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Picognizer：電子音の認識のための
JavaScriptライブラリの開発と評価
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概要：我々は今や様々な電子音に囲まれて生活しており，それらを検出・認識し情報処理を行うことは
Maker文化の発展，ディジタルゲーム拡張およびゲーミフィケーションの構成のうえで有意義であるが，
エンドユーザプログラマが個々の検出・認識対象について教師付き学習により認識器を構築するのは現
状ではまだ容易ではない．そこで再生ごとの音響的変動が小さいという電子音の特徴を活かし，Dynamic
Time Warpingなどの伝統的なテンプレートベースのパターンマッチングアルゴリズムにより電子音の検
出・認識を行う JavaScriptライブラリを実装する．基礎的な性能評価を行うとともに，様々なユースケー
スを例示することでその有用性を示す．
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Abstract: In this paper, we describe and evaluate Picognizer, a JavaScript library that detects and recog-
nizes user-specified synthesized sounds using a template-matching approach. In their daily lives, people are
surrounded by various synthesized sounds, so it is valuable to establish a way to recognize such sounds as
triggers for invoking information systems. However, it is not easy to enable end-user programmers to create
custom-built recognizers for each usage scenario through supervised learning. Thus, by focusing on a feature
of synthesized sounds whose auditory deviation is small for each re-play, we implemented a JavaScript library
that detects and recognizes sounds using traditional pattern-matching algorithms. We evaluated its perfor-
mance quantitatively and show its effectiveness by proposing various usage scenarios such as an autoplay
system of digital games, and the augmentation of digital games including a gamification.
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1. はじめに

我々はディジタルゲームの効果音をはじめとして，日々，

交通誘導，マナー啓発，広告手段，家電や情報機器の状態
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通知などの様々な電子音に囲まれて生活している．ここで

電子音とは計算機などの機械によって再生された，毎回の

音響的変動の小さい音と定義する．人間の音声を録音し再

生した電子音声も，電子音の一種である．これらを人間へ

のシグナルとしてだけではなく，電子音検出・認識を通じ

て計算機システムへの入力として再利用する手段を提供す

ることで，まだ IoT化されていない生活環境の要素を IoT

の世界に接続することが可能になり，そこを起点として，

生活を豊かにする様々なアイディアが実現できるであろ

う．これは HCI・EC研究コミュニティ，および近年さか
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んになっている Maker文化の発展に貢献が期待できる研

究領域である．

本研究では，電子音の中でディジタルゲームの効果音の

検出・認識に注目する．効果音の認識を起点にしたディジ

タルゲーム拡張は，既存ディジタルゲームに新たなエン

タテインメント価値を付与したり，非ゲーム的目的，たと

えば社会善の達成を実現したりするような拡張的システ

ム開発を容易にすることができる．後者は栗原 [1]がこれ

までに提唱した，ゲーミフィケーションの周辺概念であ

る Toolification of Gamesを指す．既存ディジタルゲーム

を再利用した拡張的システム開発は，これまで知的財産権

の問題，およびソースコードの入手経路の問題から実現が

難しかった．電子音検出・認識を用いることにより，既存

ゲームを改変することなく，外付けする形でのゲームの内

部状態の取得とそれに基づく情報処理が可能になる．

音の認識を構成する基礎技術として，近年，パターン認

識技術は飛躍的な進歩をとげている．その中でも，深層学

習を用いた教師付き機械学習手法は特に目覚ましい成果を

あげている [2]が，大規模なデータ収集と正解ラベル付け

作業，および膨大な計算資源に基づいた学習が必要になる．

画像認識や音声認識などをエンドユーザプログラマが活用

しようと思った場合は，そのような資源を持つ企業・研究

機関などが構築した汎用認識器や APIを活用することが

多いのが現状である．

一方，ゲーム内の効果音をはじめとする電子音に対象を

絞れば，これらを検出するうえで高度なパターン認識技術

は必ずしも必要ない．再生される音源は基本的に毎回同じ

であり，音響的特徴の変動が十分に近いと期待できるため，

テンプレートベースの古典的な手法でも実用上十分な精度

が得られると考えられる．しかし，こういった古典的なテ

ンプレートマッチングによる電子音の検出をWeb上で簡

単に実現するためのライブラリは存在しなかった．

本研究では，そのような用途で活用が期待できる，電子

音の検出・認識を手軽に実現する JavaScriptライブラリ，

Picognizerを提案する．既知の検出対象の音響信号とマイ

クから得られた音響信号からパワースペクトルなどの特徴

量を抽出して，Dynamic Time Warping [3]などのマッチ

ングアルゴリズムで求めた距離を比較し，閾値以下であっ

た場合に当該音が検出されたと見なす．「認識」とは複数の

候補から尤もらしいものを選ぶことだが，Picognizerにお

いては複数の検出対象とマイク入力音との距離を算出し，

それらを比較選別すればよい．以後は記述を簡便にするた

め，Picognizerの機能について言及する際，「検出・認識」

ではなく「検出」と表記する．

検出判定後はたとえば myThings [4] や Sony MESH [5]

などのインターネットサービス・IoTデバイスなどへ通知

することができ，多様な応用が可能である（図 1）．ライブ

ラリは JavaScriptのみで記述されているため，Webブラ

図 1 Picognizer の概要

Fig. 1 Overview of Picognizer.

