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1 はじめに

これまでに提案されてきた音源方向や位置の推定
方法は，マイクロホンアレーにおける各観測信号の
位相差などを用いた手法が多く，複数のマイクロホン
が必要であった [1]．単一マイクロホンで音源位置を
推定することができれば，コスト削減やシステムの
縮小化など様々な利点が期待できる．
我々はこれまで，位置毎に発話された音声から音響

伝達特性を推定し、それらを識別することにより単
一マイクロホンで音源位置を推定する方法を提案し
てきた [2]．本稿では，位置毎に推定された音響伝達
特性のMFCC (Mel-Frequency Cepstral Coefficient)
を SVM (Support Vector Machine) で識別を行うが，
その際MFCCの各次元に異なるカーネル関数を設定
して独立にカーネルマトリクスを計算し，MKL (Mul-
tiple Kernel Learning) により重み付け統合を行うこ
とで，次元毎に適した識別空間の設計及び特徴次元
の自動選択を行う．

2 音源位置の推定

2.1 提案手法の概要

本研究では音響伝達特性を用いて音源の位置を推
定している．音響伝達特性は音源の位置によって異な
る値を持つため，あらかじめこれを位置毎に学習し
ておけば，評価音声に対してもその音響伝達特性を
識別することで音源位置を推定することができる．
本手法は大きく二つのステップに分けられる．ま

ず，ある位置から発話された音声から音響伝達特性
を推定する．そして，推定された音響伝達特性を用
いて音源位置を学習，識別を行う．提案手法の概要を
Fig. 1に示す．

2.2 音素HMMによる音響伝達特性の推定

第一ステップでは，ある位置で発話された観測信号
から音響伝達特性を推定する．ある場所で発声された
クリーン音声 sは，音響伝達特性 hの影響を受けて観
測される．このとき，フレームnにおける観測信号oの
ケプストラムは，Ocep(d; n) ≈ Scep(d; n)+Hcep(d;n)
と近似される．dはケプストラムの次元を表す．実際
の環境では Sが未知であり，直接H を求めることは
できないため，Sの統計モデルをあらかじめ学習して
おき，最尤推定法により OからH を推定する．
本手法における音響伝達特性の推定の流れをFig. 2

に示す．あらかじめ特定話者のクリーン音声のMFCC
を音素HMM (Hidden Markov Model) でモデル化し
ておき，それらを用いて観測信号を音素認識する．そ
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Fig. 1 提案手法の概要
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Fig. 2 音素 HMMによる音響伝達特性の推定

して音素認識の結果をラベルとして音素 HMMを連
結し，連結された HMMを用いて観測信号から最尤
推定法により音響伝達特性のMFCCを推定する．

Ĥ = argmax
H

Pr(O|λS ,H) (1)

λS はクリーン音声のモデルパラメータを表す．ここ
で，Oは SとH の加算とみなされるため，Oの事後
確率をクリーン音声 HMMを用いて以下のようにモ
デル化する．

µ(O) = µ(S) + H, Σ(O) = Σ(S) (2)

µ(O)，µ(S)，Σ(O)，およびΣ(S)はそれぞれOと Sの
平均ベクトルと共分散行列 (対角行列)を表す．この
モデル化により，(1)式の解を EMアルゴリズムを用
いて推定する．詳細な更新式とその導出については
[2]を参照されたい．
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2.3 次元毎に異なる非線形空間を用いた音響伝達特
性の識別

第二ステップでは，音源位置 θ 毎に推定された音
響伝達特性のMFCCを用いて，SVMで位置の学習
を行う．そして，音源位置が不明な評価音声について
も，その推定された音響伝達特性のMFCCを識別す
ることで，位置の推定を行う．
通常，SVMは 1種類のカーネル関数を用いて，特

