
人工知能学会研究会資料
���� �����	�
� �����

������
�����������

ＡＩチャレンジ研究会 �第２０回�

����������	 �
 ��� ��� ������� �
 ������� ������	� ����� �� �� ���������	

��������
� マイクロホンアレイを用いた移動音源の追跡と分離について �基調講演� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � �

�� ��� ��
��	�� 
�� ��
�
�	�� � !�"	�� ��#�� ��#���$ #$	�� !	������� ���
%

浅野 太& 麻生英樹 ������

� ��'チャンネルスピーカーアレイによるサウンドスポット形成 � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � (

��#�� ���$ �����
�	�� )% ��'���
���� *
��� ��
�� ��
��� ���
%

溝口 博 �東京理科大学・�����& 玉井裕樹 �東京理科大学・�����& 加賀美聡 �����・東京理科
大学�& 鳥羽高清 �東京理科大学�& 長嶋功一 ����
)& ���+�& 高野太刀雄 ������

� ロボットによる音源定位のための人工耳介 � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � �,

���	-�	
� .	��
�  �� ��#�� *��
�	/
�	��  �� ��)��$

公文 誠&下田倫子& 神澤龍市& 水本郁朗& 岩井善太 �熊本大学�

� ロボット頭部に設置した �系統指向性マイクロフォンによる音源定位および混合音声認識 � � � � � � � ��

��#�� *��
�	/
�	�� 
�� !	0�� ����� ������	�	�� )% #$	�� 1�#���	�� 2	����	��
�

!	�������$ !�#���� �� 3�
� � ��)��

持木南生也& 関矢俊之& 小川哲司& 小林哲則 �早稲田大学�

� ロボットに装着したマイクロフォンンアレイによる音源分離とミッシングフィーチャー理論に基づく
音声認識 ��#�� ��#��� ��
�
�	�� )% !	�����������
% 
��
���� � � � �4

�� ��)�� 
�� !	$$	�� 1�
�#�� �����% )
$�� �#��5
�	� ����� ������	�	��

山本俊一 �京都大学�& ��
��!
�� 6
�	� �京都大学& ����)�����大学�& 中臺一博 �3����.�&

奥乃 博 �京都大学�

� コミュニケーションロボットにおけるノンバーバル情報を用いた状況依存型音声認識 � � � � � � � � � � � 77

�	�#
��� ����� ������	�	�� )
$�� �� ���"��)
� �� ��5
�	��  �� ��55#�	�
�	��

��)��$ 岩瀬佳代子 �同志社大学・��������& 塩見昌弘 �大阪大学・��������&

神田崇行 ���������& 石黒 浩 �大阪大学・��������& 柳田益造 �同志社大学�

� 指向性スピーカを用いた人・ロボットコミュニケーション手法の検討 � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � �7(

��8
��$ ��8 3#5
���#5
��	� ��55#�	�
�	�� )% #$	�� 9���
$��	� 2	����	��
�

��
��� 中臺一博& 辻野広司 ��株� ホンダ・リサーチ・インスティチュート・ジャパン�

� 聴覚フィードバック系を有する人間形発話ロボットの開発 � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � �,

2�"���5��� � 3#5
���	�� �
��	�� ��)�� �
"	�� �#�	���% 1���)
�� �%$��5

福井孝太郎& 西川員史& 桑江俊治& 秋山隆行 �早稲田大学�& 高信英明 �工学院大学�& 持田岳美 �����&

誉田雅彰& 高西淳夫 �早稲田大学�

日 時 ����年 ��月 :日 場 所 京都大学工学部 '号館 中会議室
����� �����	
���� ��� �� ����

� 社団法人 人工知能学会
�������� ���	�
� �� �
	��	�� ��
���	�����

共催 社団法人日本ロボット学会 ロボット聴覚研究専門委員会
����
	�� ���	�
� �� ������ ������� ����	

�� �� ����
 ���	
	��

��世紀���プログラム「知識社会基盤構築のための情報学拠点形成」
;�� ��5
�	�$ ��$�
��� ������  �� 2�"���5��� � <��8����� ���	��% �� �
$��#��#��=



����������	
������������
�
On the tracking and separation of moving sound sources using microphone array������� 
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Abstract

The problem of moving sound targets is impor-

tant for auditory system of robots. In this ar-

ticle, applicability of techniques used for mov-

ing targets in the area of radar/sonar or com-

puter vision, such as EM algorithm, Kalman

filter and particle filter is considered.
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2.1ª«¬®̄°±²̄
m³́Csµz¶·ţ¹Cº»¼uWo½¾¿{
Ym(ω, n)�3;gh{_54;� ÀzÁmy(ω, n) =

[Y1(ω, n), · · · , YM (ω, n)]T{<ÂM6Rn�ω:;Ã¼ÄÅ��BCµt¦zÆUF6R��;��BCµt¦zÆω:;ÇÈC��ÉÊM6RËÌ9LÍC./ÄÅÎÏÐ.0F678;� ÀzÁm:;�ÑCÒ�9¥¦mÓÔh6R
y(n) = As(n) + n(n) (1)

ggU;ÕÖA:;=×ÀzÁmal{_54;A =

[a1, · · · ,aL]CÒ�9ØÙÔh6RJK./9L34:;AÚÃ¾�Q6CU;A(n)�Û�̈ÜUF60;ÝÞÔC��;ÉÊM6Ral:;./�ißsµz¶·tàUCáâ.CãäåB{_54;al =

[A1,le
−jωτ1,l , · · · , AM,le

−jωτM,l ]CÒ�9ØÙÔh6RggU;Am,l�τm,l:;l³́C./�im³́Csµz¶·tàUCæµtÄÅçäÃ¼UF6RÀzÁm
s(n) = [S1(n), · · · , SL(n)]T:;ß./CÆèzÁmSl(n){ØÙéê9ë@RÀzÁmn(n) = [N1(n), · · · , NM (n)]T:;ßsµz¶·tU� Ôh6ÎÏÐ.CÆèzÁm
Nm(n){ØÙéê9ë@R
2.2ìíîïð°±²̄ñòó¢£¤{�6��Côõ~;NÍC� ÀzÁm{ö�à��93�È={÷¶øz�ùÅ;gC÷¶øzúU:./CJK¤0PQ�;./C=×:<û�ÝQü6ÚC�ý<M6R��:;÷¶øzúUCÃ¼µt¦zÆ{n�3;÷¶øzÈ=C� ÀzÁm{Y(t) =

[y(t, 1), · · · ,y(t,N)]�<ÂM6RggU;y(t, n):;t³Ć÷¶øzúCn³́C� ÀzÁm{þMR÷¶øzCµt¦zÆt:;ÝÞÔC��;ÉÊM6780F6R÷¶øzúUC� ÀzÁmCÿ>�ÕÖ(���t�mÿ>��ù�){��CÒ�9<ÂM6R
Cy(t) =

N∑

n=1

y(t, n)yH(t, n) (2)./��s(t, n)�ÎÏÐ.n(t, n)0��åUF6�M6�;�t�mÿ>�:;��CÒ�9¥¦mÓÔh6R
Ky = AKsA + σI (3)ggU;Ks = diag(γ1, · · · , γL):;ß./Cx�W{þMRß./��Ú��9��åUF6�ý<3456Rà�;ÎÏÐ.n(t, n):;	
��Æ�{ý<3456R
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¦WwY(t)9LM6��åB[5]:;
Ly(Θ,Ks;Y(t)) = ψy

N∏

n=1

exp

(

−
1

2
yH(t, n)K−1

y y(t, n)

)

= ψy exp

(

−
1

2
tr

[
CyK

−1
y

]
)

(4)ggU;ψy = (2π)−MN/2 [det(Ky)]
−N/2:;x��w9ÒiQ5<B�ý<M6(��3Ú��U:Q50)R��	<(Maximum Likelihood)
U:;gC��åB{���M6Ò�;x��wΘ = [θ1, · · · , θL]ÄÅKs =

diag(γ1, · · · , γL){	<M6RggU;ΘÄÅKs:;./CT�ÄÅx�WUF6Rx�WKs:;T�ΘC	<;���
Q[9Ò}��	<M6�34Ú;(4){��9M6g�:;Θ9åM6L��C��Ó���Q}�S�9:��C0��UF��};A�Q£�¤{�é�M6RgC��;§CEMlmnopq̀xWyvzmuvmwU:;��Q !0QÔh456R
3 EM"�#$%&
EMlmnopq9Ò6./<=
:;[4, 5]9Ò}'(Ôh;gh{JK./C>?9)*3�+
0,-i9Ò}'(Ôh456[6]. EMlmnopq:;÷¶øzúC.ih�¦Ww9L3;��£����ÓCmW�{/}03�_M6g�9Ò};15234ÔH5ihhI;67C���
̀MUSIC
Q[;��Ó{893�ÕkQ5T
9:̈;	<;�C�~03<Ôh6Rà�;./<=C�¶=Æ9;./C¥¦m(1)9>?5�./>?C@A0B�Càh4©};./=×{ß./D�9Í�9	<M6Rgh9Ò};EBC./=×{FÃ9	<M667
9:̈;./¼C��GHIÿ>�ÕÖCz¶ÆJKCLM0PQ�Q};gCN�iÚ;	<;�C�~03<Ôh6R
3.1 EMŌPQRSTUVWXYZ
EMlmnopq{_5�./<=
U:;�ÑCÒ�9;̧¹ÀzÁm{ß./9L̂3�� ÀzÁmxl(n)9>�34�H6R

y(n) =
L∑

l=1

xl(n) =
L∑

l=1

[alSl(n) + nl(n)] (5)ggU;ÀzÁmnl(n):;Ð.ÀzÁmn(n)C[\C>�UF6R>�3�� ÀzÁmC]8{xl(n)}:;EMlmnopqU:;complete data�ùIh;áâ� M6g�:;UÜQ5R̂54;complete data xl(n)9L34Ú;� ÀzÁmy(n)�F�9;�t�mÿ>�ÕÖÄÅ¥¦mÿ>�ÕÖ{<ÂM6R
Cxl =

1

N

N∑

n=1

xl(n)xH
l (n) (6)

Kxl = γlala
H
l +

σ

L
I (7)

~§C<Â{_54;./D�C¦WwXl =

[xl(1), · · · ,xl(N)]9LM6��åB:;��CÒ�9Q6R
Lxl(θl, αl;Xl) = ψxl exp

(

−
1

2
tr

[
CxlK

−1

xl

]
)

(8)ggU;ψxl = (2π)−MN [det(Kxl)]
−N/2Rgh�i>�6Ò�9;complete dataC_̧9Ò};L��C��Ó��(4):;ß./9LM68��C��Ó��9̀aÔh456(bc9:;[θl, γl]Cd��e0;�9§̈6Ò�9./Cx�Wγl:;��{ÇÈÓM6��;T�θlC	<;��	<M6)R�e3;~§CÒ�9Xl:� f�UF6��;EMlmnopqU:;��åBCgh9�éQCxlC3<4{E-Æyø�U£�3;gh{_54;M-Æyø�Ux��w{	<3;ijÔh�x��w{_54�k�

CxlC3<4{£�M6· · ·;�5�mW�9Ò}gC��{�l3456R��9ISmÇÊÓ3�KEMlmnopq9Ò6./x��w	<
{à��6[5]R
E-Step:

C
p
xl ≡ E[Cxl|Cy; K̂

p

y] = K̂
p

xl − K̂
p

xl(K̂
p

y)−1K̂
p

xl

+K̂
p

xl(K̂
p

y)−1Cy(K̂
p

y)
−1K̂

p

xl (9)

K̂
p

y =

L∑

l=1

K̂
p

xl (10)

K̂
p

xl = γ̂
p
l a(θ̂p

l )a(θ̂p
l )H +

σ

L
I (11)

M-Step:

θ̂
p+1

l = arg max
θl

aH(θl)C
p
xla(θl)

|a(θl)|4
(12)

γ̂
p+1

l =
aH(θ̂p+1

l )Cp
xla(θ̂p+1

l )

|a(θ̂p+1

l )|4
(13)ggU;p:;EMlmnopqCno9B{þMR

3.2 EMŌPQRSTpqVrsítuv
EMlmnopqUwxM̈Ü:;./Cx��w	<C@A9;./>?C@A0yàh456g�UF6Rx(t) =

[xT
1 (t), · · · ,xT

L(t)]TC�t�mÿ>�ÕÖCxC3<4:;
Kalman Filter9©z6{|[7]Q[{_54;�ÑCÒ�9}~M6g�0UÜ6[6]R

E[Cx] =

Model
︷ ︸︸ ︷

(I− GH)K̂x +

Observation
︷ ︸︸ ︷

GCyG
H (14)gC��;�1J0¥¦mÿ>�ÕÖ̂Kx9åM6J;�

2J0�t�mÿ>�ÕÖCy9åM6JUF6R(14)9�h6æµtG:;��C�b{Õ�R
x̂(n) = Gy(n). (15)

x̂(n):;� 49©z6./D�C��Isµz¶·t¹̧Kx(n)C	<4UF6g��i;æµtG9./>
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Figure 2: Block diagram of the EM Algorithm?C��0F6g�0k�6R��;G = [gT
1 , · · · ,g

T
L ]TC��;�l÷¶øzgl:;�ÑCÒ�9��Ôh;

gl ≃ (γ̂lâl)(â
H
l K̂

−1

y ) (16)gC��C�CĴaH
l K̂

−1

y�;��U�M��>��Wqu	Ws�{:
M6�;gl:;��>��Wqu	Ws�F�C./>?��{ë@g�0>�6R�1:;./BL = 2C789@54g1CT�-�w�{�3�ÚCUF6RgC��i;g19:;./
S2(60◦ )9L34��{�ÙM6�¼uvmwC�Ü0F6g�0>�6Rà�;EMlmnopqCno9Ò};��CT�0;./S2CT�C�4(N�C��)9��345���0>�6R�29;EMlmnopqC��{à��6Rà�;� ��y(n):;æµtG9Ò};ß./9LM6� ÀzÁmx(n)9>�Ôh6Rgh�;¥¦mÿ>�ÕÖ
K̂xl��i;�t�mÿ>�ÕÖC3<4E[Cxl]{	<M6R3<40�à��i;gC3<4{_54x��wΘ,Ks{��Ó3;¥¦mÿ>�ÕÖ̂Kxl{ijM6RgCmW�{��M6àUnoM6R
3.3 EMŌPQRS����WXít
[6]U:;EMlmnopqC�¼ Ù!UF6¥¦mÿ>�ÕÖ̂Kxl{"_34;./>?{Õ�+
{'(3456Rà�;./>?C#$%�34_56��>�(MV)
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Figure 3: Directivity of the conventional and the pro-

posed MV beamformer.�Wqu	Ws{�MR
z(n) = wHy(n) (17)

w =
C−1

y âl

â
H
l C−1

y âl

(18)ggU;w:�Wqu	Ws&BÀzÁm;̂al:;'(M̈Ü�l³́C./C=×ÀzÁmUF6RCy:;2.2�U§̈�� ÀzÁmy(n)9LM6�t�mÿ>�UF60;JK./C78:;<û�%Qü6)>Q� »¼05ihQ5��;gC�t�mÿ>�C	<;�0*�;gCààCy{_54��>��Wqu	Ws{ØÙ34Ú;JK./9LM6./>?��:̀�M6R¡gU;[6]U:;CyC+k}9;EMlmnopqCno�9;�0,-Ôh�E[Cxl]F65:Kxl{_54
CyC+.!{ Ù3;_56g�{'(3456RGHI;Kxl{_5678:;Ky =

∑L
l=1

Kxl{+.!�34;�ÑCÒ�9��>��Wqu	Ws{ØÙM6R
w =

K−1
y âl

â
H
l K−1

y âl

(19)�3:;Kxl{_5�78('(
)ÄÅCy{_5�78(67
)C��>��Wqu	WsCT��w�UF6RgC��i;67CMV�Wqu	WsU:;N = 8A�C/0U:;Ð./CT�Ca1010dBA�UF6C9L3;'(
U:;2�35��0�ÙÔh456C0k�6R̂54;./0JKM6789@54C456VW47t89{�MR./C23=×:;[20, 60]◦UF};�:1.5mC;�~{¡h<h;[3, 2] km/sC=�U;�=�>K3456ÚC�M6R� 4:;(1)9©54;A{~?C>K96�4K@9¾ÓÔü6g�9Ò};A @9BÙ3�RÐ.n(t)CVÀm:;��As(t)9L3;-20 dB�3�RmCCnDQ[:;�EÔh45Q5R	<Ôh�./CFO{�49�MR�5:;'(
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Figure 4: Trajectory estimated by the EM algorithm.

