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音響伝達特性の識別に基づく

シングルチャネル音源位置推定の研究

要 旨

目的音声がどの位置から発せられているのかを推定する音源位置推定の技術は，雑音の抑

圧や目的音の強調といったロバストネス向上のための前処理や，話者の推定，コミュニ

ケーションロボットといった，会話状況の情報の豊富化など，様々な場面で応用されてい

る重要な技術の一つである．従来の音源位置推定法の多くは，マイクロホンアレーと呼ば

れる複数のマイクロホンを用いて，各観測信号間の時間差や音圧差などの情報を利用する

ものがほとんどである．一方，単一マイクロホンのみで音源位置を推定する方法論は未だ

確立されておらず，単一マイクロホンによる音源位置推定は非常に困難な試みとされてい

た．単一マイクロホンで音源位置推定を行うことができれば，コストの削減やシステムの

縮小化が可能となる他，従来のマイクロホンアレーシステムと組み合わせることで，シス

テム全体をより強化することも可能であると期待できる．

本研究では，音声の持つ音響伝達特性が音源位置に依存する点に着目し，音響伝達特性

を用いることで音源の位置や方向を単一マイクロホンのみで推定する手法について提案す

る．ここで，マイクによって観測される信号は，原音声（クリーン音声）と音響伝達特性

（インパルス応答）が畳み込まれた残響信号である．そのため提案するシステムでは，残

響信号からクリーン音声成分を取り除き，音響伝達特性成分のみをブラインドで推定す

る必要がある．本手法では，あらかじめ話者のクリーン音声を Gaussian Mixture Model

(GMM) あるいは Hidden Markov Model (HMM)でモデル化しておき，これらをクリー

ン音声成分の事前知識として活用することで，観測信号から音響伝達特性を確率的に推定

する．そして，推定された音響伝達特性を用いて音源の位置や方向を推定する．

第 1章では，序論として，音源の位置が音声研究に活用されている例を挙げ，研究の背

景及び本研究の位置づけについて述べる．

第 2章では，本研究で用いる手法を理解する上で必要となる音声信号処理の技術につい

て解説し，従来の複数マイクロホンを用いた音源位置・方向推定手法について解説する．

第 3章では，音響伝達特性を用いた音源方向推定のアプローチの一つとして，マイクを

中心に回転するパラボラ型反射板を用いて，反射板の回転による音響伝達特性の変動を検

出することで，音源の方向を推定する手法を提案する．この手法は，人間の聴覚システム

に倣った音源方向推定手法である．従来の音源方向推定の枠組みにおいて，二つのマイク

では正中面上の仰角方向の推定はできないが，人間は二つの耳でも耳介（外耳）によって

仰角方向の推定が行える点から，耳介のような反射板と，それによって変動する音響伝達
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特性が，単一マイクロホンによる音源方向推定に有効と考えられる．また，人間は音源の

方向に耳を向けるというように，聴覚システムが能動的である点にも着目して，この章で

は，反射板が回転することで音源の方向を推定する，アクティブマイクロホンを提案す

る．焦点位置に単一マイクを備え付けた，パラボラ型の反射板が回転することで，反射板

が音源方向を向いたときのみ音響伝達特性が大きく変動する．この手法では，観測信号の

音響伝達特性をクリーン音声 GMMにより推定し，音響伝達特性が大きく変動したとき

の反射板の角度を検出することで，音源方向を推定する．実環境下における音源方向推定

実験を行い，提案手法の有効性を示す．

第 4 章では，第 3 章で提案するシステムとは別のアプローチとして，部屋の音響伝達

特性を識別することで，音源の位置を推定する手法を提案する．口から発せられた直後

のクリーン音声は，壁からの反射音（残響）やスペクトルの減衰などの，部屋音響伝達

特性（インパルス応答）が畳み込まれた残響信号としてマイクに観測される．この音響

伝達特性は，音源の位置に依存した特性を持つことが知られている．この手法では，音

響伝達特性が音源位置に依存する点に着目し，音響伝達特性をあらかじめ音源位置毎に

学習しておき，評価音声についても，その音響伝達特性を識別することで，音源位置を

単一マイクで推定する手法を提案する．さらに，第 3 章では音響伝達特性をクリーン音

声 GMMを用いて推定していたのに対して，本章では，より正確に音響伝達特性を推定

するために，クリーン音声を HMMでモデル化し，GMMによる推定よりも音源位置推

定精度が向上することを実験により示す．また，音響伝達特性の特徴量ベクトルである

Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC)の各次元の中には，音源位置の識別に有

効な次元とそうでない次元があり，かつその次元は音源位置によって異なるという考えに

基づいて，Multiple Kernel Learning (MKL)を用いた音源位置毎の次元重みを学習させ

る手法を提案する．音源位置の識別実験において，MKLを組み合わせた Support Vector

Machine (SVM)と通常の SVMを比較し，提案手法の有効性を示す．

第 5章では，第 4章で提案したシングルチャネル音源位置推定の枠組みを元に，音源が

複数ある場合の位置推定問題への拡張手法を提案する．この手法では，あらかじめ音源位

置毎に音響伝達特性のモデルを Single Gaussian Model (SGM)で学習しておく．そして

この音響伝達特性 SGMを各話者のクリーン音声 GMM と合成することで，各話者のそ

れぞれの位置における，残響音声の GMMが作成される．そして合成された各話者の残

響音声 GMMを，さらに話者同士で合成することにより，複数話者がそれぞれの位置か

ら発話したときの混合音声信号の GMMが作成される．これを，あらゆる位置の組み合

わせについて行い，各位置の組み合わせにおける混合音声 GMMを作成する．位置推定

の際には，複数話者が発話して収録される混合音声信号について，各混合音声 GMMの

尤度を算出し，最も高い尤度を示す混合音声 GMMの位置の組み合わせを出力する．本

来ならば，混合音声 GMMを学習するためには，想定されるすべての位置の組み合わせ
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について，実際に各話者が同時に発話し，その混合音声を収録する必要がある．しかし，

モデル合成を用いることで，同時に発話せずとも混合音声 GMMを作成することができ，

学習時におけるユーザの負担を減らすことができる．実験ではモデル合成を行う提案手法

と，行わない手法を比較し，特に位置の学習発話数が少ない場合において提案手法が高い

性能を示した．

第 6 章では，第 4 章で提案した枠組みを用いて，話者の頭部の方向を推定する手法を

提案する．音源の位置は「どこから」発話しているのかを表しているのに対して，話者の

頭部方向は「どこへ向かって」発話しているのかを表すことになる．この話者の頭部方向

の推定は，従来のマイクロホンアレーのシステムでも困難とされているが，これが行えれ

ば，例えば従来では「誰が」話しているのかしか分析できなかったシステムが，「誰に向

かって」話しているのかまで分析が可能となる．本章で提案するシステムでは，音響伝達

特性が音源の位置だけではなく，話者の頭部方向にも依存する点を利用して，第 4章で提

案した枠組みと同様に，話者の頭部方向毎に音響伝達特性を学習し，識別することで話者

の頭部方向をシングルチャネルで推定する．

最後に第 7章にて，全体を通してのまとめと，今後の課題について述べる．
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第 1章第 1章

序論

音声は，人間にとって最も身近な情報のひとつであり，人間同士のコミュニケーション

をはじめ，メディアによる情報の伝達など，多くの場面で利用されている情報である．こ

こで，我々は音声から「何と言っているのか」を表す言語情報だけではなく，「誰が」，「ど

のような気持ちで」，「どのような環境下で」話をしているのか，すなわち話者・感情・環

境といった多くの情報を読み取ることができる．そしてこれらの情報は，特に人間同士の

コミュニケーションを円滑に進める上で重要な役割を担っている．

音声から読み取れる多くの情報の中には，「どこから話されているのか」を表す音源位

置・方向の情報も含まれる．人間はこの位置や方向の情報をもとに，話者の区別や，話者

の位置の探索を行うことができる．また，目的の方向からの音声だけを意識して聞こうと

することで，雑音の多い環境下でも目的の音声を認識することができる．現在行われてい

る音声の研究の中には，この音源位置・方向の情報を用いて音声の情報の豊富化や，音声

インターフェースのロバストネスの向上を行う研究が多く存在する．

音声情報の豊富化に関しては，音源位置の情報を用いることで発話者を特定し，議事録

の作成など，会話状況の詳細な分析を行う手法が提案されている [1, 2]．また，音源方向

の情報から話者が交替している時間フレームを検出し，その情報をもとに，システムに入

力された音声がシステムへの要求なのか，単なる雑談なのかを判別する手法も提案されて

いる [3]．ロバストネスの向上に関しては，遅延和アレーや適応型アレーのように，目的

音声の方向に指向性を形成する，あるいは雑音方向に死角を形成することで目的音声を強

調や雑音の抑圧を行う手法が多く提案されている [4, 5, 6, 7, 8, 9]．

これまでに多くの音源位置推定の研究がされてきたが，これらの研究では，マイクロホ

ンアレーと呼ばれる複数のマイクロホンを用いて，音源位置を推定する手法がほとんどで

ある [10, 11, 12, 13, 14]．マイクロホンアレーに基づく手法では，音声が各マイクロホン
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に到達する時間が音源の位置によって異なる点に着目し，各マイクロホンにおける観測信

号間の時間差（位相差）を用いて音源位置を推定している．一方，マイク一つのみで音源

位置を推定する方法論は未だ確立されておらず，単一マイクロホンによる音源位置推定は

非常に困難な試みとされていた．単一マイクロホンで音源位置推定を行うことができれ

ば，コストの削減やシステムの縮小化が可能となる他，従来のマイクロホンアレーのシス

テムと組み合わせることで，システム全体をより強化することも期待できる．

システムの縮小化，コスト削減のために，単一マイクで処理を行おうとする試みは

雑音抑圧や音源分離などの分野でも研究されており，多くの手法が提案されている

[15, 16, 17, 18, 19]．しかしながら，単一マイクロホンで音源の位置や方向を推定しよう

とした場合，従来手法のような信号間の位相差といったマイク間の情報が使えないため，

別の情報を用いた音源位置・方向推定手法の提案が必要である．

本研究では，音声の持つ音響伝達特性が音源位置や方向に依存する点に着目し，音響伝

達特性を用いることで音源の位置や方向を単一マイクロホンのみで推定する手法について

提案し，そのアプローチとして大きく二つの枠組みを提案する．一方は，マイクを中心に

回転するパラボラ反射板を用いて，反射板の回転により変動した音響伝達特性を検出する

ことで，音源の方向を推定する，アクティブマイクロホンによる音源方向推定法である．

もう一方は，部屋の音響伝達特性が音源位置に依存して変化する点に着目し，音響伝達特

性を識別することで，音源の位置を推定する手法である．また，後者の枠組みを応用した

手法として，シングルチャネルによる複数話者の音源位置推定手法，話者の頭部方向の推

定手法を提案する．

マイクによって観測される信号は，原音声（クリーン音声）と音響伝達特性（インパル

ス応答）が畳み込まれた残響信号である．そのため提案するシステムでは，残響信号か

らクリーン音声成分を取り除き，音響伝達特性成分のみをブラインドで推定する必要が

ある．本手法では，あらかじめ話者のクリーン音声を Gaussian Mixture Model (GMM)

あるいは Hidden Markov Model (HMM)でモデル化しておき，これをクリーン音声成分

の事前知識として活用することで，観測信号から音響伝達特性を確率的に推定している．

そして，推定された音響伝達特性を用いて音源の位置や方向を推定する．

本論文は 7 章から構成されている．第 2 章では提案手法を説明する上で重要となる音

響特徴量，音響モデルとそのパラメータの推定法について説明し，さらに従来用いられて

きたマイクロホンアレーによる音源位置推定法として，代表的な手法である Cross-power

Spectrum Phase (CSP) 法と Multiple Signal Classification (MUSIC) 法について説明

する．第 3章では提案する枠組みの一つである，アクティブマイクロホンによる音源方向

推定法について述べる．第 4章ではもう一方の提案手法である，部屋の音響伝達特性の識

別による音源位置推定法について述べる．第 5章では，第 4章で提案した手法を，複数話

者の音源位置推定問題へ拡張する手法について述べる．第 6章では，第 4章で提案した手
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法を応用した，話者の頭部方向を推定する手法について述べる．最後に第 7章にて，全体

を通してのまとめと，今後の課題について述べる．
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第 2章第 2章

音声信号処理の基本技術及び従来の
音源位置推定手法

2.1 まえがき

本章では，提案手法を説明するために必要となる知識として，音響特徴量である

Mel-Frequency Cepstral Coefficient (MFCC)[20, 21]，音響モデルである混合正規分

布 (GMM: Gaussian Mixture Model)，隠れマルコフモデル (HMM: Hidden Markov

Model)とそのパラメータ推定法 [22]について説明する．これらの技術は，以下で説明す

る従来の音源位置・方向推定の手法では利用されていないが，本研究で提案する手法で

は，音響伝達特性を推定するために必要な技術である．

さらに，従来手法である，複数のマイクロホンを用いた音源位置・方向推定について

述べる．ここでは，特に各マイクロホンで観測された信号間の位相差（時間差）を用い

た手法として代表的な Cross-power Spectrum Phase (CSP)法 [13, 23, 24]とMultiple

Signal Classification (MUSIC)法 [25, 26, 27]について紹介する．

2.2 音声信号処理の基本技術

2.2.1 音響特徴量抽出

2.2.1.1 ケプストラム (Cepstrum)

音声は元々は単なる声帯の振動であり，これ自体には音韻を区別する音色は存在しな

い．この声帯振動による波が，Fig. 2.1のように口腔や舌などの声道によって共振したも

のが音声であり，発声によって声道の形を変えて共振周波数を変化させることで，「あ」や
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図 2.1 Vibration of the vocal cord and filtering effect of vocal tract

「い」といった様々な音韻の音声を発することができる．この声道による調音フィルタを

フォルマントと呼び，声帯振動の基本周波数をピッチと呼ぶ．音声認識においては，音韻

を決定付けるフォルマントが特に重要な情報であり，また声帯振動は安定して基本周波数

を得ることが難しいため，音声スペクトルからフォルマント成分のみを抽出して用いるこ

とで通常のスペクトルを用いるよりも高い認識精度を得ることができる．

音声スペクトルからフォルマントを分離する手法として，代表的なものにケプストラム

分析がある [20]．ケプストラムは音のスペクトルを信号とみなし，それをさらにフーリエ

変換を行ったもので，音声信号の対数スペクトルを逆フーリエ変換したものとして定義さ

れる．前述の通り，音声は声帯振動が声道による調音フィルタによって共振されたもので

あるので，声帯振動のスペクトルを G(ω)，声道共振の共振特性（フォルマント）をH(ω)

とおくと，音声信号のスペクトル S(ω)は

S(ω) = G(ω) ·H(ω) (2.1)

と表される．この振幅スペクトルに対数変換，逆フーリエ変換を行ってケプストラムを求

めると

log |S(ω)| = log |G(ω)|+ log |H(ω)| (2.2)

Scep(d) = DFT−1[log |S(ω)|]
= DFT−1[log |G(ω)|] +DFT−1[log |H(ω)|] (2.3)

と表される．Scep(d)は音声信号のケプストラムを表し，dはケプストラムの次元で，ケフ

レンシー (quefrency)と呼ばれる．Fig. 2.1の各スペクトルをそれぞれ一つの信号とみな

すと，声帯振動スペクトルG(ω)は変化の激しい信号であり，共振特性H(ω)は逆に変化の

緩やかな信号である．そのため，それらに逆フーリエ変換を行うと，DFT−1[log |G(ω)|]
は高ケフレンシー部に，DFT−1[log |H(ω)|]は低ケフレンシー部に現れる．また，式 (2.3)

より，ケプストラム空間では音声信号は声帯振動と共振特性の和で表されるため，単純な
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図 2.2 Formant extraction by cepstrum analysis

減算により共振特性 DFT−1[log |H(ω)|]のみを抜き出すことが可能となる．そこで，音
声信号のケプストラム Scep(d)の高ケフレンシー部を声帯振動及びノイズ成分とみなし，

低ケフレンシー成分のみを取り出すリフタリング (liftering)処理により，フォルマント成

分のみを取り出すことができる．

実際に「あ」と発話された音声の対数パワースペクトルから，ケプストラム分析により

対数スペクトル包絡をとりだした図を Fig. 2.2 に示す．左上の図は音声の対数パワース

ペクトルを表し，それをケプストラムに変換したものが右上の図である．右上の図を見る

と，20 ms付近にピークが存在しているのが分かる．このピークが声帯振動の主成分であ

るため，15 ms 以下のケフレンシー部のみを取り出すフィルタリング処理を行い（右下

図），フーリエ変換を行って対数スペクトルに戻すと（左下図），対数スペクトル包絡のみ

が取り出せていることが確認できる．
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図 2.3 Mel scale filter bank

2.2.1.2 MFCC (Mel Frequency Cepstrum Coefficient)

Fig. 2.2では低ケフレンシー成分を取り出した後，再度フーリエ変換を行い対数スペク

トルに戻しているが，音声認識においてはスペクトルに戻す必要はなく，ケプストラムの

まま特徴量として用いている．また，低ケフレンシー成分のみを用いるため，スペクトル

を用いるより低次元のパラメータを得ることができ，計算コストを低減することができ

る．2.2.1.1 節で説明したケプストラムは，線形周波数軸上での変換であるので，LFCC

(Linear Frequency Cepstral Coefficient) と呼ばれている．一方，メル尺度と呼ばれる，

人間の音の高さに対する感覚尺度での周波数軸上で変換を行う MFCC (Mel Frequency

Cepstrum Coefficient) がある [20]．

人間が音の高さに対する感覚は，音高が高くなるにつれて鈍くなる．これは人間の聴覚

の周波数分解能が，低い周波数に対しては細かく，高い周波数では粗いことを意味する．

この人間の周波数分解能は線形ではなく，以下のような非線形の式によって近似されて

いる．

f ′ = 1127.01048 log(1 +
f

700
). (2.4)

この f ′ をメル周波数と呼ぶ．音声認識のためには，特徴量の抽出も人間の聴覚特性に合

わせて行ったほうがよいと考えられる．音声スペクトルをメル周波数軸で表現する手法と

して，メルフィルタバンクがある．メルフィルタバンクは，Fig. 2.3のようなメル周波数

軸上で等間隔に配置されたフィルタ群のことである．フィルタは三角窓で構成されてお

り，各フィルタの出力をフィルタごとに総和を取ったものをメルフィルタバンクの出力と
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する．

M(i) =

f ′
i+1∑

f=f ′
i−1

Wi(f) · |X(f)|2. (2.5)

このM(i)をメル周波数軸にスケーリングされたパワースペクトルとして扱い，これに対

数変換，逆フーリエ変換を行うことで，メル周波数軸でのケプストラムであるMFCCが

計算される．

Mcep(d) = DFT−1[logM(i)] (2.6)

MFCCは音声の生成確率をモデル化する上で有用な情報を多く含んでおり，現在の音声

認識技術で最もよく用いられる特徴量である．そのため，音声モデルを用いる本研究でも

MFCCを特徴量として用いている．

2.2.2 音響モデルとパラメータ推定

現在の音声認識は，音声のデータベースを用いて，単語や音素といったクラス毎にその

生成確率を統計モデルによりモデル化し，評価データに対して，各クラスのモデルの尤度

を計算して比較することで判別を行うという手法が主流となっている．本節では，主に用

いられており，また本研究でも使用する統計モデルである GMM，HMMと，その基本と

なる多次元正規分布について説明する．

2.2.2.1 多次元正規分布

一般に，パターン識別に用いられる特徴量は，多次元ベクトルとなる．そこで，多次元

ベクトルの正規分布である多次元正規分布について述べる．

入力ベクトルを x ∈ RD，平均ベクトルを µ ∈ RD，分散共分散行列を Σ ∈ RD×D と

すると，多次元正規分布の確率密度関数は次式で表される．

N(x;µ,Σ) =
1

(2π)D/2|Σ|1/2
exp

{
−1

2
(x− µ)tΣ−1(x− µ)

}
(2.7)

ただし，x , µ , Σの各成分は，

x =


x1
x2
...
xD

 , µ =


µ1

µ2

...
µD

 , Σ =


σ2
11 σ2

12 · · · σ2
1D

σ2
21 σ2

22

...
...

