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概要：
音声によって操作されるデジタル機器の利用可能性は急速に拡大している．しかし，音声インタフェース
の使用状況は依然として制限されている．たとえば，公共の場で話すことは周囲の人に迷惑になり，秘密
の情報を話すことができない．本研究では，超音波映像を用いて，利用者の無発声音声を検出するシステ
ムを提案する．顎の下側に取り付けられた超音波イメージングプローブによって観察される口腔内の情報
から，利用者が声帯を振動させずに発話した発声内容を認識する．超音波画像の系列から音響特徴を生成
する２段階のニューラルネットモデルを提案する．提案モデルにより，合成したオーディオ信号が既存の
無改造のスマートスピーカーを制御できることを確認した．これにより，人間とコンピュータが緊密に連
携した種々のインタラクションが可能になり，新しいウェアラブルコンピュータが構成可能になる．また，
咽頭の障害，声帯機能障害，高齢による発声困難者に対して，声によるコミュニケーションを取り戻すた
めの技術基盤につながるものである．

1. はじめに

音声対話によって制御可能なデジタル機器が多くの状

況で使用されるようになってきた． スマートフォン，ス

マートスピーカー，カーナビゲーションシステム，などの

様々なデジタル機器は音声で制御可能になり，インタラク

ションの主要な手段としての音声対話の重要性が増してい

る [41]． 音声対話は視覚的な注意を必要とせず，寝室など

の暗い環境でも使用できる． 音声認識技術の進歩と音声合

成の自然さにより，音声対話は人間とコンピュータとの対

話において不可欠なプロセスとなっている． 利用者が運

転，料理，家事，または従来の PCの使用などの他の作業

を行っていて手が離せない状況でも使用できる． 例えば，

利用者は，PC画面およびキーボードやマウスなどの対話

デバイスに集中していながら，音声対話を用いて他の機器

を操作することができる．

しかし，公共の場所での音声の使用には制限がある． 周

囲の人に迷惑になることに加えて，個人情報や機密情報を

発声することはできないし，騒音環境では音声認識の精度

が落ちる場合がある． これらの問題は，ウェアラブルまた

はモバイルコンピューティングとの対話手段として音声対
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話を使用しようとする場合に特に深刻となる．

