまとめて得

られるということを意味する．

ここでは，推定されたパラメータ（推定された SNR ˆSNR，推定された残響時

間 T̂R，検出された音声区間 ŜV AD）を変数としてMTFに基づく逆フィルタ処理

により，回復パワーエンベロープ ê2
x(t)が求まる．

ê2
x(t) = IMTF

[
e2

y(t; ŜV AD(t)), ˆSNR, T̂R

]
. (2.38)

ここで，IMTF[·]はMTFに基づく逆フィルタ処理であり，ŜV ADは音声区間の場

合 1，非音声区間の場合 0の値を持つ．

最適化についての詳細を述べる．回復パワーエンベロープ ê2
x(t)，任意のパワー

エンベロープ ẽ2
x(t)を Fourier変換した変調スペクトルを Êx，Ẽx(fm)と表現する．

MTFに基づく逆フィルタ処理は，次式のようになる．

IMTF[·] =
Ey(fm; ŜV AD(t))

Eh(fm; T̂R)EN(fm; ˆSNR)
. (2.39)

ここで，変調スペクトル上での逆フィルタ処理について述べる．雑音除去は，次
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式のように雑音に関する伝達関数 EN(fm)の逆フィルタで回復した変調スペクト

ルが得られる．

Êx(fm) =
Eyn(fm)

EN(fm)
, (2.40)

= Eyn(fm)

(
Eyn(fm) − En(fm)

Eyn(fm)

)
. (2.41)

このように，EN(fm)がWiener filterになっていることがわかる．そして次式の逆

フィルタにより回復できることがわかる．

Êx(fm) =
Eyn(fm)

G(0) · mN(0)
(2.42)

次に，残響除去は次式のように RIRに関する伝達関数 Eh(fm)の逆フィルタ処理

で求まる．

Êx(fm) =
Eyh(fm)

Eh(fm)
. (2.43)

最後に雑音残響環境について考える．この時の雑音残響信号の変調スペクトル

Ey(fm)と回復変調スペクトル Êx(fm)は，次式で表現される．

Ey(fm) = Ex(fm) · Eh(fm) · EN(fm), (2.44)

Êx(fm) =
Ey(fm)

Eh(fm)EN(fm)
(2.45)

このように，雑音・RIRに関する伝達関数の逆フィルタ処理により回復変調スペ

クトルが得られる．わかりやすくするために音声区間 SV ADについての記述を省

略したが，これらの処理は，SV ADが 1の音声区間について行われる必要がある．

IMTFによる回復処理は，次式のような SNR, 残響時間, 音声区間をパラメー

タとして変調スペクトル上で 100 %変調となるように最適化することを意味して

いる．

Êx

(
fm; ˆSNR, T̂R, ŜV AD(t)

)
= arg min

SNRmin≤SNR≤SNRmax
0≤TR≤TR,max

0≤SV AD(t)≤1

{
εMSR

(
Ẽx (fm; SNR, TR, SV AD(t))

)}
, (2.46)

ここで，εMSR

(
Ẽx (fm; SNR, TR, SV AD(t))

)
は，SNR, TR, SV AD(t)の時の任意の

変調スペクトル Ẽx(fm)の変調周波数 fmでの誤差である．このように，誤差最小
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にすることで SNR, RT, 音声区間と回復変調スペクトル（逆Fourier変換による回

復パワーエンベロープ）をまとめて得ることができる．誤差は RMS (Root Mean

Square)を用いて次式により求まる．

εMSR

(
Ẽx (fm; SNR, TR, SV AD(t))

)
=

√√√√(Ẽx(0; SNR, TR, SV AD(t))

2
− Ẽx(fm; SNR, TR, SV AD(t))

)2

. (2.47)

原信号の変調スペクトルは，Ex(0)/2 = Ex(fm)という関係が成り立つ．一方で，残

響信号の変調スペクトルEyh(fm)では，Ex(0) = Eyh(0)とEx(fm) > Eyh(fm)とい

う関係，雑音の変調スペクトルEyn(fm)では，Ex(0) < Eyn(0)とEx(fm) = Eyn(fm)

という関係が成り立つ．そこで，任意の Ẽx(fm)の TRと SNRを変化させ，変調度

1の Ẽx(0)/2 = /Ẽx(fm)が成り立つ時に誤差が 0となるように設定した．式 (2.46)

において各パラメータの値を変えることで Ẽx(fm; SNR.TR, SV AD(t))が求まる．

一方，パラメータは，VADにおける誤差を最適化することで推定することがで

き，次式のように表現される．{
ˆSNR, T̂R, ŜV AD(t)

}
= arg min

SNRmin≤SNR≤SNRmax
0≤TR≤TR,max

{εV AD (SNR, TR, SV AD(t))} ,

(2.48)

推定されたVADの誤差が 0になるように，SNRと TRを最適化して回復されたパ

ワーエンベロープ ẽ2
x(t)を得ることで，これらのパラメータをまとめて得られる．

ここで，VADの誤差 εV ADは次式のようになる．

εV AD

(
SNR, TR, S̃V AD(t)

)
=

√(
FAR2 + FRR2

2
− Ẽx(fm; SNR, TR, SV AD(t))

)2

. (2.49)

表記の関係上，上式では省略して記述したが，FAR2はFAR2(S̃V AD(t; B, ẽ2
x(t; SNR, TR)))，

FRR2は FRR2(S̃V AD(t; B, ẽ2
x(t; SNR, TR)))である．Bはパワー閾値である．誤
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受理率 FARと誤棄却率 FRRは次式のようになる．

FAR(S̃V AD(t; B, ẽ2
x(t; SNR, TR)))

=
NFA

(
S̃V AD(t; B, ẽ2

x(t; SNR, TR))
)

Nns(SV AD(t; e2
x(t)))

× 100, (2.50)

FRR(S̃V AD(t; B, ẽ2
x(t; SNR, TR)))

=
NFR

(
S̃V AD(t; B, ẽ2

x(t; SNR, TR))
)

Ns(SV AD(t; e2
x(t)))

× 100. (2.51)

NFAは音声として判別された非音声信号の時間，NFRは非音声として判別された

音声信号の時間，Nnsは非音声としての信号時間，Nsは音声としての信号時間で

あり，次式で示される．

NFA

(
S̃V AD(t; B, ẽ2

x(t; SNR, TR))
)

=

∫ T

0

(
S̃V AD

(
t; B, ẽ2

x(t; SNR, TR)
)
− SV AD(t; e2

x(t))
)

dt, (2.52)

NFR

(
S̃V AD(t; B, ẽ2

x(t; SNR, TR))
)

=

∫ T

0

(
SV AD(t; e2

x(t)) − S̃V AD

(
t; B, ẽ2

x(t; SNR, TR)
))

dt, (2.53)

Nns

(
SV AD(t; e2

x(t))
)

=

∫ T

0

SV AD(t; e2
x(t))dt, (2.54)

Ns

(
SV AD(t; e2

x(t))
)

=

∫ T

0

(
1 − SV AD(t; e2

x(t))
)
dt. (2.55)

そして，SV AD(t; e2
x(t))は正解音声区間，S̃V AD (t; B, ẽ2

x(t; SNR, TR))は次のように

パワー閾値Bにより求めることができ，1か 0の値を取る．

S̃V AD

(
t; B, ẽ2

x(t; SNR, TR)
)

=

 1 (ẽ2
x(t; SNR, TR) > 0)

0 (ẽ2
x(t; SNR, TR) = 0)

(2.56)

このような音声信号処理では，変調度 1に基づく逆フィルタ処理を用いて，SNR,

TR, SV ADを最適化することで，回復パワーエンベロープと各パラメータをまとめ

て得られることがわかる．
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2.3.3 MTFの逆フィルタ処理による最適化

ここでは，実際に前述の最適化問題について，大域的最適解に陥ることを示す．

まず，原信号のパワーエンベロープと雑音のパワーエンベロープ，残響のパワー

エンベロープを次式に示す通りとする．

e2
x(t) = 2(1 + 1 × sin(2πf̃mt − π

2
), (2.57)

e2
n(t) = e2

n(t) = 3, (2.58)

e2
h(t) = a2 exp

(
−13.8t

TR

)
, (2.59)

a2 =
1∫ T

0
exp

(
−13.8t

TR

)
dt

(2.60)

ここで，f̃mは任意の変調周波数で 5 Hzに設定し，残響時間TRは 0.4 sとした．ま

た，サンプリング周波数 fsは 40 Hzとした．

最適化を行うにあたり，残響時間の変化させる範囲は 0.00～3.00 sとして刻み幅

は 0.05 sとした．SNRの範囲は−10～20 dBとして刻み幅は 0.5 dBとした．任意

の変調周波数は，Ey(fm)から次式によりブラインドで決定した．

f̃m = arg max
0<fm≤fm,max

(2.61)

また，変調度 1を規範とした誤差を求めるために，0 Hzにおける差分 ε0と 5 Hz

における差分 εf̃m
は，次式とした．

ε0 = 10 log10 Ẽx(0) − 10 log10 Ex(0), (2.62)

εf̃m
= 10 log10 Ex(f̃m) − 10 log10 Ẽx(f̃m). (2.63)

そして，ε0と 5 Hzにおける差分 εf̃m
から RMSを次式により計算する．

RMS =

√
ε2
0 + ε2

f̃m

2
. (2.64)

SNRと残響時間 TRを変化させたときの RMSの結果を図 2.11に示す．大局的最

適解が得られることがわかる．この時の残響時間は 0.40 s，SNRは−3.00 dBであ

り，正確な残響時間は 0.40 s，SNRは −3.22であり，刻み幅を考慮すると正しい

所で大局的最適解に陥っていることがわかる．このように，SNRと残響時間とい
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図 2.11: 最適化の結果.