徴量を高次元空間へ射影して識別関数を設計するが，
MFCCは次元無相関であるため，必ずしも一つのカー
ネル関数が全ての次元に対して有利に働くとは限らな
い．また，MFCCの中には識別に有効な次元と，そ
うでない次元が含まれていると考えられる．そこで
本研究では，MFCCの次元毎に異なるカーネル関数
を定義し，MKLで統合を行うことで，次元毎に適し
た識別空間の設計及び特徴次元の自動選択を行う．

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

の音響伝達特性Hi,Hj のカーネル関数を表現すると，

k(Hi,Hj) =
∑

l βlkl(Hi,Hj) (3)

となる．βlは l番目のサブカーネル klの重みである．
Varmaらは，複数の特徴を用いた画像識別において，
サブカーネルを特徴量ごとに定義することで，識別
に適した特徴重みをMKLにより学習させている [3]．
本研究では，MFCCの次元毎に異なるサブカーネル
を定義し，MKLにより重みを学習させる．

MKLの重みの学習は，SVMの枠組みで解かれる
のが一般的である．SVMの枠組みにおける最適化の
双対問題を以下に示す．

max
α,β

∑
i αi − 1

2

∑
i,j αiαjyiyj

∑
l βlkl(Hi,Hj)

s.t.

{ ∑
i yiαi = 0, 0 ≤ αi ≤ C∑
l βl = 1, βl ≥ 0

(4)

αi はラグランジュ係数，yi はクラスを表す変数
(−1, 1),C は SVMのスラック変数である．

2.4 評価実験

提案手法を評価するために特定話者によるシミュ
レーション実験を行った．音声データはATR研究用
日本語音声データベースセットAより男性話者 1名の
単語音声を用い，サンプリング周波数 12 kHz，窓幅 32
msec，フレームシフト 8 msecの分析条件でMFCC
16次元を特徴量として使用した．音響伝達特性の推
定におけるクリーン音声の音素 HMM は，2,620 単
語を用いて学習した．音素数は 54，各音素 HMMの
状態数は 3，混合数は 32である．音響伝達特性の学
習には 50単語を，評価には 1,000単語を用いた．な
お，クリーン音声の学習，位置の学習，評価に用い
たデータはそれぞれ異なる発話内容の単語を使用し
ている．識別手法として，16混合のGMM(Gaussian
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Fig. 3 各手法による音源位置の推定精度

Mixture Model)，従来の単一カーネル SVM，次元毎
に同一のカーネルを定義したMKL-SVM，そして提
案手法である，次元毎に異なるカーネルを定義した
MKL-SVMを用いて比較を行った．SVMベースの手
法では全てガウシアンカーネルを使用し，提案手法
ではガウシアンカーネルの分散値を次元毎に変える
ことで異なるカーネルを定義している．また各カー
ネルのパラメータは実験的に定めた．
音響伝達特性の学習データと評価データは，RWCP

実環境音声・音響データベースより音源とマイクロホ
ンの距離が 2 m，残響時間が 300 msecのインパルス
応答をクリーン音声に畳み込むことで作成した．音
源位置は 30◦，90◦，130◦ の 3種類である．
各識別手法による音源位置推定精度を Fig. 3に示

す．SVMベースの手法はいずれもGMMによる手法
よりも高い識別精度を示している．また，次元毎に同
一カーネルを定義した場合では，従来の単一カーネ
ル SVMとほとんど精度は変わらなかったが，次元毎
にカーネルを変えることで，それらよりも高い精度
で識別できていることが分かる．

3 おわりに

本稿では，音響伝達特性の識別によるシングルチャ
ネル音源位置推定の手法において，MFCCの次元毎
に適したカーネル関数を定義してMKLで統合するこ
とで，識別精度の向上を試みた．実験では，提案手法
が従来の SVMよりも高い識別精度を示したが，現状
では各カーネルのパラメータを実験的に決めており，
最適なパラメータを決定するのに手間がかかるとい
う欠点がある．そのため，カーネルパラメータの自動
選択などが今後の課題としてあげられる．また，学習
位置から少しずれた位置での発話や，同じ位置でも
発話方向が異なる場合についても評価を行っていく．
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