Solid line: true; Dotted line: estimated.
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4 Kalman Filter

4.1ª«�������°±²̄
Kalman FilterU:;JKM6./CÒ�QXµZ5øzQ4Æyq{;��Q� �{	34� M678{�H;� 4�4ÆyqCúm
�(GHI./=×̀=�Q[Cx��w){;��CÒ�9¥¦mÓM6R

y(t) = H(t)x(t) + v(t) (20)

x(t+ 1) = F(t+ 1, t)x(t) + w(t) (21)ggU;(20):;� TAÑ�ùIh;4ÆyqCúm
�x(t){;� �H(t){	34� M6g�{þ3456RST;(21):;�¶=ÆTAÑ�ùIh;4ÆyqCúm
�CÃ¼@Q�J{þ3456Rv(t)ÄÅw(t):;� ��4ÆyqúmCÐ.UF6RÇÈQ./NOC��9�4:�4%Ò�Rúm
�
(./Cx��w){./CT�θÄÅ�=�ω�3;Ãt�it+ 1�C�J:;��CÒ�9¥¦mÓÔh6

ÚC�M6R
θ(t+ 1) = θ(t) + ω(t)∆t (22)ggU;∆t:;Ãt + 1�t�CÃ¼¼�UF6Rà�;� 4�34:;MUSIC
̀��	<Q[9Ò};./=×C	<4̂θ(t)05ih456ÚC�M6R�~�i;� TAÑ;�¶=ÆTAÑCßØÙéê:;��CÒ�9Q6R̂

θ(t) =
[

1 0
]
[

θ(t)

ω(t)

]

+ v(t) (23)

[

θ(t+ 1)

ω(t+ 1)

]

=

[

1 ∆t

0 1

][

θ(t)

ω(t)

]

+ w(t)(24)K@Q./{L��3�78;MUSIC
Q[C1@Q./{L��3�T
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4.2 Kalman Filter°����9;Kalman Filter9Ò6noC+̂Ü{à��6
[8]R
Propagation:

x̂
−(t) = Fx̂(t− 1) (25)

P−(t) = FP(t− 1)FT + Q (26)

Kalman Gain:

G(t) = P−(t)HT
[
HP−(t)HT + R

]
−1

(27)

Update:

x̂(t) = [I − G(t)H] x̂− + G(t)y (28)

P(t) = [I − G(t)H]P−(t) (29)

PropagationU:;Ãt−1C	<4�i;
��JC¥¦mF{_54;ÃtUC
�{� M6RUpdateU:;
��J9Ò6� 4̂x−(t)�;��C	<4y(t)��i;	<4C�b{Õ�RKalman Gain, G(t):;� 4̂x−(t)���C	<4y(t)�C�%CÒ�Q��{9�MRÕÖP(t):;�ÑU<ÂÔh6	<��Cÿ>�UF6R
P(t) = E

[
(x(t) − x̂(t))(x(t) − x̂(t))T

]
(30)

QÄÅR:;Ð.w(t)ÄÅv(t)Cÿ>�UF6Rghi:;�{UF6g�0A�;	<4�� 4C�%{¾H6x��w�34"_Ôh6R



Figure 6: Scene of the experiment.
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Figure 7: Trajectory estimated by the maximum likeli-

hood method.
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(b) R=150

5 10 15 20
100

150

200

250

300

350

400

450

Kalman�Location�Q0.05R150
Time [s]

D
ire

ct
io

n 
[d

eg
]
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Figure 9: Kalman filter smoothing for artificial data.þ1: Extention of Kalman filter.
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Figure 10: An example of likelihood function.M6úm
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T∏

t=1

P (Y(t)|X(t))P (X(t)|X(t − 1))
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|a(θl)|4
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L̄y(Θ) =

ωH∏

ω=ωL
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Figure 11: Explanation of particle filter algorithm.
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Figure 12: Estimation results by particle filter.
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Abstract 
This paper presents a novel sound interface for HAL-like 
environmental man-machine system. The interface consists 
of multiple loud speakers. It utilizes and controls 
interference phenomenon of sound wave to concentrate 
sound, voice or music at multiple spot like small areas in 
the environment. The are is called sound spot. Location of 
these sound spots can be specified arbitrarily. The authors 
have implemented 128-channel large scale speaker array as 
a prototype of the interface. The current implementation has 
succeeded to transmit four different sound contents at four 
locations simultaneously. In other words, up to four people 
can separately enjoy to listen their own contents 
simultaneously even if they are in the same room. 
 
 

1 はじめに 
 
スタンリーキューブリック監督の映画「2001 年宇宙の

旅」に登場するコンピュータ HAL9000 は，既に三十数

年前の時点で，いわゆるユビキタスなコンピューティ

ング環境として構想された先駆的なものであった．映

画の中の HAL は最後には人間に反乱を起こしてしま

う否定的な存在ではあるが，HAL の基本的な機能その

ものは，人間と機械の共生システムの観点からみて，

いまだに魅力的な存在である．HAL は視覚と聴覚を介

して人間の行動を把握可能であり，人間と音声を介し

てコミュニケーションをはかることが可能である．あ

る意味では，人間と機械との共生環境の究極形の一種

であると言えよう． 
  映画の中の架空の存在であった HAL を志向する環

境型システムに関し，近年，いくつかの研究が現れて

きている．典型例として，MIT CSAIL(旧 AI Lab.)の
Intelligent Room [1][2]やAIRE [3][4]，Media Lab.の Smart 
Rooms[5], 東京大学の Robotic Room [6]や Intelligent 
Space[7], 産総研(旧電総研)の SELF[8][9]や Enabling 
Environment[10], ジョージア工科大の Aware Home 
[11][12]，Microsoft Research の Easy Living[13][14]，産

総研の Learning by Doing Project [15][16]や MIT ホーム

オブザフューチャー・コンソーシアムの Home_n 
[17][18]などが挙げられる．これらのシステムの殆どは，

一人の人間としかやりとりできない．中には二人以上

の人間を相手にできるシステムもあるが，その場合で

も，やりとりのコンテクストは一つだけに限定される．

したがって，複数の人同士がそのコンテクストを共有

して対話に参加することになる．上記のどのシステム

も，同時に複数の人をそれぞれ別々に相手をすること

はできない． 
これら HAL 型環境の大きなメリットは，システムと

人間との間で，文字通りハンズフリーなコミュニケー

ションが期待できる点にある．音声インタフェースは，

そのような自然なコミュニケーションにとって最も有

望でかつ有効な手段の候補たり得る．ただし，それは

あくまでその環境内に一人しか人間が存在せず，コン

テクストが一つの場合においてのことである．そのよ

うな場合にはうまく機能し，環境内の人間はハンズフ

リーなコミュニケーションを享受できる．しかし，環

境内に複数の人間がいて，同時にそれぞれが独立した

別々のコンテクストで対話を交わそうと欲すると，当

然のことながら干渉が生じてしまい深刻な問題が生じ

る．完全ハンズフリーなコミュニケーションと，個別

のコミュニケーションとを，同時に両立させることは

不可能である． 
 そこで著者らは，対象とする複数の人の頭部周辺に

それぞれスポット状の高感度・高音圧分布「サウンド

スポット」を作り出し，S/N 比の高い集音や伝送を実

現，たとえその人々が動いてもサウンドスポットを追

従させることが可能な技術の研究開発に取り組んでい

る．「サウンドスポット」とは，その領域内だけで音が

聞こえる，約 300mm 径程度の小さな円形領域のことで

ある．具体的には，マイクロホンやスピーカーを多数

並べたアレイにより，サウンドスポットを形成する．

Fig. 1 に複数サウンドスポット同時形成のイメージを

示す． 
これまでにスピーカー128 台から成る大規模スピー

カーアレイを構築し，それを用いて複数のサウンドス

ポット形成に成功した．しかも，個々のスポットの内

容音声は独立で別々である．すなわち，同時に複数の

人の「耳元で」それぞれ別のコンテクストで「語りか

ける」ことを可能とした．以下では構築したスピーカ

ーアレイの実現技術とスポット形成技術について述べ

る． 
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Figure 1: Image of simultaneous sound spots generation 
 
 
2 サウンドスポット形成 
 
図２に，サウンドスポットの基になっているサウンド

ビーム形成の概念を図示する．複数のスピーカーから

同時に同じ音を出力した場合，焦点に到達する各スピ

ーカーからの音は，焦点までの距離の相違により，そ

れぞれ振幅も位相も異なる．焦点から各スピーカーま

での距離差から生じる音の到達時間差と減衰比とを求

め，それらを補償する形の付加遅延時間と振幅とを各

スピーカーの出力信号に付与する．これによって焦点

位置における各スピーカーからの音の波の位相と振幅

を一致させ，互いに強め合うようにする．この結果と

して，Fig. 3 左図に示すように，一直線アレイの場合は，

ビーム状の高音圧分布「サウンドビーム」が形成され

る．さらに４直線のアレイを直交させ正方形状に配置

することにより，Fig. 3 右図に示すようなサウンドスポ

ットが形成可能である． 
 

 
 

Figure 2: Concept of sound beam forming 
 
 
3 シミュレーション 
 
スピーカーアレイの構築に先立ち，シミュレーション

を実施して前章の考え方の有効性と実現可能性の確認

を行った．このシミュレーションでは，スピーカーア

レイによって形成される音場の音圧分布マップを作成

する．シミュレーションは，６つの異なる周波数 125Hz, 
250Hz, 500Hz, 1000Hz, 2000Hz, 4000Hz を用いる．議論

を簡素化するため，音源は点音源であると仮定する． 
 
 

 
 

Figure 3: Images of sound beam and spot forming 
 
 

 
3.1 音圧分布の算出式 
 
Fig. 4 に直交２直線状スピーカーアレイの座標系を図

示する．正方形状配置のスピーカーアレイは，このよ

うな直行２直線状アレイの重ね合わせとして取り扱え

るため，直行２直線状アレイのシミュレーションがで

きれば，正方形状アレイのシミュレーションも実現で

きる．したがって，ここでは直交２直線状アレイにつ

いての考察を行う．Fig. 4 中，x 軸上のスピーカーには

Mi，y 軸状のスピーカーは Mj と番号付けられている．

単純化のため，スピーカーは点音源であると仮定する．

F(xf, yf)は焦点を，S(xs, ys)は音圧の測定点である．焦

点から i 番目のスピーカーまでの距離を RFi とする．

同様に測定点から i番目のスピーカーまでの距離をRSi
で表す．i 番目のスピーカーから発射された音 si(t)を，

周波数 f，振幅 ai，位相 bi として次式のように表わす． 
  )(2sin)( iii btfats −= π      (1)                      

同様に j 番目のスピーカーから発射された音を sj(t)と
する． 

 
Figure 4: Coordinate system of orthogonal 

two lines speaker array 
測定点 S(xs, ys)では，各スピーカーから伝播した音の

波が重なり合って合成波が得られる．ここで i 番目の

スピーカーから伝播した音を xi(t)とすると，次式のよ

Speaker 
Array

You’ve 
got mail

Mr.X waits 
you. 
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うに表される． 

 )(2sin)( ii
i btf

RSi
a

txi τπ −−=              (2) 

ここで iτ は i 番目のスピーカーから測定点までの音の

到達時間である． iτ は次のように表される． 
 / vRSii =τ                            (3) 

ここで v は常温での音速である．(2 式より i 番目のス

ピーカーからの音の振幅が距離に反比例して減衰する

ことが判る．同様に j 番目のスピーカーから伝播した

音を xj(t)で表す． 
いま，焦点 F(xf, yf)から最も遠いスピーカーまでの距

離を RFmax.とする．他のスピーカーからの音は，

(RFmax - RFi)/v 秒だけ早く焦点に到達し，位相差とな

る．したがって，各スピーカーの音を，(RFmax - RFi)/v 
秒だけ遅らせて発射すれば，焦点 F(xf, yf)で位相が揃う

ことになる．また，i 番目のスピーカーの音を RFi 倍す

れば，焦点 F(xf, yf)で各スピーカーからの音の振幅も揃

うことになる． 
このような付加遅延と振幅を各スピーカーの出力信

号に与えた場合の，測定点 S での合成波 y(t) は次のよ

うに表される． 

 )()()( ∑ ∑
−= −=

+=
N

Ni

M

Mj
jjii txRFtxRFty        (4) 

この式を展開すると以下のようになる． 

(5)    2cos),;,(),;,(          

 2sin),;,(),;,(      

)
max

(2sin          

 )max(2sin)(

-Mj

ftysxfysxsyfxfysxs

ftyfxfysxsyfxfysxs

v
RFRFRF

tf
RS
RF

v
RFRFRStf

RS
RF

ty

M

j

N

Ni
i

M

Mj
j

N

Ni
i

jjj
M

Mj j

j

iii
N

Ni i

πδβ

πχα

π

π

⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
++

⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
+=

−+
−+

−+
−=

∑∑

∑∑

∑

∑

=−=

−=−=

−=

−=

 

ただし，αi,χi,βi,δiは以下のとおりである． 
,  )max(2cos),;,(

v
RFRFRSf

RS
RFyfxfysxs iii

i

i
i

−+
= πα  

,  )max(2sin),;,( 
v

RFRFRSf
RS
RFyfxfysxs iii

i

i
i

−+−
= πβ  

 ,  )
max

(2cos),;,(
v

RFRFRS
f

RS
RF

yfxfysxs jjj

j

j
j

−+
= πχ  

. )
max

(2sin),;,(
v

RFRFRS
f

RS
RF

yfxfysxs jjj

j

j
j

−+−
= πδ  

式(5)を更に整理すると式(6)となる． 
 

( ) ( )

,tan),;,(

,),;,(

   )),;,(2sin(),;,()(

1

22

⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
+
+

=

+++=

+=

−

QP
SRyfxfysxsB

SRQPyfxfysxsA

yfxfysxsBftyfxfysxsAty π
   (6) 

ただし， 

∑∑

∑∑

=−=

−=−=

==

==

MN

Ni
i

M

Mj

N

Ni
i

ysxfysxsjSyfxfysxsR

yfxfysxsjQyfxfysxsP

-Mj
),;,(,),;,(

,),;,(,),;,(

δβ

χα  

ここで，式(6)の A(xs,ys;xf,yf) は，焦点が F(xf, yf)として

与えられた場合の，空間中の任意の点(xs,ys)における音

圧の値を表す．したがって，(xs,ys)の値を変化させ，空

間中の多数の点において A(xs,ys;xf,yf)を求めることに

より，音圧の空間分布を得ることができる． 
 
3.2 シミュレーション結果 

 
Fig. 5 に 128 チャンネル正方形状配置のスピーカーア

レイのシミュレーション結果を示す．正方形の一辺の

長さは 3230mm である．図では，焦点における音圧を

0dB とした相対値で音圧分布を示している． 

 
Figure 5: Simulation results 

 
シミュレーション結果によれば，500Hz から 1000Hz
の範囲ではサウンドスポットが効果的に形成されてい

ることがみてとれる．500Hz 未満の低い周波数では，

波長が長くなってしまうために，小さなスポットでは

なく，高い音圧の領域が大きく拡がってしまっている．

また，高い周波数では，スポットが小さくなり過ぎる

ため，音の伝送は困難になることが予想される．ただ

し，上記のように音声帯域に相当する中域では適切な

スポットが形成されるので，局所的な音声伝送が期待

できる．効果的なスポット形成という意味では，低域

と高域を除去するバンドパスフィルターが不可欠であ

る． 
 
 
4 128 チャンネルスピーカーアレイの構築 
 
 スピーカーアレイを実現をするためには，スピーカ

ー群に供給すべき 128 チャンネル分の信号を同時にサ

ンプリングする必要がある．しかも，CD 音質を得るた

めには十数μ秒といった短い周期で制御する必要があ

る．しかし，市販の DA 変換ボードは，たかだか 16 チ
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ャンネル程度，しかも同時出力ではないものが殆どで，

128 チャンネル同時出力といった仕様のものは存在し

ない．そこで著者らは，サンプリングレート 44.1KHz，
即ち周期約 23μsec でのサンプリングで，128 チャンネ

ルの信号が同時に出力可能な DA 変換ボードを新規に

開発した．Fig. 6 に開発した 128 チャンネル同時出力

DA 変換ボードを示す． 
 また，システム構築の上では，十数μsec オーダでの

周期の制御も不可欠である．このため著者らは，市販

品も含め複数種類の実時間オペレーティングシステム

を実動比較した．その結果，ART-Linux[20]のみが十数

μsec オーダの等周期ループを安定して実行可能であ

ることを発見し，これを採用した．他の実時間オペレ

ーティングシステムでは，周期変動が数μsec から十μ

sec オーダに及ぶため，たかだか msec オーダの周期ま

でしか安定して実現できない．ART-Linux を用いるこ

とで，44.1KHz の CD 音質のサンプリングレート実現

がソフトウェアのみで可能となった． 
  
 

 
 

Figure 6: 128-channel D/A board 
 
 

 
 

Figure 7: Block diagram of implemented speaker array 
 

Fig. 7 に構築した 128 チャンネルスピーカーアレイシ

ステムのブロック図を示す．上記の 128 チャンネル同

時出力 DA 変換ボードと ART-Linux の採用により，１

台の汎用 PC 上のみで，128 台のスピーカー群の実時間

制御が達成できている．Fig. 8 に構築したスピーカーア

レイシステムの外観を示す．スピーカー間の距離は

70mm である．アレイの要素スピーカーには，YAMAHA 
YST-M10 を用いた． 

 

 
 

Figure 8: 128-channel square speaker array 
 
 
5 実験 
 
構築したスピーカーアレイの評価は，実験を通じて実

証的に行った．音圧分布の測定には，先端に音圧計を

付けたコンピュータ制御のガントリークレーンを用い

る．測定に際しては，格子点ごとに音圧を測定してゆ

くプログラムを開発した．Fig. 9 にガントリークレーン

と音圧計の外観を示す．サウンドスポットの移動可能

性については，直線状マイクアレイの各マイクからの

出力信号の時間変化を用いて評価を行った．この目的

のために 16 チャンネルの直線状マイクアレイを開発

した．Fig. 10 に開発した 16 チャンネルマイクアレイの

外観を示す． 
 
  

