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概要

本論文では，様々な条件で観測された音情報を活用して，音が観測された場

所や周囲の状況，周囲にいるユーザの行動などの音響シーンを分類する問題

を扱う。近年，スマートホンやウェアラブルデバイス，IoT機器，街頭センサ
など，気軽に利用可能なマイクロホンが急速に増加しており，これまでは活

用されていなかった音声以外の様々な音を積極的に活用することを目指し，

音響イベント検出や音響シーン分析といった研究が盛んに進められている。

一方で，気軽に様々な音が収録可能になるにつれ，音の収録環境も多様化し

ている。本論文では，これまでに音響シーン分類問題の観測条件として扱わ

れていない，逐次的な観測や間欠的な欠損を有する観測，時間同期誤差を持

つ多チャネル観測に対する音響シーン分類のための新たなアプローチを提案

する。提案手法では，音のスパース性をモデルに導入でき，限られたデータ

からでも過学習することなく音響シーンをモデル化可能な音響トピックモデ

ルに着目し，様々な観測条件に適用可能な新たな音響トピックモデルに基づ

くシーン分類を可能とする。

本論文ではまず，逐次的に新たな音データが得られる場合において，音響

シーンをモデル化，分類する問題について検討を行う。逐次的に新たな音デ

ータが得られる場合，音データが得られる度に音響シーンモデルを再学習す

る必要があり計算コストが大きくなるという課題や，学習初期には限られた

音データを用いて音響シーンをモデル化する必要があるため過学習に陥りや

すいという課題がある。そこで本論文では，音響シーンに関する情報をパラ

メータとしてモデルに保存しておき，逐次的にこのパラメータを更新可能で

ある点，また，音のスパース性をモデルに導入でき限られた音データから過

学習することなく音響シーンをモデル化可能である点に着目し，音響トピッ

クモデルに基づく逐次学習手法を提案する。提案手法では，従来の音響トピ
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ックモデルの学習手法を逐次学習可能な手法として拡張することに加え，計

算コストとパラメータ推定精度それぞれに利点を持つ，崩壊型変分ベイズ法

の近似手法と崩壊型ギブスサンプリングを組合せたハイブリッド型パラメー

タ推定手法も併せて導入する。実環境収録音を用いた評価実験により，提案

手法で学習されたモデルパラメータを用いることによりバッチ型学習法で学

習した場合と同等の音響シーン分類が実現できることを示す。

続いて，観測の一部が欠損している音データから音響シーンを分類し，さ

らに欠損した観測を同時に推定する問題について検討を行う。本論文では，

欠損した観測を潜在的な確率変数とみなすことで，欠損していない音響ワー

ドの観測と欠損した観測を同一の生成モデルで扱うことができる点に着目し，

音響トピックモデルを拡張した新たな音響シーン分類手法を提案する。提案

モデルでは，音の時間連続性に基づき観測の時間遷移を教師あり音響トピッ

クモデルに組み込むことで，欠損した観測を推定しながら音響シーンの分類

を行うことを可能とする。具体的には，1)音響ワードの時間遷移関係を単純
マルコフモデルによりモデル化し，教師あり音響トピックモデルに組み込ん

だ，音響ワード遷移型教師あり音響トピックモデルと，2)音響トピックの時
間遷移関係を隠れマルコフモデルによりモデル化し，教師あり音響トピック

モデルに組み込んだ，音響トピック遷移型教師あり音響トピックモデルを提

案する。また，崩壊型ギブスサンプリングによる提案モデルのパラメータ推

定方法も合わせて示す。実環境収録音を用いた性能評価実験により，提案手

法では音響ワードの欠損率が50%程度になった場合でも，欠損がない場合と同
程度の音響シーン分類性能が実現可能であることを示す。

さらに，時間同期誤差を持つ分散マイクロホンアレイによる多チャネル観

測から音響シーンを分類する問題についても検討を行う。本論文では，音響

トピックモデルにより空間情報を扱う方法について議論を行う。また，マイ

クロホン間の時間同期誤差に頑健な音響特徴抽出手法として，複数のマイク

ロホンで得られた振幅情報の対数に主成分分析を行うことで得られる，空間

ケプストラムという新たな特徴抽出方法を提案する。空間ケプストラムは従

来のマイクロホンアレイ処理と異なり，マイクロホンやスピーカの位置情報

が不要であり，マイクロホン間の時間同期誤差にも頑健であるため，スマー

トホンなどが持つ複数のマイクロホンを用いた音響シーン分類に適している

と言える。また，空間ケプストラムを一般化し，周波数情報と空間情報を同

時に抽出可能な，一般化周波数-空間ケプストラムも併せて提案する。実環境
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収録音を用いた音響シーン分類実験により，空間ケプストラムおよび一般化

周波数-空間ケプストラムは周波数特徴量同様に音響シーン分類に効果的であ
ることを示す。また，提案手法を用いることで，チャネル間に時間同期誤差

がある場合でも頑健に音響シーン分類可能であることも併せて示す。
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1
序論

1.1 研究背景

近年，スマートホンやウェアラブルデバイス，IoT機器，街頭センサなど気
軽に利用可能なマイクロホンが急速に増加しており，これらのマイクロホン

により音声認識を利用して情報検索や機器の操作を行うことはすでに当た

り前になりつつある。マイクロホンの増加に伴いあらゆる場面で音の収録が

可能になったことを背景として，音声に限らないあらゆる音を積極的に活用

する研究も盛んに行われており，発生音の種類を分析する音響イベント検出

（AED: Acoustic event detection） [1, 2, 3, 4, 5, 6]や音が収録された場所や状況を分
析する音響シーン分析（ASA: Acoustic scene analysis） [7, 8, 9]という分野に注
目が集まっている。

音響イベント検出や音響シーン分析は，動画などのメディアへのタグ付け

[10, 11, 6]や，自動監視システム [1, 12, 13, 14, 15]，高齢者や乳幼児の見守りシス
テム [3, 16]，自動ライフログシステム [17, 8]など様々なサービスに適用可能な
技術として実用化が期待されているが解決すべき課題もまだ多い。本論文は，
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表 1.1:音響シーン分析で想定される観測条件と従来の音響シーン分析手法，従
来手法の課題

観測条件 従来の音響シーン分析手法 従来法の課題

単一/多チャネル収録

1.音の観測が逐次的
未知の音響シーンを既知の 新たな音響シーンをモデル化
モデルからの外れ値として する場合は都度全てのデータ
定義して分類[14, 18] を用いてモデル化処理が必要

2.観測の一部が欠損 – –
3.符号化による観測 – 従来の符号化方式を用いても
信号の歪み 信号に大きな歪みは生じない

4.高残響/雑音環境 前処理として残響除去/残響 残響除去/残響除去が困難な
除去を適用 [19, 20, 21] 環境下では適用困難

多チャネル収録

5.マイクロホンの チャネル毎に音響シーン
空間情報を十分に

位置が不明
分析した後，尤度に基づいて

活用できていない結果を統合[22]

6.チャネル間の時間 チャネル毎に音響シーン
空間情報を十分に

同期が正確でない
分析した後，尤度に基づいて

活用できていない結果を統合[22]

その課題の一つである音情報の観測条件の多様性という観点から，音響シー

ン分析技術の一つである音響シーン分類問題に取り組む。

1.2 音響シーン分析における観測の多様性

スマートホンやIoT機器など気軽に利用可能なマイクロホンが増加することに
より，あらゆる場面で音の収録が可能になる反面，理想的でない環境下で収

録された音から音響シーンを分析する場面が増えつつある。音響シーン分析

において課題となる観測の例と，それぞれの観測条件における音響シーン分

析の従来手法の例を表1.1に示す。例えば，投稿型動画サイトのコンテンツの
自動分類や日々の活動を記録し続けるライフログに音情報を利用する場合，

音情報が逐次的に得られるため，全ての音情報を一度に用いた音響シーン分

析，つまりバッチ処理による音響シーン分析を行うことが難しい。従来手法

[14, 18]では，事前に得られた一部の音のみから音響シーンのモデルを作成し
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ておき，既知のモデルから大きく外れた値を「未知の音響シーン」と定義す

ることで音響シーン分析を実現している。しかしながら，これらの手法では

新たな音響シーンをモデル化する場合，都度全てのデータを用いて音響シー

ンのモデル化処理が必要となる。投稿型動画サイトのコンテンツやライフロ

グでは，蓄積される音データが膨大になるため全てのデータを用いて音響シ

ーンのモデル化を繰り返し行う場合，計算コストや記憶容量が非常に大きな

問題になる。そのため，繰り返しモデル化不要な手法の実現が投稿型動画サ

イトのコンテンツの自動分類や自動ライフログの実現には重要となる。

屋外で音を収録する場合には，背景雑音や音の過大な入力レベルにより観

測に不要なノイズが混入したり部分的な欠損が起こることが考えられる。ま

た，見守りや監視といった用途に音響シーン分析を適用する場合，プライバ

シーの観点から音の連続的な収録が困難である場合も多く，部分的に収録さ

れた音からシーン分析する状況も考えられる。高雑音環境下で収録された観

測から音響シーンを分析する手法として[19, 20]が挙げられるが，これらの研
究では音響シーン分類の前処理として雑音除去を行っているに過ぎず観測が

部分的に欠損している場合には適用できない。一部が完全に欠損している観

測から音響シーン分類を実現することは，音データの有効活用にもつながる

ため重要な課題である。

気軽に利用可能なマイクロホンが急速に増加していることで，複数のマイ

クロホンにより収録された多チャネル信号を用いて音響シーン分類を行うこ

とも可能である。しかしながら，スマートホンやIoT機器などの複数マイクロ
ホンは正確に時間同期されていることは稀であり，事前にマイクロホンの正

確な位置を知ることも容易ではない。従来手法 [22]では，チャネル毎に音響シ
ーン分類を行った後，各チャネルの音響シーンの尤度を用いて音響シーン分

類結果を決定することでマイクロホンの位置やチャネル間の正確な時間同期

を不要としている。しかしながら，従来手法は空間情報を十分に利用できて

いないため，より効果的に空間情報を利用する手法が期待される。

本論文では，様々な条件で観測された音から音響シーン分類を可能にする

手法の実現を目指し，特に従来手法で実現困難である，1. 音の観測が逐次的，
2. 音の観測の一部が欠損している，5. / 6.マイクロホンの位置が不明でチャネ
ル間の時間同期が正確でない観測条件に対して適用可能な手法の提案を目指

す。
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2 章：関連研究と本研究の着眼点
- 本論文で用いる用語の定義 (2.2 節 )
- 関連研究の問題設定の整理 (2.3 節 )
- 関連研究 (2.4 節 )
- 本研究の方針 (2.5 節 )

３章：逐次的な音情報の観測に基づく音響シーン分類
- 音響トピックモデルのバッチ型パラメータ推定の従来法 (3.2 節 )
- 音響トピックモデルのハイブリッド型パラメータ推定手法 (3.3 節 )
- 音響トピックモデルにおけるハイブリッド型パラメータ推定手法の
  オンライン化 (3.4 節 )
- 評価実験 (3.5 節 )

４章：間欠的な欠損を有する観測に基づく音響シーン分類
- 音の時間的な連続性を考慮した音響シーンのモデル化 (4.2 節 )
- 音響ワード遷移型教師あり音響トピックモデル (4.3 節 )
- 音響トピック遷移型教師あり音響トピックモデル (4.4 節 )
- 評価実験 (4.5 節 )

５章：同期誤差を有する多チャネル観測に基づく音響シーン分類
- 空間情報に基づく音響トピックモデル (5.2 節 )
- ケプストラム (5.3 節 )
- 空間ケプストラム (5.4 節 )
- 一般化周波数 - 空間ケプストラム (5.5 節 )
- 空間ケプストラムによる空間パターン表現 (5.6 節 )
- 実環境収録音による空間ケプストラムの可視化と音響シーン分類実験 (5.7 節 )
- チャネル間の時間同期誤差に対する頑健性の評価実験 (5.8 節 )

図 1.1:本論文の構成

1.3 本論文の構成

本論文の構成を図1.1に示す。 2章では，まず音響イベント検出や音響シーン分
析で用いられる用語と問題設定の整理を行う。その後，音響シーン分析の問

題設定の一つであり本研究で取り扱う音響シーン分類の関連研究について述

べ，従来研究の課題と本論文における音響シーン分類の着眼点および方針に

ついて述べる。 3章では，逐次的に得られた音情報を用いて音響シーン分析す
ることが可能な音響トピックモデルを提案し，提案手法により高精度にモデ

ルをオンライン学習できることを示す。 4章では，欠損を含む音の観測から音
響シーンをモデル化/分類し，さらに欠損した観測を同時に推定可能な手法と
して，音の時間遷移をモデルに組み込んだ音響トピックモデルを提案し，欠
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損を含む観測に対しても効果的に音響シーンを分類可能であることを示す。

5章では，多数の分散配置されたマイクロホンで得られた観測から音響シーン
分類を行う手法について検討する。まず，音響トピックモデルにより空間情

報を扱う方法について議論を行い，その後，空間情報を用いた音響トピック

モデルに利用可能な空間特徴として，空間ケプストラムと呼ばれる特徴量を

提案する。空間ケプストラムはマイクロホンやスピーカの位置情報が不要で

あり，マイクロホン間の時間同期誤差にも頑健であるため，分散マイクロホ

ンアレイを用いた音響シーン分類のための特徴量に適していることを評価実

験により示す。最後に，6章で本論文の結論を述べる。
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2
関連研究と本研究の着眼点

2.1 はじめに

本章ではまず，本論文で用いる用語の定義と関連研究の問題設定の整理を行

う。その後，音響シーン分類に広く用いられている機械学習に基づく手法を

概説し，従来研究の課題と本論文で提案する音響シーン分類手法の着眼点に

ついて述べる。 2.2節では音響イベント検出や音響シーン分析で用いられる
用語の定義を行い，2.3節において詳細な問題設定の整理を行う。また2.4節で
は，音響シーン分類の従来手法の概説と，音響シーン分類問題において特に

有効なアプローチである音響トピックモデルについて述べ，2.5節において，
本論文で取り扱う課題においても音響トピックモデルが有効であることを述

べる。

2.2 本論文で用いる用語の定義

音声や楽音に限らないあらゆる音情報から発生音の種類や音が収録された場
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換気扇の音

音響シーン：「料理」

図 2.1:本論文で用いる用語の定義

所や状況を分析する研究は音響イベント検出 [1, 2, 3, 4, 5, 6]や音響シーン分析
[7, 8, 9]などと呼ばれており，これまでにも複数の手法が提案されている。し
かしながら，これらの研究分野は比較的新しいため，用語や問題設定は十分

に整理されているとは言い難い。例えば近年では，大石が音響イベント検出

や音響シーン分析の問題設定について概説している[23]。また，DCASE2016に
おいてPlumbley [24]やRichard [25]らが音響イベント検出や音響シーン分析の用
語や問題設定について概説しているが，これらの議論が統一的な見解となる

にはまだ時間を要すると考えられる。そこで以下では，音響イベント検出や

音響シーン分析で用いられる用語の定義と問題設定について，DCASE2016にお
けるPlumbley [24]やRichard [25]らの解説と図を参考に，あらためて整理を行
う。

図2.1に本論文で用いる用語の概念図を示す。本論文では比較的長時間の収
録音（数秒〜数十秒）の単位を音クリップ（Sound clip）と呼び，一つの音ク
リップは同一の収録環境下で収録されるものとする。各音クリップには音が

収録された場所（e.g. 電車，車，公園，屋内）や状況（e.g. 会議中，非日常），
周囲の人の行動（e.g. 料理，掃除，会話）を示すラベルが音クリップ単位で付
与されており，これを音響シーン（Acoustic scene）と呼ぶ。つまり，それぞれ
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表 2.1:音響イベント検出/音響シーン分析の問題設定とその呼称

分析結果の出力

単一のラベル マルチラベル +タイムスタンプ

分
析
対
象 音響イベント 音響イベント分類 音響イベント検出

音響シーン 音響シーン分類 音響シーン検出

炒める音

包丁の音

水が流れる音

換気扇の音

音声

炒める音

包丁の音

水が流れる音

換気扇の音

音声

炒める音

包丁の音

水が流れる音

換気扇の音

音声

音
響
イ
ベ
ン
ト

入力：音響信号 (数十ミリ秒～数秒)

出力：音響イベントラベル
(音響信号ごとに単一のラベル)

音響イベント
モデル

音響イベント分類

図 2.2:音響イベント分類の問題設定

の音クリップには一つの音響シーンが重複なく含まれているものとする。ま

た，各音クリップには，様々な時間間隔を持つ様々な種類の音（e.g. 水が流れ
る音，足音，換気扇の音，音声，音楽）が含まれており，これらの発生音の種

類のことを本論文では音響イベント（Acoustic event）と呼ぶこととする。
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時間

音
響
イ
ベ
ン
ト

入力：音クリップ (数秒～数十秒)

出力：音響イベントラベル+タイムスタンプ

音響イベント
モデル

音響イベント
検出

水が流れる音

炒める音

食器の音

換気扇の音

包丁の音

tstart tend

図 2.3:音響イベント検出の問題設定

2.3 関連研究の問題設定の整理

次に音響イベント検出や音響シーン分析における問題設定の例と，その適用

例ついて述べる。本論文では，音響イベント検出や音響シーン分析において

頻繁に取り扱われる問題を，分析対象と分析結果の出力という観点で表2.1，
図2.2，図2.3，図2.4のように整理する。まず，最もよく取り扱われる問題とし
て，図2.2に示すように，音響イベントを分析し単一の音響イベントラベルを
出力とする音響イベント分類が挙げられる。音響イベント分類では，単一の

音響イベントを含む比較的短時間（数十ミリ秒〜数秒程度）の音響信号を入

力として，音響信号を最もよく表す音響イベントのラベルを出力する。また，

図2.3に示すように，数秒〜数十秒程度の比較的長時間の音クリップを入力と
して，音クリップ中に発生した音響イベントのラベルとイベントの発生区間

を出力とする音響イベント検出に関する研究も行われている。音響イベント
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入力：音クリップ (数秒～数十秒)

出力：音響シーンラベル
(音クリップごとに単一のラベル)

音響シーン
モデル

音響シーン分類

会話をする

料理をする

食事をする

新聞を読む

掃除する

会話をする

料理をする

食事をする

新聞を読む

掃除する

会話をする

料理をする

食事をする

新聞を読む

掃除する

音
響
シ
ー
ン

図 2.4:音響シーン分類の問題設定

分類や音響イベント検出は動画などのメディアの検索[11, 6]や自動監視システ
ムにおける異常音の検出[12, 13, 15]に重要な技術として盛んに取り組まれてい
る。

次に音響シーンを扱う問題として最もよく取り扱われる，音響シーン分

類の問題設定を図2.4に示す。音響シーン分類では，音クリップを入力とし，
音クリップを収録した場所や状況，周囲の人の行動などの音響シーンラベル

を出力とする。出力される音響シーンラベルはあらかじめ定められたカテゴ

リを扱う場合が主であるが，本論文では，特定のカテゴリラベルが付与され

ておらず，定められたカテゴリ数に音響シーンを分類する問題も音響シーン

分類と呼ぶこととする。音響シーン分類は見守りや自動ライフログシステ

ム[17, 8]，動画の自動分類システム[10]など幅広い用途に適用することが可能
な技術として注目を集めている。本論文では音響シーン分類を対象として，

様々な観測に対して精度良く音響シーンを分類可能な手法について検討を行
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う。

2.4 関連研究

2.4.1 音響シーン分類の従来研究

音響シーンの分類手法としてはこれまでにも多数の手法が提案されている。

例えばEronenらは，音声認識で広く用いられているメル周波数ケプストラ
ム係数（MFCCs: Mel-frequency cepstral coe�cients）と隠れマルコフモデル
（HMM: Hidden Markov model）を利用して音響シーンを分類する手法を提
案している[7]。また，Geigerらは，短時間のフレーム毎にMFCCsやMPEG-7
standard feature [26]と線形カーネルを用いたサポートベクターマシーン（SVM:
Support vector machine） [27, 28]を適用して各フレーム毎に音響シーンを分類
し，Majority voteにより音クリップ単位での音響シーンの出力結果を決定する
手法を提案している[29]。これらの手法では，音クリップを短時間のフレーム
毎に分割して音響特徴を抽出した後，各フレーム毎に音響シーン分類を行い，

それらを結果統合することで最終的な音響シーンの出力結果を決定している。

同様の手法はChumら[30]によっても提案されている。一方，Bisotらは音クリ
ップから算出されたスペクトログラムに対し，スパース制約付き非不値行列

因子分解（Sparse NMF: Sparse non-negative matrix factorization）や畳み込みNMF
（Convolutive NMF）を用いて教師なし学習により音響シーンの特徴量を学習し
て音響シーン分類に利用する手法を提案している[31]。
近年では深層学習による音響シーン分類手法も多数提案されている。例え

ばXuらは，メルフィルタバンク特徴量を入力として，屋内，屋外などのより
広範な意味を持つ音響シーンと，公園，バス，台所などより詳細な音響シー

ンの二段階で深層ニューラルネットワーク（DNN: Deep neural network）を学習
し，音響シーンを分類する手法を提案している[32]。 Baeら[33]やValenti[34]ら
は，スペクトルやケプストラムを入力として畳み込みニューラルネットワ

ーク（CNN: Conventional neural network）により音響シーンをモデル化す
る手法を提案している。その他にも，リカレントニューラルネットワーク

（RNN: Recurrent neural network）と深層型線形判別分析（Deep LDA: Deep linear
discriminant analysis）を組み合わせた手法[35]や深層型パーセプトロン（Deep
multilayer perceptron neural network）に基づく音響シーン分類手法[36]なども提
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案されている。

音響シーンは「水が流れる音」という情報のみでは一意に特定するこ

とは困難であり，多くの音響シーンは複数の音響イベントの組み合わせ

情報により特徴付けられる点に着目した手法も提案されている。例えば，

Guoら[37]やHeittolaら[38]，Elizaldeら[39]は「料理」という音響シーンが「水
が流れる音」「包丁の音」「フライパンを熱する音」など複数の音響イベント

