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あらまし これまで提案された基本周波数推定手法の多くは, 音声信号の線形性や定常性を短時間区間内において仮
定した処理を行っていた. しかし, この仮定は, 厳密に言えば事実に反するものであり, 推定精度低下の原因ともなり
得る. 一方, 経験的モード分解は, 非線形・非定常な信号を扱うのに適した解析手法であるが, 基本周波数に関わる信号
成分までをも複数の信号に分解してしまう問題を抱えており, 基本周波数推定への応用は困難であった. 本研究では,

遅れ時間空間においては信号のエネルギーが特定の帯域ごとに集中するため, 先述の問題が解消され, 経験的モード分
解の解析結果と周波数帯域との対応付けが可能となる点に着目し, 信号の周期性によって生じる自己相関関数中の主
たる構造の経験的モード分解による抽出を介した雑音にロバストな基本周波数推定手法を提案する. また, 雑音環境に
おける基本周波数の推定実験を通して, 提案手法のロバスト性を評価する.
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Abstract A number of methods have already been developed for the estimation of fundamental frequencies of

speech signals. However, almost all the methods observe the signals in a short time span and assume them being

linear and stationary in the span, which is not correct strictly speaking. This situation limits precision of the esti-

mation. While the empirical mode decomposition (EMD) is a method for signal analysis not assuming linear and

stationary features of signals, it is rather difficult to apply it to the pitch estimation, since components correspond-

ing to fundamental frequencies may spread to several functions after decomposition. This paper introduces a new

method of pitch estimation based on EMD, where the problem is solved by applying EMD on the auto-correlation

function of the signal. Since, in the lag-time domain, the signal energy concentrates to frequencies corresponding

to signal structures, robust estimation of fundamental frequencies is realized by properly selecting a function from

decomposed ones. Through experiments on pitch estimation in noisy environments, the robustness of the proposed

method was shown.
Key words pitch estimation, noisy environment, empirical mode decomposition, autocorrelation

1. は じ め に

音声信号からの基本周波数推定は, 音声処理を行う上で欠か

すことの出来ない技術であり, 雑音除去, 音声認識と音声理解,

韻律的特徴の解析やモデル化, 低ビットレートでの音声符号化
といった様々な応用分野において重要な役割を果たしている.
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そのため, これまで数多くの基本周波数推定法が提案されてき
た. しかし, 雑音環境下や, 周期性が低下した波形部分でも, 安
定に基本周波数を推定できる方法は未だ開発されておらず, そ
の実現は依然として困難な課題とされている [1].

基本周波数の推定方法には, 自己相関関数法や, ケプストラム
法など様々なものが存在する. こうした手法の多くは, 短時間区
間内において音声信号の線形性や定常性を仮定した解析を行っ
ている. しかし, この仮定は事実に反しており, 基本周波数の推
定精度を低下させる原因となり得る. 特に, 感情音声, 歌唱, 母
音の開始部や終了部等, 声帯振動が不規則になる部分で顕著な
問題となる [2].

信号の定常性を仮定しない解析手法も存在する. ヒルベル
ト変換を用いた瞬時周波数の計算による方法がそのひとつで
ある. しかし, この方法には瞬時周波数が意味を持つための条
件が不明確であるという問題があった. そこで考案されたの
が経験的モード分解 (EMD; Empirical Mode Decomposition)

である [3]. EMDとは, 信号を固有モード関数 (IMF; Intrinsic

Mode Function) と呼ばれる狭帯域かつトレンド成分を持たな
い信号の和に分解する手法のことであり, IMF から得られる瞬
時周波数と IMF の基本周波数はよく一致する. また, その分解
方法から, 非線形 ·非定常な信号の解析に適している. こうした
特徴は信号処理を行う上で都合が良く, 既に様々な応用が考案
されている [4] [5]. だが一方で, EMDはフーリエ変換のような
基底関数を持たないため, IMFの帯域制御が難しいという欠点
も抱えている. 音声信号から基本周波数を推定する上で, これ
は大きな障害となる. しかし, 直接 EMDを用いて基本周波数
を推定するのが難しくとも, 様々な工夫を凝らすことで, EMD

の長所を音声信号からの基本周波数推定に生かすことは可能で
ある.