これらの課題を克服するために，サイレント音声認識の

研究が進められている [6], [13], [45]．利用者が，実際には

声帯を振動させずに発話のときと同様に口や舌を動かし

たときに，その発話内容を認識できれば，音声を発声しな

い音声対話が可能になる．利用者がすでに有している発音

や発声のスキルを転用でき，音声対話可能なスマートデバ

イスとの親和性も高い．骨伝導イヤフォンやオープンエア

型のイヤフォンとこの技術を併用すると，外部に音を漏ら

すことなく，デジタル情報にアクセスできる新しいウェア

ラブルコンピュータを構成することができる．さらに，声

帯損傷や，高齢により充分な声量で発話できない人のため

の，コミュニケーションを補助する技術としても利用でき

た場合には，高齢化社会に向けて有用な技術ということが

できる．

サイレント音声認識では，従来は映像方式がよく研究さ

れてきた．話者の口唇画像または顔全体の映像をカメラ

によって撮影し，これらの画像から発話の内容を推定す

る [48]．しかし，映像方式では，顔の前方にカメラを設置

する必要があり，その形状はウェアラブルまたはモバイル

用途には不適切である．「非可聴つぶやき」(Non-audible

murmr, NAM) [18]では，利用者の喉に装着されたマイク

ロフォンで発話を認識しようという試みである．この場

合，利用者は，声帯振動を伴わない呼吸音で話すが，マイ

クによって音を取得するためには，利用者のつぶやき音を



完全になくすことはできず，近くの他の人々に聞き取られ

てしまう可能性もある．筋電図 (EMG)によって口腔に近

い筋肉の動きを推定することで，口頭発話を推定しようと

する試みが行われている [28], [43]．現状では，EMGによ

る自由発話の推定は困難であり，口腔運動から規定のコマ

ンドを選択するジェスチャー認識の水準に留まっている．

この場合，検出可能なコマンド数は限定されており，利用

者は，筋電を駆動するための新たなジェスチャースキルを

習得しなければならない．

上記のアプローチを取る代わりに，本研究では超音波イ

メージング [8]による無発声音声認識に着目する． 超音波

イメージング技術は，体内に放射される超音波の反射時間

を測定することにより，体内の内部状態を認識するもので，

医療目的で体内の状態を把握するために広く使用されてい

る． 近年では，スマートフォン程度の外形で携帯可能な小

型軽量のシステムも登場している (例えば Vscan Extend，

General Electronic Company)．顎の下に小さな超音波イ

メージングヘッドを取り付け，超音波イメージングにより

口腔内の状況を計測し，それを音響情報に変換することが

可能であれば，実際に声帯を振動させずに話すことで音声

対応装置と通信するための有用な機構となる．

超音波イメージングによるサイレントボイスインタラク

ションは，他のアプローチよりも二つの利点があると考え

ている． 第一に，超音波撮像センサーを小型化することが

でき，襟のように目立たない形状の装置を構成することが

できる． この構成は，ウェアラブルなサイレントボイスシ

ステムを設計する上で重要となる． 第二に，口腔内の状況

を認識することによって，外部から見ることができない舌

の動きを測定し，より正確に音を再生できる可能性がある．

超音波イメージングを用いた無声音発話に関するこれま

での研究はいくつか存在しているが，それらの多くは，口唇

や顔の画像の補助として用いるもので，利用者は顔の前にカ

メラを置かなければならない [21]． この構成は，ウェアラ

ブルインタフェースデバイスとして使用される場合には制

限がある．超音波イメージングとディープニューラルネッ

トワークにより発話を認識しようとしている事例があるが，

声帯を振動させて発話している場合の超音波映像を音声な

しで認識する基礎実験に留まっている [5], [46]． それに対

し，本研究では，超音波画像にのみ基づいた “SottoVoce”

と呼ばれるサイレントボイスインタラクションシステムに

ついて報告する．畳込みニューラルネットワークを利用し

超音波エコー映像から音声を復元する機能を提供し，利用

者が声帯を振動させずに発話の口の動きだけを再現した場

合の音声復元の検証を行う．また，本方式の実用性を証明

するために，既存のスマートスピーカー（Amazon Alexa)

を無改造で用いて，復元音声により制御できることを示す．

2. 関連研究

2.1 サイレントスピーチ

サイレント音声インタフェースは，さまざまな技術と

方法を使用して研究されている [6], [26]．音声情報を使用

せずに，話題の発話を推定するには，口の画像 [45], [48]