の情報を組合せることで効果的に分類可能であることに着目し，音クリップ

に含まれる音響イベントのヒストグラムを特徴量としてSVMにより分類する
方法を提案している。また，Leeらは音響シーンと音響イベントヒストグラム
の関係を表す確率モデルのパラメータを最大事後確率推定（MAP estimation:
Maximum a posteriori estimation）により推定することで音響シーン分類を行う
方法を提案している [40]。しかしながら，音響シーンや音響イベントの種類，
また音響シーンと音響イベントの組み合わせは非常に多岐にわたるため，音

響イベントの組み合わせにより直接音響シーンを特徴付ける手法では，大規

模な学習データを用意しなければモデルが学習データに過剰適合してしまう

という課題がある。

一方，音響シーン分析の研究に利用可能なデータセットとして，DCASE2016
Dataset [41]やCHiME-Home Dataset [42]，DIRHA Simulated Corpus [43]などがあ
るが，これらのデータセットは十分な量のデータが含まれているとは言えな

い。今後，より大規模なデータセットが整備されていくと考えられるが，あ

らゆる音響シーンや音響ワードを十分に含むデータを収録することは困難で

あるため，限られたデータから音響シーンを分析する手法を実現することは

重要である。

2.4.2 音響トピックモデル

音響シーンを音響イベントの組み合わせにより特徴付ける際，特に音響シー

ンや音響イベントの種類が多い場合は大規模な学習データを用意しなければ

モデルが学習データに過剰適合してしまう。他方，音響シーンと音響イベン

トの関係に注目すると，ある音響シーン関連した音クリップには限られた種

類の音響イベントのみ含まれている場合が多く，音響イベントのヒストグラ

ムは疎になっている。この音響イベントのスパース性に着目することで，限

られたデータセットからでも頑健に音響シーンの分類が可能な手法が提案さ
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図 2.5:音クリップから音響ワードの系列が生成される過程

れており[44, 8, 45, 46, 47]，音響トピックモデル（ATM: Acoustic topic model）と
呼ばれている。

音響トピックモデルでは，図2.5, 2.6に示すように，音クリップから音響ワ
ードの系列が生成される過程をベイズモデルの枠組みによりモデル化し，音

響ワード系列が持つ潜在的な構造である音響トピックを利用して音響シーン

の分類を行う。ここで，音響トピックモデルでは発生区間がばらばらで重複

のある音響イベントの代わりに，一定の時間区間で重複を持たない音響ワー

ド（ラベル）の生成過程を考える。つまり，音響トピックモデルでは，音響イ

ベントの組み合わせの代わりに，(音響イベントの種類数M)>(音響トピックの
種類数T )となるような音響トピックの組み合わせにより音響シーンを特徴づ
けることにより，従来法で課題となる過剰適合の問題を回避し，限られたデ

ータセットからでも頑健に音響シーンをモデル化/分類することを可能として
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e

φβ

zθsα

S

Ns

T

音響
ワード

音響
トピック

音響トピック
分布

ハイパパラメータ

ハイパパラメータ
音響ワード
分布

φt

図 2.6:音響トピックモデルのグラフィカルモデル

いる。以降では，音響トピックモデルによる音響ワード系列の生成過程のモ

デル化とモデルパラメータ推定，音響トピックモデルを用いた音響シーン分

類方法について述べる。

音響ワード系列の生成過程のモデル化

図2.5, 2.6に示すように，音響トピックモデルでは音クリップから音響ワードの
系列が生成される過程を，音響トピックと呼ばれる潜在変数と音響ワードの

階層的な生成過程によりモデル化する。なお，音響トピックモデルという呼

称は，自然言語処理分野において文書から単語が生成される過程をモデル化

して文書中の話題（トピック）を分析するトピックモデルに準えてこのよう

に命名されている。以下では，音響トピックモデルにおいて音クリップから

音響ワード系列が生成される過程の詳細と，その定式化について述べる。な

お，音響ワード系列は，音響信号や音響特徴量が混合ガウスモデル（GMM:
Gaussian mixuture model）やSVM [27, 28]などの手法により，時間フレーム毎に
離散化されたラベル系列として表現する。また，音響トピックとは音響シー

ンと音響ワードを関係付ける潜在的な構造であり，異なるトピック毎に異な

る音響ワードの生成分布を有しているものとする。

音響トピックモデルの生成過程によると，各音クリップは音響トピックの

生成を決める分布を有しており，その分布に従って音響トピックが生成され

る。また，各音響トピックも音響ワードの生成に関する分布を有しており，
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表 2.2:音響トピックモデルで用いる変数の定義
Symbol De�nition
S 音クリップ（音響ワード系列）の総数

A 音響シーンのクラス数

T 音響トピックのクラス数

M 音響ワードのクラス数

Nes 音響ワード系列esに含まれる音響ワードの数

s 音クリップのインデックス

a 音響シーンのクラスインデックス

t 音響トピックのクラスインデックス

m 音響ワードのクラスインデックス

i 音クリップ中の音響ワードのインデックス

S 音響ワード系列の集合

as 音クリップsの音響シーンの候補

as 音クリップsの音響シーン

z 音響トピック表す潜在変数

e 音響ワードを表す変数

zs,i , es,i 音クリップsのi番目の音響トピックおよび音響ワード

θ s ,θa 音クリップsまたは音響シーンaにおける音響トピック生成分布
のパラメータ

θa,t 音響シーンaにおける音響トピックtの生成確率

ϕt 音響トピックtにおける音響ワード出現分布のパラメータ

ϕt ,m 音響トピックtにおける音響ワードmの生成確率

α , β Dirichlet分布の超パラメータ
Dir(·) Dirichlet分布
Categ(·) Categorical分布
Uni(·) Uniform分布
Γ(·) Gamma関数
KL(·, ·) KLダイバージェンス
nst 音クリップsにおいて音響トピックtに割り当てられた音響

ワードの数

ntm 音響トピックtにおいて音響ワードmに割り当てられた音響
ワードの数
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Algorithm 2.1音響トピックモデルにおける音響ワード系列の生成過程
for t = 1 to T do

Choose ϕt ∼ Dirichlet(β )
end for
for s = 1 to S do

Choose θs ∼ Dirichlet(α )
for i = 1 to Nes do

Choose zs,i | θs ∼ Categorical(θ s )
Choose es,i | ϕzs,i , zs,i ∼ Categorical(ϕzs,i )

end for
end for

音響トピックが決まるとこの音響ワード分布に基づいて音響ワードが決定さ

れる。この生成過程は各時間フレーム毎に繰り返され，最終的に音響ワード

の系列が生成される。ここで，音響トピックモデルでは音響ワードの時間的

な位置関係は考慮せずに交換可能とする "Bag of acoustic word"表現 [48]を用
いて音響ワード系列の生成過程をモデル化する。これは，例えば「料理」と

いう音響シーンにおいて「包丁の音」と「水が流れる音」という音響イベン

トの時間関係が入れ替わり得るように，音響ワードの出現頻度のみに着目す

ることで音響シーンの特徴を捉え易くするためである。上記の階層的な生成

過程を基にそれぞれの生成確率に対して事前分布を導入して，音響トピック

モデルの生成過程はAlgorithm 2.1のように表現される。なお，各変数の定義は
表2.2に示す通りである。 Algorithm 2.1では，音響トピックの生成分布のパラ
メータθsおよび音響ワードの生成分布のパラメータϕzs,iがDirichlet事前分布を
持つと仮定することで，各音クリップに含まれる音響トピック数や各音響ト

ピックに含まれる音響ワード数のスパースさを制御することができる。

音響ワードの時間的な位置関係は考慮しないことを踏まえると，音響ワー

ド系列の生成確率は以下で表現される。

p (eS |α , β )

=
∑
z

p (eS |z,α , β )p (z |α , β )

=

S∏
s=1

∫
Dir(θs |α )

{ Nes∏
i=1

∑
zs,i

Categ(zs,i |θs )
∫

Dir(ϕt |β )Categ(es,i |ϕt , zs,i )dϕt

}
dθs

(2.1)
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図 2.7:音響トピックモデルを利用した音響シーン分類システムの構成例

但し，θst ,ϕtmは各時刻において音クリップsから音響トピックtが生成され

る確率と，音響トピックtから音響ワードmが生成される確率をそれぞれ表

す。このとき，各音響トピックや音響ワード毎の出現回数nst ,n
t
mだけ，生成確

率θst ,ϕtmを掛け合わせた形でCategorical分布を表現すると，音響ワード系列の
生成確率は具体的に以下のように表現可能である。

p (eS |α , β ) =
S∏

s=1

∫
Γ(Tα )

Γ(α )T

T∏
t=1

θα−1
st

{∑
zs,i

θ
nst
st

∫
Γ(Mβ )

Γ(β )M

M∏
m=1

ϕ
β−1+ntm
tm dϕt

}
dθ s (2.2)

なお，上記の音響ワード系列の生成確率では，Dirichlet事前分布として全て
の超パラメータが同一の値となる対称Dirichlet分布を用いている。また，音響
トピックモデルのパラメータ推定方法として，変分ベイズ法 (VB: Variational
Bayes) [49, 50]に基づく手法を付録のA.1に示す。

音響シーンの分類

音響トピックモデルでは，音響ワードの組み合わせ情報を用いて音響シーン

の分類を行う代わりに，音響トピックの生成分布を用いて音響シーンの分類

を行う。例えば，Kim [44]らは音響シーンを分類するため，図2.7に示すよう
に，音響トピックモデルを用いて音響ワード系列から音響トピックの生成分

布p (z)を学習した後，各音響ワード系列に対応する音響シーンラベルと音響ト

ピックの生成分布p (z)を入力とした多クラスSVMを用いて音響シーン分類を行
っている。
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図 2.8:教師あり音響トピックモデルのグラフィカルモデル

2.4.3 教師あり音響トピックモデル

音響ワード系列の生成過程のモデル化

音響トピックモデルでは，音響ワード系列が音響トピックと呼ばれる潜在的

な構造を持ち，音響トピックにより音響シーンが特徴付けられると仮定して

いる。一方で，音響シーンと音響ワード系列の関係を明示的にモデル化し音

響シーン分類を行う手法として，教師あり音響トピックモデル [8, 47]が提案さ
れている。文献 [8, 47]では，音響シーンの教師ラベルを用いた音響トピック
モデルを音響シーン-サブトピックモデル (ASTM: Acoustic scene and sub-topic
model)と称しているが，本稿ではこのモデルを教師あり音響トピックモデル
(sATM: Supervised acoustic topic model)と称する。教師あり音響トピックモデル
では，音響トピックの生成分布により音響シーンを特徴づける点は音響トピ

ックモデルと同じであるが，音響シーンラベルを用いて明示的に音響シーン

と音響ワード系列の関係をモデル化するため，音響シーンの分類問題により

適したアプローチとなっている。

教師あり音響トピックモデルでは，各音響ワード系列に対し（複数の）音

響シーンの候補をラベルとして与え，その内のいずれかの音響シーンが音響

ワード系列で1つ現れると仮定する。また，各音響シーンはそれぞれ異なる音
響トピックの生成分布を持ち，時間フレーム毎に異なる音響トピックが生成
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Algorithm 2.2教師あり音響トピックモデルにおける音響ワード系列の生成過
程

A set of possible acoustic scenes as is given,
for a = 1 to A do

Choose θa ∼ Dirichlet(α )
end for
for t = 1 to T do

Choose ϕt ∼ Dirichlet(β )
end for
for s = 1 to S do

Choose as ∼ Uniform(as )
for i = 1 to Nes do

Choose zs,i | θas ,as ∼ Categorical(θas )
Choose es,i | ϕzs,i , zs,i ∼ Categorical(ϕzs,i )

end for
end for

されるものとする。また，その他の生成過程は音響トピックモデルと同様で

ある。具体的には，教師あり音響トピックモデルの生成過程はAlgorithm 2.2の
ように表すことが可能である。

教師あり音響トピックモデルにおける音響ワード系列の生成確率は以下で

表現される。

p (eS |α , β,as )=
S∏

s=1

1
As

∑
a∈as

∫
Γ(Tα )

Γ(α )T

T∏
t=1

θα−1
at

{∑
zs,i

θ
nat
at

∫
Γ(Mβ )

Γ(β )M

M∏
m=1

ϕ
β−1+ntm
tm dϕt

}
dθa

(2.3)

また，教師あり音響トピックモデルのパラメータ推定方法について，変分

ベイズ法 (VB: Variational Bayes) [49, 50]に基づく手法を付録のA.2に示す。

音響シーンの分類

教師あり音響トピックモデルでは，音響トピックモデル同様，音響ワードの

組み合わせ情報を用いて音響シーンの分類を行う代わりに音響トピックの生

成分布を用いて音響シーンの分類を行う。具体的には図2.7に示すように，ま
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図 2.9: 教師あり音響トピックモデルを利用した音響シーン分類システムの構
成

ず学習データから音響トピック分布θaおよび音響ワード分布ϕtを学習する。

その後，音響シーンを分類したい音響ワード系列に対して，以下の事後確率

が最も高くなる音響シーンを推定することにより音響シーン分類が実現でき

る。

arg max
a

p (a |θa,ϕt ,es ,α , β ) (2.4)

2.5 本研究の方針

本論文では，1.2節で述べた観測のうち，従来研究で扱われていない，1)未知
の音響シーンを含む音情報が逐次的に得られる場合における音響シーン分類，

2)観測の一部が欠損している場合における音響シーン分類，3)正確に時間同
期されておらず，マイクロホン位置も不明な多チャネル観測に基づく音響シ

ーン分類手法を提案することを目標とする。

提案手法では，音響シーン分類に共通する課題である，大規模な学習デー

タを用意しなければモデルが学習データに過剰適合してしまうという問題に

対処するため，音響トピックモデルを拡張したシーン分類手法を提案する。

また，音響トピックモデルでは音響シーンや音響ワードに関連する情報を，

確率変数という抽象的なパラメータで表現する。これは例えば周波数情報と

空間情報や，観測された情報と欠損した情報といった異なる性質を持つ情報

を，同一の枠組みで扱うことが可能となる。このように，観測条件の観点か

らも音響トピックモデルは本研究の課題解決に対して有効なアプローチであ
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ることを示している。
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3
逐次的な音情報の観測に基づく音響

シーン分類

3.1 はじめに

投稿型動画サイトのコンテンツや日々の活動を記録し続けるライフログのよ

うに音情報が逐次的に得られる場合に，音響シーンをモデル化し分類する問

題を考える。従来手法を用いて音響シーンのモデル化や分類を行うには，新

たなデータが得られる度にモデルを再学習する必要があり，計算コストが大

きな問題となる。さらに，データ量に比例してモデル学習に必要となるメモ

リ量が増加するため，投稿型動画サイトのコンテンツのように膨大な量のデ

ータに従来法を適用することは難しい。

事前に全ての学習データが得られない場合における音響イベント分類手法

は従来にも複数提案されている。例えばLecomteらは，比較的学習データが得
やすい通常時の音を事前に収集し，等分割したフィルタバンクのエネルギー

とOne-class SVMを用いて通常時の音を学習しておき，学習した通常音に当て
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はまらない音響イベントを未知の音響イベントとして検出する手法を提案し

ている[14]。また，MarchiらはBidirectional long short-term memory-recurrent
neural networks (BLSTM-RNN)を用いたDenoising autoencoderによる未知の音響
イベント分類手法を提案している[18]。文献[18]では，すでに多数のサンプル
が得られてる音響イベントはDenoising autoencoderにより正確にモデル化でき
るが，未知の音響イベントはサンプル数が多く得られていないためモデル化

を行う際に誤差を多く含むことに着目して，未知の音響イベント検出する手

法を提案している。

しかしながら従来の手法では，音響イベントや音響シーンを逐次的にモデ

ル化するには，依然として新たなデータが得られる度に全てのデータを用い

てモデルを再学習する必要がある。この問題を解決するため，本章では逐次

的に得られたデータのみを用いて適応的にモデル学習する手法について検討

する。ここで，投稿型動画サイトのコンテンツなどでは多くの場合，音クリ

ップ（音響ワード列）単位の観測が逐次的に得られることから，本論文では

図3.1に示すように，逐次的に音クリップ単位の観測が得られた場合に音響シ
ーンを分析する問題を考える。また，投稿型動画サイトのコンテンツや日々

の活動を記録し続けるライフログのような逐次観測を想定した場合，音情報

の観測のみが得られ，音響シーンの種類（ラベル）が同時に得られることは

稀であることから，本論文では教師なし学習により逐次的にモデル学習する

問題を取り扱う。

過去に得られたデータを保存せず，逐次的に得られたデータからモデルを

更新するためには，音響シーンに関する情報をパラメータとしてモデルに保

存しておき，逐次的にこのパラメータを更新する方法が考えられる。機械学

習を用いた音響シーン分類の多くは音響シーンに関する情報をパラメータと

してモデルに保存しており，音響シーンモデルを音響トピックの生成分布や

音響ワードの生成分布のパラメータで表現する音響トピックモデルもその一

つである。また，逐次的に得られたデータから適応的に音響シーンモデルを

更新する際の別の課題として，学習初期には限られたデータを用いて音響シ

ーンをモデル化しなければならず，過学習に陥りやすいという問題がある。

音響トピックモデルでは，音のスパース性をモデルに導入できるため，限ら

れたデータからでも過学習することなく音響シーンをモデル化可能であると

いう点から，本論文では，音響トピックモデルを逐次的に学習可能な手法に

拡張する。
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加えて本章では，逐次学習を行う際に重要となる，高速な計算時間と限ら

れたデータから頑健にモデル学習することを両立させるため，計算コストと

パラメータ推定精度それぞれに利点を持つ崩壊型変分ベイズ法 (CVB: Collapsed
variational Bayes) [50, 49]と崩壊型ギブスサンプリング (CGS: Collapsed Gibbs
sampling) [51, 52]を組合せたハイブリッド型パラメータ推定手法も音響トピッ
クモデルに導入する。

本章の構成は以下のとおりである。 3.2節では，音響トピックモデルにおけ
るパラメータ推定手法とその課題について述べる。 3.3節では，CVB法とCGS法
のハイブリッド型手法を適用する場合におけるデータセットの分割方法につ

いて述べ，その後，CVB法とCGS法それぞれのパラメータ推定手法について述
べる。 3.4節では，音響トピックモデルのハイブリッド型パラメータ推定手法
のオンライン化について述べる。 3.5節において，実環境収録音を用いた提案
手法の性能評価実験について議論し，3.6節で本章のまとめを述べる。

3.2 音響トピックモデルのバッチ型パラメータ推定

の従来法

音響トピックモデルのパラメータθs ,ϕt ,zの推定には変分ベイズ (VB: Variational
Bayes) [50, 49]や崩壊型ギブスサンプリング (CGS: Collapsed Gibbs sampling)
[51, 52]，期待値伝播 (EP: Expectation propagation) [53]などの手法が利用可能
である。 VB法に基づく手法では比較的少ない演算量でパラメータの推定が可
能であり，また，オンライン学習にも適用しやすい利点がある。しかしなが

ら，各パラメータに対して平均場近似と呼ばれる独立性を仮定するため推定

結果が局所解に陥りやすく，CGS法と比較してしばしば推定精度が低下する。
CGS法では，事後確率に対する潜在変数のサンプリングを無限回繰り返すと理
論的に大域的最適解を推定することが可能であるが，精度の良い推定を実現

するためには多数回のサンプリングを行う必要があり，計算コストが非常に

大きくなるという問題がある。

これらの問題に対処するためHo�man等は，VB法における平均場近似の
独立性を緩和することでパラメータの推定結果が局所解に陥りにくくする手

法[54]を提案している。またPaisley等は，推定したいパラメータに対する周辺
対数尤度の下限値を，確率的探索アルゴリズムにより直接推定する手法[55]を
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提案している。しかしながら，これらの手法はVB法と比較して計算コストが
大きくなるという課題がある。一方でWelling等は，パラメータの推定に用い
る音響ワード系列を，局所解に収束しやすいパラメータに関係するデータセ

ットSGSとその他のデータセットSVBに分割し，SGSに関係するパラメータの

推定にはCGS法を適用し，SVBに関係するパラメータにはCVB法を適用するハ
イブリッド手法[56]を提案している。 CGSとCVB法のハイブリッド手法では，
CGSの利点である大域的な最適解に近いパラメータの推定を可能にしつつも，
CVB法の利点である計算コストの大幅な低減が可能となる。しかしながら従来
のハイブリッド法では，CVB法を適用する際にパラメータの二次統計量を推定
する必要があるため，依然として計算コストの大きさが問題となる。そこで

本論文では，より計算コストを低減しながらも，CVB法と同程度の精度でパ
ラメータ推定が可能とされている，崩壊型変分ベイズの0次近似に基づく手法
(CVB0：Collapsed variational Bayes with 0th-order approximation) [57]とCGS法のハ
イブリッド手法を用いる。

以降ではまず，少ない計算コストで精度良くパラメータ推定が可能な，

CVB0法とCGS法のハイブリッド型推定手法について述べ，その後，オンライ
ン推定手法への拡張を行う。

3.3 音響トピックモデルのハイブリッド型パラメー

タ推定手法

3.3.1 ハイブリッド型パラメータ推定のためのデータ分割

音響トピックモデルのパラメータは，音クリップに含まれる音響ワードの種

類毎のサンプル数nsmに依存しており，多数のサンプルが得られている音響ワ

ードに関連するパラメータは大域的な最適解を得ることが比較的容易である

一方で，小数のサンプルのみ得られている音響ワードに関連するパラメータ

は局所解に陥りやすいことが知られている[56]。このことを踏まえ，本論文で
は多数のサンプルが得られている音響ワードに関連するパラメータの推定に

おいては，計算コストにおいて利点の大きいCVB0法を導入し，小数のサンプ
ルのみ得られている音響ワードに関連するパラメータの推定にはCGS法を導入
することで，音クリップs全体として効率的にパラメータ推定を行う。
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具体的には，ハイブリッド型パラメータ推定のためのデータセットの分割

は以下のように行う。なお，本章で用いる変数の定義を表3.1に示す。

SVB = {s, i |nses,i > d }, SGS = {s, i |nses,i ≤ d } (3.1)

但し，dおよびnses,iはそれぞれ，0 ≤ d ≤ Nesを満たす任意の整数値，音クリッ

プsに含まれる音響ワードes,iの数とする。以降では，CVB0法とCGS法によるパ
ラメータ推定問題の定式化と，繰り返し最適化によるパラメータ更新式の導

出を行う。

3.3.2 CVB0法によるモデルパラメータ推定

CVB0法 [57]では，推定したい潜在変数や生成分布をパラメータとして持つ変
分事後分布q(z,θ ,ϕ)を定義し，Jensenの不等式と平均場近似を用いて，変分事
後分布を繰り返し真の事後分布p (z,θ ,ϕ |e )に近づけることによりパラメータの