う雑音と残響の二つのパラメータを用いたMTFに基づく逆フィルタ処理により，

変調度 1に近い所（100 %回復であり，ほとんど過少・過剰回復になっていない）

へ回復が可能であり，雑音と残響を同時に扱える処理であることから，このパワー

エンベロープ処理体系が音環境バリアフリーの実現に有効なアプローチであるこ

とが示せた．
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第 3章

パワーエンベロープ処理体系に基づく

統合的音声信号処理

3.1 統合的音声信号処理の概要

前章では，音声バリアフリーのためのパワーエンベロープ処理体系についての

理論を変調周波数上で述べたが，本章では，パワーエンベロープ処理体系を実現す

るための時間領域における統合的音声信号処理を提案する．統合的音声信号処理

は，音声区間検出（VAD），パワーエンベロープ回復処理，パラメータ推定（SNR，

残響時間）によって構成される．この概要図を図 3.1に示す．パワーエンベロープ

回復処理は，回復パワーエンベロープ単体だけでなく，音声区間検出にも利用さ

れる．そして，パラメータ推定は音環境の情報を推定するために必要であるため，

パワーエンベロープ回復処理にも必要不可欠である．

統合的音声信号処理は，様々な音声信号処理技術によって構成されるが，全て

の処理をパワーエンベロープ処理体系における変調度 1を規範とした処理を踏襲

することで実現している．VADならびに SNR推定ではパワー閾値最適化を用い，

残響時間推定では時間領域における変調度 1を規範とした処理を行っている．こ

れら，VADと SNR推定，残響時間推定という要素技術を利用して，変調度 1へ回

復するのがパワーエンベロープ回復処理である．
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Cleen environments: MI = 1
Noisy reverberant environments: MI <1
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SNR estimation
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Application

STI estimationFront-end for ASR system

図 3.1: 統合的音声信号処理の概要図

3.2 音声区間検出

本節では，統合的音声信号処理において，パワーエンベロープ処理体系の全体

を現わしている雑音残響に頑健な音声区間検出法 [145]について述べる．本 VAD

法では，パワーエンベロープ回復処理により回復されたパワーエンベロープに対

してパワー閾値処理を行うことで雑音残響音声から精度よく音声区間を検出する

というものであり，そのコンセプトは 2.1節で述べた．

3.2.1 雑音残響に頑健な音声区間検出法の概要

これまでの音声区間検出（VAD）法は，1章でも述べた通り音声符号化や ASR

の前処理において利用されていた．このような目的では，音声区間を確実に検出す

る必要があり，FRRが 0 %となるように音声/非音声判別を設計する必要がある．

しかし，2.1節でも述べた通り，本研究では少しでも音声区間を正確に検出するこ

とを念頭に置いた雑音残響に頑健な VADの実現を目指しており，音声/非音声判

別において最適化したパワー閾値を用いた．雑音残響音声に頑健なVADでは，パ

ワーエンベロープ回復処理（雑音残響除去）を行った回復パワーエンベロープに
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対して最適なパワー閾値により音声/非音声判別を行うことで効果的に音声区間を

検出することができる．これは，回復したパワーエンベロープと最適なパワー閾

値により音声/非音声判別を行うことで，変調度 1（100 %変調）のパワーエンベ

ロープに対して音声/非音声判別を行った時と同等の結果を得るためである．

雑音残響に頑健な VADのブロックダイアグラムは，2章の図 2.3に示した通り

である．この手法は，(1) SNR推定法（3.4.1節で後述），(2) パワーエンベロープ

回復処理（3.3節で後述），(3) パワー閾値処理の三つの処理で構成される．最初

の二つの処理は，観測信号のパワーエンベロープ（雑音残響信号のパワーエンベ

ロープ）の加法性雑音と残響の影響を抑圧するのに利用される．雑音残響音声の

パワーエンベロープ回復では，最初に SNR推定法を利用して SNRを推定し，推

定された SNRを利用して音声パワーエンベロープに含まれる加法性雑音成分を減

算することで雑音除去を行う．そして，雑音の影響を取り除いたパワーエンベロー

プに対して，推定した残響時間を用いてMTFの逆フィルタ処理を行うことで残響

除去を行う．最後に，回復パワーエンベロープを特徴として利用し，パワー閾値処

理により音声/非音声判別を行うことで音声区間を検出する．提案する頑健なVAD

法では，SNR推定法として後述する加法性雑音の帯域分割型 SNR推定法（3.4.1

節）を利用する．

3.2.2 回復パワーエンベロープ

パワーエンベロープ回復処理は，MTFの概念に基づき，雑音除去として SNR

をパラメータとした雑音パワーの減算処理と，残響除去としてMTFの逆フィルタ

処理によって構成される．逆問題を解くという観点から順序性が重要であり，雑

音除去を行い，次に残響除去を行った．ここでも，パワーエンベロープ処理体系

の概念である変調度 1となることを念頭にした処理としている．残響時間は，推

定した SNRから求めた雑音のパワーを，観測信号のパワーエンベロープから減算

して，変調度 1を規範に推定した．このような方法により，回復パワーエンベロー

プを得た．
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図 3.2: 雑音残響に頑健なVAD法のROC曲線： (a) 残響時間が短い条件, and (b)

残響時間が長い条件.

3.2.3 閾値最適化

MTFに基づくパワーエンベロープ回復処理によって回復したパワーエンベロー

プを求め，音声・非音声判別は，回復パワーエンベロープに対するパワー閾値処
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図 3.3: MTFに基づくパワーエンベロープ回復処理のブロックダイアグラム．

理によって行った．閾値の最適化は，2.1.2節の手順によって求められ，パワー閾

値は，ROC曲線から決定した．

パワー閾値最適化に用いた雑音残響音声は，音声にはAURORA-2J [146, 147]の

学習データ 8440音声，雑音には白色ガウス雑音を用いた．RIR h(t)には，TR =

0.1, 0.3, 0.5, 1.0, 2.0, 3.0 sの Schroederの統計的な RIR [142]を利用した．雑音残

響音声 y(t)を式 (2.11)により求めた．残響環境の条件を，残響時間の短い環境

（TR = 0.1, 0.3, 0.5 s)と残響時間の長い環境（TR = 1.0, 2.0, 3.0 s）に別けた．ROC

曲線を求めるにあたり，パワー閾値を−40～0 dBで変化させた．

図 3.2に雑音残響に頑健な VAD法の ROC曲線を示す．通常，縦軸・横軸には，

FAR・FRRを示すが，ここでは，縦軸・横軸を 100−FRR・100−FARとした．そのた

め，一般的なROC曲線と異なるが，曲線の角が右上に近いほど高性能であることを

示す．残響が短い環境，長い環境の結果において，雑音の影響を SNR = ∞, 20, 10, 0

dBの 4条件で示している．これらの結果より，雑音残響環境の全条件において，

ROC曲線の右凸の部分が 100−FRR・100−FARともに約 90 %以上であることか

ら，非常によく機能していることがわかる．ROC曲線の最適化から，音声/非音

声判別のパワー閾値を−5 dBと決定した．

3.3 パワーエンベロープ回復処理

ここで，MTFに基づくパワーエンベロープ回復処理のブロックダイアグラムを

図 3.3 に示す．パワーエンベロープ回復処理においても，変調度 1（100 %変調）

となるような雑音残響除去の処理が必要となる．2.3.2，2.3.3節の理論通りの変調
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図 3.4: MTFに基づくパワーエンベロープ回復処理と各信号の関係例：(b)原信

号 x(t) の (a) パワーエンベロープ e2
x(t)，(d) インパルス応答 h(t) (TR = 0.5 s)

の (c) パワーエンベロープ e2
h(t)，(f) 雑音信号 n(t) (SNR = 3 dB) の (e) e2

n(t)，

(g) e2
x(t) ∗ e2

h(t)+ e2
n(t)からの雑音残響信号のパワーエンベロープ e2

y(t)，(h) x(t) ∗

h(t) + n(t)からの雑音残響信号 y(t)，(i) 回復パワーエンベロープ ê2
x(t)

スペクトル上での最適化によるパワーエンベロープ回復処理は，音声信号に適用

するにはまだまだ課題が多い．一方，時間領域でのパワーエンベロープ回復に着

目すると，Unoki et al.によって大まかな方策が示されている [144]．この方法は，

単純にパワーエンベロープ上で雑音残響除去を行うことを目的に提案されており，

SNR推定や音声区間の取り方について検討がなされていないだけでなく，初めか

ら変調度 1に着目した手法ではないものの，変調度 1という考え方に合致する手

法であることから，本研究ではUnoki et al.によるパワーエンベロープ回復処理の

方策を利用する．

本研究の雑音残響信号のパワーエンベロープは，原信号のパワーエンベロープ

に RIRパワーエンベロープが畳み込まれ，その残響信号のパワーエンベロープに
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雑音のパワーエンベロープが加法されることで雑音残響信号のパワーエンベロー

プが求まるという式 2.21の関係が成り立っている．パワーエンベロープ回復処理

では，この逆問題を解いていくこととなり，雑音残響信号のパワーエンベロープ

から雑音のパワーを減算し，減算したパワーエンベロープに対してMTFを逆畳み

込みすることにより，回復パワーエンベロープが求まることとなる．

MTFの概念に基づいて雑音残響信号からパワーエンベロープをどのように回復

するのかを例として図 3.4に示す. 式 (2.8)に基づき，原信号のパワーエンベロー

プとして正弦波（図 3.4(a)）e2
x(t) (= 0.5(1 + sin(2πfmt)))とキャリアとして白色

雑音 cx(t)を求め，原信号（図 3.4(b)）x(t)は e2
x(t)と cx(t)の掛け算により求めた，

ここで，変調周波数 fmは 10 Hz，変調度 m(fm)は 1とした．図 3.4(c) と (d)は，

TR = 0.5 sにおける e2
h(t)と式 (2.9)の RIR h(t)である．図 3.4(e) と (f)は，式

(2.10)の SNR= 3 dBにおける e2
n(t)と n(t)である．観測信号である雑音残響信号

y(t)(= x(t) ∗ h(t) ∗ n(t))とそのパワーエンベロープ e2
y(t)(= e2

x(t) ∗ e2
h(t) + e2

n(t))

を図 3.4(h) と 図 3.4(g)に示す．図の左側 ((a),(c),(e), (g))はパワーエンベロープ

であり，図の右側 ((b), (d), (f), (h))はそれぞれの信号である．図 3.4(i)の実線は，

雑音残響信号のパワーエンベロープ e2
y(t)(図 3.4(g))から，TR = 0.5 sと SNR = 3

dBとして式 (3.7)と (3.2)により，最適に回復されたパワーエンベロープ ê2
x(t)で

ある．点線は逆フィルタ処理の残響時間のパラメータを TR = 0.3 sと過小推定し

た場合の回復パワーエンベロープであり，十分に回復されていないことがわかる．

また，破線は残響時間のパラメータを TR = 1.0 sと過大推定した場合の回復パワー

エンベロープであり，過剰回復していることがわかる．したがって，パラメータ

を正確に推定することにより，最適なパワーエンベロープ回復を実現することが

できる．

パワーエンベロープ回復処理は，3.3.1節で示すパワーエンベロープ抽出，3.3.2

節で示す雑音除去としてのパワーエンベロープ減算処理，3.3.3節で示す残響除去

としてのパワーエンベロープ逆フィルタ処理，3.4節で示すパラメータ推定で構成

されている．これから，それぞれの詳細を述べていく．
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3.3.1 パワーエンベロープ抽出

音声信号のパワーエンベロープ e2
y(t) 抽出法は，ヒルベルト変換を用いて求める

方法が Unoki et al. [37]により確立されており，次式で抽出できる．

e2
y(t) = LPF

[
|y(t) + jHilbert(y(t))|2

]
, (3.1)

ここで，Hilbert(·)はHilbert変換，LPF[·]は低域通過フィルタである．この方法

は，信号の瞬時振幅と低域通過フィルタを用いて瞬時振幅の高域成分を取り除く

ことで，パワーエンベロープを抽出する．低域通過フィルタの遮断周波数は，音声

知覚や ASRで重要な変調周波数成分が約 20 Hz以下であるという報告 [141, 148]

に基づき 20 Hzとしている．本研究でも，この方法を用いることとした．

3.3.2 パワーエンベロープ減算処理

パワーエンベロープ減算処理により，加法性雑音の雑音除去を行う．MTFに

基づくパワーエンベロープ減算処理は，Yamasaki & Unokiにより確立されてい

る [149]．式 (2.16)において変調度と平均パワーは，雑音によって影響される．式

(2.22)の初項は，雑音残響信号 e2
y(t)から雑音のMTF mN(fm)を用いて，次式で

推定される．

ê2
x(t) = e2

x

(
1 + mN(fm) cos(2πfmt) × 1

mN(fm)

)
= e2

y(t) − e2
n. (3.2)

