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あらまし 本稿では，ニューラルネットワークを用いたセミブラインド音声強調の手法について述べる．人間とロ

ボットとの対話において，ロボットは自身のマイクロホンに加えて，ロボット自身の発話信号も得ることができるた

め，ここで扱う音声強調はセミブラインドである．本稿では，セミブラインド音源分離とブラインド残響除去の 2つ
のモジュールからなるニューラルネットワークを提案する．この再帰型ニューラルネットワークは，両モジュールに

教師信号を用いることでマルチタスク学習を行う．評価実験により，既存のセミブラインド音声強調法と比べて提案

手法の有効性を示す．
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Abstract This paper describes a semi-blind speech enhancement method using a neural network. In a human-robot
speech interaction, the robot inputs not only audio signals recorded by a microphone but also speech signals made
by the robot itself, which can be used for semi-blind speech enhancement. We propose a neural network which
consists of cascaded two modules: a semi-blind source separation module and a blind dereverberation module. The
proposed recurrent neural network is trained in a manner of multi-task learning, i.e., teacher signals are used for
both the output of the separation module and the dereverberation module. Experiments are conducted to show the
effectiveness of the proposed network.
Key words Semi-blind speech enhancement, Semi-blind source separation, Blind dereverberation, Recurrent neu-
ral network

1. は じ め に

ロボットによる対話において，マイクロホンで観測された信

号のうち人間の音声のみを強調することは必要不可欠である．

ロボットが発話権を正確に同定することはこんなんで，人間と

ロボットが同時に発話を行うことがあるため，マイクロホンに

よって観測される音声信号に，人間の音声だけでなくロボット

自身の音声も含まれることがある．また，観測された音声信号

には，それぞれの音源からの直接音だけでなく，残響音も含ま

れ，音声認識を困難にする．この問題に対処するために，人間

の音声を分離して残響を除去する音声強調が重要となる．

本稿で考える音声強調は 2つのステップから構成される．第
一のステップは，観測された音声信号から人間の発話に由るも

ののみを分離するセミブラインド音源分離である．対話生成部
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図 1 提案手法の概略図

Fig. 1 An overview of the proposed method

分と音声認識部分が一体的に運用されるとき，システム内でロ

ボットの発話音源を利用することが可能であるため，このス

テップはセミブラインド音源分離の問題として考えられる．第

二のステップは，分離された残響を含む人間発話の音声信号か

ら残響成分を除去した人間発話の音声信号を得るブラインド残

響除去である．部屋の大きさや人間とマイクロホンの位置が不

明で，それらの情報を用いることなく残響除去を行うため，こ

のステップはブラインド残響除去の問題として考えられる．

本稿では，音声強調を行うセミブラインド再帰型ニューラル

ネットワーク (SB-RNN) を提案する．このニューラルネット
ワークは，音源分離を行う音源分離モジュールと残響除去を行

う残響除去モジュールの二つのモジュールを接続して一つの

ネットワークとして構成する．二つのモジュールを接続して一

つのネットワークとして学習を行うことで，各モジュールが音

源分離や残響除去を行うように学習され，なおかつネットワー

ク全体が総合的に最適化されるという利点がある．それぞれの

モジュールを独立に学習させる場合では，学習時に用いる残響

除去モジュールの入力がロボットの音声を一切含まないものと

なり，実際の運用の際に音源分離モジュールで分離が不十分

だった場合の残響除去の性能が低下すると考えられる．一つの

ネットワークとして構成させると，同時に音源分離と残響除去

を行うため困難になる．提案手法では，音源分離を一つのネッ

トワークで行うとともに，音源分離モジュールと残響除去モ

ジュールの役割を明確にするために，マルチタスク学習 [1]を
導入する．

2. 関 連 研 究

ロボット発話の音源信号を用いた音声強調の手法として，こ

れまでにセミブラインド独立成分分析 (Semi-blind ICA)が提
案されている [2]．これは音源分離に用いられている独立成分分
析 (ICA) [3], [4]をセミブラインドに拡張したものであり，これ
らの手法は事前学習を必要としないという特徴があるが，音源

数と同じかそれを上回るマイクロホンのチャネル数を必要とし，

また逐次推定を行うため出力が収束するまでに数秒を要する．

音源分離単独の手法としては，分離を行うマスクを推定する

手法が存在する．マスクとなる行列を推定し，入力とマスクの

要素積 (アダマール積)を音源分離結果とする．ある時間・周波
数ビンの成分がいくつの音源からもたらされているかという仮

定により，用いるマスクがハードマスク (バイナリマスクとも
呼ばれる)またはソフトマスクのいずれかになる．ハードマス
クを用いる手法 [5]は，ある時間・周波数ビンの成分は単一の
音源からのみもたらされていると仮定し，マスクのそれぞれの

