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Adaptive Variational AutoEncoderによる3次元音響の特定個人への
知覚ベースキャリブレーション

山本 和彦 ∗†　　五十嵐 健夫 ∗

概要. VRなどに代表される 3次元映像が一般的となるなか, 音も上下左右あらゆる方向に音を定位させ
る 3次元音響を実現することへの要求が高まっている. 左右 2チャンネルのヘッドフォンでこうした 3次
元音響を実現するためには頭部伝達関数 (Human Related Transfer Function, HRTF) が必要となる. しか
し, HRTFは頭や耳の形状による個人差が大きく, 基本的にはユーザ毎に無響室で特別な機材を使って長時
間の測定を行わなければ得ることができないという問題がある. そこで, 本稿ではユーザ 1人 1人に合った
HRTFを得るためのコストを大幅に低減させるために, ユーザの知覚的なフィードバックのみを利用した
HRTFのキャリブレーション手法を提案する. 本システムでは, ユーザはシステムによって生成された 2つ
の異なる HRTFによるテスト音の “どちらの定位感がどれくらい良いか”を一対比較することを繰り返す.

このユーザからのフィードバックを利用することで, システムは内部で個人化パラメータを最適化し, 次第
にユーザに合ったHRTFを生成できるようになる. 本手法では, ユーザに対して特別な機材や環境を要求す
ることがなく, 実測定と比較して大幅に少ない負担での HRTFのキャリブレーションが可能である. 本シ
ステムは事前に一般に公開されている HRTF実測データセットから個人性を抽出して利用することのでき
る Adaptive Variational AutoEncoderによって実現されている. 本稿ではユーザスタディや交差検定など
の実験によって提案手法の有効性を示す.

1 はじめに

VRやゲームなどに代表される多くのデジタルコ
ンテンツでは, 音の再生に左右 2チャンネルのヘッド
フォンを使用するのが一般的である. こうしたヘッ
ドフォンでは物理的には左右の耳元でしか音を鳴ら
すことができない. しかし, 3次元の映像表現が普
及するなか, 音も上下左右あらゆる方向に音を定位
させる 3次元音響への要求が高まっている.

ヘッドフォンで 3次元音響を実現するためには,
物理的には左右の耳元で鳴っている音を, 他の方向
から到来した音だと錯覚させるための, 頭部伝達関
数 (Human Related Transfer Function, HRTF)
が必要となる. これは, 音が両耳に対して到来する
方向に応じて, 左右の耳それぞれへの音の到達時間
差が生まれたり, 頭の形状や耳の形状による遮蔽や
回折によって音のスペクトルが変化する情報を利用
して我々の聴覚が音の到来方向を知覚していること
を逆に利用したものである. 具体的には, こうした
音の方向による特性を再現した, 音の到来方向ごと
に左右 2 チャンネル分用意される Finite Impluse
ResponseフィルターがHRTFとなる. 実際の使用
時には音が到来したと知覚させたい方向に応じてこ
のフィルターを切り替えてやることでヘッドフォン
でもあらゆる方向の音を再現することが可能となる.
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しかし, HRTFは個人個人の頭や耳の形状に強く
依存し, 非常に個人差が大きい. そのため, 基本的
には他人のものを使い回すことができず, ユーザご
とに測定をおこなわなくてはいけない. この測定は
無響室で特別な機材を使って何時間も要するもので
あり, 非常にユーザに対する負荷が大きく, 一般の
ユーザが自分に合った HRTFを利用することは困
難であるという問題がある. この問題は, 3次元の
音のレンダリングが映像のレンダリングに比べて遅
れている大きな理由にもなっている.
そこで, 本稿ではユーザ 1人 1人に合ったHRTF

を得るためのコストを大幅に低減させるために,ユー
ザの知覚的なフィードバックのみを利用したHRTF
のキャリブレーションを提案する (図 1). 提案手法
では, ユーザはシステムによって生成された 2つの
異なるHRTFによるテスト音の “どちらの定位感が
どれくらい良いか”を一対比較することを繰り返す.
このユーザからのフィードバックを利用することで,
システムは内部で個人化パラメータを最適化し, 次
第にユーザに合った HRTFを生成できるようにな
る. 本手法では, ユーザに対して特別な機材や環境
を要求することがなく, 実測定と比較して大幅に負
担が少ない HRTFのキャリブレーションが可能で
ある.
提案手法は, 事前に一般に公開されているHRTF

実測データセットから非線形空間上で個人性を抽出
して利用することのできる新しい Adaptive Vari-
ational AutoEncoder (AVAE) によって実現され
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図 1. 提案システム. ユーザはシステムから提示された音を 2

つずつ聞いて一対比較してフィードバックすることを繰

り返す. その情報をもとにシステムは事前抽出された学

習データセットの個人性をブレンドして, 特定ユーザに

合った新しい HRTF を出力する.