または顔全体の画像 [9] を使用する．Electromagnetic ar-

ticulography(EMA) による手法が試されている [3], [49]．

磁石を利用者に添付する手法 [11], [15], [19]，EEG [38]と

EMG [27], [32], [33], [43]を利用する手法も研究されてい

る．Kapurらが提案した最近の例では，内部音声の間に被

験者の神経筋信号を感知するために複数の電極を使用して

いる [28] ．上記で紹介した方法に加えて，顔面の電位によ

る方法も試みられている [18], [42]．

超音波イメージングによる無発声認識も試みられてい

る [7], [22]． 唇の超音波とビデオに基づいて歌声母音を合

成する [25]，舌と唇の超音波と光学画像を使用したサイレ

ントスピーチインタフェース [21], [23]，超音波画像から舌

の動きのアニメーションを自動的に生成するためのマッピ

ング技法 [10]，などが研究されている．

ニューラルネットワークを利用したサイレントボイス認識

の試みとしては，口唇画像の認識にLSTM (long short term

memory)を用いるもの [48]，CNNを利用するもの [45]，超

音波イメージングの解析にニューラルネットワークを用い

るもの [5]がある．また，ニューラルネットワークによりF0

（基本周波数）を推定するもの [17]がある．Eigentongues

は複数画像の主成分を利用した固有顔 (Eigenfaces) の手

法 [47]を舌形状の解析に適用している [20]．これらのアプ

ローチは，現状では有声発声時の評価にとどまっており，

無声発声時（声帯を振動させずに，発声時と同様に口を動

かす）の検証はなされておらず，スマートスピーカーなど

の既存の音声対話機器の制御の評価も行われていない．

1995年に発表された Glove Talk II [12]は，ニューラル

ネットワークを用いた音声シンセサイザの 10個の制御パ

ラメータに手振りを変換するシステムである． しかし，シ

ステムを使用には熟練を要し，他者から聞き取れる水準の

音声を発声させるために，ピアノ演奏の素養のある実験参

加者の 100時間を超えるトレーニングが必要だった．

2.2 関連する身体センシング手法

EarFieldSensing [34]は，電界感知に基づくジェスチャー

認識技術である． CanalSense [2]は，顔が動いたときに起こ

る外耳道の気圧の変化を感知する． Tongue-in-Cheek [14]

は，顔ジェスチャ認識のために Xバンドドップラーレーダ

を使用して舌の動きを感知する． EMG [51]または脳と筋

肉の信号感知の組合せを使用する他の方法 [37] も注目に値

する．EchoFlexは，超音波イメージングを使用して前腕

の筋肉の動きを認識する [35]．
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図 1 SottoVoce システム構成

2.3 知的エージェントとのコミュニケーション

モバイルデバイスやスマートデバイスの開発により，さ

まざまな手段によりデバイスと対話する機会が増えてい

る [30]．入力方法として音声をつかうことができる [41]．

このような音声制御の利用者インタフェースに関する研究

がある [36]． 音声で制御できる個人化エージェントやス

マートスピーカと人間とのインタラクションの評価研究も

多くなされている [31], [39], [44]．

3. SottoVoce システム構成

提案システムの構成を，図 1に示す． このシステムの

目的は，ある時系列表現 (超音波画像の列)を他の時系列表

現 (音声)に変換することである． この目的は，テキスト

読み上げシステム [50]，声色変換システム [1]，画像による

リップリーディングシステム [9]などと関連が深い．これ

らのシステムを参考に，提案システムは 2つのニューラル

ネットワークによる構成を提案する．

第 1 のニューラルネットワーク（図 1 の ‘Network 1’）

は，超音波画像の列を音響特徴ベクトル（Melスケールス

ペクトラム）に変換する．変換された音響特徴ベクトルは

音声に復元可能な音響特徴ベクトルの列として接続され

る．そして音響特徴ベクトルの品質を改善するために，第

２のニューラルネットワーク（図 1の ‘Network 2’）を利

用する．このネットワークは，音響特徴ベクトルの列を入

力として，それを（より自然な）音響特徴ベクトルの列に

変換する．

このニューラルネットで，利用者が有声発話した場合の

口腔内の超音波映像と，対応する音声を用いて学習を行う．

学習後，利用者が無声発話した場合の口腔内映像から音声

が復元できるかを検証する．ニューラルネットは利用者依

存で，学習時，実行時ともに同一の利用者が使用すること

を想定している．

図 2 超音波イメージングプローブの装着位置

図 3 下顎に取り付けた超音波イメージングプローブにより取得さ

れた超音波エコー映像

3.1 超音波イメージング装置

超音波イメージング装置として CONTEC CMS600P2

Full-Digital B 超音波診断システムを使用した． 利用者は

3.5MHzの凸型超音波イメージングプローブに計測用ゲル

を塗布し顎の下に取り付けて使用する (図 2)． このシス

テムは，ディスプレイモニタに接続されるスクリーン出力

ポートがある．このポートからの画像出力を画像デジタイ

ジング装置によりMPEG-4画像ファイルに変換する．図 3

に得られた超音波画像の例を示す．

超音波画像システム内部での処理のため，音声キャプ

チャに対して超音波映像は遅延がある． 超音波映像と音声

を関係を調査し 300msの遅延があることを確認した．ト

レーニングデータにはこの遅延を補正したものを用いる．
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図 5 K 個の超音波映像の系列から，その中心位置の時刻に該当す

