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1. はじめ に
我々は ,多様で動的な音響環境でも稼動するロボット

聴覚機能を実現するために ,事前知識が最小となるシス
テムを研究してき た .具体的には ,音源分離として音源方
向情報等が不要な Blind Source Separation (BSS)である
独立成分分析 (ICA)を,音声認識には単一の 音響モデル
を使用し たミッシングフィーチャ理論 (MFT) による音
声認識 (ASR)を採用し ている.
システムは ,図 1に示し た 3つの モジュール, (1) ICA

による音源分離, (2) Mask生成, (3) MFTに基づく音声認
識,から構成されている. 本システムの 特徴は ,目的音を
定めず ,すべての 音源からの 音声に対し て認識を行って
いるこ とである. 従来の カクテルパーティ効果を狙った
研究ではなく ,聖徳太子ロボットを目指し た研究といえ
る. 本システムでは , ICAと MFT-based ASRという個別
技術の 性能向上に加えて, Mask自動生成が極めて重要で
ある. こ れまで , 2値信頼度 (Hard Mask)を使用し , ICA
の 分離出力よりもさらに約 9% の 性能向上を得ていた .
し かし , MFT研究分野では ,より効果的と言われる連続
値特徴量 (Soft Mask)は未使用であった .
本稿では , Soft Mask生成法を設計し , 2話者の 同時発

話孤立単語認識実験により,その 評価を行う .

2. 要素手法
2.1 ICA による音源分離
一般に ,複数の 音源信号が線形不変な伝達系を経て混

合された場合,その 観測信号は次式で表される.

x(t) =
N−1

∑
n=0

a(n)s(t −n) (1)

ただし , s(t) = [s1(t), ...,sI(t)]T は音源信号ベクトル, x(t) =
[x1(t), ...,xJ(t)]T はマイクロホンアレーにおける観測信号
ベクトル, a(n) = [a ji(n)] ji は伝達系の インパルス応答を
表す J 行 I 列の 混合行列である. なお, [・] ji は j行 i列要
素が・である行列を表す. 本稿では音源数 Iとマイクロ
ホンの 数 Jは等し く 2であると仮定する.

ICA は収束の 早い周波数領域で適用する. 短時間分
析を用いてフレーム毎に離散フーリエ変換された信号
を入力とする. すなわち, 観測信号ベクトルは X(ω , t) =
[X1(ω , t), ...,XJ(ω , t)]と表現でき る. 分離行列W を用い
て,分離信号 Y (ω , t) = [Y1(ω , t), ...,YI(ω , t)]を周波数毎に
独立に以下の 式で求める.

Y (ω , t) = W (ω)X(ω , t) (2)
行列の 学習には non-horonomic拘束適用による KL情報
量最小化に基づく次の 反復学習則を用いる [3].

W j+1(ω) = W j(ω)−α{off-diag〈φ (y)yh〉}W j(ω) (3)
こ こ で , αは学習係数, [ j]は更新回数, 〈・〉は平均である.
また , off-diag (X) は対角要素を零に置き 換える演算で
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図 1:システムの 概要

あり,非線形関数ベクトル φ(y)は φ(yi) = tanh(|yi|)e jθ(yi)

である [3]. 周波数領域 ICA特有の 問題であるスケーリン
グ問題に関しては ,歪み検出を容易にするため Projection
Backを使用している [4]. また ,パーミュテーション問題
はマイクロホン間の 強度差を用いて解決し た . というの
は ,ロボットの 体の 伝達関数の 影響を受けて,マイクロホ
ン間の 強度差が強調されるからである.
2.2 MFT に基づく音声認識

MFT-based ASRでは ,認識率精度向上の ために各音声
特徴量に対し 信頼度を定める. 出力確率計算時に信頼度
を組み込む方法は Marginalizationと呼ばれている [5].

Marginalization法では , 2値の 信頼度を設定する Hard
Maskと連続値信頼度を設定する Soft Maskがある. Soft
Mask の 場合,状態 S の 時, xである確率 f (x|S)は以下の
ように定義される [6].

f (x|S) =
K
∑
k=1

P(k|S)
D
∑
d=1

(M(d) f (x(d)|k,S)

+(1−M(d))
1

u(d)− l(d)

∫ u(d)

l(d)
f (x(d)|k,S)dx) (4)

こ こ で , x(d),M(d)はそれぞれ次元 d における特徴量,と
その 信頼度を表し , K は混合数, Dは次元数を意味する.
2値信頼度の 場合, 上式は第 1 項の みとなる. 連続値信
頼度の 場合, 2値信頼度にはない積分範囲 (Upper/Lower
Bound) u(d), l(d)を設定し なければならない. こ の 結果,
Hard Mask の 場合,信頼でき ない特徴量 (M(d) = 0)は完
全に尤度に反映されないの に対し , Soft Maskでは尤度関
数と Boundに従った値が出力されるようになる.

3. Soft Maskの生成
3.1 Soft Mask生成におけるパ ラメ ー タ 設定

Soft Mask生成に関する次の 2つの 課題が性能に大き
く寄与する.