 
 

Figure 9: Gantry crane system and sound level meter 
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Figure 10: 16-channel linear microphone array 
 
 
5.1 単一スポットの形成 
 
Fig. 11 はサウンドスポットを一個形成した場合の音圧

分布の実測値を示している．焦点の位置は座標(1.12, 
1.12) (m) である．焦点付近の音圧が，他の部分の音圧

より 10dB 以上大きくなっていることが判る．すなわ

ち，焦点の箇所に，十分に満足できる抑圧比のサウン

ドスポットが形成されていることが確認できる． 
 

 
 

Figure 11: Experimental result of one sound spot forming 
 
 

 
 

Figure 12: Experimental result of multiple 
       sound spots forming 

5.2 複数スポットの形成 
 
Fig. 12 はサウンドスポットが複数個の場合の音圧分布

の実測値を示している．４つの焦点の位置は，それぞ

れ(0.5, 0.5), (1.75, 0.5), (1.75, 1.75), (0.5, 1.75) (m)である．

焦点付近の音圧は，周囲より約 5dB ほど高くなってい

る．したがって，４つの焦点の位置にそれぞれサウン

ドスポットが形成されていることが確認できる．この

効果は測定値だけでなく聴感上でも確認でき，焦点の

位置に立った時だけ，音がはっきり聞こえるので，そ

の位置にサウンドスポットが形成されていることが判

る． 
 
5.3 スポットの移動可能性 
 
Fig. 13 に，サウンドスポット移動可能性評価実験の，

装置構成を示す．図に示すように，座標(0.5, 1.65)(m)
から(2.5, 1.65)(m)まで直線状のマイクアレイが設置さ

れている．初め，左端(0.5, 1.65)(m)の位置にあったサウ

ンドスポットは，40 秒間かけて右端(2.50, 1.65)(m)の位

置まで移動してゆく．マイクアレイの要素数は上述の

ように 16 である．各要素マイク間の間隔は等間隔で

120mm である． 
 

 
 

Figure 13: Configuration/Setup of experiment 
of sound spot movement 

  
  

Fig. 14 にサウンドスポット移動可能性確認実験の結

果を示す．この図は各マイクの出力電圧の，0.1sec ご

との時間平均値をプロットしたものであり，最大値を

0dBをした相対値で表している．縦軸が x軸の座標を，

横軸が時間を示す．出力電圧最大を示すマイクの位置

が，時間と共に推移してゆく様子がみてとれる．しか

も，この軌跡が，サウンドスポットの移動と一致して

いることも確認できる．サウンドスポットそのものは，

上述のとおりソフトウェア的に制御されている．ソフ

トウェアで付加遅延時間を変えてから，サウンドスポ

ットの位置が変化するまでは 10msec オーダの時間で

済む．本実験で示したようなゆっくりした動きであれ
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ば，十分に追従可能である． 
 

 

 
 

Figure 14: Experimental result of sound spot’s movement 
 
 
6 おわりに 
 
本論文では，構築した 128 チャンネル大規模スピーカ

ーアレイと，それを用いて行ったサウンドスポット形

成に係わる実験について述べた．実験は単一のサウン

ドスポット形成と複数のサウンドスポット形成，およ

びサウンドスポットの移動可能性を示すものである． 
実験を通じ，単一のスポットを介せば，特定の対象

人物に対する音情報の選択的伝送が効果的に行えるこ

とを示した．周りがうるさい状況下では，いわゆるカ

クテルパーティー効果と結果において同等の効果が，

コンテンツの意味内容とは独立の物理的現象として得

られるものと期待できる． 
実験ではまた複数個のスポットを同時に生成可能で

あることも示した．これにより，HAL 型の環境型シス

テムに，同時に複数の独立したコンテクストで複数の

人とやりとりできる手段を提供することになる．更に

実験ではスポットの移動可能性も示した．追跡視覚や

タグシステムと組み合わせれば，対象とする人物が移

動しても，その人にスポットを追従させることができ

るものと期待できる． 
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Abstract

It is important for auditory robots to localize

the sound source. Authors proposed an adap-

tive audio servo system which made a robot

with two microphones direct to the sound

source in horizontal plane. In order to ex-

tend this method to the sagittal plane, spec-

tral cues by pinnae are considered in this pa-

per. The shape of the artificial pinna which

plays an important role to cause spectral cues

is discussed. A simple physical acoustic model

is used to design the shape and spectral re-

sponses of the designed pinnae are investi-

gated.
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ロボット頭部に設置した4系統指向性マイクロフォンによる
音源定位および混合音声認識

Source Localization and Mixed Speech Recognition
by using Four-line Directional Microphones Mounted on Head of Robot

持木南生也 関矢俊之 小川哲司 小林哲則
Naoya Mochiki Toshiyuki Sekiya Tetsuji Ogawa Tetsunori Kobayashi

早稲田大学 理工学部
Department of Computer Science, Waseda University

{mochiki,sekiya,ogawa,koba}@pcl.cs.waseda.ac.jp

Abstract

Sound source separation and localization meth-
ods using four-line directivity microphones
mounted on a head of a robot are proposed.
These methods are free from strict estima-
tions of HRTF. The separation method utilizes
a difference of the power specturm with the
robot head acting as a sound barrier. It per-
formes signal processing in three layers:two-line
SAFIA, two-line Spectral Subtraction and their
Integration. The localization method utilizes
the idea that the direction of arrival depends on
a sound gain difference from four microphones
and traces it statistically. The experimental re-
sults prove that the proposed separation and
localization methods are very effective.

1 はじめに

ロボット頭部側面に設置したマイクロホンによる音源定位

手法およびハンズフリー音声認識手法について検討する．

ロボット頭部に設置したマイクロホンによる音源分離，

定位では，中臺らによる，頭部伝達関数による手法があ

る [Nakadai, 2003]．この手法は，ロボットの頭部伝達関
数に基づいて 2系統の差を用いて，実時間，実環境での
動作を実現している．しかし，ロボットの厳密な頭部伝達

関数は，部屋の位置や残響時間によって複雑に変化する

ため，環境によっては，良好に動作しない可能性がある．

本稿では，今までに提案してきた厳密な頭部伝達

関数を必要としない，音源分離手法について述べ

る [Mochiki, 2004]．また，加えて 4つのマイクロホンか
ら得られるスペクトル強度パターンに基づいた音源定位

手法について述べる．

音源分離では，4系統の指向性マイクロホンを設置し，
ロボット頭部が障壁として働くことにより生じる音圧の

大小関係を利用することで，厳密な伝達特性の推定を必

要としない，よりロバストな音源分離を実現する．この

大小関係を利用し，階層的信号処理によって，音源分離を

行う．

また，音源定位では，原音声の周波数特性に依らず，マ

イク間のスペクトル強度比が方向ごとに特徴的なパター

ンを示すことを利用し，統計的パターン認識手法に帰着さ

せることで問題を解く．このような方法においては，学習

環境と実際の動作環境との差異が問題となるが，このよ

うな差を補正するために，動作環境で得られた数方位か

らの数データを用いて，MLLRによりモデルを適応する．

以下，2．で,ロボット頭部におけるマイクロホンの設置
条件を示す．そして，3．で音源分離手法の提案および実
環境での同時発話を対象とした連続音声認識の結果につ

いて述べる．4．で音源定位手法の提案および実環境での
単一音源定位の結果について述べ，5．でまとめとする．

2 マイクロホンの設置

指向性マイクロホンとして，Audiotechnica ATM15aを
使用した．今回の実験では，ロボット本体の頭部ではな

く，ロボット頭部の外殻のみを使って実験を行った．ロボッ
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Figure 1: ロボット頭部の外殻
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Figure 2: 分離手法のダイアグラム

トには,両側面に 2個づつ,計 4個のマイクロホンを Fig-
ure 1(a)， 1(b)の様に設置した．以下，ロボットの正面
を向く方向のマイクロホンをそれぞれ，RF-Mic(Right-
Front-Microphone), LF-Mic(Left-Front-Microphone) と
呼び，ロボットの側面に対して垂直な方向のマイクロホ

ンをそれぞれ，RR-Mic(Right-Right-Microphone)，LL-
Mic(Left-Left-Microphone)と呼ぶ．

このように設置することで，分離や定位を行う際に優

位な入力を得られる．RF-Micは正面，右方向から到来す
る音声に対して，左方向から到来する音声は劣勢に受音

され，逆に LL-Micは左方向から到来する音声に対して，
正面，右方向から到来する音声は劣勢に受音されると期

待できる．

3 音源分離

3.1 提案手法

提案システムでは，3階層に分けて信号処理を行う．提案
する階層的音源分離システムの概要を Figure 2に示す．

3.1.1 第 1階層

Figure 3に第 1階層の処理を示す．第 1階層では，RF-
LL 間，LF-RR 間において SAFIA [Aoki, 2001] を行う．
SAFIAとは，2チャンネルの入力に対して，周波数成分
毎にどちらのマイクロホンに対する入力が優位かを判定

し，各周波数成分を優位なマイクロホンに近い音源に属

するものとして帯域選択を行う手法である．

SL のスペクトルが，SF，SR のスペクトルに対して，

劣勢に含まれることを劣勢なスペクトルに [ ]S をつける
ことで (SF , SR, SL

S)と定義する．例えば，LF-RR間に
おいては，ロボット頭部の側面を障壁として利用するこ

とで，LF-Mic は (SF , SR
S , SL) のスペクトルを受音し，

RR-Micは (SF
S , SR, SL

S) のスペクトルを受音する．つ
まり，LF-RR間において SAFIAを行うことで，(SF , SL)
と SRのスペクトルに分離することが可能となる．なぜな
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Figure 3: 第 1階層 SAFIA

ら，チャネル間で劣勢な帯域は除去されるためである．ま

た，RF-LL間の SAFIAにより，(SF , SR)と SLのスペク

トルに分離することができる．

3.1.2 第 2階層

第 2 階層では，第 1 階層で抽出された SR もし

くは SL のスペクトルを利用し，Spectral Subtrac-
tion(SS) [Boll, 1979]により，SF のスペクトルのみを抽

出する．

例えば,第 1階層におけるRF-LL間の SAFIAで得られ
た SLを利用し, LF-RR間の SAFIAで得られた混合スペ
クトル (SF ,SL)に含まれる SL を SSにより除去し，SF

のみを抽出する．同様に，第 1階層で得られた SRを利用

し，混合スペクトル (SF ,SR)に含まれる SRを SSにより
除去し，正面の目的音声SF のみを抽出することができる．

3.1.3 第 3階層

第 2階層の処理後，SF の推定値を 2つ得ることができ
る．1つは，RF-Micが寄与しているもので，もう 1つは，
LF-Micが寄与しているものである．第 3階層では，これ
ら 2つの SF の推定値を統合し，SF を再構成する．この

処理により，さらに高精度な SF が生成される．統合は，
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Figure 4: Recording enviroment

Table 1: 特徴量算出パラメータ
pre-emphasis 1 − 0.97z−1

frame length 25ms
frame shift 10ms
window Hamming window
acoustic feature 12th MFCC+∆MFCC+∆ power

2つの SF を加算し，平均化することにより行う．このよ

うな平均化により，SF は異なるノイズ成分から構成され

るため，ノイズの分散を小さくすることが期待できる．

3.2 3話者同時発話音声認識の実験

提案分離手法を音声認識の前処理として適用し，3話者同
時発話音声認識において評価を行う．

3.2.1 収録条件

標本化周波数 32kHz，16bit量子化で収録を行った．発
話者の代わりに音源として，3 個のスピーカを Figure 4
に示す配置に設置した．目的音声には日本音響学会の新

聞読み上げ音声コーパス (ASJ-JNAS)の男性話者から 23
人計 100文を選択した．妨害音声には,同様に JNASから
認識対象外の男性話者の音声を用いた．スピーカから再

生する音声は,それぞれの発話長がほぼ等しく,目的音声
と各妨害音声の発話の SNRが 0dBになるように音量を
調整した．

3.2.2 分離条件

音声認識の前処理として，妨害音声を除去する．処理す

る際のフレーム長，FFTサイズは 64msとし，フレーム
シフトは 16msとした．窓関数にはハミング窓を用いた．

3.2.3 認識条件

分離音声に対して 20000語彙の連続音声認識を行う．認
識の際に用いた音響特徴量を Table 1 に示す．音響モデ
ルは ASJ-JNAS の男性話者約 100 人のクリーン音声約
20000文を用いて学習した．言語モデルは CSRC 提供の
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Figure 5: 3話者同時発話音声の連続音声認識結果

語彙数 20000語の trigram を使用し，認識器には当研究
室開発のデコーダ [柴田, 2002]を用いた．
提案手法では，雑音成分を除去できるが，スペクトル

の不連続性により回復した音声はミュージカルノイズが

生じる．歪んだ音声を精度良く認識率するために，分離音

声を用いて音響モデルのMLLR適応を試みた．適応デー
タとして，評価データから 80文を使用し，残りの 20文
を認識データとする. 認識データの選び方は 5通りあるの
で，テストデータは，3.2.1で述べた 23話者の計 100文
である．

3.3 分離結果

3話者の同時発話音声認識結果を Figure 5に示す．第 2
階層までの処理を行うと，第 1階層までの処理に比べて，
約 63%のエラー削減に成功した．第 3階層として統合処
理を行うことで，さらに性能を向上させることができた．

第 2階層，無処理時に比べて，それぞれ約 16%，72%の
エラーを削減することができた．

また，分離後生じる歪みにMLLRで音響モデルを適応
させることで，クリーン音響モデルに対して，約 23%の
エラー削減に成功した．

4 音源定位

原音声の周波数特性に依らず，マイク間のスペクトル強度

比が方向ごとに特徴的なパターンを示すことを利用して，

特徴量を抽出し，モデルの学習および認識を行う．また，

残響の異なる環境でも頑健な定位を行うために，モデルの

適応を試みる．本手法のダイアグラムを Figure 6に示す．

4.1 提案手法

4.1.1 特徴量抽出

頭部伝達関数に由来するスペクトル強度パターンをフィ

ルタバンクを用いて，圧縮したものを単語単位の特徴量

とする．各単語音声は，N 個のマイクロホンにより受音

される. i番目のマイクロホンの入力信号に対して DFT
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Figure 6: 音源定位ダイアグラム

を施したスペクトルを Xi(k, t)とする．k は離散周波数，

tはフレームのインデックスを表す．このとき，得られた

Xi(k, t)に対して，ある 1つのマイクロホンから得られる
スペクトルXN (k, t)で正規化を行う.

Yi(k, t) =
|Xi(k, t)|
|XN (k, t)| (i = 1, · · · , N − 1) (1)

次に，1単語の全フレームのデータを用いて，平均スペ
クトルを算出する．

Yi(k) =
∑

t

Yi(k, t) (2)

この平均スペクトル Yi(k)をフィルタバンクを用いて圧
縮する．フィルタバンクは，L個の窓を周波数軸上に等間

隔に配置する等間隔三角窓を使用する．単語単位の特徴

量 C は以下のように求められる．

mi(l) =
hi∑

k=lo

W (k; l) · Yi(k) (l = 1, · · · , L) (3)

W (k; l) =

{
k−klo(l)

kc(l)−klo(l) {klo(l) ≤ k ≤ kc(l)}
khi(l)−k

khi(l)−kc(l)
{kc(l) ≤ k ≤ khi(l)}

(4)

ci(l) = log mi(l) (5)

ただし，klo(l)，kc(l)，khi(l)はそれぞれの l番目のフィ

ルタの下限，中心，上限のスペクトルチャネル番号である．

この処理により，単語単位の特徴量Cは，(N − 1)×L次

元に圧縮される．この圧縮された特徴量をもちいて，パ

ターン認識を行う．

4.1.2 モデルの学習および認識

学習データとして，各方位毎に単語音声を収録し，4.4.1
で述べた方法により (N − 1) × L次元の特徴量を求める．

この特徴量から，各方位ごとに単一正規分布を構築する．

2.0 m

5.5 m

Position 1

2.0 md
4 m

d

1.0 m

1.7 m

Position 2

X

Y

Figure 7: 収録配置図

認識する際は，入力された単語から特徴量を抽出し，各方

位のモデルに対して尤度を算出する．そして，最大の尤度

を与えるモデルの方位を音源方向とする．

4.1.3 モデルの適応

本手法はパターン認識の枠組みを用いているため，残

響など，モデルを学習した環境と認識を行う環境の違い

により，性能が劣化する恐れがある. 残響の異なる環境で
も頑健な定位を行うために，その環境で得られた数方位

からの数データを用いてすべての方位のモデルを適応す

ることを試みる．この目的を達成するための適応手法と

して望まれることは，少量の適応データで高い性能が得

られること，また，全てのモデルに対する適応データを持

つことなしに，すべてのモデルを適応することである．こ

のような条件を満たす適応手法として，MLLRを用いる．

4.2 定位実験

4.2.1 収録環境

収録配置図を Figure 7に示す．すべての収録は 32kHz，
16bitで標本化，量子化されている．ロボットの配置とし
ては，以下に示す 3つの配置で収録を行った．

