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第1章 序論

1.1 本研究の背景

　近年，カメラやマイクロフォン，スピーカー等を搭載したスマートフォンやタブレッ

トPCなど，モバイル機器の普及拡大とその家庭内への浸透が着実に進んでいる．内閣府

が 2016年 4月８日に発表した 2016年 3月実施の消費動向調査（本調査は２人以上の世

帯を対象に 4038世帯から回答を得たもので，単身世帯は含んでいない）によると，2015

年度のスマートフォンの世帯あたりの普及率（以後、世帯普及率という）は，前年度比

6.8ポイント増の 67.4％，100世帯当たりの保有台数は 135.4台，スマートフォン以外

の従来型携帯電話の世帯普及率は 64.3％，100世帯当たりの保有台数は 100.5台となり，

初めてスマートフォンがそれ以外の携帯電話を逆転するという新旧携帯電話の交代劇も

起きている．また，スマートフォンとそれ以外の携帯電話の両者をあわせた 2015年度の

全携帯電話の世帯普及率は，前年度比 0.9ポイント増の 95.3％，100世帯当たりの保有

台数は 235.9台と、２台持ち世帯の増加傾向も継続している。さらに、パソコン（PC）

の世帯普及率は，前年度比 1.1ポイント増の 79.1％，100世帯当たりの保有台数は 128.0

台となり，タブレット PCに代表されるタブレット型端末の世帯普及率は、前年度比 3.7

ポイント増の 32.0％，100世帯当たりの保有台数は 41.6台に達し，一般家庭におけるカ

メラやマイクロフォン，スピーカー等のマルチメディア機能を搭載した端末の常態化を

物語っている．

また，こうした端末の普及動向と相まって，それらを利活用した多彩なサービスの進

展も進んでいる．特に，画像や映像，音声やテキストが連携したマルチメディア型のサー

ビスは，数多く提供されるようになり，例えば，テレビ電話サービスに代表される画像・

映像付きの音声通話サービスは，もはやごく普通に利活用されるようになり，映像とテ

キストや音声が連携した見守り系のサービスや、映像付きのビデオレターやビデオメッ
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セージサービス等、多くのマルチメディア型サービスが登場してきている．

さらに，こうしたサービスを，利用者が，いつでも，どこでも，好きな時に，利用で

きる，いわゆるユビキタス環境の整備も図られてきている．インターネットという技術

革新を背景に，有線系を主体に展開してきた日本の情報通信基盤が，無線系技術の技術

進歩と，それを利活用した各種サービスの高度化により，無線系単独での発展展開も含

めて，有線・無線の有機的な結合によるサービス基盤として進展し，また，一般化して

きていると言える．見方を変えると，ビジネスサイドでの普及・利用はもとより，コン

シューマサイドでのマルチメディア型サービスの普及・展開が，社会・経済・国民生活

のありとあらゆる活動において，無くてはならないものへと確実に進化し，また，定着

してきているとも言える．

一方，こうしたユビキタス環境下におけるマルチメディア型のサービスは，利用時の

環境条件に大きく左右されやすいのも事実である．例えば，ノイズの発生状況次第では，

極端なサービス低下を招くことも少なくないし，場合によってはサービスとして利用で

きない状況も発生しかねない．こうした実情を踏まえると，音声が中核的なサービス価

値であるマルチメディアサービスにおいては，音声雑音の除去は，非常に重要な課題に

なる．

このような背景から,これまで様々な音声雑音除去手法 [1, 2, 3, 4, 5]が提案され，その

性能改善についても，多くの研究者によって研究がなされている．音声雑音除去の代表

的な手法の一つとしては，音響信号から発話区間を検出し，残りの非発話区間からノイ

ズの正確な情報を取得することによって，発話区間に重畳されたノイズを除去するとい

う方法がある．この手法においては，いかに発話区間を高精度に検出できるかが，音声

雑音除去の良し悪しを決める鍵となる．実際にこれを実現するため，音響信号から発話

区間を検出する研究は活発に行われている [6, 7]．また，近年，マルチメディア信号処

理の研究分野では，複数のモダリティを協調利用する方法が提示され，各モダリティを

単体で用いた場合よりも，様々なアプリケーションにおいて高精度な処理結果が得られ

ることが報告されている [8]．また，複数モダリティを協調利用する手法は，発話区間の

検出においても，その高精度化が期待できるとの報告もなされている [9]．すなわち，具

体的にテレビ会議における音声雑音除去を対象とした場合を想定すると，次の２つの特
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徴に着目し，これらを協調利用した取り組みを図ることにより，発話区間の検出とその

高精度化が期待できるということである．その一つ目の特徴としては，テレビ会議の場

合，サービスを利用している者同士で会話が行われることになるため，その中には，利

用者が話をしている発話区間と，話をしていない非発話区間が含まれているという点で

ある．二点目の特徴としては，テレビ会議においては，音響情報のみならず，相手方に

示す映像情報（例えば，カメラで撮像される話者の顔の映像）が存在し，こうした映像

情報と他の情報（音響情報）との協調利用が可能になるという点である．つまり，一番

目の特徴を活用することによって，発話区間と非発話区間を分類・分離・分割し，得ら

れる非発話区間における音響信号から雑音情報の取得が可能となることから，その結果

を利用することで，発話区間における雑音の除去が可能になる．次に，二つ目の特徴で

ある，音響情報と映像情報との協調利用により，発話区間をより高精度に検出すること

が期待できるということである．

しかしながら，これを実現するためには，達成しなければならない課題もある．従来

の発話区間検出手法においては，各モダリティを協調利用し統合する際に，精度を考慮

した統合が行われていない．そのため，各モダリティを単独に用いた場合と比較した際

に，必ずしも高精度な結果が得られるとは限らないのである．前述した通り，この手法

においては，音声雑音除去の良し悪しを決定する鍵は，話者の発話区間を，より高精度

に検出できるかにかかっていると言って良い．折角，複数モダリティの協調利用を図っ

ても，検出の高精度化が実現できなければ、また、高精度化が図れないケースが存在し

てしまっては，音声雑音除去の性能向上を図るという最終目的が達成できなくなってし

まう．したがって，最終目的を達成するためには，複数モダリティの協調利用の際，精

度を考慮した統合手法を構築し，それを実現することが必要になる.

1.2 本研究の目的

本研究は，異種特徴の統合解析に基づいたテレビ会議における発話区間検出と音声雑

音除去への応用について研究した成果をまとめたものである．

背景でも述べた通り，今日，モバイル機器の普及と家庭への浸透が進展する中，ユビ

キタス環境下におけるマルチメディア型のサービスは，社会・経済・国民生活のありと
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あらゆる活動にとって，無くてはならないものへと確実に進化し，定着し続けてきてい

る。こうした中，コミュニケーションの基本かつ中心的な役割を果たす音声を中核に据

えたマルチメディアサービスにおいては，音声雑音除去が重要課題となっており，その

解決に向けて，これまで多くの研究が行われ，近年では，マルチメディア信号処理の研

究分野において，複数のモダリティを協調して利用することで，それらを単体で用いた

場合よりも高精度な処理の結果が得られ，また，複数のモダリティの利用により発話区

間検出の高精度化が可能になることが報告されている．しかし，発話区間検出のより高

精度化を実現するためには，協調利用の統合時に各モダリティから得られた結果の精度

を考慮した統合手法を構築・実現する必要がある．

このような状況を考慮し，本研究では，テレビ会議における発話区間検出に関し，映

像情報と音響信号の情報の両方を協調的に用いることで，それぞれの情報を単独で用い

た場合よりも高精度に発話区間検出を可能にする手法の構築を目指すこととする．具体

的には，各々の情報から検出された結果を協調利用する際に，精度を考慮した高精度な

統合手法の実現を目指し，発話区間の確率を用いる統合手法の構築や，分類精度を考慮

して統合を可能とする手法 Decision Level Fusion(DLF)を導入することで，より高精度

な発話区間の推定を可能にすること目指す．また，これらの統合手法によって得られた

発話区間の検出結果から，音声雑音除去への応用を行うことを本研究の目的とする．

なお、以上の目的を実現するため，本論文ではまず，映像中の利用者の口領域を抽出

し，その動きの特徴に基づいて発話区間の検出を可能とするだけでなく，音響信号の音

響クラスへの分類を行うことによる発話区間検出を可能にすることに取り組む．こうし

て得られた，それぞれ全く別の異種特徴から取得された検出結果を統合することで，最

終的な発話区間の推定を可能とする．このとき，本論文では，各々のモダリティにおけ

る発話区間の確率を統合する手法に加え，各々のモダリティにおける分類精度を考慮す

る新しい統合手法 (Decision Level Fusion: DLF)を導出し，これに基づいて，各々のモダ

リティを用いた場合よりも高精度な推定を可能とする手法の構築を目指す．また，発話

区間のより高精度な検出結果から，残りの非発話区間による正確なノイズ情報が取得可

能となることから，その情報を用いることで，簡便な処理により発話区間に重畳したノ

イズの高精度な除去が可能になることを明らかにする．
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1.3 論文の構成