雑音の平均パワー e2
nは，観測信号のパワーエンベロープ e2

y(t)の非音声区間の平

均値を用いるのが最も簡単な方法である．非音声区間を求めるにあたり，雑音残響

に頑健なVAD法が必要となり，非音声区間の正確な推定が雑音の平均パワーの推

定値に直接影響し，パワーエンベロープ減算処理の性能に直結することがわかる．

頑健な VADを提案するにあたり，頑健な VADを利用することはできない．そ

こで，SNRと雑音のMTF mN(fm)によるパワーエンベロープ減算処理する方法

を提案した．

e2
n(t) = e2

y(t) × (1 − mN(SNR)), (3.3)

ê2
x(t) = e2

y(t) − e2
n(t). (3.4)
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ここで，e2
y(t)は観測信号の平均パワーである．mN(SNR)は，変調周波数によら

ず，SNRから任意に求まる．この SNRによるパワーエンベロープ減算処理は，3.2

節の雑音残響に頑健な VADにおいて用いられている．SNRの推定法については，

3.4.1にて後述する．

3.3.3 パワーエンベロープ逆フィルタ処理

残響除去法としてのパワーエンベロープ逆フィルタ処理は，Unoki et al. [150]

によって確立されている．残響の影響である残響のMTFを逆フィルタ処理するこ

とで，残響の影響を相殺するというもので，式 (2.17)から次式で表される．

〈y2(t)〉 =

〈{∫ ∞

−∞
x(τ)h(t − τ)dτ

}2
〉

=

∫ t

0

e2
x(τ)e2

h(t − τ)dτ = e2
y(t). (3.5)

式 (2.9)の e2
h(t)のパワーエンベロープは，z変換により指数減衰の関数として

表すことができ，t < 0では e2
h(t) = 0となることから，最小位相特性を有してい

る．そして，e2
h(n)の z変換 Eh(z)は，次式で表される．

Eh(z) =
a2

1 − exp
(
− 13.8

TR·fs

)
z−1

. (3.6)

式 (3.5)の畳み込みの関係から，e2
x(t)の変調スペクトル Ex(z)は，ey(t)の変調ス

ペクトル Ey(t)に対して Eh(t)の逆特性を掛けることで求められる．したがって，

Ex(z)は次式により決定される．

Ex(z) =
Êy(z)

a2

{
1 − exp

(
− 13.8

TR · fs

)
z−1

}
, (3.7)

ここで，fsはサンプリング周波数である．回復パワーエンベロープ ê2
x(n)は，Êx(z)

の逆 z変換から求めることができる．式 (3.7)の 2つのパラメータは，RIRの測定

を必要とせずに，MTFの概念を用いて推定が可能であり，3.4.2節で述べる．

3.3.4 帯域分割型パワーエンベロープ回復処理

音声信号は帯域分割して処理した方が効果的に回復処理を行えることから，定帯

域幅フィルタバンクを用いて，各帯域でパワーエンベロープ回復を行う [144]．定
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図 3.5: MTFに基づく帯域分割型パワーエンベロープ回復処理のブロックダイア

グラム．

帯域幅フィルタバンクを用いて帯域分割を行うのは，帯域分割したパワーエンベ

ロープ回復処理が ASRの前処理として利用できるためである [151]．

3.4 パラメータ推定

パラメータ推定は，雑音・残響の影響を知るのに雑音残響除去においては重要

な技術である．本節では，MTFに基づくパワーエンベロープ回復処理のブライン

ド処理に必要不可欠な SNR推定と残響時間推定について述べる．

3.4.1 SNR推定

本節で扱う SNRは，MTFで利用する global SNRのことを指す．SNR推定は，

音声区間を用いて行うのが最もシンプルな方法であるため，頑健なVADを必要と

する．頑健なVADのために SNR推定が必要で，SNR推定のために頑健なVADが

必要になる．そこで，提案した SNR推定法では，多少の誤差は仕方がないものと

して，帯域分割処理と最適なパワー閾値処理を組み合わせた上で，繰り返し処理

を行うことで，SNR推定を実現した．このアプローチは，帯域分割した処理の中

で原信号（100 %）を仮定して，最適化したパワー閾値を用いることで誤差を低減

するという考えである．帯域分割型パワーエンベロープ回復処理では，local SNR
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を推定する方法が必要であると考えるが，現在はその提案にまでは至っておらず，

ここでは，VADを前提とした global SNRの推定法を紹介する．ここで紹介する

global SNRの推定法は，帯域分割型VAD法の最適設計に基づく SNR推定法 [152]

を改良したものである．

まず，雑音音声の SNR推定について考える．SNRは推定された音声区間 ŜV AD

かつ雑音が定常であれば，次式のように推定できる．

ˆSNR = 10 log 10

(
PS(y(t), ŜV AD(t; e2

y(t), B̂))

PN(y(t), ŜV AD(t; e2
y(t), B̂))

)
[dB] (3.8)

PS(y(t), ŜV AD(t; e2
y(t), B̂))

=

∫ T

0

(
y2(t)ŜV AD(t; e2

y(t), B̂)
)

dt − PN(ŜV AD(t; e2
y(t), B̂))(3.9)

PN(ŜV AD(t; e2
y(t), B̂)) =

∫ T

0

(
PN(ŜV AD(t; e2

y(t), B̂))ŜV AD(t; e2
y(t), B)

)
dt (3.10)

PN(ŜV AD(t; e2
y(t), B̂)) =

∫ T

0

(
y2(t)

(
1 − ŜV AD(t; e2

y(t), B̂)
))

dt∫ T

0

(
1 − ŜV AD(t; e2

y(t), B̂)
)

dt
(3.11)

ここで，PNは雑音の平均パワー，PNと PSは雑音と音声のパワーである．実際に

は，音声区間は未知であり，音声区間を検出する必要がある．そこで，VADの時

と同様にパワー閾値を最適化することでこの問題を解決できると考え，SNR推定

においては多くの雑音残響信号のパワーエンベロープを用いてパワー閾値 B̂を最

適化することを考えた．最適化の手順は VADの時と同様であるが，回復パワーエ

ンベロープ e2
y(t)なのか雑音残響信号のパワーエンベロープ ê2

x(t)なのかが異なる．

本研究では，雑音信号のみでの最適化かつ帯域分割処理を用いて実現している．

global SNRを推定するにあたり音声成分と雑音成分を判別する必要があり，こ

の判別に VADがよく用いられているが，雑音残響の影響によりVADの性能が低

下し，SNRの推定性能も低下する．音声に対する雑音の影響は，周波数帯域ごと

に異なっていることから多くの音声信号処理では，帯域分割処理が用いられてい

る．提案する SNR推定法では，帯域分割処理を用いて帯域信号を求める．各帯域

に異なった閾値を設定してパワー閾値によるVADを行うことで音声/非音声区間

が得られ，帯域ごとに音声パワーと雑音パワーを求め，最終的に全帯域の音声パ

ワーと雑音パワーを合算することで global SNRを推定できる．
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図 3.6: grobal SNR推定法のブロックダイアグラム．

本 SNR推定法のブロックダイアグラムを図 3.6に示す．図中の kは帯域番号，K

は帯域分割数を意味する．図 3.6に示す通り，本SNR推定法は大きく分けて二つの

ブロック（二つの破線のブロック）で構成されている．図中の前半は帯域分割信号

に対するVADであり，図中の後半は各帯域における雑音パワーと音声パワーの推

定と最終的な SNRの計算である．フィードバック処理では，推定された各帯域の

local SNRを返し，各帯域のパワー閾値を再設定し，繰り返し処理を行う．そして，

フィードバック処理を繰り返した後，最終的な global SNRが求まる．各帯域の閾

値は，雑音音声を帯域分割し，ROC曲線上での誤受理率と誤棄却率のトレードオ

フの関係を最適化し，最適な閾値と local SNRの関係をまとめることで求めた．

帯域分割処理には，定Qフィルタバンク（CQFB: constant-Q filterbank）や定

帯域幅フィルタバンク（CBFB: constant-bandwidth filterbank）がよく利用され

ている．本研究では，定帯域分割処理を利用してASRを行っていることから，帯

域分割処理に帯域幅 100 Hz固定の CBFBを利用した．サンプリング周波数が 20

kHzの場合，帯域分割数Kは 100帯域となる．

帯域分割信号は，帯域ごとに SNRが異なるため，帯域ごとに異なった閾値を設

定して音声/非音声を判別する必要がある．2.1節で述べたFARとFRRを各帯域分

割信号で置き換えると，FAR(Bk)と FRR(Bk)と表現され，Bkは k番目の帯域の

閾値を意味する．多くのVADでは，ROC曲線上のある一点を決めることで，VAD

の目的に合わせて性能を調整している．様々な条件の雑音音声を用いて学習する

ことで求めた ROC曲線上の最適な閾値を決定する．
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k番目の帯域及び SNR条件ごとに，FAR(Bk)と FRR(Bk)から ROC曲線を求

めて，FARと FRRの二乗平均平方根（RMS）を次式のように求めた．

RMS(Bk)=

√
FAR2(Bk) + FRR2(Bk)

2
, (3.12)

また，VADの性能を最大限発揮できる最適な閾値を次式を用いて求めた．

B∗
k= arg min

Bk

RMS(Bk). (3.13)

式 (3.12)のように FARと FRRの RMSを求める方法は，音声/非音声の検出性能

を容易に予測できることから，VADの性能を評価して最適な閾値を決定するのに

有効な方法である．

様々な SNR条件における雑音音声のデータベースを用いて学習を行うことで，

SNR条件ごと，帯域ごとの最適な閾値を求めた．すべての SNR条件において学

習で閾値を最適化することは困難である．そのため，図 3.7に示すように，実際に

はいくつかの SNR条件において学習を行い，SNR条件ごとに ROC曲線を求めて

最適な閾値を決定し，各 SNR条件の最適な閾値を布置してシグモイド関数で近似

することで Threshold-local SNR曲線を描画した．そして，フィードバック処理で

pre-local SNRを返し Threshold-local SNR曲線を用いて各帯域の閾値 Bkを再設

定することで，推定誤差の低減を図った．
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パーセバルの定理に基づき時間信号のパワーは，各帯域のパワーの合算として

求めることができる．SNR推定の流れを図 3.8に示す．帯域ごとに音声に対する

雑音の影響が異なっていることを考慮して，VADによる音声/非音声の判別とパ

ワー計算は帯域ごとに行われた．そして，最終的な SNRはパーセバルの定理に基

づいて全帯域の音声パワーと雑音のパワーを合算し比を取ることで，次式のよう

に求めることができる．

ˆSNR = 10 log10

(∑K
k=1 PST k∑K
k=1 PNT k

)
, (3.14)

PNTk
=

∫ T

0

PNk
(t) HNk

(t) dt, (3.15)

PSTk
=

∫ T

0

PSk
(t) HSk

(t) dt

−
∫ T

0

PNTk
HSk

(t) dt, (3.16)

ここで，PSTk
は k番目の帯域の音声パワーの合計，PNTk

は k番目の帯域の雑音パ

ワーの合計である．PNTk
は k番目の帯域の非音声区間の平均雑音パワーである．

このコンセプトは，図 3.6の二つ目のブロックを示している．k番目の帯域の帯

域分割雑音音声信号に対して，ある区間が非音声として判別された場合，雑音パ
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ワーはこの区間の帯域分割信号の合計として計算される．そして，残りの区間が

