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あらまし 我々はこれまで，観測音声の音響伝達特性が話者の位置に依存するという点に着目し，音響伝

達特性を識別することにより単一マイクロホンで音源位置推定を行う手法を提案してきた．この手法では，

ある位置から発話された音声からその音響伝達特性を，特定話者HMM (Hidden Markov Model) を用いて

推定し，それらを学習・識別することで音源位置を推定している．本稿では，観測信号の音響伝達特性が

話者の位置だけでなく，頭部の回転方向にも依存する点にも着目し，音源位置と頭部回転方向の推定につ

いて，提案手法の有効性を評価する．
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Abstract This paper presents a talker’s head orientation estimation method using only a single micro-

phone, where phoneme HMMs (Hidden Markov Models) of clean speech are introduced to separate the

acoustic transfer function at the user’s position and head orientation. The frame sequence of the acoustic

transfer function is estimated by maximizing the likelihood of training data uttered from a given position

with a given head orientation. Using the separated frame sequence data, the user’s position and the head

orientation are trained by Support Vector Machine (SVM) in advance. Then, for each test utterance, the

frame sequence of the acoustic transfer function is separated based on the maximum likelihood estima-

tion using the label sequence obtained from the phoneme recognition, and the user’s position and head

orientation are estimated by discriminating the separated acoustic transfer function using SVM. The

effectiveness of this method has been confirmed by talker localization and head orientation estimation

experiments performed in a real environment.

Key words head orientation, talker localization, single channel, reverberant speech, acoustic transfer

function

1. は じ め に

人と人のコミュニケーション，あるいはロボットとの

コミュニケーションにおいて，話者の頭部の回転方向は

聞き手にとって重要な手がかりの一つであり，我々は話

し手の頭部の向きから「誰が話しているのか」だけでな

く，「誰に向かって話しているのか」という情報まで得る

ことができる．この「誰が誰に向かって話しているのか」
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という情報は，特に複数のユーザーが会話をしている状

況において有効であり，会議システム，ロボット対話，雑

談とシステム要求の判別など，様々なタスクにおいて利

用することができると期待される．

これまでに，マイクロホンアレーを用いて音源方向

や位置を推定する研究が多くなされている．MUSIC

(MUltiple SIgnal Classification) や CSP (Cross-power

Spectrum Phase) といった手法では，マイクロホンア

レーで収録される観測信号間の位相差を用いて音源方向

や位置を推定している [1]～[4]．また，バイノーラル信号

を用いて，両耳間の音圧差や時間差から音源方向を推定

する手法についても研究されている [5], [6]．

一方，話者の頭部回転方向の推定へ関心が向けられ出

したのは比較的近年のことであり，いくつかの手法が提

案されている [7]～[10]．これらの手法は複数組のマイク

ロホンアレーからなるネットワークを用いており，従来

の音源位置推定のアルゴリズムを拡張することで話者の

頭部回転方向を推定している．文献 [7]で提案されている

手法は，従来の音源位置推定法の一つである SRP-PHAT

(Steered Response Power with the PHAse Transform)

