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Abstract—This paper describes autonomy navigation 
functions for mobile robots including auditory functions 
that authors are working on. Mapping, localization, static 
obstacle finding, moving human finding & prediction, 
path planning, path following, and sound source mapping 
are denoted. 
 
1. はじめに 

 

本報告では、自律移動するロボットのために必要

な自律知能として、地図作成、位置認識、障害物発

見、人追跡、経路計画、経路制御、音地図作成など

の手法を組み合わせて実現する手法について紹介す

る。光学センサとしては LIDAR を、音センサとして

は、著者らが開発してきた全方位低サイドローブマ

イクアレイを利用している。Fig.1 に日本科学未来館

用に開発した Peacock を示す。最上部にマイクアレ

イを搭載し、LIDAR は中段におくことにより、目立

たなくすることと、なるべく下方の検出領域を拡大

させることを目指している。外装はタッチセンサに

より構成され、触るとロボットが停止する機構とな

っている。 
 

 
Fig.1. Mobile Robot Peacock equipped with LIDAR 
and microphone array 
 
2. 自律移動のための諸機能 

 
 自律移動を行う際に、地図やその地図座標系での位

置を利用者と共有できないと、利用者にとって意味

のある行動をとることができない。ここでは LIDAR

を利用して、人の頭上の高さで二次元地図をまずつ

くり、その二次元地図を初期値として三次元地図を

作成している。日本科学未来館３Fのフロア図と作成

した二次元地図を Fig.2 に示す。位置認識も同様に

人の頭上の高さを利用して行い、多数の来館者があ

った際にも、位置認識を安定に行えるようにしてい

る１）。 

 

 
Fig.2. 3rd Floor Plan of National Museum of 
Emerging Science and Innovation (up) and obtained 
map using LIDAR (bottom) 
 

 

 

 
Fig.3. Localization result of about 2.5km run(up), 
detected static obstacle map(center), and detected 
walking human trajectories of 120,000 people. 
(bottom) 

 
 Fig3 (上)図は、3 時間で約 2.5km の走行を行っ
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た際の自己位置認識結果を示している。この実験に

おいて、particle filter の共分散は、角度で最大

0.07[rad]、平均 0.032[rad]、xyの面積で最大：

567 [cm2]、平均 73[cm2]であった。 

 次に Fig3(中)図は、静止障害物の存在確率を示し

ている。フロア内には、椅子、掲示板、子供が展示

物を見るために上るスツールなどが存在しており、

それらを地図に登録したものである２）。 

 最後に Fig3（下）図は、1 日観測したときの移動

している人の軌跡のべ 12万人分をプロットしたもの

である。色は速度を表している２）。 
 
3. 音地図作成 

 

 ビームフォーミングの効果を最大化するために、

32ch のマイクの最適配置問題を探索的に求めた。約

16,000 通りの配置候補の中で、全周波数帯域に渡っ

てメインローブ幅が小さく、サイドローブとの感度

差が大きくなる配置を選択することにより、サイド

ローブゲインで全周波数帯域の平均で-16.8[dB]の

感度の配置が得られた。Fig.4 に感度分布を示す
3）。 

 

 
Fig.4. Directivity pattern of devleoped 32ch 
microphone array that focus on upward direction. 
 
 各瞬間には、定位した角度がわかるので、bearing 

only SLAM を実現する方法として、RANSAC を用いた

motion stereo 法により、音源地図を得る方法を提

案した
4）。本手法を用いて、11 音源の地図を作成

した結果を Fig5に示す。 
 

 

 
4. まとめ 
 
 本稿で示した peacock は、G 空間 Expo2013 で未来

館を 3 日間にわたって自律走行を行った。また筆者

らのグループでは同様の手法で、屋外を走行する

segway
5）、prius

6）、建設機械
7）と、さまざまな車両

を自律移動させてきている。講演ではそれらの個別

の案件についても紹介したい。 
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ノンパラメトリックベイズモデルを用いた雑音ロバストな音響イベント同定

Noise-robust Acoustic Event Identification Based on a Nonparametric Bayesian Model
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Abstract

本稿では，実環境応用のための雑音ロバストな

音響イベント同定について述べる．既存のGMM
などのパラメトリックモデルを用いた同定手法

は，目的音に雑音や残響が混入した際の学習環

境と音環境のミスマッチによって性能が劣化す

る問題があった．そこで本稿は Latent Dirichlet
AllocationとNested Pitman-Yor Processに基づく
ノンパラメトリックベイズモデルを用いて，大

量の音環境データから音響イベント同定の統計

的モデルを構築する手法を提案する．提案手法

により，未知雑音が存在する環境下の音響イベ

ント同定において，既存法より 5-18 pts の性能
向上が確認できた．

1 序論

実環境での音を媒介としたシーン理解（音環境理解[1]）に
関する研究が盛んに行われている．実環境における音環境

は，音声だけでなく音楽や環境音などが含まれるため，音

環境理解を実現するためには，特定の音に特化しない一般

の音の理解（一般音理解）が必要不可欠である．音響イベ

ント同定とは，音響信号の中からイベント（音源）を検出

し，その種類や名前といった高次シンボルの抽出（同定）

を行う一般音理解を実現するための要素技術であり，近

年 ICASSP2013 での Special Session や WASPAA2013 で
の D-CASE Challenge [2]などで盛んに研究が行われるよ
うになった．音響イベント同定における近年の主要問題

は，音声に比べて時間的にも周波数的にも多様な特性を

持つ音（反復音，突発音，音楽などの混合音など）に対応

しうる特徴量抽出 [3; 4] と識別器設計 [5-22] であるとい
える．多様な音に対応した識別器実現のためには，周波数

だけでなく時間を陽に考慮した設計が重要となり，これま

で，非負値行列因子分解を用いた手法 [7; 8; 20]や，重み

付き有限状態トランスデューサを用いた手法 [13]，スペク
トログラムを用いた手法 [14; 16]，隠れマルコフモデルを
用いた手法 [15]，特徴量ヒストグラムを用いた手法 [19]，
音声認識に倣った手法 [3; 21; 22]などが提案されてきた．
これらの手法は，ガウス混合モデルを用いた手法 [5]など
の周波数特性のみを用いた手法に比べ，時間を扱えるよ

うになったことから，音声（話者同定）だけに限定しない

多様な音に対応できるようになった．しかし，これらの

パラメトリックモデルを用いた手法は，様々な音に対する

最適なモデルを考慮することが難しいという課題がある．

短い突発音や長い音楽など，各音源の長さや複雑さはそれ

ぞれ異なるはずであり，パラメトリックモデル構築の際に

あらかじめ決めなければならないモデルパラメータ（信

号長，フレーム長，状態数，Nグラムの次数など）は音の
長さや複雑さに合わせて調節可能であることが望ましく，

既存法は音源毎に異なるモデルを考慮しうるほど表現能

力が十分でない．また，パラメトリックモデルを用いる場

合，音環境が学習に用いた環境と適合しない場合は性能

が低下してしまう問題があり，雑音や残響などが混入する

実環境下の応用において課題を残している．

本稿ではこれらの，1)音によって異なる長さや複雑さ
の考慮，2)音環境と学習環境のミスマッチ問題に取り組
み，実環境ロバストな音響イベント同定を実現すること

を目的とする．

1)に対して，本稿は音声認識に倣った音響イベント同
定にノンパラメトリックベイズモデルを導入する．これ

までの音声認識に倣った手法[3; 21; 22]は，音の長さをあ
る程度表現することが可能であるが，パラメトリックモ

デルを用いているため，2)の問題解決が十分になされて
いない．また，モデルパラメータが固定されているため，

音源毎の音の長さや複雑さに合わせた最適なモデルを得

ることが難しかった．そこで，本稿はノンパラメトリック

ベイズ法の一つである Nested Pitman-Yor (NPY)過程[26]

を一般音の音響イベント同定モデル生成のために適用し，

3

nakadai
タイプライターテキスト
社団法人 人工知能学会　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　人工知能学会研究会資料Japanese Society for                                                                                                                                                                                                         JSAI Technical ReportArtificial Intelligence                                                                                                                                                                                                       SIG-Challenge-B302-02



大量の音環境データから，音響イベント同定の統計的モデ

ルを構築する．これにより，任意の長さのセグメント（単

語）と N-gram言語モデルの次数を教師無し学習で推定で
き，音の長さや複雑さをモデルに反映することができる

（2.3章）．これまでにもノンパラメトリックベイズモデル
を用いた音響イベント同定手法は提案されてきた[18; 19;
20]が，同定に用いる信号の時系列長を固定していたため，
音源毎の音の長さを陽に考慮することが困難であった．提

案法は時系列長が可変なモデルを用いるため，音の長さ

をより柔軟に表現することが可能である．

2)に対し，2つのアプローチを提案する．まず，Latent
Dirichlet Allocation (LDA) [24]を一般音に適用し，音響特
徴量を符号化する際に必要な音の基本単位（符号）を雑音

ロバストとなるように選択することで，実環境下の残響

や雑音で生じる音環境と学習環境とのミスマッチを吸収

する（2.2章）．2つ目に，音の基本単位の相互距離に基
づくあいまい検索を導入して音響イベント同定の雑音ロ

バスト性向上を図る（2.4章）．
提案手法を学習環境とミスマッチする雑音環境下にお

ける音響イベント同定に適用し，その有効性を示す．

2 提案手法

本章では，音響特徴量抽出について触れた後，ノンパラ

メトリックベイズモデルを用いた手法の詳細について述

べる．

2.1 音響特徴量抽出

ある音源からのモノラル信号入力に対する短時間フーリ

エ変換 uτ(ω)を，目的音 sτ(ω)と雑音 nτ(ω)が混合した

以下のモデルとして定義する．

uτ(ω) = sτ(ω)+nτ(ω) (1)

ここで，τ はフレーム番号を表す．uτ(ω)から音響特徴量

を抽出し，それを xdτ と表す．ここで，uτ(ω)には，D個

の音響イベントが含まれるとし，d (1 ≤ d ≤ D)はそのイ
ンデックスとする．また，d個目の音響イベントを構成す

るフレーム総数を Nd とする．ゆえに，1 ≤ τ ≤ Nd に対し

て，xd = {xd1, . . . ,xdNd}となる．

2.2 音響イベントの基本単位の推定

音響イベントの基本単位の推定は，音響特徴量のクラスタ

リングを行う際に，クラスタリングの閾値を LDAによっ
て最適に設定することによって実現する．

2.2.1 凝集型階層クラスタリング

音声認識における音声信号の音素のように，音響イベ

ントにおける一般音の基本単位を「音ユニット」と定義

し，音響イベントを音ユニットに分解する．音ユニットを

定義するため，音響特徴量の凝集型階層クラスタリング
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(a) クラスタリング前の特徴量
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(b) クラスタリング後の特徴量
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Figure 1: 凝集型階層クラスタリングの例

[23]を行う．ここで，便宜上，uτ(ω)に含まれる音響イベ

ントのフレーム特徴量 xdτ を時系列に並べ，インデックス

を振り直し，xn (1 ≤ n ≤ N)と表記する．凝集型階層クラ

スタリングを Figure 1(a)のように xnに対して行う．ここ

で N = ∑D
d=1 Nd である．距離関数 ∆とクラスタ間距離は，

クラスタ重心のユークリッド距離として定義した．した

がって，i番目と j番目のクラスタの距離関数は以下で定

義される．

∆i j =
∥∥∥ 1

Ni
∑n∈i xn − 1

N j
∑n∈ j xn

∥∥∥ , (2)

ここで，Ni と N j はそれぞれ，i番目と j番目のクラスタ

に属するサンプル数である．全ての iと j (i 6= j)の組の中
で ∆i jが最小となる組を凝集させることをクラスタ数が十

分に小さくなる（１になる）まで繰り返す．音ユニットは

得られた各クラスタに対して定義される．クラスタ間距離

に対するクラスタ数のヒストグラムを Figure 1(c)に示す．
横軸は ∆i jの距離範囲を 100に分割したビンを表す．縦軸
はそれぞれのビンに対応した距離範囲において統合された

クラスタ数を表す．Figure 1(c)は点線で示された極小を複
数持ち，これらの極小となる距離のいずれかで分割したク

ラスタから音ユニットを構成する．Figure 1(a)と 1(b)にク
ラスタリング前の特徴量分布と，ヒストグラムが極小とな

る距離でクラスタリングした特徴量分布を示す．図では，

xn を特異値分解を用いて三次元に次元削減を行ったもの

をプロットしている．C = {C1,C2, . . . ,CM}を得られたク
ラスタの重心の集合とする．ここで，M はクラスタ数を

表す．また，m番目のクラスタCmに対応する音ユニット

を cm と定義する (1 ≤ m ≤ M)．従って，音ユニットの集
合は，c = {c1,c2, . . . ,cM}となる．xdτ に対応した音ユニッ

ト（以降，cdτ と表記する）は，m = argmin
1≤m≤M

||Cm −xdτ ||を

満たす cm として決定される．最終的に，d 番目の音響イ

ベントの音ユニット系列は以下のように符号化できる．

cd = cd1cd2 . . .cdNd , (3)
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Figure 2: LDAの生成過程とグラフィカルモデル

ここで，cd と cdn(1 ≤ n ≤ Nd)は，次節の LDAにおける
文書と単語とみなして処理を行う．

2.2.2 LDAに基づく音ユニットの選択

雑音ロバストな音ユニットを得るためには，Figure 1(c)
が極小となる複数の距離候補から最適なものを選択する

ことが求められる．直感的には，音ユニット同士の距離

が近い場合は，音の変化に対する感度が向上するものの，

定常音に対して符号化された系列が揺れてしまう場合が

あり，遠い場合は雑音ロバストな音ユニットが得られる

ものの，異なる音響イベントを表現しうるほどの感度を

満たせない可能性がある．そこで，最適な距離候補の選

択に LDA [24] を用いる．LDA は文書モデルの一種で，
Nz個の潜在トピック (z = {z1,z2, . . . ,zNz})でコーパス上の
文書が表せると仮定した確率的生成モデルである．本稿

では，LDAを式 (3)に適用する．すなわち，コーパスは
D個の文章からなる文章集合W (W = {c1,c2, . . . ,cD})を
持ち，d番目の文書は，音ユニットから定義される Nd 個

の単語 (cd = cd1cd2 . . .cdNd )から構成されるとする．ここ
で，語彙数はMとなり (c = {c1,c2, . . . ,cM})，音ユニット
の種類数と一致する．LDAのため，単語 cm (1 ≤ m ≤ M)

に対して，d 番目の文書中の cm の個数を上付き文字で

c(µdm)
m と表す．ここで，µdm は d 番目の文書中に存在す

る単語 cm (1 ≤ m ≤ M) の数，すなわち Nd = ∑M
m=1 µdm

である．LDA では，z を生成するための Nz 次元の確率

(θ d = {θd1,θd2, . . . ,θdNz})がディリクレ分布 Dir(θ d |α)に

従うと仮定する．W を生成するための確率は以下で表さ

れる．

p(W |α,β ) =
D

∏
d=1

∫
p(θ d |α)

(
Nd

∏
n=1

Nz

∑
k=1

p(zdk|θ d)p(cdn|zdk,β )

)
dθ d ,

ここで，α と β が LDA で推定するパラメータとなる．
α = {α1,α2, . . . ,αNz}は Dir(θ d |α)のためのパラメータで

あり，β ∈ RNz×M は，トピック zk(1 ≤ k ≤ Nz)の中の語

彙 cm(1 ≤ m ≤ M) のユニグラムの確率 p(cm|zk) である．

Figure 2に生成過程のイメージとグラフィカルモデルを示
す．α と β の推定のため，本稿では変分ベイズを用いた．

Word
Unigram1G

2G

3G

2G

3G 3G

Word
Bigram

Word
Trigram

)(•p

)|( o•p

)|( o•p

)|( oo•p )|( oo•p )|( oo•p
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Unigram1Ĝ

)(⋅pPitman-Yor
Process

)|( ∗⋅p

Character
Bigram

)|( ∗∗⋅p

Character
Trigram

Pitman-Yor
Process

Figure 3: NPY過程での単語・文字 Nグラムモデル

最適な距離の選択のため，Figure 1(c) の Nl 個の極小

に対して，それぞれ式 (3)の cd を算出し，LDA を行う．
β = [β 1, . . . ,β M]を各語彙（音ユニット）に対応した列ベ

クトルとする．i番目と j番目の列ベクトル β iと β j の向

きが十分に近い場合，それらに相当する音ユニットであ

る ciと c j はトピック空間内で同じものを表すと考えられ

るため，統合する必要がある．従って，Nl 個の候補の中

で，これらの列ベクトルの分散が最大となるように距離

を選択することで，最適な音ユニットを選択する．具体例

を以下に示す．

1) xdτ の凝集型階層クラスタリングを行う．

2) クラスタ間距離-クラスタ数のグラフを算出し，Nl 個

の極小を得る．

3) 1 ≤ n ≤ Nl に対して以下を繰り返す．

- n番目の極小となる距離でクラスタCを形成する．

- 全ての d に対して音ユニット系列 cd を計算する．

- cd を用いて LDAの β を推定する．

4) β の列ベクトルの分散が最大となる nを選択する（n̂

とする）．

5) n̂番目の極小に対応する音ユニット ĉ= {ĉ1, ĉ2, . . . , ĉM}
を用いて音ユニット系列 ĉd = ĉd1ĉd2 . . . ĉdNd を求める．

2.3 NPY過程によるノンパラメトリックな時間統合

自然言語処理では，単語が経験的にわかっているので，音

素（音声信号の基本単位）を単語ごとに区切ることができ

る．一方，非音声を含む一般音の音響イベントでは，その

ような分割を経験的な知見から，事前情報として得ること

は難しい．事前情報無しに分割を行うため，自然言語の形

態素解析に用いられるNPY過程 [26]を用いる．NPY過程
は，言語を単語Nグラムと文字Nグラムのネスト構造でモ
デル化する．二つのNグラムモデルの推定には，未知語に
対してロバストなHierarchical Pitman-Yor (HPY)過程 [25]

を用いる．HPY過程はディリクレ過程の階層的な拡張で
ある．単語Nグラムモデルでは，単語列 h = wt−n, . . . ,wt−1

の次の単語 wの生成確率が以下で表される．
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Fig.4.1. Repetitive sound : Phone ring

Fig.4.2. Percussive sound : Clap

Figure 4: NPY過程の例: (a)音響信号, (b)分割前音ユニッ
ト系列, (c)分割後音ユニット系列

p(w|h) = γ(w|h)−ηthw

ξ + γ(h)
+

ξ +ηthw

ξ + γ(h)
p(w|h′) , (4)

ここで， h′ = wt−n−1, . . . ,wt−1 は hから前単語 wt−n を除

いた文字列である．ゆえに，p(w|h′)は (n−1)グラムの系
列 h′から wを生成する確率となる．γ(w|h)は hの wの数

であり，γ(h) = ∑w γ(w|h)である．thw は h′ から生成され

た wの数であり，th = ∑w thwである．η と ξ は HPY過程
のパラメータであり，Gibbs samplingを用いて推定する．

HPY過程は次数を一つ減らした p(w|h′)を p(w|h)の推
定に用いるため，単語ユニグラムの指定に使用する基底測

度 p(w|h′)を事前知識として与えられた語彙から得る．し
かし，セグメントの情報が与えられていない場合は基底

測度を得ることができない．そこで NPY過程では文字 N
グラムを階層的に設け，基底測度を HPY過程を用いて推
定することでこの問題を解決する．本稿における NPY過
程は ĉd を用いて文字 Nグラムと単語 Nグラムを Figure 3
のように同時に推定する．ここで，2.2.2節の LDAでは各
音ユニットが単語として定義されたが，NPY過程におけ
る単語 wは音ユニット系列として定義される．

Figure 4に電話の着信音（定常的な反復音：Figure 4.1(a)）
と拍手（突発音：Figure 4.2(a)）から得られた音ユニット系列
と単語列を示す．横軸と縦軸はそれぞれ時間フレーム τと
音ユニット番号 ĉdNd を表す．Figure 4.1(b)と Figure 4.2(b)
に分割前の音ユニット系列を点線で，Figure 4.1(c)と Fig-
ure 4.2(c)に分割後の単語系列を実線で示す．図より，電
話の着信音は繰り返しを単位として同じ単語に，拍手は突

発音の前後で一単語として区切られたことがわかる．NPY
過程で得られた単語を用いることで，音響信号の時間情

報を考慮した分割を実現することができる．

Single-channel Input Acoustic Signal

Feature Extraction : 

)(ωτuShort Time Fourier Transform : 

Similarity Matching using  

Identification  of         using :

1) Acoustic Model of 

2) NPYLM

}ˆ,,ˆ{ˆ
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(a) 処理の流れ (b) ロボット

Figure 5: 処理の流れとハードウェア

2.4 あいまい検索による雑音補償

NPY過程を一般音に適用することによる問題は，もとも
と符号化された自然言語を対象とするため，雑音が混入

したことによる入力系列の揺れを扱うことができないこ

とである．こうした揺れを補償するため，本稿は音ユニッ

トの相互距離に基づくあいまい検索を導入する．

前節の凝集型階層クラスタリングから得られた Cに対

して，クラスタ重心の相互距離（ユークリッド距離）を

計算し，あるクラスタから N∆ 番目に近いクラスタまで

を同じクラスタ，つまり同じ音ユニットとみなして処理

を行う．例えば，xd が ĉd = c1c2c3 と推定されたとする．

N∆ = 1で，(c1,c2)と (c3,c4)の組が近いと判定された場

合，あいまい検索では，これらの音ユニットを入れ替えた

c1c1c3, c2c1c3, c1c2c3, c2c2c3, c1c1c4, c2c1c4, c1c2c4, c2c2c4

も ĉd として用いる．従って，長さ Nd の ĉd を同定する場

合は，NN∆+1
d 個の候補系列が検索対象となる．

3 評価実験

提案手法と既存手法の音響イベント同定の性能比較を行

う．Figure 5(a)に音響イベント同定の処理の流れを示す．
評価では Figure 5(b)のロボットの頭部額の位置に設置さ
れたマイクを用いて，音響イベントを 1mの距離で発生さ
せて録音を行った．ロボットは残響時間 0.2秒の部屋の中
央に配置した．音響信号は 16bit，16kHzでサンプリング
した．音響特徴量抽出のフレーム長とシフト長は 512, 160
とした．同定に用いるモデルの学習と評価は，Table 1に
示されるデータセットを用いて 5分割交差検定を行った．
手法の雑音ロバスト性を評価するため，学習は雑音の無

い環境のデータのみを用いて行った．評価では，実環境下

の同定性能評価のため，音声認識で一般的に用いられる

バブル雑音とロボット背面のファンの雑音を用い，これら

の雑音の SN比を変化させて行った．SN比は SNR[dB] =
20log10 (πs/1−πs) (0 ≤ πs ≤ 1)と定義した．

ここで，音響イベント信号 sτ(ω) と雑音 nτ(ω) は
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Table 1: 学習・評価用データセット
Speech Dataset : ATR dataset

(216 words by 5 male and 5 female speakers)
# of cls : 2 (male and female)

Music Dataset : RWC-MDB-G [28]
(32 genres of music for approx. 5 minutes)
# of cls : 32 (ex. popular, ballad, etc.)