EMDを用いた基本周波数推定手法としてHuangらの提案し
た手法 [6]がある. この手法は, 瞬時周波数ではなく瞬時エネル
ギーに着目し, 声帯におけるパルスの発生間隔を推定すること
で基本周波数を計算する. しかしこの方法は, 信号の線形性や定
常性は仮定しないものの, 雑音耐性の低さに起因したパルス位
置の誤検出が多く, 実用に耐えうるまでの精度には達していな
い [1]. 改善策としては, 瞬時周波数と組み合わせる方法や [7],

Wavelet変換と組み合わせる方法 [8]などが検討されている.

一方, EMDを自己相関関数 [9]と組み合わせて用いる手法 [1]

も考案されている. この手法は, EMDを時間空間ではなく遅れ
時間空間において適用する. 遅れ時間空間では音声信号の帯域
幅が安定するため, その結果として, 帯域幅の安定した IMFが
得られるようになる. これは, 線形性 ·定常性を仮定しない雑音
除去実現の可能性を示している. こうした時間空間以外におい
ての EMDの利用はほとんど試みられておらず, 研究の余地を
残している.

本研究の目的は, 雑音環境下における音声信号の基本周波数
推定精度を向上させることである. そのために, 音声信号の非線
形性 ·非定常性を考慮した雑音除去を行えば推定精度が向上す
るという仮説のもと, 遅れ時間空間において音声信号の帯域幅
が安定する点に着目し, EMDを用いた雑音除去を試みる. さら
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(a) 雑音付加前

-1

-0.5

 0

 0.5

 1

 0  0.005  0.01  0.015  0.02  0.025  0.03  0.035  0.04

Time [sec]

(b) 雑音付加後

図 1 音声信号 (母音/a/, 男性, 基本周波数 101 [Hz], SN 比 -5 [dB],

ガウス雑音)
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図 2 帯域通過処理の例 (幅 50-500 [Hz], 母音/a/, 男性, 基本周波数
101 [Hz], SN 比 -5 [dB], ガウス雑音)

に, その結果得られた音声信号の自己相関関数の主構造から, 実
際に基本周波数推定を行い, 仮説の妥当性について検討を行う.

2. EMDを用いた基本周波数推定

まず, 先行研究である EMDと自己相関関数を組み合わせて
用いる基本周波数推定法ついて説明を行う. 以降, 図 1の音声
信号を解析対象として用いる. 図 1(a)は男性話者, 母音/a/, 基
本周波数 101 [Hz] の音声信号であり, 図 1(b)はこれに SN比
が -5 [dB] となるようガウス雑音を付加した信号である.

2. 1 正規化自己相関関数
この手法の特徴は, 信号に対し直接 EMDを行うのではなく,

信号の自己相関関数に対し間接的に EMD を用いる点である.

こうして得られた IMF 中より, 基本周波数に関わる信号成分
である基本波を選び出すことで推定精度の向上を図る. この際,

より基本波成分にエネルギーが集中するよう, いくつかの工夫
を凝らす.

まず, 自己相関関数を計算する前に, 信号を帯域通過フィルタ
に通す. この処理は, 信号の定常性と線形性を仮定しているた
め, 周波数推定に際し誤差の要因ともなるが, 目的の帯域以外の
信号成分を取り除くことで, 雑音による影響を低減させること
につながる. 図 2 は, 図 1(b)に 50 - 500 [Hz] の帯域通過フィ
ルタをかけた結果である.

EMD の対象となる自己相関関数は式 (1) により計算され
る. このような自己相関関数を正規化自己相関関数 (NACF;

Normalized Auto-Correlation Function) と呼ぶ. NACF は,
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自己相関関数を式 (2)の様に定義される信号のエネルギー e(τ)

で正規化したものである.

NACF(τ) =

PN−1−|τ |
n=0 s(n)s(n + |τ |)

p

e(0)
p

e(|τ |)
(1)

e(τ) =

N−1−|τ |
X

n=0

s(n + |τ |)2 (2)

これにより, 信号の周期性の有無だけに着目した自己相関関数
の計算が可能になる. 微弱なノイズ等も強調してしまうため, ノ
イズの影響を受けやすいという問題を抱えているが, 周期性の
強調という点では極めて高い効果をもたらす.

