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1. はじめに
近年の犯罪や事件事故の増加に伴い, 無人の防犯シス

テムの需要が高まっている. 防犯システムはリアルタイ

ム処理が必要であり, かつ長時間連続して稼働させる必

要があり, 消費電力が大きいシステムでは安定した電源

供給が前提となる. 我々は, 設置場所の制約や, 停電時お

よび災害時などにも適用できることを目指し, 電池駆動

で長時間稼働できる防犯システムの実現を目指している.

防犯システムには画像を用いたものと音声を用いたも

のがあるが, 後者は前者に比べ, (1)消費電力が比較的少

ないことや, (2)夜間など真っ暗な環境にも適用可能であ

ることなどの利点がある. 本研究では, 音声を用いた低

消費電力な防犯システムについて検討する.

これまでにも音声認識システムの計算量を削減し計算

速度をあげるためのアルゴリズムの改良や新たな手法の

提案, 認識率の向上のための雑音除去手法の提案がされ

ている [1][2][3]が, 本研究では消費電力を大幅に削減す

るべく, 特定の音（例えば窓ガラスの割れる音）の認識

に特化したハードウェアの実現を検討する. 本論文では

まず, 窓ガラスの割れる音に固有の振幅や周波数の時間

変化を明らかにし, 次にウェーブレット変換 [4]を用いて

解析された入力音声の情報を用いて窓ガラスの割れる音

を識別するために線形 SVMを用いた学習が有効である

ことを示す. 最後に提案アルゴリズムで最も計算量が多

いウェーブレット変換を FPGA上に実装する方法につ

いて検討し, FPGA上の ROMを活用してこの計算量を

大幅に削減し, 低消費電力化を達成する手法を提案する.

以下, 2章でウェーブレット変換の結果から捉えた窓

ガラスの割れる音の特徴を述べ, 3章で提案システムの

構成を述べる. 4章では提案した窓ガラスの割れる音を

認識するシステムを適用した実験結果を述べる. 5章で

提案システムの FPGAへの実装可能性を検討し, 最後に

6章で結論と今後の課題を述べる.

2. 窓ガラスの割れる音の特徴解析
窓ガラスの割れる音を認識するシステムを開発するに

あたり, まず窓ガラスの割れる音の特徴を明らかにする
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必要がある. 本章では, 窓ガラスの割れる音の時系列変

化を解析して得られた特徴を述べ, 認識手法を提案する.

2.1 窓ガラスの割れる音の時系列変化

図 1 は, ガラスが割れ始めてから 1.5s の期間の振幅

(図 1上)および周波数 (図 1下)の時系列変化である. こ

れらのグラフは, ガラスの割れ始め 1.5sを 0.1s毎に区切

り, その 0.1sの区間での振幅および周波数の平均値をプ

ロットしたものである.周波数の平均値は, 入力された音

の 17種類の周波数成分それぞれの振幅をウェーブレッ

ト変換を用いて求め, これらの重み付き平均として得て

いる. グラフ中の緑の線は, 鳴り始めから最大値までの

最小二乗法による近似直線であり, 赤の線は, 最大値か

ら鳴り終わりまでの最小二乗法による近似直線である.

 0

 0.02

 0.04

 0.06

 0.08

 0.1

 0.12

 0.14

 0.16

 0  0.2  0.4  0.6  0.8  1  1.2  1.4  1.6

A
m
p
lit
u
d
e
(d
B
)

Time(s)

Amplitude
Approximation straight line 1
Approximation straight line 2

 0

 1000

 2000

 3000

 4000

 5000

 6000

 0  0.2  0.4  0.6  0.8  1  1.2  1.4  1.6

F
re
q
u
e
n
c
y
(H
z
)

Time(s)

Frequency
Approximation straight line 1
Approximation straight line 2

図 1: ウェーブレット変換での窓ガラスの割れる音の解

析結果

図 1 より, 窓ガラスの割れる音には以下のような特徴

があることがわかる.

• 特徴 1：振幅は徐々に小さくなる.

• 特徴 2：周波数は徐々に高くなる.

• 特徴 3：振幅の最大値の時刻が周波数の最大値の時

刻よりも早い.

• 特徴 4：周波数の平均値及び最大値が大きい.



上に挙げた特徴がみられる原因は, 以下のように定性

的に説明できる.

特徴 1は, ガラスに与えられた衝撃エネルギーが時間

の経過とともに減衰することによるものと考えられる.

但し, この性質はガラスが割れる場合以外でも比較的よ

くみられる性質であり, これだけで窓ガラスの割れる音

であることを特定することはできない.