Environment Dataset : RWCP [29]
(92 kinds of sounds for approx. 4 minutes)
# of cls : 92 (ex. phone ring, clap, etc.)

uτ(ω) = πssτ(ω)+(1−πs)nτ(ω)となるよう混合した．

πs={1,0.95,0.9,0.85,0.8,0.7,0.5,0.3} とし，SNR[dB] =

{∞,12.8,9.5,7.5,6.0,3.7,0.0,−3.7}となった．
音響特徴量には 41 次元の Mel Scale Log Spec-

trum(MSLS) [27]を用いた (13 次元 MSLS + ∆ + ∆2 + ∆E
+ ∆2E)．

3.1 LDAに基づく音ユニットの雑音ロバスト性

提案法による音ユニットの雑音ロバスト性を評価するた

め，音ユニットを用いて学習した GMM(GMM-D)と，手
動ラベルを用いて学習したGMM (GMM-S[5])の同定性能
を比較した．GMMは雑音の無いデータを用いて学習した
混合数 16のものを用いた．

手動ラベル (GMM-S)では，xd の全区間において ĉd =

cdcd . . .cd と一様にラベル付けを行い，音ユニットの種

類数は Table 1 のデータベースの正解クラス数と同じ
126(=2+32+92)とした．一方GMM-Dでは，音ユニットは
LDAによって抽出されるため，音ユニットの種類数は自
動的に決められ，本評価では 96種類となった．また，ラ
ベル付けは自動で行われる．評価には各音響イベントの

平均フレーム正解率 (Frame Correct Rate (FCR))を用いた．

Figure 6 の GMM-S と GMM-D を比較すると，SNR =
∞に対しては GMM-Sが GMM-Dより高い性能を示した．
GMM-D では音ユニットが自動的に決められるため学習
データに対して過剰適合してしまったと考えられる．ク

リーン環境における性能向上は今後の課題である．一方，

SNR 6= ∞では，GMM-Dが GMM-Sより 3-9 pts性能が高
いという結果が得られた．このことから提案法によって

自動的に抽出された音ユニットの雑音ロバスト性を確認

できた．

3.2 NPY過程に基づく言語モデルとあいまい検索

最後に，2.2節で得られた音ユニット系列を用いて，NPY
過程によって得られた言語モデルを音響イベント同定に

適用した．言語モデルの語彙数は 351となった．言語モ
デルの有効性検証のため，前節の GMMから，モノフォ
ン HMMの音響モデルへ拡張した．ここで状態数と混合
数はそれぞれ 1，16とし，提案する音ユニットに基づい
て学習を行った．まず，音響モデルを拡張したことによる

影響を確認するため，Figure 6のMONO-Dにユニグラム
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Figure 6: 平均フレーム正解率による同定結果

の言語モデルを用いた時の結果を示した．モノフォンモ

デルは GMMに比べて次状態の音ユニットへの遷移を抑
制するため，GMM-Dより性能が劣化したと考えられる．

次に，MONO-Dと同じ音響モデルを用いて，ユニグラ
ム言語モデルと後段処理に NPY 過程とあいまい検索を
適用した時の結果を Figure 6 に示す．3.1 節で議論した
GMM-D と同じ問題が影響し，クリーンな環境において
は，MONO-P は GMM-S ほど高い性能を示さなかった．
一方，クリーン環境以外の全ての場合において，MONO-P
は GMM-Sや GMM-Dに比べて，それぞれ 5-18 pts, 5-13
pts高い性能を示しており，雑音ロバスト性の向上を確認
できた．実環境での音響イベント同定では，未知の雑音環

境での動作が求められるため，未知雑音へのロバスト性

が高いことは，実環境への適用性が高いと言える．

4 結論

本稿は雑音存在下の一般音の音響イベント同定について述

べた．一般音の音響イベント同定を実環境応用する際に問

題となる，1)音によって異なる長さや複雑さの考慮と，2)
音環境と学習環境のミスマッチ問題に取り組んだ．1)に
対し，音声認識に倣った音響イベント同定に対して，NPY
過程に基づくノンパラメトリックベイズモデルを導入し

た．2)に対し，LDAに基づく雑音ロバストな音ユニット
の抽出と，音ユニットの相互距離に基づくあいまい検索

を提案した．実環境収録データで評価実験を行った結果，

一般的な GMMと比較し，学習環境とミスマッチする雑
音環境下で 5-18 pts の性能向上が得られ，提案法の有効
性を示すことができた．
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Abstract

ロボット聴覚機能の実現における課題としてロ

ボットの動作雑音が挙げられる.本論文では,ノン

パラメトリックベイジアンモデルの一種である

Semi-Blind Infinite Non-negative Matrix Fac-

torization (SB-INMF) を提案し,これを用いた

新たな動作雑音抑圧手法を報告する．SB-INMF

は動作雑音抑圧に関節角の情報が不要，動作雑

音と目的音を線形分離するため，スペクトル減

算よりも歪みが少ないといった特長がある．二

種類の実ロボットを用いて評価実験を行った結

果,関節角情報を用いた従来の雑音テンプレート

による動作雑音抑圧よりも良好な雑音抑圧結果

を得ることができた.

1 はじめに

ロボットの聴覚機能，つまり「ロボット聴覚」[1]は人と

ロボットの音声コミュニケーションを実現する上で重要な

技術であり，2000年に提唱されて以降精力的に研究が行

われている．この研究の狙いはロボットに取り付けたマ

イクロホンを用いて聴覚機能を実現することである．こ

れまでにもバイノーラル [2–7],マイクアレイ [8–11], マル

チモーダル [2, 12] そしてユビキタスセンサ [13–15]など

様々なアプローチによるロボット聴覚システムが報告され

ている．ロボット聴覚の重要な要素に音源定位や音源分

離，音声認識技術が挙げられるが，ロボットの動作雑音は

これらの実現における大きな課題である. ロボットは荷物

の運搬やダンスなど様々な動作中であっても，人間と音声

を介したコミュニケーションが可能でなければならない．

しかし，ロボットの動作中は必ず動作雑音が発生し，ロ

ボットの聴覚機能を妨げてしまう．そのため，動作雑音を

∗　現在 株式会社東芝　研究開発センター　知識メディアラボラト
リー勤務

抑圧することの重要性が論じられるとともにこれまでに

様々な手法が提案されてきた．

動作雑音抑圧手法には大きく二種類のアプローチがある．

１つ目はセンサを用いて動作雑音を測定するアプローチ，

２つ目は関節角のような動作雑音と相関のある情報から

動作雑音を推定するアプローチである．１つ目のアプロー

チとして，中臺らは，ロボット外装の内外にマイクロホン

を設置することで，ロボットの内外を区別する音響的身

体性を構築し，内部雑音が小さい時間のみ音源定位を行

う手法を報告している [1]．しかし,音源分離のように，内

部雑音の有無にかかわらず常に処理が必要な場合には対

応が難しい．その他には，ロボットの機体内部に内部雑音

の検知用のセンサを取り付け，Frequency-Domain Blind

Signal Separation(FD-BSS)を適用することで動作雑音を

推定する手法が提案されている [16]．しかしこれらの手

法は音声収録用のマイクロホン以外のセンサを必要とし，

性能の面で重要となるセンサの配置について議論されて

いない．そして，これらのアプローチでは動作雑音を推定

するために追加したマイクロホンやセンサが必要となる

が，これによりシステムが複雑になり，結果として計算コ

ストが大きくなってしまうという問題がある．

２つ目のアプローチは，関節駆動により発生する動作雑

音と関節角に強い相関関係があるという事実に基づいて

いる．例えば,伊藤らは， Sony AIBO を用いて，関節角

度や位置を入力として動作雑音を推定するニューラルネッ

トワークを構築し，推定雑音をスペクトル減算 [18]する

ことにより，音声認識性能が向上できることを報告してい

る [17]. しかし，シミュレーション実験しか行っておらず，

残響など実環境ならではのファクターが加わった場合の有

効性は不明である．また，西村らは，動作コマンドに対応

した雑音テンプレートを構築し，これをスペクトル減算を

する手法を提案した．さらに,スペクトル減算によって生

じる歪みに対応するため，ミッシングフィーチャ理論を用

いて音声認識性能を向上させた [3]．しかし，この手法は

9
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Table 1: 変数表記

意味 表記

マイクロホンの数 Nmic ∈ N
周波数ビン数 Nf ∈ N

因子数 Nk ∈ N
基底数 K ∈ N

観測信号のサイズ Ns ∈ N
観測信号のパワースペクトル Y ∈ RNf+1

+0

動作雑音のパワースペクトル X ∈ RNf+1
+0

基底 F ∈ RNf×Nk

+0

アクティベーション Z ∈ RNs×Nf

+0

ゲイン θ ∈ RNk
+0

R+0 は正の実数, N は自然数を表す.

N N

K

K

D

D

Figure 1: 因子モデル

動作コマンド単位の手法であるため，複数の動作を組み

合わせた複雑な動作への対応は難しい．Ince らは，雑音

テンプレートを処理フレーム単位で構築する手法を考案

し，音源定位，分離，音声認識それぞれに提案手法が有効

性であることを報告している [19]．しかし，この手法は動

作が同じであれば,必ず同じ動作雑音が発生すると仮定し

ており，実環境においてこの仮定が必ずしも成り立つとは

言えない．このため,動作雑音の推定に誤りが生じ，スペ

クトル減算によって音声認識性能が悪化する原因となる．

そこで，本稿ではノンパラメトリックベイジアンモデル

である Semi-Blind Infinite Non-negative Matrix Factor-

ization (SB-INMF) を提案し，関節角など他のセンサの

情報を使わない新たな動作雑音抑圧手法の実現を試みる．

本研究で提案する SB-INMFでは収録した音信号から直

接動作雑音の推定を行うため前述のテンプレート法で発

生する推定誤差は生じない．また，線形過程により動作雑

音と目的音を分離することが可能であり，スペクトル減算

を用いる手法よりも歪みが少ない動作雑音抑圧が可能で

ある．

2 SB-INMFによる動作雑音抑圧

表 1 に本論文で用いる記号の定義を示す．動作雑音は主

に関節が駆動することで発生する．本稿では，動作雑音は

各関節からの動作雑音を組み合わせて表現できるものと

考える．このような場合，図１の様な因子モデル (LFM)

を用いて動作雑音を表現することができる．ここで，基

底F は動作雑音の周波数方向の特徴を表し, アクティベー

Figure 2: INMFのグラフィカルモデル

ション Z は動作雑音の時間方向の特徴を表す．

具体的には LFMとして，モノラル信号の音源分離手法

でよく用いられる非負値行列因子分解 (NMF)を用いる．

各々の関節から生じる動作雑音パワースペクトルは非負

値，かつ加法性であると見なし，収録信号に含まれる動作

雑音と目的音をNMFを用いて線形分離する．NMFによ

る音源の分離を行う際,観測信号の確率分布として一般に

以下の指数分布が用いられる [20]．

xnd ∼ Exponential

(∑
k

znkfkd

)
, (1)

ここで xnd ≥ 0, znk ≥ 0, fkd ≥ 0 は各々行列X,Z,F

の要素である．NMF による動作雑音の因子モデル推定

を行う際に，次に示す問題点を考慮する必要がある． 1⃝
動作雑音と関節角の情報との間に完全な相関関係は成り

立たない． 2⃝NMF によって推定された動作雑音の基底

の数は関節の数と必ずしも一致しない，すなわち, 適切

な基底の数は未知である．これらの問題を扱うために本

研究では NMFによる因子モデルを拡張した無限因子モ

デル (ILFM)を導入する．つまり，NMFを無限因子モデ

ルが扱えるモデルように, Infinite Non-negative Matrix

Factorization(IMNF) [21]に拡張する．これにより因子モ

デルが基底の候補数を上限なく保有する事を可能とし，か

つ目的とするデータを表現するのに最適な基底の数を機

械的に推定することが可能になる．

本論文ではノンパラメトリック確率過程の一つであり，ス

パースな学習を可能とするガンマ過程を用いて無限因子

モデルを構築する．動作雑音の INMFを以下の様に定式

化する．

fkd ∼ Gamma (a, a) , (2)

znk ∼ Gamma (b, b) , (3)

θk ∼ Gamma (α/K,αc) , (4)

xnd ∼ Exponential

(∑
k

θkznkfkd

)
(5)
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ここで，a, b, cはガンマ分布のパラメータである．この

モデルは各基底に対応した非負値のゲイン θk を導入し，

不必要な基底のゲイン値を 0にすることで，最適な基底の

みを用いた推定が可能である．なお，このモデルでは非負

値行列の各要素の分布がガンマ過程に基づくものであると

仮定している．そのため，このモデルはGamma Process

Non-negative Matrix Factrization(GaP-NMF) [22] と呼

ばれる．

図 2に式 (2)–(5) に対応したグラフィカルモデルを示す．

白と灰色の円はそれぞれ隠れ変数と観測変数を表す．黒い

点は与えられたパラメータを表し，複数ノードがある場

合はプレートを用いて表す．xが観測信号とした動作雑音

に対応する．

このモデルでは,動作雑音を入力すれば INMFによって，

動作雑音の因子モデルを得る事ができる．しかし, 実際

の入力信号には音声を始めとする目的音が含まれている

ため，INMFを適用すると動作雑音と目的音の基底が得

られる．このため得られた基底のうち,どの基底が動作雑

音に対応し，どの基底が目的音に対応するのかを判別す

ることが難しい．この問題を解決するために Semi-Blind

INMF(SB-INMF)を提案する．

xnd ∼ Exponential

(∑
k

θkznkfkd +
∑
l

θ̃lz̃nlf̃ld

)
, (6)

ここで θk，znk，および fkd は動作雑音に対応し，θ̃l，

z̃nl，および f̃ldは目的音に対応する．動作雑音の基底 fkd

を予め与えることで，動作雑音のアクティベーション zmk，

ゲイン θk，及び目的音の因子モデル (θ̃l，z̃nl，f̃ld)を推定

する．これにより，動作雑音と音声が混合した信号入力に

対しても，動作雑音が抑圧された音声を得ることが可能に

なる．この手法による動作雑音抑圧はスペクトル減算の

ような非線形過程を踏まない雑音抑圧のため，目的音の

歪みが少ない．INMFのパラメータ推定には GaP-NMF

と同様の変分ベイズを用いる [22]．

q(z, f, θ) ≈ q(z)q(f)q(θ) (7)

q(z) = GIG(z; γ(z), ρ(z), τ (z)) (8)

q(f) = GIG(f ; γ(f), ρ(f), τ (f)) (9)

q(θ) = GIG(θ; γ(θ), ρ(θ), τ (θ)) (10)

GIG(y; γ, ρ, τ) =
( ρ

2τ

)γ/2 exp {(γ − 1) log y − ρy − τ/y}
Kγ(2

√
ρτ)

(11)

GIGは一般化逆ガウス分布であり，そして γ, ρ, 及び τ

は GIGのパラメータである．Kγ は第二ベッセル関数で

ある．なお z，f，θ，γ，ρ及び τ の添字は簡単化のため

省略した．

Reconstructed

Speech

Reconstructed

Noise

Ego-noise

Power spectrum

Training phase

Capture STFT SB-INMF

Noise suppression phase

Capture STFT INMF
Trained

Model

Ego-noise

Speech & Ego-noise

Figure 3: 動作雑音の推定及び抑圧システム

3 動作雑音抑圧システム

前節にて提案した SB-INMFに基づく動作雑音抑圧シス

テムを図 3に示す．図 3の上部は INMFに基づく動作雑

音の学習過程を表す．マイクロホンで収録した動作雑音に

短時間フーリエ変換 (STFT)を行う．得られた動作雑音

信号のスペクトルXn(Ns ×Nf )に対して INMFを行い，

Nk1個の動作雑音の基底 F nを得る．また，SB-INMFに

よる動作雑音推定及び抑圧の過程を表す．目的音と動作

雑音を含む信号入力に対し，STFTを行うことでスペク

トルXs+n を得る．次に，事前に学習した動作雑音のモ

デルF nを既知の基底として SB-INMFを行う事でXs+n

に含まれた目的音の基底 F s 及びアクティベーションZs

を得る．最終的に F s，Zs より目的音のスペクトルを得

る．また，動作雑音も同様に，与えた基底 F n及びそのア

クティベーション Zn によって得ることができる．

4 評価実験

4.1 音響データ収録

提案手法の評価を行うために２つのヒューマノイド・ロ

ボットを用いて音響データの収録を行った.

4.1.1 ヒューマノイドロボット

実験には Hearboと Robovie-Wの２つのヒューマノイ

ド・ロボットを使用した. Hearboは頭部に 8個のマイク

ロホンが取り付けてあるが，収録にはそのうちの額にあ

るマイクロホン１つを用いた．また，Hearboは計 34自

由度を持っているが，本研究の実験ではそのうち右腕の５

つの関節: 右肩ピッチ角 (J1)，右肩ロール角 (J2)，右腕

ヨー角 (J3)，右肘ピッチ角 (J4)，右前腕ロール角 (J5)を

駆動させた．Robovie-Wは市販されている小型ロボット

であり, 頭部には音声収録用に 8個のマイクロホンをつけ

た帽子が取り付けてあるが，実験ではそのうち１つを使

用した. Robovie-Wは計 17自由度を持っているが,本実

験ではそのうち５つの関節: 腰ヨー角,肩ロール角 (左右),

肘ピッチ角 (左右)を駆動させた. Robovie-Wは各関節に

指令値を送ることで制御できるが, 機体から関節角の状態
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Mic

a) 写真

1. Right shoulder pitch

2. Right shoulder roll

3. Right arm yaw

4. Right elbow pitch

5. Right forearm roll

b) ジョイントとリンクの構成

Figure 4: ヒューマノイド・ロボット Hearbo

Mic

a) 写真

1.Right shoulder roll

2.Right elbow roll

3.Left shoulder roll

4.Left elbow roll

5.Waist yaw

b) ジョイントとリンクの構成

Figure 5: ヒューマノイド・ロボット Robovie-W

を読み取ることは不可能である. 従って,このロボットで

は動作情報から動作雑音を推定する動作雑音抑圧手法を

適用することが不可能である.

4.1.2 収録条件

Hearboを用いた実験では以下の条件 D1-D6の動作雑

音及び音声データを収録した．音声及び動作雑音の収録

は 4m×7m×3mの部屋で行った．Hearboは部屋の中心に，

発話者 (スピーカ)はHearboの正面から 1.2m離れた位置

に配置した．

D1 J1から J5までの 5個の関節をそれぞれ 20秒ずつ駆

動させ,動作雑音を発生させた．

D2 J1を 40秒間駆動させ,後半の 20秒間にスピーカー

から音声を流した．

D3 2つの関節 (J1と J2) を 40秒間駆動させ,後半の 20

秒間にスピーカーで音声を流した．

D4 3つの関節 (J1,J2,J3) を 40秒間駆動させ,後半の 20

秒間にスピーカーで音声を流した．

D5 4つの関節 (J1 – J4) を 40秒間駆動させ,後半の 20

秒間にスピーカーで音声を流した．

D6 5つの関節 (J1 – J5) を 40秒間駆動させ,後半の 20

秒間にスピーカーで音声を流した．

D7 Hearboを動かさずに 20秒間スピーカーから音声を

流した．

また,Robovie-Wを用いた実験では以下の条件R1,R2の

動作雑音及び発話を収録した. 音声及び動作雑音の収録

は 10m×10m×3mの部屋で行った. Robovie-Wは円形の

テーブル載せ，発話者 (人間)は Robovie-Wの正面から

2.0m離れた位置に配置した．

R1 5つの関節を５秒間ランダムに動かし,動作雑音を発

生させた

R2 R1の動作を行った状態で２秒間発話を行う

4.2 評価方法と結果

提案手法を以下の４つの実験により評価を行った.

1. 提案手法のパラメータ評価実験

2. 動作雑音推定・抑圧実験

まず実験１では SB-INMFに使用されているパラメータの

変化が動作雑音抑圧結果に対しどのような影響を与える

か評価し，得られた結果から実験２で使用するパラメータ

を決定する. 実験２では次の３段階に分けて実験を行う．

1⃝INMFによる動作雑音の再構成実験， 2⃝動作雑音と音
声の合成音を対象とした動作雑音抑圧実験， 3⃝実収録し
た動作雑音を含む音声を対象とした動作雑音抑圧実験．

なお,実験２～４では提案手法との比較に動作雑音性能が

高いことが報告されている Inceらが提案したテンプレー

トベースの雑音抑圧手法 [19]を用いた．

4.2.1 提案手法のパラメータ評価実験

実験１：式に示した基底のパラメータ aとアクティベー

ションのパラメータ bを 10−4～100の間で変化させながら

動作雑音抑圧を行う. HearboとRobovie-Wについて実験

を行い，学習データには各々D1とR1，テストデータには

D1と D7を足し合わせ音響信号と R1にクリーンな音声

を足し合わせた音響信号を使用した．そして得られた結果

を Signal-to-Inference Ratio(SIR), Signal-to-Distortion

Ratio(SDR), そして Signal-to-Noise Ratio(SNR)により

評価を行った.

SNR(SNR1)を以下のように定義する．

SNR1 = 20 log10

( ∑
f

∑
ω |X(ω, f)|2∑

f

∑
ω ||Y (ω, f)| − |X(ω, f)| − |N̂(ω, f)||2

)
(12)

ここで ωと f はそれぞれ周波数ビンと時刻フレームを表

し，X,Y は雑音を含まない音声及び動作雑音と音声の合

成音のスペクトルを表す．また,SIRは目的音以外の妨害音

(動作雑音，環境雑音)による歪みを評価する指標，SDR

は目的音の線形歪み，非線形歪み，そして上記の妨害音に

よる歪みを総合的に評価する指標となっている．推定し

た音声信号 x̂(t)が式 (13)の様に分解できると仮定する．

x̂(t) = xtrue(t) + enoise(t) + eartif (t) (13)

ここで xtrue(t)を真の音声成分，enoise(t)を動作雑音の成

分，eartif (t)をいずれにも寄与しない成分とする．この時

SIR，SDRは式 (14),(15)で与えられる．

SIR = 10 log10(
||xtrue(t)||2

||enoise(t)||2
), (14)
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SDR = 10 log10(
||xtrue(t)||2

||enoise(t) + eartif (t)||2
) (15)

なお，SIR と SDR の計算は MATLAB のツールボック

ス”BSS Eval1 ”を使用した.

結果：得られた結果を図 6,7に示す.縦軸,横軸ともにロ

グスケールとなっている. Robovieの結果を見ると，SNR，

SIR，SDR全て共通して基底のパラメータによる影響の

大きいことがわかる．しかし，各指標のカラーマップを

比較すると SIRと SDRの分布は近い傾向にあるのに対

し，SNR は全く異なる分布であることがわかる．また，

Hearboの結果を見ると SNRと SIRには Robovie-Wと

同じような傾向が見られるのに対し，SDRは異なりほぼ

均一な値となってしまっていることがわかる．これはD7

には音声の他に環境雑音含まれており，推定した音声では

環境雑音が抑圧されている (後の実験３参照)ため，SIR

の値が高くても SDRの値が向上しなかったと考えられる．

これらの結果を踏まえ，実験２～４で用いるパラメータは

SNR, SIR, SDRの各々の値がある程度補償されるものを使

用した．具体的にはRobovieの場合は a = 10−2,b = 10−2，

Hearboの場合は a = 10−1.5,b = 10−1.5 とした．

4.2.2 動作雑音推定・抑圧実験

Hearboを用いた実験ではD1を用いて INMFによる動

作雑音の基底の学習を行った．また,比較手法の雑音テン

プレートのデータベース作成に実験 2,3ではD1を，実験

3では D2-D6の最初の 10秒間を使用した．

Robovie-Wを用いた実験では R1を用いて INMFによる

動作雑音の基底の学習を行った.

