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機械学習のこれから：汎用的なデータ解析を目指して

Machine Learning in Future: Towards Versatile Data Analysis

杉山将
Masashi Sugiyama

東京大学 複雑理工学専攻
Department of Complexity Science and Engineering, The University of Tokyo

sugi@k.u-tokyo.ac.jp http://www.ms.k.u-tokyo.ac.jp

産業界や基礎科学の様々な分野において，大量のデー

タの山から新たな価値を創造する機械学習技術の重要性

が増している．しかし，解析すべきデータの量・次元・複

雑さが爆発的に増加しているため，データ解析手法の研

究・開発が社会的なニーズに追いつかなくなりつつある．

また，最先端のデータ解析アルゴリズムは極めて高度な

確率論・統計学・最適化理論等を駆使して設計されている

ため，技術修得が著しく困難であるという問題もある．

そこで我々は，データ解析に「データ解析コア技術」と

いう独自の抽象的な階層を導入することを提案している．

これは，分類，回帰，特徴選択，異常検出などの主要な

データ解析タスクからなる部分集合を考えるものであり，

これらのタスク群に共通して適用できるデータ解析基盤

技術を開発してきた．本講演では，確率分布間の距離の推

定や情報量などを用いた汎用的な機械学習技術を紹介す

るとともに，それらの応用例や最新の研究成果について

も述べる．
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機械学習

機械学習：データの背後に潜む知識を学習する

様々な応用例：

音声・画像・動画の認識

ウェブやSNSからの情報抽出

商品やサービスの推薦

工業製品の品質管理

ロボットシステムの制御

ビッグデータ時代の到来に伴い，
機械学習技術の重要性は
益々高まりつつある

1 機械学習のタスク

機械学習には様々なタスクがある：

非定常環境下での適応学習，ドメイン適応，
マルチタスク学習

二標本検定，異常値検出，変化点検知，
クラスバランス推定

相互情報量推定，独立性検定，特徴選択，
十分次元削減，独立成分分析，因果推論，
クラスタリング，オブジェクト適合

条件付き確率推定，確率的パターン認識

2

最も汎用的なアプローチ

データを生成する規則（確率分布）を推定すれば，
あらゆる機械学習タスクが解決できる！

例：各クラスのデータの
生成分布がわかれば，
パターン認識ができる

生成的アプローチとよばれる
決定境界

クラス+1 クラス-1

データの生成
規則を知る

データの
全てを知る

3 各タスクに特化したアプローチ

しかし，確率分布の推定は困難であるため，
生成モデル推定に基づくアプローチによって，
必ずしも高い学習精度が得られるとは限らない

確率分布の推定を行わず，各タスクを直接解く

例：サポートベクトルマシンでは，
各クラスのデータ生成分布
を推定せず，パターン認識に
必要な決定境界のみを学習

パターン認識に対しては，
識別的アプローチとよばれる

クラス+1 クラス-1

決定境界

4

各タスクに特化したアプローチ

各タスクに特化したアルゴリズムを開発した方が
原理的には生成的アプローチよりも性能が良い

しかし，様々なタスクに対して個別に研究開発を
行うのは大変：

アルゴリズム考案

理論的性能評価

高速かつメモリ効率の良い実装

エンジニアの技術習得

5 本日紹介するアプローチ

中間的なアプローチ：あるクラスのタスク群に
対して，研究開発を行う

確率密度比，確率密度差，距離，情報量，確率
密度微分などの抽象的な量の推定を通して，
データ解析を行う

生成的アプローチ 中間アプローチ タスク特化アプローチ

6
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確率密度比に基づく機械学習

前述の機械学習タスク群は複数の確率分布
を含む

しかし，これらのタスクを解くのに，それぞれ
の確率分布そのものは必要ない

確率密度関数の比が分かれば十分である

各確率分布は推定せず，密度比を直接推定
することにする

r(x) =
p(x)

q(x)

7 直感的な正当化

密度を求めるよりも，密度比を求めるほうが易しい

が分かる が分かる

バプニックの原理
ある問題を解くとき，それより一般的な

問題を途中段階で解くべきでない

Vapnik (1998)

r(x) =
p(x)

q(x)

Sugiyama, Suzuki & Kanamori,  
Density Ratio Estimation
in Machine Learning,
Cambridge University Press, 2012
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発表の流れ

1. 密度比推定に基づく機械学習の枠組み

2. 密度比推定法

3. 密度比推定の応用事例

4. 発展的な話題

9 最小二乗密度比適合

データ： ，

真の密度比 との二乗誤差を最小にする
ように密度比モデル を学習：

Kanamori, Hido & Sugiyama (JMLR2009)

r(x)

J(α) =
1

2

Z ³
rα(x)− r(x)

´2
q(x)dx r(x) =

p(x)

q(x)

10

アルゴリズム

密度比モデル：

最適化規準：

大域的最適解が解析的に計算可能：

bh` = 1

np

npX
i=1

exp

µ
−kx

p
i − xp`k2
2σ2

¶
bG`,`0 = 1

nq

nqX
j=1

exp

Ã
−kx

q
j − xp`k2
2σ2

!
exp

Ã
−kx

q
j − xp`0k2
2σ2

!

rα(x) =

npX
`=1

α` exp

µ
−kx− x

p
`k2

2σ2

¶
11 最小二乗密度比適合の

MATLABによる実装

%人工データの生成

n=300; x=randn(n,1); y=randn(n,1)+0.5;

%密度比の推定

x2=x.^2; xx=repmat(x2,1,n)+repmat(x2',n,1)-2*x*x';
y2=y.^2; yx=repmat(y2,1,n)+repmat(x2',n,1)-2*y*x';
r=exp(-yx); s=r*((r'*r+eye(n))¥(mean(exp(-xx),2))); plot(y,s,'rx');

bh` = 1

np

npX
i=1

exp

µ
−kx

p
i − xp`k2
2σ2

¶
bG`,`0 = 1

nq

nqX
j=1

exp

Ã
−kx

q
j − xp`k2
2σ2

!
exp

Ã
−kx

q
j − xp`0k2
2σ2

!

12

3



理論解析

パラメトリックモデルの場合：

学習したパラメータは の速さで最適値に収束

最適な収束率を達成している

ノンパラメトリックモデル
の場合：

学習した関数は の速さで真の関数に収束
（関数空間のブラケットエントロピーに依存）

最適な収束率を達成している

Kanamori, Hido  & Sugiyama (JMLR2009)

Kanamori, Suzuki & Sugiyama (ML2012)

n = min(np, nq)

rα(x) =

bX
`=1

α`φ`(x)

rα(x) =

npX
`=1

α` exp

µ
−kx− x

p
`k2

2σ2

¶

13 発表の流れ

1. 密度比推定に基づく機械学習の枠組み

2. 密度比推定法

3. 密度比推定の応用事例

4. 発展的な話題
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共変量シフト適応

共変量とは入力変数の別名

共変量シフト：訓練時とテスト時で入力分布が
変化するが，入出力関数は変わらない

外挿問題が典型的な例

訓練
データ

テスト
データ

関数入力分布

学習したい
関数

15 重要度重み付き最小二乗学習

 共変量シフト下でも一致性を持つ

 様々な学習法に適用可能：

 サポートベクトルマシン，ロジスティック
回帰，条件付き確率場など

min
w

nX
i=1

ptest(xi)

ptrain(xi)

³
fw(xi)− yi

´2

 共変量シフト下では，通常
の最小二乗学習は一致性
を持たない（ でも
最適解に収束しない）

16

実世界応用例
顔画像からの年齢予測：

照明環境の変化

話者認識：

声質の変化

テキスト分割：

ドメイン適応

ブレイン・コンピュータインターフェース：

心理状態の変化

Ueki, Sugiyama & Ihara (IEICE-ED2011)

Yamada, Sugiyama & Matsui (SigPro2010)

Tsuboi, Kashima, Hido, Bickel & Sugiyama (JIP2008)

Sugiyama, Krauledat & Müller (JMLR2007)
Li, Kambara, Koike & Sugiyama (IEEE-TBE2010)

17 正常値に基づく異常値検出

正常データと傾向が異なるテストデータを
異常値とみなす．

Hido, Tsuboi, Kashima, Sugiyama & Kanamori (KAIS2011)

正常データを有効活用すること
により，高精度な解が得られる

異常値

18
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実世界応用例

製鉄プロセスの異常診断

光学部品の品質検査

ローン顧客の審査

Takimoto, Matsugu & Sugiyama (DMSS2009)

Hido, Tsuboi, Kashima, Sugiyama & Kanamori (KAIS2011)

Hirata, Kawahara & Sugiyama (Patent2010)

19 二標本検定

目的：二つのデータセットの背後の確率分布
が同じかどうかを検定する

アプローチ：密度比を用いて分布間の距離を
推定する

カルバック・ライブラー距離：

ピアソン距離：

Sugiyama, Suzuki, Ito, Kanamori & Kimura (NN2011)

Z
q(x)

µ
p(x)

q(x)
− 1

¶2
dx

20

実世界応用例

画像中の注目領域抽出

動画からのイベント検出

ツイッターデータ解析

Yamanaka, Matsugu
& Sugiyama (IPSJ-TOM2013)

Liu, Yamada
& Sugiyama (NN2013)

a c

q(x)

eb d f g h i j

時間

q(x)

Yamanaka, Matsugu
& Sugiyama (IPSJ-TOM2013)

21 相互情報量推定

相互情報量：

相互情報量は密度比を用いて計算できる

最小二乗密度比推定には，
二乗損失相互情報量が自然：

と は
統計的に独立

Suzuki, Sugiyama, Sese & Kanamori (FSDM2008), Sugiyama (Entropy2013)

22

相互情報量に基づく機械学習

入出力間の独立性判定：

特徴選択

 クラスタリング

実世界応用例：

遺伝子解析

画像認識

音響認識

Suzuki & Sugiyama (NeCo2012)

Suzuki, Sugiyama, Sese & Kanamori
(BMC-Bioinfo2009)

Sugiyama, Niu, Yamada, Kimura & Hachiya 
(NeCo2013)

入力 出力

23 相互情報量に基づく機械学習

入力間の独立性判定：

独立成分分析

オブジェクト適合

実世界応用例：

モーションキャプチャデータの解析

医療画像の位置合わせ

写真の自動レイアウト

Suzuki & Sugiyama (NeCo2011)

Yamada & Sugiyama (AISTATS2011)
Karasuyama & Sugiyama (NN2012)

入力 入力
x0

24
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条件付き確率密度の推定
Sugiyama, Takeuchi, Suzuki, Kanamori, 
Hachiya & Okanohara (IEICE-ED2010)

回帰分析：条件付き期待値の推定

非対称なノイズや多峰性を持つようなデータ
に対しては，回帰分析では不十分

実世界応用例：

 ヒューマノイドロボット制御

Sugimoto, Tangkaratt,
Wensveen, Zhao,

Sugiyama & Morimoto
(HUMANOIDS2014)

25 確率的パターン認識

出力 がカテゴリのとき，
条件付き確率の推定は
確率的なパターン認識に対応

実世界応用例：

顔画像からの年齢推定

加速度データからの行動認識

1

2

70%

20%

Sugiyama (IEICE-ED2010)

310%

Ueki, Sugiyama, Ihara & Fujita (ACPR2011)

Hachiya, Sugiyama & Ueda 
(Neurocomputing2012)

26

発表の流れ

1. 密度比推定に基づく機械学習の枠組み

2. 密度比推定法

3. 密度比推定の応用事例

4. 発展的な話題

27 発展的な話題
ブレグマン距離を用いた密度比推定の統一理論

次元削減付き密度比推定

相対密度比推定

密度差推定

Sugiyama, Suzuki & Kanamori (AISM2012)

Sugiyama, Kawanabe & Chui (NN2010)
Sugiyama, Yamada, von Bünau, Suzuki, Kanamori & Kawanabe (NN2011)

Yamada, Suzuki, Kanamori, Hachiya & Sugiyama (NIPS2011, NeCo2013)

Sugiyama, Suzuki, Kanamori, du Plessis,
Liu & Takeuchi (NIPS2012, NeCo2013)

p(x)

βp(x) + (1− β)q(x)
<
1

β

p(x)− q(x)

28

密度比の世界

理論解析：
収束性解析（確率論），情報量規準（統計学），安定性解析（最適化）

密度比推定法：
基本アルゴリズム（LR，KMM，KLIEP，LSIF），

大規模対応，高次元対応，安定化，ロバスト化，統一化

機械学習アルゴリズム：
重点サンプリング（共変量シフト適応，ドメイン適応，多タスク学習），

二標本問題（二標本検定，外れ値検出，変化点検知），
相互情報量推定（独立性検定，変数選択，独立成分分析，
次元削減，因果推定，クラスタリング，オブジェクト適合）

条件付き確率推定（可視化，状態遷移推定，確率的パターン認識），

実問題応用例：
ブレイン・コンピュータインターフェース，ロボット制御，音声認識，

画像認識，自然言語処理，バイオインフォマティクス，データマイニング

29 まとめ

密度比は，単純な最小二乗法で精度・効率良く
推定できる

多くの学習タスクが実は最小二乗法で解ける：

重点サンプリング：

ダイバージェンス推定：

相互情報量推定：

条件付き確率推定：

30
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相関行列スケーリングを用いた屋外音源探索手法の解析

Analysis of Outdoor Sound Detection Using Correlation Matrix Scaling

大畑琢磨 1，長峰諒英 2，中村圭佑 3，石崎孝幸 1，水本武志 3，中臺一博 1,3

Takuma OHATA, Akihide NAGAMINE, Keisuke NAKAMURA,

Takayuki ISHIZAKI, Takeshi MIZUMOTO, Kazuhiro NAKADAI

1 東京工業大学 大学院 情報理工学研究科，2 東京工業大学 工学部 電気電子工学科,

3 (株)ホンダ・リサーチ・インスティチュート・ジャパン
1 Graduate School of Information Science and Engineering, Tokyo Institute of Technology,
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Abstract

我々は，屋外でクアドロコプタに搭載したマイク

ロホンアレイを用いて，雑音下でもロバストに

音源定位を行うことができる MUSIC (MUltiple
SIgnal Classification) ベースの手法について研
究を行っている．これまでに，雑音相関行列の

逐次推定や，相関行列のスケーリングといった

拡張を施したCMS付 iGSVD-MUSIC法を提案
し，良好な音源定位性能が得られることを示し

た．この手法は，理論的に雑音にロバストであ

ることは知られているものの，実環境での挙動

の解析が十分ではなく，どのような条件でロバ

ストに動作するのか，パラメータ値の最適性に

ついての議論することが難しかった．本稿では，

提案手法の挙動をシュミレーション実験によって

解析し，雑音環境の変化に対する最適パラメー

タ値の傾向について議論する．

1 はじめに

屋外で，音源の位置，種類，発生時刻といった音源に関す

る情報を抽出し，構造化する「屋外音環境理解」研究は，

学術的な側面だけでなく，災害地での人命救助にも応用

が可能な重要な研究領域である．特にクアドロコプタは，

被災地でも広範囲に移動することが可能であり，制御の容

易さから近年商用化も進んでいる．このため，クアドロコ

プタにマイクロホンアレイを搭載し，音源探索を行うこ

とができれば，上述の場面での有用性が高いといえる．

従来，飛行体から音源探索を行う試みは，軍事用途を中

心に行われてきたが，Acoustic Vector Sensor (AVS) な
どの高価なセンサが必要であったり，戦車や飛行機などパ

ワーの大きな音源を対象にしていた [1]．我々は，マイク

ロホンアレイを用いた音源定位手法の中でも雑音に頑健

であるとされるMUSIC (MUltiple SIgnal Classification)
法 [3] をベースにクアドロコプタのプロペラ音や風切り音
が存在する屋外雑音下で，ロバストに音源定位ができる

手法を報告した [4, 6, 7, 2]．例えば，奥谷らは，小型で
軽量なマイクおよびマイク収録デバイスを用いて，コン

シューマ向けのクアドロコプタである AR.Drone にマイ
クロホンアレイを搭載した [4]．また，プロペラ音が変化
する雑音下でも雑音を適応的に白色化しながら，音源定位

を行うことができるMultiple Signal Classification based
on incremental Generalized EigenValue Decomposition
(iGEVD-MUSIC) 法を提案し，その有効性を示した．さ
らに，iGEVD-MUSIC 法の計算量を削減するため，特異
値展開に基づく MUSIC 法である GSVD-MUSIC [5] に
対して，雑音の逐次推定機能を追加したMUltiple SIgnal
Classification based on incremental Generalized Sigular
Value Decomposition (iGSVD-MUSIC) 法を提案し，性
能劣化を抑えつつ，計算量を劇的に削減できることを報

告した [6]．また，iGSVD-MUSIC法は，iGEVD-MUSIC
法と比較して，誤差項（クロスターム）が存在するため，

性能劣化が起こりやすい，特に雑音相関行列の推定が正

確でない場合，過抑圧が発生して検出性能が低下する場

合があるという問題があった．そこで，相関行列スケーリ

ング（Correlation Matrix Scalingm, CMS) 法を合わせて
用いる iGSVD-MUSIC-CMS 法を提案し，この問題の解
決を図った [2]．

iGSVD-MUSIC-CMS 法により，過剰な雑音抑圧を防
ぐことができ，定位性能は飛躍的に向上したものの，そ

の挙動については未解明な部分も多く，このため，ロバス

トに定位を行うための条件や実験的に求めた最適なパラ

メータ値の妥当性を検証することは難しかった．そこで，

本稿では，iGSVD-MUSIC-CMS 法と，その未解明な部
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分について述べ，その挙動をシュミレーション実験によっ

て解析し，雑音環境の変化に対する最適パラメータ値の

傾向を議論する．

2 iGSVD-MUSIC-CMS法

iGSVD-MUSIC-CMS 法の挙動を解析を行う前に，

iGSVD-MUSIC-CMS 法の説明と課題の整理を行う．

2.1 iGSVD-MUSIC法

iGSVD-MUSIC 法は，GSVD-MUSIC 法の雑音相関行列
推定を逐次的に行うことができるように改良した手法で

ある．これによって，少ない計算量で，動的な雑音が存

在する環境でも頑健に音源定位を行うことが可能となる．

以下に，そのアルゴリズムを説明する．

f フレーム目のM チャネル入力音響信号をフーリエ変

換して得られるX(ω, f) ∈ CM から，以下のように相関

行列R(ω, f) ∈ CM×M を定義する．

R(ω, f) =
1

TR

f+TR−1∑
τ=f

X(ω, τ)X∗(ω, τ) (1)

ただし，ωは周波数ビン番号，TRは相関行列の計算に用

いるフレーム数である．

MUSIC 法 [3] では，式 (1) の R(ω, f) を以下のよう
に標準固有値展開 (Standard EigenValue Decomposition
(SEVD))して，その固有ベクトルを音源定位に用いていた．

R(ω, f) = E(ω, f)Λ(ω, f)E∗(ω, f) (2)

ここで，Λ(ω, f)は降順に並んだ固有値を対角成分に持つ
行列であり，E(ω, f)は固有ベクトルを並べた行列である
(E(ω, f) = [e1(ω, ψ), . . . , eM (ω, ψ)])．しかし，この手法
は目的音よりも大きな雑音がある場合は性能が著しく劣化

する問題があった [5]（本手法をこれより SEVD-MUSIC
法と呼ぶこととする）．

そこで，GSVD-MUSIC 法では，f 番目のフレームに

対して，fs 前のフレームから，TN フレーム分の信号は

雑音区間であると仮定して，雑音の相関行列 K(ω, f) を
求める．

K(ω, f) =
1

TN

f−fs∑
τ=f−fs−TN

X(ω, τ)X∗(ω, τ) , (3)

GSVD-MUSIC法は，雑音の相関行列には，与えられた
雑音区間から事前に計算したものを使用しており，動的な

雑音の変化に対応できないという問題があった．iGSVD-
MUSIC 法では，フレームごとに（逐次的に）雑音が推定
できるため，iGEVD-MUSIC 法と同様，動的な雑音変化
に対応できることが期待できる．

K の逆行列を，左から R に掛けることで，雑音

成分を白色化することが出来る．こうして得られた

K−1(ω, f)R(ω, f)を一般化特異値展開し，左特異ベクト
ルを計算する．

K−1(ω, f)R(ω, f) = El(ω, f)Λ(ω, f)E∗
r (ω, f) (4)

ただし，Λ(ω, f)は降順に並んだ特異値を対角成分に持つ
行列である．El(ω, f), Er(ω, f) は，特異ベクトルを並べ
た行列である．

これと音源方向 ψに対応した伝達関数G(ω, ψ)を用い
て MUSIC スペクトル P (ω, ψ, f)を計算する．

P (ω, ψ, f) =
|G∗(ω, ψ)G(ω, ψ)|∑M

m=L+1 |G∗(ω, ψ)em(ω, ψ)|
(5)

ただし，Lは目的音源数，M はマイク数である．em は，

El に含まれる m番目の特異ベクトルを表す．音源方向

を推定するために P (ω, ψ, f)を以下のように ω方向に平

均する．

P̄ (ψ, f) =
1

ωH − ωL + 1

ωH∑
ω=ωL

P (ω, ψ, f) (6)

なお ωH，ωL は使用する周波数ビンの上限と下限に対応

したインデックスである．

最後に，P̄ (ψ, f)に対してピーク検出と閾値処理を行い，
得られたピークに対する ψを音源方向として検出する．

SEVD-MUSIC 法の拡張である GEVD-MUSIC 法で
は，式 (4) において，一般化特異値展開の代わりに一般
化固有値展開を用いていた．しかし，K−1(ω, f)R(ω, f)
は一般にエルミート行列ではないため，固有値ベクト

ル同士が直交するとはかぎらない．SEVD-MUSIC 法

では式 (5) に示すようにベクトル同士が直交してい
ることを利用したアルゴリズムであるため，性能劣

化が生じる．そこで，GEVD-MUSIC 法では，この問

題を解決するために，K−1(ω, f)R(ω, f) の代わりに，
K

1
2 (ω, f)R(ω, f)K

1
2 (ω, f) を用いている．しかし，この

計算にかかる計算量が大きく，実時間処理が困難であった．

一方，GSVD-MUSIC 法では，非エルミート行列に対
しても，特異ベクトル同士が直交することが保証されて

いるため，この問題は生じない．このため，K
1
2 を計算す

る必要がないこと，一般化特異値展開の計算量が一般化

固有値展開のそれに比べて小さいことから，雑音ロバス

ト性能の劣化を抑えつつ，計算量を大きく削減できるこ

とが期待できる．

ここで，式 (1) の入力音響信号を次のように定義する
（簡単のため，ω, f は省略する）．

X = AS + N (7)

A ∈ CM×Lは L 個の音源と M 個のマイクロホンアレイ

間の伝達関数 (A = [A1(ψ1), . . . , AL(ψL)])，S ∈ CL は

L 個の音源信号 (S = [S1, . . . , SL]T )，N ∈ CM は雑音信

8



号を表している．N と Sは無相関であると仮定するとR

は以下のように変換できる．

R = XX∗ = ASS∗A∗ + NN∗ = Γ + K (8)

iGEVD-MUSIC 法では，以下のように雑音が白色化さ
れて I となる．

K− 1
2 RK− 1

2 = K− 1
2 (Γ + K)K− 1

2

= K− 1
2 ΓK− 1

2 + I. (9)

iGSVD-MUSIC 法は，式 (4) より，以下のように R2

とK2 を用いた一般化固有値問題とみなせる．

K−1R = ElΛE∗
r

⇔ K−1R(K−1R)∗ = ElΛE∗
r (ElΛE∗

r )∗,

⇔ K−1R2K−1 = ElΛ2E∗
l . (10)

ここで，El が固有ベクトルとなっていることがわかる．

式 (10)は，式 (8) を用いて以下のように表せる．

K−1R2K−1 = K−1 (Γ + K) (Γ + K)∗ K−1

= K−1Γ2K−1 + K−1Γ + ΓK−1 + I

(11)

式 (11)から雑音相関行列Kによる白色化が実現されてい

る（右辺第 4項）ものの，式 (9)の白色化と比較すると，
iGSVD-MUSIC 法の白色化は，右辺第 2，3項が残ってし
まい，完全な白色化が達成されない問題がある．

2.2 CMS

iGSVD-MUSIC 法では，雑音相関行列の推定に過去の入
力音響信号を用いるため，実際に抑圧したい現時刻の雑音

相関行列を完全に予測することは不可能である．実際の雑

音相関行列と適合しない雑音相関行列を用いた場合，過

抑圧が生じ，結果として定位性能が劣化する．CMS法は，
雑音相関行列が適合しない場合でも抑圧の程度を制御す

ることにより，過抑圧を防ぐことができる．具体的には，

雑音相関行列の値を固定し，雑音抑圧率のみを変化させ

るように雑音部分空間を制御する．iGSVD-MUSIC 法に
おける式 (3)の K に対し，次のように固有値展開を行う．

K = EΛE∗ (12)

ここで，Λは固有値を含む対角行列，E は固有ベクト

ルを表す．Λは各固有ベクトルのパワーを表し，E は雑

音部分空間における各固有ベクトルの方向を表す．Λ を

制御すれば，雑音部分空間の大きさのみを制御できるこ

とから，Kα を以下のように定義する．

Kα = EΛαE∗, (13)

Λα = diag(λα
1 , ..., λα

M ) (14)

図 1: マイクアレイ配置

ここで，α は CMS 法におけるスケーリングパラメー
タとする．CMS 法を用いた iGSVD-MUSIC 法では，式
(4)における K をKαとする．αが 1のとき，KαはK

となり，CMS法を用いない iGSVD-MUSIC 法と同等と
なる．また，αが 0のとき，Kαは I となり，雑音抑圧を

行わない SEVD-MUSIC 法と一致する．

我々はこれまで，iGSVD-MUSIC-CMS 法において，α

は実験的に 0.5 付近が最適であるとの結果を得た [7]．し
かし，K の推定誤差に対する αの最適値との関係はこれ

まで解析していなかった．

3 iGSVD-MUSIC-CMS法の白色化性能
解析

本稿では，2 章で述べた iGSVD-MUSIC 法の課題による
性能への影響と，CMS 法の導入による効果を解析する．

2.1 章では，iGSVD-MUSIC 法での白色化（式 (11)）
は，iGEVD-MUSIC 法での白色化（式 (9)）と比較して，
クロスターム項が残るため，完全な白色化を達成するた

めには目的音源と雑音が無相関であることが求められる

ことを述べた．また，2.2 章では，一般的に雑音相関行列
は正しく推定することができないため，その誤差が定位

性能を劣化してしまう問題について述べた．目的音源と

雑音が無相関，かつ雑音相関行列が正しく推定されてい

れば，CMS での α は 1 であるべきであり，0.5 程度が最
も性能が良いとする結果 [7]は，この仮定が成り立たなく
なったためであると考えられる．

そこで，本稿では，以下をシミュレーション実験によっ

て調べることで白色化性能解析を行う．

• 式 (11)のクロスターム項と白色化性能の評価

1) 拡散性雑音：空間的白色雑音のみが存在する場合

2) 方向性雑音：空間的有色雑音が存在する場合

• 雑音推定誤差と白色化性能の評価

3) パワー誤差：雑音相関行列生成時の雑音源の大
きさが，観測信号のそれと異なる場合

4) 方向誤差：雑音相関行列生成時の雑音源の方向
が，観測信号のそれと異なる場合

9



シミュレーション実験では，図 1に示されるクアドロ
コプタに搭載された 16 チャネルのマイクアレイ（半径
0.37m）を想定し，伝搬波モデルを用いた幾何計算による
伝達関数を生成して仮想的な目的音（白色雑音）と雑音

（白色雑音）を使用することで評価した．入力音響信号は

16kHz, 16 ビットとし，音響信号処理のフレーム長とシフ
ト長はそれぞれ，512, 160 サンプルとした．
評価では，0◦ 方向に目的音 (白色雑音 S0)があるとし，

上述の雑音や誤差を加えた．0◦ 方向に 1つの目的音のみ
がある場合，式 (7)は以下で表される．

X = A0(ψ0 = 0◦)S0 (15)

この場合，雑音が存在しないため，この X から得られる

相関行列 R を用いた SEVD-MUSIC 法 [3] は白色化処理
を行わなくても，信号の部分空間が式 (2)の e1 として得

られ，目的音方向に正しく定位することができる．この時

の e1 を ẽ1 とする．

式 (15) に雑音N を加え，

X = A0(ψ0 = 0◦)S0 + N (16)