2. 2 経験的モード分解
EMDは, 信号 s(t)を式 (3)のように IMFと呼ばれる狭帯域

かつトレンド成分を持たない信号 cn(t)とトレンド成分 r(t)に
分解する.

s(t) =

N
X

n=0

cn(t) + r(t) (3)

このとき, cn(t)は信号を構成する信号成分の周波数帯域に対応
し, 添数の小さいものほど高周波数帯域の信号成分となる. 分
解を行う際, EMDは, 信号が狭帯域かつトレンド成分を持たな
いことの基準を, それぞれ, 信号中の極の数が零交差数と同じ
であるか 1 つしか違わないこと, 信号中の極大値を結ぶエンベ
ロープと極小値を結ぶエンベロープの平均値が任意の点におい
て 0であることと定義している.

信号中から, IMFを抽出する手段は複数存在するが, 最も一
般的なのは以下のアルゴリズムである.

1. n = 0, k = 0とし, hnk(t) = s(t)と置く.

2. hnk(t) 中の極大値を結ぶエンベロープ l(t) と極小値を結
ぶエンベロープ m(t) を 3 次スプライン補間により求め,

hnk(t)のトレンド成分 µ(t)を µ(t) = [l(t) + m(t)]/2とし
て計算する.

3. hn(k+1) = hnk − µ(t)とし, トレンド成分を取り除く.

4. 先述した狭帯域かつトレンド成分を持たない信号の条件を
hn(k+1)(t) が満たしていれば, cn(t) = hn(k+1)(t) とする.

条件を満たしていなければ k = k + 1とし, ステップ 2に
戻る.

5. h(n+1)0(t) = hn0(t) − cn(t)とする.

6. h(n+1)0(t) 中からエンベロープの計算に必要な極が無く
なったか, h(n+1)0(t) のエネルギーが適当な閾値を下回っ
た際に, r(t) = h(n+1)0(t)とし, 処理を打ち切る. それ以外
の場合は, n = n + 1, k = 0とし, ステップ 2に戻る.

ステップ 2, 3で行う処理をシフト処理という. 実際問題として,

信号中の極大値を結ぶエンベロープと極小値を結ぶエンベロー
プの平均値が任意の点において 0となるまでシフト処理を繰り
返すのは難しいため, 式 (4)により, シフト処理によるトレンド
成分除去の効果を計算し, その値を元にシフト処理の打ち切り
を決める.

SD =

T
X

t=0

"

|hn(k+1)(t) − hnk(t)|2

h2
n(k+1)(t)

#

(4)
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(a) 解析対象となる正規化自己相関関数
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(b) 固有モード関数
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(c) トレンド成分

図 3 経験的モード分解の例 (母音/a/, 男性, 基本周波数 101 [Hz], SN

比 -5 [dB], ガウス雑音)

ここでは, シフト処理の打ち切りを SDが 0.3以下となったと
きとする.

このように, EMD は信号の線形性や定常性を仮定すること
なく解析を行うため, 非線形 ·非定常な信号成分のエネルギー
が誤差の要因となることが起き難い. しかし, フーリエ変換など
と異なり, EMDには基底関数が存在しないため, 基本波成分が
複数の IMF 中に分散してしまう可能性がある. 信号の自己相
関関数に対して EMDを用いることで, この問題は低減される.

2. 3 基本波成分の抽出
基本波成分の抽出には, 式 (5)で定義される重み付け自己相

関関数 (WAC; Weighted Auto-Correlation function) [11]を用
いる.

WAC(τ) =

PN−1−|τ |
n=0 s(n)s(n + |τ |)

AMDF(τ) + ε
(5)

AMDF(τ) =

N−1−|τ |
X

n=0

|s(n) − s(n + |τ |)| (6)

WAC の定義に用いられている式 (6) の関数は, 平均振幅差関
数 (AMDF; Average Magnitude Difference Function)と呼ば
れる, 信号の周期性の強さを表す関数である. ただし, 自己相関
関数とは雑音からの影響の受け方が異なるため, この 2つを掛
け合わせると, 通常の自己相関関数に比べ, 雑音の影響は小さく
なり, 信号の周期性は逆に強調される.

