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1. はじめに
ロボットが周囲の音環境を理解し行動するには，どん
な音がいつどこから聞こえてくるか認識することが重
要である．その際，音源物体の視覚的な情報も利用すれ
ばより多面的に音環境を理解できる [1]．会議映像など
音源の種類が限定された環境では，深層ニューラルネッ
トワーク (DNN)を用いた手法が高い性能を実現してい
る [2]．しかし，様々な種類の音源が存在する実環境で
収録された学習データに対し，各音源の位置や区間を表
す教師データを作成するには膨大なコストがかかる．
この課題を解決するために，教師データの代わりに音
響信号と画像の共起関係を利用してDNNを自己教師あ
り学習する手法が注目されている [1]．特に，多チャネ
ル音響信号の空間情報を活用した手法は，頑健に複数の
音源物体を定位できる [3]．統計的な空間モデルに基づ
き学習することで，画像内の物体が音を発生しているか
いないかを判別でき，音源数が未知でも定位できる．
本研究では，空間モデルを用いた従来の学習法を拡張
し，音源物体を定位する DNNと同時に，各物体がいつ
音を発しているか推定するDNNを自己教師あり学習す
る方法を提案する．具体的には，従来手法では時不変で
あった混合比を時変に再定式化することで，音区間検出
に対応する．図 1のように，多チャネル音響信号の生成
モデルの償却変分推論に基づき，音源方向推定DNNと
音区間検出 DNNを教師データなしに学習できる．

2. 多チャネル視聴覚自己教師あり学習
全方位画像Yと多チャネル音響信号Xから各音源の
方向と区間を推定するために，音源方向を表す重みW

と音区間に対応する時変の混合比πを潜在変数にもつ混
合複素ガウスモデル (CGMM) [4]を定式化する．DNN

は各潜在変数の事後分布を推論するように学習する．
2.1 多チャネル混合音の生成モデル
音源の方向情報を利用した CGMMは，音源数が未知
でも頑健に音源定位や音源分離できるため [5]，実環境で
の多チャネル音響信号処理において広く活用されている．
CGMMではまず，最大Kmax個の音源信号をM チャネ
ルのマイクアレイで観測した混合音 xtf ∈ CM が以下の
混合複素ガウス分布に従うと仮定する．

xtf ∼
Kmax∑
k=1

πtkNC (0, λtfkHfk) (1)

ただし，πtk ∈ [0, 1]は∑
k πtk = 1を満たし，λtfk ∈ R+

は時間周波数ビンごとのパワースペクトル密度，Hfk ∈
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図 1: 音源定位 DNNと音区間検出 DNNの自己教師あ
り学習法の概要．

SM×M
+ は空間相関行列，tと f は時間フレームと周波数
ビンのインデックスを表す.

混合比を時間フレームごとにスパースにし，各音源の
区間を推定するために，πにディリクレ事前分布をおく．

[πt1, . . . , πtKmax
]T ∼ Dir (α0, . . . , α0) (2)

ただし，α0 ∈ R+はハイパーパラメータである．各音源
の方向と空間相関行列を関係づけて音源方向を推定する
ために，空間相関行列Hfk を事前計算した音源の方向
候補 dごとの基底Gfd ∈ SM×M

+ の重み付き和で表す．

Hfk =

D∑
d=1

wkdGfd (3)

ここで，wkd ∈ R+ が大きい値をとった場合，音源 kは
方向 dに存在すると考える．重みwkdを推論する際の正
則化として対数正規事前分布 wkd ∼ LN

(
0, σ2

0

)を置く．
2.2 音源定位DNNと音区間検出DNNの学習
提案手法では，図 1のようにWの事後分布を推論す

る音源定位 DNNと，πの事後分布を推論する音区間検
出 DNNを学習する．具体的には，各 DNNの出力を以
下の近似事後分布のパラメータとみなす．

q(W | Y) =
∏
k

∏
d

LN
(
ŵkd, σ

2
k

)
(4)

q(π | W,X) =

T∏
t=1

Dir (βπ̂t1, . . . , βπ̂tKmax
) (5)

ただし，ŵkd ∈ R，π̂tk ∈ [0, 1]はそれぞれ音源定位DNN

と音区間検出 DNNの出力であり，∑
k π̂tk = 1を満た

す．σk と β は入力に非依存なパラメータである．
DNN は近似事後分布 q(W,π | X,Y) と真の事後分

布 p(W,π | X,λ) 間のカルバック・ライブラーダイバー
ジェンスを最小化するように学習する．この最小化は，
以下の変分下限 Lの最大化に対応する．
L = Eq [log p(X |W,λ,π)]−KL [q(W,π) |p(W,π)] (6)