る音響特徴ベクトルを対応させ，学習データとする

3.2 Network 1

Network 1は一連のK 個の超音波画像 (白黒，画素数は

128 × 128)を入力とし，n次元の音響特徴ベクトル (Mel

スケールスペクトラム) を出力として生成する． 現状，

K = 13，n = 64としている． 超音波画像のフレームレー

トは毎秒 30フレームであるので，K 枚の超音波画像の持

続時間は 400msである． この時間は，発話の静的および

動きの特徴を包含すると考えている． 超音波画像の例を

図 4に示す．舌の形状などが明確に取り出されているのが

わかる．学習用には，有声発声時に採取した超音波映像と

発話音声を用いて，画像系列と音声ベクトルの組を作って

いく．音声は 1/50秒ごとにMelスケールスペクトラムに

変換したものを用いている．画像と音声の採取レートが異

なるが，K 枚の画像系列の中心となる画像の時刻に最も近

い時刻の音響ベクトルを対応づけている．この作業を画像

系列を順次ずらしながら繰り返し適用し，学習用のデータ

セットを作成する (図 5)．認識時には、1/50秒ごとにその

時刻に対応する画像フレームを求め、それを含む前後K 枚

の超音波画像から音響特徴ベクトルを求めていく．

K個の超音波映像シーケンスの中心の時間位置に対応す

る音響特徴ベクトルが音波データから抽出され，Network 1

がそれを生成するように訓練する．

Network 1は，畳み込みニューラルネットワーク (Convo-

lutional Neural Network, CNN)に基づいている．具体的

には 4つの層，Conv2D - LeakyReLU - Dropout - Batch-

Normalization とそれに続く 6 つの層 Flatten - Dense -

LeakyReLU - Dropout - Dense - LeakyReLUで構成されて

いる． Network 1の出力サイズは，音響特徴ベクトル (す

なわち，64)の長さと同じである． 入力画像と出力ベクト

1D-Convolution 
Bank

(M = 1-8)

1D-Deconvolution
Networks

1D-Convolution
Networks

Audio-feature
Vectors

(Mel-Spectrum
Sequence)

Audio-feature
vectors

(Mel-Spectrum
sequence)

U-Net Architecture

図 6 Network 2 による音響特徴ベクトル列の改善 (注：1D Con-

volution Bank の図示の整合性のため，入出力の音響特徴ベ

クトルの縦方向を時間軸として図示している)

