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音素エントロピーを利用した背景発話に頑健なDNNに基づ
く音声区間検出

藤田 悠哉1,a) 磯 健一1

概要：DNNに基づく音声区間検出に音素エントロピーによる棄却を追加することで背景発話の誤検出を
抑制する方法を提案する. 我々が運用している音声認識サービスでは, DNNに基づく音声区間検出を採用
している. 音声区間検出の誤りを観察したところ, そのほとんどが TVまたはラジオや周囲の人の会話に
由来する背景発話の誤検出だった. 本稿ではそのような誤検出を抑制するために, DNN音響モデルの音素
事後確率のエントロピーに基づく信頼度スコアを導入する. 背景発話はユーザーが音声認識サービスの利
用を意図して行う発話よりもマイクロフォンとの距離が遠いことが多く, ノイズや残響の影響を受けやす
い. 従って背景発話音声は音素事後確率のエントロピーが大きな値を持つと考えられる. そこで, DNNに
基づく音声区間検出により音声と判定されたフレームのうち, 音素事後確率のエントロピーが閾値以上の
フレームを棄却し, 背景発話による誤検出を抑制する. 実験により, 音声認識サービスの文誤り率が 10%以
上削減できることを確認した.

Robust DNN-based VAD augmented with phone entropy based
rejection of background speech

Yuya Fujita1,a) Ken-ichi Iso1

Abstract: We propose a DNN-based voice activity detector augmented by entropy based frame rejection.
DNN-based VAD classifies a frame into speech or non-speech and achieves significantly higher VAD per-
formance compared to conventional statistical model-based VAD. We observed that many of the remaining
errors are false alarms caused by background human speech, such as TV / radio or surrounding peoples’
conversations. In order to reject such background speech frames, we introduce an entropy-based confidence
measure using the phone posterior probability output by a DNN-based acoustic model. Compared to the
target speaker’s voice background speech tends to have relatively unclear pronunciation or is contaminated
by other types of noises so its entropy becomes larger than audio signals with only the target speaker’s voice.
Combining DNN-based VAD and the entropy criterion, we reject speech frames classified by the DNN-based
VAD as having an entropy larger than a threshold value. We have evaluated the proposed approach and
confirmed greater than 10% reduction in Sentence Error Rate.

1. はじめに

音声区間検出 (Voice Activity Detection, VAD) は音声

認識システムの重要な前段処理の 1つである. システムに

入力される音響信号をテキスト化不要な背景雑音のみの非
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音声区間とテキスト化したい音声を含む音声区間に分割す

ることで, 認識精度の向上と計算量が削減できるからであ

る. また, 品質の良いハンズフリーの無線通信や音声圧縮

コーデックの実現にも欠かせない技術である. これまでに

様々な手法が提案されているが, 大別すると次のように分

類できる. まず最初は零交差頻度やエネルギーといった低

レベルの音響特徴量を用いる手法である [1], [2]. 次は確率

モデルを用いる手法である. 音声と非音声のフレームの特

徴量がそれぞれ正規分布でモデル化され, それらの尤度比
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を用いてあるフレームが音声か非音声かを判定する. 3つ

目は識別器を用いる手法である. サポートベクターマシン

(Support Vector Machine, SVM)は機械学習において最も

よく用いられる識別器の 1つであり, VADにも適用されて

いる [3]. 4つ目はカルマンフィルタや隠れマルコフモデル

(Hidden Markov Model, HMM)といった状態空間モデルを

用いた手法である [4], [5]. 最後に, 深層学習 (Deep Neural

Network, DNN)を用いた手法が, 近年の音響モデルにおけ

る成功を背景に数多く提案されている [6], [7], [8], [9], [10].