音声として分類された場合，その区間の帯域分割信号には，音声と雑音が存在し

ている．本研究では，この音声と雑音が存在する区間の平均雑音パワーが，非音

声区間の平均雑音パワーと等しいと仮定して，音声と雑音が存在する区間の帯域

分割信号の合計パワーから，この区間の長さの平均雑音パワーの合計を減算する

ことで，音声と雑音が存在する区間の音声のパワーの合計を求めることができる．

各帯域でこの計算を行い，全帯域の音声パワーと雑音パワーの比を取ることで，最

終的に SNRが求まる．

3.4.2 残響時間推定

残響信号の残響時間推定については，本研究で考える変調度 1を規範とした処

理という概念を用いている，Unoki et al.が提案したMTFの概念に基づく残響時

間推定法 [37]を利用する．残響の影響を受ける前の信号のパワーエンベロープは，

少なくとも一つのゼロになる点（谷）を無音区間に有していることから，変調度

は 1であると言える．しかし，残響の影響を受けた信号のパワーエンベロープは，

変調度が 1以下であるため，谷がゼロではなく正の値となる．そこで，この谷が逆

フィルタ処理によって負もしくはゼロになる時の変調度を求めることで，パワー

エンベロープ回復に最適な残響時間 TRをMTFから推定できるという方法である．

ただし，Unoki et al.の手法では雑音の影響は考慮されておらず，本研究の中で雑

音残響信号に対応する残響時間推定法へと拡張している．

残響環境における TRのパラメータ推定について考える．残響音声のパワーエン

ベロープは次式で回復できる．

ê2
x(t) = e2

y(t) ⊗ e2
h(t),

. (3.17)

ここで，⊗は，逆畳み込みの演算子である．変調度 1の原信号のパワーエンベロー

プ e2
x(t)の音声区間での最小値を 0とした時，残響信号のパワーエンベロープ e2

yh(t)

の音声区間での最小値が 0以上になっていることを利用し，TRで最適化したとき

に任意のパワーエンベロープの負の面積が最小になるように TRを推定した [37]．

残響環境での推定式は次式の通りである．
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T̂R = arg min
0≤TR≤TR,max

{
dTP (TR)

dTR

}
, (3.18)

TP (TR) = min

(
arg min

tmin≤t≤tmax

∣∣êx,n,TR
(t)2 − θ

∣∣) , (3.19)

ここで，êx,n,TR
は帯域 nと残響時間 TRを変数として求めたパワーエンベロープ，

θ は e2
y(t)の最大値から求めた閾値である．ここで，θは， tmin ～ tmaxの時間範囲

内における e2
y(t)の最大値に 0.01をかけた値（−20 dB低下した値）とした. tmin

と tmax は，閾値決定のための下限と上限時間である．

パワーエンベロープ逆フィルタ処理で必要となる振幅項 aの推定法 [37]について

述べる．室内における残響の影響は，ゲインの増幅よりも反射による遅延の重ね

合わせ効果の方が大きい．インパルス応答のゲインは，インパルス応答のパワー

の合算として近似される．したがって，aの値は e2
h(t)の総和から，推定した残響

時間を用いた次式で決定される．

â =

√
1/

∫ T

0

exp(−13.8t/T̂R)dt. (3.20)

また，式 (3.20)は残響のみの影響を考慮したものであり，雑音残響環境におい

ては次式のように，雑音の影響を除去する必要がある．

T̂R = arg min
0≤TR≤TR,max

{
dTP (TR)

dTR

}
, (3.21)

TP (TR) = min

(
arg min

tmin≤t≤tmax

∣∣∣(êx,TR
(t)2 − e2

n

)
θ
∣∣∣) . (3.22)

ここで，θは êx,TR
(t)2 − e2

nから求めた閾値である．実際には，本論文では雑音パ

ワー減算処理の後に TRを推定しており，実質的に上記と同様の処理を行っている．

3.5 性能評価

3.5.1 音声区間検出

ここでは，音声区間検出性能の比較評価を行う．まず，人工的な雑音残響環境

において，雑音残響に頑健な VAD法を含む 4つの VAD法の音声・非音声検出
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図 3.9: 人工的な雑音残響環境におけるVADの検出結果．

の性能評価を行った．比較手法として提案法の他に G.729B-VAD法 [96]，AMR

Opt. 1-VAD法 [101]，AMR Opt. 2-VAD法 [101]，音声/非音声判別に Otsuの

二値化を用いた VAD法（Otsu-VAD），従来法である残響除去のみを前処理とし

た IMTFRvb-VAD法 [136]を用いた．評価条件は，AURORA-2Jのテストデータ

1001音声（学習データとは異なるオープンデータ）を利用し，雑音には白色ガウ

ス雑音，RIRには Schroederの RIR [142]を用いた．評価基準には，次式の FRR

(%)と FAR (%)の二乗平均平方根（RMS）を用いた．RMSの値が低いときには

検出性能が高いことを，RMSの値が低いときには検出性能が低いことを示す．

RMS =

√
FRR2 + FAR2

2
(3.23)

図 3.9に評価の結果を示す．G.729B-VAD法とAMR Opt. 2-VAD法の検出性能

は，同様の傾向を示しており，背景雑音と残響の影響により低下していることが

わかる．また，残響時間が長くなるにつれ検出性能が低下することも確認された．
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他には，SNR = 0 dBかつ TR = 3 sの条件では，SNR = 20 dBかつ TR = 3 sの

条件より検出性能が向上しており，残響の影響より雑音の影響が大きくなった場

合に検出性能が向上していることがわかる．一方，IMTFRvb-VAD法は，残響の

みの条件（SNR = ∞）では検出性能が高い．しかし，SNRが低くなるにつれて検

出性能が著しく低下しており，SNR = 0 dBでは検出が困難であることがわかる．

提案法は，全ての条件下において他の手法と比較して最も性能が優れており，TR

= 2 sまでの RMSが非常に小さいことがわかる．これらの結果より，人工的な雑

音残響に対して提案法が最も頑健であることがわかる．しかし，TR = 3 sの雑音

残響条件においては，提案法を含めたすべての手法で検出性能がほぼ同じであり，

あまり検出性能が高くないことがわかった．残響時間 TR = 3 s以上の雑音残響環

境に対する頑健性は，今後の課題である．

実環境を想定した雑音残響環境での評価として，SMILE2004 [153, 154]に収録

されている実環境の室内で収録された 43個の RIR h(t)と NOISEX-92 [155]に収

録されている白色雑音，ピンク雑音，バブル雑音，工場雑音を SNR = 20, 10, 0 dB

で利用した．音声信号は，人工的な雑音残響での評価条件と同じであり，雑音残響

音声は同様に式 (2.11)によって求めた．評価結果を図 3.12,図 3.11,図 3.12,図 3.13

に示す．

実環境を想定した雑音残響環境での評価結果より，提案法は他の手法に比べて

RMSが非常に小さく，優れた性能である．残響時間が長くなることによって，検

出性能が若干低下するものの，他の手法に比べて検出性能が非常に高い．バブル

雑音と工場雑音の SNR = 0 dBの条件下においては，音声区間の検出性能が著し

く低下するものの，他の手法に比べると若干検出性能が高い条件もある．これら

の雑音は白色雑音やピンク雑音に比べて非定常性が高いため，非音声区間の雑音

のパワーがパワー閾値を上回るために生じる問題である．

SNRや残響時間の影響による検出性能の低下は，提案法が音声信号のパワーエ

ンベロープのみで音声/非音声判別を行っていることにより，子音や無声音を音声

区間として検出することが困難であるためと考えられる．雑音・残響環境において

パワーの小さい子音や無声音を検出することは，非常に難しい問題である．雑音

残響環境においてこの問題を解決するためには，頑健な有声/無声判別やイベント

検出など，他の音響特徴を頑健に推定して複合的に利用する必要があると考える．
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定常的な雑音と音声による雑音音声のみを仮定している本VAD法は，パワー閾

値に頼った手法であることから，突発性雑音などには対応できていない．本VAD

法の発展を考えると，パワー閾値によって検出された音声/非音声区間が，音声の

特徴を含んでいるのかどうかを変調スペクトルを用いて判別 [104]するアプローチ

が有効であると考える．

3.5.2 パワーエンベロープの回復

ここでは，帯域分割型パワーエンベロープ回復処理の性能評価を行う．まず，人

工的な雑音残響環境下において，提案法のパワーエンベロープ回復性能の評価を

行った．音声信号 x(t)として，AURORA-2J音声データベース [146]のテスト用

の 1001個のクリーン音声を利用した．音残響音声は，式 (2.11)を利用して求めた．

RIR h(t)には，残響時間 0.3, 0.5, 1.0, 1.5, 2.0 sの合計 5種類の SchroederのRIRを

利用した．背景雑音n(t)には，SNR 20, 10, 0 dBの 3種類の白色ガウス雑音を利用

した．そのため，評価に用いた残響信号の刺激数は 5,005（= 1001×5），雑音信号

の刺激数は 3,003（= 1001×3），雑音残響信号の刺激数は 15,015（= 1001×5×3）

であった．サンプリング周波数 fsは 8 kHz，40チャンネル定帯域フィルタバンク

（100 Hz帯域幅）を利用した．

パワーエンベロープの誤差と類似性（振幅と形状）を評価するために，評価尺度

は，パワーエンベロープに対する信号対復元誤差比（SER：Sをオリジナル，Eを

オリジナルと雑音残響または回復したものとの差）と相関値（Corr）を利用した．

SER(e2
x, ê

2
x) = 10 log10

∫ T

0
(e2

x(t))
2dt∫ T

0
(e2

x(t) − ê2
x(t))

2dt
(3.24)

Corr(e2
x, ê

2
x)

=
R T

o (e2
x(t)−e2

x(t))(ê2
x(t)−ê2

x(t))dt
r

n

R T
0 (e2

x(t)−e2
x(t))

2
dt

on

R T
0 (ê2

x(t)−ê2
x(t))

2
dt

o

(3.25)

ただし，e2
x(t)は，e2

x(t)の平均値を示す．そして，改善量を解り易くするために，

SER(e2
x, ê

2
x)とCorr(e2

x, ê
2
x)の改善量を，それぞれ SER(e2

x, ê
2
x)−SER(e2

x, e
2
y)とCorr(e2

x, ê
2
x)−

Corr(e2
x, e

2
y)と定義して，評価に用いた．そのため，これらの評価尺度の改善量（Imp

SERと Imp Corr）は，改善すると正の値になり，改悪すると負の値になる．
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各条件下での SERと Corrの改善量の平均値を，図 3.14と図 3.15に示す．結果

より，残響環境（SNR= ∞ dB）では，残響時間が長くなるにつれて ICorrが大き

くなることがわかる．残響の影響は残響時間が長くなるにつれて大きくなるため，

改善量も適切に逆フィルタ処理が機能することで残響時間が長くなるにつれて大

きくなる．得られた結果より，適切に逆フィルタ処理が機能していることがわか

る．雑音環境（TR = 0 s）では，SNRが低くなるにつれて ISERが大きくなるこ

とがわかる．これは，SNRが低くなるにつれて雑音のパワーが増加するため，適

切に雑音除去が行われると改善量が大きくなることで，ISERも大きくなる．した

がって，雑音・残響環境において，うまく機能していることがわかる．雑音残響

環境では，雑音除去と残響除去がうまく機能することで，雑音と残響の影響が大

きくなることで ISERと ICorrが大きくなることがわかる．これらの結果より提案

法は，雑音除去と残響除去をうまく統合できており，雑音と残響の影響を同時に

除去できることを示した．

実環境を想定した雑音残響環境下で提案法のパワーエンベロープ回復の評価シ

ミュレーションを行った．音声信号x(t)には，AURORA-2J音声データベース [146]