実験２.1： Hearboでは D1,Robovie-Wでは R1をテス

トデータとして与え,動作雑音の推定が可能であるか評価

した. 指標には Noise Estimation Error(NEE) を用いて

評価を行った．

NEE = 20 log10

( ∑
f

∑
ω |N(ω, f)|2∑

f

∑
ω(|N(ω, f)| − |N̂(ω, f)|)2

)
(16)

N 及び N̂ はそれぞれオリジナルと推定した動作雑音スペ

クトルを表す．

実験 2.2：HearboではD1にD7を, Robovie-WではR1

に雑音を含まない音声を加算した音響信号をテストデー

タとして与え動作雑音抑圧を行った. 評価指標には実験１

と同様に SNR1,SIR,SDRを用いた.

実験 2.3： Hearboの場合は D2-D6を,Robovie-Wの場

合は R2をテストデータに用いた. 評価は SNR,実験 2.3

では正解となる音声及び動作雑音は分からない．そこで

SNRを改良した SNR2を以下に定義し，評価にはこれを

用いた．

1 http://bass-db.gforge.inria.fr/bss eval/

SNR2 = 20 log10


∑

f

∑
ω

∣∣∣Ŝ(ω, f)∣∣∣2∑
f

∑
ω

∣∣∣|YN (ω, f)| − |N̂(ω, f)|
∣∣∣2


−20 log10

(∑
f

∑
ω |YS(ω, f)|2∑

f

∑
ω |YN (ω, f)|2

)
(17)

YS 及び YN は各々入力信号の雑音部分と音声部分を示

す．また,Ŝは提案手法により推定した音声を示す．なお，

テンプレートを用いた手法では Ŝの推定ができないため，

|YS(ω, f)| − |N̂(ω, f)|を代わりに使用した．

結果： 実験 2.1,2.2の結果を表 2に示す．表 2の提案

手法における基底の数はテンプレートを用いた雑音抑圧

手法におけるテンプレートの数に対応する．提案手法と

テンプレートを用いる手法で推定結果を比較すると，提

案手法では推定に用いる基底の数は Hearbo の場合は 7

つ,Robovie-Wの場合は 5つのみであるが，テンプレート

数が 300個を超える場合よりもNEEの値が良いことがわ

かる．

Hearboを用いた実験 2.2において提案手法では音声に対

し基底数を２つ，雑音の基底と合わせて９つの基底が推

定された．その抑圧性能を SNR1 で評価すると，テンプ

レートの数が 1,022の場合とほぼ同等の結果であった. ま

た，SIR，SDRによる評価では，テンプレート数に関わ

らずテンプレートを用いた手法よりも提案手法が良い結

果が得られた．基底やテンプレートの数が多くなればな

るほど，計算コストは大きくなる．そのため，少ない基底

数で雑音の推定と抑圧が可能であるということは大きな

利点である．図 8にHearboを用いた実験 2.2で推定した

各信号及びその元信号のスペクトログラムを示した．図

8a)は,8b)に示した動作雑音と 8c)の音声を足し合わせた

合成音で, 右が各信号を提案手法を用いて再構成した信号

である．スペクトログラムからも動作雑音,音声が推定で

きている事がわかる．また，実験１でも記述したが再構成

した音声には環境雑音が含まれていない．これは動作雑

音の基底の学習の際，動作雑音に含まれた環境雑音によっ

て環境雑音の基底が学習され，既知の基底に含まれてい

たためと考えられる．Robovie-Wは関節角情報を得られ

ないためテンプレートを用いた手法との比較は不可能で

あるが，表 2及び図 9からHearboの場合と近い結果が得

られていることがわかる．これらの結果から，動作雑音及

び音声は提案手法によって推定可能であることがわかる．

実験 2.3の結果を表 3に示す．表 3の”#of templates”は

テンプレートを用いた動作雑音抑圧において，SNR2が最

大となった時に使用したテンプレートの数を示している．

表 3より,D2-D6全ての場合において提案手法のほうがテ

ンプレートを用いた手法より SNR2 が良い結果が得られ

た．学習データとは異なるテストデータを用いたオープン
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Figure 6: 実験１（Robovie-W)
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Figure 7: 実験１ (Hearbo)

テストでも効果が確認できたことから，今回の提案手法

がロバストであることがわかった．Robovie-Wを用いた

実験の結果は SNR2は 3.9dBであった．この値はHearbo

の場合よりも小さい値となったが，Robovie-Wと話者の

距離がHearboの場合よりも離れていたことが原因と考え

られる．また，テンプレートベースの手法を用いた場合，

実験 2.2でのクローズテストでは非常に多くのテンプレー

ト数を用いた時良い結果が得られた．しかし，実験 2.3の

オープンテストではテンプレートの数が少ないほうが良

い結果が得られた．これは，同じ動作であっても常に同じ

動作雑音が発生するとは限らない，すなわち完全な相関

関係では無いためである．

5 おわりに

本論文では単一のマイクで関節角や他のセンサーの情報を

用いない新たな動作雑音抑圧手法を提案し，その評価を行っ

た．具体的には，Infinite Non-negative Matrix Factriza-

tion によって予め動作雑音の基底を学習し，Semi-Blind

INMF によって動作雑音とた目的音を分離する手法を提

案した．そして実際に２種類のロボットを用いた動作雑

音抑圧実験を行い，提案手法の有効性を示した．今後は提

案手法によって動作雑音が抑圧された音声による音声認

識を行う予定である．
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Hands-free Speech Recognition Robust to distance and Azimuth in
Robot Application
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Abstract— In this paper we present two methods in address-
ing the changes in radial position and azimuth, respectively,
relative to the robot and speaker. In the case of the former, room
transfer function (RTF) estimation is employed via waveform-
level compensation to reflect the change in power caused
by the change of radial position to the RTF. In addition,
acoustic model-level compensation is also used to complement
the effect of robustness to changes in radial position. Finally,
equalization is utilized to mitigate the effects of the change
in the azimuth. All of the processes in the two methods are
in accordance to maximizing the automatic speech recognition
(ASR) performance for effective human-robot communication.
Experimental evaluation in real environment condition confirms
the robustness in recognition performance when used in hands-
free human-robot communication.

I. INTRODUCTION

Automatic speech recognition (ASR) is one of the most
important component in hands-free human-robot communi-
cation. Before robots execute any speech-based command,
the speech acoustic signal has to be converted into text using
the ASR and then, processed by an intelligent system for
machine understanding. As the acoustic speech signal travels
through free space inside an enclosed room, the observed
signal at the microphone is distorted due to reflections known
as reverberation. Late reverberation leads to a significant
deterioration of the ASR performance. Dereverberation is
therefore needed in a robust ASR system. In robot appli-
cations, this problem is further complicated since we cannot
control the position of the speaker. When a speaker changes
its radial position relative to the robot (r1 to r2 and vice versa)
as shown in Fig. 1, the reverberant speech power observed
at the microphones also changes, resulting in a mismatch
to the acoustic model used in the ASR system. Thus, the
dereverberation algorithm should adapt by estimating the
change in location r̂ and RTF Â to minimize the effect of
mismatch.

We have previously proposed an enhancement algorithm
that automatically detects the reverberation time (RT) inside
the room, then synthetically generate a new RTF from
the pre-measured one [1][2]. The estimated RTF is used
to enhance the reverberant speech by removing its late
reflection component in conjunction with our ASR-based
dereverberation scheme [1][2]. Although this method works,
the assumption is very conservative. First, it assumes that
only RT plays a significant role in describing the RTF.
This assumption is only valid in symmetric rooms with no
occlusions (i.e., chairs, tables, etc.). In real environments
where robots are dispatched, it is fair assumption that the

Fig. 1. Room scenario: Change in speaker’s radial and azimuthal position.

room will be filled with objects and speakers. Second, it
does not take into consideration the change in speech power.
It assumes that the speaker is stationary, which is unrealistic
because we cannot control the speaker’s radial position.
Lastly, it is not immune to changes in the angular position
(azimuth) of the speaker relative to the robot. These causes
a major problem as the ASR system is very sensitive to
the change in speech power (mismatch). We define radial
position as the absolute distance between the speaker and
the robot while the azimuth is the angle from a reference
position (robot) to the speaker.

First, we will show a method that significantly improves
the RTF estimation of our previous work [1][2]. The new
method is capable of compensating the change in speaker’s
radial position through room RTF compensation. In effect,
the variation in speech power which is crucial in ASR is
also considered in the new RTF estimate. As a result, we can
achieve a robust ASR performance in realistic environments
where robots are deployed. The proposed compensation is
done in two-way synergetic processes, accounting for both
the waveform and acoustic model aspects that affect ASR
performance. In the waveform level, the RTF is compensated
in a manner that reflects possible changes in speaker’s
radial position. This focuses on the impact of the speaker’s
power variation to the RTF waveform. Consequently, the
acoustic model-level compensation connects the waveform-
level compensation to the ASR, by adopting the criterion
used by the ASR system in estimating the RTF. This guar-
antees that the estimated RTF translates to ASR performance
improvement, when used in conjunction with our ASR-based
dereverberation scheme. Secondly, we will show the method
in addressing changes in the azimuth via equalization.
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Fig. 2. Proposed RTF estimation for ASR-based dereverberation.

The organization of the paper is as follows; in Section II,
the background of RTF estimation for ASR application is
introduced. Then, in Section III, we show the method of our
proposed RTF estimation with radial compensation, followed
by equalization scheme for azimuthal change in Section IV.
In Section V, we discuss the experimental set-up, together
with recognition results using real reverberant data collected
in a human-robot communication environment in Section VI.
We will conclude this paper in Section VII.

II. BACKGROUND
A number of dereverberation approaches use readily avail-

able RTF through room impulse response measurement [3]
[4]. Due to the dynamics inside the room, the generalization
of the RTF becomes unrealistic in real environments. This
arises the need of physically measuring several RTFs inside
the room, which is impractical. Thus, RTF estimation be-
comes an interesting research topic. There are a number of
RTF estimation techniques focusing on waveform accuracy.
Although this is important, the requirement for RTF estima-
tion is different when used in hands-free ASR applications.
For example, when RTF is used in dereverberation for ASR,
we are not interested in accurately modeling the reverberant
speech but in estimating the late reflections, in which RTF is
not the sole-determining factor. In ASR, we convert speech
waveform to models (i.e., Hidden Markov Models (HMMs)).
This process requires a conversion of a rich signal infor-
mation to a more watered-down representation. Each phone
HMM represents a short speech segment with a duration
of 30-100 msec, and each state captures information about a
distribution of spectral parameters. With this perspective, the

HMMs’ description of speech is of low resolution, compared
to the RTF, with respect to time and frequency. Thus, for
ASR application, it may be sufficient to use an RTF estimate
instead of the accurate RTF [6]. In our previous work [1][2]
we adopted an RTF estimator based on the premise that the
multiple reflections of sound can be described by a decaying
acoustical energy [5] given as,

A2(l)≈ e(6 ln (10)/RT ) l , (1)

where l is the discrete time sample, and RT is the re-
verberation time. From Eq. (1) we can easily derive the
RTF’s frequency domain equivalence Â(ω), where ω denotes
frequency domain. We note that this RTF estimate does
not take into consideration the distance between the speaker
and the robot. This model is applicable only if there is not
much perturbation inside the room. Moreover, it fails when
the speaker moves along the radial axis or changes angular
position relative to the robot because it does not model the
variation in speech power as a function of position change,
which the ASR is very sensitive to. Thus, we need a new
RTF estimation method that takes care of the change in the
power of the reverberant speech to minimize mismatch in
the ASR system.

There is no guarantee whether an estimated RTF (even
using the most accurate ones) would result to an improve-
ment in the ASR performance when used in conjunction
with any dereverberation scheme for hands-free human-robot
communication [1][2]. RTF estimation should be based on
the practical requirements for which it is to be utilized. In the
case of hand-free human-robot ASR application, the design
criterion should not be based on the waveform accuracy
of the RTF estimate. It is prudent to adopt the criterion
used by the ASR system (i.e., acoustic model likelihood
criterion) as part of the RTF estimation criterion, which is
the fundamental objective of this paper.

III. ROBUSTNESS TO RADIAL POSITION

The proposed RTF estimation method is shown in Fig. 2.
First, the microphone array signals are processed resulting
in û(ω). Then, RTF is estimated by compensating the
pre-measured RTF A(ω,r) together with the curve fitting
function derived offline fk∆(r̂). The step-size increment k∆

generates a set of RTFs {Ak∆

[r] (ω, r̂)} . Using these RTFs,
together with an arbitrary clean speech utterance s(ω), a
set of synthetic reverberant data are generated {sk∆

[r] (ω, r̂)}.
Consequently, the clean acoustic model π (Gaussian Mixture
Model (GMM)) is adapted using the generated reverberant
data resulting to adapted models {πk∆

[r] }. Then, the optimum
RTF is selected by evaluating the likelihood scores using
the features ũ of the separated reverberant signal û(ω). The
corresponding k that maximizes the likelihood score is used
to select among {Ak∆

[r] (ω, r̂)} the optimal RTF Â(ω, r̂)opt . This
optimal RTF is then used in conjunction with the ASR-based
dereverberation scheme.

A. Acoustic Waveform Compensation
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Fig. 3. Optimum RTF selection based on maximum likelihood estimation.

1) Microphone Array Sound Separation: Suppose that
there are N sources and M (≥ N) microphones. Let uuu(ω)
denote the input acoustic signals of N sources in fre-
quency domain, described as uuu(ω) = [u1(ω), · · · ,uN(ω)]T ,
where T represents the transpose operator. xxx(ω) =
[x1(ω), · · · ,xM(ω)]T is the vector containing the signals
received by M microphones. The model for microphone array
signal processing is described as follows:

xxx(ω) = AAA(ω)uuu(ω)+nnn(ω), (2)

where AAA(ω) ∈ CM×N is a Transfer Function (TF) matrix
between a microphone array and sound sources; nnn(ω) de-
notes an additive noise, which is assumed to be statistically
independent of uuu(ω).

The sound sources are spatially separated by a hybrid al-
gorithm of beamforming and blind separation called Geomet-
rically constrained High-order Decorrelation based Source
Separation (GHDSS). The input vector xxx(ω), ûuu(ω) is used
to define by ûuu(ω) =VVV (ω)xxx(ω) in frequency domain, where
VVV (ω) stands for the separation matrix. GHDSS updates
VVV (ω) so that it can correctly estimate uuu(ω) in Eq. (2) by
ûuu(ω). In order to estimate VVV (ω), GHDSS introduces two cost
functions, that is, separation sharpness (JSS) and geometric
constraints (JGC):

JSS(VVV (ω)) = ‖φ(ûuu(ω))ûuuH(ω)−diag[φ(ûuu(ω))ûuuH(ω)]‖2

JGC(VVV (ω)) = ‖diag[VVV (ω)AAA(ω)− III]‖2

where ‖ · ‖2 indicates the Frobenius norm, diag[·] is the
diagonal operator, and H represents the conjugate transpose
operator. For a nonlinear function, φ(ûuu(ω)), we selected a
hyperbolic-tangent-based function [7] in this paper. Since
the best VVV (ω) is always changing in the real world, VVV (ω)
is adaptively updated as described in [8]. Consequently,
the separated signal û(ω) that satisfies all the criterion is
achieved from the vector ûuu(ω) in the same manner in [8].

2) Radial Compensation of Room Transfer Function:
Let A(ω,r) denote pre-measured RTF between any of the
microphones in the array and sound sources. Here, r is
the distance between a microphone in the array and the
sound sources. Our objective is to estimate A(ω, r̂) by radial
compensation, where r̂ is the radial distance of an estimated
point. The following conditions are assumed:

a) The sound sources are in a far field. This implies that
the phase of the RTF is static with respect to the change
in distance.

b) The amplitude of |A(ω, r̂)| decays exponentially with r̂.
Under these assumptions, RTF of unknown distance can be
estimated as follows:

Â[r](ω, r̂) = f (r̂)A(ω,r) , (3)

where Â[r](ω, r̂) is an estimated RTF at r̂ using pre-measured
A(ω,r). f (r̂)∈R is the exponential gain function of r̂. Since
f (r̂) is unknown, f (r̂) is obtained as a priori information
based on a nonlinear curve fitting using measured RTFs.
Specifically, f (r̂) is described by

f (r̂) =
α1

r̂
+α2, (4)

where α1 and α2 are the estimated fitting parameters.
The steps for the radial compensation are as follows:

1) Measure a limited amount of RTFs along the radial axis
with the microphone array with different r, denoted as
A(ω,r[i]), where r[i] is a measured point, and ir is the
number of measured points.

2) Obtain mean amplitude of RTFs over frequency bins of
A(ω,r[i]) by

Ā(r[i]) =
1

ph− pl +1

ph

∑
p=pl

∣∣A(ω[p],r[i])
∣∣ , (5)

where ph and pl are the indexes of the maximum and
minimum frequencies respectively.

3) Obtain α1 and α2 through nonlinear curve fitting as
follows:

FFFx =


1

r[1]
1

...
...

1
r[ir ]

1

 ,FFFy =

 Ām(r[1])
...

Ām(r[ir ])

 ,
[α1,α2]

T =
(
FFFT

y FFFy
)−1

FFFT
y FFFy (6)

4) Select a reference RTF Am(ω,r) among the pre-
measured RTFs.

5) Â[r](ω, r̂) is estimated by Eq. (3) with α1 and α2 in
Eq. (6).

For practical reasons, it is desirable to allow more degrees
of freedom for the compensated RTF, Eq. (4) is allowed to
deviate within a close neighbourhood in a discrete step-wise
manner k∆ for k = 1, ..,K. This covers the uncertainty of the
RTF estimate which proved to be effective in our previous
work [1][2]. Thus, Eq. (4) becomes

fk∆(r̂) = k∆
α1

r̂
+α2,

where k is an integer and ∆ is a constant value derived
experimentally. Thus, Eq. (3) is rewritten as

Âk∆

[r] (ω, r̂) = fk∆(r̂)A(ω,r) .

By introducing k∆, we are able to generate a set of RTF es-
timates {Âk∆

[r] (ω, r̂)} within a close neighbourhood Â[r](ω, r̂).
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The selection of the most probable (optimum) RTF is done
through acoustic model likelihood score evaluation discussed
in Sec III-B-3.

B. Acoustic Model-level Compensation

1) Reverberant Speech Generator: Using an arbitrary
speech utterance s(ω) and transfer function Âk∆

[r] (ω, r̂), we
synthesize reverberant speech data

sk∆

[r] (ω, r̂) = s(ω)Âk∆

[r] (ω, r̂). (7)

For a set of transfer functions {Âk∆

[r] (ω, r̂)}, we generate
the corresponding set of synthetic reverberant utterances
{sk∆

[r] (ω, r̂)}. The synthesized reverberant speech is used for
acoustic model adaptation.

2) Acoustic Model Adaptation: Prior to acoustic model
adaptation, a Gaussian Mixture Model (GMM) π is trained
using a clean speech database (i.e., the database used in our
ASR). The GMM is composed of four states which guarantee
that the temporal smearing caused by the reverberation is
captured by the model (i.e., in the states). Since we are
only interested in the reverberant effects of the sound and
not its phonetic meaning, the GMM is designed to be
phoneme, speaker and gender independent. Thus, we can
use any arbitrary utterance. Model adaptation is implemented
through Maximum Likelihood Linear Regression (MLLR)
which is effective when dealing with small amount of data
[9]. MLLR can adapt the means and covariance of π . Using
the synthesized reverberant speech {sk∆

[r] (ω, r̂)} as adaptation
data, the MLLR adapted mean for every r is expressed as

µµµ
k∆
mc

=WWW mcζζζ mc
, (8)

where WWW mc is the transformation matrix while ζζζ mc
refers

to the extended mean vector. The subscript mc denotes the
mixture m at class c. The adapted covariance is given as

ΣΣΣ
k∆
mc = BBBT

mcHHHcBBBmc , (9)

where BBBmc is the inverse of the Choleski factor

BBBmc =CCC−1
mc . (10)

Both the transformation matrix WWW mc and the linear transfor-
mation HHHc are calculated using the adaptation data sk∆

[r] (ω, r̂)
discussed in Sec. III-B-1. The adapted GMM πk∆

[r] has the
corresponding means µµµk∆

mc
and variance ΣΣΣ

k∆
mc , respectively.

3) Optimum Transfer Function Selection: This process
shown in Fig. 3 is crucial as it takes into consideration the
overall contribution of the different variables/processes oper-
ating in the entire system in the selection of the optimal RTF.
It connects the different modules, such as the waveform-level
compensation, the ASR mechanism and the reverberant sig-
nal û(ω) altogether. As a result, the RTF choice guarantees
optimal ASR performance when used in conjunction with
the ASR-based dereverberation scheme. Using the GMM
adapted models πk∆

[r] discussed in Sec III-B-2, we identify
the corresponding k associated with each model that best

Fig. 4. Robustness to azimuthal change via equalization.

matches the actual reverberant signal û(ω). The spectral
features ũ of û(ω) is extracted and used to evaluate the
likelihood scores based on the acoustic likelihood criterion,
which is identical to the one used in the ASR system. The
corresponding k that results in the highest likelihood score
is used to select the optimal RTF.

The ASR-based dereverberation in [1][2] is adopted. In the
offline training mode (left figure), we replaced the previous
RTF estimator based on RT (see Sec II) with the proposed
method discussed in Sec III. After selecting Â(ω, r̂)opt , we
extract the late reflection component of the RTF Âl(ω, r̂)opt

[1][2]. Then, the reverberant signal û(ω) is simulated using
Â(ω, r̂)opt and the clean speech database c(ω) in which we
extract the late reflection approximation l̂(ω). In the same
manner, using Âl(ω, r̂)opt and c(ω) we can simulate the real
late reflection l(ω). Consequently, {δ1, ...,δB} is optimized
with the objective of minimizing the error between l(ω)
and l̂(ω). The optimized weighting parameter {δ1, ...,δB}opt

guarantees the actual dereverberation (right figure) to work
even when using only the l̂(ω) and not the actual l(ω).
Dereverberation through the modified SS [2] is obtained
through

|e(ω)|2 =


|û(ω)|2−δb|l̂(ω)|2

if |û(ω)|2−δb|l̂(ω)|2 > 0

β |û(ω)|2 otherwise,

(11)

where δb is the multi-band weighting parameters optimized
through an offline training scheme. The multi-band treatment
improves error minimization as opposed to single-band. In
the actual dereverberation, these parameters are used together
with û(ω) to recover ê(ω) for ASR.

