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1. は じ め に
将来,様々 な面で 人間 を サポ ー トす る よ う なヒ ュ ー マ
ノ イ ドロ ボ ットは 人間 と 同等の 認識能力を 有す る 必要が
あ る . 通常人は 音声を 使っ て コミ ュ ニケー ショ ン を 行う
の で ,実環 境で 音声認識を 行う 上で 複数の 話者が 同時に
話して も 聞き 分け る 機 能は 不可欠で あ る .
音源分離,混合音認識と い っ た ロ ボ ット聴覚 機 能を 実現

す る 上で 必要不可欠な条件は , で き る だ け 特定の 環 境に
特化しない 汎用な処理を 実現す る こ と で あ る . 分離手法
の 多く は マ イ クロ ホ ン の 位 置や 話者の 情報を 必要と す る .
混合音認識に お い て も ,例え ば , マ ル チコン ディ ショ ン 学
習が 有効で あ る が ,汎用的に 利用で き る と は い え ない .
本稿で は 音声の 独立性の みを 仮定す る ICA に よ る 音源
分離を 行う . さ ら に クリ ー ン 音声で の 学習の みで ,分離に
よ る 歪みに 対応で き る ミ ッシン グフ ィ ー チャ 理論 (MFT)
を 応用した 音声認識 [1] を 用い る . こ れ に よ り 汎用的な
聴覚 システム の 構築を 行う . さ ら に 構築した システム を
2話者の 同時発話認識率に よ っ て 評価す る .

2. 基 礎と なる 手法
2.1 ICA を 用い た 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)

こ こ で , 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 . こ こ で , [・ ] 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 .
周波数領域 で ICA を 適用す る の で ,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 扱 う . こ れ
よ り 観 測信号ベ クトル は X(ω, t) = [X1(ω , t), ...,XJ(ω , t)]
と 表現で き る . 次に , 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)

ま た 最適な分離行列を 求 め る の に , Kullback-Leibler di-
vergence を 最小化す る ア ル ゴリ ズム が しば しば 用い ら れ
る . 本稿で は Choi[2] ら が 提案 した ,音声に 対して 有効で
あ る non-horonomic拘束適用に よ る 以 下の 反復学習則を
用い る .

W j+1(ω) = W j(ω)−α{off-diag〈φ(y)yh〉}W j(ω) (3)
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図 1:システム の 概要

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 あ
り , 非線形関 数ベ クトル φ(y) は φ(yi) = tanh(|yi|)e jθ(yi)

で あ る .
周波数領域 ICA で は ,各周波数ビ ン 毎に 分離行列を 求

め る た め , ICA特有の パ ワ ー (振幅) 及 び 出力信号の 順番
を 決定で き ない こ と が 知ら れ て い る . 前者の スケー リ ン
グ問題は 分離行列の 逆 行列を 掛け る 手法 [3] で 解決した .
こ れ に よ り Single Input Multiple Output (SIMO) モ デル
の 信号が 得ら れ る こ と に なる . 後者の パ ー ミ ュ テー ショ
ン 問題は スペ クトル の エン ベ ロ ー プ を 利用した 手法に よ
り 対処した [3].
2.2 ミ ッシン グフ ィ ー チャ 理論を 用い た 音声認識 [1]
一 般に 分離音声や 入力音声に は クリ ー ン 音声に 比べ て
歪みが 生じ ,音声認識の 特徴量に 影 響を 及 ぼ し認識率が
低下す る . こ の 問題に 対して MFT に よ る 音声認識で 対処
す る . す なわ ち , 歪ん だ 特徴の みを マ スクす る こ と に よ
り , そ の 影 響を 排除す る .