本論文は，5つの章で構成されている．まず，第 1章では，研究の背景と目的，及び，

本論文の構成について述べる．次に，第 2章では，映像中の利用者の口領域の動き特徴及

び音響信号の分類結果から，発話区間である確率をそれぞれ算出し，それらを統合した

確率に基づいて最終的な発話区間の推定を可能にする手法を提案している．また，その

結果に基づいた音声信号の雑音除去についても説明を行っている．さらに，第 3章では，

第 2章で有効性が確認された手法について，複数人が発話する環境下においても，発話区

間を高精度に検出可能とする手法を提案している．具体的に，複数の利用者が撮像され

た映像情報の中から，真に発話を行っている利用者の口領域を選定することで，正確な発

話区間を検出し，その結果，高精度な音声雑音除去が可能になることを示している．第 4

章では，DLFに基づいた異種特徴量の統合による高精度な発話区間検出手法の提案を行

い，その有効性の確認を行っている．具体的には，顔の口領域に着目した視覚的な特徴

量と音響信号に基づく特徴量を用いて，正確な発話区間検出を実現するための試みにつ

いて論じている．本手法では，利用者の口領域の動き特徴及び音響信号の分類結果 [10]

から得られる特徴に対して，Support Vector Machin [11]により構築される識別器に基づ

いて分類を行い，複数の分類結果を得るとともに，さらに，各々の分類精度を考慮した

DLF [12]，具体的には，Supervised Learning from Multiple Experts (SLME)を導入し，こ

れによる分類結果統合から，高精度な発話区間の検出を可能としている．これまでも，

分類結果の統合手法については，様々な提案がなされている [13, 14, 15, 16]が，本論文

では，各分類結果の精度を考慮することが可能な統合手法に注目し，その統合手法を用

いた際の効果について，実際に評価実験を行い，提案する手法が各々のモダリティより

も高精度に発話区間を検出可能であることを示している．また，従来のマルチモーダル

統合手法と比較しても，高精度に発話区間検出を実現していることを明らかにしている．

最後に,第 5章では,本研究の成果について要約し,論文全体のまとめとしている．
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第2章 映像と音響信号の協調利用に基づい
た発話区間検出と音声雑音除去への
応用

2.1 はじめに

本章では，音響信号にノイズが重畳した環境下のテレビ会議において，カメラで撮像

された映像と得られた音響信号の協調的利用を図ることによって，発話区間の抽出を可

能とする手法を提案する．さらに，取得された発話区間に基づいて効率的にノイズ除去

を可能にする手法について検討する．さらに，本章の最後では，実験により提案手法を

用いることで，実際に音声雑音の低減が可能であることを確認する．本提案手法を用い

ることで、様々な SN比の信号に対して,ノイズ低減を行うことが可能となる．

2.2 提案手法

本節では，映像と音響信号の両方を用いた発話区間検出手法と音響信号からのノイズ

除去への応用について示す．図 2.1には，提案手法の概要を示す．提案手法では，まず，

テレビ会議の参加者の発話区間抽出を口の動きと音響信号の分類結果に基づいて行う．

さらに，これらの発話区間から推定可能となる非発話区間より抽出されたノイズ情報に

基づき，ノイズの除去を可能とする．以下では，提案手法の具体的な処理について詳述

する．

2.2.1 発話区間の推定

本節では，提案手法における発話区間の推定方法を説明する．提案手法では，発話区

間の推定を，映像に撮像されている参加者の口の動きの取得および音響信号の分割・分

類により行う．以下では，それぞれの方法について説明する．
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図 2.1:本章で提案する映像と音響信号の協調利用に基づいた発話区間検出手法のブロッ
ク図

2.2.1.1 映像における参加者の口の動きの取得

提案手法では，発話区間を推定するため，映像における参加者の口領域を検出し，口

の動きを取得する．具体的には，以下の手順に示す．

1) Adaboost[17]による顔領域検出に基づいた口領域の検出

2) 検出された口領域からの勾配法によるオプティカルフロー算出

3) 算出されたオプティカルフローの平均振幅値 xより，1− exp(−x2

α )(ただし，αは

パラメータ)を用いて発話区間である確率を算出

なお、提案手法における、手順 1) Adaboostによる口領域の検出については, OpenCVの

ライブラリを利用し，映像から口領域を検出した．具体的に，この関数は，Haar-like特

徴を入力にとる決定木を基本分類器としている [17]．また，学習には，OpenCVのサン
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プルに付属するものを用いている．以上により，提案手法では，上記により算出される

確率の大きな区間を発話区間である可能性が高いと考える．

2.2.1.2 音響信号の分割・分類手法の利用

提案手法では，発話区間を推定するため，文献 [10]に従い，音響信号から短時間あた

りの各オーディオクラス (無音，音声，音楽，雑音)の帰属確率を算出する．この結果よ

り，音声のオーディオクラスの帰属確率が高い区間は，発話区間である可能性が高いと

考えられる．

2.2.1.3 発話区間の推定

提案手法では，手順 1）および 2）の結果を利用して，映像から発話区間を推定する．

具体的には，口の動きから取得された確率値と音声のオーディオクラスの帰属確率をか

けた値を指標とし，その値がしきい値以上の区間を発話区間として推定する．この処理

を全ての時刻の映像・音響区間に対して適用することで，発話区間の抽出が可能となる．

2.2.2 音響信号のノイズ除去

本節では，提案手法における音響信号のノイズ除去手法を説明する．提案手法では，

伝統的なノイズ除去手法である以下の２つの一方を用いる．

• Spectral Subtraction法 [1](以降，SS法)

SS法は，ノイズが付加された音響信号のパワースペクトルから，別途推定したノ

イズのパワースペクトルを差し引き，そのパワースペクトルを利用してフーリエ逆

変換することでノイズを除去した音響信号を復元する手法である．これによって，

非発話区間において推定されたノイズ情報に基づいて，発話区間からノイズを除

去することにより，元の信号の推定が可能となる．

• Normalized Least Mean Squares(NLMS)法 [2]

NLMS法は，フィルタ出力と所望の信号との二乗誤差を最小とするように適応フィ

ルタの係数を更新し，所望の特性を実現するフィルタを作成する手法である．こ
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れによって，所望の信号からあらかじめ学習させたフィルタを利用することで，音

響信号のノイズ除去を可能とする．

提案手法では，前述の発話区間の推定により，得られる非発話区間から抽出したノイ

ズの情報を利用し，SS法もしくは NLMS法によって音響信号からノイズを除去する．

2.3 実験結果

本節では，提案手法の有効性を検証するために行った実験結果を示す．本実験では，ス

マートフォンで撮像を行った 480× 360画素，30 fps，44.1 kHzの 10秒の映像を利用す

る．なお、本実験で使用したスマートフォンは，iphone4sである．本映像には，単一の

話者による会話のみが含まれている．さらに，音響信号に対してノイズを重畳し，提案

手法を適用して得られるノイズ音響信号を用いてノイズ除去を行う．以下では，得られ

た実験結果を示す．

2.3.1 SS法によるノイズ除去

提案手法により発話区間を推定し，SS法によりノイズを除去した際の実験結果を示

す．表 2.1は本実験によるノイズ除去前の SN比およびノイズ除去後の SN比を示してい

る．Noise 1の SN比は，提案手法を適用した際に SN比の向上が確認された最大の値で

あり，ノイズ除去前の SN比 18.78に対し，ノイズ除去後の SN比は 21.48となった．ま

た，Noise 4の SN比は，提案手法により発話区間が正しく推定された際の最小の値であ

り，ノイズ除去前の SN比は -7.26，ノイズ除去後の SN比は 4.62になっている．この表

より，提案手法によりノイズ除去が可能となった SN比の範囲およびノイズ除去の精度

が確認できる．

次に，各Noise(1～4)を付加した信号に対して SS法によるノイズ除去を行った際の信

号の振幅を図 2.2～2.5に示す．図 2.2～2.5に示すとおり，提案手法によって様々な SN

比の信号からノイズ除去が可能となっていることが確認できる．
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表 2.1:ノイズ除去前の SN比および SS法によるノイズ除去後の SN比