ウザがあればインストール不要で動作し，また現在開発中

である Node.js版を用いれば Raspberry Piなどの小型の

組み込みコンピュータでの運用が可能となり，電子音を扱

うガジェット作成にも活用が期待される．

本論文では，プロトタイプの実装，および音源の単純さ

とゲーミフィケーション構成への応用可能性のバランスが

良い検出対象として，任天堂ファミリーコンピュータのよ

うないわゆる 8 bit音源を対象にした検出器の評価実験に

ついて報告する．

本論文の構成は以下のようになっている．まず次章で関

連研究について述べる．次に提案システムの実装の詳細，

および性能評価についての基礎的検討について示す．次に

多様な応用シナリオを記述する．最後に現状の課題と今後

の展望について議論する．

2. 関連研究

2.1 音響イベント検出

音声や音楽以外の音の認識は，従来は環境音認識（en-

vironmental sound recognition）という名称で進められて

きたが，近年は，音響イベント検出（audio event detec-

tion/sound event detection）と呼ばれ，様々な研究が進め

られている．Caiらは，映像要約の文脈の下，ハイライト

な音の検出（具体的には笑い声，拍手，歓声）の検出を隠

れマルコフモデルを用いて行った [6]．Pikrakisらは，映

画における暴力シーンの同定という文脈の下，映画のオー

ディオストリームに対してガンショット音を検出する問題

を扱った [7]．実際にはガンショット音のほか，音楽，音

声，叫び声などを含む 8クラスを識別するベイジアンネッ

トワークを学習した．Harmaらは，生活環境における自動

監視のために音を用いる研究を行った [8]．また，Lozano

らは，聴覚障碍者への支援の観点から，電話の呼び出し音，

アラーム音，ドアの施錠音などの検出に取り組んだ [9]．

これらは，スペクトル，MFCC，zero crossing rateなど

一般的に広く用いられている特徴量を用いている．そのほ

かにも，音のシーンを階層的にモデル化したり [10]，非負

値行列因子分解を用いて音響イベントのスパース表現を抽
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出したりするもの [11]など様々な研究が行われている．ま

た，他の関連分野と同様に，深層学習を用いた研究も増え

つつある [12], [13]．

こういった研究事例の増加にともない，音響イベント検

出の精度をコンテスト形式で競う試みも始められている．

IEEEの AASP（Audio and Acoustic Signal Processing）

Technical Commiiteeは，DCASE（Detection and Classi-

fication of Acoustic Scene and Events）というものを始め

た．ただし，基本的には実世界の様々な音響イベントをロ

バストかつ高精度に検出することを目的としており，我々

のように電子音に限定し，特定の電子音のみを簡便な処理

で検出するという立場ではない．

2.2 Web上の音の検出・認識プラットフォーム

一方，音声認識に関しては，近年Web上の APIが数多

く公開され，これらを活用して音声認識対応のWebアプリ

ケーションなどを簡単に作成できる状況が確立されつつあ

る．たとえば，Bing Speech API [14]，Google Cloud Speech

API [15]，IBM Watson Speech to Text [16]，docomo音声

認識 API [17]などが有名である．これらは，大規模な学習

データと最新の機械学習技術を用いて一般の人の音声を認

識することを目的としており，特定の音の検出を目的とし

ているわけではない．

また，Shazam [18]のように，スマートフォンのマイク

越しに音楽を入力すると，その曲名やアーティスト名を答

えてくれるサービスも登場している．近年の音楽のネット

配信の普及にともない，こうしたサービスの需要は増して

おり，今のところWebサービスに組み込むための APIは

公開されていないが，APIが公開され，様々なWebサー

ビスの開発が始まる可能性は十分にある．

2.3 音の検出・認識機能の IoTデバイスへの適用

音の検出や認識機能を組み込んだ IoTデバイスも登場

している．著名なものとして，Amazon Echo [19]，Google

Home [20]，Listnr [21]などがあげられる．これらは生活環

境に置かれた IoTマイクデバイスが常時周囲の音を取得

し，クラウド型の認識エンジンを経て，結果に応じた IoT

機器の連携などを行うものである．主に音声認識を想定し

たアプリケーションが提案されているが，ユーザが独自の

認識エンジンを追加することが可能になれば，本研究の提

案システムも導入しこれらの機器を活用することは可能で

あり，共存できるものと考えられる．

MagicKnock [22]もハードウェア構成としては IoTマイ

クデバイスと同様だが，置かれた面へのユーザのノック動

作の振動パターンを集音，認識し，IoT機器への入力とし

て扱うシステムである．

2.4 プログラミング環境

Sikuli [23]は，マウスで特定のアイコンをクリックする，

などのGUIオートメーションを実現する Pythonプログラ

ミング環境である．アイコン画像などをスクリーンショッ

ト機能で撮影し，それをプログラムコードに直接貼り付け

ることで，「この画像を対象にする」という指示が行える．

実行時は画像のテンプレートマッチングにより照合が行わ

れる．音声を扱う本研究とは，映像を扱っている点で相違

点があるが，既存システムを改変することなく，外付けす

ることで機能拡張するという点で共通点があり，Sikuliと

本研究の提案システムを併用することで映像と音響を併用

した既存システム拡張を行うことが可能となる．Katoら

は Sikuliを発展させ，人間の身体動作やロボットの姿勢な

どのスナップショットデータをマッチング対象とする拡張

を行っている [24]．

IFTTT [25] および myThings は，IoT 機器や各種 web

サービスなどを「起動条件」と「行う動作」の組である

IF-THENルールにより記述できる，簡便なプログラミン

グを可能にしたサービスである．本研究もこのようにエン

ドユーザプログラマが日常生活を気軽に拡張できることを

指向したものであり，IDCFクラウドサービスの meshblu

サーバを用いることにより，myThingsへの接続を可能に

している．

srt.js [26]は，YouTubeの動画の字幕情報として，実行

時間を指定した JavaScriptを埋め込むことで動画コンテ

ンツを拡張することを簡便に行うことができるフレーム

ワークである．既存コンテンツを外付けの形で拡張する

JavaScriptフレームワークという点で本研究と関連がある．

3. Picognizer

3.1 実装

Picognizer は JavaScript のみで記述された簡易な電子

音検出ライブラリである．getUserMediaによりマイク入

力を扱えるWebブラウザで動作する．PCではMacおよ

びWindowsの Firefoxと Chromeで，スマートフォンで

は Androidの Firefoxで動作を確認している．

Picognizerの処理フローは図 2 のようになっている．検

出対象となる「正解」の電子音源をwav形式またはmp3形式

で入力すると，音響特徴量計算ライブラリであるMeyda [27]

図 2 Picognizer の処理フロー

Fig. 2 Workflow of Picognizer.
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によりパワースペクトル，MFCCなど，17種類の特徴量の