. . .
...

σ2
D1 · · · · · · σ2

DD

 (2.8)

であり，(x− µ)t は (x− µ)の転置行列，|Σ|は Σの行列式を表す．
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実際に評価データを用いて確率密度関数を計算する場合，アンダーフローを避けるため

に確率密度関数の対数を取ったものを尤度として用いている．また後述する EM アルゴ

リズムの計算にも対数尤度を用いている．その際，分散共分散行列の対角成分以外を 0と

しておくと，対数尤度の計算式は

logN(x;µ,Σ) = −1

2

(
D log 2π +

D∑
d=1

log σ2
dd +

D∑
d=1

(xd − µd)
2

σ2
d

)
(2.9)

となり，計算量を大幅に削減することができる．本研究におけるモデルの分散共分散行列

も対角行列として計算を行っている．

2.2.2.2 混合正規分布 (GMM: Gaussian Mixture Model)

正規分布は単一のピークを持つ単純な分布関数であり，複雑な分布形状を表現すること

はできない．そこで，複数の正規分布の重みつき和を用いて，複数のピークを持つ分布関

数を考える．これを GMMという．混合数M の GMMに含まれる正規分布（混合要素）

m (m = 1, · · · ,M) が出力される事前確率（混合重み）を Pr(m) = wm (
∑

m wm = 1)

とすると，入力に対する GMMの出力確率（尤度）は，次式で表される．

Pr(x|λ) =
M∑

m=1

Pr(m) Pr(x|m,λ)

=
M∑

m=1

wmN(x;µm,Σm) (2.10)

ここで，λは GMMパラメータの集合を表す．

λ = {wm, µm,Σm|m = 1, · · · ,M} (2.11)

Fig. 2.4は 1次元 2混合 GMMの例であり，青線と赤線で描かれた各正規分布の重みつ

き和により GMMが紫線により表されている．

次に GMM の各パラメータである混合重み，平均ベクトル，分散共分散行列の推定方

法について説明する．GMM のパラメータ推定は最尤推定法がよく用いられる．最尤推

定法は学習データを用いて，データ毎に対するモデルの尤度の総和が最大になるようにパ

ラメータを決定する方法である．前節で説明した多次元正規分布のパラメータを最尤推

定法で推定する場合，正規分布の式を各パラメータで微分し，0と置くことで各パラメー

タの計算式が得られる．一方 GMMには混合要素mが隠れ変数として存在している．す

なわち GMMから生成されたデータ xのみではデータとして不完全であり，それがどの

混合要素 m から生成されたのかが観測されて初めて完全なデータ (x,m) となる．しか

しながら，学習データ xを用いて GMMを学習する場合，学習データはそれを生成する
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図 2.4 Gaussian mixture model

混合要素 mが未知であり不完全なデータであるため，正規分布のように単純に解くこと

はできない．そこで，各混合要素から出力される対数尤度を用いて完全データに対する

対数尤度の期待値を算出し，それを最大化する EM (Expectation Maximization) アルゴ

リズムを用いて各パラメータを推定する．EM アルゴリズムは Expectation ステップと

Maximizationステップの 2段階のステップから成り，まず推定したいパラメータに適当

な初期値を与え，完全データの対数尤度の期待値である Q関数を計算する (Expectation

ステップ)．次にその Q関数が最大となるように各パラメータを更新する (Maximization

ステップ)．これらのステップを繰り返し，値が収束すればパラメータの推定が完了する．

Expectationステップにおいて，GMMの完全データに対する対数尤度の期待値（Q関

数）は以下のように表される．

Q(λ̂|λ) = E[log Pr(x,m|λ̂)|λ]

=

M∑
m=1

Pr(m|x, λ) log Pr(x,m|λ̂). (2.12)

また，N 個のデータからなる xの生成確率は各データの同時確率である．

Pr(x,m|λ̂) =
N∏

n=1

Pr(xn,m|λ̂)

=

N∏
n=1

ŵmN(xn; µ̂m, Σ̂m). (2.13)
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これを (2.12)に代入すると

Q(λ̂|λ) =
∑
k

∑
n

Pr(m = k|xn, λ) log ŵk

+
∑
k

∑
n

Pr(m = k|xn, λ) logN(xn; µ̂k, Σ̂k). (2.14)

となる．次に Maximization ステップでは (2.14) を最大とするようにパラメータの更新

式を求めると，更新後の重み ŵk は，

ŵk =
1

N

N∑
n=1

Pr(k|xn, λ) (2.15)

となる．更新後の平均ベクトル µ̂k は，

µ̂k =

∑
n Pr(k|xn, λ)xn∑
n Pr(k|xn, λ)

(2.16)

となる．更新後の分散共分散行列 Σ̂k は，

Σ̂k =

∑
n Pr(k|xn, λ)(xn − µ̂k)(xn − µ̂k)

t∑
n Pr(k|xn, λ)

(2.17)

となる．ここで Pr(k|xn, λ) はデータ xn が混合要素 k から生成されている確率であり，

以下のようにして計算できる．

Pr(k|xn, λ) =
wkN(xn;µk,Σk)∑
k wkN(xn;µk,Σk)

. (2.18)

2.2.2.3 隠れマルコフモデル (HMM: Hidden Markov Model)

HMM はいくつかの状態 si と，遷移枝からなる状態遷移モデルであり，状態遷移は

一意に決まらないような構造を持っている．例として 5 状態 3 自己ループの構造を持つ

left-to-right HMM を Fig. 2.5 に示す．音声認識に用いられる HMM は left-to-right 型

で初期状態が１つ，最終状態が１つのものが多く使われており，各状態における出力確

率は GMMで定義されている．これにより，前節で説明した GMM単体では表現できな

かった音韻の時間的変化を HMMでは表現することが可能となる．

GMMでは各混合要素の出力確率と，そこから出力される確率密度関数から期待値的に

尤度を算出していたが，HMMでは音声の各フレーム tに対して，それがどの状態 s(t)か

ら生成されているかという状態系列ごとに尤度が算出され，その中から最大尤度を示す状

態系列を探索，決定する．状態系列の探索には代表的なものに Viterbi アルゴリズムが，

また学習方法には Baum-Welchアルゴリズムなどがある [28]．状態系列 sから生成され
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図 2.5 HMM structure of 5 states and 3 loop

るデータ xに対する混合分布型 HMMの尤度は

Pr(x, s|λ) =
N∏

n=1

asn−1,sn Pr(xn|sn, λ)

=

N∏
n=1

asn−1,sn

M∑
m=1

wsn,mN(xn;µsn,m,Σsn,m) (2.19)

となる．ここで asn−1,sn は前フレームの状態 sn−1 から現在のフレームの状態 sn へ遷移

する確率 (遷移確率)を表す．モデルのパラメータは GMM同様に最尤推定法及び EMア

ルゴリズムを用いて推定すると，Q関数は以下のようになる．

Q(λ̂|λ) = E[log Pr(x, s,m|λ̂)|λ]

=

M∑
m=1

Pr(s,m|x, λ) log Pr(x, s,m|λ̂). (2.20)

完全データの出力確率は

Pr(x, s,m|λ) =
N∏

n=1

asn−1,snwsn,mn
Pr(xn|sn,mn, λ)

=

N∏
n=1

asn−1,snwsn,mnN(xn;µsn,mn ,Σsn,mn) (2.21)

となり，これを (2.20)へ代入すると

Q(λ̂|λ) =
∑
i

∑
j

∑
n

Pr(sn−1 = i, sn = j|xn, λ) log âi,j

+
∑
j

∑
k

∑
n

Pr(sn = j,mn = k|xn, λ) log ŵj,k

+
∑
j

∑
k

∑
n

Pr(sn = j,mn = k|xn, λ) logN(xn; µ̂j,k, Σ̂j,k) (2.22)
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となる．Maximizationステップで (2.22)の各項を最大とするようにパラメータの更新式

を求めると，更新後の遷移確率 âi,j は

âi,j =

∑
nPr(i, j|xn, λ)∑

i

∑
nPr(i, j|xn, λ)

, (2.23)

更新後の重み ŵj,k は

ŵj,k =

∑
nPr(j, k|xn, λ)∑

k

∑
nPr(j, k|xn, λ)

, (2.24)

更新後の平均ベクトル µ̂j,k は

µ̂j,k =

∑
nPr(j, k|xn, λ)xn∑
nPr(j, k|xn, λ)

, (2.25)

更新後の分散共分散行列 Σ̂j,k は

Σ̂j,k =

∑
nPr(j, k|xn, λ)(xn − µ̂j,k)(xn − µ̂j,k)

t∑
nPr(j, k|xn, λ)

(2.26)

となる．このアルゴリズムは最尤推定法に基づくパラメータ推定法であるが，近年の音声

認識の研究では音声認識に特化したモデルパラメータ推定法として，相互情報量最大化

(MMI: Maximum Mutual Information) 基準 [29] や，音素誤り最小 (MPE: Minimum

Phone Error)基準 [30]が提案されている．

2.3 従来の音源位置推定手法

2.3.1 CSP (Cross-power Spectrum Phase)

Fig. 2.6のように，ある場所で発せられた音声信号をマイクロホンアレー (p0，p1，p2，

· · · ，pM−1)で観測したとすると，音源と最も距離が近いマイクロホン p0 に信号が到来

してから各マイクロホンに信号が到来するまでに時間差 δ01，δ02，· · · ，δ0M−1 が生じる．

入力信号 r(t)が音源からマイク pi に到達するまでの時間を τi とすると，マイク pi に

おける観測信号 si(t)は

si(t) = αir(t− τi) (2.27)

と表せる．ただし αi は音源からマイク pi までの減衰度である．また，信号がマイク pi

に到達してからマイク pk に到達するまでの時間差 δik は

δik = τk − τi (2.28)

と表せる．
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図 2.6 Wavefront propagation of an acoustic stimulus

次に観測信号間の時間差 δik を求めるために，各観測信号の相互相関関数を求める．pi

における観測信号 si(t)と pk における観測信号 sk(t)の相互相関関数 Rik(τ)は次のよう

に定義される．

Rik(τ) = E[si(t)sk(t+ τ)]. (2.29)

ここで E は期待値を表す．式 (2.27)を用いると式 (2.29)は次のように表せる．

Rik(τ) = αiαkRrr(τ − δik). (2.30)

フーリエ変換を行うことにより，si(t)と sk(t)のクロススペクトル Gik(f)が得られる．

Gik(f) = αiαkGrr(f)e
−j2πfδik . (2.31)

参考文献 [23]によると相関関数を求める前にフィルターを掛けることにより，一般化相互

相関関数 R
(g)
ik (τ)が得られる．

R
(g)
ik (τ) =

∫ +∞

−∞
ψg(f)Gik(f)e

j2πfτdf. (2.32)

ここで ψg(f) は周波数毎の重みを表すフィルターである．信号の白色化を行うと相互相

関関数の形状が鋭くなるため，ψg(f)を

ψg(f) =
1

|Gik(f)|
(2.33)

と設定することで位相相関 R
(p)
ik (τ)が得られる．

R
(p)
ik (τ) =

∫ +∞

−∞

Gik(f)

|Gik(f)|
ej2πfτdf. (2.34)

• 
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また，クロススペクトルをパワーで割ると位相成分が得られる．

Gik(f)

|Gik(f)|
= e−j2πfδik . (2.35)

式 (2.34)，(2.35)より，R(p)
ik (τ)は入力信号に依存せず，信号間の時間差 δik のみに依存

することが分かる．

実際には R
(p)
ik (τ)の代わりに観測信号のクロススペクトルをパワーで割り，逆フーリエ

変換を行うことにより位相情報を求める．si と sk の時刻 tにおけるスペクトルをそれぞ

れ Ŝi(t, f)，Ŝk(t, f)とすると，

ϕ(t, f) =
Ŝi(t, f)Ŝ

∗
k(t, f)

|Ŝi(t, f)||Ŝk(t, f)|
(2.36)

R̃ik(t, τ) = DFT−1[ϕ(t, f)] (2.37)

が求められる．R̃ik(t, τ)を CSP係数と呼ぶ．ここで式 (2.34)，(2.35)より，R(p)
ik (τ)は

τ = δik のとき最大となるので，CSP係数 R̃ik(n, l)を用いて時間差の推定値 l̂ik を求める

ことができる．

l̂ik = argmax
l

[

N∑
n=1

R̃ik(n, l)]. (2.38)

2.3.2 MUSIC (MUltiple SIgnal Classification)

Fig. 2.7のように，M 個のマイクロホンが間隔 dで並んでいるマイクロホンアレーに

K 個の音源から信号が到来しているとする．音速を c，音源 q の方向を θq，マイクロホ

ンで受信する複素音圧値を Sq(t) とすると，隣接するマイクロホン間での到来時間差は

τq = d sin θq/c，i 番目のマイクロホンで受信される複素音圧は Sq(t)e
−jω(i−1)τq と表せ

る．K 個の音源から波が到来しているときの受信信号の複素音圧ベクトル x(t)は，それ

らの和として

x(t) =
K∑
q=1

Sq(t)aq + n(t) (2.39)

aq = [1, e−jωτq , e−jω2τq , · · · , e−jω(M−1)τq ]T

n(t) = [n1, n2, · · · , nM ]T

で表される．ここで，aは音源の方向を表す位相ベクトル，n(t)はマイクロホンにおける

雑音成分のベクトルとする．
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図 2.7 Microphone arrays model

到来する各音波および雑音がそれぞれ無相関であると仮定すると，x(t)の相関行列Rxx

は，

Rxx = E[x(t)x(t)H ] (2.40)

となり，Rxx について固有値分解を行うことで信号空間と雑音空間に分けることがで

きる．

Rxx = VsΛsV
H
s +VnΛnV

H
n (2.41)

Λs =

 λ1 0 0

0
. . . 0

0 0 λK

 ,Λn =

 λK+1 0 0

0
. . . 0

0 0 λM


Vs ≡ [v1, · · · ,vK ],Vn ≡ [vK+1, · · · ,vM ].