Noise 1 Noise 2 Noise 3 Noise 4

ノイズ除去前の SN比 18.78 12.74 0.09 -7.26

ノイズ除去後の SN比 21.48 19.47 10.70 4.62

図 2.2:表 2.1に示すNoise 1を付加した信号に対して SS法によるノイズ除去を行った際
の各信号の振幅

2.3.2 NLMS法によるノイズ除去

あらかじめ用意された，実験対象となる映像の撮像された場所と同一の場所で作成さ

れた学習データから，発話区間を推定し，NLMS法によりノイズを除去した際の実験結

果を以下に示す．最初に，ノイズ除去前の SN比およびノイズ除去後の SN比について，

表 2.2に示す．Noise 1の SN比は，提案手法を適用した際に SN比の向上が確認された

最大の値であり，ノイズ除去前の SN比 18.75に対し，ノイズ除去後の SN比は 18.98と

なった．Noise 4の SN比は，提案手法により発話区間が正しく推定された際の最小の値
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図 2.3:表 2.1に示すNoise 2を付加した信号に対して SS法によるノイズ除去を行った際
の各信号の振幅

であり，ノイズ除去前の SN比は -7.26，ノイズ除去後の SN比は 1.32になっている．こ

の結果から，提案手法によりノイズ除去が可能となった SN比の範囲およびノイズ除去

の精度が確認できる．

次に，各Noise(1～4)を付加した信号に対してNLMS法によるノイズ除去を行った際

の振幅を，図 2.6～2.9に示す．図 2.6～2.9に示すとおり，提案手法によって様々な SN

比の信号からノイズ除去が可能となっていることが確認できる．

2.4 まとめ

本節では，ビデオ会議における映像，音響信号の両方を用いることで，発話区間を検

出し，その結果から音響信号のノイズ除去を行う手法について検討を行った．実際に，

検出結果に対して，SS法，NLMS法を適用することにより，SN比の向上が得られるこ

とを確認した．ただし，これらの手法では，発話区間検出を行う際に統合する二つのモ

ダリティの検出精度について十分に考慮した処理を行うことが実現されていない．この
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図 2.4:表 2.1に示すNoise 3を付加した信号に対して SS法によるノイズ除去を行った際
の各信号の振幅

表 2.2:ノイズ除去前の SN比および NLMS法によるノイズ除去後の SN比

Noise 1 Noise 2 Noise 3 Noise 4

ノイズ除去前の SN比 18.78 12.74 0.09 -7.26

ノイズ除去後の SN比 18.98 14.50 4.31 1.32

課題を解決するためには，各モダリティによる発話区間の検出がどのような場合に的確

に行われるかを判断可能な統合手法の実現が必要である．
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図 2.5:表 2.1に示すNoise 4を付加した信号に対して SS法によるノイズ除去を行った際
の各信号の振幅

図 2.6:表 2.2に示す Noise 1を付加した信号に対して NLMS法によるノイズ除去を行っ
た際の各信号の振幅
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図 2.7:表 2.2に示す Noise 2を付加した信号に対して NLMS法によるノイズ除去を行っ
た際の各信号の振幅

図 2.8:表 2.2に示す Noise 3を付加した信号に対して NLMS法によるノイズ除去を行っ
た際の各信号の振幅



第 2章 映像と音響信号の協調利用に基づいた発話区間検出と音声雑音除去への応用15

図 2.9:表 2.2に示す Noise 4を付加した信号に対して NLMS法によるノイズ除去を行っ
た際の各信号の振幅
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第3章 複数の参加者によるテレビ会議にお
ける発話区間抽出とノイズ除去への
応用

3.1 はじめに

複数人が発話するノイズ環境下のテレビ会議において，カメラで撮像された発話者各々

の映像と，得られた音響信号の協調的利用により，効率的にノイズ除去を可能にする手

法について検討する．また，音響信号のノイズ除去については，伝統的なノイズ除去手

法を用い，実験により提案手法が実現可能であることを示す．本提案手法を用いること

により,複数人が発話するテレビ会議において,様々な SN比の信号に対してノイズ除去

を行うことが可能となる．

3.2 提案手法

図 3.1に提案手法の概要を示す．提案手法における発話区間の推定方法を説明する．提

案手法では，発話区間の推定を，映像に撮像されているテレビ会議参加者各々の口の動

きの取得および音響信号の分割・分類により行う．具体的に，映像における参加者各々

の口の動きの取得による発話区間の抽出及び音響信号の分割・分類手法による発話区間

抽出は，2.2と同様の方法で取得することが可能である．さらに，各映像に撮像されたテ

レビ会議参加者各々の口の動きから取得された確率値と,音声のオーディオクラスの帰属

確率を各々かけた値を指標とし，いずれかの参加者の指標がしきい値以上であれば，そ

の区間をその参加者の発話区間として推定する．

提案手法では，テレビ会議における特定の発話者における前述の発話区間の推定結果

により得られる非発話区間から抽出したノイズ情報を利用して，SS法もしくは NLMS

法によって音響信号からノイズを除去する．
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図 3.1: 本章で提案する複数の参加者によるテレビ会議における発話区間抽出手法のブ
ロック図

3.3 実験結果

提案手法の有効性を示すため，実験結果を示す．本実験では，8秒の時間長の映像

(480× 360画素，30fps，44.1kHz，iphone4sで取得)を用いた．この映像の音響信号に対

して，ホワイトノイズを付与することで，ノイズの重畳した音響信号を作成し，この信

号に対して提案手法の適用を行った．以下では，本実験で得られた結果について示す．

3.3.1 SS法によるノイズ除去

提案手法により発話区間を推定し，SS法によりノイズを除去した際の実験結果を示す．

まず，ノイズ除去前の SN比およびノイズ除去後の SN比を表 3.1に示す．Noise 1の SN

比は，提案手法を適用した際に SN比の向上が確認された最大の値であり，ノイズ除去
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表 3.1:ノイズ除去前の SN比および SS法によるノイズ除去後の SN比

Noise 1 Noise 2 Noise 3 Noise 4

ノイズ除去前の SN比 19.73 13.71 1.03 -6.30

ノイズ除去後の SN比 21.20 19.31 10.37 4.75

前の SN比 19.73から，ノイズ除去後の SN比は 21.20になっている．また，Noise 4の

SN比は，提案手法により発話区間が正しく推定された際の最小の値であり，ノイズ除去

前の SN比が -6.30だったものが，ノイズ除去後の SN比は 4.75になっている．表 3.1よ

り，提案手法によるノイズ除去が可能となった SN比の範囲およびノイズ除去の精度が

確認できる．

次に，各Noise(1～4)を付加した信号に対して SS法によるノイズ除去を行った際の信

号の振幅を図 3.2～3.5に示す．図 3.2～3.5に示すとおり，提案手法を用いることで，様々

な SN比の信号で，SS法によるノイズ除去が可能となっていることが確認できる．

3.3.2 NLMS法によるノイズ除去

あらかじめ用意した，本実験対象となる映像が撮像された場所と同一の場所で作成さ

れた学習データを用い，発話区間を推定し，NLMS法によりノイズを除去した際の実験

結果を以下に示す．まず表 3.2に，ノイズ除去前の SN比およびノイズ除去後の SN比

の比較表を示す．Noise 1の SN比は，提案手法を適用した際に SN比の向上が確認され

た最大の値であり，ノイズ除去前の SN比 13.72から，ノイズ除去後の SN比は 14.33に

なっており、Noise 3の SN比は，提案手法により発話区間が正しく推定された際の最小

の値で，ノイズ除去前の SN比が -6.30だったものが，ノイズ除去後の SN比は -1.13に

なっている．この表より，提案手法によりノイズ除去が可能となった SN比の範囲およ

びノイズ除去の精度が確認できる．

次に，各Noise(1～3)を付加した信号に対して，NLMS法によるノイズ除去を行った際

の振幅を，図 3.6～3.8に示す．図 3.6～3.8に示すとおり，提案手法を用いることで，様々

な SN比の信号で，NLMS法によるノイズ除去が可能となっていることが確認できる．
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図 3.2:表 3.1に示すNoise 1を付加した信号に対して SS法によるノイズ除去を行った際
の各信号の振幅