とした相関行列を固有値展開すると，e1 = ẽ1 となるとは

限らないため，音源定位性能が劣化する．従って，式 (16)
から得られる第一固有ベクトル e1 と ẽ1 の内積を評価す

ることで音源定位性能を評価できる．

iGEVD-MUSIC 法，iGSVD-MUSIC 法，iGSVD-
MUSIC-CMS 法は，式 (16) の観測信号から得られる相
関行列の第一固有（特異）ベクトル e1 が ẽ1 となるよう

に，雑音情報N を用いて白色化を行う（式 (9)，式 (10)）．
従って，以下から得られる第一固有（特異）ベクトル e1

と ẽ1の内積を評価することで各手法の白色化性能を評価

できる．

• SEVD-MUSIC : Rの第一固有ベクトル（白色化なし）

• iGEVD-MUSIC : K− 1
2 RK− 1

2 の第一固有ベクトル

• iGSVD-MUSIC : K−1R の第一特異ベクトル

• iGSVD-MUSIC-CMS : K−αR の第一特異ベクトル

ここで，α = {0.1, 0.2, . . . , 0.9} とした．
相関行列計算のための式 (1),(3) のパラメータ TR =

TN = 50 とした．また，内積は各周波数毎に算出される
ため，以下のように 500Hz ≤ ω ≤ 2800Hzの周波数帯で
平均を取った．

ξ =
1

ωH − ωL + 1

ωH∑
ω=ωL

|e∗
1(ω)ẽ1(ω)| (17)

S0 と N の信号対雑音比 (SNR)を変化させた時に ξ が 1
に近い方が白色化性能が高いと言える．

inner product

図 2: 拡散性雑音と ξとの関係

3.1 拡散性雑音に対する解析

式 (16)の N として，以下のように，空間的に白色な雑

音を入力して評価する．

N = β[S1, . . . , SM ]T (18)

ここで，S1, . . . , SM は互いに異なる白色雑音，βは S0 と

N の SNR を変化させるパラメータである．本稿では，
0.07 ≤ β ≤ 2.0 とした．

空間的に白色な雑音のみが存在する場合，式 (11)の課
題であったクロスターム項が白色化によって残らないこと

から，iGEVD-MUSIC 法と iGSVD-MUSIC 法の差異が
ないことが見込まれる．雑音相関行列 K は，

N̂ = β[Ŝ1, . . . , ŜM ]T (19)

から生成し，N とは異なる白色雑音を用いた．

図 2に，β の変化に対する，各手法から得られた式 (17)
の ξ の変化を示す．凡例の SEVD は SEVD-MUSIC 法
を，GEVDは iGEVD-MUSIC法を，GSVDは iGSVD-
MUSIC 法を，GSVDCMS** は iGSVD-MUSIC-CMS
法を表し，** は α の値を表す．

図より，全ての手法において，ξ の挙動が SEVD-
MUSIC 法と類似していることがわかる．これは，S0 と

N が無相関であることと，K ≈ δI （ただし，δ はスカ

ラ）となっているからだと考えられる．この場合は 式 (8)
の SEVD を用いた場合でも，

R = Γ + K = Γ + δI (20)

となり，R を固有値展開して得られる固有ベクトルが Γ

を固有値展開して得られる固有ベクトルと等しい．

したがって，N が空間的に白色な場合の最適な α は 0
と結論づけられた．

3.2 方向性雑音に対する解析

次に，N が方向性雑音の場合を考える．具体的には，式

(16)に対して以下の雑音を考える．
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• 単独雑音 : 120◦ 方向に白色雑音 S1 が存在する

N = βA1(120◦)S1 (21)

• 二雑音源 : ±90◦ 方向に白色雑音 S1, S2 が存在する

N = βA1(90◦)S1 + βA2(−90◦)S2 (22)

• 四雑音源 : ±45◦, ±135◦ に白色雑音が存在する

N = βA1(135◦)S1 + βA2(45◦)S2

+βA3(−45◦)S3 + βA4(−135◦)S4 (23)

0.07 ≤ β ≤ 2.0 とした．
方向性雑音は空間的に有色な雑音であることから，式

(11)の課題であったクロスターム項の影響があると考え
られ，CMS 法によってその誤差を吸収できるかを評価す
ることができる．雑音相関行列には，式 (21), (22), (23)
の S1, . . . , S4 を Ŝ1, . . . , Ŝ4 として相関行列を生成し，最

後に逆行列が不安定とならないように δI を加えたものを

用いた ( δ は十分に小さい 10−4 とした)．
図 3, 4, 5 に，それぞれ単独雑音の場合，二雑音源の

場合，四雑音源の場合の結果を示す．単独雑音の場合を

見ると，方向性雑音のパワーが小さい 1 ≤ β ≤ 2 では，
α = 0.1 が最も良い性能を示しており，パワーが大きくな
るにつれ，0.5 ≤ β ≤ 1 では α = 0.2 が，0.3 ≤ β ≤ 0.5
では α = 0.3 が最も性能が良いことが確認できる．いず
れも iGEVD-MUSIC 法や iGSVD-MUSIC 法よりも高い
性能を示していることから，CMS 法を導入したことの有
効性を確認することができた．また，方向性雑音のパワー

が大きくなるにつれて最適な α が大きくなっていること

から，雑音の空間的有色度を推定することで動的に α を

変化させる適応的 CMS の可能性を確認できる．適応的
CMS については今後の課題とする．
次に二雑音源や四雑音源の場合を見ると，α が 0.4 や

0.5 の場合に最適な場合があることがわかる．このように
環境の雑音有色度が増すほど，大きな α が最適であるこ

とがわかった．実環境下のクアドロコプタの場合，プロペ

ラが 4つあることから，四雑音源の場合に類似した環境
であると考えられる．本稿の評価からも，クアドロコプタ

の環境において α が 0.4～0.5 で最適であることの妥当性
が示された．

3.3 パワー誤差に対する解析

2.2 章で述べた雑音相関行列の推定誤差について評価する
ため，雑音源のパワーに対する誤差について考える．雑音

源は，3.2 章の単独方向性雑音と同じものを考えるが，雑
音相関行列として，実際の雑音の 0.1 倍の雑音を以下の
ように考えた．

N̂ = 0.1βA1(120◦)Ŝ1 (24)

inner product

図 3: 方向性雑音と ξとの関係（単独雑音）

図 4: 方向性雑音と ξとの関係（二雑音源）

inner product

図 5: 方向性雑音と ξとの関係（四雑音源）

図 6に結果を示す．図 3と比較すると，最適な α がよ

り大きい方向にシフトしていることがわかる．このよう

に，雑音のパワーに対する推定誤差は α によって吸収で

きることがわかる．

図 7 は図 6の 0.2 ≤ β ≤ 0.9 付近を拡大した図である．
図より，SNR によって，最適な α が変化していること，

また iGEVD-MUSIC 法や iGSVD-MUSIC 法よりもそれ
らが性能が高いことがわかる．従って，雑音のパワー推定

誤差を含める範囲で iGSVD-MUSIC-CMS 法が有効であ
ることがわかった．
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inner product

図 6: パワー誤差と ξとの関係

inner product

図 7: パワー誤差と ξとの関係（図 6の拡大）

3.4 方向誤差に対する解析

最後に，雑音の方向に対する推定誤差について考える．雑

音源は，3.2 章の単独方向性雑音と同じものを考えるが，
雑音相関行列として，実際の雑音とは 5◦ 誤差のある雑音
を以下のように考えた．

N̂ = 0.1βA1(115◦)Ŝ1 (25)

図 8に結果を示す．図より，全ての α について同様の

白色化性能であることから，方向誤差は α で吸収できな

いことがわかる．しかし，これは雑音相関行列が 5◦ より
も細かな解像度であることを示唆しており，ターゲットと

なる雑音方向に対してより急峻な白色化が達成できると

いえる．一方，iGEVD-MUSIC 法は，5◦の誤差に対して
iGSVD-MUSIC-CMS 法よりも白色化性能が高かったこ
とから，方向誤差に対するロバスト性が高いが，ターゲッ

ト方向に対して急峻な白色化は難しいことがわかった．こ

のように，目的に応じた iGEVD-MUSIC 法と iGSVD-
MUSIC 法の使い分けも興味深い今後の課題であると考
える．

4 おわりに

本稿では，クアドロコプタのプロペラ音や風切り音が存在

する屋外雑音下で，ロバストに音源定位ができる手法とし

て提案していた CMS 付 iGSVD-MUSIC 法について，こ
れまで未解明であったロバストに定位を行うための条件

inner product

図 8: 方向誤差と ξとの関係

や実験的に求めた最適なパラメータ値の妥当性について

シミュレーション実験を通して議論を行った．結果，雑音

の空間的な有色度と最適なパラメータ値に相関があった

こと，以前に報告した最適パラメータがクアドロコプタ

の持つ４つの方向性雑音に対して妥当であったこと，雑

音のパワーの推定誤差に対して CMS 法がロバストであっ
たこと，雑音方向に対して iGSVD-MUSIC 法が既存法よ
りもより急峻な白色化が達成できることが示された．今

後の課題として，クアドロコプタの実環境雑音データの

有色度の検証，雑音の有色度を動的に推定して CMS 法
のパラメータを適応的に変化する適応的 CMS 法の構築，
方向性の点雑音・面雑音などの雑音の空間的広がりに合わ

せた iGSVD-MUSIC 法と iGEVD-MUSIC 法の使い分け
などが考えられる．
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Abstract

本稿では，屋外での音環境理解を目指して，ク
アドロコプターに搭載したマイクロホンを用い
た音源定位を扱う．これまで，プロペラ音や風
切り音が存在する環境下で音源を定位する手法
を開発したが，1)方位角のみを扱っていた，2)
音源検出結果を表示するビューアがなく直感的
に状況がわかりにくかったという問題があった．
本稿ではこれらの問題の解決を図るため，1つ
目の問題に対しては，仰角の定位を行うことが
できるように拡張するとともに，音源が地上付
近にあることを仮定して，音源までの距離推定
を行う．これによって，方位角，仰角，距離情報
からなる 3次元定位を可能にした．2つ目の問
題については，クアドロコプタのセンサから得
られる 3次元位置データ，および 3次元音源定
位結果を用いてマイクロホンアレイが 3次元的
に移動する場合でも，これらを 3次元マップ上
に表示するツールの開発を行った．これらを実
装したプロトタイプシステムを構築し，3種類
の実機を用いて，実際に屋外で 21種類の音源を
用いた収録を行った．提案する 3次元定位手法
を，実機ベース，および音源ベースの指標で評
価し，その有効性を示すとともに，ケーススタ
ディベースで音源の直感的な可視化が実現でき
ることを示した．

1 はじめに

屋外環境での音環境理解は，災害地での救助活動や異常音
検出など様々な応用が期待できる有用な分野である．内閣
府の革新的研究開発推進プログラム（ImPACT）では，極
限災害環境でもタフに仕事ができる遠隔自律ロボットの
実現を目指す「タフ・ロボティクス・チャレンジ」がプロ
ジェクトとして採択され1，屋外ロボットの基盤技術への
重要性が認知されてきている．屋外環境での音環境理解
は，タフ・ロボティクス・チャレンジでも，極限音響とい
う重要なテーマとして位置づけられている．
我々は，こうしたプロジェクトに先駆け，これまでに培っ

てきたロボット聴覚技術を用いて，屋外環境理解実現に向け
1http://www.jst.go.jp/impact/program07.html

た研究を行っている．ロボット聴覚は，主に屋内のロボット
を対象にして，人とのインタラクションをロボットに備えた
耳を用いて実現することを目的とした日本発の研究分野で
ある[Nakadai 00]．ロボットの耳で音を聞く場合は，スマー
トホンの場合とは異なり，遠隔からの発話を認識する必要
があるため，様々な雑音を扱う必要がある．そこで，マイク
ロホンアレイ処理を導入して，音源定位・音源分離・音声認
識といった機能に着目した研究を行ってきた[Nakamura 09,
Nakajima 10, Yamamoto 07]．また，ロボット聴覚で培って
きた技術をロボット聴覚のオープンソースソフトウェア
HARK (HRI-JP Audition for Robot with Kyoto University)
として，一般公開を行っている．

1.1 屋内と屋外音環境理解の違い

屋内と屋外では，前述の雑音問題の性質が異なるため，同
じ雑音抑圧技術でもそのフォーカスは異なる．屋内では，
周囲の騒音と共に，残響が存在する（もしくは，残響を考
慮する必要がある）ことが大きな特徴である．特に，音声
認識が残響に対しての頑健性が低いという特徴を持って
いることから，音声認識では残響が大きな問題である．一
般的な屋内では壁，天井，床など音を反射するものに囲ま
れていることから残響を避けることは難しく，国際学会で
も Reverb Challengeのような残響抑圧技術を競うコンペ
ティションが行われている2．一方で，残響は，屋内の音
響環境に関する情報が含まれている．例えば，方位角や仰
角推定と比較すれば，音源距離推定の精度は低いものの，
残響情報を積極的に利用することで音源距離推定が可能
であることが報告されている[丹羽 14]．

屋外では，特殊な状況を除けば，一般に残響を考慮す
る必要はないといえる．これは，残響を扱う必要がない
反面，屋外での音源距離推定が難しいことを示している．
また，周囲の雑音が大きなダイナミックレンジで，動的に
変化する．風，湿度，温度の変化があるため，音速自体が
一様ではないばかりか，時間的にも変動する．点音源を仮
定できない雑音源も多く存在し，そのモデル化も困難で
あるといった厄介な特徴を持っている．

2http://reverb2014.dereverberation.com/
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1.2 屋外音環境理解の関連研究

我々は，これまで，屋外音環境特有の問題を解決するた
め，音源定位にフォーカスして研究を行っている．例え
ば，奥谷らは，屋内の音源定位用に開発した一般化固有
値展開に基づく GEVD-MUSIC (MUltiple SIgnal Classifi-
cation based on Generalized EigenValue Decomposition)法
[Nakamura 09] を時間的に変動する雑音に対応するように
拡張した iGEVD-MUSIC (incremental GEVD-MUSIC)法
を報告した[奥谷 13]．ベースとなった GEVD-MUSIC法
は，クアドロコプタで事前収録した音響信号を用いて，雑
音に関する知識である雑音相関行列の推定を行うため，上
述のようにモデル化が難しい雑音源であっても精度よく
推定できたが，動的に変化する雑音に対応することは難し
かった．iGEVD-MUSIC法における雑音相関行列の推定
は，短時間での雑音は定常であるという仮定の下，対象区
間より，時間的に少し前の時刻の音響信号を用いて雑音相
関行列の推定を行うため，雑音相関行列を動的に推定する
ことができ，屋外での音源検出性能を著しく向上できる．
古川らは，この考え方をさらに発展させて，クアドロコプ
タ自身が作り出す雑音の変化に対応するため，クアドロコ
プタのステータス情報に対してガウス過程を用いることに
より，雑音相関行列を動的に推定する手法を報告している
[Furukawa 13]．大畑らは，GEVDの計算コストを削減す
るために，一般化特異値展開 GSVD (Generalized Singular
Value Decomposition, GSVD)を導入した iGSVD-MUSIC
法を提案した[Ohata 14]．また，さらに雑音相関行列の推
定誤差に対応するため，雑音相関行列の大きさをスケー
リングできる CMS (Correlataion Matrix Scaling)法を併せ
て用いることを提案した[大畑 14]．これらの手法を用い
た結果，音声では 15 m程度，ホイッスルなど検出しやす
い音源では 20 m程度遠方の音源でも精度良く検出をでき
ることを示した．このように，要素技術としては，屋外環
境に耐えうる音源定位技術が構築されつつある．

1.3 課題とアプローチ

しかし，こうした技術の実用化を考えた場合，以下のよう
な課題を解決する必要がある．

1. 屋外は三次元環境であるにもかかわらず，一次元（方
位角）のみの音源定位を扱っていた．

2. 音源検出結果を表示するビューアがなく直感的に状
況がわかりにくかった．

本稿では，これらの問題の解決を図るため，1つ目の問題
に対しては，仰角の定位を行うことができるように拡張
する．また，方位角と仰角平面上に音源探索を頑健に行う
ことができる音源探索法を提案する．さらに，音源が地上
付近にあることを仮定して，音源までの距離推定を行う．
これによって，方位角，仰角，距離情報からなる 3次元定
位を可能にした．2つ目の問題については，クアドロコプ
タのセンサから得られる 3次元位置データ，および 3次
元音源定位結果を用いてマイクロホンアレイが 3次元的
に移動する場合でも，これらを 3次元マップ上に表示す
るツールの開発を行った．

2 音源定位手法

本稿では，オフラインでの評価を前提としていることか
ら，MUSIC法の中で性能がもっともよい iGEVD-MUSIC

法をベースに定位を行う．

2.1 iGEVD-MUSIC 法

iGEVD-MUSIC法は，GEVD-MUSIC法の雑音相関行列推
定を逐次的に行うことができるように改良した手法であ
る．これによって，動的な雑音が存在する環境でも頑健に
音源定位を行うことが可能となる．以下に，そのアルゴリ
ズムを説明する．

f フレーム目の入力音響信号をフーリエ変換して得ら
れるX(ω, f)から，以下のように相関行列R(ω, f)を定義
する．

R(ω, f) =
1

TR

f+TR−1∑
τ=f

X(ω, τ)X∗(ω, τ) (1)

ただし，ωは周波数ビン番号，TRは相関行列の計算に用
いるフレーム数である．
次に，f 番目のフレームに対して，fs 前のフレームか

ら，TN フレーム分の信号は雑音区間であると仮定して，
雑音の相関行列K(ω, f)を求める．

K(ω, f) =
1

TN

f−fs∑
τ=f−fs−TN

X(ω, τ)X∗(ω, τ) , (2)

GEVD-MUSICは，雑音の相関行列には，与えられた雑
音区間から事前に計算したものを使用しており，動的な
雑音の変化に対応できないという問題があった．iGEVD-
MUSIC法では，フレームごとに（逐次的に）雑音が推定
できるため，動的な雑音変化に対応できることが期待で
きる．

K の逆行列を用いて，以下のように雑音成分
を白色化することが出来る．こうして得られた
K− 1

2 (ω, f)R(ω, f)K− 1
2 (ω, f) を一般化固有値展開

し，固有ベクトルを計算する．

K− 1
2 (ω, f)R(ω, f)K− 1

2 (ω, f) = E(ω, f)Λ(ω, f)E∗(ω, f)
(3)

ただし，Λ(ω, f)は降順に並んだ固有値を対角成分に持つ
行列である．E(ω, f)は，固有値ベクトルを並べた行列で
ある．
これと音源方向ψに対応した伝達関数G(ω, ψ)を用い

て MUSIC空間スペクトル P (ω, ψ, f)を計算する．

P (ω, ψ, f) =
|G∗(ω, ψ)G(ω, ψ)|∑M

m=L+1 |G
∗(ω, ψ)em(ω, ψ)|

(4)

ただし，Lは目的音源数である．em は，El に含まれる
m番目の特異値ベクトルを表す．音源方向を推定するた
めに P (ω, ψ, f)を以下のように ω方向に平均する．

P̄ (ψ, f) =
1

ωH − ωL + 1

ωH∑
ω=ωL

P (ω, ψ, f) (5)

なお ωH，ωL は使用する周波数ビンの上限と下限に対応
したインデックスである．
最後に，P̄ (ψ, f)に対してピーク検出と閾値処理を行い，

得られたピークに対する ψを音源方向として検出する．
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2.2 仰角推定と２次元音源探索手法

一般に，音源方向 ψとしては，方位角 θのみを扱うこと
が多く，屋内では，このような 1次元定位でも比較的問
題になることが少ない．しかし，クアドロコプタなど屋
外での音源定位を前提にする場合には，仰角に対する定
位能力が求められる．そこで，本稿では，以下のように 2
次元に拡張して，定位を行う．

ψ = (θ, ϕ) (6)

このような定義を行っても，上述のMUSICアルゴリズム
自体は基本的に一般性を失わない．ピーク検出について
も，θ直線上ではなく，θ−ϕ平面上で行う必要がある．実
際には，ピーク検出の問題はそれほど簡単な問題ではな
いが，本稿では，以下のように，音源数が，高々 1である
と仮定し，単純な最大値検出によって，ピークを検出し,
定位を行った．

Ψ(f) =

argmaxψ P̄ (ψ, f) (P̄ (Ψ, f) ≥ Pth)

∅ (otherwise)
(7)

Pthは音源かどうかを判断するための閾値であり，実験的
に求めた．

2.3 音源距離推定

上述のように，音源方向は極座標表現 Ψ(f) =
[Θ(f), Φ(f)]として得られる．これは，xyz軸からなる直
交座標系では 3次元表現になるため，方位角と仰角から
なる音源方向推定はしばしば 3次元音源定位と呼ばれる
ことがある．しかし，方位角と仰角の 2次元の情報しか含
まれていないため，実際には，3次元音源定位とは言えな
い．真に 3次元音源定位を実現するためには，音源まで
の距離情報を推定する必要があり，屋外音環境理解では，
マップ上に音源表示を行うためにも距離情報まで推定で
きることが望ましい．しかし，本稿の冒頭に述べたように
一般に音源距離推定問題は難しい．さらに，屋外では距離
推定の重要なキューとなる残響情報の利用が困難である
ため，音源距離推定問題は一層難しい問題となっている．
そこで，本稿では，音源は地上付近（主に人間の口元

の高さ）にあるという仮定を置くことによって，この問題
の解決を試みる．
まず，得られる音源方向は，クアドロコプター座標系で

の値になっているため，航法データを用いて，絶対座標へ
の変換を行い，絶対座標系での方位角と仰角のペア [A, E]
を得る．
クアドロコプタの地表からの高度を h，音源の高度を

hsrc とすれば，音源距離は，以下のようにあらわすこと
ができる．

D =
∣∣∣∣h − hsrc

sin(E)

∣∣∣∣ (8)

従って，クアドロコプターの中心を原点にとれば，3次元
音源位置は，以下のように表すことができる．

Ps = [A, E, D] (極座標系) (9)

= [D cos(E) cos(A),−D cos(E) sin(A), D sin(E)] (10)

(直交座標系)

3 音源可視化システム

得られた音源定位結果をクアドロコプタの航法データや地
図データとともに可視化を行うシステムを構築した．Fig. 1
に構築した音源可視化システムの構成図を示す．我々が利
用しているクアドロコプタである Asctec社の Pelicanは，
ジャイロ，高度センサ，GPS，加速度センサ，磁気センサ
を搭載しており，位置，姿勢，速度，加速度が取得でき
る．これらに加えて，システムインフロンティア社の多
チャンネル収録装置 RASP-24と MEMSマイクロホンで
構成される小型軽量の 16chマイクロホンアレイを設置し
た（Fig. 2a)参照)．クアドロコプタ搭載センサからの情報，
およびマイクロホンアレイからの音響信号はWiFi (IEEE
802.11ac)経由でデータ収録用の端末に送信される．この
際，センサデータを同期収録する必要があるため，ROS
3 を用いて実現した．端末側では，受信した信号のうち，
音響信号は，2節で説明した音源定位手法を用いて，定位
を行う．実装は HARK4を用いた．得られたクアドロコプ
タ極座標系での 2次元の音源定位情報とクアドロコプタ
の情報を用いて絶対座標系での音源位置を算出し，KML
(Google Earth(Keyhole) Markup Language)形式に変換後，
Google Map上にこれらのデータを表示する．また，予め
人の位置がわかっている場合には，その音源位置を登録
し，その位置に人オブジェクトを表示しておくことがで
きる．実際に，登録した人位置に音源があるとシステムが
判断した場合には，これを人の発話と見なし，表示した人
オブジェクトの色の変更を行う．

4 評価実験

構築したシステムの評価実験を行うため，実際に屋外で
21種類の音源をスピーカから出力し，音源定位実験を行っ
た．クアドロコプタには，Asctec社の Pelican (Fig. 2a)参
照)，enRoute社の Zion (Fig. 2b)参照)を用いた．また，ヘ
リウムガスを入れたバルーンの周囲に 16 chマイクロホン
アレイを設置して，これを浮遊させ，クアドロコプタと同
様の実験を行った (Fig. 2c)参照)．

4.1 実験条件

実験の測定条件について，Tab. 1にまとめる．「固定」は，
屋外測定ではあるが，筐体をしっかり固定し，プロペラが
回転しても動かない状態で収録を行った．ただし，バルー
ンは，固定しても風で流されてしまうため，完全な固定は
できなかった．「移動」は，実際にクアドロコプタを浮遊
させホバリングに近い動作を行った状態で収録を行った．
固定条件と比べれば，風の影響が大きくなり，また，プロ
ペラ音の動的な変化への対応が必要となる．音源の位置
に関しては，大まかな方向は得られるものの正確なリファ
レンスを得ることは困難であった．
使用した 21種類の音源，およびその音量を Fig. 3にま

とめた．音量は，wavファイルの最大値を 0 dBとして算
出している．音量は一つの目安ではあるが，音源毎に周波
数特性が異なるため，音源定位のしやすさと完全な相関
はない．MUSICに用いる伝達関数については，実測では
なく，幾何計算で算出した．MUSICの処理で用いる音源
数 Lは 1とした.

