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研究成果の概要（和文）：音声対話システムにおいて，周囲状況を把握する方法の一つとして，単一マイクロホ
ンにおいて，音声そのものからその特性を推定・識別することで，発話者の口からマイクまでのおよその距離を
推定する手法を提案する．距離ごとに収録された音声データをDeep Neural Network (DNN)の一種で学習する．
使用時には，短時間に区切られた音声フレームをDNNに入力し，推定距離を出力する．全フレームで推定距離の
多数決を行うことで1発話の推定距離を得る．0.2 mと5 mの音声識別実験では，約85%の識別率を得ることができ
た．

研究成果の概要（英文）：We propose the estimation method of distance from a mouth of a speaker to a 
microphone by estimating and classifying the feature of speech recorded by a single microphone. A 
Deep Neural Network (DNN) is training using speech data recorded for each distance. For estimation, 
short-time speech frames are entered into the DNN, it will estimate the distance for each frame. 
After that, the estimated distance is obtained for one utterance by majority decision of estimated 
distance in all frames. In speech recognition experiments of 1 m and 5 m, the proposed method can 
obtain about 85 % identification rate.

研究分野： 音声情報処理
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１．研究開始当初の背景 
音声認識技術による音声対話システムでは，
現状，入力される音声が音声認識対象として
認識される．しかし，実際に使う場所では，周
囲の雑音や認識対象ではない音声が観測され
る．一般に，入力パワーが，ある閾値より大き
く，音声と雑音を識別するモデルにより音声
のみを抽出し，音声として認識対象とする．
だが，それ以上の考慮はあまりされていない．
音声対話システムを実環境で使えるようにす
るには，周囲の環境をより正確に把握し，対
応できるようにする必要がある． 
本課題では，周囲状況推定技術の一つとして，
マイクロホンから発話者までのおよその距離
推定技術の確立を主な目的とする．発話者の
位置がマイクロホンの近距離なら音声認識対
象である可能性が高く，遠距離なら音声認識
対象外である可能性が高いと考えられる． 
音源位置を複数マイクロホンで推定する技
術は，三角測量によるもの[1] [2]，小型正十二
面体マイクロホンアレイを用いたもの[3]な
どがある．しかし，音声対話システムにおい
ては単一マイクロホンが使われることが多い．
そこで，研究代表者らは[4]の中で，対象は音
声に限定されるが，単一マイクロホンからの
入力音声を用い，話者までの距離を推定する
手法を提案した．ただし，この検討では比較
的雑音が少ない状態で，また，音響空間特性
はインパルス応答を評価データに畳み込んで
作成したシミュレーションによるものであっ
た． 
 
２．研究の目的 
音声対話システムを実環境で使えるように
するには，周囲の環境をより正確に把握し，
対応できるようにする必要がある．本課題で
は，周囲状況推定技術の一つとして，単一の
マイクロホンから発話者までのおよその距離
推定技術の確立を主な目的とする．発話者の
位置がマイクロホンの近距離なら音声認識対
象である可能性が高く，遠距離なら音声認識
対象外である可能性がある．本研究では，実
際の環境で収録した音声データを用い，その
環境下での提案方法[李ら, 音講論, 2013]の評
価を行う．また，近年のパターン認識技術で
発展してきた Deep Neural Network (DNN)
技術を本研究課題に適用し，よりロバストな
推定技術の確立を目指す． 
 
３．研究の方法 
	 本課題では，研究の進度により，大きく 2種
類の手法で距離推定を検討した．一つ目は[4]
で提案している(1) VQコードブックを用いた
手法で，実環境音声データにおいて評価した．
二つ目は DNN の一つである(2) Deep Belief 
Network (DBN) [5]を用いた手法である．ま
ず，それぞれの手法をまとめておく．	
(1) VQコードブックを用いた距離推定手法	
	 あらかじめ，各距離からマイクロホンまで
の音響伝達特性をテンプレート化しておく．

入力音声から推定した音響伝達特性とテンプ
レートを比較し，最も近いテンプレートの位
置が，推定された発話者の位置となる．	
	 次に，入力音声から音響伝達特性を推定す
る方法について述べる．時刻𝑡における入力音
声のスペクトル𝑿#は下記のように表される．	

𝑿# = 𝑯# ⋅ 𝑺# + 𝑵#	 (1)	
ここで，𝑺#,𝑯#,𝑵#はそれぞれクリーン音声の
スペクトル，音響伝達周波数特性，加算性雑
音のスペクトルである．加算性雑音𝑵#は無視
できるほど抑圧できているとすると，	

