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あらまし 本稿では，雑音・残響環境下における Rahmonicとメルケプストラム（Mel-Frequency Cepstrum Coeffi-

cients: MFCCs）を用いた叫び声検出手法について述べる．人間の聴覚特性を考慮したケプストラム係数であるMFCCs

は，音韻を特定するための声道特徴量を示しており，また基本周波数の低調波成分であるRahmonicは，人間の声帯運

動に関わる特徴を表現している．これまで，我々は大量の平静音声と叫び声から抽出したMFCCsと Rahmonicに基

づいて構築した 3種類の音響モデル（GMM: Gaussian Mixture Model，HMM: Hidden Markov Model，DNN: Deep

Neural Network）を用いて叫び声検出手法の有効性を示していた．特に前報までは，クリーン環境と雑音環境におけ

る叫び声の検出性能を評価し，提案手法の高い検出性能を確認した．本稿では，更に実環境を想定して，雑音と残響

が混在する環境において叫ばれた音声の検出性能を評価する．評価実験の結果，MFCCsと Rahmonicを音声特徴量

として用いることで，雑音や残響の種類や SNRによらず，叫び声の発声機構（声道特性と声帯特性）を効率よく表現

できることを確認した．また，ほとんどの騒音・雑音環境において音響モデルとして DNNを用いることで GMMや

HMMよりも高い叫び声検出性能を達成できた．
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Abstract This paper describes a method based on combined features with mel-frequency cepstrum coefficients

(MFCCs) and rahmonic in order to robustly detect a shouted speech in noisy-and-reverberant environments. MFCCs

collectively make up mel-frequency cepstrum, and rahmonic shows a subharmonic of fundamental frequency in the

cepstrum domain. In our previous method, Gaussian mixture models (GMM), hidden Markov model (HMM) and

deep neural network (DNN) are constructed with the proposed features extracted from training data which includes

a lot of normal and shouted speech samples. Especially, our latest study showed the effectiveness of our proposed

method through detection experiments for shouted speech in clean and noisy environments. In this study, we eval-

uate the detection performance of shouted speech in noisy-and-reverberant environments. The results show that

MFCCs and rahmonic were effective for representing an utterance mechanism including both vocal tract and vocal

cords, and these features were independent of noise and reverberation. In addition, DNN could achieve higher

performance in noisy-and-reverberant environments than GMM and HMM.
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1. は じ め に