3http://www.ros.org/
4http://www.hark.jp/
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Figure 1:可視化システム構成図

Pelican RASP-24

MEMSマイクロホン
(赤印)

a) Pelican:丸印の位置に

マイクロホン設置，風防付

b) Zion:下部に円状発泡スチロール

を取り付けマイクロホン設置

c)バルーン: 青く光って

いる点がマイクロホン

Figure 2:マイクロホンアレイ搭載クアドロコプタ

Table 1:実験条件 (移動条件の高度，距離，角度は目安)
ラベル クアドロコプタ 音源方向 使用音源

高度 水平距離 仰角 方位角 音源種類 測定回数
[m] [m] [deg] [deg] （音源毎)

バルーン固定 0 3 0 65 20 10
Pelican固定 0 3 0 0 21 10
Zion固定 0 3 0 0– 360 1 10

(45度毎)
Pelican移動 A 5 3 60 0 7 3 – 10
Pelican移動 B 5 5 45 0 7 3 – 10
Pelican移動 C 5 10 27 0 7 3 – 10
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音
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ピーク音量

Figure 3:使用音源の種類と音量

4.2 評価指標

音源定位の評価には，以下の 3つの指標を用いた．

指標 1: 軸別定位正解精度
指標 2: クアドロコプタベース定位正解率
指標 3: 音源ベース定位正解率

指標 1は，全音源数を N とした場合に，方位角，仰角別
にクワドロコプタから見て，一定の角度 (ath)以内に定位
した正解数 (C)，定位はしているものの角度が ath以内で
ない定位誤り数 (S)，音源の定位そのものがされなかった

削除誤り数 (D),よけいに定位をしてしまう挿入誤り数 (I)
をカウントし，(N − S −D − I)/N を計算した値となる．
C = N − S − Dであるので，I が多ければこの指標は負
の値を持つ．奥谷らが用いた LAR (Localization Accuracy
Rate)[奥谷 13] と同様の指標である．本稿では，ath とし
て，方位角に対しては，5◦，仰角に対しては，10◦ を用
いた．

指標 2は，クワドロコプタから見て，実際の音源位置
の一定角度 (bth)以内に定位しているかどうかを示す指標
であり，指標 1と同様，クワドロコプタと音源の距離によ
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a)クアドロコプタベースの評価指標 b)音源ベースの評価指標

Figure 4:実験で用いた評価指標

らず精度が変わらない指標である．奥谷らが用いた LCR
(Localization Correct Rate)[奥谷 13]に倣い，指標1のC/N

に相当する値とした．具体的な正解の判定条件は，Fig. 4a)
における網掛け部分，つまり，以下の２つの条件を同時に
満たす場合とした．

|A − Aref | ≤ bth (11)

|E − Eref | ≤ bth (12)

本稿では bth として，10◦ を用いた．
指標 3は，音源位置から一定範囲 (cth)に定位したかど

うかを示す指標である．指標 1と同様，C/N に相当する
値とした．具体的な正解の判定条件は，Fig. 4b)における
網掛け部分，つまり，以下の条件を満たす場合とした．

∆d =
√

(xref − xlocal)
2 + (yref − ylocal)

2 ≤ cth (13)

本稿では cth として，1 mを用いた．この指標は，実際に
は，音源定位自体は極座標系で行われるので，たとえ音源
定位結果が同じであっても，クワドロコプタからの距離
が遠い音源ほど，精度が劣化する．
また，Tab. 1記載のリファレンスデータは，正確性に欠

けるため，この値をそのまま用いずに，定位結果のヒスト
グラムを作り，その中央値が Tab. 1記載値から，±20◦ で
あれば，中央値をリファレンスの値とするようなキャリブ
レーションを行った．

4.3 実験結果

Tab. 2に，Pelican固定，バルーン固定条件に対する指標 1
の結果を示す．また Tab. 3に，Zion固定条件に対する指
標 1の結果を示す．Pelicanでは，プロペラ音が存在する
にもかかわらず，ほぼ問題なく定位が実現できていること
がわかる．着信音については，他の音源よりも性能の劣化
が見られる．これは，着信音は特定の周波数のみにパワー
が分布していることから，プロペラ音の周波数に埋もれ
やすいためではないかと考えられるが，より詳細な分析
は今後の課題である．一方，バルーンはプロペラ音がない
にもかかわらず，Pelicanよりも定位性能が悪いという結
果に終わった．特に，仰角については，音源定位結果は得
られるものの，実際の方向とは大きく乖離した方向に定

位が得られた．性性能が悪い原因としては，前述のように
バルーンが風で揺れてしまいしっかり固定できなかった
こと，マイクロホンをバルーンの表面に貼りつけたため，
風によるバルーンの変形に応じてマイクロホンアレイの
レイアウトが変形してしまったこと，そもそもマイクロホ
ンの位置を正確に計測することが難しかったことが挙げ
られる．また，仰角方向の定位に関しては，そもそものマ
イクロホンレイアウトが円状であったことから，上述の
理由と合わさって性能が劣化したと考えられる．バルー
ンに対しては，プロペラ音が存在しないため，論理的に
は Pelicanよりも良好な音源定位性能が得られるはずであ
るので，マイクロホン設置方法を工夫するなどして改良
を行いたい．Zionについては，音源の方向を変えながら
定位性能の変化を調べた．概ね，Zionのプロペラ騒音下
でも問題なく定位が可能であるといえる．方向毎の性能
の変化が若干見られるが，少なくとも方位角に関しては，
データ解析により，風の影響であることがわかった．

Tab. 4に Pelican移動条件に対する指標 2の結果，Tab. 5
に Pelican移動条件に対する指標 3の結果を示す．移動条
件は，固定条件と比較して，定位が難しいことがわかる．
ホイッスルや警笛を見る限り，指標 2では距離とは無関
係に性能が出ていること，指標 3では距離が大きくなる
（A → C）につれて，性能が劣化していることがわかる．
指標 2では，音源距離が 10 m離れていても検出できてい
る．これは，音源距離が 20 m程度離れていてもホイッス
ルの定位が可能である（音声は 12 m程度まで）とした報
告[大畑 14]を裏付けるものである．しかし，指標 3では，
ホイッスルでも定位性能が落ちており，距離まで含めた 3
次元的な音源定位性能で見るとこの距離では難しいこと
がわかる．これは，最初に 2次元の音源方向だけ定位を行
い，音源に近づくことで 3次元音源定位を行う段階的な
アクティブな音源定位が必要であることを示唆している
といえる．移動 A条件では，音源までの距離が近いため，
指標 2と指標 3で大きな差が見られない．つまり，指標に
よらず，定位しにくい音源は定位しにくいことがわかる．
例えば，アナウンスは全く定位ができないという結果と
なった．これは，Fig. 3にも示したように，アナウンスは
音量が小さいために信号対雑音比が小さくなってしまって
いるためである．
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Table2:バルーン固定，Pelican固定に対する軸別定位正解精度 [%]（すべて母数は 10)
無印は 500 Hz – 2800 Hz，∗付は 2800 Hz–6000 Hzで評価を行った．「-」はデータ収録の失敗により算出できず．

おーい 多人数発話 救急車 鈴 シンバル 電車 電車 2本
バルーン 仰角 0 0 0 0 0 0 0

方位角 100 80 100 90 60 100 80

Pelican 仰角 100 100∗ 100 100∗ 100 100∗ 100
方位角 100 100∗ 100 100∗ 100 100∗ 100

着信音 建設現場 カラス バイク 遊園地 笛 アラーム
バルーン 仰角 0∗ 0 0 - 0 0 0

方位角 60∗ 100 70 - 100 100 100

Pelican 仰角 60∗ 100∗ 100 100∗ 100 100∗ 100
方位角 60∗ 100∗ 100 100∗ 100 100∗ 100

トラック外 拍手 2人発話 警笛 女声雑音 アナウンス トラック内
バルーン 仰角 0 0 0 0 0 0 0

方位角 70 60 80 50 70 80 70

Pelican 仰角 100 90∗ 100 100 100∗ 100 100∗

方位角 100 90∗ 100 100 100∗ 100 100∗

Table3: Zion固定に対する軸

別定位正解精度 [%]（母数は

10):仰角範囲を 0–45◦ に制限
Elevation Azimuth

−90◦ 90 90

−45◦ 100 100

0◦ 100 100

45◦ 70 100

90◦ 90 100

180◦ 80 90

Table4: Pelican移動条件に対する指標 2の結果 [%]
おーい 救急車 鈴 カラス ホイッスル 警笛 アナウンス

Pelican移動 A - 86 100 100 90 60 0
Pelican移動 B 70 - - - 100 100 -
Pelican移動 C 80 - - - 90 60 -

Table5: Pelican移動条件に対する指標 3の結果 [%]
おーい 救急車 鈴 カラス ホイッスル 警笛 アナウンス

Pelican移動 A - 86 100 100 70 80 0
Pelican移動 B 40 - - - 90 50 -
Pelican移動 C 20 - - - 0 20 -

4.4 可視化の例

可視化については，ケーススタディとして，飛行実験の一
例に処理を行ったケースを示す．Fig. 5に実験の際の飛行
データ，また Fig. 6に収録した音響信号に対する MUSIC
スペクトログラムを示す．Fig. 5からは，クワドロコプタ
の 3次元的な動きを把握することは難しい．また，クア
ドロコプタの向きが変化するため，Fig. 6からだけでは，
音源が検出できていそうであることは見て取ることがで
きるものの，いつどこに音源があったのかまでを把握す
ることは難しい．

Fig. 7は，これらのデータをすべて統合し，Googleマッ
プ上に表示した結果のスナップショットとなっている．図
は，上下 2枚の画像のペアが時系列で並んでおり，各ペア
の上の写真は，実際にカメラで現場を収録したデータか
らキャプチャしたものであり，下の画像は，カメラの画像
と同じ視点に合わせて再合成した (Googleマップ上に表示
した)結果である．再合成画像は，実際にカメラで収録し
たデータに近い結果が得られており，直感的に状況の把握
が可能な可視化が実現できたといえる．また，さらにカメ
ラ画像からでは音源がどこにあるかまではわからないが，
再合成画像では音源の位置や発話時刻まで可視化するこ
とができ，より多くの情報をわかりやすく表示できてい
ることがわかる．

5 おわりに

本稿では，２種類のクワドロコプタ，およびバルーンに搭
載したマイクロホンアレイを用いて，様々な音源を実際
に屋外環境で収録し，2次元，および 3次元音源定位の性

能評価を行った．また，定位結果の可視化について報告
した．結果として，方位角，仰角からなる２次元の音源
定位はプロペラ音や風が存在する環境下でもロバストに
動作することが示された．また，距離の推定は音源まで
の距離が近ければ有効であることを示唆する結果を得た．
一方で，実環境では正確なリファレンスデータの取得が
難しく，評価を行う際には，リファレンスデータの誤差も
考慮に入れる必要があることが分かった．今後は，システ
ムのオンライン化，音源同定の導入を行う予定である．
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Abstract

本稿では深度センサとマイクロフォンアレイを

用いた音源位置推定に基づく 聴覚アウェアネス

可視化システムについて述べる． 従来の音環境

の可視化システムは MUSIC スペクト ルをカメ

ラ画像上に重畳するものであり ， 空間的・ 時間的

な聴覚アウェアネスが欠けている． 空間的・ 時

間的な聴覚アウェアネスを提示するため， 聴覚

アウェアネス可視化のための三層モデルを設計

し ， 本モデルに基づく 可視化システムを開発す

る． 本モデルでは， 深度センサを用いることで空

間的な聴覚アウェアネスを ， 音源を追跡し音源

の時間変化を求めることで時間的な聴覚アウェ

アネスを提示する． また被験者実験により ， 本

モデルに基づいて可視化された動画を視聴しな

がら ， 各レイヤごとに音源の発音したことを認

識するまでの時間を比較し ， 本モデルの各レイ

ヤごとの差異や有効性を確認した．

1 序論

環境の探索． 監視システムの機能向上のためには， 画像

と音の情報統合に基づく 充実した聴覚アウェアネスの提

示が必要不可欠である． 聴覚アウェアネスとは， 音源の方

向や位置， 音量， 種類， 状態変化など， 音源に対する総合

的な気づきを意味する． 単独マイクロフォンでは， 当然な

がら空間的な聴覚アウェアネスが提示できないのに加え，

複数の音源が同時に発音した場合には音源種類の提示も

困難になる． マイクロフォンアレイを用いると ， 音源方向

など一部の聴覚アウェアネスは聴覚アウェアネスを提示

できるが， 奥行きも含めた音源の位置や音源状態変化な

どの提示は困難である． したがって， 充実した聴覚アウェ

アネスの提示のためには， マルチチャネル信号処理技術

レイヤ1:音源分布レイヤ

環境内の音源の分布を概観

レイヤ2:音源位置レイヤ

環境内の着目した音源を観察

レイヤ3:顕著性レイヤ

環境内の着目した音源の

時間変化を観察

図 1: 聴覚アウェアネス可視化の三層モデルの構成

で得られる音情報と RGBカメラや深度センサなどの画像

情報の統合が不可欠である．

本研究では， 聴覚アウェアネス可視化のための三層モ

デルを設計し ， 三層モデルに基づく 聴覚アウェアネス可

視化システムを設計する (図 1)． 本モデルは音源分布レイ

ヤ， 音源位置レイヤ， 顕著性レイヤの 3つのレイヤから構

成される． 音源分布レイヤは環境中の音源の分布の様子

を概観する機能を提供する． 音源位置レイヤは着目した

音源物体の音情報， すなわち空間的なアウェアネスを提

示する． 顕著性レイヤは着目した音源の時間変化の様子，

すなわち時間的な聴覚アウェアネスを提示する． ユーザ

はこれらのレイヤを自由に選択しながら ， 着目した音源

を観察することができる．

本稿の構成は以下の通り である． 第 2章では， 従来の

音情報可視化手法とその問題点について述べる． 第 3章

では， 聴覚アウェアネス可視化のための三層モデルにつ

いて述べ， 第 4章では， 本モデルに基づく 可視化システ

ムについて述べる． 第 5章では， 被験者実験により 三層

モデルの有効性を確認し ， 第 6章でまとめを行う ．
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2 関連研究

聴覚アウェアネス可視化システムの開発のため， 音環境

の可視化・ 深度センサを用いたマルチメディア統合に関す

る従来法を挙げ， 本研究の位置づけを明確にする．

まず， 音環境の可視化に関し て神保ら [Jimbo et al.,

2008]は， 192 個のマイクロフォンアレ イと CMOS カメ

ラを使用し ， RGB画像上へ音高の帯域ごとの強さを重畳

表示している． この可視化手法は， 音源の分布を提示する

が， 空間的な聴覚アウェアネスである音源の位置や時間

的な聴覚アウェアネスである音源の時間変化の提示は行っ

ていない．

次に， 深度センサを用いたマルチメディ ア統合に関し

て Even ら [Even et al., 2013]は， マイクロフォンアレイ

とレーザーレンジファインダを使用し ， SLAMで作成し

た地図上に音源の位置を重畳表示している． この可視化

手法は， 音源の強さとレーザレンジファインダによって音

源の位置を提示するが， 音源の時間変化である時間的な

聴覚アウェアネスの提示は行っていない．

これらの研究を受け井山ら [Iyama et al., 2014]は， マイ

クロフォンアレイと深度センサを使用し ， 聴覚アウェアネ

スを三層モデルで定義し ， これを可視化するシステムを

開発した． この三層モデルは， 環境内の音の分布を概観す

る機能を提供する音源分布レイヤ， 着目した音源の位置や

パワーを抽出する音源位置レイヤ， 新しい音源の出現や音

源のパワーの大きな変化を抽出する顕著性レイヤから構

成される． そのため， 空間的・ 時間的なアウェアネスの提

示も行なっている． しかし ， そのモデルの有効性が評価さ

れていなかった． 本稿では， 聴覚アウェアネスの三層モデ

ルを拡張し ， 可視化システムを開発し ， その評価を行うこ

とで三層モデルの有効性を確認する．

3 聴覚アウェアネス可視化のための三層モ
デル

聴覚アウェアネス可視化のための三層モデルは， 音源分

布レイヤ， 音源位置レイヤ， 顕著性レイヤの 3つのレイヤ

から構成される ． 充実した聴覚アウェアネスの提示のた

め， 音源位置レイヤは空間的な聴覚アウェアネスを ， 顕著

性レイヤは時間的な聴覚アウェアネスを提示する． ユー

ザはこれらのレイヤを自由に切り 替えながら ， 音環境の

観察を行うことができる． 各レイヤは， 2つの処理から構

成される． はじめに， レ イヤの入力データの可視化可能

なデータへの変換や高次レイヤへのデータの受け渡しを

行う ． 次に変換したデータから可視化画像の生成を行い，

ユーザに提示する． 次節以降で各レイヤの役割と処理に

ついて述べる．

音源分布レイヤの

可視化画像

Kinect

深度センサ

マイクロフォ
ンアレイ

入力 バックエンド処理 フロントエンド処理 出力

Kinect

カメラ

各データの時系列

レイヤ2へ送る

時刻tの
フレーム

時刻tの
フレーム RGB画像

MUSICスペクトル

深度画像

図 2: 音源分布レイヤの処理と可視化結果

3.1 音源分布レイヤ (レイヤ 1)

音源分布レイヤは環境内の音の分布を概観する機能を提

供する． ユーザは環境内の音源の分布を MUSIC スペク

ト ル[Asano et al., 2001]の色画像を RGB画像に重畳した

画像として提示される． ユーザが効率的に環境を概観す

るため， MUSICスペクト ルの色画像の濃淡や可視化する

MUSICスペクト ルの範囲を変更することができる． ユー

ザが環境を観察したいとき， MUSICスペクト ルの色画像

を RGB画像に重畳した画像から環境全体を概観すること

ができる．

音源分布レイヤのデータフローと処理は図 2の通りであ

る． 入力データは RGBカメラから取得した RGBデータ，

深度センサから取得した深度データ， マイクロフォンアレ

イから取得した MUSICスペクト ルである． 入力デバイス

から取得したデータの時間同期を行い， 各入力データの色

画像への変換と ， MUSICスペクト ルの色画像を RGB画

像に重畳した画像を生成する． MUSICスペクト ルの色画

像はMUSICスペクト ルのパワーに対応した色を割り当て

ることで生成する． 音源分布レイヤのこれらの処理によっ

て， ユーザは環境内の音の分布を概観することができる．

3.2 音源位置レイヤ (レイヤ 2)

音源位置レイヤは環境内のユーザが着目した音源の音情

報， すなわち空間的な聴覚アウェアネスをユーザに提示す

る． ユーザは着目した音源の RGB画像上のみに MUSIC

スペクト ルの色画像を重畳した画像を提示される． ユー

ザは音源分布レイヤを用いて環境を概観した後， 音源位

置レイヤを用いて着目した音源のみの音情報を観察する

ことができる．

音源位置レイヤのデータフローと処理は図 3の通り で

ある． まず， 音源分布レイヤから送られる深度データから

ユーザが着目する音源物体の形状を推定する． 着目する

音源物体の形状は深度データに領域成長法[Ballard et al.,

1982]を用いて算出する． そして， 各入力データの色画像

への変換と ， MUSICスペクト ルの色画像を RGB画像の

着目した音源物体上に重畳した画像を生成する． 音源位
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レイヤ1で同期されたデータ

音源物体の
形状推定

RGB画像

MUSICスペクトル

深度画像 MUSICスペクトルの
マッピング

バックエンド処理 フロントエンド処理

音源位置レイヤの
可視化画像

レイヤ3へ送る

図 3: 音源位置レイヤの処理と可視化結果

置レイヤのこれらの処理によって， ユーザは環境内の着

目した音源の音情報のみを観察することができる．

3.3 顕著性レイヤ (レイヤ 3)

顕著性レイヤは環境内のユーザが着目した音源の顕著性，

すなわち時間的な聴覚アウェアネスをユーザに提示する．

音源の顕著性とは， 音響情報と音源の位置・ 形状情報の時

間変化によって定義される． 音を発していなかった音源が

音を発し始める場合や環境内に新しく 音源が出現した場

合は顕著性が大きく なる． 一方， 音源が音を発していない

場合や， 音源が発生している音に変化がない場合は顕著性

が小さく なる． ユーザは RGB画像に着目した音源の顕著

性の大きさに対応した色枠を重畳した画像を提示される．

ユーザは環境内の着目した音源の時間変化の様子を観察

することができる．

顕著性レイヤのデータフローと処理は図 4の通り であ

る． まず， 着目した音源物体の顕著性を算出する． 顕著性

dcはフレーム tとフレーム t− 1の音源物体のMUSICス

ペクト ルの変化量 lm と位置の変化量 ldの加重平均として

求められる

dc = α · ld + (1.0− α) · lm. (1)

lm， ld はカルバック・ ライブラーダイバージェンスに

よって次のよう に求められる
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ここで， Σdt
， Σdt−1

はフレーム t， t−1の深度データの共

分散行列， µdt
， µdt−1

は深度データの平均， σmt
， σmt−1

はMUSICスペクト ルの分散， µmt
， µmt−1

はMUSICス

ペクト ルの平均である ． そして， 顕著性の大きさに基づ

く 色画像の生成と生成した色画像を RGB画像に重畳した

画像を生成する． 顕著性レイヤのこれらの処理によって，

ユーザは環境内の着目した音源の時間変化の様子を観察

することができる．

音源に大きな変化なし

顕著性は低い

顕著性が低いので

青枠で囲まれる

着目した音源の

時系列データ

バックエンド処理レイヤ2で着目した音源

音源に大きな変化あり

顕著性は高い

顕著性が高いので

赤枠で囲まれる

フロントエンド処理

図 4: 顕著性レイヤの処理と可視化結果

表 1: インタフェースのパラメータ
レイヤ パラメータ 概要 範囲
1 透明度 t MUSIC スペク ト

ルのパワー画像の
透明度

0 < t < 1

可視化の最小
値 p

可視化する MU-
SIC スペクト ルの
最小値

0 < p

2 領域成長法の
閾値 d

領域成長法で統合
するかの閾値

0 < d

3 重み α 顕著性の重みパラ
メータ

0 < α < 1

4 インタフェース設計

ユーザが要求する可視化結果を得るため， GUIの操作や

パラメータの変更はスライダやボタンでなく ， 可視化画像

に対するジェスチャを用いて行う ． 例えば， ユーザが着目

したい音源対象を選択する操作は， 画面内の画像を直接

選択できるほう がより 直感的である ． 本インタフェース

はジェスチャの入力としてマウスの左クリ ック， 右クリ ッ

ク， 中クリ ック， マウスホイールを使用する． ユーザが要

求する可視化結果を得るためのインタフェースの操作を

簡易で直感的にできるよう設計する．

GUIは図 5に示すよう に， 画像表示部， ステータス部

から成る． 画像表示部に， 三層モデルで生成した画像を

組み合わせたものが表示される． ユーザは画像表示部上

で三層モデルで使用するパラメータを変更することによっ

て， 表示する画像を変更できる． 表 1はユーザが変更でき

るパラメータの一覧である ． レ イヤごとにパラメータは

存在し ， ユーザは三層モデルにおける特徴量を柔軟に組

み合わせることができ， 自由に画像表示部に表示される

描画結果を変更することができる ． ステータス部は現在

のレイヤやパラメータの変更内容などを表示する部分で

ある． これにより ユーザは現在のレイヤ状態やパラメー

タ状態を確認しながら操作することができる． 以下では，

各レイヤにおける操作について述べる．
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図 5: インタフェースのデザイン

MUSICスペクトル画像の

濃さをホイールで調整

MUSICスペクトル画像の

濃さをホイールで調整

図 6: マウスホイールによる透明度の変更

4.1 音源分布レイヤのインタフェース設計

音源分布レイヤでは， ユーザは重畳される MUSIC スペ

クト ルの色画像の濃淡と可視化する MUSIC スペクト ル

の帯域を変更できる (図 6)． これらの機能によって， ユー

ザは環境や要求に応じた可視化結果を得ることができる．

例えば， 音の分布を鮮明に観察するときは濃く ， 音の弱い

部分が必要ないときは帯域の最小値を上昇させることが

できる．

これらのパラメータの変更は， いずれも増減であるため，

マウスホイールの操作により変更する． マウスホイールを

上に回転させると ， 色画像の透明度や可視化する MUSIC

スペクト ルの最小値が増大し ， 下に回転させると減少す

る． これら 2 つのパラメータのどちらを変更するかの切

り 替えは， 右クリ ッ クで行えるよう にする．

4.2 音源位置レイヤのインタフェース設計

音源位置レイヤでは， ユーザは着目する音源対象の選択

と領域成長法の類似度の閾値パラメータの変更できる (図

7)． これらの機能によって， ユーザは着目したい音源を選

択できる．

着目する音源の選択は， 可視化領域内の着目する画像

をマウスの左クリ ックにより行う ． 領域成長法の閾値パラ

メータが大きいと ， より広い範囲に存在する複数物体を同

一領域とみなし ， 小さいと ， 領域をより 細かく 分割する．

このパラメータの変更は増減であるため， マウスホイー

ルの操作により 変更する． マウスホイールを上に回転さ

せると ， 閾値パラメータは増大し ， 下に回転させると減少

する．

人を左クリック ラップトップを左クリック
人の領域のみ

可視化

ラップトップの

領域のみ可視化

図 7: クリ ッ クによる音源の選択

RGBデータ 深度データ 混合音

KINECT

OpenNI HARK

RGB画像 深度画像 MUSICスペクトル

可視化システム ジェスチャ

図 8: 聴覚アウェアネスの可視化システムの詳細

4.3 顕著性レイヤのインタフェース設計

顕著性レイヤでは， ユーザは顕著性を算出する際の音響

情報と深度情報の重みの変更できる ． 音響情報の重みが

大きく なるほど， 着目した音源の音響情報の変化が顕著

性に大きく 影響し ， 深度情報の重みが大きく なるほど， 着

目した音源の移動量や形状の変化が顕著性に大きく 影響

するよう になる．

これらのパラメータの変更は， いずれも増減であるた

め， マウスホイールの操作により変更する． また， 音響情

報と深度情報のどちらを変更したいかは， ユーザの要求

に応じて変わるので， 重みを変更する情報をマウスの右

クリ ッ クで変更する．

各レイヤ間の移動については以下のように設計する． 音

源分布レイヤから音源位置レイヤへの移動は， 音源位置

レイヤで着目する音源を左クリ ッ クしたときに移動する．

音源位置レイヤから顕著性レイヤへの移動は， 音源位置

レイヤで着目している音源の領域内を左クリ ッ クしたと

きに移動する． 顕著性レイヤから音源位置レイヤ， 音源位

置レイヤから音源分布レイヤへの移動はマウスの中クリ ッ

クを行う ことで移動する．

5 実験

聴覚アウェアネス可視化のための三層モデルを用いて音

環境の可視化を行い， 三層モデルによって聴覚アウェアネ
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音源1 音源2

(a) 音源が 2 個のときの音源の配置

音源1 音源2 音源3 音源4

(b) 音源が 4 個のときの音源の配置

音源1 音源2 音源3 音源4

音源5 音源6 音源7 音源8

(c) 音源が 8 個のときの音源の配置

図 9: 音源の配置と可視化動画の一例

スが提示されているかを被験者実験によって評価した．

5.1 システム構成

システム構成は図 8の通り である． 本システムへの入力

データは Kinectを用いて取得した RGB画像， 深度画像，

および多チャンネル音響信号である． RGB画像と深度画

像は OpenNI ライブラリ [sim, 2014]を ， 多チャンネル音

は HARK(Honda Research Institute Japan Audition for

Robots with Kyoto University)[Nakadai et al., 2010]を通

じてそれぞれ取得され， システムに渡される． 各レイヤの

データ処理や GUIへの様々な画像の描画には Processing

を用い， 三層モデルの特徴量を柔軟に変化させることが

できるよう システムを設計する．

5.2 実験設定

実験では， 空間的な聴覚アウェアネスの有効性を確認す

る． 空間的な聴覚アウェアネスを考慮しない音源分布レ

イヤによる可視化結果と ， 音源位置レイヤによる可視化

結果について， どちらが音の発生に即座に気づく かを比

較した． 音の発生から被験者の認識までの時間を比較す

るために， それぞれのレイヤで可視化された 30秒程度の

動画を被験者に視聴させ， あらかじめ指定した物体が音

を発したと認識した時間を記録した．

視聴する動画は各レイヤについて， 音源が 2個， 4個，

8個の 3種類， 計 6種類用意した (図 9)． 各実験と音源の

数， 可視化するレイヤの対応は表 2の通り である ． 音源

の再生デバイスとしてはすべて同一のスピーカを使用し

た． 使用した音源は， ATRの音素バランス文[Kurematsu

et al., 1990]， RWC音楽データベース [Goto et al., 2002]

のクラシック曲， ホワイト ノ イズ， サイン波のテスト ト ー

ンである． 三層モデルに必要な各データは， Kinectから

取得した 30fps の深度データ・ RGB データと 4ch 同期，

16bit量子化， 16kHzの音響信号を用いた． 各動画の各音

源の音の発生時刻は図 10の通り ．

実験手順は， 音源が 2個の動画の各レイヤによる実験，

次は音源が 4個の動画， 最後に音源が 8個の動画の実験

という 手順で行った． 各実験でどちらのレイヤによる動

画を視聴した順序による実験結果の偏り をなく すため， 6

表 2: 各実験の音源数と可視化レイヤの対応
実験種類 音源数 可視化レイヤ

実験 1-1 2 音源分布レイヤ

実験 1-2 2 音源位置レイヤ

実験 2-1 4 音源分布レイヤ

実験 2-2 4 音源位置レイヤ

実験 3-1 8 音源分布レイヤ

実験 3-2 8 音源位置レイヤ
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図 10: 各動画の各音源の音の発生時刻

人の被験者を 2 つのグループに分けて実験を行った． あ

るグループは， 音源分布レイヤによる可視化動画による

実験を行った後に音源位置レイヤによる可視化動画によ

る実験を行い， 一方のグループは音源位置レイヤによる

可視化動画による実験を行った後に音源分布レイヤによ

る実験を行った． また， どの音源からどのような種類の音

が発生するのかは事前に知らせておらず， 常に未知の音を

聞く 状態にした． 記録した時間が正しい範囲は， 音源の再
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(c) 各音源数の見逃し数

図 11: 各音源数・ レイヤの認識時間・ 誤認識数・ 見逃し数

生時間が 3秒であるため正解時間から 3秒間とした．

5.3 実験結果

図 11に示すように， 音源分布レイヤの場合の認識時間は

音源位置レイヤの場合の認識時間より も早い． 平均認識

時間はすべて正しく 記録した時間の値のみから計算され

ており ， 見逃しや誤認識の時間は含まれていない． また，

合計誤認識数， 合計見逃し数ともに音源分布レイヤの場

合のほうが少ない． 合計誤認識数・ 合計見逃し数は音源数

が 2個， 4個， 8個の場合の合計である．

5.4 考察

平均認識時間・ 合計誤認識数・ 合計見逃し数の全ての値に

関して， 音源分布レイヤの結果が音源位置レイヤの結果よ

り数値が小さく ， どのような音が発生するか未知の場合で

は全体を概観する機能のほうが適していると考えられる．

これは音源物体の大きさが画面に比べて小さく ， 音源定

位の結果が少しでも誤った場合， 正しく 物体上に MUSIC

スペクト ルの色画像が重ねられないためであると考えら

れる． そのため， 今後の実験においては実際の使用順序に

したがって， 発生する音の種類を既知とした実験を行う

べきだと考えている． また， 正確なキャリ ブレーショ ンや

定位精度向上の手法に取り 組む必要がある．

6 結論

本研究では， 音源分布レイヤ， 音源位置レイヤ， 顕著性レ

イヤから構成される聴覚アウェアネス可視化の三層モデ

ルを設計し ， Kinect を用いた聴覚アウェアネス可視化シ

ステムを実装した． 音源分布レイヤは環境内の音の分布を

概観する機能を ， 音源位置レイヤは着目した音源情報を

抽出する機能を， 顕著性レイヤは音情報の時間変化， すな

わち， 新しい音源の出現や音源のパワーの大きな変化と

いった顕著性を抽出する機能を提供する． 三層モデルに基

づく データ処理や可視化を行い， 各レイヤのパラメータ

をジェスチャを用いて変更することで， 音環境を分析する

ための直感的な操作が可能なインタフェースを開発した．

被験者実験によって， 三層モデルによって聴覚アウェアネ

スが提示されているかの実験を行った． その結果， 発生す

る音の種類が未知の状況下では音源分布レイヤによる可

視化が音源位置レイヤによる可視化より ， 高速な音源の認

識や少ない誤認識を行う ことができることを確認した．

今後， 発生する音の種類を既知にするなど実験の情報

を増やし ， 実際の使用に近い環境における実験を行い， 再

度モデルの有効性の評価や音源定位の精度向上などシス

テムの処理部分の改善を行う予定である．
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Abstract 
 