𝑿# ≈ 𝑯# ⋅ 𝑺#	 (2)	
と近似できる．両辺の対数を取ると推定され
る対数音響伝達特性は，	

log𝑯/# ≈ log𝑿# − log 𝑺#	 (3)	
と表せる．log 𝑺#が推定できれば，log𝑯/#を求
めることができる．log 𝑺#を推定するために，
クリーン音声データベースから VQ コードブ
ックを作成しておき，入力に最も近いセント
ロイド・ベクトルlog 𝑪2を探し，それをlog 𝑺#と
する．ここでは距離を下記のように定義する．	
𝑑2 = (log𝑿# − log 𝑪2)6(log𝑿# − log 𝑪2)	 (4)	
‘′’は転置を示す．この値が最も小さくなる
log 𝑪2を推定されたクリーン音声log 𝑺/#とする．	

log𝑯/# ≈ log𝑿# − log 𝑺/#	 (5)	
log 𝑺/#は元の音声の特性と大まかなところで
は一致すると考えられ，入力音声との差分が
その空間での音響伝達特性となる．ただし，1
フレームごとの推定では不安定になると考え
られる．そこで，対数音響伝達特性log𝑯8は数
秒程度の 1 発話においては一定と仮定できる
ので，全てのフレームに対する平均として推
定できる．	

log𝑯8 =
1
𝑇
;log𝑯/#

<

#=>

	 (6)	

ここで，𝑇は総フレーム数である．このアルゴ
リズムを音声区間に適用することにより，安
定に音響伝達特性を推定できる．さらに，一
度得た𝑯8からクリーン音声を推定し，同じア
ルゴリズムで再度𝑯8を推定，それを何度か繰
り返す繰り返し推定を用いる．	
	
(2) Deep Belief Network (DBN)を用いた手法 
	 近年，パターン認識をはじめ，多くの分野
で特によく利用されるようになった Deep 
Neural Network (DNN)がある．本研究も一
つのパターン認識タスクではあるので，これ
らの技術を適用する．今回は基本的な技術の
一つ，Deep Belief Network (DBN)を用いる．	  
音声はその継続時間長は様々なため，一度に
ニューラルネットワークに入力して扱うこと
が難しい．そのため，短時間フレームに分け，
それらを 1 フレームずつ DNN で認識処理を
行い，さらに別処理を行うことが多い．本研
究では，各フレームごとに DBN を使って距
離推定を行い，(a) 各フレームでの距離別ス
コアを累積し，音声終端で累積スコアの最も
大きい距離を選択する手法，(b) 各フレーム
で推定された距離を音声終端で多数決により



1 発声に対する推定距離を決める手法，の 2
つについて検討した．	
	
４．研究成果	
	 実際には「５．主な発表論文等	〔その他〕	
」にあるように，主に卒業研究の一環として，
多くの検討を行った．その全てをこの資料に
まとめることは困難であるので，代表的な結
果のみをまとめておく．	
	
(1) 音声収録環境	
	 引用文献[4]およびその時点での検討を詳
細にまとめた〔雑誌論文〕①では，対象とする
場所にてインパルス応答のみを収録し，それ
をコンピュータ上での畳み込みにより得られ
たシミューレート音声に対する評価であった．
今回は，実環境において音声を再生録音した
ものに対して評価を行った．	
	 図 1に収録環境を示す．床から天井までの
高さが 275	cm である大学内の教室にて，音声
データをスピーカから再生し，マイクロホン
で収録した．マイクロホンは固定し，スピー
カのマイクロホンからの位置を0.2,	0.5,	1,	
2,	3,	4,	5,	6	mと変えて録音を行った．マ
イクロホンは Sony 製 C-357，スピーカは
YAMAHA 製 MSP7STUDIO，収録機器は Roland 製
R-44 を用いた．マイクロホンとスピーカの中
心の高さは 1.3	 m とした．収録でのサンプリ
ング周波数は 48	 kHz，量子化ビット数を 16	
bit とした．実験で使用する際には，16	 kHz
にダウンサンプリングをして用いた．	
	 再生録音した音声データとして，日本音響
学会新聞記事読み上げ音声コーパス
(Japanese Newspaper Article Sentences: 
JNAS)から，男⼥各 100 発話(男性 23 ⼈，⼥
性 23 ⼈)を⽤いた．	
	

	
(2) 手法(1)：VQ コードブックを用いた距離
推定手法での成果	

	 クリーンな音声を表す VQ コードブックを
音声コーパス JNAS のクリーン音声を用いて
k-means クラスタリングにより生成した．音
声特徴量は音声認識でよく利用されて来た