推定を行う。まず，Jensenの不等式より，全ての未知量に対する周辺対数尤度
の下限値F [q]を計算すると以下のようになる。

L (e ) , logp (e |α , β )

=

∫∫ ∑
z

logp (e,z,ϕ,θ |α , β )dϕdθ

≥

∫∫ ∑
z

q(z,ϕ,θ ) log p (e,z,ϕ,θ |α , β )

q(z,ϕ,θ )
dϕdθ

, F [q] (3.2)

また，L (e )とF [q]はKLダイバージェンスを用いて以下のように表現する事も
可能である。

L (e ) − F [q] =
∫∫ ∑

z

q(z,ϕ,θ ) log q(z,ϕ,θ )

p (z,ϕ,θ |e )
dϕdθ

= KL
(
q(z,ϕ,θ ),p (z,ϕ,θ |e )

)
(3.3)

Jensenの不等式より下限値F [q]を最大化すれば，変分事後分布q(z,θ ,ϕ)はp (z,θ ,ϕ |e )の

最良近似となることが分かる。また，これは(3.3)よりKLダイバージェンス基準
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表 3.1: 3章で用いる変数の定義

Symbol De�nition
S 音クリップ (音響ワード系列)の総数
S′ ミニバッチで処理する音クリップ数

SVB 変分ベイズによりパラメータの更新を行う音響ワードの集合

SGS ギブスサンプリングによりパラメータの更新を行う音響ワードの集合

T 音響トピックのクラス数

M 音響ワードのクラス数

Ns 音クリップsに含まれる音響ワードの数

s, s′ 音クリップのインデックス

t 音響トピックのクラスインデックス

m 音響ワードのクラスインデックス

i 音響ワード系列中の音響ワードの順序インデックス

\s, i 音クリップsのi番目の音響ワードを除くことを示す

z 音響トピックを表す潜在変数

e 音響ワード系列を表す変数

zs,i , es,i 音クリップsのi番目の音響トピックおよび音響ワード

θs 音クリップsにおける音響トピック分布のパラメータ

ϕt 音響トピックtにおける音響ワード分布のパラメータ

α , β Dirichlet分布の超パラメータ
Dir(·) Dirichlet分布
Categ(·) Categorical分布
Γ(·) Gamma関数
KL(·, ·) KLダイバージェンス
nst 音クリップsにおいて音響トピックtに割り当てられた音響ワードの数

ntm 音響トピックtにおいて音響ワードmに割り当てられた音響ワードの数

において変分事後分布を真の分布に近似していると解釈する事が可能である。

ここで，以下の平均場近似を仮定する。

q(z,ϕ,θ ) = q(ϕ,θ |z)q(z) = p (ϕ,θ |e,z,α , β )q(z) (3.4)
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q(ϕ,θ |z) = p (ϕ,θ |e,z,α , β )を仮定することは，平均場近似の一部を推定したい

真の分布そのものと仮定することを意味し，これは以下に示すように，ϕ,θの

周辺化に相当する事が知られている[58]。

F [q] =
∫∫ ∑

z

q(z,ϕ,θ ) log p (e,z,ϕ,θ |α , β )

p (ϕ,θ |e,z,α , β )q(z)
dϕdθ

=

∫∫ ∑
z

q(z,ϕ,θ ) log p (e,z |α , β )

q(z)
dϕdθ

=
∑
z

q(z) logp (e,z |α , β ) −
∑
z

q(z) logq(z) (3.5)

ここで，q(zs,i = t ) = γsit (i ∈ S
VB )を音響ワード系列sのi番目の音響ワードに対

する音響トピックtの事後分布とし， i ∈ SVBとなるiについてγsitの最大値を考

える。 F [γsit ]は各γsitについて凸関数であるので，∂F [γsit ]/∂γsit = 0を解くこと
で以下を得る。なお，(3.6)の導出の詳細を付録のB.1に示す。

γsit ∝ exp

Eq(z\s,i )

{
log(ns(\s,i ),t + α ) + log(nt(\s,i ),m + β ) − log(nt(\s,i ),· +Mβ )

} (3.6)

但し，q(z\s,i ) = γ11tγ12tγ13t . . .γsi−1tγsi+1t . . .γSNeS t
であり，また，「 ·」は対応する

変数について和を取ることを意味する。ここで，(3.6)ではq(z\s,i )についての期

待値を考えているが，後述するようにns
(\s,i ),t
は，

ns(\s,i ),t = n
sVB
(\s,i ),t + n

sGS
t ≈

∑
i∈SV B ,(\s,i )

γsit + n
sGS
t (3.7)

と近似できるため，(3.6)の右辺の n (\s,i ),tはγsit（もしくはq(z\s,i )）に依存する形

となっていることに注意する。また，nsVBt とnsGSt はそれぞれ，s番目の音響ワー

ド系列の中でSVBおよびSGSに割り当てられた音響ワードのうち，音響トピッ

クtに割り当てられた音響ワードの数を表す。

Eq(z\s,i )
[

log(ns
(\s,i ),t

+ α )
]
などを厳密に計算するには大きな演算コストを要す

るため，CVB0法[57]では，log(ns
(\s,i ),t

+ α ) = log(nsVB
(\s,i ),t

+ nsGSt + α )をnsVB
(\s,i ),t
の関数
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として，その期待値Eq(z\s,i )
[
nsVB
(\s,i ),t

]
周りで以下のようにテイラー展開し，

Eq(z\s,i )
[

log(nsVB(\s,i ),t + n
sGS
t + α )

]
= Eq(z\s,i )

[
log(Eq(z\s,i )[n

sVB
(\s,i ),t ] + n

sGS
t + α )

+
Eq(z\s,i )[nsVB(\s,i ),t

] − nsVB
(\s,i ),t

Eq(z\s,i )[nsVB(\s,i ),t
] + nsGSt + α

−
Varq(z\s,i )[nsVB(\s,i ),t

]

2(Eq(z\s,i )[nsVB(\s,i ),t
] + nsGSt + α )2

+ · · ·

]
(3.8)

さらに，0次項のみで近似することにより以下の近似式を得ている。

Eq(z\s,i )
[

log(nsVB(\s,i ),t + n
sGS
t + α )

]
≈ Eq(z\s,i )

{
log(Eq(z\s,i )[n

sVB
(\s,i ),t ] + n

sGS
t + α )

}

= log(Eq(z\s,i )[n
sVB
(\s,i ),t ] + n

sGS
t + α )

= log(∑i∈SV B ,(\s,i ) γsit + n
sGS
t + α )

= log(nsVB(\s,i ),t + n
sGS
t + α ) (3.9)

但し，Eq(z\s,i )[nsVB(\s,i ),t
]は音クリップsのうち音響トピックtを生成する音響ワー

ドの数の期待値である。また，音響トピックモデルの生成過程より音クリッ

プから音響トピックの生成はCategorical分布に従うため，nsVB
(\s,i ),t

� 0のとき，
Eq(z\s,i )[nsVB(\s,i ),t

] ≈ ∑
i∈SV B ,\s,i γsit = n

sVB
(\s,i ),t
となる。これを(3.6)に代入すると，SVBに

対する更新式を以下ように得る。

γsit ∝ (nsVB(\s,i ),t + n
sGS
t + α ) (ntVB(\s,i ),m + n

tGS
m + β ) (ntVB(\s,i ),· + n

tGS
· +Mβ )−1 (3.10)

最終的に，下限値F (q)が所与の収束条件を満たすまで， (3.10)を繰り返
し計算することで最適な変分事後分布が得られる。また，ϕ,θの事後分

布q(ϕ),q(θ )を，nstなどをパラメータを用いたMAP推定量として，以下のよ
うに推定することも可能である[58]。

q(ϕ;ntVBm ,n
tGS
m ) =

ntVBm + ntGSm + β

ntVB· + ntGS· +Mβ
(3.11)

q(θ ;nsVBt ,n
sGS
t ) =

nsVBt + nsGSt + α

nsVB· + nsGS· +Tα
(3.12)

なお，バッチ型推定手法では，事前に全ての音響ワード列SVBを用意して

おき，(3.10)をs, i, tに対して繰り返し計算することにより変分事後分布を推定
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し，その後(3.11), (3.12)によりq(ϕ),q(θ )のMAP推定量を算出する。

3.3.3 CGS法によるモデルパラメータ推定

ギブスサンプリングでは，s番目の音響ワード系列のi番目の音響ワードに対

応する音響トピックzGSs,iを除いた音響トピックの集合（zGS
\s,i
と表す）が与えら

れたときの，zGSs,iの事後分布p (zGSs,i |z
GS
\s,i
,zVB,e )に従い，新たなzs,iをサンプリング

することを繰り返し，モデルパラメータの推定を実現する。ここで事後分

布p (zGSs,i |z
GS
\s,i
,zVB,e )は以下のように書き下すことが可能である。

p (zGSs,i |z
GS
\s,i ,z

VB,e ) =
p (zGSs,i ,z

GS
\s,i
,zVB |e )

p (zGS
\s,i
,zVB |e )

∝
p (e |zGS ,zVB )

p (e\s,i |zGS\s,i ,z
VB )
·
p (zGS ,zVB )

p (zGS
\s,i
,zVB )

(3.13)

また，(3.13)の右辺各項は，付録のB.2に示すパラメータの周辺積分を利用する
と，以下のように計算可能である。

p (e |zGS ,zVB )

p (e\s,i |zGS\s,i ,z
VB )

=
ntGS
(\s,i ),m

+
∑M

m=1
∑nV B

t
i=1 δsimγsit + β

ntGS
(\s,i ),·

+
∑M

m=1
∑nV B

t
i=1 γsit +Mβ

(3.14)

p (zGS ,zVB )

p (zGS
\s,i
,zVB )

=
nsGS
(\s,i ),t

+
∑T

t=1
∑NV B

es
i=1 δsitγsit + α

nsGS
(\s,i ),·

+
∑T

t=1
∑NV B

es
i=1 γsit +Tα

(3.15)

但し，δsim, δsitはクロネッカーのデルタ関数であり，s番目の音響ワード系

列のi番目の音響ワードに割り当てられた音響ワードおよび音響トピック

がmやtの場合に1となりその他の場合に0となる。
(3.14), (3.15)を(3.13)に代入すると，SGSに対する以下の更新式が得られる。

なお，各更新において音響ワード系列s毎に正規化を行うため，(3.15)の分母は
省略している。

p (zGSsi |z
GS
\s,i ,z

VB,e ) ∝
ntGS
(\s,i ),m

+
∑M

m=1
∑nV B

t
i=1 δsimγsit+β

ntGS
(\s,i ),·
+
∑M

m=1
∑nV B

t
i=1 γsit+Mβ

(nsGS(\s,i ),t+

T∑
t=1

NV B
es∑
i=1

δsitγsit+α ) (3.16)
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CGS法を利用した潜在変数の割り当ての更新では，対象となる全ての潜在変数
の更新を繰り返し行い，一定回数以上繰り返し更新した後に複数の潜在変数

を独立にサンプルし（例えば1000回目，1100回目，1200回目，. . .の更新後の潜
在変数の割り当てをサンプルする），各時刻のサンプルに対する潜在変数の分

布を潜在変数の事後確率とすればよい。また，ϕ,θの推定は(3.11), (3.12)により
行うことができる。なお，従来のバッチ型推定手法では，CVB0法同様，事前
に全ての音響ワード列SGSを用意しておき，(3.16)をs, iに対して繰り返しサン

プリングすることによりパラメータを推定する。

3.4 音響トピックモデルにおけるハイブリッド型パ

ラメータ推定手法のオンライン化

3.3.2, 3.3.3節で導出したモデルパラメータの推定法をオンライン手法へと拡張
する。具体的には，音響ワード系列が得られる度に，(3.1)より各音響ワード
がSVB,SGSのどちらに属するか判定し，以下で導出するSVB,SGSそれぞれの更

新式を適用しパラメータの推定を行えるようにする。

まず，SVBに対するオンライン推定の方法を考える。逐次的にデータが得

られる場合のパラメータ推定手法として，事前にバッチ型アルゴリズムによ

りパラメータを仮推定し，その後オンライン推定により修正を加える手法

[59]や，確率的勾配降下法 [60, 61]を利用した手法が提案されている。本稿で
は，事前学習が不要で過学習にも頑健とされる確率的勾配降下法に基づく手

法を採用する。

(3.5), (3.6)より，全てのパラメータに対する周辺対数尤度の下限値F [q]は
nsVBt , n

tVB
m ,n

tVB
· に依存することが分かる。 nsVBt は各音響ワード系列で独立であ

るが，ntVBm ,n
tVB
· は全ての音響ワード系列でパラメータを共有しているため，

そのままでは逐次的に更新するためにはできない。そこで，nsVBt は(3.10)によ
り更新を行い， ntVBm ,n

tVB
· は，音響ワード系列sが得られる度に確率的勾配降

下法により逐次的に更新を行うことにより，最終的にF [q]を最大化するこ
とを目指す。具体的には，逐次的に得られた音響ワード系列に対して，ま

ずntVBm ,n
tVB
· ,n

tGS
m ,n

tGS
· ,n

sGS
t を固定したまま，γses,itおよびnsVBt を(3.10)を用いて繰

り返し更新し，その後，最適化されたγses,it ,n
sVB
t を用いてntVBm ,n

tVB
· を更新する。

ntVBm ,n
tVB
· の更新においては，時間変数kおよび時間シフト係数τ0,減衰係数κを
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表 3.2: 音響トピックモデルのためのCVB0/CGSハイブリッド型オンラインアル
ゴリズム

Set α , β , κ, τ0, d
Initialize ntVB (0)m ,ntVB (0)· ,ntGS (0)m ,ntGS (0)· , ρ (0)

Iterate k ← 1 to d SS ′ e
Initialize nsVB (0)t ,nsGS (0)t , zses,i ,γses,it
Iterate over s,m, t until convergence

If nsm > d

γ (k )
smt ∝ (nsGSt + nsVB(\s,i ),t + α ) (n

tGS
m + ntVB(\s,i ),m + β ) (n

tGS
· + n

tVB
(\s,i ),· +Mβ )−1

γ (k )
smt = γ

(k )
smt

/ ∑
t

γ (k )
smt

nsVB (k )t = nsVB (k−1)
t +

∑
m

{
nsmγ

(k )
smt − nsmγ

(k−1)
smt

}

Elseif nsm ≤ d

Sample zGS (k )s,i from

p (zGSs,i |z\s,i ,e ) ∝
ntGS
(\s,i ),m

+ ntVBm + β

ntGS
(\s,i ),·

+ ntVB· +Mβ
· (nsGS(\s,i ),t + n

sVB
t + α )

nsGS (k )t = nsGS (k−1)
t +

∑
t

{
δsitz

GS (k )
s,i − δsitz

GS (k−1)
s,i

}

End
End
If nsm > d

ntVB (k )m = (1 − ρ (k ) )ntVB (k−1)
m + ρ (k )

S

S′

∑
S ′

ns ′mγ
(k )
s ′mt

ntVB (k )· =
∑
m

ntVB (k )m

Elseif nsm ≤ d

ntGS (k )m = (1 − ρ (k ) )ntGS (k−1)
m + ρ (k )

S

S′

∑
S ′,i ′∈SGS

z (k )i ′

ntGS (k )· =
∑
m

ntGS (k )m

End
Set k ← k + 1, ρ (k ) = (k + τ0)

−κ

End
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用いて，スケジューリングをρ (k ) = (k + τ0)
−κと設定し，以下のように更新を行

う。

ntVB (k )m = (1 − ρ (k ) )ntVB (k−1)
m + ρ (k )SnsVB (k )m γ (k )

smt (3.17)

ntVB (k )· =
∑
m

ntVB (k )m (3.18)

次に，SGSに対するオンライン推定の方法を考える。 CGS法の場合において
もCVB0法と同様の考え方に基づき，確率的勾配降下法を利用する。 CGS法
においても音響ワード系列が得られる度にp (zGSs,i |z

GS
\s,i
,zVB,e )を用いて逐次的に

サンプリングを繰り返す。つまり，逐次的に得られた音響ワード系列に対し

てntGSm ,n
tGS
· ,n

tVB
m ,n

tVB
· ,n

sVB
t を固定したまま，(3.16)に従ってzs,iのサンプリングお

よびnsGSt の更新を繰り返し行い，その後，最適化されたzs,i，もしくはその分布

を用いてntGSm ,n
tGS
· を更新する。加えて本論文では，逐次的に得られたS′(≤ S )個

の音響ワード系列をまとめて繰り返し最適化を行うミニバッチ法[61]を導入
する。ミニバッチ法を用いることにより，単一の音響ワード系列毎にパラメ

ータを推定する場合よりも，確率的勾配降下法の各更新における勾配の統計

的な分散を小さくする事が可能であり，安定したパラメータ推定が期待でき

る。ミニバッチ法を用いた場合の最終的な更新アルゴリズムは表3.2のように
なる。

3.5 評価実験

3.5.1 実験条件

評価実験に先立ち，ユーザ行動収録音データセット（Activity：「会話をす
る」「料理をする」「食事をする」「PCを操作する」「新聞を読む」「掃除す
る」「移動する」「皿を洗う」「TVを見る」の9種の行動を含む収録音）と屋外
環境収録音データセット（Situation：「自転車」「バス」「自動車」「会議」「オ
フィス」「公園」「街路」「電車」の8種の収録環境）の2種類の実環境データセ
ットを収録した。ユーザ行動データセットは各データが16秒の長さからな
る11,105の音クリップで構成されており，9,802の音クリップをモデル学習用
に，1,303の音クリップを音響シーン分類の評価用に利用した。また，屋外環
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音響ワード系列
( 学習データ +評価データ )

e ,s es

音響
トピック
モデル

音響ワード
認識

音響信号
( 学習データ +評価データ )

ss,

音響特徴
抽出

音響
シーン
分類

SVM SVM
パラメータ

音響
シーン

p(z)
( 学習データ )

p(z)
( 評価データ )

*
**

図 3.2:音響トピックモデルを利用した音響シーン評価システムの構成

境データセットは各データが16秒の長さからなる25,277の音クリップで構成さ
れており，21,461の音クリップをモデル学習用に，3,816の音クリップを評価用
に利用した。

提案手法により学習されたモデルの性能を評価するため，提案手法とバッ

チ型手法により得られた音響トピックモデルのパラメータを用いてそれぞれ

音響シーン分類を行い，分類性能を比較した。本章で取り扱う問題設定では，

事前に音響シーンラベルが得られないことを想定しており，逐次的に音響シ

ーンそのものをモデル化/分類することは難しい。そこで，図3.2に示すように
先に全てのデータを用いて音響トピックモデルのパラメータを逐次学習し，

パラメータ学習後に音響シーンのモデル化/分類を別途SVMにより行うことに
より，モデルの性能を評価した。評価システムではまず，全ての音響信号に

対してフレーム毎に音響特徴量（12次のMFCCs）を算出し，GMMクラスタリ
ングを用いて音響ワードのモデル化と認識を行う。なお，音響ワードのモデ

ル化には学習用のデータセットを用い，GMMクラスタリングにより推定され
たガウス分布の各混合要素を1つの音響ワードとして定義した。次に，GMMに
より認識された音響ワードの系列をモデル学習用，評価用の順に逐次的に提

案アルゴリズムに入力し，モデルパラメータの推定を行う。ここで，モデル

学習用データセットと評価用データセットにおいて，推定された音響トピッ

クの変分事後分布をそれぞれp (z)およびp (z)∗とする。同一の音響シーンに含

まれる音響トピックの分布は類似しているため，パラメータ推定用と評価用

の事後分布p (z)およびp (z)∗を比較することで音響シーンの推定が可能である

[44]。本稿では，各音響ワード系列に対応する音響シーンラベルとp (z)を学習
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表 3.3: 3章の実験に用いたパラメータ

サンプリング周波数 16 kHz
量子化ビット数 16 bits
フレームサイズ 512
フレームシフト 256
音響ワードのクラス数 8–512
ハイパパラメータ α 3.33
ハイパパラメータ β 0.1
τ0 5.0
κ 0.7
ミニバッチサイズ S′ 20

データとして，RBFカーネルを用いた多クラスSVMにより音響シーン識別器
を構成し，p (z)∗を評価データとして音響シーンの分類を行った。なお，提案

手法と同一のデータで，バッチ型ハイブリッド手法 (Hybrid (CVB0+CGS)およ
びHybrid (CVB+CGS))，オンライン型ハイブリッド手法 (oHybrid (CVB+CGS))，
バッチ型CGS (CGS)，バッチ型CVB0 (CVB0)，オンライン型CVB0 (oCVB0)，によ
りパラメータ推定を行った場合の音響シーン分類も行った。また，その他の

実験条件を表3.3に示す。

3.5.2 音響シーン分類性能を利用した学習モデルの評価結果

図3.3, 3.4にそれぞれユーザ行動データセット，屋外環境データセットにおける
音響シーンの分類結果 (F-score)を示す。本実験では，zVB,zGSの初期値および

入力する音響ワード系列の順序をランダムに選択して各手法で15回ずつ評価
を行い，図3.3, 3.4にはF-scoreの平均値と95%の信頼区間を示している。また，
CVB0法とCGS法のデータセットの分割は，SGSが各音響ワード系列で50%以
下となるようにd = 2とした。実験結果より，ユーザ行動データセット，屋
外環境データセットの双方でバッチ型学習手法によるシーン分類結果がオ

ンライン型学習よりも良いことが分かる。また，バッチ型学習と比較して

オンライン学習ではF-scoreのばらつきが大きいことも分かる。この理由とし
て，全ての音響ワード系列を用いて繰り返しパラメータを最適化するバッ

チ型手法と比較して，逐次的にパラメータを更新するオンライン学習手法
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表 3.4: 提案手法によるCVB0法とCGS法のデータセットの分割閾値ごとの音響
シーン分類結果 (F-score)およびモデルのパラメータ推定に要した時間 (秒)

d=0 d=1 d=2 d=4 d=8(oCVB0)