要素の値は 0か 1の二値のいずれかのみをとる．ソフトマスク
を用いる手法 [6]は，ある時間・周波数ビンの成分が複数の音
源からもたらされていると仮定し，マスクのそれぞれの要素の

値は 0から 1の実数値をとる．
他にも，複数の成分に分割し，それを適宜統合することで音

源分離を行う手法も提案されている．これらの手法は音声の低

ランク性を仮定し，非負値行列因子分解 (NMF)や確率的潜在
要素解析 (PLCA) を用いてマイクロホンの観測信号を複数の
成分に分割している [7], [8]．しかし，これらの手法は分割した
各成分がどの音源に対応するかの割当てを正確に行う必要があ

り，混合音源のうち，全てないしは 1つの音源を除いた全ての
音源について事前学習が必要となる．

残響除去単独の手法も数多く提案されてきており，例えば残

響の指数減衰を仮定して，残響成分のスペクトル減算を行う手

法や [9]，残響を含まない音声の包絡を復元するフィルタの推定
を行う手法 [10]，残響を含まない音声が高い尖度を有すること
を用いた手法 [11]などが提案されている．これらの手法におい
ては，インパルス応答や残響を含まない音声の性質について何

らかの仮定をおいている．

深層学習の隆盛と共に，それによる手法が音源分離や残響

除去の手法として提案されてきており [12], [13]，基本的な多層
パーセプトロンを用いた手法でも既存の手法より優れた性能を

示している [14]．また，音声信号の時間的相関を考慮できる再
帰型ニューラルネットワーク (RNN)を用いた音源分離や残響
除去の手法が提案され，これらの手法がより良い性能を示して

いる [15]～[17]．ニューラルネットワークを用いる手法では大
量の学習データを必要とするが，その一方であらゆる音声の混

合や残響のモデルを表現することができ，また音源分離や残響

除去に対する頑健性が期待される．

3. 提 案 手 法

図 1に SB-RNNを用いた提案手法の概要を示す．このニュー
ラルネットワークは，単チャネルマイクロホンが観測した音
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図 2 提案手法のネットワークの構成

Fig. 2 A structure of the proposed network

声信号とロボット発話の音源信号を入力とし，音源分離及び

残響除去によって強調された人間の発話信号を出力とする．

xt = (xt1, . . . , xtF )を時間 tにおけるマイクロホン観測のスペ

クトル，及び xR
t と xH

t をそれぞれロボット，人間の残響を含

む音声信号とすると，ロボット及び人間とマイクロホンとの間

のインパルス応答をそれぞれ hR, hH とした時，

xt = xR
t + xH

t

xR
t = hR ⊙ sR

t

xH
t = hH ⊙ sH

t

(1)

となる．ここで F は周波数ビンの数であり，⊙ は要素積を表
す．一般的なニューラルネットワークで扱うことのできる値は

実数であるため，本稿で提案する SB-RNNでは振幅スペクト
ルでの処理を行う．すなわち

|xt| = |xR
t | + |xH

t |

|xR
t | = |hR| ⊙ |sR

t |

|xH
t | = |hH | ⊙ |sH

t |

(2)

について考えることになるが，以下絶対値記号を省略し，xt が

振幅スペクトルを表すものとする．SB-RNN によって得られ
た人間の発話信号推定スペクトル s̃H を時間領域に復元する際

には，マイクロホン観測の位相 arg(xt)を用いる．
図 2に本稿で提案する SB-RNNの構造を示す．SB-RNNは
音源分離モジュールと残響除去モジュールからなり，各々以下

で説明する．

3. 1 音源分離モジュール

音源分離モジュールではマイクロホン観測 xt を分離するた

めのマスクmt = (mt1, . . . , mtF ) を推定する．入力はマイク
ロホン観測 xt 及びロボット発話の音源信号 sR

t であり，出力は

推定マスク m̃t とする．出力されたマスク m̃t を用いて，マイ

クロホン観測 xt を人間の発話による信号 x̃H
t とロボットの発

話による信号 x̃R
t に以下の式を用いて分離を行う．

x̃H
t = m̃t ⊙ xt,

x̃R
t = (1 − m̃t) ⊙ xt.