表 3.2:ノイズ除去前の SN比および NLMS法によるノイズ除去後の SN比

Noise 1 Noise 2 Noise 3

ノイズ除去前の SN比 13.72 1.03 -6.30

ノイズ除去後の SN比 14.33 2.57 -1.13

3.4 まとめ

本節では，複数人が発話するノイズ環境下のテレビ会議において，カメラで撮像され

た発話者各々の映像と，得られた音響信号の協調的利用により，効率的にノイズ除去を

可能にする手法について検討を行った．また，テレビ会議における単独発話者の際の音

響信号のノイズ除去とほぼ同水準の効果が得られることも確認できた。
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図 3.3:表 3.1に示すNoise 2を付加した信号に対して SS法によるノイズ除去を行った際
の各信号の振幅

図 3.4:表 3.1に示すNoise 3を付加した信号に対して SS法によるノイズ除去を行った際
の各信号の振幅
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図 3.5:表 3.1に示すNoise 4を付加した信号に対して SS法によるノイズ除去を行った際
の各信号の振幅

図 3.6:表 3.2に示す Noise 1を付加した信号に対して NLMS法によるノイズ除去を行っ
た際の各信号の振幅
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図 3.7:表 3.2に示す Noise 2を付加した信号に対して NLMS法によるノイズ除去を行っ
た際の各信号の振幅

図 3.8:表 3.2に示す Noise 3を付加した信号に対して NLMS法によるノイズ除去を行っ
た際の各信号の振幅
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第4章 Decision Level Fusionに基づく発話区
間検出と音声雑音除去への応用

4.1 はじめに

本章では，Decision Level Fusion (DLF)に基づいたテレビ会議における発話区間検出手

法とその音声雑音除去への応用について提案する．提案手法ではまず，テレビ会議にお

ける参加者の口領域を抽出し，その動きの特徴から Support Vector Machine (SVM) [11]

に基づいて，発話区間検出を行う．さらに，文献 [10]により提案されているオーディオ

クラスの分類手法により得られる 4つのクラスの帰属度を用いた SVMによる発話区間

検出も合わせて行う．これらの 2つの手法により得られる複数の発話区間検出結果から，

我々は，各々の検出結果の性能を考慮して高精度に結果の統合を可能とする Supervised

Learning from Multiple Experts [12]を導入し，DLFに基づく発話区間検出結果の統合を

実現する．提案手法では、これらの検出結果の性能を考慮しながら，各モダリティの分

類結果と音響画像特徴間の関連性を学習することが可能である．したがって，提案手法

が導入する DLFに基づいた発話区間検出結果の統合では，各モダリティが，どの程度

の精度で分類が可能になるかに関して考慮することが可能となり，統合による発話区間

検出精度の向上が期待できる．以上のようにして得られる発話区間検出結果に基づいて，

提案手法では音声雑音の除去を可能とする．具体的に，残りの非発話区間における音響

信号の情報を用いることで，提案手法ではそれらの純粋なノイズ情報の取得が可能とな

り，その情報を用いることで，発話区間におけるノイズの除去が可能になる．

提案手法における最大の新規点は，DLFアプローチを導入した音響画像信号のマル

チモーダル処理による発話区間検出という点にある．一方，これまで，Bagging [13]や

Boosting [14]，さらには，Random Forest [15]， Bayesian Network [16]などが ensemble

learningの手法として提案されている．その中でも，提案手法は，以下の理由により，上
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記に示す DLFアプローチ，すなわち，Raykarらによって提案された手法に基づく手法

[12]を採用している．

• 各参加者，各ノイズ環境に対して，大量の学習サンプルを準備することは困難で

あり，限られた学習サンプルから高精度に複数の分類結果を統合可能とする手法

が必要となる．

• 互いに分類精度が異なるSVMに基づく分類結果に対して，それらの分類精度と識

別器に入力される特徴との間の関連性を考慮可能な統合手法が必要である．

Raykarらによって提案されているDLFアプローチ，すなわち，Supervised Learning from

Multiple Expertsに基づく手法は，上記二点を満たしていることから，提案手法において

採用した．本手法は，医用画像処理の分野において，読影の能力が異なる放射線技師の

読影結果を高精度に統合するために実現された computer-aided diagnosis (CAD)システム

を実現するために提案されている．また，この手法では，各放射線技師の読影の能力と

特徴量の両方を考慮してDLFによる統合を行うことが可能である．したがって，複数人

の放射線技師を，複数の SVMに基づいた識別器とみなすことで，本DLFアプローチは

本研究が対象とする問題に適用可能となる．

4.2 提案手法

本節では，DLFに基づいた発話区間検出手法について説明する．提案手法では，対象

の映像内の各セグメントを二つのクラス，すなわち，発話区間と非発話区間に分類する

ことで，発話区間検出を実現する．具体的に，提案手法は二つのフェーズにより構成さ

れる．まず，第一フェーズにおいて，我々は発話区間と非発話区間を分類する二種類の

識別器を構築する．これらの二つの識別器は映像シーケンスより得られる画像特徴量と

音響信号から得られる音響特徴量からそれぞれ構築される．これらの二種類の識別器を

用いることにより，二種類の分類結果を得ることが可能となる．次に，第二フェーズで

は，DLFを利用し，上記二種類の識別器の分類精度を考慮しながら，分類結果の統合を

行う．各フェーズの詳細については，以下の節においてそれぞれ説明する．また、提案
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Video sequences and 

noisy audio signals

Extraction of visual features a)

( HOG, color histogram and histogram 

intersection features )

Extraction of audio features b)

(Volume, zero-crossing rate,  pitch , 
frequency centroid , frequency bandwidth, 

sub-band energy ratio, non-silence ratio and 
zero-ratio )

SVM-based classification using 

visual features d)

SVM-based classification using 

audio features e)

Video sequences Audio signals

Decision-level fusion of multiple results f)

Single feature-based classification

Calculation of attribution degrees 

of the four audio classes c)

Final speech segment detection results

First phase

Second phase

図 4.1:本章で提案する発話区間検出手法のブロック図

手法のブロック図を図 4.1に示す．

4.2.1 画像・音響特徴に注目した発話区間検出

本節では，提案手法の第一フェーズについて説明を行う．具体的にはまず，提案手法

において用いられる画像特徴量および音響特徴量について説明を行い，さらに，各々の

特徴量に基づいた発話区間検出手法について説明を行う．

4.2.1.1 画像特徴量の抽出

映像シーケンスの各フレーム (X × Y 画素)より，提案手法では参加者の口領域から画

像特徴量の抽出を行う．まず，提案手法では，Adaboost [17]に基づき参加者の顔画像領
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域の検出を行い，図 4.2に示すように，得られる顔領域の下部を口領域 (Xm × Ym画素)