Activity 50.4% 53.8% 55.8% 56.1% 56.8%
483.2s 526.7s 585.9s 697.8s 983.3s

Situation 70.6% 74.0% 75.2% 74.8% 76.3%
1247.9s 1476.4s 1579.3s 1878.2s 2525.9s

では，入力される音響ワード系列の順序によりパラメータの推定が不安定

になるためと考えられる。一方，オンライン型学習間でのF-scoreを比較する
と，Hybrid (CVB+CGS)やoCVB0に比べ提案手法ではほぼ全ての条件において
結果が向上していることが分かる。特にユーザ行動データセットでは，Hybrid
(CVB0+CGS)によるF-scoreが61.4% (音響ワード数512の場合の平均値)であるの
に対し，提案手法では60.5% (音響ワード数512の場合の平均値)とバッチ型の手
法と遜色ない精度を実現出来ている。つまり，提案手法により，逐次的に得

られた観測からでもバッチ型の手法により学習された音響トピックモデルの

パラメータと類似したパラメータが学習できていると推測される。また，本

実験では半数以上の音響ワードがCVB0法によってパラメータ推定されるよう
にdを選択しているにも関わらず，提案手法はoCVB0よりも音響シーンの推定
性能が大幅に向上しており，効率的にCVB0法とCGS法の切り替えが行えてい
ることも分かる。

また，図3.3, 3.4より，ユーザ行動データセット，屋外環境データセットと
もに音響ワードのクラスタ数が増加するにつれて音響シーンの分類結果は向

上していることが分かる。他方，いずれのデータセットにおいても音響ワー

ドのクラスタ数が大きくなるにつれて，音響シーン分類性能の向上率は小さ

くなっており，音響ワードのクラスタ数は512程度あれば良いことも分かる。

表3.4に提案手法における，データセットの分割閾値dを変化させた際の音

響シーン分類結果（F-score）とモデルのパラメータ推定に要した平均時間
（秒）を示す。本実験では音響ワードの種類の数として256を用い，その他の実
験条件は先の実験と同様とした。実験結果より，dを大きくするにつれて音響

シーンの分類性能が向上するが，dが大きくなるにつれて分類性能は向上しに
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くくなることが分かる。この理由として，多数のサンプルが観測されている

音響ワードに関連するパラメータでは，CVB0法とCGS法により推定される解
が近いためと考えられる。一方で，dが大きくなるにつれてパラメータの推定

に要する時間は大幅に増大する事が分かる。これらの結果より，データセッ

トの分割閾値dを2〜4程度とすれば効率的に音響シーンが分類できると考えら
れる。

3.5.3 モデルの汎化性能

提案モデルの汎化性能を評価するため，各データベースに対するパープレキ

シティを算出した。ここで，パープレキシティは音響ワード系列における音

響ワードの平均的な接続分岐数を表す。パープレキシティが小さくなること

は各音響トピックを特徴付ける音響ワードを，過剰適合することなく学習で

きていることを表す。図3.5, 3.6にそれぞれのデータベースの評価用データに対
するパープレキシティを示す。実験結果より，シーン分類性能同様，オンラ

イン型手法よりもバッチ型手法の方が優れた汎化性を示していることが分か

る。また，オンライン型手法を比較すると提案手法はoHybrid (CVB+CGS)より
も優れた汎化性能を示している事が分かる。一方，提案手法とoCVB0で大きな
差は見られなかった。この理由として，パープレキシティでは出現頻度の少

ない音響ワードに対して汎化性能が反映されづらい事が考えられる。つまり，

提案手法とoCVB0の違いは出現頻度の少ない音響ワードに対するパラメータ
推定手法の違いであるため，パープレキシティに大きな差が見られなかった

と推測される。音響シーンの分類性能では提案手法が優れていたことと併せ

て考察すると，出現頻度の少ない音響ワードが提案手法とoCVB0の音響シーン
の分類性能に大きな影響を与えていると考えられ，出現頻度の少ない音響ワ

ードに対してCGS法を適用することにより音響シーン分類の向上が実現できた
と考えられる。

3.5.4 パラメータ推定の計算コスト

オンライン学習による音響シーンのモデル化の利点として学習データを事

前に全て用意しておく必要がないことを先に述べたが，モデル学習時間の

削減効果もまた利点として挙げられる。表3.5に各手法により音響シーンを
モデル化した場合の平均学習時間を示す。なお，本実験ではパラメータ推
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表 3.5:音響トピックモデルのパラメータ推定に要した時間 (秒)

Activity Situation
Hybrid (CVB0+CGS) 1,556.1 4,435.6
Hybrid (CVB+CGS) 1,921.5 5,477.7

oHybrid (CVB0+CGS) 585.9 1,579.3
oHybrid (CVB+CGS) 799.3 2,020.5

CGS 21,089.4 69,549.6
CVB0 1,577.2 3,862.4

oCVB0 483.2 1,247.9

定手法の差分による計算コストを評価するため，各学習手法のパラメータ

の推定に要した平均時間を示している。また，学習はIntel Core™ i7-3820QM
(2.70GHz)のCPUおよびDDR3 SDRAM (16GB, 1600MHz)の主記憶装置を搭載し
たPCを用いた。
実験結果より，オンライン型手法はバッチ型手法と比較してパラメータ推

定に要する時間が1/3程度まで削減出来ていることが分かる。その理由として
オンライン型の音響トピックモデルでは，θVBs ,θ

GS
s は各時刻毎に入力された音

響信号毎に学習されるため，バッチ型学習と比較して各時刻の演算量がS′/Sに

なることや，各時刻毎に繰り返し最適化するパラメータの数がバッチ型学習

と比較して少ないため，繰り返し最適化の収束速度が向上することが挙げら

れる。また，提案手法とoHybrid (CVB+CGS)を比較すると，提案手法ではパ
ラメータ推定に要する時間が3/4程度まで削減出来ていることが分かり，音響
シーンの推定性能および計算コストの双方で提案手法が優れている事が分か

る。

3.6 3章のまとめ

本章では，音情報が逐次的に得られる場合に，音響シーンをモデル化し分類

する手法として，崩壊型変分ベイズの0次近似手法と崩壊型ギブスサンプリン
グのハイブリッド法に基づくオンライン型音響トピックモデルを提案した。

提案モデルでは，推定するパラメータを局所解に収束しやすいものとその他

に分割し，それぞれに崩壊型ギブスサンプリングと崩壊型変分ベイズの0次近
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似手法に基づくオンライン型パラメータ手法を適用することで，逐次的に得

られた音響ワード系列からモデルパラメータの推定が可能になるとともに，

パラメータ推定精度の向上も可能となる。実環境音を用いた音響シーンの分

類実験を行った結果，提案手法では，音響シーン分類を従来のバッチ型学習

法と同程度の精度で実現でき，音響シーンのモデル学習が従来のバッチ手法

に対して1/3程度の演算時間で実現できることが明らかになった。
実際の動画投稿サイトやオンラインストレージでは，本実験で評価したデ

ータベースよりも大規模なデータが日々蓄積され続けており，今後はそれら

の実データを利用した評価実験を進められる必要がある。また，本章の実験

では，学習後のパラメータを用いて音響シーン分類性能を評価したが，パラ

メータ学習中のモデルを用いた場合の音響シーン分類性能についてもより詳

細に検討される必要がある。
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4
間欠的な欠損を有する観測に基づく

音響シーン分類

4.1 はじめに

従来の音響シーン分類手法では，観測された音情報に欠損は含まれないこと

を仮定している。しかしながら実際の環境下では，背景雑音や音の過大な入

力レベルにより観測に不要なノイズが混入したり部分的な欠損が起こる。ま

た，ネットワーク越しに収録した音を伝送する場合には，パケットロスによ

る情報の欠損もしばしば起こり，音の観測の数%から数十%の情報が欠損する
場合もある。他方，見守りや監視といった用途に音響シーン分類を適用する

際，プライバシーの観点から音の連続的な収録が困難である場合も多く，部

分的に収録された音からシーンを分類する状況も考えられる。プライバシ

ーの観点から部分的に音を収録する場合には，非常に限られた観測（全体の

数%のみ観測など）から音響シーンを分析する場合も想定されるため，部分的
な観測から音響シーンを分類する技術の実現は重要である。
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これまでにも，雑音が混入した観測から音響シーン分類や音響イベント分

類を行う手法が提案されており，例えばWaldoらは，雑音が混入した観測から
音響イベントを分類するための方法として，Minimum staticsに基づくスペクト
ル減算[62]を前処理として適用した後，MFCCsとSVMを適用する手法を提案し
ている[19]。また，Schröderらは，雑音のパワースペクトル密度推定とDesision
directed法によって事前に雑音抑圧を行った上で，特徴抽出と音響イベント
分類を行う方法を提案している[20]。 Lopatkaらは，複数のマイクロホンアレ
イにより雑音が混入した観測から音響イベント分類を行う手法を提案してい

る[63]。文献[63]ではMPEG-7に基づく特徴量[26]とSVMを用いた音響イベント
分類と，音響インテンシティを利用した音源定位を組み合わせ，雑音でない

観測に対する音響イベント分類を実現している。文献[19]，[20]のように，ス
ペクトル減算[64, 65, 62]やウィーナフィルタ[66]，最小平均二乗誤差規範短時
間振幅スペクトル推定器[67]など従来の雑音抑圧手法を前処理に適用した後に
音響シーン分類や音響イベント分類手法を適用する方法もあるが，これらの

手法は主に音声の強調を主な目的としたものである。しかしながら，音響シ

ーン分類問題に従来の雑音抑圧手法を適用する際は，「音響シーンに関連する

音」と「雑音」の違いを明確にして雑音抑圧処理を行うことができないため，

従来法では十分な音響シーン分類性能を実現することが困難である。

一方で，雑音抑圧が困難になる程雑音が混入した観測やパケットロスを含

む観測，プライバシーの観点から部分的に収録された観測，つまり，一部が

欠損している観測に対する音響シーン分類手法や音響イベント分類手法につ

いては過去に例がない。そこで本章では，観測の一部に欠損を有する音クリ

ップから音響シーンを分類する問題を扱う。欠損を含む音の観測から音響シ

ーンを分類するための最も単純なアプローチとして，欠損した音情報を無視

し，観測された音情報のみを用いて音響シーン分類を行う方法が考えられる。

しかしながら，欠損した音情報を無視して音響シーン分類を行う場合，音の

欠損率が高くなるにつれて音響シーンを特徴づける重要な情報が失われてし

まい音響シーン分類性能が低下する。また，欠損した観測を補完した後に音

響シーン分類を行う手法も考えられる。欠損した部分を補完するため手法と

しては，例えば，隠れマルコフモデル (HMM: Hidden Markov Model) [68]を利用
した手法が考えられる。具体的には，近い時間に発生する音は強く関連して

いるという事実に基づき，隠れマルコフモデルにより音の遷移をモデル化し

欠損した音の復元に利用する。しかしながら，欠損した音響信号や音響特徴
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図 4.1: 4章で扱う音響シーン分類問題

量そのものを復元するのは容易ではないため，隠れマルコフモデルのような

手法を音響信号に直接適用することは難しい。

他方，ある音響シーンから生成される観測は音響シーンが持つ潜在的構造

に従い確率的に決定されると考えると，欠損した観測を潜在的な（観測でき

ない）確率変数とみなすことで容易に扱えるようになる。これは，音響トピ

ックモデルで論じた確率的な生成モデルと非常に親和性が高く，観測された

音響ワード系列と欠損した観測の生成過程を同一の枠組みで扱えることを示

している。そこで，本論文では図4.1に示すように，音情報の観測の欠損を音
響ワードの欠損と捉え，欠損を有する音響ワード系列から欠損した音響ワー

ドを復元して同時に音響シーンを分析する問題を考える。なお，欠損は音響

ワード単位で発生するものとし，音響ワードが欠損しているか否かは既知で

ある問題を考える。音のクリップの検出やウインドノイズの検出手法など，

欠損が観測しているか否かを検出する手法は数多く検討されていることや，
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パケットロスやプライバシー保護を目的とした観測の場合，音響ワードが欠

損している箇所は多くの場合において既知であることを踏まえると，本章の

問題設定は妥当と考えられる。

提案手法では，欠損した音響ワードを推定するための方法として，近い時

間に発生する音響ワードは関連しているという事実を利用する。つまり，音

響ワードが生成される際には時間的に前後の音響ワードに影響を受けると仮

定し，音響ワードの時間遷移を考慮した新たな音響トピックモデルを提案す

る。

本章の構成は以下のとおりである。 4.2節では，間欠的に欠損を有する音ク
リップから，欠損した音情報を推定しながら音響シーンを分類する手法とし

て，音の時間連続性を考慮した新たな音響トピックモデルの基本的なアイデ

アについて述べる。 4.3節では，音の時間連続性を考慮した新たな音響トピッ
クモデルの実現方法として，音響ワードの時間遷移をマフコフモデルにより

モデル化した教師あり音響トピックモデルについて述べる。また，崩壊型ギ

ブスサンプリングによる提案モデルのパラメータ推定手法と，提案モデルを

用いた音響シーンの分類方法についても述べる。 4.4節では，音の時間連続性
を考慮した音響トピックモデルの別の実現方法として，音響トピックの時間

遷移を考慮した教師あり音響トピックモデルについて述べる。併せて，崩壊

型ギブスサンプリングによる提案モデルのパラメータ推定手法と，提案モデ

ルを用いた音響シーンの分類方法についても述べる。 4.5節において，実環境
収録音を用いた提案手法の性能評価実験について議論し，4.6節で本章のまと
めを述べる。

4.2 音の時間的な連続性を考慮した音響シーンのモ

デル化

音響ワードが生成される際には時間的に前後の音響ワードに影響を受けると

仮定し，音響ワードの時間遷移を考慮した新たな音響トピックモデルを提案

する。ここで，音響ワードの時間遷移を考慮した音響トピックモデルは以下

の2通り考えられる。

• 音響ワードの時間遷移を考慮した音響トピックモデル
• 音響トピックの時間遷移を考慮した音響トピックモデル
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図 4.2: 音響ワードの時間遷移を考慮した教師あり音響トピックモデルのグラ
フィカルモデル

前者は音響ワードの遷移関係を直接モデル化する手法であり，後者は隠れマ

ルコフモデルのように音響ワードの潜在的な構造の遷移をモデル化する手法

である。以降では，それぞれのモデル化の方法について述べる。

4.3 音響ワード遷移型教師あり音響トピックモデル

4.3.1 音響ワード系列の生成過程のモデル化

図4.2に示すように，音響ワードの遷移を考慮した音響ワード系列の生成過程
を考える。本モデルは，教師あり音響トピックモデルのように，音響シーン

と音響トピック，音響ワードの階層的な生成過程であるが，音響ワードの生

成が音響トピックにのみ依存しているのではなく，一時刻前に生成された音

響ワードにも依存している点が従来のモデルと異なる。提案手法では，音響
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ワードの遷移は時間遷移関係を確率的にモデル化する単純マルコフ過程 (SMP:
Simple Markov process)を用いる。

提案モデルの生成過程をAlgorithm 4.1に示す。なお，本論文では音響ワー
ドの遷移を考慮した教師あり音響トピックモデルを，音響ワード遷移型教師

あり音響トピックモデル (Word-transition sATM: Acoustic word transition-based
supervised acoustic topic model)と称する。また，本章で用いる変数の定義を
表4.1に示す。 音響ワード遷移型教師あり音響トピックモデルでは欠損した観
測を潜在変数とし，観測された音響ワードを観測変数とする。欠損した観測

を潜在変数として表現することにより，モデルパラメータと同時に欠損した

音響ワードを推定可能という利点がある。 Algorithm 4.1より，提案モデルにお
いて音響ワードの生成は，音響ワードの生成確率ϕzs,iと音響ワードの前時刻か

らの遷移確率πes,i−1の結合確率によって表される。また，音響ワードの生成確

率ϕzs,iと音響ワードの前時刻からの遷移確率πes,iはそれぞれCategorical分布に
従い，それぞれのCategoriacl分布はDirichlet事前分布に従うものとする。この
とき，全ての音響ワード系列Sの生成確率p (S|α , β,γ ,A)は以下のように表すこ

とができる。

p (S|α , β ,γ ,A)

=

S∏
s=1

Nes∏
i=1

∑
a

∑
z

∑
m

p (es,i |es,i−1, zs,i ,α , β,γ ,as )p (zs,i |as ,α )p (as |as )

=

S∏
s=1

[
Uni(as |as )

∑
a

∫
Categ(θa |as ,α )

Nes∏
i=1

{∑
z

Categ(zs,i |θa )
∫

Dir(ϕt |β )

·

∫ ∑
m

Dir(πm |γ )Categ(es,i |ϕt ,πm, es,i−1, zs,i )dπmdϕt

}
dθa

]

=
1
A

S∏
s=1

[∫
Γ(Tα )

Γ(α )T

Nes∏
i=1

{ T∏
t=1

θ
α−1+nat
a,t

∫
Γ(Mβ )

Γ(β )M

M∏
m=1

ϕ
β−1+ntm
t ,m

·

∫
Γ(Mγ )

Γ(γ )M

M∏
m+=1

π
γ−1+nm−

m+

m−,m+ dπmdϕt

}
dθa

]
(4.1)

音響ワード遷移型教師あり音響トピックモデルを用いて音響シーンの分類

を行うためには，事前に学習データから事後確率を最大とするモデルパラメ
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表 4.1: 4章で用いる変数の定義
Symbol De�nition

S 音クリップ（音響ワード系列）の総数

A 音響シーンのクラス数

T 音響トピックのクラス数

M 音響ワードのクラス数

Nes 音響ワード系列esに含まれる音響ワードの数

s 音クリップのインデックス

a 音響シーンのクラスインデックス

t 音響トピックのクラスインデックス

m 音響ワードのクラスインデックス

i 音響ワード系列中の音響ワードの順序インデックス

S 音響ワード系列の集合

A 全ての音クリップの音響シーンの集合の集合

as 音クリップsの音響シーンの候補

as 音クリップsの音響シーン

z 音響トピックを表す潜在変数

es s番目の音響ワード系列

θs ,θa 音クリップsまたは音響シーンaにおける音響トピック生成分布
のパラメータ

θa,t 音響シーンaにおける音響トピックtの生成確率

ϕt 音響トピックtにおける音響ワード生成分布のパラメータ

ϕt ,m 音響トピックtにおける音響ワードmの生成確率

πm,π t 音響ワードおよび音響トピックの遷移分布のパラメータ

πm−,m+ 音響ワードm−からm+への遷移確率

πt−,t+ 音響トピックt−からt+への遷移確率

α , β,γ Dirichlet分布のパラメータ

nat ,n
t
m,n

m−

m+ 音響シーンaにおいて音響トピックtに割り当てられた音響ワー
ドの数, etc.

na· ,n
t
· ,n

m−
· 音響シーンaに割り当てられた音響ワードの数, etc.

\s, i 音クリップsのi番目の音響ワードを除くことを示す

Dir(·) Dirichlet分布
Categ(·) Categorical分布
Uni(·) Uniform分布
Γ(·) Gamma関数
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Algorithm 4.1音響ワード遷移型教師あり音響トピックモデルにおける音響ワ
ード系列の生成過程

A set of possible acoustic scenes as is given,
for a = 1 to A do

Choose θa ∼ Dirichlet(α )
end for
for t = 1 to T do

Choose ϕt ∼ Dirichlet(β )
end for
form = 1 toM do

Choose πm ∼ Dirichlet(γ )
end for
for s = 1 to S do

Choose as ∼ Uniform(as )
for i = 1 to Nes do

Choose zs,i | θas ,as ∼ Categorical(θas )
Choose es,i | ϕzs,i ,πes,i−1, zs,i , es,i−1

∼ Categorical(ϕzs,i ),Categorical(πes,i−1 )
end for

end for

ータを推定し，その後，教師あり音響トピックモデルと同様の方法により音

響クリップ毎の音響シーンと，欠損した音響ワードを推定する。

arg max
as ,es,i

p (as , es,i |θa,ϕt ,πm,es ,α , β,γ ) (4.2)

本論文ではモデルパラメータの推定方法として，次節に示す崩壊型ギブスサ

ンプリングによる方法を用いる。

4.3.2 CGS法によるモデルパラメータ推定

提案する音響ワード遷移型教師あり音響トピックモデルや音響トピック遷移

型教師あり音響トピックモデルを用いて，音響シーンの分類と欠損した音響

ワードの推定を行うためには，事後確率が最大となるようなモデルパラメー

タを推定する必要がある。しかしながら，音響ワード遷移型教師あり音響ト

ピックモデルや音響トピック遷移型教師あり音響トピックモデルにおいてモ
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デルパラメータを解析的に推定することは容易ではない。そこで本論文では，

ベイズ推定，特に崩壊型ギブスサンプリング (CGS: Collapsed Gibbs sampling)
[51, 52]に基づく繰り返し最適化手法によりモデルパラメータを推定する。ベ
イズ推定に基づくモデルパラメータの推定法としては他にも変分ベイズ法 (VB:
Variational Bayes) [50, 49]や期待値伝搬法 (EP: Expectation propagation) [53]などが
挙げられるが，本論文では初期値や学習データによるバイアスの影響を受け

にくいとされる崩壊型ギブスサンプリングを採用する。

崩壊型ギブスサンプリングによるパラメータ推定では，音響シーンや音

響トピック，欠損した音響ワードに対応する潜在変数を，学習用の音響ワー

ド系列に対する条件付き事後確率に基づいて繰り返しサンプリングする。こ

こで，音響ワード遷移型教師あり音響トピックモデルにおいて音響トピッ

クzs,iおよび音響ワードes,iは各時間フレームs, i毎に生成され，音響シーンasは

各音響ワード系列s毎に1つ生成されるものと仮定している。そのため，崩壊型
ギブスサンプリングを用いて提案モデルのパラメータを推定するためには，1)
zs,i , es,i と 2) asを別々にサンプリングし，パラメータを推定する必要がある。以
下では，1) zs,i , es,i，2) asそれぞれのサンプリングに対する条件付き事後確率の
導出について述べる。

音響トピックおよび音響ワードの事後確率

音響トピックと音響ワードの同時事後確率p (es,i , zs,i |e\s,i ,z\s,i ,A,α , β ,γ )を考え

る。まず，p (es,i , zs,i |e\s,i ,z\s,i ,A,α , β ,γ )は以下のように変形できる。

p (es,i , zs,i |e\s,i ,z\s,i ,A,α , β,γ )