ただし，H は転置複素共役，Rxx の固有値を λm(1 ≤ m ≤M)，λm に対する固有ベクト

ルを vm(1 ≤ m ≤M)とする．λm は大きい順に並んでいる．

λ1 ≥ λ2 ≥ · · · ≥ λK > λK+1 = · · · = λM . (2.42)

ここで位相ベクトル aq(θ)と雑音部分空間の固有ベクトルVn を用いて

PMUSIC(θ) =
aq(θ)

Haq(θ)

aq(θ)HVnVH
n aq(θ)

(2.43)

と定義する．ここで，v1, · · · ,vM は互いに直交しているので，信号空間 v1, · · · ,vK と

vK+1, · · · ,vM は直交する．従って a1, · · · ,aK と vK+1, · · · ,vM も直交する．ここで，

式 (2.43)の θ と θq が一致したとき，a1, · · · ,aK と vK+1, · · · ,vM の直交性より右辺の

分母が零となる．そこで θ を変化させ，PMUSIC(θ)のピーク値を探し，その値を示した

θを音源 q の方向として推定する．
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2.3.3 その他の手法

2.3.1 節，2.3.2 節ではマイクロホンアレーの各マイクで観測される信号間の位相差を

用いた手法として，CSP 法と MUSIC 法について説明した．また位相差の他には音圧

差を利用した方法や，バイノーラル信号による両耳間の差を利用した手法などが提案さ

れている [31, 32] が，これらはいずれも複数のマイクが必要である．単一マイクでの音

源方向推定の試みとしては，頭部伝達特性 (HRTF) を用いて音源位置を推定する手法

や [33, 34]，生物の耳介を模倣して，耳介からの反射波を利用する手法が提案されている

[35, 36, 37, 38]．
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第 3章第 3章

パラボラ反射板による音響伝達特性
の変動検出に基づくシングルチャネ

ル音源方向推定

3.1 まえがき

本章では，音響伝達特性を用いた音源方向推定のアプローチの一つとして，マイクを中

心に回転するパラボラ反射板を用いて，反射板の回転により変動した音響伝達特性を検出

することで，音源の方向を推定する手法を提案する．この手法は，人間の聴覚システムに

倣った音源方向推定手法である．従来の音源方向推定の枠組みにおいて，二つのマイクで

は正中面上の仰角方向の推定はできないが，人間は二つの耳でも耳介（外耳）によって仰

角方向の推定が行える．このことから，耳介のような反射板と，それによって変動する音

響伝達特性が，単一マイクロホンによる音源方向推定に有効であると考えられる．また，

人間は音源の方向に耳を向けるというように，聴覚システムが能動的である点にも着目し

て，この章では，反射板が回転することで音源の方向を推定する，アクティブマイクロホ

ンを提案する．焦点位置に単一マイクを備え付けた，パラボラ型の反射板が回転すること

で，反射板が音源方向を向いたときのみ音響伝達特性が大きく変動する．この手法では，

観測信号の音響伝達特性をクリーン音声 GMMにより推定し，音響伝達特性が大きく変

動する反射板の角度を検出することで，音源方向を推定する．

パラボラ反射板を用いて信号の発信源の方向を推定する手法はレーダーの分野において

は既に提案されている [39]．これらの手法では，反射板が音源の方向を向いたときに反射

板から到来する反射波が焦点に集まることにより，信号のパワーが増幅される性質を利用
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Parabolic surface

When the sound source is located in front of the parabolic surface, any wave is reflected toward the focal point.

When the sound source is notlocated in front of the parabolic surface, no reflection waves will travel toward the focal point.

Focal point

図 3.1 Concept of parabolic reflection

している．しかしながら，従来のパワーを利用した手法は，発信される原信号のパワーが

一定であれば有効に働くが，音声のようなパワーが変動する信号においては，単純にパ

ワーが最大となる方向を検出しても，それが音源の方向であるとは限らない．そこで，本

手法ではパワーの代わりに，原音声に依存しない音響伝達特性を用いて音源方向を推定し

ている．実験ではパワーに基づく手法と比較し，音響伝達特性を用いることの有用性を

示す．

3.2 アクティブマイクロホン

3.2.1 パラボラ反射板

本手法では放物面状の反射板をマイクロフォンに装着することで方向推定を試みる．到

来する音波が平面波であると仮定した場合，Fig. 3.1で示されるように放物面の軸と平行

に入射した波はすべて放物面の焦点に向かって反射される．一方別の角度から入射した波

が反射によって焦点に到達することはない．

放物面の焦点の位置にマイクロホンを装着すると，音波が放物面の正面方向から到来し

たとき，反射波がすべて焦点に集まるのでマイクロホンで観測された信号の音響伝達特性

が変動する．一方別の方向から到来した場合，反射波は焦点に到達しないので観測信号の

音響伝達特性は変化しない．

このように，音波が正面方向から到来した場合と別の方向から到来した場合では観測信
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図 3.2 Power of a clean speech segment and the speech segment observed by

the microphone with a parabolic reflection board for each angle. The power was

normalized so that the mean values of all directions was 0 dB.

号の音響伝達特性に差が生じると考えられる．そこでマイクロホンを反射板と一緒に回転

させながら観測信号の音響伝達特性を求め，音響伝達特性が大きく変動したときの角度を

音源方向として推定することができる．

3.2.2 観測信号のパワーに基づく音源方向推定

レーダーの分野で用いられている信号原の方向推定では，観測信号のパワーを用いて方

向を推定している [39]．そこで，比較手法として，パワーを用いて音源方向を推定する場

合を考える．パラボラ反射板が音源方向を向くと，反射波が焦点に集まるため，音声のパ

ワーが増幅される．そのため，マイクロホンを反射板と一緒に回転させながら観測信号の

パワーを求め，パワーが最大となったときの角度を音源方向として推定することができる

と考えられる．

î = argmax
i

∑
n

∑
ω

log |Oi(ω;n)|2. (3.1)

O(ω;n)は nフレーム目の音声スペクトルの ω 番目の周波数ビンを表す. iはパラボラ反

射板の向いている方向である.

この手法は，原信号がホワイトノイズのような定常信号であれば，効果的と考えられる

が，音声信号のような非定常信号の場合，原信号のパワーが一定でないため，例え反射板
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(Direct wave)
(Reflection wave)
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図 3.3 Observed signal at the focal point, where the input signal is coming from

directly in front of the parabolic surface

によってパワーが増幅されたとしても，そのときの原信号のパワーが小さければ，音源方

向として検出されるとは限らない．Fig. 3.2は，反射板が回転している間に発話された音

声信号の原信号のパワーとアクティブマイクロホンによって収録された信号の反射板の方

向毎のパワーを示している．左図は反射板が回転している間，話者が同じ発話内容を同じ

音圧で発声していた場合であり，右図は回転している間に発話内容や音圧が変わっている

場合である．音源方向は 90◦，反射板の直径は 24cm，焦点距離は 9cmである．サンプリ

ング周波数は 12kHz，分析窓はハミング窓を使用し，窓幅は 32msec，フレームシフトは

8msecである．パワーは平均が 0dBになるように正規化されている．

図より，音源方向である 90◦ においてパワーが大きく増幅されていることが分かる．し

かしながら，発話内容や音圧が反射板の回転中に変化する場合では，パワーが 90◦ にお

いて最大になっておらず，この場合では音源方向の推定に失敗することになる．そこで本

手法では，パワーの代わりに，原信号に依存しない音響伝達特性を用いて音源方向を推定

する．

3.2.3 パラボラ反射板によって変動する音響伝達特性

アクティブマイクロホンによって収録される観測信号について考える. 背景雑音がな

く，かつ反射板が音源方向を向いている場合，Fig. 3.3で示される通り，時刻 tにおける

観測信号は，直接焦点へ向かう信号（直接波）と，パラボラ反射板を反射して焦点へ到来

する信号（反射波）の線形和で表される．

o(t) = xp(t) +
M∑

m=1

xm(t) (3.2)

11 
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図 3.4 Observed signal at the focal point, where the input signal is coming from δ degrees

o(t), xp，xm (m = 1, · · · ,M) はそれぞれ観測信号，直接波，反射波を表す．放物線の

性質より，直接波と反射波の焦点までの時間差は mの値に関わらず一定であるので，式

(3.2)は以下のように表現できる．

o(t) = s(t) ∗ hp(t) +
M∑

m=1

s(t− τ) ∗ hm(t) (3.3)

s(t)，τ はクリーン音声および到来時間差を表す．hp，hm はそれぞれ直接波と反射波の

インパルス応答である．短時間フーリエ変換を行うと，nフレーム目の観測信号のスペク

トルは以下のようになる．

O(ω;n)

≈ S(ω;n) · (Hp(ω;n) + e−j2πωτ ·
M∑

m=1

Hm(ω;n))

= S(ω;n) · (Hp(ω;n) +Hr(ω;n)). (3.4)

Hp は直接波の音響伝達特性であり，パラボラ反射板の影響は受けない．Hr はパラボラ

反射板によって追加される音響伝達特性である.

一方，Fig. 3.4のように，反射板が音源方向から角度 δ ずれた方向を向いている場合，

反射波も焦点の方向から δ ずれた方向へ反射される．そのため，反射板が音源方向を向い

ていない場合は，音響伝達特性がパラボラ反射板によって変動することはない．

O(ω;n) ≈ S(ω;n) ·Hp(ω;n). (3.5)
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図 3.5 Active microphone with parabolic reflection
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図 3.6 Rotated active microphone

3.2.4 音源方向の推定

Fig. 3.5のようにパラボラ反射板の焦点位置にマイクロホンを装着し，マイクロホンと

反射板が回転することにより音源の正面方向を探索する．本研究では反射板及びマイクロ

ホンは Fig. 3.6のように手動で回転させ，反射板の方向を離散的に変化させている．

式 (3.4)，(3.5)より，アクティブマイクロフォンの向きを θ，音源方向を θ̂ とすると伝

達特性 Hθ(ω;n)は

Oθ(ω;n) ≈ Sθ(ω;n) ·Hθ(ω;n)

Hθ(ω;n) =

{
Hp(ω;n) +Hr(ω;n) (θ = θ̂)

Hp(ω;n) (θ ̸= θ̂)
(3.6)
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図 3.7 Acoustic transfer function in a feature space for each angle of the active

microphone. (a) The case that the direction θ has the acoustic transfer function

which is the farthest from those of other directions. (b) The case that the acoustic

transfer function of θ is similar to most of the acoustic transfer functions of other

directions.

となる．ここでアクティブマイクロフォンの角度が変化してもHp の値がほぼ一定であれ

ば，Hθ はマイクが音源方向を向いていない状態ではほぼ同じ空間上に分布し，音源方向

を向いたときのみそれらとは離れた位置に分布することになる．そこで，各角度で推定さ

れる音響伝達特性 Hθ の中で，最も離れた位置に分布する音響伝達特性 Hθ̂ を見つけ，そ

れに対応する角度 θ̂を音源方向として出力する．

本研究では最も離れた位置に分布する音響伝達特性を求める方法として，アクティブマ

イクの各方向において推定された音響伝達特性の相互距離の総和を用いる．まず，アク

ティブマクロホンの向きを離散的に変化させ，その向き毎に音響伝達特性を推定する．そ

して，ある方向 θ における音響伝達特性 Hθ を評価する際，その平均値ベクトル H̄θ と，

その他の方向における音響伝達特性の平均値ベクトル H̄θ′ とのユークリッド距離を方向

毎に計算する．このとき，Fig. 3.7に示されるように，もし H̄θ が他の方向の音響伝達特

性から離れた位置に分布している場合，このユークリッド距離の総和は大きくなる．一

方，H̄θ が他の方向の音響伝達特性と近い位置に分布している場合，ユークリッド距離の

総和は小さくなる．そこで，各アクティブマイクの方向について，他の方向の音響伝達特

性との相互距離の総和を計算し，この値が最も高くなったときの方向を，音源方向として

出力する．

θ̂ = argmax
θ

∑
θ′

(H̄θ − H̄θ′)2 (3.7)

ここで H̄ は H のフレーム平均を表す．
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3.3 クリーン音声 GMMによる音響伝達特性の推定

3.3.1 残響音声信号のモデル化

本節では，クリーン音声の GMMを用いて音響伝達特性を推定する手法について述べ

る．ある位置から発話された残響信号 x(t)は，クリーン音声 s(t)と音響伝達特性 (イン

パルス応答)h(t)の畳み込みで表される．

x(t) =
L−1∑
l=0

s(t− l)h(l) (3.8)

Lはインパルス応答の長さを表す．次に短時間フーリエ変換を行うことで短時間スペクト

ルが得られる．音声認識や残響除去の分野では，短時間スペクトル上での残響信号を周波

数ビン毎にクリーン音声スペクトルと音響伝達特性の畳み込みで表現している [40, 41]．

しかしそれらの表現は複雑で音響伝達特性のフレーム系列が求め難く，本研究の音源位置

推定に組み込みにくいため，本研究では残響信号の短時間スペクトルを，近似的にクリー

ン音声と音響伝達特性の短時間スペクトルの乗算で表現することにする．

O(ω;n) ≈ S(ω;n) ·H(ω;n) (3.9)

O(ω;n)，S(ω;n)，及び H(ω;n) はそれぞれフレーム n における残響信号，クリーン音

声，音響伝達特性の短時間スペクトルを，ω は周波数のビンを表す．

このモデル化において，パワースペクトルに対数変換と離散コサイン変換を適用するこ

とで得られる，残響信号のケプストラムは以下のような線形加算で表現される．

Ocep(d;n) ≈ Scep(d;n) +Hcep(d;n) (3.10)

Ocep，Scep，及びHcep はそれぞれ残響信号，クリーン音声，音響伝達特性のケプストラム

を表し，dはその次元を表す．ケプストラムは，音声情報を効率よく表現できるパラメー

タの一つであり，音声認識などでよく用いられていることから，本手法においてもケプス

トラム空間上で音響伝達特性の推定を行う．ただし本研究において，実際には音声情報を

さらに効率よく表現するために，周波数軸をメル尺度化したケプストラムであるMFCC

を特徴量として用いている．MFCCの場合では，パワースペクトルに対数変換を行う前

に，2.2.1.2節で述べたメルフィルタバンク処理を行っているため，正確には式 (3.9)から

式 (3.10)への変換は成り立たない．しかし文献 [42]では，メルフィルタバンク処理とク

リーン音声・音響伝達特性スペクトルの積を逆にしても，残響音声のモデル化にはさほど

影響が出ないことを示した上で，MFCC上でも式 (3.9)から式 (3.10)への変換が近似的

に成立すると仮定している．本研究においてもこの仮定を用いることにする．
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ここで，仮にクリーン音声のフレーム系列が既知であれば，音響伝達特性のフレーム系

列は

Hcep(d;n) ≈ Ocep(d;n)− Scep(d;n). (3.11)

として求めることができる．しかしながらクリーン音声のフレーム系列は実際の環境では

未知であるため，クリーン音声の GMMを用いて最尤推定法により音響伝達特性を推定

する．以降，簡単のため Ocep，Scep，及びHcep をそれぞれ O，S，H と省略して記述す

ることにする．

3.3.2 最尤推定法による音響伝達特性の推定

本節では，クリーン音声 GMMを用いて最尤推定法の枠組みにより残響信号から音響

伝達特性を推定する手法について説明する．文献 [43]では，電話音声の認識において，最

尤推定法により電話回線の特性による音響ミスマッチを減らす手法を提案している．また

文献 [44]では EMアルゴリズムにより音声のスペクトル歪みと加算性ノイズを同時に除

去する手法を提案している．

最尤推定法の枠組みでは，残響信号に対して最も尤度が高くなるように音響伝達特性を

推定する．

Ĥ = argmax
H

Pr(O|H,λS). (3.12)

ここで λS はクリーン音声 GMMのモデルパラメータを表す．

λS = {wk, µ
(S)
k ,Σ

(S)
k },

∑
k

wk = 1 (3.13)

wk，µk，Σ
(S)
k はそれぞれ混合要素 k における正規分布の重み，平均ベクトル，共分散行

列 (対角共分散行列で定義)を表す．

解の推定は EMアルゴリズムによって行われる．EMアルゴリズムは 2つのステップ

からなる反復法であり，Expectation ステップと呼ばれる最初のステップでは対数尤度の

期待値で定義される Q関数を計算する．

Q(Ĥ|H)

= E[log Pr(O, c|Ĥ, λS)|H,λS ]

=
∑
c

Pr(O, c|H,λS)
Pr(O|H,λS)

· log Pr(O, c|Ĥ, λS) (3.14)

cは混合要素を表す潜在変数である．残響信号 Oのフレーム系列と cの同時確率は以下の

ように計算される．

Pr(O, c|Ĥ, λS) =
∏
n

wc(n) Pr(O(n)|Ĥ, λS) (3.15)
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wc(n) と O(n) はフレーム n における混合要素の重みと残響信号のケプストラムを表す．

ここで，式 (3.10)で示される通り，残響信号のケプストラムはクリーン音声と音響伝達特

性のケプストラムの線形加算として仮定しているため，残響信号の分布の平均はクリーン

音声の分布に音響伝達特性のケプストラムを加算したものとして表現することができる．

Pr(O, c|Ĥ, λS)
=
∏
n

wc(n) ·N(O(n);µ
(S)
c(n) + Ĥ(n), Σ

(S)
c(n)) (3.16)

N(O;µ,Σ) は多次元正規分布を表す．これにより式 (3.14) は以下のように展開される

[45]．

Q(Ĥ|H)

=
∑
k

∑
n

Pr(O(n), c(n) = k|λS) logwk∑
k

∑
n

Pr(O(n), c(n) = k|λS)

· logN(O(n);µ
(S)
k + Ĥ(n),Σ

(S)
k ). (3.17)

共分散行列を対角行列で定義し，H に関する項のみを展開すると，以下の式が得られる．

Q(Ĥ|H) = −
∑
k

∑
n

γk(n)

D∑
d=1

{
1

2
log(2π)Dσ

(S)2

k,d

+
(O(d;n)− µ

(S)
k,d − Ĥ(d;n))2

2σ
(S)2

k,d

}
(3.18)

γk(n) = Pr(k|O(n),H, λS) (3.19)

Dは O(n)の次元数を表し，µ(S)
k,d 及び σ

(S)2

k,d はそれぞれ混合要素 kの平均ベクトル，対角

共分散行列における d次元目の要素と対角要素を表す．

maximization ステップと呼ばれる次のステップでは Q(Ĥ|H) を最大とする Ĥ を求

め，H を更新する．この更新式は ∂Q(Ĥ|H)/∂Ĥ = 0 を解くことで得られる．

Ĥ(d;n) =

∑
k γk(n)

O(d;n)−µ
(S)
k,d

σ
(S)2

k,d∑
k

γk(n)

σ
(S)2

k,d

. (3.20)

本研究ではH の初期値は 0ベクトルとし，解が収束したときの Ĥ を推定した音響伝達特

性とし，そのフレーム方向への平均を取る．

H̄θ(d) =
∑
n

Ĥθ(d;n) (3.21)



3.4 評価実験 29

Active microphone(microphone + parabolic reflector)