コミュニケーションロボット遠隔操作システムにお

いて，ロボット側の空間的音環境を操作者に再現す

ることは，臨場感の伝達に大きな役割を担う。本稿

では，ロボット周囲の音源位置情報に基づいて，３

次元音環境を操作することのできる遠隔操作システ

ムを提案した。ロボット側では、音源定位・分離に

おいて複数のマイクロフォンアレイとヒューマント

ラッキング技術を用いた。操作者側では，操作者の

頭部回転をトラッキングし、操作者の動きを補正し

てロボット側の空間的音環境を再生する。提案シス

テムを用いることによって，従来法よりも高い定位

精度と強い臨場感・聞き取り安さが得られることを

被験者実験により確認した。また，バーチャル音環

境を操作するために，２種類のユーザインタフェー

スも提案し、検証した。 

 

1 はじめに 

 

近年，ロボット遠隔操作システムにおいて，操作

者の存在感をロボット側に伝達する研究が広く行わ

れている。しかし，操作者側へ遠隔地の臨場感を伝

達することに注目した研究は少ない [Nishio 2007]  

[Ishi 2010] [Liu 2012] [Sumioka 2014]。対面コミュニケ

ーションに比べて，遠隔地にいる人物がロボットを

介して人とコミュニケーションする場合，空間情報

などの欠落によって相手との共有情報が不足する。

そのため，操作者側ではコミュニケーションが行わ

れている現場の臨場感を感じることが困難である。 

臨場感の伝達に大きな手助けとなるのは，バーチ

ャルリアリティ技術である。現在では多くの遠隔医

療・軍事・コミュニケーション目的のアプリケーシ

ョンなどにおいてバーチャルリアリティ技術が利用

されているが[Popescu 2000] [Piron 2009] [Billinghurst 

2002] [Ogi 2001]，臨場感の伝達はこれらの一つの大

きな目的となっている。しかし，これらバーチャル

リアリティに関する研究の大部分は，視覚における

臨場感伝達に着目している [Ogi 2001] [Bullinger 

1997]。音環境の構築に関するバーチャルリアリティ

の研究は，ゲームなどのアプリケーションで用いら

れているものの，未だ少ないのが現状である。リッ

チな音環境の構築は，遠隔操作ロボットなどのソー

シャルメディアにおいても，操作者に遠隔地での自

身の存在感や現場の臨場感を伝えるために重要であ

る。 

以上の背景から，本研究は遠隔地にあるロボット

周囲に分布している複数の音源から構成される音環

境（3D 音場）を，操作者（オペレーター）側に再現・

加工することで，音の臨場感を伝達する遠隔操作シ

ステムの開発を目的とする。提案システムはリアル

タイム性を保ちながら，空間的に分布する複数の音

源を定位・分離し，正確な位置に再生する能力を備

えることが求められる。 

3D 音場を再現するため従来広く使われた方法は，

バイノーラル（両耳）レコーディングされた音声を

ステレオで再生することである。この方法は簡便で

あるという利点があるが，正確なステレオマイクロ

フォンのセッティングが必要で，尚且つダミーヘッ

ドが動かないためダイナミックに音場を再現するこ

とができない。さらに，各音源に対して加工を加え

ることも不可能である。 

サラウンドチャンネルスピーカーは空間的な音場

の再現のために開発されており，DirAC（Directional 

Audio Coding）を用いた音場再現の研究は少なくない

[Pulkki 2007] [Laitinen 2011]。だが，サラウンドスピ

ーカーシステムには二つの問題点がある。一つ目は，

音場を録音した環境とそれを再生する環境が異なる

場合，部屋の大きさや形状などの環境的要素が音響

の伝達に影響を与えてしまい，これらの影響を正確

に補正することは困難であるという点である。二つ

目は，サラウンドスピーカーシステムでは “sweet 

spot” の位置がシステムの中心付近に限られている

[Rumsey 2001]，という点である。即ち，聴者の場所

が制限される。 

ヘッドフォンを用いた 3D 音場の再現も，これまで

広く研究されてきた。日常，人は両耳に到達した音
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波の違いによって音源定位を行っている [Meyer 

1972]。この違いを再現することで，ステレオヘッド

フォンで 3D 音場を合成することが可能になる。頭部

伝達関数（HRTF: Head Relative Transfer Function）は

空間内の音源から発した音波が人の両耳に到達する

時点の違いを表現する関数であって，3D 音場のバイ

ナル再現に多く使われている[Cheng 2001]。しかし，

ヘッドフォンを使って空間上に存在する音源を再現

する際，バーチャルな音源が聴者の頭部・体の動き

と共に動いてしまうという問題点がある。人の日常

経験を考えると，外部音源の位置は聴者の体の動き

に関連せず，固定されている。ヘッドフォンによる

3D 音場の再現ではこの経験と異なるため，臨場感の

伝達にマイナスに働き，不自然な印象の原因となる。

さらに，頭部伝達関数を使った場合，前後の誤判断

が起こるという問題がある。これは，前方にある音

源が後方にあるように聞こえる，もしくはその逆の

現象である。日常生活では音源を定位するために意

識的・無意識的に頭部を回し，その効果を定位の補

助に用いている。また，頭部を回転することで前後

の誤判断率が有意に下がったことも報告されている

[Iwaya 2003]。 

一方で，環境内の音源の空間的特性を保持するた

めに多く使われているのは，マイクロフォンアレイ

処理技術である。マイクロフォンアレイを用いた遠

隔会議の研究では，音源定位や音源分離，雑音抑圧

が応用されているが，多くの場合は分離音をモノラ

ルで再生し、音場を再現している訳ではない。 

これらを考慮し，提案システムではオペレーター

の頭部回転をトラッキングすることで，頭部の向き

に合わせたHRTFを用いてステレオ音声を合成した。

正確な HRTF を選択するのに必要な連続的音源位置

情報は，複数のマイクロフォンアレイの DOA

（Direction Of Arrival）推定結果，および，人位置推

定システムから取得する。さらに，合成したバーチ

ャル音場の加工を制御するために 3 つのユーザイン

タフェースを提案し，被験者実験を通して検証した。 

 

2 提案システム 

 

提案システムは二つの部分から構成されている。

一つはロボット側の音源位置推定・トラッキングと

複数人の音源分離であり，もう一つはオペレーター

側の頭部回転トラッキングとステレオ音声の合成で

ある。Figure 1 に提案システムのブロック図を示す。 

ロボット側の処理では，まず，各マイクロフォン

アレイによって音の３次元到来方向（DOA）が推定

される。環境とアレイの位置関係と各音源の DOA を

統合することで，３次元上での人位置情報が得られ

る。この人位置情報は，ヒューマントラッキングシ

ステムにより，非発声時にも常時追跡されている。

次に，推定した人位置情報に基づいて各人の音声を

分離し，位置情報と合わせてオペレーター側のシス

テムに送信する。 

 

 
(a) Robot environment side 

 
(b) Tele-operator side 

Figure 1. Block diagram of the proposed tele-presence 

system. 

 

オペレーター側の処理では，まず，人位置情報と

オペレーターの顔の向きによって，左右のチャンネ

ルに対応した正確な HRTF をデータベースから選択

する。次に，分離した音声に畳み込み演算を行い，

ステレオヘッドフォンでオペレーターに再生する。

オペレーターの頭部回転トラッキングには，ヘッド

フォンの上部に取り付けたジャイロセンサーとコン

パスを用いた。また，分離した各音源のボリューム

は，ユーザインタフェースにて独立して調節するこ

とができる。 

 

2.1 ３次元音源定位 

 

音源定位に関して，まず，各マイクロフォンアレ

イで DOA 推定を行う。複数のアレイによる DOA 情

報と人位置情報を統合することで，音源の３次元空

間内の位置を推定する。 

実環境での音の DOA 推定は広く研究されてきた。

MUSIC 法は，複数のソースを高い分解能で定位でき

る最も有効な手法の一つである[Schmidt 1986]。この

手法を使うには事前に音源数が必要であるため，本

研究では[Ishi 2009]で提案した解決法を用いる。音源

数を固定した数値に仮定し，閾値を超えた MUSIC ス

ペクトルのピークを音源として認識する。この研究

で使用した MUSIC 法の実装は 100 ms ごとに 1 度の

分解能を有しており，2 GHz のシングルコア CPU で

リアルタイムに探索することができる。 

コミュニケーションロボットの遠隔操作システム
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にとって，最も重要な音源は人の音声である。本研

究では人の声を漏れ無く抽出するために，複数の

2D-LRF（Laser Range Finder）で構成したヒューマン

トラッキングシステムを使用した[Glas 2007]。複数の

マイクロフォンアレイからの DOA 推定出力と LRF

のトラッキング結果が同じ位置で交差すれば，そこ

に音源がある可能性が高い[Ishi 2013] [石井 2014]。

本システムでは 2D の LRF を用いているため、人位

置情報は 2D に限られる。ここでは、検出された音源

の位置が口元の高さの範囲内にあるかの制限もかけ

ている（z = 1 ~ 1.6m）。 無音区間や音源方向推定

が不十分な区間では、最後に推定された口元の高さ

と最新の 2D 位置情報を用いて，音源分離を行う。 

 

2.2 音源分離 

 

音源分離では，選択された複数の人物をパラレル

に分離している。本研究では計算量が少なく且つロ

バストな Delay-Sum Beamformer を用いて，目的方向

の人の声を分離した[Dudgeon 1977]。フレーム長は

20 ms で，シフト長は 10 ms である。 

本研究で使用した 16チャンネルのマイクロフォン

アレイ（半球 30cm にマイクを配置した形状）の DS

ビームフォーマのレスポンスの特徴として，低周波

領域の分解能が低いことが挙げられる。そのため，

無指向性雑音の低周波成分が分離音に多く混在して

しまい、臨場感の伝達に悪影響を与える可能性があ

る。 

空間に指向性音源 S と無指向性雑音源 N が存在す

ると仮定すると，DS ビームフォーマの出力は以下の

形になる： 

                   ∫               
  

 

 

Y は周波数 f に対応したビームフォーマの出力で，

Sdir は信号の方向，wSdirは Sdir 方向のビームフォー

マレスポンスを指す。式の二つ目の項目は，分離音

声に混在する雑音を表している。この雑音成分を低

減させるために，各周波数に以下のようなウェイト

を掛けた。 

 

       
 

∫        
  

 

 

 

    ∑           
 

    

 

YPF はウェイト掛けした後のビームフォーマ出力

である。 

さらに，各音源とアレイの間の距離による違いを

補正するため，分離した各音声に対して距離によっ

て以下のように正規化を行った。 

 

   
∑      

 
         

      ∑      
 
 

 

 

            

 

このうち，N は音源の数で，distnは n 番目の音源と

アレイの距離を表す。giは i 番目の音源に掛ける正規

化ファクタで，Yi は i 番目の音源の分離結果を示し

ている。 

 

2.3 HRTF による音場合成 

 

一つの音声を特定の方向から聞こえるようにする

ため，その方向に対応した HRTF によってフィルタ

リングするステレオ化方法が一般的である。本研究

では，一般公開されている KEMAR (Knowles Elec-

tronics Manikin for Acoustic Research) ダミーヘッド

の HRTF データベースを利用した[Gardner 1995]。

KEMAR は HRTF 研究のために一般的な頭部サイズ

を使って作られたダミーヘッドで，データベースに

は空間からのインパルス信号に対するダミーヘッド

の左右耳のレスポンスとして，仰角-40 度から 90 度

までの総計 710 方向のインパルス応答が含まれてい

る。各インパルス応答の長さは 512 サンプルで，サ

ンプリング周波数は 44.1 kHz である。 

前述のように，HRTF を用いてダイナミックに音場

を合成するには，頭部の向きのリアルタイム検出が

必要である。このため，本研究ではヘッドフォンの

上部にジャイロセンサーとコンパスを取り付け，頭

部回転のトラッキングを行った。角度情報はシリア

ルおよびブルートゥース経由のいずれかでシステム

に送られる。音場の合成に使う方向は音源方向から

頭部角度を引いたもので，この方向に対応した左右

チャンネルのインパルス応答がデータベースから選

出され，分離結果と畳み込み演算を行った音声がオ

ペレーターの両耳に再生される。 

 

3 システム評価 
 

提案システムを評価するため，被験者実験を行っ

た。被験者はロボットを介してロボット側にいる人

物と会話をし，ロボット側の視覚情報無しの状態で，

その対話相手のいる方向を推定することが求められ

る。 

比較対象として，ロボットの耳に位置するステレ

オマイクロフォンを用いた。この実験ではミニマル

デザインされているヒューマノイドロボット

Telenoid-R3（figure 3 左上）を使用した。このロボッ

トは両耳位置にマイクの装着が可能で，且つ，首に

は 3 自由度があるため，人の頭部動作を線形的にマ

ッピングすることができる。 

以下に，比較対象の条件を述べる。この条件では，

ロボットの耳にある二つのマイクロフォンから採っ

た音を，そのままオペレーターのステレオヘッドフ

ォンの左右チャンネルで再生する。トラッキングし

たオペレーターの首の動きは，線形的にロボットに

マッピングされる。 
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Figure 2. External appearance of the Telenoid R3 (top 

left), operator environment (bottom left) and the robot 

environment where interaction experiments were con-

ducted (right). 

 

Figure 2 の左下図にオペレーター側の環境を，右図

にロボット側の環境の様子を示す。ロボット側の 3D

音源位置推定は，3 つのマイクロフォンアレイによっ

て行われた。Figure 2 右図に赤矢印で示してあるよう

に，天井には直径 15 cm で 8 チャンネルのマイクが

円形に配置されたマイクロフォンアレイが 2 つ設置

してあり，卓上には直径 30 cm で 16 チャンネルのマ

イクが半球面上に配置されたマイクロフォンアレイ

が設置してある。 

総計 20 名の被験者がこの実験に参加した。全て大

学生で，ロボットや音響研究に関わりがない者であ

る。被験者にはオペレーター役として，別室のロボ

ット側にいる話者 1 名（研究補助者）とロボットを

介して会話し，その相手のいる方向を判定するよう

に指示した。実験補助者はランダムに方向を選び，

その方向から会話を進める。被験者は方向の判定が

できたら協力者に知らせ，協力者は次の方向に移動

する。この手順を 4 回繰り返した。方向の判定は 8

方向に制限しており，被験者はそのうちのどの方向

かを回答するという形式である。 

実験の最後に，二つの条件について，臨場感と聞

き取り易さに関する主観評価のアンケートを採った。

1 から 7 までの七段階評価で，1 は「臨場感が低い/

聞き取り難い」で，7 は「臨場感が高い/聞き取り易

い」を示す。 

Figure 3 上図に，提案システム条件と比較条件での

方向定位の精度の平均値とその標準偏差を示す。

T-test の結果，両者の精度差に有意差がみられた（t = 

0.59, p < 0.001）。 

主観評価アンケートでは，臨場感と聞き取り易さ

の評価で類似した結果が得られた。Figure 3 下図にそ

の結果を示す。臨場感と聞き取り易さの両方におい

て，提案システム条件での評価は，比較条件よりも

有意に高い（t = 6.68, p < 0.001 と t = 4.86, p < 0.001）。 

 

 
Figure 3. Accuracy rates for direction perception and 

subjective scores (1 to 7 scale) for sense of presence and 

listenability, in two conditions: “proposed system” and 

“robot’s ears”. 

 

両条件で聞き取り易さに差が出た理由として，ロ

ボットの両耳位置に埋め込まれたマイクロフォンの

SNR が考えられる。このマイクロフォンはロボット

内部のモーターに物理的に近いためモーターノイズ

の影響を受けやすく，これが SNR の低下に繋がった

と考えられる。臨場感の評価にも両条件で有意差が

見られたが，可能な理由としては，ロボットの首と

人間の首の可動範囲が違うことが挙げられる。人間

の首の可動範囲はロボットより広いため，オペレー

ターが首を回している途中でもロボットの首はすで

に最大角度にヒットしている可能性がある。このオ

ペレーターとロボットの頭部オリエンテーションの

ミスマッチが臨場感の評価に影響した可能性がある。 

 

4 バーチャル音場における音源ボリュームの調整 
 

提案システムでは，選択されたすべての音源に対

して，位置情報を反映したステレオ音声を合成し，

足し合わせて，バーチャル音場を表現する出力が再

生される。しかし，これでは選択された各音源のボ

リュームが予測できない。もし，オペレーター側で

各音源のボリュームを各々独立して操作することが

できれば，自分にとって最も快適な音環境を作るこ

とができる。このことに注目して，オペレーターが

バーチャル空間上にある音源や自分の位置を変える

ことができるように，二つのインタフェースを提案

した。 

 

 

 

 Sense of Presence

Subjective score

Accuracy Rate (%)

 Listenability

76.5 

30.9 

proposed system "ears"

p<0.001**

5.53 

3.59 

proposed system "ears"

p<0.001**

5.00 

3.29 

proposed system "ears"

p<0.001**
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4.1 提案のユーザインタフェース 
 

このセクションでは，バーチャル音場をコントロ

ールするための 2 つの異なる操作パターンのユーザ

インタフェースについて説明する。 

Figure 4 に二つのインタフェースのスクリーンシ

ョットを示す。 

 

 
(a) “drag-and-drop”            (b) “face dir” 

Figure.4. Screen shots of the displays for different user 

interfaces. 

 

Figure 4 (a)に示す 1 つ目のインタフェースでは，オ

ペレーターがスクリーン上の青い円（これはバーチ

ャル空間上でのオペレーターの位置を表す）を任意

の場所にマウスでドラッグ&ドロップすることによ

って，各音源のボリュームを調整する。希望の場所

へ自身のバーチャルな位置を移動させることによっ

て各音源との距離・角度が再計算され，音源のボリ

ュームがその距離に従って変更される（特定の音源

に接近させると，その音源のボリュームが大きくな

る）。このインタフェースを“drag-and-drop”と表記

する。実環境での会話シーンでは，会話参加者間の

物理的距離は環境や相手との社会的関係に影響され

る。“drag-and-drop”は，この観点に注目したバーチ

ャル音場コントロール法である。 

Figure 4 (b)に示す 2 つ目のインタフェースでは，オ

ペレーターの顔の向きによって各音源のボリューム

が調整される。オペレーターの顔方向を利用して音

源の音量を操作するため，両手が解放される。オペ

レーターの顔の前方にある音源は強調され，後方に

ある音源は減衰される。ボリュームを調節するファ

クタは角度と比例する。このインタフェースを“face 

dir”と表記する。顔の向きや視線方向は現時点にお

ける人の注意を示すだけでなく，次のターゲットや

そのゴールをも示す[Langton 2000] [Yokoyama 2012]。

“face dir”はこの観点に注目したバーチャル音場コ

ントロール法である。 

 

4.2 提案ユーザインタフェースの評価 
 

提案のユーザインタフェースを評価するための被

験者実験を行った。比較対象として，従来のモノラ

ルマイクロフォンを使ったインタフェースを用いた。 

前セクションで述べた実験被験者が，この実験に

も参加した（大学生 16 名。前セクションの 20 名中

最初の 4 名は従来法との比較を行っていないため除

外）。実験のデザインは被験者内比較を採用した。

被験者は提案インタフェース及び従来のインタフェ

ースを使って，ロボット側の環境にいる対話者２名

（研究補助者）と会話をする。会話トピックに制限

はない。用いたインタフェースごとに会話のセッシ

ョンを分けた。セッションの長さは 3 分間で，各セ

ッション終了後にインタフェースの「使い易さ」「臨

場感」「聞取り易さ」に関して前実験と同じく 1 か

ら 7 まで 7 段階の主観評価アンケートを採った。 

 

 
Figure 5. Subjective scores (1 to 7 scale) for three types 

of user interface: “drag and drop”, “face dir” and “con-

ventional”. 

 

Figure 5 に各インタフェースに対する主観評価の

平均値と標準偏差を示す。実験結果に対して分散分

析（ANOVA, with-in participants, Bonferroni’s posttest）

を行った。 

「使い易さ」（Figure 5 上図）と「臨場感」（Figure 

5 中図）では，主観評価の平均値に有意差が見られ

た（F(2,13)=16.03, p<0.001 and F(2,13)=6.74, p=0.009）。

多重比較（Bonferroni 法）の結果，提案法である 

“drag-and-drop” と “face dir” は従来法よりも使い易

く（“drag-and-drop” vs. “conventional”: p=0.001; “face 

dir” vs. “conventional”: p=0.001），臨場感が高い

（“drag-and-drop” vs. “conventional”: p=0.006; “face 

dir” vs. “conventional”: p=0.04）と評価された。しか

し，「聞取り易さ」では有意差が見られなかった

（F(2,13)=3.67, p=0.052）。 

以上の結果は，提案インタフェースの有効性を示

Subjective score

 Usability

 Sense of Presence

 Listenability

5.3 5.3 

4.0 

"drag & drop" "face dir" conventional

p=0.001**

p=0.001**

5.6 5.3 

3.8 

"drag & drop" "face dir" conventional

p=0.04*

p=0.006**

5.3 5.4 

4.5 

"drag & drop" "face dir" conventional

p=0.08

p=0.11
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している。 

 

4.3 考察 

 

ユーザインタフェースの評価実験は，興味深い結

果を示している。通常、オペレーターとロボットは

連動することで臨場感を感じるが、“drag-and-drop” 

インタフェース使用時では，被験者のみが自分（ロ

ボット）の位置をバーチャル空間で変えるだけで、

ロボットは実際に移動していないにも関わらず，「臨

場感」の評価が高かった。 

「聞取り易さ」の評価結果に関しては，提案イン

タフェースに対する評価スコアの平均値は従来法よ

り高いものの，有意差が見られなかった。この可能

性として，以下の理由が考えられる。今回の実験で

はロボット側にいる対話者が２名のみであるため，

多人数対話環境と比較して音の収録状況が良好であ

る。そのため，従来法でも難なく音声を聴き取るこ

とができたと考えられる。音源が増えるに連れて聞

取り易さにも差が出る可能性があるが，これについ

ての検証は今後行なう予定である。 

また，今回の実験ではダミーヘッドの HRTF デー

タベースを利用したが，被験者の頭部の形状に対応

した HRTF を合成できれば，システムの効果の向上

が期待できる。 

 

5 おわりに 

 

本稿では，操作者の頭部の動きに合わせて遠隔ロ

ボットの環境の 3D 音場を合成する遠隔コミュニケ

ーションロボット操作システムを提案し，被験者実

験によってこれを評価した。 

マイクロフォンアレイを用いて音源を収録し音場

を合成する提案法は，ロボットの両耳にマイクを装

着させて音源を収録した手法よりも，音源位置の同

定実験では有意に高い精度を示し，臨場感と聞き取

り易さの主観評価実験では、いずれも有意に高い評

価が得られた。 

また，バーチャル音場における音源のボリューム

を操作するために 2 種類のユーザインタフェースを

提案し，これを被験者実験によって評価した。 

その結果，オペレーターがスクリーン上で音源に

対する自身のバーチャルな位置を変更させてボリュ

ームを調整する方法，及び，オペレーターの顔の向

きに応じてボリュームを調整する方法は，従来法よ

りも「使い易さ」と「臨場感」の評価において有意

に高く評価された。 
 

謝辞 
本研究は JST/CRESTの委託研究により実施したも

のである。音源定位に関するシステムの一部は、総

務省 SCOPE の委託研究により開発されたものを利

用している。評価実験にご協力いただいた森田美香

氏、波多野博顕氏に感謝する。 
 

参考文献 

 

[Nishio 2007] Nishio, S., Ishiguro, H., Hagita, N. Can a 

Teleoperated Android Represent Personal Presence? - 

A Case Study with Children. Psychologia, 50(4): 

330-342. 2007. 

[Ishi 2010] Ishi, C.T., Liu, C., Ishiguro, H., Hagita, N. 

2010. Head motion during dialogue speech and nod 

timing control in humanoid robots. In Proceedings of 

5th ACM/IEEE International Conference on Hu-

man-Robot Interaction (HRI 2010). OSAKA, JAPAN. 

293-300. 

[Liu 2012] Liu, C., Ishi, C. T., Ishiguro, H., Hagita, N. 

Generation of nodding, head tilting and eye gazing for 

human-robot dialogue interaction. In Proceeding of 

ACM/IEEE International Conference on Human Robot 

Interaction (HRI 2012). Boston, USA. 285-292, March, 

2012. 

[Sumioka 2014] Sumioka, H., Nishio, S., Minato, T., 

Yamazaki, R., Ishiguro, H. Minimal Human Design 

Approach for Sonzai-kan Media: Investigation of a 

Feeling of Human Presence. Cognitive Computation, 

2014. 

[Popescu 2000] Popescu, V. G., Burdea, G. C., Bouzit, 

M., Hentz, V. R. A virtual-reality-based telerehabilita-

tion system with force feedback. IEEE transactions on 

Information Technology in Biomedicine. 4(1): 45-51. 

2000. 

[Piron 2009] Piron, L., Turolla, A., Agostini, M., Zucconi, 

C., Cortese, F., Zampolini, M., Zannini, M., Dam, M., 

Ventura, L., Battauz, M., Tonin, P. Exercises for pa-

retic upper limb after stroke: a combined virtual-reality 

and telemedicine approach. J. of Rehabilitation Medi-

cine. 41(12): 1016-1020(5). 2009. 

[Billinghurst 2002] Billinghurst, M., Cheok, A., Prince, S., 

Kato, H. Real world teleconferencing. IEEE Computer 

Graphics and Applications. 22(6): 11-13. 2002. 

[Ogi 2001] Ogi, T., Yamada, T., Tamagawa, K., Kano, M. 

Immersive telecommunication using stereo video ava-

tar. Proceedings of Ieee Virtual Reality. Yokohama, 

Japan. 45-51. 2001 

[Bullinger 1997] Bullinger, H., Riedel, O., Breining, R. 

Immersive Projection Technology- Benefits for the 

Industry, International Immersive Projection Technol-

ogy Workshop, 13-25, 1997. 

[Pulkki 2007] Pulkki, V. Spatial sound reproduction with 

directional audio coding. J. Audio Eng. Soc. 55(6): 

503-516. 2007. 

[Laitinen 2011] Laitinen, M., Kuech, F., Disch, S., Pulkki, 

V. Reproducing applause-type signals with directional 

audio coding. J. Audio Eng. Soc. 59(1/2): 29-43. 2011. 

[Rumsey 2001] Rumsey, F. Spatial Audio. Focal Press, 

2001. 

[Meyer 1972] Meyer, E., Neumann, E. Physical and Ap-

plied Acoustics: An Introduction. Academic Press, 

New York, 1972. ISBN 0124931502. 

[Cheng 2001] Cheng, C. I., Wakefield, G. H. Introduction 

to head-related transfer functions (hrtfs): Representa-

tions of hrtfs in time, frequency, and space. J. Acoust. 

Soc. Am, 49(4):231-249, April 2001. 

[Iwaya 2003] Iwaya, Y., Suzuki, Y., Kimura, D. Effects 

31



of head movement on front-back error in sound locali-

zation. Acoustical Science and Technology. 24(5): 

322-324. 2003. 

[Schmidt 1986] Schmidt, R. Multiple emitter location and 

signal parameter estimation. IEEE Transactions on 

Antennas and Propagation, 34, 276-280, 1986. 

[Ishi 2009] Ishi, C. T., Chatot, O., Ishiguro, H., Hagita, N. 

Evaluation of a MUSIC-based real-time sound locali-

zation of multiple sound sources in real noisy envi-

ronments. Proceedings of the IEEE/RSJ International 

Conference on Intelligent Robots and Systems (IROS 

09). 2027–2032. 2009. 