=
p (e |z,A,α , β ,γ )

p (e\s,i |z\s,i ,A,α , β,γ )
·

p (z |A,α , β ,γ )

p (z\s,i |A,α , β,γ )

=
p (e |z, β,γ )

p (e\s,i |z\s,i , β ,γ )
·

p (z |A,α )

p (z\s,i |A,α )
(4.3)

ここで，(4.3)においてp (zs,i |θa,as ),p (es,i |ϕzs,i , zs,i ),p (es,i |πes,i−1, es,i−1)はCategorical分
布に従うこと，および，p (θ |α ), p (ϕ |β ), p (π |γ )はDirichlet分布に従うことを考慮
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すると，p (z |A,α )とp (e |z, β,γ )は以下のように表現可能である。

p (z |A,α ) =

∫
p (z,θ |A,α )dθ

=

(
Γ(Tα )

Γ(α )T

)A A∏
a=1

∏T
t=1 Γ(n

a
t + α )

Γ(na· +Tα )
(4.4)

p (e |z, β,γ ) =

∫ ∫
p (e,ϕ,π |z, β,γ )dϕdπ

=

S∏
s=1

Nes∏
i=1

∫ ∫
p (es,i ,ϕ |z, β )p (es,i ,π |es,i−1,γ )dϕdπ (4.5)

ただし，

S∏
s=1

Nes∏
i=1

∫
p (es,i ,ϕ |z, β )dϕ =

(
Γ(Mβ )

Γ(β )M

)T T∏
t=1

∏M
m=1 Γ(n

t
m + β )

Γ(nt· +Mβ )
(4.6)

S∏
s=1

Nes∏
i=1

∫
p (es,i ,π |es,i−1,γ )dπ =

(
Γ(Mγ )

Γ(γ )M

)M M∏
m−=1

∏M
m+=1 Γ(n

m−

m+ + γ )

Γ(nm−· +Mγ )
(4.7)

ガンマ関数の性質Γ(x + 1)/Γ(x ) = xを用いて(4.4)–(4.7)を変形し，(4.3)に代入す
ることで，音響トピックと音響ワードの事後確率（崩壊型ギブスサンプリン

グの更新式）は以下のように得られる。

p (es,i , zs,i |e\s,i ,z\s,i ,A,α , β ,γ ) ∝ (na(\s,i ),t + α ) ·
nt
(\s,i ),m

+ β

nt
(\s,i ),·

+Mβ

·
(n

es,i−1
(\s,i ),es,i

+ γ )
{
n
es,i
(\s,i ),es,i+1

+ δes,i−1,es,i · δes,i ,es,i+1 + γ
}

n
es,i
(\s,i ),·

+ δes,i−1,es,i +Mγ

(4.8)

ただし，n
es,i−1
(\s,i ),es,i

は音響ワード系列esからes,iを除いたもののうち，es,i−1か

らes,iに遷移した音響ワードの数を表す。また，δes,i−1,es,iはクロネッカーの

デルタ関数を表し，es,i−1 = es,iの場合1となりその他の場合0となる。

音響ワードes,iが欠損していない場合には，それぞれの更新においては音

響トピックzs,iのみをサンプリングすれば良く，音響トピックzs,iの事後確率
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は(4.9)で与えられる。

p (zs,i |e\s,i ,z\s,i ,A,α , β,γ ) ∝ (na(\s,i ),t + α ) ·
nt
(\s,i ),m

+ β

nt
(\s,i ),·

+Mβ
(4.9)

なお，音響ワード遷移型教師あり音響トピックモデルにおける音響トピック

および音響ワードの事後確率の導出の詳細を付録のC.1に示す。

音響シーンの事後確率

音響シーンの事後確率p (as |e,z,a\s ,α , β,γ )を考える。 p (as |α )がUniform分布に従
うこと，および，p (e )がasに依存していないことを踏まえると，音響シーンの

事後確率は以下で与えられる。

p (as |e,z,a\s ,α , β ,γ )

=
p (e |z,A, β,γ )

p (e |z,a\s , β,γ )
·
p (z |A,α )

p (z |a\s ,α )
·
p (A|α )

p (a\s |α )

∝
p (z |A,α )

p (z |a\s ,α )
(4.10)

音響トピックや音響ワードの事後分布と同様の導出を行うことで，音響シー

ンasの事後分布は以下のように得られる。

p (as |e,z,a\s ,α , β ,γ ) ∝
na
(\s ),t
+ α

na
(\s ),·
+Tα

(4.11)

なお，提案手法では音響シーンはそれぞれの音響ワード系列毎に1つ含まれる
と仮定しているため，音響ワード系列毎に1回サンプリングすれば良い。

事後分布の更新

音響トピックや音響ワード，音響シーンの事後確率が与えられたとき，音響

トピックや音響ワード，また音響ワード遷移の事後分布は，(4.8), (4.9), (4.11)を
用いて十分に更新された後の潜在変数の割り当てを用いて推定することがで

きる。具体的には，事後分布のパラメータは十分大きい数のサンプルの分布
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の平均を用いて以下のように推定できる。

θa,t =
1
NG

NG∑
j=1




∑
Nes

ẑs,i,t ,j + α∑
Nes

∑
t ẑs,i,t ,j +Tα




(4.12)

ϕt ,m =
1
NG

NG∑
j=1




∑
s
∑

Nes
ẑs,i,t ,j ês,i,m,j + β∑

s
∑

Nes

∑
m ẑs,i,t ,jês,i,m,j +Mβ




(4.13)

πm−,m+ =
1
NG

NG∑
j=1




∑
s
∑

Nes
ês,i,m−,j · ês,i+1,m+,j + γ∑

s
∑

Nes

∑
m+ ês,i,m−,j · ês,i+1,m+,j +Mγ




(4.14)

ここで，NGはサンプリングの回数を表す。ただし，サンプリングを開始

した初期の期間（バーンイン区間）は上記の計算に利用しない。また，

ẑs,i,t ,jとês,i,t ,jはj番目にサンプリングされた音響トピックと音響ワードをそ

れぞれ表し，もし，音響トピックや音響ワードのインデックスがtやmの場合

は1となり，その他の場合は0となる。

4.4 音響トピック遷移型教師あり音響トピックモデ

ル

4.4.1 音響ワード系列の生成過程のモデル化

音響ワードの時間遷移を考慮した別のモデル化として，図4.3に示すように音
響トピックの時間遷移を利用する方法が考えられる。つまり，音響ワードの

時間関係を，隠れマルコフモデルのように潜在変数（音響トピック）の時間

遷移によってモデルする。本モデルの生成過程は具体的にはAlgorithm 4.2の
ように表現可能である。なお，本論文ではこのモデルをトピック遷移型教師

あり音響トピックモデル (Topic-transition sATM: Acoustic topic transition-based
supervised acoustic topic model)と称する。音響トピック遷移型教師あり音響ト
ピックモデルでは，音響ワード遷移型教師あり音響トピックモデル同様に欠

損した観測を潜在変数として表現する。 また，音響トピック遷移型教師あり

音響トピックモデルでは，それぞれの音響トピックの生成は音響トピックの

生成確率θasと，音響トピックの前時刻からの遷移確率π ts,i−1の結合確率によっ

て表される。また，音響トピックの生成確率θasと音響トピックの前時刻から
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図 4.3: 音響トピックの時間遷移を考慮した教師あり音響トピックモデルのグ
ラフィカルモデル

の遷移確率ϕts,i−1はそれぞれCategorical分布に従い，それぞれのCategoriacl分布
はDirichlet事前分布に従うものとする。このとき，全ての音響ワード系列Sの
生成確率p (S|α , β,γ ,A)は以下のように表すことができる。

p (S|α , β ,γ ,A)

=

S∏
s=1

Nes∏
i=1

∑
a

∑
z

p (es,i |zs,i , β )p (zs,i |as , zs,i−1,α ,γ )p (as |as )

=

S∏
s=1

[
Uni(as |as )

∑
a

∫
Categ(θa |as ,α )

Nes∏
i=1

{∑
z

∫
Dir(πz |γ )

· Categ(zs,i |θa,π t , zs,i−1)

∫
Dir(ϕt |β )Categ(es,i |ϕt , zs,i )dϕtdπ t

}
dθa

]
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Algorithm 4.2音響トピック遷移型教師あり音響トピックモデルにおける音響
ワード系列の生成過程

A set of possible acoustic scenes as is given,
for a = 1 to A do

Choose θa ∼ Dirichlet(α )
end for
for t = 1 to T do

Choose ϕt ∼ Dirichlet(β )
Choose π t ∼ Dirichlet(γ )

end for
for s = 1 to S do

Choose as ∼ Uniform(as )
for i = 1 to Nes do

Choose zs,i | θas ,πzs,i−1,as , zs,i−1
∼ Categorical(θas ),Categorical(πzs,i−1 )

Choose es,i | ϕzs,i , zs,i ∼ Categorical(ϕzs,i )
end for

end for

=
1
A

S∏
s=1

[∫
Γ(Tα )

Γ(α )T

Nes∏
i=1

{ T∏
t=1

θ
α−1+nat
a,t

∫
Γ(Tγ )

Γ(γ )T

T∏
t+=1

π
γ−1+nt−

t+

t−,t+

·

∫
Γ(Mβ )

Γ(β )M

M∏
m=1

ϕ
β−1+ntm
t ,m dϕtdπ t

}
dθa

]
(4.15)

なお，音響トピック遷移型教師あり音響トピックモデルを用いて音響シーン

を分類するためには音響ワード遷移型教師あり音響トピックモデルと同様の

方法を用いれば良い。

4.4.2 CGS法によるモデルパラメータ推定

音響トピック遷移型教師あり音響トピックモデルにおける音響トピックzs,i，

音響ワードes,iおよび音響シーンasの事後確率は音響ワード遷移型教師あり音

響トピックモデルの場合と同様の方法で導出することが可能である。以下で

は，音響ワード遷移型教師あり音響トピックモデルの場合と同様，1) zs,i , es,i，
2) asそれぞれのサンプリングに対する条件付き事後確率の導出について議論す
る。
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音響トピックおよび音響ワードの事後確率

まず，音響トピックと音響ワードの同時事後確率p (es,i , zs,i |e\s,i ,z\s,i ,A,α , β,γ )を

以下のように変形する。

p (es,i , zs,i |e\s,i ,z\s,i ,A,α , β ,γ ) =
p (e |z,A,α , β,γ )

p (e\s,i |z\s,i ,A,α , β ,γ )
·

p (z |A,α , β,γ )

p (z\s,i |A,α , β ,γ )

=
p (e |z, β )

p (e\s,i |z\s,i , β )
·

p (z |A,α ,γ )

p (z\s,i |A,α ,γ )
(4.16)

p (zs,i |θa,as )，p (es,i |ϕzs,i , zs,i )，p (zs,i |πzs,i−1, zs,i−1)がCategorical分布に従うこと，ま
た，p (θ |α )，p (ϕ |β )，p (π |γ )がDirichlet分布に従うことを踏まえると，p (z |A,α ,γ )お
よびp (e |z, β )は以下のように記述できる。

p (z |A,α ,γ ) =

∫∫
p (z,θ ,π |A,α ,γ )dθdπ

=

S∏
s=1

Nes∏
i=1

∫∫
p (zs,i ,θ |A,α )p (zs,i ,π |zs,i−1,γ )dθdπ (4.17)

p (e |z, β ) =

∫
p (e,ϕ |z, β )dϕ

=

(
Γ(Mβ )

Γ(β )M

)T T∏
t=1

∏M
m=1 Γ(n

t
m + β )

Γ(nt· +Mβ )
(4.18)

ただし，

S∏
s=1

Nes∏
i=1

∫
p (zs,i ,θ |a,α )dθ =

(
Γ(Tα )

Γ(α )T

)A A∏
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∏T
t=1 Γ(n

a
t + α )

Γ(na· +Tα )
(4.19)

S∏
s=1

Nes∏
i=1

∫
p (zs,i ,π |zs,i−1,γ )dπ =

(
Γ(Tγ )

Γ(γ )T

)T T∏
t−=1

∏T
t+=1 Γ(n

t−

t+ + γ )

Γ(nt−· +Tγ )
(4.20)

ここで(4.17)–(4.20)を(4.16)に代入し，ガンマ関数の性質Γ(x + 1)/Γ(x ) = xを考慮

すると以下を得る。

p (z |A,α ,γ )

p (z\s,i |A,α ,γ )
=

na
(\s,i ),t

+ α

na
(\s,i ),·

+Tα
·
n
ts,i−1
(\s,i ),ts,i

+ γ

n
ts,i−1
(\s,i ),·

+Tγ
·
n
ts,i
(\s,i ),ts,i+1

+ δts,i−1,ts,i · δts,i ,ts,i+1 + γ

n
ts,i
(\s,i ),·

+ δts,i−1,ts,i +Tγ
(4.21)
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表 4.2:提案モデルにおけるパラメータの事後確率
変数

音響ワード遷移型 音響トピック遷移型

教師あり音響トピックモデル 教師あり音響トピックモデル

音響トピック&ワード
∝ (na(\s,i ),t+α )

nt
(\s,i ),m+β

nt
(\s,i ), ·+Mβ

(n
es,i−1
(\s,i ),es,i

+γ ) ∝ (na(\s,i ),t+α )
nt
(\s,i ),m+β

nt
(\s,i ), ·+Mβ

(n
ts,i−1
(\s,i ),ts,i

+γ )
(音響ワードは欠損)

·
n
es,i
(\s,i ),es,i+1

+δes,i−1,es,iδes,i ,es,i+1+γ

n
es,i
(\s,i ), ·+δes,i−1,es,i +Mγ

·
n
ts,i
(\s,i ),ts,i+1

+δts,i−1,ts,iδts,i ,ts,i+1+γ

n
ts,i
(\s,i ), ·+δts,i−1,ts,i +Tγ

p (es,i , zs,i |e\s,i ,z\s,i ,A,α , β,γ )

音響トピック

(音響ワードは観測)
∝ (na(\s,i ),t+α )

nt
(\s,i ),m+β

nt
(\s,i ), ·+Mβ

∝ (na(\s,i ),t+α )
nt
(\s,i ),m+β

nt
(\s,i ), ·+Mβ

(n
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(\s,i ),ts,i

+γ )

p (zs,i |e,z\s,i ,A,α , β,γ )
·
n
ts,i
(\s,i ),ts,i+1

+δts,i−1,ts,iδts,i ,ts,i+1+γ

n
ts,i
(\s,i ), · + δts,i−1,ts,i +Tγ

∝
na
(\s ),t+α

na
(\s ), ·+Tα

音響シーン
p (as |e,z,a\s ,α , β,γ )

p (e |z, β )

p (e\s,i |z\s,i , β )
=

nt
(\s,i ),m

+ β

nt
(\s,i ),·

+Mβ
(4.22)

ただし，n
ts,i−1
(\s,i ),ts,i

はzs,iを除いた音響トピックのうち，ts,i−1からts,iに遷移した数

を表す。 (4.21)と(4.22)を(4.16)に代入することで，最終的に音響トピックと音響
ワードの事後確率は以下のようになる。

p (es,i , zs,i |e\s,i ,z\s,i ,A,α , β ,γ ) ∝ (na(\s,i ),t + α ) ·
nt
(\s,i ),m

+ β

nt
(\s,i ),·

+Mβ

·
(n

ts,i−1
(\s,i ),ts,i

+ γ )
{
n
ts,i
(\s,i ),ts,i+1

+ δts,i−1,ts,i · δts,i ,ts,i+1 + γ
}

n
ts,i
(\s,i ),·

+ δts,i−1,ts,i +Tγ
(4.23)

なお，音響ワードes,iが欠損していない場合，それぞれの更新においては

音響トピックzs,iのみをサンプリングすれば良い。このとき，音響トピック

はzs,i = tに依存することを考慮すると，事後確率は(4.23)と同じとなる。
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音響シーンの事後確率

次に，音響シーンの事後確率p (as |e,z,a\s ,α , β,γ )を考える。 p (as |α )がUniform分
布に従うこと，および，p (e )がasに依存していないことを踏まえると，音響シ

ーンの事後確率は(4.11)と同じとなる。また，音響ワード遷移型教師あり音響
トピックモデルおよび音響トピック遷移型教師あり音響トピックモデルにお

ける，崩壊型ギブスサンプリングのための音響トピック，音響ワード，およ

び，音響シーンの事後確率を表4.2にまとめて記載する。

4.5 評価実験

4.5.1 実験条件

提案手法による音響シーンの分類性能と欠損した音響ワードの推定性能を評

価するため評価実験を行った。本論文では，リビングで頻繁に発生する9種
類の音響シーン（「会話をする」「料理をする」「食事をする」「PCを操作す
る」「新聞を読む」「掃除する」「移動する」「皿を洗う」「TVを見る」）を含む
音を収録して実験に用いた。マイクロホンと音源の配置を図4.4に示す。音
の収録にはマイクロホンとしてSony ECM-55Bを，マイクロホンアンプとし
てGrace design m802を，A/D変換器としてMOTU 24I/Oを用いた。
各音ファイルを収録する際は収録の開始時刻をキューにより提示し，上記

の9つの音響シーンのうち1つのみが含まれるようにした。収録後，各音ファイ
ルを16秒毎の11,105の音クリップに分割し，9,802の音クリップをモデルパラメ
ータの学習用に，1,303の音クリップを評価用に用いた。また，その他の実験
条件を表4.3に示す。
音響シーン分類性能と欠損した音響ワードの推定性能を評価するため，

図4.5の手順による評価を行った。評価手順では，まず事前処理として，入力
された音クリップからフレーム毎の音響特徴量を算出した。本実験では，音

響特徴量として12次元のメルケプストラム係数 (MFCCs: Mel-frequency cepstral
coe�cients)を用いた。 MFCCsは音声認識や音声合成などの研究において提
案された音響特徴量であるが，音響シーン分類や音響イベント検出において

も幅広く用いられているため，本研究においてもMFCCsを採用することとし
た。その後，GMMを用いたクラスタリングによりMFCCsをクラスタリング
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1,000 (mm)

マイクロホン
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料理をする 食器を洗う

PCを操作する
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新聞を読む

図 4.4: 実環境音を用いた音響シーン分類実験における音源とマイクロホン配
置

表 4.3: 4章の実験条件
サンプリング周波数 16 kHz
量子化ビット数 16 bits
フレーム長 512
音響特徴量 MFCCs (12次元)
音響ワード系列の長さ 1,000
音響ワードのクラス数 256
音響トピックのクラス数 20
ハイパパラメータ α 3.33
ハイパパラメータ β 0.1
ハイパパラメータ γ 0.5

し，音響ワードをモデル化/認識した。音響ワードのモデル化および認識で
は，GMMによりモデル化された個々のGaussian componentを1つの音響ワード
として定義した。その後，音響ワード系列esと音響シーンラベルaを入力とし

て，音響ワード遷移型教師あり音響トピックモデルおよび音響トピック遷移

型教師あり音響トピックモデルを用いて音響シーンの分類と欠損した音響ワ
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図 4.5:音響シーン分類と欠損した音響ワードの推定の手順

ードの推定を行う。本実験では，音のクリップの検出やウインドノイズの検

出[69]などの欠損検出システムを利用する代わりに，音響ワードを様々な割合
でランダムに欠損させて作成した音響ワード系列e∗sを用いて実験を行った。音

響シーンの分類と欠損した音響ワードの推定は，学習段階で推定されたパラ

メータを用いてasとes,iに対するMAP推定を用いて行った。

4.5.2 実験結果

音響シーンの分類性能

提案手法と従来手法に対する，音響ワードの欠損率と音響シーン分類性能の

関係を図4.6に示す。なお図4.6には，ランダムに選択された初期値を用いてパ
ラメータ推定と音響シーン分類実験を10回行い得られたF-scoreの平均と分散
を示している。また，提案手法との比較として従来の教師あり音響トピック

モデルを用いた以下の3つの手法も合わせて示す。
• 観測された音響ワードのみを用いて教師あり音響トピックモデルを適用
• 欠損した音響ワードをランダムな音響ワードで補完して教師あり音響ト
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図 4.6: GMM，SVM，教師あり音響トピックモデル，音響ワード遷移型教師あ
り音響トピックモデル，音響トピック遷移型教師あり音響トピックモデルの
各手法による音響シーン分類結果

ピックモデルを適用

• 欠損を有する音響ワード系列に対し事前にHMMを適用して音響ワード
を補完し，教師あり音響トピックモデルを適用

実験結果より，音響ワードの欠損率が高くなるにつれて音響シーンに関する

情報が失われ，分類性能が低下することが分かる。特に，従来の教師あり音

響トピックモデルでは音響ワードの欠損率が50%を超えると音響シーンの分類
性能が大幅に低下する。一方で，音響ワード遷移型教師あり音響トピックモ

デルと音響トピック遷移型教師あり音響トピックモデルでは欠損率が50%を超
えた場合においても高い分類性能を保っていることが分かる。特に，音響ト
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ピック遷移型教師あり音響トピックモデルでは，音響ワードの欠損率が80%の
場合でも平均の音響シーン分類性能が76.5%を達成している。観測に雑音が混
入する場合やパケットロスなど，音の観測が欠損する多くの場合において欠

損率は50%を超えないと考えられるため，提案手法は欠損を有する観測に対し
て効果的に音響シーンを分類できると言える。また，プライバシーの観点か

ら部分的な観測しか利用できない場合など，より限られた観測から音響シー

ンの分析が要求される場合も想定されるため，より高い欠損率の場合におけ

る音響シーン分類手法についてはさらに検討が必要である。

また，音響ワード遷移型教師あり音響トピックモデルと音響トピック遷移

型教師あり音響トピックモデルを比較すると，音響トピック遷移型教師あり

音響トピックモデルの方が7–8ポイント程度高い分類性能を達成している。こ
れは，音響ワード遷移型教師あり音響トピックモデルでは音響ワードの遷移

を直接考えているが，実際に観測される音響ワードは確率的にばらつくため，

音響トピック遷移型教師あり音響トピックモデルのように潜在的なトピック

の遷移を考慮することで確率的なばらつきをモデル化できるためと考えられ

る。これは，欠損率が0%の場合の音響シーン分類結果を比較することからも
分かる。

欠損した音響ワードの推定性能

図4.7に欠損した音響ワードの平均推定精度を示す。なお，本実験は音響シー
ン分類実験と同様の条件で実施した。実験結果より，音響ワード遷移型教師

あり音響トピックモデルと音響トピック遷移型教師あり音響トピックモデル

による音響ワードの推定精度は，ランダムに音響ワードを補完した場合と比

較して良いことが分かる。また，図4.6と図4.7より音響ワードの欠損率が高く，
かつ音響ワードの推定精度が高くない場合においても音響シーンの分類性能

は大幅には低下していないことが分かる。このことより，提案手法ではたと

え欠損した音響ワードが正しく推定できていない場合においても，音響シー

ンと関連が深い音響ワードが推定されていると推測される。

推定された音響ワードがどのように分布しているかを確認するため，

図4.8と図4.9に各音響クリップに含まれる音響ワードのヒストグラムを算出し
た。図4.8と図4.9では，欠損していない音響ワード系列の音響ワードヒストグ
ラム，欠損を有する音響ワード系列の音響ワードヒストグラム，欠損した音
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図 4.7: 音響ワード遷移型教師あり音響トピックモデル，音響トピック遷移型
教師あり音響トピックモデルのそれぞれにより欠損した音響ワードを復元し
た場合の音響ワードの復元率