をベースとした手法であり，従来の SRP-PHATの目的

関数を，話者の頭部回転方向に依存する重み係数によって

重み付けを行うことにより，話者の位置推定問題から頭

部回転方向推定問題へ拡張している．文献 [8], [9]では話

者の頭部の方向ごとに変化する観測信号の音圧のパター

ンに着目しており，文献 [9]では提案手法を文献 [7]の手

法と組み合わせることでさらなる精度の向上を示してい

る．また，文献 [10]では各マイクロホンアレーから算出

された音源方向推定結果を用いて作成されるヒストグラ

ムから，話者の頭部回転方向を推定する手法を提案して

いる．

しかしながらこれらの手法は複数のマイクロホンア

レーを，ユーザーを囲むようにして部屋の壁などに設置

する必要があり，システムが大規模になってしまうとい

う欠点がある．そのため，小型な音声インターフェース

が必要とされる環境では，単一マイクロホンで行える音

声処理技術の需要が高まっており，近年では雑音抑圧や

音源分離の分野においても，単一マイクロホンで処理で

きる手法が多く提案されてきている [11]～[14]．

我々はこれまで，観測された音声信号の音響伝達特性

が，発話された位置によって異なるという点に着目して，

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 [15]．この手法では，あ

る位置から発話された音声からその音響伝達特性を，特

定話者の音素 HMMを用いて推定し，推定された音響伝

達特性を位置毎に学習する．その後，ある位置から発話

された評価音声についても同様に音響伝達特性を推定し，

それを識別することで音源の位置を推定する．

本稿では観測信号の音響伝達特性が，話者の位置だけ

ではなく頭部の回転方向にも依存することに着目し，音

響伝達特性の識別による話者の頭部回転方向を推定する

手法を提案する．以前に提案した音源位置推定手法では，

話者の位置ごとの音響伝達特性を学習・識別していたの

に対し，本稿における提案手法では，各音源位置とその

位置における頭部の各回転方向の音響伝達特性を学習・

識別する．従来の頭部回転方向の推定法と異なり，本手

法はあらかじめ音響伝達特性を学習しておく必要がある

が，マイクの位置を任意の場所に設置することができる

という利点がある．評価実験では実環境下において音源

位置のみの推定，頭部回転方向のみの推定，音源位置及

び頭部回転方向の推定の 3つのタスクにおいて実験を行

い，その有効性を示す．

2. 音源位置と頭部回転方向の推定

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と頭部の

回転方向を推定する．音響伝達特性は音源の位置や頭部

の回転方向によって異なる値を持つため，あらかじめこ

れを各音源位置とその位置における頭部の回転方向毎に

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及び頭部の回転方向を推定す

ることができる．

提案手法の概要を図 1に示す．まず，位置と頭部方向

の組み合わせ毎の音響伝達特性を学習するために，それ

ぞれの位置 θ において頭部を各方向 ϕへ向けた状態で発

話された音声 O
(ϕ,θ)
train を収録し，その音響伝達特性をク

リーン音声の音素 HMMを用いて推定する．次に，位置

と頭部方向毎に推定された音響伝達特性 Ĥ
(ϕ,θ)
train を SVM

(Support Vector Machine)により学習する．そして評価

したい音声 O
(ϕ,θ)
test についても学習データと同様に，音素

認識結果により得られるラベル情報を用いて音響伝達特

性 Ĥ
(ϕ,θ)
test を推定し，それを SVMで識別することで，音

源位置と頭部方向 (ϕ̂, θ̂)を推定する．

2. 2 音素HMMによる音響伝達特性の推定

本節では音素 HMM を用いて観測信号 O から音響伝

達特性H を推定する手法について述べる．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) (1)

と近似される．d はケプストラムの次元を表す．ケプス

トラムは，音声情報を効率よく表現できるパラメータの

一つであり，音声認識などでよく用いられていることか

ら，本手法においてもケプストラムを特徴量として用い

ている．仮に S が既知であれば，音響伝達特性 H は

Hcep(d;n) ≈ Ocep(d;n)− Scep(d;n) (2)
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図 2 音素 HMM による音響伝達特性の推定

として求めることができるが，実際の環境では S が未知

であるため，直接 H を求めることはできない．そこで，

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．

音響伝達特性の推定の流れを図 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でモデ

ル化しておく．HMMを用いて音響伝達特性を推定する

ためには，その音声信号の音素ラベルが必要であるため，

まず学習した音素 HMMを用いて観測信号を音素認識す

る．そして出力された音素認識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) (3)

λS はクリーン音声のモデルパラメータを表す．(3)式の

解は EMアルゴリズムによって推定される．その際，Q

関数は以下のように定義される．

Q(Ĥ|H)

= E[log Pr(O, p, bp, cp|Ĥ, λS)|H,λS ]

=
∑

p

∑
bp

∑
cp

Pr(O,p,bp,cp|H,λS)

