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1. はじめに

近年，よりよいヒューマンロボットインタラクショ
ンのために，実環境下でのロボット聴覚システムの研
究が行われている [1, 2, 3]．ロボット聴覚システムによ
り，ロボットは同時に話す複数話者の定位をして話者
方向を向いたり，混合音声信号を分離したり，音声認
識したりできるようになる．ロボット聴覚システムは
ロボットに搭載された複数マイクから入力される信号
を用いて，音源定位，音源分離，音声認識を行う．

実環境下でのロボット聴覚システムが満たすべき要
求条件は以下の通りである．

1. 事前情報を用いないブラインド音源分離
2. Activeな音源数が未知な状況での音源分離
3. 残響と反射への複素信号による対応 (図 1)

マイクロホンアレイシステムを用いた音源分離，特に，
ビームフォーマは，音源方向をパラメータとして必要と
する．音源方向求める音源定位にはMUSIC (Multiple

Signal Classification)法がよく利用される．MUSIC法
は，音源数は事前に与えられた状態で音源定位を行う．
さらに，各方向のインパルス応答などの事前情報の利
用により定位性能が向上する．以上から，音源定位を
用いた音源分離システムは条件 1，2を満たさない．

音源定位情報などの事前情報を利用しない音源分離
はブラインド音源分離 (BSS) と呼ばれる．よく知られ
ている BSSの手法である独立成分分析 (ICA) は音源
数がマイクロホン数と同じであると仮定して実環境で
の BSSを達成する [4]．よって ICAを用いたシステム
では条件 2を満たさない．また，条件 3は遠隔音声認
識の分野で活発に議論されているトピックである．

本研究の目的は，音源数をパラメータとして与えず
に，音源ON/OFF情報を同時に推定する，実環境下で
の BSS手法開発である．ノンパラメトリックベイズに
基づく BSS手法として infinite sparse Factor Analysis

(isFA) [5]が提案されており，音源ON/OFF情報の推
定と音源分離を同時に達成するものの，分離が可能な信
号は実数領域の信号のみであった．これは従来の isFA

の能力が実信号の瞬時混合問題に限定されることを意
味する．つまり，残響やマイク間での到来時間差など
を扱うための畳込み混合モデルに対して従来の isFAを
そのままでは適用できない．

本稿では実数 isFAを複素信号に適用することにより
畳込み混合問題を解決する BSS手法を提案する．鍵と
なるアイデアは２つあり，(1) 複素信号の実部・虚部へ
の分解と，(2) 音源 ON/OFF情報に基づく実数 isFA

出力信号の分類である．
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図 1実環境でのロボットのマイクへの入力信号

2. 本研究で扱う問題

2·1 問題設定

まずはじめに，本研究で扱う問題についてまとめる．'

&

$

%

入力 マイクD本の信号 (K 音源の混合信号)

出力 K 個の音源信号

各音源の ON/OFF情報

仮定 K ≤ D,

残響は STFTの窓長より短い

音源の位置は固定

K 個の音源からの混合信号を D 本のマイクを用い
てとらえ，音源の混合過程などの事前情報を使わずに，
もとのK 個の音声を分離する．
本稿では K ≤ D を仮定している．この仮定は，た

とえD個以上の音源がその場に存在していたとしても
そのすべてが常にONになっているわけではなく，ON

になるのは高々D個であることを意味する．言い換え
ると，各時間フレームでOFFになっている音源が数多
く存在する．つまり，ONになっている音源数が分かっ
ていないという状況とは矛盾しない．

2·2 本手法の概要

本手法の流れを図 2に示す．最初に (1) Dチャンネル
の時間領域の入力信号を短時間フーリエ変換 (STFT)

によって時間周波数領域での複素スペクトルに変換す
る．(2) 得られたD個の複素スペクトルを実部と虚部
に分け，2D個の実数信号として扱う．(2) から (6) は
各周波数ビンごとに独立に処理を行う．次に (3) 白色
化により無相関化を行い， (4) 実数領域 isFAを用いて
2K 個の出力信号を得る．2K 個の信号はそれぞれ K