響ワードをHMMにより補完した音響ワード系列の音響ワードヒストグラム，
音響ワード遷移型教師あり音響トピックモデルにより音響ワードを補完した

音響ワード系列の音響ワードヒストグラム，音響トピック遷移型教師あり音

響トピックモデルにより音響ワードを補完した音響ワード系列の音響ワード

ヒストグラムをそれぞれ示している。結果より，音響ワードの欠損率が増加

すると音響ワードヒストグラムの詳細なパターンが失われることが分かる。

特に音響ワードの欠損率が80%の場合では，多くの音響ワードが識別困難にな
る。一方で，音響ワード遷移型教師あり音響トピックモデルと音響トピック

遷移型教師あり音響トピックモデルにより音響ワードが補完された音響ワー

ドヒストグラムでは，ヒストグラムのパターンが復元されている様子が見て

取れる。特に音響トピック遷移型教師あり音響トピックモデルを適用した場

合は音響ワードの欠損率が80%においても，正確に音響ワードヒストグラムの
パターンを復元できている。これらの結果からも，提案手法では欠損した音

響ワードが正しく推定できていない場合においても，音響シーンと関連が深

い音響ワード系列が再構成されていることが分かる。
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4.6 4章のまとめ

欠損を有する音響ワード系列から音響シーンを分類しつつ，欠損した音響ワ

ードを推定するため，本章では音響トピックモデルに基づく新たな音響ワー

ド系列の生成モデルを提案した。具体的には，1)音響ワードの時間遷移関係
を単純マルコフモデルを用いてモデル化し，教師あり音響トピックモデルに

組み込んだ，音響ワード遷移型教師あり音響トピックモデルと，2)音響トピ
ックの時間遷移関係を同様にマルコフモデルを用いてモデル化し，教師あり

音響トピックモデルに組み込んだ，音響トピック遷移型教師あり音響トピッ

クモデルを提案し，崩壊型ギブスサンプリングによるパラメータ推定方法を

導出した。性能評価実験により，提案手法では音響ワードの欠損率が50%程度
になった場合でも，欠損がない場合と同程度の音響シーン分類性能を実現す

ることを示した。また，提案モデルでは，音響シーンと関連が深い音響ワー

ドを正確に復元できることも明らかになった。
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5
同期誤差を有する多チャネル観測に

基づく音響シーン分類

5.1 はじめに

テレビのニュース番組から流れてくる音声とリビングで机を囲みながら会話

をしている音声，両者は音の周波数情報という観点では非常に良く似ている

が，音響シーンとしては大きな違いを持つ。一方，音の発生場所は2つの音響
シーンで異なっているため，これらの音響シーンを分類するためには空間情

報が有効となる。さらに，空間情報と周波数情報や時間-周波数情報を合わせ
れば，より正確な音響シーン分類が期待できる。

表5.1に示すように，音響シーン分類や音響イベント検出において空間情
報を用いた手法はこれまでにも複数提案されている。例えば， Adavanneら
はRNN-LSTMを用いてステレオチャネルの信号から音響シーンを分類する手
法を提案しており，モノラルチャネル信号にRNN-LSTMを適用した場合よりも
分類性能が向上することを示している[70]。 Giannoulisらは屋内の複数の部屋
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表 5.1:空間情報を用いた音響シーン分類の従来研究

チャネル数

ステレオチャネル 多チャネル（3チャネル以上）

マ
イ
ク
位
置

/時
間
同
期 既知 RNN-LSTMに MFCCs & GMM + SVM

/同期あり 基づく手法 [70] による部屋分類手法 [71]
未知 – チャネル毎にシーン分類し

/同期なし 結果を尤度に基づき統合 [22]

で得られた多チャネル信号から，音が発生した部屋を分類する手法を提案し

ている[71]。文献[71]では，多チャネル信号からMFCCsとGMMを用いた音声区
間検出と，部屋の内外を分類する複数のSVMを組み合わせて音が発生した部
屋を分類する手法を提案しており，手法の有効性を実環境収録音を用いて評

価している。また，Phanらはランダムフォレストを多チャネル信号に適用し，
音響イベントの分類と区間検出を行う手法を提案している[72]。 Kürbyらはマ
イクロホンの位置が未知の場合にも適用可能であり，かつ，マイクロホンが

厳密に時間同期されていない場合にも利用可能な音響シーン分類手法を提案

している[22]。文献[22]では，多チャンネルで得られた音響信号を事前に各チ
ャネルごとに音響ワード系列で表現し，GMMを用いて各チャネルの音響シー
ン分類を行った後，結果をチャネル統合する手法を提案している。

文献[71, 70]では，多チャネル信号が正確に時間同期されていることを前提
としている。しかしながら，スマートホンやIoT機器などにより構成されたマ
イクロホンアレイは正確に同期を取ることが容易でないという課題や，事前

にマイクロホンの位置や音源の位置を知ることが難しいという課題があり，

従来のマイクロホンアレイ処理により空間情報を直接取得することは出来な

い。これらの課題に対処するため，Onoら[73]やHasegawaら[74]は時間同期誤
差を持つマイクロホンのブラインドアライメント手法を提案している。また，

Liu [75]やSchmalenstroeerら[76]，Miyabeら[77]はクロック同期誤差を持つマイ
クロホンのための同期補償手法を提案しており，同期補償を行った後に従来

のマイクロホンアレイ技術を適用することで，クロックずれしたままの信号

を用いてマイクロホンアレイ処理を適用した場合よりも，音源分離性能が向

上することを示した。また，Raykarら [78]やHasegawaら[74]は音源位置やマイ
クロホン位置を収録音から推定し，マイクロホンアレイ処理を適用する手法
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を提案している。しかしながら，これらの手法によりマイクロホン間の時間

同期やクロック同期を行ったり，音源位置やマイクロホンの位置を推定する

には大きな計算量が必要という課題が残る。また，背景雑音や音の反射，障

害物の影響により十分な性能が得られない場合も多いため，音源やマイクロ

ホンの位置情報を利用せず，また，時間同期誤差に対して頑健に空間情報を

取得する手法の実現は依然重要である。一方，文献[22]では音源やマイクロホ
ンの位置情報を必要としない手法を提案しているものの，多チャンネルで得

られた音響信号から各チャネルごとに音響シーン分類し，その結果を尤度等

に基づき統合しているため，空間情報を十分に利用できているとは言い難い。

また，各チャネルで得られた振幅情報から音の発生の有無を判断し，バイナ

リ情報として音響シーン分類に利用する手法も考えられるが，依然として空

間情報を十分に利用できているとは言い難い。

本章ではこれらの課題を解決可能な，空間情報に基づく音響シーン分類の

実現を目指す。具体的には，音源やマイクロホンの位置情報を必要とせず，

マイクロホン間の時間同期誤差に頑健な空間ケプストラムという特徴抽出法

を提案する。空間ケプストラムは，マイクロホン間の時間同期誤差に敏感な

位相情報を用いず，時間同期誤差により頑健な振幅情報のみ活用し，周波数

特徴量であるケプストラムと同様の特徴量変換を行う手法である。本章では，

空間ケプストラムにより空間情報を抽出することで，効果的で効率的な音響

シーン分類が実現できることを示す。

次節以降の構成は以下のとおりである．まず，5.2節では空間情報を用い
た音響トピックモデルについて述べ，同期誤差を含む多チャネル観測につい

ても他の観測条件と同様の枠組みで扱うための方法について議論する。次

に5.3節では，周波数特徴量として音声認識等で幅広く利用されているケプス
トラムについて述べる。 5.4節では，多チャネル観測から空間特徴量を抽出す
るための手法として，空間ケプストラムと呼ばれる特徴量について述べ，さ

らに，空間ケプストラムが特定の条件下でケプストラムと一致することを示

す。 5.5節では，空間ケプストラムと同様の直交変換を周波数-空間対数振幅行
列を連結したベクトルに対して適用することで定義される，一般化周波数-空
間ケプストラムについて述べる。 5.6において，空間ケプストラムにより空間
情報がどのように抽出されるかを確認するシミュレーション実験を行う。ま

た，空間ケプストラムが定常的な拡散性雑音に対してどの程度頑健かを評価

するシミュレーション実験結果についても示す。 5.7節では，空間ケプストラ
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図 5.1:空間特徴量に基づく音響トピックモデルの実現例1
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図 5.2: 多チャネルの音響ワードの生成を考慮した教師あり音響トピックモデ
ルのグラフィカルモデル。チャネル数をNとする。

ムの音響シーン分類問題への有効性について，実環境収録音を用いた性能評

価実験を行った結果について述べ，5.8節において，マイクロホンのチャネル
間同期誤差に対する空間ケプストラムの頑健性について評価実験を行った結

果について述べる。最後に5.9節で本章のまとめを述べる。

5.2 空間情報に基づく音響トピックモデル

音響シーン分類ではそれぞれの音響シーンに対して非常に幅広い音を含むデ

ータを大量に取得する必要があるが，モデルの学習に十分な量のデータを収

集することは容易ではないため，モデルの過剰適合がシーン分類性能低下の

大きな要因となる。そのため，多チャネルのマイクロホンにより取得された

音情報に対しても音響トピックモデルを適用できれば，空間情報を利用した

音響シーン分類に有効な手法となり得る。また，音響トピックモデルの利点
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図 5.3:空間特徴量に基づく音響トピックモデルの実現例2
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の1つとして，音響ワードというラベル系列を入力とするため，観測された音
クリップをラベル系列に変換できれば，その間の処理に依らず適用可能であ

る点が挙げられる。つまり，空間特徴量を音響ワードラベル系列に変換すれ

ば，音響トピックモデルの枠組みはそのままで空間情報を組み込むことがで

きる。そこで本節では，空間情報を用いた音響トピックモデルの実現方法に

ついて検討を行う。なお，本論文では実現方法について議論を行うが，実際

の評価実験については今後の課題とする。

多チャネルの観測に対して音響トピックを適用するための最も簡単な例と

して，Kürbyら[22]が提案した手法を生成モデルに拡張する方法が挙げられる。
具体的には，多チャンネルで得られた音響信号を事前に各チャネルごとに音

響ワード系列で表現し，各チャネルごとに音響トピックモデルによる音響シ

ーン分類を行った後に，最も尤度の高い分類結果最終的な音響シーン分類結

果とする方法である。しかしながら，この手法では最も尤度の高いチャネル

の結果を選択しているに過ぎず，空間情報を十分に活用しているとは言い難

い。

次に，空間特徴量を用いた音響トピックモデルによる音響シーン分類の例

を図5.1に示す。図5.1に示す音響シーン分類では，任意の方法により抽出され
た空間特徴量を音響ワード系列に変換し，2章に示した流れにより音響シーン
分類を行う。これは，従来の音響トピックモデルにおける音響シーン分類に

おいて，MFCCsなどの周波数特徴抽出を行う代わりに空間特徴抽出を行うも
のであり，従来の音響トピックモデルの枠組みを活用した上で空間情報を音

響トピックモデルに組み込むことが可能となる。つまり，音響トピックモデ

ルと，マイクロホンの位置情報を必要とせず時間同期誤差に頑健な空間特徴

抽出法とを組み合わせることにより，両者の利点を容易に組み合わせること

が可能となる。

また，空間情報を用いた音響トピックモデルの異なる実現方法として，

図5.2，図5.3に示すように，多チャネルの音響ワード系列の生成過程をモデル
し，そのパラメータを活用して音響シーンの分類を行う方法も考えられる。

多チャネルの音響ワード系列の生成過程をモデル化する手法では，空間特徴

の生成過程もモデルに組み込むことで一貫した音響シーンのモデル化と分類

が可能になるが，チャネル数に応じてパラメータが線形に増加するため，計

算コストや過学習が大きな問題となる。また，マイクロホン間の時間同期誤

差は考慮されていないため，時間同期誤差がある観測に対して音響シーン分
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図 5.4: 5章で扱う音響シーン分類問題

類性能が低下する可能性もある。

本論文では，任意の空間特徴抽出方法と組み合わせることが可能であり，

かつ，従来の音響トピックモデルの枠組みを活用可能であるという観点から，

図5.1に示す音響シーン分類手法の予備検討を行う。ただし，空間情報を用い
た音響トピックモデルの詳細な議論や性能評価は今後の検討とし，以降では，
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音源やマイクロホンの位置情報やマイクロホン間の時間同期誤差の課題を解

決可能な空間特徴抽出法について議論を行う。また，以下では議論を簡単に

するため，図5.4に示すような音響シーン分類問題により空間特徴抽出法の評
価を行う。

5.3 ケプストラム

5.4節で提案する空間ケプストラムとの比較のため，本節では周波数特徴量と
して音声認識や音声合成などで幅広く用いられているケプストラムについて

述べる。

配置が固定されたN個のマイクロホンを用いて音響信号を収録する場面

を想定する。 ωを周波数のインデックス，τを時間フレームのインデックス，

nをチャネルインデックスとし，sω,τ ,nを多チャネル信号の観測の短時間フーリ

エ変換（STFT: Short-time Fourier transform）とする。ここでケプストラムで
は，信号の振幅情報aω,τ ,n = |sω,τ ,n |に着目し，周波数分割された対数振幅ベクト

ルpτを利用する。

pτ =

*.............
,

log ā1,τ

log ā2,τ
...

log āω,τ
...

log āΩ,τ

+/////////////
-

(5.1)

ここで，Ωは周波数ビンの数とし，

āω,τ =

√
1
N

∑
n

a2
ω,τ ,n (5.2)

を全チャネルにわたる振幅スペクトルの二乗平均平方根 (RMS: Root mean
square)とする。 対数振幅ベクトルpτに逆離散フーリエ変換 (IDFT: Inverse
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discrete Fourier transform)を適用し，ケプストラムは以下のように定義される。

cτ = ZΩpτ (5.3)

ただし，ZΩはΩ × Ωの逆離散フーリエ変換行列とする。また，ケプストラムと

同様の周波数特徴量として，メル周波数表現されたスペクトルに対して離散

コサイン変換 (DCT: Discrete cosine transform)を用いて算出されるメル周波数ケ
プストラム係数 (MFCCs: Mel-frequency cepstrum coe�cients)も音声認識等で幅広
く用いられている。

5.4 空間ケプストラム

5.4.1 空間ケプストラムの定義と期待される効用

周波数領域におけるケプストラムの考え方を空間領域での特徴量抽出に適用

することで空間ケプストラム (SC: Spatial cepstrum)が定義可能である。分散マ
イクロホンアレイではチャネル間同期が非常に大きな問題であり，正確に同

期が取れたマイクロホンアレイを用いることができない場合，サンプリング

周波数の同期ずれに敏感な位相情報は信頼性に乏しい。そこで空間ケプスト

ラムではケプストラム同様，サンプリング周波数の同期ずれにより頑健な信

号の振幅情報aω,τ ,n = |sω,τ ,n |にのみ着目する。

ケプストラム同様，配置が固定されたN個のマイクロホンを用いて音響信

号を収録する場面を想定する。時間フレームτにおいて各マイクロホンで得ら

れた対数振幅ベクトルqτは以下のように表すことができる。

qτ =

*.............
,

log ãτ ,1
log ãτ ,2
...

log ãτ ,n
...

log ãτ ,N

+/////////////
-

(5.4)
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ここで，

ãτ ,n =

√
1
Ω

∑
ω

a2
ω,τ ,n (5.5)

は各時間フレーム，各チャネルにおけるパワーである。

周波数領域のケプストラム算出において，各サブバンドの振幅āω,τは周波

数軸上やメル周波数軸上で均等な間隔で定義されているため，逆離散フー

リエ変換や離散コサイン変換による基底変換が可能である。一方，空間領域

の場合はマイクロホンが均等な間隔で配置されるとは限らないため，逆離

散フーリエ変換や離散コサイン変換での基底変換を適用することができな

い。そこで，空間ケプストラムでは基底変換として主成分分析 (PCA: Principal
component analysis)を適用する。まず，Rqをqτの共分散行列として以下のよう
に定義する。

Rq =
1
T

∑
τ

qτqTτ (5.6)

ただし，Tは時間フレームの総数，Tは転置を表すものとする。共分散行列Rqが
対称行列であることを踏まえると，その固有値分解は以下で表現可能であ

る。

Rq = EDET (5.7)

ただし，E，Dはそれぞれ固有ベクトルを連結した行列と，固有値を対角成分
に持つ対角行列を表す。また，Dは値の大きいものから降順に固有値が並んで
いるものとする。行列Eを用いることで空間ケプストラムdτは以下のように計
算される。

dτ = ETqτ (5.8)

空間ケプストラムではPCAを用いてdτの各要素を無相関化していることより，
固有値の小さい要素に対応する次元を削減することで効率的に次元圧縮する

ことも可能である。
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図 5.5:円対称なマイクロホン配置の例

空間ケプストラムの算出にはマイクロホンの位置情報が不要であるため，

分散配置されたマイクロホンに対するアレイ信号処理に適した手法と言える。

また，周波数領域におけるケプストラムとの類似性を考慮すると，ケプスト

ラム平均正規化 (CMN: Cepstral mean normalization) [79]やケプストラム分散正
規化 (CVN: Cepstral variance normalization) [80]などの手法がそのまま適用でき，
これは空間ケプストラムを利用する際に大きな利点となる。

5.4.2 等方性音場での円対称アレイにおける空間ケプストラム

主成分分析における白色化行列は観測信号の共分散行列の固有値分解によっ

て決定されるため，一般的にEは観測信号毎に可変の行列となる。しかしなが
ら，マイクロホンの配置が円対称になりかつ音場が等方性を有するとき，つ

まり，1)音響パワーが位置に依らず同一であり，かつ，2) 2つのマイクロホン
の観測の相互相関がマイクロホン位置のなす角度に依存しない場合，白色化

行列は一意に決定することができる。例えば，円対称なマイクロホン配置と

して，図5.5に示すような正多角形が考えられる。以下では正N角形を例にと

って等方性音場に配置された円対称アレイにおける空間ケプストラムについ

て議論を行う。

図5.5に示すように，マイクロホンのインデックスnは環状に与えられてい

るものとする。 α1をパワースペクトルとし，αi (i , 1)を2つのマイクロホンの
観測信号のクロススペクトルとすると，共分散行列Rqは以下のように与えら
れる。
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Rq=



α1 α2 · · · αn · · · αN−1 αN

α2 α1 · · · αn−1 · · · αN−2 αN−1
...

...
. . .

...
...

...

αn αn−1 · · · α1 · · · αN−n αN−n+1
...

...
...

. . .
...

...

αN−1 αN−2 · · · αN−n · · · α1 α2

αN αN−1 · · · αN−n+1 · · · α2 α1



(5.9)

ここで，

αn = αN−n+2 (n >
N

2 + 1) (5.10)

音場の等方性の仮定から，観測信号のクロススペクトルはマイクロホン間の

距離のみに従って決定されることを踏まえると，マイクロホンの配置が円対

称となるとき，共分散行列Rqは循環行列になる[81, 82]。さらに，循環行列は
以下の逆離散フーリエ変換行列ZNによって対角化されることが知られてい

る[83]。

ZN =
1
√
N



1 1 1 · · · 1 1
1 ζ 1 ζ 2 · · · ζ N−2 ζ N−1

1 ζ 2 ζ 4 · · · ζ 2(N−2) ζ 2(N−1)

...
...

...
. . .

...
...