ている. AVAEでは, 事前に抽出したデータセット
の “個人性”をブレンドして, 新たな HRTFをデー
タセットに含まれない特定ユーザのために生成する
ことができる. また, キャリブレーション時にユー
ザに要求するフィードバック回数を減らすために,
CMA-ES [4] のアルゴリズムの内部にガウス過程回
帰 [13] を導入する. これにより, サンプリングベー
スの最適化手法である CMA-ESに勾配の情報を支
援的に使うことで高速化することができる.
本稿では, 提案手法を検証するために, 3種類の

評価実験をおこなった. まず, 交差検定では, 提案
手法がデータセットに含まれない新しいユーザのた
めのHRTFを生成できることを検証し, さらに数値
シミュレーションによる実験では, 提案手法が 3次
元の音場を適切に予測できることを示す. 最後に 20
名の被験者実験によって, 実際に比較タスクのみで
の特定ユーザへの HRTFのキャリブレーションが
可能であることを示す.
本稿の内容は国際会議で採択された内容 [17] を

簡潔にまとめたものである.

2 関連研究

測定による手法: ユーザに合った HRTFを得る
ための直接的な方法は, 無響室で音響測定をおこな
うことである. 測定時, 被験者は両耳の中に小さな
マイクロフォンプローブをいれ, 頭を中心に周囲に
球形に設置されたスピーカーアレイの中心に座る.

1. HRTF実測データセットの事前学習

2. 特定ユーザへのキャリブレーション
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HRTF Encoder

given

HRTFを再合成

出力

HRTF生成器潜在変数

固定

HRTF生成器潜在変数

HRTF方向ベクトル

個人化パラメータ

HRTF

方向ベクトル

個人化パラメータ

方向ベクトルル

given

個人化パラメータ

出力

HRTF

ユーザはテスト音を聴取

新しいHRTF

ユーザからのフィードバック

図 2. アルゴリズム概要. まず, HRTF実測データセットの事

前学習をおこない, HRTFをニューラルネットワークで

生成できるようにする. ユーザに対するキャリブレーショ

ン時には, ニューラルネットワークで生成されたHRTF

を使ったテスト信号をユーザに聞かせ, 知覚的なフィード

バックを得る. システムはこの情報を利用して内部の個

人化パラメータを最適化し, ユーザに合った HRTF を

生成できるようにする.

被験者には頭を動かさないようにしてもらい, 各ス
ピーカーから１方向ずつ, 総計約数千方向からテス
ト音 (インパルス音やスイープ音) を鳴らし, その音
を耳にいれたマイクで収録する. 本稿で HRTFの
事前学習に使ったデータセット [1] は実際にこうし
て集音されたものであり, 1人につき 1404方向, 45
人分のHRTFが収められている.
数値シミュレーションによる手法: HRTF を得

るために, 無響室での測定を避けるための方法とし
ては, 数値シミュレーションを利用するものがある.
これらの手法では, 3Dスキャンしたユーザの頭と
耳のメッシュを使い, 境界要素法 [6][8] や時間領域
差分法 [16] で音響シミュレーションをおこなうこ
とで HRTFを得る. しかし, こうした手法には, 1:
一般的な PC では 10 時間 ∼ 数日の長時間の計算
時間がかかる, 2: 高精細な 3D スキャンをユーザ
自身がおこなうことが難しい, という問題がある.
DeepEarNet [7] では 3Dスキャンを避けつつ数値
シミュレーションでHRTFを得るために, ユーザの
耳を 2方向から撮影した写真から畳み込みニューラ
ルネットワークを使って, 耳の 3次元形状を推定し
ている. しかし, この手法では高周波数域のHRTF
を得るために十分な精度の耳形状までは推定できな
いという問題がある.
機械学習による手法: Zotkin ら [18] は複数人

のデータセットの中から最もユーザにフィットする
HRTF を探し出すために, 耳の形状パラメータの
ユークリッド距離が最も近いものを採用した. し
かし, この手法では, 選ばれたHRTFが本当にその
ユーザに合っているという保証は無い. Holzl [5] は
HRTF実測データセットを主成分分析し, 合成音を
ユーザに聞かせながら, 各主成分をユーザ自身に直
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図 3. 使用するニューラルネットワークでは, 通常のAutoEn-

coderと同様に入力と同じデータを潜在変数を介して復

元できるように学習される.