[Glas 2007] Glas, D.F. et al, 2007. Laser tracking of hu-

man body motion using adaptive shape modeling. In 

Proceedings of the IEEE/RSJ International Conference 

on Intelligent Robots and Systems (IROS 2007), 

602-608. 2007. 

[Ishi 2013] Ishi, C., Even, J., Hagita, N. (2013). Using 

multiple microphone arrays and reflections for 3D lo-

calization of sound sources. In Proc. IEEE/RSJ Inter-

national Conference on Intelligent Robots and Systems 

(IROS 2013), 3937-3942, Nov., 2013. 

[石井 2014] 石井カルロス寿憲, Jani EVEN, 萩田紀

博, (2014) "複数のマイクロホンアレイと人位置情

報を組み合わせた音声アクティビティの記録シス

テムの改善", 第３２回日本ロボット学会学術講演

会, Sep. 2014. 

[Dudgeon 1977] Dudgeon, D. E. Fundamentals of digital 

array processing. Proceedings of the IEEE. 65(6): 

898-904. 1977. 

[Gardner 1995] Gardner, W. G., Martin, K. D. HRTF 

measurements of a KEMAR. J. Acoust. Soc. Am. 

97(6):3907-3908, Jun. 1995. 

[Langton 2000] Langton, S. R., Watt, R. J., Bruce, I. 

I. Do the eyes have it? Cues to the direction of social 

attention. Trends Cog. Sci. 4, 50–59, 2000. 

[Yokoyama 2012] Yokoyama, T., Noguchi, Y. Kita, 

S. Attentional shifts by gaze direction in voluntary ori-

enting: evidence from a microsaccade study. Exp. 

Brain Res. 223, 291–300, 2012 

32



非同期分散マイクロフォンアレーによる音源定位・音源分離

Source Localization and Separation with Asynchronous and Distributed Microphone Array

小野 順貴
Nobutaka ONO

国立情報学研究所 / 総合研究大学院大学
National Institute of Informatics / The Graduate University for Advanced Studies (SOKENDAI)

onono@nii.ac.jp

Abstract

本稿では，複数の録音機器を分散配置させ，これ

らをマイクロフォンアレーの素子として用いる，

非同期分散マイクロフォンアレーという枠組み

について紹介する。従来のマイクロフォンアレー

信号処理においては，チャンネル間の微小な時

間差が空間情報の大きな手がかりであり，各チャ

ンネルを正確に同期させるために，全てのマイ

クロフォンは多チャンネルA/D変換器に接続さ

れることが前提であった。これに対し，我々の

身の周りには，ラップトップ PC，ボイスレコー

ダー，スマートフォンなどの録音機器が多数存

在する。こうした機器によりマイクロフォンア

レー信号処理が可能になれば，その利便性は大

きく，適用範囲を格段に広げることが期待でき

る。本稿では，非同期録音機器を用いたマイク

ロフォンアレー信号処理の新しい展開について，

関連研究を概観しつつ，著者らの取り組みを紹

介する。

1 はじめに

マイクロフォンアレーは，複数のマイクロフォンにより音

場の空間的な情報を取得し，単一マイクロフォンでは困

難な，音源定位，音源強調，音源分離などを行う枠組み

である。一般には，用いられるマイクロフォンの数が多

いほど得られる空間情報が多くなるため，制御できる指

向性の自由度が増加し，また，マイクロフォンを広範囲

に配置することができるほどカバーできる範囲が広がり，

定位や分離の性能向上が期待できる。

しかしながら，マイクロフォンアレー信号処理におい

ては，厳密な同期録音が必要不可欠であることが大きな

制約条件となっている。これは，マイクロフォンアレー信

号処理では，各マイクロフォンで録音される信号間の微小

な時間差（例えば，経路長 3.4 cmに対して 100 µs）が音

源の空間情報の主要な手がかりとなっているためである。

よって従来は，各チャンネルを正確に同期させるために，

全てのチャンネルは多チャンネルA/D変換器に接続され，

同一クロックによりサンプリングされる必要があり，これ

がマイクロフォンアレーの多素子化や分散配置などに対

して大きなコストを生じる主要因の一つとなっていた。

一方，我々の身の周りには，録音機能を持つ機器が多

数存在している。音を録音することが目的であるボイス

レコーダーや，通話を目的としたスマートフォンにとど

まらず，ラップトップ PCやタブレット端末の多くも録音

機能を有しているし，動画撮影機能を持つデジタルカメ

ラやビデオカメラも録音機器として用いることができる。

こうした別々の録音機器による多チャンネル録音に基づく

アレー信号処理の枠組みは，近年，非同期分散マイクロ

フォンアレー，アドホックマイクロフォンアレーなどと呼

ばれ，国内外で関心が高まりつつある [1]。

非同期分散録音機器でアレー信号処理が可能になれば，

以下のような利点が期待できる。

1. 従来のように，同時サンプリング可能な多チャンネ

ルA/D変換器が不要なため，録音機器を増やすだけ

で，マイクロフォンアレーの素子数を容易に増やす

ことができる。

2. 広範囲に素子を分散配置することができる。

3. 録音機器間の有線接続の必要がなく，ワイヤレスの

システムを容易に構築することができる。

本稿では，非同期分散マイクロフォンアレーの新しい

展開について，関連研究と共に著者らの取り組みを紹介

する。なお本稿では特に，複数の機器を用いて録音した

多チャンネル信号に対する信号処理を想定し，全チャンネ

ルの信号が利用可能であることを仮定した音源定位と音

源分離の問題を中心に紹介する。著者らの別の解説論文

[2, 3, 4]も併せて参照いただきたい。
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また，本稿では扱わないが，マイクロフォン間の通信を

仮定し，音のセンサネットワークを構築することを目指

すワイヤレスアコースティックセンサネットワークという

枠組みでは，各マイクロフォンは近傍のマイクロフォンと

した通信できない，つまり全チャンネルの情報が利用で

きるわけではないとう制約の元で，どのように信号処理

を行うか，といった問題も盛んに議論されている。興味の

ある読者は [1]や国際会議 EUSIPC2013のチュートリア

ル資料 ([5]から参照可)などを参照していただきたい。

2 音源定位

2.1 マイクロフォン位置の自己校正の必要性

従来のアレー信号処理に用いられるマイクロフォンは，直

線，円周のような規則的な配置に並べられ，各マイクロ

フォンの位置は既知であることが前提である。しかしな

がら非同期分散マイクロフォンアレーでは，個々の録音

機器は有線接続すらされておらず，通常，その位置座標

は未知であることが多い。そのため，音源位置を推定す

るためには，まずマイクロフォン位置を推定することが

必要となる。スマートフォンなどを用いる場合には GPS

(Global Positioning System)情報が利用できる場合もあ

るが，室内環境での測位精度は一般に十分でなく，マイク

ロフォンが観測された音自体を用いて推定する自己校正

(self-calibration)が重要となる。

なお，位置推定は一般にアレー信号処理への応用に限ら

ず重要であり，Indoor Positioning and Indoor Navigation

(IPIN)[6]という室内での機器位置推定に関する国際会議

が 2010年以降毎年開催され，音に限らず，電波や光を含

めた定位手法が議論されている。

2.2 ブラインドアラインメント

マイクロフォン位置や音源位置を推定するための観測量と

しては，到来時間 (Time of Arrival; TOA)や到来時間差

(Time Difference of Arrival; TDOA)がよく用いられる。

ここでは録音機器が同期しておらず，音源も未知な場合，

各音源に対して観測された TDOAのみから音源位置，マ

イクロフォン位置，各マイクロフォンの時間原点を推定す

るという問題を考えてみよう。我々はこれを，観測信号の

みから (ブラインド)，音源，マイクロフォン，チャンネル

を共通の時空間座標系に揃える (アラインメント)という

意味で，ブラインドアラインメントと呼んでいる [7, 9]。

M 個のマイクロフォン，N 個の音源，の位置座標をそ

れぞれ r1, r2, . . . , rM，s1, s2, . . . , sN とする。ここでは

rm，sn は p次元のベクトルとし，p = 2または p = 3と

する。また，各マイクロフォンはそれぞれ別の時間原点を

もっており，それらを tmで表わす。簡単のため，録音機

器間のサンプリング周波数ミスマッチは，ここでは無視

できると仮定する。

まず，音源 snに対するTDOAを求めることを考える。

チャンネルが非同期である場合，正しい TDOAは直接に

は求まらず，マイクロフォン i，j の相互相関ピークから

得られるチャンネル間の時間差 (みかけの TDOA)は，

τ̂nij =

(
||sn − ri||2

c
− ti

)
−

(
||sn − rj ||2

c
− tj

)
(1)

のように，未知の録音開始時刻 ti，tj を含むことになる。

よって，みかけの TDOAが得られたとしても，これが到

来時間差によるものなのか，マイクロフォンの時間原点

差によるものなのかはわからない。しかし，

(K − p− 1)(M − p− 1) ≥ p(p+ 3)

2
(2)

の場合には，未知数の数より多くの観測量が得られる [7]。

よって，TDOAに基づくチャンネル同期とマイクロフォ

ン位置定位の問題は，式 (1)を観測方程式とし，多数得

られた τ̂nij から sn，rm，tm を推定する問題と考えるこ

とができる。我々は，補助関数法 [8]という最適化のアプ

ローチを用いて式 (1)の最小二乗解を求める解法 [7, 9]を

導出している。また，近年ロボットへの応用を想定したオ

ンラインでのキャリブレーション [10]も検討されている。

2.3 距離行列のもつランク制約

チャンネルが同期していたとしても，マイクロフォンと

音源の同時位置推定は難しい問題である。音速を既知と

すれば TOA や TDOA は距離情報を与える。一般に距

離情報から座標を推定する問題は，多次元尺度法 (Multi

Dimensional Scaling; MDS)という手法によって解くこと

ができるが，マイクロフォンと音源の位置推定問題の場

合には，マイクロフォン間，音源間の距離情報は得ること

ができず，マイクロフォンと音源の間の距離情報しか得ら

れないことが難しさの一因となっている。ここでは，こう

した問題を解く上で大変有用な，距離行列の性質につい

て触れておきたい。

いま，距離行列 D = (Dmn)M×N，距離差行列 D̃ =

(D̃mn)(M−1)×(N−1)を，マイクロフォンと音源の距離の 2

乗を用いて以下のように定義する。

Dmn = ∥rm − sn∥22 = (rm − sn)
T (rm − sn)

= ||rm||2 + ||sn||2 − 2rm · sn (3)

D̃mn = Dm+1,n+1 −Dm+1,1 −D1,n+1 +D1,1 (4)

このとき以下が成り立つ。

補題 1 距離行列Dのランクは高々(p+ 2)である。

証明: 式 (3)より，

D = TT IN + ITMU − 2RTS (5)

とあらわせる。ただし，T はm番目の要素が ||rm||2である
1×Mのベクトル，Uはn番目の要素が ||sn||2である 1×N
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のベクトル，IM，IN は要素が全て 1の 1×M，1×N の

ベクトル, R = (r1 · · · rM )は p×M 行列, S = (s1 · · · sN )

は p×N 行列であり，また、T は行列の転置を表す。各項

のランクは高々，1，1，pであるから，Dのランクは高々

(p+ 2)である。

補題 2 距離差行列 D̃のランクは高々 pである。

証明: R̃ = (r2−r1 · · · rM−r1)，S̃ = (s2−s1 · · · sN−s1)

とおくと，D̃ = −2R̃S̃T とあらわされる。R̃は p×(M−1)

行列，S̃ は p × (N − 1)行列であるので，D̃ のランクは

高々 pである。

任意の配置に対して，距離行列がこのようなランク制

約をもつことは興味深い。近年，このランク制約を用い

た TOA，TDOAベースの位置推定法が提案されている

[11, 12, 13]。我々も現在，いくつかのアルゴリズムを研究

中 [14, 15]であり，今後はブラインドアラインメントへ応

用していきたいと考えている。

2.4 音の発信を利用した機器位置推定

スマートフォンなど，音を発することができる録音機器

を利用できる場合には，音の発信を積極的に利用するア

プローチが考えられる。例えば，1台のスマートフォンに

装備されているスピーカーとマイクの位置は厳密には異

なっているが，これを近似的に等しい (rm ≃ sm)とし，

2台のスマートフォンから互いに音を発信して TDOAを

求めたとすると，

τ̂mn = −||rm − rn||2
c

− tm + tn (6)

τ̂nm =
||rn − rm||2

c
− tm + tn (7)

と表せるので，

||rm − rn||2 =
c

2
(τ̂nm − τ̂mn) (8)

tm − tn = −1

2
(τ̂mn + τ̂nm) (9)

のように，互いのTOAから距離と時間原点の差が直接的

に求まる [16, 17, 18]。各機器間の距離が求まれば，あと

は前述の多次元尺度法により相対位置を決めることがで

きる。

我々はさらに，音の発信を利用し，位置と時間原点の

キャリブレーションだけでなく，サンプリング周波数ミス

マッチもあわせて補償する手法を提案している [19]。図 1

に，4台の iPod touchによる移動音源定位の実験結果例

を示す。それぞれから発信された TSP (Time-Stretched

Pulse)信号 [20]を用いて，各機器の位置，録音開始時刻

の推定，サンプリング周波数ミスマッチを推定してキャリ

ブレーションを行った後にスピーカーを音源定位したもの

であり，移動音源であるスピーカーの定位がうまく行われ

ていることがわかる。
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図 1: 非同期分散マイクロフォンアレーによる移動音源定

位実験の写真 (上)と実験結果 (下) [19]

3 音源分離

3.1 チャンネル非同期がアレー信号処理に与える影響

一般に非同期分散マイクロフォンアレーにおいては，通常

マイクロフォン位置は未知であり，各録音チャンネルは同

期していない。いわゆるビームフォーミングや音源定位を

行うためには，マイクロフォン位置の推定も必要となる

が，SN比最大化ビームフォーマ [21]や独立成分分析 [22]

など，音源強調，音源分離手法の中には，マイクロフォン

の位置情報を必要としない手法もある。そこでここでは

主に，チャンネル非同期の影響について考える。

非同期の主な要因には，1) 録音を開始する時刻が同一

でないこと, 2) サンプリング周波数が同一でないこと，の

2つがある。前者は定常的な時間軸シフトを，後者は時間

軸の伸縮をもたらす (図 2参照)。定常的な時間シフトに

ついては，信号間の相互相関が最大となるように信号をシ

フトすることで十分な場合も多い。音源からマイクまで

の伝達関数は，SN比最大化ビームフォーマにおいては学

習区間の信号から，独立成分分析においてはブラインド

に推定されるため，たとえ信号間に小さな一定のシフト

誤差が残っていても，あまり問題にならないためである。

一方，録音機器 1, 録音機器 2のサンプリング周波数を

f1，f2 とすると，

ε =
f2
f1

− 1 (10)
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図 2: サンプリング周波数ミスマッチの影響：連続波形

(上)，離散波形 (下)

が，録音機器間の相対的なサンプリング周波数ミスマッチ

を表わす無次元量となる。εは，10 ppm (ppmは parts

per millionで 10−6を表わす) の数倍程度に収まることが

多い。しかし，こうしたわずかなミスマッチがアレー信号

処理に与える影響は大きい。

例えば，録音機器 1，2 のサンプリング周波数を

16000 Hz，16000.5 Hzとし (サンプリング周波数ミスマッ

チは 31.25 ppm)，これらを 0.2 m だけ離した配置で，正

面方向の音源信号を 10秒間録音を行ったとしよう。簡単

のため，録音は同時に開始したと考える。このとき 10秒

間の音響信号は，録音機器 1では 160000サンプル，録音

機器 2では 160005サンプルに相当し，サンプリング周波

数ミスマッチにより，10秒間の録音信号の最後では 5サ

ンプルの時間差が生じる。一方，30度方向から到来する音

波に対する到来時間差は，0.2 sin 30◦/340.0×16000 ≃ 4.7

で，約 4.7サンプルに相当する。つまり，31.25 ppmとい

う微小なサンプリング周波数のずれが引き起こす時間差

は，10秒間に音源が正面から 30度方向に移動したのと区

別がつかないことになる。多くの線形アレー信号処理に

おいては，音源からマイクロフォンまでの伝達関数は線

形時不変であることが仮定されているため，こうしたチャ

ンネル間の時間差のドリフトは，音源分離に深刻な破綻

を引き起こすことになる [23, 24]。

3.2 サンプリング周波数ミスマッチのブラインド補償

に基づくブラインド音源分離

サンプリング周波数ミスマッチの問題に対しては，ミス

マッチを推定し，補償した後に，従来のアレー信号処理を

適用する方法が考えられる。前述のように，サンプリン

グ周波数ミスマッチは離散波形の伸縮を引き起こすため，

同一音源から到来する信号を 2回観測できれば，それら

の間隔の比率からサンプリング周波数ミスマッチが推定

できる [25]し，観測信号のみからのブラインド推定と補

償も検討されつつある [24, 26]。

前述のようにサンプリング周波数ミスマッチは，音源

が移動しているかのように，時間とともに拡大するチャン

ネル間時間差を生じる。そこで我々は，音源が動かないこ

とを仮定し，STFT (Short-Time Fourier Transform)領

域で定常な確率モデルに基づく最尤法によりサンプリン

グ周波数ミスマッチをブラインドに推定し，補償する手

法を提案している [27, 28, 29, 30, 31, 32]。

図 3は，複数話者の混合音声を録音した，複数の長さ

のデータに対するサンプリング周波数の補正精度を平均

二乗誤差 (RMSE) で評価した実験結果の例 [28, 29]であ

る。最も短い 3秒の観測信号でも RMSEは元のサンプリ

ング周波数ミスマッチ εの 10分の 1以下に収束し，デー

タ長が増えるにつれて急速に小さくなることがわかる。次

に，音源分離への適用例を図 4に示す。分離フィルタの

学習は，補助関数型独立ベクトル分析 [33]により行った。

分離性能評価には BSS Toolbox [34]を用い，評価尺度と

しては SDR (Signal to Distortion Ratio)を用いた。まず

未処理の分離性能が非常に低い値を示しており，サンプ

リング周波数ミスマッチの補償をしなければ音源分離が

できない厳しい条件であるということが分かる。εの正し

い値を与えた位相補償 (図中位相補償)は，サンプリング

周波数ミスマッチがない場合よりも SDRが 2 dB程度低

いだけであり，STFT 領域におけるミスマッチ補償法の

有効性が確認できる。また，サンプリング周波数ミスマッ

チをブラインドに推定して補償する提案手法は，正しい ε

を与えた場合とほとんど性能差がなく，提案手法の最尤推

定は十分高い精度で εを推定していることを示している。

以上より，非同期録音であっても，音源が動かないと仮

定できる場合には，こうした手法によりブラインドにチャ

ンネルを同期化し，ブラインド音源分離が適用できるこ

とがわかる。また我々は，符号化録音に対しても，本手法

が破綻せず動作することを実験により確認している [35]。

3.3 伝達関数ゲイン基底NMFを用いた非同期録音に

対する音源分離

非同期分散マイクロフォンアレーでは，アレー素子として

別々の録音機器を用いるため，関心のある個々の音源の近

くにマイクロフォンを配置できる場合も多い。こうした

場合にはチャンネル間の時間差だけでなく，チャンネル間

の振幅比も音源を区別する重要な手がかりとなる。そこ

で我々は，サンプリング周波数ミスマッチを正確に推定・

補償する代わりに，ミスマッチに頑健な振幅スペクトル

情報のみを用いた音源分離手法についても検討している。

いま，サンプリング周波数ミスマッチの影響により位

相情報は信頼できないと考え，通常の線形混合モデルの

代わりに，振幅スペクトルに対する近似的な線形混合モ

デルを仮定する。すなわち，

X̄(τ, ω) ≃ Ā(ω)S̄(τ, ω) (11)

ただし，X̄(τ, ω)，S̄(τ, ω)は，X(τ, ω)，S(τ, ω)の要素ご

とに絶対値をとったベクトル (振幅スペクトルベクトル)，
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図 4: サンプリング周波数ミスマッチ補償のブラインド音

源分離による性能評価 [28, 29]

Ā(ω)は，各音源から各マイクロフォンまでの伝達関数の

ゲインを要素とする混合行列である。

このような振幅領域での混合モデルを用いたビームフ

ォーマ [36]も提案されているが，行列が全て非負である

ことから，非負値行列分解 (Non-negative Matrix Factor-

ization; NMF)の適用も考えられる [37]。ただし，時間周

波数領域での NMF と異なり，時間チャンネル領域での

NMFの場合には，優決定であったとしても，チャンネル

数（観測行列の行数）と音源数（基底数）がそれほど大き

くは変わらないことが多い。そのような場合には，NMF

の低ランク近似としての拘束力が弱く，通常のNMFで観

測行列をブラインドに分解することは難しい。

よって我々はまず，各音源に対する単一音源観測が教師

信号として得られることを仮定し，あらかじめ Ā(ω)を学

習した後，観測信号 X̄(τ, ω)に対して，S̄(τ, ω)のみを更

新していく，教師ありNMFの適用を非同期録音に対して

検討した。以下では，実際の会議録音を想定した非同期録

音データにより，教師ありNMFによる音源分離の性能を

評価した例 [38]を示す。

分離性能を定量評価するために，まず話者ごとに同期

録音を行い，その後，話者ごとの録音を足し合わせて混

合した後，マイクごとに，サンプリング周波数が 16000,

16001, 16002, 16003Hzになるようリサンプリングを行っ

て，人工的に非同期録音データを生成したものを対象と
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図 5: 非同期録音に対する伝達関数ゲイン基底 NMFの音

源分離性能 [38]

した。分離性能評価には前述の BSS Toolbox [34]を用い，

評価尺度としては SDR を用いた。また評価は，未処理

(No processing)のほか，教師あり伝達関数ゲイン NMF

を板倉斎藤ダイバージェンス規準 (SNMF-ISdiv)，Iダイ

バージェンス規準 (SNMF-Idiv)，フロベニウスノルム規

準 (SNMF-Fnorm) で適用したものに対して行った。

結果を 図 5に示す。未処理の場合と比較して，教師あ

りの伝達関数ゲイン基底 NMF では各観測信号において

SDRが大きく向上している。また，ここでは結果を省略

しているが，同期録音と非同期録音の結果にほとんど差

が見られなかった。よってこの手法が非同期録音に頑健で

あり，非同期分散マイクロフォンアレーにおける目的音強

調に適した手法であることが確認できる。我々はその他，

マイク数・マイク配置との関係 [39]や，スパース性を導

入したブラインド化 [40]についても検討を進めている。

4 おわりに

本稿では，非同期分散マイクロフォンアレーという新し

いアレー信号処理の枠組みについて紹介した。十分紹介

しきれなかったトピックもあるが，引用した文献をあわせ

て参照していただければ幸いである。
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and R. H’́ab-Umbach, “A hierarchical approach to un-
supervised shape calibration of microphone array net-
works,” Proc. SSP, pp. 257–260, 2009.

[18] 柴田 一暁, 小野 順貴, 亀岡 弘和, “音の発信を利用した
スマートフォンアレイの機器位置推定,” 音講論 (秋), pp.
591–592, 9月, 2013年.

[19] 柴田 一暁, 小野 順貴, 亀岡 弘和, “音の発信を利用したキャ
リブレーションに基づくアドホックマイクロホンアレイに
よる音源定位,” 音講論 (春), pp. 707-710, 3月, 2014年.

[20] Y. Suzuki, F. Asano, H.-Y. Kim, and Toshio Sone, “An
optimum computer-generated pulse signal suitable for
the measurement of very long impulse responses,” J.
Acoust. Soc. Am., vol. 97, no. 2, pp. 1119–1123, 1995.

[21] H. L. Van Trees, Ed., Optimum Array Processing, John
Wiley & Sons, 2002.

[22] A. Hyvärinen, J. Karhunen and E. Oja, Independent
Component Analysis, John Wiley & Sons, 2001.

[23] E. Robledo-Arnuncio, T. S. Wada and B.-H. Juang, “On
dealing with sampling rate mismatches in blind source
separation and acoustic echo cancellation,” Proc. WAS-
PAA, pp. 34–37, Oct. 2007.

[24] Z. Liu, “Sound source separation with distributed mi-
crophone arrays in the presence of clock synchronization
errors,” Proc. IWAENC, 2008.

[25] R. Sakanashi, N. Ono, S. Miyabe, T. Yamada and Shoji
Makino, “Speech enhancement with ad-hoc microphone
array using single source activity,” Proc. APSIPA, Oct.
2013.

[26] S. Markovich-Golan, S. Gannot and I. Cohen, “Blind
sampling rate offset estimation and compensation in
wireless acoustic sensor networks with application to
beamforming,” Proc. IWAENC, 2012.

[27] 宮部 滋樹, 小野 順貴, 牧野 昭二, “非同期録音信号の線形
位相補償によるブラインド同期と音源分離への応用,” 音講
論 (秋), pp. 689–690, 9月, 2012年.

[28] 宮部 滋樹, 小野 順貴, 牧野 昭二, “非同期録音ブラインド同
期のための線形位相補償の効率的最尤解探索,” 音講論 (春),
pp. 733–734, 3月, 2013年.

[29] S. Miyabe, N. Ono and S. Makino, “Blind compensation
of inter-channel sampling frequency mismatch with max-
imum likelihood estimation in STFT domain,” Proc.
ICASSP, pp.674–678, May, 2013.

[30] 宮部 滋樹, 小野 順貴, 牧野 昭二, “非整数サンプルシフトの
フレーム分析を用いた非同期録音の同期化,” 音講論 (秋),
pp. 593–596, 9月, 2013年.

[31] S. Miyabe, N. Ono and S. Makino, “Optimizing frame
analysis with non-integer shift for sampling mismatch
compensation of long recording,” Proc. WASPAA, Oct.
2013.

[32] S. Miyabe, N. Ono and S. Makino, “Blind Compensation
of Interchannel Sampling Frequency Mismatch for Ad
hoc Microphone Array Based on Maximum Likelihood
Estimation,” Elsevier Signal Processing (to appear)

[33] N. Ono, “Stable and fast update rules for independent
vector analysis based on auxiliary function technique,”
Proc. WASPAA, pp. 189–192, Oct. 2011.

[34] E. Vincent, C. Fevotte and R. Gribonval, “Performance
measurement in blind audio source separation,” IEEE
Trans. Acoust. Speech Signal Process., vol. 14, no. 4,
pp. 1462–1469, 2006.

[35] 宮部 滋樹, 小野 順貴, 牧野 昭二, 高橋 祐, “非同期マイク
ロホンアレーの符号化録音におけるビットレートと同期性
能の関係,” 音講論 (春), pp. 725–726, 3月, 2014年.

[36] 加古 達也, 小林 和則, 大室 仲, “非同期分散マイクアレーの
ための振幅スペクトルビームフォーマの提案,” 音講論 (春),
pp. 829–830, 3月, 2013年.

[37] 戸上 真人, 川口 洋平, 小窪 浩明, 大淵 康成, “音源のチャン
ネル間振幅差を基底ベクトルとする音源分離,” 音講論 (春),
pp. 803–804, 3月, 2010年.

[38] 千葉 大将, 小野 順貴, 宮部 滋樹, 山田 武志, 牧野 昭二，高
橋祐, “伝達関数ゲイン基底 NMFによる分散配置非同期録
音における目的音強調の検討,” 音講論 (春), pp. 757–760,
3月, 2014年.

[39] 村瀬慶和,千葉大将,小野順貴,宮部滋樹,山田武志,牧野
昭二, “伝達関数ゲイン基底NMFにおけるマイク数・マイク
配置と目的音強調性能の関係,” 音講論 (秋), pp. 523–526,
9月, 2014年.

[40] 千葉 大将, 小野 順貴, 宮部 滋樹, 山田 武志, 牧野 昭二, 高
橋 祐, “教師なし伝達関数ゲイン基底NMFによる目的音強
調における罰則項の特性評価,” 音講論 (秋), pp. 527–530,
9月, 2014年.