1 ζ N−2 ζ 2(N−2) · · · ζ (N−2)2 ζ (N−1) (N−2)

1 ζ N−1 ζ 2(N−1) · · · ζ (N−2) (N−1) ζ (N−1)2



(5.11)

ζ = e j2π/N (5.12)

以上より，マイクロホンの配置が円対称になりかつ音場が等方性を有する

場合，主成分分析は逆離散フーリエ変換による直行化と一致し，(5.8)はケプス
トラムの定義と厳密に一致する事が分かる。特定の条件下でのみこの関係は

成り立つが，本論文ではdτを空間ケプストラムと称する。
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5.5 一般化周波数-空間ケプストラム

ケプストラムと空間ケプストラムはともに対数振幅ベクトルの線形直交変換

により算出される事を踏まえ，空間ケプストラムと同様の直交変換を，周波

数-空間対数振幅行列を列ごとに連結したベクトルに適用することで，一般化
周波数-空間ケプストラムを定義する。
まず，以下のような周波数-空間対数振幅行列を考える。

Sτ =
[
pτ ,1 . . . pτ ,n . . . pτ ,N

] (5.13)

ただし，

pτ ,n =

*.............
,

loga1,τ ,n

loga2,τ ,n
...

logaω,τ ,n
...

logaΩ,τ ,n

+/////////////
-

(5.14)

ここで，時間フレームτにおける周波数-空間特徴量をベクトル表現するため，
(5.13)で表される周波数-空間対数振幅行列を直列に結合し，(ΩN ) × 1次元の特
徴量ベクトルとして以下のように表現する。

sτ =

*.............
,

pτ ,1
pτ ,2
...

pτ ,n
...

pτ ,N

+/////////////
-

(5.15)

ベクトル表現されたsτに対し，(5.7)と(5.8)で示される主成分分析を行うこと
で以下の特徴量が得られる。

gτ = ETsτ (5.16)
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図 5.6:シミュレーション実験における音源とマイクロホンの配置

本稿では，gτを一般化周波数-空間ケプストラム (GFSC: Generalized frequency-
spatial cepstrum)と呼ぶ。

5.6 空間ケプストラムによる空間パターン表現

空間ケプストラムが特徴量空間上で空間情報をどのように表すのかを評価す

ること，また，空間ケプストラムの拡散性雑音への頑健性を評価することを

目的としてシミュレーション実験を行った。図5.6にシミュレーション実験に
おけるマイクロホンとスピーカの配置を示す。本実験では，自由空間内にマ

イクロホンとスピーカが配置されているものと仮定し，スピーカからは球面

波が伝搬するものとする。また，スピーカからは固定長の定常的な白色ガウ

ス雑音を順番に駆動し，それぞれのマイクロホンでの観測の理論値を算出し，

その後，変換行列ETを用いて空間ケプストラムを計算した。加えて本実験で
は，以下で計算されるCMNを適用した。

dτ = ET(qτ − q̄τ ) (5.17)

ここで，q̄τはqτの時間平均を表す。空間ケプストラムによって空間情報がど
のように表現されるかを，図5.7に示す変換行列ETによって確認した。変換行
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図 5.7:シミュレーション実験条件における変換行列ETのカラーマップ表現

列ETのk番目の行ベクトルはRqのk番目に固有値が大きい固有ベクトルを示し

ている。ここで，k番目の空間ケプストラムは変換行列ETのk番目の行ベクト

ルを用いて以下のように計算される。

dτ ,k = eTkqτ =
N∑
n=1

ek,nqτ ,k (5.18)

ここで，dτ ,k , eT
k
, ek,n, qτ ,kはそれぞれ，k番目の空間ケプストラム，ETのk番目

の行ベクトル，ETの(k,n)要素，qτのk番目の要素をそれぞれ表す。 (5.18)より，
k番目の空間ケプストラムは対数振幅の線形結合で表現でき，ekのn番目の要

素ek,nは線形結合の重みとなることが分かる。また，これらの重みを空間的

に表現するため，図5.8にそれぞれの重みをマイクロホンの色として表現した
図を示す。なお，ここで示すカラーマップは図5.7で用いたものと同じものと
する。図5.8 (a)では，全ての重みが正の値となっていることより，1次の空間
ケプストラム係数は空間全体の平均的な音圧レベルを表していると考えられ

る。また，図5.8 (b)–(d)を見ると，近くにあるマイクロホンでは重み係数の値
が類似していることが分かる。このことより，本シミュレーション実験にお

いて2次から4次までの空間ケプストラム係数は大まかな空間情報を表現して
いることが分かる。これは，（周波数特徴量である）ケプストラム特徴量にお
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図 5.8: 各マイクロホンにおける対数振幅に対する変換の重み。マイクロホン
は図5.7に示すカラーマップと同じ色により配色されている。
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図 5.9: 雑音がない環境と雑音下環境での観測における固有ベクトルの相関係
数

いて，低次の空間ケプストラム係数が大まかなスペクトル情報を表現するこ

とに対応していると言える。一方で図5.8 (f)–(h)より，6次から8次では近くに
配置されているマイクロホンにおいて異なる符号の重みを持つことが分かる。

つまり，これらの空間ケプストラム係数は，（周波数特徴量である）ケプスト

ラム特徴量における高次の係数に対応する空間特徴量となっていると考えら

れる。

次に，空間ケプストラムが背景雑音にどの程度頑健かを評価するための評

価実験を行った。ここで，本実験では背景雑音は拡散性を持つ定常的な雑音

と仮定し，各マイクロホンでの観測は以下で表されるものとする。

q =

*................
,

log(
√
ã2

1 + ν )

log(
√
ã2

2 + ν )
...

log(
√
ã2
n + ν )
...

log(
√
ã2
N + ν )

+////////////////
-

(5.19)
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ここで，νは背景雑音のパワーとする。背景雑音への頑健性を評価するため，

雑音環境下と雑音のないクリーンな環境下での，共分散行列Rqの固有ベクト
ルの相関係数を比較した。

r =
|eTnoiseeclean |(

eTnoiseenoise
)1/2 (

eT
clean

eclean
)1/2 (5.20)

ここで，enoiseとecleanはそれぞれ，雑音環境下と雑音のないクリーンな環境下
での，共分散行列Rqの固有ベクトルの天地を表す。図5.9に様々なS/N比で計算
した相関係数を示す。ここで，本シミュレーション実験では6つの音源から1フ
レームずつの観測を想定していること，また，(5.17)で示されるCMNを適用し
ていることより，相関行列Rqのランクが5 (音源数−1)になっている。そのため，
図5.9には，5次元分の固有ベクトルの相関係数を示している。実験結果より，
S/N比が0 dBの場合においても相関係数は0.95程度となっており雑音環境下にお
いても固有ベクトルは大きく変化しないことが分かる。このことから，定常

的な拡散性雑音がある環境に対し，空間ケプストラムは頑健であることが分

かる。

5.7 実環境収録音による空間ケプストラムの可視化

と音響シーン分類実験

5.7.1 実環境収録音の収録

空間ケプストラムおよび一般化周波数-空間ケプストラムによる音響シーン分
類性能を評価するため，屋内で収録された実環境収録音データセットを用い

た空間ケプストラム可視化実験と音響シーン分類実験を行った。評価実験に

利用する実環境音データセットを収録するため，13個の時間同期されたマイ
クロホンを図5.10のように配置した。本データセットでは，屋内のリビングで
頻繁に発生する9つの行動（「会話をする」「料理をする」「食事をする」「PCを
操作する」「新聞を読む」「掃除する」「皿を洗う」「TVを見る」「洗濯する」）
を収録の対象とした。それぞれの音響シーンに含まれる代表的な音響イベン

トは表5.2に示す通りである。なお，本データセットでは音響シーンの重複は
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図 5.10: 実環境収録音を用いた音響シーン分類実験における音源とマイクロホ
ンの配置

ないものとし，音響シーンラベルは音の収録を行った後に人手により付与し

た。本データセットは257.1分の収録時間であり，評価実験では収録音を8秒毎
の音クリップに分割し，5,180の音クリップをモデル学習用データとして，ま
た，2,532の音クリップを評価用データとして利用した。収録にはマイクロホ
ンとしてSony ECM-55Bを，マイクロホンアンプとしてGrace Design m802を，
A/D変換器としてMOTU 24I/Oを用いた。その他の実験条件は表5.3に示すとお
りである。ただし本稿では，実環境収録音におけるS/N比は以下のように定義
した。

SNRdB = 20 log10
Asiдnal

Anoise
(5.21)

ここで，AsiдnalおよびAnoiseはそれぞれ，上記の音響シーンに関連する音の振幅

の実効値，および，屋外騒音や収録機器の騒音などの上記音響シーンに関連



5.7 実環境収録音による空間ケプストラムの可視化と音響シーン分類実験 91

表 5.2:それぞれの音響シーンでの代表的な音響イベント
音響シーン 代表的な音響イベント

会話をする 音声,咳払い
料理をする 包丁,水が流れる音,食器がぶつかる音
食事する 食器がぶつかる音,音声,咳払い
洗濯する 水が流れる音,アラーム音
食器を洗う 水が流れる音,食器がぶつかる音，食器をこする音
新聞を読む 新聞をめくる音,足音
掃除する 掃除機の排気音,足音
TVを見る 音声,音楽,効果音,歓声

PCを操作する マウスをクリックする音,キーボードを押下する音,
ファンノイズ,効果音

表 5.3: 5章での実環境収録音を用いた音響シーン分類実験における実験条件

マイクロホン数 13
サンプリング周波数 48 kHz
量子化ビット数 16 bits
部屋の残響時間 0.31 sec.
部屋の床面積 22.8 m2

部屋の平均SNR 25.2 dB
音クリップの長さ 8 sec.
時間フレーム長 20 msec.
FFT長 2,048
GMMのクラス数 3
周波数ビン数 (GFSC) 8

しない音の振幅の実効値を表す。具体的には，音クリップから音響シーンに

関連する音が含まれる部分を抽出して振幅の実効値を計算したものをAsiдnalと

し，屋外の自動車騒音や収録機器の騒音が含まれた信号を抽出して振幅の実

効値を計算したものをAnoiseとした。
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図 5.11: 空間ケプストラム領域で表現される空間情報（空間ケプストラムの上
位3次元をプロット）

5.7.2 空間ケプストラムと一般化周波数-空間ケプストラムの算
出

空間ケプストラムおよび一般化周波数-空間ケプストラムを算出するため，学
習データを時間フレーム分割し，(5.6)を用いて共分散行列RqおよびRsを計算し
た後，主成分分析により固有ベクトルを算出した。また，一般化周波数-空間
ケプストラムにおいては，周波数情報を用いるためサブバンド分析を行い周

波数-空間特徴行列Sτを計算した。なお本実験では，空間ケプストラムおよび
一般化周波数-空間ケプストラムを算出した後，各学習用データと評価用デー
タに対してそれぞれCMNを適用した。

5.7.3 空間ケプストラムにより表現される空間情報の可視化

空間ケプストラムにより各音響シーンの空間情報がどのように表現されるの
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かを確認するため，評価データの空間ケプストラムの上位3次元を音響シーン
毎に色分けしてプロットした。具体的には学習用データから変換行列ETを求
めた後，評価データに対して(5.8)を用いて空間ケプストラムを算出した。
図5.11に結果を示す。図より，実際の空間において他の音響シーンと大き

く異なる「洗濯」するシーンは，空間ケプストラム領域上でも他の音響シー

ンと大きく異なる値を取っていることが分かる。また，実際の空間において

「皿洗い」をするシーンは「料理」をするシーンと同じ空間で発生しているが，

空間ケプストラム領域上でも同じように「料理」をするシーンと値の範囲が

重なっていることが分かる。これらの結果より，空間ケプストラム特徴量に

より空間情報を取得可能であることが分かる。

5.7.4 音響シーンの分類

空間ケプストラムによる音響シーンの分類性能を確認するため，対角化共分

散行列を用いたGMMにより音響シーンをモデル化/分類した。具体的には，音
響シーンx毎の特徴量ベクトルdτやgτに対してGMMを学習し，音クリップcに

対する音響シーンxcを時間フレーム毎の尤度の積により以下のように推定し

た。

xc = arg max
x

Tc∏
τ=1

pτ (fτ |x ) (5.22)

ここで，Tc , fτ , pτ (fτ |x )はそれぞれ，音クリップcにおける時間フレーム数，音

響特徴ベクトル（dτ , gτなど），音響シーンxに対する尤度を表す。

5.7.5 音響シーン分類の比較手法

提案手法との比較のため，センサネットワークにおけるパターン認識で利用

されている，1) Early fusion-based methodおよび，2) Late fusion-based methodを
用いた音響シーン分類も評価を行った。 Early fusion-based methodでは，多チ
ャネルのマイクロホンで観測された音クリップは事前に集約され，チャネル

平均された後に時間フレーム毎の音響特徴量が算出される。本実験では音響

特徴量として対数振幅ベクトル，ケプストラム係数，MFCCs，空間ケプストラ
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ム係数とMFCCを連結した特徴量を用いた。ケプストラム係数およびMFCCsに
おいては，1024次のケプストラム係数と20次元のMFCCsを算出した後，低次
の12次元の係数を用いた。音響シーンのモデル化と分類は5.7.4に示す方法と同
様の手順で実施した。また，音響シーン分類の代表的な手法との比較を行う

ため，Bag-of-acoustic wordとSupport vector machine (SVM)を用いた手法 [37]の
評価も行った。具体的な手順としては，まず，Early fusion-based methodと同
様に多チャネルの信号を事前に集約し，チャネル平均した後時間フレーム毎

のMFCCsを算出した。その後，256混合のGMMにより音響ワードラベルに変換
し，音クリップ毎の音響ワードヒストグラムを算出し，この音響ワードヒス

トグラムを特徴量としてSVMを用いて音響シーンのモデル化と分類を実施し
た。

次に，Late fusion-based methodによる音響シーン分類について述べる。 Late
fusion-based methodではまず，チャネル毎に音響特徴量を算出した後，(5.22)を
用いてチャネル毎の音響シーンの分類を行う。その後，尤度が最大となる音

響シーンのラベルとその尤度を集約し，最大の尤度を持つチャネルの音響シ

ーン分類結果を最終的な分類結果と判断する。本実験では，ケプストラム係

数とMFCCsを音響特徴量として用いた。

5.7.6 音響シーン分類結果

図5.12, 5.13に音響シーン分類結果としてConfusion matrixを，図5.14にF-scoreを
示す。これらの結果より，空間ケプストラムや一般化周波数-空間ケプスト
ラムにより表現された空間情報は，ケプストラムやMFCCsにより表現され
る周波数情報と同様に音響シーン分類に効果的であることが分かる。特に，

図5.14より，周波数特徴量ではよく似ているが異なる空間パターンを持つ「食
器を洗う」シーンと「洗濯する」シーンは，空間ケプストラムを用いること

で効果的に分類できることが分かる。一方で，空間ケプストラムを用いた場

合，「料理をする」シーンと「食器を洗う」シーンのように類似する空間パタ

ーンを持つ音響シーンは混同されやすいことが分かる。また，空間ケプスト

ラムでは，音源に動きを伴う音響シーンである「掃除する」シーンも頑健に

分類できることが分かる。

音響特徴量の次元数，全ての音響シーンに対する平均F-score，各チャネル
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を集約する際に掛かるコミュニケーションコストを表5.7.5に示す。ここでmは

時間フレーム長（時間フレームのサンプル数）を表す。また，コミュニケー

ションコストは音クリップ毎に計算するものとし，Early fusion-based methodで
は音響信号そのものが通信されるものとし，空間ケプストラムや一般化周波

数-空間ケプストラムでは時間フレーム毎のパワーを通信するものとする。ま
た，Late fusion-based methodでは，尤度が最大となる音響シーンのラベルとそ
の尤度が音クリップ毎に通信されるものとする。

実験結果より，周波数特徴量と空間特徴量を組み合わせることで，いずれ

かの特徴量のみを用いるよりも音響シーン分類の性能を向上できることが分

かる。また，本実験ではMFCCsと空間ケプストラムを組み合わせた場合に最
も高い分類性能 (55.4%)が得られた。一方で，提案手法はチャネル間の情報集
約に高いコミュニケーションコストが必要となるため，空間ケプストラムを

用いる際は通信環境を考慮する必要がある。

図5.15に空間ケプストラムおよび一般化周波数-空間ケプストラムにおいて，
音響シーンのモデル化/分類に用いる特徴量次元数を変化させた場合の分類性
能を示す。表5.7.5および図5.15より，元の特徴次元よりも小さい特徴量次元を
用いた場合においても，性能が大きく劣化することなく音響シーン分類が実
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表 5.4:空間ケプストラムと従来の音響特徴量に対する平均分類性能（F-score），
特徴量の次元，音響シーンのモデル化手法，通信コスト

通信コスト
特徴量 シーンモデル化 平均 (/channel)
次元数 手法 F-score

音響特徴量

連続値 離散値

対数振幅 13 GMM 25.4% Tc –
ケプストラム係数 (Early fusion) 12 GMM 21.5% m ·Tc –

MFCCs (Early fusion) 12 GMM 42.4% m ·Tc –
Bag-of-acoustic word

(Early fusion)
256 SVM 39.8% m ·Tc –

ケプストラム係数 (Late fusion) 12 GMM 21.5% 1 1
MFCCs (Late fusion) 12 GMM 33.3% 1 1
空間ケプストラム 13 GMM 46.8% Tc –
空間ケプストラム 6 GMM 43.8% Tc –
一般化周波数-
空間ケプストラム

25 GMM 50.4% Ω ·Tc –

一般化周波数-
空間ケプストラム

13 GMM 54.0% Ω ·Tc –

MFCCs +空間ケプストラム 25 GMM 55.4% (m + Ω) ·Tc –

現できていることが分かる。また，空間ケプストラムを用いた場合と対数振

幅特徴量を用いた場合においては，音響シーン分類性能に大きな差があるこ

とが分かる。これは，GMMにおいて対角化共分散行列を用いたことに起因す
ると考えられ，対数振幅特徴量を用いた場合においてはチャネル間相関が大

きいためこのような結果になっていると考えられる。

これらの実験結果より，空間ケプストラムや一般化周波数-空間ケプストラ
ムを用いることで，効果的で効率的な音響シーン分類を実現できることが分

かる。
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図 5.15: 様々な特徴量次元の空間ケプストラムと一般化周波数-空間ケプストラ
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5.8 チャネル間の時間同期誤差に対する頑健性の評

価実験

チャネル間に時間同期誤差がある場合における音響シーン分類性能を評価す

るため，様々な同期誤差時間を持つデータセットを用いた音響シーン分類実

験を行った。本実験では，5.7節と同じデータセットを用いるが，評価用の音
クリップに様々な時間同期誤差を加える。ここで，各チャネルに与える誤差

は平均がµ = 0で分散がσの正規分布からランダムにサンプルした値を用いる。
その他の実験条件は5.7節の実験と同じとする。
図5.16に音響シーン分類結果（F-score）を示す。それぞれの実験条件にお

いて異なる同期誤差を用いた分類実験を10回行い，その平均のF-scoreと分散を
図に示している。実験結果より，空間ケプストラムおよび一般化周波数-空間
ケプストラムでは，平均の同期誤差が小さい場合に音響シーン分類性能は大

幅には低下しないことが分かる。一方でMFCCsとEarly fusion-based methodを用
いた手法では，わずかな時間同期誤差に対しても音響シーン分類性能が急激

に低下していることが分かる。これらの結果より，空間ケプストラムは正確

に同期を取ることが困難な状況においても，チャネル間の相互相関を取り大

まかに同期を取ったり，キューとなる音を手掛かりに大まかに同期を取るこ

とさえできれば，大幅な性能低下を招くことなく音響シーンの分類が可能で

あると考えられる。

また，13次元の空間ケプストラム係数を用いた場合と比較して，6次元の
空間ケプストラム係数を用いた場合の方が，同期誤差の増加による音響シー

ン分類性能の低下が小さいことが分かる。これは，同期誤差により生じた誤

差成分が空間ケプストラムの高次の係数に含まれるためと考えられる。同様

の理由により，一般化周波数-空間ケプストラム係数はMFCCsと空間ケプスト
ラムを連結した特徴量よりも同期誤差に頑健であることが実験結果から分か

る。

5.9 5章のまとめ

本章では，空間情報を用いた音響トピックモデルを実現するための検討を行

い，任意の空間特徴抽出法と従来の音響トピックモデルを組み合わせた手法
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や複数チャネルの音響ワードを同時に生成する音響トピックモデルについて

議論を行った。また，時間同期誤差を持つ多チャネル観測から空間情報を取

得し，音響シーン分類に活用するための手法の検討を行い，空間ケプストラ

ムと呼ばれる新たな特徴抽出方法を提案した。空間ケプストラムは，多チャ

ネルの観測の対数振幅をPCAにより基底変換することで得られる特徴量であ
り，特定の条件下ではケプストラムとその算出方法が一致することから，“空
間ケプストラム”と称することを述べた。また本章では，周波数情報と空間情
報を同時に抽出できるように空間ケプストラムを拡張した，一般化周波数-空
間ケプストラムを提案した。実環境収録音を用いた音響シーン分類実験によ

り，空間ケプストラムおよび一般化周波数-空間ケプストラムは周波数特徴量
同様に音響シーン分類に効果的であることが分かった。また，実験結果より

チャネル間の同期誤差がある場合においても提案手法は頑健に音響シーンを

分類できることも分かった。
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6
結論

本論文では，様々な条件の下で観測された音情報から音響シーンを分類する

ことを目的として，音響トピックモデルに基づいた新たな音響シーン分類手

法を提案した。本論文の学術的貢献は，音響シーン分類問題において音情報

の観測条件としてこれまでに取り扱われていなかった，逐次的に音情報が観

測される場合や間欠的に欠損を有する音情報が観測される場合，また，同期

誤差を持つ分散マイクロホンアレイにより多チャネルの音が観測される場合

において，音響シーンを高精度に分類するための新たなアプローチを提案し

たことである。

第1章では，研究背景と，音響イベント検出や音響シーン分析における音
情報の観測の多様性について述べた。

第2章では，音響イベント検出や音響シーン分析で用いられる用語と問題
設定の整理を行い，本論文では音響シーン分類問題を扱うことを述べた。そ

の後，音響シーン分類手法として近年盛んに取り組まれている機械学習に基

づく手法を概説し，本論文で提案する音響シーン分類の方針について述べた。

従来手法を用いた音響シーン分類では，音響シーンのモデルを学習するため
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に膨大な量のデータを事前に用意しておく必要があるが，音声に限らない多

様な性質を持つ音を対象とする音響シーン分類においては，モデル学習に十

分といえる量のデータを事前に収集することは困難であるため，高い分類性

能を実現することが出来なかった。そこで本論文では，音の観測情報が持つ

潜在的構造のスパースさを利用して，限られたデータからでも過学習するこ

となく音響シーンの学習と分類が可能な音響トピックモデルに着目すること

を述べた。

3章では，音情報が逐次的に得られる場合に，適応的に音響シーンをモデル
化する手法について検討を行った。本論文では，音響シーンに関する情報を

パラメータとしてモデルに保存しておき，逐次的にこのパラメータを更新可

能であること，また，音のスパース性をモデルに導入でき限られたデータか

らでも過学習することなく音響シーンをモデル化可能であることから，音響

トピックモデルに基づく逐次学習手法を提案した。提案手法ではさらに，少

ない計算コストで高い精度のパラメータ推定を可能にするため，崩壊型変分

ベイズ法の0次近似を用いた手法と崩壊型ギブスサンプリングを組合せたハイ
ブリッド型パラメータ推定方法も導入した。実環境収録音を用いた評価実験

の結果，提案手法により，逐次学習した音響シーンモデルから高精度に音響

シーン分類が実現できることを示した。

4章では，観測の一部が完全に欠損している場合に，音響シーンを分類し，
さらに欠損した観測を同時に推定する問題について検討を行った。本論文で

は，欠損した観測を潜在的な確率変数とみなすことで，音響ワード系列と欠

損した観測を同一の生成モデルで扱うことができる点に着目し，音響トピッ

クモデルを拡張した新たな音響シーン分類手法を提案した。提案モデルでは，

音の時間連続性に基づき観測の時間遷移を教師あり音響トピックモデルに組

み込むことで，欠損した観測を推定しながら音響シーンの分類を行うことを

可能とする。実環境収録音を用いた評価実験により，提案手法では70%程度音
の観測に欠損があった場合でも，従来手法と同程度の音響シーン分類性能を

実現できることを確認した。

5章では，マイクロホンの位置が未知であり，マイクロホン間の時間同期が
正確でない多チャネル観測から音響シーンを分類する手法について検討を行

った。本章では，まず音響トピックモデルにより空間情報を扱う方法につい

て議論を行い，任意の空間特徴抽出法と組み合わせ可能な音響トピックモデ

ルの実現例を示した。その後，マイクロホンの位置が未知であり，かつ，マ
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イクロホン間の時間同期が正確でない多チャネル観測から頑健に空間情報を