組合せからなる特徴量ベクトルが抽出される．その際，正

規化やローパスフィルタなどの一般的な処理も行われる．

また，検出開始するとマイク入力から音声を取得し，同様

に特徴量ベクトルに変換される．

正解の特徴量ベクトルと入力の特徴量ベクトルは Dy-

namic Time Warping法，および直接比較法によって比較

され，コストが計算される．Dynamic Time Warping 法

の実装には，1次元の Dynamic Time Warping法の npm

パッケージである dtw [28]を多次元に拡張して用いた．

また直接比較法とは，入力音声と正解について，Dynamic

Time Warpingのように伸縮を考慮せず，ナイーブにフレー

ムごとに比較しコストを算出する手法である．コストが閾

値以下であれば，検出されたと見なして事後処理を行う．

なお，Dynamic Time Warping法，直接比較法のいずれ

においても，各フレームにおけるコストの算出には特徴量

ベクトル間の距離関数を定義する必要がある．電子音検出

では，「正解の音声が含まれているが他の音も鳴っている」

という状況も検出対象としたいため，次式のような非対称

な距離関数 Asym Dist を定義して用いた．

Asym Dist(target , input)

= Dist(target ,Mask(target , input))

ここで，target は正解音の特徴ベクトル，input は入力音

声の特徴ベクトル，Dist(A, B)はベクトル A，ベクトル

B の間のユークリッド距離を表し，Mask(A, B)はベク

トルAとベクトルB の要素ごとの最小値からなるベクト

ルである．すなわちその i番目の要素Mask i(A, B)は以下

のように定義される．

Mask i(A, B) = min(Ai, Bi)

これを図解したものが図 3 である．

3.2 使用方法

3.2.1 Webブラウザによる使用

以下にWebブラウザを念頭に，Picognizerの使用方法

を示す．

Picognizer はインストール不要であり，以下のように

URLにアクセスするだけで活用可能である．

https://qurihara.github.io/picognizer/script.html?cri=

10&surl=http://xxx.net/bg red.js&src=http://zzz.com/

target.mp3

表 1 に，クエリ文字列として指定可能なパラメータの

一覧を示す．この例では，srcパラメータで指定した音源

ファイルを正解とし，criパラメータをコストの閾値とし，

コストが閾値を下回ったときに実行する JavaScriptファイ

ルを surlパラメータで指定している．図 4 にこの URLに

図 3 Mask(A, B) の図解．正解音 A と入力音 B を直接比較す

ると，BGM などの正解音以外の音が混入している際に性能

が低下する．そこで Mask(A, B) を計算し，正解音 A と

Mask(A, B) を比較する

Fig. 3 Graphical explanation of Mask(A, B). Näıvely com-

paring target A with input B results in low perfor-

mance when B contains noise derived from sources

such as background music. To exclude the noise,

Asym Dist calculates the Euclidean distance between

A and Mask(A, B).

表 1 ブラウザ版 Picognizer に指定するパラメータ

Table 1 Detection parameters for browser-based Picognizer.

図 4 ブラウザ版の Picognizer の画面

Fig. 4 Screenshot of browser-based Picognizer.

アクセスしたときの画面の様子を示す．「Picognize」ボタ

ンをクリックもしくはタップし，ブラウザにマイク利用の

許可を与えると動作が開始される．画面下部にはコストの

時系列と閾値がグラフ化されており，スライドバーで適切

なレベルに閾値を調整可能である．

以下は検出時に画面の背景を赤く変化させるスクリプト

bg red.jsの内容である．
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setup = function(){

console.log("Initialized.");

}

onfire = function(){

document.bgColor = ’red’;

}

ここで，setup関数はサイトのロード時に実行され，onfire

関数は検出時に実行される．このように Picognizerは構成

した電子音検出に関するすべての情報を URLに組み込め

るため，保存および第三者との共有が容易である．

任意の JavaScriptを実行可能であることは汎用的であ

る反面，セキュリティ上の懸念がある．そこで，用途をよ

り限定することでセキュリティ対策を図る使用法を開発し

た．Picognizerの主な活用方法は，何らかの電子音検出を

起点として多様な IoT機器，ネット上のサービスと接続す

ることであろう．その際は検出時にMQTTメッセージブ

ローカであるmeshbluサーバへの通信機能のみを持つ，以

下のような URLを使用する．

https://qurihara.github.io/picognizer/trigger.html?cri=

33&src=http://zzz.com/target.mp3&myuuid=XXXXXX

&mytoken=YYYYYY&server=192.168.0.1&src=http//

zzz.com/target.mp3

のような記法で URLを指定する．server，myuuid，my-

tokenはmeshbluに接続するためのアカウント情報を指定

しているクエリ文字列である．これにより，同じmeshblu

サーバに接続している各種 IoT機器との連携，および様々

なネット上のサービスどうしの連携を容易に行うことがで

きるmyThingsとの接続が可能である．

また，スマートフォン単体で実世界の「正解」音源の録

音から始めるシナリオも考慮した使用法も開発した．

https://qurihara.github.io/picognizer/reco.html?myuuid

=XXXXXX&mytoken=YYYYYY&server=192.168.0.1

のような URLを用いるとブラウザ上での録音用 UIが表

示される（図 5）．

3.2.2 直接的なコーディング

前項による手法ではなく，直接的に JavaScriptをコー

ディングすることも可能である．特徴量パラメータの設

図 5 録音用 UI の画面

Fig. 5 Screenshot of browser-based Picognizer with the record-

ing UI.

定，複数音源の同時検出（すなわち認識）など，より詳細

な挙動の制御が可能である．

var Pico = require(’picognizer’);

var P = new Pico; //インスタンス化

var option = { //検出パラメータ

windowFunc: ’hamming’,

mode: ’direct’,

feature:[ ’mfcc’],

framesec:0.1,

duration:1.0

};

P.init(option); //初期化

P.oncost([’audio1.mp3’,’audio2.mp3’],

function(cost){

//コスト算出時のイベントハンドラ

});

のように記載する．

3.2.3 音声入力方法

Picognizerに音声を入力する方法は，検出したい電子音

の再生環境に依存する．図 6，図 7，図 8に様々なパター

ンにおける音声入力方法を列挙する．検出したい電子音が

PC上で再生されている場合は，その音声をマイク入力と

して扱う仮想的なマイクデバイス（ステレオミキサなどと

呼ばれる）を準備すれば，雑音の影響なく同一 PCのWeb

図 6 仮想的マイクデバイスによる接続

Fig. 6 Connection using a virtual microphone device on a PC.