としてｓ抽出する．次に，得られる口領域より，局所的な画像の変化や照明変化にロバ

ストな HOG特徴量 [18]を算出する．具体的に，提案手法では Xm
2 ×

Ym
2 画素のブロッ

ク，Xm
6 ×

Ym
6 画素のセルを利用し，各ブロックは 3× 3のセルにより構成される．また，

上記のブロックは，Xm
6 ×

Ym
6 画素の間隔 (セルのサイズと同様の間隔)で得られており，

口領域から 16ブロックが抽出されている．さらに，各ブロックでは，9ビンの勾配ヒス

トグラムが各セルにおいて算出されている．したがって，提案手法では各ブロックから

3× 3× 9 = 81の特徴量が算出され，16× 81 = 1296次元の HOG特徴量が得られる．

以上の HOG特徴量に加え，提案手法では，以下の二種類の色ヒストグラムに基づく

特徴量を抽出された口領域から算出する．まず，提案手法では，抽出された口領域から

色ヒストグラムを算出する．このとき，色ヒストグラムのビン数，すなわち，特徴量の

次元は，各RGBチャネル毎に 8とし，合計 512に設定されている．次に，提案手法では，

上記で得られた色ヒストグラム特徴ベクトルと非発話区間から合成された色ヒストグラ

ム特徴ベクトル間で得られる 512次元の色ヒストグラムインタセクションベクトルを求

める．このとき，「非発話区間から合成された色ヒストグラム特徴ベクトル」は，音響特

徴量に基づいて検出された非発話区間の色ヒストグラムベクトルからベクトルメディア

ンを求めることにより算出される．なお，音響特徴量に基づいた発話区間/非発話区間の

検出方法は，本節の以降で説明する．一般に，音響特徴量に基づく発話区間検出の精度

は，画像特徴量に基づく検出精度に比べて高いことから，提案手法では，音響特徴量に

基づいて検出された非発話区間から得られる色ヒストグラム特徴ベクトルを，非発話区

間を代表する合成色ヒストグラムベクトルを算出するために利用する．以上に示す色ヒ

ストグラムインタセクションベクトルの算出は，背景差分特徴量を求める手法と類似し

た役割となる．

以上のようにして，2320(= 1296 + 512 + 512)次元の画像特徴量を得ることが可能とな

る．提案手法では，口が開いているか，閉じているかを検出するため，唇の形状とその色

の分布をそれぞれ表現可能なHOG特徴およびカラーヒストグラムを利用している．さら

に，口の動きを検出するため，ヒストグラムベースの特徴量と非発話区間における特徴

量との間の差分を見るためのヒストグラムインタセクション特徴量を算出している．我々
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図 4.2:提案手法における口領域の抽出．青い円は，Adaboost [17]によって検出される顔
領域であり，黒い四角は青い円を包含する領域であり，赤い四角 (口領域)は，黒い四角
の領域に基づいて抽出される．

は，口の動きを表現するための特徴量として，色ヒストグラムに基づく特徴量を用いて

いるが，これは提案手法の計算時間を削減するためであり，この理由から，HOG特徴量

に基づくインタセクション特徴量を算出していない．ただし，発話区間検出精度をより

高精度に画像特徴量から求めるためには，ダイナミックテクスチャ[19]やCHLC (Cubic

Higher-order Local Auto Correlation) [20]等の時空間特徴量を導入することが有効である

と考えられるため，その高度化については，さらなる検討が必要である．

4.2.1.2 音響特徴量の抽出

提案手法ではまず，音響信号の分割を等間隔で行う．このとき，分割間隔は，映像シー

ケンスの連続するフレーム間隔と同一とする．また、各音響セグメントに対して，音響

信号分類手法 [10]を適用することで，音響特徴量を抽出する．具体的に，各音響セグメ

ントに対し，音響信号の分類手法を適用し，我々は無音，スピーチ，音楽，ノイズの 4

つのクラスに属する度合いを算出する．文献 [10]ではまず，volume, zero-crossing rate,
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pitch, frequency centroid, frequency bandwidth, sub-band energy ratio, non-silence ratio and

zero-ratioに基づく音響特徴量を求め，さらに，それらに主成分分析を適用することで，

次元削減を行う．次に，マハラノビス距離に基づいて対象の音響信号の事前クラスタリ

ングを行い，各クラスへの帰属確率を算出する．最後に，得られる帰属確率から音響信

号の分類をファジーアルゴリズム [21],[22],[23]に基づいて行うことにより，4つのクラ

ス (無音，スピーチ，音楽，ノイズ）への帰属度を算出可能とする．このようにして得ら

れる 4次元の帰属度のベクトルを，提案手法では音響特徴ベクトルとして，各音響セグ

メントごとに取得する．

4.2.1.3 各特徴に基づいた分類

本節では，前節までに得られる画像特徴量および音響特徴量をそれぞれ用いた発話区

間/非発話区間の分類手法 (第一フェーズ)について説明する．前節まで示してきたとおり，

提案手法では画像特徴量および音響特徴量を算出することが可能となる．このようにして

算出された画像特徴量に対して，我々は，Max-Relevance and Min-Redundancy (mRMR)

アルゴリズム [24]を適用し，特徴選択を行うことで，分類に有効な画像特徴量のみを抽

出する．一方，4次元の音響特徴量については，提案手法では，特徴選択を行わず，その

まま利用する．提案手法では，低次の画像特徴量を求めているが，これらのすべてが発

話区間/非発話区間の分類に有効であるとは限らない．したがって，提案手法では，特徴

選択アルゴリズムの中でも代表的なmRMRアルゴリズムを導入し，不要な画像特徴量の

除去を試みている．一方，音響特徴量は音響信号分類手法に基づいたソフトインデキシ

ングの結果であり、音響特徴量は画像特徴量に比べて高次の特徴量となるため，mRMR

アルゴリズムを適用していない．

提案手法では，画像特徴ベクトルおよび音響特徴ベクトルの各々を用いた２種類の識

別器を別々に構築する．今，N 個の特徴ベクトル x̃i ∈ Rd (i = 1, 2, · · · , N )により構成

される学習データセットが与えられ，それらに対応するラベル ysvmi ∈ {1,−1}が与えら

れているとき，特徴ベクトル x̃iは，カーネル関数がGaussianカーネルの非線形写像に

より高次元の特徴空間へ射影され，ψ(x̃i) ∈ Rd′(d′ ≫ d)が得られる．提案手法では，上

記の学習データセットを利用し，SVM識別超平面の算出を文献 [11]に基づいて行う．発



第 4章 Decision Level Fusionに基づく発話区間検出と音声雑音除去への応用 29

話区間と非発話区間の 2つのクラスの分割は，重みベクトル v ∈ Rd′ とバイアス β ∈ R

により定義される最適な超平面を求めることで可能となる．具体的に，最適な超平面は

以下のように定義される．

f svm(x̃) = v⊤ψ(x̃) + β (4.1)

このとき， x̃は，そのクラスラベル (発話区間/非発話区間)が未知の入力ベクトルであ

る．さらに，x̃のクラスラベルは，次式にしたがって決定することができる．

ysvm = sign[f svm(x̃)] (4.2)

このとき，ysvm が正のとき，x̃はラベルが 1の正例クラスに属し，負であるときには，

ラベルが−1の負例クラスに属する．このようにして，新しい入力ベクトル x̃に対して，

SVMに基づく分類が可能となる．提案手法では，限られた数の学習データに対して汎化

性を有する代表的な分類手法の一つである SVMを導入することで，高精度な発話区間/

非発話区間の分類を可能とする．

SVMでは，マージン最大化と誤差最小化の二つの指標により構成されるコスト関数を

最小化する最適な超平面を求める．ラグランジュ未定乗数法に基づく式 (4.1)の最終結果

は，次式のように与えられる [11]．

f svm(x̃) =
N∑
i=1

αiy
svm
i κ(x̃i, x̃) + β, (4.3)

上式において，κ(·, ·)はカーネル関数であり，特徴空間 Rd′ における内積を与える．な

お，提案手法では，ガウシアンカーネルを利用する．次に，係数 αiは，次式の convex
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Quadratic Programming (QP)問題の解を求めることにより算出することができる．

Maximize
∑N

i=1 αi − 1
2

∑N
i,j=1 αiαjy

svm
i ysvmj κ(x̃i, x̃j),

subject to
∑N

i=1 αiy
svm
i = 0,

0 ≤ αi ≤ C, (i = 1, 2, · · · , N), (4.4)

ただし，αiはラグランジュ未定乗数であり，Cは学習データセットにおける誤分類数と

最大マージンにおける分離性能との間のトレードオフを決定するパラメータである．

提案手法では，対象の映像の各セグメンから得られる画像特徴ベクトルと音響特徴ベ

クトルをそれぞれ x̃とみなし，それらを式 (4.3)に基づいて得られる SVMの識別器に入

力する．このとき，画像特徴ベクトルに基づいた分類においてインパルス状の未検出が

生じる可能性がある．したがって、提案手法では，非発話区間を中心とする 30セグメ

ントの長さのスライディングウィンドウを利用し，その半数以上が発話区間である場合，

対象のセグメントを発話区間として補正する．以上のようにして，各セグメントごとに

2種類の分類結果を得ることが可能となる．

4.2.2 複数の分類結果のDLF による統合

本節では，提案手法の第二フェーズ，すなわち，前節により得られる二種類の分類結果

のDLFに基づく統合手法について説明を行う．提案手法では，Supervised Learning from

Multiple Experts [12]を用いて二種類の分類結果の統合を行う．

提案手法において利用する DLFは computer-aided diagnosis (CAD)の分野において提

案されており，元々，複数の人間のアノテーター (複数の放射線技師)による読影結果の

統合を行っている．一方，本節において，我々は画像・音響特徴量に基づいて構築される

二つの識別器をアノテーターとみなす．これら二つの分類結果を統合するため，我々は

各アノテーターの分類精度に注目し，より高い分類精度を有するアノテーターの分類結

果に対して高い重みを付与する．提案手法の具体的な詳細については，以下で説明する．
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なお，提案手法では参加者の顔が検出できなかった場合，画像特徴量を求めることが