38



マイクアレイ伝達関数のオンライン校正とそのロボットへの適用

Online Calibration of Microphone Array Transfer Functions for Robots

中村圭佑,中臺一博
Keisuke NAKAMURA, Kazuhiro NAKADAI

（株）ホンダ・リサーチ・インスティチュート・ジャパン
Honda Research Institute Japan Co., Ltd.

keisuke@jp.honda-ri.com, nakadai@jp.honda-ri.com

Abstract

本稿ではマイクアレイベースのロボット聴覚シ

ステムで事前情報として用いられるマイクアレ

イ伝達関数の校正について述べる．伝達関数は

主に数値計算と計測の二つの方法によって得ら

れるが，数値計算はロボットや部屋の形状に起

因する反射や回折などを誤差なく模擬すること

は難しく，計測は正確であるものの時間がかか

り，専門の機器を必要とする．そこで，本稿で

はロボットや部屋の音響特性を含めたオンザス

ポット（ユーザーがその場で手軽にできる）オ

ンライン伝達関数校正法を提案する．

1 序論

ロボットと人が自然なインタラクションを実現するには，

ロボット聴覚 [1]を用いた周囲の音の聞き分けが不可欠で
ある．実環境における人・ロボットインタラクションでは，

ロボットに埋め込まれたマイクを用いることから，音源

からの距離が遠く，信号対雑音比は接話マイクを使う場合

よりも低い．それゆえ，音源定位や音源分離などのマイク

アレイ処理はロボット聴覚において重要な役割を果たし，

様々な応用がなされている [2; 3; 4; 5]．
一般的にマイクアレイ処理は音源とマイク間の伝達関数

を事前情報として使用するが，ロボット聴覚における応用で

は主に二つの方法で得られたものを使用している．一つは，

マイクの位置から伝搬波モデルに基づいて幾何計算して求

めた伝達関数である (幾何計算法) [2; 3]．幾何計算法はマイ
クが自由空間上に存在することが仮定されているが，ロボッ

トに搭載されたマイクアレイを用いる場合は，ロボット形

状に起因する反射や回折が誤差を生じるため，処理の性能

を劣化してしまう．ロボットの形状を考慮した計算手法 [6;
7]も存在するが，計算コストが大きく，環境要因の音響特
性 (壁からの反射等)を含めた計算ができない制約がある．

もう一つは，Time Stretched Pulse (TSP)信号や，M系列信
号を各方向に対して計測する方法である [8; 9]．この手法は
上述の音響特性まで計測できるため，性能を確保できる [4;
5]ものの，計測に時間と手間がかかってしまう上，ロボッ
トが移動すると音環境が計測した時と変化するため，そ

の変化が誤差を生じ，性能が劣化してしまう．それゆえ，

音環境が変化した時にユーザーが時間と手間をかけるこ

となく伝達関数校正ができることが望ましい．

そこで，本稿ではマイクアレイ処理のロボット応用を

考慮した，マイクアレイ伝達関数のオンライン校正につ

いて述べる．本稿は，特別な機器やマイク位置などの事

前情報を必要とせず，十分に短いデータのみによって，マ

イクアレイをその場で高精度に校正する (オンザスポット
校正)ことを目的とする．これまでにも，マイクアレイ周
辺で移動する人の拍手音などの短い録音データを用いて，

マイクアレイのオンザスポット校正が提案されてきた[10;
11; 12; 13; 14]．しかし，これらの手法は伝達関数ではな
くマイク位置の校正となっており，伝達関数は伝搬波モデ

ルを用いて幾何計算していた．この場合，上述のようにロ

ボットや部屋の音響特性を考慮することができないため，

その誤差がマイクアレイ処理性能を劣化してしまう．

そこで，本稿では，ロボットや部屋の音響特性を含め

た伝達関数のオンザスポット校正を提案する．提案手法

は Frequency-domain Ordinary Least Squares (FOLS法)と

Frequency- and Time-Domain Linear Interpolation (FTDLI

法)[15]から構成される．FOLS法はマイクアレイ周囲を
移動する人の拍手音から直接，伝達関数を推定する．既

存手法とは違い，マイクアレイ位置を事前情報とせず，ロ

ボットや部屋の音響特性を直接推定するため，ロボット

応用に向いている．FOLS法で得られる伝達関数は拍手音
が観測された方向のみ得られるため，音源定位で使用さ

れるような等間隔 (5◦毎など)に並んでいない．そこで，
FTDLI法を用いて伝達関数を補間することで，伝達関数
を所望の解像度で整列させる．伝達関数を補間するため
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Table 1: SLAM問題とマイクアレイ校正問題の対応関係

SLAM(ロボット) マイクアレイ校正

自己位置 音源位置

地図 (ランドマーク位置) マイク位置

予測誤差最小 同期時刻ずれ推定付

予測誤差最小

m-th
Microphone

1st
Microphone

)( fts )(1 ft )( ftm Time f

1τ

mτ

)(1 fT

)( fTm

Figure 1: f 回目の拍手音到達時間

には，FOLS 法で得られた伝達関数の方向情報が必要と
なるため，Simultaneous Localization And Mapping (SLAM)

に基づくオンラインマイク位置推定 (2 章参照 [13])を導
入し，幾何的に計算された伝達関数で拍手音を定位する

ことで，方向情報を得る．最後に，提案法で推定された伝

達関数を音源定位・音源分離に適用し有効性を確認する．

2 SLAMに基づくマイク位置推定

SLAMは，オンラインでロボットの自己位置と周囲の地図
推定を同時に行う問題であり，ロボット分野で盛んに研究が

行われている [15]．SLAMを解くため，様々なアルゴリズ
ムが提案されているが，本稿では，Extended Kalman Filter

(EKF)ベースの SLAM (EKF-SLAM)をマイクアレイ校正
処理に適用する手法を導入する．この手法では，SLAMに
おける地図推定を各マイクの位置推定，ロボットの自己位置

推定を音源の位置推定に当てはめ，同期時刻のズレを含む

推定誤差を最小になるよう更新を行うことによって校正処

理を実現する (表 1参照)．これによって，例えば，人が拍手
をしながら，マイクアレイを周回することによって，マイク

アレイのオンライン逐次校正を行うことができる．具体的

には，M個のマイクからなる非同期分散マイクアレイを考

え，f 回目の拍手に対して，m番目のマイクの状態ベクトル

ξ m( f ) (ただし，1≤m≤M)と音源の状態ベクトル ξ s( f )を

定義する．ξ m( f )は，2次元のマイク位置情報と同期時刻ズ
レを含み，ξ s( f )は，2次元の音源位置情報と進行方向を含
む 3次元ベクトルとして，ξ m( f ) = [xm( f ),ym( f ),τm( f )]T ,
ξ s( f ) = [xs( f ),ys( f ),θs( f )]T と定義する．

2.1 観測モデル

m 番目のマイクで f 番目の拍手の到達時刻 tm( f ) を観測

する．m番目のマイクの位置，および時刻ズレを (xm,ym)，

τm，音速を cとすると，tm( f )は，図 1に示されているよ
うに，音源が音を発した時刻 ts( f )を用いて，以下のよう

に求めることができる．

tm( f ) = ts( f )+Tm( f )+ τm (1)

Tm( f ) =

√
(xs( f )− xm)2 +(ys( f )− ym)2

c
(2)

音を発した時刻 ts( f )は未知であるため，基準マイク (マ
イク 1)での観測時刻との差をとると，観測モデルは，以
下のように相対時刻で表すことができる．

η( f ) =


T2( f )−T1( f )+ τ2 − τ1

...
TM( f )−T1( f )+ τM − τ1

+δ ( f ) , (3)

観測誤差 δ ( f )は白色雑音に従うものとする．

2.2 状態遷移モデル

音源，つまり人は，θs(l)方向に等速 vs(l)で移動するとす

る．ここで，l は，歩数を表すインデックスであり，拍手

の回数を表すインデックス f とは異なるものとする．状

態は l，つまり 1歩進むごとに更新されるため，音源の状
態遷移モデルは以下のように表すことができる．

ξ s(l +1) = ξ s(l)+

sin(θs(l)) 0
cos(θs(l)) 0

0 1

[
vs(l)

θ̇s(l)

]
∆t +W s(l) , (4)

W s(l)はモデル誤差を表す白色雑音である．一方，マイク

の位置は固定であるため，モデル誤差をW m(l)とすれば，

状態遷移モデルは以下のように表される．

ξ m(l +1) = ξ m(l)+W m(l) . (5)

2.3 マイク位置推定

EKF-SLAM では，図 2(a) のように状態予測，観測予測，
観測更新の３ステップを繰り返すことで校正を行う．ま

ず，状態予測ステップでは，l歩目での状態ベクトル ξ s(l),
ξ m(l)を式 (4), (5)を用いて更新する (図 2(b))．観測予測
ステップでは，状態予測ステップで更新された状態ベクト

ルと式 (3)を用いて f 回目の拍手の観測予測値 η( f )を算

出する (図 2(c))．観測更新ステップでは， f 回目の拍手で

得られる実際の観測値と，観測予測値 η( f )との誤差を最

小にするようにカルマンゲインを導出し，状態ベクトル

を更新する (図 2(d))．

3 伝達関数推定

伝達関数は室内における音源からマイクまでの音伝搬のモ

デルである．S(ω, f )と Xm(ω, f )をそれぞれ，短時間フー

リエ変換後の f フレーム目の音源信号と m番目のマイク

での観測信号とする．また，Am(ω,ψ)を ψ 方向にある音
源と m番目のマイク間の周波数ω での伝達関数とすると，
ψ 方向にある音源 S(ω, f )は以下で表される．

Xm(ω, f ) = Am(ω,ψ)S(ω, f ) (6)
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Moving
source

Microphone

(a) 初期状態: 基準マイクを原点と
する．マイク位置は未知．

Error in
motion model

Error in
observation model
and clock delay

(b) 状態予測: 状態遷移モデルを用
いて状態を更新する．

Error in
motion model

Error in
observation model
and clock delay

(c) 観測予測: 観測モデルを用いて
観測を予測する．

Error in
motion model

Error in
observation model
and clock delay

(d) 観測更新: 予測誤差が最小とな
るようにカルマンゲインを更新する．

Figure 2: EKF-SLAMに基づく状態推定

ただし，フレーム長は十分長いとする．

伝達関数推定では Am(ω,ψ)を推定することを目的とす

る．1章で述べたように，伝達関数は数値計算もしくは計
測によって求めるのが主流である．既存の伝達関数計測

手法 [8; 9]では，S(ω, f )は既知である (TSPなど)ことが
前提であり，Am(ω,ψ)は以下で得られた，

Am(ω,ψ) = Xm(ω, f )/S(ω, f ) . (7)

しかし，本稿では，拍手音から伝達関数を推定したいの

で，音源信号 S(ω)，音源方向 ψ ともに未知として，伝達
関数推定問題を解く必要がある．

3.1 FOLS法による伝達関数推定

まず，拍手が行われた位置での音源とマイク間の伝達関数

を推定する．拍手音の元信号 S(ω)は未知であり，事前情

報として用いることができない．音源定位・分離では，あ

るチャンネルを基準にした相対的な伝達関数がわかれば

処理上問題がないので，マイク 1の観測信号 X1(ω, f )を

基準として，相対伝達関数を求める．すなわち，伝達関数

は式 (7)の代わりに以下となる．

Am(ω ,ψ) = Xm(ω, f )/X1(ω, f ) (8)

しかし，Am(ω,ψ)は，m番目のマイクが基準マイクより

拍手音を早く観測する場合，非因果成分を持ってしまう．

そこで，Am(ω,ψ)が非因果成分を持たないように．基準

マイクの信号を Toサンプルずらしたものを使う (X̃1(ω, f )

を表すこととする)．FOLS 法は，F フレームの X̃1(ω, f )

と Xm(ω, f )を用いて，回帰モデルを用いて雑音ロバスト

に伝達関数を推定する手法であり，以下で表される．

X1( f +1) . . . XM( f +1)
...

...
X1( f +F) . . . XM( f +F)


︸ ︷︷ ︸

X [1:F ]

=

 X̃1( f +1)
...

X̃1( f +F)


︸ ︷︷ ︸

Ω[1:F ]

A1(ψ)
...

AM(ψ)


T

︸ ︷︷ ︸
AT (ω,ψ)

ここで，Ω[1:F ] はリグレッサである．最後に，A(ω,ψ)

は，以下で求められる．

AT (ω ,ψ) = (ΩT
[1:F ]Ω[1:F ])

−1ΩT
[1:F ]X [1:F ] (9)

フレーム数 F を長く取れば雑音ロバスト性能を高くする

ことが可能である．FOLS法によって推定された伝達関数
はマイク位置から得られる直接音成分だけでなく，ロボッ

トや部屋の音響特性も含めたものであるため，実環境下

のロボット聴覚応用に向いていると言える．

3.2 補間による伝達関数の整列

次に，音源方向 ψ について考える．拍手を行った際の音
源の方向は，2章の EKF-SLAMによって得ることができ
る．しかし，実際には，人の移動は状態遷移モデルに完全

には従っていないため，EKF-SLAMから得られる音源方
向の誤差は大きい．一方，マイク位置は，そもそも移動し

ないため，モデル誤差が小さく，精度のよい結果が得られ

る．そこで，各拍手の ψ を，より精度よく推定するため，
推定したマイク位置を用いて，伝搬波モデルを用いて伝

達関数を計算し，各拍手音 S(ω , f )のビームフォーミング

を用いた定位を行い，精度のよい拍手方向 ψ を得る．
得られる音源方向 ψ のセットは拍手の位置であるため，

伝達関数が等間隔に並んでおらず，音源定位や分離で使い

勝手が悪い．そこで，伝達関数の補間を行い，所望の間隔

(5◦ 毎など)に配置された伝達関数を得る．
具体的には，K を総拍手数，ψk を k回目の拍手の音源

方向とする．また，得たい伝達関数を水平各方向に一周

を N 等分した ψn (1 ≤ n ≤ N) とする．各 ψn に対して，

ψ− と ψ+ を ψk の中で ψn に最も近い近傍の 2点とする
(ψ− ≤ ψn < ψ+)．FTDLI法 [15]を用いて，ψ− と ψ+ に

おける伝達関数 A(ω,ψ−) および A(ω ,ψ+) から ψ̂n にお

ける伝達関数 A(ω,ψ)を補間する。

1) 周波数領域上と時間領域上で ψnが [ψ−ψ+]の内分点

となる α を算出し，線形補間を以下のように行う:

Am[F ](ω,ψ) = αAm(ω,ψ−)+(1−α)Am(ω,ψ+)

Am[T ](ω,ψ) = Aα
m(ω,ψ−)A1−α

m (ω,ψ+),

ここで，ψ− ≤ ψ ≤ ψ+, α = ψ+−ψ
ψ+−ψ− である．

2) 得られた伝達関数を振幅情報と位相情報に分離する:

Am[F ](ω,ψ) = λm[F ] exp(− jωtm[F ])

Am[T ](ω,ψ) = λm[T ] exp(− jωtm[T ])
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Figure 3: 伝達関数のオンザスポット校正
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3) 振幅情報は時間領域，位相情報は周波数領域の補間
を採用して最終的な伝達関数補間を行う:

Am(ω,ψ) = λm[T ] exp(− jωtm[F ])

この手法は，周波数領域の線形補間[16] と時間領域の
線形補間[17]のハイブリッド法となっており，振幅と位相
の両方が正しく補間できる．

3.3 システム構成

伝達関数推定の一連の流れを，図 3に示す．EKF-SLAM
によって得られるマイク位置 (図 3(a))を用いて幾何計算
法により，伝達関数を計算する (図 3(b))．得られた伝達関
数を用いて，ビームフォーミングを行い，EKF-SLAMの
際に観測した拍手の位置を推定する (図 3(c))．FOLS法を
用いて，拍手位置に対する伝達関数を推定する (図 3(d))．
最後に FTDLI法を用いて，伝達関数の補間を行い，等間
隔に並んだ所望の方向の伝達関数を算出する (図 3(e))．

4 評価

本章では，まず，2章のマイク位置推定の結果を示し，ど
のくらい短い計測でマイク位置が校正できるかを議論す

る．次に，3章で推定された伝達関数をロボットを用いた
音源定位・音源分離に適用し，既存手法で得られた伝達関

数を用いた場合と比較を行う．

評価では提案手法をオープンソースのロボット聴覚ソ

フトウェア HARK [18]上に実装し，2.0GHzの Intel Core

i7のCPUを持つ計算機で実時間動作することを確認した．
本稿では，マイクアレイを搭載したロボットを残響時間が

0.2秒 (RT20)の 7.0 m × 4.0 mの部屋の中央に設置した．
マイクアレイは図 4のように 8チャネルの円状アレイを
用いた．入力音響信号は 16kHz, 16ビットでサンプリング
した．音響信号処理のフレーム長とシフト長はそれぞれ，

512, 160サンプルとした．

4.1 マイク位置推定の評価

上述のように，ロボットは 7.0 m × 4.0 mの部屋の中央に
設置されている．ロボットに搭載された円上アレイは半

径約 0.1 m であった．人は，図 4 で示された原点からス
タートし，3.0 m × 2.0 mの長方形の点線に沿って反時計
回りに一定速度 vs(l)で移動した．拍手は 1回/秒とした．

EKF-SLAMのため，人の初期位置と vs(l)は正解データ

を与えた．式 (3)の白色雑音の標準偏差 δ ( f )は 0.0005と
した．式 (4)の白色雑音の標準偏差W s(l)は，xs( f ),ys( f )

に対して 0.25，θs( f )に対して 1.0とした．式 (5)の白色
雑音の標準偏差 W m(l) は，xm( f ),ym( f ) に対して 0.25，
τm( f )に対して 1.0とした．収束速度を評価するため，マ
イクの初期位置はランダムに与えず，半径 0.2 mの円上ア
レイとなるように設定した．

図 5に，各拍手回数での推定マイク位置，および全マイ
クの推定位置のユークリッド距離平均誤差の変化を示す．

vs(l)を 0.1 m/s, 0.2 m/s, 0.6 m/sと変化させて評価した．

まず，図 5(a)-2), 5(b)-2), 5(c)-2)を比較すると，vs(l)が

速いほど，収束速度が速いことがわかる．人はまず x 方

向に 3 m移動し，一辺を終えるのに 3
vs(l)
回の拍手を必要

とする (例えば，vs(l) = 0.1 m/sの場合は 30回)．収束速
度はその一辺を終えるまでにかかる時間と相関があるこ

とから，観測時間差に大きな分散があるように移動すれ

ば収束が速いことがわかる．

また，図 5(a)-1), 5(b)-1), 5(c)-1)に共通して，マイクの
x方向の位置から校正されている傾向が見られる．これは

人が x 方向に最初に移動するためだと考えられる．この

ことからマイクをより早く校正するための最適な移動方

法があると考えられる．

いずれの場合もマイク位置は高精度に校正されている
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Figure 5: マイク位置推定の結果

ことから提案法の有効性を確認することができた．また，

vs(l) ≥ 0.2 m/sの場合は 20回の拍手でマイク位置が十分
に校正できていることから，20秒ほどの録音でマイクを
校正することができることがわかり，オンザスポット校

正が十分可能であることが示された．4.2章の評価では 20
回の拍手で推定されたマイク位置を用いることとした．

4.2 伝達関数推定の評価

伝達関数推定の有効性を音源定位・音源分離を通じて評

価する．提案する伝達関数推定法に加え，2種類の手法を
比較した。TSP法 (TSP)は，TSP信号を用いて実際に測
定した伝達関数を用いる手法であり，最も精度が良いこ

とが期待できる [8]．幾何計算法 (Calc)は，マイク位置は
EKF-SLAMで得られた位置を用い，自由音場を仮定した
幾何計算によって算出した伝達関数を用いた手法である．

4.2.1 音源定位の性能比較

音源定位には，適応ビームフォーマの一種である，MUlti-

ple SIgnal Classification (MUSIC)[15]を用いた．MUSICで
は，Mチャネルの入力音響信号の空間相関行列を計算し，

その固有値展開を行う．E(ω, f ) = [e1(ω, f ), . . . ,eM(ω, f )]

を f フレーム目で得られた固有ベクトルとする．定位で

は以下で表されるMUSICスペクトルを算出し，ここで提
案法で推定された伝達関数 A(ω,ψ)を用いた．

P(ω,ψ, f ) =
|A∗(ω,ψ)A(ω ,ψ)|

∑M
m=L+1 |A∗(ω,ψ)em(ω, f )|

, (10)

ここで，()∗ は共役転置作用素を，Lは音源数を表す．

音源定位では，図 6a)に示すように，ロボットの周囲で
10 cmごとに 100箇所でスピーカから 10秒間ずつ白色雑
音を出力し，水平方向の定位を行った．なお，TSP法は，
100箇所すべてにおいて測定した伝達関数を用いた．提案
法，幾何計算法では，20回の拍手を用いてマイク位置を
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Figure 6: a)音源定位評価のための白色雑音録音位置, b)音
源分離評価のための白色雑音・音声録音位置

Table 2: 音源定位評価結果

TSP Calc Proposed

平均誤差 [deg] 5.11±2.01 6.93±2.04 6.82±2.13

推定し，伝達関数は，5◦ ごとに推定・算出した．得られ
た伝達関数を式 (10)に適用し，評価を行った．

表 2に，音源定位の水平角度推定誤差の平均と標準偏
差を示す．TSP法が最も良い結果を示した．提案法 (Pro-
posed)が，Calcに対して定位誤差が改善していることが
確認でき，伝達関数にロボットや部屋の音響特性を考慮

できたことの有効性が示された．

4.2.2 音源分離の性能比較

音源分離には，幾何拘束とブラインド分離のハイ

ブリッドアルゴリズムである Geometric High-order

Decorrelation-based Source Separation (GHDSS) [19] を用
いた．GHDSSでは，パーミュテーションとスケーリング
問題を解決するために幾何拘束を用いており，伝達関数が

使われている．音源分離は以下で表される．

Y (ω,ψ) =W (ω ,ψ)X(ω,ψ), (11)
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ここで，Y (ω,ψ)は分離音，W (ω,ψ)は分離行列，X(ω,ψ)

は M チャネルの入力音響信号を表す．コスト関数

J(W (ω, f )) を最小化するように W (ω,ψ) を更新するこ

とで音源分離が行われるが，GHDSSではコスト関数を以
下のように設定している．

J(W (ω, f )) = αJ1(W (ω, f ))+βJ2(W (ω, f )), (12)

ここで，J1(·)はブラインド音源分離のためのコスト関数
を，J2(·)は幾何拘束のためのコスト関数を表す．α と β
は，α +β = 1を満たす重みを表す．提案法で推定された
伝達関数 A(ω,ψ)は，以下のように J2(·)で用いられる．

J2(W (ω , f )) = ∥diag[W (ω, f )A− I]∥2. (13)

評価では，Signal-to-Interference Ratio (SIR)と Signal-to-

Noise Ratio (SNR)の 2つの指標を用いた．SIRの評価には，
BSS EVAL Toolbox [20]を用いた．Toolboxでは，分離音
は yi(t) = st(t)+ si(t)+ sn(t) としてモデル化されている．

ここで，st(t)は目的音のみがある場合の分離信号を，si(t)

は非目的音のみがある場合の分離信号を，sn(t)背景雑音の

みがある場合の分離信号を表す．SIRは SIR = 10log10
|st |2
|si|2

として，SNRは SNR = 10log10
|st+si|2
|sn|2

として計算される．

図 6(b)に示すように，ターゲット音源の位置を白丸の
1～6から選択，雑音源 (白色雑音)は，ターゲット音源と
対称になる位置の黒丸を選択した。各手法によって得ら

れた伝達関数を GHDSSの式 (13)の Dに用い，２音源か

らの混合音に対し音源分離を行った．

図 7に結果を示す. 音源分離でも TSP法が一番良い結果
を示している。提案法 (Proposed)は，SIR, SNR共に TSP
法に近い性能を示しており，Calcと比較すると良好な結
果が得られていることがわかる。いずれも伝達関数にロ

ボットや部屋の音響特性を考慮したことが効果を示した．

TSP 法は音源定位・音源分離の両者でもっとも良い性
能を示したが，100箇所の伝達関数の計測には特別な機器
を用いても 60分を要している．一方，提案法は 20回の
拍手 (20秒)のみで伝達関数を校正できており，結果とし
て TSP法と同様な性能を得られた．このことから，提案
法は初心者にも簡易に実現可能な実用的なマイクアレイ

校正手法であると考えている．

5 結論

本稿ではロボットや部屋の音響特性を考慮したマイクアレ

イ伝達関数のオンザスポット (その場で簡易に可能な)校
正について述べた．EKF-SLAMに基づくマイク位置推定
を導入し，FOLS法と FTDLI法による伝達関数推定を提
案した．評価では，20回の拍手 (20秒の録音)でマイクア
レイが精度良く校正でき，音源定位・音源分離を通して提

案法で得られた伝達関数がマイクアレイ処理性能を向上

していることが確認できた．今後の課題は音声などの一

般音を用いた校正や三次元モデルへの拡張である．
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Abstract

レスキューロボットの一つである柔軟索状ロボッ

トは細長い形状を生かし，災害現場で人の進入

が難しい狭い空間へ進入し探索できるが，柔軟

な本体の制御，姿勢推定が難しいという課題が

ある．本稿では柔軟索状ロボットにマイクロホ

ンアレイと小型スピーカを装着し，音の到達時

間差を利用した姿勢推定を行う．従来，ロボット

上のスピーカの再生順は端から順番に鳴らして

いたが，推定姿勢の収束に時間を要することや

精度が低下する問題があった．そこで，次に鳴

らすべきスピーカを強化学習によりオンライン

で決定する問題に取り組み，エントロピー最小

化基準による動的スピーカ選択法を Unscented

変換による近似を用いて開発した．ロボットの

姿勢から幾何的に観測を生成する数値実験によ

る評価を行い，従来の順番にスピーカを鳴らす

場合に比べて最大 67%の収束高速化と 50%の精

度向上化がなされることを確認した．

1 はじめに

柔軟索状ロボット[Kitagawa et al., 2003; Hatazaki et al.,

2007; Namari et al., 2012]はレスキューロボットの一種で，

細く長い筐体を持ち，瓦礫内の探索といった人や動物が侵

入できない環境の探索[Ohno et al., 2011; Nagatani et al.,

2011; Voyles et al., 2012; Baiocchi et al., 2013]のために

開発されている．リモートオペレータはロボットに搭載さ

れた駆動機構を用いて柔軟索状ロボットを探索対象へ移動

させることができる．例えば，Active Hose-II [Kitagawa

et al., 2003]は小型の車輪を用いて，Active Scope Camera

(ASC) [Namari et al., 2012]は表面に接着された繊毛を振

������

��	
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Figure 1: マイクロホンアレイとスピーカをもつプロトタ

イプ・柔軟索状ロボット
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Figure 2: 動的スピーカ選択のためのダイナミック決定

ネットワーク

動させることで瓦礫内を進む．また，ASCはアメリカで

の実際の災害現場での適用例も報告されている [Tadokoro

et al., 2009]．

柔軟に形状変化する本ロボットの姿勢制御では，姿勢

推定が不可欠である．既存の内界センサによる姿勢推定

法 [Ishikura et al., 2012]は加速度センサとジャイロセン

サの値を積分して姿勢を推定する積分型計測法である．こ

のような姿勢の変化率から現在の姿勢を推定する手法は，

長時間の運用では誤差が蓄積するという問題がある．ま

た，GPSや曲げセンサといった，過去の姿勢に依存しな

い従来の非積分型計測法では，屋内や長い筐体で精度が

低下するという問題があった．
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これまで我々は非積分型計測法として，音を用いた柔軟

索状ロボットの姿勢推定法を開発してきた [Bando et al.,

2013]．柔軟索状ロボットにマイクロホンと小型スピーカ

を装着し (Figure 1)，小型スピーカから発する試験音の各

マイクロホンへの到達時間差を用いてマイクロホンと小

型スピーカの位置関係を推定する．本手法で使用する到達

時間差は，現在のマイクロホンと小型スピーカの位置関

係にのみ依存するため，累積誤差の問題を回避できる．ま

た，ロボット上のマイクロホンアレイは，音源定位や分離

といった声による被災者発見への応用が期待できる．遠隔

地の音源方向提示による聴覚アウェアネスの有効性は，ロ

ボット聴覚ソフトウェア HARK [Nakadai et al., 2010]を

用いたテレプレゼンスロボットの開発 [Mizumoto et al.,

2011]でも指摘されている。

従来はロボット上のスピーカは端から順番に繰り返し

て鳴らして姿勢推定を行っていた．しかし，ロボットの姿

勢やマイクロホンの個数によって，推定姿勢の収束に時

間を要することや精度が低下する問題があった．そこで

本研究では，次に鳴らすべきスピーカを強化学習により

オンラインで決定する手法を開発し，姿勢推定の収束高

速化と安定化を行う．

オンライン強化学習による行動最適化手法として，アク

ティブ・ビジョンによる位置推定法が提案されている [Czar-

netzki et al., 2011]．この手法は，ロボカップでのロボッ

トの位置推定のための手法で，ロボット位置の事後分布の

エントロピーが最も小さくなる行動を選択する．本手法

はエントロピーと事後分布の計算に Particle Filter [Aru-

lampalam et al., 2002]によるモンテカルロ積分を使用し

ており，柔軟索状ロボットの姿勢のような高次元状態空

間への適応は，計算量の観点から困難である[Ishikura et

al., 2012]．提案法では，事後分布とエントロピーの計算

を Uncsented変換 [Julier, 2002]により計算量を削減して

スピーカ選択へ応用する．

本稿の構成は以下のとおりである．第 2章では音を用

いた柔軟索状ロボットの姿勢推定法について述べる．第 3

章では，ロボットの姿勢から幾何的に計算した到達時間差

を用いる数値実験による評価を行い，提案法により収束速

度と精度が向上することを確認する．第 4章でまとめる．

2 柔軟索状ロボットのマイクロホンアレイを
用いた姿勢推定

Figure 3に示すように，本稿では柔軟索状ロボットに，マ

イクロホンと小型スピーカを交互に間隔 l だけ離して装

着する．各マイクロホンと小型スピーカはそれぞれ手元

から順に mic1, src1, · · · , srcN , micM とする. ここで，

M,N はそれぞれマイクロホンと小型スピーカの個数を表

し，N = M − 1である．micm, srcnの各座標を，それぞ

れ um,k,vn,k ∈ R2 とする．kは観測のインデックスであ

Table 1: 各記号の意味
記号 意味

M マイクロホンの個数

N 小型スピーカの個数 (N = M − 1)