IV. ROBUSTNESS TO AZIMUTH CHANGE VIA LATE
REFLECTION EQUALIZATION

In theory, multiple unique RTFs are needed to match the
corresponding change in azimuthal orientation θ for each
channel (i.e., AAAθ (ω)). This is because when θ changes,
the acoustical dynamics inside the room is perturbed as the
concentration of speech power changes as a function of θ .
In short, the late reflection also varies with θ in reverberant
environments like the one in our work in [15]. However,
it is impractical to measure all possible θ variations since
it requires a corresponding RTF measurement for all M
microphones. To mitigate this, we employed an equalization
scheme, by dealing with the source-separated late reflection
l(ω) instead of the multi-channel RTF characteristics. This
scheme simplifies the supposed complicated analysis of

19



TABLE I
AVERAGED WORD RECOGNITION RATE (%) (RT= 240 MSEC AND ROOM 2 RT = 640 MSEC)

Methods (Room 1) 0.5 m 1.0 m 1.5 m 2.0m 2.5 m
A.A.A. No processing 79.1% 73.2% 57.6% 35.3% 20.6%
B.B.B. Blind Dereverberation 80.3% 76.9% 65.6% 49.6% 37.7%
C.C.C. Previous Method (Sec II) 81.2%81.2%81.2% 78.3%78.3%78.3% 71.3%71.3%71.3% 55.7%55.7%55.7% 46.1%46.1%46.1%
D.D.D. Waveform Compensation (Sec III-A) 81.6% 79.4% 73.1% 57.2% 50.8%
E.E.E. Waveform and Acoustic Model Comp. (Sec III-A&B) 82.3% 81.2% 75.8% 60.7% 55.4%
F.F.F. Waveform and Acoustic Model Comp. + Equalization (Sec III-A&B + Sec IV) 82.9%82.9%82.9% 82.3%82.3%82.3% 77.5%77.5%77.5% 62.7%62.7%62.7% 57.8%57.8%57.8%
Methods (Room 2) 0.5 m 1.0 m 1.5 m 2.0m 2.5 m
A.A.A. No processing 31.8% 15.6% 0.40% -8.10% -20.2%
B.B.B. Blind Dereverberation 41.9% 33.4% 20.6% 10.0% 0.90%
C.C.C. Previous Method (Sec II) 45.0%45.0%45.0% 38.3%38.3%38.3% 26.9%26.9%26.9% 16.1%16.1%16.1% 7.40%7.40%7.40%
D.D.D. Waveform Compensation (Sec III-A) 46.3% 41.1% 32.5% 23.5% 16.5%
E.E.E. Waveform and Acoustic Model Compensation (Sec III-A&B) 48.4% 43.8% 36.7% 28.4% 22.1%
F.F.F. Waveform and Acoustic Model Comp. + Equalization (Sec III-A&B + Sec IV) 50.1%50.1%50.1% 46.4%46.4%46.4% 38.9%38.9%38.9% 30.7%30.7%30.7% 25.9%25.9%25.9%

the effect of the azimuthal orientation with respect to the
multi-channel RTFs into simple single channel filtering. The
equalized late reflection signal becomes

lθ (ω) = l(ω)Hθ . (12)

where l(ω) is the separated late reflection using a generic
(unmatched) RTF while Hθ is the equalizer.

Hθ is a filter derived experimentally during the offline
mode by analyzing the response of the late reflection as
a function of the actual azimuthal change θ . Suppose that
lθ (ω) is the actual late reflection with a corresponding multi-
channel RTF AAAθ (ω). The filter design involves the poles
positioning method on a logarithmic frequency grid based
on [12][13]. The target response is set to lθ (ω) and Hθ for
{θ1, . . . ,θg, . . . ,θG} are derived by properly positioning the
poles to achieve the target response lθ (ω) [14]. Note that
the target response lθ (ω) was preprocessed via smoothing
to avoid direct inversion problems [14]. With an effective θ

selection procedure similar to that in Fig. 3 the equalization
process [15], azimuthal change is compensated via filtering.

Dereverberation based on [2] is given as

|e
θ̂
(ω)|2 =


|û(ω)|2−H

θ̂
(ω)|l

θ̂
(ω)|2

if |û(ω)|2−H
θ̂
(ω)|l

θ̂
(ω)|2 > 0

β |û(ω)|2 otherwise.

(13)

where û|(ω, t)|2 is the power of the separated reverberant
signal (û|(ω, t)|2 ≈ r|(ω, t)|2) and l

θ̂
|(ω, t)|2 is the separated

late reflection power. We note that the equalization process
is key to the hybrid approach as it eliminate δ in the Eq.
(13). In our previous method [16], the dependence on the
δ parameter was the stumbling block towards the utilization
of multi-channel processing since the optimization of δ is
computationally expensive for multi-channel signals. This
limitation is rectified in the proposed method.

V. EXPERIMENTAL SET-UP

A. Training and Testing Database for ASR

The training database is from the Japanese Newspaper
Article Sentence (JNAS) corpus. The open test set consists

of 200 test utterances coming from 24 speakers. Recogni-
tion experiments are carried out on the Japanese dictation
task with 20K-word vocabulary . The language model is
a standard word trigram model. The acoustic model is a
phonetically tied mixture (PTM) HMMs with 8256 Gaus-
sians in total. Test experiment is conducted using actual
human-robot communication set-up. The microphone array
is embedded on the head of the robot. In the experiment,
we used different occlusions such as table, chairs, etc. (real
environment setting).

Real reverberant data are recorded inside two different
reverberant rooms (Room 1 and Room 2) with RT of 240
ms and 640 ms respectively. Six different radial axes at
different azimuth θ selected randomly. We considered five
radial location points r[i] = {0.5m,1.0m,1.5m,2.0m,2.5m},
1 ≤ i ≤ ir = 5 are for testing. Each location point consists
of 200 test utterances. These are then processed with our
proposed methods (i.e. Sec. III and Sec. IV).

VI. ASR RECOGNITION RESULTS

In Table I, the method (A) shows the performance when
the reverberant test data are not processed (no dereverbera-
tion), together with an acoustic model matched on the test
data condition. Method (B) shows the performance using a
blind dereverberation scheme that does not require any RTF
estimation to carry out dereverberation [11]. The method (C)
is the performance when using our previous RTF estimation
[1][2]. (D) is the result when using the proposed RTF
estimation method discussed in Sec III-A where only the
waveform-level compensation is in effect. The method (E)
shows the result when both the waveform-level and acoustic
model-level compensation are in effect in estimating the RTF
(both Sec III-A&B). Lastly, the method in (F) shows the
performance when equalization in Sec. IV is implemented
on top of the radial compensation method in Sec. III.

Although the method (B) performs better than method (A),
it is less effective than methods that use RTF information.
We note that (B) operates blindly (no RTF is required). It
is confirmed in (D) that the proposed waveform-level RTF
estimation outperforms the previous method in (C). This is
due to the fact that in the proposed method (Sec III-A),
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we are able to address the variation of speech power as a
function of the speaker’s position. Moreover, the proposed
RTF estimator performs best when optimal RTF selector
through acoustic model likelihood criterion (Sec III-B) is
employed together with the waveform-level compensation
(Sec III-A) in (E).

The recognition performance disparity between Room 1
and Room 2 is attributed to the different RT. The latter has
larger RTF with more occlusions inside. Also, we emphasize
that we experiment on a large vocabulary continuous dicta-
tion task and not on isolated word recognition. Unlike the
latter, continuous dictation is more susceptible to reverber-
ation due to long-duration utterances which generates more
reflections. Moreover, isolated word recognition task has a
very small vocabulary (hundred words) and does not consider
insertion and deletion errors. In our case, we used 20K-
words. Thus, recognition rate is always higher in isolated
word recognition task compared to the continuous dictation
task. The negative recognition values are attributed to the
insertion and deletion errors.

VII. CONCLUSION

We have presented a method that compensates the vari-
ation of the speaker’s radial position and azimuth relative
to the robot, respectively. In the case of compensation the
effect of the change in the radial position, we have shown
the effect of designing the RTF estimator in conjunction with
the ASR system. This results in an RTF estimate that is more
tailored to achieving optimal ASR performance. In the case
of azimuthal change, we have shown a method based on
equalization which further mitigates the effect of mismatch.
Currently, these two methods are implemented independently
and in the future, we will consider the joint optimization of
the two methods.
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野鳥の歌コミュニケーション理解への試み
Understanding bird communication with songs
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Abstract

We report on the current state of our research
on temporal partitioning to avoid soundscpace
overlap by bird communities, based on informa-
tion theoretical analyses, computational evolu-
tionary experiments, and preliminary recording
using HARK.

1 はじめに
野鳥の歌行動の調査と分析を行う我々の研究グループ1 で
は，近年生物音響学において発展しているマイクロフォン
アレイを用いた観測[1]に基づく野鳥の観測手法の開発と
分析[2; 3; 4; 5]や，複雑な構造を持つ歌のフレーズ間の遷
移ネットワーク構造の分析[6]，歌のアート作品への応用
[7]など，幅広い観点で研究活動を行っている．現在，さら
なる展開として，野鳥の歌行動における時間的な相互作
用ダイナミクスに注目し，観測と分析を行っている．本稿
では，北カリフォルニアにおける野鳥の歌の録音を題材に
した時間的重複回避行動の多様性に関する予備的分析と，
その適応的意義に関する仮説形成のための進化モデルと
分析[8]について紹介する．また，HARKを用いた野鳥の
歌の録音と分析に関する予備的検討について報告する．

2 野鳥の歌重複回避行動に関する予備的解析
2.1 野鳥の歌重複回避行動
限られた資源をいかにして効率的に共同利用するかは生
物・社会・人工物に遍在する普遍的な問題である．生物に
おいては，資源利用・探索戦略の適応性は最適採餌理論を
はじめとして生態学における主要なテーマとして論じら
れてきた．その中でも，単一の共有資源の同種・異種間で
の利用の競合を避けるために利用時間が分割される現象

1 http://artsci.ucla.edu/birds/

（temporal resource partitioning）は，様々な種と時間ス
ケールにおいて観察されている．
現在，我々は野鳥の歌行動における時間的重複回避に

注目している．ある種の鳥（鳴禽類）は，近隣個体への
縄張りの主張や繁殖期における異性に対するアピールの
ために，比較的長い鳴き声である歌（もしくはさえずり）
を歌う[9]．特に，早朝の森では数多くの鳥が短い時間に
同時に歌う傾向があり，夜明けの合唱と呼ばれている．多
くの場合，各個体は周期的に歌行動を繰り返すが，その
際，近傍の他個体と同時に歌うのを避ける場合があるこ
とが知られており[10; 11; 12; 8]，これには自身の歌をよ
り伝わり易くする働きがあると考えられている．例えば，
Codyと Brownによる先駆的な研究[10]では，Wrentitと
Bewick’s Wrenが早朝に一分毎に歌を歌う頻度を計測した
ところ，歌う頻度に周期的な変動があり，そのピークが両
種で逆位相になっていることが報告された．また，Poppら
は，Wood Thrush，Eastern Wood-Pewee，Great Crested
Flycatcher，Ovenbirdの間で一方の種の歌が他方の直後
の歌行動に与える影響をプレイバック実験で調査し，どの
種も重複回避の傾向があることや，特にOvenbirdは他種
の歌の直後に歌う傾向がある一方でWood Thrushはその
傾向がないことなど，歌毎の短期間の相互作用においても
種間に多様な違いがあることを示した[13]．最近では，熱
帯雨林など多くの種が共存する環境においても，特に近
い周波数帯域の歌を歌う種が多い種間で時間的重複回避
が顕著に観察されること[12]などが報告されている．我々
は，このような音空間の時分割による効率的な資源利用
は，すべてではないにせよ，野鳥において広く存在するで
あろうと考えている．

2.2 カリフォルニアの野鳥における歌重複回避行動

このような野鳥の群集における重複回避行動がどのよう
な仕組みで実現されているかを明らかにするため，現在，
我々の主要な調査地域である北カリフォルニアの野鳥の歌
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Figure 1: カリフォルニア州アマドール郡での録音におけ
る歌行動の時間的ダイナミクス．Black-headed Grosbeak
(Pheucticus melanocephalus), WETA: Western Tanager
(Piranga ludoviciana), Black Phoebe (Sayornis nigri-
cans), Chipping Sparrow (Spizella passerina), Nashville
Warbler (Oreothlypis ruficapilla), Black-throated Gray
Warbler (Setophaga nigrescens), Mountain Quail (Ore-
ortyx pictus).

重複回避行動の予備的調査と分析を行っている．本稿で
は，Figure 1に示す録音を題材に具体例を紹介する．同
図は，カリフォルニア州アマドール郡の森林において朝 6
分弱にわたって行われたモノラル録音を分析し，各種が
いつどのくらいの長さの歌を歌っているかを可視化した
ものである．横軸が時間，縦軸のそれぞれが種を表す．各
矩形は 1つの歌2 に対応し，その個体がその時間に歌って
いたことを示している．この録音では全 7種について各 1
個体ずつの歌行動が観測された．
同図から，種毎に歌行動は大きく異なることがわかる．

まず，歌自体に違いがあることがわかる．例えば，BHGB
の歌は全体として他の種と比べて長い．これは，BHGB
の歌が短いフレーズの組み合わせから構成されており変
化に富んだ長い歌であるためである．一方，BLPHはパ
ルスのようなとても短い歌を歌う．また，歌うタイミング
にも大きな違いがあることがわかる．BHGBや CHSPは
継続的に一定の周期で歌うことを繰り返しているように
見えるが，BLPHや BTYWは限られた期間において集
中的に歌っているようにも見える．このように，野鳥はそ
の歌や歌い方に様々な特徴があり，種特異的で生得的なも
のもあれば個体学習によって幼少期に獲得されたり変化
し続けるものもある．このような多様な特徴を持つ野鳥
の群集において，各種が歌を介してどのように影響し合っ
ているかを明らかにしたいというのが我々の大きな目的
である．
そこでまず，Figure 1の時系列データにおいて全体と

して重複回避行動が観察されるかどうかについて調べた．

2 BHGB とWETA については，1 つの歌が短い複数のフレーズか
ら構成されているが，今回の分析では一連のフレーズ全体を 1つの歌と
みなすこととした．

Figure 2: Figure 1の録音における重複回避行動.

各種が歌っていた総時間と録音全体の長さを用いて，各種
がランダムなタイミングで歌ったと仮定したとき，いず
れかの種が単独で歌っている時間の期待値を計算するこ
とができる．Figure 2は，この方法で算出した，どの種
も歌っていない時間（vacant），1種のみが歌っている時
間（solo），2種以上が歌っている時間（overlapped）そ
れぞれの期待値と，Figure 1の実測値との比較を示した
ものであり，有意な差があることを確認している（カイ二
乗検定，χ2= 7.77, P=0.0206）．同図から，期待値に比
べて実測値では一種のみで歌う時間が長く，2種以上が同
時に歌う時間の実測値が短いことがわかり，歌行動の重
複回避の傾向が確認できる．つまり，ここに居合わせた 7
種の個体群全体の相互作用の結果として，効率的な音空
間の時分割利用が実現されていることが推測される．

2.3 非対称な種間相互作用の情報論的分析

上記のような重複回避は種間のどのような相互の影響の
結果，実現されているのだろうか．次に，各種の行動が他
種の直近の歌行動に依存しうると仮定し，複数の時系列
間の非対称な影響を定量化する指標である移動エントロ
ピー[14]を用いて分析を行った．時系列 Yt = {yt}t=1,2,...

から Xt = {xt}t=1,2,... への移動エントロピー TY →X と
は，時系列Xtの時刻 tからm期間分の最近の状態 xm

t =
{xt, . . . , xx−m−1} が与えられた時の時刻 t + 1 での状態
xt+1 の不確かさ（＝エントロピー）が，もう一方の時系
列 Yt の l期間分の最近の状態 yl

t = {yt, . . . , xy−l−1}も同
時に与えられた際にどれほど減少するかを示したもので
あり，この意味で，Yt からXt に TY →X だけ情報の流れ
があると表現する．本分析では，算出されたエントロピー
の実質的な影響を把握するために，移動エントロピーと，
影響元の時系列がランダムであった場合の移動エントロ
ピーの差分である有効移動エントロピー[15]を計算し，前
者が後者に対して有意に大きい（t検定，P < 0.001）場
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Figure 3: Figure 1における種間の有効移動エントロピー.

合にのみ情報の流れがあるものとした3 ．
Figure 3は，種間の有効移動エントロピーを有向グラ

フで表現したものである4 ．例えば，BHGBから CHSP
への有効移動エントロピーが 0.0299であることを示して
いる．同図から，有意な影響がある関係は限定されてお
り，また，種間で非対称な情報の流れがあることがわかる．
特に，BHGBは 4種に対してリンクが出ているのに対し，
BHGB自身に向かうリンクはない．つまり，BHGBの挙
動は集団全体の挙動に影響を及ぼす一方，BHGB自体は
それ自身のペースで歌行動を行っていることが推測され
る．我々は BHGBのように群集全体の振る舞いを決める
種を driver speciesと呼んでいる．また，BHGBから最も
大きな情報の流れを受けるCHSPも，BTYW，NAWAの
2種に影響する中心的な種である事を示唆している．この
意味で，ある種の階層的な関係があることも推測される．
その一方で，NAWAや BTYWは他種から影響を受ける
のみであることもわかる．
最後に，情報の流れのある種間において，それが重複

回避にどのように利用されているか検討するため，ある
種が歌っている際にもう一つの種が歌い出した観測回数
と，ランダムに歌い出した際の期待値を比較したところ，
CHSP，BLPH，WETAの 3種はBHGBの歌との重複が
期待値を下回り，既に歌われている BHGBの歌との重複
を回避する傾向があることがわかった．BHGBからこの
3 種への有効移動エントロピーが有意に大きいのは，既
存 BHGBの歌の回避を反映したものであることが推測さ

3 計算は各種の歌行動の有無を 1 秒毎に離散化した時系列に対して
m=l=2 の条件で行った．

4 z-score が 2.0 以上のものは青色，3.0 以上のものは赤色で表して
いる．
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Figure 4: 歌重複回避行動の共進化モデル．歌の長さの異
なる複数種の集団から 1個体ずつ選んで複数のグループ
をつくる．各グループでは，各個体は基本的には共有する
一定の周期で歌行動を繰り返すが，他種の歌との重複に
応じて重複回避行動（歌い出すタイミングの微調整）を可
塑性遺伝子として持つ回避確率 pで行う（1− pで調整し
ない）．自身が単独で歌った時間を適応度とし，各種にお
いて適応度の高い個体ほど多く次世代に子孫を残す遺伝
的アルゴリズムで各種の集団を進化させる．図は重複し
たとき次回のタイミングを回避確率でわずかにずらす場
合の例である．

れる．
いずれも単純な方法であるが，群集内の非対称な相互

作用をおおまかに抽出することができた．本解析は単一
の録音に基づく一事例であり，また各手法にも改善の余地
が多くあるが，歌行動に基づく種間の複雑な相互作用の
構造を明らかにするための第一歩と考えている．

3 多様な歌重複回避行動の共進化に関する構
成論的モデル

このような種に応じた多様な重複回避の傾向はいくつか
報告があり[13]，歌の長さと関係があることも指摘されて
いる[11]．Fickenらは Least flycatcherと Red-eyed vireo
の歌の重複度合いをランダムに歌った場合の期待値と比較
し，観測データにおいて有意な重複回避が観察されたと報
告している [11]．さらに，短い歌を歌う Least fly catcher
は重複を積極的に避ける傾向がある一方，相対的に長い
歌を歌う Red-eyed vireoは重複を避けない傾向があるこ
とを指摘し，その理由として，長い歌は重複しても一部で
あるため大きな影響はないが，短い歌の場合は歌全体が
消されてしまうためにより深刻であることによる可能性
を指摘している．
そこで，種特異的な歌の長さと回避傾向の関係を行動

可塑性の適応的意義や進化の観点から理解するため，歌の
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Figure 5: HARKを用いた野鳥の歌の音源定位の例．

長さが異なる複数種からなる集団での歌重複回避行動の
共進化モデルを構築した（概要は Figure 4参照）[8]．１）
重複した時次回のタイミングをずらす場合，２）他種がす
でに歌っている場合には歌い出しを遅らせる場合，３）直
前と直後の他種の歌行動の中間のタイミングになるように
次回の歌い出しを調整する場合（DESYNC-TDMA[16]）
の 3種類の重複回避行動をそれぞれ仮定した際，いずれ
の場合も重複時の回避確率（可塑性）が分化するように
進化する傾向があることがわかった．具体的には，長い歌
を歌う種は重複をより気にしない driver speciesへと進化
する一方，短い歌を歌う種は積極的に重複を避けるよう
に進化する傾向があった．また，重複回避の多様性が群
集全体の情報伝達の効率化に貢献しうることも示唆され
た（詳細は文献[17]を参照されたい）．このような適応的
観点からの知見を生態に関する仮説形成等に活かしたい
と考えている．

4 HARKを用いた野鳥の歌の録音と分析に
関する予備的検討

以上のような種間相互作用を明らかにするには，様々な
環境条件において多数のデータ取得し，分析する必要が
ある．しかし，Figure 1のような分析可能な時系列デー
タを作成する際には，従来単一のマイクによる録音に対
して手作業（耳作業？）で歌に対してタグ付けを行う場合
が多く，コストがかかる．特に，重複回避行動を分析する
際にはソナグラム上や聴き分けでの歌の重複の判別に注
意が必要であり多大な労力を要する．また，同種が複数存
在したり，歌にレパートリーがある場合や，複数の異なる
フレーズから構成される場合[6]もあり，その解析にはさ

らに詳細なタグ付けが必要となる．
このような状況において，京都大学大学院情報学研究

科奥乃博教授を中心に開発が進められているロボット聴覚
システムであるHARK(Honda Research Institute Japan
Audition for Robots with Kyoto University)[18]によるマ
イクロフォンアレイを用いた自動音源定位や分離，認識等
の技術を利用可能であれば大きなメリットが得られると考
えられる．マイクロフォンアレイやセンサーネットワーク
を用いたシステムは野鳥に限らず音声コミュニケーション
を行う種の生態分析に利用されている[1]が，独自開発で
あったり高価であったりする場合が多い．我々の研究グルー
プも，センサーノードの開発を含む音源定位システム[2;
3; 4]や，同一種内においての歌に基づく個体の自動判別
手法[5]などを開発している．一方，オープンソースで公
開されている HARK は，Dev-audio 社の Microcone や
Microsoft社のKinnectなどの安価で入手しやすいデバイ
スを標準でサポートしており，かつ，音響工学等に関する
詳細な知識を必要とせずに音源定位や分離等を含むシス
テムを柔軟に構築できる統一的枠組みが整備されている．
HARKを用いた観測システムの有用性が示されれば，生
態観測研究に大きく貢献すると期待できる．
そこで，HARKの音源定位・分離機能の野鳥の歌研究

への適用可能性を検討するために，予備的調査を行った．
2013年 5月の愛知県内の都市公園5 において，Microcone
とノート PCを用いて 7チャネルの録音を数回試行した．
Figure 5上段は，そこから 1分間の録音を取り出したソ
ナグラムである．数種の特徴的な歌の構造が繰り返し出
現していることがわかるが，いくつか重なり合っていて

5 2013 年 5 月 5 日の午前 8 時～10 時頃，東三河ふるさと公園にて
録音．
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確認しにくい部分もある．下段はHARKを用いて音源定
位を行った結果である6 ．図中の各線が定位された音源で
あり，その横の番号は定位された順番を表している7 ．

Figure 5と分離された各音源を予備的に分析した結果，
メジロ，キビタキ，ヒヨドリ，コガラなどの複数種の野鳥
の歌行動（もしくは地鳴き）が確認できた．同図の矩形は
そのうち周期的な歌行動が比較的明瞭に定位されたもの
を取り出したものである．メジロは 30度方向で録音を通
して長い歌を繰り返し歌っていたが，1つの歌が 2つの音
源として並列に定位される傾向があった．キビタキは当初
150度方向で繰り返し歌い，25秒付近で-170度方向に移
動しているように見えるが，近い方向の他の音源が定位
に影響した可能性もある．また，40秒以降ではそれまで
と異なる歌に切り替えたことがわかった．ヒヨドリは 16
秒付近から 70度方向で短い歌をやや短い周期で鳴いてい
たが，同種の別個体の鳴き声（67番，103番付近）も観測
された．一方，コガラの歌はその存在自体は元の録音から
比較的明瞭にいくつか確認できるものの，メジロの長い
歌の音源中に現れたり，150度方向の音源に現れることが
あり，どちらが正確な方向か判断しにくい状況であった．
以上の様に，今回の設定で得られた定位データを解析

に用いるには補正等が必要だが，タグ付けの際にこのよ
うな定位情報があれば大変有益であるといえる．また，分
離音源に基づく種の分別やクラス分けの自動化なども可
能になればさらに有益であるといえる．複数のマイクロ
ホンアレイのノードからなるネットワークを用いて地理
的な構造も含んだデータを容易に取得できれば，より正
確に歌行動の相互作用ダイナミクスを分析し興味深い知
見を得ることが期待できると考えられる．今回は録音後
のオフラインでの分析であったが，HARKのリアルタイ
ム処理を活用すれば，近隣個体の歌行動に応じてリアル
タイムに歌を再生することでインタラクティブなプレイ
バック実験も可能であることも示唆されたといえる．今
後も調査を進め，歌に基づく野鳥間相互作用構造の分析
につなげたいと考えている．

5 Conclusion

本稿では，野鳥の歌コミュニケーション理解への試みと
して，野鳥の群集における歌行動の重複回避メカニズム
理解のための実データの情報論的分析，構成論的モデル
に基づく回避行動の共進化ダイナミクスの検討，および，
HARKを用いた野鳥の歌行動の録音と音源定位の予備的
調査について紹介した．いずれもまだ初期的段階である

6 HARK1.9.9を使用．1K～10KHzの周波数を用いて歌に対応した
音源を多く定位可能なように MUSIC スペクトルと音源定位に関する
パラメータ設定をいくつか行い解析した後，多くの場合ノイズであった
持続時間 1秒以下の音源を一意に取り除いた．より詳細な調整により大
きな改善が見込まれると考えている．

7 なお，ソフトウェア上では番号を押すと対応したデータが再生され
るようになっている

が，このような情報論的・構成論的・生態的アプローチを
組み合わせて野鳥の歌行動の生態とその適応的意義を明
らかにしていきたいと考えている．
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Abstract – We are developing a dialogue behavior 
recognition platform, which is able to detect who is 
talking, where and when, based on 3D sound direction 
estimation by multiple microphone arrays, and human 
tracking technologies. We installed the developed system 
in a science room of an elementary school, and collected 
data including real science classes during a period of one 
month. In the present paper, we present preliminary 
analysis results on the sound activities of the science 
room. 
 