接スライダーで直接調整させることで HRTFを得
ることを試みた. しかし, 各主成分を直接調整する
ことは直感的ではなく, 非常に難しいという問題が
ある. Luoら [12] は人間の聴覚システムを, 入力
された音に対して知覚方向を返すブラックボックス
関数として仮定し, ガウス回帰モデルでモデリング
することで “virtual”なユーザをつくりだし, HRTF
をその “virtual”なユーザに対してAutoEncoderを
使うことでフィッティングした. しかし, 彼らの手法
を実際の人間のユーザに適用するための手段は述べ
られていない. 機械学習を利用して HRTFを新し
いユーザに対して最適化する主要なアプローチとし
ては, 低次元の耳の形状パラメータからHRTFを回
帰する手法がいくつか提案されている [3]. しかし
これらの手法で使用されている低次元の耳形状パラ
メータでは本来の耳形状に対して情報量が少なすぎ
るため, HRTFを十分な精度で回帰することは難し
いという問題がある.

3 アルゴリズム概要

提案手法は, HRTF生成器の事前学習と特定ユー
ザへのキャリブレーションという 2段階から成り立
つ (図 2). まず, 事前学習では, HRTF 生成器を
一般に公開されているHRTF実測データセット [1]
で機械学習する. このHRTF生成器はVariational
AutoEncoder [9][14] を拡張したニューラルネット
ワークの生成モデル (AVAE) であり, HRTFのた
めにデザインされた 3次元コンボリューションレイ
ヤーと, 学習データセットから個人性と非個人性を
分離できる適応レイヤーという拡張がなされている
(図 3). AVAEでは通常の AutoEncoderと同様に,
大きく EncoderとDecoderの 2つのブロックから
成り立っており, 事前学習時には Encoderに, 左右
2チャンネルの HRTFのパワースペクトルと位相
ベクトル, 対応する方向ベクトルを入力し, 潜在変
数 z を抽出する. この潜在変数と方向ベクトルを
Decoderに入力することで再び Encoderに入力さ
れた元のHRTFを再合成する. 一方, キャリブレー
ション時にはDecoder部分だけを使用し, 潜在変数
と方向ベクトルから新しい HRTFを生成する. さ
らに, Encoder, Decoder両方を通して共通の入力
パラメータとして個人化パラメータというベクトル
を持つ. これは抽出された個人性のブレンド量を調
整して新たなHRTFを生成するためのものである.

レーティング用のラジオボタン

選択されている

提出ボタン

Top view

HRTF BHRTF A

Side view

システムの意図する方向

図 4. ユーザインタフェース画面. 赤青の AB ボタンを押す

と, それぞれシステムが生成した異なる HRTF による

テスト音が再生される. システムが意図している音の方

向は頭の 3DCG の周囲で回転する球体として可視化さ

れている. ユーザは A と B の信号のどちらが定位感が

良いか, を 5 段階で評価し, ラジオボタンでシステムに

フィードバックする.

次に, キャリブレーション時には, HRTF生成器
における個人化パラメータを特定ユーザに対して最
適化して, そのユーザに合ったHRTFを生成できる
ようにする. 最適化は, HRTF生成器で生成した 2
つの異なる HRTFによるテスト信号を, ユーザに
一対比較させることを繰り返して得られた情報を使
うことによりおこなう. キャリブレーション結果は
任意のHRTFファイルフォーマットで書き出され,
ゲームエンジンなどで 3次元音響を実現するために
使うことができる.