ルのスカラー値は共に 0–1に正規化されている． 損失関

数は平均二乗誤差,最適化関数は Adam [29]を使用した．

3.3 Network 2

音質を向上させるために，Network 2は音響特徴ベクト

ル列を入力とし，その入力と同じ長さの音響特徴ベクトル

列を生成する．Network 1で生成された音声の品質が部分

的に不明瞭であった場合（たとえば “Alexa, play *sic”の

ように*の部分が不明瞭だった場合) に，それを改善する

(“Alexa, play music.”)ことを期待している．

ニューラルモデルは，1からM(現状は M = 8)のカー

ネルサイズを持つ 1次元畳み込みフィルタ ( it Conv1D)の

組と，U-Network [40]を利用した Encode Decodeニュー

ラルネット (図 6 Conv1D - MaxPooling(strides = 2) -

LeakyReLU - Dropout)を組み合わせている． 1D畳み込

みバンクは，入力シーケンスの時間軸的な広がりの狭い範

囲から広い範囲までのコンテキストをモデル化することを

想定している． 次の U-Networkは，Encode-Decodeネッ

トワークにより生成する出力ベクトルの品質を向上させる

ことを期待している． 最終出力として，Network 2は入力

と同じ時間長さのMelスケールスペクトラムベクトルを生

成する．

Network 2を訓練するために，Network 1は，訓練用超

音波ビデオクリップの画像からの入力として Melスケー

ルのスペクトラムベクトルを作成し，出力と同じトレーニ

ングビデオクリップのオーディオから同じ長さの Melス

ケールスペクトラムベクトルを作成するために使用され

る． Network 1の場合と同様に，平均二乗誤差を損失関数

に，Adamを最適化関数として使用した．

簡単のため，入力と出力の時間間隔は同じ値に固定され



図 7 学習・再生実験環境

ている (現在，3.68秒が使用されている)． この時間は，多

くの典型的な音声コマンドを包含する長さである．音声コ

マンドがこの長さに満たない場合は無音声でパディングさ

れる．

3.4 音声合成

ニューラルネットワーク処理に続いて，Melスケールス

ペクトラムの音響特徴ベクトル列を，Griffin Lim手法 [16]