異常事態を検知する防犯システムは，人々に安全な生活環境

を提供するために重要な役割を果たしている．異常事態には，

視覚的な情報（不審な行動など）と聴覚的な情報（叫び声や異

常音など）が含まれているが，現在の一般的な防犯システムは，

カメラなどで撮影した動画像情報だけを利用して生活環境を監

視している [1], [2]．この問題を解決するために，近年はカメラ

で計測した画像情報以外にマイクロホンで計測した音情報から

異常事態を検出する研究が注目されている [3]～[5]．特にカメ

ラの死角の状況を捉えられる音情報を現行の防犯システムに搭

載することで，防犯システム周辺の音環境を理解することが可

能となり，異常事態の検知性能を飛躍的に向上させられると期

待できる．

音情報を使って異常事態を検知する手法として，これまで

に生活環境音の中から非日常的な音声である叫び声を検出す

る手法が数多く提案されてきた [6]～[9]．しかし，これらの手

法には発話内容や評価環境の SNR に大きく依存するという

問題があった．発話内容や雑音環境の SNR に依存しないア

プローチとして，メルケプストラム（Mel-frequency cepstral

coefficients: MFCC）に基づいて構築した GMM（Gaussian

Mixture Model）を用いる手法 [10], [11]があり，雑音環境下で

頑健に叫び声を検出できることが報告されている．メルケプス

トラムは音声の発声機構の中でも特に声道情報を重点的に表現

しているが，ここで更に声帯情報に関わる音声特徴量を加味し

ながら叫び声を分析することで叫び声検出性能の向上が期待で

きる．

我々は，これまでに Rahmonicと呼ばれる基本周波数の低調

波成分が叫び声検出に有効であることを明らかにし，従来のメ

ルケプストラムと併用しながら叫び声を検出する方法を提案

した [12]．具体的には，大量の平静音声と叫び声から抽出した

Rahmonicとメルケプストラムに基づく音響モデル（Gaussian

Mixture Model：GMM，Hidden Markov Model：HMM，Deep

Neural Network：DNN）を用いて叫び声を検出していた．特

に前報では，クリーン環境と雑音環境における叫び声の検出性

能を評価し，提案手法（Rahmonicとメルケプストラムに基づ

いて構築したDNN）の高い検出性能を確認した．本稿では，更

に実環境を想定して，雑音と残響が混在する環境において叫ば

れた音声の検出性能を評価する．

2. Rahmonicとメルケプストラムを用いた叫
び声検出

2. 1 音声特徴量（メルケプストラム・Rahmonic）

我々は，これまでに Rahmonicとメルケプストラムを用いた

叫び声検出法を提案した [12]．メルケプストラムは，人間の聴

覚特性を考慮したケプストラム係数であり，音声認識では音韻

を特定するための声道特徴量として用いられている [13]．一方，

Rahmonicは，基本周波数の低調波成分であり，人間の声帯運

動に関わる特徴を表現する [14]．そして，従来研究 [12]におい

て，これらの音声特徴量が平静音声と叫び声で異なることが報
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図 1 平静音声と叫び声の対数パワースペクトル
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図 2 平静音声と叫び声のケプストラム