できず，SVMに基づく分類結果も得ることはできない．このような場合は，提案手法で

は以下のDLFの処理を行わずに，単純に音響特徴量に基づく分類結果を最終結果として

出力する．

4.2.2.1 各アノテーターの分類精度と識別モデル

以下に，各アノテーターの分類精度と提案手法で用いるDLFの識別モデルについて説

明する．今，yj ∈ {0, 1}をアノテーター j ∈ J により付与された特徴ベクトル xに対す

るラベルとする．ただし，J = {v, a}はアノテーターの集合を表し，“v” と “a” は，画

像と音響のアノテーターに対応している．さらに，yj = 0および 1は，それぞれ発話お

よび非発話に対応している．特徴ベクトル xの詳細については，以降で説明を行う．真

のラベル y ∈ {0, 1}が与えられたとき，二つのアノテーターの分類精度として定義され

る P j
se (sensitivity) andP j

sp (specificity)は次式で算出される．

P j
se := Pr[yj = 1|y = 1] (4.5)

P j
sp := Pr[yj = 0|y = 0] (4.6)

提案手法では，具体的な識別モデルを次式のように定義する．

fw(x) = w⊤x (4.7)

ただし，w は重みベクトルである．提案手法の第二フェーズにおいて，特徴ベクトル

x ∈ Rr は各々の要素が画像及び音響特徴量を用いた分類における式 (4.3)の SVM出力

値であり，2次元の特徴ベクトル (r = 2)となる．これまで、SVMの出力値に注目した
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様々な手法が提案されており，さらに，SVM出力値は SVM識別器における分類結果の

信用度として利用することが可能であることが報告されている [25]．画像特徴量および

音響特徴量に基づく SVM識別結果の信用度は，DLFを行う際の重要な特徴量となるこ

とから，提案手法では，それらの値を要素とするベクトルを式 (4.7)の xとして採用す

る．得られるベクトルに基づいた最終的な分類結果 ŷは，次式により与えられる．

ŷ =

1 fw(x) ≥ Th
0 otherwise

(4.8)

ただし，Thは事前に決定される閾値である．先に述べた通り， ŷ = 1および 0は，それ

ぞれ発話区間および非発話区間を表す．したがって，これらは，前節までにおいて示さ

れたラベル+1および−1にそれぞれ対応する．

4.2.2.2 学習段階

今，二つのアノテーターによる分類結果が付与されたN個の学習データD = {xi, y
v
i , y

a
i }Ni=1

が，それらの真のラベル yi (i = 1, 2, · · · , N )とともに与えられているとする．識別関数

fw(·)を得るため，我々は重みベクトルwを，式 (4.5)および (4.6)に示す各アノテーター

の分類精度を用いることで，学習データから求める必要がある．以下では，その具体的

な処理を説明する．

学習データDから，wに関する尤度は次式により与えられる．

Pr [D|w] =
N∏
i=1

Pr [yvi , y
a
i |xi,w] (4.9)

さらに，各アノテーターから得られる sensitivityPse = {P j
se|j ∈ J }および specificity

Psp = {P j
sp|j ∈ J }から，上式は以下のように書き換えられる．

Pr[D|w] =

N∏
i=1

{
Pr[yvi , y

a
i |yi = 1,Pse]Pr[yi = 1|xi,w]

+Pr[yvi , y
a
i |yi = 0,Psp] Pr[yi = 0|xi,w]

}
(4.10)
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ここで，各アノテーター j ∈ J は互いに独立であると仮定すると，Pr[yvi , y
a
i |yi = 1,Pse]

は以下のように書き換えられる．

Pr[yvi , y
a
i |yi = 1,Pse] =

∏
j∈J

Pr[yji |yi = 1, P j
se]

=
∏
j∈J

[P j
se]

yji [1− P j
se]

1−yji (4.11)

同様にして，Pr[yvi , y
a
i |yi = 0,Psp]も以下のように書き換えられる．

Pr[yvi , y
a
i |yi = 0,Psp] =

∏
j∈J

Pr[yji |yi = 0, P j
sp]

=
∏
j∈J

[P j
sp]

1−yji [1− P j
sp]

yji (4.12)

その結果，式 (4.10)に示す尤度は，

Pr[D|w] =

N∏
i=1

[aipi + bi(1− pi)] (4.13)

となる．ただし，

pi = Pr[yi = 1|xi,w]

= σ(w⊤xi)

=
1

1 + exp(−w⊤xi)
(4.14)

であり，

ai =
∏
j∈J

[P j
se]

yji [1− P j
se]

1−yji (4.15)



第 4章 Decision Level Fusionに基づく発話区間検出と音声雑音除去への応用 34

bi =
∏
j∈J

[P j
sp]

1−yji [1− P j
sp]

yji (4.16)

である．上記に示す尤度最大化の解は，以下に示す対数尤度の最大化を行うことで取得

することが可能となる．

ŵML = argmax
w

{
lnPr[D|w]

}
(4.17)

なお， Raykarらによって提案されているDLF手法 [12]は，教師なし学習アプローチで

あるが，提案手法の学習段階では，真の分類結果が存在し，これを用いることが可能で

あることから，我々は定式化の変更を行う．具体的に，Raykarらによって提案されてい

る DLF手法 [12]では，真の分類結果が未知の条件で，複数の分類結果の統合を可能と

するものである．一方，提案手法では，ラベル yiを直接利用し，それらを真値として利

用することで，教師あり学習を実現する．今，y = [y1, · · · , yN ]を真値の集合としたと

き，対数尤度は次式の通り記載できる．

lnPr[D,y|w] =

N∑
i=1

{
yilnpiai + (1− yi)ln(1− pi)bi

}
(4.18)

提案手法では，ベクトルwを上記の尤度が最大となるように推定する．具体的に，

∂

∂w
{lnPr[D,y|w]} = 0 (4.19)

を解くことで，解を求めため，次式の更新により最終的なwの最適解を得る．

w ← w − ηH−1g (4.20)
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式 (4.20)において，gは勾配ベクトル，H はヘシアン行列であり，ηは学習係数である.

勾配ベクトル gとヘシアン行列H はそれぞれ次式のように与えられる．

g =

N∑
i=1

[yi − σ(w⊤xi)]xi (4.21)

H = −
N∑
i=1

[σ(w⊤xi)][1− σ(w⊤xi)]xix
⊤
i (4.22)

ただし，σ(w⊤xi)は式 (4.14)に示される通りである. 提案手法では，式 (4.20)に示す繰

り返し処理を ||△wt||22 < 0.001となるまで行う．なお，△wt = wt −wt−1であり，wt

は t回目の繰り返しで得られるwである．

4.2.2.3 テスト段階

今，ラベル yが未知のテストデータ {x, yv, ya}が与えられたとき，最終的な分類結果

は以下のようにして与えられる．具体的にはまず，以下の確率を算出する

p =
1

1 + exp(−w⊤x)
(4.23)

さらに，

a =
∏
j∈J

[P j
se]

yj [1− P j
se]

1−yj (4.24)

b =
∏
j∈J

[P j
sp]

1−yj [1− P j
sp]

yj (4.25)
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とするとき，アノテーター jのP j
seおよびP j

spは学習データから求められ，yjはアノテー

ター jによりテストデータの分類結果として得られる．したがって、提案手法では，各

アノテーターの分類精度を考慮しながら，最終的な分類結果を求めることが可能となる．

さらに，µは p, aおよび bを用いて次式で与えられる．

µ = Pr[y = 1|yv, ya,x,w]

∝ Pr[yv, ya|y = 1,w]Pr[y = 1|x,w]

=
ap

ap+ b(1− p)
. (4.26)

上式に示す µは，真値に対する確率的推定値を表している．したがって，提案手法では

最終的な分類結果を式 (4.8)に代えて，次式により算出する．

ŷ =

1 µ ≥ Tµ
0 otherwise

(4.27)