Loudspeakerdirection: 90 deg
Direction ofactive microphone2.0 m

6.3 m

7.2 m

図 3.8 Experimental conditions

同様にして，全ての離散的な方向毎に音響伝達特性を推定し，式 (3.7) により音源方向を

推定する．

3.4 評価実験

3.4.1 実験環境

実験は実環境下で行った．反射板の直径は 24cm，焦点距離は 9cmである．マイクロホ

ンは無指向性マイクロホン (SONY ECM-77B)を使用した．音源として，音源方向 90◦，

音源距離 2mの位置にスピーカーを配置した．アクティブマイクロホンは手動で 30◦ から

150◦ へ 20◦ 間隔で変化させた．角度ごとに収録する時間は 0.5, 1.0, 1.5, 2.0, 2.5, 3.0sec

の場合で比較した．収録部屋の大きさは 6.3 m × 7.2 m(W × D)である．Fig. 3.8 に実

験環境の図を示す．

サンプリング周波数は 12kHz，分析窓はハミング窓を使用し，窓幅は 32msec，フレー

ムシフトは 8msecである．パワーは平均が 0dBになるように正規化されている．クリー

ン音声 GMMの作成には，ASJ日本語音声データベース [46]より，50文の音声を使用し

た．GMMの混合数は 64である．音響伝達特性の推定までは 16次元のMFCCを特徴量

として使用し，音源方向の推定には 2次元のMFCCを用いた．クリーン音声 GMMの作

成に用いた音声と，テストに用いた音声はそれぞれ異なる発話内容である．

• 11 
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Same text utterance for each angle

100 100 100 100 100
71.0 80.0 80.0 80.096.0 72.0 77.0

020
4060
80100

0.5 1 1.5 2 2.5 3Speech length [sec]
Direction
 Accurac
y [%]

Acoustic trans. func. Power86 94 94.3 98.5 99

20.0 21.8 23.3 23.5 25.0 28.8
66.8

020
4060
80100

0.5 1 1.5 2 2.5 3Speech length [sec]
Direction
 Accurac
y [%]

Different text utterance for each angle
図 3.9 Performance of an active microphone with a parabolic reflection board

3.4.2 実験結果

収録する音声の長さ毎の提案手法及びパワーに基づく手法の音源方向推定精度を

Fig. 3.9に示す．収録音声の長さは 0.5, 1.0, 1.5, 2.0, 2.5, 3.0secであり，テストデータ

の数はそれぞれ 600, 300, 200, 150, 120, 100 セグメントである．左図より，アクティブ

マイクロホンの方向毎に発話している内容が同じ場合では，提案手法もパワーに基づく手

法も高い推定精度を示している．しかし，実際の環境では，アクティブマイクが回転して

いる間，話者が同じ発話をする場面はほとんどない．

右図より，アクティブマイクロホンの方向毎に発話している内容が異なる場合，パワー

に基づく手法では，精度が急激に低下していることが分かる．これは，パワーが元の発話

音声に依存するため，パラボラ反射板によってパワーが増幅したにも関わらず，パワーが

反射板の全方向に対して最大とならなかったためである．一方，音響伝達特性を用いる提

案手法では，発話内容が異なる場合であっても高い推定精度を保っていることがわかる．

これは，音響伝達特性が元のクリーン音声成分に依存せず，アクティブマイクロホンの特

性にのみ依存するからである．また，収録する音声が長くなるにつれて，推定精度が向上

していることが分かる．これは，収録音声が長くなるほど，その平均値ベクトルが安定す

るためである．

次に，パラボラ反射板を用いる代わりに，ショットガンマイク (SONY ECM-764)を用
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図 3.10 Shotgun microphone (SONY ECM-674)

Same text utterance for each angle
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

100 100 100 100 100

0.0

95.0

020
4060
80100

0.5 1 1.5 2 2.5 3Speech length [sec]
Direction
 Accurac
y [%]

Acoustic trans. func. Power

9.0 5.5 4.5 3.2 1.028.2 29.0 35.8 37.2 38.010.5 33.8
020

4060
80100

0.5 1 1.5 2 2.5 3Speech length [sec]
Direction
 Accurac
y [%]

Different text utterance for each angle
図 3.11 Performance of a shotgun microphone without a parabolic reflection board

いて同様の実験を行った．ショットガンマイクは Fig. 3.10のような超指向型のマイクロ

ホンであり，マイク前方からの音をよく捉え，それ以外からの音はパワーが低減される特

性を持ったマイクロホンである．結果を Fig. 3.11に示す．パワーに基づく手法において

は，ショットガンマイクを用いた場合はパラボラ反射板を用いた場合と似たような結果に

なり，方向毎の発話内容が同じ場合ではショットガンマイクの指向性により高い性能を示

すが，発話内容が異なる場合は性能が下がる．

一方，音響伝達特性を用いた手法の場合，ショットガンマイクではほとんど正しく音源

.戸
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Cepstral coefficient (MFCC 1st order)Cepstral c
oefficient
 (MFCC 2

rdorder)

Shotgun mic. 30 and 150 degrees
Other degrees

Cepstral coefficient (MFCC 1st order)Cepstral c
oefficient
 (MFCC 2

rdorder)

Parabola mic.
Other degrees

90 degrees(Target-direction)
30 deg. 50 deg. 90 deg.70 deg.110 deg. 150 deg.130 deg.30 deg.30 deg. 50 deg.50 deg. 90 deg.90 deg.70 deg.70 deg.110 deg.110 deg. 150 deg.150 deg.130 deg.130 deg.

図 3.12 Mean values of the acoustic transfer functions for the microphone with

a parabolic reflection board (left) and the shotgun microphone (right)

方向推定が行えていない．パラボラ反射板付きマイク，及びショットガンマイクにおけ

る，マイクの向き毎の音響伝達特性の平均値ベクトルをプロットした図を Fig. 3.12に示

す．左図より，パラボラ反射板を用いた場合では，音源方向である 90◦ の音響伝達特性が

それ以外の方向の音響伝達特性から離れた位置に分布している．一方右図のショットガン

マイクの場合では，マイクの横方向である 30, 150◦ の音響伝達特性が他の方向の音響伝

達特性から離れた位置に分布している．そのため，ショットガンマイクにおいて音響伝達

特性を用いた場合では 30, 150◦ を音源方向として出力してしまい，正しく音源方向が推

定できない．

次に，提案手法の枠組みにおいて，クリーン音声 GMM を用いて音響伝達特性を推定

した場合と，実際は未知であるクリーン音声情報を与えて音響伝達特性を計算した場合を

比較した．Fig. 3.13は 300セグメントのアクティブマイクの角度毎の音響伝達特性を示

した図である．左図は，式 (3.11)に本来のクリーン音声のMFCCを代入することで計算

した音響伝達特性 Hsub である．右図はクリーン音声 GMM によって推定された音響伝

達特性 Hest である．左図より，アクティブマイクロホンが音源方向を向いていないとき

は，Hsub はほとんど同じ位置に分布しており，音源方向を向いたときのみ，異なる位置

に分布していることが分かる．しかし右図では，推定された音響伝達特性 Hest にばらつ

きが存在しており，Hsub のような理想的な分布にはなっていない．

Fig. 3.14は音響伝達特性に Hsub を用いた場合と Hest の比較である．発話内容が同じ

場合では，どちらの音響伝達特性も 100%の推定精度を示しているが，発話内容が異なる

場合においては，Hest では推定精度が低下している．これは，音響伝達特性が完全には
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Cepstral coefficient (MFCC 1st order)Cepstral 
coefficie
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C 2rdord
er) Target directionNon-target direction

Cepstral coefficient (MFCC 1st order)Cepstral 
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nt (MFC
C 2rdord
er) Target direction

Non-target direction

30 deg. 50 deg. 90 deg.70 deg.110 deg. 150 deg.130 deg.30 deg.30 deg. 50 deg.50 deg. 90 deg.90 deg.70 deg.70 deg.110 deg.110 deg. 150 deg.150 deg.130 deg.130 deg.

Acoustic transfer function computed by using true clean speech data Acoustic transfer function estimated by using the clean speech GMM( )subH ( )estH
図 3.13 Acoustic transfer function computed by using true clean speech data

(left) and that estimated by the proposed method using only the statistics of

clean speech GMM (right) at each angle in the cepstral domain

100 100 98.0 87.0
6070
8090
100

same text different textDirection
 Accurac
y [%] H computed usingtrue clean speechH estimated usingGMM

図 3.14 Comparison of true clean speech data and clean speech model

推定しきれておらず，クリーン音声の成分が若干残っているためと考えられる．
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3.5 まとめ

本章では，音響伝達特性を用いた音源方向推定のアプローチの一つとして，マイクを中

心に回転するパラボラ反射板を用いて，反射板の回転により変動した音響伝達特性を検出

することで，音源の方向を推定する手法を提案した．パラボラ反射板を用いた信号原の方

向推定として，パワーに基づく手法が他の分野では既に提案されているが，音声信号を対

象とした場合では，パワーに基づく手法では十分に信号原の方向を推定することができな

い．一方，提案手法である音響伝達特性に基づく手法では，音響伝達特性がクリーン音声

に依存しないため，パワーに基づく手法よりも高い精度で音源の方向を推定することがで

きている．しかし，本手法では音響伝達特性が完全に推定しきれていないため，その推

定誤差が音源方向推定の誤差の原因となっている．また，本研究で用いた反射板は直径

24cmと大きく，実用をする際には反射板の縮小化が必要である．反射板が小さくなった

場合，焦点に集まる反射波の数も減るため，音響伝達特性の変動も小さくなると考えられ

る．そのため，音響伝達特性の微小な変動であっても検出できるように，音響伝達特性の

より正確な推定が必要であると考えられる．

• 
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第 4章第 4章

HMM による部屋音響伝達特性の
推定及びMKL-SVM による次元
重みを考慮した音源位置の識別

4.1 まえがき

本章では，第 3章で提案するシステムとは別のアプローチとして，部屋の音響伝達特性

を識別することで，音源の位置を推定する手法を提案する．口から発せられた直後のク

リーン音声は，壁からの反射音（残響）やスペクトルの減衰などの，部屋音響伝達特性が

畳み込まれた残響信号としてマイクに観測される．この音響伝達特性は，音源の位置に依

存して変化することが知られている．この手法では，この音響伝達特性が音源位置に依存

する点に着目し，音響伝達特性をあらかじめ音源位置毎に学習しておき，評価音声につい

ても，その音響伝達特性を識別することで，音源位置を単一マイクで推定する手法を提案

する．さらに，第 3章では音響伝達特性をクリーン音声 GMMを用いて推定していたの

に対して，本章では，より正確に音響伝達特性を推定するために，クリーン音声を HMM

でモデル化する．GMMは静的なモデルであるため，音声の時間的変化を表現することが

できない．一方 HMMは複数の状態からなる状態遷移モデルであり，音声の時間的変化

を表現することができる．そのため，HMMを用いた方がクリーン音声をより詳細にモデ

ル化でき，それにより音響伝達特性の推定も正確になると考えられる．

また，音響伝達特性の特徴量ベクトルであるMFCCの各次元の中には，音源位置の識

別に有効な次元とそうでない次元があり，かつその次元は音源位置によって異なるという

考えに基づいて，Multiple Kernel Learning (MKL)[47]を用いた音源位置毎の次元重み
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(User’s position)

Single mic.

( )θ ′
train
O

θ

Estimation of acoustic transfer function

using clean speech HMMs
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図 4.1 System overview

を学習させる手法を提案する．MKLは本来，様々なカーネル関数を統合することによっ

て認識器の性能を強化するために用いられてきた手法であるが [48, 49, 50, 51]，本手法で

はMKLをMFCCの各次元の重みを求める目的で使用する．音源位置の識別実験におい

て，MKLを組み合わせた Support Vector Machine (SVM)と通常の SVMを比較し，提

案手法の有効性を示す．

4.2 音響伝達特性の推定

4.2.1 提案手法の概要

本研究では音響伝達特性を用いて音源の位置を推定している．音響伝達特性は音源の位

置によって異なる値を持つため，あらかじめこれを位置毎に学習しておけば，評価音声に

対してもその音響伝達特性を識別することで音源位置を推定することができる．

提案手法の概要を Fig. 4.1に示す．まず，位置毎の音響伝達特性を学習するために，そ

れぞれの位置 θ で発話された音声 O
(θ)
train を収録し，その音響伝達特性をクリーン音声の

音素 HMM を用いて推定する．次に，位置毎に推定された音響伝達特性のケプストラム

Ĥ
(θ)
train をMKL-SVMにより学習する．この際，音響伝達特性ケプストラムの次元重みも

同時に学習される．そして評価したい音声 O
(θ)
test についても学習データと同様にして音響

伝達特性 Ĥ
(θ)
test を推定し，それを SVMで識別することで，音源位置 θ̂ を推定する．

、名
U

X
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Single mic.Observed speechfrom each position ( )θO Phoneme HMMsof clean speechSλ
/a//e/…

(Each phoneme)θ
Phoneme recognitionusing clean speech HMMs

…
Recognition results(label data)Concatenation ofphoneme HMMs

(Concatenated HMM)Estimation of the acoustic transfer functionusing the concatenated clean speech HMM
( )θO Sλ

( ) ( )( )SH HOH λθθ ,|Prmaxargˆ =
…

(User’s position)

Estimated acoustic transfer function
図 4.2 Estimation of the acoustic transfer function using phoneme HMMs of clean speech

音響伝達特性の推定の流れを Fig. 4.2 に示す．あらかじめ特定話者のクリーン音声の

MFCCを音素 HMMでモデル化しておく．HMMを用いて音響伝達特性を推定するため

には，その音声信号の音素ラベルが必要であるため，まず学習した音素 HMMを用いて観

測信号を音素認識する．そして出力された音素認識結果をラベルとして音素 HMM を連

結し，連結された HMMを用いて観測信号から最尤推定法により音響伝達特性のMFCC

を推定する．

4.2.2 音素 HMMによる音響伝達特性の推定

本節では音素 HMM を用いて観測信号 O から音響伝達特性 H を推定する手法につい

て述べる．ある場所で発声されたクリーン音声 S は，音響伝達特性 H の影響を受けて観

測される．このとき，フレーム nにおける観測信号 Oのケプストラムは，第 3章の 3.3.1

節と同様に

Ocep(d;n) ≈ Scep(d;n) +Hcep(d;n) (4.1)

と近似することにする．第 3章では S の統計モデルとして GMMを用いていたが，本章

では音素毎にモデル化された音素 HMM を用いて，最尤推定法により O から H を推定
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する．

静的モデルである GMMは音声の時間的変化を表現することができないが，状態遷移

モデルである HMMは音声の時間的変化を表現することができる．そのため，HMMを

用いた方がクリーン音声をより詳細にモデル化でき，それにより音響伝達特性の推定も正

確になると考えられる．また，第 3章では全ての音素を一つの GMMで表現していたた

め，ある音素の残響音声から音響伝達特性を推定しようとした際に，別の音素の情報が伝

達特性の推定に影響を与えてしまう．一方本章においては HMMを音素毎にモデル化し

ているため，別の音素の情報が推定に影響を与える問題を防ぐことが可能となる．

しかし，HMMを用いて音響伝達特性を推定するためには，その音声信号の音素ラベル

が必要であるため，まず学習した音素 HMM を用いて観測信号を音素認識する．そして

出力された音素認識結果をラベルとして音素 HMMを連結し，連結された HMMを用い

て観測信号から最尤推定法により音響伝達特性のMFCCを推定する．

Ĥ = argmax
H

Pr(O|λS , H) (4.2)

λS はクリーン音声のモデルパラメータを表す．(4.2)式の解は第 3章と同様に EMアル

ゴリズムによって推定される．その際，Q関数は以下のように定義される．

Q(Ĥ|H)

= E[log Pr(O, p, bp, cp|Ĥ, λS)|H,λS ]

=
∑

p

∑
bp

∑
cp

Pr(O,p,bp,cp|H,λS)
Pr(O|H,λS)

· log Pr(O, p, bp, cp|Ĥ, λS) (4.3)

bp と cp はそれぞれ音素 pにおける HMMの状態，混合要素を表す．O，p，b，cの同時

確率 Pr(O, p, bp, cp|Ĥ, λS) は以下のように展開される．

Pr(O, p, bp, cp|Ĥ, λS)
=
∏

n abp(n−1),bp(n)wbp(n),cp(n)

·Pr(O(n)|p, bp(n), cp(n); Ĥ, λS) (4.4)

n，a，w はそれぞれフレーム番号，状態遷移確率，混合重みを表す．ここで，(4.1)式よ

り O は S と H の加算とみなされるため，O の事後確率をクリーン音声 HMMを用いて

以下のように表すことができる．

Pr(O, p, bp, cp|Ĥ, λS)
=
∏

n ab(n−1),b(n)wb(n),c(n)

·N(O(n);µ
(S)
p,j,k + Ĥ(n),Σ

(S)
p,j,k) (4.5)



4.3 MKL-SVMによる音響伝達特性の次元重み学習及び識別 39

N(O;µ,Σ ) は多次元正規分布を表し，µ(S)
p,j,k，Σ

(S)
p,j,k はそれぞれ S の状態 b(n) = j，混

合要素 c(n) = k における平均ベクトルと共分散行列 (対角行列)を表す．これらを用いて

(4.3)式を展開すると，

Q(Ĥ|H)

=
∑

p

∑
i

∑
j

∑
n

Pr(O(n), p, bp(n) = j, bp(n− 1) = i|H,λS) log ap,i,j
+
∑

p

∑
j

∑
k

∑
n

Pr(O(n), p, bp(n) = j, cp(n) = k|H,λS) logwp,j,k

+
∑

p

∑
j

∑
k

∑
n

Pr(O(n), p, bp(n) = j, cp(n) = k|H,λS)

· logN(O(n);µ
(S)
p,j,k + Ĥ(n),Σ

(S)
p,j,k) (4.6)

となり，H に関わる項のみを取り出すと以下のようになる．

Q(Ĥ|H)