4 ユーザインタフェース

図 4がユーザが自分のために HRTFのキャリブ
レーションをおこなうための画面である. 赤と青の
ABボタンを押すことにより, それぞれシステムが
生成した異なる HRTFを使ったテスト音が再生さ
れる. 提示される音はどちらも頭の周りの水平方向
360度, 垂直方向 360度を交互に回り続けるように
聞こえるように設定されており, システムが意図す
る方向は頭の 3Dグラフィックスの周りを周回移動
する球体で表現されている. ユーザはそれぞれの音
を聞き, どちらのほうが定位感が良いか, を例えば,
UI画面ラジオボタンの “1”ならば Aのほうが明ら
かによく, “5”ならば Bのほうが明らかによく, “3”
ならば違いが判別できない, といった具合に 5段階
で評価する. ユーザがこの作業を繰り返すうちにシ
ステムは内部で個人パラメータの最適化をおこない,
次第にこのユーザに合った HRTFを生成できるよ
うになっていく. ユーザが Aと Bの音の違いを全
く判別できなくなった時点でキャリブレーションは
終了する. 実験では, 100∼200回ほど繰り返したと
ころで終了となり, 20∼30分程度要した.
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図 5. 適応レイヤー. 重み行列とバイアスベクトルを個人化パ

ラメータをはさんで個人依存の特徴量を表すテンソルと

それ以外の共通部分に分解する.

5 HRTF生成器の事前学習

第 3章で述べたように, 提案手法ではまず, 一般
に公開されているHRTF実測データセット [1] を学
習データとして, HRTF生成器AVAEがHRTFを
再合成できるように機械学習する. ここではニュー
ラルネットワークの各層において, HRTFの中の個
人に依存する特徴と, 個人に依存しない共通した特
徴を分離することをおこなう. 通常ニューラルネッ
トワークの各層は線形関数と非線形関数の合成関数
となっている.

y = f(W · x+ b). (1)

ここで, f()は任意の非線形関数, W, bは重み行列
とバイアスベクトルである. AVAEでは各層のこの
重み行列とバイアスを,

y = f(A⊗3 β ·W ′ · x+B ⊗3 β · b′), (2)

のようにそれぞれ分解する (図 5). ここで, βは個人
化パラメータ (ベクトル), AとBはテンソル, W ′

は行列, b′はベクトルである. また, ⊗dは dモード
を展開したテンソル積である. 事前学習時, β は学
習データセットに含まれる被験者の人数と同じ次元
の one-hotベクトルとなり, 現在Encoderに入力さ
れている被験者を表す要素だけが 1で他の要素が全
て 0となる. つまり, 新たな学習データが入力され
るたび, βがスイッチのように切り替わり, テンソル
A, Bの対応する一部分だけで学習がおこなわれる.
これを確率的最適化手法 [10] と組み合わせること
で, 各テンソルにデータセットの個人依存の特徴が
分離されていく.

6 キャリブレーション

事前学習後に実際に特定のユーザに対してキャリ
ブレーションをおこなうときには, 式 2の個人化パ
ラメータ βは one-hotベクトルではなく, 複数の要
素に連続値をとるベクトルとなる. この βは個人性
のブレンド量としての役割をはたし, キャリブレー
ション時にはこの βをユーザに対して最適化するこ
とによって, ユーザに合った新たなHRTFを生成す
る. これは, ユーザのもつ個人性が, 学習データセッ
トに含まれていた多数の個人性のブレンドとして表
現できるとモデル化したことに相当する. キャリブ
レーションでは生成される HRTFのユーザによる
絶対評価値が最大となるように β の最適化をおこ
なう.
この βの最適化はサンプリングベースの最適化手

法である CMA-ES [4] と勾配ベースの最適化手法
である準ニュートン法のハイブリッド法 [2] でおこ
なう. 流れとしては, まず CMA-ESはある分布か
らN 個の異なる βをサンプリングし, これを使って
システムはN 個のHRTFを生成する. ユーザへは
この HRTFをテスト信号と畳み込んだ音を図 4の
ABボタンに割り当てて, 2つずつN/2回提示する.
第 4章で述べた方法でユーザがこの N/2回の相対
的なレーティングを終えると, 次にシステムはこの
相対スコアからN 個の β の評価値の絶対値を計算
する. この絶対値の算出はKoyamaら [11] とほぼ
同様の手法でおこなう [17]. 計算された β の絶対
評価値から, システムはガウス回帰過程 [13] によっ
て局所的な評価関数の形状を推定し, 勾配を求める.
この勾配情報を使って準ニュートン法で βの局所解
への最適化をおこなったのち, CMA-ESの分布を更
新し, 再び βをN 個サンプリングする, ということ
を繰り返す.