配置 1 ロボットの位置は Figure 7に示されているように
Position1とし，ロボットはX 軸の方向を向く．

配置 2 ロボットの位置は Position1とし，ロボットは Y

軸の方向を向く．

配置 3 ロボットの位置は Position2とし，ロボットは Y

軸の方向を向く．

また，残響時間は，120msと 200msの環境で収録した．し
たがって，配置が 3通り，残響が 2通りと，計 6通りの
収録パターンがある．次に，収録方位を説明する．収録し

た方位を Figure 8に示す．Figure 8に示すように，11方
位の収録を行った．ロボットから見て，正面を 0degとし，
右方向を正，左方向を負として定義した．ロボットの正面

は，10degごとに密にモデルを学習した．それに対して，
側面は，30degごとに疎にモデルを学習した．
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収録音声は ATR音素バランス単語 100単語を男性 10
人が発話したものをスピーカから再生し，各方位に対し

て収録を行った．その中から，学習データを 90文，認識
データ 10文とし，認識データの組合わせは 10通りある
ため，評価データは計 100文からなる．適応データは，3
方位（60deg，0deg，-60deg）から学習データと同じ話者
1人，同じ音声 5文，を用いる．

4.2.2 特徴量抽出条件

特徴量を抽出する際の分析条件は，フレーム長 128ms，
フレームシフト 32ms，窓関数はハニング窓とした．フィ
ルタバンクに関しては，バンク数 8，周波数のレンジは
0∼4000[Hz]とした．マイク数N = 4，バンク数 L = 8な
ので，特徴量は 24次元になる．

4.2.3 評価内容

実験の概要を以下に示す．

実験 1 まず始めに，環境に対してクローズの実験を行う．

配置 1，残響時間 RT=120msの環境で，スピーカと
ロボットの距離 d=100cm，150cmの場合の 2通り収
録して，モデルを構築する．これを残響時間 120msの
ベースモデルとする．このモデルで，距離 d=100cm
の環境で収録したもの認識する．

実験 2 ロボットの位置が移動した場合の実験を行う．配置

2または配置 3，RT=120ms，d=100cmを評価デー
タとし，ベースモデルで認識を行う．

実験 3 残響時間が変化した時の実験を行う．配置 1，
RT=200ms，d=100cm を評価データとし，ベース
モデルで認識を行う．また，配置 1，RT=200ms,
d=100cmの適応データを用いて，適応モデルを構築
し，認識を行う．

実験 4 ロボットの位置，かつ残響時間が変化した際の実験
を行う．配置 1または配置 2，RT=200ms，d=100cm
を評価データとして，ベースモデルからそれぞれの

適応モデルを構築し，認識を行う．

Table 2: 音源定位結果（実験 1）

(a) 認識対象，認識モデル：配置 1，RT=120ms

認識結果
-90 -60 -30 -20 -10 0 10 20 30 60 90

-90 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

-60 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0

-30 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0

認 -20 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0

識 -10 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0

対 0 0 0 0 0 2 98 0 0 0 0 0

象 10 0 0 0 0 0 1 99 0 0 0 0

20 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0

30 0 0 0 0 0 0 0 1 99 0 0

60 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0

90 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100

平均正解率 = 99.6 %

Table 3: 音源定位結果（実験 2）

(a) 認識対象：配置 2，RT=120ms

認識モデル：ベースモデル
認識結果

-90 -60 -30 -20 -10 0 10 20 30 60 90

-90 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

-60 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0

-30 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0

認 -20 0 0 7 93 0 0 0 0 0 0 0

識 -10 0 0 0 4 96 0 0 0 0 0 0

対 0 0 0 0 0 2 98 0 0 0 0 0

象 10 0 0 0 0 0 2 98 0 0 0 0

20 0 0 0 0 0 0 3 97 0 0 0

30 0 0 0 0 0 0 0 7 93 0 0

60 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0

90 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100

平均正解率 = 97.7 %

(b) 認識対象：配置 3，RT=120ms
認識モデル：ベースモデル

認識結果
-90 -60 -30 -20 -10 0 10 20 30 60 90

-90 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

-60 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0

-30 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0

認 -20 0 0 2 98 0 0 0 0 0 0 0

識 -10 0 0 0 7 93 0 0 0 0 0 0

対 0 0 0 0 0 2 98 0 0 0 0 0

象 10 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0

20 0 0 0 0 0 0 4 96 0 0 0

30 0 0 0 0 0 0 0 36 64 0 0

60 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0

90 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100

平均正解率 = 95.4 %

(c) 認識対象：配置 3，RT=120ms
認識モデル：適応モデル

認識結果
-90 -60 -30 -20 -10 0 10 20 30 60 90

-90 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

-60 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0

-30 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0

認 -20 0 0 2 98 0 0 0 0 0 0 0

識 -10 0 0 0 10 90 0 0 0 0 0 0

対 0 0 0 0 0 2 98 0 0 0 0 0

象 10 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0

20 0 0 0 0 0 0 6 94 0 0 0

30 0 0 0 0 0 0 0 9 91 0 0

60 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0

90 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100

平均正解率 = 97.4 %

4.3 定位結果

実験1の実験結果をTable 2に示す．学習されたモデルとロ
ボットの位置，残響時間が同じ場合，平均正解率 99.6%と
理想的な定位を実現した．このような定位が実現できて

いるのも，原音声の周波数特性に依らず，マイク間のスペ

クトル強度比が方向ごとに特徴的なパターンを示すから

であると考えられる．

実験 2の実験結果を Table 3に示す．ロボットの位置
が異なり，残響時間が同じ場合，平均正解率はそれぞれ，

97.7%，95.4%となった．ロボットの位置が異なる場合，性
能の大幅な劣化は見られなかった．配置 3の方位 30degに



Table 4: 音源定位結果（実験 3）

(a) 認識対象：配置 1，RT=200ms

認識モデル：ベースモデル
認識結果

-90 -60 -30 -20 -10 0 10 20 30 60 90

-90 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

-60 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0

-30 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0

-20 0 0 30 70 0 0 0 0 0 0 0

-10 0 0 0 47 53 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 44 56 0 0 0 0 0

10 0 0 0 0 0 46 54 0 0 0 0

20 0 0 0 0 0 0 1 49 50 0 0

30 0 0 0 0 0 0 0 27 73 0 0

60 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0

90 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100

平均正解率 = 77.8 %

(b) 認識対象：配置 1，RT=200ms
認識モデル：適応モデル

認識結果
-90 -60 -30 -20 -10 0 10 20 30 60 90

-90 96 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0

-60 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0

-30 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0

-20 0 0 2 98 0 0 0 0 0 0 0

-10 0 0 0 3 97 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 4 93 3 0 0 0 0

10 0 0 0 0 0 1 97 2 0 0 0

20 0 0 0 0 0 0 1 99 0 0 0

30 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0

60 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0

90 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100

平均正解率 = 98.2 %

Table 5: 音源定位結果（実験 4）

(a) 認識対象：配置 2，RT=200ms

認識モデル：適応モデル
認識結果

-90 -60 -30 -20 -10 0 10 20 30 60 90

-90 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

-60 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0

-30 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0

-20 0 0 5 95 0 0 0 0 0 0 0

-10 0 0 0 10 90 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 3 97 0 0 0 0 0

10 0 0 0 0 0 3 94 3 0 0 0

20 0 0 0 0 0 1 6 93 0 0 0

30 0 0 0 0 0 0 0 2 98 0 0

60 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0

90 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100

平均正解率 = 97.0 %

(b) 認識対象：配置 3，RT=200ms
認識モデル：適応モデル

認識結果
-90 -60 -30 -20 -10 0 10 20 30 60 90

-90 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

-60 1 99 0 0 0 0 0 0 0 0 0

-30 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0

-20 0 0 1 99 0 0 0 0 0 0 0

-10 0 0 0 4 96 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 5 95 0 0 0 0 0

10 0 0 0 0 0 5 95 0 0 0 0

20 0 0 0 0 0 2 6 92 0 0 0

30 0 0 0 0 0 0 0 5 95 0 0

60 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0

90 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100

平均正解率 = 97.4 %

おいてのみ，劣化が見られたが，適応モデルを使用するこ

とで，エラーを削減することができた．

実験 3の実験結果をTable 4に示す．ロボットの位置が
同じで，残響時間が異なる場合，ベースモデルで認識を

行うと，平均正解率は 77.8%にまで性能が劣化した．こ
こで，3方位 (60deg，0deg，-60deg)において，各方位か
ら 5単語，計 15単語の適応データを用いて，適応モデル
を構築し認識を行うと，平均正解率は 98.2%となり，約
92%のエラーを削減することに成功した．

実験 4の実験結果を Table 5に示す．ロボットの配置，
残響時間がともに異なる場合，実験 3と同様に，ベース

モデルで認識を行うと，平均正解率は，それぞれ 89.0%，
85.3%にまで劣化した．しかし，それぞれ異なる環境に対
する適応モデルを構築し，認識を行うと，平均正解率はそ

れぞれ 97.0%，97.4%になった．これは，それぞれ約 73%，
82%のエラーを削減したことに相当する．以上により，ロ
ボットの位置，残響時間が異なる環境においても，MLLR
を用いてモデルを適応することにより，高い識別性能が得

られることが示された．

5 まとめ

ロボット頭部に設置した 4つの指向性マイクロホンによ
る音源分離および音源定位手法を提案した．3話者同時発
話の音声認識により，音源分離性能を評価をしたところ，

最高で 76.5%と高い認識性能が得られた．また，音源定位
においては，原音声に依らず，マイク間のスペクトル強度

比が方向ごとに特徴的なパターンを示すことを利用した

統計的パターン認識に基づく手法を提案し，MLLRによ
りモデルを適応させることにより，残響など環境の変化

に対してロバストに高い性能が得られることを確認した.
今後，この手法を実際のロボットに実装する予定である．
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Abstract

This paper presents a humanoid audition system
that gives a humanoid the ability to localize, sep-
arate and recognize simultaneous sound sources. A
microphone array is used along with a real-time
dedicated implementation of Geometric Source
Separation (GSS) and a multi-channel post- filter
that gives us a further reduction of interferences
from other sources. An automatic speech recog-
nizer (ASR) based on the Missing Feature Theory
(MFT) recognizes separated sounds in real-time
by generating missing feature masks automatically
from the post-filtering step. The main advantage
of this approach for humanoids resides in the fact
that the ASR with a clean acoustic model can adapt
the distortion of separated sound by consulting the
post-filter feature masks. Recognition rates are pre-
sented for three simultaneous speakers located at
2m from the robot. Use of both the post-filter and
the missing feature mask results in an average re-
duction in error rate of 42% (relative).

1 はじめに

将来，様々な面で人間をサポートするようなヒューマノ

イドロボットを実現するためには，社会で人間と同等に

行動できるように人間と同等の認識能力を有する必要が

あろう．特に，人間のコミュニケーションにおいて音声は

重要な位置を占めることから，実環境における音声認識

はヒューマノイドロボットの基本的な聴覚機能といえる．

一般に，実環境においてロボットに搭載されたマイクに

は様々な音源からの音が混在した混合音が入ってくる．し

かし，現在の音声認識技術のほとんどは単一音源を仮定

しているため，十分な認識精度が得られないという問題

がある．この問題に対処するためには，混合音に対する

音源定位，音源分離，分離音認識という主に 3 つの能力

が必要である．このうち，音源定位と音源分離について

は，信号処理や音環境理解 (Computational Auditory Scene

Analysis, CASA)の分野で研究が行われてきたものの，分

離音認識については，これまでほとんど扱われていなかっ

た．実際，実環境での音声認識が必要とされるヒューマ

ン・ロボット・インタラクションの分野では，音声だけを

収音するために口元に設置された接話型マイクを利用す

るのが一般的である．例えば， MIT の Kismet は，音声

認識には接話型マイクを利用し，耳介付近に設置された 2

本のマイクは使用していない[4]．

混合音として非音声雑音と音声が混在している場合に

ついては，AURORAプロジェクト[1, 12]などで，盛んに

研究が行われている．雑音を含んだ音声を学習データに対

して HMMパラメータを学習するマルチコンディション

学習が，一般的な手法として挙げられる[9, 3]．この手法

で得られた音響モデルには，特定条件下で予想される雑

音が反映されているため，定常性雑音には効果的であり，

実際に，カーナビや電話サービスといった音声認識アプ

リケーションで用いられている．

一方，ロボットは動的に雑音が変化する環境で動作す

る能力，および音声雑音（音声と音声の混合音）を扱う

能力が求められる．このような問題を扱う研究としては，

マイクロフォンアレイを用いたビームフォーミングによ

る音声分離が挙げられる．例えば，澤田らは，8 chのマイ

クロフォンアレイで同時発話音声を分離し，音響モデル

適応による分離音声認識を報告している [18]．また，非

定常性雑音に対処するために，ミッシングフィーチャー

理論（Missing Feature Theory, MFT）も利用されている[2,

13]．

我々は，これまでに，2本のマイクを用いた混合音声分

離，およびマルチコンディショニング学習とMFTによる
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分離音声認識を実装・評価した．これにより，予め与えた

クリーン音声から計算したミッシングフィーチャーマスク

を利用して，MFTがロボットにおける分離音声認識に有

効であることを確認した [15]．

本稿では，これをさらに一歩進めて，実環境において

ロボットに装着したマイクロフォンアレイによる音源分

離手法，およびクリーン音声や他の先見的情報を与えず，

音源分離処理から得られるデータのみを利用したミッシ

ングフィーチャーマスクの自動生成手法を報告する．

以降，2章ではMFTに基づく音声認識についてミッシ

ングフィーチャーマスクの自動生成手法も含めて説明し，

3 章では本稿で報告するロボット聴覚システムの概略を

説明する．4章では多チャンネル post-filterについて説明

する．

2 ミッシングフィーチャー理論

MFTに基づく音声認識では，認識処理の際に，入力音声

の特徴量のうち，ミッシングフィーチャー（雑音によって

歪んでしまった特徴量）をマスクすることによって認識向

上を図る．この際，2つの課題を考慮する必要がある．

1. 音声認識で用いられる特徴量の設計

2. ミッシングフィーチャーマスクの自動生成

以下，音声認識特徴量の設計について，2.1節で，ミッシ

ングフィーチャーマスクの自動生成を 2.2節で，ミッシン

グフィーチャーマスクを用いた音声認識を 2.3節で詳細に

述べる．

2.1 音声認識特徴量の設計

一般に音声認識システムでは，音声の特徴としてメル周波

数ケプストラム係数（MFCC）が用いられる．MFCCは入

力音声がクリーンな場合は有効であるが，入力スペクト

ルに歪みがあると，それがたとえ特定の周波数領域での

歪みであっても，MFCCの全係数に影響を与えてしまい，

ロバスト性が低下する．また，音源分離手法の多くは，周

波数領域において分離処理を行うので，少なからず，スペ

クトル歪みが生じる．このため，分離音声の認識で，特

徴量としてMFCCを利用した場合は，スペクトル歪みが

全MFCCに広がり，ミッシングフィーチャーマスクを推

定することは困難である．従って，本稿で扱うMFTベー

スの音声認識システムでは，音声認識の特徴量としてス

ペクトル特徴量を用いる．実際には，MFCCを逆離散コ

サイン変換することによって得られるメル周波数領域対

数スペクトルを用いる．スペクトル特徴量としては，ガン

マトーンフィルタバンクの出力が用いられることも多い．

しかし，対ノイズロバスト性を向上させるために，MFCC

算出時に行われるような特徴量の正規化が難しく，ロバス

ト性の面でパフォーマンスを確保することが難しい．

周波数領域の特徴量を利用することにより，ビームフ

ォーミングの後処理である多チャンネル post-filterとも親

和性が高いというメリットもある．多チャンネル post-filter

は，周波数領域で背景雑音推定や，他の音源からの干渉成

分のスペクトル推定を行っており，これらの情報からミッ

シングフィーチャーマスクの自動生成が期待できる．

以下に，MFCCで行われるのと同等の正規化を行った

メル周波数領域対数スペクトルの導出の手順を示す．

1. 音響信号を 16ビット，16 kHzでサンプリングし，窓

幅 25 ms，シフト幅 10 msの FFTを行う．

2. メル周波数領域で等間隔に配置した 24個の三角形窓

によりフィルタバンク分析を行う．

3. 24個のフィルタバンクの出力の対数を取り，メル周

波数対数スペクトルを得る．

4. 対数スペクトルを離散コサイン変換する．

5. ケプストラム係数の 0, 13-23次の項を 0にする．

6. ケプストラム平均除去（CMS）を行う．

7. 逆離散コサイン変換を行う．

8. 各次元毎に一次微分を計算する．

9. 微分値と合わせて，計 48 次元の特徴量として抽出

する．

2.2 ミッシングフィーチャーマスクの自動生成

a prioriマスクは，単に，分離音声の特徴量と対応するク

リーン音声の特徴量を比較することによって生成される

ミッシングフィーチャーマスクである．対応するクリーン音

声の特徴量を事前に与えるため，理想的なミッシングフィー

チャーマスクを生成することができ，高い音声認識率が得

られる．言い換えれば，a prioriマスクを利用した音声認識

によって得られる認識率は，ミッシングフィーチャー理論に

基づく音声認識の性能の上限値を表しているといえる [16,

15]．

ミッシングフィチャーマスクを自動生成するには，分離

音声のスペクトルのうち，どの周波数帯域が歪んでいる

かという情報が必要である．先見的情報を与えず，音源

分離処理から得られるデータのみを利用して，このよう

な情報を得るために，多チャンネル post-filterの入力およ

び，出力音響信号，推定された背景雑音のスペクトルを利

用する．多チャンネル post-filterは，ビームフォーマーの

出力音響信号を入力として雑音推定を行い，雑音を抑制

した音響信号を出力するフィルタである．詳細なアルゴ

リズムは，4章に記述する．ミッシングフィーチャマスク

のうち，（微分値でない）特徴量に対応するマスクMk(i)
はメル周波数帯域 iのフレーム k における多チャンネル

post-filterの入力を Sin
k (i)，出力を Sout

k (i)，多チャンネル
post-filterで推定された背景雑音を Nk(i)とした場合，以
下のように 2値のマスク（信頼できるとき 1，信頼できな



a) Spectrogram at multi-channel post-filter input

b) Spectrogram at multi-channel post-filter output

c) Mel-frequency missing feature mask

Figure 1: Missing feature mask computation

いとき 0）として定義する．また，閾値 T は実験的に求

め，0.3とした．

Mk(i) =

{

1, mk(i) > T

0, otherwise
(1)

mk(i) =
Sout

k (i) + Nk(i)
Sin

k (i)