基本波成分抽出は次の手順で行われる. まず, 音声信号から
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(a) 窓関数の自己相関関数で除算を行う前
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(b) 窓関数の自己相関関数で除算を行った後

図 4 窓関数の自己相関関数で除算した自己相関関数の例 (母音/a/,

男性, 基本周波数 101 [Hz], 雑音付加無し)

NACF を計算し, EMD によって IMF に分解した後, IMF の
基本周波数を波形のピーク間隔からそれぞれ求める. そして,

WACより求めた基本周波数と IMFの基本周波数を比較する.

IMF は NACF 中の特定の帯域に対応した信号成分であるた
め [10], WACの基本周波数と最も近い基本周波数を持つ IMF

を選び出すことで NACF の基本波を得ることができる. こう
して得られた基本波の基本周波数は音声信号の基本周波数とよ
く一致する.

図 3は NACFに対して EMDを行った例である. 図 3(a)は
図 2 より求めた NACF であり, これに対し EMD を行うと,

IMF(図 3(b))とトレンド成分 (図 3(c))が得られる. IMFの添
数は算出された順を表す. この例の場合, IMF1が基本波として
選び出される.

3. 主構造抽出を介した基本周波数推定

このように, 音声信号に対し EMDを間接的に用いることで,

IMFの帯域制御の難しさが軽減され, 信号の非定常性や非線形
性に対応した基本周波数推定が実現できることがわかった.

ところで, EMDより得られる IMFは添数が小さいほど SN

比が下がることがガウス雑音を用いた数値的な検証により定量
的に確認されている. この性質を利用し, 雑音を含む自己相関
関数中から SN比の高い IMFだけを取り出すことで雑音除去
を行い, 基本周波数推定精度を向上させることを考える.

3. 1 窓関数の自己相関関数で除算した自己相関関数
まず, 解析の対象となる自己相関関数について説明する.

信号の自己相関関数を計算するに際し, 式 (7)で定義される
ハン窓を用いて式 (8)のように窓掛けを行う.

w(t) =

8

<

:

1
2
− 1

2
cos 2πt

T
(0 <= t <= T )

0 (t < 0) or (T < t)
(7)

a(t) =

„

x(tmid − 1

2
T + t) − µx

«

w(t) (8)

tmid は窓の中心位置, T は窓幅, µx は区間 T における x(t)の
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(a) 解析対象となる自己相関関数

-1

-0.5

 0

 0.5

 1

-0.03 -0.02 -0.01  0  0.01  0.02  0.03

Time [sec]

(b) 主構造抽出を行った結果

図 5 EMD による主構造抽出の例 (母音/a/, 男性, 基本周波数 101

[Hz], SN 比 -5 [dB], ガウス雑音)

平均値である. a(t)の自己相関関数 Raa(τ)は式 (9)により求
めることができるが, この時ある問題が生じる.

Raa(τ) =

P

t a(t)a(t + τ)
P

t a2(t)
(9)

それは, 窓関数を用いたことによる低域成分の減衰に起因する,

相対的な高域成分の強調である. これは自己相関関数を用いた
周期性の検出に共通する問題であり, 倍ピッチエラーと呼ばれ
る推定誤差をもたらす. そこで, この問題による影響を低減さ
せるため, 式 (10) から求まる窓関数の自己相関関数を用いて,

式 (11)のように自己相関関数の低域成分の強調を行う [12].

Rww(τ) =

P

t w(t)w(t + τ)
P

t w2(t)
(10)

Rxx(τ) =
Raa(τ)

Rww(τ)
(11)

図 4は共に図 1(a)の自己相関関数であるが, 式 (9)より求め
た自己相関関数 (図 4(a))と比べ, 式 (11)より求めた自己相関
関数 (図 4(b))の方が低域の周期性が強調されていることが見
て取れる. ただし, それぞれ Raa(0), Rxx(0)を用いて正規化を
行っている.