本稿では, 我々が開発して運用している音声認識サービ

ス (スマートフォン等から音声で web等の検索を行うシス

テム)で採用しているDNNに基づくVADの改善について

報告する. 先述のような数多くの VAD手法の中から DNN

に基づく VADを採用する理由の 1つは, 音響モデル用の

DNNのために作成した学習データやソースコードが再利

用できるため, 実装や運用が容易になるからである. DNN

に基づく VADは確率モデルを用いる VADに比べて大幅

に性能が向上するが, まだ VADの失敗により音声認識性

能が低下する状況がある. 誤認識された発話を分析したと

ころ, そのような状況の 1つとして周囲の人の会話やテレ

ビ, ラジオのスピーカーに由来する背景発話による誤検出

が多いことがわかった. 我々のシステムに入力される発話

は利用されるスマートフォン向けアプリケーションの種類

によって大まかに 3つのドメインに分類できる. 1つ目は

典型的な音声検索アプリケーション (Search), そして 2つ

目はパーソナルアシスタントアプリケーション (Dialogue),

3つ目は地図またはカーナビゲーションアプリケーション

(Vehicle)である. 分析の結果, 背景発話による誤検出が最

も多いのは Vehicleドメインだったことから, このドメイ

ンにおける背景発話を棄却する手法を検討する.

本稿で提案する手法は, 音響モデルの DNNが出力する

事後確率のエントロピーを利用する. 先述の通り, 誤検出す

る背景発話は周囲の人の会話やテレビ, ラジオのスピーカ

に由来する. そのような背景発話は音声認識サービスへの

入力を意図してユーザーが発話する音声に比べてマイクロ

フォンから遠い位置にあることが多く, 周囲のノイズや残

響の影響を受けやすい. ノイズや背景発話のないクリーン

な状況においてユーザーが発話する音声を音響モデルに入

力すると, どの音素に対応する状態が尤もらしいかを容易

に決められるため, ある特定の状態の事後確率が大きな値

を取ると考えられる. この場合, 事後確率のエントロピー

は小さな値となる. 一方, 背景発話が入力されると, ノイズ

や残響の影響によりどの音素に対応するか容易には決めら

れず, いくつかの状態の事後確率が中間的な値を取ると考

えられる. この場合の事後確率のエントロピーはクリーン

な発話に比べて大きな値となる. そこで, 事後確率のエン

トロピーに基づく判断を追加することで背景発話が棄却で

きるのではないかと考えた.

我々が調べた限り, 背景発話を識別する研究は見つから

ない. 一方, 音響信号のパワースペクトルのエントロピー

を用いた VAD[11]や, 音声と音楽の識別に音響モデル事後

確率のエントロピーを利用する方法などが提案されてい

る [12]. しかし, 本稿で提案する手法はその目的とエントロ

ピーの利用方法においてこれらの手法と異なるものである.

2. 提案手法

従来の DNNに基づく VADでは DNNが出力する音声

状態 (例えば, 音素や性別など)の事後確率の値と非音声状

態の事後確率の値を比べることであるフレームが音声か

非音声かの識別が行われる. 音響モデル用の学習データや

ソースコードを利用する前提だと, そのような DNNの構

築方法として最も単純なものは音声と非音声の 2状態を出

力する DNNを学習する方法がまず挙げられる. 他の方法

としては, 音響モデルの DNNを直接利用して, 音声に対応

するトライフォンに割り当てられた状態を音声状態とみな

し, 無音に対応するトライフォンに割り当てられた状態を

非音声状態とみなす方法がある. 我々は, エントロピー計

算に再利用できることから後者の方法を選択した. 予備実

験により, 前者の方法で学習した DNNと大きな性能差が

ないことを確認している.