1 はじめに 

我々は、3次元空間での音源方向と、人位置の推

定情報を組み合わせることにより、誰が、いつ、ど

こでしゃべっているのかを推定する対話行動認識

プラットフォームを開発している [1]。 
このようなシステムを利用することにより、教室

内や会議などのように、複数の人が時に席を移りな

がら会話や協調作業をする際のデータの観察が容

易になることが期待できる。 
マイクロホンアレイ処理による音源定位に関す

る研究はこれまで多くされてきたが[2-6]、マイクロ

ホンアレイを単体で扱うことが多い。その中でも、

3次元空間での音源定位に関するものは比較的少な

いが、実環境で対象となる音源のアレイに対する仰

角が固定できない場合は、方位角のみならず仰角も

推定することが重要となる。また、音源とアレイと

の距離に関しては、理論上は推定可能であるが、角

度推定に比べて精度は低く、処理時間も膨大となっ

てしまう。 
また、教室のような広い空間の音源をカバーする

ためには、その空間の複数の箇所にマイクロホンを

配置する必要がある。[5]のように、一つのキャプチ

ャで同期させた96個のマイクロホンを空間内に配

置する方法もあるが、コストパフォーマンスの問題

も生じる。 
上述の問題点を踏まえ、我々は複数のマイクロホ

ンアレイを用いて空間的に情報を統合し、3次元空

間で精度よくかつ効率よく音源定位を行う枠組み

を提案した[7]。壁や天井での反射の利用も試みてき

た[7]。レーザ距離センサも利用し、マイクロホンア

レイと組み合わせた枠組みも検討してきた[8]。 
本研究では、マイクロホンアレイ処理や人位置検

出においてこれまで開発してきたシステムを、小学

校の理科室に設置し、実際の理科の授業が行われた

データを収集した。本論文では、システムの紹介と、

理科室で観測された音源のアクティビティについ

て、予備的な分析結果を報告する。 
本論文は以下のように構成される。次ぐ2章では、

開発したシステムの概要を説明する。3章では、小

学校理科室でのデータ収集と分析結果について述

べる。4章で考察と今後の課題を記す。 

2 開発したシステムの概要 

図１に理科室の様子を示す。理科室に机は全部で

8つあるが、そのうち実際授業に使用されているの

が前方の6つであるため、6つのマイクロホンアレイ

をこれらの机の上に設置した。それぞれの机に対す

るアレイの位置は、学校側と相談の上、生徒たちの

視界の妨げとならないよう、かつ先生が頭をぶつけ

ないように、2メートル程度の高さに、机の流し台

の真上に、天井からマイクロホンアレイを吊るした

（図１上部参照）。また、人位置検出に使用するセ

ンサとして、Kinectを多数天井に設置した。 
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図１．データ収集を行った理科室の様子 

 
図２に開発したシステムの概要図を示す。まず、

複数のマイクロホンアレイにおいて、それぞれ3次
元空間の音源方向推定（方位角および仰角の推定）

を行う。多くの音源定位の研究では、方位角のみが

推定されるが、教室のように人の数が多い場合、同

じ方向に複数の音源が存在する確率が高くなり、仰

角の推定も重要となる。3次元空間における方位角

および仰角を求めるため、マイクロホンアレイとし

て、16個のシリコンマイクが直径30㎝の半球面上に

配置するようなアレイフレームを作成した。図３に

マイクロホンアレイのマイク位置情報を示す。 
 

 
図２．開発したシステムの概要図 
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図３．マイクロホンアレイのマイク位置情報 

 
音源方向推定部には、著者らが開発した実時間処

理で3次元空間での音源方向を5度の空間的分解能

および100msの時間分解能で推定するシステムを用

いた[4]。音源方向推定は、空間的分解能が高い

MUSIC（Multiple Signal Classification）法に基づいて

いる（付録を参照）。周波数帯域は、アレイの形状

を踏まえて、1000 ~ 5000Hzを使用している。アレイ

は2メートルの高さに設置しているため、方位角は0 
~ 360度で、仰角は0~-90度とした。実時間処理で

MUSIC 法に基づいた3次元空間での音源方向推定

を可能にするため、フレーム長を64点(4ms)としてい

る。音源数の推定も難しいため、3に固定して、

MUSICスペクトルで2.5dBの閾値を上回ったピーク

のみを探索している。 
人位置検出部には、天井に設置した多数のKinect

センサによる3次元の人位置推定を用いている[9]。
レーザ距離センサによる2次元の人位置推定も一つ

の選択肢であったが[8]、理科室で対象となる生徒の

数が多く、センサも天井に設置した方が望ましいた

め、Kinectセンサによる手法を採用した。  
音声区間推定部では、音源方向と人位置情報を基

に、その人が発話しているか否かを判断する。部屋

の空間情報とアレイの位置情報を基に、それぞれの

アレイから得られた音源方向と、人位置推定部から

得られる人の位置情報を重ね合わせる。検出された

音源方向が、検出された人の口元の位置と重なった

場合、その人が発話している確率が高いとみなす。

本研究で用いた3次元の人位置検出は、空間内の2次
元位置と身長を推定することが可能であるが、身長

の推定は比較的精度がよくないため、口元の位置を、

子供が座っている場合の80cmから大人が立ってい

る場合の170cmに制限した。 
人位置は33~66msごとに推定され、音源方向は

100msごとに推定されるため、100msの時間分解能で

音声区間が検出できる。 
最後に、検出されたそれぞれの音源区間に対し、

音源に最も近いマイクロホンアレイを用いて、検出

された方向にビームを当て、音源分離を行う[8]。 

3 データ収集および分析結果 

3.1 データ収集 

およそ 1 ヵ月に渡り（2013 年 2 月）、開発したシ

ステムを用いて理科教室の授業時間を含むデータ

収集を行った。各クラスの生徒の数はおよそ 30 名

で、先生はクラス担当と理科担当の 2 名である。本

論文では、そのうちの 1 日の授業における予備的な

分析結果を示す。 
図４に 6 つのアレイにより理科室で測定された音

源方向推定結果の例を示す。点線は 1 メートル間隔

で表示している。それぞれのアレイから出る直線は

検出された方向を示し、線が出ていない丸は検出さ

れた人位置を表している。左図は、教室の前方で先

29



生が説明している場面で、右図は、実験中、2 列目

と 3 列目の左側の机の生徒が同時に声を発している

瞬間を示している。音源方向の線の色は高さ情報を

表している。緑は 0 ~ 0.5 m、水色は 0.5 ~ 1.0 m、青

は 1.0 ~ 1.5 m、ピンクは 1.5 ~ 2.0 m に対応する。複

数のアレイから推定された方向が特定の位置で重

なっていることが確認できる。左図ではピンク色で

交わり、先生の口元の高さが 1.5m 以上であること

に対応している。右図では、いずれも水色と青の境

界周辺で線が交わっていることが分かるが、子供が

椅子に座った時の口元の高さが 1m 弱であることに

対応している。これらの例より、それぞれのアレイ

による音源方向推定は、方位角のみならず、仰角も

精度よく推定できていることが確認できる。 
 

  
図４．6 つのマイクロホンアレイにより、理科室で

測定された音源方向推定結果の例 
 
人位置検出においては、位置検出の精度はそれな

りに出ていたが、追跡に失敗することが多く、特定

の人と音声発話を対応付けるまでは至っていない。

特に生徒達の距離が近くなると追跡が難しく、一旦

検出がされず数秒後に再度検出されて別の ID が割

り当てられるようなケースが多かった。人位置追跡

においては、現在研究開発が進められており、本論

文では、アレイデータのみから得られる教室内の音

源アクティビティについて分析結果を示す。 

3.2 多キャプチャのデータの同期における注意

事項 

オフライン処理に関する問題点として、多チャン

ネルオーディオキャプチャデバイスのクロックが

異なるため、長時間録音すると、徐々にキャプチャ

間で時間ずれが生じることを観測した。 
 

図５にキャプチャ間の時間ずれの例を示す。 
 

500 ms

 
(a) 8:50              (b) 14:20 

図 5．異なった時刻における 6 つのマイクロホンア

レイのスペクトログラム（0~6kHz）の例：キャプチ

ャデバイス間のクロックの違いによる時間ずれ 
 
午前 8 時 50 分頃にシステムを起動した際には 6

つのキャプチャのスペクトログラムで突発的な雑

音による縦線が揃っていることが分かるが、午後 2
時 20 分頃にシステムを終了した際には、キャプチ

ャ間で最大 500 ms 程度の時間ずれが生じているこ

とが観測された。音源方向推定は 100 ms の分解能で

あることを踏まえると、この時間ずれは無視できな

い。オンライン処理では、それぞれのキャプチャか

らデータが届いた時刻を基に同期を行えば、ネット

ワーク遅延のみで多キャプチャのデータ同期には

比較的影響は小さいが、オフライン処理の場合は、

上述のキャプチャ間のクロックの違いにより、時間

補正を行う必要がある。 

3.3 理科教室の音源アクティビティの分析結果 

図６に、６つのアレイにおける音源方向推定結果

の例を示す。先生と生徒達が実験についてインタラ

クションを行っている際の 20 秒間の区間を表示し

ている。各パネルの縦軸は方位角を示し（上半分は

180 ~ 0 度、下半分は 0 ~ -180 度）、色が仰角の違い

を表している（赤が-90 ~ -67.5 度、ピンクが-67.5 ~ 
-45 度、青が-45 ~ -22.5 度、水色が-22.5 ~ 0 度；-90
度が真下方向、0 度が水平方向を差す）。丸は検出さ

れた音源方向を表す（時間間隔は 0.1 秒である）。 
検出された音源方向において、各パネルの下半分

で、仰角を示す色がピンクか青の横線は、各机の周

りに座っている生徒達の音源アクティビティに対

応している。各パネルの上半分の水色の横線は、教

室の前方で先生が発話している区間、または机の前

方の音源アクティビティに対応している。この場面

では、すべての机の周りで、数名の生徒達が発言し

ていることが分かる。 
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図６ ６つのアレイにおける音源方向推定結果の例：先生と生徒達が実験についてインタラクションを行っ

ている場面（20 秒間） 
 

図４に示した例は、ある瞬間（0.1 秒以内）の音

源アクティビティを空間的に表示したものであり、

図６に示した例は、20 秒間における音源アクティビ

ティの変化を示したものである。しかし、膨大なデ

ータが蓄積された際に、もう少し長いスパンでデー

タを表示することも重要であると考えられる。 
そこで、各机の周りの音源アクティビティのおお

まかな流れを観測するため、5 分刻みに特定方向の

範囲内に発生している音源アクティビティを集計

（定量化）することとした。 
音源アクティビティの集計には、0.1 秒ごとに算

出される音源方向推定結果を用いて、仰角を-25 度

～-85 度の角度領域において、5 分間（300 秒）の区

間に対し、対象の方位角の範囲内（10 度間隔）に音

源が検出された回数を 0.1 秒で掛ける。また、0.1 秒

以内の突発的な音によるもの（足音や机に物を置い

たときの音など）は、孤立した点を削除することに

より、音源アクティビティの集計から除外している。 
仰角においては、0 度が水平方向で-90 度が真下の

方向を差すが、-25 度に制限することにより、隣の

机の音源アクティビティの影響を避けるようにし

ている。また、-85 度の制限は、多チャンネルキャ

プチャの同位相の雑音による誤検出を避けるため

であり、アレイの真下方向に位置する流し台周辺の

音源アクティビティを観測しないこととなる。 
図７に各机のマイクアレイで計測された 1 日分の

収録に対する音源アクティビティの時系列ヒスト

グラムを示す。横軸の時間分解能を 5 分刻みとし、

縦軸は方位角で分解能を 10 度刻みとしている。そ

れぞれの時刻と方位角における音源アクティビテ

ィの集計秒数を 15 秒刻みで色別に表示している。 

アレイの位置および向きにより、方位角が 0～180
度（各パネルの上半分）は、教壇側の音源アクティ

ビティを反映し、-180～0 度（各パネルの下半分）

は生徒達が座っている机の周りの音源アクティビ

ティを反映している。 
図７には、午前中４クラス（8:50～9:35、9:40～

10:25、10:35～11:20、11:25～12:10）、お昼休みを挟

んで午後の１クラス（13:05～13:50）を含む音源ア

クティビティが表示されている。 
まず、8:50 までの授業前のアクティビティはすべ

てのアレイで低いことが分かる。左上のアレイでは、

80 度周辺に強いアクティビティを持つ音源が観測

されているが、これは教室の左前の角にヒーターが

作動し、その定常雑音が観測されたものである。 
授業中、教室前方の両アレイで、正の角度（0~180）

で 15 秒以上のアクティビティが発している区間が

観測できるが、これは先生が教壇周辺で説明をして

いる時間帯となる。 
また授業時間内に、全アレイにおいて、負の角度

（-180~0）の領域で 15 秒以上のアクティビティが発

している区間が複数観測できる。これは理科の実験

中、机の周りの生徒達のアクティビティを反映して

いる。机とクラスによって、アクティビティが高い

方向が異なることが分かる。 
クラスとクラスの間の休憩時間およびお昼休み

時間では、音源アクティビティが低くなっているこ

とが観測できる。またお昼休み時間には右前のアレ

イで 130 度周辺の方向に強いアクティビティが観測

されている。これは校内に流れていた音楽が教室の

前方の右側のドアから漏れてきていたことを反映

している。 
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図７．６つのアレイ（上図は教室の前方から 1 列目の机、中央図は 2 列目の机、下図は 3 列目の机）による

音源アクティビティの時系列ヒストグラム（横軸：日付-時間（YYYYMMDD-HHMM の形式）を 5 分刻みで；

縦軸：方位角を 10 度刻みで；色別で 5 分以内の音源アクティビティの時間を 15 秒刻みで表示） 
 

4 考察 
本論文では、小学校の理科室の６つの机に設置し

たマイクロホンアレイによる音源アクティビティ

の分析を行った。 
図７のようなおおまかな音源アクティビティの

表示より、理科室内のおおまかな状況が把握可能で

あり、特定の時間帯におけるより詳細な音源アクテ

ィビティの探索が容易となる。また図６のような表

示で詳細な音源アクティビティの区間が可能とな

り、図４のように空間的にどこで音が鳴ったのかが

表示できる。似たような音や似たような声では、空

間情報がその識別に重要である。 
おおまかな音源アクティビティの分析より、クラ

スと机によって、音源アクティビティが変化するこ

とが観測された。例えば、左前の机のように特に目

立った音源アクティビティがない机も観測された

が、音声アクティビティの高い生徒をこの机に席替

えして、議論を活発化させるなど、クラス活動の助

けとして利用できることも考えられる。あるいは、

ロボットが先生のお手伝いとして教育現場への活

用が可能になれば、アクティビティの低いグループ

を音環境知能システムが感知し、ロボットが積極的

にそのグループに近づいて支援するような用途も

考えられる。 
現時点では、音源の方向のみに基づき、音声以外

の音もアクティビティとして集計されている可能

性もあり、机の周りのおおまかな分析に留まってい

る。しかし、これらの方向と人位置検出が結びつけ

る段階まで研究開発が進めば、先生および生徒達の

音声アクティビティが測定可能となる。これは今後

の課題となる。 

付録：MUSIC 法 

M個のマイク入力のフーリエ変換Xm(k,t)は、式(1)
のようにモデル化される。 

),(),s()],(),...,,([)( T tktktkXtkXk,t kM1 nAx   (1) 
ベクトルs(k,t)はN個の音源のスペクトルSn(k,t)か

ら成る：s(k,t) = [S1(k,t), …, SN(k,t)]T 。kとt はそれぞ

れ周波数と時間フレームのインデックスを示す。ベ

クトルn(k,t)は背景雑音を示す。行列 Ak は変換関数

行列であり、(m,n)要素はn番目の音源からm番目のマ
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イクロホンへの直接パスの変換関数である。Ak のn
列目のベクトルをn番目の音源の位置ベクトル

（steering vector）と呼ぶ。 
まず、式(2)で定義される空間相関行列Rkを求め、

式(3)に示すRkの固有値分解により、固有値の対角行

列kおよび固有ベクトルから成るEkが求められる。 
 )],(),([ tktkE H

k xxR      (2) 

 1 kkkk EER         (3) 
固有ベクトルは Ek=[Ek

s | Ek
n] のように分割出来、

Ek
sとEk

nはそれぞれ支配的なN個の固有値に対応す

る固有ベクトルと、それ以外の固有ベクトルである。 
MUSIC空間スペクトルは式(4)と(5)で求める。rは

距離、とはそれぞれ方位角と仰角を示す。式(5)
は、スキャンされる点 (r,,) における正規化した

位置ベクトルである。 

 2|),,(~|
1),,,(

n
k

H
k r

krP
Ea 

    (4) 

 
),,(
),,(),,(~





r

r
r

k

k
k a

aa       (5) 

空間スペクトル（本稿ではMUSIC応答と呼ぶ）は、

MUSIC空間スペクトルを式(6)のように平均化した

ものである。 

 



H

L

k

kk

krP
K

rP ),,,(1),,(     (6) 

kLとkHは、周波数帯域の下位と上位の境界のイン

デックスであり、K = kH - kL + 1。音源の方位は、

MUSIC応答のN個のピークから求められる。 
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Abstract

著者らはバイノーラル聴覚ロボットでの規範デー

タを用いた音源定位手法として，音響特徴量の

不確かさを考慮した音源定位手法を提案してい

る．この際，規範データ取得に工数がかかるた

め，これを軽減する方法として疎な収録データ

を補間して規範データを擬似的に取得する方法

が考えられる．このような方法として本報告で

は補間された点での不確かさを適当なモデルの

下で推定するガウス回帰に基づいた補間方法に

着目した．この方法より得られる音響特徴量と

その不確かさを利用して，不確かさを考慮した

音源定位手法を用いた場合，一定条件の下で，定

位性能が向上することが確認できた．

1 はじめに

　音源定位は，音の情報を利用して周辺環境を認識する

上で基本的な聴覚機能であり，ロボットにおいても，ロ

ボット周辺の環境認識を行う方法の 1つとして有用であ

る．これはロボット聴覚として盛んに研究されている[奥

乃, 2010]．その中でも，人間や動物は 2つの耳で音源位

置の情報を得ていることから，2つのマイクロホンを持つ

ロボットを用いたバイノーラル聴覚ロボットにおける研究

が行われている[奥乃, 2002]．バイノーラル聴覚ロボット

を用いた音源定位手法の 1つとしては，事前に学習した

音響特徴量を規範データとし，それとマッチングを行う

ことで，仰伏角及び方位角方向を推定する方法が提案さ

れている[章, 2008]．

人間や動物には，耳に耳介と呼ばれる音の反射・集音を

果たす器官が存在している．この耳介の影響により，音の

到来方向に応じて音響特性が変化することが知られてい

る[Shaw, 1968]．このことから著者らのグループは，到来

方向により音響特性が変化することで音の到来方向が推

定しやすくなると考え，マイクロホン近辺に動物の耳介

の形状に類似した反射板を取り付けた装置[野田, 2012]を

提案してきた．しかしながら，頭部形状による影響は複雑

であり，正確にこれをモデル化することは困難で，常に一

定の不確かさを考慮する必要がある．著者らはこのこと

を踏まえ，音響特徴量の不確かさを考慮した音源定位法

を提案した[木元, 2013]．この方法を用いることで従来の

不確かさを考慮していない音源定位手法に比べ，定位性

能が向上することを確認している．

規範データを使用する音源定位手法では，環境ごとに

規範データを作成しなければならず，多くの規範データを

観測より得ることは困難である．この問題を解決する方

法として伝達特性を線形補間する方法が提案されている
[中村, 2012]．しかし，この方法では補間より得られる音

響特徴量の不確かさは考慮しておらず著者らが提案して

いる不確かさを考慮した音源定位手法を使用することが

できない．そこで，本研究では音響特徴量の補間方法とし

てベイズ回帰に基づく方法を提案し，補間より作成した

規範データの不確かさも同時に推定し，その検証を行う．

2 バイノーラル聴覚ロボットでの音源定位に
用いる特徴量

　ロボットに搭載されているマイクロホンに受聴される音

信号について考える．環境やロボット自身の影響により，ロ

ボットに搭載されている 2つのマイクロホンに収録される

音は原信号 so(ω)とは異なったものとなる．今，ロボットを

基準とした音源位置をxとすると，ある周波数ωの音源か

ら 2つのマイクロホンへの伝達関数はHl(ω,x)，Hr(ω,x)

と表わすことができる．これより，ロボットに搭載されてい

る 2つのマイクロホンが受聴する音信号 sl(ω,x)，sr(ω,x)

は Figure 1に示すような
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sl(ω,x) = Hl(ω,x)so(ω)

sr(ω,x) = Hr(ω,x)so(ω)
(1)

の関係がある．

Figure 1: 左右のマイクロホンに受聴される音信号

両耳間レベル差 (ILD)は 2つのマイクロホン間での音

の大きさの違いに相当する．ロボットに搭載されているマ

イクロホンに受聴される音信号が式 (1)で与えられるとす

ると，周波数 ωにおける ILDの値を Z(ω,x)と表すと，

Z(ω,x) ≡ 20 log |sl(ω,x)| − 20 log |sr(ω,x)|

= 20 log |Hl(ω,x))| − 20 log |Hr(ω,x)| (2)

