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研究成果の概要（和文）：本研究では、PBL（Project-Based Learning; プロジェクト型学習）に参加する学修
者の評価を支援する手法を音情報の可視化を通じて実現するための技術開発を行った。対話音声を用いたグルー
プワークにおけるアクティビティの自動検出法を検討した。その結果を応用し、ウェアラブル音声収録端末を用
いたグループワーク状況提示システムを試作した。加えて、深層学習型ニューラルネットワークに基づく音源情
報可視化手法を検討した。

研究成果の概要（英文）：In this study, we have developed methods for realizing to support 
evaluations of students participating in PBL (Project-Based Learning) on the basis of visualization 
technologies of sound information. A method of detection of activated communication in group work 
from dialogue voice was examined. We developed the prototype system for presenting a whole condition
 of a group work using wearable voice recording terminals. In addition, sound source information 
visualization methods based on deep learning neural networks have been investigated.

研究分野： 音情報処理

キーワード： PBL　音声情報処理　笑い声　環境音　ウェアラブル端末　ニューラルネットワーク　可視化
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様 式 Ｃ－１９、Ｆ－１９－１、Ｚ－１９、ＣＫ－１９（共通） 

１．研究開始当初の背景 
大学等の高等教育機関では、アクティブラ

ーニング（学修者の能動的な学修への参加を
取り入れた教授・学習法）の導入が進む。そ
のなかでも、PBL（Project-Based Learning; 
プロジェクト型学習）は、学生らがチームを
組み、課題解決のプロジェクトを遂行する実
践的な教育プログラムである。PBL は、学生
の主体性を育み、教育工学等の学術分野おい
ても効果の高さの報告が続いている。 
しかしながら、PBL の指導者からは、学修

者の評価の難しさに対する指摘がなされて
いる。グループワークを基本とするため、教
員・指導者が明確に観察できるのは、成果物
や成果報告書、プレゼンテーションである。
これらの材料からは、個人がどの程度、課題
解決に貢献できたかを把握することが難し
い。 
 
２．研究の目的 
本研究の目的は、PBL に参加する学修者の
評価を支援する手法を音情報の可視化を通
じて実現することである。具体的には、PBL
に参加している学修者が発生したあらゆる
音を収録し、音声認識を応用した機械学習ア
ルゴリズムによって可視化する。加えて、可
視化した情報を学修者個人の定量的な評価
材料として利用するための方法を検討する。 
ただし、コンピュータによる自動化に基づ
いた学修者評価を教育の現場に持ち込むこ
とには慎重な検討が必要である。よって、本
研究では、要素技術の開発及びデータの取得
法の確立を重点的な実施事項としている。 
中長期的な目標としては、本研究の成果を
拡充し、PBL の指導者をサポートするための
システムとして実用化を目指す。 
 
３．研究の方法 
(1)対話音声を用いたグループワークにおけ
るアクティビティ自動検出法の検討 
グループワークの指導・採点を行なう者

（評定者）がグループワークの中で生じるイ
ンタラクションの一つとして注視すること
ができ、指導や採点の参考にできる指標を盛
り上がりとして、これを自動検出するための
技術開発を行った。 
具体的には、盛り上がりの区間を音響信号

から検出することを目指し、① グループワ
ークデータの収集、② 評定者が盛り上がり
の区間を定義するためのアノテーション方
法、③ 収録音声から特徴ベクトルの抽出方
法、④ 機械学習による自動検出の検討を行
った。 
① グループワークデータを収集する際に

は、協力者 4名によるグループワークを音声
及び動画で記録した。練習 10分、本題 20分、
まとめ 10分の計 40分にわたるグループワー
ク課題を協力者（参加者）に与え、図 1に示
す実験環境において、実際にグループワーク
を実施して記録を行った。 

② では、収録したグループワークデータ
に対して、評定者が考える盛り上がりの区間
を定義するため、時間軸上の注釈情報を付与
するための手法を検討した。その過程では、
アノテーション作業の効率化を支援するシ
ステムが必要であった。そこで、マルチポイ
ンティングに対応したタッチパネルを利用
したユーザインタフェースを有する支援シ
ステムを開発した（図 2）。実装の結果、参加
者 4人の発話に対し、同時かつ効率的に、盛
り上がりを示す区間ラベルを付与できるよ
うになった。 
評定者 2 名がアノテーションを行った結

果、評定者 Aは収録データ全区間の 8.1%、評
定者 B は 33.8%を盛り上がりの区間とした。
評定者 A及び Bの間には、注釈を付与する頻
度に違いはあるが、A、Bともに積極性の低い
同じ協力者に対しては、盛り上がりの区間ラ
ベルを少なく付与していることがわかった。 
③ グループワークの収録音声に対する音