特徴 2は, 窓ガラスのような 1枚の大きなガラス板が

割れた場合,破片の平均的な大きさは時間の経過と共に

小さくなり, これに伴い, 破片の共振する周波数が低い

周波数から高い周波数へと推移していくためであると考

えられる. 特徴 3は, 特徴 1および特徴 2の 2つを時間

変化の観点で捉えたものである. すなわち, 特徴 1およ

び 2で述べたように振幅は徐々に小さく周波数は徐々に

高くなるならば, 振幅が最大となる時刻は周波数が最大

となる時刻よりも早くなるはずである.

特徴 4は, ガラスの材質に由来する性質である. 経験

的にわかるように, ガラスは割れると比較的高い周波数

の音を発する.

2.2 ガラスの風鈴の鳴る音の特徴

次に, 認識対象と非認識対象を識別するために認識対

象である大きな窓ガラスの割れる音以外の音の特徴を捉

える. 例として, 同材質であるガラスの風鈴の鳴る音を

解析し, 得られた振幅及び周波数の結果を図 2 に示す.
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図 2: ウェーブレット変換でのガラスの風鈴の鳴る音の

解析結果

図 2 よりガラスの風鈴の鳴る音には以下の特徴がある

ことがわかる.

• 特徴：周波数がほぼ一定である.

風鈴は特定の周波数に共鳴するように作られているた

め, 窓ガラスが割れるときのように周波数が徐々に高く

なるということはない. そのため, 2.1節の特徴 2から識

別が可能である.

3. 提案システムの構成
提案システムのフローチャートを図 3 に示す.

図 3: 提案システムのフローチャート

信号解析部では, 入力信号をウェーブレット変換で解

析する. ここでの入力信号は wavファイル（44,100Hz,

16bit）の音とする.今回ウェーブレット変換で用いるマ

ザーウェーブレットは, 周波数情報と時間情報を得るこ

とができるGabor 関数を使用する. また, マザーウェー

ブレットは 1,119Hz を 2 倍, 3 倍としていき, 17 倍の

19,023Hzまでの計 17個の周波数の波を用いて周波数解

析を行う. 解析範囲は音の鳴り始めから 0.1sを 1つの範

囲として, 範囲内の振幅及び周波数の平均値を 1範囲の

値とし, 1.5sまで解析を行う.

条件設定部では, 信号解析部で解析して捉えた特徴を

取り出して認識部に与える. 次の認識部では, 認識対象

である窓ガラスの割れる音と非認識対象である窓ガラス

の割れる音以外の日常音を識別する. その識別には線形

SVMのツールである LIBLINEAR [5]を使用する. 識別

に使用する特徴量として 2章で述べた窓ガラスの割れる

音の特徴を含む以下のものを使用する.

• 特徴 1：最大周波数

• 特徴 2：振幅と周波数の最大時の時刻の除算.

• 特徴 3：振幅の最大時までの傾き

• 特徴 4：振幅の最大時からの傾き

• 特徴 5：周波数の最大時までの傾き

• 特徴 6：周波数の最大時からの傾き

• 特徴 7：最大周波数までの周波数の上昇値

• 特徴 8：平均周波数

特徴 2は, 2.1節の特徴 3が満たされているかの判断

をするためのものであり, 満たしている場合は値が 1よ

りも小さくなり, 満たしていない場合は値が 1よりも大

きくなる. 特徴 3～6は, 2.1節の特徴 1および 2が満た



されているかの判断をするためのものであり, 近似直線

が上昇傾向である場合は値が正の値, 下降傾向である場

合は値が負の値となる.

この認識システムの中で信号解析部のウェーブレット

変換の計算量が最も多く, そのまま FPGAに実装した場

合の回路規模やクロック周波数, 消費電力が大きくなる.

これについては 5章で検討する.

4. 認識実験
4.1 実験方法

認識実験で用いる音声データは, サンプリング周波数

44,100Hz , 量子化 16bit の wav ファイルを用いる [6],

[7]. 認識区間は, 音声が鳴り始めてから 1.5sの間とする.

ただし, 最大音量の 10分の 1以下の音量となった場合は

その時点で音が鳴り終わったものとみなす. これは, 音

が鳴り終わった後のノイズが識別に影響を与えないよう

にするためである.

4.2 パラメータ設定のための機械学習

実験に先立ち, LIBLINEARを用いた識別のための学

習を行う必要がある. 線形 SVMの学習は, 窓ガラスが割

れる音とそれ以外の音をそれぞれ 45ファイル, 55ファ

イルの計 100ファイル分のデータを用いて行う.

4.3 認識実験結果

窓ガラスの割れる音 30サンプル, 日常音 70サンプル

を識別した結果を表 1 に示す.

表 1: 認識実験結果
PPPPPPPPP入力

結果
窓ガラスの割れる音 日常音

窓ガラスの割れる音 28/30 = 93.3％ 2/30 = 6.7％

日常音 8/70 = 11.4％ 62/70 = 88.6％

全体の認識率として, (28 + 62)/100 = 90％ を達成

した.