C 音速

k 観測のインデックス

micm m番目のマイクロホン (1 ≤ m ≤ M)

srcn n番目のスピーカ (1 ≤ n ≤ N)

um micm の座標 ∈ R2

vn srcn の座標 ∈ R2

ξk ロボットの姿勢 ∈ RM+N−2

yk k番目の観測 ∈ RM−1

τnm1,m2
n スピーカ srcn 再生時のマイクロホンmicm1，

micm2 間の到達時間差 ∈ R

る．本稿で用いる表記を Table 1にまとめた．

本稿で扱う姿勢推定は次の手続きを繰り返し逐次実行

する (Algorithm 1)．まず 1)小型スピーカ srcnk
から試験

音を再生し，2)試験音の録音から試験音の各マイクロホ

ンへの到達時間差 τnk

m1→m2,k
を推定する．3)得られた到

達時間差から姿勢を表すマイクロホンと小型スピーカの

座標 um,k,vn,k を推定する．そして 4)次に再生すべきス

ピーカ srcnk+1
をエントロピー最小基準で選択する．

Algorithm 1 マイク位置の逐次推定
1: 最初に再生するスピーカ srcn1 を src1 と設定

2: for k ∈ 1, 2, 3, · · · do

3: スピーカ srcnk
から試験音を再生

4: M チャネルマイクロホンアレイで録音

5: 試験音の到達時間差から姿勢の事後分布を推定

6: エントロピー最小基準でスピーカ srcnk+1
を決定

7: end for

以下に本稿で扱う問題設定を示す．

入力: srcnk
で再生した試験音の各マイクロホン間で

の到達時間差 τnk

m1→m2,k

出力: ロボット上のマイクロホンと小型スピーカの座

標 um,k,vn,k，および次に鳴らすスピーカ番号 nk+1

ただし，試験音とは到達時間差推定のために小型スピー

カで再生する元信号である．到達時間差はマイクロホン

と小型スピーカの相対的な位置関係を表すので，出力は

ロボット上のマイクロホンと小型スピーカの相対位置

um,k,vn,k である．また，一般性を失わずに u1,k,v1,k を

既知とする．

マイクロホンと音源の位置を同時推定する関連研究に，

補助関数法による手法[Ono et al., 2009]とEKF-SLAMに

よる手法[Miura et al., 2011]がある．前者はオフラインで
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Figure 3: ロボット上のマイクロホンと小型スピーカの配置
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Figure 4: 姿勢のモデル

動作することを前提としておりロボットの姿勢推定には

適さない．後者はオンライン手法だが運動モデルが既知

の単一音源を仮定している．瓦礫中では音源の移動は困

難であり，静止した 1音源ではマイク位置推定できない

ため，本問題には適さない．ロボット上に配置された複数

個の音源を仮定し，提案法は EKF-SLAM法を改良した

ロボットの姿勢を表す状態空間モデルを用いたオンライ

ン推定を実現する．

2.1 姿勢と観測のモデル

Figure 4に示すように，柔軟索状ロボットの姿勢を表す

状態変数 ξk は，隣り合うマイクロホンと小型スピーカ間

を線分で結んだリンクモデルで近似する．よって姿勢 ξk

は，各ノード間の角度 θi,k(1 ≤ i ≤ N +M − 2)からなる

N +M − 2次元ベクトルで表現する．

ξk = [θ1,k, · · · , θN+M−2,k]
T (1)

各マイクロホンと小型スピーカの座標um,k,vn,kはxi,k

を [u1,k,v1,k, · · · ,uM−1,k,vN,k,uM,k]の i番目の要素と

して次のように計算される．

xi,k=xi−1,k + li,k×[cos(
i−1∑
i′=1

θi′,k), sin(
i−1∑
i′=1

θi′,k)] (2)

観測モデル 観測モデル p(yk|ξk)は，小型スピーカ srcn

が再生時のマイクロホン micm1 ,micm2 間の到達時間差

τnm1→m2
(ξk)を用いて次のように表現する．

p(yk|ξk, nk) =N (yk|Tnk
(ξk),Rk) (3)

Tnk
(ξk) =[τnnk→1(ξk), · · · , τnnk→n−1(ξk),

τnnk→n+1(ξk), · · · , τnnk→M (ξk)]
T (4)

ただし yk ∈ RN−1,Rk ∈ RN−1×N−1はそれぞれ，観測ベ

クトルと観測誤差を表す共分散行列である．

到達時間差 τnm1→m2
(ξk)はロボット上のマイクロホン

と小型スピーカの座標から次のように定義する．

τnm1→m2
(ξk) =

Dn,m2(ξk)−Dn,m1(ξk)

C
(5)

ここで Dn,m(ξk)は srcn と micm 間の距離を表し，C は

音速を表す．

状態更新モデル 状態更新モデル p(ξk|ξk−1)は，ランダ

ムウォークで表現する．

q(ξk|ξk−1) = N (ξk|ξk−1,Qk) (6)

ただしQk ∈ RL×Lはモデル誤差を表す共分散行列である．

2.2 推論アルゴリズム

本手法では，姿勢推定と次のスピーカの選択を Figure 2

に基づき，以下のステップで行う (Algorithm 2)．まず，

Unscented Kalman Filter [Wan et al., 2000]を用いて現

在の観測 ykと事後分布 p(ξk|y1:k, n1:k)を推定する．次に，

時刻 k + 1の姿勢の予測分布 p(ξk+1|y1:k, n1:k)を計算す

る．最後に，すべてのスピーカ nk+1について，エントロ

ピー E[H(ξk+1|y1:k, n1:k+1)]を計算し，これが最小とな

るスピーカを次に鳴らすスピーカとして選択する．

Algorithm 2 マイク位置の逐次推定
1: 現在の観測から姿勢の事後分布 p(ξk|y1:k, n1:k)を計算

2: 次の時刻の姿勢の予測分布 p(ξk+1|y1:k, n1:k)を計算

3: for nk+1 ∈ 1, · · · , N do

4: エントロピー E[H(ξk+1|y1:k, n1:k+1)]を計算

5: end for

6: E[H(ξk+1|y1:k, n1:k+1)]が最小となる nk+1 を選択

Unscented 変換 提案法ではすべての分布をガウス分布

で近似し，Unscented変換 [Julier, 2002]による計算量削

減を行う．従来法では事後分布とエントロピーの計算に

Particle Filterによるモンテカルロ積分を行っているが，

柔軟索状ロボットの姿勢のような高次元状態空間への適用

は，計算量の観点から困難である[Ishikura et al., 2012]．

Unscented変換は単峰性の確率分布に従う確率変数に任

意の非線形変換を施した後の確率分布の平均と分散を求

める手法で，変換前分布の平均と分散が既知と仮定する

ことにより，少ないサンプルで効率的な分布推定を行う．

変換前分布の確率変数を x ∈ RL，その平均と分散を

µx, Σxとしたときの，非線形変換 f によって変換された

f(x)の分布をUnscented変換により推定する方法を述べ

る．まず，2L + 1個のシグマ点 χ0, · · · ,χ2L と呼ばれる
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サンプル点を生成する

χ0 = µx (7)

χi = µx + (
√
(α2L)Σx)i for i = 1, · · · , L (8)

χi+L = µx − (
√
(α2L)Σx)i for i = 1, · · · , L (9)

ただし，
√
·は行列の平方根，(·)は行列の i番目の列，α

はスケーリングパラメータを表す．次にシグマ点に非線形

変換 f を施し，変換後のシグマ点Z0, · · · ,Z2L+1を得る．

Zi = f(χi) for i = 0, · · · , L (10)

得られたサンプル点を用いて，変換後分布の平均 µz と分

散Σz は以下のように推定される．

µz =

2L∑
i=0

wm
i Zi (11)

Σz =
2L∑
i=0

wc
i (Zi − µz)(Zi − µz)

T　 (12)

wm
i =

{
(α− 1)2L/(α2L) if i = 0

1/{2(α2L)} otherwise
(13)

wc
i =

{
(α− 1)2L/(α2L) + 1− α2 + β if i = 0

1/{2(α2L)} otherwise

(14)

ただし，β はスケーリングパラメータである．

エントロピーの計算 スピーカ選択のコスト関数である

エントロピー E[H(ξk+1|y1:k, n1:k+1)]の定義とその計算

法について述べる．E[H(ξk+1|y1:k, n1:k+1)]は以下のよう

に定義される．

E[H(X|y1:k, n1:k+1)] =∫
p(yk+1|y1:k)H(ξk+1|y1:k+1, nk+1)dyk+1 (15)

ただしH(X)はH(X) = −
∫
p(X) log(p(X))で定義され

るエントロピー関数である．

以上よりE[H(ξk+1|y1:k, n1:k+1)]は，p(yk+1|y1:k)の平

均と分散に，f を以下のように定義して Unscented変換

を行うことで得る．

f(yk+1) = H(ξk+1|y1:k+1, n1:k+1) (16)

計 算 に 必 要 な p(ξk+1|y1:k+1, n1:k+1) は ，Un-

scented Kalman Filter を用いて計算する．また，

H(ξk+1|y1:k+1, n1:k+1) は p(ξk+1|y1:k+1, n1:k+1) がガウ

ス分布 (平均 µ，分散Σ)と仮定し，以下として計算する．

H(N (µ,Σ)) =
1

2
(1 + ln(2π)) +

1

2
ln|Σ′| (17)

ただし，Σ′はUnscented変換による誤差を軽減するため

のΣの対角成分以外を 0とした共分散行列である．
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Figure 5: 実験で用いた姿勢 (マイク数:16)．それぞれ直

線，C字，S字，3の字を表す．

3 実験

実験ではロボットの姿勢から幾何的に計算した到達時間

差を用いる数値実験による評価を行う．本実験では，ス

ピーカの再生順について 1)順番 (従来法)，2)ランダム，

3)提案法の 3種を比較する．

3.1 実験設定

マイク・スピーカ間隔が 20 cmの柔軟索状ロボットを想定

し，以下の条件において，姿勢推定の収束速度と姿勢推定

精度を評価した．

• スピーカ選択法: 順番 (従来)，ランダム，提案法

• 姿勢: 直線，C字，S字，3の字 (Figure 5)

• マイク数: 8, 16, 24個 (それぞれ 2.8, 6, 9.2m)

また，状態変数の初期値 ξ0は，正解データを平均として

標準偏差 2π/(N +M − 2) radの正規分布からサンプリン

グした．その他パラメータは実験的に与え，すべての試行

において同じパラメータを使用した．

10種の異なる初期値を用いて姿勢推定し，その先端位置

誤差を評価した．先端位置誤差は，正解データと推定姿勢

の手元側のマイクロホンと小型スピーカの座標 u1,k,v1,k

を一致させたときの，先端のマイクロホン micM の位置

誤差である．

3.2 結果

Figure 6に各観測ごとの推定結果の先端位置誤差を示す．

まず従来の順番にスピーカを鳴らした場合では，マイク

数が多くなると，マイク数回の周期で先端位置誤差が振

動している．一方で，ランダムや提案法の鳴らし方では，

振動が抑圧されている．Figure 7に各条件での先端位置
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Figure 6: 姿勢推定結果の先端位置誤差．青が従来の順番にスピーカを選択する場合，緑がランダム，赤が提案法を表

す．先端位置誤差の平均と標準偏差をそれぞれ折れ線とエラーバーを示す.
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Figure 7: 姿勢推定結果の先端位置誤差の各条件での平均

値．青が従来の順番にスピーカを選択する場合，緑がラン

ダム，赤が提案法を表す．
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Figure 8: 姿勢推定が収束するまでに必要な観測回数の各

条件での平均値．青が従来の順番にスピーカを選択する場

合，緑がランダム，赤が提案法を表す．

誤差の平均を示す．提案法はマイク数が 8/16で直線の姿

勢を除いたすべての場合で最も先端位置誤差が小さい．

Figure 8に各条件での推定姿勢が収束するまでの観測

の平均回数を示す．収束判定は，先端位置誤差がロボット

の全長の 5%になった時点とした．全 12条件 8条件で，提

案法が従来の順番に鳴らす場合より収束が早い．一方で，

12条件中 4条件で，ランダムにマイクを選択した方が提

案法より早く収束しており，提案法には改善の余地があ

る．現在，提案法では 1観測先の状態のみ予測している．

オンライン強化学習による行動最適化手法として知られ

る partially observable Markov decision process [Thrun

et al., 2005]では，複数観測先までの状態を予測し，行動

決定を行う．提案法も同様に，予測する観測を増やしス

ピーカ選択の効率化が期待できる．

4 おわりに

本稿では，柔軟索状ロボットの音を用いた姿勢推定のた

めに，スピーカの再生順序を強化学習により最適化する

手法を開発し，収束速度と精度の向上を確認した．ロボッ

トの姿勢から幾何的に計算した到達時間差を用いる数値

実験を行い，従来の順番にスピーカを選択する場合より

収束速度が最大 67%，先端位置精度が最大 50%向上する

ことを確認した．一方で，直線型やマイク数が少ないとき

などで，ランダムにスピーカを選択する場合の方が収束

速度が早いことから，提案法には改善の余地があること

が分かった．

今後は予測する観測のステップ数を増やし，より効率

的なスピーカ選択法を開発する．また，モンテカルロ積
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分や解析的な方法でよるスピーカ選択法と Unscented変

換を用いた提案法を比較し，提案法の精度と妥当性を確

認する．さらに，これまで我々が開発した障害物存在下で

の信頼できないマイクロホンを棄却する技術[坂東 et al.,

2014]と統合し，瓦礫内でも頑健で効率的な姿勢推定を実

現する．
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Robust Hands-free Human-Robot Communication in Reverberant
Environments

Randy Gomez, Keisuke Nakamura, Takeshi Mizumoto and Kazuhiro Nakadai

Abstract— Speech-based human-robot interaction is often
plagued with issues such as reverberation and changes in
speaker position that impacts overall performance. In this
paper, we show a method in compensating the joint effects of
reverberation and the change in speaker position. The acoustic
perturbation caused by these two takes its toll on the Automatic
Speech Recognition (ASR) and then the Spoken Language Un-
derstanding (SLU). Consequently, these will lead to a failure in
the human-robot interaction experience. The proposed method
is specifically designed to address the challenging environment
condition in which robots are deployed. First, we analyze the
impact of reverberation in the form of temporal smearing per
change in speaker position. Then, we extract the smearing
coefficients that capture the joint dynamics between the speech
signal at current position and the room acoustics as observed
by the robot. These coefficients are utilized to update the room
transfer function (RTF) and the suppression parameters are
stored offline. Moreover, all of these processes are optimized
in the context of the ASR system for robot application. In
the online mode, the reverberant data at an arbitrary position
is processed using the parameters pre-computed offline. This
effectively compensates the joint effects of reverberation at the
arbitrary speaker position. Experimental results using real data
gathered in a human-robot communication setting show that
the proposed method outperforms existing methods.

Index Terms— Speech Enhancement, Dereverberation, Ro-
bustness, Automatic Speech Recognition

I. INTRODUCTION

Reverberation is a phenomenon caused by the reflections
of the speech source in an enclosed environment. It is
characterized by the smearing effect to the original speech
due to the different time delays of arrival of the reflected
speech source. The smearing degrades the Automatic Speech
Recognition (ASR) system due to mismatch in the Hidden
Markov Model (HMM) and impacts the Spoken Language
Understanding (SLU) system as well. The overall impact
may lead to the failure in human-robot communication
experience. To mitigate this, the observed reverberant speech
is enhanced through dereverberation. There exists different
types of dereverberation methods [1][2] and most of these
are originally formulated using human perception criterion
and later applied to the ASR system in robot applications.
Although this approach works well, the dereverberation
method is not optimized for robot environment which is a
very challenging task.

We note that in real robot environment, it is very difficult
to control the position of the speaker when interacting with
the robot as depicted in Fig. 1. For an immersive interaction,
the speaker cannot be restricted as to where he initiates the

Honda Research Institute Japan Ltd. Co., Honcho Wako-shi, Japan

Fig. 1. Problem: Changes in speaker position in an enclosed reverberant
room.

conversation. Moreover, to effectively suppress the effects of
the smearing caused by reverberation for robot application,
it is important to incorporate the dynamic speaker position
in the reverberation model. This means that the changes in
speaker positions and dereverberation should be analyzed
altogether when addressing the reverberation problem, to
be effective in robot application. In this paper, we improve
our previous work [4][13] by compensating the changes in
speaker position via ASR optimization.

Our previous work [4][13] does not take into consideration
the joint dynamics of the room characteristics and the change
in speaker position. These two were treated independently
in our previous work [4][13] but in reality there is a very
strong link between the two. In addition, our previous method
is more focused on the temporal side of the speech (i.e.,
waveform) and just stops right there. When dealing with
ASR, the temporal representation of speech has its dual in
the form of connected symbols which represents the sound
units. Each of the sound unit are modelled by the Hidden
Markov Models (HMMs). Therefore, it is very important to
treat the latter equally likely with the waveform which is
not addressed in our previous work [4][13]. In short, there
is no mechanism in the previous method to operate in the
HMM level. For example, the concept of frame-wise energy
may exist but its analysis does not go deeper as to relate
it with energy transfer across HMM states. This renders a
very coarse treatment of the effect of reverberation when
applied to HMM-based ASR, especially in challenging robot
environment. In the proposed method, we have expanded the
traditional reverberation model to treat jointly the effects of
both the waveform and the HMMs. In particular, the effect
of acoustic perturbation due to the changes in speaker po-
sition is tightly integrated in the dereverberation mechanism
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Fig. 2. Overall diagram of the proposed concept.

Fig. 3. Block diagram of a voice-based human-robot interactive system.

itself. We implemented a data-driven optimization scheme
to extract parameters reflective of the dynamics between the
speech and the room characteristics. We note that acoustic
dynamics varies as perturbed by the change in position. In
addition, the design methodology of the proposed method is
hinged to the HMM (i.e., state sequence) which is an integral
component of the ASR.

The concept of our approach is shown in Fig. 2. The recog-
nized speech is treated not just a waveform but a sequence of
sound units (i.e., phoneme HMMs). It is presumed that each
sound unit is characterized by a unique frequency response
that behaves differently given an acoustic excitation. In the
same figure, it is shown that reflections inside the room drives
an acoustic excitation that causes temporal smearing acting
on the connected HMM sound units and within each HMM.
Similarly, at each HMM, temporal smearing spans from
one HMM state to the next. The smearing is hypothesized
to be caused by the perturbation of the room acoustics
due to changes in robot-speaker position. By modelling the
smearing effect of reverberation, it is possible to compensate
the changes in speaker positions objectively. In this paper
we show the method of using a data-driven processing to
empirically model the temporal smearing for dereverberation
as a function of speaker position. Consequently, we improve
the dereverberation performance of our proposed method
using the ASR and SLU as metrics.

This paper is organized as follows; in Sec. II, we show
the background of the previous reverberation model and the
concept of dereverberation. The method in optimizing the
temporal smearing for effective dereverberation is discussed
in Sec. III. Experimental set-up with actual robot is discussed
in Sec. IV followed by results and discussion in Sec. V.
Finally, we conclude the paper in Sec. VI.

II. BACKGROUND

A. Speech Communication-based Human-robot Interaction

Fig. 3 is an example of our human-robot interaction set-up.
First, the robot audition framework based on HARK [17] is

employed to process the multiple sound sources S1, ..., SL as
observed at microphones x1, ..., xP into separated speech r.
Then, enhanced to e via dereverberation. The dereverberated
speech is used as input to the ASR system which outputs the
hypothesis hyp. Consequently, the SLU system extracts the
command com information from hypothesis. Lastly, a robot
action is executed which includes motion and/or audio feed-
back. It is obvious in this figure that we need a robust robot
audition system that can support speech communication in
adverse conditions. This is vital in achieving a successful
robot understanding. Thus, it is imperative that we compen-
sate the dereverberation mechanism per change in speaker
position. In reality, reverberation is not the only problem
in attaining robust robot audition system. The following are
other common problems

• Ego Noise (Noise from within the robot’s moving parts)
• Directional Noise (External noise)
• Background Noise (External/Internal but additive in

nature)
• Voice Activity Detection (Detecting speech segments)

Most of the problems above are already integrated in HARK,
and in this paper we will focus only on the reverberation
problem.

B. Robot Audition

Microphone array processing based on beamforming and
blind separation described in [9][17] is employed to convert
the multi-microphone observed signals x1, ..., xP resulting
to the separated reverberant signal r(ω). Moreover, we note
that the RTF denoted by A(ω) is readily available during
the microphone array processing [9][17]. However, A(ω) is
assumed to be constant, but in real-world application this
may not hold true any more especially when room size is
factored in together with the robot and the objects inside
the room. More specifically, room acoustics is more likely
to change due to the acoustic perturbation caused by the
changes in speaker positions. In the end, A(ω) needs to
be updated. In our previous method [4][13], the smearing
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Fig. 4. Block diagram of the proposed method.

effect of reverberation is adopted from [15][5] and is solely
dependent on the room transfer function (RTF) given as

r(ω) = AE(ω)c(ω) +AL(ω)c(ω)
= e(ω) + l(ω),

(1)

where r(ω) is the reverberant speech model w.r.t. ω fre-
quency, c(ω) is the clean speech, AE(ω) and AL(ω) are the
early and late reflection components extracted from the full
RTF A(ω). Both AE(ω) and AL(ω) are experimentally pre-
determined in [13]. r(ω) can be treated as the superposition
of e(ω) and l(ω), known as the early and late reflection,
respectively. In [13] we treat l(ω) as long-period noise which
is detrimental to the ASR, and dereverberation is defined as
suppressing l(ω) and recovering e(ω) estimate. The latter
is further processed with Cepstrum Mean Normalization
(CMN) during ASR. Eq. (1) simplifies dereverberation into
a denoising problem, and through spectral subtraction (SS)
[10], the estimate ê(ω) in frame-wise manner j is given as

|e(ω, j)|2 =


|r(ω, j)|2 − |l(ω, j)|2

if |r(ω, j)|2 − |l(ω, j)|2 > 0

β|r(ω, j)|2 otherwise.

(2)

where β is the flooring coefficient. In real condition, l(ω, j)
is unavailable, precluding the power estimate |l(ω, j)|2. A
scheme in [13] shows a workaround to this problem, ap-
proximating l(ω, j) directly from the observed reverberant
signal r(ω, j) through the error

Em =
1

J

∑
j

∑
δb∈Bq

|l(ω, j)− δb(ω, j)r(ω, j)|2. (3)

For the given set of bands BBB = {B1, . . . , BQ}, the sup-
pression parameter δb is determined through minimum mean
square error criterion in Eq. (3) via offline training discussed
in [4][13]. The multi-band treatment improves error mini-
mization as opposed to single-band. The new estimate ê(ω)
through the modified SS becomes

|e(ω, j)|2 =


|r(ω, j)|2 − δb|r(ω, j)|2

if |r(ω, j)|2 − δb|r(ω, j)|2 > 0

β|r(ω, j)|2 otherwise.

(4)

It is obvious that the dereverberation platform in Eq. (4) is
dependent on the suppression parameter δδδ. Consequently, δδδ
depends on the RTF-centric reverberation model in Eq. (1).
Although Eq. (1) is effective for waveform enhancement, it
does not have any provision for HMM analysis (i.e., energy
transfer in the HMM level) whenever the room acoustics
is perturbed. Perturbation exists especially when the sound
source (i.e. speaker) changes position relative to the robot.
We note that in real scenario the relative position between the
human and robot always changes. Thus, it is imperative that
the original A(ω) needs to be updated as we cannot expect
that the current acoustic perturbation is still reflective of the
original A(ω). With no update capability, the dereverberation
performance is very limited since the suppression parameter
is frozen together with the RTF. The simplified block diagram
of the previous and proposed methods is shown in Fig. 4.
In the proposed method, the suppression parameter can be
updated to δδδ(ẑ) depending on the joint dynamics of the
room characteristics and the observed reverberant signal as
characterized by α(ẑ). Where ẑ is the most probable HMM
state sequence. Fig. 4 is explained in detail in the following
section.

III. METHODS

A. Database

The clean speech database used in the ASR is utilized
to generate the reverberant database. The word-level text
transcript is converted to phoneme-level transcript. The clean
speech database is re-played using a loudspeaker inside a
reverberant room and recorded by a microphone located at
distance away from the loudspeaker. The newly recorded
speech data becomes the reverberant database r. In this paper,
we are interested on the basic sound units defined as the
phonemes in our application. Thus, when referring to sound
units, these basically come from the speech database itself.
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B. Optimized Temporal Smearing Coefficients for suppres-
sion parameter Update

Suppose that the observed reverberant speech when pro-
cessed by a filter is given as

o[n] =
M−1∑
m=0

αm r[n−m] (5)

where r is the observed reverberant data and the temporal
smearing filter which is

ααα = [α0, α1, ..., αM−1]T , (6)

is unknown. The length of the filter M samples can be
indirectly associated to the extent of reverberation (i.e.,
reverberation time). It is hypothesised that ααα charcterizes
the joint acoustic perturbation due to reverberation and the
changes in speaker position. The objective is to estimate
ααα in the context of the ASR system. Thus, the resulting
estimate would capture the temporal smearing characteristics
associated to the joint dynamics of the room characteristics
(RTF) and the actual sound units spoken at an arbitrary
position. We assume that ααα is associated to a change in
the speaker position (x, y) but we will drop the position
notation (x, y) for simplicity. For now, the actual signal o
is immaterial since we are interested with the ASR’s output
(hypothesis) which is given as

ŵww = argmax
www

log (P (f (o)(ααα)|www)P (www) (7)

where f (o)(ααα) is the extracted feature vector from the utter-
ance, www is the phoneme-based transcript, P (f (o)(ααα)|www) is the
acoustic likelihood (i.e., using reverberant acoustic model)
and P (www) is due to the language (i.e., using language model).
The latter can be ignored since phoneme-based transcript www
is known, thus, argmax in Eq. (7) acts on ααα which is rewritten
as

α̂αα = argmax
ααα

log P (f (o)(ααα)|www). (8)

In ASR, the total log likelihood in Eq. (8) when expanded
[14] to include all possible state sequence in conjunction
with the length of the smearing template is expressed as

Γ(ααα) =
∑
j

log P (f
(o)
j (ααα)|ŝj), (9)

where sj is the state at frame j. Eq. (9) paves the formulation
in analyzing the problem based on the HMMs in the form of
state sequence. By using the ∇ operator, the total probability
is maximized w.r.t the smearing coefficient in Eq. (6), thus,

∇ααα Γ(ααα) =

{
∂Γ(ααα)

∂α0
,
∂Γ(ααα)

∂α1
, ...,

∂Γ(ααα)

∂αM−1

}
. (10)

Assuming a Gaussian mixture distribution with mean vector
µjv and diagonal covariance matrix ΣΣΣ−1jv , respectively. Eq.
(10) can be shown similar to that in [8] as

∇ααα Γ(ααα) = −
∑
j

V∑
v=1

γjv
∂f

(o)
j (ααα)

∂ααα
ΣΣΣ−1jv (f

(o)
j (ααα)− µjv).

