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記号創発ロボティクスは人間のコミュニケーショ

ンを成立させている諸要素をロボットを用いて構成

論的にモデル化することで，人間の知能理解をすす

めること，実世界の系において人間を支援し活動す

るロボットを構築することを目指す学術領域である．

筆者は，記号創発ロボティクスとは記号創発システ

ムへの構成論的アプローチであると定義している．

記号創発ロボティクスは様々なチャレンジを抱える

が，その一つはロボットによる言語獲得である． 

人間の幼児は生まれた時点で特定の言語に関わる

語彙や音素に関する知識を持たないところから学習

をはじめていく．その幼児が親や他の存在から得る

音声情報にもとづいて，音素に関する知識を得て，

また，語彙に関する知識を得ていく．このような発

達過程を計算論的にモデル化し，ロボットに持たせ

ることは，人工知能研究においても認知発達ロボテ

ィクスの研究においても大きなチャレンジであると

言える． 

従来，ロボットが用いる音声認識システムは，大量

のラベル付き教師データを人手により準備し，教師

あり学習を通じてモデルをトレーニングすることで

構築することが一般的であった．しかし，幼児にと

っても，人間と自然な環境でインタラクションしつ

づけるロボットにとっても，このラベル付き教師デ

ータを取得することは出来ない．幼児がそのような

明示的にラベル付けされた音声データではなく，自

らの感覚運動器から得られる感覚運動情報とラベル

付けされない音声データに基づいて語彙獲得してい

ることは明らかである．このような過程を計算論的

に表現するためには，教師なし学習にもとづいて語

彙獲得のプロセスを表現する必要がある． 

ノンパラメトリックベイズはベイズ理論の一部で

あり，ディリクレ過程やベータ過程を活用すること

で，隠れ状態数に関して柔軟な機械学習手法を構築

することが出来る．例えば，ディリクレ過程を混合

率の事前分布としたディリクレ過程混合ガウス分布

では理論的に混合するガウス分布の数を無限個とし

た上で，推論を行うことで，用いるガウス分布の混

合数を事前に固定することなく学習させる事ができ

る．また，深層学習は多段のニューラルネットワー

クを用いることで高い特徴抽出能力を持つことが知

られており，近年，画像認識や音声認識，自然言語

処理で活用されている． 

本発表では，筆者らが取り組んできたノンパラメト

リックベイズに基づく教師なし語彙獲得の機械学習

手法について紹介しながら，深層学習を用いた性能

改善についても併せて紹介する．具体的には階層デ

ィリクレ過程隠れ言語モデル (Hierarchical Dirichlet 

Process-Hidden Language Model)とそれを用いたノン

パラメトリックベイズ二重分節解析器について説明

し，また，マルチモーダル情報を用いた語彙獲得の

手法に関しても概説する．また，記号創発ロボティ

クスによる知能と言語へのアプローチについて展望

を述べる．  
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Abstract

本研究では，Deep Neural Network (DNN) に

基づく音響モデルの省メモリ化と高速化のため，

パラメータを数ビットに量子化した DNN の構

築を目指す．それには，1)量子化に伴う認識誤

りの低減と，2)高速演算が可能な実装方法の開

発，が必要である．1) に対しては，DNNの重

みパラメータの正規化を，層単位ではなくノー

ド単位に行う有界重みモデルに基づく学習アル

ゴリズムを提案する．2) に対しては，量子化し

た重みパラメータを索引に用いるルックアップ

テーブルを用いた実装方法を提案する．これら

により，少ないビット数でのパラメータ表現が

可能となり，また，複数変数の高速な積和演算

が実現できる．評価実験により，単語正解精度

の低下を抑えて重みパラメータを 2-bit まで量

子化でき，DNNのフォワード計算を 40% 高速

化できることを確認した．

1 はじめに

1.1 背景

Deep neural network (DNN) は，高い識別精度により

Gaussian mixture model (GMM) に代わって音声認識の

音響モデルに広く使われている [1, 2, 3, 4]．一方，その膨

大なパラメータ数により，使用メモリ量と計算コストは高

く，DNN を適用可能な計算機はまだ限られている．GPU

や分散処理を用いた実装 [5, 6]は，DNN の処理速度向上

に効果的だが，リソースが制限されたシステムには適用

が難しい．例えば，通常の CPUを備えた小型計算機や組

み込みシステムなどがある．それゆえ，計算コストとメモ

リ量の観点で軽量な DNN が必要である．

量子化DNNは，パラメータを量子化することで，GPU

や分散処理がなくとも合理的な計算コストとメモリ量で

DNN計算を可能とする．Fixed-point DNN は，重みやバ

イアスパラメータ，中間層の入力変数を nビット固定小数

点で表現しており，Very Large Scale Integration(VLSI)

実装や CPU上の Supplemental Streaming SIMD Exten-

sions 3 (SSSE3) 命令を用いた実装により，DNNの高速

処理を実現した [7, 8]．Fixed-point DNN のパラメータ

は，nビットへの量子化と誤差逆伝播法を繰り返すことで

学習される [7, 9]．しかし，最適な量子化ビット数 nの選

択は経験的であり，多くの実験を必要とする．また，上記

の実装はCPUの特殊命令セットや特殊なデバイスを活用

している．CPUのみを搭載した小型計算機上や CPUを

伴った FPGAへの実装では，特殊な命令セットを前提と

しない DNNの方が適用しやすい1.

ルックアップテーブル（LUT）は DNNの高速計算に

有効な方法の 1つであり，重みパラメータからなる値を

LUTの索引として用いる．例えば，一般的なCPU上でも

キャッシュメモリを活用することで，LUTを用いたDNN

は SSSE3命令と同等の高速処理が可能である．もちろん，

LUT技術はハードウェア実装にも適用できる．我々は，こ

れまで重み有界モデルと境界収縮に基づいた学習アルゴリ

ズムを提案していた [10]．このモデルでは，各層の重みの

値はある範囲内に制限されており（層単位の有界重みモデ

ル），層単位で重みを正規化する機能を持つ．学習された

重みは一様分布またはベルヌーイ分布に従っているため，

学習の後に一度だけ量子化するだけでよい．また，大語

彙音声認識実験により，単語正解精度を落とすことなく，

パラメータを 4ビットまで量子化可能なことを確認した．

一方，4ビット量子化における致命的な問題は，高速計算

のために必要な巨大な LUTサイズにある．その LUTサ

イズは 32Mバイトを超えており，CPUのキャッシュメモ

リを有効活用できず，高速計算のネックとなっていた．そ

のため，より少ないビット数，たとえば 2ビットで量子化

1http://www.xilinx.com/products/silicon-devices/soc/zynq-
ultrascale-mpsoc.html
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図 1: Properties of neural networks

した DNNが，高速計算に実現に必要である．

本稿では，2ビット量子化 DNNを達成するため，新た

にノード単位の有界重みモデルに基づく学習アルゴリズ

ムと計算機上での実装手法を提案する．2ビット量子化の

キーは，従来研究では層単位で正規化をして量子化を行っ

ていた点にある．実際，各ノードで重みの分布とダイナ

ミックレンジが異なるので，層単位の正規化は量子化誤差

を増加する．それゆえ，各ノードに適した重みの範囲で正

規化することで，量子化誤差の低減が期待される．ノード

単位の有界重みモデルに基づた学習アルゴリズムにより，

上記の正規化に適した重みパラメータを学習できる．ま

た，本稿では，LUT に適した重みのエンコード・デコー

ド方法を 2種類提案するが，そのうち 1つは LUTサイズ

を大きく削減できる．提案した学習アルゴリズムと実装

方法を，大語彙音声認識実験およびDNNフォワード計算

の real-time factor (RTF) で検証する．

量子化DNNの利点としては，量子化ビット数を調整す

ることで，必要な性能で多くのタスクに適応可能な点が挙

げられる（図 1）．量子化DNNは，バイナリDNNと通常

の（連続）DNNの中間的な位置付けである [11, 12]．バ

イナリDNNでは，すべてのパラメータがバイナリ {0, 1}
で表現されており，最小の量子化 DNNと言える．一方，

著者の知る限り，音声認識でのパフォーマンスは評価され

ていない．Wang らは，DNNの重みパラメータをベクト

ル量子化し，軽量な音響モデルを構築している [13] ．音

声認識精度を維持し，使用メモリサイズを 90% 削減して

いるが，実際の処理速度の改善はCPUキャッシュのため

に課題とされている．

1.2 関連研究

音声認識や画像処理分野では，軽量なDNNを達成可能な

量子化以外の方法が提案されており，1) 重み行列の低ラ

ンク近似，2) ノード削減，3) 特殊なネットワーク構造，

および，4) ノード削除と量子化の組み合わせ，に基づく

手法がある．これらの手法は，使用メモリ量の高い削減率

と高速なDNN計算を実現している．主として，標準的な

学習手順で構築した DNNに対してパラメータ圧縮処理を

施し，圧縮後のDNNパラメータを再学習する流れとなっ

ている．これらのDNNを比較する場合，同じタスクの条

件下でメモリ量や速度の相対および絶対的な改善量を比

較する必要がある．特に，圧縮前のDNNサイズには注意

が必要で，元のDNNパラメータ（例えば，ノード数）が

冗長だと，相対的な圧縮率は高くなるからである．

最初の手法は，特異値分解（Singular value decompo-

sition; SVD）[14]や行列分解 [15] を用いて重みパラメー

タ数を削減する方法で，音声認識実験で評価されている．

Xue らは，SVDを中間層の重み行列に適用することで，

認識精度の低下なく，使用メモリ量を 80% 削減している

[14]．削減率は，重み行列を近似する際に用いる特異値の

数に依存し，256 や 196 などが使われている．次の方法

は，ノード削減 [16, 17]や模倣学習 [18]であり，音声認識

タスクで評価されている．He らは，重みの値に基づいて

ノードの重要度を定義し，不要なノードを削除すること

で，中間層のノード数を約 62% 削減している [16]．Li ら

は，元のDNNを模倣する小さなDNNを学習する方法を

提案しているが，精度向上にはより多くの学習データが必

要となる [18]．３番目の方法は，特殊なネットワーク構造

に基づくコンパクトな DNN[19]である．彼らは Toeplitz

や Vandermonde 行列といった，特殊な行列を重み行列

の表現として用いている．これらの行列構造は，行列・

ベクトル積といった線形演算の高速化を可能にしている．

最後の方法は，ノード削減と量子化の組み合わせにより，

Convolutional NN (CNN) と DNN の高い圧縮率を達成

しており，画像認識タスクで評価している [20]．彼らは，

4または 5 ビットで量子化しており，また，SVDによる

圧縮は量子化とノード削減と比べて効果的でないことを

示している．

効率的な量子化方法の追求は，他の手法と組み合わせる

場合でも，軽量なDNNを達成する上で重要であり，Han

らによる実験でも示唆されている [20]．もちろん，ノード

削除やDNNの構造も重要であるが，ビットとノードに関

する冗長性の性質はやや異なる．例えば，ノード数を最適

化した後でも，パラメータの量子化ビット数はある程度

の最適化は可能である．本稿では，提案するDNN量子化

の効果を明らかにするため，同じ音声認識タスクにおい

て SVDおよびノード削減手法との性能も比較する．

2 層単位の有界重みモデルに基づく量子化
DNN

本章では最初に，層単位の正規化をほどこした量子化DNN

のフォワードモデルについて説明する．次に，有界重みモ

デルと収縮写像に基づくパラメータ学習を説明する．最

後に，より小さいビット数へ量子化する際の問題点を説

明する．図 2 に，量子化 DNNの学習手順の概要を示す．

2.1 フォワードモデル

DNNのフォワード計算は層 lに関して再帰的に定義され

る．入力ベクトル xl = [xl,1, ..., xl,Nl
]T ∈ R

Nl はアフィン

変換され，活性化関数 hl : R
Ml → R

Nl+1 が適用される．

3



Pre-training

Fine-tuning

Boundary 

contraction mapping

Tuning based on
boundary model
(several epochs)

Weight

Discretization

図 2: Training process of discrete NNs

ここで，·T は転置を，Nl と Ml は l番目の層への入力ベ

クトル xl と中間ベクトル zl = [zl,1, ..., zl,Ml
]T の次元を

表す．最終層 L の出力は，初期入力ベクトル x0 が与え

られた元で，層 l = 0, ..., L− 1 に関する再帰的な計算で

得られる．

zl = Wlxl + bl (1)

xl+1 = hl(zl) (2)

ここで，行列 Wl = (wl,ij) ∈ R
Ml×Nl とベクトル bl =

[bl,1, ..., bl,Ml
]T ∈ R

Ml は，第 l 層目の重みとバイアスパ

ラメータである．シグモイド関数とソフトマックス関数

が活性化関数 hl として用いられる．音響モデルにおいて

は，入力ベクトル x0 が音声特徴量，出力ベクトル xL が

Hidden Markov Model (HMM) の状態に関する音響尤度

に対応する [3]．

量子化DNNのフォワード計算は，DNNの重みと中間

入力ベクトルが数ビットに量子化された状態で定義され

る．この式は，学習時ではなく，認識時のフォーワード計

算に用いられる．第 l層の中間ベクトル zl の i番目の要

素は，層単位の正規化に基づき，次のように計算される．

zl,i = αl

Nl−1∑
j=0

F(Qy[yl,ij ],Qx[xl,j ]) + bl,i (3)

ここで，Qy と Qx は，正規化された重み Yl = (yl,ij) ∈
R

Ml×Nl (i.e. yl,ij = wl,ij/maxi,j |wl,ij |) と第 l層の入力

ベクトル xl,j をバイナリや整数にエンコードする関数で

ある．F(a, b) は，２つのバイナリ値 a と bのデコードと

積演算を行う関数である．αl は第 l層の重みの正規化パ

ラメータであり，Yl, Qy, Qx 及び F の定義に依存する．
式 (3) における複数の F と加算演算は，目的の計算機

の構造に応じていくつか実現方法がある．例えば，Qy,Qx

が n ビット整数に線形量子化する演算，F が単純な整数
積演算であるとする．もし，SSSE3 のような特殊命令を

用いると，8 変数の積和は 3 命令で実現できる．他にも

LUT を用いれば，重みと入力ベクトルを結合した索引に

よって，予め計算された複数変数の積和結果を読み出す

だけでよい．

2.2 パラメータ学習

量子化 DNN の学習は，連続領域で次の 2ステップを何

回か繰り返して行われる．1) 逆誤差伝播法 [21]，2) 重み

境界の収縮．これ以降，登場するパラメータの初期値は，

すでにファインチューニングされたDNNのものだと仮定

する．

量子化に適したパラメータを学習するために，式（3）

に類似した重みの制約を導入する．潜在的なパラメータ

行列 Vl = (vl,ij) ∈ R
Ml×Nl を用いて，フォワード計算を

次のように表現する．

zl = αlgl(Vl)xl + bl, (4)

ここで，gl(x) = (gl(xij)) は， tanh(x) のような値域が

[−1, 1]であるような，要素毎の有界な関数行列である．ま
た， tanh(x) の導関数は 1 − tanh2(x) であり， yl,ij =

gl(vl,ij)を満たす．

パラメータは通常のNNの学習と同様に，コスト関数E

と教師信号 r = [r1, ..., rNL ]
T ∈ R

NL に基づく逆誤差伝播

法に基づいて最適化される．本稿では，E としてクロスエ

ントロピーを使う．初期誤差ベクトル εL =
(
∂E
∂x (r,xL)

)
を計算した後，次のように l = L − 1, ..., 0 に対する各パ

ラメータを更新する:

δl =

(
∂hT

l

∂z
(zl)

)
εl+1, (5)

εl = αlg(Vl)
T δl, (6)

αl ← αl − ηδTl gl(Vl)xl, (7)

Vl ← Vl − η
∂gl

∂V
(Vl) ◦

(
αlδlx

T
l

)
, (8)

bl ← bl − ηδl, (9)

ここで， ◦は行列の要素毎の積を表す演算子であり，η は

学習の速度と精度を制御する学習係数である．εlは逆誤差

伝播のための第 l層における誤差ベクトルである．なお，

我々の有界重みモデル [10]は，Kim らが議論したバイナ

リ NNの学習モデルの一部と類似している [12]．

正規化パラメータ αl を小さくするため，適当なエポッ

ク毎に次の境界収縮写像を行う．これは過去の実験から得

られた次の事実によって導入している．1)小さな αl は式

（3）の量子化誤差を減少させる，2)学習後の重み wl,ij の

分布が非ガウス分布，特に線形量子化 Qy に有効に働く

ベルヌーイ分布に近くなる．

αl ← max
i,j
|wl,ij |, (10)

vl,ij ← wl,ij/max
i,j
|wl,ij |, (11)

ここで，Wl = αlgl(Vl) である．g に tanhを用いるの

で，この操作で αl は単調に減少する．

2.3 問題点

層単位の有界重みモデルに基づく学習は，音声認識精度

を下げることなく 4ビットの量子化 DNNまで実現でき

た．しかし，LUTを用いたフォワード計算の高速化は非

現実的であった．なぜなら，4ビット量子化では LUT に
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必要なメモリ量が 32Mバイトとなり，一般的な CPUの

キャッシュメモリサイズを大きく超えているからである．

キャッシュメモリを活用するには，より小さなビット数で

の量子化が不可欠である．

実際の重みのダイナミックレンジと分布はノード毎に

異なっている．そのため，層単位で重みを正規化すると情

報損失が大きくなり，小さなビット数では量子化誤差が増

大する．その改善には，学習と認識において，ノード毎に

異なる重みのダイナミックレンジを考慮する必要がある．

3 ノード単位の有界重みモデルに基づく量子
化DNN

本研究では，重みのダイナミックレンジと分布を均一化可

能な，ノード単位の有界重みモデルに基づく学習アルゴリ

ズムと実装方法を提案する．はじめに，フォワード計算に

おけるノード単位での重みの正規化と，学習のためのノー

ド単位での有界重みモデルを説明する．次に，任意の計算

機構造で適用可能な LUT を用いた実装方法に関しても議

論する．最後に，量子化対象の層に関して議論を行う．

3.1 フォワードモデルとパラメータ学習

本研究では，層単位ではなく，ノード単位で重みのダイ

ナミックレンジをより適切に設定する．そのため，αl の

代わりに，ノード毎に異なる正規化パラメータ λl =

[λl,1, ..., λl,Ml
]T を導入する．ノード単位の正規化は次式

で表現される．

zl,i = λl,i

Nl−1∑
j=0

F(Qy[yl,ij ],Qx[xl,j ]) + bl,i. (12)

正規化パラメータの対角行列表記Λl = diag(λl,1, ..., λl,Ml
)

を用いることで，ノード単位の有界モデルは次のように

表現できる．

zl = Λlgl(Vl)xl + bl. (13)

各パラメータは確率勾配に基づき逆誤差伝播法で学習

される．新たに導入したパラメータに関する更新則は次

のように導出される．

δl =

(
∂hT

l

∂z
(zl)

)
εl+1, (14)

εl = Λg(Vl)
T δl, (15)

λl ← λl − ηδl ◦ (gl(Vl)xl) , (16)

Vl ← Vl − η
∂gl

∂V
(Vl) ◦

(
Λlδlx

T
l

)
. (17)

以上の式より，式 (7)では 1つの αl に集約していた伝播

誤差ベクトル δl が，それぞれの正規化パラメータに影響

していることがわかる．Wl = Λlgl(Vl) における境界収

縮は同様に修正され，

λl,i ← max
j
|wl,ij |, (18)

vl,ij ← wl,ij/max
j
|wl,ij |. (19)

となる．

3.2 ルックアップテーブルを用いた実装方法

LUT の実装方法は，エンコード関数 Qx がバイナリ値

{0, 1}を出力するか否かで 2種類に分けられる．初めに，

一般的なモデルで LUTのエンコード・デコード方法を説

明する．そのあと，特別なバイナリモデルの場合について

議論する．

3.2.1 一般モデル

説明のため，まず，重みの行ベクトルと入力ベクトルを

いくつかのグループに分け，各グループで D個の要素を

持っていると仮定する．それらを用いたバイナリコード

をそれぞれ次のように記述する．

ȳ(l,i,k) = {Qy[yl,ij ]}D(k+1)−1
j=Dk , (20)

x̄(l,k) = {Qx[xl,i]}D(k+1)−1
i=Dk . (21)