1) 連続値信頼度M(d, t) の 設定
2) Upper/Lower Bound の 設定
1) に関し ては ,既開発の 手法 [1]で自動検出し た歪み

D(d, t)にシグモイド関数を掛けた値とする.
D(d, t) = |G(Ŷi,d, t)−G(Ŷi − γ(Xi− Ŷi),d, t)| (5)

M(d, t) = exp(
1

1+α(D(d, t)−β )
) (6)
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こ こ で , Ŷiはスケーリング処理を施された目的信号, Xiは
i 番目の マイクロホンで観測された観測信号である. ま
た , Gは特徴量への 写像, M(d, t)は次元 d,フレーム t に
おける自動設定し た信頼度, α ,β ,γ は適当な係数である.

2) に関し ては , 特徴量の 算出過程に依存するため, 特
徴量に合わせ た設定方法を考える必要がある. 一般的に
MFTに基づく音声認識では ,パワースペクトル等を用い,
歪みがほぼ単調増加とみなし た上で ,

u(d) = x(d), l(d) = −∞ (7)
の ように設定される. し かし , こ の ような正規化・平滑化
を行わない特徴量では ,伝達系の 影響やノイズによる影
響を受けやすく ,頑健性に欠ける. 本研究では ,正規化・
平滑化されたスペクトル特徴量を用いるため [7],従来の
Bound値が適切とはいえない.
3.2 歪みの方向に基づく Boundの設定
従来の Boundは ,特徴量における歪みがほぼ一方向に

生じるため,現在の 特徴量値から真の 特徴量値に向かう
方向だけに設定すればよかった .し かし ,一般的に特徴量
は負の 方向にも正の 方向にも歪みが生じる. 従って, 式
(4)を考慮して,歪みがある特徴量から歪みが無い場合の
特徴量に向かうように Boundを設定する.
次元 d, フレーム t における upper bound, u と lower

bound, lを分離音の 特徴量 F(d, t)とその クリーン音声の
特徴量,つまり, 真の 特徴量 T (d, t)を用いて以下の よう
に決定する.

u(d, t) =

{

∞ F(d, t) ≤ T (d, t)
F(d, t) F(d, t) > T (d, t) (8)

l(d, t) =

{

F(d, t) F(d, t) > T (d, t)
−∞ F(d, t) ≤ T (d, t) (9)

4. Soft Maskによる効果の評価
ヒューマノイド SIG2 の 外耳道モデル (図 2)に埋め込
まれた 2本の 無指向性マイクロホンで , 2話者同時発話
孤立単語認識を行った .
(A) 分離音その もの ,
(B) Hard Mask (従来手法),
(C) 式 (7)に基づいた Boundによる Soft Mask I,
(D) 式 (8, 9)に基づいた Boundによる Soft Mask II,
の 4種類を比較する. なお,パラメータは実験的に定め,
Soft Mask Iでは α = 1.0, Soft Mask II では α = 10.0を
用い,他は共通の β = 0.05, γ = 0.01を用いている.
4.1 録音条件

録音を行った部屋は 4m × 5m の 広さで , 残響時間
(RT20)が約 0.2秒であった .男性・女性話者で ,マイクと
スピーカの 距離は約 1m,スピーカーの 配置は 1つが正面
固定・もう一つが右側に 30度, 60度, 90度間隔で配置し
た 3パターンである (図 3). 正面に女性話者,右側に男性
話者とし た .
4.2 MFT-based ASR

Casa Toolkit (CTK)をMFTに基づく音声認識として利
用し た [8]. 音響モデルには ,クリーン音声 25話者 (男性
13人,女性 12人)分の ATR音素バランス単語 216語で
学習し たトライフォン (3状態 4混合の HMM)を作成し
た . スペクトル特徴量は 24+∆24次元の 計 48次元であ
る. ただし ,認識に用いた音声の 話者は学習データに含ま
れていない.

図 2: SIG2と耳モデル
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図 3: 話者配置
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図 4: 同時発話認識結果

4.3 実験結果及び 考察

2話者同時発話認識結果の 認識率を図 4に示す. (C)に
よる Bound 設定では一般に性能が悪い. 性能は , (D) >

(B) > (A)となり, (D)は (B)より平均 14 points向上, (B)
は (A)より 9 points向上し ている.
以上から, 式 (8, 9) で示し た Bound 設定による Soft

Maskが Hard Maskよりも性能に大き く貢献するこ とが
わかった . こ の 実験により, 歪んだ特徴量から真の 特徴
量への 方向情報を付加するだけで ,性能が大幅に向上す
るこ とが示された . こ の こ とから, 歪みに基づく Bound
の 設定が音源分離処理との 親和性が高いこ とが考えられ
る. 音源分離処理によって特徴量は真の 値に近づくため,
歪みの 方向は分離結果を用いることで推定でき る可能性
がある.

5. おわりに
実験では 2話者同時発話認識を行い, 自動設定し た連

続値信頼度と歪みの 方向に基づいた Soft Maskにより,従
来の Hard Maskよりも性能が向上するこ とを確認し た .
今後は ,音源分離結果から真の 特徴量への ベクトルの 判
定を行い, Soft Mask の 自動生成に取り組む予定である.
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