= −
∑

p

∑
j

∑
k

∑
n γp,j,k(n)

−
∑D

d=1

{
1
2 log(2π)

Dσ
(S)2

p,j,k,d

+
(O(d;n)−µ

(S)
p,j,k,d−Ĥ(d;n))2

2σ
(S)2

p,j,k,d

}
(4.7)

γp,j,k(n) = Pr(O(n), p, j, k|λS) (4.8)

D は次元数，µ(S)
p,j,k,d，σ

(S)2

p,j,k,d はそれぞれ平均ベクトルの d次元目の値と，共分散行列の

d番目の対角要素の値を表す．(4.7)式を最大にする H は，∂Q(Ĥ|H)/∂Ĥ = 0を解くこ

とで求められる．

Ĥ(d;n) =

∑
p

∑
j

∑
k γp,j,k(n)

O(d;n)−µ
(S)
p,j,k,d

σ
(S)2

p,j,k,d∑
p

∑
j

∑
k

γp,j,k(n)

σ
(S)2

p,j,k,d

. (4.9)

4.3 MKL-SVMによる音響伝達特性の次元重み学習及び

識別

本節では，MKL-SVMによる音響伝達特性の次元重みの学習方法と，識別方法につい

て述べる．本章における音源位置推定手法では，まず音源位置 θ毎に推定された音響伝達

特性の MFCCを用いて，SVMで位置の学習を行う．そして，音源位置が不明な評価音
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図 4.3 A conventional SVM with single-kernel, original MKL for SVMs and a

new weighting method based on MKL

声についても，その推定された音響伝達特性のMFCCを識別することで，位置の推定を

行う．

その際，音響伝達特性MFCCの中にはその位置のインパルス応答の影響を強く受ける

次元と，影響を受けにくい次元が存在すると考えられる．また影響を受ける次元は，音源

の位置によって多少のばらつきがあると考えられる．そこで本研究では，MKL (Multiple

Kernel Learning) により，音響伝達特性MFCCの次元重みを位置毎に学習する手法を提

案する．

MKL[47] は，複数のサブカーネルを線形結合して新たなカーネルを作成することで，
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より複雑な非線形空間を作成する手法である．これを用いて，サンプル i, j の音響伝達特

性MFCC Hi,Hj より計算されるカーネル関数は，以下のように表現される．

k(Hi,Hj) =
∑

l βlkl(Hi,Hj) (4.10)

βl は l番目のサブカーネル kl の重みである．

MKL-SVMは本来，それぞれのサブカーネルを識別器とみなし，それらを統合するこ

とで，通常の SVMの識別能力を向上させることを目的として，音声の話者認識 [48, 49]

や画像認識 [50, 51]の分野などで用いられてきた．しかし近年，画像の一般物体認識の分

野などでは，MKL-SVMを用いて特徴選択を行う手法も提案されている [52, 53]．この手

法では，複数の特徴量を用いた画像識別において，サブカーネルを特徴量ごとに定義する

ことで，識別に適した特徴重みをMKLにより学習させている．本研究では，MFCCの

次元毎にサブカーネルを定義し，MKLにより重みを学習させる．

k(Hi,Hj) =
∑

d βdkd(Hi(d),Hj(d)) (4.11)

従来の SVMにおける単一カーネルと，通常のMKL-SVMにおけるマルチカーネル，そ

して本手法における次元重み学習のためのマルチカーネルの図を Fig. 4.3に示す．従来の

単一カーネル SVM（上図）ではある特徴量ベクトルに対して一つのカーネル写像関数が

適用されているのに対し，MKL-SVM（中図）においては特徴量ベクトルに対して複数の

カーネル関数を適用し，その重み付き和によって新たなカーネル関数を定義している．そ

して提案法におけるマルチカーネル（下図）では，特徴量ベクトルの 1次元に対して 1つ

のカーネル関数を適用させ，それらの重み付き和によってカーネル関数を定義している．

特徴ベクトルの次元毎に独立してサブカーネルを計算させた場合，次元間の相関関係を表

す情報は失われてしまう．しかしMFCCは次元の相関性が弱いため，次元毎にサブカー

ネルを定義しても識別能力に大きく影響はしないと考えられる．

MKLの重み βd の学習は，SVMの枠組み，すなわちマージン最大化の枠組みで解かれ

るのが一般的である [47]．

min
β,wd,b,ξ

1
2

∑
d

1
βd
||wd||22 + C

∑
i ξi

s.t.

 yi

(∑
d w

T
d ϕd

(
Hi(d)

)
+ b
)
≥ 1− ξi ∀i

ξi ≥ 0 ∀i, βd ≥ 0 ∀k,
∑

d βd = 1
(4.12)

ここで ϕは高次元空間への写像関数を表し，yi はクラスを表す変数 (−1, 1)，ξ はスラッ

ク変数，C はマージンと学習データの誤り率とのトレードオフを決定する変数である．
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図 4.5 Impulse response (90 degrees, reverberation time: 300 msec).

(4.12)式に対する双対問題は以下のように導出される．

max
α,β

∑
i αi − 1

2

∑
i,j αiαjyiyj

∑
d βdkd(Hi(d), Hj(d))

s.t.

{ ∑
i yiαi = 0, 0 ≤ αi ≤ C∑
d βd = 1, βd ≥ 0

(4.13)

αi はラグランジュ係数である．(4.13)式を満たす αi，βd は２ステップの反復による解法

を用いて求められる．まず第一ステップでは βd を固定して αi を通常の SVM の解法に

より更新する．そして第２ステップでは αi を固定して βd を更新する．本手法では，αi

の更新には SVM light[54]を用い，βd の更新には projected-gradient[55]を用いた．これ

らのステップを繰り返すことにより，特徴次元の重みと，識別境界が同時に学習される．
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表 4.1 Mean square error of the acoustic transfer function separated using a

clean speech GMM, clean speech HMMs with the 1-best hypothesis and HMMs

with the correct transcription. The MSE of the observed speech was calculated

by substituting O(d;n) for Ĥ(d;n) in Eq. (4.14).

Observed HMM HMM

speech GMM (1-best hypothesis) (correct transcription)

MSE 9485.97 2264.33 2096.14 1968.36

4.4 評価実験

4.4.1 実験環境

提案手法を評価するために特定話者によるシミュレーション実験を行った．音声データ

は ATR 研究用日本語音声データベースセット A[56] より男性話者 1 名の単語音声を用

い，RWCP実環境音声・音響データベース [57]において収録されたインパルス応答を畳

み込むことで，それぞれの位置における残響音声を作成した．Fig. 4.4にインパルス応答

の収録環境を，Fig. 4.5に音源位置 90◦ のインパルス応答を示す．残響時間は 300 msec

である．約 6.7 m × 4.2 mの部屋内のある点を中心に，半径 2,020 mmの半円上に音源

の位置が存在しており，マイクは中心点から 420 mm離れた点に位置する.

音声信号はサンプリング周波数 12 kHz，窓幅 32 msec，フレームシフト 8 msecの分析

条件で MFCC 16 次元を特徴量として使用した．音響伝達特性の推定におけるクリーン

音声の音素 HMMは，2,620単語を用いて学習した．音素数は 54，各音素 HMMの状態

数は 3，混合数は 32である．音響伝達特性の学習には 50単語を，評価には 1,000単語を

用いた．なお，クリーン音声の学習，位置の学習，評価に用いたデータはそれぞれ異なる

発話内容の単語を使用している．

4.4.2 音響伝達特性の推定精度の評価

位置推定性能を評価する前に，予備実験として音響伝達特性の推定精度をクリーン音

声のモデル化に GMM を用いた場合と音素 HMM を用いた場合で比較した．クリーン

音声 GMM は HMM と同様の 2,620 単語を用いて学習しており，混合数は 64 である．

Table 4.1に各クリーン音声モデルによって推定された音響伝達特性 Ĥ(d;n)と本来の音

響伝達特性 Hsub(d;n) との平均二乗誤差 (MSE: Mean Square Error) を示す．MSE は

各音源位置におけるテストデータ 1000 単語に対して，フレーム毎に二乗誤差を計算し，
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全フレーム，位置で平均して求めている．

MSE =
1

N

∑
n

∑
d

(Hsub(d;n)− Ĥ(d;n))2, (4.14)

ここでHsub(d;n)は第 3章の実験（3.4.2節）で説明した通り，式 (3.11)に本来未知であ

るクリーン音声のMFCCを与えて計算した本来の音響伝達特性である．Table. 4.1にお

いて，Observed speechは式 (4.14)の Ĥ(d;n)の代わりに観測信号のMFCC O(d;n)を

代入して求めた，観測信号と本来の音響伝達特性との誤差である．GMMはクリーン音声

GMMを用いて推定した音響伝達特性のMSEを表す．HMM(1-best hypothesis)は音素

HMMによる音響伝達特性の推定において，音素認識結果の 1-bestを音素ラベルとして

音素 HMMを連結し，音響伝達特性を推定した場合のMSEである．一方 HMM(correct

transcription)は正解の音素ラベルを用いて音素 HMMを連結し，音響伝達特性を推定し

た場合のMSEである．Table 4.1より，クリーン音声のモデルに GMMを用いるよりも

音素 HMMを用いた方が，音素ラベルに音素認識結果を用いた場合でも推定誤差が小さ

くなっていることが分かる．

ある入力フレームにおける本来の音響伝達特性と，各手法で推定した音響伝達特性，そ

して観測信号のメルスペクトルをプロットした図を Fig. 4.6 に示す．メルスペクトルは

MFCCに逆離散コサイン変換を適用することで得られる．このとき，16次元MFCCの

17次元目以降を 0で埋めて 32次元にした上で逆離散コサイン変換を適用し，32次元のメ

ルスペクトルに変換している．また，本研究において使用していない，MFCCの 0次元

目も 0を代入しているため，得られるメルスペクトルのパワーは総和が 1になるように正

規化された形となっている．Fig. 4.6の上図は観測信号のメルスペクトルを含めた図を，

下図は音響伝達特性のメルスペクトルのみを拡大して表示した図である．図より，GMM

よりも音素 HMMを用いた方がより正解の音響伝達特性に近くなっていることが分かる．

4.4.3 音源位置推定性能の評価

音響伝達特性の識別手法として，従来の単一カーネル SVM と提案手法である MKL-

SVMを用いて比較を行った．カーネル関数として Gaussian kernel

k(Hi,Hj) = exp(−γ||Hi −Hj ||2) (4.15)

を用い，(4.13)式における C の値は 1とした．MKL-SVMを用いる提案手法では，次元

毎に定義する Gaussian kernelのパラメータ γ を同一のものとした場合と，次元毎に異な

るパラメータを用いた場合の 2種類で実験を行った．これは，特徴ベクトルのMFCCが

次元無相関であるため，識別に最適なカーネルのパラメータは次元によって異なるかもし
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ATF estimated using HMM with correct transcription
Observed speech

図 4.6 Mel spectra of the ground truth of the acoustic transfer function (ATF),

estimated acoustic transfer functions and observed speech of a sample frame

(top figure). The bottom figure is a close-up of the estimated acoustic transfer

functions.

れないと考えたためである．これら 2種類の提案手法，及び従来の SVMのカーネルのパ

ラメータは実験的に定めた．

まず位置の数を 3箇所 (30◦，90◦，130◦)として，3箇所の位置推定の性能を比較した．

各比較手法における，位置毎の True positive rate とその平均 (すなわち認識率を表す)

を Table 4.2 に，False positive rate とその平均を Table 4.3 に示す．MKL-SVM は単

一カーネル SVM よりも高い認識率を示しており，その差はカイ二乗検定において有意

(P ≪ 0.01)であった．また，MKL-SVMにおいて次元毎に異なるカーネルのパラメータ

を設定した場合，次元毎に同一のカーネルを定義した場合に対して若干の認識率の向上が

見られたが，この差は有意ではなかった (P = 0.11)．そのため以降の実験では，単一カー

ネル SVMと次元毎に同一のカーネルを定義したMKL-SVMの 2種類の手法のみで比較

を行うことにする．

提案手法では，SVMを用いてマルチクラスの識別を行うために，one-vs-rest法を用い

てクラス (位置)毎に識別境界を学習している．一方，識別境界を学習する度に特徴次元
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表 4.2 True positive rate [%] of comparison methods for each position and av-

erage of true positive rates (accuracy)

Average

30◦ 90◦ 130◦ (accuracy)

SVM with single kernel 95.2 79.4 82.4 85.7

MKL-SVM with an identical 92.1 90.8 87.0 90.0

kernel dimensionally

MKL-SVM with different 92.8 96.8 84.1 91.2

kernels dimensionally

表 4.3 False positive rate [%] of comparison methods for each position and av-

erage of false positive rates

Average

30◦ 90◦ 130◦ (accuracy)

SVM with single kernel 20.3 0.2 22.5 14.3

MKL-SVM with an identical 13.0 1.5 15.6 10.0

kernel dimensionally

MKL-SVM with different 14.1 3.0 9.0 8.8

kernels dimensionally

の重みも学習されるため，結果として識別境界と同じ数の種類だけ特徴次元の重みが得ら

れる．これは，音源位置毎に最適な次元重みを学習していることを意味している．

Table 4.4 は次元毎に同一のカーネルパラメータを設定した提案手法を用いて得られ

た，音源位置毎の次元重みを表している．また Fig. 4.7は，(4.1)式へ実際のクリーン音

声 Scep(d;n) を代入して得られた Hcep(d;n) の単語毎のフレーム平均値を，位置毎にプ

ロットした図である．これらの表と図を見ると，ある位置において高い重みが得られてい

る次元では，音響伝達特性がその位置を識別しやすい分布をしていることが分かる．例え

ば Table 4.4では，90◦ において 7次元目が最も高い重みを得ており，一方 Fig. 4.7では，

7次元目が 90◦ の音響伝達特性を判別されやすい分布になっている．同様に 30◦ では 10

次元目が，130◦ では 8次元目が高い重みを得ており，それぞれの位置を判別しやすい分

布になっている．一方，1次元目はいずれの位置においても重みがほぼ 0となっており，

Fig. 4.7 を見ると 1 次元目の値はほとんど位置の違いの影響が現れていないことが分か

る．これらのことから，それぞれの位置において，その位置の音響伝達特性を判別しやす
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表 4.4 Feature weights for some cepstral dimensions trained using MKL for each

position. Bold type shows the highest weight for the position.

Degree\order 1st 4th 7th 8th 10th

30 deg 0.00 0.07 0.07 0.07 0.08

90 deg 0.00 0.06 0.10 0.07 0.07

130 deg 0.01 0.07 0.06 0.11 0.07

Cepstral order
Cepstra
lcoeffi
cient

30 deg.90 deg.130 deg.

図 4.7 Mean acoustic transfer function values for some cepstral dimensions

い次元に対する重みが，MKLによって学習できていることが分かる．

次に，位置毎の音響伝達特性の学習データ数を 50単語から 20単語，5単語と減らし，

音源位置推定性能の変化を評価した．それぞれの音源位置の認識率を Fig. 4.8に示す．20

単語の場合，5単語の場合で，それぞれ 50単語の場合と比較して 4.7%，8.9%の認識率

の低下が見られた．提案手法では音響伝達特性をクリーン音声 HMMを用いて推定して

おり，そこには推定誤差が含まれている．そのため，学習データが少ない場合ではこの推

定誤差が音源定位の性能の劣化を引き起こしたと考えられる．より少量の学習データで位

置推定を行うためには，より正確な音響伝達特性の推定が必要となる．以降の実験では位

置毎の学習データ数は 50単語に固定して行う．

次に，音源の位置を 3箇所から 5箇所 (10◦，50◦，90◦，130◦，170◦)，7箇所 (30◦，50◦，

70◦，...，130◦，150◦) と増やし，音源位置推定性能を評価した．それぞれの音源位置の認

識率を Fig. 4.9に示す．位置が増えるにつれて位置の認識率が低下していることが分かる

が，この理由として二つの要因が考えられる．一つは単純にクラス数が増えたことによっ
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図 4.8 Localization accuracies [%] as a function of the number of training data (words)
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図 4.9 Localization accuracies [%] as a function of the number of positions

て認識が困難になるという，パターン認識の分野に共通する要因である．二つ目は位置が

増えたことによって位置の間隔が狭まったことで位置の区別が困難になったという要因で

ある．

そこで，二つ目の考えられる要因である，位置同士の間隔の影響を調べるため，3種類

の位置の組み合わせで音源位置推定性能を評価した．一つ目の組み合わせは 30◦，90◦，

130◦，二つ目は 10◦，30◦，50◦，三つ目は 70◦，90◦，110◦ のそれぞれ 3箇所である．二

つ目，三つ目の組み合わせは一つ目の組み合わせと比べて位置の間隔が狭く，また二つ目

の組み合わせでは壁から近い 3箇所を，三つ目の組み合わせでは壁から遠い 3箇所を選択

している．
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表 4.5 Localization accuracies [%] for each set of positions

SVM MKL-SVM

30, 90, 130 deg 85.7 90.0

10, 30, 50 deg 58.0 68.7

70, 90, 110 deg 42.8 54.9

表 4.6 Confusion matrix [%], where the testing position (Actual) that was not

pre-trained is estimated as the most likely position from the set of pre-trained

positions (Predicted).