このように，多チャンネル post-filterの入力と出力だけで

なく推定された背景雑音を利用するのは，背景雑音が大

部分を占める周波数帯域は信頼度が高くなるようにする

ためである．これは，背景雑音しか存在しなかった周波数

帯域は音声認識から見ると，無音であることが信頼でき

る領域であるためである．

また，ミッシングフィーチャマスクのうち，特徴量の一

次微分に対するマスク∆Mk(i)は以下のように定義する．
この場合も，2値のマスクとなる．

∆Mk(i) = Mk−2(i)Mk−1(i)Mk+1(i)Mk+2(i) (2)

特徴量とその一次微分に対応したマスクからなるミッシ

ングフィーチャーマスクの次元数は，スペクトル特徴量

と同じ 48となる．最終的に生成されたミッシングフィー

チャーマスクの例を Figure 1に示す．

2.3 ミッシングフィーチャー理論に基づく音声認識

MFTに基づく音声認識は一般の音声認識と同様に，隠れ

マルコフモデル（Hidden Markov Model，HMM）に基づ

いている．一般の音声認識システムでは，状態遷移確率と

出力確率から与えられた信号系列を最も高い確率で出力

する状態遷移系列を求めるのに対して，MFTに基づく音

声認識システムでは，このうち出力確率の計算方法が一

般の音声認識とは異なっている．

Figure 2: Overview of the system

特徴ベクトル x，状態 Sの時の通常の連続分布型HMM

の出力確率 f(x|S)は，次の式で表される．

f(x|S) =
M∑

k=1

P (k|S)f(x|k, S) (3)

ここで，M は混合正規分布の混合数，P (k|S)は混合比で
ある．MFT に基づく音声認識では f(x|S) を確率密度関
数 p(x)に関して平均したものを出力確率とする．

f(x|S) =
∫

f(x′|S)p(x′)dx′ (4)

=
M∑

k=1

P (k|S)
∫

f(xr|k, S)f(xu|k, S)

p(x′
r, x

′
u)dx′

rdx′
u (5)

ここで，x = (xr, xu)であり，xr は信頼できる特徴，xu

は信頼できない特徴を表している．信頼できない特徴につ

いて事前知識が与えられていない場合には，p(x′
r, x

′
u) =

δ(x′
r − xr)となるので，

f(x|S) =
M∑

k=1

P (k|S)f(xr|k, S) (6)

となる．つまり，信頼できる特徴だけが出力確率の計算に

用いられるので，信頼できない特徴による影響を除去す

ることができる．

3 システムの概要

混合音声認識システムは以下の 4つのシステムから構成

されている（Figure 2）．

1. 幾何学的音源分離（Geometric Source Separation,

GSS）の一種として実装されている，線形音源分離

2. 多チャンネル post-filter

3. ミッシングフィーチャーマスクの計算

4. 分離音とミッシングフィーチャーマスクを利用した

音声認識

マイクロフォンアレイはヒューマノイドロボットに設置

された 8本の無指向性マイクで構成されている．文献 [14]

のアルゴリズムにより音源を検出し，音源定位を行う．



音源分離は，基本的には Parra と Alvino [11]によって

提案された GSSに基づく線形音源分離法を用い，さらに，

確率的勾配法を適用し，推定に利用する時間幅を短くす

ることによって高速化している．

多チャンネル post-filter は，ビームフォーマーの post-

filter処理[5, 14]を複数音源を扱えるように拡張した手法

である．この手法では，雑音を定常性雑音と非定常性雑音

に分けて推定することにより，目的音源の強調を行ってい

る．詳細に関しては，4章で説明する．

多チャンネル post-filter は分離音における干渉音を抑

制するだけでなく，特定の時刻，特定の周波数における

雑音に関する手がかりを得ることができる．そこで，2.2

節で述べたように，多チャンネル post-filterの入出力と多

チャンネル post-filterで推定された背景雑音からミッシン

グフィーチャーマスク推定を行っている．

MFTベースの音声認識エンジンとして，CASA Toolkit

(CTK)を用いる．CTKはトライフォンの音響モデルをサ

ポートしており，ビームサーチアルゴリズムによるHMM

のデコードが可能である．また，CTKは正規文法の言語

モデルのみをサポートしており，統計的言語モデルは未サ

ポートである．従って，実験では正規文法の言語モデル

を利用した孤立単語認識を行った．

4 多チャンネル post-filter

GSS アルゴリズムによる分離音を強調するために，

Ephraim と Malah によって提案された最適化推定 [7,

8]に基づく周波数領域 post-filter を利用する．マイクロ

フォンアレイにおける post-filterは，これまでいくつかの

アプローチが提案されている．そのほとんどは定常性雑

音しかを扱っていた [17, 10]のに対して，最近，非定常性

の干渉を考慮した post-filterが Cohenによって提案された
[5]．

我々は，Figure 3に示すように，GSSのチャンネル出力

雑音を定常性雑音と非定常性雑音に分けて推定を行って

いる．定常性雑音は，主に背景雑音であるとし，背景雑

音推定を行う．非定常性雑音は，GSS の過程で他のチャ

ンネルから漏洩したものであると仮定して，適応的に他

チャンネルからの干渉成分のスペクトル推定を行う．さら

に，定常性雑音推定と非定常性雑音推定を統合すること

により，最終的な雑音推定を行っている．なお，Figure 3

において，Xn(k, l) は n 番目のマイクから GSS への入

力，Ym(k, l)は GSS で推定された m 番目の音源の信号,

Ŝm(k, l)は多チャンネル post-filter処理後の推定されたm

番目の音源の信号を表している．Gm(k, l)は重み関数で
Ŝm(k, l) = Gm(k, l)Ym(k, l)と定義される．

この多チャンネル post-filterでは，干渉音源はすべて定

位されているものとし，残響，音源定位誤り，マイクの周

波数応答の相違，近接場効果などによるチャンネル間の

Geometric
source

separation
Attenuation

rule

Ym(k,l)

Stationary
noise

estimation

Interference
leak

estimation
SNR & speech

probatility
estimation

+

Sm(k,l)Xn(k,l)

λm
stat.(k,l)

λm
leak(k,l)

^

λm(k,l)

Figure 3: Overview of the multi-channel post-filter

漏洩は一定とする．

4.1 雑音推定

推定された雑音の分散 λm(k, l)は以下の式で定義される．

λm(k, l) = λstat
m (k, l) + λleak

m (k, l) (7)

ここで，λstat
m (k, l)は音源m，フレーム l，周波数 kの定

常性雑音の推定値であり，λleak
m (k, l)は音源から漏洩した

信号の推定値である．

定常性雑音 λstat
m (k, l) は Cohen により提案されてい

る Minima Controled Recursive Average (MCRA) により

計算する [6]．非定常性雑音 λleak
m (k, l) を推定するため

に，他の音源からの干渉は係数 η（一般的には−10dB <

η < −5dB）により除去することができるものとして，

λleak
m (k, l)を以下のように定義する．

λleak
m (k, l) = η

M−1∑

i=0,i �=m

Zi(k, l) (8)

ここで，Zm(k, l)はm番目の音源 Ym(k, l)の平滑化スペ
クトルであり，以下の式により再帰的に定義される（αs =
0.7）．

Zm(k, l) = αsZm(k, l − 1) + (1 − αs)Ym(k, l) (9)

4.2 音声に対する抑制規則

音声が存在するという仮説H1のもとに抑制規則を導入す

る．以後，特に明示しない限り mと lは省略し，各式は

変数m，lのもとに定義されるものとする．提案する雑音

抑制規則は，振幅スペクトル |X(k)| 12 の最小二乗平均誤
差推定に基づいている．音声の存在が不確定な場合，振

幅スペクトルと対数振幅スペクトルのどちらを選択する

かは，実験的に良い結果が得られる方を選択する（4.3節

参照）．

振幅の推定量は以下の式で定義される．

Â(k) = (E[|S(k)|α|Y (k)|]) 1

α = GH1
(k)|Y (k)| (10)

ここで，α = 1
2 とすると，GH1

(k)は音声が存在している
と仮定した場合のスペクトル利得である．



任意の αにおけるスペクトル利得は，文献 [8]の式 (13)

から次のように定義される．

GH1
(k) =

√

υ(k)
γ(k)

[

Γ
(

1 +
α

2
M(−α

2
; 1;−υ(k))

)] 1

α

(11)

ここで，M(a; c; x) は合流型幾何関数，γ(k) �
|Y (k)|2/λ(k) は事後 S/N 比，ξ(k) � E

[|S(k)|2] は
事前 S/N比，υ(k) � γ(k)ξ(k)/(ξ(k) + 1)である [7]．

事前 S/N比 ξ(x)は以下の式により再帰的に推定される．
音声の存在が不確定な場合を考慮して，文献 [6]で提案さ

れている手法を利用する．

ξ(k, l) = αpG
2
H1

(k, l − 1)γ(k, l − 1)

+(1− αp) max γ(k, l) − 1, 0 (12)

4.3 音声の存在が不確定な場合の利得最適化

音声存在確率を考慮した振幅推定を行う．

Â(k) = (E[Aα(k)|Y (k)])
1

α (13)

音源mにおいて，音声が存在するという仮定 H1 と音

声が存在しないという仮定H0を考慮すれば，次の式が得

られる．

E[Aα(k)|Y (k)] = p(k)E[Aα(k)|H1, Y (k)]

+[1 − p(k)]E[Aα(k)|H0, Y (k)] (14)

ここで，p(k)は周波数 kにおける音声存在確率である．

最適な利得は次の式から得られる．

G(k) = [p(k)Gα
H1

(k) + (1 − p(k))Gα
min]

1

α (15)

ここで，GH1
(k)は，式 (11)で定義され，Gmin は音声が

存在しない場合に許される最小利得である．対数振幅ス

ペクトルの場合と異なり，Gmin = 0としても問題が起こ
らない．α = 1

2 の場合，次のようになる．

G(k) = p2(k)GH1
(k) (16)

Gmin = 0とすると，減衰には限界値が存在することにな
る．従って，信号が音声でないことが確実である場合に

は，利得が 0 に近づく傾向がある．これは，干渉が定常

性雑音ではなく音声である場合には特に重要で，ミュー

ジカルノイズが残る．

音声存在確率は次の式で計算される．

p(k) =
{

1 +
q̂(k)

1 − q̂(k)
(1 + ξ(k)) exp(−υ(k))

}−1

(17)

ここで，q̂(k)は周波数 k に音声が存在する事前確率であ

り，以下のように定義される．

q̂(k) = 1 − Plocal(k)Pglobal(k)Pframe (18)

ここで，Plocal，Pglobal，Pframeは，それぞれ，文献 [6]で

定義されており，現在のフレームにおける局所的な周波数

窓による音声らしさ，大局的な周波数窓による音声らし

さ，全フレームにおける音声らしさにそれぞれ対応する．

Figure 4: SIG2 robot with

eight microphones (two are

occluded)

5 実験

システムの評価を行うためにヒューマノイド SIG2に 8本

のマイクを取り付け，三話者同時発話認識実験を行った．

3体のスピーカから異なる組み合わせで ATR音素バラン

ス単語を再生して，三話者同時発話を録音して孤立単語

認識実験を行った．実験を行った部屋は 5 m × 4 mの大き

さで，残響時間は 0.3 - 0.4秒 (RT20)である．実験で利用

した SIG2を Figure 4 に示す．SIG2とスピーカの距離は

2 mで，左 60度，中央，右 60度の場合と左 90度，中央，

右 90度の場合で録音した．孤立単語認識の語彙サイズは

10語，50語，100語，200語である．

音響モデルはクリーンな音声で学習したトライフォン

を利用した．学習データには，合計 25人の男女の ATR音

素バランス単語 216 語の音声を利用し，3 状態 8 混合の

トライフォンを構築した．

比較のために，以下の 3通りの音声認識実験を行った．

(1) GSSによる分離音声を通常の音声認識

(2) GSSと post-filter処理を行った分離音声に対して通常

の音声認識

(3) GSSと post-filter処理を行った分離音声に対して自動

生成したマスクを利用して音声認識

単語正解率を Figure 5に示す．語彙サイズ 200語の場合に

注目すると，post-filter処理を行った分離音声に通常の音

声認識を行った場合，(1)の単語正解率と比較して 17%の

向上が見られた．また，post-filter処理を行った分離音声を

自動生成したマスクを利用して音声認識した場合，(1)の

単語正解率と比較して 42%向上した．すべての角度，語

彙サイズで，単語正解率は (1) < (2) < (3)となった．こ
の結果は，post-filterの情報から生成したミッシングフィー

チャーマスクが分離音声認識に有効であることを表してい

る．方向ごとの認識率を比較すると，中央が最もよく，左

右の認識率は中央よりも低くなった．これは，3方向の音

声の再生音量の違いにより，各方向の分離音声の S/N比

が異なることが原因の一つであると考えられる．
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c)右 60度
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Figure 5: 三話者同時発話認識結果（単語正解率 (%)）

スピーカの間隔は a)，b)，c)が 60度，d)，e)，f)が 90度

である

6 まとめ

本稿では分離音認識に注目し，GSSと post-filterによる音

源分離とミッシングフィーチャー理論に基づく音声認識の

統合を報告した．その結果，分離音に対しそのまま通常

の音声認識を行うよりも，自動生成したミッシングフィー

チャーマスクを利用することで，三話者同時発話の孤立

単語認識の単語正解率が向上した．

今後の予定として，横方向の話者の音声認識率の改善，

システム全体の実時間処理実現が挙げられる．GSSと post-

filterで構成される音源分離システムとミッシングフィー

チャーマスクの自動生成は，すでに実時間動作が可能で

あるため，ミッシングフィーチャー理論に基づく音声認識

に関して実時間動作を可能にする予定である．

本研究は，科研費基盤 (A) No.15200015，特定領域「情

報学」No.1601625，および，21世紀 COEプログラム「知
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Abstract 

This paper describes speech recognition based on 

nonverbal information for communication robots. It 

will explain how a robot can extract human emotions 

from nonverbal information and limit the number of 

possible situations. First, the results of an experiment 

on interaction between a human and a robot, lead a 

conclusion that there are two types of emotions: one, 

including emotions (joy, anger, fear, etc.) which 

depend on the context, and the other, including 

emotions (strain, etc.) which do not depend on it. 

Also, discussed are the possibility that the presence 

of strain emotion prevents displaying context 

dependent emotions, and results obtained by using 

emotion recognition based on the prosodic features 

of voice and facial information. 