図 7 オーディオケーブルによる有線接続

Fig. 7 Connection with an audio cable.

図 8 Bluetooth audio による無線接続

Fig. 8 Connection with a wireless Bluetooth audio.
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ブラウザ上の Picognizerで検出可能となる（図 6）．検出

したい電子音が音声出力端子を備えた機器から発せられる

場合は，各種オーディオケーブルなどで Picognizer動作機

器に入力することができる．図 7 はモニタのヘッドフォン

端子からスマートフォンのマイク入力に有線接続する結線

例，および図 8 は Bluetoothオーディオレシーバを用いて

無線接続した例である．Picognizerが対象として想定する

ディジタルゲームの電子音は，通常は図 6，7，8 のいずれ

かの方法で Picognizerと接続できるため，環境音などのノ

イズの影響は考慮する必要はない．

4. 基礎性能評価

本論文では研究の初期段階としていわゆる 8 bit音源の

ゲームの代表例である「スーパーマリオブラザーズ」の音

源を用い評価実験を行った．8 bit音源のレトロゲームは音

源が単純であり検出が容易でありながら，余剰自由度 [1]

（外部要素を導入できる余地）が大きく，ゲーミフィケー

ション構成が比較的容易であるという特徴を持つため，実

用的な対象である．

4.1 距離関数とコスト計算アルゴリズムの性能評価

4.1.1 テストデータセット

まず実装したアルゴリズムの性能を比較するため，4つ

の実験を行った．各実験の詳細は以下のとおりである．

1. BGMなしで対象の効果音を検出する．

2. BGMが付加された状態で対象の効果音を検出する．

3. BGMなしで対象の効果音を検出する．ただし，検出

対象とは別の効果音の重なりを許す．

4. BGM が付加された状態で対象の効果音を検出する．

ただし，検出対象とは別の効果音の重なりを許す．

各実験においてテスト用データセットは次のように構築

した．検出対象には，コイン取得音（coin），ジャンプ音

（jump），1 up きのこ取得音（1 up）の 3 種の効果音を選

択した．35秒のサンプリング周波数 22,050Hzのモノラル

音源を生成し，3種の効果音のうち 1種がランダムな箇所

に，少なくとも 5回以上含まれるようにした．また，検出

低能低下を人為的に引き起こすために，スーパーマリオブ

ラザーズの 9種類の効果音から，「非対象音」として無作為

に選び，音源に繰り返し混合した．実験 1と 2のデータに

おいて複数の効果音の重なりはないが，実験 3と 4のデー

タでは効果音の重なりを許した．実験 1と 3のデータに対

し，3種の BGMのうち 1種を 0 dB，5 dBの SN比で付加

し，それぞれを実験 2，4用とした．なお BGMには，地上

ステージ（outdoor），地下ステージ（underground），マリ

オが無敵になるときの BGM（star）の 3種を選択した．

そして，評価ツール用に，各入力音源の検出対象音と非

対象音すべてについて，オンセット（再生開始）時刻のラ

ベル付けをすべて手動で行った．

4.1.2 評価方法

我々のインフォーマルな予備実験において，様々な音響

特徴量の中でパワースペクトルがスーパーマリオブラザー

ズの効果音に対して最も良い検出性能だったため，音響特

徴量にはパワースペクトルを使用した．各実験において，

距離関数とコスト計算アルゴリズムに関し，複数の条件の

組合せの検出性能を比較した．具体的には距離関数パラ

メータとしてユークリッド距離と Asym Dist，コスト計算

アルゴリズムとしては DTWと直接比較を使用した．

各実験では，パワースペクトルを 40 msごとに音響特徴

ベクトルとして抽出し，検出対象の効果音と入力音とのコ

ストを算出する．再現率，適合率，F値は Pythonの評価

ツールmir eval [29]を用いて算出した．各効果音で検出さ

れたオンセット時刻の許容誤差は，正解のオンセット時刻

から ±50 msである．

なお，手動で行う閾値の設定については，各実験で最も

高い再現率を得られるように定めた．この設定により誤検

出は増えるが，ディジタルゲーム拡張の応用を考えた場合，

画像照合を扱う Sikuliなどの他の技術と Picognizerを統合

し，適合率を高めることが可能であると考えたからである．

4.1.3 評価結果

効果音重複のない条件である実験 1と実験 2の結果につ

いて表 2，表 3，表 4，表 5に結果を示す．表中の S/N [dB]

について，「clean」は実験 1の結果に対応し，5 dBと 0 dBは

実験 2の結果に対応する．それぞれ，距離関数（ユークリッ

表 2 実験 1・実験 2 のユークリッド距離・DTW の結果

Table 2 Results of Euclidean distance and DTW condition in

experiments 1 and 2.

表 3 実験 1・実験 2 のユークリッド距離・直接比較の結果

Table 3 Results of Euclidean distance and direct comparison

condition in experiments 1 and 2.
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表 4 実験 1・実験 2 の Asym Dist・DTW の結果

Table 4 Results of Asym Dist and DTW condition in experi-

ments 1 and 2.

表 5 実験 1・実験 2 の Asym Dist・直接比較の結果

Table 5 Results of Asym Dist and direct comparison condi-

tion in experiments 1 and 2.

表 6 実験 3・実験 4 のユークリッド距離・DTW の結果

Table 6 Results of Euclidean distance and DTW condition in

experiments 3 and 4.