声特徴量の抽出と④ 機械学習を用いた自動
検出を試みた。F0（基本周波数）やパワーな
どに由来する音声特徴を合計384次元抽出し
てベクトルを構成した。そして、②の支援シ
ステムで定義した盛り上がりの区間ラベル
と合わせて、機械学習に用いるデータセット
とした。実験では、二値分類器であるサポー
トベクターマシンで識別器を構築し、性能を
検証した。 
 
 (2) ウェアラブル音声収録端末を用いたグ
ループワーク状況提示システムの開発 
 グループワークのとき発生する音響信号
を収録する際、収録機器が本来の作業や対話
を妨げることが無いようにする必要がある。
加えて、グループワーク中の個人の発話を録
音することを目的として、本研究では、ウェ
アラブルで使用できる音声収録端末を開発
した。図 3に示すように、同端末は、小型ボ
ードコンピュータ Raspberry Pi Zero W を用
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実現場へ導入する小型機器を想定

図 1 グループワークの収録環境 

図 2 マルチタッチパネルを用いて実装したアノ
テーション支援システム 



いて実装されており、ディジタル接続の MEMS
（Micro Electro Mechanical Systems）マイ
クを搭載する。 
本研究で開発したグループワーク状況提

示システムでは、上記のウェアラブル端末で
収録した信号を自動分類し、その結果を無線
LAN 経由でサーバに送信する。また、サーバ
側に集約された情報を指導者にわかりやす
く提示するためのインタフェースを有する。
指導者は、提示された情報を確認することで、
グループワークに参加できていない学修者
等に気付き、適切な指導を与えることができ
ると考える。 
開発システムは、Python を実装言語とし

た。ウェアラブル端末とサーバ間の通信には、
HTTP（Hypertext Transfer Protocol）リク
エストのプロトコルを利用し、通信負荷を抑
えた実装とした。交換する情報には、アクテ
ィビティを知るためのファクタとなる学修
者の話し声・笑い声の検出回数・検出時間が
含まれる。 
 
(3) 深層学習型ニューラルネットワークに
基づく音源情報可視化手法の検討 
同一空間内に多数存在する音源情報を可

視化するため、収録したパラメタから音源情
報に変換するための認識器およびその特徴
量について検討を加えた。深層学習型ニュー
ラルネットワークに基づくアルゴリズムで
ある LSTM（Long Short-Term Memory）、CNN
（ Convolutional Neural Network ） 及 び
CNN-LSTM を比較した。 
特徴量とネットワーク構成の異なる各手

法について、10-fold cross validation によ
って評価した。入力信号と出力すべき音源ラ
ベルの例を図 4 に示す。CNN の入力とする特
徴量には 25 次元のメルフィルタバンクスペ
クトログラムを用いた。それに加えて、動的
特徴であるΔ特徴量を追加で入力に用いる
場合と用いない場合での比較を行った。 

また、ネットワーク構成には CNN（2 層の
畳み込み+プーリング層→2層の全結合層）と
CNN-LSTM（2 層の畳み込み+プーリング層→2
層の LSTM 層→1層の全結合層）の 2種類を用
いて、ネットワークの構成の違いによる比較
も行った。 
 
(4) 人間の歩行動作のセンシングデータを
入力にした足音信号の合成手法の提案 
本研究では、複数のフレームのセンサデー

タを連結して変換モデルを学習することで、
足音が発生する直前の歩行動作を考慮する
ことができる足音信号合成手法を提案した。 
学習に用いるデータセットとして、時間同

期した歩行動作のセンシングデータと足音
を収集した。そのために、加速度、ジャイロ、
地磁気や圧力のセンシングデータと時間同
期した足音の音響信号の収録システムを開
発した（図 5, 図 6）。本学で学生プロジェク
ト活動に参加する学生 7 名の協力を得て、7
時間分の歩行データ（音響信号、センシング
データ）を収集した。 
 
４．研究成果 
(1) ④で構築した盛り上がり区間の自動検
出器を用いて、精度を評価した実験の結果を
図 7に示す。この実験では、従来は固定長で
あった音声特徴の分析単位を 1 秒から 10 秒
まで拡張し、10-fold cross validation で精
度を確認した。実験の結果、分析単位 1秒の
ときは、0.54 だった F-measure が、分析単位
を長くすることで0.7程度まで向上すること
を確認した。 
比較のため、分析区間長を 1 秒に固定し、

盛り上がりの区間ラベルを時間軸上でずら
したデータセットを作成して、前述と同条件

図 4 環境音信号と音源ラベル 
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図 3 ウェアラブル収録端末（プロトタイプ） 図 5 歩行データ収集システム概略 

図 6 足に装着するセンサ 



の実験を行なった。その結果からは、分析単
位に長時間区間を導入した提案法と同程度
の性能を確認することはできなかった。 
実際の盛り上がり区間と、評定者によって

付与された区間ラベルの間には、時間上のズ
レが生じることが予想される。このズレは評
定者ごとに異なるため、一意に決定して処理
することは困難である。長時間区間分析を導
入することで、そのズレを吸収しながら、自
動検出の精度向上を得ることができ、提案法
の有効性を示すことができた。 
 