1. はじめに 

近年，ロボットの開発技術が高度化し，工場などで作業を

行うことのみを目的としたロボットではなく，視覚・聴覚・

触覚などのさまざまな認識機能を搭載し，人間との自由なコ

ミュニケーションの実現を目指したロボットが開発されるよ

うになった．そのようなコミュニケーションロボットにおい

て，特に，人間との自由な「音声対話機能」の充実が期待さ

れている．そのためには，人間同士の会話において用いられ

るようなノンバーバル情報を利用することが重要であると報

告されている[1][2][3]．しかし，現在のロボットは，バーバル

情報を利用する音声対話は行っているが，ノンバーバル情報

を利用した音声対話はあまり行われていない． 

ところが，語用論によると，人間同士の音声対話では，聞

き手と話し手の相互のやり取りによるバーバル情報以外のノ

ンバーバル情報を認識し，状況を理解することが重要である

とされる[4][5]．また，A.Mehrabian[6]は，相手にメッセージ

を伝える際，バーバル情報から 7%，ノンバーバル情報から

93%（パラ言語情報から 38%，顔の表情から 55%）の割合で，

メッセージに含まれる感情が伝達されると提唱し，ノンバー

バル情報の重要性を示している．したがって，ロボットが人

間の感情を認識して音声対話を行う必要がある． 

伊藤ら[1]は，パラ言語情報から人間の感情を認識するシス

テムについて報告している．[1]の実験より，人間とロボット

の対話において表出されやすい感情は，持続的感情であり文

脈に依存しにくい感情としての「緊張」，一時的感情であり文

脈に依存しやすい感情としての「喜び」と「困惑」であるこ

とが検証された．また，一時的感情は，発話単位での変化が

見られ，文脈に依存しやすい感情であり，持続的感情は発話

単位で変化しにくく，文脈に依存しにくい感情である． 

本稿では「緊張」の感情に注目する．持続的であり文脈に

依存しにくい「緊張」の感情が表出している場合，この感情

が文脈に依存する感情（たとえば，喜び）を妨げるという仮

説を立てた．文脈に依存する感情の表出が妨げられると，本

研究の主旨である，ノンバーバル情報を利用した音声認識が

意味をなさなくなるという点で問題となる．この仮説は，第

4 章の対話実験により検証された．つまり，ロボットが発話

や動作によって緊張を緩和した後，文脈に依存する感情の認

識を行うことにより，人間とロボットの音声対話においてノ

ンバーバル情報を有効に利用できると示唆される． 

本検証を元に，第 5章では，ATR知能ロボティクス研究所

で開発されたロボット Robovie[7]に，ノンバーバル情報によ

る既存の感情システム，顔の表情から感情を認識するシステ

ム[8] ，ならびに，パラ言語情報から感情を認識するシステム

[1]を実装する．まず，文脈に依存しない緊張の感情検出を，

次に喜びなどの文脈に依存する感情の検出を行うことにより，

現在の状況を認識する．さらに，認識した状況に応じた単語

辞書を用いて認識する単語や語彙を絞り込み，音声認識シス

テムによる認識を行うという，「状況依存型音声認識システ

ム」を提案する． 
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2. ロボット対話における感情表出の仮説 

本研究の目的は，ノンバーバル情報を利用して人間の感情

を認識することにより，ロボットと人間の音声対話を自然な

ものと導くことである．本稿では特に，人間との対話におい

て，ロボットが感情を認識するためのアプローチについて提

案する． 

[1]より，人間とロボットの対話において表出されやすい感

情は，持続的で文脈に依存しにくい感情である「緊張」であ

ることが示されている．本稿では，心理学による感情モデル

に基づき，この緊張の感情が人間の感情表出を抑制するとい

う仮説を立てる． 

2.1  心理学における感情モデル 

心理学の分野では，古くから人間の感情についての研究が

されている．また，人間の感情表出に関しては，顔の表情や

姿勢，音声，ジェスチャーなどの行動および自律反応など，

ノンバーバルな情報を対象とした研究がされている．その中

でも特に，感情と表情に関する研究は非常に多くの知見を得

ている．例えば，Ekmanの基本感情，Russellによる感情の円

環モデルなどが挙げられる[9]． 

Ekmanは，人間には基本的な感情として 6つの感情（喜び，

驚き，怒り，嫌悪，恐れ，悲しみ）が存在すると提唱してい

る．さらに，基本感情の基準として「刺激に対し急速に，生

体が意識する前に生じること」，「通常は極めて短時間（数秒

以内）で終結すること」などを挙げている． 

また，Russellは，「快-不快」，「覚醒-眠気」の 2つの次元上

に感情を表現することができると提唱している．現在の感情

は，中心から円環方向へのベクトルの向きによって示される． 

2.2  人間－ロボット対話における感情表出の仮説 

 

図 1  本稿における感情表出の仮説 

前節の感情モデルより考えられることは，ある感情が長時

間強く表出してしまうと，その他の感情の方向へベクトルの

向きが変化しなくなることである．特に，本稿で注目する「緊

張」の感情は，持続的な感情であるため，その感情が表出さ

れてしまうと，Russellによる感情の円環モデルより，図 1に

示すようにベクトルの向きが緊張から変化せず，その他の感

情が表出されにくくなってしまうという仮説が立てられる．

また，緊張の感情は文脈に依存しない感情であるため，現在

の発話に含まれる感情として認識することは困難である．し

たがって，緊張の感情が強く表出することにより，現在の感

情の判別が困難になることが示唆される． 

以上の仮説より，本稿では緊張の感情を検出し，緊張が検

出されればそれを緩和するような行動や発話を行うこと，ま

た緩和された場合に文脈に依存する感情を認識し，状況を認

識することが可能になると考えられる． 

3. 感情認識システム 

本章では，本稿で用いる感情認識システムについて紹介す
る． 

3.1  表情による感情認識システム 

      

図 2  表情認識システムの判別例 
左：喜びの感情判別，右：悲しみの感情判別 

顔表情から感情を認識するシステムは，G. Littlewort ら[8]

によって開発されたシステムである．FACS（Facial Action 

Coding System）を利用し，Ekman の基本 6感情（2.1 節の基

準より，文脈に依存する感情と考えることができる）と普通

の 7 つの表情（怒り，嫌悪，恐れ，喜び，悲しみ，驚き，普

通）を判別するシステムである．このシステムの判別例を図

2 に示す．顔を囲っている外側の緑色の枠は顔が発見できた

ことを，内側の赤色や青色の枠と顔のマークは表情を判別で

きたことを示す．また，G. Littlewortらによると，このシステ

ムの「喜び」の感情の判別成功率は 87.0%であった．  

3.2  パラ言語情報による感情認識システム 

パラ言語情報を利用した感情認識システム[1]は，特徴量と

して，基本周波数，パワー，発話間間隔など 29の特徴量を用

い，C5.0または SVMを用いて，持続的な感情である「緊張」，

また，一時的な感情である「喜び」と「困惑」の感情の有無

を検出するシステムである．持続的な感情とは，対話を通し

て大きく変化しない，文脈にも依存しない感情であり，一時

的な感情とは発話ごとに変化しやすく，文脈に依存する感情

である[1]．伊藤らの実験によると，このシステムの感情判別

率は，SVMを用いた場合の喜び感情の判別率が 74.1％，困惑

感情の判別が 79.6％，また，C5.0を用いた場合の緊張の感情

の判別率が 87.0％を示している． 

 

快｠不快｠
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驚き｠
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×
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4. 対話実験による感情表出の調査 

本章では，ノンバーバル情報を音声認識の性能向上に利用

するため，第 3 章で紹介した感情認識システムを用いて認識

すべき人間の感情の種類を，45名を被験者とする対話実験を

通して調査を行った．まず，4.1 節では人間とロボット

（Robovie，図 3参照）の対話実験によるデータの収集につい

て，4.2節では収集データに対する感情のラベル付けについて，

そして，4.3 節，4.4 節ではそれらの結果より，音声認識の結

果から相手の発話内容を絞り込むために有効な感情の種類に

ついて検証する． 

4.1  実験設定 

人間とロボット（Robovie），1対 1の対話実験（図 4参照）

を，以下に示す条件の下で行った． 

 

 

＜実験被験者＞ 

大学・大学院生  男女  45名 

 

＜実験環境＞ 

研究所の実験室内で，図 4のように人間とロボットが 1対

1で向かい合い，簡単な対話を行う． 

 

＜実験条件＞ 

ロボットは被験者に，いくつかの問いかけを同じ内容で繰

り返し行う．それに対し被験者は， 

（1）自由に回答する 

（2）肯定的に回答する 

（3）否定的に回答する 

という条件を与えられる．  

 

＜対話例＞ 

R（ロボット）：「おはよう．」 

S（被験者）：「お，おはようございます．」 

R：「僕はロボビーだよ．」 

S：「えっと，私は，○○です．」 

R：「一緒に遊ぼうよ．」 

S：「良いですよ．」 

R：「じゃんけんしようよ．」 

S：「よし，じゃんけんしましょう．」 

R：「ロボビーかわいいでしょ？」 

S：「（笑う）･･･うん，かわいいですね．」 

R：「バイバイ．」 

S：「はい，またね．」 

 

また，実験中，ロボットの目のカメラから入力した画像と

ロボットのマイクから入力した音声を，デジタルビデオに記

録した．次節からは，この記録したデータを用い，Robovie

との対話における人間の感情について調査する． 

          

図 3  Robovie           図 4  対話実験の風景 

4.2  表情のラベリング 

ロボットとの対話において，人間がどのような感情が表出

するか，また，緊張の感情が文脈に依存する感情表出に及ぼ

す影響を検証するため，前節の実験により収集した画像（顔

表情）データに対し，表情のラベリングを行う． 

本節では，利用する感情認識システムが認識可能な感情の

種類などを考慮してラベリングの評価対象とする感情を選択

し，実験被験者以外の第三者にそれぞれの感情に対し，評価

尺度法によるラベリングを行った． 

4.2.1  評価対象の感情 

本研究では，前章で紹介した感情認識システムを利用する

ため，ラベリングの評価対象の感情として，Ekmanの 6基本

感情に注目する．この感情の分類は，感情認識においてよく

用いられる分類方法である． 

また，伊藤ら[1]によって人間とロボットの対話において重

要とされている「緊張」の感情に注目し，第 2 章において以

下のような仮説を立てた．文脈に依存しない感情である緊張

の感情表出が強く持続している場合，図 1 に示すように，

Russellの感情の円環モデルにおいて，不快-覚醒の間にベクト

ルが向いたままになってしまい，文脈に依存する感情の表出

を妨げてしまうと考えられる．そのため，ロボットが現在の

状況を認識しにくくなると考えられる． 

以上より，評価対象の感情として，「怒り」「嫌悪」「不安」

「喜び」「悲しみ」「驚き」「緊張」の 7感情を用いることとす

る． 

4.2.2  評価尺度法による表情のラベリング 

対話実験において記録した画像データについて，Robovie

から問いかけ終了後 200～400msec の被験者の表情を静止画

として切り出した．全体の画像データ数は，72フレームであ

る．評価方法は評価尺度法であり，前述した 7 つの感情につ

いて，図 5 に示すような「とてもある」から「全くない」ま

での 6 段階の尺度を用いた．また，このラベリングの対象者

は，対話実験の被験者ではない第三者 4名（男 3名，女 1名）

である．  



 
 

 

図 5  表情のラベリングに用いた評価尺度 

さらに，ラベリングの集計として，図 5 のそれぞれの段階

に（とてもある）3点，2点，1点，－1点，－2点，－3点（全

くない）の点数をつけ，ラベリング対象者 4 名          の

点数 の平均値      を以下の式に

より求めた．また，その表情に対する感情は，7 つの感情の

平均値    の最大値          をとるものとした． 

( ) 4,,,, emodemocemobemoaemo fffff +++=
 

は，怒り, 嫌悪, 恐れ, 喜び,  
悲しみ, 驚き, 緊張のいずれか  

4.3  ロボットとの対話における感情表出の調査 

前節で求めた          から，ロボットとの対話において

人間が表出した感情の種類について調査を行った．以下の表

に，対話実験における表情のラベリングによる結果を示す． 

表 1  表情ラベリングの集計（返答内容への影響） 

感情 肯定的返答 否定的返答 

怒り 4.3% 15.0% 

嫌悪 16.3% 25.0% 

恐れ 0% 2.5% 

喜び 52.3% 17.5% 

悲しみ 8.7% 0% 

驚き 0% 0% 

緊張 18.5% 40.0% 

表 2  表情ラベリングの集計（緊張の有無への影響） 

 
（緊張あり） 

 
（緊張なし） 

 
 
 
感情 肯定的｠

返答 
否定的｠
返答 

肯定的｠
返答 

否定的｠
返答 

怒り 0% 0% 6.3% 27.3% 

嫌悪 2.9% 0% 21.9% 45.4% 

恐れ 0% 7.1% 0% 0% 

喜び 29.4% 7.1% 59.4% 27.3% 

悲しみ 5.9% 0% 12.4% 0% 

驚き 0% 0% 0% 0% 

緊張 61.8% 85.8% 0% 0% 

表 1 は，ロボットの問いかけに対し，肯定的／肯定的な返

答の場合に分け，各感情について           の割合を示した

ものである．ここで期待されることは，発話毎に一時的な感

情が表出し，肯定的な返答をする場合は喜びなどの肯定的な

感情，また，否定的な返答をする場合は喜び以外の否定的な

感情が表出するということである．しかし，表 1 おいて，肯

定的な返答の場合は喜びの感情が最も多く表出しているが，

否定的な返答をしている場合は持続的な緊張の感情が最も多

く表出している．また，全体的に緊張の感情が多く表出して

おり，文脈に依存する感情があまり表出されていない．した

がって，ロボットが人間の感情を認識し，状況を認識するこ

とが困難になることが示唆される． 

次に，緊張の感情の表出が文脈に依存する感情の表出に与

える影響を調査する．表 2 では，評価尺度法によって求めた

緊張の平均値     について，        の場合と         の

場合に分け，さらに，返答内容の肯定的／否定的分けて集計

を行った．ここで，         は全体の 3分の 1を占めている．

表 2より ，        の場合，ほとんどの場合で以下の式に示

すように，緊張が 7感情の中での最大となった．  

緊張 

これは，前に示唆したように，文脈に依存しにくい緊張の感

情が表出している場合，文脈に依存しやすい感情が表出しに

くいこと，さらに，状況を認識しにくいことが検証されてい

る．また，       の場合は，肯定的返答の場合は喜び，否定

的返答の場合はむしろ，嫌悪のような否定的な感情が表出す

る確率が高くなった． 

4.4  状況の認識に有効な感情の検証結果 

対話実験より，人間とロボットの対話において表出しやす

い感情は，緊張の感情であることが検証された．また，緊張

の感情は文脈に依存しにくい感情であること，持続する感情

であることから，文脈に依存する感情が表出しにくくなり，

状況を認識することが困難になることが検証された． 

ロボットに人間の感情を認識させ，状況を認識させるため

には，緊張の感情が表出している場合はそれを緩和する必要

があると考えられる．緊張を緩和した後，文脈に依存する感

情の認識を行うことにより，状況を認識しやすくなることが

示唆され，さらに，ロボットの音声認識の性能向上が期待さ

れる． 

5. 状況依存音声認識システムの提案 

本章では，第 3 章に挙げた感情認識システムの利用と，第

4 章の対話実験による検証結果に基づき，ATR 知能ロボティ

クス研究所で開発されたコミュニケーションロボット

Robovie（図 3）に実装する，感情認識の結果を利用した「状

況依存音声認識システム」を提案する．まず，全体的なシス

テムの構成について 5.1節に述べ，5.2節ではその一部の感情

認識部の処理方法，および，感情認識の結果を利用した音声

認識の提案手法について述べる． 

5.1  全体のシステム構成 

本稿，ならびに参考文献[10]で提案する状況依存音声認識シ

ステムの全体の流れを，図 6に示す．Robovieの周りの状況を

とてもある       ある   どちらかというと   どちらかというと    ない        全くない 

ある         ない 
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雑音の性質や発話内容，対話の相手の感情として認識し，そ

れに最適な音響モデルや単語辞書を用いて音声認識をするシ

ステムである．すなわち，現在の状況において，相手が発話

すると考えられる単語を絞り込み，最も適当な単語辞書など

を用いて音声認識を行うのである．既にある状況としては，

相手・自分の状態，周囲の環境などが挙げられ，Robovieはさ

まざまなセンサーにより，これらの情報を取り入れることが

可能である．さらに，Robovieは，認識した状況からさらに新

しい状況生成行動（発話や動作）により，自らが状況を作り

出すことも可能である． 

 
図 6  状況依存音声認識システム 

[10]において，図 6における，「自分自身（Robovie）の発話

や動作を認識することにより，状況に適切な単語辞書を選択

して音声認識の性能が向上させることが可能である」という

状況依存の可能性を示した．本稿では，図 6 の斜線部分の処

理，対話の相手の状態から感情を認識することにより，音声

認識で用いる単語辞書を限定するという，感情認識部の処理

を提案する． 

5.2  提案手法   －感情認識部－ 

4章で検証されたように，人間がロボットと対話する場合，

緊張の感情多く表出し，それが他の感情の表出を妨げる可能

性がある．これに基づき，感情認識を 2 段階に分け，人間の

緊張の感情の有無と文脈に依存する感情の検出を行い，状況

を認識してそれに適切な音声認識を行うという手法を提案す

る． 

図 7は，図 6の感情認識処理の部分を表したものである．

Robovieに搭載する感情認識システムには，第 3章で紹介した

パラ言語情報と顔表情による感情認識システムを利用してい

る．パラ言語情報による感情認識については「緊張」と「喜

び」，表情による感情認識については Ekman の 6 感情の認識

結果を用い，両方の認識結果を照合して感情の認識を行う．

緊張の感情が検出されなければ，一時的感情の検出，特に，

喜びの感情の有無を検出し，状況を認識して音声認識を行う

モデルである．また，緊張があると判断した場合，現時点で

は状況の認識を行わず，ロボットが緊張を緩和させるような

発話や行動をすることにより，一時的感情が表出しやすい状

況を作り出す． 

    

図 7  感情認識モデル 

6. まとめと今後の課題 

本稿では，ATR知能ロボティクス研究所で開発されたロボ

ット Robovie に搭載する音声対話機能として，視覚や聴覚の

から取り入れたノンバーバル情報を利用する，状況依存型音

声認識システムを提案した．また，ノンバーバル情報の中で

特に，顔の表情とパラ言語情報の重要性を示し，それらを利

用した感情認識システムを利用して，状況依存型音声認識シ

ステムの感情認識部を構成する． 

また，対話実験より，人間とロボットの対話において緊張

の感情が表出しやすいことが検証された．この感情は持続的

な感情であり，また，文脈に依存しにくい感情であるため，

表出している場合は文脈に依存する感情の認識が困難になる

ことがわかった．そのため，まず「緊張」の感情の有無を検

出し，それがない場合，また緩和された場合に文脈に依存す

る「喜び」などの感情の認識を行うことが必要であることを

示唆した． 

今後の課題として，感情認識部を搭載した状況依存型音声

認識システムとして，音声認識性能の評価を行う． 
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指向性スピーカを用いた人・ロボットコミュニケーション手法の検討

Towards new human-humanoid communication by using ultrasonic directional speaker

中臺一博, 辻野広司
Kazuhiro Nakadai and Hiroshi Tsujino

(株)ホンダ・リサーチ・インスティチュート・ジャパン,

HONDA Research Insutitute Japan, Co. Ltd.