ド距離と AsymDist）とコスト計算アルゴリズム（DTW

と直接比較）の影響を比較した．結果から，Asym Dist と

直接比較の組合せ（表 5）が最も良い検出性能だったこと

が分かる．

次に，表 6，表 7，表 8，表 9 に効果音重複のある条件

である実験 3および実験 4の結果を示す．表中の S/N [dB]

について，「clean」は実験 3の結果に対応し，5 dBと 0 dB

は実験 4の結果に対応する．再度，距離関数（ユークリッ

ド距離と Asym Dist）とコスト計算アルゴリズム（DTW

と直接比較）の影響をそれぞれ比較した．結果から，再び

Asym Dist と直接比較の組合せ（表 9）が最も良い検出性

能だったことが分かる．

表 7 実験 3・実験 4 のユークリッド距離・直接比較の結果

Table 7 Results of Euclidean distance and direct comparison

condition in experiments 3 and 4.

表 8 実験 3・実験 4 の Asym Dist・DTW の結果

Table 8 Results of Asym Dist and DTW condition in experi-

ments 3 and 4.

表 9 実験 3・実験 4 の Asym Dist・直接比較の結果

Table 9 Results of Asym Dist and direct comparison condi-

tion in experiments 3 and 4.

4.1.4 考察

実験を通して Asym Dist と直接比較の組合せは，F値

が多くの条件下で 1.0に近くなり，最小でも 0.762であっ

たため，Picognizerは実用的な検出性能を持っていると考

えられる．なお，本実験では検出性能を乱す要因として，

BGMと非対象音からなる「ゲーム由来の雑音」のみを扱

い，環境雑音については扱っていない．しかし 3.2.3項で

論じたように，通常は有線接続や無線接続などによって

Picognizerへ入力される音源についてはゲームに由来する

もののみに限定できるため，この仮定は実際の使用時に即

した現実的なものであると考えられる．

距離関数については，検出対象音に加えて BGMと非対

象音が混在する条件下において，Asym Dist のマスク処理

c© 2019 Information Processing Society of Japan 403



情報処理学会論文誌 Vol.60 No.2 397–410 (Feb. 2019)

が検出対象音以外の影響を防ぐのにうまく機能したといえ

る．Asym Dist は，検出対象音のスペクトルと非対象音

のスペクトルとの重なりが小さい場合，理論的に有効であ

る．今回用いたスーパーマリオブラザーズの音源はこのよ

うな特性を持っていた可能性がある．異なる音響特性を持

つ他のディジタルゲームについては，さらなる実験が必要

である．

コスト計算アルゴリズムについては，再生ごとの音響的

変動の小さい電子音の性質に直接比較法が適合し高性能が

得られたと推測される．しかし，直接比較法は検出対象音

の再生タイミングとコスト計算開始タイミングのずれ，あ

るいは計算機の処理能力不足によるフレーム欠損があった

場合にそれを考慮することができないため，使用にあたっ

ては今日市販されている通常性能のノートブック PC程度

あるいはそれ以上の計算速度を持つマシンを採用し，表 1

の「frame」と「dur」パラメータをより小さく設定する必

要がある．これは，そのずれを小さくすべく，頻繁に特徴

量抽出とコスト計算を行う設定である．

一方，DTWは直接比較よりも 1回のコスト計算に多く

の計算量を必要とするが，伸縮を許容しながらマッチング

を行うアルゴリズムの性質上，先述のような時間的ずれや

フレーム欠損に対して一定のロバスト性を備えていること

が期待される．よって，ユーザは，直接比較法で膨大な計

算する能力がないスマートフォンなどの低速機を活用する

際には，「frame」と「dur」パラメータを大きな値に調整し

て，DTWを使用し平均計算量を削減することができる可

能性がある．ただしこの場合レイテンシ（検出対象音の発

生から検出までの時間の遅れ）は増加する．マシンパワー

に基づくこのようなパラメータ最適化戦略の定量的評価

は，今後の課題である．

4.2 レイテンシの評価

4.2.1 Picognizerの処理時間に関する評価

(1) 定義と計測

次にレイテンシについてさらに詳しく評価する．本シス

テムの扱うべきレイテンシには 4種類の成分がある．検出

対象音の発生開始時刻から発生終了時刻までの間隔 a，そ

こから検出が始まるまでの間隔 b，そこから検出が完了す

るまでの間隔 c，そしてそこから検出完了後に行うユーザ

独自の情報処理の完了までの間隔 dである（図 9）．電子

音検出システムにおけるレイテンシは一般的には b + c + d

で表される．このうち dは応用対象によって様々な値をと

るため，b + cを小さくすることを考える．bについては単

純に Picognizerが検出処理を行うタイマの周期のみに起因

するものであり，一様乱数に近いモデル化が可能であると

考えられる．cについては Picognizerの特徴量抽出および

コスト計算アルゴリズムの計算量に依存するものであり，

DTWよりも直接比較法が軽量であることはこれまで示し

図 9 レイテンシの構成成分

Fig. 9 Components of latency.