ただし，Tµは事前に定められる閾値である．

以上のようにして，提案手法では複数の分類結果を統合することにより発話区間の高

精度な検出を可能とする．最後に，画像特徴量を用いた際と同様にスライディングウィン

ドウを用いた発話区間の未検出の抑制を適用することで，最終的な検出結果を取得する．

4.3 実験結果

本節では，提案手法の性能を評価するため，比較実験を行う．本実験では，10本の映

像を利用し，各々の映像は 30秒，1280× 720画素，30 fps，44.1 kHzである．したがっ

て，各セグメントの長さは 1
30 秒となる．これら 10本の映像の中で，5本の映像は男性

による会話の映像，残りの 5本の映像は女性による会話の映像である．各映像は，約 15

秒の発話区間が存在し，残りの約 15秒が非発話区間に対応する．
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以下，発話区間の検出結果について 4.3.1で示し，さらに，それらの結果に基づいたノ

イズ除去に関する結果を 4.3.2に示す．

4.3.1 発話区間検出の性能評価

本節では，提案手法における発話区間検出の性能評価の結果を示す．先に述べた通

り，本実験では，提案手法の性能の評価のため，10本の映像を利用し，これらに対して，

leave-one-out法を適用することにより精度の検証を行う．実験では，比較手法として一

方のモダリティのみを用いた手法，すなわち映像特徴量または音響特徴量のみを用いた

手法を用いる．したがって，これらの手法では，画像特徴量または音響特徴量を SVM

に入力した際の結果を最終的な分類結果として採用する．さらに，提案手法のDLFに基

づく統合手法の有効性を確認するため，early fusion (feature-level fusion)に基づく統合手

法，majority voting [26]により最終分類結果を決定する late fusionに基づく手法も比較

手法として導入する．これらの詳細について，以降で具体的に説明する．提案手法では，

各アノテーターの分類精度を考慮した分類結果統合を可能とする手法であり，上記に示

す比較手法の導入は妥当であると考えられる．本実験では，全ての手法において SVM

のカーネル関数はガウシアンカーネルとし，そのカーネルパラメータはグリッドサーチ

により決定した．SVMの実装は，libSVMのライブラリ [27]を用いて行っている．本実

験における評価指標として，我々はRecall，Precesionおよび F-measureを用いた．これ

らの具体的な定義を次式に示す．

Recall =
Nc

Nm
, (4.28)

Precision =
Nc

Na
, (4.29)

F-measure =
2× Recall× Precesion

Recall + Precision
, (4.30)
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ただし，Ncは発話区間として正しく検出されたセグメントの数であり，Nmは手動によ

り真の発話区間として判定されたセグメントの数である．さらに，Naは各手法により自

動的に検出された発話区間のセグメントの数である．

本実験では，対象の映像の音響信号に対して，ホワイトノイズ，エアコンのノイズ，コ

ンピュータサーバーのノイズを，そのSN比を変更しながら付与を行った．このようにし

て得られるノイズが重畳した音響信号を含む映像に対して，実際に発話区間検出を行い，

提案手法および比較手法により得られる結果から，Recall，Precisionおよび F-measureを

求める．図 4.3～4.10に，発話区間検出を行った例を示す．さらに，音響信号の SN比と

発話区間検出精度の関係を図 4.11，4.12および 4.13に示す.

先に述べた通り，本実験では以下の比較手法を準備し，提案手法の発話区間検出結果

との比較を行った．

(i) 画像特徴量のみを用いた発話区間検出手法

(ii) 音響特徴量のみを用いた発話区間検出手法

(iii) Early fusionに基づく発話区間検出手法

(iv) Late fusion (majority voting [26])に基づく発話区間検出手法

比較手法 (i)と (ii) は，4.2.1のみを用いることにより実装されている．比較手法 (iii) は，

画像特徴量と音響特徴量を合わせて統合したベクトルを用意し，これを SVMに入力す

ることで，最終分類結果を取得する．したがって，本実験ではこの feature-level fusion手

法を early fusionの手法として利用する．比較手法 (iv)は，SVM出力 [27]から算出され

る発話区間の確率を比較し，最大の確率の結果を出力する手法である．

Recallと Precisionはトレードオフの関係があることから，提案手法とその他の比較手

法の性能を比較するため，F-measureに注目する．図 4.3～4.10，4.11，4.12および 4.13

に示す結果から，提案手法が従来手法と比較して高精度に発話区間検出が可能であるこ

とが確認できる．したがって，DLFに基づく提案手法は，高精度な発話区間検出に有効

であると言える．提案手法では，各モダリティの分類性能に注目して，二つの分類結果

の統合を行うことが可能であり，統合による高精度化が可能になっている．
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表 4.1:提案手法における各手順の計算時間．各値は， 1
30 秒の各セグメントを処理するた

めの計算時間を表している．本表に示す a)–f)は，図 4.1に示す a)–f)に対応する．本実
験では，Intel(R) Core(TM) i7 960 CPU 3.20 GHzおよび 24.0 Gbytes RAMのパーソナル
コンピュータを利用した.さらに，提案手法は C++で実装されている.

Procedure Computation time (sec)

a) Extraction of visual features 1.246

b) Extraction of audio features 5.327× 10−3

c) Calculation of attribution degrees 4.809× 10−3

d) SVM-based classification using visual features 0.496× 10−3

e) SVM-based classification using audio features 0.129× 10−3

f) Decision-level fusion of multiple results 2.014× 10−3

図 4.11，4.12および 4.13に示すとおり，提案手法の F-measureは対象のノイズがホワ

イトノイズであるとき，比較手法 (ii) よりも精度が低下する傾向がある．ホワイトノイ

ズの場合，音響信号のみを用いる比較手法 (ii) の性能は，エアコン，コンピュータサー

バーがノイズである場合と比較して高くなることが確認できる．提案手法は，各モダリ

ティの分類精度を考慮したDLFを可能とするものの，その識別器は式 (4.7)に示す SVM

出力 (2次元)を入力とする線形のモデルである．したがって，線形モデルのみを用いた

精度の向上には限界が存在するため，比較手法 (ii) と比較して精度向上が得られなかっ

たと考えられる．これらの問題を解決するためには，DLFの分類モデルにおいてカーネ

ル法を導入する，または，新しい特徴量を式 (4.7)の xに用いることで考えられ，その導

入については今後の検討課題である．

最後に，提案手法の計算時間について示す． 1
30 秒の各セグメントを処理する際の各手

順の計算時間を表 4.1に示す. 表の結果より，SVMを用いた各々特徴量に基づく分類と

DLFにおいて，提案手法は高速に演算が可能であることが確認できる．一方，画像特徴

量の算出について計算時間を要することが確認できる．提案手法において，計算時間の

削減のため特徴量をシンプルなものに限っているものの，計算時間の削減はより実用性

の向上のために必要である．
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4.3.2 発話区間検出結果のノイズ除去への応用

本節では，提案手法により得られる発話区間検出結果のノイズ除去への応用を行った

結果を示す．前節に示すように取得された発話区間検出結果より，我々は非発話区間か

らノイズの情報を取得し，音響信号のノイズ除去に応用する．本実験では，提案手法お

よび比較手法の精度を単純に比較するため，Spectral Subtraction法 [1]を用いてノイズ除

去を行う.ここで，前節で示したRecallと Precisionはそれぞれ，発話区間からのノイズ

除去および非発話区間からのノイズ情報の抽出に大きな影響を与える．具体的に，高精

度なノイズ除去を行うためには，高いRecallで発話区間の検出を行う必要がある．した

がって，短い誤検出はノイズ除去の精度には大きな影響を与えない．つまり，比較手法

(ii) のような短い誤検出は以降のノイズ除去に影響が少ない．一方，発話区間の未検出

は，ノイズの除去を行うことができなくなるため，大きな影響が存在する．

図 4.14～4.16に，前節に示す提案手法および比較手法により得られる発話区間の情報

を用いたノイズ除去の結果を示す．具体的に，図 4.14～4.16では，ノイズを含む音響信

号の SN比と復元された信号の SN比の関係を示している．なお，本実験では，SN比を

発話区間のみから算出している．

以上により得られる結果から，提案手法の非発話区間の推定の結果を用いたノイズ除

去は比較手法と比べて高精度であることが確認できる．また，これらの結果より，前節

における発話区間検出結果の精度と大きな関連性を有することが確認できる．したがっ

て，本実験における結果から，高精度な発話区間/非発話区間の検出結果が，高精度なノ

イズ除去を導くことが明らかとなった．

4.4 まとめ

本章では，DLFに基づいたテレビ会議における発話区間検出手法およびその音響信号

のノイズ除去への応用について説明を行った．提案手法は，映像から取得される画像特

徴量・音響特徴量を用いることで，高精度な発話区間検出を可能とする．したがって，こ

れら複数の特徴量を用いることで，提案手法ではそれぞれ分類結果を取得し，これらを

DLFに基づいて統合する．このとき，我々は Supervised Learning from Multiple Experts

をDLFに導入することで，複数の特徴量から得られた結果に関する分類精度を考慮した
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統合を可能とする．さらに，得られた発話区間検出結果を用いることで，提案手法では