LUT，T，は，以上のバイナリコードの組み合わせで

参照される．例えば，ȳ(l,i,k) = [110, 101] と x̄(l,k) =

[010, 101]の場合，LUTのインデックスはバイナリ表現で

[110101010101] となる．式（12）から，量子化後のフォ

ワード計算は次のように表現できる．

zl,i = λl,i

Nl/D∑
k=0

T [ȳ(l,i,k)x̄(l,k)] + bl,i. (22)

加算回数は明らかに 1/D に削減されている．

LUTは事前にすべてのバイナリコードのパターンを予

め計算することで構築する．ā, b̄ のすべてのパターン, 例

えば, 0 から 2n − 1 を具体的に列挙して構築する．

T [āb̄] =
D−1∑
j=0

F(aj , bj) =
D−1∑
j=0

Q−1
y [aj ]Q−1

x [bj ] (23)

ここで，aj と bj は ā と b̄に対応する第 j 要素を表現す

る．Q−1
y と Q−1

x は，Qy とQx に対応するデコード関数

であり，バイナリパターンの連続値表現を返す．

gl(x) = tanh(x) で，hl(x) = 1/(1 + exp(−x))である
場合には, nビットの各デコード・エンコード演算は次の

ように定義される．

Qx[x] = floor[(2n − 1)x+ 0.5], (24)

Qy[y] = floor[(2n − 1)(y + 1)/2 + 0.5], (25)

Q−1
x [x] = x/(2n − 1), (26)

Q−1
y [y] = 2y/(2n − 1)− 1. (27)

なお，本稿では LUT自体の最適化は扱わない．
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表 1: Memory requirement per layer in bytes
for weights for LUT

32-bit float 4NlMl –
8-bit SSSE NlMl –
4-bit general LUT NlMl/2 28D

3-bit general LUT NlMl3/8 26D

3-bit-bin binary LUT NlMl3/8 23D

2-bit general LUT NlMl/4 24D

1-bit general LUT NlMl/8 22D

3.2.2 バイナリモデル

もし，xl にバイナリ量子化を採用するなら，テーブル

サイズはビットマスク演算により半分にできる．例えば，

ȳ(l,i,k) = [110, 101] と x̄(l,k) = [0, 1] の場合，T のイン

デックスは通常は [11010101] となる．デコード関数が

Q−1
y [000] = 0, Q−1

x [0] = 0 かつ Q−1
x [1] = 1 を満たす

限り，ȳ(l,i,k) のビットを x̄(l,k) でマスクすることで，バ

イナリモデルの LUT, Tb, のインデックスは [000101]と

できる．これは次式により理解できる．

T [11010101]=Q−1
y [110]Q−1

x [0] +Q−1
y [101]Q−1

x [1](28)

= 0 +Q−1
y [101] (29)

= Q−1
y [000] +Q−1

y [101] (30)

= Tb[000101]. (31)

なお，このバイナリモデルにおけるQy と Q−1
y の定義は，

式 (25) と (27)から適切に変更する．使用メモリ量は削

減できるが，量子化誤差の増加と音声認識率の低下を招

く可能性があるため，その効果は実験的に確認する必要

がある．

3.2.3 使用メモリ量の比較

表 1に，各実装方法における DNN重みと LUTのメモ

リ使用量を示す．32-bit float と 8-bit SSSE は，通常の

浮動小数点の積和演算とSSSE3命令セットによる方法で，

LUT 自体を必要としない．3-bit-bin (binary LUT) はバ

イナリモデルの LUTを意味し，その他の項目は一般モデ

ルの LUTの結果を示している．32-bit float では 4NlMl

のメモリが重みに必要であるが，他の方法ではそれの 1/8

以下のメモリ量で済む．なお，LUT のサイズはパラメー

タDにも依存する．全体のメモリ使用量は，実際のCPU

キャッシュサイズを考えると，1, 2 M バイト以下が理想

的である．

3.3 量子化対象の層の選択

本研究では，量子化したフォワード計算はすべての層に

適用しない．というのは，少なくとも入力層への入力は

[0, 1]の範囲に収まっていないからである [8, 10]．また，重

みを量子化する層を選択することで，音声認識性能を改

善できる可能性はある．以前の報告では，入力層を除いた

表 2: Configuration
Item Value

Audio data 16 bits, 16 kHz sampling
STFT analysis hamming window: 25 ms, shift: 10 ms

Features for GMM
MFCC 39 dim.
[13+ Δ 13 + ΔΔ 13]

Features for DNN
FBANK 825 dim.
[(25+ Δ 25 + ΔΔ 25) × 11 frames]

Language model
3-gram statistical
65000 words

GMM-HMM
3-state tri-phone
4000 tied-states
32 mixtures

# of DNN layer (L) 7

DNN network size
input layer: 1024 × 825
middle layer: 1024 × 1024
output layer: 4000 × 1024

Training set clean speech 223 hours
(799 males and 168 females)

Test set clean speech 3.5 hours
(15 males and 5 females)

すべての層の重みを量子化していた．最終層の出力は識

別に用いられるので，本稿では最終層の重みも量子化を

行わず浮動小数点で表現する．

4 評価実験

4.1 実験設定

日本語話し言葉コーパス（CSJ）[22] を用いた連続音声

認識実験により，ノード単位の有界重みモデルに基づく

音響モデルを評価した．まず，n ビット量子化における

ノード単位・層単位モデルの単語正解精度（WA）を比較

する．この時，学習フェーズ (Eq.(4) or Eq.(13))と，認識

フェーズ (Eq.(3) or Eq.(12))のそれぞれにおいて，ノー

ド単位・層単位のモデルの各組み合わせにおける正解精

度を調査する．正規化した重みの平均量子化誤差, |y −
Q−1

y [Qy[y]]| と，ノード単位の重み統計量として正規化尖
度 E[(x − E[x])4]/E[(x − E[x])2]2 − 3 に関しても議論す

る．E は期待値演算を表す．LUTの一般・バイナリモデ

ルの各実装におけるフォワード計算のリアルタイムファク

タ (RTF) も比較した．RTF は次式で定義される．

RTF = (processing time)/(data duration). (32)

ノード削減 DNN [16]と SVD-DNN[14]のWA，RTFお

よびメモリ使用量も調査した．

DNN音響モデルの学習用データとして，約 223時間分

の学術講演音声を用いた．評価用データは，CSJテスト

セット 1および 2の約 3.5時間分，男性 15名・女性 5名

分の音声である．言語モデルの学習データは，評価用デー

タを除いた CSJに含まれるすべての書き起こしテキスト

を用いた．語彙サイズは 65000であり，トライグラム言語

モデルを用いた．音声認識器は Julius (ver. 4.3.1) [23]を

用い, 言語モデル重みと挿入ペナルティはデフォルト値で

ある 8 と −2に設定した. また，ビーム幅は 4000にした．
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表 3: Word accuracy (WA) vs. quantization bits for clean speech task
Applied model Word accuracy (%)

Training Recog.
Discrete

1-bit
2-bit

2-bit
3-bit

3-bit 4-bit 8-bit
32-bit

layer l -bin -bin float

– layer-wise 1-6 – – -2.24 – -1.16 -3.35 80.63

81.86
Normal – layer-wise 1-5 1.10 – 2.17 – 2.80 49.54 81.74
Training – node-wise 1-6 – – 2.13 – 57.47 79.07 81.82

– node-wise 1-5 1.07 0.69 2.17 1.33 62.35 79.83 81.82
Baseline P0 layer-wise layer-wise 1-5 2.98 – 77.78 – 80.07 81.07 81.32

81.33
P1 layer-wise node-wise 1-5 2.73 41.17 77.55 59.45 80.82 81.47 81.36

Proposed
P2 node-wise layer-wise 1-5 2.06 – 44.35 – 66.13 80.14 81.52

81.53P3 node-wise node-wise 1-5 1.45 58.45 79.37 61.40 81.05 81.10 81.52
P4 re-train. (2-bit quan.) 1-5 – – 80.15 – – – –

DNN音響モデルは，GMM-HMM を用いたラベル付与

とフレーム単位での識別に基づき学習した．初めに，混

合数 32・共有状態数 4000のトライフォン GMM-HMM

を HTK (Hidden Markov Model Toolkit) 2を用いて学習

した．音声特徴量は，13 次元の Mel-frequency cepstral

coefficients (MFCCs)，その 1次差分および 2次差分の計

39次元である．音声データのサンプリング周波数は 16kHz

であり，窓長 25ミリ秒・シフト長 10ミリ秒で短時間フー

リエ解析を行った．また，発話単位毎に平均・分散正規化を

行っている．DNN-HMM は，GMM-HMMと同じHMM

パラメータを利用し，DNNの中間層のノード数は 1024

で，L = 7 とした．出力ノードの次元は，HMMの状態

を識別するため 4000 に設定した．DNNへの入力特徴量

は，基本特徴量における中心フレームと前後 5フレーム

を連結した計 11フレームの 825次元となっている．その

基本特徴量は，25次元の対数メルフィルタバンク係数と

1次差分，2次差分で構成される．平均・分散正規化を同

様に適用した．これらの設定を表 2にまとめる．最後に，

GMM-HMMに基づくビタビアライメントにより得られ

た状態ラベルを用いて，DNNパラメータを学習した．プ

レトレーニングは段階的に識別学習を行う方法を用い [3]，

学習係数の半自動調整を行うため AdaGrad [24] を用い

た．ミニバッチサイズは 64 に設定した．ファインチュー

ニングの後，有界モデルを用いた学習を行った．重みの量

子化後，入力層などの量子化を行わなかった層のパラメー

タの再学習も検討した．ドロップアウト [25] も DNN の

絶対的な性能を改善する可能性があるが，Kim らが議論

しているように [7]，その有無で手法間の相対的な差には

致命的な影響を及ぼさないと考えている．

ノード削減 DNNと SVD-DNNにおいても，初期値に

用いる DNN のパラメータ値，構造，特徴量などは提案

法の場合と同様にした．ノード削減DNNは，出力重みノ

ルム基準 [16]によって行い，中間層のノード削減率は 10,

20, 40, 60, 80%に設定した．SVD-DNN [14]も，SVDは

中間層の重みWl (l = 1, ..., 5)に対して適用し，用いる

特異値数は 32, 64, 128, 256, 512 および 768 に設定した．

2http://htk.eng.cam.ac.uk/

従来研究と同様，性能改善のため，ノード削除と SVDを

適用した後に，DNNパラメータを再学習した．

4.2 実験結果

4.2.1 単語正解精度

表 3 に，異なる量子化ビット数に対する WA を示す．

Normal Training の行は，有界重みモデルではなく，通

常の DNN モデルで学習したパラメータでの認識結果を

表す．Discrete layer の列は，量子化対象の層を表してい

る．2-bit-binと 3-bit-binは，重みは 2・3ビットに量子化

し，中間層への入力ベクトルを 1ビットに量子化した場合

の結果を示す．2-bitなどの他の表記では，重みと中間層

への入力ベクトルの量子化ビット数は同じである．32-bit

float は量子化していない浮動小数点で表現された重みを

意味する．なお，GMM-HMM の単語正解精度は 75.8 %

であった．

まず，量子化ビット数と各手法のWAの関係に関して

述べる．8 ビット量子化ではすべての手法はほぼ同程度

の性能であり，より小さいビット数では性能差が明確に

なっている．表中の Normal Training に着目すると，通

常モデルで学習し，認識時に層単位の正規化を行った場

合（Recog.），4ビット量子化以下では認識に失敗してい

ることがわかる．認識時にノード単位の正規化を適用す

るだけで，WAは大きく改善しており，ノード単位の正規

化の重要性が示唆される．量子化対象の層を制限すると，

3ビットのようなシビアなビット数においても WA を改

善している．これ以降は，層 l = 1, ..., 5における重みに

量子化を行った結果を比較する．

次に，ノード単位での有界重みモデルと各LUTの実装

を用いた場合のWAに着目する．ノード単位モデルのWA

は，P2のミスマッチ状況を除き，2・3ビットの量子化に

おいて，ベースラインのWAを最大 1.8ポイント上回っ

ている．特に，P3 では 2ビット量子化においても十分に

高い精度を保っており，通常のDNNと比較して 2ポイン

トしかWAは低下していない．P3 から量子化を行ってい

ない層のパラメータ再学習することで，少し性能は改善

している (P4)．2-bit-bin および 3-bit-bin の WA は，中

7



表 4: Quantization error (QE) vs. quantization bits. Discrete layers were 1-5 in all cases for clean speech task.
Applied model Quantization error

Training Recognition 1-bit 2-bit 3-bit 4-bit 8-bit

Normal training
– layer-wise 9.13E-01 2.50E-01 8.42E-02 3.43E-02 1.96E-03
– node-wise 8.31E-01 1.98E-01 7.25E-02 3.33E-02 1.96E-03

Baseline P0 layer-wise layer-wise 3.10E-01 1.89E-01 8.16E-02 3.29E-02 1.97E-03
P1 layer-wise node-wise 2.26E-01 1.27E-01 7.25E-02 3.58E-02 1.96E-03

Proposed P2 node-wise layer-wise 7.24E-01 1.38E-01 6.83E-02 3.35E-02 1.96E-03
P3, P4 node-wise node-wise 2.92E-01 1.52E-01 7.85E-02 3.44E-02 1.96E-03

表 5: Computer specifications for forward calculation
OS Ubuntu 14.04.2 LTS
CPU Intel Core i5-4690 3.50GHz
Memory 32GB
Cache 6M

間層への入力ベクトルを {0, 1}に量子化したにも関わら
ず 50% 以上となった．2-bit-binでは，層単位モデルから

約 16ポイントWAが改善しており，ノード単位モデルに

基づく学習の優位性を示している．しかし，1ビットに重

みを量子化する（1-bit ）と全く認識されず，2ビットと 1

ビット量子化の間に大きな隔たりがある．1ビット量子化

DNNを実現するには，より精度を保てるパラメータ学習

と量子化方法が必要となる．

4.2.2 量子化誤差および重み分布

量子化誤差 (QE) と WA の関係を理解するため，各

ビット数における平均量子化誤差を表 4 に示す．normal

training と baseline (P0) の QEは，認識時でノード単位

の正規化を行うことで減少している．しかし，低い量子

化誤差が必ずしも高いWAに繋がっているとは限らない．

例えば，P1 における QE は P0 と比較して改善している

が，それらの WA は同じ程度である．

次に，通常学習，層単位およびノード単位の有界重み

モデルに基づく学習の違いを分析するため，重みに対する

ノード単位の尖度の分布に注目 sする．ガウス分布，一様

分布，ベルヌーイ分布の尖度はそれぞれ 0, −1および −2
である．図 3 に，学習後における normal training，P0

(baseline, layer-wise) および P3 (node-wise) の尖度の分

布を示す．normal training の尖度は 0 以上であるため，

重みはガウス分布やよりスパースな分布をしていること

がわかる．一方，baseline と提案モデルの重み分布はベル

ヌーイ分布に近い．というのは，ほとんどの尖度が−1よ
りも小さいからである．また，baseline の尖度分布には提

案モデルの方にはない複数のピークが見られる．この内，

比較的尖度が大きいピークは，量子化DNNの中間出力に

おける誤差を増大させ，その誤差の範囲や分布も各ノード

で異なると考えられる．このような誤差が途中で打ち消

し合うこともなく蓄積していき，HMMや言語モデルで平

滑化可能な範囲を超え，層単位での正規化方法の認識精

度低下を招いたと推察される．ノード単位の有界重みモ

デルに基づく学習は，各ノードの重みの分布を均一にし，

連続値と量子化した値の隔たりを埋め，そのような状況

を避けられたと考えられる．

最後に，層単位およびノード単位モデルの実際の重み分

布を図 4に示す．通常学習 (normal training) の重み分布

はガウス分布に似ているが，有界モデルを用いた学習され

た重みの分布はベルヌーイ分布に近くなっている．−1と
1 付近にある 2つのピークは，正規化パラメータ αl, λl,i

が小さくなるにつれて，外側へ移動する傾向にある．それ

ゆえ，それらは分布の形状を制御していると考えられる．

4.2.3 LUTを用いたフォワード計算のRTF

LUTにおける一般的モデル（general model）とバイナ

リモデル（binary model）の２つの実装方法を用いて，量

子化 DNN のフォワード計算の速度向上率を明らかにす

る．また，重みと LUTの使用メモリ量も同時に示す．計

算機のスペックは表 5に示す通りである．CPUのキャッ

シュサイズと周波数は LUT を用いた計算に十分な値で

ある．

RTF と LUT・重みに必要なメモリ量の関係を表 6 に

示す．表中では 2つの RTFが示されているおり，1つは

中間層 (l = 1, ..., 5)に対する RTF(partial)，もう一つは

DNN処理全体 (l = 0, ..., 6)に対する RTF(all) である．

これは，量子化が中間層の重みに対して適用されており，

実質的な速度改善はこれらの層（l = 1, ..., 5）に限られる

からである．32-bit float は，LUTや特殊命令セットを用

いない通常の積和実装を表し，8-bit SSSE は [8]で提案

された SSSE命令セットを用いた実装である. baseline は

4ビットの量子化 DNNの結果であり，層単位モデルの限

界値である．表中のDは，式 (22)において同時に計算さ

れる変数の数を意味する．

D = 3, 4において，一般・バイナリの両実装モデルに

対する RTF(all)は，baseline と比較して約 30～40% の

処理速度向上を達成し，SSSE命令を用いた実装に近い処

理速度となっている．さらに，3-bit-bin でD = 7のRTF

は，WAは十分ではないものの，SSSEと同等の処理速度

となっている．しかし，3ビットの量子化では 4Mバイト

の LUTを必要とする．もし，2ビット量子化かつバイナ

リモデルを適用し，D = 8 に設定すると，SSSEと同等
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表 6: Real-time factor of forward calculation and memory usage on single CPU
Memory usage (bytes)

Methods RTF (partial) RTF (all)
D LUT

total weights
(l = 1, ....,5) (l = 0, ...,6) (l = 1, ...,5)

Standard 32-bit float 0.435 0.841 1 – 20 M
Baseline 4-bit (general LUT) 0.653 1.060 3 32 M 2.5 M

4-bit (general LUT) 0.220 0.641 2 128 K 2.5 M
3-bit (general LUT) 0.255 0.661 3 512 K 1.85 M

Proposed
3-bit-bin (binary LUT) 0.096 0.501 7 4 M 1.85 M
2-bit (general LUT) 0.111 0.517 4 128 K 1.25 M
1-bit (general LUT) 0.084 0.489 8 128 K 640 K

Special 8-bit SSSE 0.092 0.498 8 – 5 M

の処理速度を達成しつつ，LUTサイズは 512Kバイトに

抑えられる．1ビット量子化 DNNは 8-bit SSSEの処理

速度を上回っているので，そのWAの改善が期待される．

中間層だけの RTF(partial)に注目すると，DNNの量子

化ビット数に比例して，RTFが改善していることがわか

る．例えば，2ビット実装のRTF(partial) は，32ビット

実装から約 75% 処理速度の向上がみられる．ハードウェ

ア上での論理回路を用いた実装では，さらなる RTFの改

善が期待される

4.2.4 ノード削減DNNと SVD-DNN との比較

表 7と表 8 に，ノード削減DNNと SVD-DNN のWA,

メモリ使用量および RTFを示す．これらの表でも 2種類

のRTFが示されており，1つは中間層 (l = 1, ..., 5)に対す

る RTF(partial)，もう一つはDNN処理全体 (l = 0, ..., 6)