たとおりである．bと cについては，高性能な計算機を活

用することで cを小さくし，それにあわせてタイマ周期を

短くすることで bも小さくさせることが可能である．

前節で述べた実験環境においては，40 msのタイマ周期

でコスト計算を行っているため，b は 0 ms と 40 ms の間

の値をとり，平均 20 ms程度であると予想される．また c

について，2種類の計算機 PC1（Windows 10，Intel Core

i7-470K 3.5 GHz CPU，メモリ 16 GB，Firefox使用）およ

びPC2（Windows 10，Intel Core i3-2367M CPU 1.4 GHz，

メモリ 10 GB，Firefox使用）において 1 msの時間分解能で

1,500回の計測を行ったところ，コスト計算に直接比較法を

用いた場合に PC1では平均値 2.80 ms（標準偏差 1.22ms），

PC2では平均値 6.91 ms（標準偏差 5.14 ms）であった．し

たがって PC1を用いた場合，b + cは平均的には 23 ms程

度となる．さらに，現状ではタイマ周期 40 msに対して c

が小さいため，これらが同程度になるまでタイマ周期を短

くできる可能性がある．たとえばタイマ周期を 10 msにす

ることによって bが平均 5 ms程度になるため，b + cは平

均で 8 ms程度に削減可能であると予想される．

(2) 考察

Picognizerでの電子音検出後にユーザが行いたい情報処

理は多様であり，たとえばその電子音のなった回数を記録

し後に参照するような用途であれば，レイテンシは 10分

以上かかっても特に実用上問題とならない．現に IoT機器

や各種 webサービスを簡便に接続できるサービスである

IFTTT [25]では，機器やサービス間のメッセージ送受信に

最大で 15分程度の遅延があるが，サービスとして成立し

ている．

一方でゲームの電子音に連動してその場でユーザに情報

をリアルタイムフィードバックするような情報処理を考え

た場合，レイテンシは最小化することが望ましい．ここで，

達成すべきレイテンシの基準として，Claypoolらによる，

オンラインゲームにおける操作入力とその反映までの時間

について許容可能なレイテンシの研究を参照する [30]．こ

れによると，ゲームの種類によって許容できるレイテンシ

には違いがあるが，比較的低遅延を要求する FPS（一人称

視点の射撃ゲーム）において，その基準は 100 msと論じ

られている．

ゲーム操作入力の反映に対するレイテンシと，ゲームか

らの出力に基づく付加的情報処理に対するレイテンシを同
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列の基準で論じることに議論の余地はあるが，仮にこの基

準と同程度のレイテンシを目標とした場合，b + cが平均

8～23 ms程度におさえられている現状はまだ 100 msに対

しゆとりがあるため，さらにその後に dで行う処理の内容

によっては b + c + dを許容範囲内にとどめることが十分可

能であると判断される．

4.2.2 検出対象音の時間長削減と検出性能の関係の評価

次にレイテンシの成分 aについて検討する．「与えられ

た音」を検出するシステムとして aはその音の継続時間そ

のものであるため，通常は削減できない．しかし十分な検

出性能を保ちつつ検出対象音の末尾部を削減（スライス）

できれば，aを減少させることが可能である．一般的には

スライスによって対象音源を規定する情報が失われていく

ため他の音との区別ができにくくなり，適合率は低下する

ことが予想されるが，効果音によって弁別力のある個所は

異なるため，複数の効果音に対しスライスが検出性能に与

える影響について以下のように評価した．

(1) 評価方法

評価音源は 4.1節の実験 4のように，検出対象音が他の

効果音と重複しうる状況で，BGMが 0 dBで付加されてい

るものとした．アルゴリズムについては 4.1節の実験にお

いて性能の良かった「Asym Dist および直接比較」を採用

した．

検出対象の効果音としてコイン取得音（coin），ジャン

プ音（jump），1 upきのこ取得音（1 up）の 3種，および

BGMとして地上ステージ（outdoor），地下ステージ（un-

derground），マリオが無敵になるときの BGM（star）の 3

種を組み合わせた．検出対象音はもともとの長さの音源に

加えて，冒頭から 0.05，0.1，0.2，0.5，0.7秒の時点まで

でスライスを行い，特徴ベクトルを算出した．4.1節の実

験と同様に各条件において最も再現率が高くなるように閾

値を設定し，F値を算出した．その結果を図 10，図 11，

図 12 に示す．

(2) 評価結果と考察

全般的に，ある程度まではスライスをすることによっ

図 10 「地上ステージ BGM」における各検出対象音の F 値

Fig. 10 The F -measure of each audio source in the “outdoor”

BGM.

て高い F値を維持することが可能であることが分かった．

本実験においては 0.2秒にスライスした場合に性能が低下

しているのは 1 up きのこ取得音（1 up）と地下ステージ

（underground）の組合せのときのみであった．

一方で過剰に短くスライスしすぎると性能は低下する結

果となった．特にスライス後の長さが 0.2秒以下の場合に

性能低下は顕著になった．これは現在の 1回の特徴量検出

区間（表 1 における frameパラメータ）が 40 msであり，

わずか数点の時刻による特徴量を用いてマッチングをしな

ければならないことによる，そもそもの弁別力の低下が原

因であると予想される．

興味深いことに，コイン取得音（coin）およびジャンプ音

（jump）において，むしろ多少スライスしたほうがいっさい

スライスしないよりも性能が向上する結果となった．図 13

にコイン取得音（coin）のスペクトルを可視化したものを

示す．この効果音は残響音が大部分を占めるため，もとも

との音源では残響音部分での誤検出が発生しやすかった可

能性がある．スライスにより残響音が削減され，より適切

に検出が行われるようになったと予想される．ジャンプ音

（jump）においても同様の背景があったものと考えられる．

以上の結果から，検出対象音や BGMの音響的性質に依

存するものの，検出性能を維持しつつスライスによりレイ

テンシを減少させる方略は試行の価値があると考えられる．

図 11 「地下ステージ BGM」における各検出対象音の F 値

Fig. 11 The F -measure of each audio source in the “under-

ground” BGM.

図 12 「無敵時 BGM」における各検出対象音の F 値

Fig. 12 The F -measure of each audio source in the “star”

BGM.
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図 13 「コイン取得音」のスペクトルの可視化

Fig. 13 The Spectrum visualization of the “coin” sound effect.