高精度なノイズ情報の取得が可能となり，結果的に，高精度なノイズ除去を行うことが

可能になる．本章の最後では，実験結果を示し，提案手法が従来手法と比較して高精度

な発話区間検出が可能であるだけでなく，その結果に基づいた高精度なノイズ除去が可

能であることを確認した．
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図 4.3:提案手法および従来手法により発話区間検出を行った結果の例 (サンプル信号 1)．
音声信号は男性を対象としており，ノイズの種類は，(a)ホワイトノイズ，(b)エアコン
のノイズ，(c)コンピュータサーバーのノイズであり，音響信号のSN比は 6.0 dBと設定
した.
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図 4.4:提案手法および従来手法により発話区間検出を行った結果の例 (サンプル信号 2)．
音声信号は男性を対象としており，ノイズの種類は，(a)ホワイトノイズ，(b)エアコン
のノイズ，(c)コンピュータサーバーのノイズであり，音響信号のSN比は 6.0 dBと設定
した.
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図 4.5:提案手法および従来手法により発話区間検出を行った結果の例 (サンプル信号 1)．
音声信号は男性を対象としており，ノイズの種類は，(a)ホワイトノイズ，(b)エアコン
のノイズ，(c)コンピュータサーバーのノイズであり，音響信号の SN比は−6.0 dBと設
定した.
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図 4.6:提案手法および従来手法により発話区間検出を行った結果の例 (サンプル信号 2)．
音声信号は男性を対象としており，ノイズの種類は，(a)ホワイトノイズ，(b)エアコン
のノイズ，(c)コンピュータサーバーのノイズであり，音響信号の SN比は−6.0 dBと設
定した.
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図 4.7:提案手法および従来手法により発話区間検出を行った結果の例 (サンプル信号 1)．
音声信号は女性を対象としており，ノイズの種類は，(a)ホワイトノイズ，(b)エアコン
のノイズ，(c)コンピュータサーバーのノイズであり，音響信号のSN比は 6.0 dBと設定
した.
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図 4.8:提案手法および従来手法により発話区間検出を行った結果の例 (サンプル信号 2)．
音声信号は女性を対象としており，ノイズの種類は，(a)ホワイトノイズ，(b)エアコン
のノイズ，(c)コンピュータサーバーのノイズであり，音響信号のSN比は 6.0 dBと設定
した.
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図 4.9:提案手法および従来手法により発話区間検出を行った結果の例 (サンプル信号 1)．
音声信号は女性を対象としており，ノイズの種類は，(a)ホワイトノイズ，(b)エアコン
のノイズ，(c)コンピュータサーバーのノイズであり，音響信号の SN比は−6.0 dBと設
定した.
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図 4.10:提案手法および従来手法により発話区間検出を行った結果の例 (サンプル信号
2)．音声信号は女性を対象としており，ノイズの種類は，(a)ホワイトノイズ，(b)エア
コンのノイズ，(c)コンピュータサーバーのノイズであり，音響信号の SN比は−6.0 dB

と設定した.
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図 4.11:音響信号の SN比 (SNR)に対する提案手法および比較手法による発話区間検出
結果 (Recall)の比較．本図における (a)～(c)はそれぞれ，音響信号にホワイトノイズ，エ
アコンのノイズ，コンピュータサーバーのノイズを付与した例を示している．
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図 4.12:音響信号の SN比 (SNR)に対する提案手法および比較手法による発話区間検出
結果 (Precision)の比較．本図における (a)～(c)はそれぞれ，音響信号にホワイトノイズ，
エアコンのノイズ，コンピュータサーバーのノイズを付与した例を示している．
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図 4.13:音響信号の SN比 (SNR)に対する提案手法および比較手法による発話区間検出
結果 (F-measure)の比較．本図における (a)～(c)はそれぞれ，音響信号にホワイトノイズ，
エアコンのノイズ，コンピュータサーバーのノイズを付与した例を示している．
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図 4.14:提案手法及び比較手法に基づく発話区間検出結果を用いたノイズ除去の結果．ノ
イズの種類は，ホワイトノイズ．本図では，「発話区間の音響信号のSN比 (SNR)」と「各
手法により発話区間を検出した結果に基づいて Spectral Subtraction手法に基づいてノイ
ズ除去を行った信号の SN比 (SNR)」の関係を示している．
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図 4.15:提案手法及び比較手法に基づく発話区間検出結果を用いたノイズ除去の結果．ノ
イズの種類は，エアコンのノイズ．本図では，「発話区間の音響信号の SN比 (SNR)」と
「各手法により発話区間を検出した結果に基づいてSpectral Subtraction手法に基づいてノ
イズ除去を行った信号の SN比 (SNR)」の関係を示している．
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図 4.16:提案手法及び比較手法に基づく発話区間検出結果を用いたノイズ除去の結果．ノ
イズの種類は，コンピュータサーバーのノイズ．本図では，「発話区間の音響信号の SN

比 (SNR)」と「各手法により発話区間を検出した結果に基づいて Spectral Subtraction手
法に基づいてノイズ除去を行った信号の SN比 (SNR)」の関係を示している．
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第5章 結論

本研究では，異種特徴の統合解析に基づいたテレビ会議における発話区間検出と音声

雑音除去への応用について提案を行った．従来の発話区間検出手法では，音響信号の特

徴のみを用いることで，発話区間の検出を行っており，その精度には限界が存在した．ま

た，音響信号だけでなく，映像の特徴を用いることで，協調的に処理を行う手法も存在

するものの，それらをどのように高精度に統合すべきかについての課題が存在した．し

たがって，複数のモダリティにおける分類結果を高精度に統合するための試みが課題と

して残されていた．

これに対し，本論文では，映像中の口領域を抽出し，その動きの特徴に基づいて発話

区間の検出を可能とするだけでなく，音響信号の音響クラスへの分類を行うことで，同

様に発話区間の検出を可能とし，これらを各々の信号の特性に基づいて高精度に統合可

能とする手法を提案した．具体的に，各々のモダリティにおける発話区間の確率を統合す

る手法に加え，各々のモダリティにおける分類精度を考慮する新しい統合手法 (Decision

Level Fusion: DLF)を導出し，これに基づいて，各々のモダリティを用いた場合よりも

高精度な推定を可能とする手法を実現した．特に，各々の検出結果の性能を考慮して高

精度に結果の統合を可能とする Supervised Learning from Multiple Experts [12]を導入し，

DLFに基づく発話区間検出結果の統合を実現した点が，本研究において最も大きな新規

点である．このようにして高精度に取得される発話区間検出結果に基づいて，提案手法

では音声雑音の除去を可能とする．具体的に，残りの非発話区間における音響信号の情

報，すなわち，ノイズのみを含む音響信号の情報を用いることで，それらの純粋なノイ

ズ情報の取得が可能となり，その情報を用いることで，提案手法では，発話区間に置け

るノイズの除去が可能になる．

本論文では，実際に，評価実験により提案する手法が各々のモダリティよりも高精度

に発話区間検出が可能であることを示した．また，上記の比較に加えて，従来のマルチ
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モダール統合手法と比較しても高精度に発話区間検出が実現されていることを明らかに

した．さらに，得られる結果を用いることで，従来と比較して，高精度な音響信号の雑

音除去が可能になることも示した．

本論文では主に，発話区間の高精度な検出手法について注目しており，音響信号の雑

音除去については簡便な手法を用いたものにとどまっている．音響信号の雑音除去手法

についても，これまで様々な研究が行われており，より高精度な原信号の推定が期待で

きる．したがって，今後は近年の最新のノイズ除去技術との連携について検討を行う予

定である．また，DLFに関する改良手法も様々提案されており [28, 29]，それらの導入

についても検討を行う予定である．
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