MFCC	 13 次元のみとした．いくつか条件を変
えて検討を行ったが，ここでの結果は，男性
14 人，女性 15 人を含む計 1,100 発話を学習
データとして用い，コードブックサイズを256,	
512,	1024,	2048,	4096 として比較を行った
場合のものである．距離推定認識率を図 2に
示す．距離が 0.2	m では平均94%，0.5	m では
平均 2.4%が得られた．それ以外の距離では認
識率は 0%に近い値となった．最も近い距離で
は推定がうまく働くが，それ以外では，正し
く識別できないようである．特徴量もより多
くの種類で検証していく必要がある．	
	

	
(3) 手法(2)：Deep Belief Network (DBN)を
用いた手法	

VQ コードブックを用いた手法では，改善が
困難と考えられるので，大きく手法自体を検
討し直すこととし，DNN の技術を利用した．今
回は基本的なニューラルネットワークである
DBN を用いた．音声データは図 1 で収録され
たものを用い，男性 23話者 100 発話の内，男
性 11 話者 50 発話を評価データ，男性 9 話者
38 発話を学習データ，男性 3 話者 12 発話を
検証データに，また，女性23話者 100 発話の
内，女性 13 話者 52 発話を評価データ，女性
7話者 35発話を学習データ，女性 3話者 13発
話を検証データに用いた．音声特徴量として
1フレームあたり12次元MFCC，12次元ΔMFCC，
Δ対数パワーを用いた．それらを前後 11フレ
ーム分を接続し，275 次元を DBN への入力と
した．今回の距離推定では，基本的な性能を
見るため，0.2	m と 5	m の 2種類のみとした．
ただし，DBN への入力は無音区間も存在する
ため，出力は無音，0.2	m，5	m の 3種類とし
た．隠れ層の階層数やそれぞれのユニット数
は様々にふって適切なパラメータを見つける
ことにする．DBN は 1 フレームごとに識別す
ることになるが，それらを(a) 各フレームで
の距離別対数スコアを累積し，音声終端で最
も大きい累積対数スコアの距離を選択する場
合，(b) 音声終端で多数決により推定距離を
決める場合，の検討を行った．図 3に(a)手法，
図 4に(b)手法での結果を示す．各マーカーが
一つのモデルによる評価値である．適合率と
再現率による評価で，右上にあるほど精度が
高いことを示している．	

図 1	 収録環境 

図 2	 VQ コードブックを用いた距離推定手
法による認識結果 



	

図 4	 (b) 多数決による 2距離推定での適合率と再現率	
	
マーカーに付いている数値列は，数値の数が
隠れ層数，各数値が各層のユニット数を表し
ている．例えば，「500-500-500」であれば，隠
れ層数は 3，各層のユニット数は 500，である
ことを示す．ユニット数を 1 万ユニットと，
この手のニューラルネットワークとしては，
ユニット数が大きくないと高い精度が得られ
ないことがわかった．(a)	累積対数スコアに
よる手法では，隠れ層数 3（全体では5階層），
各層 8000ユニットで最もよく，適合率 85.11%，

再現率 81.86%，F値 83.46%となった．(b)	多
数決による手法では，隠れ層数 4（全体では 6
階層），各層 12000 ユニットで最もよく，適合
率 86.06%，再現率84.81%，F値 85.43%となっ
た．全体的に(b)	多数決による手法が良い精
度を得られやすいことがわかった．	
また，最適なパラメータは特に傾向が見られ
ず，階層数とユニット数の組み合わせをでき
るだけ多く試す必要があることがわかった．	

図 3	 (a) 累積対数スコアによる 2距離推定での適合率と再現率	
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わかりやすく比較するために，この 2つの集
計方法による同じモデルパラメータでの F 値
を図 5 に示す．同じモデルパラメータでは，
隠れ層数 3，各層ユニット数 8000 の時，また
は，隠れ層数 4，各層ユニット数 9000 の時に
のみ，累積対数スコアによる F 値が多数決に
よる手法に比べ，精度が上回った．それ以外
では，多数決による手法が上回った．	
得られた結果の詳細を分析すると，無音区間
で，5	m と誤推定することが多く，累積対数ス
コアでは，無音区間で累積されるスコアが多
くなり，全体として誤推定につながると考え
られる．	
ユニット数が大変多くなることから，特徴量
の工夫がまだまだ必要と考えられる．今回，
MFCC ベースの特徴量を用いたが，より直接的
に音声の特徴を含んでいる周波数スペクトル
そのものを使うことが可能と考えられる．ま
た，今回は 11 フレームの連結を行なったが，
マイクから離れるほど，反射波の影響が大き
くなるため，より長い範囲を考慮できる枠組
みを考える必要がある．さらに，時間方法の
変動を考慮できる RNN 系のニューラルネット
ワークを利用することも考えられる．	
また，〔学会発表〕②は，本研究が着目してい
る音声対話システムでの距離推定を音声では
なく，Bluetooth を利用して行うアイディア
を実現したものである．	
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