告されている．

ここで，図 1と図 2に平静音声と叫び声に対する対数パワー

スペクトルとケプストラムを示す．まず対数パワースペクトル

に着目すると，図 1(a)の平静音声よりも図 1(b)の叫び声の調

波成分が強調されて表れていることが確認できる．またケプス

トラムにおいても，図 2(a) の平静音声には顕著に表れなかっ

た Rahmonicを図 2(b)の叫び声では明確に確認することがで

きる．このように周波数領域やケプストラム領域でも平静音声

と叫び声の間に差異があることからも，メルケプストラムや

Rahmonicを用いることで高精度に叫び声を検出することが期

待できる．

2. 2 検出アルゴリズム

図 3 に叫び声の検出手順を示す．叫び声を検出する方法と

して，はじめに予め収録した平静音声と叫び声から抽出した

Rahmonicとメルケプストラムを用いて音響モデルを構築する．

次に，実際の評価環境で収録した観測音声から Rahmonicとメ

ルケプストラムを抽出し，これらの音声特徴量と学習した音響

モデルを用いて観測音声を平静音声と叫び声のいずれかに分類

する．

従来は音響モデルとして一般的に GMM が利用されていた

が，我々はこれまでに叫び声検出に用いる音響モデルを従来の

Gaussian Mixture Model (GMM)からHidden Markov Model

(HMM) や Deep Neural Network（DNN）に拡張して，それ

ぞれの音響モデルが叫び声検出に与える影響を評価した [12]．

GMMは観測音声に対する平均的な音声特徴量を用いて叫び声

をモデル化している．HMMは音声特徴量の時間的変化を表現

できる音響モデルであり，叫び声は平静音声と比べて発話時間

やエネルギーの時間変動が異なること [15]から，HMMを用い

ることで音声特徴量の時間構造も考慮することで叫び声検出

の性能改善が期待できる．そして，DNNはニューラルネット

ワークの 1つであり，ネットワーク内で深い層構造を有してお

り，特に入力層を音響特徴量（本稿の場合，メルケプストラム

や Rahmonic），出力層を発話様式（平静音声と叫び声）とし

— 2 —
- 50 -



図 3 叫び声検出アルゴリズムの概要

て対応付けることで，DNNを叫び声検出のための音響モデル

として使用することができる．またネットワークに入力された

音響特徴量に対して重み付けを行いながら出力層まで伝搬する

過程は，評価環境に依存せずに叫び声検出に有効な特徴を重点

的に抽出できると考えられる．

前報 [12]までは，クリーン環境と雑音環境における叫び声の

検出実験を通して提案手法の有効性を確認していた．本稿では，

更に実環境を想定して，雑音・残響下における叫び声検出性能

を評価する．具体的には，雑音と残響が混入した音声を計算機

上で生成し，その音声でマルチコンディション学習を行った音

響モデルを用いて叫び声を検出する．

3. 評 価 実 験

3. 1 実 験 条 件

本実験では，クリーン音声 (男女各 400発話)に残響を畳み

込んだ音声に雑音を加算した学習音声を用いて性別依存のマル

チコンディション音響モデル (GMM，3状態の HMM，DNN）

を構築した．また前報における評価実験結果より，GMM と

HMMの混合数は 128を採用して評価を行った．またGMMと

HMMの構築には HTK [16]を，DNNの構築には Chainer [17]

を用いた．HMMは，left-to-rightで 3状態を遷移するモデル

を構築した．DNNで用いる各音響特徴量の統合フレーム数は，

1フレーム（現在フレームのみ），7フレーム（前後 3フレーム

を含む），11フレーム（前後 5フレームを含む）の 3種類，隠

れ層は 3層（各層の素子数は 20）とした．また発話様式の識別

では，話者オープンテストを想定して音響モデルの学習で用い

た音声とは異なる話者音声を用いた．雑音は，NOISEX-92 [18]

よりホワイトノイズとスピーチバブルノイズとし，SNRは∞,

20, 10, 0 dBの 4種類を採用した．なお，各雑音から異なる 2

区間の信号を抽出し，それぞれを学習データとテストデータと

した．残響は，3 種類の残響環境（和室：T60=450 ms，会議

室：T60=600 ms，エレベータホール：T60=850 ms）のインパ

ルス応答を学習データに，3種類の残響環境（研究室：T60=450

ms，廊下：T60=600 ms，階段：T60=850 ms）のインパルス応

答をテストデータとした．音声特徴量は，20 msの分析フレー

ムからMFCCs（12次元），∆MFCCs（12次元），Rahmonic

表 1 実 験 条 件

Training data Female speaker: 400 samples

Male speaker: 400 samples

Testing data Female speaker: 100 samples

Male speaker: 100 samples

Sampling 16 kHz / 16 bit

Acoustic 12 orders MFCCs

feature 12 orders ∆MFCCs

1 order Rahmonic

Acoustic 1. GMM

model 2. HMM (3 states)

3. DNN

Noise White noise, Speech babble [18]

Reverberation 450 ms (Jpn. style room, Laboratory)

time (T60) 600 ms (Conference room, Corridor)

850 ms (Lift station, Stairs)

SNR 0, 10, 20, ∞ dB

Frame length 25 ms (Hamming window)

Frame shift 10 ms

（1次元）を算出した．各手法の有効性を評価するための指標と

して，

1. 識別率 (%)

全ての平静音声と叫び声の内，正しく発話様式が識別された

音声サンプル数の割合

2. 誤検出率 (%)

全ての平静音声の内，誤って叫び声として識別された音声サ

ンプル数の割合

3. 誤棄却率 (%)

全ての叫び声の内，誤って平静音声として識別された音声サ

ンプル数の割合

の 3種類を用いた．また本実験で用意できた評価音声が少量で

あることを考慮して，今回は 5分割交差検定を実施した．

3. 2 実 験 結 果

図 4に，全評価環境における音響モデルと音声特徴量ごとの

平均識別率を示す．また表 2，3にホワイトノイズにおける識別

率，誤検出率，誤棄却率を，表 4，5にスピーチバブルノイズに

おける識別率，誤検出率，誤棄却率を示す．なお誤検出率と誤
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表 2 Identification accuracy [%] in noisy-and-reverberant environments (Noise:

Whitenoise).