3. 2 EMDによる主構造抽出
EMD より得られる IMF は信号を構成する信号成分の周波

数帯域におよそ対応することはすでに説明した. このとき, 添
数が小さい IMFほど SN比が下がることが数値的な検証によ
り定量的に確認されている [13]. この性質を利用し, 雑音を含む
自己相関関数から SN比の高い IMFだけを取り出すことで雑
音除去を行う. これより, 自己相関関数中の音声信号によって
構成される主たる構造を抽出することができる.

まず, 雑音を含まない理想的な信号を y, 雑音を含む信号中か
ら推定した y を ỹ としたとき, 雑音除去とは, 式 (12)の平均二
乗誤差を最小とすることであるといえる.

MSE(y, ỹ) =
1

K

X

k

[y(k) − ỹ(k)]2 (12)
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EMD を用いた雑音除去における ỹ は, 添数が小さいほど SN

比が下がるという仮定より, 式 (13)のように定義される.

ỹi(k) =
N

X

n=i

cn(k) + r(k) (13)

しかし, y を得ることは出来ないため, 式 (12)を計算すること
は不可能である. そこで, y も推定値とし, 式 (14) のように連
続平均二乗誤差と呼ばれる距離尺度を定義する.

CMSE(ỹi, ỹi+1) =
1

K

X

k

[ỹi(k) − ỹi+1(k)]2

=
1

K

X

k

c2
i (k) (14)

CMSEを最小とする iを求めることは, 雑音が支配的な添数の
小さい IMFと, 音声信号が支配的な添数の大きい IMFの境界
に位置する IMFを探すことに相当する. また, 雑音除去を行う
際に CMSEと ỹの比を計算し, CMSEが ỹの 25 [%]を上回る
場合は抽出処理を中断する. これは, 無音区間における誤った
信号成分の除去を防ぐための処理である.

以上の処理を式 (11)より求めた自己相関関数に対して行うこ
とで自己相関関数の主構造が得られる. そのピーク間隔より求
めた基本周波数は音声信号の基本周波数とよく一致する. 図 5

に主構造抽出の例を示す. 図 5(a)は式 (11)より求めた図 1(b)

の自己相関関数であり, 図 5(b) は図 5(a) から主構造 R̃(τ) を
抽出した結果である. ただし, それぞれ Rxx(0), R̃(0)で正規化
を行っている. 主構造抽出を行ったことで, 音声信号のみによっ
て形作られる図 4(b)の自己相関関数に近い形状が得られてい
ることがわかる.

4. 基本周波数推定精度の評価実験

基本周波数の推定実験を通して提案手法のロバスト性を評価
する. また, 短時間区間内において音声信号の線形性や定常性
を仮定した手法や先行研究との比較を行い, 提案手法の優位性
について考察する.

4. 1 実 験 条 件
基本周波数の推定には, 提案手法 (Proposed)の他に, 基準と

なる手法として, 式 (11) の自己相関関数 (Default), 短時間区
間内において音声信号の線形性や定常性を仮定した手法として,

Wavelet変換による雑音除去 [14]を行った後に手法 Defaultを
用いる方法 (Wavelet), 先行研究 (Previous) [1]の 3つを用いた.

基本周波数の推定は, 窓幅 40 [ms] のハン窓をフレームシフ
ト 5 [ms]で使用し, 探索範囲を 75-500[Hz]として行った.

音声試料には, 以下のデータベースを利用した.

阿竹らのデータベース [15]

成人男女各 14名による日本語短文書 30テキストを収録. EGG

波形と EGG 波形より判定された有声/無声ラベルが付属. 16

[kHz] / 16 [bit]サンプリング.

基本周波数推定には, データベースから男女各 2名ずつ (M01,

M02, F01, F02)を選び出し, その有声区間のみを用いた. この
とき, 音声信号は 8 [kHz]にダウンサンプリングした.

雑音を含む音声信号は, Octave の randn 関数を用いて生成

したガウス雑音を, 上記の音声試料に, SN 比が, 5[dB], 0 [dB],

-5 [dB] となるように加えることで人工的に作成した. SN比の
基準となる信号のパワーは, 信号全体の平均パワーの 1/30より
大きくなる部分の平均パワーとした.