Pr(O|H,λS)

· log Pr(O, p, bp, cp|Ĥ, λS) (4)

bpと cpはそれぞれ音素 pにおけるHMMの状態，混合要

素を表す．O，p，b，cの同時確率 Pr(O, p, bp, cp|Ĥ, λS)

は以下のように展開される．

Pr(O, p, bp, cp|Ĥ, λS)

=
∏

n abp(n−1),bp(n)wbp(n),cp(n)

·Pr(O(n)|p, bp(n), cp(n); Ĥ, λS) (5)

n，a，w はそれぞれフレーム番号，状態遷移確率，混合

重みを表す．ここで，(1)式より 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

いて以下のように表すことができる．

Pr(O, p, bp, cp|Ĥ, λS)

=
∏

n ab(n−1),b(n)wb(n),c(n)

·N(O(n);µ
(S)
p,j,k + Ĥ(n),Σ

(S)
p,j,k) (6)

N(O;µ,Σ) は多次元正規分布を表し，µ
(S)
p,j,k，Σ

(S)
p,j,k は

それぞれ S の状態 b(n) = j，混合要素 c(n) = k におけ

る平均ベクトルと共分散行列 (対角行列)を表す．これら

を用いて (4)式を展開すると [16]，

Q(Ĥ|H)

=
∑

p

∑
i

∑
j

∑
n

Pr(O(n), p, bp(n) = j, bp(n− 1) = i|H,λS) log ap,i,j

+
∑

p

∑
j

∑
k

∑
n

Pr(O(n), p, bp(n) = j, cp(n) = k|H,λS) logwp,j,k

+
∑

p

∑
j

∑
k

∑
n

Pr(O(n), p, bp(n) = j, cp(n) = k|H,λS)

· logN(O(n);µ
(S)
p,j,k + Ĥ(n),Σ

(S)
p,j,k) (7)

となり，H に関わる項のみを取り出すと以下のように

なる．

Q(Ĥ|H)

= −
∑

p

∑
j

∑
k

∑
n γp,j,k(n)

−
∑D

d=1

{
1
2
log(2π)Dσ

(S)2

p,j,k,d

+
(O(d;n)−µ

(S)
p,j,k,d

−Ĥ(d;n))2

2σ
(S)2

p,j,k,d

}
(8)

γp,j,k(n) = Pr(O(n), p, j, k|λS) (9)

D は次元数，µ
(S)
p,j,k,d，σ

(S)2

p,j,k,d はそれぞれ平均ベクトル

の d次元目の値と，共分散行列の d番目の対角要素の値
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図 4 収録環境のとスピーカーの回転方向

を表す．(8) 式を最大にする H は，∂Q(Ĥ|H)/∂Ĥ = 0

を解くことで求められる．

Ĥ(d;n) =

∑
p

∑
j

∑
k γp,j,k(n)

O(d;n)−µ
(S)
p,j,k,d

σ
(S)2

p,j,k,d∑
p

∑
j

∑
k

γp,j,k(n)

σ
(S)2

p,j,k,d

. (10)