�nakadai,tsujino�@jp.honda-ri.com

Abstract

自然な人・ロボットコミュニケーションを実現す
る上で、ロボットの動作中、発話中など高雑音下
でロバストな聴覚機能の実現は大きな課題であ
る。本稿では、このうち発話中のロバストな聴
覚機能を実現するために、発話デバイスとして
指向性スピーカを用いた手法を報告する。指向
性スピーカは、超音波と空気の非線形性を利用
することによって、指向性の高いビーム状の音
場を生成することが可能なスピーカである。ま
た、高い指向性を利用して、ささやくように特定
の人物だけに情報を伝えるという新しいコミュ
ニケーション機能実現を併せて試みる。実際に、
Honda ASIMOの口の位置に指向性スピーカを実
装し、発話中の孤立単語認識を行った結果、最
大 50%の単語正解率の向上を達成した。

1 はじめに

近年、ロボットの分野では、自然な人・ロボットコミュニ

ケーションを目指した研究が盛んに行われている。人間

同士のコミュニケーションにおいて言語の果たす役割が大

きいことから、人・ロボットコミュニケーションについて

も、言語はく本質的であるといえる。これは、ロボットに

対し、高度に「聞く」、「話す」ことができるという機能

が求められていることを示している。

ロボットの聴覚機能を実現するという点では、これま

で、「ロボット聴覚」1を提案し、研究を行ってきた[13]。

我々は、ロボット聴覚を向上させるためには、聴覚と動

作を結びつけるアクティブな聴覚が鍵であると考えてい

る。しかし、こうしたアクティブな動作は必然的にモー

タノイズを発生させる。一般にロボットのマイクは、他

の音源に比べてモータに近い位置に設置されているため、

たとえモータノイズの絶対パワーが他の音源に比べて小

さい場合であっても、マイクが収音するモータノイズの
1ロボット聴覚への関心も年々高まっており、IROS 2004 では、

初めてロボット聴覚のオーガナイズドセッションが開催された。
(http://winnie.kuis.kyoto-u.ac.jp/SIG/ 参照)

パワーは相対的に大きくなってしまう。従って、動作中

の音源定位やモータノイズをキャンセルするための音源

分離手法が報告されており[12, 17]、さらに、分離した音

声を認識するように拡張された研究も報告されている[19,

6]。

一方、ロボットの発話機能に関しては、主に下記の３つ

の構成要素を考慮する必要がある。

1. 自然な人・ロボット間の会話を実現するための非言

語情報を含む「対話機能」

2. 自然で柔軟な音声信号を生成する「音声合成機能」

3. 音声を出力する「発話デバイス」

対話機能については、多くの課題が残されているもの

の、音声だけでなく、ジェスチャ、アイコンタクト、韻律

といったマルチモーダルな情報を扱うことができる対話

ロボットに関する報告例は多い[9, 10, 5]。

音声合成機能に関しては、波形編集法、声道モデル法

など音声合成の分野で多くの手法が提案されている[15]。

例えば、PSOLA (pitch synchronous overlap-add) のように

波形編集で音声合成を行う手法は、比較的自然で柔軟な

音声を合成できる手法として知られている[16]。

発話デバイスに関しては、少数の報告[21]を除き通常の

スピーカが用いられている。この種のスピーカは、一般

に無指向性であるため、あらゆる方向に音声が伝わると

いう特徴がある。また、音声の出力パワーはスピーカユ

ニットの位置が一番大きく、スピーカユニットから離れる

につれ減衰していく。このスピーカをロボットの発話デバ

イスに適用した場合、上述のモータノイズの問題と同様

の理由から、発話中に他の音源からの音声を認識するこ

とは難しい。加えて、このようなスピーカでは、音声を対

話を行う相手に届くように出力するため、出力パワーは

モータノイズのパワーに比べて大きい。つまり、信号対雑

音 (S/N)比が小さくなり、このような状況下では、たとえ

ロボット聴覚の分野で研究されているような技術を用い
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ても、現時点では、相手からの音声を認識することは難

しい。従って、発話中は聴覚機能をオフにしたり、ロボッ

トのマイクではなく、ヘッドセットなどを用いて発話者の

口元にマイクを設置したりすることによってこの問題を

避けている研究がほとんどである。

しかし、人間は、話しながら聴くという能力を備えてい

ることから、人とコミュニケーションを行うロボットも、

発話中に音声を認識する機能を持つ必要がある。このよ

うな機能を実現するために、本稿では、指向性スピーカに

着目する。このスピーカは次節で詳細に述べるが、長年

にわたって研究され、近年、ようやく商品化されるに至っ

た技術である。この指向性スピーカを用いて、発話中の音

声認識機能、および、ささやくように特定の相手のみに音

声で情報を伝える機能を扱う。

2 指向性スピーカ

一般に、指向性スピーカは、可聴音による通常のスピーカ

を用いるものと超音波スピーカを用いるものの２つに大

きく分類できる。

前者は、一般的なスピーカを用いる方法であり、様々な

手法が提案されている。典型的な手法はホーンや音響管

をスピーカの前面に設置するというものであり、拡声器な

ど様々な商品が出回っている。スピーカアレイを用いる手

法も広く知られている[11, 8]。基本的に、スピーカアレイ

は各スピーカから出力される音響信号の位相と振幅を制

御することにより高い指向性を得る手法である。

4m
2

0 1 2 3

0

1

1

2m

0 1 2 3

0

1

1

4m
2

2m

55                 75 dB

a) omni-directional speaker b) directional speaker

Figure 1: Simulation Result of Speaker Directivity at 1 kHz

(三菱電機エンジニアリング（株）提供)

後者は、一般にパラメトリックスピーカアレイといわれ

ている手法である。パラメトリックスピーカの原理が 1963

年にWesterveltによって報告され[18]、以降、50年以上に

わたって、実用化に向けた様々な研究が行われてきた[20,

4, 14]。近年になり、その成果が実り、ようやく、製品が

入手可能になった技術である[2, 3]。

この種の指向性スピーカは、超音波の共変調と空気の

非線形性を利用して、非常に指向性の高いビーム状の音場

を実現する。一般的な無指向性のスピーカとパラメトリッ

クスピーカアレイを用いた指向性スピーカの指向性のシ

ミュレーション結果を、それぞれ、図 1a) および b)に示

す。これから、パラメトリックスピーカアレイは下記のよ

うな二つの特徴を持っていることがわかる。

� 超音波を搬送波として利用しているため、指向性が

高い。

� 空気の非線形性が有効になるまでにある程度音波が

空気中を進む必要があるため、可聴音は、スピーカ

ユニットから 0.5 – 1.0 m離れたところから発生する。

つまり、スピーカユニットから 0.5 m以内には、可聴

音がほとんど発生しないことを示している。

directional speaker

Figure 2: Directional Speaker installed in ASIMO
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Figure 3: Measured Result of Speaker Directivity at 1 kHz

本稿で用いる指向性スピーカもパラメトリックスピー

カである。図 2 は、口の位置に指向性スピーカを実装し

たホンダ ASIMOの頭部写真である。図 3は、この指向性

スピーカと無指向性スピーカ (GENELEC 1029A)の指向

性を実際に計測した結果を示している。計測を行った部屋

は、3 m� 5 mの大きさで残響時間が 0.08秒程度の部屋で

ある。騒音計 HIOKI 3430をスピーカから 1.0 mの距離に

設置して音圧を計測した。音圧は、スピーカの正面方向を

0度として���Æ の範囲で 10Æおきに計測した。計測の指

標には、人間の聴覚の感度に近くなるように周波数ごと

のパワーの重み付けを行っている dBAを用いた。
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Figure 4: New Communication System Architecture by Directional Speaker

ASIMOに実装された指向性スピーカは、指向性を向け

た方向に対して約 20dBAパワーが増加が見られ、これは、

図 1b)のシミュレーション結果とよく一致している。この

指向性スピーカの音圧は、横方向では不安定である。これ

は、壁、床、天井の反射波による影響と考えられる。

このように、指向性スピーカを用いるとビーム状の高

い指向性が得られる。しかし、超音波を搬送波として利

用しているため、信号の減衰率が小さく、反射波が一定の

パワーを保ったまま、ロボットのマイクに届いてしまう。

従って、話しながら聞く機能を実現するためには、搬送波

のゲインコントロールが必要である。次節では、搬送波

のゲインコントロール機能を備えたロボット用指向性ス

ピーカコミュニケーションシステムについて述べる。

3 指向性スピーカによるコミュニケーション
システム

指向性スピーカを用いた人・ロボットコミュニケーション

のプロトタイプシステムを構築した。構築したシステム

のアーキテクチャを図 4に示す。システムは、「ヒューマ

ノイドロボット」, 「指向性スピーカ制御部」,「自動ゲ

イン制御部」,「音声認識・生成部」という４つの構成要

素からなっている。

3.1 ヒューマノイドロボット

ホンダ ASIMOをテストベットとして用いた。ASIMOは、

本体内部に通常のスピーカと左右の耳の位置に一対のマ

イクを備えている。今回のシステム用に、指向性スピーカ

を図 2に示すように口の位置に実装した。指向性スピー

カの内部には、パラメトリックスピーカアレイの他に、超

音波センサ（受音器のみ）が実装されている。

3.2 指向性スピーカ制御部

指向性スピーカ制御部は、変調器、音響レベル制御器、ス

ピーカアンプの 3つの機器からなっている。変調器には、

三菱エンジニアリング（株）製のMSP-20Mを用いた。こ

の変調器は、入力可聴音によって変調された超音波の搬送

波を出力する。搬送波の周波数は、音質・音量の面で最も

パフォーマンスのよい 40 kHz近辺に設定した。変調され

た搬送波は、音響レベル制御器 (IMAGENICS ALC-88A)

に出力される。音響レベル制御器では、自動ゲイン制御

部からのコマンドに従って、搬送波のゲインを制御する。

音響レベル制御器の出力はスピーカアンプと自動ゲイン

制御部の両方に送られる。自動ゲイン制御部へ出力された

超音波信号は、対象物までの距離を推定するためのリファ

レンス用の信号として用いられる。スピーカアンプには、

Victor PS-A2002を用いた。ここで、増幅された超音波信

号は、ASIMOに実装された指向性スピーカに送られ、実

際に超音波が出力される。

3.3 自動ゲイン制御部

自動ゲイン制御部は、超音波センサによって取得した距

離情報に基づき、超音波のパワーを可聴音が目的の人物

のみに届くように制御する。人物までの距離は、音響レベ

ル制御器からの超音波信号と指向性スピーカ内に実装さ

れている超音波受信センサから信号の時間差を利用して

推定する。ゲイン制御のアルゴリズムを以下に示す。

1. インパルス信号を自動ゲイン制御器から音響レベル

制御器に 100 ms毎に出力する。ただし、音声認識生

成部からの発話イベントを受け取った場合は、その

内容に応じて、出力を ON/OFFする。

2. インパルス信号によって変調された超音波が、指向

性スピーカ制御部で生成され、自動ゲイン制御部に
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リファレンス信号 �� として送られる。また、同時に、

指向性スピーカへも送られ、超音波が出力される。

3. 指向性スピーカの超音波センサが、ロボットの前に

いる人物によって反射した超音波を受信し、自動ゲ

イン制御部によって、この反射信号 �� とリファレン

ス信号 �� が同時に 192 kHzのサンプリングレートで

取り込まれる。

4. インパルス信号の立ち上がり時刻 ��, �� を ��, �� か

らゼロクロス法により抽出する。ロボットと人物間

の距離 �は、音速 � (340 m/s)を用いて、以下のよう

に定義される。

� � ��� � ���� � (1)

5. 推定された距離に応じて、最適なゲイン値を選択す

る。最適値は、予め 1 m間隔で実験的に得た値であ

る。最終的に、選択されたゲイン値を設定するコマン

ドが RS-232C経由で音響レベル制御器に送信される。

距離推定の誤差は約 50 cmである。現状の実装では、パ

ラメトリックスピーカ自体を距離測定用の超音波発信器

として利用している。インパルス信号が指向性スピーカ

制御部に送信される際、変調器によって、インパルス信号

が変調され、信号が歪んでしまうため、誤差が大きくなっ

ている。この問題については、今後、送信器と受信器が一

体となった超音波センサを別途用意し解決を図る予定で

ある。

3.4 音声認識・生成部

音声認識・生成部は、ASIMOのマイクで収音した音声の

認識、および指向性スピーカもしくは無指向性スピーカ

へ音声信号を送信する。音声認識エンジンには,京大で開

発された Julianを用いた[7]。出力する音声は、事前に録

音されたものを用いた。また今回は、指向性スピーカと無

指向性スピーカの選択は手動で行った。指向性スピーカ

からの音声出力の開始/終了時には、それぞれ、距離測定

処理を OFF/ONする発話イベントを自動ゲイン制御部に

送信する。音声合成や対話処理との統合については今後

の課題としたい。

3.5 構築システムの動作例

構築システムの動作例を図 5に示す。「勢い」という単語

を指向性、もしくは無指向性スピーカから出力し、それを

図 5の左図に示される A–Dの各地点で計測した。また、

左図の波形は、「勢い」の元波形である。中図と右図は、

それぞれ、無指向性スピーカ、指向性スピーカから音声が

出力された場合の A–D地点における音声波形を示してい

る。A点と C点を比較すると、指向性スピーカの高指向

性を保ちつつ、ゲインコントロールもうまく働いている

ことがわかる。指向性スピーカの音は、実際には、人間の

耳にはそれほど歪んだ音には感じられないが、C 点の波

形は、元波形と比較して歪んでいる。これは、マイクの周

波数特性が人間の耳の周波数特性と異なるためであると

考えられる。

4 評価

発話中の聴覚機能を ASIMOと ASIMOの前方にある音源

が同時に異なる単語の音声を出力した場合の孤立単語認

識によって評価を行う。



ASIMO ear loudspeaker

position position

omni-directional 70 dBA 62 dBA

speaker inside AISMO

directional speaker 58 dBA 70 dBA

with max power

directional speaker 56 dBA 62 dBA

with optimal power

ASIMO switched on 55 dBA 51 dBA

background noise 23 dBA 23 dBA

Table 1: Sound Pressure Levels in Evaluation

4.1 実験内容と条件

音源用のスピーカには GENELEC 1029A (以後、音源用ス

ピーカ) を用い、ASIMO の正面 1 m の位置に設置した。

部屋の残響時間は、1 kHzで 0.08秒 (RT30)である。

実験は、ATRの音素バランス単語 216語を下記の３つ

の条件で、音源用スピーカから出力し、孤立単語認識を

行った。

1. 指向性スピーカから音声を同時に出力する。

2. 指向性スピーカから音声を同時に出力する。ただし、

出力ゲインは音源用スピーカの位置に立っているユー

ザにのみ伝わるように最適に制御する。

3. ASIMO内部の無指向性スピーカから同時に音声を出

力する。ただし、出力パワーは、音源用スピーカの

位置で条件２と同じパワーになるよう制御する。

表 1 は、上述の各条件で、音源用スピーカから音声を

出力しない場合（指向性もしくは無指向性スピーカから

のみ音声が出力される場合）のASIMOのマイク位置（耳

位置）および、音源用スピーカの位置での音声のパワー

を示している。指向性スピーカから出力される音声のパ

ワーは、無指向性スピーカの場合と異なり、スピーカの位

置より、耳位置（つまりスピーカユニットの側）の方が小

さい。

音源用スピーカの出力は、70 dBA から 90 dBA まで

5 dBA 刻みで変更した。ASIMO の耳の位置に音源用ス

ピーカから出力された音が到達するまでに、15 dBAの減

衰が見られるため、耳の位置でのパワーの変化は、55 dBA

から 75 dBAまでとなる。

音声認識用の音響モデルは、ASIMOの電源をONにし

て、ロボット以外の騒音源がない状態で、音源用スピーカか

ら ATR音素バランス単語 216語の音声を出力し、ASIMO

のマイクで収録した各音声をHidden Markov Model Toolkit

(HTK) [1]を用いて、triphone として学習することによっ

て得た。

4.2 実験結果
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Figure 6: Isolated Word Recognition Result