で表わすことができる．原信号 so(ω)の影響が消去され

ILDに影響がないことがわかる．ILDが xごとに異なっ

ていれば，予め測定した規範データと観測量を比べるこ

とで，原信号 so(ω)によらず音源定位に利用できる．

3 両耳間レベル差における不確かさ

　式 (2)の ILDの実際の観測量には不確かさが含まれる．

著者らの提案する不確かさを考慮した音源定位手法[木元,

2013]ではこの不確かさを適当なガウス分布に従うと考え

てきたが，ここではこの仮説の妥当性について検証する．

このため本研究ではコルモゴロフ－スミルノフ検定 (KS

検定)を用いて，観測から得られた ILDがガウス分布に

従うと言えるのかを確認する．

まず，帰無仮説を標本が確率密度関数 F (z)から発生す

るとする．標本が z1, z2, · · · znで与えられたとすると，こ
の標本の経験分布は

Fn(z) =
1

n

n∑
i=1

Ri(z)

Ri =

{
1(zi ≤ z)

0(zi > z)

(3)

となる．これより KS検定統計量は

D = sup
z

|Fn(z)− F (z)| (4)

で与えられる．ここで，ガウス分布の場合 F (z)は

F (z) =　
1√
2πσ2

e−
(z−µ)2

2σ2 (5)

で与えられる．

KS検定統計量Dの有意確率は

Pr(D
√
n > λ) = 2

∞∑
i=1

(−1)i−1e−2j2λ2

(6)

で与えられる．これより，有意水準 5%で与えられた場合

には λ≒ 1.36となり，D
√
nが 1.36以上の場合，帰無仮

説を棄却し，標本 z1, z2, · · · znは確率密度関数 F (z)と一

致しないという結論となる．

実際にKS検定を行った．まず，本研究ではFigure 2に示

すマイクロホン近傍に耳介を取り付けたバイノーラル聴覚

ロボットを使用している．検定に使用する音は，Figure 3に

示すような環境で収録を行い，Figure 4に示すような位置

にスピーカを設置し収録を行った．音源位置はx = −0.5m，

y = 2.0mを1，x = −0.4m，y = 2.0mを2，...，x = 0.5m，

y = 1.0mを 121と番号を割り当てている．対象音として

は，白色雑音を使用し 32000Hz でサンプリングを行い，

FFT長 1024点で処理を行った．また，ILDに周波数方向

のフィルターをかけ，平滑化を行った結果を用いている．

Figure 2: バイノーラル聴覚ロボット

Figure 3: 収録環境
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Figure 4: 収録位置

検定を行った結果を Figure 5に示す．横軸が音源位置

を表す番号，縦軸が周波数，色が検定結果を表しており，
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黒色となっている部分が帰無仮説を棄却し，ガウス分布

ではないとされた部分となる．

本来，帰無仮説が棄却されなかったことから，帰無仮

説を採択することはできないが，一点のみでなく 98.26%

の音源位置及び周波数帯域でガウス分布ではないとされ

ていないことから，本研究では，ILDはガウス分布に従

うとした．

Figure 5: 検定結果

4 両耳間レベル差 (ILD)の補間

　この節は，参考文献[ビショップ, 2009]に基づき ILDの

補間方法について説明する．

ある周波数での観測される ILD zn を

zn = Zn + wn (7)

とする．ここで，Zn = Z(ω,xn)であり位置 xnで観測さ

れる理想的な ILDを表し，xn は n番目の観測位置，wn

は n番目の観測値に含まれるノイズで，独立同分布であ

ると考える．ここで，ノイズはガウス分布に従い

p(zn|Zn) = N (zn|Zn, β
−1) (8)

であるものとする．また β はノイズの精度を表す超パラ

メータである．ノイズは各データに対して独立に決まる

ため，Z1:N = (Z1, ..., ZN )T が与えられた下での ILD

z1:N = (z1, ..., zN )T の同時分布は以下の等方的なガウ

ス分布に従う．

p(z1:N |Z1:N ) = N (z1:N |Z1:N , β−1IN ) (9)

ここで，IN は N ×N の単位行列とする．ガウス過程の

モデルとしてカーネル関数を式 (10)と考えるとき

k(xi,xj) = θ0 exp

(
−θ1

2
∥xi − xj∥2

)
(10)

周辺分布 p(Z1:N )は，平均が0で共分散がKij = k(xi,xj)

を i, j 要素に持つグラム行列K で与えられるガウス分布

となる．

p(Z1:N ) = N (Z1:N |0,K) (11)

位置x1, ...xN で条件づけられたときの周辺分布 p(z1:N )

を求めるためには，Z1:N についての積分が必要であるが，

それは以下のように求まる．

p(z1:N ) =

∫
p(z1:N |Z1:N )p(Z1:N )dZ1:N

= N (z1:N |0,C1:N ) (12)

ここで，共分散行列C1:N は要素

C1:N (xi,xj) = k(xi,xj) + β−1δij (13)

を持つ．

訓練集合として，位置 x1, ...,xN と対応する ẑ1:N =

(ẑ1, ..., ẑN )T が与えられているときに，新しい位置 xN+1

に対する ILD zN+1 を予測したいものとする．そのため

に，予測分布 p(zN+1|ẑ1:N )を求める必要がある．

条件付き分布 p(zN+1|z1:N )を求めるためには，同時分

布 p(z1:N+1)を書き下す必要がある．ここで，z1:N+1 は

ベクトル (z1, ..., zN , zN+1)
T を表し，式 (12)から同時分

布は

p(z1:N+1) = N (z1:N+1|0,C1:N+1) (14)

で与えられる．ここで，C1:N+1は，(N +1)× (N +1)の

共分散行列であり，その要素は式 (13)で与えられる．こ

の同時分布はガウス分布なので，条件付きガウス分布が

得られる．これを行うために，次のように共分散行列の分

割を行う．

C1:N+1 =

(
C1:N k

kT c

)
(15)

ここで，C1:N は要素が式 (13)(n,m = 1, ..., N に対

する) であるような N × N の共分散行列，kは要素

k(xn,xN+1)(n = 1, ..., N)を持つベクトルであるとする．

また，スカラー c = k(xN+1,xN+1) + β−1 とする．これ

らを用いると，条件付き分布 p(zN+1|ẑ1:N )は，次に示す

ような平均と共分散を持つようなガウス分布になること

が知られている．

µ(xN+1) = kTC−1
1:N ẑ1:N

σ2(xN+1) = c− kTC−1
1:Nk

(16)

式 (16)を用いることで，位置xN+1の ILD z̃(ω,xN+1)と

その分散 σ̃2(ω,xN+1)の補間が可能である．

5 不確かさを考慮した音源定位法

　不確かさを考慮した音源定位では，予め各音源位置で

の ILDの平均，分散を取得しておく必要がある．

ある位置 xより得られる周波数 ωの ILD z̃(ω,x)と分

散 σ̃2(ω,x)が式 (16)より得られる．今，観測により ILD
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z(ω)が得られたとすると，この時，音源が位置 xにある

尤度 l(ω,x)を

l(ω,x) = exp

[
−{z(ω)− z̃(ω,x)}2

σ̃2(ω,x)

]
(17)

とする．本研究では，1つ以上の周波数点において音源が

存在すると考えられれば高い尤度を与えるとの考えから，

式 (17)の尤度の否定に相当する音源が位置 xにはない尤

度 l(ω,x)として

l(ω,x) = 1− l(ω,x) (18)

を考える．これを用いて，音源定位で使用する周波数帯

域全体にわたって音源が位置 xにはない結合尤度 l(x)を

考え，

ln l(x) =
1

M

M∑
i=1

ln l(ωi,x) (19)

とする．ここで，M は音源定位に使用する周波数点数で

ある．これより，最終的に位置 xに音源がある尤度 L(x)

を

L(x) = η
[
1− exp

{
ln l(x)

}]
(20)

と定めることとする．ここで ηは正規化項である．

式 (20)より得られる各音源位置の尤度に閾値 ϵを考え，

ϵ ≤ L(x)となった位置 xを音源位置と見做す．

6 検証

6.1 ILDの補間の検証

　上述した方法を用いて，実際に ILDの補間を行った，検

証用の音はKS検定で使用した音データと同一のデータを

使用した．訓練集合として Figure 4の位置から 0.2m四

方の位置で取り出した Figure 6に示す位置のデータを使

用した．また本検証では，超パラメータである θ0，θ1は

適当な値を与え，βは，EM法[ビショップ, 2009]を用いて

推定を行った．
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Training set position

Figure 6: 訓練集合位置

ガウス回帰による補間 (GR補間)の妥当性について検証

を行うために，中村らの方法[中村, 2012]に基づいて ILD

を線形補間によって求めたものとの比較を行う．線形補間

は，補間したい ILD z̃(ω,xN+1)が Figure 7のような位

置 xN+1 である場合，それを囲む 4点の ILDを用いて

z̃(ω,xN+1) = (1− ζ)(1− ξ)z(ω,x1) + ζ(1− ξ)z(ω,x2)

+(1− ζ)ξz(ω,x3) + ζξz(ω,x4) (21)

(0 ≤ ξ, ζ ≤ 1)

のように行う．

Figure 7: 線形補間概要

実際に補間を行った結果を Figure 8，9に示す．Figure

8，9はそれぞれ 500Hz，5000Hzの各位置での ILDを示

している．

まず，500Hzでの補間を見ると，GR補間，線形補間と

もに実際の ILDの分布と同様な分布が得られていること

から，補間が可能であるということがわかる．5000Hzの

補間結果を見ると，GR補間，線形補間は同様な ILDの分

布となっているが，実際の分布と比較すると，位置によっ

て細かく変化している ILDの補間は必ずしも完全ではな

いが，おおよその傾向は再現できていることがわかる．

GR補間と線形補間を比較するために，各位置で補間し

た ILD z̃(xi)と実際の ILD z(xi)を式 (22)のように内積

を行った．

IPi =
< z̃(xi), z(xi) >

|z̃(xi)||z(xi)|
(22)

その結果，各位置で得られる内積結果の平均が GR補

間で 0.9203，線形補間で 0.9301となり，どちらの手法を

用いても補間の性能にほとんど差がないことがわかった．

6.2 音源定位結果

　補間より得られた ILDを規範データとし実際に音源定

位を行った．音源定位には，GR補間より得られた結果を

用い，音源定位は不確かさを考慮した方法 (提案手法)と

考慮していない方法で行った．音源定位の対象音としては

白色雑音を使用した．また，音源定位には，500～5000Hz

の帯域を使用した．Figure 10に代表的な定位結果を示す．

∗が正解の位置を示しており，色で尤度を表す．
Figure 10(a)，10(b)また 10(c)，10(d)，10(e)，10(f)は

それぞれ提案手法の方がうまく定位が出来ている点，双

方の手法で定位が出来ている点，双方の手法で定位が出
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Figure 8: ILD の補間結果

(500Hz)
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Figure 9: ILD の補間結果

(5000Hz)

来ていない点という組合せとなっている．まず，すべての

結果を見ると不確かさを考慮した提案手法の方が全体の

尤度が高くなっており，これは不確かさを考慮したこと

による影響だと考えられる．Figure 10(a)，10(b)を見る

と，不確かさを考慮していない手法に比べ，不確かさを考

慮した手法の方が正解位置のピークが際立っている形と

なっている．Figure 10(c)，10(d)を見ると，どちらの手

法を用いても正解位置の尤度が高くなっており，音源定位

が出来ている結果となっている．Figure 10(e)，10(f)を

見るとどちらの手法を用いても正解位置よりも xの位置

が-側の尤度が高くなっており，正確な音源定位が出来て

いない．補間より得られた ILDと実際の ILDの内積を求

めると，Figure 10(a)，10(b)の位置での補間では 0.950，

Figure 10(d)，10(e) の位置での補間では 0.925，Figure

10(e)，10(f)の位置での補間では 0.898 となっていること

から，Figure 10(e)，10(f)の位置で音源定位が出来なかっ

た原因として ILDの補間自体がうまく出来ていなかった

ためだと考えられる．

6.3 音源定位性能の評価

　定位結果の評価方法として，ROC曲線[James, 1989]に

おける検出 /誤り率に基づいた指標を用いる．

ROC曲線では，尤度に適当な閾値 ϵを設け，その下で

二値判別を行った時の False positiveの割合 (FP )，True

positiveの割合 (TP )を考えるので，音源位置 xでの実験

データに対して，曲線上の点 (FP, TP )T は

(FP, TP )T = ROC(ϵ,x) (23)

と表される．(FP, TP )T = (0, 1)T が理想的な定位を実

現している状態に対応していることから ROC 曲線の値

が (FP, TP )T = (0, 1)T に近いほど定位性能が良いと考

える．

閾値 ϵを 0.3から 0.9まで変化させ ROC曲線を求めた

結果をFigure 11に示す．Figure 11のROC曲線は，全音

源位置で求めた True positiveの割合と False positiveの

割合の平均を使用して求めている．

Figure 11を見ると，不確かさを考慮した音源定位の方

が ROC 曲線の値が (FP, TP )T = (0, 1)T に近く，また

ϵ = 0.9の点を比較すると提案手法の方が良好な性能を示

していることがわかる．

次に，True positiveの割合，False positiveの割合が最も

悪い場合の結果を用いてROC曲線を求めた結果をFigure

12に示す．この結果を見ると，不確かさを考慮した音源定

位の方が考慮していないものに比べ (FP, TP )T = (0, 1)T

に近いことから，不確かさを考慮することで定位性能の低

下が抑えられることがわかる．このことから，不確かさを

考慮することで定位性能の改善が行えることがわかった．
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(正解位置 x = 0.2m,y = 1.7m)
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(正解位置 x = 0.2m,y = 1.7m)
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(c) 不確かさ考慮なし
(正解位置 x = 0.0m,y = 1.7m)
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(d) 不確かさ考慮
(正解位置 x = 0.0m,y = 1.7m)
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Figure 10: 音源定位結果
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7 まとめ

　音響特徴量の補間の手法として，ガウス回帰に基づく

手法を使用し，補間点の不確かさを考慮した．規範データ

として，補間より得られた音響特徴量を使用し，対象音を

白色雑音とし音源定位を行った場合，音源定位性能が向

上することを確認することができた．

音楽，音声での音源定位は今後の課題である．

0 0.5 1

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

False poistive rate

T
ur

e 
po

is
tiv

e 
ra

te

 

 

Conventional method

Proposed method

ε = 0.9

Figure 11: ROC曲線
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Figure 12: ROC曲線 (最悪値)
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Combining Steered Response Power with 3D LIDAR scans for building

sound maps

Jani Even, Yoichi Morales, Jonas Furrer, Carlos Toshinori Ishi, Norihiro Hagita

Abstract—This paper presents a framework for building 3D
map of sounds. The environment is scanned by using a mobile
platform equipped with a microphone array and a 3D LIDAR.
A steered response power algorithm gives an angular distribu-
tion of the sound power at the mobile platform’s position. This
angular distribution is combined with the distances estimated
by the 3D LIDAR in order to generate the spatial distribution of
the sound’s power. The fusion of the successive measurements
obtained while the platform explores the environment results
in the creation of the 3D sound map.

I. INTRODUCTION

In acoustical signal processing, knowing the locations

from which sounds are emitted is a very important task

referred to as sound source localization (see [5]). Steered re-

sponse power (SRP) algorithms are among the most effective

methods that have been proposed [5], [4]. In particular, the

SRP with PHase Transform (SRP-PHAT) [4] is well suited

for robotic applications [1].

When the microphone array used for acquiring the audio

data fed to the SRP algorithm is mounted on a mobile robot,

the operational range of sound localization is extended as

the robot can explore the environment. A natural framework

for using the robot’s mobility for sound source localization

is to use a conventional sound source localization algorithm

at different locations and combine the results from all these

different locations [14], [8], [10], [11], [7].

In this paper, we present a framework for building a 3D

map of sound using an autonomous mobile robot equipped

with a microphone array and a 3D LIDAR (see Fig.1). The

resulting 3D maps, referred to as sound maps in the re-

mainder, can be exploited for sound source localization. The

proposed method is a multi-modal approach that combines

the bearing and power estimates from the SRP algorithm with

the range estimates given by the 3D LIDAR. The 3D map is

a 3D grid of voxels (3D cubes) that fill the space. Each of

the voxel contains the information about the presence of an

object at its location but it also contains the probability that

this object emits sound. In order to build a precise map by

fusing audio and LIDAR data, the platform has to localize

itself in the environment. It is possible to proceed to local

maxima search on the 3D grid in order to find the locations

of the sound sources in the environment.

This research was funded by the Ministry of Internal Affairs and Com-
munications of Japan under the Strategic Information and Communications
R&D Promotion Programme (SCOPE).

The authors are with ATR Intelligent Robotics and Communication
Laboratories, Kyoto, Japan. even at atr.jp

II. MAP BUILDING

To precisely localize itself in the environment, the mobile

robot requires a map describing the environment, referred to

as the geometric map.

The geometric map is built in advance using the 3D

Toolkit library framework [3], [12]. To build the geometric

maps, a mobile platform is driven through the environment.

During this drive, the wheel encoders provide odometry

data and the 3D Lidar provides scan data. Then the scans

are aligned by correcting the trajectory of the platform

using iterative closest point based simultaneous location and

mapping (SLAM) [2]. Rather than using the aligned point

cloud, an octree representation of the environment is created

[6]. The geometric map refers to the voxels at the lowest level

that are occupied (the edge length of the voxels composing

the geometric map is 0.05 m). In Fig.2, a view of an indoors

environment and the corresponding view in the associated

geometric map are juxtaposed. Note that the voxels that

compose the octree are clearly visible.

A. ROBOT LOCALIZATION

In this paper, it is assumed that the ground is flat and that

the platform’s pitch and roll are negligible. Consequently,

the pose of the platform is composed of its 2D location

{xr(t), yr(t)} and its orientation θr(t). The altitude is as-

sumed constant zr(t) = z0 and the pitch and roll null

{φr(t) = 0, γr(t) = 0}.

Since the localization is reduced to a 2D problem, laser

range finders (LRFs) scanning in the horizontal plane at a

height hLRF are used to localize the mobile platform in a 2D

map. The 2D map is created by taking an horizontal slice

of the geometric map at the height {hLRF − ǫ, hLRF+ ǫ} and

flattening it. Then the referential in the 2D map coincide

perfectly with the one in the geometric map. Fig.3 gives

the naming conventions for the pose {xr(t), yr(t), θr(t)} in

the referential of the 2D map. The green arrows shows the

Fig. 1. 3D LIDAR (left) and microphone array (right).
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Fig. 2. Photo of the indoor environment and the corresponding view in
the geometric map.

Fig. 3. Mobile platform localization in the 2D map created from the
geometric map.

orientation of the mobile platform. This map correspond to

the environment depicted in Fig.(2).

The localization algorithm is a particle filter (see [13]

and references herein). In the prediction step, the particles

are propagated accordingly to the odometry data. In the

correction step, the likelihood of the particle is computed

by using the ray tracing approach to match the LRFs scan

to the 2D map. Resampling is performed when the number

of effective particles is too low.

The number of particles is 200 and correction is performed

when the platform moved by 0.1 m or rotated by 5 degrees.

III. STEERED RESPONSE POWER

In this paper, we use an SRP-PHAT algorithm to process

the signals from the microphone array mounted on the mobile

platform. The audio processing is done in the frequency do-

main. The frequency domain signals are denoted by Xn(f, t)
where n is the microphone index, f the frequency bin index

and t the frame index. They are obtained by applying a

short time Fourier transform (STFT) to the audio signals.

The analysis window is W points long and the shift of the

window is W/2.
First the PHAT transform is applied to the frequency

components

Vn(f, t) =
Xn(f, t)

|Xn(f, t)|
. (1)

Then the power of the received sound is estimated for a

set of candidate directions {θi, φi}i∈[1,I]. The green dots in

Fig.4 represent a set of candidate directions.

Fig. 4. Set of candidate directions (green dots) and conventions for the
angles {θ, φ} in the array referential.

For each of the candidate directions, the frequency domain

processing is decomposed in 3 stages. First the response

is steered in the candidate direction {θi, φi} by applying a

delay and sum spatial filter

Y (θi, φi, f, t) = H(θi, φi, f)







V1(f, t)
...

VN (f, t)






, (2)

with

H(θi, φi, f) =
1

N

[

e−jτ1(θi,φi,f), · · · , e−jτN (θi,φi,f)
]

, (3)

where τn(θi, φi, f) is the phase delay at the microphone n in

the frequency bin f for a signal coming from the direction

{θi, φi}. Assuming that the sound sources are in the far field,

the filter is entirely characterized by the angles {θi, φi} and

the microphone positions.

Then the power of the beamformer output is estimated by

a K frame averaging

S(θi, φi, f, k) =
1

K

K−1
∑

t=0

|Y (θi, φi, f, k − t)|2. (4)

Note the introduction of the index k to show that the power

has a different rate (the period is KW/2 samples).

Finally, the steered response power in the direction

{θi, φi} is obtained by selecting a limited band of frequen-

cies

S(θi, φi, k) =

fmax
∑

f=fmin

S(θi, φi, f, k). (5)

In the remainder, the term audio scan refers to the set of

candidate directions {θi, φi}i∈[1,I] and their associated power

S(θi, φi, k) computed at a given frame k. The kth audio scan

is denoted by S(k) = {S(θ1, φ1, k), · · · , S(θI , φI , k)}.
An audio scan is represented as a colored portion of a

sphere in Fig.5 (left). The color is function of the power for

each of the candidate directions. This audio scan clearly ex-

hibits an area of higher power on the top left side indicating

the presence of a sound source.

IV. AUDIO LIKELIHOOD

In order to fuse the sound source localization results

of different audio scans together, the power S(θi, φi, k) is
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Fig. 5. Transformation by the thresholding function of the power (left)
into a likelihood (right).

first transformed in a likelihood L(θi, φi, k). This likelihood
L(θi, φi, k) expresses the belief of having a sound source in

the candidate direction {θi, φi}.
From the sound source localization literature and the idea

behind the SRP approach, it is expected that a large power

should correspond to a strong belief. For example in [9], [7]

a scale version of the power was used as likelihood. In audio

source tracking, creating a likelihood by scaling the power

is also common [15].

In this paper, rather than using a scaled power, a nonlinear

function is applied in order to create the likelihood. The

selected nonlinear function is a double thresholding function

F (x) =











pmin, if x < T1

pmax, if x > T2

pmed, else

(6)

Fig.5 shows the transformation of an audio scan with the

nonlinear function (the parameters are set to T1 = 20, T2 =
30, pmin = 0.1, pmed = 0.5, pmax = 0.9).
Consequently while the mobile platform is navigat-

ing the environment for each audio scan S(k) =
{S(θ1, φ1, k), · · · , S(θI , φI , k)} a likelihood scan L(k) =
{L(θ1, φ1, k), · · · , L(θI , φI , k)} is create by applying the

nonlinear function. Each of these likelihood scans contains

the likelihood of having a sound source for one of the

candidate directions {θi, φi}.

V. AUDIO MAP BUILDING

To understand the creation of the sound map, let us

first discuss about the structure used to store the audio

information. The sound map is an octree representation [6].