(10)式によって，音源位置と頭部回転方向毎に音響伝達

特性を推定し，それらを SVM によって学習・識別する

ことで，音源位置と頭部回転方向の推定を行う．

3. 評 価 実 験

3. 1 実 験 環 境

提案手法を評価するために，特定話者による実環境実

験を行った．実験環境の図を図 3に，収録環境とスピー

カーの回転を表す図を図 4 に示す．約 6.3 m × 3.2 m

× 2.8 m (W × D × H) の部屋において，ある位置にス

ピーカーを設置し，スピーカーの向きを変えながら特定

話者の音声を再生し，これを 2chマイクロホンで収録し

た．ただし，提案手法では 2chマイクロホンの内，一方

のマイクロホンで収録された音声のみを用いた．部屋の

残響時間は約 350 msec，マイクロホンとスピーカーの距

離は約 1.5 m である．音源位置 90◦，スピーカの回転方

向 0◦ におけるインパルス応答を図 5に示す．スピーカー

は BOSE Mediamate IIを，マイクロホンには指向性マ

イク (SONY ECM-66B)を使用した．音源位置の候補は

40◦，90◦，130◦ の 3種類，スピーカーの回転方向は 0◦，

45◦，90◦ の 3種類で，これらの組み合わせは最大 9通り

存在する．

図 5 音源位置 90◦，スピーカの回転方向 0◦ におけるインパル

ス応答

表 1 それぞれの位置における音源位置推定精度と，CSP 法に

より推定された音源方向の中央値

Position 40 deg. 90 deg. 130 deg. average

Accuracy [%] 83.6 93.5 98.3 91.8

CSP [deg.] 40.9 90 131.4 -
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図 6 各音源位置における音響伝達特性

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 166 単語を，組み合わ

せを変えて 4-foldのクロスバリデーションにより推定精

度を算出した．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．SVMには SVM light [17]を，カーネル関

数に RBF (Gaussian)カーネルを使用し，one-vs-rest法

によりマルチクラス識別を行った．

3. 2 実 験 結 果

3. 2. 1 音源位置推定における実験結果

まず，それぞれの音源位置において，スピーカーの回転

方向を 0◦ に限定して，音源位置推定の精度の評価を行っ
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表 2 それぞれの位置 (pos.) における，スピーカーの回転方向

(ori.)の推定精度．上表は回転方向の候補数が 2(0◦，90◦)

における推定精度を，下表は候補数が 3(0◦，45◦，90◦)

における推定精度を表す．

pos. \ ori. 0 deg. 90 deg. average

40 deg. 81.6 84.3 83.0

90 deg. 96.1 92.6 94.4

130 deg. 94.4 93.7 94.1

average 90.7 90.2 90.5

pos. \ ori. 0 deg. 45 deg. 90 deg. average

40 deg. 73.0 20.0 86.7 59.9

90 deg. 97.1 10.2 90.1 65.8

130 deg. 82.8 33.7 97.1 71.2

average 84.3 21.3 91.3 65.7

た．音源位置毎の推定精度と，CSP法 [2]によって単語

毎に推定された音源方向の中央値を表 1 に示す．CSP法

はGCC-PHAT (Generalized Cross-Correlation PHAse

Transform) アルゴリズムとも呼ばれる手法で，音源方

向や音源位置推定によく用いられる手法の一つである．

CSP法による音源方向の推定には，30 cm の間隔で設置

された 2ch マイクロホンを用いて，以下の式によって計

算された CSP係数ピークを探索することで，観測信号間

の位相差を計算し，位相差から音源方向を推定した．

CSP (τ)

= DFT−1

{
DFT (ol(t)) ·DFT ∗(or(t))

|DFT (ol(t))| · |DFT (or(t))|

}
(11)

τ̂ = argmax
τ

CSP (τ) (12)

degree = cos−1( τ̂ · C
ds · fs

)
· 180

π
(13)

ol(t)と or(t)はそれぞれ左のチャネルと右のチャネルで

観測された信号で，τ̂ は推定されたこれらの信号間の位

相差，C，ds，fsはそれぞれ音速，マイクの間隔，サン

プリング周波数を表す．

表より，CSP法ではいずれの音源位置においても安定

して音源方向が推定されているのに対し，提案手法では

推定精度が音源の位置毎に差があることが分かる．図 6

は各音源位置における音響伝達特性の単語毎の平均値を

プロットしたものである．音響伝達特性は (2)式に正解

のクリーン音声を与えることで算出し，主成分分析によ

り 2 次元に圧縮したものをプロットしている．図より，

130◦ における音響伝達特性は識別しやすい分布をしてい

るのに対し，40◦ における音響伝達特性は比較的識別し

にくい分布をしていることが分かる．

3. 2. 2 頭部回転方向の推定における実験結果

次に，それぞれの場所にスピーカーの位置を固定し，ス

ピーカーの回転方向のみを変えることで，頭部回転方向
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図 7 音源位置 90◦ におけるスピーカーの回転方向ごとの音響

伝達特性

表 3 各音源位置，スピーカーの回転方向における CSP法によ

る推定結果の中央値

pos. \ ori. 0 deg. 45 deg. 90 deg.