のテスト用の 1001個のクリーン音声を利用した．室内インパルス応答 h(t)には

SMILE2004 [153]の実環境で集音された 8個の RIRを利用し，背景雑音 n(t)には

NOISEX-92 [155]の白色雑音，ピンク雑音，バブル雑音，工場雑音 2種類を利用し

た．ここでは，雑音残響に頑健なVADは用いず，音声区間を既知とした時の結果

を示している．評価尺度には，人工的な雑音残響環境における評価と同様に，SER

と Corrの改善量である ISERと ICorrの平均値を利用した．

表 3.1と表 3.2に，各条件での評価結果を示す．結果より，ISERはほとんどの

条件において正の値を取り，提案法による改善が確認された．また，ISERは雑音

の影響が大きくなるにつれて大きくなっており，雑音除去がうまく機能している

ことがわかる．一方，ICorrは，雑音の影響が大きい環境では改善が見られない場

合や改悪になる場合もあったが，ほとんどの条件で提案法による改善が確認され

た．雑音の影響が小さい場合には，ICorrが大きいことから，SNRが低いときに

パワーエンベロープ逆フィルタ処理の効果が大きいことがわかった．
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表 3.1: 実環境を想定した雑音残響環境での ISER，IRdata No.は SMILE2004 [153]

のファイル番号である．

Room condition (Impulse response) IRdata TR ISER (dB)

No. (s) white pink babble factory1 factory2

SNR (dB) 20 10 0 20 10 0 20 10 0 20 10 0 20 10 0

Noisy environments 0.00 3.0 7.6 10.9 1.2 6.0 10.3 -7.2 -1.3 4.7 -0.1 4.2 7.6 -8.5 -1.9 -1.9

Living room (wooden)(capacity: 110 m3) 411 0.36 0.9 3.7 9.1 0.4 2.5 7.8 -0.1 0.9 4.4 0.2 1.9 6.0 0.2 0.8 3.1

Church1 (capacity: 1,200 m3) 405 0.71 1.1 3.1 7.8 0.6 1.8 6.9 0.3 1.0 4.2 0.4 1.3 5.6 0.5 0.9 2.8

MPH1 (with RB)(capacity: 2,000 m3) 301 1.09 1.5 3.2 6.8 1.1 2.0 6.0 0.8 1.4 4.1 0.9 1.4 5.0 1.1 1.3 2.6

GSH (capacity: 11,000 m3) 404 1.54 0.8 2.9 6.4 0.3 1.5 5.6 -0.1 0.8 3.9 0.1 0.9 4.8 0.2 0.5 2.2

MPH3 (with RB)(capacity: 7,200 m3) 305 1.93 1.0 2.8 6.2 0.6 1.5 4.9 0.2 0.9 3.7 0.4 1.0 3.8 0.5 0.8 1.9

CCH1 (capacity: 5,600 m3) 309 2.35 1.2 2.9 6.0 0.7 1.7 4.8 0.4 1.1 3.9 0.5 1.1 4.3 0.6 0.9 2.1

Event hall1 (capacity: 28,000 m3) 407 3.03 0.7 2.5 5.8 0.2 1.2 4.2 -0.1 0.7 3.5 0.0 0.7 3.0 0.2 0.5 1.4

Event hall2 (capacity: 41,000 m3) 408 3.62 0.7 2.5 5.7 0.2 1.2 4.2 -0.1 0.7 3.5 0.0 0.7 3.0 0.1 0.4 1.5

3.5.3 パラメータ推定

ここでは，SNR推定と残響時間推定の性能評価を行う．

はじめに，雑音環境における本 SNR推定法の評価を行う．音声は AURORA-2J

[146]からオープンデータとして学習データとは異なるテストデータ 1001発話，雑

音には SNRは 20, 10, 0 dBの白色ガウス雑音を利用した．本 SNR推定法の繰り

返し処理の回数は，1回に設定した．図 3.16に本NSR推定法の評価結果を示す．

本 SNR推定法は，SNR = 0 dB以上の条件において，誤差約 1 dB以下で高精度

に SNRを推定できることがわかる．SNR = 0 dBにおいても推定精度が高いのは，

音声パワーの大きい帯域において local SNRが高くなることで音声区間検出性能

がよく，音声/非音声判別の精度が向上しているためと考えられる．このように，

帯域分割処理とVAD，雑音レベルに合わせた閾値設定を行うことにより，SNRを

精度よく推定できることを示した．

次に雑音残響環境における本 SNR推定法の評価を行う．音声と雑音は，雑音環

境と同じデータを用いた．RIRは，残響時間 TR = 0.1, 0.3, 0.5, 1.0, 1.5, 2.0 sの

Schroederの RIR [142]を利用した．この時の SNRの本 SNR推定法の評価結果を

図 3.17-図 3.19に示す．
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表 3.2: 実環境を想定した雑音残響環境での ICorr，IRdata No.は SMILE2004 [153]

のファイル番号である．

Room condition (Impulse response) IRdata TR ICorr

No. (s) white pink babble factory1 ffactory2

SNR (dB) 20 10 0 20 10 0 20 10 0 20 10 0 20 10 0

Noisy environments 0.00 0.00 0.01 0.01 0.00 0.01 0.02 -0.04 -0.05 -0.05 0.00 0.00 0.00 -0.04 -0.04 -0.04

Living room (wooden)(capacity: 110 m3) 411 0.36 0.00 -0.01 0.00 0.01 0.00 0.01 0.01 0.00 -0.03 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00

Church1 (capacity: 1,200 m3) 405 0.71 0.07 0.03 0.00 0.09 0.05 0.01 0.09 0.05 -0.02 0.08 0.03 0.00 0.10 0.08 0.02

MPH1 (with RB)(capacity: 2,000 m3) 301 1.09 0.14 0.08 0.02 0.16 0.12 0.03 0.16 0.12 0.01 0.16 0.10 0.00 0.17 0.15 0.08

GSH (capacity: 11,000 m3) 404 1.54 0.01 -0.01 -0.02 0.02 0.00 -0.01 0.02 0.61 -0.03 0.02 0.00 -0.01 0.03 0.02 0.00

MPH3 (with RB)(capacity: 7,200 m3) 305 1.93 0.08 0.04 0.01 0.09 0.06 0.02 0.10 0.06 -0.01 0.09 0.05 0.00 0.11 0.09 0.05

CCH1 (capacity: 5,600 m3) 309 2.35 0.12 0.08 0.03 0.14 0.11 0.05 0.14 0.10 0.02 0.14 0.10 0.02 0.15 0.14 0.09

Event hall1 (capacity: 28,000 m3) 407 3.03 0.03 0.00 0.01 0.04 0.03 0.02 0.03 0.03 0.01 0.04 0.03 0.02 0.04 0.04 0.04

Event hall2 (capacity: 41,000 m3) 408 3.62 0.03 0.02 0.01 0.03 0.03 0.02 0.03 0.02 0.01 0.04 0.03 0.02 0.04 0.04 0.04
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図 3.10: 実環境を想定した雑音残響環境におけるVADの検出結果（白色雑音）：マ

ジェンタ . : SNR = ∞ dB (雑音なし), 緑 • : SNR = 20 dB, 青の白抜きの三角 :

SNR = 10 dB, 赤 / : SNR = 0 dB.
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図 3.11: 実環境を想定した雑音残響環境におけるVADの検出結果（ピンク雑音）：

マジェンタ . : SNR = ∞ dB (雑音なし), 緑 • : SNR = 20 dB, 青の白抜きの三角

: SNR = 10 dB, 赤 / : SNR = 0 dB.

68



20
10

0

0

2

4
0

50

100

SNR [dB]∞T
R

 [s]

R
M

S
 [%

]

(a) G.729B-VAD

20
10

0

0

2

4
0

50

100

SNR [dB]∞T
R

 [s]

R
M

S
 [%

]

(b) AMR Opt. 1-VAD

20
10

0

0

2

4
0

50

100

SNR [dB]∞T
R

 [s]

R
M

S
 [%

]

(c) AMR Opt. 2-VAD

20
10

0

0

2

4
0

50

100

SNR [dB]∞T
R

 [s]

R
M

S
 [%

]

(d) Otsu-VAD

20
10

0

0

2

4
0

50

100

SNR [dB]∞T
R

 [s]

R
M

S
 [%

]

(e) IMTFRvb-VAD

20
10

0

0

2

4
0

50

100

SNR [dB]∞T
R

 [s]

R
M

S
 [%

]

(f) Proposed method

図 3.12: 実環境を想定した雑音残響環境におけるVADの検出結果（バブル雑音）：

マジェンタ . : SNR = ∞ dB (雑音なし), 緑 • : SNR = 20 dB, 青の白抜きの三角

: SNR = 10 dB, 赤 / : SNR = 0 dB.
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図 3.13: 実環境を想定した雑音残響環境におけるVADの検出結果（工場雑音）：マ

ジェンタ . : SNR = ∞ dB (雑音なし), 緑 • : SNR = 20 dB, 青の白抜きの三角 :

SNR = 10 dB, 赤 / : SNR = 0 dB.
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図 3.14: 人工的な雑音・残響環境での ISER：(a) SNR = ∞ dB, (b) SNR = 20 dB,

(c) SNR = 10 dB, (d) SNR = 0 dB.
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図 3.16: SNRの推定結果.
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図 3.17: 雑音残響音声の SNR推定結果 SNR = 20 dB.
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図 3.18: 雑音残響音声の SNR推定結果 SNR = 10 dB.

73



0 0.3 0.5 1 1.5 2
−5

0

5

10

15

20

T
R

 [s]

E
st

im
at

ed
 S

N
R

 [d
B

]

図 3.19: 雑音残響音声の SNR推定結果 SNR = 0 dB.