ここから, 我々の VADの詳細を述べる. ある時刻 tにお

ける音響特徴量ベクトルを x(t)とおき, L層からなる音響

モデル DNNの l層目の重み行列とバイアスベクトルをそ

れぞれW l, bl とおくと, 事後確率は次のように計算され

る. まず, 1層目の隠れ層の出力は次式で計算される.

h1(t) = W 1x(t) + b1 (1)

o1(t) = g1 (h1(t)) (2)

そして l = {2, · · · , L}層目の出力は次式で計算される.

hl(t) = W lol−1(t) + bl (3)

ol(t) = gl (hl(t)) (4)

ここで, gl(·)は l層目の活性化関数である. l = {1, · · · , L−
1}層については次式で定義されるシグモイド関数を用いた.

gl(y) =
1

1 + exp(−y)
(5)

なお, L層目については恒等関数 gL(y) = y を用いた. 最

後の L層目の出力は次式のソフトマックス関数によって事

後確率に変換される.

p(i|x(t)) = exp(oiL(t))∑
i′ exp(o

i′
L(t))

(6)

ここで, oiL(t)はベクトル oL(t)の i番目の要素を表す. す

ると, 音声状態仮説H1と非音声状態仮説H0の事後確率は

次式で計算される.
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図 1 提案する VAD のブロックダイアグラム

p(H1|x(t)) =
∑

i∈S

p(i|x(t)) (7)

p(H0|x(t)) =
∑

i∈N

p(i|x(t)) (8)

ここで, S は音声状態を表すインデックスの集合, N は非

音声状態を表すインデックスの集合である. 次式の条件が

満たされた場合, 時刻 tのフレームは音声と識別される.

p(H1|x(t)) > p(H0|x(t)) (9)

提案手法では, 音声と識別されたフレームに対してエント

ロピーに基づく背景発話の判定が追加される. エントロ

ピーは次式で計算される.

e(t) =
∑

i∈S∪N

p(i|x(t)) log p(i|x(t)) (10)

そして, 次式の条件が満たされると, このフレームは目的

とする発話つまり背景発話ではない音声だと識別されてデ

コーダに送られる.

e(t) < τ (11)

このアルゴリズムのブロックダイアグラムを図 1に示す.

1章で述べたように, 背景発話の事後確率はノイズや残

響の影響によりいくつかの状態で中間的な値をとり, そう

いった影響のないクリーンな発話に比べると大きなエント

ロピーを取ると考えられる. これを確認するために, 図 2, 3

にある発話の波形, 人手でラベル付けされた音声区間, 音声

状態の事後確率とエントロピー値をプロットしたものを示

す. 図 2はノイズ等のないクリーンな発話をプロットした

ものであり, エントロピーは大きくないことがわかる. 一

方, 図 3は車内で発話されたものでラジオからの音声が背

景発話として存在している. ラベル付けされた音声区間の

前後でも音声状態の事後確率が大きくなっており, なおか

つエントロピーが大きくなっていることがわかる.

また, 背景発話がエントロピーで識別できるか確認する

ために, 図 4 に開発セットのエントロピーのヒストグラ

ムをプロットした. 開発セットの各フレームはアライン

図 2 クリーンな発話の波形 (waveform), 人手でラベル付けされた音

声区間 (labeled voice region), 音声状態の事後確率 (posterior

probability of speech state) とエントロピー値 (entropy of

posterior).

図 3 背景発話が存在する発話の波形 (waveform), 人手でラベル付

けされた音声区間 (labeled voice region), 音声状態の事後確

率 (posterior probability of speech state)とエントロピー値

(entropy of posterior).

メント結果で生成されたラベルとフレームごとの VAD結

果によって true positive, true negative, false alarm, false

rejectionの 4種に分類され, それぞれの分類ごとにヒスト

グラムを描いた. なお, 開発セットにおける false alarmの

多くが背景発話に由来することを確認している. 図 4から,

false alarmのフレームは他のフレームに比べて大きなエン

トロピーを持つことがわかる. 加えて, 図 5, 6に移動平均

したエントロピーのヒストグラムもプロットした. これは,

文献 [13]で音声と音楽の識別にエントロピーを用いた場合,

エントロピーを移動平均することで識別が容易になったと

の記述があり, 同様の傾向が存在するかどうか確認するた

めである. しかしながら, 移動平均したエントロピーのヒ

ストグラムでは, false alarmのフレームのエントロピー値

が true positiveのフレームのエントロピー値に近づいてし

まい, 背景発話の識別において移動平均は逆効果であるこ
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図 4 開発セットのエントロピー値のヒストグラム.
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図 5 開発セットのエントロピー値を 10 フレームで移動平均したも