Predicted

degree 10 50 90 130 170

30 32.7 35.2 0.2 17.9 14.0

Actual 70 5.2 42.3 26.7 23.9 1.9

110 1.2 23.9 51.8 18.7 4.4

150 4.4 19.0 1.7 40.0 34.9

それぞれの音源位置の認識率を Table 4.5に示す．位置の間隔が狭い場合，音源位置の

認識率が低下することが分かる．また，壁から遠い位置の組み合わせの場合，さらに認識

率が低下している．これは，位置が壁から遠い場合，位置の違いによるインパルス応答の

変化が生じにくいためと考えられる．

本手法では，位置をあらかじめ学習しておき，評価したい音声に対して，学習した位置

の中から最も似ている位置を出力している．このとき，もし評価したい音声が事前に学習

していない位置から到来された場合，どのような推定結果になるのかを実験した．この実

験では，10◦，50◦，90◦，130◦，170◦ の 5箇所の位置を学習しておき，学習位置に含まれ

ない 30◦，70◦，110◦，150◦ の 4箇所の位置の音声を入力し，その認識結果を評価する．

それぞれの未学習位置の音声について，どの学習位置に分類されたかの割合 (%) を表す

confusion matrixを Table 4.6に示す．

Table 4.6より，未学習の位置の音声を入力した場合，比較的その位置に近い位置が出

力される傾向にあることが分かる．このことから，未学習の位置は，そこから近い既学習

位置とある程度の相関性を持っていると考えられる．そのため，今後，似ている位置の情

報を使って未学習位置の情報を補間することも可能かもしれないと考えられる．

次に，2種類の雑音環境下における 3箇所 (30◦，90◦，130◦)の位置推定の性能を評価
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表 4.7 Localization accuracies [%] for a noisy environment and multi-talker situation.

SVM MKL-SVM

clean 85.7 90.0

whitenoise 45.6 49.4

multi-talker 40.2 46.0

表 4.8 Confusion matrix [%] for multi-talker situation, where a non-target

speaker spoke at a position of 30 degrees.

Predicted

degree 30 90 130

Actual 30 98.9 1.1 0.0

90 63.6 36.7 0.3

130 94.2 3.4 2.4

した．一方の雑音環境では，テストデータの残響音声に音圧レベル 40dB のホワイトノ

イズを足し合わせて作成した雑音重畳音声を用いて評価した．もう一方の雑音環境では，

異なる話者が 30◦ の位置で発話した音声を，テストデータに足し合わせて作成した 2 話

者の混合音声を用いて評価した．このとき目的音声の音圧レベルは平均 54.0dB，雑音と

なる話者の音声の音圧レベルは平均 59.3dB であった．このときの音源位置の認識率を

Table 4.7に示す．表より，雑音のない環境と比較して，ホワイトノイズを重畳した場合

で 40.6%，別の話者の音声を重畳した場合で 44.0%の認識率の低下が見られた．

別の話者の音声を重畳した場合における，各入力位置がそれぞれどの位置に認識された

のかを表す Confusion matrixを Table. 4.8に示す．表より，全ての位置において，もう

一方の話者の位置である 30◦ が出力される傾向が高いことが分かる．これらの問題を解決

するためには，雑音除去や雑音モデル適応 [58]などの処理が必要になると考えられる．

本手法では，位置毎の音響伝達特性を学習するために，実際にその位置でユーザが発話

した音声を用いている．また，音響伝達特性を推定するために，ユーザのクリーン音声か

ら学習された特定話者の音声 HMMを用いている．しかし実際の環境ではクリーン音声

HMM の学習，位置の学習のために十分な量のユーザの発話を収録するのは，ユーザに

とって負担がかかるため困難である．

音声認識の分野においては，ユーザの音声を学習に用いない手法として，不特定話者

HMMと，適応 HMM[59]が存在する．不特定話者 HMMとは，ユーザを含まない，不特
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定多数の音声を用いて学習した音声 HMMであり，一般的に実用されている音声認識シ

ステムでは不特定話者 HMMが多く用いられている．一方適応 HMMとは，少量のユー

ザの発話データを用いて，不特定話者 HMMをユーザの発話に適応させた HMMのこと

で，特定話者 HMMに比べて必要なユーザの発話が少量で，かつ不特定話者 HMMより

も高い認識率が得られることが知られている．

そこで，本手法における音響伝達特性の推定について，不特定話者 HMMを用いた場合

と，ユーザの適応 HMMを用いた場合で比較を行った．この実験では，テストデータの話

者を含まない，男女それぞれ 4人の音声を用いて不特定話者 HMMを学習している．学

習データの数は 2,620単語 (×8 人) である．適応 HMMの作成には，テストデータの話

者と同一話者の音声 50単語を用いて不特定話者 HMMを適応させて作成した．モデル適

応の手法はMaximum Likelihood Linear Regression (MLLR)[59] を用いた．

不特定話者 HMM，あるいは適応 HMMを用いて推定された音響伝達特性を用いたと

きの，3箇所の音源位置認識率を Table. 4.9に示す．この実験において，位置の学習に用

いるデータと，テストデータは同一話者の音声である．特定話者 HMM を用いた場合に

比べて，不特定話者 HMMや適応話者 HMMを用いた場合では性能が低下するが，8割

以上の認識率で 3箇所の位置推定が行えている．この実験においては，不特定話者 HMM

と適応 HMM の性能の差はほとんど見られなかった．不特定話者 HMM を用いた場合，

推定される音響伝達特性には話者のミスマッチによる誤差が多く含まれていると考えられ

る．しかし，この実験ではテストデータと同一話者の音声を用いて位置を学習しているた

め，話者のミスマッチによる悪影響が抑えられたと考えられる．

話者のミスマッチについて検証するため，さらに音源位置の学習に用いるデータと，テ

ストデータが異なる話者の音声の場合についても同様に評価した．この場合における認識

率を Table. 4.10に示す．表より，不特定話者 HMMの場合では適応 HMMに比べて性

能が低下していることが分かる．これは，位置の学習とテストで話者が異なるため，不特

定話者 HMMを用いたときの，話者のミスマッチによる悪影響が大きく現れたためと考

えられる．

4.5 まとめ

本章では，部屋の音響伝達特性が音源の位置に依存する点に着目し，音響伝達特性を識

別することで，音源の位置を推定する手法を提案した．本章ではより正確に音響伝達特性

を推定するために，クリーン音声を HMMでモデル化し，音響伝達特性の推定に用いた．

実験により，第 3章で用いていたクリーン音声 GMMよりも音響伝達特性の推定誤差が

小さくなることが示された．また，位置の推定の際には，MFCCの次元毎にカーネル関

数を定義することにより，特徴次元の重みをMKLにより学習させた．提案手法では音源
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表 4.9 Localization accuracies [%] using the speaker-independent HMM and

speaker-adapted HMM for estimating the acoustic transfer function. (The speech

data for training the position and testing were uttered by the same speaker.)

SVM MKL-SVM

speaker-dependent HMM 85.7 90.0

speaker-independent HMM 80.3 81.7

speaker-adapted HMM 80.7 82.1

表 4.10 Localization accuracies [%] using the speaker-independent HMM and

speaker-adapted HMM for estimating the acoustic transfer function. (The speech

data for training the position and testing were uttered by different speakers.)

SVM MKL-SVM

speaker-independent HMM 58.6 58.8

speaker-adapted HMM 73.1 71.7

位置毎に，異なる次元重みのセットを学習することができ，従来の単一カーネル SVMよ

りも高い識別精度を得ることができた．

この手法は第 3章で提案した手法とは異なり，反射板を用意する必要がなく，マイク一

つのみで実装することができる．一方，推定したい位置毎にあらかじめ学習する必要があ

るため，今後は周辺の位置情報を用いた未学習の位置の補間を検討する．また，雑音環境

下や，別の話者など，学習時と評価時の環境が異なる場合について，よりロバストな音源

位置推定手法についても検討する．
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第 5章第 5章

音響モデル合成を用いた単一マイク
による 2 話者位置推定

5.1 まえがき

本章では，第 4章で提案したシングルチャネル音源位置推定の枠組みを元に，音源が複

数ある場合の位置推定問題への拡張手法を提案する．第 4 章で述べた手法は一人の話者

のみが発話していることを前提としており，複数の話者が同時に発話した場合の位置推定

が困難であった．話者の位置が固定されている場合や，一定以上の長さの発話データが得

られる場合であれば，この手法でも話者オーバラップのない単一音声区間を検出すること

で，その音源位置を推定することは可能である．しかし，話者が移動している場合や，単

一音声区間のデータが得られない場合，複数話者の混合音声からそれぞれの話者の位置を

推定しなければならない．
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図 5.1 Training of mixed speech models of two talkers using a model composition
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図 5.2 Two-talker localization using composite models of the mixed speech

本章では第 4章で提案した枠組みを元に，新たに音響モデル合成を用いることで，単一

マイクで 2話者の音源位置推定を行う手法を提案する．提案手法ではそれぞれの話者に対

して，話者位置毎の残響音声ケプストラムの GMMを学習しておき，それらを組み合わ

せて合成することで，あらゆる位置の組み合わせにおける混合音声ケプストラムの GMM

を作成する．モデル合成を用いることで，実際に二人の話者があらゆる位置の組み合わせ

について同時に発話をせずとも，その混合音声のモデルを作成することが可能となる．そ

して二人の話者が発話した評価音声について，位置の組み合わせ毎に合成された混合音声

GMMとの尤度を比較することでそれぞれの話者の位置を推定する．

本章ではそれぞれの話者の位置毎の残響音声の GMMを学習する方法について，話者

のクリーン音声 GMM と位置毎の音響伝達特性 SGM (Single Gaussian Model) を合成

する方法と，位置毎に発話された音声信号から直接 GMMを学習する方法の二通りを検

討し，1話者及び 2話者の位置推定実験を行ったところ，特に位置毎の学習データが少量

の場合において前者の方法が優位であることが確認できた．

5.2 提案手法

5.2.1 提案手法の概要

提案する単一マイクによる 2 話者位置推定手法の概要を Fig. 5.1 と Fig. 5.2 に示す．

提案手法はモデルの学習と位置の推定の二つの過程に分かれており，Fig. 5.1はモデルの

学習部を，Fig. 5.2は位置の推定部をそれぞれ表している．モデルの学習部ではまず，二

人の話者それぞれに対して，話者位置毎の残響音声ケプストラムの GMMを学習してお

く．そしてこれらを組み合わせて合成することにより，あらゆる位置の組み合わせにおけ

る 2話者の混合音声信号ケプストラムの合成 GMMを得る．

位置の推定部では，二人の話者が発話した評価音声について，位置の組み合わせ毎に合



5.2 提案手法 55

(Each training position)

Single
microphone

…

iθ Training speech data
uttered by talker i
from each position

Estimation of the frame sequence data
of the acoustic transfer function using

the clean speech model Clean speech GMM
of talker i

(trained using the clean
speech database in advance)),|Pr(maxargˆ

i

ii
Si

H
i HXH λθθ
=

iSλ

i
iX θ

Training of the acoustic transfer function SGM
for each position using     iiH θˆ

i

iH
θλ

SGMs for each position
°= 30iθ °= 90iθ

…

図 5.3 Training process for the acoustic transfer function SGM

成された混合音声信号モデルとの尤度を計算する．そして最も高い尤度を示した位置の組

み合わせを，評価音声の話者の位置として出力する．

5.2.2 合成残響音声モデル (CRS モデル) と直接学習残響音声モデル

(DTRSモデル)

前節で説明したモデル学習部における，話者位置毎の残響音声ケプストラムの GMM

を得る方法として，本研究では二通りを検討する．その内，クリーン音声ケプストラム

の GMM と位置毎の音響伝達特性ケプストラムの SGM を分けて学習しておき，それ

らを合成することで残響音声ケプストラムの GMM を得る方法を以降 “合成残響音声

(Composite Reverberant Speech; CRS)モデル”と呼び，位置毎に発話された音声信号

から直接 GMM を学習する方法を “直接学習残響音声 (Directly-Trained Reverberant

Speech; DTRS)モデル” と呼ぶことにする．これら二つの手法はどちらも話者毎の残響

音声GMMを合成することで 2話者の混合音声 GMMを求めているが，CRSモデルでは

さらにそれぞれの話者の残響音声 GMMを，クリーン音声 GMMと音響伝達特性 SGM

の合成により作成している点が DTRSモデルとの違いである．

CRSモデルで用いる音響伝達特性 SGMの学習の流れを Fig. 5.3に示す．まず，学習

用の音響伝達特性を得るために，ある話者が特定の位置から発話した音声を収録する．次

に，収録した残響音声Xθi
i (i = 1, 2)からその音響伝達特性のケプストラム Ĥθi

i を，同じ
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図 5.4 Composite model of the mixed speech of two talkers using CRS model

話者のクリーン音声ケプストラムの GMM（λSi はモデルパラメータを表す）を用いて最

尤推定法により推定する．そして推定された音響伝達特性のケプストラムを用いて，その

位置における音響伝達特性 SGM のモデルパラメータ λθiHi
を学習する．この処理を全て

の音源位置に対して行う．また，もう一方の話者に対しても同様に位置毎の音響伝達特性

SGMを学習する．本来ならば音響伝達特性は話者に依存しないため，この処理は話者毎

に行う必要はない．しかし本研究では，推定された音響伝達特性は，必ずしも話者の依存

性を完全には除去しきれていないという点を考慮して，話者毎に音響伝達特性の SGMを

学習することにした．

CRS モデルのモデル合成による 2 話者の混合音声 GMM 作成の流れを Fig. 5.4 に示

す．全ての音響モデルはケプストラム領域で表現されている．CRSモデルを用いた手法

では，まず先に得られた音響伝達特性 SGMと，音響伝達特性の推定に用いたクリーン音

声 GMMをケプストラム領域にて合成することで，その話者とその位置における残響音

声 GMM(CRSモデル)を作成する．次に，線形スペクトル領域での混合音声の加算性に

注目し，得られた各話者の残響音声 GMMパラメータ λθiXi
に逆コサイン変換（IDCT），

指数変換（Exp）を適用し，線形スペクトル領域まで変換を行う．線形スペクトル領域に

て，2話者の特定の位置における残響音声モデルを合成し，対数変換（Log），コサイン変

換（DCT）を行い，混合音声ケプストラムの GMM（パラメータ λ
(θ1,θ2)
O ）を作成する．

lム lム lム L

デト:

lι 
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図 5.5 Composite model of the mixed speech of two talkers using DTRS model

モデル変換・合成については 5.2.4節にて説明する．

一方 DTRSモデルのモデル合成による 2話者の混合音声 GMM作成の流れを Fig. 5.5

に示す．DTRS モデルを用いた手法では，それぞれの話者について，各位置から発話さ

れた音声から直接，残響音声ケプストラムの GMM(DTRSモデル)を学習する．その後

は CRSモデルの手法と同様に，それぞれの話者の残響音声 GMM(DTRSモデル)を合成

し，混合音声の GMM を作成する．

混合音声 GMMの合成は全ての位置の組み合わせについて行う．そして評価したい混

合音声について，合成された混合音声モデルとの尤度を算出し，最も尤度の高い GMMの

位置の対をそれぞれの話者の位置として出力する．次節では CRSモデルで用いる音響伝

達特性の推定法について説明する．

5.2.3 音響伝達特性の推定

本節で述べる内容は基本的に第 3章で述べた音響伝達特性の推定と基本的に同じ内容で

あるが，本章では各話者の残響音声を x(t) としている点に注意されたい．第 3 章，第 4

章と同様，残響音声のケプストラムを以下のような線形加算で近似する．

Xcep(d;n) ≈ Scep(d;n) +Hcep(d;n) (5.1)

x .・ x、・、

X 冶ひ→ X わ→

1 [ 

L ~ 

lι 
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Xcep，Scep，及び Hcep はそれぞれ残響音声，クリーン音声，音響伝達特性のケプストラ

ムを表し，dはその次元を表す．第 4章ではよりより正確な推定を行うためにクリーン音

声を HMMでモデル化していたが，本章では第 3章と同様に GMMでモデル化する．こ

れは，後述のモデル合成にクリーン音声のGMMを利用しているためである．よって，音

響伝達特性の推定は第 3章の 3.3節と同様である．

話者 i が位置 θi において発話したときの残響音声 Xθi
i (d;n) からその音響伝達特性

Ĥθi
i (d;n) を推定し，これを用いて SGMを学習する．

µ(H
θi
i ) =

1

N

∑
nH

θi
i (n) (5.2)

Σ(H
θi
i ) =

1

N

∑
n(H

θi
i (n)− µ(H

θi
i ))T (Hθi

i (n)− µ(H
θi
i )) (5.3)

µ(H
θi
i )，Σ(H

θi
i ) はそれぞれ音響伝達特性 SGMの平均ベクトルと共分散行列を表す．ただ

し本研究では共分散行列は対角行列を仮定する．

5.2.4 モデル合成による混合音声モデルの作成

CRS モデルでは前節で求めた音響伝達特性 Ĥθi
i を用いて話者，位置毎に音響伝達特

性の SGM を学習する．そして得られた音響伝達特性ケプストラム SGM のモデルパラ

メータ λθiHi
=
{
µ(H

θi
i ),Σ(H

θi
i )
}
と話者毎のクリーン音声ケプストラム GMMのモデルパ

ラメータ λSi を用いて，モデル合成により最終的に複数話者の混合音声 GMMのモデル

パラメータ λΘO (Θ = {θ1, . . . , θM}) を求める．M は話者の数を表し，本研究においては

M = 2である．前節で説明したクリーン音声 GMM及び音響伝達特性 SGMのパラメー

タ µ
(S)
k ，Σ

(S)
k ，µ

(H
θi
i )，Σ(H

θi
i ) はケプストラム領域でのモデルであることを強調するた

め，本節では以降 µ
(S)
cep,k，Σ

(S)
cep,k，µ

(H
θi
i )

cep ，Σ
(H

θi
i )

cep と記述することにする．

混合音声のスペクトルは以下のように各話者の残響音声の線形和で表現される．

OΘ
spc(ω;n) =

M∑
i=1

Xθi
spc,i(ω;n) (5.4)

Xθi
spc,i(ω;n) ≈ Sspc,i(ω;n) ·Hθi

spc,i(ω;n) (5.5)