により音声波形に復元する． この変換は，Network 1の出

力からも，Network 2の出力からも可能である．

生成された音波はオーディオスピーカから再生され，ス

マートスピーカなどの近くのサウンド制御デバイスを無改

造で制御することができる．これにより，種々の音声制御

可能な情報機器を制御できる可能性が示された．また，生

成される音声は，利用者が，自分の口腔の動きがどのよう

な音声を生成するのかを知る手段としても重要である．

音声波形信号を音声制御可能な装置の音声入力情報とし

て実際に再生せずにそのまま取り込むことも可能である．

その場合は，Bluetooth, 光通信などの手段により，利用者

の音声出力を情報機器に伝達することが可能である．ま

た，音声波形まで変換せずに，音響特徴ベクトルを，情報

機器の音声認識の入力として利用することも可能である．

3.5 学習

訓練データの作成に関しては，2人の実験参加者 (男性

28人，男性 24人)が顎の下に超音波プローブを取り付け，

様々なスピーチコマンドを発声してもらい，超音波映像と

音声を採取した．各実験参加者ごとに約 500の音声コマン

ドを収集した（図 7）．具体的に用いられたスピーチコマ

ンドは “Alexa, play music,” “Alexa, what’s the weather

like,” “Alexa, what time is it,” ”Alexa, play jazz”などで

ある．

記録されたデータは Network 1 を訓練するためにまず

使用する． 超音波画像は 128× 128にスケーリングされ，

ニューラルネットの入力側の訓練データとして使用され

る． 同時に記録した発話音声はMelスケールスペクトラ

ムに変換し，出力側の訓練データとして使用された．

訓練した Network 1を利用して，Network 2の学習を行

う．Network 1を利用して，音声コマンドに相当する音響

特徴ベクトルの列を生成する．これをニューラルネットの

学習側のデータとして用い，実験参加者が発話して得られ

た音声データから生成した音響特徴ベクトルの列をニュー

ラルネットの出力側の学習データとして用いる．これによ

り，Network 1が生成した音声の品質をより大域的に改善

することができる．

Network 2のテストセットの数は，採取した音声コマン

ド発話数 (約 500)と同じである． テストセットの数を増や

すために，data augumentationの手法を用いた．具体的に

は，入力側の音響特徴ベクトルの値を正規分布乱数で増減

させたデータセットによりテストデータ数を増大させた．

我々のモデルは話者に依存するので，Network 1と Net-

work 2は両方とも各話者に対して訓練される． Network 1

が最初に訓練され，Network 2の訓練のためのデータセッ

トを作成するために使用される．

3.6 実装

上記のネットワークモデルを，深層学習ライブラリ

Keras [4]を用いて実装した． 実行には Ubuntu 16.04, In-

tel Core i7-8700K CPU (3.7GHz)，GPU ボードとして，

NVIDIA GeForce GTX 1080TI を用いた．Network 1 の

学習に約 4時間を要した．Network 2の学習は 1時間以内

に完了した．

超音波イメージング装置を，ニューラルネットワークを

実行するコンピュータ (Ubuntuマシン)に直接接続するこ

とができなかったため，単純なサーバークライアントプロ

グラムを開発した． 超音波撮像装置を制御するコンピュー

タが，画像の系列をネットワーク経由でニューラルネット

ワーク実行システムに送信する．生成された音声データ

もネットワーク経由で返信され，再生することができる．

3.68 秒の音声コマンドを超音波イメージング装置で採取

し，ネットワーク経由で転送し，ニューラルネットワーク

で処理をした後音声データをネットワーク経由で返信する

までの end-to-endの処理時間は 2.36 秒だった． ネット

ワーク処理を含まない総処理時間 (ビデオ処理，ニューラル

ネットワーク処理，Melスケールスペクトラムのオーディ

オ波への変換を含む)は 2.61秒 だった．

4. 結果

超音波画像を音に変換した結果を図 8 に示す．図中，上

の段のグラフは音響特徴ベクトル (Melスケールスペクトラ

ム)を示し，下の段のグラフは対応する波形を示す．Net1

とラベル付けされたグラフは Network 1 の結果であり，

Net2はNetwork 1 + Network 2の結果である．「Original」

は，学習データとして採取した音声データをMelスケール

スペクトラムに変換したものと，それをさらに音声に復元

したものである．したがって，最後のものは学習における

ground truthとみなすことができる．
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図 8 結果: Net1: Network 1 の出力; Net2: Network 2 の出力; original: 元の学習データの

音声を音響特徴ベクトル系列に変換したもの (学習時の ‘ground-truth’ となる)
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図 9 生成音声の比較 (左: 有声発話時に取得した超音波映像から生成した音声 (Network 2出

力), 中: 無音声発声時に取得した超音波映像から生成した音声 (Network 2出力), 右: 有

声発声時に取得した音声から生成した音響特徴ベクトル (学習時の’ground-truth’))