ののヒストグラム.
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図 6 開発セットのエントロピー値を 20 フレームで移動平均したも

ののヒストグラム.

とがわかった. 従って, フレームごとにエントロピーに基

づく判定を追加して背景発話を棄却することにした. つま

り e(t)がある閾値より大きい場合, そのフレームは背景発

話と判定される.

3. 実験

3.1 実験条件

従来法 (baseline)と提案法 (proposed)のVADについて,

我々の音声認識サービスで収集された発話音声の書き起こ

しデータ約 1200時間で学習した音響モデル DNNを用い

て評価実験を行った. 従来法は式 (9)のみを用いて音声/非

音声の判定を行い, 提案法は図 1のように式 (9)と (11)の

両方を用いて目的発話かどうかの識別を行う. 学習データ

とは別にカーナビゲーションアプリ (1章で述べた Vehicle

ドメイン)で収集された発話から 2万発話をテストセット

として選び, 1万発話ずつ開発セット (dev)と評価セット

(eval)にした. なお, 開発セットと評価セットは異なる時期

に異なるスマートフォンで発声された発話で構成されてい

る. さらに, このテストセットのサブセットである縮小版

テストセットも作成した. この縮小版テストセットは開発

セット, 評価セットのうち人手でラベル付けされた音声区

間でデコードした場合は正しく認識される発話のみで構成

される. 一般に音声認識誤りの原因が VADの失敗なのか

デコード時のエラーなのかを特定するのは非常に困難であ

るため, この縮小版テストセットを用いることで VADの

性能が改善したことによる認識精度への貢献度合いを近似

的に測ることにした.

性能評価には 2つの指標を用いることにした. 1つ目は

VADのフレームエラーレート (Frame Error Rate, FER)

であり, 誤識別したフレーム数を総フレーム数で割った

値である. 2つ目は読みの文誤り率 (Sentence Error Rate,

SER)である. 文誤り率を使う理由は, 我々のシステムは

webなどの検索クエリを音声で入力することを目的にした

ものであり, 検索エンジンへの入力単語が 1つ違うだけで

結果が全く別なものになることもあることから, 広く用い

られる単語誤り率 (Word Error Rate, WER)による評価結

果が必ずしもユーザーが感じる主観的な性能評価の傾向を

反映しないからである. また, 読みを用いる理由は, 漢字の

送り仮名の違いなど検索結果に大きな影響を与えない表記

の揺らぎを吸収し, VADによる認識精度への貢献をより正

確に把握するためである.

テストセットの音響信号はまず VADのプロセスに入力

され, フレームごとに音声/非音声に識別される. 次に, そ

の識別結果は人手でチューニングされた区間検出用のオー

トマトンに入力される. そして, オートマトンの出力によっ

て分割された音声区間の音響信号がデコーダに渡される.

デコーダは, 内製のシングルパスWFSTデコーダ [14]を

用いた. 言語モデルは Yahoo! JAPANのテキストクエリ

と音声検索の書き起こしデータで学習した 3-gramモデル

を用いた. その他のパラメータは表 1に記載した.
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表 1 音声認識システムのパラメータ.

name value

音響特徴量 40 チャンネルのフィルタバンク

スプライシング -5/+5

隠れ層のユニット数 1024

隠れ層の数 5

出力ユニットの数 (状態数) 4003

語彙数 1.3M

表 2 開発セットの FER.