SNR=∞ dB SNR=20 dB SNR=10 dB SNR=0 dB

GMM M R M+R M R M+R M R M+R M R M+R

T60=450 ms 95.9 95.4 96.1 96.5 94.1 97.5 96.9 93.6 97.7 96.8 77.0 96.8

T60=600 ms 93.9 93.6 95.4 97.0 94.1 97.4 97.5 93.7 97.3 97.5 76.3 97.5

T60=850 ms 93.7 95.2 95.3 96.6 80.7 96.5 95.8 94.2 95.6 96.5 78.6 96.5

SNR=∞ dB SNR=20 dB SNR=10 dB SNR=0 dB

HMM M R M+R M R M+R M R M+R M R M+R

T60=450 ms 92.2 87.6 95.0 96.3 91.1 98.0 96.3 92.0 97.1 92.6 84.1 97.3

T60=600 ms 91.7 87.7 94.6 96.8 92.6 98.0 95.9 91.6 96.8 93.1 85.6 96.8

T60=850 ms 91.2 75.1 94.8 96.4 82.4 97.0 94.9 76.5 96.2 93.2 77.8 96.4

DNN SNR=∞ dB SNR=20 dB SNR=10 dB SNR=0 dB

(1 frame) M R M+R M R M+R M R M+R M R M+R

T60=450 ms 91.5 53.7 93.3 94.3 49.3 95.3 92.4 49.9 92.4 85.8 58.7 87.5

T60=600 ms 92.4 53.5 93.4 94.5 52.6 96.2 94.6 50.3 95.8 90.6 63.1 90.5

T60=850 ms 92.3 58.4 94.2 94.3 54.8 95.5 91.2 52.2 93.1 87.2 65.0 87.6

DNN SNR=∞ dB SNR=20 dB SNR=10 dB SNR=0 dB

(7 frames) M R M+R M R M+R M R M+R M R M+R

T60=450 ms 96.6 60.6 97.8 99.5 55.9 99.4 98.8 60.5 98.3 95.6 46.0 97.6

T60=600 ms 98.0 59.1 98.2 99.1 58.0 98.6 99.1 62.6 99.9 97.4 52.6 97.2

T60=850 ms 98.4 66.2 99.4 99.0 65.3 99.6 99.1 59.8 99.8 93.8 52.1 95.4

DNN SNR=∞ dB SNR=20 dB SNR=10 dB SNR=0 dB

(11 frames) M R M+R M R M+R M R M+R M R M+R

T60=450 ms 98.2 63.0 99.1 99.8 60.7 99.7 99.2 63.1 99.0 94.2 48.4 95.6

T60=600 ms 98.9 59.8 98.9 99.6 62.9 99.3 100 62.5 100 97.6 45.6 99.6

T60=850 ms 99.3 68.3 99.6 99.9 65.9 99.2 99.8 62.4 99.6 95.5 49.0 97.3

*M: MFCCs, R: Rahmonic, M+R: MFCCs and Rahmonic

表 3 Misdetection rate [%] and misrejection rate [%] in noisy-and-reverberant environ-

ments (Noise: Whitenoise).

Misdetection GMM HMM DNN (1 frame) DNN (7 frames) DNN (11 frames)

rate M R M+R M R M+R M R M+R M R M+R M R M+R

T60=450 ms 5.6 12.4 4.6 9.3 16.8 4.4 8.8 58.4 7.5 2.1 53.8 2.0 1.5 46.0 1.7

T60=600 ms 3.8 12.6 4.6 9.1 15.8 4.2 7.8 56.4 4.5 2.0 49.3 0.6 0.3 47.0 0.3

T60=850 ms 6.1 31.4 7.4 9.2 37.2 5.6 12.5 56.0 8.0 3.5 42.0 0.6 3.3 36.5 0.5

Misrejection GMM HMM DNN (1 frames) DNN (7 frames) DNN (11 frames)