個の音源の実部と虚部に対応しているので，それらの
組合せを探し出す必要がある． (5) isFAのもう一つの
出力であるON/OFF情報の類似度を利用して，2K個
の出力信号をK個のクラスに分類する．一つのクラス
に含まれる二つの信号はそれぞれ同一音源の実部と虚
部に対応している．最後に， (6) これらの信号から音
源の実部と虚部を復元する．さらに，この時点で，出
力信号の振幅は元信号の振幅とは異なっている．これ
は ICAにおいてスケーリング問題としてよく知られて
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図 2本手法の流れ

いる．これらの課題を projection back [6]を用いて解
決する．
全周波数帯域での分離結果が得られた後， (7) 各周

波数帯域でのパーミュテーション問題を解いて複素ス
ペクトルを復元し，(8) 逆 STFTをして元音源の音声
を復元する．

3. 本手法の詳細

3·1 前処理

STFTで得られる複素スペクトルに対して実数領域
isFAを適用するために，分離対象である音声の複素ス
ペクトルの性質を考える．図 3は JNAS200文を結合
した十分に長い音声を窓長 1024点，シフト長 512点
で STFTした時の各周波数帯域の実部と虚部の相関係
数を表したヒストグラムである．この図をみると多く
の周波数帯域において 0.0の近傍値となっているので，
音声信号の実部と虚部は無相関といえる．つまり，こ
れらの実部と虚部を独立した確率変数と考え，音声信
号を実部と虚部に分け，それらを独立した信号とみな
せる．
これにより，時間周波数領域での複素信号の瞬時混

合問題

xf
d(t) =

K∑
k=1

afd,ks
f
k(t)

は，式 (1) のような実数領域のベクトル形式で表せる．(
Re xf

d(t)

Im xf
d(t)

)
=

K∑
k=1

(
Re afd,k −Im afd,k
Im afd,k Re afd,k

)(
Re sfk(t)

Im sfk(t)

)
(1)

ただし，f, tはそれぞれ周波数ビンと時間フレームの
インデックスを表し，xf

d(t)は d番目の観測信号スペク
トルを，sfk(t)は k番目の音源信号スペクトルを，afd,k
は混合行列の要素を表す．これは複素数の積 r = pqが

�1.0 �0.5 0.0 0.5 1.0
Correlation coefficient

0

50

100

150

200

250

300

350

Fr
eq

ue
nc

y 
(t

im
es

)

図 3相関係数のヒストグラム：実部と虚部の独立性

以下の等価な実数の行列積で表せることによる．(
Re r

Im r

)
=

(
Re p −Im p

Im p Re p

)(
Re q

Im q

)

このようにして複素信号を実数に変換した後は各信号
に白色化を施し無相関化する．これにより後の isFAの
収束を速められる．
複素数を実部・虚部に分割して考えることにより, 多

くのパラメータは実数領域と比較して２倍の数のパラ
メータ推定となるが，混合行列の推定では，１つの複
素数が４つの実数となるため，パラメータ数が４倍と
なる事に注意しておく．

3·2 実数 isFAによるパラメータ推定

isFAは潜在的に無限個存在する実数信号の瞬時混合
問題を解くノンパラメトリックベイズを利用したブライ
ンド音源分離手法である．isFAでは観測された混合信号
から元音源信号が得られると同時に各音源のON/OFF

情報が得られる．この音源 ON/OFF情報は各時間フ
レームでその音源が activeがどうかを表す二値行列で
表される．
この実数領域 isFAは，各パラメータに事前分布を仮

定し，潜在的に無限個の音源の存在を仮定した式 (2)

のような生成モデルをもとに尤度関数 P (X|A,Z, S)を
求め，事前分布と尤度関数を掛けることで得られる事
後分布からマルコフ連鎖モンテカルロ法に基づいてサ
ンプリングを行い各パラメータを反復推定する．

X = A(Z ⊙ S) + E (2)

X は観測信号，A は混合信号，Z は ON/OFF 情報，
Sは音源信号，Eは雑音をそれぞれ表す．演算子⊙は
要素ごとの積を表す．潜在的に無限個の音源を扱うた
めに音源 ON/OFF情報の事前分布には Indian Buffet

Process (IBP) [7]を用い，音源信号，混合行列，雑音
の各パラメータの事前分布は正規分布を仮定する．尤
度関数や事後分布等の具体的な導出は Knowlesら [5]