Sspc,i(ω;n) は話者 i のクリーン音声スペクトル，Xθi
spc,i(ω;n)，H

θi
spc,i(ω;n) はそれぞれ

その話者の位置 θi における残響音声及び音響伝達特性のスペクトル，OΘ
spc(ω;n) は各話

者がそれぞれの位置から発話したときの混合音声のスペクトルを表す．

まず CRSモデルではそれぞれケプストラム領域でモデル化されているクリーン音声と

音響伝達特性のモデルパラメータを用いて，残響音声のモデルパラメータを計算する．式
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(5.1) より，ケプストラム領域では残響音声はクリーン音声と音響伝達特性の線形加算で

表現されているため，残響音声の平均ベクトルと共分散行列はそれぞれクリーン音声と音

響伝達特性の平均ベクトル及び共分散行列の線形加算で求められる [60]．

µ
(X

θi
i )

cep = µ(Si)
cep + µ

(H
θi
i )

cep (5.6)

Σ
(X

θi
i )

cep = Σ(Si)
cep +Σ

(H
θi
i )

cep (5.7)

DTRSモデルの場合では，残響音声のモデルパラメータは残響音声から直接 GMMを学

習することで求める．

µ
(X

θi
i )

cep,k =
∑
n

γk(n)X
θi
i (n)∑

n γk(n)
(5.8)

Σ
(X

θi
i )

cep,k =

∑
n

γk(n)(X
θi
i (n)−µ

(X
θi
i

)

cep,k )T(X
θi
i (n)−µ

(X
θi
i

)

cep,k )∑
n γk(n)

(5.9)

ただし，本研究では DTRSモデルにおいても共分散行列は対角行列を仮定している．

次に式 (5.6)と式 (5.7)，あるいは式 (5.8)と式 (5.9)により得られた話者毎の残響音声

のモデルパラメータ λθiXi
を用いて，混合音声信号のモデルパラメータ λΘO を求める．式

(5.4)より，混合音声は各話者の残響音声のスペクトル領域での線形和で表されているた

め，まず λθiXi
をケプストラム領域から線形スペクトル領域に変換する．各モデルパラメー

タのケプストラム領域から対数スペクトル領域への変換は GMMの各正規分布に逆離散

コサイン変換を行うことで計算することができる．

µ
(X

θi
i )

log = Γ−1µ
(X

θi
i )

cep (5.10)

Σ
(X

θi
i )

log = Γ−1Σ
(X

θi
i )

cep (Γ−1)T (5.11)

Γは離散コサイン変換の変換行列を表し，µ
(X

θi
i )

log 及び Σ
(X

θi
i )

log はそれぞれ残響音声の対数

スペクトル領域における平均ベクトル及び共分散行列を表す．ここで，ケプストラム領域

における各モデルの共分散行列は対角行列で定義されているが，逆離散コサイン変換後の

対数スペクトル領域では対角行列ではなく，非対角成分にも分散値を持った行列として，

以降の対数スペクトル領域，及び線形スペクトル領域での計算を行っている．

次に対数スペクトル領域のモデルパラメータを線形スペクトル領域に変換する．本研究

ではケプストラム，及びその線形変換である対数スペクトル領域ではモデルは正規分布を

仮定している．対数スペクトルが正規分布に従うと仮定した場合，その指数変換である線
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形スペクトルは対数正規分布に従うと仮定される．対数正規分布とは，その分布に従う変

数の対数値が正規分布に従う分布である．線形スペクトルを対数正規分布で仮定した場

合，その平均，及び共分散行列は対数スペクトル領域の正規分布の平均，共分散行列を用

いて以下のように得られる．

µ
(X

θi
i )

spc,p =exp

{
µ
(X

θi
i )

log,p + σ
(X

θi
i )2

log,pp /2

}
(5.12)

σ
(X

θi
i )2

spc,pq =µ
(X

θi
i )

spc,p ·µ(X
θi
i )

spc,q ·
{
exp (σ

(X
θi
i )2

log,pq )−1

}
(5.13)

µ
(X

θi
i )

spc,p 及び σ
(X

θi
i )2

spc,pq はそれぞれ線形スペクトル領域における平均ベクトルの p 次元目の

要素と共分散行列の (p, q)番目の要素を表す．次に話者毎の残響音声のモデルパラメータ

から，線形スペクトル領域における混合音声信号のモデルパラメータを合成する．このと

き，線形スペクトル領域において，混合音声信号の平均ベクトル及び共分散行列はそれぞ

れ各話者の残響音声の平均ベクトル及び共分散行列の線形加算として近似する [61]．

µ
(OΘ)
spc ≈

M∑
i=1

µ
(X

θi
i )

spc , Σ
(OΘ)
spc ≈

M∑
i=1

Σ
(X

θi
i )

spc (5.14)

その後，線形スペクトル領域で得られた混合音声信号モデル（対数正規分布で仮定）の

パラメータを用いて，対数スペクトル領域でのモデルパラメータ（正規分布で仮定）を求

める．これは式 (5.12)，(5.13)と逆の処理を行うことで求められる．

σ
(OΘ)2

log,pq = log

{
σ(OΘ)2

spc,pq

µ
(OΘ)
spc,p ·µ(OΘ)

spc,q

+ 1

}
(5.15)

µ
(OΘ)
log,p = logµ

(OΘ)
spc,p − σ

(OΘ)2

log,pp /2 (5.16)

最後に離散コサイン変換を行い，ケプストラム領域に変換する．

µ
(OΘ)
cep = Γµ

(OΘ)
log , Σ

(OΘ)
cep = ΓΣ

(OΘ)
log ΓT (5.17)

なお本研究ではケプストラム領域に戻した後，共分散行列は非対角成分を 0として対角行

列に定義し直している．

5.2.5 尤度最大基準による話者の位置推定

前節までの方法により話者毎の位置の全組み合わせについて混合音声信号の GMM を

計算しておく．そして評価したい混合音声について，合成された混合音声モデルとの尤度

を算出し，最も尤度の高い GMMの位置の対をそれぞれの話者の位置として出力する．

Θ̂ = argmax
Θ

Pr(O|λΘO) (5.18)
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図 5.6 Experiment room environment for simulation

λΘO は位置の組み合わせ Θ におけるケプストラム領域での混合音声信号の合成モデルで

ある．

5.3 評価実験

5.3.1 実験環境

提案手法を評価するために特定話者による音源位置推定実験を行った．音声データは

ASJ研究用連続音声データベース [46] より男性話者，女性話者それぞれ 1名の発話デー

タを用い，第 4章と同じく RWCP実環境音声・音響データベース [57]において収録され

たインパルス応答を畳み込むことで，それぞれの位置における残響音声を作成した．音源

位置は音源方向 30◦，90◦，150◦ の 3種類存在する場合と，30◦，70◦，90◦，130◦，150◦

の 5種類存在する場合で実験を行った．このとき，2話者の位置の組み合わせはそれぞれ

9種類と 25種類存在する．Fig. 5.6に本章の実験における音源位置を示す．

音声信号はサンプリング周波数 12 kHz，窓幅 32 msec，フレームシフト 8 msec の分

析条件でMFCC 16次元を特徴量として使用した．CRSモデルにおいて，音響伝達特性

の推定及び残響音声モデルの合成に用いるクリーン音声の特定話者 GMMは，話者毎に

40文を用いて学習し，混合数は 64とした．CRSモデルにおける音響伝達特性 SGMの

学習，及び DTRS モデルにおける残響音声 GMM の学習には 1 文，5 文，10 文の 3 通

りで実験を行った．評価は長さ 1 secの音声 100セグメントを用いた．評価する混合音声

の話者のパワーの比率は 1セグメントあたり平均約 −5.90 dB，標準偏差約 ±2.54 dBで

あった．1セグメント毎に最も尤度の高い混合音声 GMMの位置の組み合わせを出力し，

その正解率を評価した．なお，クリーン音声の学習，位置の学習，評価に用いたデータは

ー-x-_ _~.，時

3定、

" 

x 

• 11 
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図 5.8 Single-talker localization accuracies [%], where the number of positions is five.

それぞれ異なる発話内容の音声を使用している．

5.3.2 実験結果

CRSモデルと DTRSモデルの違いは一人の話者の残響音声信号のモデルをクリーン音

声モデルと音響伝達特性モデルの合成により求めるか，残響音声から直接学習により求め

るかの違いである．この違いを評価するため，まずそれぞれの話者について 1 話者にお

ける音源位置推定実験を独立に行った．一人の話者が発話した評価データ (残響音声)と，

それぞれの手法で求めた位置毎の残響音声モデル λθiXi
との尤度を算出し，最も高い尤度

を示した位置を出力し，その正解率を評価する．なお，どの話者が話しているかは既知と

する．

位置数 3及び位置数 5における音源位置推定の正解率をそれぞれ Fig. 5.7，Fig. 5.8に

11 
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示す．図より，全体的に CRSモデルの方が高い正解率を示していることが分かる．また，

位置毎の残響音声モデルの学習に用いる文章数が減るにつれて正解率の差が広がってい

る．これは DTRSモデルの場合，少量の学習データでは残響音声の音韻のバリエーショ

ンを学習しきれなかったためと考えられる．一方 CRSモデルではあらかじめ 40文を用

いてクリーン音声 GMMを学習し，それを合成して残響音声モデルを作成しているため，

少量の学習データであっても精度の低下をある程度抑えることができたと考えられる．

音源の位置が 5種類の場合，識別クラス数が増え，位置同士の距離も縮まるため位置推

定正解率は全体的に減少する．しかし残響音声モデルの学習データが 1文の場合，DTRS

モデルでは 10文の場合と比較して平均 27.3% 下がったのに対して CRSモデルでは 9.4%

の減少に留まった．このことから，少量の学習データ数に対する頑健性は位置の数が増え

ても保たれていることが分かる．本手法は残響音声モデルを作成するためにユーザの発話

を用いているため，位置の数が増えるほど，位置毎の学習データは少量であることが望

ましい．CRSモデルはクリーン音声 GMMを学習するために数十文の発話が必要である

が，これは位置の数に依存しないため，位置の数が多いほど有効な手法であると言える．

一方位置の数が少ない場合は，DTRS モデルのように直接残響音声を学習したほうが総

合的な学習データ数は CRSモデルよりも少量で済む場合もあると考えられる．

次に 2 話者の位置推定実験を行い，手法の有効性を評価した．この実験では CRS モ

デル, DTRS モデルの他に，モデル合成を一切行わずに混合音声 GMM を学習する手

法を用いて比較を行った．以降この手法を “直接学習混合音声 (Directly-Trained Mixed

Speech; DTMS)モデル”と呼ぶことにする．DTMSモデルでは二人の話者がそれぞれの

位置から同時に発話した音声を収録し，その混合音声から直接 GMMを学習する．この

手法はモデル合成を行わずに混合音声 GMMを学習することができるが，あらゆる位置

の組み合わせ毎に複数のユーザが同時に発話をする必要があるため，位置の数が増えるに

つれて学習のためのユーザの発話回数が乗算的に増えていくという欠点がある．

位置数 3及び位置数 5における 2話者の位置推定正解率をそれぞれ Fig. 5.9，Fig. 5.10

に示す．Both talker positions は 2 話者の位置が両方とも正しく推定できた場合，At

least one talker position は少なくとも 1 話者 (2 話者も含む) の位置が正しく推定でき

た場合を示す．図中の位置毎の学習発話数をW , 位置の数を Y とした場合，1ユーザに

つき実際に発話する回数は CRS モデル及び DTRS モデルではそれぞれ W × Y (+40)，

W × Y であり，DTMSモデルの場合はW × (Y 2)である．また，両方の位置が正解する

割合の期待値は 3位置の場合で 11.1%, 5位置の場合で 4.0% ，少なくとも一方の位置が

正解する割合の期待値はそれぞれ 55.6% ，36.0% である．Fig. 5.9，Fig. 5.10より，ほ

ぼ全ての条件下において CRSモデルが他の手法と比較して高い正解率を示していること

が分かる．2話者の混合音声は音韻同士の組み合わせが考慮される分，そのバリエーショ

ンが 1話者の音声よりも膨大になる．そのため，1話者毎の音響モデルを十分なデータを
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図 5.9 Two-talker localization accuracies [%], where the number of positions is

three. Test data consists of 100 speech segments having a time length 1 sec.

Number of training sentences

Both talker positions At least one talker position

34.0
26.6 29.1 29.4

26.8
18.1

27.8
24.3

8.6

0
10
20
30
40
50

1 5 10

Lo
cal

iza
tio

n a
ccu

rac
y [

%]

84.2
75.8

79.8 78.275.6

67.2

78.0
73.5

43.8
40
50
60
70
80
90

1 5 10
Number of training sentences

CRS model
DTRS model
DTMS model

図 5.10 Two-talker localization accuracies [%], where the number of positions is

five. Test data consists of 100 speech segments having a time length 1 sec.

用いて予め学習させている CRSモデルが特に高い正解率を示したと考えられる．DTRS

モデルと DTMSモデルの比較では，学習データが少量の場合において正解率に差が見ら

れた．しかし，両方の位置を推定できた割合は最大でも 3位置の場合で 62.4% ，5位置の

場合で 34.0% であり，実用の面からは決して高い正解率とは言い難い．

次に評価音声を長さ 5 secの音声 50セグメントに変えて実験を行った．このときの音

源位置推定正解率を Fig. 5.11，Fig. 5.12に示す．図より，評価音声の長さが 1 secの結

果と比較して正解率が上昇していることが分かる．特に学習データ数が多い場合におけ

る DTRS モデルと DTMS モデルが CRS モデルの場合と比べて正解率が大きく上昇し

ている．これは，評価音声が長くなることで情報量が増加したため，10文で学習させた

DTRSモデルや DTMSモデルのようなある程度混合音声を表現できたモデルであれば比
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図 5.11 Two-talker localization accuracies [%], where the number of positions is

three. Test data consists of 50 speech segments having a time length 5 sec.
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図 5.12 Two-talker localization accuracies [%], where the number of positions is

five. Test data consists of 50 speech segments having a time length 5 sec.

較的精度よく位置推定ができたためと考えられる．

5.4 まとめ

本章では第 4章で提案したシングルチャネル音源位置推定の枠組みを元に，各話者・各

位置における残響音声の GMMから，その混合音声信号の GMMをモデル合成により求

めて用いることで，2話者の音源位置推定を単一マイクで行う手法について提案した．音

響モデル合成を用いた手法として CRSモデルと DTRSモデルの二通りを検討し，1話者

及び 2話者の音源位置推定実験により提案手法の有効性を評価した．実験では CRSモデ

ルがモデル合成を用いない手法と比べて，特に音源位置毎の学習データが少量の場合にお

D 

D 

• 
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いて優位性を示しており，学習にユーザの発話データが必要な本手法において有効な手法

であると言える．

また，評価音声を長くすることで学習データが少量でも位置推定正解率が上昇すること

が確認できた．今後は音源が移動する場合のような，短い評価データの場合でもより高い

正解率を得るために，最適な音響伝達特性のモデル化やモデル合成手法を検討する．ま

た，話者の音声のパワー比が大きく異なる場合の対応や，話者数や話者の推定法について

も検討を行う．
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第 6章第 6章

音響伝達特性の識別に基づく話者の
頭部方向の推定

6.1 まえがき

本章では，第 4章で提案した枠組みを用いて，話者の頭部の方向を推定する手法を提案

する．人と人のコミュニケーション，あるいはロボットとのコミュニケーションにおい

て，話者の頭部方向は聞き手にとって重要な手がかりの一つであり，我々は話し手の頭部

の向きから「誰が話しているのか」だけでなく，「誰に向かって話しているのか」という

情報まで得ることができる．この「誰が誰に向かって話しているのか」という情報は，特

に複数のユーザーが会話をしている状況において有効であり，会議システム，ロボット対

話，雑談とシステム要求の判別など，様々なタスクにおいて利用することができると期待

される．

これまでに多くの音源位置推定手法が提案されてきた一方，話者の頭部方向の推定へ

関心が向けられ出したのは比較的近年のことであり，いくつかの手法が提案されている

[62, 63, 64, 65]．これらの手法は複数組のマイクロホンアレーからなるネットワークを

用いており，従来の音源位置推定のアルゴリズムを拡張することで話者の頭部方向を推

定している．文献 [62] で提案されている手法は，従来の音源位置推定法の一つである

SRP-PHAT (Steered Response Power with the PHAse Transform) をベースとした手

法であり，従来の SRP-PHATの目的関数を，話者の頭部方向に依存する重み係数によっ

て重み付けを行うことにより，話者の位置推定問題から頭部方向推定問題へ拡張してい

る．文献 [63, 64]では話者の頭部の方向ごとに変化する観測信号の音圧のパターンに着目

しており，文献 [64]では提案手法を文献 [62]の手法と組み合わせることでさらなる精度
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Speaker

Microphone arrays

図 6.1 A head orientation estimation system based on a network of microphone arrays

の向上を示している．また，文献 [65] では各マイクロホンアレーから算出された音源方

向推定結果を用いて作成されるヒストグラムから，話者の頭部方向を推定する手法を提案

している．しかしながらこれらの手法は複数のマイクロホンアレーを Fig. 6.1のように，

ユーザーを囲むようにして部屋の壁などに設置する必要があり，システムが大規模になっ

てしまうという欠点がある．

第 4章では観測信号の音響伝達特性が音源の位置によって異なる点に着目し，音響伝達

特性の識別による音源位置推定の手法を提案した．本章では観測信号の音響伝達特性が，

話者の位置だけではなく，頭部の方向にも依存することに着目し，音響伝達特性の識別に

より話者の頭部方向を推定する手法を提案する．第 4 章で提案した音源位置推定手法で

は，話者の位置ごとの音響伝達特性を学習・識別していたのに対し，本章における提案手

法では，各音源位置とその位置における頭部の各回転方向の音響伝達特性を学習・識別す

る．従来の頭部回転方向の推定法と異なり，本手法はあらかじめ音響伝達特性を学習して

おく必要があるが，マイクの位置を任意の場所に設置することができるという利点があ

る．評価実験では音源位置のみの推定，頭部方向のみの推定，音源位置及び頭部方向の推

定の 3つのタスクにおいて実験を行い，その有効性を示す．

6.2 音源位置と頭部方向の推定

6.2.1 提案手法の概要

本研究では第 4章と同様に，音響伝達特性を用いて音源の位置と頭部方向を推定する．

音響伝達特性は音源の位置や頭部方向によって異なる値を持つため，あらかじめこれを各

音源位置とその位置における頭部方向毎に学習しておけば，評価音声に対してもその音響

伝達特性を識別することで音源位置及び頭部方向を推定することができる．

提案手法の概要を Fig. 6.2に示す．まず，位置と頭部方向の組み合わせ毎の音響伝達特
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図 6.2 System overview