At the finest level of decomposition, the edge length of the

voxels is 0.05 m and the voxels centered at the position

{x, y, z} is denoted by cxyz. The voxels of the sound map

have some fields to store the audio information:

• L(cxyz) denotes the log-odds of having a sound source

within the voxel cxyz ,
• M(cxyz) counts the number of times the voxel cxyz

was updated during sound map creation,

• U(cxyz) contains the last time the voxel cxyz was

updated.

Initially, all the voxels at the lowest level in the sound map

are considered not occupied.

The candidate directions {θi, φi} are defined in the ref-

erential centered at the microphone array depicted in Fig.4.

This referential is rigidly attached to the mobile platform.

The axis directions coincide with the platform’s ones but

the array origin is at the position Oa = (xa, ya, za)r (the

subscript r denotes coordinate in the robot’s frame).

A scan of the 3D LIDAR is composed of Q points Mj =
(xj , yj, zj)r in the robot’s frame. The range in the direction

{θi, φi} is obtained by finding the pointMj the closest to that

direction. For this purpose, let us define the audio direction

~va(i) =





cos(θi) cos(φi)
sin(θi) cos(φi)

sin(φi)



 ,

and the LIDAR direction

~vL(j) =

−−−→
MjOa

|
−−−→
MjOa|

.

Then the index ji of the closest point Mj to the direction i
is selected by finding

ji = argminj 1− ~vL(j) · ~va(i).

The point is considered valid if 1−~vL(j) ·~va(i) < ǫ, where
ǫ is a small threshold, and the range associated to {θi, φi}

is ρi = |
−−−→
MjOa|.

Then to relate the likelihood L(θi, φi, k) to a geometric

structure in the environment, the candidate direction has to

be combined with the estimated pose of the platform. For

the likelihood scan L(k), the pose {xr(t), yr(t), θr(t)} of

the platform with t the closest to k is considered.

This combination is illustrated in Fig.6. For simplicity, a

top view is presented and the elevation angle φi is omitted.

The circles represents the points Mj of the LIDAR scan.

For each of the candidate direction, a ray is casted

from the array origin Oa in the referential of the sound

map. Namely a ray of length ρi is casted from the point

(xa(t), ya(t), za(t))w in the direction {θr(t) + θi, φi}. Note
that the coordinate of the array origin is a function of t in the

world frame (denoted by subscript w) as the robot moves.

Thus the end point falls in a voxel cxyz of the sound map.

Then the likelihood L(θi, φi, k) is used to update the log-

odds of having a sound source in this voxel.

The rationale behind the use of ray casting is to trace back

the sound until its sources as in [7]. Contrary to [7], in this

paper, the range of the sound source is given by the 3D

LIDAR and not estimated from the position in the geometric

map.

In practice, the ray casting is limited to a maximum range

Rmax as sound intensity decreases rapidly with the distance.

The audio related fields of the voxel are updated as follows

L(cxyz) = L(cxyz) + log
L(θi, φi, k)

1− L(θi, φi, k)

M(cxyz) = M(cxyz) + 1

U(cxyz) = tk,

where tk is the time corresponding to the frame k. At

initialization L(cxyz) = 0, M(cxyz) = 0 and U(cxyz) is

undetermined. The choice L(cxyz) = 0 means that a voxel

has equal chance to emit or not sound.
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Fig. 6. Ray casting from the mobile platform pose {xr(t), yr(t), θr(t)}
in the direction {θi, φi} with a range ρi that falls in the voxel cxyz (in
red).

-1 0 1 2 3 4 5 6
-4

-3

-2

-1

0

1

2

00.511.522.53

Fig. 7. Top view of the grills placement in blue and the estimated positions
in red.

The log-odds L(cxyz) is no longer updated when it goes

out of the interval [Lmin,Lmax]. Meaning that the odds of

having a sound source at the voxel cxyz is considered high

or low enough to stop updating it.

The voxels having a count M(cxyz) > ǫC are considered

occupied.

VI. EXPERIMENTAL RESULTS

This part reports the results of the experiments conducted

to detect sound sources by using the sound map framework.

The experimental setting corresponds to the indoors envi-

ronment depicted in Fig.2. At the time of the experiments,

the sound sources in this environment are the grills of the

air conditioning system. The grills are in the ceiling of the

room and have a square shape (0.5 m edge). Fig.7 shows a

top view of the room with the grills in blue.

To build the sound map, the mobile platform was driven

three time around the table in the center of the room in a

clockwise manner (see the 2D map in Fig.3). The parameters

of the methods are set to W = 400, K = 10, fmin = 1000
Hz, fmin = 3000 Hz, Lmin = −40 and Lmax = 40. The

Fig. 8. Top view of the 3D sound map, the color represents the probability
of sound source presence (ǫC=0).

parameters of the nonlinear function are set to T1 = 20,
T2 = 30, pmin = 0.1, pmed = 0.5, pmax = 0.999. The angles

of the candidate locations for the SRP algorithm are limited

to θ ∈ [−45, 15] and φ ∈ [075]. The maximum range is set

to Rmax = 6 m.

Fig.?? shows part of the sound map creation while the

robot is moving. Fig.8 shows the top view of the sound

map generated. Areas of high log-odds are visible around

the location of the grills. The localization of the sound

sources is estimated by clustering the voxels with positive

log-odds (probability of having a sound source larger than

0.5). The clustering method is a kmeans method seeded with

the positions of the local maxima of the log-odds. Each

obtained cluster is assigned to the closest grill, then that

grill is marked as detected and the distance to this grill is

computed. In fig.7, the red circles indicate the positions of

the detected sound sources (note that only a few sources are

detected).

The sound source detection is evaluated in term of lo-

calization error E for these detected sources. The average

error is 0.49 m with a standard deviation of 0.22 m. The

errors are relative to the centers of the grills that have a 0.5
m edge. As a comparison, the maps presented in [8], [7]

exhibit localization errors in the 0.2∼0.3 m range for the

2D case.

The undetected grills are the ones that were not for a

long time in the aperture of the SRP while the platform

made three loops around the table in the center of the room.

The threshold ǫC for the count of the number of time a

voxel was updated affects the number of occupied voxels.

By plotting only the voxels cxyz of the sound map such that

M(cxyz) > ǫC , it is possible to refine the map as illustrated

in Fig. 10. The delimitation of the map and the areas of

higher likelihood appear more clearly when the voxels with
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time

no hit

Fig. 9. Sound map creation.

Fig. 10. Top view of the probabilistic 3D sound map for different count
threshold ǫC .

few update are filtered out.

VII. CONCLUSIONS

This paper introduced a framework for creating a 3D

description of the environment that contains the probability

that a structure to emit sound. It is a multi-modal approach

that combines 3D SRP with 3D LIDAR scans. Experimental

results in an indoors environment showed that using the

proposed approach it is possible to detect air conditioning

grills and associate them with geometric features in the

environment. The future work is to experiment in more di-

verse environments in order to determine the best parameter

settings for different situations.
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Abstract

実環境で複数の人とコミュニケーションを行う

ロボットの開発では，話者を一人に絞るカクテ

ルパーティ効果ではなく，雑環境音下で複数人

が同時に話しかける状況でも対話が可能な機能

が必要である．本稿ではその第一歩として，「早

言い」クイズのロボット司会者の設計と実装に

ついて報告する．本ロボット司会者は，ロボッ

ト聴覚ソフトウェアHARKを用いて発話者の位

置を同定し，その発話を分離，音声認識するこ

とでクイズの同時回答を識別する．音声認識を

頑健にするために，言語モデルの切り替えによ

り誤認識を抑制し，音韻タイプライタを用いた

雑音棄却によって環境音の影響を抑制し，TV番

組「アタック 25」と類似したクイズを対象とし

た対話システムを開発した．また，「早言い」者

の同定精度について評価を行い，60msecの発話

のタイミングのずれでは，正しく発話者を同定

できることを確認した．

1 はじめに

近年の音声認識技術の発展は著しく，その応用として音声

対話システムが数多く登場している[Young et al., 2013]．

音声対話システムはApple社の Siri，NTTドコモ社のしゃ

べってコンシェルといった携帯デバイスにおけるソフト

ウェアに始まり，PaPeRo [藤田善弘, 2003]や PALRO [富

士ソフト株式会社, 2010] といったコミュニケーションロ

ボットにも応用され，人とロボットのインタラクションに

貢献している．既存のコミュニケーションロボットは，主

に 1対 1で直接的にインタラクションを行っていた．一

方で，実環境におけるインタラクションでは，多人数を相

手にすることが想定される．そのため，参加人数を拡大

Figure 1: 実装した多人数インタラクション “HAT-

TACK25” の様子．4 人の人がロボット司会者の質問を

聞いている．

し，多人数でインタラクションを行うことが可能なロボッ

トが期待されている．ここで，従来のロボットが多人数イ

ンタラクションを行う研究では，同時発話の聞き分けや

対話参加者の識別を行っていなかった．

本研究では，ロボット聴覚ソフトウェアHARK (Honda

Research Institute Japan Audition for Robots with

Kyoto Univercity) [Nakadai et al., 2010]を用いることで

前述の同時発話の聞き分け，対話参加者の識別を行うクイ

ズ司会者を設計し実装する．そのために多人数が対戦形式

で行うクイズゲーム「パネルクイズ アタック 25」(朝日放

送) をケーススタディに採用した音声ベースのクイズゲー

ム “HATTACK25” (HARKを用いた ATTACK25)を設

定した．また，実環境ではロボットの自己雑音，環境音が

存在するため，音声認識精度が劣化する．そこで，言語モ

デルの切り替えによる誤認識の抑制や音韻タイプライタ

を用いた雑音の棄却によって，実環境に頑健な音声認識

を行うことができるようロボットを実装した (Figure 1)．
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本稿の構成は次の通りである．2章で関連研究を紹介す

る，3章で本ロボットのタスクと課題を定義する．4章で

システムを設計し，5章で実装した HATTACK25の実行

例を示す．6章で話者同定の性能評価の結果を示し，7章

でまとめとする．

2 関連研究

実環境において多人数で行う人・ロボットインタラクション

の研究として，Matsusakaら [Matsusaka et al., 2003]，藤

江ら [藤江真也 et al., 2012]の研究が挙げられる．Matusaka

らの研究では二人の人とロボットの一問一答形式の質疑

応答を実環境で行うことを試みているが，発話の音声認

識はロボット聴覚ではなく各対話参加者にマイクロフォン

をもたせることで行なっている．藤江らの研究では人同

士のクイズコミュニケーションにロボットを介在させるこ

とで，そのコミュニケーションを活性化させることを試み

ている．しかしこの研究では，多人数インタラクション

の重要な要素である対話参加者の識別は行なっていない．

また，どちらの研究も複数話者が同時に発話することは

考慮されていない．

同時発話を処理するロボットの例として，1章で述べた

ロボット聴覚ソフトウェアHARKを用いた口じゃんけん

の審判を務めるロボット [Nakadai et al., 2008]がある．こ

の研究では同時発話の聞き分けの枠組みを述べているが，

インタラクションへの応用は行なっていない．

対話システム構築の手法は，[河原達也 and 荒木雅弘,

2006]，[MacTear, 2004]で紹介されている．しかしこれら

は音声認識に重点をおいており，音源の定位・分離結果を

用いたシステムについては考えられていない．本研究で

は，同時発話処理によって得た情報を音声認識結果に加

えてインタラクションに利用することで，従来研究では

実現出来なかったインタラクションを取り扱う．

3 同時回答を識別するロボット司会者

多人数を相手にインタラクションを行う場合，ロボットは

それぞれの発話が自分に必要な音，聞きたい音だけを取

捨選択する必要がある．例えば，ロボットが対話状況を管

理する必要があるような役割を持つ場合，複数人が同時

に発話したとき，だれに発話権を与えるかの決定をしな

ければならない．また，発話権を持っている人以外の発話

を受理してしまうことがないようにしなければならない．

本研究では，発話権の管理が重要となる例として多人数

クイズの司会者を取り上げる．

ロボット司会者を実装するための課題は次の通りである．

• 対戦形式であるため対話者の識別が必要

• 音声の早言い (音声ベースであるため，早押しではな

く早言いとなる)の合図を適切に処理するために発話

混合音の分離が必要

• 回答権を持たない人の発話の棄却が必要

この章では本研究で実装したクイズゲーム”HATTACK25”

について述べる．なお，以下ではクイズゲームに参加す

る人間を「プレイヤー」，司会者を務めるロボットを「ロ

ボット」と表記する．

3.1 概要

本研究ではクイズゲームのケーススタディとして，日本の

代表的なクイズ番組である「パネルクイズ アタック 25」

(朝日放送)を採用した．アタック 25は日本で最長寿のク

イズ番組である．このクイズ番組の司会進行を参考にす

ることで，ロボットがクイズ司会者を務めるために必要

な課題，要素技術について分析した．

本研究ではアタック 25をモデルとして音声ベースで再

現した，HATTACK25を実装した．HATTACK25は基本

的にアタック 25と同じであるが，次のように音声ベース

への変更を施した．

• 問題は読み上げによる一問一答のクイズのみを取り
扱う．映像，音楽を用いたクイズは用いない．

• 問題の読み上げはロボット司会者が行う．

• 回答の合図は発話によって行い，早押しボタンは用
いない．

• ロボット司会者が問題を読み上げている最中でも回
答の合図を行なってもよい．(バージイン発話を許容

する)

ゲームは 4人でプレイする．ディスプレイ上に 1から 25

の数字が格子状に並んだパネルがあり，プレイヤーはク

イズによってこのパネルを取り合う．最終的にパネルを最

も獲得したプレイヤーが勝利となる．ゲームは Figure 2

のフローチャートに従って行われ，基本的に出題，回答，

パネル選択が繰り返し行われる．またゲーム開始に先立っ

て，ロボットがプレイヤーを識別するために必要な位置

情報を取得するための初期化を行う．

3.2 ロボットのタスクと課題

上記のHATTACK25の司会者をロボットで構築するにあ

たり，ロボットがなすべきタスクと，そこで発生する課題

について明らかにする．HATTACK25におけるロボット

のタスクは，(1) 複数のプレイヤーの回答合図を処理し適

切な回答者を決定する，(2) 発話とプレイヤーを対応付け

る，(3) クイズの正解・不正解を判定，選択されたパネル

を受け付ける，の 3つである．

それぞれのタスクを達成するためには，(1)，(2) につ

いては同時発話の聞き分けやどのプレイヤーが発話した
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Figure 2: HATTACK25フローチャート

のかの識別が，(3) については実環境における高い音声認

識精度が課題となる．

4章でシステムの構成と前述の各課題の解決方法につい

て述べる．

4 システムの設計

3章のロボットのタスク，解決すべき課題の分析結果に基

づいて，HATTACK25の司会を務めるロボットを設計し

実装した．はじめに，ロボットの構成をハードウェア，ソ

フトウェアの両面から詳細に述べる．

4.1 ハードウェア構成

本研究ではロボットを HRP-2 [Kaneko et al., 2004]を用

いて実装した．HRP-2は人の上半身を模したヒューマノ

イドロボットであり，頭部には 8chのマイクロフォンアレ

イを搭載している．外部には合成音声を出力するための

スピーカが接続されており，パネルを表示するためのディ

スプレイが設置されている．

4.2 ソフトウェア構成

Figure 3に本研究で設計したシステムの構成を示す．プ

レイヤーはマイクロフォンアレイを通してロボットへ音

声を入力する．そして入力された音響をHARKを用いて

定位・分離する．HARKで分離された音声の認識には大

語彙連続音声認識システム Julius1を用いている．HARK

によって得られた定位結果，Juliusによって得られた認識

結果は状況に応じてゲームの管理に用いられ，必要に応

じてパネルディスプレイを変化，合成音声の出力を行う．
1http://julius.sourceforge.jp/

Figure 4: プレイヤーとロボットの位置関係

Figure 3における Game Management Moduleとはゲー

ムの管理モジュールの集合であり，この部分を変化させる

ことで様々なインタラクションに応用が可能である．

4.3 課題と解決手法

ロボットを実装する上での主な課題は，3章で述べたプレ

イヤーの識別と実環境の中での高い音声認識精度の 2点

である．本研究ではHARKによる音源定位・分離を用い

てプレイヤーの識別を行い，音声認識精度の向上のため

に雑音・環境音の棄却，誤認識を抑制するための手法を実

装した．以下にそれぞれの詳細について述べる．

4.3.1 プレイヤーの識別

HATTACK25では，回答の合図を発話によって行うた

め，ロボットは同時に行われる合図の混合音を聞き分け

る必要がある．また，どの発話がどのプレイヤーによるも

のなのかを識別する必要がある．本研究ではこのプレイ

ヤーの識別を，HARKを用いた話者位置同定によって実

現した．その手法を以下に示す．

初期化

まず，ゲームを開始する前に位置同定を行うために

必要な初期化を行う．プレイヤーはロボットの前方に

Figure 4のように間隔を空けて立つ．続いてロボッ

トの位置確認に対して返事をし，その返事の定位結

果をプレイヤーの位置情報として登録する．

HARKを用いた話者位置同定

話者の位置同定は次のように行う．

1. 先に説明した初期化による各プレイヤーの登録位

置を θi (1 ≤ i ≤ 4) とする．

2. 発話の定位結果 ϕが θi と式 1の関係を満たすと

き，プレイヤー iが発話したものとみなす．なお

式 1における εは許容する定位結果の誤差を示す．

HATTACK25では，HARKの定位分解能が 5◦間

隔であることと，各プレイヤーの許容誤差範囲が

被らない限界を考慮して，ε = 15◦ と設定した．
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Figure 3: システム構成

Figure 5: 雑音棄却方法の概念図

|ϕ− θi| ≤ ε (1)

4.3.2 雑音・環境音棄却

実環境でロボットが自身に搭載されたマイクロフォン

で音声を認識する場合，周りの環境音やロボットのモータ

音などの自己雑音，笑い声・独り言などを何らかの単語と

して認識し，誤作動を引き起こさないようそれらを棄却

する必要がある．本システムでは音韻タイプライタ[伊藤

克亘, 1992]を利用することで，そのような雑音や環境音，

本来の目的ではない発話の認識結果を棄却する．音韻タ

イプライタとは，音韻の構造のみを反映した文法であり，

あらゆる入力の音響に対してその認識結果の候補仮説の

尤度の上限を求める．その音韻タイプライタと目的の文

法を並行させて認識を行い，その際の音韻タイプライタ

に対する目的の文法の尤度比が一定の閾値より小さいと

き発話を雑音とみなし棄却する．Figure 5に音韻タイプ

ライタを用いた雑音棄却方法の概要を示す．

4.3.3 誤認識の抑制

ロボットとのインタラクションにおいて，誤認識は誤

動作を引き起こす原因となる．よって本システムでは誤

認識を抑制するために，音声認識の際に言語モデルの切

り替えを行った．今回の音声認識は，自分で記述した文

法モデルを言語モデルとして使用している．ゲームの進

行状況によって求められる発話は異なる．そのため，必

要な情報のみを記した記述文法を複数用意し，状況に応

じて切り替えながら用いることで想定外の発話が認識さ

れないようにしている．例えば，HATTACK25は基本的

に，回答者の決定，問題への回答，パネルの選択が繰り返

し行われるが，回答者を受け付けたり，パネルを選択する

際に問題の回答がされることはなく，問題回答時に合図

がなされたり，パネルが選択されることもない．そのため

HATTACK25では回答者決定における合図のみを受け付

ける，問題ごとの回答候補を認識する，パネルの番号を受

け付けるといった 3つのモデルを用意し，切り替えなが

ら音声認識を行っている．

5 実行例

本クイズゲームを実際にプレイした際に，プレイヤーと

ロボットの間で行われたインタラクション例を示す．これ

はロボットの出題からプレイヤーが回答し，パネルを選

択するまでの一連の流れを示す．以下ではRobot，Player

がロボット，プレイヤーの発話，*はシステム内部の処理

を示す．

インタラクション例� �
Robot: 次の問題，4人です．

Robot: ブラジルの首都はどこでしょう．

* 言語モデル: 「はい」モデルへ変更

Player: はい．

Robot: 赤．

* 言語モデル: 「問題」モデルへ変更

Player: ブラジリア

Robot: 正解，ブラジリアだ．

Robot: さぁ，赤の方，何番．

* 言語モデル: 「番号」モデルへ変更

Player: 15番．

Robot: 15, 14, 13 と赤に変わった．

* パネルディスプレイ: 15, 14, 13番を赤に更新� �
6 性能確認

本研究で提案するロボット対話システムの動作確認を行っ

た．動作確認では，4人の被験者がいることを想定した実

験環境を作り，その環境でシステムが設計通りに動くこと

を確認する．様々な確認項目のなかで今回は，同時発話が
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Figure 6: 実験環境

Table 1: 発話内容
発話スピーカ数 4台中 2台 (6通り)

ディレイ 20-200 ms (10通り)

ディレイを加えるスピーカ いずれか (2通り)

繰り返し回数 5回

総発話回数 600 発話

行われたときの最速発話者の検出と，その位置同定精度

の検証を行った．

6.1 環境設定

本実験では人の代わりにスピーカーを使用し，以下の設

定に従い実験環境を Figure 6のように構築した．プレイ

ヤーの間隔は，人の両眼視野が 120◦であることから，そ

の視野内にスピーカが配置されるように 40度間隔で設置

した．今回の多人数インタラクションにおける司会者と

プレイヤーの関係は Hallの対人距離の定義 [Hall, 1966,

pp. 113–125] において，社会的距離に相当すると考えら

れる．そのためスピーカーはロボット頭部のマイクロフォ

ンアレイの中心から 1.5mの位置に設置した．スピーカの

高さは，人間の口の高さに近づけるために地上から 1.5m

とした．また実験に先立ち，合図である「はい」という

音声を研究室の学生 (いずれも 20代男性)4名に発話して

もらい，スピーカから再生する音声を録音した．Figure 6

のロボット後方には多数の計算サーバ，ファイルサーバが

稼働し，定常的にノイズが発生している．その実測値はロ

ボットのマイクロフォンアレイ周辺において，A特性音

圧レベルの測定平均で求めたところ 61.2 [dB]であった．

6.2 実験内容

Table 1の発話内容に従ってスピーカーを選択し，ディレ

イを与えて発話させる．複数の発話情報について，発話音

源の最初のフレームの時刻 (Figure 7では丸で囲った部分

の時刻に相当) を比較し，最も早かった発話情報から最速

発話者を決定する．そして，その発話の定位結果から同定

されたプレイヤーと正解のプレイヤーを比較する．それ

Figure 7: 定位結果

20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Delay (msec)

55

60

65

70

75

80

85

90

95

100

Su
cc
es
s 
R
at
e 
(%

)

2-people

Figure 8: 話者位置同定成功率

によって得られた話者位置同定の成功回数 Nsuccess と総

発話回数 Nall から，式 (2)によって話者位置の同定精度

が求められる．

NSR =
Nsuccess

Nall
(2)