式 (6)は解析的に計算困難なため，[3]と同様にモンテカ
ルロ近似して最大化する．
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(a) 全方位画像と音源定位 DNNの中間層の出力

(b) 混合音のスペクトログラム

(c) 音区間検出 DNNが推定した混合比
図 2: DNNへの入出力の例．青，赤，緑，灰の各色は
CGMMの音源クラス kに対応 (灰色は雑音に相当)．

3. 評価実験
人物画像を複数含む全方位画像と多チャネル混合音の
シミュレーションデータで提案手法を評価した．
3.1 データセットと実験条件
全方位画像と多チャネル混合音のペアを学習用 20000

組，検証用 1000組，評価用 1000組生成した．ただし，
生成に利用した各音源の方向と区間の情報は学習に用い
ない．音源信号は，WSJ0コーパスの読み上げ音声から
3秒分切り出し，10秒間のランダムな区間に配置し生成
した．多チャネル混合音は，音源信号にインパルス応答
を畳み込んで生成した．インパルス応答は鏡像法を用い
て生成し，部屋の大きさは 5 m × 5 m × 3 mとし，残
響時間は 0.2 sから 0.5 sの範囲で変動させた．半径 10

cmのM ∈ {2, 4, 6}チャネルの円形マイクアレイを用い
た．音源数 K は混合音ごとに {2, 3}からランダムに選
択し，マイクアレイとの距離 0.5 mから 2.0 mの範囲内
でランダムに配置した．全方位画像は 2D-3D-Sデータ
セットの室内全方位画像と Clothing Co-Parsingデータ
セットの人物画像を用い，図 2-(a)のように生成した．
音源定位 DNNには [3]と同様の DNNを用い，音区
間検出 DNNには [3]で時不変の混合比を推定していた
DNNの時間方向のプーリングを除去したDNNを用いた．
これらDNNの学習には Sharpness-aware minimization

を用い，学習率は 0.0004とした．全方位画像Yのサイ
ズは 88× 288で，短時間フーリエ変換には 1024点のハ
ン窓を用い，シフト幅は 256点とした．提案手法におけ
る CGMMのクラス数 Kmax は実際の音源数 K よりも
多い 4とした．また，水平方向 5◦ 間隔の平面波を仮定
し基底Gfd を計算した．
音源定位性能は SRP-PHAT，MUSIC，IWMM-

CGMMと比較し，音区間検出は IWMM-CGMMと比

表 1: 音源定位性能 (F値)

マイク数 M = 2 M = 4 M = 6

音源数 K = 2 K = 3 K = 2 K = 3 K = 2 K = 3

SRP-PHAT 0.58 0.52 0.77 0.73 0.88 0.82

MUSIC 0.48 0.44 0.82 0.80 0.95 0.91

IWMM-CGMM 0.39 0.41 0.90 0.87 0.93 0.91

提案手法 0.83 0.76 0.88 0.82 0.82 0.80

表 2: 音区間検出性能 (F値)

マイク数 M = 2 M = 4 M = 6

音源数 K = 2 K = 3 K = 2 K = 3 K = 2 K = 3

IWMM-CGMM 0.86 0.78 0.85 0.73 0.86 0.74

提案手法 0.88 0.77 0.91 0.84 0.92 0.85

較した．提案手法と従来手法のハイパーパラメータは
検証データを用いて最適化した．
3.2 実験結果
音源定位性能を表 1に示す．多チャネル音響信号のみ
を用いる従来手法はM = 6では高い性能を実現したが，
マイク数の減少につれて大きく性能が劣化している．全
方位画像を用いる提案手法はマイク数の変動に対し安定
して定位できており，M = 2では従来手法の性能を上
回っている．また図 2–(a)に示すように，音源定位DNN

は複数の人物画像を区別して反応できている．音区間検
出性能を表 2に示す．マイク数 2で 3音源の場合を除
き，提案手法は IWMM-CGMMを上回った．推定され
た混合比 π̂の例を図 2–(c)に示す．人物画像に反応した
音源クラス (青，赤，緑)は音声のある区間でのみ混合比
が大きな値を取っている．これらの結果は，提案手法に
よって画像内の音源の方位と区間を推定するDNNを教
師データを用いずに学習でき，マイク数が少ない場合で
も安定して動作できることを示している．

4. むすび
多チャネル混合音と全方位画像を用い，音源物体の定

位および音区間検出を行うDNNの自己教師あり学習法
を提案した．今後は音響イベント検出のために，音源の
種類を判別するDNNを同時に学習する方法を検討する．
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