SNRが低い条件（図 3.19）では残響時間が長くても SNRの推定誤差が小さいこ

とがわかる．残響時間 0 sと 2 sの条件における，推定された SNRの差は約 0.3 dB

であり，残響の影響を誤差として扱える．一方で，SNRが高い条件（図 3.17）では

残響時間が長くなるにつれて SNRの推定誤差が大きくなっており，残響時間 0 sと

2 sの条件における，推定された SNRの差は約 2.7 dBである．したがって，SNR

推定では，SNRが低くなるにつれて，残響の影響を誤差として無視できる一方で，

SNRが低い環境においては残響の影響を考慮する必要があることがわかった．

最後に，残響時間推定の性能評価を行う．ここでは，[37]での評価方法に従っ

た．信号には，音声信号の代わりに 15 Hzの正弦波信号を用いた．RIRには残響

時間 TR = 0.1, 0.2, 0.3, 0.5, 1.0, 2.0 sの Schroederの RIR [142]を用いた．雑音に

は SNRは 20, 10, 0 dBの白色ガウス雑音を利用した．各残響信号，雑音残響信号

を 100個生成して評価を行った．信号区間は既知として評価を行った．この時の評

価結果を図 3.20に示す．評価結果より，残響信号（SNR = ∞ dB）では Unokiら

の結果 [37]と同様に，残響時間を 0.5 sまでよく推定でき，残響時間が長くなるに

つれて推定誤差が徐々に大きくなることがわかる．雑音残響信号では，SNR = 10
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図 3.20: 残響，雑音残響環境下における残響時間の推定結果.

dBまでは，パワーエンベロープ減算の効果により，残響信号と同等の推定性能が

得られることがわかる．しかしながら，SNR = 0 dBにおいては，雑音の影響が

大きくなり，原信号のパワーエンベロープに与える影響が大きいために推定誤差

が大きく，TR = 0.5 s以降ではかなり誤差が大きく，SNR = 0 dBにおいては推定

精度に関して課題が大きい結果となった．

ここでは，SNR推定と残響時間推定という二つのパラメータ推定性能について

の評価を行った．雑音のみ，残響のみの環境においては SNRと残響時間を精度よ

く推定できていることがわかる．しかしながら，雑音残響環境においては推定性

能に誤差が生じていることがわかる．そのため，残響時間推定では雑音の影響を

除去してから行うこととし，SNR = 0 dBでの推定精度は今後の課題である．
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第 4章

応用

本章では，統合的音声信号処理の応用として，帯域分割型パワーエンベロープ

回復処理を前処理とした音声認識システムと，統合的音声信号処理を全面的に利

用している STI推定について述べる．

4.1 音声認識のフロントエンド

本節では，帯域分割型パワーエンベロープ回復処理を前処理としたASRシステ

ムについて述べる [156]．

本研究における ASRのメインシステムは，パワーエンベロープ回復を用いて

ASRを行うため，Lu et al.による残響音声に対するパワーエンベロープ回復を用

いた ASRシステムを利用する [151]．ASRでは，図 4.1に示す特徴抽出に，ASR

の前処理として帯域分割型パワーエンベロープ回復処理（図 3.3）を組み込んだシ

ステムを利用する．最初のK 個のブロックは，パワーエンベロープから ASRの

特徴量に変換する処理である．まず，各帯域で（1）回復されたパワーエンベロー

プに対し，

ex,k[w] = λex,k[w − 1] × (1 − λ)êx,k[w] (4.1)

で平滑化処理（忘却係数 λ = 0.99）を行い，（2）Hanning窓を利用したフレーム

処理（32 msのフレーム長，16 msのフレームシフト）を適用し，（3）対数圧縮を

行う．ここで，êx,k[w]は，回復された帯域分割パワーエンベロープ，ex,k[w]は平

滑化処理後のパワーエンベロープ（wは時間フレーム番号）である．次に，ある
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図 4.1: 帯域分割した回復パワーエンベロープに基づく音響特徴の抽出方法．

時刻での全帯域にわたる（1）∼（3）の処理が施された特徴に対し，離散コサイン

変換（DCT: Discrete Cosine Transform）を適用することで，一種のケプストラム

情報を得る．ここで，最初の 12次のケプストラム係数と対数パワー項を合わせた

13次元の静的な特徴ベクトルとし，この静的な特徴の 1次と 2次の∆ケプストラ

ムを動的な特徴として取り扱う．そのため，これらを組み合わせた合計 39次元の

特徴ベクトルを利用することになる．HMM（Hidden Markov Model）の音響モデ

ルは，AURORA-2J [146]で利用されたものと同じ構成とし，音響モデルの学習に

は，HTK3.2 [157]を利用した．そして，この ASRの前処理に 3.3.4節の帯域分割

型パワーエンベロープ回復処理を適用する．

帯域分割型パワーエンベロープ回復処理を前処理としたASRの評価実験を行っ

た．提案法の音響特徴は，帯域分割型パワーエンベロープ回復処理（図 3.3）と 特

徴抽出（図 4.1）により抽出した（CBFB IMTF），ケプストラム特徴である．比

較のため，一般的な MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficient) 特徴についても

同条件で ASR評価し，MFCCの結果を今回の評価の基準とした．また， 定帯域

フィルタバンクにより帯域分割されたパワーエンベロープに基づくケプストラム

（CBFB）[151]と CBFB上でのRASTAフィルタ処理（CBFB RASTA）も評価に

用いた．音響モデルの学習には，AURORA-2J [146]の学習用音声 8440発話を利

用した．認識評価には，学習で利用していないテスト用音声 1001発話を利用した．
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図 4.2: 人工的な雑音・残響環境における比較結果：(a)MFCCのword recognition

rate (WRR)，(b)CBFBのword error reduction rate (WERR)，(c) CBFB RASTA

のWERR，(d) CBFB IMTFのWERR．

雑音残響音声は，1001発話から各条件で生成した．雑音・残響条件は，3.3.4節と

同じである．ここでは，筆者らが提案した雑音残響に頑健な音声区間検出法を用

いず，音声区間を既知とした．評価尺度には，MFCCの単語認識率（WRR: Word

Recognition Rate）を基準として，CBFBではMFCCの単語認識率を基準に求め

た単語誤り減少率（WERR: Word Error Reduction Rate）を用いた．人工的な雑

音・残響環境における認識結果を図 4.2に示す．図中（a）はMFCCのWRR，図

中（a）以外はMFCCの単語認識率を基準に求めたWERRである．

WERRにおいては，正の値は基準とするMFCCより改善していることを示し

ており，負の値はMFCCより改悪になっていることを示す．どの手法もMFCCよ

り改善していることが確認された．ほとんどの条件で，図 4.2からは各手法の改善

量に差があまりないように見える．ここで，雑音残響環境における劣悪な条件を

拡大したものを図 4.3に示す．この結果より，提案法の結果は，すべての結果で認

識率が向上しており，他の手法と比較してもWERRが大きいことがわかる．帯域

分割型パワーエンベロープ回復処理が音声認識率に寄与することが確認された．
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図 4.3: 図 4.2 の雑音残響環境の拡大．

続いて，実環境を想定した雑音残響環境においてASRの評価実験を行った．音

声信号 x(t)として，AURORA-2J音声データベース [146]のテスト用の 1001個の

クリーン音声を利用した．室内インパルス応答 h(t)として，SMILE2004 [153]の

実環境で集音された 8個のRIRと，背景雑音 n(t)としてNOISEX-92 [155]の白色

雑音，ピンク雑音，バブル雑音，工場雑音 2種類を利用した．

MFCCについても同条件でASR評価を行い，評価の基準とした．CBFBとETSI

による denoted AFE (Advanced Front-End) [158]も利用した．また，CMN [159]

を CBFB上で用いた特徴（CBFB CMN），RASTA [160]を CBFB上で用いた特

徴（CBFB RASTA）を残響抑圧法として比較に用いた．雑音除去法として SS法

[50]を CBFB上で用いた特徴（CBFB SS）も用いた． 雑音残響に頑健な手法と

して SS法と RASTAを組み合わせて CBFB上で用いた特徴（CBFB SS RASTA）

も比較に利用した．

各種雑音条件での評価結果を，それぞれ表 4.1，4.2，4.3，4.4，4.5に示す．ただ

し，MFCCは単語認識率（WRR）であり，MFCC以外の特徴はMFCCの単語認識

率を基準に求めた単語誤り減少率（WERR）である．RIRの番号は，SMILE2004

[153]のファイル番号に該当しており，室に関する情報は表 3.1と 3.2に記してあ
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る．また，太字は最も認識性能が高かった値を示している．

結果より，白色雑音，ピンク雑音，工場雑音 1の多くの条件下においては，提案

法であるCBFB IMTFが最もよい認識性能であった．バブル雑音や工場雑音 2の

残響時間の短い環境では，ケプストラム平均正規化である CBFB CMNの認識性

能が高い場合が確認された．雑音と残響の影響の大きい劣悪な雑音残響環境にお

いては，ほとんどの条件下で提案法が最も優れた結果となり．雑音残響の影響が

大きい条件ほど提案法が有効であることが示された．これらの結果より，パワー

エンベロープ回復処理が ASRの前処理として機能することで，雑音残響環境にお

いて音声認識率を向上できることを示した．したがって，統合的音声信号処理を

ASRの前処理として利用することにより，劣悪な雑音残響環境における人と機械

の音環境バリアフリーに貢献できる一例を示すことができた．

4.2 STI推定

統合的音声信号処理の応用の二例目として，統合的音声信号処理を用いた STI

推定について述べる [161, 162]．雑音残響環境においてAM信号もしくは音声信号

を用いて STIを推定する方法である．ここでは，AM信号を用いた STI推定法に

ついて述べる．図 4.4に STI推定法のブロックダイアグラムを示す．本推定法では，

雑音のMTFと残響のMTFを推定するという，大きく分けて二つの処理を中心と

して STIを推定している．雑音のMTFは，統合的音声信号処理で用いられる雑音

残響に頑健な VADと SNR推定によって推定される．残響のMTF推定では，ま

ず，推定された SNRを用いてパワーエンベロープ減算処理を行い，雑音のパワー

を減算することで雑音の影響を取り除いた．その後，変調スペクトル上で変調度

1を仮定して，逆フィルタ処理によりMTFを推定し，そこから Schroederの RIR

を改良した一般化RIRを再生成する．そして推定した一般化RIRと雑音のMTF

を用いて，IEC 60268-16 [28]に準拠して STIを推定している．

原信号には，基本変調周波数 5 Hzの AM信号を用いた．RIRには SMILE2004

[153]に収録された実環境で集音された 43個のRIR，雑音には SNR = 20, 5 dBの

ガウス白色雑音を用いて，雑音残響AM信号を生成した．

SNR = 20 dBの条件での評価結果を図 4.5に示す．推定値と計算値が一致した
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図 4.4: STI推定の概要図．

場合，破線上に結果が布置されるため，破線上に結果が布置されるほど推定精度が

高いことを意味している．図 4.5において，結果が破線上に布置されていることか

ら精度よく推定できており，RMSも 0.04という結果になった．雑音の影響がさら

に大きい SNR = 5 dBにおける評価結果を図 4.6に示す．SNR = 20 dBの時とほ

ぼ同等の推定結果を得ることができ，RMSも 0.05という結果となった．この結果

より，統合的音声信号処理を用いることにより STIを精度よく推定でき，このよ

うな音環境の特徴を用いる様々な音声信号処理において利用できることを示した．
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図 4.5: SNR=20 dBの雑音残響AM信号による STI推定結果 [161]．

図 4.6: SNR=5 dBの雑音残響AM信号による STI推定結果 [161]．
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表 4.1: MFCCを基準としたWERRの比較結果（白色雑音）．