7 評価

7.1 交差検定

学習データセットの中から一人分のデータだけ抜
き出したうえでHRTF生成器を学習し, 取り出した
データを回帰で精度よく再現できるかを評価した.
これは, データセットの中の個人性のブレンドで新
しい個人のデータをつくることができる, という仮
説を実証するための検証である. 図 6が結果で, 比
較対象として主成分分析 (PCA) での結果も併せて
示す. 全ての角度において提案手法は PCAより誤
差が小さい結果が出ており, 高い精度で回帰が可能
であることが示された.

7.2 シミュレーションでの実験

数値シミュレーションを使った実験をおこなった.
頭の形を模した簡単な楕円球の障害物形状 1∼4を 4
種類用意し, その周囲でインパルス音を鳴らしたと
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図 6. 交差検定の結果. 上段: 横軸が水平面上の方向 (角度),

縦軸が誤差である. 青が PCA での回帰結果, 赤が提案

手法の結果を示している. 下段: 2方向におけるHRTF

パワースペクトルの比較.
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図 7. シミュレーション実験条件. 左図が事前学習に使った形

状である. 緑の球体が障害物であり, その両端で音圧を

測定した (右図赤丸).

きの障害物両端の音圧を, 時間領域差分法で 3次元
音響数値シミュレーションし, 実測データセットの
代わりに提案手法の学習データとして事前学習させ
た 図 7. 次に形状 1と形状 2のちょうど中間の障害
物形状 5を用意し, この形状 5でのシミュレーショ
ン結果を提案手法でどのくらい予測できるかを検証
した. 図 8に各方向における誤差の結果を示す. 比
較対象として形状 1と形状 2のシミュレーション結
果を単純に線形補間したものも示している. ここで
も, 全ての方向において提案手法の性能が線形補間
したものより優っていることがわかる.

7.3 ユーザスタディ

23∼62歳の男女20名を対象に評価実験をおこなっ
た. 実験は 3段階である. まず, 学習データセットの
中から最も各被験者にとって一番良いHRTFを選ん
でもらった. これには 漸進比較法 [15] を利用した.
次にシステムを使って実際にキャリブレーションを
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図 9. ユーザスタディ結果. 下段では, データベースのHRTF

(青) と提案手法で最適化されたHRTF (緑) において,

それぞれの被験者が定位感が良いと選択した回数 (それ

ぞれの被験者につき合計 100回) を示している. また p

値が 5%以下のものに ∗ をつけている.

おこなってもらった. 最後に一つ目の実験で得られ
たHRTFと、システムによって得られたHRTFを
比較した. 比較の方法はブラインドで 2つのHRTF
によってつくられた音をどちらがどちらなのかを被
験者には知らせずに提示し, 被験者にはどちらが定
位感が良いか, を答えてもらうことを 100回繰り返
した. 図 9が実験結果である. カイ二乗検定で有意
差があるもの (p値 5%以下) に ∗をつけている. 20
人中 18人で有意差がみられた. これにより, 提案
手法がユーザに対して有意にフィットしたHRTFを
キャリブレーションできることが示された.

8 結論と今後の課題

本稿では,特定のユーザに対してフィットしたHRTF
を得るために, Adaptive Variational AutoEncoder
で事前に実測データセットから個人性を抽出したの
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ちに, その個人性のブレンド量を特定のユーザに対
して最適化する, という二段階のアルゴリズムを提
案した. 提案手法では, 特別な機材を必要とせず, 無
響室での測定と比較して非常に短時間で, ユーザは
ヘッドフォンも含めた自分自身の環境で, 音を聞い
て比較するだけで容易に 3次元音響のキャリブレー
ションをおこなうことができる.
しかし, まだ 20∼30 分のキャリブレーション時

間というのはユーザにとって負担が大きく, これを
短縮することは重要な今後の課題である. これを解
決するアプローチとしては, 個人化パラメータのス
パース性を利用することが考えられる. 実験では,
最適化後の個人化パラメータがほぼ全ての被験者に
対して疎 (ベクトルのいくつかの要素だけが大きな
値となり他はゼロに近くなる) となることが観測さ
れた. これは, あるユーザが, 多くの人の特徴を兼
ね揃えているわけではなく, より少数の人の特徴か
ら表現できるということを示している. この特性を
利用することで, 最適化途中でも徐々にゼロに近づ
いていく成分を切り捨てていったり, スパースコー
ディングなどの手法を使うことで, 将来的にキャリ
ブレーション時間の短縮が見込まれる.
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