(3)

なお，1はすべての要素が 1である F 次元のベクトルである．

音源分離モジュールは 5層からなるネットワークである．中
間の隠れ層は 3層で，それぞれのノード数は入力層が 2F，隠

れ層が各 500，出力層が F である．音声は時間方向に強い相関

を保つため，隠れ層のうち中央の 2番目の隠れ層に再帰層を導
入することでその相関を活用した音源分離の性能向上が期待で

きる．活性化関数は入力層と隠れ層には rectrified linear unit
(ReLU) を利用するが，出力層はソフトマスクとするために 0
から 1の実数をとるシグモイド関数を採用する．マスクを用い
ることにより，発話が存在しない部分に雑音が混入することを

防ぎ，音源分離の性能の向上が期待できる．

再帰を行うフレーム数が多いほど長時間の特徴を考慮するこ

とができるが，必要とする計算時間やメモリ容量などが増大し，

学習が現実的でなくなるため，本手法においては 512ミリ秒に
相当する過去 32フレームを参照する．

3. 2 残響除去モジュール

残響除去モジュールでは音源分離モジュールによって分離さ

れた残響を含む人間の発話信号 x̃H
t を入力とし，残響を含まな

い人間の発話信号 s̃H
t を直接推定する．残響除去モジュールも

音源分離モジュールと同様に 5層からなるネットワークとし，
入力層，3層の隠れ層，出力層を持つものとして，そのうち 2
番目の隠れ層に再帰層を導入する．音源分離モジュールと異な

り，入力のスペクトルが 1つであるので，ノード数は入力層が
F，隠れ層が各 500，出力層が F である．音声の残響は近接フ

レーム間で非常に強い相関があるため，残響除去にも隠れ層を

導入することで残響除去の性能向上が期待できる．活性化関数

は入力層と隠れ層は音源分離モジュールと同様に ReLUである
が，音源分離モジュールと異なり出力が振幅スペクトルである

ので，非負値を出力する ReLUを出力層にも採用する．
3. 3 マルチタスク学習

提案手法では，音源分離モジュールによる分離結果の教師信

号として xH
t ，残響除去モジュールによる残響除去結果の教師

信号として sH
t の二つを用いる．これにより単一のネットワー

クが 2つの出力を行うマルチタスク学習 [1]となり，音源分離
モジュールが主に音源分離を，残響除去モジュールが主に残響

除去を行うように学習が行われる．学習時に用いる損失関数は

二乗誤差とする．すなわち，損失を J としたとき以下のように

表される．

J = JS + JD,

JS = ∥xH
t − x̃H

t ∥2
2,

JD = ∥sH
t − s̃H

t ∥2
2.

(4)

ネットワークの最適化にはAdam [18]を用い，また各モジュー
ルの出力層を除く各層には初期値依存性を軽減できるバッチ正

規化 [19]を適用する．
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図 3 インパルス応答を測定した部屋の概略図

Fig. 3 A schematic of the room where the impluse responces are
recorded

4. 評 価 実 験

提案手法の音声強調性能を評価するために，評価実験を行

なった．本稿では評価尺度として source to distortion ratio
(SDR) [20]を用いた．

4. 1 実 験 環 境

学習及び評価のデータセットとして，新聞記事読み上げコー

パス (ASJ-JNAS) [21]の音素バランス 503文を用いた. 男性及
び女性の発話をそれぞれ学習用に 3012発話，評価用に 200発話
用い，男性の音声を人間の音声，女性の音声をロボットの音声と

した．なお，学習用データと評価用データに用いた話者に重複

はないが，発話している文章には重複が存在する．マイクロホ

ン観測は図 3に示した室内で事前に計測したインパルス応答を
用いてシミュレートしている．40点で計測されたインパルス応
答のうち，36点を学習時に用いる音源位置，4点を評価時に用
いる音源位置と分けている．音声混合時の signal to noise ratio
(SNR)は−6.0dB，−3.0dB，0.0dB，3.0dB，6.0dB，9.0dBの
6つとし，各 SNRの音声の数が均等になるように配分した．
提案手法 (SB-RNN) の有効性を示すために，他の手法との
比較を行なった．処理なしはマイクロホン観測信号に処理を加

えず，そのままの信号を用いるものである．また，Semi-blind
ICAはロボット聴覚ソフトウエア HARK [22]に搭載されてい
るものを用いた．

残りの手法はニューラルネットワークを用いた手法であり，

それぞれのネットワークの構造を図 4に示す．“ブラインド音
声強調” (図 4-A)の手法は，入力のうちのロボットの発話音源
sR

t を用いず，マイクロホン観測信号 xt のみから音声強調を

行うものである．“再帰なし” (図 4-B) の手法は，音源分離モ
ジュール及び残響除去モジュールの再帰層から再帰を取り除い

た，単純な多層パーセプトロンである．“シングルタスク学習”
(図 4-C)の手法は，ネットワークの構成は提案手法と同じであ
るが，音源分離モジュールによる音源分離結果の x̃H

t に関する

教師信号は与えず，ネットワークの最終的な出力のみを用いて

ネットワークを学習させる．“個別モジュール” (図 4-D) の手
法は，音源分離モジュールと残響除去モジュールを別のネット
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図 4 提案手法との比較を行ったネットワーク

Fig. 4 Networks compared with the proposed SB-RNN

!"#

!$#

!%#

!