RIRs No. 411 405 301 404 305 309 407 408

TR (s) 0.36 0.71 1.09 1.54 1.93 2.35 3.03 3.62

White noise 20 dB

MFCC (WRR) 36.94 24.35 21.58 18.58 16.79 12.00 15.39 15.77

AFE 65.52 28.29 16.77 20.24 7.86 16.19 7.41 8.60

CBFB 67.24 29.09 12.18 8.97 1.12 4.85 0.19 0.46

CBFB SS 68.11 31.67 28.16 32.92 17.94 24.05 18.91 21.76

CBFB CMN 76.85 37.94 16.64 9.65 0.64 4.30 -0.58 -1.40

CBFB RASTA 61.43 22.23 9.02 11.00 -1.50 5.17 1.42 2.95

CBFB SS RASTA 66.21 45.97 31.47 33.14 17.13 25.13 19.05 22.30

CBFB IMTF 78.81 58.40 44.29 37.14 24.88 26.52 20.14 21.47

White noise 10 dB

MFCC (WRR) 14.12 10.87 12.93 13.36 12.56 11.91 10.44 11.24

AFE 34.79 14.94 8.53 10.27 1.90 4.43 0.71 1.42

CBFB 6.35 1.31 -5.96 -9.33 -8.43 -7.91 -5.66 -6.23

CBFB SS 37.76 24.22 14.84 13.25 10.14 11.40 12.20 12.38

CBFB CMN 32.89 14.81 4.62 1.41 -0.29 -1.50 -0.03 -1.22

CBFB RASTA 20.41 8.75 1.44 2.02 -1.20 -1.99 -0.03 -0.48

CBFB SS RASTA 39.58 28.45 16.18 16.54 9.26 10.42 9.32 10.51

CBFB IMTF 55.71 41.16 33.92 28.81 20.96 19.53 17.07 17.29

White noise 0 dB

MFCC (WRR) 6.42 6.39 6.02 7.31 7.25 8.44 9.30 9.06

AFE -2.87 -5.61 -4.64 -19.7 1.19 -1.10 -1.72 -1.45

CBFB 5.61 4.88 4.83 3.31 2.88 2.15 -0.74 -0.31

CBFB SS 4.72 2.68 0.35 0.26 -0.63 -1.77 -1.25 -1.77

CBFB CMN 5.21 3.80 3.14 1.06 1.02 -0.60 -1.65 -1.48

CBFB RASTA 5.58 4.58 3.69 2.35 2.38 -0.23 -1.15 -0.85

CBFB SS RASTA 5.58 3.28 0.49 -1.58 -2.44 -3.61 -3.31 -2.04

CBFB IMTF 24.18 21.94 20.36 18.02 15.78 12.81 9.89 9.89
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表 4.2: MFCCを基準としたWERRの比較結果（ピンク雑音）．

RIRs No. 411 405 301 404 305 309 407 408

TR (s) 0.36 0.71 1.09 1.54 1.93 2.35 3.03 3.62

Pink noise 20 dB

MFCC (WRR) 50.11 27.76 24.13 23.18 19.50 16.24 14.77 15.44

AFE 78.59 40.03 25.41 25.46 14.57 18.52 15.78 16.89

CBFB 90.28 50.28 27.15 19.42 7.63 11.15 12.85 14.89

CBFB SS 81.60 56.99 36.02 29.34 14.98 20.61 22.22 25.09

CBFB CMN 90.10 60.17 34.32 18.86 5.75 5.10 7.90 8.50

CBFB RASTA 82.96 46.32 26.80 19.94 7.50 9.49 13.43 17.18

CBFB SS RASTA 84.19 57.63 34.77 27.86 14.76 21.63 23.13 25.82

CBFB IMTF 79.51 58.18 44.52 33.38 24.37 25.33 22.19 24.88

Pink noise 10 dB

MFCC (WRR) 31.19 17.10 14.95 15.04 14.09 11.91 11.08 11.21

AFE 28.08 12.22 1.79 8.13 -3.39 1.23 -0.03 0.45

CBFB 12.32 3.00 -2.26 -5.81 -7.11 -6.23 -2.94 -3.29

CBFB SS 50.02 32.48 20.14 16.98 9.25 13.97 13.44 15.70

CBFB CMN 70.99 41.86 22.26 12.36 3.97 4.64 5.53 6.70

CBFB RASTA 60.73 32.86 17.41 13.96 17.32 6.94 9.44 11.48

CBFB SS RASTA 57.17 38.75 23.18 16.44 6.90 15.20 16.44 18.56

CBFB IMTF 49.48 38.82 31.00 28.26 19.90 21.30 19.41 19.98

Pink noise 0 dB

MFCC (WRR) 13.45 9.82 9.76 10.10 9.64 9.15 9.54 9.18

AFE -0.92 -5.74 -9.25 -4.92 -10.13 -8.03 -7.39 -7.54

CBFB -25.65 -18.93 -15.51 -15.74 -11.31 -11.88 -9.52 -13.08

CBFB SS 1.06 -0.17 -1.22 -4.24 -3.26 -2.62 -4.73 -3.95

CBFB CMN 17.74 8.48 5.08 2.70 0.34 0.73 0.90 0.85

CBFB RASTA 17.60 9.06 5.82 4.75 2.99 2.01 3.08 2.47

CBFB SS RASTA 4.44 1.98 0.79 -1.50 -2.79 -1.02 -1.72 -2.57

CBFB IMTF 17.89 13.86 13.18 12.19 8.29 11.45 7.75 7.84
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表 4.3: MFCCを基準としたWERRの比較結果（バブル雑音）．

RIRs No. 411 405 301 404 305 309 407 408

TR (s) 0.36 0.71 1.09 1.54 1.93 2.35 3.03 3.62

Babble noise 20 dB

MFCC (WRR) 90.11 54.81 42.40 39.27 31.84 30.40 29.75 30.24

AFE -1.52 4.01 1.88 6.01 2.44 5.07 1.54 1.32

CBFB 42.26 9.98 2.34 -1.12 -7.63 -3.62 -4.37 -3.83

CBFB SS 69.57 -8.43 13.44 7.69 -0.28 2.07 3.54 6.34

CBFB CMN 69.26 53.99 25.49 13.55 1.76 0.13 -0.44 1.98

CBFB RASTA 52.48 33.08 15.19 9.20 0.72 1.90 3.63 8.59

CBFB SS RASTA 68.96 35.32 14.93 10.41 3.65 9.74 6.73 9.29

CBFB IMTF 40.44 44.21 31.51 16.93 9.77 10.76 7.56 9.86

Babble noise 10 dB

MFCC (WRR) 90.05 53.39 41.30 37.89 30.83 29.60 29.38 30.21

AFE -2.11 6.99 2.30 7.62 3.15 5.31 1.83 1.23

CBFB -20.00 -11.20 -9.57 -8.21 -12.09 -9.33 -9.83 -9.80

CBFB SS 59.60 24.44 10.24 5.43 -2.53 0.30 1.66 3.30

CBFB CMN 71.26 56.85 27.14 16.02 2.13 0.99 0.65 1.72

CBFB RASTA 55.88 34.13 15.32 9.98 0.04 0.30 2.35 6.78

CBFB SS RASTA 61.71 28.66 9.73 6.92 -0.10 5.88 4.74 4.97

CBFB IMTF 33.07 41.90 29.81 17.05 10.64 10.72 6.40 8.50

Babble noise 0 dB

MFCC (WRR) 87.69 48.20 38.87 35.86 28.55 27.57 27.76 28.46

AFE -6.01 12.45 4.22 9.43 4.34 7.12 1.05 1.41

CBFB -121.20 -26.08 -19.43 -16.81 -14.39 -13.99 -12.71 -12.75

CBFB SS 42.89 17.55 6.43 1.68 -3.47 0.30 -0.26 0.08

CBFB CMN 76.52 60.95 31.44 18.01 3.92 1.53 1.40 2.80

CBFB SS-RASTA 49.63 24.19 5.87 3.21 -2.31 1.95 0.72 1.47

CBFB IMTF 16.41 37.88 28.68 15.56 10.62 12.34 6.51 7.46
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表 4.4: MFCCを基準としたWERRの比較結果（工場雑音 1）．

RIRs No. 411 405 301 404 305 309 407 408

TR (s) 0.36 0.71 1.09 1.54 1.93 2.35 3.03 3.62

Factory1 noise 20 dB

MFCC (WRR) 66.33 38.16 31.75 30.61 24.95 23.64 23.00 23.58

AFE 71.81 34.31 18.26 18.19 12.29 12.99 9.36 10.89

CBFB 82.12 29.59 13.36 7.03 -0.25 0.76 1.19 3.94

CBFB SS textbf90.23 55.85 31.71 24.07 10.35 13.55 15.06 18.05

CBFB CMN 88.33 60.24 31.94 14.34 2.76 -1.96 0.64 2.77

CBFB RASTA 81.68 42.76 21.36 13.36 3.28 1.45 6.38 10.29

CBFB SS RASTA 89.69 57.10 31.53 22.97 11.84 17.77 15.99 18.52

CBFB IMTF 78.02 57.89 40.53 24.38 17.04 16.04 13.91 16.88

Factory1 noise 10 dB

MFCC (WRR) 38.44 21.19 18.91 19.01 16.36 15.26 15.38 16.33

AFE 79.45 45.81 30.30 28.53 16.24 19.64 14.33 15.82

CBFB 54.27 17.45 8.90 6.67 -0.47 0.98 0.73 0.55

CBFB SS 87.13 55.27 35.44 26.76 16.08 20.86 20.98 23.09

CBFB CMN 84.49 53.25 29.84 15.38 4.75 3.08 3.34 3.24

CBFB RASTA 71.91 38.37 22.27 15.09 6.05 4.24 7.62 9.04

CBFB SS RASTA 87.83 60.11 36.50 26.57 16.19 19.93 20.07 22.21

CBFB IMTF 80.51 58.94 43.29 31.84 23.35 23.12 20.12 21.29

Factory1 noise 0 dB

MFCC (WRR) 15.54 12.13 10.93 11.05 10.47 8.69 10.16 9.52

AFE 55.21 29.28 21.26 20.67 9.23 11.53 6.67 8.95

CBFB 2.79 -4.27 -3.10 -7.32 -5.04 -3.57 -4.31 -3.87

CBFB SS 29.22 10.94 7.76 4.87 -0.61 4.61 3.01 5.02

CBFB CMN 36.93 15.71 8.48 5.18 2.33 1.68 0.38 1.25

CBFB SS-RASTA 38.79 19.56 13.82 7.12 2.19 5.18 2.67 4.41

CBFB IMTF 57.47 40.42 33.88 28.99 22.18 22.83 18.32 20.93
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表 4.5: MFCCを基準としたWERRの比較結果（工場雑音 2）．

RIRs No. 411 405 301 404 305 309 407 408

TR (s) 0.36 0.71 1.09 1.54 1.93 2.35 3.03 3.62

Factory2 noise 20 dB

MFCC (WRR) 90.11 54.81 42.40 39.27 31.84 30.40 29.75 30.24

AFE -1.52 4.01 1.88 6.01 2.44 5.07 1.54 1.32

CBFB 42.26 9.98 2.34 -1.12 -7.63 -3.62 -4.37 -3.83

CBFB SS 69.57 -8.43 13.44 7.69 -0.28 2.07 3.54 6.34

CBFB CMN 69.26 53.99 25.49 13.55 1.76 0.13 -0.44 1.98

CBFB RASTA 52.48 33.08 15.19 9.20 0.72 1.90 3.63 8.59

CBFB SS RASTA 68.96 35.32 14.93 10.41 3.65 9.74 6.73 9.29

CBFB IMTF 40.44 44.21 31.51 16.93 9.77 10.76 7.56 9.86

Factory2 noise 10 dB

MFCC (WRR) 90.05 53.39 41.30 37.89 30.83 29.60 29.38 30.21

AFE -2.11 6.99 2.30 7.62 3.15 5.31 1.83 1.23

CBFB -20.00 -11.20 -9.57 -8.21 -12.09 -9.33 -9.83 -9.80

CBFB SS 59.60 24.44 10.24 5.43 -2.53 0.30 1.66 3.30

CBFB CMN 71.26 56.85 27.14 16.02 2.13 0.99 0.65 1.72

CBFB RASTA 55.88 34.13 15.32 9.98 0.04 0.30 2.35 6.78

CBFB SS RASTA 61.71 28.66 9.73 6.92 -0.10 5.88 4.74 4.97

CBFB IMTF 33.07 41.90 29.81 17.05 10.64 10.72 6.40 8.50

Factory2 noise 0 dB

MFCC (WRR) 87.69 48.20 38.87 35.86 28.55 27.57 27.76 28.46

AFE -6.01 12.45 4.22 9.43 4.34 7.12 1.05 1.41

CBFB -121.20 -26.08 -19.43 -16.81 -14.39 -13.99 -12.71 -12.75

CBFB SS 42.89 17.55 6.43 1.68 -3.47 0.30 -0.26 0.08

CBFB CMN 76.52 60.95 31.44 18.01 3.92 1.53 1.40 2.80

CBFB RASTA 60.36 37.10 15.38 10.20 1.76 2.13 3.70 7.13

CBFB SS-RASTA 49.63 24.19 5.87 3.21 -2.31 1.95 0.72 1.47

CBFB IMTF 16.41 37.88 28.68 15.56 10.62 12.34 6.51 7.46
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第 5章

