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1  はじめに 
 大学に訪れる人々を利用者として想定し，質

問の音声を入力とし，回答を合成音声で返す質

問応答のサイネージ端末を作成した． 

 しかし音声を使用した通常の音声区間検出 

(VAD)だけでは多数の人々が来場する環境での雑

踏の音声にサイネージ端末が反応してしまい，

ひとりでに話し始めてしまうことが問題となっ

ている． 

２ 従来手法 
 従来の手法では，発話者の音声を正確に取得

するためにシングルチャンネルの VAD(Voice 

Activity Detection)処理を施すことが行われて

きた．VAD には，音声のパワーを基準に判定する 

Power ベースの VAD と，GMM などの音声モデルの

尤度を使用する Modelベースの VADがある． 

Power VAD は入力音声が対象の発話のみであれ

ば上手く動作するが，他者の発話や環境音など

が混在してしまうと，音声区間の始端・終端を

誤検出したり，環境音を音声区間であると誤っ

て判定したりしてしまうという問題があった．

そのため，この手法は雑音の多い環境では上手

く動作しない傾向にある．近年，スマートフォ

ンなどの音声認識では，特定の単語を認識した

時点を音声区間の始端とし，音声の終端をパワ

ーなどにより終端として判定する Attention-

word を用いた VAD が主流となっている．しかし，

公共の場に設置されるサイネージ端末では，こ

の方式も Attention-word の認識と発話終端の判

定に雑音の影響を多く受けてしまう． 

確実な音声区間を取得するためには，音声以外

のキューを利用することが有効である．タッチ

パネルなどでトークボタンを実装できるのであ

れば，発声している間ボタンを押し続ける Push-

To-Talk (PTT) 方式が，最も有効である．次善の

策は発話の開始のみをボタンで知らせる Push-

To-Activate (PTA) である．しかし，コロナ禍の

現在，不特定の人が接触するトークボタンの実

装は推奨されない． 

その他の有効なキューとしては Visual cue が

ある． カメラを用いて話しかける姿勢[1]や口唇

画像を認識するものである．しかし，話しかけ

る姿勢だけでは十分な判定精度は期待できず，

また，口唇画像の利用は，コロナ禍でマスク装

着が当たり前になっている現在の状況では，正

常な動作を期待できない． 

３ 提案手法 
コロナ禍の時代に適合し

た音声認識インターフェイ

スとして，特定のジェスチ

ャーをトークボタンの代わ

りとして使用する Gesture 

VAD を提案する．トークボタ

ンの PTT方式と同様に，ユー

ザーがそのジェスチャーを

行っている間だけを発話区

間 と み な す 仕 組 み を

Gesture-To-Talk (GTT) 方式

と呼ぶことにする．また，

PTA 方式と同様に，開始のキ

ューだけをジェスチャーで

与える仕組みを Gesture-To-Active (GTA) 方式と

呼ぶ． 

本報告では，図 1のように発話のキューとして，

開いた手を口元にあてて人に話しかける形のポ

ーズを規定のジェスチャーとして定義する．今

回の実装では，骨格座標の取得に Kinect V2セン

サを使用した．今回は簡便な方法として，発話

者の右手が体の中心より右側に存在し，右肩の

高さを超した時点を音声区間の始端とした．音

声区間の終端は，GTT 方式では骨格座標が上記の

条件を満たせなくなった時点とし，GTA 方式では

Power VAD により与える． 

GTT 方式では，発話者は発話をしている間ずっ

とジェスチャーを維持していなければならない

が，GTA 方式では，発話の開始時のみジェスチャ

ーを行えばよく，発話者の負担は少ない． 

４ 評価実験 
 複数人の大学生に受験時の疑問に関する調査

を行い，1293 文の質問文を作成した．その質問

文からランダムに 50 文抽出し，6 名の被験者(男

性 4 名，女性 2 名)に 2 m 離れたマイクに向かっ
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図１ 規定ジ

ェスチャー 
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て質問文の内容を発話してもらった．ただし，