"

#

$

!"#$%&'( %&'()*+,

)*+,- )*+./

図 5 実験結果の平均 SDR (dB)
Fig. 5 Results of the experiments, the average of SDR (dB).

ワークとして独立に学習させ，評価時には音源分離モジュール

の出力を残響除去モジュールの入力とする．

また，これらの比較手法及び提案手法 (図 4-E) のうち，モ
ジュールが接続されている手法に関しては，それぞれ音源分離

モジュールの出力をマスク m̃t ではなく，振幅スペクトル x̃H
t

そのものとした場合についても実験を行なった．

4. 2 実 験 結 果

図 5に実験結果を示す．提案手法による音声強調結果の SDR
は既存手法である SB-ICA と比べて 2.3dB 改善している．学
習と評価時で用いている音源位置が異なっていることから，提

案手法は音源位置に対する頑健性を実現いると考えられる．ま
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a マイクロホンの観測スペクトル

b 人間発話の信号スペクトル

c 提案手法 (SB-RNN) による音声強調結果

d “シングルタスク学習” による音声強調結果

図 6 提案手法による音声強調結果の一例

Fig. 6 An example of the results of speech enhancement by the
proposed method.

た，ニューラルネットワークを用いた他の手法と比較して，提

案手法がより高い音声強調性能を示していることから，提案手

法の優位性を示せた．

ニューラルネットワークを用いた他の手法も Semi-blind ICA
と比較して良い性能を示しているが，提案手法ほどの性能は得

られなかった．“ブラインド音声強調”と比較することで，提案
手法のロボット音源信号を用いた効果を，“再帰なし”と比較す
ることで，時間的相関を考慮できる再帰層の導入の効果を，ま

た，“シングルタスク学習”と比較することで，各モジュールの
役割を明確にさせるマルチタスク学習を導入した効果を確認す

ることができた．

また，音源分離モジュールにマスクを用いた場合がマスクを

用いていない場合より高い音声強調の性能を示した．これによ

り，雑音混入を防ぐことができるマスクを導入することの効果

を確認することができた．

図 6-c 及図び 6-d に提案手法と “個別モジュール” の手法に
よる同一入力からの音声強調結果のスペクトルを示す．スペク

トルのおおよそ右半分の区間は，図 6-bに示すように人間が発
話を行なっていない区間であるが，“個別モジュール”ではこの
区間に雑音が発生している一方で，提案手法ではその雑音が発

生していない．これは，学習の際に残響除去モジュールには必

ずしも完璧に分離された音声信号ではなく，ロボットの音声が

残存している音声信号が入力として与えられることで残響除去

モジュールが残響除去のみならず雑音除去の能力も得たものと

考えられる．その一方，“個別モジュール”では各モジュールを
別々に学習させ，残響除去モジュールでは残響以外の雑音が混

入した音声信号を想定していないために，残響以外の雑音が入

力として与えられた場合の対処ができない．

5. お わ り に

本稿では，音声強調の手法として再帰型ニューラルネット

ワークを用いた SB-RNNを提案した．再帰層を導入すること
で音声の時間軸方向への相関を考慮し，マルチタスク学習に

よってネットワーク内での音源分離と残響除去の役割を明確化

した．評価実験の結果，既存の SB-ICAと比較して SDR値が
2.3dB改善したことを確認し，また他のネットワークと比較す
ることにより提案手法の有効性を示した．

今後は，現時点では考慮していないロボットや人間の音声に

関係ない雑音の除去に対応を行うため，提案手法のネットワー

クを拡張および改善を行う．また，音声認識率などによる評価

も行う．それに加えて，このネットワークを発展させ，音声強

調と音声認識を統合したネットワークを構築することも考える．

また，提案手法では位相の情報を利用していないため，強調さ

れた音声を時間領域に戻すときに人工的な歪みが生じる [23]と
いう問題がある．この問題の解決のために，多チャネルのマイ

クロホンを用いる方法や複素数を扱えるネットワーク [24]を用
いる方法でネットワーク内で位相を取り扱う．
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