によって詳しく説明されている．

3·3 後処理

実数領域 isFAは各K個の音源信号の実部・虚部 2K

個を順不同でバラバラに出力するので，各音源ごとに
まとめる必要がある．図 4の上半分に分類方法の概要
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図 4分離信号のクラス分けと実虚の統合

を示す．各クラスはそれぞれ一音源に対応しており，各
クラスに含まれる 2つの信号が音源の実部と虚部に対
応している．
ここでは実数領域 isFA の出力の一つである各音源

の ON/OFF情報の類似性を利用してこれらの 2K 個
の信号を分類する．同一信号の実部と虚部の推定値の
ON/OFF情報が類似している事に基づいて，2K 個の
信号中で ON/OFF情報が最も近い 2信号を同一音源
の実部と虚部とみなし一つのクラスに分類する．
ここで，音源信号の実部と虚部の無相関性が 3.1節

で述べた ON/OFF情報の類似性と矛盾しないことに
注意しておく．音声信号の実部と虚部の信号波形の相
関係数はほぼ 0であるが，実部と虚部のON/OFF情報
には関連がある．これは，もしある音源信号が active

である場合には，当然その信号の実部も虚部も active

となるため，両者は類似したものとなるからである．
二信号間の ON/OFF 情報の類似度は以下のよう

にして計算される．zs1 = [zs1,1, · · · , zs1,N ] ，zs2 =

[zs2,1, · · · , zs2,N ]は２つの信号のON/OFF情報を表す
とし，式 (3) の zxor を計算する．

zxor = zs1 ⊗ zs2 (3)

ここで，演算子⊗は排他的論理和（XOR）を表す．こ
の zxor の総和が小さいほど zs1 と zs2 は類似している
と言える．この類似度を 2K 個の信号の全ペアに対し
て計算し，最小値となったもの同士を一クラスにまと
める．ただし，この段階ではどちらが実部でどちらが
虚部かは不明である．この曖昧性はスケーリング問題
を解決する際に同時に解決する．
信号の実部と虚部の曖昧性とスケーリング問題を同

時に解くために projection back [6]を応用する．k 番
目の推定信号波形 ŝk = (Re ŝk, Im ŝk)

T は，k番目の
真の音源波形 sk = (Re sk, Im sk)

T を用いて式 (4) の
ように書ける．

ŝk = PkΛksk (4)

ただし，

Pk =

(
1 0

0 1

)
or

(
0 1

1 0

)
, Λk =

(
λk1 0

0 λk2

)

である．Pk は実部虚部交換を表す行列，Λk はスケー
リング行列を表す．ここで，混合モデルを考えること

28 cm

1 m

音源 1 音源 2

120°

マイク 1 マイク 2

1 m 1.0 m

音源 1

音源 2

マイク 1 マイク 2

① 15°② 30°

③ 60°

④ 90°

⑤ 120°

図 5音源とマイクの配置 左:4.1節, 右:4.2節

表 1実験の条件

音源数 K 2

マイク数 D 2

使用データベース ASJ-JNAS

サンプリング周波数 16[kHz]

インパルス応答 無響室

STFT窓長 64[ms]（1024点）

STFTシフト長 32[ms]（512点）

反復回数 300

で式 (5) が得られる．

Âdkŝk = Adksk (5)

Adkと Âdkはそれぞれ混合行列の真値と推定値の d番
目の観測信号，音源 kに対応する部分を表す．式 (5)の
右辺は d番目の観測信号中の k番目の音源信号を意味
する．つまり，推定された信号に観測信号 dに対応す
る混合行列を掛けることで，振幅を d番目の観測信号
に合わせられ，実部と虚部の曖昧性も解消される．図 4

の下半分で実部と虚部の統合方法の図を示す．それに
加えて，一つの注目する観測信号を決めておくことで
全周波数帯域で観測信号の振幅をその観測信号の振幅
に合わせられる．
パーミュテーション問題の解法には出力信号と元音

声信号との相関を用いる．これは本手法の理想状態で
の分離性能を測定するためである．パーミュテーショ
ン問題の解法は澤田ら [8]などによって提案されている
が，使用環境に依存しており，より汎用的な解法を求
めて活発に研究が行われている．パーミュテーション
を解いた後，逆 STFTで元音源信号を復元する．