での RTF(all) である．再学習を行わない場合のWA は，

すべての設定において元の DNNよりも低くなっている．

SVD-DNN での性能低下はノード削減 DNNよりも深刻

でない．これは，SVDは元の重み行列の値を保つような

次元圧縮方法だからである．多くの場合，再学習の後で

WAは 81% まで改善している．

まず，各手法の使用メモリ量とWAの関係について比

較する．量子化DNNでは約 1.4Mバイトの使用メモリ量

で WA 80% を達成していたが，ノード削減DNNおよび

SVD-DNN では，3M のような少ない使用メモリ量の場

合，WAは 80% 未満となっている．量子化 DNNと同等

の使用メモリ量およびRTF(partial)を達成するには，さ

らにノード削減率を高くする必要があり，使用する特異値

数も極端に減らす必要がある．例えば，これまで報告さ

れているような 80% の圧縮率を達成するためには，ノー

ド削減率では 60% 程度必要であり，特異値数では 64 に

設定する必要がある．しかし，それらの設定でのWA は

80% を下回っている．この結果は，本研究での用いた中

間層におけるノード数が他の報告で用いられている数，例

えば 2048，よりも相対的に小さい点が一因している．以

上より，使用メモリ量の削減において，量子化の効果は大

きいと言える．

次に，各手法のRTF に注目する．ノード削減法は，通

常多くのノードを含む出力層の重み行列の次元を大きく

削減可能なので，RTF(all)は量子化 DNNと比較すると

大きく改善している．量子化ビット数は，DNNのノード

数を最適化した後でも，最適化するとは可能であるため，

ノード削除と量子化の組み合わせは，DNNの構造を改善

する効率的な戦略であるといえる [20]．そのような場合で

も，量子化の方法は重みの圧縮率と認識性能に影響を与

えるため，量子化アルゴリズムの改善は不可欠である．

5 議論

実験結果から，WA，量子化誤差および重みの統計量に関

して，1) 量子化誤差とWAの関係と 2) 重みの正規化の

効果に関する事実を得た．前者は，DNNのパラメータ学

習の戦略に影響を与える．QEは必ずしも直接的にWAを

改善するわけではないので，パラメータ学習のコストに
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表 7: The Performance of Node-pruning: word accuracy, memory usage, and RTF
Word Accuracy (%) Memory usage (bytes) RTF (partial) RTF (all)

Pruning-ratio w/o retrain w/ retrain (l = 1, ...,5) (l = 1, ....,5) (l = 0, ....,6)

80% 0 74.48 0.8 M 0.018 0.101
60% 0 78.29 3.2 M 0.070 0.233
40% 0.56 80.28 7.2 M 0.155 0.397
20% 1.35 81.29 12.8 M 0.274 0.592
10% 58.06 81.64 16.2 M 0.346 0.702

表 8: The Performance of SVD-DNN: word accuracy, memory usage, and RTF
Word Accuracy (%) Memory usage (bytes) RTF (partial) RTF (all)

SVD dim. w/o retrain w/ retrain (l = 1, ...,5) (l = 1, ....,5) (l = 0, ....,6)

32 4.35 48.81 1.25 M 0.034 0.431
64 3.35 79.74 2.5 M 0.056 0.456
128 2.96 80.52 5.0 M 0.111 0.508
256 11.41 81.78 10.0 M 0.215 0.611
512 79.36 81.81 20.0 M 0.421 0.817
768 81.62 82.01 30.0 M 0.628 1.024

QEを最小化するような制約を加えるだけでは，効果的で

ないと考えられる．後者は，量子化DNNに対する他の重

み制約の可能性を示唆している．もし，WAを改善するた

めにこの事実を直接的に用いるのであれば，ノード単位の

重みの尖度の平均を最小化するアプローチもある．LUT

の最適化や，重みの非線形量子化なども，1ビット量子化

を含む低ビット量子化DNNのWA改善に効果的である．

また， sequence training もWAの向上に効果があると推

察される．なぜなら，HMMと言語モデルによるフィルタ

効果により，量子化誤差の影響は小さくなるからである．

量子化後のフレーム単位での状態識別率はとても低い，と

いう事実もこの仮説を支持している．

バイナリモデルLUTに基づく実装も改善の余地があり，

その実現可能性は残されている．提案したノード単位の

モデルは，中間層への入力ベクトルの量子化を考慮して

いないため，その影響を学習に組み込むことで性能改善

が可能だと考えられる．理想的には，そのベクトルの要素

もベルヌーイ分布に従っていることである．そのような

分布の形成に適した制約を，発見または開発することが

必要である．これは，単に活性化関数で用いられるシグモ

イド関数などのスケールパラメータを調整するだけで十

分な可能性もある．以上の課題を解決すれば，2ビット重

み量子化とバイナリモデル LUTに基づいた実装が実現で

きる．

最後に，DNNの本質的な「記憶」力も，より進んだ研

究を行うために考慮すべきである．例えば，もし，巨大な

ネットワークを中間層に用いると，従来研究 [9]でも述べ

られているように，重みの量子化はより簡単になると予

想される．彼らの研究では，10種の数字画像の識別精度

を，より多くの中間層のノード数を用いることで改善で

きたと報告している．そのため，ノード数と重み表現に必

要なビット数，必要なメモリ量および演算効率などの関係

をより詳細に調べる必要がある．また，雑音や残響音声を

含むような，入力データのパターン数が増加する場合，そ

れらを記憶または識別するためのより多くの「記憶容量」

が必要である．そのため，ヘテロなデータを扱う場合に，

クリーン音声用に設計されたDNN構造を流用すると，少

ないビット数での量子化はより難しくなると考えられる．

使用メモリ量と計算効率の観点でより一般的に最適化を

行うには，入力データと演算の実装方法に合わせた DNN

構造の適応（ノード削減など）と量子化を同時に扱う枠組

みが不可欠である．

6 結論

本研究の目的は，省メモリ・低計算コストな音響モデル

のための量子化 DNNの開発である．4ビットの量子化で

は LUTサイズが巨大となるので，使用メモリ量の観点で

2ビットでの量子化が必要となった．2ビット量子化のカ

ギは，重みパラメータのバラつきの正規化方法にあった．

本研究では，層単位ではなく，ノード単位の有界重みモデ

ルに基づいてパラメータを学習するアルゴリズムを開発

した．このアルゴリズムは，ノード単位で重み分布のバ

ラつきを均一化し，量子化に有効な重みの学習を可能に

した．また，量子化DNNの実装として，メモリ使用量が

異なる，一般的な LUTおよびバイナリ LUTに基づくの

2種類の実装方法を提案した．2ビット量子化 DNNの評

価実験では，高い単語正解精度を保ちつつ，DNNのフォ

ワード計算の計算速度を約 40% 向上した．

残された主な課題は，メモリ量と処理速度を改善する

ために，ノード削減法との組み合わせや中間層への入力

ベクトルの 1ビット量子化である．そのカギとなるアプ

ローチは sequence training，重みの非線形量子化などが

あり，これらの技術を用いてより省メモリかつ低計算コス

トな DNN構築を目指す予定である．
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Abstract

災害地における要救助者の捜索を音源同定で

実現するために，Partially Shared Deep Neu-

ral Network (PS-DNN) およびこの拡張版であ

る Partially Shared Convolutional Neural Net-

work (PS-CNN)を提案し，これで音源同定器を

学習する手法を提案する．通常の深層学習には

大量のデータにラベルを付与する作業が必要で

あるが，提案手法は音源同定器の学習にラベル

が付与されていないデータを有効に利用するこ

とで，ラベルが付与されたデータのみで学習し

た場合と比べて高い同定精度が得られることを

検証した．

1 序論

地震等の災害現場では，寸断された道路や散乱した瓦礫

が要救助者の捜索活動の大きな妨げとなる．クアドロコ

プタを始めとする Unmanned Aerial Vehicle (UAV)で捜

索すれば移動の問題は解消されるが，要救助者が瓦礫に

埋もれている場合，カメラやレンジファインダ等の視覚

的なセンサでの探知は困難である．このため，我々はセン

サとしてマイクロホンアレイを用い，災害現場で発生す

る音の種類と発生位置を同定することで要救助者を探知

する方法を研究している．

クアドロコプタにマイクロホンアレイを搭載する場合，

風切り音やプロペラが発する雑音によって Signal-to-Noise

(SN) 比が低下する．このような低 SN 比環境下で音源

同定を行う手法として，我々はこれまでに多チャネル音

響信号を元にした音源定位手法である MUltiple SIgnal

Classification based on incremental Generalized Singular

Value Decomposition (iGSVD-MUSIC) [Ohata 14] を用

いてマイクロホンアレイの収録音から同定対象の音の定位

と区間検出を行い，音源分離手法であるGeometric High-

order Decorrelation-based Source Separation (GHDSS)

[Nakajima 10]を用いて SN比の低い多チャネル音から信

号成分のモノラル音を分離し，この分離音の種類を Con-

volutional Neural Network (CNN) [Lawrence 97]で識別

する手法 [Uemura 15]を提案した．しかし，この手法で

は音源分離が識別器の最適化とは独立しているため，多

チャネル音からの音源分離という大幅な低次元化の過程

で識別に有用な情報までもが失われる可能性がある．明

示的にノイズ抑圧等の処理を行わず，大規模なDNNを用

いて原信号から直接識別する手法 [Hannun 14]も提案さ

れているが，大規模なDNNの学習には大量の学習データ

が必要である．実環境音を収録して学習データセットを

構築する場合，何の音がどの区間で鳴っているのかを示

すラベルデータを付与する作業（アノテーション）を人力

で行う必要があるり，データ量が多くなれば膨大な工数が

発生する．

本稿では，全収録音の一部しかアノテーションされて

いないデータセットを用いて音源同定器を効率的に学習

する手法を提案し，これを実際に DNN，および CNNに

適用してその有効性を検証する．一般的な深層学習は学

習に教師データ，つまり入力とそれに対応する望ましい出

力の組み合わせが必要であるため，アノテーションされ

ていないデータは学習に使用できない．提案手法はラベ

ルデータに加え，信号処理的な音源分離手法で自動生成

できる分離音を学習データとして用いることで，音源同

定器の学習を効率的に行いつつ未アノテーションデータ

を有効に利用することができる．

2 部分共有型ニューラルネットワーク

本節では，Multi-Task Learning (MTL) [Caruana 97]の

一種である Partially Shared Deep Neural Network (PS-

DNN) およびこれを CNN に拡張した Partially Shared

Convolutional Neural Network (PS-CNN)の構造につい
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図 1: Partially Shared Deep Neural Network

図 2: A hidden layer of PS-DNN

て述べ，多チャネル音響信号を元に音源同定を行う方法

を説明する．

2.1 Partially Shared Deep Neural Network

PS-DNNの構造を図 1に示す．PS-DNNは二つのサブネッ

トワークから成るニューラルネットワークであり，本稿で

は片方はラベルデータを出力する音源同定器，もう片方

は分離音を出力する音源分離器である．サブネットワー

ク間で入力層と隠れ層の一部が共有されており，共有され

た隠れ層は二種類の教師データを用いて学習される．

入力層と最初の隠れ層の間は全結合であるが，隠れ層

間は全結合ではなく，yi
1,y

i
2,y

i
3 を図 2における第 i層の

上側，中央の共有部分，下側の隠れ層の出力とすると，第

i+1層の出力 yi+1
1 ,yi+1

2 ,yi+1
3 は次の式 (1)で計算される． yi+1

1

yi+1
2

yi+1
3

 = σ


 W i

11 W i
12 0

0 W i
22 0

0 W i
32 W i

33


 yi

1

yi
2

yi
3



+

 bi1

bi2

bi3


 (1)

ここでW i
jk は yi

k から yi+1
j への重み行列，bij はバイア

スベクトル，σ(·)は要素ごとの活性化関数である．
共有された隠れ層の出力は上層の全ネットワークに影

響を与える．この構造は，音源同定と音源分離はある程

度共通の処理で行えるという予想に基づいている．一方，

図 3: A convolution-pooling layer in PS-CNN

非共有部分の出力はもう一方のサブネットワークの上層

には影響を与えず，パラメータは一種類の教師データのみ

を用いて学習される．これは，音源同定と音源分離には

それぞれに固有の処理も必要であるという予想に基づい

ている．この構造により，音源同定と音源分離に共通する

処理を二種類の教師データを用いて効果的に学習しつつ，

音源分離に固有の処理が音源同定の学習に悪影響を与え

ることを抑制することが期待される．

2.2 Partially Shared Convolutional Neural

Network

PS-CNNは，CNNの畳み込み層に PS-DNNの構造を取

り入れたものである．なお，本稿ではCNNで音響信号を

扱う際，1チャネル分の音響特徴量ベクトルを時間方向に

並べた 2次元の配列を 1枚の画像とみなす．つまり，一般

的なカラー画像認識を行う CNNの入力は画素値を表す 2

次元配列をRGBの 3チャネル分並べたものであるが，本

稿で扱うCNNの入力は上述の 2次元配列をマイク数分並

べたものである．1

PS-CNNの畳み込み・プーリング層の構造を Fig. 3に

示す．PS-DNNでは各層の出力ベクトルの要素を共有部

分と非共有部分に分けたのに対し，PS-CNNではチャネル

を共有チャネルと非共有チャネルに分ける．つまり，一般

的なCNNでは一つのフィルタは前の層の全てのチャネル

を入力とするのに対し，PS-CNNでは各サブネットワーク

に固有のチャネルおよび共有チャネルのみを入力とする．

この構造により，PS-DNNと同様に二種類の教師データ

を有効に利用しつつ，CNNの構造を取り入れることがで

きる．プーリング層は一般的なCNNと同様にチャネルご

とにプーリングを行う．出力層の前の全結合層の構造は

PS-DNNと同様である．

第 i層の出力の，一つ目のサブネットワークに固有のチャ

ネルの数をKi,1，共有チャネルの数をKi,2，二つ目のサブ

ネットワークに固有のチャネル数をKi,3とする．第 i層の出

力を [X
(i,1)
1 , · · · ,X(i,Ki,3)

3 ]，X
(i,1)
1 = [x

(i,1)
1,1,1, · · · , x

(i,1)
1,V,H ]，

第 i+1層の第 jチャネルの出力のサイズを V ×H，出力

1CNN で音響信号を扱う別の方法として，音響特徴量ベクトルの次
元数をチャネル数とし，音響特徴量ベクトルの要素をマイク数，フレー
ム数分並べた 2 次元配列を 1 枚の画像とみなす方法も考えられる．こ
の方法の検討は今後の課題とする．
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をC(i+1,j) = [c
(i+1,j)
1,1 , · · · , c(i+1,j)

v,h , · · · , c(i+1,j)
V,H ]とすると，

c
(i+1,j)
v,h は第 j チャネルが一つ目のサブネットワークに固

有のチャネルである場合は式 2で，共有チャネルである場

合は式 3で，二つ目のサブネットワークに固有のチャネル

である場合は式 4で求められる．

c
(i+1,j)
v,h = σ (

Ki,1∑
k=1

m∑
s=1

n∑
t=1

wk,s,tx
(i,k)
1,v+s,h+t

+

Ki,2∑
k=1

m∑
s=1

n∑
t=1

wk,s,tx
(i,k)
2,v+s,h+t

+b(i,j)) (2)

c
(i+1,j)
v,h = σ (

Ki,2∑
k=1

m∑
s=1

n∑
t=1

wk,s,tx
(i,k)
2,v+s,h+t

+b(i,j)) (3)

c
(i+1,j)
v,h = σ (

Ki,2∑
k=1

m∑
s=1

n∑
t=1

wk,s,tx
(i,k)
2,v+s,h+t

+

Ki,3∑
k=1

m∑
s=1

n∑
t=1

wk,s,tx
(i,k)
3,v+s,h+t

+b(i,j)) (4)

ここでm,nはフィルタサイズ，wk,s,tは重み，b(i,j)はバ

イアス，σ(·)は活性化関数である．

3 評価実験

提案手法の有効性を示すため，各手法で音源同定器を構

成し，同定精度を比較した．同定精度はフレームごとの正

解率とした．各ネットワークは Pythonのライブラリであ

る TensorFlow version 0.8.0 [Abadi 15]で実装した．

音源同定器は 4つの手法で構成し，それぞれDNN, PS-

DNN, CNN, PS-CNN と表記する．DNN, CNN はそれ

ぞれ典型的なフルコネクテッド，畳み込みニューラルネッ

トワークで構成した音源同定器で，PS-DNNと PS-CNN

は第 2節で述べた学習手法で構成した音源同定器である．

DNN, CNNでは学習用データセットの内アノテーション

済みのものしか学習に使用しないが，PS-DNN, PS-CNN

では未アノテーションデータも音源分離器の学習に使用

する．

学習・評価用の音源として，DCASE2016 [Mesaros 16]

のAcoustic scene classificationに収録されている 15種類

合計 35100秒分の音データを用いた．5分割交差検証を行

うために合計 1170個のWaveファイルを 5つのグループ

に分け，3.1-3.2に示す手順で合計約 465万個のデータベ

クトルを生成した．

図 4: The layout of the microphones and the sound

source

図 5: UAV (Parrot Bebop Drone)

3.1 音響信号の合成

実験に使用した多チャネル音響信号は数値シミュレーショ

ンで合成した．まず，コーパスの収録音を元にマイクロホ

ンアレイと音源の位置関係が図に示す通りであるときの

8チャネルの音を合成した．その後，図 5に示すクアドロ

コプタで実際に収録したノイズを適当な重みを付けて足

し合わせることで，一定の SN比の多チャネル音響信号を

生成した．なお，本実験で使用したデータセットは場面認

識のベンチマーク用のものであるため，収録されている

音は既に様々なノイズを含んでいるが，SN比を計算する

際は純信号として扱った．

本稿で使用した SN比の計算式を式 5に示す．SN比は

0 dBに統一した．

SNR = 20 log(Sp/Np) (5)

ここで Sp, Npはそれぞれ信号成分の最大振幅，雑音成分

の最大振幅である．SN比は信号のエネルギの比率で計算

されることもあるが，このような計算方法では有音区間

の定め方によって求められる SN比が大きく変化する場合

があるため，本稿では最大振幅で定義した．
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表 1: Dimensions for the DNN

Hidden layer Units

1 2000

2 1000

3 400

表 2: Dimensions for the PS-DNN
Hidden Units
layer Identify Shared Separate

1 1500 1500 1500

2 800 400 800

3 400 0 800

3.2 音響特徴量の算出

各学習器への入力としてメルフィルタバンク特徴量を使用

した．各音のサンプリングレートは 16 kHzに統一し，フ

レーム幅 512 sample (32 ms)，フレームシフト 120 sam-

ple (7.5 ms)でフレーム化し，窓関数として複素窓を掛け

て短時間フーリエ変換で複素スペクトルを求めた．これ

の絶対値から，下限周波数 63 Hz, 上限周波数 8 kHz,次

元数 20のメルフィルタバンク特徴量を算出した．以上の

処理は，ロボット聴覚ソフトウェア Honda Research In-

stitute Japan Audition for Robots with Kyoro University

(HARK) [Nakadai 10]で実装した．

各学習器への入力は，20次元の音響特徴量を 8チャネ

ル各 20フレーム分並べた，合計 3200次元のベクトルで

ある．また，PS-DNN, PS-CNNの音源分離側の出力は，

多チャネル音の合成に使用したモノラル音から同様に算

出した 400次元のベクトルである．

3.3 学習器の条件

各学習器の層構成を表 1-4に示す．全ての場合で入力は 3.2

で述べた 3200次元のベクトルである．音源同定器の出力層

は 15次元のソフトマックス層であり，PS-DNN, PS-CNN

の音源分離側の出力層は 400次元の全結合層である．各

パラメータは 0に近い正の値で初期化し，pre-trainingを

行わずに Adamで学習した．隠れ層に対しては Dropout

を使用し，drop rateは畳み込み層で 0.2，プーリング層

で 0，その他の層で 0.4とした．畳み込み層のフィルタは

表 3: Dimensions for the CNN

Hidden layer Type Channels Size

1 Conv 40 20×20

2 Pool 40 10×10

3 Conv 80 10×10

4 Pool 80 5×5

5 Full 400 1×1

表 4: Dimensions for the PS-CNN
Hidden Type Channels Size
layer Identify Shared Separate

1 Conv 40 40 40 20×20

2 Pool 40 40 40 10×10

3 Conv 80 40 80 10×10

4 Pool 80 40 80 5×5

5 Full 400 0 800 1×1

表 5: Accuracy of Sound Source Identification
DNN PS-DNN CNN PS-CNN

100% Avg. 55.88 56.27 55.79 56.75
S.E. 0.6756 0.5742 0.5348 0.5275

75% Avg. 54.07 54.57 54.36 55.09
S.E. 0.6599 0.6584 0.5055 0.3268

50% Avg. 51.63 51.91 51.95 52.71
S.E. 0.5786 0.6525 0.5332 0.5357

25% Avg. 47.84 48.04 48.35 48.74
S.E. 0.6477 0.6526 0.5566 0.5898

全ての場合で 5× 5とし，zero paddingを使用した．プー

リング層では 2 × 2の範囲で最大値プーリングを行った．

全ての場合でバッチサイズは 100とし，学習は 10 epoch

行った．

3.4 実験結果

実験結果を表 5および図 6-9に示す．識別精度はフレーム

ごとの識別正解率とし，5分割交差検証の平均値 (Avg.)