生成された音声は，既存の (変更されていない)スマート

スピーカー (Amazon Echoおよび Amazon Echo Show)で

テストされ，生成されたサウンドがスマートスピーカーを

制御できることが確認された．

表 1 に，Network 1，Network 1 + Network 2，および

元の（Mel スケールが符号化され，デコードされた）認

識率を示す．図 8や，聴感上も，Network 1と Network 2

の出力の違いは必ずしも明確ではないが，Network 1 と

Network 2の組み合わせが認識率を改善することを確認し

た．また，トリガーワード（「Alexa」）は常に非常に明確に

再生成されていることがわかった．これは，その単語が単

にトレーニングセットの中で最も発音された単語であった

ことが可能性として考えられる．改善を定量的に評価する

ため，Google社の Cloud Speech-to-Text engine [24]を用

いてWER(Word Error Rate)の測定を行った．このとき

のWERはGT，Network 1，Network 2それぞれ 20.61%，

41.03%，33.56%であり，このことからも Network 2で生

成された音声の品質は向上しているといえる．

5. End-to-End 認識での評価と知見

実際の end-to-endの音声から音声への変換について検

証を行った．この場合，利用者は実際に音を出さずに口頭

の動きのみで音声コマンドを発話するように指示され，口

表 1 音声認識成功率（既存のスマートスピーカーを無改造で用い

た場合)．“GT” は有性発話の音声を音響特徴ベクトル列に変

換し，また音声データに複合した音声を利用した場合の認識率

で，学習時の ‘ground-truth’ となる
user A user B total

Network 1 60.0% 25.0% 42.5%

Network 1 + Network 2 65.0% 65.0% 65.0%

GT 90.0% 90.0% 90.0%

腔の動きは超音波プローブによって記録される．得られた

画像シーケンスは，提案されたシステムによって音声に変

換された．図 9は，利用者が声を出しているときと，利用

者が声を出していないときの生成音の比較を示している．

ここでいう音声を発声させない発話とは，利用者に可能な

限り静かに発話することを指示したものであって，息を止

めることを指示していたわけではない．したがって，僅か

な音の漏れは確認された．この際の音声レベルを音圧計で

測定したところ，その平均は 37.14dB(A)であった（合計

20個 Alexaコマンドの発話による測定の平均値）．この際

周囲の騒音レベルは 31.0dB(A)であった．

利用者が声を出さない場合の口腔内の動きと，実際に声

を出したときの動きはには微妙な違いがあり，音声なしの

画像によって生成される音質は，音声付きの画像によって

生成される音質ほど良くはなかった．（図 9）．一方，利用
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図 10 Human-AI integration: 人工のニューラルネットと人間が