4. 実験結果
4·1 ベース手法との比較

本節では無響室のインパルス応答が畳込まれた音声
信号を用いた分離実験により本手法を評価する．実験
条件は表 1に，マイクや音源の配置は図 5の左側に示
した通りである．この実験には 17発話を用いた．
図 6―9はそれぞれ元の音源，混合音声，本手法によ

る分離音声，ベース手法である実数領域 isFAによる分
離音声のスペクトログラムである．また、信号対雑音
比（SNR）や雑音除去比（NRR）を用いた分離性能の
評価結果を表 2に示す．本手法はベースラインと比較
して SNRで 4.45dBの改善がみられた．元音声からの
ケプストラム距離を用いた分離性能の評価結果を表 3

に示す．ケプストラム距離よりも SNRの方がより大き
な改善が見られた．これらの結果から，本手法が畳込
み混合の音声分離に効果的であることがわかった．
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図 6音源信号
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図 7混合信号
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図 8本手法
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図 9ベース手法

表 2　 4.1節の結果 (SNR)

SNR NRR

分離前 3.31 dB —

ベース手法 3.10 dB -0.21 dB

本手法 7.55 dB 4.24 dB

表 3　 4.1節の結果 (ケプストラム距離)

分離前 分離後 改善
ベース手法 27.33 dB 29.01 dB -1.68 dB

本手法 27.33 dB 26.46 dB 0.87 dB

表 4　 4.2節の結果 (SNR)

角度 (degree) 15 30 60 90 120

分離前 SNR (dB) 2.93 4.08 2.42 2.62 2.29

分離後 SNR (dB) 7.10 9.49 7.33 6.97 6.31

NRR (dB) 4.17 5.41 4.91 4.55 4.02

図 8では周波数帯域によって，分離できている帯域
とそうでない帯域がみられる．結果の図を見ると音源
が OFFになるはずのところが ONになっている事や
その逆も見られるため，ON/OFF情報の推定ミスが原
因であると考えられる．この推定ミスの要因として考
えられるは二点あり，一つは反復回数が不足している
ため分離が完了していない，もう一つは生成モデルで
ある isFAでは音源信号の事前分布を正規分布と仮定し
ているが，実際の音声信号は優ガウス的な分布となる
ため，モデルにあわないという可能性が考えられる．

4·2 音源間角度による影響

次に，本手法の空間分解能を評価するために，様々
な音源間角度での分離実験を行った．実験条件は一つ
目の実験と同様である．（表 1参照）図 5の右側にはマ
イクと音源の配置が示されている．本実験で用いた音
源間角度は 15°,30°,60°,90°,120°の 5通りである．
本実験では 50発話を用いた．
表 4は SNRとNRRによる評価の結果を表している．

これをみると，本手法では様々な音源間角度に対して
分離性能にあまり変化がみられないことが分かる．言
いかえると，本手法は様々な角度に対してロバストな
性能を達成していると言える．

5. 結論
本稿では音源 ON/OFF情報の推定と畳込み混合音

声の音源分離を同時に行うノンパラメトリックベイズ
に基づいたブラインド音源分離システムについて報告
した．本手法は複素スペクトルを実部と虚部に分割し，
実数領域 isFAを用いて時間周波数領域での複素信号の
瞬時混合の分離を行う．
本手法によってベース手法と比較して SNR で

4.45dB，ケプストラム距離で 2.55dBの分離性能の改
善を得た．さらに，様々な音源間角度に対して安定し
た性能となることがわかった．
今後の課題は，まず事前分布に優ガウスな分布を導

入したり，反復回数を増やした実験を行うことで，帯域
ごとの分離性能差の原因究明が必要である．また，isFA
のモデル自身の複素拡張が考えることで，混合行列推
定時の不要な推定を排除し，処理の高速化が期待でき
る．全周波数帯域で統一の ON/OFF情報の利用によ
り，パーミュテーション問題の解決が不要となる可能
性も考えられる．そして，ロボットへの応用を考える
と，本手法の実時間処理は喫緊の課題である．
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