ある効果音について，様々なスライスを自動的に行い，性

能を比較することで最適なスライス量をサジェストするよ

うな開発者支援ツールの提供は有効かもしれない．その開

発は今後の課題である．

5. 応用シナリオ例

本節では Picognizer をディジタルゲーム音検出に適用

した場合の応用シナリオ例について述べる．デモ映像

（https://youtu.be/-2MtArZAtfg）には実際の動作の様子

が収録されているので参照されたい．

5.1 ゲームの拡張

5.1.1 Toolification of Games

図 14 は，スーパーマリオブラザーズのプレイ中にコイ

ンを取得した際，コイン取得の効果音を Picognizerで認識

し，実世界で硬貨を 1つ排出するシステムの例である．硬

貨の排出は，Sony MESHの GPIOタグに接続したサーボ

モータを操作することによって実現している．硬貨の排出

には，第三者が用意した硬貨であれば賞金，ユーザ自身が

用意した硬貨であれば課金もしくは罰金の意味合いを付与

可能である．栗原は文献 [1]において，スーパーマリオブ

ラザーズにおけるコイン取得を慈善団体への寄付行為に連

動させることで，寄付行為に対する参加障壁を下げる社会

的目的を達成する Coins For Twoというシステムを提案し

たが，本例はその実世界版の実装である．イベント会場な

どで来場者に課金のうえでゲームをプレイしてもらい，排

出されたコインを募金箱に収納することで運用する．

本例のように，既存ゲームの拡張を行う際，新たに付与

される要素が単純なエンタテインメント価値の増強ではな

く，社会善などの非ゲーム的目的の達成に寄与する場合，

それを栗原は Toolification of Gamesと定義している．こ

れはゲーミフィケーションの派生概念であり，Picognizer

は宿主となる既存ゲームのソースコードを入手することな

く Toolification of Gamesの構築を簡便に行える基盤技術

である．

5.1.2 Hueとの連携

図 15 は，スマートフォンのゲーム「モンスターストラ

図 14 スーパーマリオブラザーズを用いた Toolification of Games

事例，「Coins For Two」．コイン取得時の効果音を検出し，

コインサーバから硬貨が排出される

Fig. 14 An example of Toolification of Games with Super

Mario Brothers. Picognizer detects the sound effects

of gaining a coin to eject a real coin.

図 15 モンスターストライクと Hue との連携の例．ボス敵登場時

の警告音を検出し，Hue の色彩が変化する

Fig. 15 An example of augmentation of the smartphone game

Monster Strike. The real-world lighting delivered by

an IoT lighting solution Philips Hue turns red when

the game alerts the player of the boss enemy’s arrival.

イク [31]」において，ボス敵の登場時の警告音を検出し，

IoT 照明器具 Hue [32] の色合いを変化させ，臨場感を増

強するゲーム拡張である．スマートフォンからの音声を

Bluetooth audio経由で Picognizerの動作している PCへ

と入力しているため，有線接続は不要であり，スマートフォ

ンの把持姿勢やユーザの位置などに制約を課さずにゲーム

のエンタテインメント価値の増強を図れている．システム

をさらに発展させれば，大勢の人があつまるゲームの公開

対戦・観戦イベントなどで，本システムと会場の音響や照

明などを連動させたコンテンツの作成を行うことができる

だろう．

5.2 ゲームの自動操作

図 16 は，Nintendo Switchのゲーム「1-2-Switch [33]」

における，ガンマン（QuickDraw）というミニゲームを自

動操作するシステムである．これは「Fire」という掛け声
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図 16 QuickDrawの自動操作の例．「Fire」の掛け声が検出される

と Nintendo Switch のコントローラが IoT モータWebmo

によって回転し，銃を発射する入力が行われる

Fig. 16 An example of an autoplay system for QuickDraw, a

game for Nintendo Switch. The game controller is ma-

nipulated physically by an IoT motor Webmo.