冒頭に Attention word を付加している．収録は，

16 kHz のサンプリングレートで行った．この雑

音なし音声データを Clean data と呼ぶ．また，

同時に Kinect V2を使用して被験者の骨格座標情

報を取得した．その後，Clean data を適切な閾

値の Power VADにかけ音声区間の始端と終端の情

報を取得した．Power VAD の閾値は最適なものを

選択している．この音声区間情報は，後述の実

験のための正解データとみなすことができる．

次に，雑踏の状況を模擬するために，トピック

に無関係な発声を重畳した．雑音源の発声デー

タは CENSREC-3[2]のアイドリング時の女性の遠

隔マイク発声である．雑音重畳の目標 SN 比は 10 

dB とした．この雑音あり音声データをテストデ

ータ（Noisy data）と呼ぶ． 

4.1 音声区間推定精度実験 

テストデータ(Noisy data)に対して以下の VAD

を行い，音声区間を推定した． 

1. Power VAD 

2. GTT方式 

3. GTA方式 

4. Attention-word 方式 

表１に雑音環境下での音声区間の誤り率を示す．

Ins， Delはそれぞれフレーム単位での音声区間

の挿入誤り率と削除誤り率を算出している．Err

は 2つの合計値で音声区間の誤り率を算出し，こ

の値が小さいほど良い手法であるといえる．提

案法(GTT)は，従来法(Attention-word)に比べ音

声区間誤り率が減少した．内訳としては挿入誤

り率が増加し，削除誤り率が減少した．従来法 

は Attention-Word 自身の認識率が低く、Power 

VAD によって音声区間の終端をとっているため, 

雑音 の影響で削除誤り率が顕著に高い． 

4.2 音声認識実験 

4.1 の 4 種の手法で推定された音声区間を用い

て，テストデータ(Noisy data)を切り出し，音声

認識を行った． 

その認識テキストを正解のテキストと比較する

ことで，音声認識の文字誤り率を測定した．誤

り率が低いものが良い手法である．音声認識シ

ステムは IBM Watson Speech-To-Text を使用し

た．ただし，言語モデルは，Attention-word を

含む質問文テキストによって適応化している． 

表 2 に音声認識の文字誤り率を示す．Ins ，

Del ，Sub はそれぞれ文字単位での挿入誤り率，

削除誤り率，置換誤り率を表している．そして

Err がそれらを合計した文字誤り率を表している．

この値が小さいほど良い手法であるといえる．

また比較のための参考値として，正解とみなさ

れる音声区間で切り出しを行い，音声認識を実

行した．表２の Clean は Clean data について行

った結果，Oracleは Noisy data について行った

結果である． 

提案法(GTT)は，従来法(Attention-word)に比

べ文字誤り率が顕著に低く，Oracle ケースとほ

ぼ同じ精度に至った．内訳としては，提案法は

従来法と比べ削除誤り率が大幅に減少した．ま

た，GTA は従来手法と比べ文字誤り率は低いが提

案手法には及ばなかった．これは音声区間の終

端を Power VADでとっているため，雑音の影響を

強く受けたためだと考えられる． 

５ おわりに 
 本報告では，ジェスチャーを用いた VADによっ

て，対象話者以外の発声がある環境下での音声

認識が，現在主流の Attention-word 方式よりも

改善することを示した．また，コロナ禍の状況

に適したインターフェイスとなっている． 
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 表１ 雑音環境下での音声区間誤り率 

(話者ごとの平均) 

 
 

 表２ 音声認識文字誤り率(話者ごとの平均) 
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Err Ins Del

Power VAD 129.1% 129.1% 0.1%

GTT 23.7% 23.3% 0.4%

GTA 30.0% 14.3% 15.7%

Attention-word 70.8% 3.8% 67.0%

Err Ins Del Sub

Power VAD 49.1% 19.4% 13.0% 16.7%

GTT 25.4% 1.1% 19.7% 4.6%

GTA 51.1% 1.2% 45.0% 5.0%

Attention-word 61.4% 0.8% 58.1% 2.6%

Oracle 26.8% 0.4% 22.8% 3.5%

Clean 17.2% 0.2% 14.9% 2.2%
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