rate M R M+R M R M+R M R M+R M R M+R M R M+R

T60=450 ms 1.0 11.2 1.1 0.6 5.1 0.7 9.5 43.9 8.5 2.0 44.5 1.3 2.3 41.8 2.0

T60=600 ms 1.5 11.3 0.6 0.8 4.3 1.3 6.6 41.5 6.2 1.3 40.0 1.6 1.0 42.0 0.4

T60=850 ms 1.3 10.8 1.0 1.1 5.0 1.2 8.7 39.9 7.2 2.6 42.7 2.0 1.4 41.8 1.5

*M: MFCCs, R: Rahmonic, M+R: MFCCs and Rahmonic

棄却率は，各雑音環境の SNRに対する平均結果を示している．

表中の太字は各環境における最高性能を，そして「M」,「R」,

「M+R」は，それぞれメルケプストラム，Rahmonic，両特徴

量併用の結果を示す．

まず音響モデルに着目すると，表 2∼4より，DNN（特に統

合フレーム数が 11のとき）を音響モデルとして用いることで

最も高い識別性能（雑音や残響の種類や SNRなどに関係なく

全ての環境で 95%以上の識別率）を達成した．これは DNNが

GMM や HMM と比較して雑音や残響の影響を受けずに叫び

声検出に有効な特徴を重点的に抽出できたためだと考えられる．

また DNNの統合フレーム数については，前後 5フレーム（計

11フレーム）を用いることで，他のフレーム数を用いた場合よ

りも性能が改善したことから，叫び声検出には時間的構造も考

慮した入力特徴量が有効であることがわかった．

次に入力特徴量に着目すると，全体的にメルケプストラム単

体，あるいはメルケプストラムと Rahmonic を併用した特徴

量を用いることで高い識別性能を達成することができた．特

に SNRが低い環境（SNR= 0 dB）ほど，メルケプストラムと

Rahmonicを併用した方が識別性能が改善することを確認した．

この結果からも雑音や残響が混在する環境においても，人間の

発声機構（声道特性と声帯特性）をそれぞれメルケプストラム

と Rahmonicを用いて効率よく表現できていると考えられる．
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表 4 Identification accuracy [%] in noisy-and-reverberant environments (Noise: Speech

babble).