(11)
where γjv is the posteriori of v mixture and j frame of
the most likely HMM state. ∂fj

(o)(ααα)
∂ααα is the Jacobian ma-

trix of the reverberant feature vector. The HMM-optimized
smearing coefficients are obtained using [11][12] based on
Eq. (11). In general, the HMM can generate Z-best most
likely state sequences. Thus, from Eq. (8) we expand ααα(z)
corresponding to the Z possible HMM state sequence. In
this manner we can capture the effect in the state sequence
caused by the joint dynamics of the room characteristics and
the sound excitation as perturbed by the change in speaker
position.

The Z-best optimized smearing coefficients are used to
update the readily available RTF A(ω) which is provided in
the microphone array processing discussed in Sec. II. The
RTF update done for all z is expressed as

Â(ω, z) = α(ω, z)A(ω) (12)

where α(ω, z) is the z− th temporal smearing in frequency
domain. Thus, several RTFs are generated using the update in
Eq. (13). Then, suppression parameters δδδ(z) are computed
for each Â(ω, z) in the same manner as discussed in Eq.
(3) in Sec. II, and these values are kept in the database.
In the online mode, the acoustic likelihood of the observed
reverberant data is filtered with the pre-computed α(z) for
all z templates and the corresponding ẑ is selected through

ẑ = argmax
z

P (f (α(ω,z))∗r|www). (13)

ẑ signifies that the observed reverberant signal r is a close
match to the corresponding α(ω, ẑ) in the acoustic likelihood
criterion. Thus, its corresponding δδδ(ẑ) is selected as the
updated suppression parameter.

C. Online Dereverberation

In the online mode, the system takes in as input the
observed reverberant signal and select the optimal δδδ(ẑ) as
described in Sec. III-B. δδδ(ẑ) is used as input for derever-
beration. Specifically, the spectral subtraction in Eq. (4) is
rewritten as

|ê(ω, j)|2 =


|r(ω, j)|2 − δb(ẑ)|r(ω, j)|2

if |r(ω, j)|2−
δb(ẑ)|r(ω, j)|2 > 0

β|r(ω, j)|2 otherwise.

(14)

where δb(ẑ) acts on the frame level j.
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Fig. 5. HRI-JP humanoid robot ”Hearbo”.

IV. EXPERIMENTS WITH ROBOT

A. Humanoid Robot: Hearbo

The Honda Research Institute Japan’s (HRI-JP’s) hu-
manoid robot named ”Hearbo” is shown in Fig. 5. It has
20 degrees of freedom and its head is embedded with mi-
crophone array arranged in two concentric circles of different
diameters. it is equipped with a robot audition software based
on HARK [17] which implements microphone array methods
for hands-free speech processing.

B. ASR and SLU Systems

The baseline acoustic model is a 3-state HMM based
on Gaussian Mixture Models and trained using the World
Street Journal corpus. The test data is composed of ten
English speakers. Each person utters 20 utterances for each
test position in P1 − P6 (see Figure 6). Hypothetically
speaking, the test speakers may speak in freeform. However,
the utterances for the actual testing are scripted to maintain
uniformity and to avoid mistakes as these may impact the
SLU performance.

The human-robot interaction setting re-enacts a sushi
restaurant scene. The customer (speaker) may approach the
robot at an unknown position (i.e., P1-P6) and engage via
voice communication. In the course of the conversation, the
speaker asks the robot questions about the variety of fish
used in preparing the traditional Japanese dishes ”Sushi”
or ”Sashimi”. Upon recognition via the ASR system, the
robot is tasked to translate the English fish name into its
Japanese equivalence. Due to reverberation and the acoustic
perturbation the observed reverberant speech is processed
using our proposed method as shown in Figure 4 prior to
ASR. Then the SLU system processes the output of the ASR
system hyp to identify the fish name for the possible robot
action. An example of the question from the customer would
be, ”Hearbo, we had Sweetfish yesterday for dinner. Can you
tell me what it is called in Japanese ?”. The robot should
be able to identify that the fish in question is ”Sweetfish”

Fig. 6. Room set-up for testing (Room 4).

and be able to give its corresponding Japanese name. Part
of the interaction is that, the robot automatically adjust its
volume in accordance to its proximity with the speaker and
being able to turn and face towards the speaker direction. In
our experiment we provide both the ASR and SLU results
to confirm whether the proposed method impacts both the
ASR and SLU systems.

C. Room Condition

We conducted our experiment in four different room
settings (Room 1- Room 4) with Reverberation Time (RT) of
80 ms., 240 ms., 900 ms. and 940 ms., respectively. Room 1
is the least reverberant while Room 4 exhibits the most effect
of reverberation for having the longest RT among the four
rooms. In this work, we only focus the effect of reverberation
so the background noise has signal to noise ration of 20 dB
only. An example of one of the rooms (i.e., Room 4 with RT
= 940 ms.) is shown in Fig. 6. Test positions inside the room
are denoted as P1-P6. Although the RT is different for each
room, the test positions P1-P6 are purposely positioned at the
same places for all of the four different rooms for uniformity.
Thus, the robot-to-speaker distances are the same.

V. RESULTS AND DISCUSSION

The ASR results in terms of word correct are shown in
Table 1. The results are averaged over the four different
rooms. Method (A) is the result when no enhancement
was implemented while method (B) is the result based on
Linear Prediction residual approach [1]. By exploiting the
characteristics of the vocal chord, it is able to remove the
effects of reverberation. The result in method (C) is based on
wavelet extrema clustering [2]. Similar to that in [1] except
that it operates in the wavelet domain to find and remove the
effects of reverberation. Method (D) is based on adaptation
by [16], Instead of suppression, this method minimizes the
mismatch through adaptation of the feature vector. The
method in (E) is the result based on the previous method
[13][4] (Eq. (2)) employing the old reverberant model. The
proposed method (F) is based on Eq. (14) employing the
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TABLE I
ASR RESULTS AVERAGED ACROSS ALL ROOMS (ROOM 1-ROOM 4) IN WORD CORRECT RATE (%)

P1 P2 P3 P4 P5 P6
(A) No Enhancement 90.0 % 84.1 % 74.2 % 69.5 % 43.9 % 27.3 %
(B) Based on LP Residuals [1] 90.2 % 86.1 % 77.0 % 72.2 % 58.3 % 42.4 %
(C) Based on Wavelet Extrema [2] 90.4 % 86.3 % 78.1 % 74.5 % 60.6 % 46.2 %
(D) Based on Feature Adaptation [16] 90.7 % 86.5 % 79.3 % 76.2 % 63.4 % 49.8 %
(E) Spectral Subtraction (Previous Reverberation Model) [4][13] 90.8 % 86.9 % 79.6 % 76.5 % 68.3 % 54.3 %
(F) Spectral Subtraction (Proposed Method)(F) Spectral Subtraction (Proposed Method)(F) Spectral Subtraction (Proposed Method) 91.2 %91.2 %91.2 % 87.7 %87.7 %87.7 % 82.8 %82.8 %82.8 % 81.4 %81.4 %81.4 % 74.7 %74.7 %74.7 % 66.4 %66.4 %66.4 %

TABLE II
SLU RESULTS AVERAGED ACROSS ALL ROOMS (ROOM 1-ROOM 4) IN CORRECTLY IDENTIFYING THE FISH NAME (%)

P1 P2 P3 P4 P5 P6
(A) No Enhancement 100.0 % 94.0 % 83.0 % 78.0 % 35.0 % 10.0 %
(B) Based on LP Residuals [1] 100.0 % 94.0 % 85.0 % 80.0 % 61.0 % 30.0 %
(C) Based on Wavelet Extrema [2] 100.0 % 94.0 % 85.0 % 81.0 % 65.0 % 35.0 %
(D) Based on Feature Adaptation [16] 100.0 % 94.0 % 86.0 % 83.2 % 68.0 % 38.0 %
(E) Spectral Subtraction (Previous Reverberation Model) [4][13] 100.0 % 94.0 % 86.0 % 84.0 % 68.3 % 43.0 %
(F) Spectral Subtraction (Proposed Method)(F) Spectral Subtraction (Proposed Method)(F) Spectral Subtraction (Proposed Method) 100.0 %100.0 %100.0 % 96.0 %96.0 %96.0 % 88.0 %88.0 %88.0 % 86.0 %86.0 %86.0 % 71.0 %71.0 %71.0 % 59.0 %59.0 %59.0 %

Fig. 7. Sorted ASR results using simulated data across Room 1- Room 5.

current reverberant model analysis that involves the notion
of temporal smearing. In this table, we show that the propose
method outperforms the existing methods and it is more
effective farther distances. The adaptation based approach in
[16] is only good in shorter reverberation time but performs
poorly at longer reverberation time. This can be attributed
to the fact that this method does not actually suppress the
effects of dereverberation. We also show in Table 2 the results
of the SLU system. This result confirms that the improve-
ment in recognition performance attributed by the proposed
method is translated in the machine understanding phase.
Thus, the proposed method may positively impact interaction
experience. In Fig. 7, we simulated the reverberant data
inside the four different room by convolving a known RTF
from the database and generate synthetic reverberant data.
The purpose of this is to show the overall characteristics
of the proposed method with more test data aside from the
real recording in Table 1. We note that it is difficult to
record different test points and synthetic reverberant data

have been used and confirmed to show the same trend as real
data. In this figure we concatenate and sort all the results
from different rooms. We confirm the effectiveness of our
proposed method in addition to that in Table 1.

The possible reasons why the proposed method fares better
than the rest of the methods presented in this paper are: (1 )
the ability to update the suppression parameters reflective
of the changes of the acoustic dynamics inside the room. It
should be noted that depending on the acoustic excitation,
acoustic room dynamics may change. (2 ) Formulation of
the reverberation and optimization problems evolves in the
HMM structure which is just proper since the dereverberation
task is for the ASR system. This enables the processing of
the acoustic waveform to better match the HMM-based ASR
system. Lastly, (3 ) all of the optimization procedures are
data-driven which results to a more realistic treatment of the
effect of reverberation as opposed to just simply rely on the
RTF.
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VI. CONCLUSION
In this paper, we have shown the method of analyzing

the reverberant model in an effective way that aids derever-
beration for improved ASR performance. By analyzing the
temporal smearing of the HMMs, we are able to incorporate
the acoustic perturbation caused by the change in speaker
position. We integrated it in the design process which is
centered in the ASR system. This is very important because
we have successfully expanded the traditional dereverbera-
tion method to environments in which robots are deployed.
The proposed method is able to cope with demanding nature
or human-robot communication such as the unpredictable
change in speaker position. We have confirmed that the
proposed method performs well in both real and synthetic
data. Lastly, we confirmed the benefit of the proposed method
is not just limited to the ASR system, more importantly
it is able to improve the SLU performance as well. We
note that the latter is a precursor of human-robot interaction
experience. In our future work, we will consider the the
effects of noise and investigate the prospect of expanding
to deep neural networks (DNN).
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音源定位における能動耳介での動作の影響について
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Abstract

本研究では能動的に動作可能な反射板 (能動耳

介)を備えた二つのマイクロホンを用いたロボッ

トシステムにおいて,能動耳介の動作が音源定位

に与える影響を考える. 能動耳介は反射板の向

きを変えて伝達特性を変化させ,音源定位性能の

向上を目指すシステムであるが, 能動耳介の動作

時にエゴノイズが生じる.これまでこのエゴノイ

ズが音源定位に与える影響は知られていなかっ

た. 本研究では能動耳介の動作時におけるエゴ

ノイズが音源定位に与える影響を明らかにする.

1 はじめに

私たち人間は,外部の情報を得るために五感と呼ばれる感

覚を用いて様々な情報を得ている．特に聴覚においては,

左右の耳で聞こえた音の遅れや音の大きさの違いなどを

脳で判断し,それを音源の方向として認識した結果,方位

角,仰伏角,距離などの情報を得ることができる.ロボット

が私たちの身近で活動するためには,人間の普段の生活環

境を認識する必要がある. 従って人間のように音の情報に

よって周囲の環境を認識するシステムがロボットにとって

求められる. ロボットにも音情報から音源の位置・方向を

認識する音源定位と呼ばれる聴覚機能と,これを用いた環

境を認識する能力が重要となる.

ロボットにおける音源定位については 3つ以上のマイ

クロホンを用いるマイクロホンアレイによる研究が行わ

れている.例えばMUSIC法やビームフォーマなどが良く

知られた手法である [大賀 07]. マイクロホンの数が増え

ると音源定位が容易に行えるようになるが装置の大型化

やマイクロホンを配置する空間の確保，計算量の増加な

どシステムが複雑になるという問題点が挙げられる.

一方, 人間や動物は二つの耳で音の到来方向を認識

することができ, 両耳間時間差 (Interaural Time Dif-

ference,ITD), 両耳間位相差 (Interaural Phase Differ-

ence,IPD), 両耳間レベル差 (Intersural Level Differ-

ence,ILD) などの音響特徴量を用いて音源定位を行うと

されている [Garas 00]. ここから,ロボットも人間や動物

と同様に音源定位に二つの耳を用いることが考えられる.

このような二つのマイクロホンを用いたロボットの研究

の一つに章ら [章 08]が提示する音源推定のための特徴量

として ILDを用いた手法がある.これは事前に学習した特

徴量の分布との相関を求めることで仰伏角や方位角を推

定するものである.また西野ら [西野 07]はバイノーラル

聴覚信号を用いて ILDを特徴量として単一ガウス分布で

近似した音源方向モデルを構築することで仰伏角や方位

角の推定を行っている. ところで人間や猫は頭部を動かす

ことによって音源定位能が向上することが知られている.

例えば,猫頭部を固定すると水平方向の音源定位における

分解能が劣化することが報告されており [Populin 98] 身

体動作を伴う能動的な音源定位が重要であることが示唆

されている．ロボットによる音源定位についても同様に

能動的な作用を考えることは有用と考えられ,金らは人工

可動耳介を用いて追従動作を行うことで音源定位能力を

向上させている.[金 12] また,野田は確率的パラメータ推

定を行い耳介の動作の下で正中面の音源定位を行ってい

る.[野田 12] しかし, このような耳介の動作を行うには,

モータ等で耳介を駆動することになりマイク近くで駆動

騒音 (以下エゴノイズと呼ぶ) が生じることになり,耳介

動作そのものが音を用いた環境認識での妨げになる可能

性がある.しかし,これまでの研究で能動耳介のエゴノイ

ズが音源定位に与える影響について明らかになっていな

いため, 本研究では能動耳介の動作時におけるエゴノイズ

が音源定位に与える影響について調べることとした. 具体

的には音声信号,動作パターンの違いなどを考慮して数パ

ターンの音収録を行い音源の方向を推定することで調査

を行った.
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2 能動耳介

本研究で用いる耳介を Fig.1,Fig.2 に示す. 耳介は幅

70mm，奥行き 40mm，高さ 80mm となっており，マイ

クは耳介中央の奥行き 10mmの部分に配置してある．耳

介を可動させるためのモータを含めると奥行きが 85mm

となる．骨材となる部分はアクリル棒を用い，反射板とな

る部分は厚さ 1mmのアルミニウム板である．また，マイ

ク正面に幅 30mm,厚さ 4mm,高さ 30mmの耳珠に相当す

る板を取り付けている．これは耳介による収録音への影

響を際立たせるためである [本田 85]. 耳介を円弧状の基

台に取り付け，頭部にのせたものを Fig.3,Fig.4に示す.

Figure 1: 正面図 Figure 2: 上面図

Figure 3: 正面図
Figure 4: 側面図

耳介には RCサーボ 4chが搭載されており，耳介一つ

につき 2chを用いる．アクリルによる骨材をモータで押

し引きすることで上下方向の動きを可能にし,左右の回転

に関しては,土台自体をモータにより回転させる (Fig.5).

それぞれのサーボはマイコンによって制御され,マイコン

への指令値は Bluetooth接続で外部の PCから行う構成

になっている．Fig.5から分かるようにマイク近くにモー

タが取り付けられており,動作時には騒音を生じる.

Figure 5: システム図

3 能動耳介動作時のエゴノイズ

3.1 エゴノイズの特徴

能動耳介の動作時に発生するエゴノイズを計測するため

耳介を起こした姿勢と伏せた姿勢を繰り返し, 次の 2つを

動作パターンとして設定した.

1. 耳介の一方のみを動作させる移動量が少ない動作パ

ターン

2. 両耳介の可動範囲全体を移動する動作パターン

また,この動作を行いながら白色雑音または音楽をマイク

にて収録した. 受聴した音信号は, サンプリング周波数

44.1kHzで録音し, 以下では FFT長 1024点を 1フレーム

として処理をし,周波数領域での信号を考える.

(a) 動作パターン 1 (b) 動作パターン 2

Figure 6: エゴノイズのみのスペクトログラム

(a) 動作パターン 1 (b) 動作パターン 2

Figure 7: 白色雑音を対象音とした時のスペクトログラム

(a) 動作パターン 1 (b) 動作パターン 2

Figure 8: 音楽を対象音とした時のスペクトログラム

Fig. 6はエゴノイズのみを収録したスペクトログラム

であり, 能動耳介から発生するエゴノイズは広い周波数帯

域で瞬間的にパワーをもつ信号であることがわかる. さら

に耳介の移動量によってノイズのパワーは異なるが,帯域
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や時間区間はほぼ共通しているため能動耳介のエゴノイ

ズは耳介の移動量に依存しないと言える. Fig. 8と Fig. 7

からエゴノイズのパワーは提示した対象音信号に比較し

て大きいことがわかる. これはエゴノイズの発生源である

能動耳介のサーボモータが耳介の後方に設置してあり能

動耳介の集音部に近いためであると考えられる.

3.2 エゴノイズ区間の検出

能動耳介のエゴノイズが短い時間に大きなパワーをもつ

信号であることが分かったので, 雑音に影響される時間区

間の検出は収録した音信号のパワーに注目すれば可能で

あると考えた. フレーム kにおいて周波数 f の信号 sk(f)

のパワーを Pk(f)と書けば

Pk(f) = 10 log10 s
∗
k(f)sk(f) (1)

と表せる.エゴノイズが全ての周波数帯域に現れることか

ら Pk(f)の合計を Sk とし

Sk =
∑
f∈F

Pk(f) (2)

を考える.ここで F は周波数点の全体集合を示す. 適当な

閾値 αの下で

Sk > α (3)

となるフレーム k はエゴノイズが生じていると判断する

と考えられる. ノイズ源であるモータがマイクに非常に近

く,対象とする音信号に比べ,ノイズのパワーは顕著に大

きいため容易に αを決定できる点は強調したい.

Figure 9: エゴノイズ除去後

実際に Fig. 8(b)に上記の検出法を適用し,ノイズ区間

を除去した結果を Fig. 9に示す. 適切に機能しているこ

とが分かる.

4 両耳間レベル差と両耳間位相差を用いた音
源定位

エゴノイズの影響を音源定位の観点から調べるため,まず

定位法について説明する.

4.1 音源定位に用いる音響特徴量

周囲の環境による暗騒音や残響,ロボットの身体による反射

や回折によりロボットが受聴する信号は原信号とは異なる

ものとなる. ある位置Xより得られる周波数をωとし，耳

介の姿勢を uとする．左右のマイクロホンの伝達関数のう

ちロボットの身体によるものは Hl(X, u;ω),Hr(X, u;ω),

環境によるものは Hle(X;ω),Hre(X;ω) と表すことがで

きる．原信号 sO に対してロボットの左右のマイクロホン

で受聴する音信号をそれぞれ sl(X, u;ω) , sr(X, u;ω)と

すれば

sl(X, u;ω) = Hl(X, u;ω)Hle(X;ω)sO(ω) (4)

sr(X, u;ω) = Hr(X, u;ω)Hre(X;ω)sO(ω) (5)

の関係がある．もし環境の影響が Hle ≒ Hre であれば両

耳間レベル差 (Interaural Level Difference,ILD)を zILDと

表すと

zILD ≡ 20 log |Hl(X, u;ω)| − 20 log |Hr(X, u;ω)|(6)

と近似でき zILDが u, ωの関数として zILD(u, ω)となり,ロ

ボットの身体のみの影響で特徴づけられる.

両耳間位相差は両耳間時間差と似た特徴量である. 両

耳間レベル差と同様に左右のマイクロホンの伝達関数を

考えると原信号 sO に対して以下のような両耳間位相差

(Interaural Phase Difference)zIPD を得ることができる.

zIPD ≡ ∠Hl(X, u;ω)− ∠Hr(X, u;ω) (7)

4.2 音源の尤度

音響特徴量の逆変換から直接,音源の位置 (以下 tX と書

く)を得ることは難しいため, 事前に周波数成分を十分に

含んだ試験信号を与え,位置と対応づけた音響特徴量を事

前に計測し,あらかじめ測定された ILD,IPDのデータセッ

トを規範として, 受聴信号と照らし合わせることで定位を

行う. ロボットの姿勢を u,周波数領域での ILD,IPDを表

したベクトルをそれぞれ zILD,zIPDと表し音源定位を行う

のに有効な周波数帯域を識別するインデックスベクトル

を zACTと表す. またこれらのベクトルの周波数 ωに対す

る要素を zILD(ω)などと書くとする. ロボットが受聴する

信号 sl(X, u;ω), sr(X, u;ω)について,下記のように zACT

を定める.

zACT = g(sl(X, u;ω), sr(X, u;ω)) (8)

ここで gはインデックス関数であり,

g(x, y) =

{
1 ϵ < x, ϵ < y

0 (上記以外)
(9)

また ϵは正の定数である. この操作によって ϵより小さ

い値の受聴信号 sl(X, u;ω),sr(X, u;ω)を除外することが
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できる. これらの観測などの情報の下での位置 X に音

源の存在する ILD,IPDからの尤度 lILD(X|u, zILD, zACT),

lIPD(X|u, zIPD, zACT) を

lILD(X|u, zILD, zACT) =∑N
i=1 zACT exp{−10(zILD(ωi)−zd

ILD(X ,u,ωi))
2}∑N

i=1 zACT

(10)

lIPD(X|u,zIPD, zACT) = (11)∑N
i=1 zACT exp{−10(1−cos(zIPD(ωi)−zd

IPD(X ,u,ωi))}∑N
i=1 zACT

と定め, 全観測からの音源位置の結合し尤度を

l(X|u, zILD, zIPD, zACT)として表せば,

l(X|u, zILD, zIPD,zACT) =

lILD(X|u, zILD,zACT)lIPD(X|u, zIPD,zACT) (12)

のように与えるものとする. 以下,この尤度に基づいて音

源位置 tX を推定する.

4.3 ベイズ推定による音源定位

時刻 k でのロボットの姿勢を uk,得られた観測量を zk,

音源方向を tXk とする．また,時刻 1から kまでの量を

u1:k のように添字で表すことにする．耳介の傾きは uk の

関数として表現できるとする．

時刻 1 から k までの制御量 u1:k と観測量 z1:k が得ら

れ時刻 kにおける音源方向 tXk の存在についての信念が

B
(
tXk|z1:k, u1:k

)
となっていたとする. tXk−1が与えら

れたとするとモーションモデル hによって

B
(
tXk|z1:k−1, u1:k

)
= (13)∫

tXk−1
h(tXk|tXk−1,uk)B(tXk−1|z1:k−1,u1:k−1)dtXk−1　

となる.本研究ではモーションモデルとして

h(tXk+1|tXk) = exp (−2(tXk+1 − tXk)
2) (14)

を用いる. 今,制御量 uk+1の操作の下で，新しい観測 zk+1

が得られたとするとベイズの推定法 [Thrun 05]から k+1

における音源位置に関する信念分布は

B
(
tXk+1|z1:k+1, u1:k+1

)
(15)

=
l
(
zk+1|tXk+1, u1:k, uk+1

)
B

(
tXk+1|z1:k, u1:k

)
∫
X l (zk+1|X, u1:k, uk+1)B (X|z1:k, u1:k) dX

と漸化的に求められる.これから,初期時刻から k+1まで

式 (15)を観測ごとに繰り返し適用することで音源の存在

位置に関する分布を求めることができる. また音源位置の

最尤推定値を tX̂k+1 とし次式で求める.

tX̂k+1 = arg maxB
(
tXk+1|z1:k+1, u1:k+1

)
(16)

5 音源定位におけるエゴノイズの影響

上述の定位法で音源位置を推定する際,能動耳介の動作に

伴うエゴノイズが与える影響について, 実際の実験データ

を基に考察する.

5.1 収録実験

収録は Fig.10に示す奥行き 6.0m,幅 5.9m,高さ 2.5mの

居室内で行った. 音源として図の奥に見えるようなスピー

カーを用いている.

(a) 模式図 (b) 実験風景

Figure 10: 実験環境

能動耳介を人形頭部に取り付け能動耳介の正面方向

1.5m,正面高さ 1.5mを基準としロボットから見て方位角

方向, 仰伏角方向ともに −20◦ ∼ 20◦ の 10◦ 刻みで計 25

点から白色雑音,音楽をそれぞれ印加し計測を行い, さら

にそれぞれの音源位置で耳介の姿勢を変化させながら収

録を行った. 姿勢は耳介を起こした姿勢と伏せた姿勢とを

繰り返す動作パターンとした.

5.2 音源定位結果

音源が左下 (位置番号 1)にある時に収録したデータのス

ペクトログラムを Fig.11に示し, このときの音源定位を

行った結果を Fig.11に示し縦軸は推定した音源位置のイ

ンデックス番号,横軸は時間区間を示しており色によって

信念 B を表している.
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(a) 音源の存在確率

(b) 尤度

Figure 11: 定位結果

この Fig.11(a)例では最初の 35フレームまでにエゴノ

イズがなかったため,エゴノイズが生じた段階で,すでに

よく定位が行えており,その後のエゴノイズの影響があっ

ても正解音源位置の検出が可能であることがわかる. しか

し Fig.11(b)の 40フレーム付近,90フレーム付近の時間区

間は尤度の値が他の時間区間と比べて低い値を示し,明確

な音源方向は得られていない.これらの時間区間はエゴノ

イズが発生した時間区間と一致することから, 事前分布の

状態によってはエゴノイズが音源定位に悪影響を与えて

いる可能性がある. そこで,これらのフレーム付近として,

エゴノイズ前の 5フレームとノイズ後の 20フレームに着

目し,

1. エゴノイズ区間の前後フレームとエゴノイズ区間を

用いて音源定位を行う場合

2. エゴノイズ区間では式 (13),式 (14)に替えて,一切更

新を行わない次のモデル

p
(
tXk+1|z1:k+1, u1:k+1

)
= p

(
tXk|z1:k, u1:k

)
(17)

を適用し, エゴノイズ区間の前後の時間区間では式

(13),式 (14)用いて音源定位を行う場合

3. 2と同様にエゴノイズ区間をスキップするがエゴノイ

ズ区間中にも音源の存在確率分布の更新にモーショ

ンモデル式 (14)を用いて音源定位を行う場合

の 3つについて検討することとした.定位性能の評価には

理想的な信念の分布と推定で得られた分布間の KL情報

Table 1: KL情報量の変化

1の場合 2の場合 3の場合

KL情報量の平均値 3.17 2.77 3.11

量を用いた. KL情報量は

DKL(R||Q) =
∑
i

R(i) log2
R(i)

Q(i)
(18)

と定義され,本研究ではRに正解位置の確率が 1でそれ以

外が 0となる確率分布, Qに音源の信念分布 B を与えた.

Figure 12: KL情報量

この場合DKLが小さい程性能が良いことを示す. Fig.12

に正解音源位置 1番での結果を示す.横軸が時間区間,縦

軸が KL情報量,青は 1の場合,赤は 2の場合,緑は 3の

場合を示している. 5フレームより後のエゴノイズ区間で

は 1,3の場合はKL情報量が増加し定位性能が低下してい

るが 2の場合はエゴノイズ区間をスキップしているため

KL情報量が増加せず 1,3の場合よりも良好な定位性能を

維持している. このような評価を 25点の異なる音源位置

に対して実験し,そのKL情報量の平均を Tab.1にまとめ

た. Tab.1よりエゴノイズ区間を音源定位に用いない 2の

場合がKL情報量が最も小さく音源定位性能が良い. この

ことはエゴノイズ区間での観測が信念の分布を理想的な

分布から遠ざけていることを示しているが能動耳介の音

源定位性能を下げていることが言える.

6 まとめ

能動耳介動作時のエゴノイズが音源定位性能に与える影

響を調べた. エゴノイズ区間を音源定位の際に取り除くこ

とでKL情報量の増加を防ぐことができるため,エゴノイ

ズが音源定位性能を下げることが能動耳介システムでも

確認できたが他の音源や動作パターンについても検証を

行うことが必要であると考えている.
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