緊密なフィードバックループを形成することで，人間側の能

力も向上する

者は，音声なしの画像によって生成された音声を聴くこと

もできるので，口腔の動きを変化させて，音質がより良く

なるように変更しようする傾向が観察された．この場合，

利用者は自分の声ではなく，ニューラルネットによって生

成した音声を聞くことで，自分の無発声発話能力を向上さ

せようとしていると考えられる．

6. 議論

6.1 Human-AI integration

前節での観察は，人間と AIとの間に興味深い関係が存

在することを示唆している． AIを自律的または分離した

存在とみなすのではなく，AIを人間の一部として考える

ことができるかもしれない． その場合，(人工)ニューラ

ルネットワークの初期性能が完璧でない場合であっても，

利用者は徐々にその性能を学び，改善することができる．

これは人々が基本的なスキルを学ぶ方法と似ている． 通

常，発声を学習するときには，口腔，舌，声帯を駆動する運

動皮質と聴覚皮質との協調は，より良い会話性能を得るた

めのフィードバックループを形成する (図 10 (a)) ． この

ループを拡張することによって，われわれの（オーガニッ

クな）ニューラルネットワーク (我々の脳)と，人工ニュー

ラルネットワークの総体がフィードバックループを形成す

ることになる (図 10 (b))． これは，この形成を「人間と

AIの統合 (Human-AI Integration)」と名づけられるので

はないかと考えている．従来のインタラクティブシステム

でも、このように利用者がシステムからのフィードバック

を通じて自らの能力を改善することはあったが、そのルー

プにニューラルネットワークが介在することで、どちらか

か片方では得られない効果を生み出すことができるかもし

れない．

この点，1995年のGlove Talk IIの研究は，人間とAIの

統合に関する先駆的研究の 1つとして興味深い [12]．この

研究では，利用者は手のジェスチャーによるボイスシンセ

サイザーの制御を習得する．３つの単純なニューラルネッ

図 11 本研究を利用したウェアラブルコンピュータの想定図．咽頭

に小型の超音波プローブを装着し，骨伝導または穴あきのイ

ヤフォンを装着し，音を外部に漏らさずに音声エージェント

と対話を行うことが可能になる．

トワークが使用され，実験参加者（ピアニストであった）

は可聴音を生成するために 100時間以上を要した．より良

いニューラルネットワークと学習者の組み合わせは，この

学習時間を短縮することができると考える．

6.2 逐次的な音声変換

我々の現在の設計では，得られた超音波画像シーケン

スは，音声コマンドの粒度 (約 3.68秒)で音声に変換され

る． これは，Network 2が固定長の音声表現シーケンス

をとるためである． しかし，利用者の練習の観察に基づ

いて，音を段階的に生成する方が良いはずであるため，利

用者はより良い声を生成するために口腔運動を学習するた

めのより緊密なフィードバックループを有することができ

る．Network 1においても，現状では音響ベクトルの発生

時刻の前後を含む K枚の画像系列を利用しているが，音

響ベクトルの発生時刻およびそれ以前の時刻の画像系列の

みを用いた方法も検証中である．これにより，少なくとも

Netowrk 1においては遅延なく音声を生成することが可能

になると期待している．

6.3 発声困難者に対するインタフェース

声帯の損傷を受けた人々も私たちの研究を利用すること

を期待している． Human-AI integrationの章で説明した

ように，人は，声帯が機能しないにもかかわらず，口や舌

を正しく制御して音を生成する方法を学ぶことができる．

今回，口腔の超音波映像のみからイントネーションが復

元できたが，この知見は電動式人工咽頭への応用可能性を

提供する．既存の人工咽頭は規定の周波数しか発声するこ

とができず，発声する音声が「ロボットボイス」のように

人工的に聞こえてしまう．本研究の方式を応用して，より

自然なイントネーションが復元できるかもしれない．

6.4 身体への連続的な超音波の放射

超音波が体内に持続的に放出されるときの人間の臓器へ



の影響は不明であるが，一般的に考えられる影響は発熱作

用である．一方で，超音波画像装置は医療の現場で一般的

に使用されており，その技術自体は十分に安全であるとい

える．唯一この手法が利用できない場合として，眼球への

照射が挙げられる．本研究では，口腔内を超音波画像で撮

影しようとする性質上，口腔内の空気層によって超音波の

伝達が妨げられることもあり，眼球や他の身体部位への暴

露はないと考えられる．したがって，超音波画像装置を本

研究で利用することは十分に安全であり，著者らの所属機

関の倫理審査委員会でも実験について承認されている．

また，超音波を常時放出する必要はなく，単純なトリガ

機構を組み合わせて，超音波の放出を開始および停止する

ことができると考えている．例えば，加速度センシングに

より，実際に音声を発することなく，（無音の）音声コマン

ドを開始するための顎の動きを検出することができる．

6.5 超音波プローブの設置位置

超音波プローブは同じ位置・角度に当てることで明瞭な

音声が生成できると予想されたため，なるべく同じ位置に

当てるよう実験参加者に指示したが，実際にはデータセッ

ト収集時・テスト時両方の場面においてわずかな角度・位

置ずれは発生していた．今回はわずかなずれがあってもス

マートスピーカーを操作可能な音声を生成できたが，セン

サを当てる位置を厳密に定めることにより，より明瞭な音

声を安定して生成できる可能性がある．また現状ではゲル

を塗布したプローブを用いているが，センサー部を皮膚に

固定する際に半固形ゲルを使用するなどを検討したい．常

に正確に同じ位置に装着可能な，専用装着器具としての開

発は，ウェアラブル用途での利用可能性検証のみならず，

生成の精度向上においても重要であると考える．

また，顔の正面にセンサを設置しなくて良い点は超音波

エコーを用いる利点であり，下顎から照射することで最も

多くの情報を捉えることができると考えたため，その他の

箇所での実験は行っていないが，より側面に近い位置や角

度を変えることで異なる結果を得る可能性がある．最も最

適な位置を探ることは今後の研究対象である．

6.6 他のモダリティとの融合

最後に，この研究は他の様式を排除することを意図した

ものではないことを指摘する． EMG，加速度計，および

NAMマイクロフォン等の情報を組み合わせることで，音

声認識の質が向上する可能性がある． これらの様式の組み

合わせを調査することは，将来の研究の対象である．

7. 結論

本稿では，超音波画像を用いた音声対話の方法を提案し

た．2つのニューラルネットワークを使用して，音声なし

の利用者の擬似「発話」を，スマートスピーカなどの既存

の音声制御可能なデバイスを操作するために使用できる音

声に変換する．

この結果に続いて，ウェアラブルコンピュータの今後の

フォームファクタは，骨伝導性イヤホンまたはオープンエ

アイヤホンを備えたカラータイプの超音波プローブと組み

合わせることを想定している（図 11）．この構成では，利

用者は，音声を発することなく常に音声制御可能なアシス

タントを呼び出して応答を得ることができる．

謝辞 貴重な助言を頂いた査読者・プログラム委員に深

謝いたします．
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