と標本標準誤差 (S.E.)を求めた．5分割されたデータセッ

トの内 4つを学習に用い，その 4つの内の所定の数につ

いてはラベルデータを使用しないことで，アノテーション

率が 100%, 75%, 50%, 25%の場合の実験を行った．

表 5より，識別精度はアノテーション率に依らずDNN

< PS-DNN，また CNN < PS-CNNとなった．いくつか

の場合で両側 t検定の検定の p値が p > 0.05で有意な差

があった．

識別精度に大きな差が出なかったのは，実験で用いた音

図 6: Trained with 100% annotated data
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図 7: Trained with 75% annotated data

図 8: Trained with 50% annotated data

源分離の教師データに雑音が始めから含まれてしまって

いたことが一因であろう．本稿で提案した手法は，低 SN

比環境下で音源同定を行うニューラルネットワークは雑音

抑圧の処理を学習しているという推測の下，音源同定器に

雑音抑圧の処理を効率的に学習させることを意図してい

る．しかし，本実験で用いたコーパスであるDCASE2016

の Acoustic scene classification用のデータセットは，音

を収録した場所（公園，レストラン，電車等）の識別を行

うベンチマークデータセットであり，収録されている音は

様々な雑音を元々含んでいる．実験ではこの収録音を教師

データとして用いたため，学習された音源分離器はクア

ドロコプタ由来の音以外を除去せず，むしろその他の雑音

を積極的に残していたと考えられる．残りの雑音の抑圧

は識別器側の共有されていない部分のみを用いて学習す

ることになるため，識別精度が大きく向上しなかったと

考えている．

4 結論

本稿では，マイクロホンアレイを搭載したクアドロコプ

タによる災害地での要救助者の捜索を目的とした，低 SN

図 9: Trained with 25% annotated data

比環境下での音源同定器の学習手法について述べた．多

チャネル音響信号を入力とする音源同定器に，音源分離

の処理を積極的に学習させる手法を提案した．提案手法

は一般的なDNN, CNNと比べて若干高い同定精度を実現

した．今後は，別のデータセットを用いた提案手法の有効

性の検証を行う予定である．
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ウグイスに対するプレイバック実験における

マイクロホンアレイを用いたさえずりの方向分布分析
An analysis on a directional distribution of songs of Japanese Bush-Warbler

in playback experiments using a microphone array
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Abstract

本稿では，マイクロホンアレイとロボット聴覚

ソフトウェアHARKを用いた野鳥の歌行動観測

システムHARKBirdの更なる活用可能性の検討

として，大学演習林におけるウグイス 1個体の

縄張り内に，同種の歌をスピーカで再生可能に

したシステムを用いてプレイバック実験を行っ

た際の，対象個体のさえずりの種類とその方向

を抽出した．また，対象個体のさえずりに対し

て鳴き返すインタラクティブ実験も行った．実

験の結果，本システムは対象個体のさえずりを

よく定位できることを確認した．また，再生音

の有無が対象個体のさえずりと移動のパターン

に大きく影響することなどが明らかになった．

1 はじめに

1.1 背景

野鳥の生態の理解においては，録音機材の進歩や低価格

化に伴って録音に基づく行動観測データが容易に得られ

るようになった．しかし，単一のマイクロホンを用いた録

音では，位置情報等を記録できないために個体識別が容

易でないなど，個体間で生じる動的な相互作用の分析に

問題が生じる場合がある．一方，近年では複数のマイクで

構成されるマイクロホンアレイを用いて音源の方向や位

置を定位したり，定位した音源を分離したりする技術がロ

ボット工学分野等において発展している．

我々のグループでは，この音声処理技術を野鳥の生態観

測に活用することを目的として，ロボット聴覚オープンソー

スソフトウェアであるHARK（Honda Research Institute

Japan Audition for Robots with Kyoto University）[1]

と，市販の会議などに用いられるマイクロホンアレイを

用いた簡易なシステムであるHARKBirdを構築し，野鳥

の歌行動のタイミング，方向，および，音源の自動抽出を

試行している [2, 3]．このシステムでは，従来の単一のマ

イクロホンを用いた録音では得られなかった空間的な情

報が取得できるため，生態理解への大きな貢献が期待さ

れる．

これまで，我々のグループではHARKBirdシステムの

定位精度などの基本的な検討を行ってきた．本研究では，

HARKの野鳥観測への更なる活用の可能性の検討として，

HARKの拡張性と実時間処理を活用した野鳥の歌行動の

詳細な方向的・時間的ダイナミクスの計測を試みた．

具体的には，大学演習林におけるウグイス 1個体の縄張

り内に，同種の歌をスピーカで再生可能にしたHARKBird

システムを用いてプレイバック実験を行った際の，対象個

体のさえずりの種類とその方向を抽出した．また，HARK

の特徴の一つである実時間処理を活用し，対象個体のさ

えずりに対して鳴き返すインタラクティブ実験も行った．

また，自然環境と人工システムとの相互作用の理解の観

点から，ボーカロイド初音ミクによるウグイスの真似歌

を用いた実験も行った．これらの結果から，HARKBird

を用いた野鳥の歌行動のより詳細な計測と理解への応用

の可能性を検討する．

1.2 HARKBird

HARKBirdは，フィールドにおいて安価で容易に利用可

能なシステムを目指した，野鳥の歌行動観測のためのノー

ト PCと USBマイクロホンアレイを用いた観測・分析シ

ステムである（Figure 1）．このシステムは，マイクロホ

ンアレイでの録音の開始，終了をはじめ，HARKの機能

を用いた音源定位と分離や，分析結果の可視化がノート

PC上の GUIで実行可能な Pythonをベースとしたスク

リプト集である．詳細は，Webページ1や [2, 3]を参照さ

れたい．

本研究では，HARKBird内で用いる音源定位・分離の

1http://www.alife.cs.is.nagoya-u.ac.jp/˜reiji/HARKBird/
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ためのネットワークを拡張し，録音中に一定の時間間隔

で音声ファイルを再生したり，実時間での音源定位に応じ

て再生ができるようにした．また，実験後に得られた音声

ファイルの分析にも HARKBirdを用いた．

Figure 1: 実験システム

2 手法

2.1 対象種：ウグイス

多くの小鳥（鳴禽類）のオスは，春から夏にかけての繁

殖期になると比較的長い音声を繰り返し発するさえずり

（歌）を行う．さえずりには，主に他のオスに向けての縄

張りの主張と自分の存在をメスにアピールする２つの役

割があるといわれている．

百瀬は，本研究で対象とするウグイスのオスのさえず

りには，ホーホケキョと聞こえる高いピッチで歌う H型

とホーホホホケキョなどとホーの部分が断続する低いピッ

チで歌う L型があることなどを，スピーカから同種の鳴

き声を再生するプレイバック実験を行って示した [4]．こ

の実験では，スピーカから同種のさえずりの再生を一定

期間行い，その間に行われた注目個体のさえずり回数と

その種類の計測を行った．結果，スピーカからさえずりを

再生している間は再生を行っていない間と比べ H型の頻

度が減少し，L型の割合が増加することを示唆している．

この結果から，L型のさえずりには近隣個体への威嚇の意

味があると考えられることを示した．また，同時に探索飛

行といわれる，他個体を探索するために行う飛行回数も

測定し，再生音がある場合は探索飛行の回数が増加する

結果を示した．

本研究では，プレイバック実験中に音源定位を行い，再

生音がウグイスの移動とさえずりの種類に与える影響を

調べた．

2.2 実験方法

実験は，2016年 5月 21，22日に名古屋大学大学院生命農

学研究科付属フィールド科学教育研究センター稲武フィー

ルド（愛知県豊田市稲武町）の森林で行われた．Figure 2

に示す，周囲を木々に囲まれた開けた場所に三脚に固定し

たUSB接続マイクロホンアレイ（8チャネルマイクロホン

アレイTAMAGO（システムインフロンティア社製2））を

配置し，スピーカ（サンワサプライ社製MM-SPBTBK）

および PCはマイクロホンアレイを原点として真東の方

角に 5m離れた地点に配置した．このとき，スピーカは指

向性を考慮して上向きに設置した．この周辺は，ある１個

体のウグイスの縄張りであり，このウグイスを今回のプレ

イバック実験の対象個体とした．実験中，対象個体がさえ

ずるソングポストは，マイクロホンアレイ周辺からそれ

ほど大きな差のない距離の木々にあり，方向を計測するこ

とで個体の移動パターンをおおよそ把握することができ

るので，ここを実験場所とした．

Figure 2: 実験フィールド

今回の実験では，再生音源として注目するウグイスに

ついて事前に録音した H型，L型のさえずり，昨年の調

査で周辺において録音した同種他個体の H型，L型のさ

えずり，ボーカロイド初音ミクを用いてウグイスのさえず

りを模した L型の音を使用した．各再生音源は，正規化

することによって最大音量を統一した．

さえずりの再生方法として，数秒毎に再生音を繰り返

して周期的に再生する方法と，対象個体のさえずりに対し

て応答して数秒後に再生する２つの方法を採用した．周

期的な再生では，8秒毎，12秒毎にスピーカから音源を

再生し，さえずりに応じて再生する場合には，HARKで

リアルタイムに音源を定位した 3秒後にスピーカからさ

えずりを再生するように設定を行った．

各実験中に同時に行った録音に対し，ウグイスの鳴き

声をよく定位するようにHARKBirdのパラメータを適宜

調整し，音源定位を行った．音源定位結果は，Figure 3の

可視化した音源定位結果が示すように，対象個体の歌行

動の時刻と方向をうまく記録することができた．この出

力結果を修正し，対象個体のさえずりの時刻，方向，およ

2http://www.sifi.co.jp/system/modules/pico/index.php?content id=39
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び，応答実験におけるシステムの再生時刻のデータを作

成した．さえずりの種類に関しては，出力結果を元に手作

業で集計した．応答実験における注目個体以外の音で反

応した場合もスピーカの再生回数として集計した．

Figure 3: 音源測定結果（注目個体 H型，応答実験）

3 実験結果

3.1 さえずりの種類と方向の分布

各条件での実験 500秒間における注目個体が行ったさえ

ずりの種類と方向の分布について報告する．ここでの 500

秒間は，注目個体がスピーカ周辺から離れた場所へ移動

したなどの理由で長時間鳴いていなかった期間を省いた

時間である．

まず，Figure 4のプレイバックなし，録音のみの結果

を例に図を説明する．赤色と青色の丸は H型あるいは L

型のさえずりをマイクから見てその方向で歌ったことを

意味し，方向は 0 度が北（磁北）を指す．さえずり同士

を繋ぐ矢印は，定位したさえずりを順に繋いだものであ

り，さえずり前後での移動を簡易的に示したものである．

ヒストグラムは，方向を 30度ごとに区切った各範囲内で

の H型，L型の各さえずりの回数を示す．

Figure 5は，各条件における結果を Figure 4と同様な

方法で示したものであり，Figure 1はその結果に関する

定量的な値を示したものである．これらの図と表を元に，

全体的な傾向や個別の条件の影響について論ずる．

3.1.1 再生音の有無の影響

まず，プレイバックを行わず，録音のみ行った場合は，

南東方向でほとんどのさえずりが定位されているように，

ほぼ定位置で頻繁にさえずる傾向があった．さえずりの

種類は，L型のさえずりも用いる（58回中 20回）が，H

型のさえずりをより多く歌うこと（58回中 38回）が明ら

かとなった．また，移動に関しては，近隣の木々を少しず

つ移動する様子がみられるが，定位方向が大きく変化す

るような移動はあまり行わない傾向があった．他個体の

いない環境においては，定位置に留まって頻繁にさえず

Figure 4: 方向分布（録音のみ）

りを行う傾向があるようである．

これに対して，再生音のある場合においては，いずれ

の条件でも再生音のない場合と比較してさえずり回数が

減少した．H型でのさえずり回数の減少がみられる一方

で（全再生音平均 11回，27回減），L型のさえずりに関

しては増加傾向はあったが，H型ほど変化はみられなかっ

た（全再生音平均 22回，2回増）．また，移動に関して

は，定位方向の大きく変わる移動が増加する傾向がみられ

た．さえずり方向の分散をみても，ほぼ全ての条件におい

て再生音のない対応する条件より高い値を示しており (録

音のみ 0.464全再生音平均 0.876，0.412増)，個体は同じ

場所に留まらず，あちこち動き回るような傾向があった．

これらのことから，ウグイスはH型のさえずりを減らし，

L型の比を高め，周囲を飛び回ることで強い警戒を示して

いることが考えられる．

3.1.2 プレイバック間隔・応答の影響

次に，プレイバックの間隔の影響について考える．プレ

イバック間隔の違いは，さえずりの頻度や動きに影響を

与えることが明らかとなった．まず，8秒間隔と 12秒間

隔それぞれの H型のさえずり回数を比較すると，8秒の

場合平均 9回，12秒の場合平均 19回であり，全ての再生

音において H型のさえずり回数が 8秒間隔で再生を行っ

た際に少なくなる傾向がみられた．また，移動に関して

も，8秒間隔では分散は平均 0.916であるに対して，12秒

間隔では，平均 0.798であるように，大きな移動の頻度が

8秒間隔において高い傾向にあった．一方，L型に関して

は，さえずり頻度が 8秒の場合に大きくなるものの影響

は小さかった（12秒平均 22回 8秒平均 23回）．これよ

り，頻繁な再生は注目個体に対して強い警戒を生じさせ，
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Figure 5: さえずりの種類と方向の分布と推移

Table 1: 各条件におけるさえずり回数と方向分散，スピーカからの再生数
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H型のさえずり頻度を減らし，移動頻度を増加させるこ

とが示唆される．

これらに対し，対象個体のさえずりの 3秒後に再生す

る応答実験では，対象個体のさえずり回数はさらに少な

くなることがわかった（H型平均 6回，L型平均 20回，

合計 26回）．特に H型のさえずりは 8秒周期と同程度、

あるいはそれを超えるほどの抑制がみられた．このとき，

全体としてスピーカによるシステムからの応答回数は平

均 27回であり，他の条件（8秒周期平均 60回，12秒周

期平均 40回）と比べて少ない傾向があった．

以上から，周期的なプレイバック実験の結果ではスピー

カからの再生回数が多いほど注目個体の H型でのさえず

り回数は抑制されていたが，応答実験ではその傾向とは

異なり，少ない頻度でも大きな抑制の効果があったといえ

る．これは，注目個体が応答によるスピーカからの再生音

を，単純なプレイバックと比べてより自分自身に向けら

れたもとのとして意識し，警戒を強めた可能性を示唆し

ている．8秒間隔の実験でのスピーカからの再生回数は，

応答実験での再生回数の倍近くあることと，また 8秒間

隔と 12秒間隔にある差を考慮すれば，注目個体のさえず

りに与える影響の度合いとしては，再生間隔よりも，再生

のタイミングによる影響が強いことが示唆される．観測

とプレイバック実験において個体の鳴き声による反応が

異なることは知られているが [5]，この結果は，単純なプ

レイバック実験とインタラクティブ実験においても異なる

反応が得られうることを示唆している．

3.1.3 再生音の種類による影響

再生音の種類によっても，さえずりや動きに変化がみ

られた．再生音のある場合，定位方向が大きく変化する移

動が増加したと述べたが，その移動は大まかに，スピー

カ上近くを通過するように２つのソングポスト間を繰り

返し行き来する移動と，スピーカ周りの移動を繰り返し，

周りからスピーカの様子をうかがう移動の 2種類が確認

できた．

前者の移動は，注目個体の H型，L型，同種他個体の

L型，ミクの真似音 L型を再生した場合に多くみられた．

この移動は，Figure 5に示す方向グラフの中央付近（270

度方向）にスピーカがあり，その周辺を矢印が横切ってい

ることから確認できる．特に，注目個体の H型を再生し

た場合，分散も高く（0.960-1.000），図からも様々な場所

へ移動してあらゆる方向でさえずりを行っていることが

確認できた．また，他の実験に比べてスピーカ上近くを

通過する回数が多いことから (約 10回程，他の実験では

5-7回程度)，注目個体は注目個体H型の再生音に対して，

より強い警戒を示したことが示唆される．

また，後者の移動は，同種他個体の H型，L型を再生

した場合に多く確認できた．特に，同種他個体 L型を再

生した場合に多くみられ，またスピーカ上近くを通過する

ような移動がほとんどみらなかったり，他の再生音を用い

た実験に比べて H型のさえずり回数の減少が少なく，さ

えずり方向の分散も低い値を示すなど，異なった傾向が

みられた．これは，自分（注目個体）の縄張り内に他個体

が侵入し，縄張りの主張として H型をさえずるという状

況に，対象個体が呼応してさえずりの頻度を高めたので

はないかと推測される．

さらに，初音ミクの真似音 L型に関して，先ほど述べ

たように本物のウグイスの録音を用いた他の再生実験と

同様な傾向がみられていることから，注目個体は初音ミ

クの真似音に関しても同種の個体であると認識している

ことが考えられる．

以上のように，注目個体は，再生音の違いによって異

なった挙動をみせた．人間には判断の難しいわずかなさ

えずりの違いでも，ウグイスは認識し，その状況に応じて

歌と移動のパターンを変化させているということが示唆

される．

3.2 さえずりの種類と移動の関係

Figure 6: さえずりの方向と種類の推移．上：録音のみ，

下：注目個体 H型の録音を 12秒周期で再生した場合．

次に，注目個体の移動と歌の種類の関係について，分

析で得られた結果を報告する．Figure 6は，録音のみと

注目個体H型の録音を 12秒周期で再生した場合のさえず

りの方向と種類の推移を示したものである．このグラフ

から，注目個体は定位位置が大きく変化する移動を行った

後，最初にさえずる歌の種類として L型を用いる確率が

非常に高いことが確認できる．Table 2は，各条件におけ

る，定位位置の変化回数 と，その変化後の最初のさえず
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Table 2: さえずりの種類と移動の関係