取得する方法として，空間ケプストラムを提案した。空間ケプストラムでは，

多チャネル観測から対数振幅ベクトルに主成分分析を行うことで空間特徴を

取得する。実環境収録音を用いた評価実験により，空間ケプストラムを用い

ることで，時間同期誤差を含む多チャネル観測に対して頑健な音響シーン分

類が可能になることを示した。

スマートホンやウェアラブルデバイス，スマート家電，街頭センサなど，

気軽に利用可能なマイクロホンは今後も大きく増加することが想定され，音

の収録環境は今後ますます多様なものになっていくと考えられる。本論文で

は，これまでに音響シーン分類問題の観測条件として扱われていなかった，

逐次的な観測や間欠的に欠損を有する観測，同期誤差を持つ多チャネル観測

に対する音響シーン分類を可能とした。今後は，高残響環境下など，本研究

で取り扱わなかった収録条件における音響シーン分類や，欠損を有する音情

報が逐次的に得られる場合など，複合的な収録条件下における音響シーン分

類についての検討が課題となる。また，本研究では，同一時刻に音響シーン

が重なることは考慮していないため，複数の音響シーンが同時に発生した場

合の音響シーン分類についても検討が必要である。
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A
音響トピックモデルにおけるモデル

パラメータの推定

A.1 音響トピックモデルにおけるVBによるパラメー

タ推定

音響トピックモデルのパラメータ推定として変分ベイズ法 (VB: Variational
Bayes) [49, 50]や崩壊型ギブスサンプリング (CGS: Collapsed Gibbs sampling)
[52]に基づく手法が知られている。 VB法は比較的少ない演算量でパラメータ
の推定が可能である一方で，各パラメータに対して平均場近似と呼ばれる独

立性を仮定するため，パラメータの推定結果が局所解に陥りやすくCGS法と比
較して推定精度が低下する場合があることが知られている。 CGS法では，事
後確率に対する潜在変数のサンプリングを無限回繰り返すと理論的に大域的

最適解を推定することが可能であるが，精度の良い推定を実現するためには

多数回のサンプリングを行う必要があり，計算コストが非常に大きくなると
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いう問題がある。本節では，VB法に基づく音響トピックモデルのパラメータ
推定手法について述べる。また，本節の以下の議論では可読性を考慮し各変

数の添字を省略した表記を用いる。

VB法では，推定したい潜在変数や生成分布をパラメータとして持つ変分事
後分布q(z,θ ,ϕ)を定義し，Jensenの不等式と平均場近似を用いて変分事後分布
を繰り返し真の事後分布p (z,θ ,ϕ |e )に近づけることによりパラメータの推定を

行う。まず，Jensenの不等式より，全ての未知量に対する周辺対数尤度の下限
値F [q]を計算すると以下のようになる。

L (e ) , logp (e |α , β )

= log
∫∫ ∑

z

p (e,z,ϕ,θ |α , β )dϕdθ

≥

∫∫ ∑
z

q(z,ϕ,θ ) log p (e,z,ϕ,θ |α , β )

q(z,ϕ,θ )
dϕdθ

, F [q] (A.1)

また，L (e )とF [q]はKLダイバージェンスを用いて以下のように表現する事も
可能である。

L (e ) − F [q] =
∫∫ ∑

z

q(z,ϕ,θ ) log q(z,ϕ,θ )

p (z,ϕ,θ |e )
dϕdθ

= KL
(
q(z,ϕ,θ ),p (z,ϕ,θ |e )

)
(A.2)

Jensenの不等式より下限値F [q]を最大化すれば，変分事後分布q(z,θ ,ϕ)はp (z,θ ,ϕ |e )の

最良近似となることが分かる。また，これは(A.2)よりKLダイバージェンス基
準において変分事後分布を真の分布に近似していると解釈する事が可能であ

る。ここで，VB法による音響トピックモデルのパラメータ推定では，以下の
平均場近似を仮定する。

q(z,ϕ,θ ) = q(ϕ)q(θ )q(z) (A.3)
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このとき，(A.1)よりF [q]は以下のように変形することができる。

F [q] =
∫∫ ∑

z

q(ϕ)q(θ )q(z) log p (e,z,ϕ,θ |α , β )

q(ϕ)q(θ )q(z)
dϕdθ

=

∫∫ ∑
z

q(ϕ)q(θ )q(z) log
{
p (e |z,θ )p (z |θ )

}
dϕdθ

+

∫
q(ϕ) log p (ϕ |β )

q(ϕ)
dϕ +

∫
q(θ ) log p (θ |α )

q(θ )
dθ −

∑
z

q(z) logq(z) (A.4)

q(ϕ),q(θ ),q(z)のそれぞれの変数に対してF [q]は凸関数であるので，∂F [q]/∂
q(ϕ) = 0, ∂F [q]/∂q(θ ) = 0, ∂F [q]/∂q(z) = 0を繰り返し解くことで音響トピック
モデルのパラメータは推定される。なお，音響トピックモデルと等価なモデ

ルであるトピックモデルのパラメータ推定の詳細が[49]に示されている。

A.2 教師あり音響トピックモデルにおけるVBによる

パラメータ推定

教師あり音響トピックモデルに対するVB法では，音響トピックモデルの場合
と同様，推定したい潜在変数や生成分布をパラメータとして持つ変分事後分

布q(a,z,θ ,ϕ)を定義し，Jensenの不等式と平均場近似を用いて変分事後分布を
繰り返し真の事後分布p (a,z,θ ,ϕ |e )に近づけることによりパラメータの推定を

行う。まず，Jensenの不等式より，全ての未知量に対する周辺対数尤度の下限
値F [q]を計算すると以下のようになる。

L (e ) , logp (e |α , β , a)

= log
∫∫ ∑

a

∑
z

p (e,z,ϕ,θ |α , β, a)dϕdθ

≥

∫∫ ∑
a

∑
z

q(a,z,ϕ,θ ) log p (e,a,z,ϕ,θ |α , β , a)
q(a,z,ϕ,θ )

dϕdθ

, F [q] (A.5)

Jensenの不等式より，下限値 F [q]を最大化すれば，変分事後分布q(a,z,θ ,ϕ)は

p (a,z,θ ,ϕ |e )の最良近似となることが分かる。ここで，VB法によるパラメータ
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推定では，以下の平均場近似を仮定する。

q(a,z,ϕ,θ ) = q(a)q(z)q(ϕ)q(θ ) (A.6)

このとき，(A.5)よりF [q]は以下のように変形することができる。

F [q] =
∫∫ ∑

a

∑
z

q(a)q(z)q(ϕ)q(θ ) log p (e,a,z,ϕ,θ |α , β, a)
q(a)q(z)q(ϕ)q(θ )

dϕdθ

=

∫∫ ∑
a

∑
z

q(a)q(ϕ)q(θ )q(z) log
{
p (e |z,θ )p (z |θ )

}
dϕdθ

+

∫
q(ϕ) log p (ϕ |β )

q(ϕ)
dϕ +

∫
q(θ ) log p (θ |α )

q(θ )
dθ −

∑
z

q(z) logq(z)

+ q(a) log p (a |a)
q(a)

(A.7)

q(a),q(z),q(ϕ),q(θ )のそれぞれの変数に対してF [q]は凸関数であるので，∂F [q]
/∂q(a) = 0, ∂F [q]/∂q(z) = 0, ∂F [q]/∂q(ϕ) = 0, ∂F [q]/∂q(θ ) = 0を繰り返し解く
ことで，教師あり音響トピックモデルのパラメータは推定される。
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B
3章におけるパラメータ更新式の導出

B.1 音響トピックモデルにおけるCVB0によるパラメ

ータ更新式の導出

本章では，∂F [γsit ]/∂γsit = 0を各γsitについて解く方法を述べる。 q(zs,i = t ) =

γsitを踏まえ，(3.5)の右辺第一項∑
z q(z) logp (e,z |α , β )をγsitで偏微分すると以下

を得る。

∂

∂γsit

∑
z

q(z) logp (e,z |α , β )

=
∑

z\s,i ,zsi=t

{ ∏
s ′,i ′,s,i

T∏
t ′=1

γ
δs ′i ′t ′
s ′i ′t ′

}
logp (e,z |α , β )

=
∑

z\s,i ,zsi=t

{ ∏
s ′,i ′,s,i

T∏
t ′=1

γ
δs ′i ′t ′
s ′i ′t ′

}
·log

{
p (e\s,i ,z\s,i |α , β ) ·

p (e,z |α , β )

p (e\s,i ,z\s,i |α , β )

}
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=
∑

z\s,i ,zsi=t

{ ∏
s ′,i ′,s,i

T∏
t ′=1

γ
δs ′i ′t ′
s ′i ′t ′

}
·log

{
p (e\s,i ,z\s,i |α , β ) ·

∫
dθp (z,θ |α )∫

dθp (z\s,i ,θ |α )

∫
dϕp (e,ϕ |z, β )∫

dϕp (e\s,i ,ϕ |z\s,i , β )

}
(B.1)

ここで，ディリクレ分布を積分することにより以下のディリクレ積分が得ら

れる。 ∫
dµD (µ |ζ ) =

Γ(
∑

m ζm )∏
j ζj

∫
dµ

∏
j

µ
ζj−1
j = 1

ディリクレ積分に加え，ガンマ関数の性質Γ(x + 1)/Γ(x ) = xを利用する

と(B.1)は，さらに以下のように整理できる。

∂

∂γsit

∑
z

q(z) logp (e,z |α , β )

=
∑

z\s,i ,zsi=t

{ ∏
s ′,i ′,s,i

T∏
t ′=1

γ
δs ′i ′t ′
s ′i ′t ′

}
·log



p (e\s,i ,z\s,i |α , β ) ·

Γ(nst + α )

Γ(ns
(\s,i ),t

+ α )

Γ(ns· +Tα )

Γ(ns
(\s,i ),·
+Tα )

·

Γ(ntm + β )

Γ(nt
(\s,i ),m

+ β )

Γ(nt· +Mβ )

Γ(nt
(\s,i ),·
+Mβ )




=
∑

z\s,i ,zsi=t

{ ∏
s ′,i ′,s,i

T∏
t ′=1

γ
δs ′i ′t ′
s ′i ′t ′

}
·log

{
p (e\s,i ,z\s,i |α , β ) ·

ns
(\s,i ),t

+ α

ns
(\s,i ),·

+Tα
·
nt
(\s,i ),m

+ β

nt
(\s,i ),·

+Mβ

}
(B.2)

次に，(3.5)の右辺第二項∑
z q(z) logq(z)をγsitで偏微分すると以下を得る。但し，

最後の式変形では，γsitに依らない項を定数としてまとめて表記している。

∂

∂γsit

∑
z

q(z) logq(z)

=
∂

∂γsit

∑
z\s,i ,zsi=t

∏
s ′,i ′,s,i

T∏
t ′=1

γ
δs ′i ′t ′
s ′i ′t ′ γsit

{ ∑
s ′,i ′,s,i

T∑
t ′=1

logγ δs ′i ′t ′s ′i ′t ′ + logγsit
}

=
∑

z\s,i ,zsi=t

∏
s ′,i ′,s,i

T∏
t ′=1

γ
δs ′i ′t ′
s ′i ′t ′

∑
s ′,i ′,s,i

T∑
t ′=1

logγ δs ′i ′t ′s ′i ′t ′

+
∑

z\s,i ,zsi=t

∏
s ′,i ′,s,i

T∏
t ′=1

γ
δs ′i ′t ′
s ′i ′t ′

{
logγsit + γsit ·

1
γsit

}
= logγsit + const . (B.3)
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さらに，これらを∂F [γsit ]/∂γsit = 0に代入すると，γsitについて以下の関係が得
られる。

∂

∂γsit

∑
z

q(z) logp (e,z |α , β ) − ∂

∂γsit

∑
z

q(z) logq(z) = 0

∑
z\s,i ,zsi=t

∏
s ′,i ′,s,i

T∏
t ′=1

γ
δs ′i ′t ′
s ′i ′t ′ log

{
p (e\s,i ,z\s,i |α , β ) ·

ns
(\s,i ),t

+α

ns
(\s,i ),·
+Tα

·
nt
(\s,i ),m

+β

nt
(\s,i ),·
+Mβ

}
− logγsit + const . = 0 (B.4)

ここで，p (e\s,i ,z\s,i |α , β )および(ns
(\s,i ),·

+ Tα )がγsitに依存しないことを踏まえ，

γsitについて整理すると以下が得られる。

logγsit =
∑

z\s,i ,zsi=t

∏
s ′,i ′,s,i

T∏
t ′=1

γ
δs ′i ′t ′
s ′i ′t ′ · log

{ ns
(\s,i ),t

+ α

ns
(\s,i ),·

+Tα

nt
(\s,i ),m

+ β

nt
(\s,i ),·

+Mβ

}
+ const .

γsit ∝ exp
[ ∑
z\s,i ,zsi=t

∏
s ′,i ′,s,i

T∏
t ′=1

γ
δs ′i ′t ′
s ′i ′t ′ · log

{
(ns(\s,i ),t + α ) ·

nt
(\s,i ),m

+ β

nt
(\s,i ),·

+Mβ

}]
(B.5)

(B.5)をq(z\s,i )の期待値を用いて表すことで(3.6)が得られる。

B.2 音響トピックモデルにおけるCGSによるパラメ

ータの周辺積分の導出

CGS法の更新式の導出に必要となる，各パラメータの周辺積分p (e |zGS ,zVB, β ),
p (zGS ,zVB |α )を算出する。

B.2.1 p (e |zGS , zVB, β )の導出

音響イベント系列の集合全体の中で，nGSt を音響トピックtが出現した回数を表

すものとすると，p (e,ϕ |zGS ,zVB, β )は以下の様に表現可能である。

p (e,ϕ |zGS ,zVB, β )

=

T∏
t=1

p (ϕt |β )
{ nGSt∏

i=1

M∏
m=1

(ϕtm )
δsim

}{ nV B
t∏
i=1

M∏
m=1

(ϕtm )
δsimγsit

}
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=

(
Γ(Mβ )

Γ(β )M

)T { T∏
t=1

M∏
m=1

(ϕtm )
β−1

{ nGSt∏
i=1

(ϕtm )
δsim

}{ nV B
t∏
i=1

(ϕtm )
δsimγsit

}}

=

(
Γ(Mβ )

Γ(β )M

)T T∏
t=1

M∏
m=1

(ϕtm )
ntGSm +(

∑M
m=1

∑nV B
t

i=1 δsimγsit )+β−1 (B.6)

また，
∑M

m=1 ζm = ntGS· + (
∑M

m=1
∑nV B

t
i=1 γsit ) + Mβとなるようなディリクレ積分は，

以下のように表現可能である。

∫
dϕ

M∏
m

(ϕtm )
ntGSm +(

∑M
m=1

∑nV B
t

i=1 δsimγsit )+β−1 =

∏M
m=1 Γ(n

tGS
m +

∑M
m=1

∑nV B
t

i=1 δsimγsit + β )

Γ(ntGS· +
∑M

m=1
∑nV B

t
i=1 γsit +Mβ )

(B.7)

p (e |zGS ,zVB, β )に(B.6), (B.7)を代入すると以下の周辺積分を得る。

p (e |zGS ,zVB, β ) =

∫
dϕ p (e,ϕ |zGS ,zVB, β )

=

(
Γ(Mβ )

Γ(β )M

)T T∏
t=1

∏M
m=1 Γ(n

tGS
m +

∑M
m=1

∑nV B
t

i=1 δsimγsit + β )

Γ(ntGS· +
∑M

m=1
∑nV B

t
i=1 γsit +Mβ )

(B.8)

(3.13)の右辺第一項に(B.8)を代入すると以下を得る。

p (e |zGS ,zVB )

p (e\s,i |zGS\s,i ,z
VB )
=

Γ(ntGSm +
∑M

m=1
∑nV B

t
i=1 δsimγsit + β )

Γ(ntGS
(\s,i ),m

+
∑M

m=1
∑nV B

t
i=1 δsimγsit + β )

Γ(ntGS· +
∑M

m=1
∑nV B

t
i=1 γsit +Mβ )

Γ(ntGS
(\s,i ),·

+
∑M

m=1
∑nV B

t
i=1 γsit +Mβ )

(B.9)

(B.9)にガンマ関数の性質Γ(x + 1)/Γ(x ) = xを用いることで(3.14)が得られる。

B.2.2 p (zGS , zVB |α )の導出

音響イベント系列の集合全体の中で，nGSs を音響イベント系列sのうちCGS法に
割り当てられた数を表すものとすると， p (zGS,zVB,θ |α )は以下のように算出でき
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る。

p (zGS ,zVB,θ |α ) =
S∏

s=1
p (θs |α )

{ nGSs∏
i=1

T∏
t=1

(θst )
δsit

}{ nV B
s∏
i=1

T∏
t=1

(θst )
δsitγsit

}

=

(
Γ(Tα )

Γ(α )T

)S{ S∏
s=1

T∏
t=1

(θst )
α−1

{ nGSs∏
i=1

(θst )
δsit

}{ nV B
s∏
i=1

(θst )
δsitγsit

}}

=

(
Γ(Tα )

Γ(α )T

)S S∏
s=1

T∏
t=1

(θst )
nsGSt +(

∑T
t=1

∑nV B
s

i=1 δsitγsit )+α−1 (B.10)

また，
∑T

t=1 ζt = nsGS· + (
∑T

t=1
∑NV B

s
i=1 γsit ) +Tαとなるディリクレ積分は以下のよう

に表現可能である。

∫
dθ

T∏
t

(θsGSt )n
sGS
t +(

∑T
t=1

∑NV B
s

i=1 δsitγsit )+α−1 =

∏T
t=1 Γ(n

sGS
t +

∑T
t=1

∑NV B
s

i=1 δsitγsit + α )

Γ(nsGS· +
∑T

t=1
∑NV B

s
i=1γsit +Tα )

(B.11)

p (zGS ,zVB |α )に(B.10), (B.11)を代入すると以下を得る。

p (zGS ,zVB |α ) =

∫
dθp (zGS ,zVB,θ |α )

=

(
Γ(Tα )

Γ(α )T

)S S∏
s=1

∏T
t=1 Γ(n

sGS
t +

∑T
t=1

∑NV B
s

i=1 δsitγsit + α )

Γ(nsGS· +
∑T

t=1
∑NV B

s
i=1 γsit +Tα )

(B.12)

B.2.1と同様，ガンマ関数の性質を利用することで(3.15)が得られる。
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C
4章におけるパラメータ更新式の導出

C.1 音響ワード遷移型教師あり音響トピックモデル

におけるパラメータ更新式の導出

本章では，音響ワード遷移型教師あり音響トピックモデルおよび音響トピ

ック遷移型教師あり音響トピックモデルにおいて，崩壊型ギブスサンプリ

ングによりパラメータを更新する際に用いる音響トピックと音響ワードの

同時事後確率p (es,i , zs,i |e\s,i ,z\s,i ,a,α , β,γ )の導出の詳細について述べる。まず，

(4.4)–(4.7)を(4.3)に代入すると，以下の式が得られる。

p (z |a,α )

p (z\s,i |a,α )
=

(
Γ(nat + α )

Γ(na
(\s,i ),t

+ α )

) / ( Γ(na· +Tα )

Γ(na
(\s,i ),·

+Tα )

)
(C.1)
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p (e |z, β,γ )

p (e\s,i |z\s,i , β,γ )
=

Γ(ntm + β )

Γ(nt
(\s,i ),m

+ β )

Γ(nm
−

m+ + γ )

Γ(nm
−

(\s,i ),m+
+ γ )

Γ(nt· +Mβ )

Γ(nt
(\s,i ),·

+Mβ )

Γ(nm
−

· +Mγ )

Γ(nm
−

(\s,i ),·
+Mγ )

(C.2)

さらにガンマ関数の性質Γ(x + 1)/Γ(x ) = xを考慮すると，(C.1)および(C.2)は以
下のように変形できる。

p (z |a,α )

p (z\s,i |a,α )
=

na
(\s,i ),t

+ α

na
(\s,i ),·

+Tα
(C.3)

p (e |z, β ,γ )

p (e\s,i |z\s,i , β,γ )
=

nt
(\s,i ),m

+ β

nt
(\s,i ),·

+Mβ
·
n
es,i−1
(\s,i ),es,i

+ γ

n
es,i−1
(\s,i ),·

+Mγ
·
n
es,i
(\s,i ),es,i+1

+ δes,i−1,es,i · δes,i ,es,i+1 + γ

n
es,i
(\s,i ),·

+ δes,i−1,es,i +Mγ

(C.4)

(C.3)と(C.4)を(4.3)に代入することで，音響トピックと音響ワードの事後確率
(崩壊型ギブスサンプリングにおける更新式)は(4.8)で表される。

p (es,i , zs,i |e\s,i ,z\s,i ,a,α , β,γ ) ∝ (na(\s,i ),t + α ) ·
nt
(\s,i ),m

+ β

nt
(\s,i ),·

+Mβ

·
(n

es,i−1
(\s,i ),es,i

+ γ )
{
n
es,i
(\s,i ),es,i+1

+ δes,i−1,es,i · δes,i ,es,i+1 + γ
}

n
es,i
(\s,i ),·

+ δes,i−1,es,i +Mγ

(4.8)

また，音響ワードes,iが欠損していない場合，それぞれの更新においては音響

トピックzs,iのみをサンプリングすれば良い。このとき，(4.8)の右辺の最後の項
は定数となるため，音響トピックzs,iの事後確率は(4.9)で与えられる。

p (zs,i |e\s,i ,z\s,i ,a,α , β,γ ) ∝ (na(\s,i ),t + α ) ·
nt
(\s,i ),m

+ β

nt
(\s,i ),·

+Mβ
(4.9)
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