性を学習するために，それぞれの位置 θにおいて頭部を各方向 ϕへ向けた状態で発話され

た音声 O
(ϕ,θ)
train を収録し，その音響伝達特性をクリーン音声の音素 HMMを用いて推定す

る．次に，位置と頭部方向毎に推定された音響伝達特性 Ĥ
(ϕ,θ)
train を SVM により学習する．

そして評価したい音声 O
(ϕ,θ)
test についても学習データと同様に，音素認識結果により得ら

れるラベル情報を用いて音響伝達特性 Ĥ
(ϕ,θ)
test を推定し，それを SVMで識別することで，

音源位置と頭部方向 (ϕ̂, θ̂)を推定する．

6.2.2 音響伝達特性の推定

本研究においても，これまで提案してきた手法と同様，観測信号から音響伝達特性を推

定する必要がある．本研究では，第 4章で述べたクリーン音声 HMMを用いて音響伝達

特性を推定する．音源位置と頭部方向毎に音響伝達特性を推定し，それらを SVMによっ

て学習・識別することで，音源位置と頭部方向の推定を行う．

6.3 評価実験

6.3.1 実験環境

提案手法を評価するために，音源位置のみの推定，頭部方向のみの推定，音源位置及

び頭部方向の推定の 3 つのタスクにおいて実験を行った．実験環境の図を Fig. 6.3 に示

す．音源位置は 3 箇所で，音源距離は 1.5m，音源方向はそれぞれ 50◦，90◦，130◦ であ

‘‘o
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図 6.3 Experimental room environment and the loudspeaker position. The di-

rection of each position means the direction from the microphones.
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図 6.4 The head orientation of the loudspeaker for each position

る．それぞれの位置におけるスピーカーの向きを Fig. 6.4 に示す．スピーカーの向きは

0◦，45◦，90◦，135◦，180◦ の 5方向であり，スピーカーがマイクロホンの方向を向いて

いるときを 90◦ とした．

インパルス応答の収録環境を Fig. 6.5に示す．約 6.3 m × 3.2 m × 2.8 m (W × D ×
H) の部屋において，位置・スピーカーの向き毎にインパルス応答を収録し，これをクリー

ン音声に畳みこむことで，残響音声を作成した．インパルス応答は 64回の同期加算によ

る強調処理を行った後，TSP法 [66]により計算した．部屋の残響時間は約 380 msecで

あった．スピーカーは BOSE Mediamate IIを，マイクロホンには指向性マイク (SONY

ECM-66B)を使用した．

音声データは ATR研究用日本語音声データベースセット A[56]より男性話者 1名の単

語音声を用い，サンプリング周波数 12 kHz，窓幅 32 msec，フレームシフト 8 msecの分

ポ

幹ぅ:
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Microphones

Loudspeaker

図 6.5 Photo of the recording environment

析条件で MFCC 16 次元を特徴量として使用した．音響伝達特性の推定におけるクリー

ン音声の音素 HMMは，2,620単語を用いて学習した．音素数は 54，各音素 HMMの状

態数は 3，混合数は 32 である．音響伝達特性の学習には 50 単語を，評価には 166 単語

を，組み合わせを変えて 4-fold のクロスバリデーションにより推定精度を算出した．な

お，クリーン音声の学習，位置の学習，評価に用いたデータはそれぞれ異なる発話内容

の単語を使用している．SVMには SVM light[54]を，カーネル関数に RBF (Gaussian)

カーネルを使用し，one-vs-rest法によりマルチクラス識別を行った．

6.3.2 実験結果

6.3.2.1 音源位置推定における実験結果

初めに，音源位置推定のみの性能を，想定されるスピーカーの向きが 1 方向 (90◦)，3

方向 (0◦，90◦，180◦)，5方向 (0◦，45◦，90◦，135◦，180◦) の場合に分けて評価した．こ

の実験では，位置とスピーカーの向きの組み合わせ毎に学習し，評価データについて，そ

の位置と向きを識別して出力する．スピーカーの向きが 1 方向，3 方向，5 方向の場合，

組み合わせはそれぞれ 3，9，15通り存在する．その時，スピーカーの向きの推定結果は

考慮せずに，少なくとも音源位置のみが正しく認識されていれば正解として，認識率を計

算した．Table. 6.1にそれぞれの場合における位置の認識率を示す．

Table. 6.1より，音源の位置によって認識精度のばらつきが存在することが分かる．ス

ピーカーの向きが 90◦ のときの，各位置における音響伝達特性の分布を Fig. 6.6に示す．

音響伝達特性は (4.1) 式へ実際のクリーン音声 Scep(d;n) を代入して求めている．また，

主成分分析を用いて 2次元に圧縮してプロットしている．Fig. 6.6より，位置 1の音響伝

達特性は他の位置の音響伝達特性から離れて分布しており，識別がし易い分布になってい

ることが分かる．

H 
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表 6.1 Localization accuracy [%] of the proposed method for each position (pos.),

where the number of the possible orientations (ori.) is one (90 degrees, top table),

three (0, 90 and 180 degrees, middle table), and five (0, 45, 90, 135 and 180

degrees, bottom table)

ori. \ pos. pos. 1 pos. 2 pos. 3

90 deg. 95.1 78.6 83.3

ori. \ pos. pos. 1 pos. 2 pos. 3

0 deg. 92.2 75.0 93.2

90 deg. 95.6 79.5 76.1

180 deg. 83.4 88.4 79.1

average 90.4 81.0 82.8

ori. \ pos. pos. 1 pos. 2 pos. 3

0 deg. 90.2 73.0 92.2

45 deg. 90.5 77.3 84.9

90 deg. 92.8 76.5 74.1

135 deg. 83.4 74.2 58.6

180 deg. 80.9 88.6 77.1

average 87.6 77.9 77.4

比較手法として，2チャンネルマイクを用いた CSP法による音源方向推定の性能を評

価した．CSP法は提案手法とは異なり，音源の方向が連続値として出力される．そのた

め，提案手法と評価の条件を一致させるために，この値が実際の音源方向に対して誤差が

±20◦ 以内であれば正解として，認識率を算出した．結果を Table. 6.2 に示す．表より，

全体的には CSP 法の方が提案手法よりも音源の方向を正しく認識出来ている．しかし，

CSP法の場合ではスピーカーの向きが 0◦ と 180◦ の場合に位置の推定性能が低下してい

ることが分かる．これは，スピーカーが横を向いたことによって，壁からの反射波の影響

が強くなったために，CSP法の性能が低下したためと考えられる．



6.3 評価実験 73

−20 −15 −10 −5 0 5 10 15
−30

−20

−10

0

10

1st principal component

2n
d 

pr
in

ci
pa

l c
om

po
ne

nt

 

 

position 1
position 2
position 3

図 6.6 Mean values of the acoustic transfer function for each position fixing the

head orientation at 90 degrees

表 6.2 Estimation accuracy [%] of the sound-source-direction using CSP analysis

for each position and the orientation within an error of 20 degrees.

ori. \ pos. pos. 1 pos. 2 pos. 3

0 deg. 65.7 100.0 87.5

45 deg. 100.0 100.0 99.1

90 deg. 100.0 100.0 100.0

135 deg. 100.0 100.0 99.1

180 deg. 89.4 100.0 75.9

average 91.1 100.0 92.3

6.3.2.2 頭部方向の推定及び音源位置・頭部方向の同時推定における実験結果

次に，それぞれの場所にスピーカーの位置を固定し，スピーカーの向きのみを変えるこ

とで，頭部方向の推定における精度の評価を行った．想定されるスピーカーの方向が 3種

類における推定精度と，5 種類における推定精度を Table. 6.3 に示す．表より，スピー

カーの向きが 3種類の場合において，平均 75.6%の認識率でスピーカーの向きを推定す

ることができているが，5種類の場合では性能が低下しており，特に 45◦ と 135◦ の認識

率が低いことが分かる．Fig. 6.7は音源位置 1において，スピーカーの向きが 90◦，135◦，

180◦ のときの音響伝達特性の分布を表す．図より，スピーカーの回転方向による音響伝

達特性の変化は，音源位置による音響伝達特性の変化ほど顕著ではないことと，特に 135◦
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表 6.3 Orientation estimation accuracies [%] for each fixed position (pos.), where

the number of possible orientations (ori.) is three (0, 90 and 180 degrees, top

table) and five (0, 45, 90, 135 and 180 degrees, bottom table)

ori. \ pos. pos. 1 pos. 2 pos. 3

0 deg. 73.5 78.5 93.7

90 deg. 81.2 68.1 68.4

180 deg. 75.9 74.8 66.4

average 76.9 73.8 76.2

ori. \ pos. pos. 1 pos. 2 pos. 3

0 deg. 65.7 70.8 86.9

45 deg. 40.8 8.9 55.6

90 deg. 59.0 54.7 48.9

135 deg. 23.6 28.8 32.1

180 deg. 72.6 72.9 50.5

average 52.3 47.2 54.8

の音響伝達特性が判別しづらい分布になっていることが分かる．

最後に，音源の位置とスピーカーの向きの両方を変化させて，音源位置と頭部方向の

同時推定の精度を評価した．スピーカーの向きの候補が 3 種類の場合における推定精度

と，5種類の場合における推定精度を Table 6.4に示す．表より，これまでの実験結果と

同様に，音源の位置によって推定精度の差が存在することと，スピーカーの向きが 45◦ と

135◦ の場合において推定精度が低いことが分かる．これらの向きも正確に推定するため

には，第 4章で述べた通り，音響伝達特性のより正確な推定が必要であると考えられる．

また，スピーカーの向きの変動をより顕著に表現するような特徴量の検討も必要である．

6.4 まとめ

本章では，音響伝達特性が話者の位置だけでなく，頭部方向によっても異なる特性を持

つ点に着目し，第 4章で述べた枠組みを元に，各音源位置・頭部方向において発話された

音声信号から，その音響伝達特性をクリーン音声の音素 HMMを用いて推定し，推定され

た音響伝達特性を SVMにより学習・識別することで，音源の位置と頭部方向をシングル

チャネルで推定する手法について提案した．実験では，音源位置の候補が 3種類，頭部方
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図 6.7 Mean values of the acoustic transfer function of three head orientations

(90, 135 and 180 degrees) fixing the location at position 1.

向の候補が 0◦，90◦，180◦ の場合において，頭部方向のみの推定が平均 75.6%の認識率，

音源位置と頭部方向の同時推定がが平均 66.0%の認識率でそれぞれ行えた．しかしなが

ら，頭部方向の候補に 45◦ と 135◦ を追加した場合，認識率が大幅に低下していることか

ら，現状の手法では細かい頭部の方向の識別は困難であることが分かる．

本手法では音源位置・頭部方向毎に音響伝達特性を推定する必要があるが，より多くの

音源位置・頭部方向の推定を行う場合，膨大な量の学習データを要するという問題があ

る．そのため，モデルの適応やオンライン学習といった，より少量の学習データで実装が

行える手法について，今後検討を行う．
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表 6.4 Localization and head orientation estimation accuracy [%], where the

number of head orientations is three (0, 90 and 180 degrees, top table) and five

(0, 45, 90, 135 and 180 degrees, bottom table)

ori. \ pos. pos. 1 pos. 2 pos. 3

0 deg. 70.6 58.1 90.2

90 deg. 80.7 54.7 49.4

180 deg. 61.9 71.7 56.8

average 71.1 61.5 65.5

ori. \ pos. pos. 1 pos. 2 pos. 3

0 deg. 63.9 52.9 82.1

45 deg. 40.4 5.9 54.2

90 deg. 57.7 40.4 34.9

135 deg. 15.2 17.3 6.2

180 deg. 57.1 72.6 44.4

average 46.8 37.8 44.4
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結論

本研究では，音声の持つ音響伝達特性が音源位置に依存する点に着目し，音響伝達特性

を用いることで音源の位置や方向を単一マイクロホンのみで推定する手法について提案し

た．第 3章では，音響伝達特性を用いた音源方向推定のアプローチの一つとして，マイク

を中心に回転するパラボラ反射板を用いて，反射板の回転により変動した音響伝達特性を

検出することで，音源の方向を推定する手法を提案した．焦点位置に単一マイクを備え付

けた，パラボラ型の反射板が回転することで，反射板が音源方向を向いたときのみ音響伝

達特性が大きく変動する．そこで，音響伝達特性が大きく変動する反射板の角度を検出す

ることで，音源方向を推定する．類似した手法として，パワーに基づく手法と比較した結

果，提案手法のほうが高い精度で音源方向を推定することができた．これは，音響伝達特

性がクリーン音声に依存しないためである．しかし，本手法では音響伝達特性が完全に推

定しきれていないため，その推定誤差が音源方向推定の誤差の原因となっている．また，

本研究で用いた反射板は直径 24cmと大きく，実用をする際には反射板の縮小化が必要で

ある．反射板が小さくなった場合，焦点に集まる反射波の数も減るため，音響伝達特性の

変動も小さくなると考えられる．そのため，音響伝達特性の微小な変動であっても検出で

きるように，音響伝達特性のより正確な推定が必要であると考えられる．

第 4章では，部屋の音響伝達特性が音源の位置に依存する点に着目し，音響伝達特性を

識別することで，音源の位置を推定する手法を提案した．本章ではより正確に音響伝達特

性を推定するために，クリーン音声を HMM でモデル化し，音響伝達特性の推定に用い

た．実験により，第 3章で用いていたクリーン音声 GMMよりも音響伝達特性の推定誤

差が小さくなることが示された．また，位置の推定の際には，MFCCの次元毎にカーネ

ル関数を定義することにより，特徴次元の重みを MKL により学習させた．提案手法で

は音源位置毎に，異なる次元重みのセットを学習することができ，従来の単一カーネル
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SVMよりも高い識別精度を得ることができた．この手法は第 3章で提案した手法とは異

なり，反射板を用意する必要がなく，マイク一つのみで実装することができる．一方，推

定したい位置毎にあらかじめ学習する必要があるため，今後は周辺の位置情報を用いた未

学習の位置の補間を検討する．また，雑音環境下や，別の話者など，学習時と評価時の環

境が異なる場合について，よりロバストな音源位置推定手法についても検討する．

第 5 章では，第 4 章で提案したシングルチャネル音源位置推定の枠組みを元に，各話

者・各位置における残響音声の GMMから，その混合音声信号の GMMをモデル合成に

より求めて用いることで，2 話者の音源位置推定を単一マイクで行う手法について提案

した．音響モデル合成を用いた手法として CRS モデルと DTRS モデルの二通りを検討

し，1話者及び 2話者の音源位置推定実験により提案手法の有効性を評価した．実験では

CRSモデルがモデル合成を用いない手法と比べて，特に音源位置毎の学習データが少量

の場合において優位性を示しており，学習にユーザの発話データが必要な本手法において

有効な手法であると言える．また，評価音声を長くすることで学習データが少量でも位置

推定正解率が上昇することが確認できた．今後は音源が移動する場合のような，短い評価

データの場合でもより高い正解率を得るために，最適な音響伝達特性のモデル化やモデル

合成手法を検討する．

第 6章では，音響伝達特性が話者の位置だけでなく頭部方向によっても異なる特性を持

つ点に着目し，第 4章で提案した手法と同様の枠組みを用いて話者の頭部方向の推定を行

う手法について述べた．提案手法では，各音源位置・頭部方向において発話された音声信

号から，その音響伝達特性をクリーン音声の音素 HMMを用いて推定し，推定された音響

伝達特性を SVMにより学習・識別することで，音源の位置と頭部方向をシングルチャネ

ルで同時に推定する．実験では，音源位置の候補が 3種類，頭部方向の候補が 0◦，90◦，

180◦ の場合において，頭部方向のみの推定が平均 75.6%の認識率，音源位置と頭部方向

の同時推定がが平均 66.0%の認識率でそれぞれ行えた．しかしながら，頭部方向の候補に

45◦ と 135◦ を追加した場合，認識率が大幅に低下していることから，現状の手法では細

かい頭部の方向の識別は困難であることが分かる．本手法では音源位置・頭部方向毎に音

響伝達特性を推定する必要があるが，より多くの音源位置・頭部方向の推定を行う場合，

膨大な量の学習データを要するという問題がある．そのため，モデルの適応やオンライン

学習といった，より少量の学習データで実装が行える手法について，今後検討を行う．

以上の研究から，音響伝達特性を用いることで，従来は困難な試みとされていたシング

ルチャネルによる音源位置・方向推定の可能性を示した．しかしながら，観測された信号

から音響伝達特性を推定する際の誤差が，その後の音源位置・推定の性能の低下に繋がっ

ており，従来のマイクロホンアレーに並ぶ精度を得るためには，より正確な音響伝達特性

の推定が必要であると考えられる．また，第 4章で提案した手法，及びその応用である第

5，第 6章で提案した手法では，評価音声と同じ話者，同じ位置，同じ部屋環境で得られ
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た学習データを用いているため，未学習の話者や位置，部屋環境の変化といった今後解決

しなければならない問題が多く存在している．これらの問題を解決するために，不特定話

者モデルを用いて話者の適応を行いながら音響伝達特性を推定する手法や，未学習の位置

や環境におけるオンライン学習・適応といった手法についても今後検討していく．
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