りの種類を示した表である．定位位置の変化回数は，さ

えずり前後で 30度以上の定位角度の変化があるときを移

動と考え，その回数を集計した．表からわかるように，す

べての条件において，定位位置の大きく変化するような

移動を行った後の最初のさえずりは，L型を用いる傾向が

あった．再生音の種類，有無に関わらず，この傾向がみら

れることから，注目個体の行動として移動後は L型のさ

えずりを行う傾向があることが示唆される．

例えば，現在地点から遠方で移動し，最初に H型でさ

えずりを行った場合，移動先に他個体がいたとすれば，他

個体はすぐさま攻撃してくる可能性がある．しかし，L型

を最初にさえずることにより，移動先に他個体がいたと

しても，他個体は自分の存在が気付かれていると認識し，

攻撃を行ってこないかもしれない．そういったリスクを排

除するために，移動直後に L型のさえずりを行っている

ことは考えうる．いずれにしても，ウグイスにとって何ら

かの意味ある行動であることが強く示唆される．

4 議論

我々の実験で得られた結果において，周期的なプレイバッ

クとさえずり頻度の関係については，先行研究 [5]の結果

とよく一致した．従来のモノラルマイクによる実験方法で

は，多くの場合，歌の種類やタイミングは録音から手作業

で抽出することが多い．また，探索行動などの個体の動き

を観測する場合も，対象とする野鳥は小さく素早く動くた

め，その場で目視で確認するのが一般的であり，どちらの

意味でも時間や作業のコストが掛かる．一方，我々の行っ

たマイクロホンアレイを用いた録音での観測は，どちら

に関しても，容易に様々なデータを得ることができるだけ

でなく，より正確なデータを得られることが期待できる．

その結果，今回の実験では，従来研究と同様な結果に

加えて，スピーカ上を通過する，スピーカ周りを移動す

るなどのように，探索飛行の詳しい挙動も確認できたり，

更には移動後におけるさえずりの特徴など，これまで確認

されていなかった挙動もみることができた．この結果は，

移動情報を伴う録音データを分析することによって得ら

れたものであり，実験と同時に調査を行うことなく分析が

可能な点もマイクロホンアレイを用いた録音のメリット

でもある．

また，応答実験では，周期的な再生による実験と異な

る結果が得られた．これは，ウグイスが他個体のさえず

りと相互作用しうることを意味しており，実時間での処

理によるインタラクティブ実験の有用性を示唆している．

今回の実験では，単に音源定位の３秒後というタイミング

で再生音を流したが，様々に拡張しうる．例えば，注目個

体のさえずりの間隔に合わせて再生したり，再生を行う，

行わない，あるいは再生音にバリエーションを持たせる

などの変化を加えることで，従来研究では確認できなかっ

た新たな挙動も確認できる可能性がある．

一方で，本実験の課題もいくつか存在した．今回の実

験では，ノイズや近隣個体のさえずりによる応答実験で

のプレイバックの誤動作などの不具合も確認された．音

源の定位は，環境に大きく依存するため，場所ごとにパラ

メータを変更する必要性がある．応答実験では，そういっ

た問題も考慮しつつ，注目した個体のさえずりにのみ反

応するといった方法も考えていかなければならない．

再生音の選定に関しても課題がある．例えば，注目個体

のさえずりは，注目個体自身がどのように捉えているか、

同種他個体のさえずりは同じフィールドで得た録音であ

るが，近隣個体として捉えているのか，あるいは全く知

らない個体として捉えているかなど，不明な点があった．

この問題は，他の再生音を用いて実験を行うことで解決

できると考えられる．

さらに，今回の実験では 1個体のみを実験対象とした

ため，実験結果に個体特有の特徴が現れている可能性が

示唆されること，実験の順番や実施時間，注目個体の再生

音に対する慣れの影響など，考慮すべきことがいくつか

あった．今回の結果を踏まえ，より信頼できるデータが得

られる実験を行うことも今度の課題となる．

5 おわりに

本稿では，マイクロホンアレイを用いたロボット聴覚ソフ

トウェアHARKに基づく野鳥歌行動解析システムHARK-

Birdを拡張し，ウグイスに対して行ったプレイバック実

験におけるさえずりの時間的・方向的ダイナミクスの分

析結果を報告した．本システムは対象個体のさえずりを

よく定位した．録音のみ行った場合，定位置で縄張りを主

張する H型のさえずりを多く歌う一方，プレイバックを

行った場合，H型のさえずりの頻度が減少して敵を警戒

する L型のさえずりの割合が増加したり，ソングポスト

間をより頻繁に移動するなど，注目個体はスピーカから

の再生音を警戒する傾向がみられた．その傾向は，再生音

によって異なることも確認された．また，ソングポストの
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移動直後は L型の歌を歌う傾向があるという，歌行動と

移動の複合的なパターンを抽出することができた．以上

の分析はHARKBirdを用いることによって容易に可能で

あり，野鳥の生態観測への活用の可能性が示された．

謝辞

高部直紀氏（名古屋大学）の調査協力，クリプトン・フュー

チャー・メディア株式会社関係各氏のボーカロイド音声

作成協力に謝意を表する．本研究の一部は JSPS科研費

15K00335，16K00294，24220006の助成を受けたもので

ある．

参考文献

[1] K. Nakadai, T. Takahashi, H. G. Okuno, H. Naka-

jima, Y. Hasegawa and H. Tsujino: Design and im-

plementation of robot audition system ’HARK’ -

Opensource software for listening to three simul-

taneous speakers, Advanced Robotics, 24. 739-761

(2010).

[2] R. Suzuki, S. Matsubayashi, R. Hedley, K. Nakadai

and H. G. Okuno: HARKBird: Exploring acous-

tic interactions in bird communities using a micro-

phone array, Journal of Robotics and Mechatronics

(accepted).

[3] R. Suzuki, S. Matsubayashi, K. Nakadai and H. G.

Okuno: Localizing bird songs using an open source

robot audition system with a microphone array,

Proc. of 2016 International Conference on Spoken

Language Processing (Interspeech 2016), 2626-2630

(2016).

[4] 百瀬博：音声コミュニケーションによるなわばりの維

持機能.山岸哲（編）.鳥類の繁殖戦略（下）,127-157,

東海大学出版会, 東京 (1986).

[5] D. F. Maynard, K. A. A. Ward, S. M. Doucet and D.

J. Mennill: Calling in an acoustically competitive

environment: duetting male long-tailed manakins

avoid overlapping neighbours but not playback-

simulated rivals, Animal Behavior, 84(3): 563-573

(2012).

24



1, 2, 1, 2, 1,3

Ryosuke KOJIMA1, Osamu SUGIYAMA2, Kotaro HOSHIBA1, Reiji SUZUKI3, Kazuhiro NAKADAI1,4

1. , 2. , 3. ,

4.

1. Graduate School of Information Science and Engineering, Tokyo Institute of Technology,

2. Graduate School of Information Science, Nagoya University,

3. Honda Research Institute Japan Co., Ltd.

kojima@cyb.mei.titech.ac.jp, sugiyama@kuhp.kyoto-u.ac.jp,

hoshiba@cyb.mei.titech.ac.jp, reiji@nagoya-u.jp, nakadai@jp.honda-ri.com

Abstract

Spatial-Cue-Based

Probabilistic Model (SCBPM)

5%

1

5W1H (When, Where,

What, Who, Why, How)

5W1H

4W

When Where

What Who

4W

4W

4W

BNP-MAP [Otsuka 14]

Stochastic Block Model SBM

[Holland 83]

[Pardo 06]

25

984045
タイプライターテキスト
一般社団法人 人工知能学会Japanese Society for Artificial Intelligence

984045
タイプライターテキスト
       人工知能学会研究会資料             JSAI Technical Report SIG-Challenge-046-05 (11/09)



[Catchpole 03]

[Briggs 13, Goëau 16]
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Abstract

無人航空機 (UAV) に搭載したマイクアレイは,

近くにノイズを発生するローターがあるため,常
に高雑音環境にさらされる.本稿では,このよう
な UAV に搭載したマイクアレイを用いて音源
検出・音源識別をする際に現れる特有の課題に
触れ,それらを解決するための並列最適化手法を
提案する. 提案システムでは，定位と識別に異
なるパラメータセットを用いた並列処理機構を
持ち，さらに識別に用いる畳み込みニューラル
ネットワークのソフトマックス層から得られる
確信度によって識別するフレームを取捨選択す
ることで，定位と識別を同時最適化する．また，
UAV 搭載マイクアレイによって収集した音声を
用いた実験を通じて，提案システムの有効性を
示した．

1 はじめに

本稿では，無人航空機 (Unmanned Aerial Vehicle, UAV)を用
いた屋外音環境理解に取り組む．UAVに搭載したマイクアレイ
を用い収集した音を通じて「いつ」「どこで」「なに」といった
5W1Hの情報を理解することができれば，例えば，災害時に人
が立ち入ることが困難な場所においても UAV で空から被災者
の探索を支援することができる．このように我々は屋外環境で
音源を検出し,その位置や種類を推定する技術を「屋外音環境理
解」とし，屋外音環境理解のための技術を確立するための研究を
行っている. UAVに搭載したマイクアレイは，近くにローター
音や風切り音などのノイズを発生するローターがあるため，常
に高雑音環境にさらされる．本稿では，このような UAV に搭
載したマイクアレイを用いて音源検出・音源識別をするときの
特有の課題に触れ，それらを解決するためのフレームワークを
設計・提案する．

∗現在，京都大学医学部附属病院勤務

2 音源検出と音源識別を同時に行う際に現れ
る特有の課題

UAV にマイクアレイを搭載する場合の大きな課題の一つとし
て，UAV自身のローター音や風切り音などのノイズに常にさら
されることが挙げられる．このローター音は，UAVの飛行状態
にある場合に強くなり，遠方から到来する本来識別したい音イ
ベントの音声信号の大きさはローター音と比較して小さいこと
が多い．結果として，UAV に搭載したマイクアレイに入力さ
れる音声信号は，常に SN比が悪い状態で収録されることとな
る．さらに，そこに環境のノイズが加わるため，UAV に搭載し
たマイクアレイから収録される多チャネル音声信号を用いた音
源定位と音源識別手法は高雑音環境下においてもロバストに動
作する必要がある．このような高雑音環境下においては，音源
検出と音源識別のパラメータ最適化を同時に行うことが難しい．
音源定位をする場合，音源全体を漏れなく検出するために，音
のパワーが強い部分だけでなく，その前後の SN 比が低い部分
も検出する必要がある．対して，音源識別をする場合には，SN
比が良い部分のみを用いた方が識別精度が高くなる．したがっ
て，音源定位・音源識別それぞれに特化した最適化を行う必要
がある．

これまでも UAV 搭載のマイクアレイを用い，音源定位，分
離，識別の研究を行ってきた [1, 2, 3]．音源検出と音源定位に
ついては，マイクアレイの音源定位手法である Multiple Sig-
nal Classification based on incremental Generalized Singu-
lar Value Decomposition with Correlation Matrix Scaling
(iGSVD-MUSIC-CMS) 法 [4] を提案し，10-20 [m] 程度離れ
た場所の音源でも UAV 搭載マイクアレイから音源の定位お
よび検出ができることを示した. この手法に加え，これまで
に音源分離手法として，マイクアレイを用いた音源分離法とし
て高性能であることが報告されている Geometric High-order
Dicorrelation-based Source Separation with Adaptive Step-
size control (GHDSS-AS)法 [5]と，深層学習の一つである畳み
込みニューラルネットワーク (Convolutional Neural Network,
CNN) [6]を組み合わせることで高雑音環境下でロバストに動作
する音源識別手法を提案した [7]．CNNは元来，画像の識別に
特化したニューラルネットワークであるが，入力として，縦軸
を周波数成分，横軸を時間成分にとったスペクトログラムを画
像的特徴量を用いることで，音イベント識別でも有効に作用す
る．本稿では，これまで個々に検証されてきた音源定位・検出・
分離・識別を一つのフレームワークとして統合し，フレームワー
ク全体として高雑音環境下においても音源定位・識別性能を同
時最適化する仕組みを提案する.
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図 1: フレームワークの概要

3 高雑音環境下で音源検出と音源識別を同時
最適化するフレームワーク

本稿で提案する高雑音環境下で音源検出と音源識別を行うフレー
ムワークの概要を図 1に示す．システムは大きく分けて，音イ
ベント検出部 (Acoustic Event Detection, AED)と音イベント
識別部 (Acoustic Event Identification, AEI)に分かれ，それぞ
れに音源定位・検出・分離・識別・統合の仕組みを内包する．
音イベント検出部（図 1，AED)では，短時間フーリエ変換

(STFT) を用い，各チャネルの音声信号を周波数領域に変換す
る．次に iGSVD-MUSIC-CMS法を用いて，雑音を抑圧しなが
ら音源定位を行い，MUSIC 空間スペクトログラムを得る．得
られたMUSIC空間スペクトログラムを用いて，音イベントを
追跡し，音源区間を音イベント識別部 (図 1，AEI)に出力する．
音イベント識別部では，まず，得られた音源区間情報と 16 ch
のスペクトラムを利用し，分離音を抽出する．次に，その分離
音を CNN を用いて識別し，フレーム別の識別結果を得る．こ
れらフレーム別の識別結果と音イベント検出部から得られた音

源区間情報を組み合わせて，音イベント毎の識別結果を求める
(図 1, Voting for Event)．識別部の構成については，3.1 節で
より詳細に述べる．また，前述したとおり，高雑音環境下にお
いては，音源検出と音源識別において，同じパラメータで性能
を最適化することが困難であるため，図 1中破線で囲んだ領域
のように音源追跡と分離に関しては，2 つの異なるパラメータ
を用いて並列的に区間検出用，識別用のデータを切り出す．こ
の処理については，3.2 節でより詳細に述べる．最後に，音イベ
ントの区間情報と，識別結果をどのように投合するかについて，
3.3 節で述べる．

3.1 音源分離と深層学習を組み合わせた雑音ロバスト
な識別

UAV 搭載のマイクアレイから得られる多チャネル音声信号は，
ロータの雑音が常に入ってくるため，SN 比の悪い状態で収録さ
れる．このように SN比の悪い音声信号をそのまま既存の GMM
のような識別器にかけても，雑音の方が主要な成分となり，識
別することができない．そこで，本稿では課題を分割し，予め
音源分離を行うことで，雑音抑圧された分離音を抽出し，その
分離音を識別するというアプローチをとる．ここで，音源分離
手法としては，前述した GHDSS-AS法を用いる．GHDSS-AS
法はビームフォーミングとブラインド音源分離の 2つのコスト
関数を組み合わせて分離を行うため，方向性のあるスパースな
音声信号（つまり，本稿で対象とする人の発話や救助を求める人
工的な音声）を効率よく分離できるものと考えられる．また，識
別手法としては，CNNを用いた．CNNは画像の識別に特化し
た識別手法であり，本稿では，縦軸を周波数成分，横軸を時間成
分にとったスペクトログラムを画像的特徴量とみなして，CNN
に用いる．フィードフォワード型のフルコネクションのニュー
ラルネットワークと異なり，CNNは全結合されていないため，
音声信号の識別で重要であると考えられる時間成分を明に考慮
できるものと考えられる．
使用した CNNの構成を図 2に示す．入力はログフィルタバ

ンク特徴量 20 次元を 20 フレーム分連ねた 20× 20のスペクト
ログラムとし，畳み込み層 (32 カーネル)，プーリング層（最大
値プーリング）を 2 層ずつ連ねた後，出力層で統合し，識別学
習を行った．学習には，識別用に調整された分離音を用い，人
の発話や，救助を求めるときに人が出すと考えられるホイッス
ルなどの音に加え，災害現場で検出されそうな救急車の音声な
どを交え，8クラスの識別タスクを学習した．最終層の softmax
層の出力は，識別学習だけでなく，3.3 節の音イベントの識別
（Voting for Event）にも用いられる．

3.2 定位と識別を同時最適化するための区間検出の並
列処理

高雑音環境下で音源検出と音源識別をする場合，区間検出にお
いて同じパラメータで性能を同時最適化することが困難である．
そこで，本稿では，音源検出と音源識別においてパラメータの
異なる 2つの区間検出処理を並列で動かすことで検出と識別の
同時最適化を図る．
音源定位と音源識別で最適な音源区間の概要を図 3に示す．図

3に示す通り，音源区間検出では，図中の a) Th, b1) pre-margin,
b2) post-margin の各パラメータを用いて，音源区間を検出す
る．Thは音源と雑音を分ける閾値を，pre-marginは音の開始
地点のパワーが低い部分が何ミリ秒続くかを，post-margin は
音の終了地点のパワーが低い部分が何ミリ秒続くかをそれぞれ
表す．音源定位に最適な区間検出を考える場合，音イベントの
開始・終了時点の音源のパワーは低いため，SN 比の低い区間
を含んで検出する必要がある．したがって，検出音源の性質に
合わせて，pre-margin,post-marginを適切に設定する必要があ
り，また音源と雑音をわける閾値 Th も音源全体を検出できる
ように低めに設定する必要がある（図 2，下部の閾値設定参照）．
一方，音源識別に最適な区間検出を考える場合，SN 比が大きい
音イベントの特徴がよく現れたフレームを用いて識別したほう
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図 2: 識別学習に用いた CNN

図 3: 音源定位と音源識別で最適な音源区間

が良いため，pre-margin,post-marginはなるべく小さい方がよ
く，閾値 Thも高めに設定する必要がある（図 3，上部の閾値設
定参照)．
本稿では，これらの 2つの条件には矛盾があるため同じパラ

メータを用いた最適化は不可能であると考え，定位用・識別用
の 2 つのパラメータセット Th, post-margin, pre-marginによっ
て，並列に定位用・識別用の区間検出を行う．

3.3 確信度が高いフレームを用いた区間識別の最適化

定位用・識別用，2 つのパラメータセットを用いた並列区間検
出は最終的に図 1の音イベント識別部 (Voting for Event)で統
合される．この際，音イベント識別のための CNN は SN 比が
高い音声信号に合わせて学習しているため，検知したイベント
から抽出された音声特徴量全てを対象とするのではなく，図 3
で示した音の特徴を良く表現しているフレームを選択し識別を
行うことが望ましい．しかしながら，観測時にはその音声信号
の SN 比は未知であり，また，図 3のモデルで示すように観測
区間の中心が必ずしも SN 比が良い区間とも限らない．そこで，
本研究では，SN 比の代わりに CNN の最終層であるソフトマッ
クス層の出力のうち，argmaxで選ばれたノードの値を確信度と
みなし，この確信度が一定値以上のフレームのみを用いて，識
別を行うこととする．CNN の畳み込み層のカーネルが各音イベ
ントの特徴を正しく学習しているのであれば，ソフトマックス
層から得られる確信度は音の特徴をよく表すフレームで高くな
るものと考えられる．本研究では，実験を通して，この仮説を
検証した（5.3節参照）．

図 4: 実験で試用した UAVとマイクアレイ

4 UAV搭載マイクアレイによる音環境理解
システム

提案したフレームワークに基づき，UAV 搭載のマイクアレイ
を用いた音環境理解システムを構築した．図 4 に示すように，
UAV には，Asctech 社のクアドロコプタ Pelican を用いた．こ
の機体の外周上に等間隔にマイクロホンを 16 個配置しマイク
アレイとした．各マイクロホンは，黒い毛状の風防で覆うこと
で風切り音の低減を図った．これらのマイクロホンの信号は 16
[bit], 16 [kHz] で同期収録される．マイクアレイで収録した音
声信号は，ロボット聴覚のオープンソースソフトウェア HARK
(Honda Research Institute Japan Audition for Robots with
Kyoto University) [8] を用いて，音源定位，音源追跡，音源分
離を行い，得られた分離音を入力として Pythonの深層学習パッ
ケージである chainer1 で実装した CNNで識別学習を行った．

5 実験
本実験の目的は，提案したフレームワークの有効性を検証する
ことである．本稿では，5.2節で、提案した並列処理が有効に動
作しているかどうかの検討，5.3節で，CNNのソフトマックス
層から得られた確信度を用いた音イベント識別において，識別
率が向上するかどうかの検討をそれぞれ詳細に述べる．

5.1 データ収集
実験には，RWCP 実環境音声・音響データベースと電子協騒音
データべースに含まれる計 8種類の音源を用い，音声 1種類 (男
性の呼び声)と非音声 7 種類（携帯, 救急車, 拍手, 目覚まし時

1http://chainer.org/
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図 5: 定位再現率と識別適合率のヒートマップ

計, シンバル, ホーン, カラスの鳴声) から構成される．音源はス
ピーカから 3.0-4.0秒音源を，その後に無音区間を 3.0 - 4.0秒そ
れぞれ出力し，それを 1単位として 15 回繰り返して収録を行っ
た．収録は，屋外にて UAV をプロペラを回転させた状態で固
定，UAVの中心から 45 [°]方向，距離 3.0 [m] 地点に音源を設
置し収録した.音源定位は,各周波数ビンでは,同時に存在する音
源数は高々ひとつであるという仮定の下, iGSVD-MUSIC-CMS
を実行した (ただし,周波数方向に統合を行ったブロードバンド
空間スペクトルを用いること, および音源追跡時に一定の音源
生存期間 (500 [ms])が仮定されることから，検出結果には同時
に複数の音源が含まれる可能性がある).音源識別は,全データの
8 割を学習に，残りの 2 割を評価に用いて，8 種類の音源を識
別する 8 クラス識別タスクを行い，K-分割交差検証 (K=5)を
行った．