5. FPGA への実装可能性の検討
提案手法では入力信号を解析するためにウェーブレッ

ト変換を用いるが, 様々な周波数のマザーウェーブレッ

トを用意し, 入力信号との畳み込み乗算を行う必要があ

る. このため計算量が非常に大きくなり, 通常のプロセッ

サでリアルタイム処理を行うと消費電力が大きくなって

しまう. そのため, この信号解析部を FPGAに実装する

ことで低消費電力化を図る. その場合でも,マザーウェー

ブレットを求めるためには平方根, 三角関数, 指数関数な

どが必要となり, これをそのまま FPGAに実装しても回

路規模が大きくなってしまい, 低消費電力化は望めない.

提案手法におけるウェーブレット変換で使用するマザー

ウェーブレットの周波数は予め決まっており, 入力デー

タに依存しない. このことに着目し, 本手法では, マザー

ウェーブレットを事前に計算しておき, FPGA内のROM

に格納して参照する方法を用いる. これにより, 必要な

演算はROMから読み出されたマザーウェーブレットと

入力信号との畳み込み乗算を行うための乗算器と加算器

だけとなり, 大幅な計算量の削減が可能となる.

上に述べた方法でウェーブレット変換を FPGAに実

装した場合に必要となるハードウェア量及びリアルタイ

ム動作に必要なクロック周波数を表?? に示す.

表 2: 1区間のウェーブレット解析ハードウェアを提案

する方法で FPGA に実装した場合の諸元
乗算回数 約 120万回

ROM の語数 約 6,000語

リアルタイム処理のためのクロック周波数の下限

（乗算器 17個のとき） 約 3.3MHz

表 2 の見積もりについて説明する. まず, 各周波数の

マザーウェーブレットが解析するサンプル数を表 3 に

示す. 例えば, 1,119Hz の場合は 867サンプルであり,マ

ザーウェーブレットが解析するサンプル番号を m ,解析

の開始位置を x とすると,マザーウェーブレットは 0 を

中心とする正負両方の範囲に渡って解析するので,解析す

る範囲は max(0,−867+x) ≤ m ≤ min(867+x, 4, 410)

となる. ここで 4,410は 1区間（0.1秒）のサンプル数で

ある. また,1回の解析につき実数部と虚数部でそれぞれ

1回の乗算が行われるため,解析サンプル数の 2倍が乗算

が行われる. このようにして,各周波数のマザーウェー

ブレットで 1区間を解析するために何回の乗算を行うか

求めたものを表 4 に示す.全周波数の乗算の回数の合計

は約 120万回となった.

1個の乗算器ハードウェアでリアルタイム処理する場

合,0.1秒間の区間の解析につき約 120万回の乗算が必要

であることから,乗算器を約 12MHzで動作させればよい

ことがわかる.また,17個の周波数の解析は独立している

ため,17個の乗算器を用いれば,並列処理が可能である.

この場合,最も乗算回数が多い 1,119Hzの解析のための

乗算回数が 0.1秒につき約 33万回であることから,乗算

器を約 3.3MHzで動作させればリアルタイム処理が可能

である.

ROM の語数は,各周波数のマザーウェーブレットが

最初に解析を行うサンプル数をすべて足した数と等しい

ため,2, 974 + 1 × 17 = 2, 991 となる. 実数部と虚数部

の計算でそれぞれ 1つのテーブルがいることを考慮する

と,ROM の語数は 2, 991× 2 = 5, 982 となる.



表 3: 各周波数に適したマザーウェーブレットが解析す

るサンプル数
番号 解析周波数 [Hz] 解析サンプル数

1 1,119 867

2 2,238 433

3 3,357 289

4 4,476 216

5 5,595 173

6 6,714 144

7 7,833 123

8 8,952 108

9 10,071 96

10 11,190 86

11 12,309 78

12 13,428 72

13 14,547 66

14 15,666 61

15 16,785 57

16 17,904 54

17 19,023 51

計
2,974

この推定結果から. 市販の FPGAに十分に実装可能

であり, リアルタイム処理が低周波数で可能であるとい

える.

6. おわりに
本稿では, 電池駆動で長時間の稼働が可能となる防犯

システムの実現を目的とし,窓ガラスの割れる音に特化し

た音声認識システムを提案した. 提案システムはウェー

ブレット変換で抽出された入力音の音量や周波数の変化

などの特徴量を線形 SVMで識別するものであり, シミュ

レーションにおいて認識率 90％以上を達成した. また,

提案システム中で最も計算量が大きいウェーブレット変

換の実装については, 事前計算したマザーウェーブレッ

トを FPGA上の ROMに格納して参照することにより,

約 6千語の ROMと 17個の乗算器があれば 3.3MHzの

動作周波数でリアルタイム処理が可能となることを示し

た. 今後は実機での認識実験を行い, 認識率や消費電力

の評価を行いたい.
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