正答とする基本周波数は, Electro Glottal Graph(EGG) よ
り計算した. EGG の微分信号のピーク間隔の逆数をその区間
の基本周波数として求めた.

推定精度の評価指標には, Gross Error Rateを用いた. 正答
との相対誤差が 5 [%]以上のものを Gross Errorとした.

4. 2 実 験 結 果
Default, Proposed, Wavelet, Previousの 4つの手法を用い

て, 用意したすべての音声試料について, それぞれ基本周波数の
推定を行ったところ, 表 1, 図 6 の結果となった. Gross Error

Rateは, 男性のみ (Male), 女性のみ (Female), 合計 (Total)の
それぞれで計算した. このとき, 基本周波数の推定を行ったフ
レーム数は, それぞれ, 17467, 18554, 36021となった.

Defaultと ProposedのGross Error Rateを比較したところ,

SN 比が 0 [dB] 以下の場合では, いずれについても Proposed

の方が下回った. さらに危険率 1 [%]で片側検定を行ったとこ
ろ, SN比が-5 [dB]の場合では, いずれについても有意差が確認
された. また, Waveletと Proposedについて比較したところ,

SN比が-5 [dB]の場合では, いずれについても Proposedの方
が下回り, 有意差も確認された. 最後に, Previousと Proposed

について比較したところ, SN比が-5 [dB]のMaleについては,

Previousの方が Proposedを有意差を持って下回ったが, SN比
が-5 [dB]の Femaleについては, 逆の結果となった.

4. 3 考 察
まず, 低 SN比時において, Proposedの基本周波数推定精度

が Defaultを上回っていることから, 提案手法を用いたことで
基本周波数推定のロバスト性が向上していることがいえる.

また, Wavelet に対しても Proposed の推定精度が同様に上
回っていることから, 基本周波数推定を行う際に音声信号の非
線形性 ·非定常性を考慮したことで推定精度の向上が得られた
と考えられる.

ところで, Previousの推定精度の評価結果をみると, Maleに
ついては Proposed以上のロバスト性が得られているのに対し,

Femaleについては Defaultを下回ってしまっている. この傾向
はWACの倍ピッチエラーに起因する基本波成分の選択ミスに
よって生じていると考えられる. 提案手法ではこうした問題が
起きにくいため, ロバスト性については先行研究を上回ってい
るといえる.

5. ま と め

これまで提案された基本周波数推定手法の多くは, 音声信号
の線形性や定常性を短時間区間内において仮定した処理を行っ
ていた. しかし, この仮定は事実に反するものであり, 推定精度
低下の原因ともなり得る.

そこで本研究では, 非線形・非定常な信号を扱うのに適した
解析手法である EMD に着目し, EMD による主構造抽出を介
した雑音にロバストな基本周波数推定手法の提案を行った.
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表 1 基本周波数推定実験の結果 (Gross Error Rate [%])

SNR [dB] -5 0 5 clean

Default 36.6 10.0 7.20 6.90

Male Proposed 31.6 9.48 7.36 7.01

Wavelet 34.0 9.41 6.96 6.72

Previous 28.1 9.86 7.85 7.28

Default 34.8 9.28 7.35 7.30

Female Proposed 30.0 8.97 7.37 7.31

Wavelet 32.9 9.05 7.36 7.32

Previous 60.3 20.9 12.2 10.0

Default 35.7 9.64 7.28 7.10

Total Proposed 30.7 9.22 7.37 7.17

Wavelet 33.4 9.23 7.16 7.03

Previous 44.7 15.6 10.1 8.69

さらに, 提案手法のロバスト性を検証するため, 男性 2名, 女
性 2名の発話文章計 120テキスト分の音声信号と EGGデータ
を用いて, 人工的にガウス雑音を加えながら, 基本周波数の推定
実験を行ったところ, 提案手法を用いたことによる推定精度の
向上が確認された.

謝辞 基本周波数推定の精度評価には, 和歌山大学システム
工学部の河原英紀博士のご厚意により研究用 EGGデータベー
スを使用させていただいた.
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