を聞いた後に対戦相手より早くコントローラを水平にして

ボタンを押すことで，勝利となる．本システムは，「Fire」

の掛け声を Picognizerで検出し，IoTステッピングモータ

のWebmoを用いてゲームコントローラを回転させるもの

である．筐体とボタン押下用の突起をブロック玩具で作成

した．本例では音声のみを手がかりに進行するゲームを

扱ったが，画像照合による GUIオートメーション開発環

境である Sikuliと組み合わせることで，より複雑なゲーム

の自動操作が可能であるだろう．

6. 議論

6.1 試運用結果から得られた課題

前章で述べた応用シナリオ例のうち，5.1.1項の事例の試

運用を通じて著者らが経験した Picognizerの課題について

述べる．まず，用いる計算機の性能について，4.1節の性能

評価と同様の 40 ms周期の特徴量抽出と直接比較法による

コスト計算を行ったところ，ノートパソコンである 3.1 GHz

Intel Core i5，8 GBメモリ内蔵のMacBook Pro 2016年モ

デルでは問題なく動作したが，Androidスマートフォンで

ある Nexus 5X（Qualcomm Snapdragon808（MSM8992）

1.8 GHz + 1.4 GHzヘキサコア，メモリ 2 GB）では処理

能力不足でブラウザがフリーズし動作しなかった．コス

ト計算アルゴリズムを DTW にし，特徴量抽出の周期を

200 ms，コスト計算の周期を 500 msに設定することで，継

続的な動作を実現できたものの，レイテンシが大きく，ま

た誤検出を防ぐ閾値の設定は困難だった．2015年モデル

のスマートフォンでの高精度な Picognizerの運用にはまだ

処理能力が不足しているという結果となった．

また本運用事例では，ゲーム内でコインを取得した際に

コインサーバから硬貨が排出されるが，連続で複数のコイ

ンを取得した際の挙動に問題が生じた．1つには，連続で

コインを取得した際に，複数のコイン取得音が重畳し古い

ものの再生が中断されてしまうことによる問題である．本

運用では，コイン取得音が完全に鳴り終わるまでの区間を

検出対象としたため，検出の取りこぼしが生じた．このよ

うな効果音重複時の再生中断は，同時発音数の制約の厳し

いレトロゲームでは起こりがちな現象であると考えられる

が，4.2.2項で評価したように検出対象音をスライスするこ

とである程度は改善可能だと考えられる．ここから，特に

レイテンシの軽減が求められない応用対象であっても，ス

ライスを試みることはこの問題を未然に防ぐために有益な

プラクティスといえるかもしれない．

もう 1つには，硬貨排出のためにサーボモータが往復動

作する所要時間がコイン取得間隔よりも長くなったことに

よる問題である．本運用では，コイン排出動作中の新たな

コイン排出指示受信を想定していないサーボモータ制御プ

ログラムであったため，適切な枚数のコイン排出ができな

かった．コイン排出指示を貯めておく待ち行列を実装する

ことで，解決を図るべきであろう．

6.2 展望

6.2.1 パラメータ設定支援

Picognizerは伝統的なテンプレートマッチング手法によ

り，正解とする音響データと入力信号の間のコスト（近さ）

を算出するところまでが機械的に行われ，コストがどの値

以下であれば「検出」と判断するかは，ユーザの手作業に

より設定される．現在はスライドバーとコストのグラフ表

示による閾値 UIが提供されているが，よりきめ細かい支

援が可能である．たとえば準備作業として正解音響データ

の発生時と非発生時を実施もしくはエミュレートして，お

およそのコストの変動幅を見積もり，仮の閾値を推薦する

ことなどである．

また，音響学に詳しくないユーザのために，対象となる

音響データの性質と使用する計算機の性能，およびニーズ

に基づき，特徴量や検出パラメータを推薦するウィザード

の実装も有意義であろう．すなわち，人の声なのか，ディ

ジタルゲームの効果音なのか，計算負荷を上げてでも再現

率を上げたいのか，非力な計算機で扱いたいのか，などを

対話により取得することである．これらは今後の課題で

ある．

6.2.2 より複雑な音響特性を持つ電子音への拡張

本論文では，認識対象として任天堂ファミリーコンピュー

タのようないわゆる 8 bit音源を対象にした評価について報

告した．電子音といっても対象は多様であり，そのすべて

に対し高性能の検出器を構成するのは容易ではない．研究

の第 1歩として，音源の単純さとゲーミフィケーション構築

への応用可能性のバランスが良い対象として，これを選定

した．より現代的なゲーム機が採用する効果音に対応させ

るには，用いる音響特徴量の改善が必要である．その 1つ

の方法が，現在採用しているmeyda以外の音響特徴量抽出

ライブラリを用いることである．たとえば，JS-Xtract [34]

では，meydaでは対応していない wavelet変換や基本周波
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数などを使用することができる．また，FFTに特化した

JavaScriptライブラリが多数開発され比較されている [35]

ので，これらを用いることも考えられる．

一方，近年，variational autoencoderや restricted Boltz-

mann machineなどを用いて，スペクトログラムなどから

潜在特徴量を抽出する抽出器を学習する研究が行われてい

る [36], [37]．また，多段の convolutional LSTMにより構

成した autoencoderで音響イベント検出のための特徴量抽

出を試みた研究も存在する [38]（音を含む時系列メディア

の教師なし特徴量学習は文献 [39]にまとめられている）．

多様な音を収録したデータベースを用いて特徴量抽出器を

学習しておき，公開することで，こうした技術の活用も可

能になると考えられる．

また，画像認識分野における VGG16 [40]などのように，

大規模かつ一般的な音響イベント検出のための深層学習の

学習済みモデルが公開されれば，そのモデルの前段を用い

て少数の教師データにより転移学習したり，音響特徴量抽

出器として活用し DTW や直接比較などを行うことによ

り，性能向上が可能かもしれない．

6.2.3 セキュリティの改善

PicognizerはURLの通知により，第三者の作成した任意

の JavaScriptの実行環境を広く共有できる．流通が容易で

ある反面，悪意のあるコードの実行を許す点でセキュリティ

に問題がある．現状でも Picognizer は，単純に meshblu

サーバへのイベント発火通知を行う機能に限定する実装

によりある程度のセキュリティ対策はされているが，同様

の問題を提起している srt.jsを参考にした対策も有効であ

る．すなわち，ローカルリソースへのアクセスを限定した

（すなわち sandbox化されている）[41]などの JavaScript-

JavaScriptインタプリタを導入する対策，JavaScriptの実

行をサーバ側で行う対策，および SNSと集合知を利用し

てコードの安全性を確保する対策などである．

6.2.4 アーキテクチャの検討

Picognizerは，ユーザが使用する端末内で動作するブラ

ウザ上で動作するように設計されている．これは，サーバ

の準備や運用をすることなく手軽に使えることを目指した

ためである．別の設計指針としては，端末に入力された音

響信号をサーバに送り，サーバ上で検出処理を行う方法が考

えられる．Alsina-Pagesらは，このようなアーキテクチャ

を centralized intelligence strategyと名付けた [42]．彼ら

は，複数の生活空間における音響イベントの発生状況を遠

隔でモニタリングするシステムの設計において，central-

ized intelligence strategyと生活空間ごとに音響イベント

検出を行い，検出結果のみ集約する distributed intelligence

strategyを比較し，後者を採用した．主な理由は，モニタ

リングすべき生活空間の個数が増えたときに前者の方法で

はサーバがボトルネックになること，および，生活音その

ものは個人情報を含み，そのままサーバに送るには追加の

セキュリティ対策が必要になることである．

Picognizerは，上述のとおり，ユーザの端末内のブラウザ

で動作させるのが基本であるため，一義的には，distributed

intelligence strategyに対応する．これによりサーバレスの

動作が実現でき，手軽さの実現に一役買っている．一方，

centralized intelligence strategyを採用することも不可能

ではない．Picognizerのプログラムをサーバ上で動かすこ

とも原理的には可能である．将来的に計算コストの高い特

徴量抽出などの導入が必要になった場合には有効なアプ

ローチである．ただし，この場合，ユーザの端末からサー

バ上に音響信号を送るコストを考慮する必要がある．

サーバ上で検出処理を行う別の利点として，検出処理の

たびに入力された音響信号を蓄積できることがあげられ

る．多数の音響信号が蓄積されれば深層学習などの教師付

き学習の学習データとして利用することができるようにな

り，より汎用の電子音検出・認識サービスを構築できる可

能性がある．

7. おわりに

本論文では，エンドユーザプログラマがディジタルゲー

ムの効果音などの電子音検出・認識を起点にした情報システ

ム開発を容易に行える JavaScriptライブラリ，Picognizer

を開発し，基礎的な性能評価と多様な応用事例の提示を行

い，その有用性と今後の展望を議論した．今後はより複雑・

多様な電子音へと対象を拡大する．Node.jsによる実装も

完成し，組み込み機器などでの駆動を可能にし，活用の局

面の拡大を目指す予定である．Picognizerの一般公開後は

ワークショップ開催などにより，普及と活用事例収集を行

いたい．
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