40 deg. 40.9 40.9 40.9

90 deg. 90 90 90

130 deg. 131.4 131.4 100.9

の推定における精度の評価を行った．回転方向の候補が

2種類 (0◦，90◦)における推定精度と，3種類 (0◦，45◦，

90◦) における推定精度を表 2 に示す．これらの表より，

スピーカーの回転方向が 0◦ と 90◦ の場合において，84

% 以上の精度で回転方向を推定することができているが，

45◦の場合，ほとんど推定できていないことが分かる．音

源位置 90◦ におけるスピーカーの回転方向ごとの音響伝

達特性を図 7に示す．図より，スピーカーの回転方向に

よる音響伝達特性の変化は，音源位置による音響伝達特

性の変化ほど顕著ではないことと，特に回転方向 45◦ の

音響伝達特性が判別しづらい分布になっていることが分

かる．

スピーカーの各回転方向における，CSP法によって推

定された音源方向の中央値を表 3 に示す．結果より，ス

ピーカーの回転方向は CSP法による音源方向の推定結果

にあまり影響しないことが分かる．

3. 2. 3 音源位置と頭部回転方向の推定における実験

結果

最後に，音源の位置とスピーカーの回転方向の両方を

変化させて，音源位置と頭部回転方向の推定の精度を評

価した．スピーカーの回転方向の候補が 2種類の場合に

おける推定精度と，3種類の場合における推定精度を表 4

に示す．表より，これまでの実験結果と同様に，音源の位

置によって推定精度の差が存在することと，スピーカーの

回転方向 45◦ において推定精度が低いことが分かる．し

かしながら，回転方向の候補が 2種類の場合において約

80 % ，3種類の場合において約 60 % の精度で音源位置

と頭部回転方向の両方を推定できていることが分かった．
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表 4 音源位置とスピーカーの回転方向の推定精度．上表は回

転方向の候補数が 2(0◦，90◦)における推定精度を，下表

は候補数が 3(0◦，45◦，90◦) における推定精度を表す．

pos. \ ori. 0 deg. 90 deg. average

40 deg. 48.6 70.8 59.7

90 deg. 87.2 93.4 90.3

130 deg. 95.0 84.5 89.8

average 77.0 82.9 79.9

pos. \ ori. 0 deg. 45 deg. 90 deg. average

40 deg. 44.3 15.7 68.2 42.7

90 deg. 83.7 29.8 84.9 66.2

130 deg. 76.8 50.8 87.5 71.7

average 68.3 32.1 80.2 60.2

4. お わ り に

本稿では，音響伝達特性が話者の位置や頭部の回転方

向によって異なる特性を持つ点に着目し，各音源位置・

頭部回転方向において発話された音声信号から，その音

響伝達特性をクリーン音声の音素 HMMを用いて推定し，

推定された音響伝達特性を SVMにより学習・識別するこ

とで，音源の位置と頭部の回転方向をシングルチャネル

で推定する手法について検討を行った．実環境における

実験では，音源位置の候補が 3種類，頭部回転方向の候

補が 2種類の場合において，最大で約 95 % ，頭部回転

方向の候補が 3種類の場合において，最大で約 87.5 % の

精度で音源の位置と頭部の回転方向の推定が行えた．し

かしながら，音源の位置によって推定精度に差があるこ

とや，頭部の回転方向が 45◦ の場合，ほとんど回転方向

を推定できていなかった．そのため，今後は音源位置や

頭部の回転方向のバリエーションを増やし，またマイク

の位置も変化させることで，どのような条件であれば推

定しやすくなるのかという点について検証する必要があ

る．また，既に提案されたマイクロホンアレーのネット

ワークによる頭部回転方向の推定法との比較についても

今後検討していく．
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