SNR=∞ dB SNR=20 dB SNR=10 dB SNR=0 dB

GMM M R M+R M R M+R M R M+R M R M+R

T60=450 ms 97.9 92.4 97.1 97.6 92.1 98.7 94.6 91.6 97.3 88.7 75.1 91.6

T60=600 ms 93.9 90.6 91.4 97.7 91.0 96.7 95.9 91.2 97.0 88.3 74.4 91.5

T60=850 ms 93.7 75.2 93.3 97.2 79.5 97.6 95.2 83.3 95.2 90.3 68.5 89.2

SNR=∞ dB SNR=20 dB SNR=10 dB SNR=0 dB

HMM M R M+R M R M+R M R M+R M R M+R

T60=450 ms 94.2 77.6 94.0 97.5 77.0 96.5 94.4 74.8 94.2 91.2 74.9 83.6

T60=600 ms 93.7 77.7 94.6 97.8 77.1 96.2 95.0 75.2 93.6 95.2 74.2 82.3

T60=850 ms 93.2 75.1 94.8 97.3 78.0 96.9 95.3 74.5 90.9 94.4 68.6 82.0

DNN SNR=∞ dB SNR=20 dB SNR=10 dB SNR=0 dB

(1 frame) M R M+R M R M+R M R M+R M R M+R

T60=450 ms 91.5 53.7 93.3 89.7 51.9 91.2 85.5 54.3 88.8 79.5 66.6 79.2

T60=600 ms 92.4 53.5 93.4 89.3 54.0 90.2 85.0 54.8 86.3 80.7 67.0 81.4

T60=850 ms 92.3 58.4 94.2 87.7 58.2 88.9 83.7 61.0 86.0 79.0 73.8 81.9

DNN SNR=∞ dB SNR=20 dB SNR=10 dB SNR=0 dB

(7 frames) M R M+R M R M+R M R M+R M R M+R

T60=450 ms 96.6 60.6 97.8 96.1 58.1 96.6 94.7 62.8 96.6 91.4 69.7 91.3

T60=600 ms 98.0 59.1 98.2 96.0 61.4 96.4 94.0 62.0 95.4 90.4 69.8 94.3

T60=850 ms 98.4 66.2 99.4 96.1 67.0 96.7 94.1 70.0 95.7 88.0 63.7 91.3

DNN SNR=∞ dB SNR=20 dB SNR=10 dB SNR=0 dB

(11 frames) M R M+R M R M+R M R M+R M R M+R

T60=450 ms 98.2 63.0 99.1 97.6 60.9 97.8 95.2 64.7 96.7 92.8 71.1 93.2

T60=600 ms 98.9 59.8 98.9 96.6 64.4 96.6 96.1 66.1 95.6 93.4 71.0 93.9

T60=850 ms 99.3 68.3 99.6 97.5 67.7 96.8 96.1 72.7 96.3 92.6 70.9 95.4

*M: MFCCs, R: Rahmonic, M+R: MFCCs and Rahmonic

表 5 Misdetection rate [%] and misrejection rate [%] in noisy-and-reverberant environ-

ments (Noise: Speech babble).

Misdetection GMM HMM DNN (1 frame) DNN (7 frames) DNN (11 frames)

rate M R M+R M R M+R M R M+R M R M+R M R M+R

T60=450 ms 11.8 11.8 4.7 7.2 38.1 16.1 15.1 60.0 11.6 4.3 51.2 2.3 2.7 49.5 2.0

T60=600 ms 10.9 12.9 6.3 4.2 37.4 16.6 15.1 59.4 11.6 5.9 49.7 1.8 2.0 48.5 2.0

T60=850 ms 10.6 33.2 8.0 4.7 49.0 19.6 18.9 54.6 12.1 12.1 42.2 2.2 6.5 35.9 3.2

Misrejection GMM HMM DNN (1 frame) DNN (7 frames) DNN (11 frames)

rate M R M+R M R M+R M R M+R M R M+R M R M+R

T60=450 ms 1.0 15.8 3.5 4.1 10.8 1.0 15.3 36.8 14.7 6.8 32.0 6.1 5.4 31.2 4.7

T60=600 ms 1.1 16.0 3.5 3.7 11.5 2.0 15.3 35.9 15.0 6.1 31.2 6.7 5.3 29.8 5.4

T60=850 ms 1.0 12.6 4.0 3.0 3.6 1.4 16.2 31.0 15.0 7.0 31.1 5.2 4.9 29.1 4.2

*M: MFCCs, R: Rahmonic, M+R: MFCCs and Rahmonic

最後に誤検出率と誤棄却率に注目すると，ホワイトノイズよ

りもスピーチバブルノイズの方が，全体的に誤検出率と誤棄却

率が高くなった．これはスピーチバブルノイズが音声に近い特

徴を有していることが，平静音声と叫び声を識別する際に影響

を与えたものだと考えられる．またいずれの環境においても，

全体的に誤検出率が誤棄却率を上回る結果であったことから，

雑音や残響が発話音声に混入することで平静音声が叫び声に誤

識別されやすいことがわかった．

以上のことより，メルケプストラムと Rahmonicに基づいて

構築した DNN が叫び声検出に有効であることを確認できた．

今後は本提案手法と雑音・残響抑圧手法を組み合わせて，入力

音声から雑音や残響の影響を取り除くことで更なる識別率の改

善が期待できる．

4. お わ り に

本稿では，雑音・残響環境下における Rahmonicとメルケプ

ストラム（Mel-Frequency Cepstrum Coefficients: MFCCs）

を用いた叫び声検出を行った．実験結果より，雑音や残響の種

類や SNRに依らず，Rahmonicとメルケプストラムを併用す

ることで高い叫び声検出性能を実現することができた．また叫

び声検出に有効な特徴を重点的に抽出できる DNNを用いるこ

とで 90 %以上の叫び声検出性能を達成した上に，従来のGMM
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図 4 音響モデルごとの平均識別率

や HMMよりも叫び声の検出性能が改善した．今後は，本提案

手法と雑音・残響抑圧手法を組み合わせて，より外乱に頑健な

叫び声検出に取り組む計画である．
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