Method Entropy threshold FER %

baseline - 4.54

proposed 6.0 4.50

7.0 4.29

8.0 4.46

9.0 4.54

表 3 評価セットの FER.

Method Entropy threshold FER %

baseline - 4.60

proposed 7.0 4.49

表 4 縮小版テストセットの音声認識結果. 本表の SER 改善率は

VAD 性能改善による音声認識精度への貢献度合いを近似的に

測るものである.

Condition #Utts. SER % #Cor. Red. %

dev. baseline 8554 5.46 8087

proposed 8554 4.70 8152 13.9

eval. baseline 8330 3.95 8001

proposed 8330 3.52 8037 10.8

3.2 実験結果

開発セットの FERを表 2に示す. エントロピーの閾値

を 7.0に設定すると最良の FERとなったので, これをシ

ステムの動作点とした. この動作点における開発セットの

FERの改善率は 5.5%だった. また, 評価セットの FERを

表 3に示す. 改善率は 2.4%だった.

次に, 縮小版テストセットの音声認識結果を表 4に示す.

文誤り率で 10%以上の改善率が達成され, 提案法により従

来法では VAD誤りにより正しく認識できなかった発話を

正しく認識できるようになった. また, テストセット全発

話の音声認識結果を表 5 に示す. 改善率は開発セットで

4%, 評価セットで 2.2%だった. なお, テストセット全発話

には VAD誤り以外の原因により誤認識となっている発話

も含まれており, 縮小版テストセットよりも改善率が小さ

くなっていると考えられる.

また, 今回は対象外としていた他 2つのドメイン (Search,

Dialogue)の評価も行った. 表 6にそれぞれのドメインの

音声認識結果を示す. 提案法は Vehicleドメインに対して

最適化されているにも関わらず, それ以外のドメインでも

表 5 テストセット全体の音声認識結果. このテストセットの中には

VAD 誤り以外の要因で誤認識している発話も含まれている.

Condition #Utts SER %

dev. baseline 10000 16.78

proposed 10000 16.10

eval. baseline 10000 17.66

proposed 10000 17.26

表 6 対象外ドメインの音声認識結果.

domain system #Utts SER %

Search baseline 10000 24.09

proposed 10000 23.98

Dialogue baseline 10000 23.79

proposed 10000 23.71

従来法と性能差がほとんどなかった. 従って, 提案法は対

象とした Vehicleドメインの性能を改善しつつ, 他のドメ

インに悪影響を与えないことがわかった.

4. 結論

本稿では, 我々が運用している音声認識サービスのDNN

に基づく VADの主要なエラーである周囲の人の会話やテ

レビ, ラジオのスピーカに由来する背景発話の誤検出を抑

制する手法を提案した. 背景発話はユーザーが音声認識

サービスの利用を意図して行う発話よりもマイクロフォン

との距離が遠いことが多く, ノイズや残響の影響を受けや

すい. そのような発話が音響モデルに入力されると, どの

状態が尤もらしいかを容易には決められず, いくつかの状

態の事後確率が中間的な値を取ることになり, クリーンな

発話に比べてエントロピーが大きくなる. そこで, 音響モ

デルの DNNの事後確率のエントロピーを用いて背景発話

を棄却する手法を提案した.

実験の結果, 提案法により開発セットの FERが 5.5%, 評

価セットの FERが 2.4%削減された. また, 音声認識実験

を行ったところ, 縮小版テストセット (VADの性能改善に

よる音声認識精度向上の貢献度合いを近似的に測るテス

トセット)の読みの文誤り率は開発セットで 13.9%, 評価

セットで 10.8%削減された. テストセット全体の読みの文

誤り率は開発セットで 4%, 評価セットで 2.2%削減された.

また, 今回は対象外としたドメイン (Search, Dialogue)の

評価により, 提案法は他のドメインに悪影響を与えず, 対

象としたドメイン (Vehicle)の性能を改善できることがわ

かった.
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