結論

5.1 本論文で明らかにしたこと

本研究では，ユビキタス音声コミュニケーションの “どこでも”に着目したとき

に，実環境では雑音や残響の影響が音環境のバリアとなるという問題に対して，音

環境バリアフリーを実現することを大きな目標とした．本論文では，この音環境

バリアフリーの問題を加法性の定常雑音および拡散音場を仮定した雑音残響環境

とし，この音場においてコミュニケーションの円滑化を図るべく，音環境バリア

フリーのためのパワーエンベロープ処理体系を示し，統合的音声信号処理によっ

て音環境バリアフリーを実現できることを示した．

音環境バリアフリーのためのパワーエンベロープ処理体系では，変調伝達関数

の概念に基づき変調度 1を規範とし，最適化による逆フィルタ処理によって音環

境と人の調和が取れた処理になることを示した．最適化による逆フィルタ処理で

は，変調度 1を規範と処理にすることで，従来手法で起こる過少・過剰回復を低

減できる理論・アプローチであることを示した．この変調度 1を規範とする処理

の実現にあたり，VADではパワーエンベロープの回復とパワー閾値の最適化が重

要であり，変調度 1を規範とした音声/非音声判別の重要性について述べた．

音環境バリアフリーのためのパワーエンベロープ処理体系を実現するために，統

合的音声信号処理を提案した．統合的音声信号処理では，雑音残響に頑健なVAD，

パワーエンベロープ回復処理，SNRと残響時間のパラメータ推定により実現した．

雑音残響に頑健なVADでは，パワーエンベロープ回復と最適化したパワー閾値を
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用いることで，変調度 1のパワーエンベロープに対するパワー閾値と同等の性能

で音声区間検出をできるアプローチを提案した．パワーエンベロープ回復処理は，

変調度 1に着目したパワーエンベロープ減算処理とパワーエンベロープ逆フィル

タ処理による方法について述べ，SNRからパワーエンベロープ減算を行う方法を

示した．SNR推定法では，頑健な VADで用いたパワー閾値の最適化の考えと帯

域分割処理による方法を提案した．残響時間推定法は，従来の残響信号のみに対

応した理論を，雑音残響信号に対応した理論へと拡張した．統合的音声信号処理

の各要素技術について評価を行った結果，まず，人工的な雑音残響環境ならびに

実環境を想定した雑音残響環境において提案した頑健なVAD法は，他の比較手法

に比べて音声/非音声の検出性能が高い結果となった．また，SNRや残響時間の推

定評価では，雑音残響環境において概ね精度よく推定できることを示した．

統合的音声信号処理の応用として，ASRシステムと STI推定法について述べた．

ASRでは，統合的音声信号処理の帯域分割型パワーエンベロープ回復をASRの前

処理とした ASRシステムとした．ASRの音響特徴量には，回復した帯域分割パ

ワーエンベロープから一種のケプストラムを求めて利用した．雑音残響環境にお

ける評価の結果，雑音・残響の影響が大きい環境では，比較手法よりも提案法が

優れた結果となった．室内の音声伝達性能の物理指標である STIの推定法は，統

合的音声信号処理の頑健な VADと SNR推定，パワーエンベロープ減算処理が利

用されており，AM信号や音声信号を観測信号として推定する．残響のMTFは変

調スペクトル上で残響時間を推定して統計的な RIRを生成してから求めた．そし

て，雑音のMTFと残響のMTFから STIを計算した．評価の結果，この STI推定

法においても，精度よく STIを推定できることを示した．これらの統合的音声信

号処理の応用結果より，パワーエンベロープ処理体系が一アプリケーションとし

て音環境バリアフリーに貢献できることを示した．

本論文では，加法性の定常雑音および拡散音場を仮定した雑音残響環境ではあ

るが，パワーエンベロープを用いて，統合的音声信号処理により音環境バリアフ

リーを実現できることを示し，人と機械の音声コミュニケーションに貢献できる

ことを示した．
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5.2 今後の展望

本研究では，ユビキタス音声コミュニケーションの “どこでも”に着目して，ASR

を通じて人と機械の音声コミュニケーションにおいて音環境バリアフリーを実現

した．この成果により，ユビキタス音声コミュニケーションの “どこでも”の一部

の問題を解決できたものと考えるが，本論文では，雑音に定常性を仮定し，拡散

音場を仮定してパワーエンベロープに対する処理で実現した．より多くの音環境

において音バリアフリーを実現するためには，本論文で扱っていない非定常性の

雑音や突発性雑音，拡散音場ではない屋外などの音場やマイクロフォン距離など

の問題についても，今後取り組む必要がある．

パワーエンベロープ回復処理においては，MTFの概念では時間変化に一定な雑

音を仮定しており，雑音のパワーエンベロープは時間変化に一定であることを仮定

しているが，実際に時間変化に行っていな雑音は無く時間変動を有している．同様

のことは，RIRのパワーエンベロープにも言えることである．このようなパワー

エンベロープの微細な時間変動は，パワーエンベロープ減算処理やパワーエンベ

ロープ逆フィルタ処理，残響時間推定などにおいて誤差の原因となる．今後，この

ような微細な時間変動の問題に対処することができれば，現在よりも高精度に回

復・推定が行えるようになるものと考えている．パワーエンベロープ回復の更な

る発展として考えると，現在，原信号のパワーエンベロープの変調度が 1である

と仮定した処理体系としているが，個人の持つ発話能力の差などによって，原信

号の変調度が常に 1であるとは考えにくい．そこで，原信号のパワーエンベロー

プの変調度が 1以下であるような場合，変調度が 1となるようにパワーエンベロー

プを回復することで，明瞭性を向上させるようなパワーエンベロープ回復処理の

検討が必要である．

本論文では，パワーエンベロープ回復ならびにパラメータ推定によって音環境

バリアフリーを実現する統合的音声信号処理を提案した．パワーエンベロープ処

理体系で述べた，最適化によるMTFの逆フィルタ処理というアプローチによる

音環境バリアフリーを実現でき，SNR，残響時間，音声区間，回復パワーエンベ

ロープを同時に求めることができれば，処理の単純化ができるだけでなく，それ

ぞれが協調した処理となることから回復・推定性能の向上も期待できる．しかし，
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実現にあたっては，音声信号の変調スペクトルでの振る舞いと扱い方についての

十分な検討・考察を要するものと考えられる．

雑音残響に頑健なVADは，音声区間を精度よく推定することを目的として FAR

とFRRのRMSが最小となるような手法を本論文で提案した．しかしながら，ASR

の前処理に利用することを考えると，従来の手法のように，音声区間を確実に検

出する必要があるという問題に陥る．そこで，音声/非音声として判別された区間

に対して，ケプストラムやスペクトル，変調スペクトルを用いた判別を行うこと

で，音声区間検出性能を向上させる必要があるものと考えている．また，音声信

号に対する処理であるため，帯域分割処理を組み合わせた処理とすることで検出

性能の向上も期待できるが，各帯域で検出された音声/非音声情報をどのように統

合して，最終的な音声/非音声区間として判別するかといった問題に陥るため，さ

らなる検討・考察が必要となる．

本研究で用いたパワーエンベロープは，Drullmanが述べているように音声知覚

に重要な特徴を含んでいる．音声信号はエンベロープと微細構造に分けることが

でき，本研究で扱ったのは時間包絡線であるエンベロープのみである．人工内耳

で発話者の識別を目標とした研究があり，Zhu et al.はフィルタバンクにより帯域

分割したエンベロープの情報に着目し，このエンベロープに感情情報が含まれて

いる可能性を示唆している [163, 164]．帯域分割したエンベロープに対して各帯域

で雑音を付加して再合成すると，雑音駆動音声になる．雑音駆動音声は，難聴者

が人工内耳を装着した時に聴こえる音声と言われており，発話内容をある程度認

識することができる．例えば，人工内耳の前処理として統合的音声信号処理の帯

域分割型パワーエンベロープ処理を適用させることで，音環境バリアフリーを実

現する人工内耳として利用できる可能性がある．また，変調度 1を規範とした処

理であることから，過少・過剰回復が軽減され，どのような音環境でも快適に音

声を聴き取ることに発展できるかもしれない．もし実現できれば，難聴者の音環

境バリアフリーへ貢献できることから，ユビキタス音声コミュニケーションの “誰

とでも”の難聴者とでも，として貢献できる可能性がある．

この他，雑音残響信号から回復音声を再生性できる可能性もある．Unoki et al.

の研究によって，残響音声から音声の微細構造を再生成し，回復したエンベロー

プと合成して回復音声を得る研究もある [165]．本研究は，統合的音声信号処理に
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よって雑音残響信号のパワーエンベロープを回復するに至っている．したがって，

雑音残響信号から微細構造を精度よく再生成できれば音声を回復し，人と人との

音声コミュニケーションを円滑に行うことにつながることから，ユビキタス音声コ

ミュニケーションの “誰とでも”に貢献することができる．しかしながら，現状で

は要素技術が全く整っていないために実現にはかなりの時間を要すると考えられ

る．これは，主に微細構造を生成するのに必要な情報である基本周波数（F0）や

有声/無声を雑音残響信号から精度よく推定・検出できないためである．もし，雑

音残響に頑健なこれらの要素技術が実現すれば，統合的音声信号処理を用いた音

声回復への道は大きく前進して発展するものと考えられる．これらの問題にも少

し取り組んでいるので，簡単に問題点を列挙したいと思う．雑音音声の F0推定は

櫛形フィルタを用いるなどして現状の手法で対応できるものの，残響音声の影響

により音声が歪んでいるため，1, 2秒程度での F0は精度よく推定できるが，逐次

変化するF0に対応することができない．残響の問題が解決できないために，雑音

残響における F0推定の目処は立っていない．一方で，有声/無声判別は更に難し

い問題となる．これは，雑音・残響それぞれの環境でも解決されていないためで

ある．雑音によって母音や子音，特に子音が簡単に雑音に埋もれる，残響の影響

によって母音や子音の区間がずれるといった問題がある．現状これらの解決策は

見出されていない．

今後の音環境バリアフリーの研究が発展することで，ユビキタス音声コミュニ

ケーションとして完結する日が来ることを願っている．
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