(2) グループワーク状況提示システムを用
いた実験では、グループワークの記録映像と
システムが録音した音声のログを比較した。 
各協力者のグループワークに対する積極

性とシステムが収集した音声の検出回数を
比較した。グループワークに対する積極性の
評定は、3 分ごとに行い、グループワークに
参加できているか指導の必要性を感じるか
の基準で各協力者に◯（マル）または×（バ
ツ）の２段階の情報を評定者が付与した。図
8、図 9 に 2 つのグループの評定の結果とシ
ステムが記録した音声の検出回数を示す。 
この事例では、図 8のグループ 1は指導の

必要はないと判断され、図 9のグループ２は
指導が必要と判断された。システムが記録し
たログでは、グループ 1全体での音声検出回
数は平均 294 回、グループ 2の音声検出回数
は平均 209 回であり、音声の検出回数に差が
生じていた。さらに、指導者にサポートが必
要と評定されることが多かったグループ2の
協力者 Gの検出回数は最も少なく 163回であ
った。この結果から、提案システムで記録し
た情報からグループ全体の状況、グループ内
での個人の状況について知ることができる
ことを確認した。 
記録した検出音声の中に装着者本人の音

声のみが含まれる割合は、60%から 90%と協力
者によって大きく差があった。これは声が大
きい他の協力者の音声を端末が検出してし
まったことが原因である。 
 

(3) 手法ごとの評価結果を表 1 に示す。CNN
にΔ特徴量を用いることで F-score、Error 
Rate ともに性能が向上している。さらに、CNN
の代わりに CNN-LSTM を用いることで CNN+Δ

よりも良い性能が得られており、CNN-LSTM に
Δを用いた場合、短時間分類において最も優
秀な性能が得られた。よって、総合的な結果
としては、CNN に LSTM とΔ特徴量の両方を用
いることが有効であることが確認できた。 
各手法のラベルごとの F-score を表 2に示

す。「人」「信号機」では、LSTM を用いた場合、
そうでない場合に比べF-scoreが上昇してお
り（人の場合、CNN→CNN-LSTM：0.469→0.577、
CNN+Δ→CNN-LSTM+Δ：0.493→0.576）、これ
らは連続的な長い音もしくは断続的に同じ
音が続くため LSTM が有効に働いたと考えら
れる。「鳥」「信号機」「タップ音」は、Δ特
徴量を用いた場合、そうでない場合に比べ
F-score が大きく上昇しており（鳥の場合，
CNN→CNN+Δ：0.274→0.328、CNN-LSTM→
CNN-LSTM+Δ：0.284→0.355）、これらは、離
散的で短い音であるため、時間変化が確認で
きるΔ特徴量が有効に働いたと考えられる。 
 
(4) 収集したデータセットを用いて、足音の
音響信号合成のための予備実験を行なった。
音響特徴量の比較、入力データの抽象化によ
る精度への影響などを実験で比較をした。そ
の結果、オクターブフィルタバンクを用いた
入力データの抽象化や、フレーム連結による
精度向上を確認した。また、深層学習型ニュ
ーラルネットワークの出力を抽象化し、次元
数を減らした音響特徴量とした際に、教師デ
ータとのケプストラム距離は大きく下がり、
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図 8 音声の検出回数と積極性の評定結果（グルー
プ１） 
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元の波形と近い波形を合成できることを確
認した。 
 

表 1 分類精度（10-fold CV） 

Method 
F-scor
e 

Error 
Rate 

Precis
ion 

Recall 

CNN 0.619 1.003 0.645 0.595 

CNN+Δ 0.639 0.963 0.657 0.622 

CNN-LSTM 0.645 0.951 0.660 0.630 

CNN-LSTM+Δ 0.650 0.943 0.661 0.639 

 
表 2 音源ラベルごとの F-score 

 
CNN CNN+Δ 

CNN-LST
M 

CNN-LST
M+Δ 

人 0.469 0.493 0.577 0.576 

鳥 0.274 0.328 0.284 0.355 

虫 0.470 0.542 0.454 0.434 

車 0.733 0.738 0.745 0.735 

風 0.652 0.679 0.695 0.690 

バイク 0.238 0.244 0.248 0.219 

踏切 0.652 0.738 0.761 0.616 

電車 0.321 0.420 0.400 0.418 

サイレン 0.281 0.302 0.183 0.195 

信号機 0.483 0.540 0.554 0.593 

動物 0.318 0.312 0.278 0.227 

音楽 0.315 0.326 0.312 0.302 

タップ音 0.637 0.705 0.637 0.681 

足音 0.179 0.197 0.292 0.252 

ノイズ 0.699 0.722 0.747 0.757 
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