5.2 並列区間検出の性能評価
並 列 区 間 検 出 の 性 能 評 価 で は ，3.2 節 で 述 べ た
Th, pre-margin,post-margin を変化させ，フレームベー
スの定位再現率，フレームベースの識別適合率から最適なパラ
メータ群を探索的に求めた．Th は,事前検討において音源定位
時に最も定位数が変化した 23.0 から 23.18 までを 0.02 刻み
で変化させた．一方で，pre-margin,post-margin に関しては，
100 [ms] 刻みで，100 [ms] から 500 [ms]まで変化させ，定位
再現率，識別適合率の推移を検証した．そして，a) 定位用のパ
ラメータを用いた場合，b) 提案システムで 2つの区間検出を組
み合わせた場合の識別適合率を比較し，提案手法の有効性を検
討した．
実験結果を図 5 に示す．図 5 は，縦軸を閾値 Th，横軸を

pre-margin, post-marginとした時の定位再現率，識別適合率の
推移をヒートマップとして表したものである．ヒートマップは
各値の推移を見るために，数値の高い部分ほど色が濃く，数値
の低い部分ほど薄くなるように図示したもので，直感的に値の
推移を読み取ることができる．図を見ると，定位再現率は，Th
が低く，pre-margin,post-marginが高くなるにつれて向上する
のに対し，識別適合率は，Thが高く，pre-margin, post-margin
共に低くなるにつれて向上することが示された．このことから，
定位と識別を単独で最適化するパラメータセットは真逆の設定
になることが示された．
次に，2 つのパラメータセットを組み合わせてシステム全

体の識別性能を最大化したときの識別率の比較を図 6 に示す．

図 6: 識別性能の比較

パラメータセットは，Th を 23.0 から 23.18 まで 0.02 ずつ，
post-margin, pre-marginを 100から 500 [msec]まで変化させ
て，音源定位と音源識別をおこなうのに最適な組み合わせを探
索し，定位：Th, post-margin, pre-margin = 23.0, 100, 100，識
別：Th, post-margin, pre-margin = 23.10, 100, 100を得た．

図 6はで左から求めたパラメータセットのうち定位用のパラ
メータセットで学習した学習器を用いた識別適合率，定位と識
別を異なるパラメータセットで同時最適化したときの識別適合
率をそれぞれ表す．図 6を見ると分かる通り，同時最適化した
識別適合率は，定位用のパラメータセットを用いた識別適合率
よりわずかながら優れた識別性能を示すことがわかる．したがっ
て，本稿で提案する定位と識別の同時最適化機構が機能するこ
とが示唆された．一方で，思うよりも識別性能が延びていない
ことから，単純に定位された区間のフレームを全て用いた場合，
含まれる雑音成分によって，識別性能の向上が阻害されている
ことが予想される．次節でより効率的な音イベント識別につい
て詳細に述べる．
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図 7: 確信度のヒストグラム

図 8: 確信度に基づいたフレームの取捨選択を行ったとき
の正答率の推移

5.3 確信度を用いた最良識別区間の選択と識別

次に上述の検討から得られた 2つのパラメータセットを用いて
学習した CNN と定位・区間検出した音イベントのデータセッ
トを用いて，CNN のソフトマックス層の中で選択されたノード
の値を確信度とみなしたとき，確信度の高さを閾値として最良
の識別区間を選択できるのかを検証した．図 7にデータセット
を CNN に入力することで得られた確信度のヒストグラムを示
す．図 7を見るとわかるように，50%以上のデータの確信度が
0.80を超える値を示しており，これらの区間のみを用いること
で，よりよい識別性能を得ることができると考えられる．本実験
では，選択区間が全体のデータセットの 90%, 80%, 70%, 60%,
50%となるように確信度の閾値（順番に 0.45, 0.52, 0.60, 0.76,
0.84）を設定し，それぞれの閾値で CNN の識別性能がどのよ
うに変化するのかを調べた．図 8に，確信度の閾値と得られた
識別性能の推移を示す．図 8を見るとわかるように，確信度の
閾値を上げていくことで，識別性能も向上していくことが示せ
た．したがって，本研究の仮説が検証できたものと考えられる．
なお、識別性能が最も高くなるのは，確信度の閾値が 0.84のと
きだが，この際，50%以上のフレームが信頼できないフレーム
として棄却されるため、区間が短い音イベントなどの識別が困
難になる可能性がある．確信度の閾値は，どの程度の精度の音
源定位・区間検出を行いたいのかを考慮に入れつつ，調整する
必要がある．

6 おわりに
本稿では，UAV 搭載マイクアレイを用いた音イベント検出・識
別のためのフレームワークを設計・実装した．UAV に搭載され
たマイクアレイはローター音や風切り音が混入するため，常に
高雑音環境下での音源の検出と識別を行う必要がある．このよ
うな環境下でも，高精度な音イベント検出と識別を同時におこ
なうため，本稿では，音源分離と音源識別を組み合わせた識別
手法と，音源定位から識別までを組み合わせた統一的なフレー
ムワークを提案した．識別手法としては，雑音ロバストな定位
手法である GHDSS-AS 法と CNN を組み合わせ，統合フレー
ムワークにおいては，区間検出のパラメータとしてイベント検
出と識別時に異なる値を用い，並列に処理する機構を導入した．
UAV 屋外飛行実験で収集した実録音のデータを用いて実験した
結果，仮説どおり，定位と識別には異なる閾値設定が必要であ
ること，これらの異なる閾値設定を用いて，並列に定位と識別
用の区間検出を行うことで，識別適合率を向上することができ
ることを示した．また，同時に学習した CNN のソフトマック
ス層の出力から得られる確信度を用いることで，音イベントの
特徴を表すフレームを取捨選択することができ，識別性能の向
上に寄与できることを示した．
今後の課題としては様々な環境音下で学習データを作成し，雑

音ロバスト性の向上を図ること，オンタイム処理を行うシステ
ムに組み込むことなどが挙げられる．
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Abstract 
 
コミュニケーション中の頭部動作は話者・聴者双方

に置いて，会話を円滑化する役割を果たしている．

遠隔操作ロボットを介した会話では，操作者側の環

境と遠隔地一致しないなどの原因で，操作者の頭部

動作をロボットにマッピングするのは不十分である．

本稿では，発話機能を架け橋とし，発話音声から頷

きを生成するモデルを提案・評価した．話者の音声

発話はまず自動音声認識システムによりテキストに

変換され，複数の分類器の分類結果投票によって発

話機能を推定した．各発話機能クラスに置いた頷き

の生起確率し従い，頷き動作パターンの分布から動

作特徴を選出し，生成した動作コマンドを音声と合

わせてロボットに送る．評価者実験では，提案手法

により生成した動作をアンドロイドロボット ERICA
（図 1）で再生し，自然さ・人間らしさを評価した． 

 
Figure 1. Android robot ERICA used in this work. 

 
1 はじめに  
 
談話中に見られる発話に伴う頭部動作は，話者と

聴者にとって重要な役割を果たしている．動作の表

出は話者に心理的な影響を与える．身体動作によっ

て，話者の内部で話が整理でき，条理的な会話に貢

献する．聴者にとって，話者の動作をコミュニケー

ションチャンネルとして，相手の意図や感情を把握

することができる．このように，頭部動作は発話内

容と強く関連している．コミュニケーションロボッ

トを経由した遠隔談話において，動作の理解や自然

な動作の生成は談話を深め，対話者間のコネクショ

ンを強くすることができる． 
遠隔操作コミュニケーションロボットに置いて，

最もシンプルな動作生成は操作者の動作を計測し，

ロボットにマッピングする手法である．しかし，先

行研究[Tamaki 2011]で報告されたように，メディアを

介した遠隔会話に置いた相槌や肯定などの意図を表

す際，動作を伴わず音声のみで伝える傾向が見られ

た．単純な動作マッピングは対面対話時と違った動

作をロボットに再現してしまう恐れがある．更に操

作者が環境に反応した不意な動作も遠隔地に伝わる

べきではない．故に，本稿では操作者の発話に着目

し，音声から動作を生成するモデルを提案した． 
 
2 関連研究  
 
発話音声の基本周波数やパワーなどの韻律特徴と

話者頭部動作の相関関係は，多数の研究により報告

されている[Yehia 2002] [Sargin 2006] [Munhall 2004]．例え

ば，英語話者の頭部６自由度の回転と基本周波数 F0
の相関係数は 0.39から 0.52の間に対し，日本語話者
に置いて，この相関係数は 0.22から 0.30区間になる．
従って，F0と頭部動作の相関性は言語に依存してお
り，F0周波数のみで頭部動作を生成するのに不充分
だと言える． 
しかしながら，韻律情報から頭部動作動作を生成

する試みも複数あった．Bussoらは HMMベースのア
ルゴリズムで，韻律情報から話者の感情を推定し，

頭部動作を生成するモデルを提案した[Busso 2007]．渡
辺らは，音声の ON-OFF 情報を入力とした頷き生成
モデルを考案し，CGイージェントやヒューマノイド
ロボットに応用した[Watanabe 2004]． 
複数の言語において，頭部動作と発話音声の関連

性が報告されている．英語において，言葉を強調す

るとき，上昇調を使う傾向がある[Graf 202]．スウエー
デン語において，強調アクセントに伴う表情や頭部

動作が非強調時より多く見られる[Beskow 2006]．日本
語において，発話権の変更や相槌などを考慮した以

下のような談話機能リストが提案され[Ishi 2010]，頭部
動作と談話機能の関連関係が報告された． 
• k (keep)：話者が発話権を保持．ポーズないしはっ
きりしたピッチのリセットが伴う(明瞭な句境界) 

• k2 (keep)：発話文の中にある不鮮明な句境界(発話
権の保持) 

• k3 (keep)：話者が発話末の音節を伸ばし，考えてい
ることや発話の途中であることを表現(発話権の保
持) 

• f (filler)：「えっとー」「あのー」など，考え中で
ある ことを表現する感動詞 

言語情報を用いた談話機能推定及びロボット頭部動作生成への応用 
Dialog utterance classification and nod generation for humanoid robot 
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• f2 (conjunctions)：「じゃ」などの接続詞(文末を伸
ばしていない短いフィラーとして捉えられる) 

• g (give)：当話者の発話が終了し，発話権を対話者
への譲渡 

• q (question)：対話者に確認するなど応答を求める場 
合(発話権の譲渡) 

• bc (backchannels)：「うん」「はい」などの相槌を
表現する感動詞 

• su (backchannels)：「うん」「はい」などの相槌を
表現する感動詞 

• dn (denial)：「いいえ」「ううん」などの否定を表
現する感動詞 
この談話機能リストを用いて頭部動作を生成する

モデルが提案された[Liu 2012]．本研究は，[Liu 2012]の
延長線上に位置する．一部の談話機能を融合し，大

きく三つのクラスに分けた．機械学習によって 談話
機能クラスを推定し，頷き動作生成モデルを提案し

た． 
 
3 発話機能分類  

 
本研究では，発話プレーズを三つのクラスに分類

する．一つは明瞭な句境界を有するフレーズ（上述

のタグリスト中の‘k’，‘g’，‘q’に該当する），
以降このクラスを‘kg’と表記する．一つは相槌で，
‘bc’と表記する．最後はその他の‘o’クラス．こ
こで句境界を言語構造上完了した文と後続文の境界

を指す．ポーズか明確なピッチリセットを伴うもの

が多数占めしている．クラス‘kg’と‘bc’に分類
されたフレーズに頷きを生成する． 
相槌を独立したクラスに分ける理由として，相槌

に使われる語彙，韻律特徴及び相槌に伴う頷きにユ

ニークなパターンが見られるためである．また，自

動会話システムとして，ユーザの発話が相槌か割り

込み発話かを識別する必要があり，ユーザ発話の種

類に対応した発話を生成しなければならない．この

研究では，ロボットが発話時の動作生成に注目し，

ユーザ発話への対応は今後の研究課題として残す． 
 

3. 1	 テキストのベクトル化  
 
発話フレーズのテキストを分類器の入力として使

うため，ベクトルに変換するプロセスが必要である．

本研究では Latent Dirichlet Allocation (LDA) [Blei 2003]
トピック用いて言語情報を表現し，分類を試みた． 

LDA モデルは生成確率モデルの一種で，階層的構
造を持つベーズモデルである．データセット中の文

章をハイパーパラメータで決まる有限個数のトッピ

クの確率分布の形で表現することができる．文章中

の各単語が，ランダムに選択されたトピックによっ

て，一定の分布に従って生成された，という基本的

な仮説を持つ教師なし学習手法である．LDAモデル
の特徴として， トピックセットが Dirichlet事前分布
を有することを前提とし，比較的に小規模なデータ

セットでも訓練データにオーヴァーフィットする傾

向が少ない． 
LDA モデルを用いたことによって，発話フレーズ
をトピックの確率分布として表現することが可能に

なり，特徴ベクトルの次元数は Bag-of-words（BOW）
表現時の辞書の長さからトピックの数まで減らすこ

とができる．本研究では，BOW ベクトルを tf-idf 
[Salton 1983]によって重み付けし，LDA トピックに変
換した．ハイパーパラメータの設定は先行研究

[Hoffman 2010]に参考した．トピック数は 200に設定し
た． 

 
3. 2	 SVM分類  

 
サポートベクトルマシン(SVM)[Shawe-Taylor 2000]を
用いて発話機能の分類を行なった．SVMは広く研究
されていた教師あり学習アルゴリズムで， 分類性能
の優れたモデルとして知られている．SVMの学習プ
ロセスは，訓練データの特徴空間に，クラス間のマ

ージンが最大になる超平面を探すプロセスになる． 
発話データの中，分類ターゲットとなる三つのク

ラスに属するサンプルの数が一様ではない．その他

‘o’クラスに属するサンプルは全データの半分以上
に占めしており，相槌‘kg’に属するサンプルは全
体の 2 割に過ぎない．このようなアンバランスデー
タ対し，分類誤りを最小化した結果，サンプルの少

ないクラスに対する分類パフォーマンスは期待でき

ない．極端な場合，少数クラスのサンプルを全て多

数クラスとして分類しても，全体の分類精度が大き

く下がらない故である．この問題点を解決するため，

分 類 器 を 訓 練 す る 前 に ， 訓 練 デ ー タ を

cost-proportionate rejection sampling法[Zadrozny 2003]を
用いてダウンサンプリングを行ない，三つのバラン

スが取れたサブセットを作った．これらのサブセッ

トを用いて，三つの SVM分類器を訓練した． 
本研究で扱う頷きクラス分類問題にとって，適合

性が重要な指標となっている．先行研究[Ishi 2010]に報
告されたように，頷きがよく見られる発話機能クラ

ス‘k’，‘g’と‘bc’においての頷きの出現確率
はそれぞれ 49.3%，47.1%と 84.2%である．言い換え
ると，比較的に低い再現率でも人の頷き傾向を再現

するのに問題にならないのに対し，頷くべきではな

い発話フレーズで，頷きを生成すると，不自然だと

評価される可能性が高い．従って，少数クラスに対

する適合率と多数クラスに対する再現率が望ましい

分類結果となる．その為，最終的分類結果は一般的

に採用された多数投票ではなく，合意投票の結果を

用いた．少数クラスである‘kg’と‘bc’クラスに
対し，一つの SVMが‘false’と出力すれば，分類結
果は‘false’になる（‘o’クラスに属する）． 

 
4 動作分析及び頷き生成  

 
本セクションでは，発話に伴う動作の分析及びそ
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の結果に基づいた頷き生成モデルを説明する． 
 
4. 1	 動作データ  
 
本研究で使われている談話データセットに，発話

音声と話者の頭部動作が含まれている．動作の計測

にはモーションキャプチャシステムを利用した．マ

ーカーの配置は図 2に示す． 

 
Figure 2. Motion capture marker set. 

計測したマーカーの三次元位置時系列データに対

し，頭部位置及びピッチ，ロール，ヨー三軸回転角

度への変換を施した．ラベラーにより，頷きの区間

が付与されている． 
発話と動作の関連関係を分析するため，人工的に

書き起こしたテキスト及び発話フレーズの分類（分

類器を訓練する際の正解データ）を用いた． 
 

4. 1. 1	 データ前処理 
 
頭部の三軸回転データの大部分は話者の頭部回転

を反映しているが，上半身を移動する際，頭部の向

き付随的に変わってしまう．データの前処理ではこ

の部分の動きを取り除く． 
上半身の移動による頭部の回転は頭部動作に比べ

ると遅くて比較的に長時間に渡るという性質を持っ

ている．そのため短い時間で見ると，この部分の動

きを線形的なトレンドと見なすことができる．各頷

き区間に対し，線形回帰を施し，得られた線形成分

を上半身移動と見なす．時系列回転角度からこれら

の線形成分を除き，余剰成分を頭部の回転とした． 
 

4. 1. 2	  頷きの分析 
 
頷きの種類を大きく二つに分けた．一つは正弦波

で近似すると一周期以内のもので，‘nd’と表記する．
もう一つは複数周期を含むもので，‘mnd’と表記す
る．データセットの中，4199の‘nd’と 1482の‘mnd’
が含まれている． 
頷きの周期を計算するため，回転角度に対し，離

散フーリエ変換を施した．クラス‘kg’と‘bc’の
発話に見られた頷きの周波数と角度の平均分散を図

3に示す． 

 

Figure 3. Averages of nod angles and frequencies. Error bars denote 

standard deviations 

‘kg’クラスに見られた‘nd’と‘mnd’の周波数
の平均値はそれぞれ 1.48Hzと 2.03Hzで，‘bc’クラ
スの平均値は 1.86Hzと 2.18Hzである．全体的に‘bc’
クラスに見られた頷きは‘kg’クラスより速く，‘mnd’
は‘nd’より速い傾向である．頷きの角度に関して
は，周波数と相反した傾向が見られた． 
全データにある頷き周波数のヒストグラム及び周

波数と最大角度の分布を下図に示す． 

 
Figure 4. Histogram of nod frequencies and co-occurrence pattern 

between frequency and amplitude. 

4. 1. 1	  音声との関連 
発話音声の持続時間，発話スピード，相対振幅，

パワー変化率などの音響特徴と動作の相関関係を調

べたが，大多数の特徴量に関して，強い相関関係が

見られない．一つだけ動作周波数と正の相関関係が

確認できたのは，‘bc’クラスにおいた音声パワー変
化率である．図 5 に‘kg’と‘bc’両クラスの音声
パワー変化率と頷き周波数の分布を示す． 
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Figure 5. Co-occurrence pattern of nod motion frequency and 

speech energy contour frequency for classes ‘bc’ and ‘kg’. 

‘kg’クラスにおいて，音声パワーの変化率と動
作周波数の分布は一様分布に類似したのに対し，‘bc’
クラスにおいて，特に低周波区間で強い相関が見ら

れた．この相関は相槌時繰り返した言葉（“はいはい

はい”や“うんうん”など）と共起した頷きだと考

えられる． 
 

4. 3	 頷き生成  
 
対話・頷きデータの分析結果を利用し，発話時の

頷き生成モデルを提案した．当モデルは発話音声を

入力とし，頷き動作を出力する．全体の処理の流れ

をブロック図に示す． 

 
Figure 6. Block diagram of the proposed model. 