6.3 実験結果・考察

Figure 8に，ディレイと同定成功率の関係を示す．同定

成功率はディレイが大きくなるほど 100 %に近づき，60

msecで 90 % 以上，140 msecで 100 %の値を得た．この

同定成功率は，2話者の同定精度という点では十分である

と考える．ただし，今回は 4話者がそれぞれ 1音声ずつ

録音した 4音声から 2音声を選び出力する限られた条件

での実験であり，結果が話者に依存している可能性もあ

りうる．また，発話人数が 2人であり，スピーカの間隔

や範囲誤差を十分にとった理想的な条件で行なっていた．

そのため，発話人数や間隔，誤差おいてより難しい環境

を設定した場合，その同定成功率は低下する．よって今後

は 3話者以上が同時に発話した場合や，スピーカの間隔，

範囲誤差を変更した場合の実験を行い，今回の実験結果

と比較することで現状のシステムの問題発見と解決のた

めに役立てたいと考えている．
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7 まとめ

本稿では，同時回答を識別して多人数で対戦を行うクイ

ズゲーム “HATTACK25”の司会を行うロボットを設計し

実装した．同時発話の聞き分けやプレイヤーの識別はロ

ボット聴覚ソフトウェアHARKの音源定位，分離結果を

用いることで実現し，実環境における音声認識の精度向

上のために，言語モデルの切り替えによる誤認識の抑制

と音韻タイプライタを用いた雑音棄却を行った．

今後の課題として，性能評価の充実や音声認識の精度

向上のために実装した技術の有効性を示すための実験を

行うこと，同時発話の聞き分けについての情報をインタ

ラクション部分に組み込むことが挙げられる．今回提案

した聞き分けを用いることで，例えば，複数のプレイヤー

が同時に反応した，あるプレイヤーが別のプレイヤーに

わずかに遅れて反応したといったインタラクションも可能

になるのではと考える．
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Abstract

レスキューロボットの一つであるホース型ロボッ

トは細長い形状を生かし，災害現場で人の進入

が難しい狭い空間へ進入し探索できるという利

点があるものの，柔軟な本体の制御，姿勢推定

が難しいという課題がある．本論文ではホース

型ロボットにマイクロホンアレイと小型スピー

カを装着し，音の到達時間差を利用し，姿勢推

定を行う．ここで，隣り合うマイクロホンと小

型スピーカ間の距離は一定であると仮定すると，

ホースの湾曲や伸縮により精度が低下すること

がある．本論文では，マイクロホンの位置と小

型スピーカへの距離を同時推定する問題に取り

組み，Unscented Kalman Filterを用いたオンラ

イン推定法を開発した．モックアップロボット

を用いた実録音データで姿勢推定を評価し，マ

イクロホンと小型スピーカ間距離を一定とした

場合と比較して姿勢推定が 84%抑制されること

を確認した．

1 はじめに

災害現場でのレスキューロボットによる，人では捜索が

危険な場所や困難な場所の探索が期待されている[Akin et

al., 2013]. 例えば，汚染物質や倒壊の危険が存在する建

築物内の捜索にはクローラ型のロボット[Nagatani et al.,

2011][Birk and Pathak, 2006]や，地上からの捜索が困難

であれば無人飛行機型のロボット[Onosato et al., 2006]が

適用されるなど，状況に応じて様々な形態のレスキュー

ロボットが開発されている．レスキューロボットの設計開

発の指針として Robin Murphyは，アメリカでの 5つの

災害における 9つのレスキューロボットの適応事例から

Navigational usability
姿勢推定

Missionusability
音源定位・分離

引くべきか押すべきか

Figure 1: ホース型ロボットにマイクロホンアレイと小型

スピーカを装着し，姿勢推定と音源定位・分離機能を同時

に実現する．

navigational usabilityと mission usabilityが不可欠であ

ると指摘している [Murphy, 2010]．前者は，ロボットの

航行能力についての有用性を指し，推進機構や，操縦に必

要な情報収集能力の欠如が問題点である．後者は各種セ

ンサデータとリモートオペレータへの情報提供について

の有用性を指し，データの統合方法，センサシステムの欠

陥，オペレータへの提示方法が問題点である．

レスキューロボットの一つであるホース型ロボットは，

細長く，ロボット体表と環境との接地面での摩擦を利用し

て推進できるため，リモートオペレータによる狭い隙間

の探索が可能である．リモートオペレータは，先端のカ

メラから情報を収集し，手元のホースの抜き差しと先端

のアクチュエータを用いて目的の方向へロボットを推進

させる．例えば，タイミングベルトと小型車輪を用いた

Active-Hose [Kitagawa et al., 2003]や，繊毛の振動を用

いた Active Scope Camera (ASC) [Namari et al., 2012]

などが報告されている．

ホース型ロボットの navigational usability と mission

usabilityを向上させるためには以下の 2つの機能 (Fig. 1)

の実現が不可欠である．

1)navigational usability: 姿勢推定 ホース型ロボット
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が瓦礫の隙間などに進入すると，リモートオペレータは

その姿勢を視認できない．狭い隙間ではホースがたわむ

ことがあり，押すのか引くのかわからず，ロボットの進入

に支障をきたすことがある．

2)mission usability: 音源定位・分離 従来のホース型

ロボットには被災者発見と位置推定のため，先端にビデオ

カメラと単一マイクロホンが搭載されている．瓦礫などの

隙間は暗く遮蔽物が多いため，ビデオカメラのみで被災者

を発見することは困難である．音は暗闇でも伝わり，また

遮蔽物を回りこむため，被災者の音声を定位・分離できれ

ば，被災者の位置や健康状態の把握が可能となりmission

usabilityの向上に寄与する．特に音源定位にはマイクロホ

ンの位置が必要であり，ホース型ロボットではマイクロホ

ンの位置関係が変化するため，音源定位のためにもロボッ

トの姿勢推定が不可欠である．遠隔地の音源方向提示によ

る聴覚アウェアネスの有効性は，HARK [Nakadai et al.,

2010]を用いたテレプレゼンスロボットの開発 [Mizumoto

et al., 2011]でも指摘されている。

Navigational usability としてホース型ロボットの姿

勢推定法が開発されてきたが，累積誤差の問題があっ

た [Ishikura et al., 2012]．Ishikuraらは，ロボットの姿勢

を動的柔軟モデルとして表現し，加速度センサとジャイロ

センサにより姿勢を推定した．また，Ishikuraらは 3.0[m]

の ASCを用いて，推定開始後 35[s]時点で先端位置の誤

差が 0.2[m]程度となる姿勢推定法を実現した．この手法

のセンサ情報は加速度と角速度であり，現在の姿勢は過去

の姿勢との差分として得る．そのため累積誤差が蓄積し，

ロボットの運用時間の増加すれば姿勢推定の誤差が増加

する問題がある．

Navigational usabilityとmission usabilityとしてマイ

クロホンアレイを用いた姿勢推定法を開発する．ホース

型ロボットにマイクロホンアレイと小型スピーカを搭載

する．小型スピーカから試験音を発し，マイクロホン間

の到達時間差を手がかりに，ロボットの姿勢を推定する．

到達時間差には，現在のマイクロホン位置と音源位置に

関する情報が含まれるので累積誤差を修正できる．また，

小型スピーカは被災者の呼びかけに，マイクロホンアレイ

は音源定位・分離に使用できる．本論文では，内界センサ

による姿勢推定の欠点を補うために，3.0[m]以上のホー

ス型ロボットで先端位置の誤差が 0.2[m]以下となる姿勢

推定法の開発を目指す．

本論文の構成は以下のとおりである．第 2章では音に

よる姿勢推定法開発のために，従来法のマイクロホンアレ

イ位置推定法問題点を述べ，本論文の立場を明らかにす

る．第 3章では音を用いたホース型ロボットの姿勢推定法

について述べる．第 4章では，モックアップロボットを用

いた実録音データによる実験から本手法が従来法より誤

差が強く抑制されることを確認する．第 5章でまとめる．

2 マイクロホンアレイ位置推定の関連研究

音の到達時間差を用いた姿勢推定法の開発のため，音を

用いたマイクロホン位置推定に関する従来法を概観する．

Onoら[Ono et al., 2009]は，音源からの直接音到達時

間の差から，音源位置と各マイクロホンの位置，録音開始

時刻を推定する Blind Alignment問題を定義し，補助関

数法による解法を示した. この手法はオフライン処理を想

定しており，ロボットの姿勢推定のような逐次的にマイク

ロホン位置を推定する問題には不向きである．

Miuraら[Miura et al., 2011]は，Simultaneous Local-

ization and Mapping (SLAM)に基づくオンラインマイク

ロホン位置推定法として，ロボット周囲を旋回しながら拍

手する人のように，既知の移動モデルに従う音源を 1 つ

仮定し，音源とマイクロホンの位置と録音開始時刻を同

時に推定した．この手法では状態空間モデルを用いて観

測に含まれる誤差を考慮している．しかし，瓦礫内で移動

する音源を使うことはできず，静止音源 1つだけでは推

定できない．

我々はこれまで，複数の小型スピーカをホース上に装着

し，ホースの形状制約を用いた状態空間モデルを用いて，

スピーカから再生する試験音の到達時間差を手がかりと

したオンライン姿勢推定法を開発してきた[Bando et al.,

2013]．しかし，この手法は隣り合うマイクロホンと小型

スピーカ間の距離は一定であると仮定し，ホースの湾曲

や伸縮により精度が低下することがあった．本論文では，

マイクロホンと小型スピーカ間距離を状態変数に追加し，

姿勢と同時にオンライン推定する．

3 音によるホース型ロボットの姿勢推定

Figure 2(a) に提案法でのマイクロホンと小型スピー

カの配置を示す．マイクロホンと小型スピーカは交互

にホース上で等間隔 l だけ離して配置する．各マイ

クロホンと小型スピーカをそれぞれ，手元から順に

mic1, src1, · · · , srcN ,micM とする. ただし，M,N はそ

れぞれマイクロホンと小型スピーカの個数を表し，N =

M − 1 である．本論文ではロボットの姿勢は二次元平

面上での曲線で表現されるとし，mici, srcj の各座標は，

xmici ,xsrcj ∈ R2 とする．Table 1に本論文で使用する記

号の意味を列挙する

以下に本論文が扱う問題設定を述べる．� �
入力 試験音 H(ω)を録音したM チャネル同期音響

信号 {Smic1(ω), · · · , SmicM (ω)}
出力 ロボット姿勢 xmici ,xsrcj

仮定 (1)推定中ロボットは静止．

(2)再生スピーカの番号 j は既知．

(3)xmic1 と xsrc1 は既知．� �
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mic1
src1 src2

mic2
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(a) マイクロホンとスピーカの配置

mic1

src1
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mic2�1

�2

�1

�2
�3

LoudSpeakerMicrophone

(b) 姿勢モデル

Figure 2: ホース型ロボットのマイクロホンと小型スピー

カの配置，および，姿勢モデル．

Algorithm 1 マイク位置の逐次推定
for j = 1 → N do

試験音H(ω)を小型スピーカ srcj から再生

M チャネルマイクロホンアレイで録音

試験音の到達時間差 τ
srcj
mici1→mici2

を計算

τ
srcj
mici1→mici2

を UKFに入力

事後確率最大となるように姿勢 ξk を更新

end for

入力は到達時間差を得るために使用される．ここで，試験

音とは到達時間差推定のために小型スピーカで再生する

源信号である．出力は，マイクロホンと小型スピーカの

二次元座標であり，仮定 (1)は問題の簡単化のために設定

する．仮定 (2)により，複数の小型スピーカを同じ小型ス

ピーカと混同しない．仮定 (3)により，推定姿勢の回転と

平行移動が制限される．

3.1 手法概要: マイクロホン位置のオンライン推定

提案法では，ホース型ロボットの姿勢を音の到達時間差を

手がかりとし，Unscented Kalman Filter (UKF) [Julier

et al., 1997]を用いて推定する．本オンライン推定法では

Algorithm 1に示すように，1)各小型スピーカから順に試

験音を再生し，2)試験音の各マイクへの到達時間差を推

定し，3)得られた到達時間差から 3.3節で述べる姿勢モ

デルの事後確率が最大となるように姿勢を更新する．以

降では試験音の各マイクへの到達時間差推定法，姿勢を

表す状態空間モデルについて述べる．

3.2 到達時間差推定

ホース型ロボットの試験音の到達時間差推定の課題は以

下の 3つである．

1. 外部雑音の対処: 実環境では試験音以外に常に雑音

が存在する．

Table 1: 記号の定義
記号 意味

M マイクロホンの数

N 小型スピーカの数 (N = M − 1)

C 音速

l ホース上のマイクロホンと小型スピーカの間隔

ω 周波数

k 観測回数

mici i番目のマイクロホン (1 ≤ i ≤ M)

srcj j 番目の小型スピーカ (1 ≤ j ≤ N)

xmici mici の座標 (R2)

xsrcj srcj の座標 (R2)

ξk k回目の観測時の姿勢 (R2(M+N)−3)

θm,k 各頂点の角度 (θm ∈ R, 1 ≤ m ≤ N +M − 2)

ln,k 各頂点間距離 (ln ∈ R, 1 ≤ n ≤ M +N − 1)

yj
k j 番目の小型スピーカ再生時の観測

(R(N2+N)/2+M−1)

H(ω) 試験音の音響信号

Smici mici で観測した音響信号

2. 残響・反射の対処: ホース型ロボットが進入する狭

い空間は試験音の残響や反射が発生する．

3. 直接音が取れない場合の対処: ロボットが湾曲した

通路を進入したとき，マイクロホンと小型スピーカ

を結ぶ直線上に障害物が存在すると直接音の到達時

間差が得られない．
特に 1，2)はどのような室内でも起こりうるため，先に解

決する必要がある．提案法では，外部雑音と残響・反射へ

の対応のために，それぞれ以下の方法で解決する．

1. 外部雑音の対処: 試験音に信号対雑音比が高い Time

Streched Pulse (TSP) [Suzuki et al., 1995]を試験音とし

て用いる．自己相関が小さく，エネルギーの大きい試験音

を利用すると，到達時間差計測の上でノイズの影響を受け

づらい．Miuraらのマイク位置推定 [Miura et al., 2011]

では，拍手の到達時間差を計測していたが，拍手などのイ

ンパルス音は自己相関が小さい．しかし，小型スピーカで

はインパルス音を大きなエネルギーで再生することが困

難である．TSPはインパルスのエネルギーを時間で分散

させた信号で，小型スピーカでもエネルギーを確保でき

る．長さ Lの TSPは以下で定義される

H(ω) =

{
exp(j2πω2/L2), 0 ≤ ω ≤ L/2

H(L− ω), L/2 ≤ ω ≤ L
．

2. 残響と反射の対処: 残響に頑健な到達時間差推定法で

ある GCC-PHAT [Zhang et al., 2008]を使用し，直接音

のピークを抽出する．各チャネルごとに TSPと相関係数

を計算し，反射音のピークは直接音より後になるので，閾

値以上となるピークの内最初に出現するピークを直接音の

53



ピークとして抽出する．mici1 ,mici2 間の試験音H(ω)の

到達時間差 τ
srcj
mici1→12

は録音信号Smici1
(ω), Smici2

(ω)から

次のように計算する．まず，Smici1
(ω)および，Smici2

(ω)

とH(ω)間の時間ずれ τ における相関係数を計算する．

Rmici1
(τ) =

∫
Gmici1

(ω)

|Gmici1
(ω)|

ej2πωτdω

Rmici2
(τ) =

∫
Gmici2

(ω)

|Gmici2
(ω)|

ej2πωτdω

ここで，Gmici1
(ω), Gmici2

(ω) はそれぞれ，H(ω) と

Smici1
, Smici1

とのクロススペクトルである．次に，閾値

を超える相関係数のうち最初のピークとなる τ を選択し，

mici1 ,mici2 間のピークの差を計算して到達時間差を得る．

3.3 姿勢の定式化

Figure 2(b)にホースの姿勢モデルを示す．ロボットの姿勢

は，マイクロホンと小型スピーカを頂点とする区分線形曲

線により近似する．ホースの姿勢を表す状態変数 ξkは，各

頂点の角度 θm,k (1 ≤ m ≤ M +N −2)と隣り合うマイク

ロホンと小型スピーカ間の距離 ln,k (1 ≤ n ≤ M +N −1)

からなる 2(M +N)− 3次元ベクトルである

ξk =

[
[θ1,k, θ2,k, · · · , θN+M−2,k]

T

[l1,k, l2,k, · · · , lN+M−1,k]
T

]
.

各マイクロホンと小型スピーカの座標は手元側のマイ

クロホンとスピーカの座標 xmic1 ,xsrc1 を用いて再帰的に

計算される

xmici,k = x∗
2×i,k, xsrcj,k = x∗

2×j+1,k

x∗
i,k = x∗

i−1,k + li,k × [cos(θ∗i,k), sin(θ
∗
i,k)]

θ∗i,k =
i−1∑
m=1

θm,k, x∗
2,k = xsrc1,k , x∗

1,k = xmic1,k .

状態遷移モデル 状態遷移はランダムウォークで表現する

p(ξk|ξk−1) ∼ N (ξk−1,Q)

Q =

[
σ2
qθ
IM+N−2 0

0 σ2
ql
IM+N−1

]
．

ただし，σqθ，σql はランダムウォークの標準偏差を表す．

観測モデル 観測変数 yj
t ∈ R(N2+N)/2+M−1は (1)j番目

の小型スピーカが再生時の到達時間差と (2)隣接するマイ

クロホンと小型スピーカ間の距離 ln (1 ≤ M +N − 1) と

する．本モデルでは lnが可変となるので，各頂点は 2次

元平面上で自由な位置を取りうる．観測として lnを与え

ln の存在範囲に制限を加えることで，推定値の発散を抑

制する．姿勢推定時に正解の ln は得られないので，ホー

ス上の配置間隔 lを観測値として推定する．

p(yj
k|ξk) = N (g(ξk),Rk)

g(ξk) =


[
τ
srcj
mici1→i2

=
D

i2,j

k −D
i1,j

k

C

∣∣∣i1 = 1, · · · , N
i2 = i1 + 1, · · · , N

]T
[ln|n = 1, · · · ,M +N − 2]

T


Di,j

k = |xmici − xsrcj |

Rk =

[
σ2
rτ I(N2−N)/2) 0

0 diag(σ2
rl1 ,k

, · · · , σ2
rlM+N−1

,k)

]

ここで，C は音速を表し，vk は観測誤差を表す確率変数

である．vk のうちマイクロホン・小型スピーカ間距離 ln

の分散 σln は姿勢が大きく曲がりくねるほど大きな分散

をもつと考えられるので以下のように与える

σrln ,k = a× |θn,k|+ |θn+1,k|
2

+ b．

4 姿勢推定精度の評価実験

実験ではモックアップロボットによる実録音を用いて提案

手法と，従来手法としてマイクロホン・小型スピーカ間距

離が一定の手法[Bando et al., 2013]との比較を行う．

4.1 モックアップロボットの仕様

ホースにマイクロホンと小型スピーカだけを装着した推

進機能のないモックアップを構築した．本体のホースはポ

リプロピレン製のコルゲートチューブ (内径 15[mm])で

ある．表面には l = 0.25[m] 間隔で，小型スピーカとマ

イクロホンを交互に配置した．小型スピーカには，直径

20[mm]の磁気小型スピーカを用いた (Fig. 4(a))．マイク

ロホンには，デジタルMEMSマイク (12[mm]×12[mm]，

Fig. 4(b))を使用した．マイクロホンの数M はM = 8，

両端のマイクロホン間のホースの長さは 3.5[m]である．

4.2 実験設定

Figure 4(c)のように，実験は高さ約 1[m]の壁を設置した

実験室に，モックアップを配置して行った．実験室の残響時

間 (RT60)は 800[ms]である．正解の姿勢はモーションキャ

プチャシステムである NaturalPoint, Inc製の OptiTrack

を用いてマイクロホンと小型スピーカの位置を計測して

作成した．試験音には TSP信号 (1.0[s])を用い，各小型

スピーカから 8回ずつ再生して録音した．A/D変換器は，

株式会社 システムインフロンティア製の RASP-ZXを用

い，録音は HARKを用いて 16kHz，24bitでサンプリン

グを行った．カルマンフィルタの初期値として，θmには

正解データに正規分布に従う誤差 (標準偏差: σini)から与

え，ln には 0.25[m] を与えた．ランダムウォークのパラ

メータ σqθ，σql はそれぞれ 0.001[rad]，1.0[mm]を，観測

誤差のパラメータ στ , a, bは 0.4[ms], 0.283, 0.001[deg]を

与えた．これらの値は実験的に定めた．σiniは 15, 30, 45

[deg]の三種とし，それぞれ 64回の異なる初期値による推

定結果について先端位置の誤差を評価した．
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(c) σini = 45 [deg]

Figure 3: 姿勢推定結果の先端位置の誤差．初期値に加える誤差の標準偏差を 15[deg]から 45[deg]に変動させた．

(a) 小型スピーカ (b) MEMS マイクロホン

(c) 実験の様子．モックアップを赤で，木製の壁を青で囲んだ

Figure 4: 実験時の写真

4.3 評価実験結果

Figure 3に，各更新ごとの先端位置の誤差を示す．誤差

の平均を折れ線で，標準偏差をエラーバーで示した．従来

手法 (青)に対し提案法 (赤)の方が誤差が，初期値誤差の

標準偏差 σini = 15[deg]のとき 84%, 30[deg]のとき 58%,

45[deg]のとき 22%抑制された．特に従来手法では提案法

に比べて 14回目以降の更新から誤差の減少が少ない．こ

れは，従来手法がロボットの湾曲やホース上のマイクロホ

ンと小型スピーカの配置間隔の誤差を許容できなかった

ためと考えられ，提案法が有効に作用していることが分

かる．

4.4 考察

内界センサを用いた手法で，Ishikuraらの実験では 3[m]

のホース型ロボットに対し先端位置の誤差は 0.2[m]程度

であった [Ishikura et al., 2012]．初期値誤差の標準偏差

σini = 15[deg]において提案法の先端位置誤差の平均は 56

回目の更新で 0.1[m]以下で，内界センサを用いた手法よ

り高精度な推定を実現した．また，初期値の誤差が抑制さ

れており，累積誤差の問題が解決できた．

一方，初期値誤差の標準偏差 σini の増大と共に推定値

の誤差が増大している．本論文で示したマイクロホンと

小型スピーカの配置ではmic1, src1を軸として鏡対称な姿

勢はすべて同じ到達時間差を観測する．このため，対称な

姿勢の区別ができず提案法の状態空間は多峰性となるの

で，適切な初期値を与える必要があると考えられる．こ

の対称性問題は，(1)ホース上のマイクロホンの配置を 2

列以上にして左右の弁別を可能にすることや，(2)内界セ

ンサの情報と統合し内界センサで左右の弁別を，音によっ

て累積誤差の軽減を行うことで，頑健性が向上すると考

えられる．

5 まとめ

本論文では，ホース型ロボットの navigational usability

と mission usabilityの向上のために，音によるホース型

ロボットの姿勢推定法を述べた．改良前の手法ではホース

の湾曲や伸縮により精度が低下する問題があった．また，

従来の内界センサを用いた手法には，累積誤差の問題が

あった．提案法では，隣接するマイクロホンと小型スピー

カ間の距離を推定することにより，内界センサによる手法

が達成した精度以上である「3.0[m]以上の長さのロボット

で先端位置の誤差が 0.2[m]以下」となる精度を目指した．

評価実験では，RT60 = 800[ms]の残響のある環境下での

3.5[m]のモックアップホース型ロボットを用いて提案法を

評価し，初期値誤差の標準偏差が σini = 15[deg]のとき，

先端誤差が 4.6[cm]程度となる精度を実現した．これは，

改良前の手法にくらべ 84%誤差を抑圧しており，目標で

ある内界センサによる手法より良い精度を得られた．

今後の課題としては，navigational usabilityにおいて

は，内界センサの導入，マイクロホンの配置の検討，およ

び，気温変化に伴う音速のゆらぎや，直接音が取得でき

ない場合への対処など頑健性の向上が挙げられ，mission

usabilityにおいては，音源定位・分離技術を利用したリ

モートオペレータへのマルチモーダル情報提示システム

の開発などが挙げられる．
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