図 6 に孤立単語認識の結果を示す。横軸はスピーカか

ら出力される音声のパワー (dBA)を、縦軸は孤立単語正

解率 (%)を示している。認識結果は、よい順に、最適に

ゲイン制御を行った場合の指向性スピーカ、ゲイン制御

を行わない指向性スピーカ、無指向性スピーカとなった。

音声のパワーが 90 dBAの場合、指向性スピーカの単語正

解率は、約 95%に達し、無指向性スピーカでは約 80%で

あった。無指向性スピーカでは、音声認識は、80 dBA以

下の場合急激に悪化する。指向性スピーカでは、パワーが

70 dBになった場合、同様の傾向が見られた。

4.3 実験の考察

表 1に示されるように、最適にゲイン制御された指向性

スピーカと無指向性スピーカは、両方とも、音源用スピー

カの位置で同程度の音声出力レベルであるにもかかわら

ず、孤立単語認識率には大きな差が見られ、最大で 40%

以上 (出力が 80 dBAの場合)になっている。また、音源用

スピーカの位置で、ゲイン制御を行わない指向性スピー

カの出力の方が、無指向性スピーカの出力より大きいに

もかかわらず、指向性スピーカの孤立単語認識率の方が高

くなっている。以上より、一般に、発話中の聴覚機能を実

現するための発話デバイスとして、指向性スピーカは無

視構成スピーカより性能がよいといえる。

音源用スピーカ出力が 70 dBAまで低下すると、指向性

スピーカの孤立単語認識率が悪化した。これは、背景雑

音のためだと考えられる。前述したようにASIMOの耳の

位置での音声パワーは音源用スピーカ出力が 70 dBAの場

合、55 dBAである。表 1によれば、ASIMOの電源 ON時



の背景雑音も 55 dBAである。これは、S/N比が 0 dBであ

ることを示している。従って、背景雑音が強く音声認識結

果に影響していると考えられる。この問題を解決するに

は、S/N比を改善する前処理として音源分離を行うといっ

た対応が必要であろう。

音源分離に関しては、これまでに特定の方向からの音を

抽出するアクティブ方向通過型フィルタを提案した[12]。

また、アクティブ方向通過型フィルタと音声中の歪みをマ

スクすることによって音声認識の向上が可能なミッシング

フィーチャ理論の統合を報告した[19]。このような技術を

用いたコミュニケーションシステムの向上は今後の課題で

ある。

5 おわりに

本稿では、指向性スピーカを用いた人・ロボットコミュニ

ケーションを提案し、プロトタイプシステムを実装した。

発話中の聴覚処理を実現するという観点から、発話中の

孤立単語認識実験を通じてコミュニケーションシステムの

有効性を示した。

構築したコミュニケーションシステムは、指向性スピー

カのゲインをうまくコントロールすれば、スポットライト

のようにある特定のエリアのみに音場を生成することが

可能であることを示した。これにより、ささやき声のよう

な秘匿性の高いコミュニケーションの実現が可能となる。

また、指向性スピーカと無指向性スピーカの両方を組み合

わることによって、人間と自然で豊かなコミュニケーショ

ンを行うシステムの構築が可能となるであろう。どのよう

にこれらのスピーカを使い分け、対話を行うかについては

今後の課題である。
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Abstract—This paper describes an autonomous control 
method of an anthropomorphic talking robot WT-4 (Wa-
seda Talker No.4) to mimic continuous human speech 
sounds by auditory feedback. WT-4 consisted of 1-DOF 
lungs, 4-DOF vocal cords and articulators (the 7-DOF 
tongue, 5-DOF lips, 1-DOF teeth, nasal cavity and 1-DOF 
soft palate), and could reproduce human-like articulatory 
motion; the total DOF was 19. In this method, the trajec-
tory of each robot parameter was controlled so that the 
acoustic parameters (pitch, sound power, formant fre-
quencies that are resonant frequencies of the vocal tract 
and have the peak of the output spectrum, and the timing 
of the switch between voiced and voiceless sounds) gen-
erated from the robot were close to those of human 

speech sounds. The trajectory of each robot parameter 
was optimized by inputting the acoustic parameters. This 
method will help to clarify the human speech mechanism 
and to create a new speech production system. 
 
1. はじめに 

 

音声言語の生成に関しては，多くの研究がなされ

ているが，未だ脳における発声の運動計画処理機構

から運動器官における音声生成の運動までを包括的

に研究された例はなく，また人の発声運動は十分に

解明されていないのが現状である．1998 年より，科

学技術振興機構  (JST) 戦略的創造研究推進事業 

聴覚フィードバック系を有する人間形発話ロボットの開発 
Development of Human-like Talking Robot Having Auditory Feedback System 

〇福井孝太郎 (早稲田大学理工学部) 
西川員史 (早稲田大学理工学部，日本学術振興会特別研究員) 

  桑江俊治，秋山隆行 (早稲田大学理工学部) 
髙信英明 (工学院大学工学部，早稲田大学ヒューマノイド研究所) 

持田岳美 (日本電信電話株式会社 NTT コミュニケーション科学基礎研究所) 
誉田雅彰 (早稲田大学スポーツ科学部) 

高西淳夫 (早稲田大学理工学部・ヒューマノイド研究所) 

* Kotaro FUKUI, Kazufumi NISHIKAWA, Toshiharu KUWAE, Takayuki AKIYAMA (Waseda 
University), Hideaki TAKANOBU (Kogakuin University), Takemi MOCHIDA (NTT), 

Masaaki HONDA (Waseda University), Atsuo TAKANISHI (Waseda University) 

 

 

Nasal
Cavity

Tongue

Flow

Lips

Soft
Palate

Teeth

144

Vocal
 Cords

Articulators

Tongue
Lips

Soft 
 Palate

Lungs

Vocal 
 Cords

Teeth  Servo Modules

Current Position

 

A/D

 

Counters

 

D/A

 

Control 
Computer

Microphone

 
 

Sound Analysis
ComputerMRI Image

(Human /a/)

Auditory
Feedback

 
 

 
Simulation
Computer

 

Simulator

LAN(100Mbps)

LAN(100Mbps)

Sound Information

Lungs
DC Servo 

Motor 
250[W] 

Suction Valve 

Ball Screw
Diaphragm

Flow

 
Fig. 1 Mechanical overview and control systems of talking robot WT-4  

to mimic human speech sounds by auditory feedback 

社団法人　人工知能学会
Japanese Society for
Artificial Intelligence

人工知能学会研究会資料
JSAI Technical Report

SIG-Challnege-0420-8 (12/6)



(CREST) 「脳を創る」研究プロジェクト「発声力学

に基づくタスクプラニング機構の構築」として，日

本電信電話株式会社 (NTT)を中心に全国 10 の医学，

音響学および工学の研究機関で人間の発声に関する

共同研究が開始された．その中でわれわれは，人間

の発声運動を再現する実機械モデルとしての発話ロ

ボットの開発を担当している． 
本研究は，発声器官 (肺・声帯)および調音器官 

(舌・唇・歯・鼻腔)を有し，人間の発声動作を模擬

した発話ロボットを開発し，これを用いて人間と同

様の発声を実現することにより，計算機シミュレー

ションのみでは解明困難な発声系のメカニズムをロ

ボット工学的な視点から明らかにすることを目的と

している．  
われわれは，人間に近い自然な発声を目指し，

WT-2 (Waseda Talker No.2)(1)・WT-3 (Waseda Talker 
No.3)(2)を改良し，2004 年に図１に示すような人間形

発話ロボット WT-4 (Waseda Talker No.4)を開発した．

WT-4 は肺・声帯・口腔および鼻腔からなる全 19 自

由度の制御機構を有し，声道長さは約 175mm と人間

と同程度の大きさを持つ． 
また，聴覚フィードバック系を構築し，音響特徴

量を用いて発話ロボットの制御パラメータを 適化

し，ロボットの制御に利用した．さらに人間の連続

発声に対する動的な音響特徴量を抽出し，同手法に

よりロボットを用いてそれを再現する聞き真似発話

を実現した． 
本論文では，音響特徴量を用いた発話ロボット

WT-4 の制御パラメータの 適化と聞きまね発話の

実現について述べる． 
 

2. 発話ロボット WT-4 の機構 
 
発話ロボットWT-4 (Waseda Talker No.4)は，図１，

２，４に示すように肺 (1自由度)，声帯 (4自由度)，
調音器官である口唇 (5自由度)，歯 (1自由度)，舌 (7
自由度)，鼻腔，軟口蓋 (1自由度)の全19自由度を有

し，声帯から口唇までの声道長さは175[mm]であり成

人男性と同程度の大きさを持つ．その発話器官は，

動きを確保しつつ大規模に変形し，かつ空気・音の

密閉性を確保しなければならず，そのため弾性体の
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                     (a) Vocal cords                                        (b) Lungs 

Fig. 2 WT-4’s vocal cords and lungs mechanisms and the three manipulated parameters ( A ,T , LV ) 
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Fig. 3 Relation of the robot parameters of the vocal cords 
and lungs and the acoustic parameters 

 



超低硬度ゴムTP010(3)で構成されている．上記器官に

より，明瞭性の高い母音および破裂性子音・摩擦性

子音・鼻子音の生成を実現し，日本語の五十音すべ

ての発声が可能となった． 
さらに，聴覚フィードバックによるロボットの制

御を行っており，第３章に制御パラメータの 適化

手法について述べる． 
 
3. 発話ロボットの制御パラメータの最適化手法 
 

聴覚フィードバック系を構築し，音響特徴量を用

いて発話ロボットの制御パラメータを 適化し，ロ

ボット制御に利用可能とした．ただし，音響特徴量

はマイクで音声を録音し，音声分析ソフトウェア

“Praat” (http://www.praat.org/)を用いて分析を行った．

下記にその手法について述べる． 
 

3.1 音響特徴量 
制御量である音響特徴量として以下のものを用い

る． 
1)基本周波数 0f  

2)音の強さ P  
3)第 1・第 2 フォルマント周波数 1f ・ 2f  
4)有声/無声音の切替え時間 

この中で，音声の抑揚としての基本周波数・音の

強さは，発声器官系である肺・声帯に大きく依存し

て制御されるパラメータであり，フォルマントは舌

や口唇などの調音器官によって大きく制御されるパ

ラメータである． 
 

3.2 ロボット制御パラメータ 
 発声器官系の操作量は，図２に示すように 1)声帯

の張力T ，2)声門間距離 A ，3)肺速度 LV の 3 つであ

る．ただし，無声音の発声時，T は無視される．肺・

声帯の制御パラメータT ・ LV と音声の抑揚 0f ・ P  

に関する実験を行い，図３に示すようにT と 0f ， LV

と P には弱線形性があることを確認した． 
声道形状を決定する調音器官系の操作量 (調音パ

ラメータ)は，図４に示すように 11 個を定義する．

なお，フォルマント周波数を制御量としない無声音

については，これらすべてのパラメータが無視され

る．しかし，11 個の調音パラメータとフォルマント

周波数 1f ・ 2f は冗長で非線形性の関係があり，フォ

ルマント周波数から調音パラメータを決定すること

は困難である．そこで，下記の手法を用い，ロボッ

トの制御パラメータの 適化を行った． 
 

3.3 適化アルゴリズム 
 ロボットの制御パラメータを x ，ロボットが発声

した音響パラメータを y ，目標となる音響パラメー

タを ŷ とすると， 

⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

=

LV
T
x

x
x

x
11

2

1

M

: Vocal Cords Tension

: Lungs Velocity

: Vocal Tract Parameters

           (1) 
: Pitch Frequency
: Sound Power

: First Formant Frequency
⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

=

2

1

0

f
f
P
f

y

: Second Formant Frequency         (2) 

[ ]210
ˆˆˆˆˆ ffPfy

t
=                         (3) 

である． 
評価関数 ( )xS として 

  ( ) ( ) ( )( ) 2logˆlog yyWxS −⋅=              (4) 

を定義し，ロボットを発声させ，これが 小となる x
を図５に示すようにGauss-Newton法(4)の反復改良に

よって求める． 
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Fig. 4 WT-4’s lips and tongue mechanisms and the eleven manipulated parameters ( 1x , 2x ,…, 11x ) 
 



ただし， 
( ) ( ) ( ) ( ) ( )[ ] 4

210 logloglogloglog RffPfy t ∈=  (5) 
とする． 

ここで，音響パラメータを対数で評価しているの

は値の正規化のためであり， 
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の値は評価関数の重みのみの意味を持つ． 
 さて， k 回の反復改良によって推定値 )(kx が与え

られているとき，その近傍で x の各要素をそれぞれ

独立に微小変化させてロボットを発声させ，ヤコビ

行列 
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となる．なお，各ロボットパラメータにおける微小

変化分は， 
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とした．そして )(kJ の一般逆行列 +)(kJ を用い，  
 ( ) ( )[ ]yyWJx kk logˆlog)()( −⋅+=∆ +            (10) 

)()()1( kkk xxx ∆⋅+=+ α                     (11) 

により改良した推定値
)1( +kx を得る．ここで，α は

収束を安定化させる内部パラメータで，反復の各ス

テップにおいて評価関数値が改良前よりも減少する

ように調節する． 
以上，この 適化アルゴリズムを用い， ( )xS が

小となる ( y が ŷ に漸近した) x を求める．この 適

化の実験を第４章に述べる． 
 

Table 1 Target acoustic parameters ŷ  

Target 1 Target 2 Target 3
F0      Hz 105 105 105
Power dB 75 75 75
F1      Hz 500 500 650
F2      Hz 1500 1900 1300

Parameter Value

 
 

Table 2 Initial robot parameters )0(x  (Fig. 2-3) 

Initial 1 Initial 2 Initial 3
X1      mm 10 10 15
X2      mm 0 0 0
X3     mm 0 -5 0
X4     mm 10 5 10
X5      mm 10 4 14
X6      mm 10 2 19.5
X7      mm 10 2 25
X8      mm 10 6.5 26
X9      mm 10 8 10
X10     mm 10 15 10
X11     mm 10 23 10
A      mm 0 0 0
VL    mm/s 7 7 7

Parameter Value

 
 

   
(a) Initial 1           (b) Initial 2 

 

 
(c) Initial 3 

Fig. 6 Initial vocal tract shape 
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Fig. 5 Optimization algorithm 



４. 最適化実験 

 

4.1 母音 

 WT-3 を用いて母音発声時の音響パラメータのフ

ィードバックによるロボットパラメータの 適化実

験を行った． 
a) 実験条件 
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⎡

=

0.1000
00.100
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W  

目標音響パラメータ ŷ を表１に，初期ロボットパ

ラメータ
)0(x を表２にそれぞれ示す．それぞれの初

期パラメータとして大きく異なるものを与えており，

(b)は舌先に，(c)は舌後部にそれぞれ狭めを持ってい

る． 
b) 実験結果 
表１と表２の初期値と目標値を組み合わせ実験を

行った．代表的な実験結果として初期値１と目標値

１の組み合わせを表３および図７に，初期値２と目

標値２の組み合わせを表４および図８にそれぞれ示

す．ここで， 適化の際に基本周波数の 適化を優

先させたため，音圧の誤差は基本周波数の誤差より

も大きくなっている．しかし，実験により推定され

た値は目標音響パラメータに十分に接近しているこ

とが確認できる．以上のように本 適化手法が母音

発声における音響パラメータからロボットパラメー

タへの逆変換に有効であることを確認した． 
 
4.2 連続発話実験 
人間の連続発声に対する動的な音響特徴量を抽出

し，第３章の 適化手法を用い，フレーム毎の WT-4
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Fig. 7 Organized experiment 1 (Target 1 and Initial 1)  
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Fig. 8 Organized experiment 2 (Target 2 and Initial 2)  

 
Table 3 Organized experiment 1 (Target 1 and Initial 1)  

Initial Estimated Target
F0      Hz 100.0 105.2 105
Power dB 63.7 66.5 75
F1      Hz 586.4 501.4 500
F2      Hz 1467.7 1504.9 1500

Parameter Value

 
 

Table 4 Organized experiment 2 (Target 2 and Initial 2)  

Initial Estimated Target
F0      Hz 101.9 104.3 105
Power dB 75.4 80.8 75
F1      Hz 447.5 492.8 500
F2      Hz 1534.0 1824.6 1900

Parameter Value

 



の制御パラメータ 適化による人間の連続音声の聞

きまね発話を試みた．その実験条件は下記である． 
a) 実験条件  
 1) 目標音声: /hassei/ (成人男性の発声音声) 
 2) フレーム間隔: 50 [ms] 
ただし，母音の有声音区間のみ 適化を行い，子

音の無声音区間は WT-4 の子音発声時の制御パラメ

ータを参考とした． 
b) 実験結果 

適化実験の結果の基本周波数 0f と第1・第2フォ

ルマント周波数 1f ・ 2f の変化を図９に示す．図より

人間の音声の特徴をまねたロボットの基本周波数・

フォルマント変化を確認できる．しかし，声帯の不

安定性などの問題のため，有声化後の2・3フレーム

は誤差を有しており，今後声帯の改良を行う． 
 
５. 結論と今後の展望 
  
発話ロボット WT-4 の聴覚フィードバック系を構

築し，WT-4 の生成音声から抽出される音響特徴量を

用いてロボットの制御パラメータを 適化し，制御

に利用可能とした．音響特徴量としては基本周波数，

音の強さ，フォルマント周波数，有声/無声音の切替

え時間を用い，全 19 自由度のロボットの制御パラメ

ータの 適化を行う．さらに人間の連続発声に対す

る動的な音響特徴量を抽出し，同手法によりロボッ

トを用いてそれを再現する聞き真似発話を実現した． 

本システムは，聴覚フィードバックによる人間の

発話獲得動作を再現することを目的としており，今

後は同システムを発展し，発話の脳内情報生成メカ

ニズムの解明を目指す． 
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Fig. 9 Organized experiment to mimic human speech sounds “hassei” 
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