まず発話音声を音声認識エンジンに送り，テキス

トに変換する．その後セクション 3 に説明した分類
器により，発話機能クラスを推定する．分類結果は

クラス‘o’の場合，動作を出力せず，次のフレーズ
に移行する．分類結果は‘kg’及び‘bc’の場合，

頷きの動作を生成する．具体的な流れは以下に説明

する． 
発話機能分類の結果はクラス‘bc’の場合，音声

パワーの変化率𝑓!を利用し，頷きの周波数𝑓!"を決める．

図 5 で示した分布を正規雑音が載った線形回帰モデ
ルで近似する．𝑓!"は正規分布𝒩(𝜇!",𝜎)からサンプリン
グする．この中，𝜇!"以下のように決める． 
𝜇!" = (𝑭!!𝑭!)!!𝑭!!𝑭!"×𝑓! (1) 

𝑭!と𝑭!"は観測データ中の音声パワー変化率と頷き
周波数を表す．線形回帰モデルから正規分布𝒩(𝜇!",𝜎)

の期待値と分散が得られる． 
又，発話機能分類の結果はクラス‘kg’の場合，

図 5 に示したように，頷き動作の特徴と音声特徴に
強い相関関係見られないため，頷きの周波数𝑓!"を図
4に示した全体分布からサンプリングする．この分布
をガンマ分布𝛤(𝛼,𝛽)で近似する．正規分布ではなくガ

ンマを選んだ理由は，データ分布の形及び周波数パ

ラメータが非負である必要があるため． 
頷きの動作を生成するのに，周波数と動作角度が

必要であるため，上記の手法で動作周波数𝑓!"を決め
てから動作角度を抽出する．各周波数に対応した角

度の期待値は図 4 で分かるように，線形回帰を使っ
て求めることが可能である．具体的には，角度をガ

ンマ分布𝛤!(𝛼!,𝛽!)からサンプリングする．𝛼!と𝛽!は以
下のように決める． 
𝛼
𝛽
= 𝑘!𝑓!" + 𝜁! (2) 

𝛽 ∝ 𝑓!" (3) 

𝑘!と𝜁!は線形回帰で得られるパラメータである． 
最後に，頷きの動作を上記の周波数と振幅を持つ

正弦波で近似する．人の頷きは下方への回転量が上

方より大きいため，正弦波開始位相をπ⁄4とする． 
 

5 評価実験  
 
生成した頷き動作の自然さを評価するため，被験

者実験を行った．先行研究で提案された正解談話機

能ラベルに基づく頷き生成モデルを比較対象として

用いた． 
 

5. 1 実験設定  
 
発話の違いによるバイアスを排除するため，実際

の対話ではなく，収録した発話を使って，動作生成

を行った．9の発話フレーズをランダムにデータベー
スから抽出した．比べ安いように，各フレーズの長

さは 15秒から 30秒に制限した． 
一つの発話に対し，四つの動作を生成した．二つ

は先行研究で提案された頷きタイミング制御モデル

によって生成された．頷き動作は一般的に見られた
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人の頷きサンプルを使用した．動作角度を図 7 に示
す．その中一つは先行研究のように正解ラベルを利

用し，動作の生成を行った．もう一つはセクション 3
で説明した分類結果を用いた． 

 
Figure 7. Fixed nod example used in previous work. 

残りの二つの動作は本研究で提案した手法によっ

て生成された．頷きの周波数，長さ，振幅は確率分

布からサンプリングするので，具体的な動作は生成

するたびに変わるため，同様な手法で二つの動作を

作成し，検証した．正規分布からサンプリングする

際，確率が低いものの，マイナスな値が得られる場

合がある．そのようなサンプルはリジェクトして，

再サンプリングする．また動作の周波数や角度がロ

ボットの可動範囲を超えたようなサンプルもリジェ

クトする． 
発話音声をテキストに変えるため，Google speech 

api v2を利用した．9の音声サンプルの認識精度は単
語ベースで 64.2%であった．これらのテキストをセ
クション 3で説明した 200次元 LDAトピックに変換
され，三つの分類器に送った．分類精度は 68.1%で
あった．分類実験時の精度より低い理由は，音声認

識エラーの影響があると思われる． 
生成された動作はロボットのアクチュエータコマ

ンドに変換され，20ms 間隔でロボットに送られる．
本実験ではアンドロイドロボット ERICA を使った．
アクチュエータ配置は図 8 に示す．発話時の口唇動
作は「」で提案された手法を用いた． 

 
Figure 8. Actuator map for android robot ERICA. 

9の発話サンプル毎に 4の動作タイプを生成し，ロ
ボットで再現し，ビデオを収録した．21 人の被験者
に発話毎にシャッフルしたビデオを呈示し，動作の

自然さを 7 段階で評価した．‘1’は最も不自然で
‘7’は最も自然を表す． 

 
5. 1 実験結果  

 
図 9 に四つの動作タイプに対した主観評価結果を
表す．左から一つ目は先行研究で提案された正解ラ

ベルに基づいた頷き生成モデルで，‘fixed-gt’と表
記する．二つ目は同じく図 7 に示した頷き動作を利
用したもので，‘fixed’と表記した．正解ラベルの
代わりに分類器の推定結果を用いた．発話機能分類

時，頷きクラス（‘㎏’，‘bc’）に対して，適合
率を重視したため，一部の頷きクラスの発話が頷か

ないクラスに分類される傾向がある．その為，‘fixed’
動作タイプに含まれる頷きの回数は‘fixed-gt’より
少ない．三つ目と四つ目は本研究で提案したモデル

によって，生成された動作で，‘sampled1’と‘sampled2’
と表記する． 

 
Figure 9. Perceived naturalness for each motion type. 

評価結果に対し，有意水準を 0.05 に設定した被験
者内一要因分散分析を施した結果，各条件間に有意

差が見られた（𝐹 3,20 = 5.18, 𝑝 = 0.003）． 
多重比較の結果，同提案手法によって生成された

‘sampled1’と‘sampled2’に有意差が見られない
（p=0.89）．この結果は平均と分散からも容易に見ら
れる．‘fixed-gt’と‘fixed’の間有意差が見られな
いが，推定結果を使った‘fixed’は正解ラベルを用
いた‘fixed-gt’より高い評価平均値が得られた．人
の対話データに，‘㎏’と‘bc’クラスの発話に頷
き生起確率は約 50%と 80%だったため，正解ラベル
を使ってすべての頷きクラスの発話に頷きを生成す

ると，頷きすぎでかえて不自然になる可能性がある．

最後に提案手法の評価結果はこの二つの動作より有

意 に 高 い （ 𝑣. 𝑠 𝐹! 𝑖𝑥𝑒𝑑 − 𝑔𝑡!: 𝑝 = 0.012 ，

, 𝑣. 𝑠 𝐹! 𝑖𝑥𝑒𝑑!: 𝑝 = 0.039）． 
不完全な音声認識結果を用いても，本研究で提案

した頷き生成モデルを使って，自然な頷き動作とタ

イミングを制御することが可能であること，この評

価実験の結果が示した． 
 

5 おわりに  
 
発話に付随した頭部動作は，対話者間の感情や意

図の伝達に重要な役割を担っている．又，遠隔地に

いる人のアバターとしてのヒューマノイドロボット

にとって，自然な動作はスムーズな会話に強く影響
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する．本研究では発話音声を入力とした自然な頷き

動作を生成するモデルを提案した． 
人の対話データから，頷きが主に発話文のクリア

な句境界や相槌フレーズに生起することが分かった．

この発見に基づいて，発話フレーズを句境界文・相

槌・その他三つのクラスに分類した．収集した対話

データからサンプリングしたサブセットを用いて，

複数の SVM分類器を訓練した．言語情報は LDAト
ピックの確率分布を利用してベクトライズし，SVM
の特徴ベクトルとして使った．複数の SVM出力の合
意投票によって，最終的なクラス分類結果を決める． 
人の頷き動作の周波数分布は，ガンマ分布で近似

することが可能であり，各周波数に対応した頷きの

振幅（最高点から最低点の角度）もガンマ分布に見

なせることが，人の対話データから分かる．又，相

槌の場合，発話音声のパワー変化周波数が低い発話

において，頷き周波数とパワー変化周波数に強い相

関が見られた．これらの結果より，発話音声の特徴

によって，ガンマ分布若しくは正規分布から頷きの

パラメータをサンプリングして，正弦波で頷きを近

似する手法を提案した． 
提案法の有効性を検証するため，被験者実験を行

った．実験結果は，提案の頷き生成モデルは、先行

研究の人工的に付与した正解ラベルを使ったモデル

より自然な動作を生成できることを示した． 
今後の課題として，発話音声から他の動作パター

ンを生成するや，発話と動作の同期メカニズムを探

究することが予定している． 
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Abstract

In recently years, robots have invaded our life
in many activities such as manufacture pro-
cess or social activities as dance. In dancing,
robots have shown a good performance follow-
ing the rhythm of a music using beat-tracking
algorithm. In this work, we show an implemen-
tation of a deep learning based on sequential
learning model for dancing robots. The model
is trained without middle states mixing audio
information and captured motion from a per-
son, and it can substitute a beat-tracking al-
gorithm. The model generates quasi-realistic
dance pattern motion without constraints from
the music information and its start position,
and following the rhythm beat from a multiple
sound source music.

1 Introduction

During last decades, robots have been involved and be-
come part of humans everyday life, possible to per-
form dangerous tasks instead of humans, or appear-
ing in the media. As robots becomes part of hu-
mans everyday life, the should interact constantly with
humans. Thus in order to improve this interaction,
dance presents as a bound between humans and robots
[Oliveira 2015], and for dance performing they should
be able to listen with its own ears live sounds. While
robots perform a dance, they follow the rhythm on a
real-environment robustly responding to music, and gen-
erating continuous movements. Some techniques which
allows robots to dance, are based on beat-tracking im-
plemented for real time execution. Beat tracking sys-
tems are implemented to track the beat timing of music
pieces and synchronize movements of a dancing robot
with it. Real-time application [Oliveira 2015], allows
to track the beat timing, but it also overcome with
noise problems and obtain the desired audio informa-
tion from multiple sound sources, implementing a ro-
bust general framework. Beat tracking systems allow

robots to perform dance, but also to play instruments
[Itohara 2012]. Through a multimodal system, which
uses audio and video information, allows robots to play
an instrument e.g. a guitar. Also, a method which
can generate automatic choreographies by music con-
tent analysis was introduced at [Fukayama 2015]. They
proposed a probabilistic framework which generate au-
tomatic choreography without constraints, and which
can satisfy both music content and motion connectivity.
These implementations synchronize with the beat tim-
ing, a motion that is previously generated and stacked
in a database. In this paper, we implemented a sys-
tem based on deep learning to generate motion posi-
tions for dancing robots, directly from an audio in-
formation. Deep learning (DL) based models called
deep neural networks (DNN) and deep convolutional
neural networks (DCNN) have shown successful perfor-
mance on many signal processing fields such as computer
vision [Krizhevsky 2012, Clevert 2015], speech recogni-
tion [Sainath 2015a], and natural language processing
[Sutskever 2014, Venugopalan 2015]. DL based models
implemented for natural language processing task has
shown a remarkable performance, demonstrating that
can translate correctly long sentences [Sutskever 2014]
on translation task, using deep Long-short term mem-
ory (LSTM) models. Or also being able to extract in-
formation converting video to text [Venugopalan 2015],
mixing a DCNN with a deep LSTM (DLSTM) for the
task. Generating smooth realistic dance motion shows
as a constraint for implementations which only use the
audio information. It should be able to track the
beat timing, and at a same time separate the desired
sound information from a multiple audio input. Thus,
we focus on implementing a DL model taking advan-
tage of the sequence-to-sequence model introduced at
[Venugopalan 2015]. Implementing a model for video-to-
text requires a previous pre-trained DCNN model, which
increase the training time i.e. learning cost. For imple-
menting, we remark that is possible to replace a beat
tracking system with an end-to-end trained DL model,
which uses the audio information as input and mixing
with the current position, generates the next position.
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The DL model generates a quasi-realistic motion pattern
without constraints, separating from a multiple sound
source audio, the beat timing performed by drums.

2 Proposed Method

DL models have shown an outstanding achieve-
ment in different tasks which have been in-
volved, and sound signal processing task such
as speech recognition, they showed outstanding
performance[Abdel-hamid 2012, Sainath 2015b]. DL
models trained without middle states i.e. end-to-end
training, has become the state-of-art in multiple signal
processing areas. They can process information from
the same field, but also in multimodal fields such as
video-to-text task. Thus, we replaced a beat tracking
system that synchronize the beat timing and a stacked
motion pattern, with a DL model trained end-to-end.
The motion pattern of the task is a combined vector
of the normalized spatial position of a dancer, and the
joint rotations expressed in quaternions obtained from
a kinect device. A mixed model which a deep LSTM
network is connected after the plain DCNN but not
connecting it in a sequential mode, generated random
movements from the audio information. However, the
motion patterns are not linked with each other and the
generated motions are rough. Then, we replaced it with
a similar structure implemented at [Venugopalan 2015],
and modified the activation functions. Finally, we
trained it end-to-end using the audio as input and a
sequential motion pattern as the target.

2.1 Deep Learning

Recently, factors such as the development of improved
optimization algorithms, the availability of open-source
DL libraries and so on, have made the employment of
DL possible for classification or recognition problems.
DL based models as DNN and DCNN approaches, has
shown that can surpass even humans performance. Op-
timization algorithm which become part of the model
such as batch normalization, or training algorithm such
as ADAM, or adding noise to the gradients has allowed
to improve the performance of DL task on different sig-
nal processing fields. Batch normalization introduced
at [Ioffe 2015] is a mechanism that allows training with
higher learning rates without fast overfitting risk and
also can accelerate the training as makes possible to train
deeper models. Adaptive moment estimation i.e. ADAM
optimization was introduced at [Kingma 2014]. This op-
timization method allows to implement a robust opti-
mization with a little memory requirement. As ADAM
is an algorithm for first-order gradient-based optimiza-
tion, this method is straightforward to implement and
can be used on machine learning problems where it is
used large datasets or with high-dimensional parame-
ters models. Adding gradient noise in very deep models
[Neelakantan 2016] improves its learning, but it helps
generalization and training on complicated neural net-
works, as it also improves the learning from a poor ini-
tialization with almost a zero computational cost. Open-
source DL frameworks has allowed researchers to use

DL on different tasks. DL frameworks such as Chainer
[Tokui 2015], allows to implement flexible DCNN and
trained it with multiple optimization algorithm such as
Batch Normalization, ADAM optimization or adding
noise to the gradient during the training.

2.2 Nonlinearities Activation Functions

Recently researches has shown that the performance of a
DCNN also depends on the type of nonlinearity function
used in the model. Novel nonlinear activation functions
(Figure 1) has been introduced [Clevert 2015, He 2015],
improving the accuracy and performance of DCNN. Rec-
tifier neurons e.g. Rectified Linear Unit (ReLU) non-
linearity have shown successfully performance on vision
computer [Krizhevsky 2012], but also for sound tasks.
The ReLU activation function is defined by:

f(x) =

{
x if x ≥ 0
0 if x < 0

, (1)

ReLU activation outputs are non-negative, thus the
mean activation is larger than zero, and because of
not be zero-centered it can speed down the learning.
Then, a nonlinearity called Parametric Rectified Lin-
ear Unit (PReLU) was introduced at [He 2015], which
thus the implementation of a negative part activation it
can speed up the learning. Later, Exponential Linear
Unit (ELU) introduced at [Clevert 2015], was showed as
a non-linearity that can improve learning characteristics
compared to other linear activation functions. ELU de-
fined as:

f(x) =

{
x if x ≥ 0
a(exp(x)− 1) if x < 0

, (2)

Where a is a fixed value, and controls the saturation
for negative inputs, and exp is the exponential func-
tion of e. It was showed that networks implemented
with ELU activations can speed up learning as bring
robust generalization performance compared to ReLUs
and PReLUs.

2.3 Sequential Learning

Sequential Learning models i.e. sequence-to-sequence
(SEQ2SEQ) model (Figure 2) has been applied for

Figure 1: Nonlinearities Activation Functions
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natural language processing task such as foreign lan-
guage translation task [Sutskever 2014] or video-to-
text task [Venugopalan 2015], and speech recognition
[Graves 2014]. DL models has shown remarkable perfor-
mance in different task such as speech recognition, where
a DNN with Convolutional Neural Networks (CNN),
LSTM and fully connected layers has better performance
than LSTM models to perform the task [Sainath 2015a].
However, sequential problems such as speech recogni-
tion or machine translation are best expressed on se-
quence with unknown length, and DNN could present
limitations due to the fixed dimensionality of its in-
put and targets outputs. SEQ2SEQ models based
on LSTM, was introduced as an architecture that can
solve general sequential problems. SEQ2SEQ intro-
duced at [Cho 2014] was implemented with Recurrent
Neural Networks (RNN) to solve these problems. De-
spite of RNN based models theoretically can be applied
for sequential problems, their performance gets reduced
due to the long-term dependency on larger sequences.
However, SEQ2SEQ implemented with LSTM models
[Graves 2014] have shown better performance in many
sequential tasks. LSTM cell unit (Figure 3) is defined
as:

it = σ(Wxixt +Whiht−1 + bi) (3)

ft = σ(Wxfxt +Whfht−1 + bf ) (4)

ct = ft⊗ct−1+it⊗tanh(Wxcxt+Whcht−1+bc) (5)

ot = σ(Wxoxt +Whoht−1 + bo) (6)

ht = ot ⊗ tanh(ct) (7)

At a time t, the LSTM computes a hidden state ht

and a memory cell state ct, for an input xt. σ is the
sigmoid function, and i, f and o are respectively the
input, forget and output gate vectors. c is the cell ac-
tivator vector and W is the weight matrix which corre-
sponds to each vector. In applications, such as machine
translation, two LSTM layers are used. One LSTM layer
is connected to the input and obtains a fixed represen-
tation on a time step. Then, the second LSTM layer,
which is conditioned to the output of the first, is a re-
current neural network language model. At the same
time, it is shown that deep LSTM has significantly per-
formance than shallow LSTM [Sutskever 2014], where
each one LSTM layer is replaced by a four LSTM lay-
ers. Sequence-to-sequence models has been also tested
on information extraction task, they can generate cap-
tions from videos [Venugopalan 2015]. Regarding to use
only a DLSTM for the task, a DCNN model previously
trained, sequentially obtains the features from the frame
image of a video, and then the DLSTM generates sequen-
tial words. The model learns to associate a sequence of
words with the temporal structure of the frames, allow-
ing to handle variable-length inputs and outputs.

2.4 Model Architecture

Beat tracking system can be replaced by DL models for
movement generation and synchronization. However, a
DL model based on a sequential learning can improve

Figure 2: Sequential Learning. The thick line shows the
information flow.

Figure 3: LSTM Cell

the performance and generate smooth motion pattern
while it separates the beat information from a multiple
sound source audio piece. So we implemented a DCNN
+DLSTM model based on [Venugopalan 2015]. The au-
dio has only one input channel. After the input, we con-
nected four Convolutional Layers each one with 33 × 2
dimension of kernel size. The size of the kernel is empiri-
cally set up. After each convolutional layer, a batch nor-
malization and the activation function is implemented.
ELU, TanH, and ReLU has been evaluated as activation
function of the DCNN part. After the fourth layer, the
output has a dimension of 65 × 1, and this become the
input for the DLSTM section. Each block of the sequen-
tial section has three LSTM layers with 500 units. LSTM
layers with 250 and 1000 units has been also tested. Af-
ter each LSTM block, a fully connected layer is stacked.
Different activation functions have been also tested on
the fully connected layer. Each block is connected as
showed in Figure 4, where the output of the current last
fully connected layer is concatenated with the output of
the next first block and it becomes the input of the next
second block.

3 Experiments

3.1 Data Preparation

For training and evaluating, we used different latin music
genre such as salsa, cumbia, etc. For training, the music
tracks are combined with only drum, instrumental and
with singer tracks. For visualizing the generated motion
pattern, we used a 3D model implemented on a simula-
tor. For preparing the training dataset, we obtained the
position information using a Kinect from a person, and
synchronized with the music. The position is sampled
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Figure 4: Model Architecture

with a frequency of 30 frames per second (FPS) and the
music has a sampling frequency of 16KHz. To synchro-
nize the music with the position, we used a slice of the
audio corresponding to the same time of the position.
We prepared the input data of the network using shot-
time fourier transform (STFT) on the audio slice and
the normalized position was used as target. As for the
input, we pre-processed according the following steps:

• To synchronize the audio with the positions, we ex-
tracted a slice with length of 534 samples (33ms),
which corresponds to its position. This extracted
slice is converted on H STFT frames of 160 (10ms)
samples with a hop of 80 samples (5ms).

• From the STFT, we used the power information,
which is normalized between 0.1 and 0.9 on the W
frequency bin axis.

• We stacked the H frames, thus the input of the net-
work becomes a 1×W ×H dimensional input file.

As for the output, we prepared the position vector target
as following:

• Using a Kinect device, we capture the D positions
angles of a person. From the position angles, we
obtain the spatial information of 3 body parts in a
vector (x, y, z) on meters. And 14 rotations vector
in quaternions with denotation (qx, qy, qz, qw).

• For each vector component, we normalized it using
the maximum value of each component, between a
range of −0.9 and 0.9.

• Then, the target becomes a vector of 65 dimensions.

3.2 Training Process

For our experiments, we prepared multiple training files
using the STFT from around 15 music pieces as input,

Table 1: Models architecture configurations

layer name output size 12 layers

input 129× 5

conv1 97× 4 33, 16 channels (TanH, ReLU, ELU)

conv2 65× 3 33, 32 channels (TanH, ReLU, ELU)

conv3 33× 2 33, 64 channels (TanH, ReLU, ELU)

conv4 1× 1 33, 65 channels (TanH, ReLU, ELU)

LSTM1

1× 1 250 dims 500 dims 1000 dimsLSTM2

LSTM3

fc1 1× 1 65 dims fc (TanH, ReLU, ELU)

concatenate 1× 1
65 dims fc1 & 65 dims from

previous step

LSTM4

1× 1 250 dims 500 dims 1000 dimsLSTM5

LSTM6

fc2 1× 1 33, 64 channels (TanH, ReLU, ELU)

and a corresponding sequence motion as target. For
training, each sequence step has an input of 1 channel
audio × 129 frequency bins × 5 frames, and to predict
we set the next corresponding vector position as target.
We trained different end-to-end networks (Table 1) using
ADAM solver [Kingma 2014], and Mean Squared Error
is set as loss function. No fine-tune or previous training
was used for the experiments. We tested different param-
eters during the training such as the activation function,
the training sequence, the units of each LSTM layer, and
the number of frames using on the input. ELU, ReLU
and TanH nonlinearities are evaluated as activation func-
tions. A sequence of 150 steps is set for the trainings.
However, we also evaluated 50 and 100 steps configura-
tion. We used 500 units for each LSTM layer, but we
also tested with 250 and 1000 units. As for the input,
we used a model to predict the next position using only
the previous audio slice. The initial alpha for the solver
was set to 10−4, and the target vector was set 45 dimen-
sions. We added noise to the gradient. We compared the
training of the models (Table 1) mixing different genres
and one same genre on the training dataset. We trained
the models for 10 epochs, using a sequential minibatch
with a size of 50 files. Each training took approximately
20 hours using a GPU NVIDIA Tesla K80.

4 Results

We analyzed the performance of the model for mo-
tion generation. Each model is trained with a shallow
dataset, but the models can generalize the information
for the audio input and can keep the motion pattern for
trained information.

4.1 Training Process

After training for five epochs, we evaluated the use of
different activation function and the performance on the
training process. We used the structure described at part
3 Setting a minibatch to 150 sequences and the LSTM
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layers to 500 units, we trained models with TanH, ReLU
and ELU activation functions at the convolutional sec-
tion. Figure 5 shows the training loss of each model. We
see that despite of training a model from the scratch, the
models have a fast convergence on the first iterations.
The optimization process can backpropagate the error
to the deepest layer; making possible a training without
middle states. Regardless the activation function, the
training process has the almost same convergence be-
havior. However, in Table 2 we show that, at the same
number of iterations, ELU activation has a lightly lower
learning cost compared to ReLU, TanH activations.

4.2 Motion Pattern Generation

For evaluating the performance of each model trained for
five epochs, we calculate the Symmetric Mean Absolute
Percentage Error (SMAPE) of the dancer’s motion pat-
tern, and the motion pattern generated by the models.
The SMAPE is defined as:

SMAPE =
1

n

n∑
t=1

|Ft −At|
|At|+ |Ft| (8)

where Ft is the output pattern from the models, and At

is the pattern obtain from a real world dancer. Here,
we compared that the model can keep and generate the
motion pattern using the audio frame information and
the previous calculated position. Music pieces used for
training have multiple instruments, some pieces contain
voices from the singer or the crowd. The dance motion
generated has the shape of a wave, thus the movements
keeps the beat timing of the music piece and are syn-
chronized with the drum of each music piece. Figure 6
show pattern generated by the models and the compar-
ison with the pattern from a real dancer. Table 3, 4
and 5 show the performance of using different parame-
ters on the training for the motion pattern generation.
We compared the motion generated resetting the LSTM
each sequence period and following the pattern from the
beginning. Also, we compared the evaluation of the pro-
cessing time for the data forwarding using a GPU GTX
Titan X. The default structure was set to ELU activa-

Figure 5: Training graph

Figure 6: Dance Generated Pattern. Dotted Red: Real
World Dancer, Blue; DL Models

tions, with a LSTM of 500 units, and sequence length
of 150 steps. In Table 3, we compare the generation
error using same training parameters but with different
activation functions. We see that ELU activation has a
lower error compared to the other functions. However,
its processing time is quite higher. Table 4 shows the
comparison of using different unit length at the LSTMs
layers. The models were trained using ELU activation
and the same sequence training number. We see that,
using a larger unit length can improve the performance
for the motion generation. However, both the time pro-
cessing and its learning cost are quite higher. Also, us-
ing few LSTM units can increase the error of the motion
generation. However, the learning cost is lower as its
processing time.

Table 5 shows the comparison of using different length
sequence on the training. Using the same model, we
trained it changing the length sequence used on the
training process. We see that the sequence affects the
learning cost and the pattern generation error. Train-
ing a model with larger sequence improve the perfor-
mance of the network. Due to the length of the sequence,
the learning cost is also affected, increasing the training
time. However, due to the models have the same pa-
rameters of dimensions and activation function, the pro-
cessing time for real world application is not affected.
Having a larger dataset for the training can lower the
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Figure 7: Generated dance pattern at silence input

Table 2: Comparison of Learning cost of activation func-
tions

activation
Training Time

(minutes)

TanH 1182.79

ReLU 1152.02

ELU 1139.81

performance of the models. For some tasks it is required
larger dataset. However, we see that since the generated
pattern is related with the music, a larger dataset with
different motion pattern can affect these motion genera-
tor models. This becomes a noisy output for the motion
(Figure 6).

4.3 Sound dependency

The models generate motion patterns from the previ-
ous motion step, but also it is required the sound in-
formation. Figure 7 shows the motion generated when
the sound is stopped and became silence. We stopped
the audio input at the middle of the song, thus the
STFT input became blanked. At silence input, the
DCNN feature outputs have a same pattern for all the
silence frame. This features have been self-learned due
to end-to-end training. Therefore, the motion output
is stopped. However, after this silence space the sound
is restored. The model restarted its pattern generation
and generated the pattern from the corresponding au-
dio input frame matching the generated motion with the
trained one. Thus, the model can generate pattern from
the audio input, but also can continue the generation on
non-continues audio inputs.

Table 3: Evaluation of activation functions

Activation

SMAPE

(%)

without

reset

SMAPE

(%)

with reset

Training

Time

(mins)

Average

Frame

Forwarding

Time (ms)

TanH 19.73 20.34 1182.79 9.16

ReLU 19.67 20.27 1152.02 8.54

ELU 18.57 19.2 1139.81 10.94

Table 4: LSTM units evaluation

LSTM

units

SMAPE

(%)

without

reset

SMAPE

(%)

with reset

Training

Time

(mins)

Average

Frame

Forwarding

Time (ms)

250 19.76 20.28 663.99 10.16

500 18.57 19.2 1139.81 10.94

1000 17.81 18.53 1305.85 14.97

5 Conclusion

We proposed a method for motion generation using Deep
Sequential Learning which can be trained end-to-end.
We showed that the models can generate correlated mo-
tion pattern and due to the low forwarding time, they
could be used for real robot tasks. The models have a low
learning cost and also can be trained from the scratch,
avoiding the use of other process such as auto encod-
ing. The proposed model shows reliable performance for
motion generation. However, the motion pattern is also
affected by the diversity of the training patterns.
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Abstract

This paper presents a method for generating
the gaze pattern of a robot while it is talk-
ing. The goal is to prevent the robot’s con-
versational partner from interrupting the robot
at inappropriate moments. The proposed ap-
proach has two steps: First, the robot’s ut-
terance are split into meaningful parts. Then,
for each of these parts, the robot performs or
avoids eyes contact with the partner. The gen-
erated gaze pattern indicates the conversational
partner that the robot has finished talking or
not. To measure the efficiency of the approach,
we propose to use speech overlap during conver-
sations and average response time. Preliminary
results showed that setting a gaze pattern for
a robot with a very human-like appearance is
not straight forward as we did not find satisfy-
ing parameters.

1 INTRODUCTION

During social interaction, the gaze has important regu-
latory functions [1, 2]. Early work [1, 3] tried to search a
systematic relation between gaze and turn-taking. More
recent work [4] underlines the collaborative nature of the
gaze in turn-taking. The authors in [4] show that ”the
timing of the listener response is collaborative process,
accomplished by joint action”. Consequently, a robot
holding a conversation with a human should participate
in this ”collaborative process” in order to have a smooth
interaction.
This paper presents an approach to robot gaze control

during conversation that take into account this collab-
orative process. The goal is to make the conversation
flow smoother by providing the human with the expected
gaze signals that occur during turn-taking.
An expected outcome is to reduce the risk that the lis-

tener interrupts the robot. Without signaling, it is quite

∗∗Research supported by the JST ERATO Ishiguro Symbiotic

Human-Robot Interaction Project.

Figure 1: Close-up of Erica.

frequent that the human interrupts the robot because
she or he did not understand that the robot intended to
continue speaking.
Using gaze to signal the turn taking is also expected to

avoid undesired pauses caused by the listener not taking
it’s turn fast enough.
In addition to provide the adequate signaling, the gaze

pattern should not be unnatural. The implementation
of a human-like solution to the problem of unwanted
interruption is all the more important as we work with an
android robot developed to look very similar to human.
This appearance similarity amplifies the sensitivity to
unnatural behaviors.
For this reason, the proposed gaze pattern should also

display the same habit as human to avert gaze during
utterance formulation [5]. Humans tend to avert their
gaze during formulation to reduce the cognitive load.
This a natural phenomenon we are used to witness dur-
ing a conversation. Thus, in addition to the turn taking
signal, the proposed gaze pattern generation also tries to
reproduce the aversion that occurs during formulation.

2 RELATED WORK

The use of gaze by social robot during interaction have
been investigated by several authors with different per-
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Figure 2: Example of possible sensor network configura-
tion.

spectives. In particular, in [6], the authors recorded
human-human conversations in order to estimate statis-
tics from the gaze patterns. Then, these statistics were
used to implement the gaze control of a NAO robot.
The NOA robot was judged by participants to be more
thoughtful and it was able to manage the conversation
floor. In this paper, we would like to achieve similar re-
sults using a robot that is more human-like than NAO.

3 ROBOT GAZE CONTROL

The proposed gaze pattern generation is designed for
Erica [7], a robot that was designed to have a realistic
human like appearance, see Fig.1.
The components of Erica that are involved in the gaze

control are:

• a sensor network,

• a kinematic model,

• and a closed-loop controller.

The sensor network main role is to track human
[8, 9, 10] and determine who is talking [11, 12]. For
this purpose a human tracking system is combined with
a sound localization system. Figure 2 shows one exam-
ple of configuration with four laser range finders (LRFs)
for tracking humans and two microphone arrays for per-
forming sound localization. During the experiments, the
human tracker system was not using LRFs but RGB-D
cameras attached to the ceiling of the room [13]. Us-
ing the sound localization (the red arrows in Fig.2) it is
possible to determine who is talking.
Figure 3 shows the joints involved in the gaze control.

The kinematic chain controlling the eyes direction has 7
degrees of freedom (DOF):

• yaw and pitch for the eyes,

• yaw pitch and roll for the neck,

• yaw and pitch for the waist.

Waist yaw

Waist pitch

Neck yaw

Neck pitch

Neck roll

Eyes yaw

Eyes pitch

Figure 3: Kinematic chain for the gaze.

However, the current implementation does not use the
neck roll.

Pneumatic actuators are used to move the joints.
These actuators are controlled by on board PID con-
trollers. The commands are sent to the robot at a fre-
quency of 20 Hz. The robot provides a feedback mea-
sured by potentiometers also at the frequency of 20 Hz.
The on board PID are tuned to favor smoother move-
ments which results in a lesser control accuracy. Conse-
quently, it is necessary to rely on the feedback to get the
achieved positioning.

Using the specifications of Erica, a computer model
of the kinematic chain was implemented. The posture
of the model is updated when the feedback from the
actuators is received. Namely, the model provides an
estimate of the current posture of Erica.

The kinematic model provides the current gaze direc-
tion of Erica’s eyes. The goal of the gaze control is to
send command to move the joints of Erica in order to
align Erica’s gaze direction to the desired gaze direction.
Only the eyes are controlled in a closed loop because the
accuracy on the eye movement is greater than on the
waist and neck.

Erica is able to track a moving person walking in front
of her using the gaze control. This is illustrated in Fig.4.
The top of Fig.4 shows the yaw of the focus direction
(solid line) and the yaw of the gaze direction given by the
kinematic model (dashed line). The three other graphs
are showing the command values (solid lines) and the
potentiometer values (dashed lines) for the control of the
waist, neck and eyes yaw. We can note a slight delay,
which is expected, and some overshoots. However, the
graph for the neck control shows some large errors and
the one for the waist some small errors. Then, we can see
on the graph for the eyes that the command is different
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Figure 4: Close-up of the axis command (dashed) and
potentiometer feedback (solid) for the yaw.

t

Figure 5: Robot utterance and voice activity (red).

and it compensated for the error as expected.

4 ROBOT GAZE PATTERN

Previous section showed that Erica is able to look rela-
tively precisely to a given direction. In this section, we
will discuss the gaze pattern during interaction. In par-
ticular, the focus is on the gaze pattern when the robot
is talking.

4.1 Gaze pattern timing

Figure 5 shows a typical utterance of the robot. It is
possible to have a precise voice activity detection for the
robot speech from the text to speech (TTS) module.
The goal is to produce a gaze pattern that presents

the adequate cognition and turn taking cues. Such a
gaze pattern is illustrated in Fig. 6. The gaze pattern is
a succession of gaze aversion and eye contact that have
timed in a specific manner.
In particular, if a single utterance is considered, as in

Fig. 7, it is split in different phases:

• The cognition phase, denoted by C, starts before the
utterance and overlaps the beginning of the utter-
ance. This phase corresponds to the duration during
which gaze aversion is expected as the talking would
be formulating her or his utterance.

• The final phase, denoted by F, starts before the end
of the utterance and persists after the utterance is

t

Gaze aversion Eye contact

Figure 6: Gaze pattern for two consecutive utterances.

t

C B F

Figure 7: The three utterance phases.

over. During this phase, the turn taking signal is
sent to the conversation partner. If the speaker
wants to give the turn, eye contact is sought. But,
on the contrary, if the speaker intends to continue
talking the gaze is averted.

• The body phase, denoted by B, is the duration be-
tween the end of the cognition phase and the be-
ginning of the final phase. During this phase, a
succession of short gaze aversions and eye contacts
occurs.

In order to produce the gaze pattern, it is necessary
to anticipate the start of the utterance to be able to
perform the aversion of the cognitive phase and the end
of the utterance to be able to start signaling the turn
taking in advance.
The sequence of actions that results in the robot

speaking is indicated on the time line of by Fig. 8:

• a speak request is sent at time S to the TTS module,

• the synthesized speech is ready at time T,

• the lip synchronization commands are sent to the
robot at time C,

• The lip movement and the sound production start
at time V.

The delay d between speech request and actual speech
production is due to the necessity to synchronize the
speech sound with the lip motion. Because of the pneu-
matic actuation, the shortest possible delay is 500 ms.
The expected end of the utterance is known in advance as
the duration D of the utterance is deduced from the syn-
thesized speech. Thus, it is possible to access in advance
the voice activity of the robot and all the timing infor-
mation necessary to create the gaze pattern are readily
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Figure 9: Sampling phase boundaries from Gaussian dis-
tributions.

available. Note that to generate a cognition phase longer
than 500 ms, it is necessary to add a pre-delay.

In order to have a more natural gaze pattern, it is
important to introduce some variability in the differ-
ent phase durations. In the current implementation, the
start time and end time of the different phases are sam-
pled from Gaussian distributions. Figure 9 shows that
the phases are determined by four distributions.

In the body phase, the gaze pattern is composed of
short aversions and eye contacts. This is done by sam-
pling the aversion duration and the duration between
successive aversions from two Gaussian distributions.

Note that when the robot is listening, the gaze pat-
tern is also a succession of aversions and eye contacts.
However, the duration of the aversions and the intervals
between them are shorter. These patterns are generated
this way as humans also tends to do shorter and less
frequent aversion when listening than when talking [1].

4.2 Gaze pattern direction

The eye contact is performed by having the robot look at
the human that is detected by the sensor network. The
sensor network gives the position of the person in the
room and the height of that person (the top of the head).
In the current implementation, the gaze controller set the
robot to look at a fixed offset of 0.15 meters from the top
of the head.

During gaze aversion, an offset is added to the gaze
controller that results in the eyes of the robot being
averted from the person. The gaze aversion offset is char-
acterized by two angles θ in the horizontal plane and φ

in the vertical plane.

To introduce randomness in the gaze aversion, first
the ”general direction” is selected among ”up”, ”down”,

UP

Down

RightLeft

Figure 10: Sampling gaze directions from Gaussian dis-
tributions in the four ”general directions”.

Figure 11: Speech overlap caused by missing the signal
indicating a short pause.

”left” or ”right”. Then, the magnitude of the aversion is
sampled from Gaussian distributions, see Fig. 10.

5 EXPERIMENTAL SYSTEM

To asses the effect of the gaze pattern on the conversa-
tion, it is necessary to define a measure of performance.
For this purpose, a conversation monitoring system is
used. Using the microphone arrays of the sensor net-
work, the speech activity of the subject conversing with
Erica is logged. The utterance timing and the gaze pat-
tern information are also recorded at the same time.

Figure 11 shows an overlap situation. The subject did
not understand that Erica was just making a short pause
and took the talking turn. Even if the subject voice is
detected it is usually too late to avoid a slight overlap
as the robot commands are sent in advance. This is a
typical case where the robot should use gaze aversion to
signal the turn is not over. Thus, a measure of perfor-
mance is the duration of the overlap (the blue region in
Fig. 11).
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Figure 12: Speech overlap caused by missing the signal
indicating the robot is about to talk.

Figure 13: Example of delayed answer.

Another overlap situation is the one when the subject
could not anticipate that the robot was about to talk.
Then, the subject starts talking just before the robot re-
sulting in an overlap. In this case, illustrated in Fig. 12,
not signaling the cognition phase by a gaze aversion re-
sulted in the overlap (in blue).
In addition to speech overlaps, the conversation is not

smooth when the subject takes much time to answer to
the robot because the robot did not signal properly the
end of turn. Thus, measuring the response time of the
subject, the blue duration in Fig. 13 is another good
indication of performance.
For a given conversation between a subject and the

robot, it is possible to calculate the total speech over-
lap and the average response time. These two values are
used as the measure of performance for the generated
gaze pattern. Namely, between two candidate gaze pat-
terns the one that results in less speech overlap and a
smaller average response time is considered better.
In order to compare different gaze patterns for differ-

ent subjects, the random generation of the phase timing

are only computed one time and stored. Then, it is pos-
sible to compare the same realization of the gaze pattern
by replaying the stored version to each subjects.
Preliminary experiments have showed that creating

the gaze pattern using Gaussian distribution is not
straight forward. The first attempts used the means and
standard deviations that were estimated from human-
human conversation in [6]. However, the generated gaze
patterns were not satisfying. In particular, the cogni-
tion and final phase tended to be too long for the robot
utterances. The reason is maybe that the subjects in
[6] were familiar with each others and had conversations
composed of rather long utterances. In comparison, the
robot-subject utterances tend to be shorter. Another
possible explanation is cultural difference as the results
reported in [6] are for English whereas we conducted our
experiments in Japanese. It is also possible that we are
more sensitive to the gaze pattern mismatch as Erica is
more human-like than NAO.

6 CONCLUSIONS

In this paper, we motivated the need for a gaze pattern
generation that helps the robot to have a smoother con-
versation. We presented the architecture of the system
and explained the concept of the gaze pattern genera-
tion. However, the implementation and testing of the
system was not done yet as preliminary results showed
that finding a reasonable set of parameters for our robot
is not as simple as expected. Thus, the focus now is on
adapting the gaze pattern statistics to our specific robot
in order to proceed with the evaluation. A possibility is
to generate the statistics by taking into account the du-
ration of the utterance when creating the gaze pattern.
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