MFT ベ ー スの 音声認識システム で は 音声認識の 特徴
量と して , MFCC (Mel Frequency Cepstrum Coefficient) で
は なく ,スペ クトル 特徴量 [4] を 用い る . MFCC は 入力ス
ペ クトル に 歪みが あ る と ,特定の 周波数領域 で の 歪みで
あ っ て も , MFCC の 全係数に 影 響を 与え ロ バ スト性が 低
下す る た め で あ る . MFCC の 計算過程の ケプ ストラ ム 平
均除去後, 逆 コサイ ン 変換 を 行い スペ クトル 領域 に 戻し
て , 1次微分値と 合わ せ て 48次元の 特徴量と す る .

MFT を 用い た 音声認識を 用い る と ,スペ クトル 特徴量
に お け る 歪みを 検出し , い か に 適切なマ スクを 自動的に
生成す る か が 重要と なる .

3. 同時発話認識システム の 構築
3.1 ICA の 出力を 音声認識す る 際の 課題
システム 構成を 図 1 に 示す . ICA に よ る 分離の 出力は ,
逆 行列を 用い て スケー リ ン グ問題を 解決して い る た め ,
信号 i を マ イ クロ ホ ン j で 観 測した 信号 fi j(t) が 出力さ
れ る . そ の た め , ま ず 認識対象と す る 信号を 決定しなけ れ
ば なら ない . ま た , ICA の 分離は 完 全で は なく 出力に は
他信号や ノ イ ズが 混入す る . そ の た め , SIMO信号を 利用
し , い か に 分離や ノ イ ズに よ る 歪みを 検出し , ミ ッシン グ
フ ィ ー チャ ー マ スク (MFM) を 生成す る か が 課題と なる .
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3.2 認識音声の 選択と MFM の 自動生成
2話者の 混合音声の 分離で は , ICA か ら 4 つ の 音声信号

が 出力さ れ る . そ の 中か ら 歪みの 少ない 信号を 選択す る
方法を 述べ る . 各話者に つ い て 得ら れ る 2 つ の 分離音声
に 対して ,信号強度差に よ っ て 話者の 相対方向を 求 め た
後, そ の 話者に 近い 方の 分離音声を 優勢信号 F1

i (k, t), そ
う で ない 方を 劣勢信号 F2

i (k, t) と 判定す る . こ こ で k は
特徴量次元, t は フ レ ー ム 番号を 表す . 得ら れ た F1

i (k, t)
を 信号 i の 特徴量と して 認識さ せ る .
こ の 時以 下の 式で こ の 特徴量に 対す る ミ ッシン グフ ィ ー
チャ マ スクMi を 作成す る . た だ し , i = 1,2 と す る .

M1
i (k, t) =

{

1 　 |F1
m(k, t)| < θ1 (m 6= i)

0 　 otherwise (4)

M2
i (k, t) =

{

1 　 |F1
i (k, t)−F2

i (k, t)| < θ2
0 　 otherwise (5)

Mi(k, t) =

{

1 　M1(k, t) = 1 or M2(k, t) = 1
0 　 otherwise (6)

M1 は 他信号の 影 響が 大き い 特徴量は 利用しない と い
う 考え に 基 づ く . M2 は F1

i と F2
i は 本来同一 の 音声で あ

る の で ,分離が 理想的に 行わ れ て い れ ば ほ ぼ 同じ 値に な
る の で , 2 つ の 差が 大き い 部分は 歪みが 生じ て い る と い う
判断に 基 づ い て い る . 最終的に 式 (6) に よ り , こ の 2 つ の
マ スクを 統合す る . ま た ,特徴量の １次微分 (k = 25, ...48)
に 対す る マ スク M(k, t) は 以 下の よ う に 設定す る . なお ,
θ1 及 び θ2 は 実験的に 決定し 1.1, 0.4 と した .

M(k, t) =
2

∏
j=−2, j 6=i

M(k−24, t − j) (7)

4. 実験
システム の 評価を 行う た め ヒ ュ ー マ ノ イ ド SIG2 (図 2)
の 外耳道モ デル に 埋め 込ま れ た 2本の 無指向性マ イ クロ
ホ ン で 2話者同時認識実験を 行っ た . 信号選択の 評価の
た め , 劣勢信号及 び 優勢信号を 用い た 場合の 実験を 行っ
た . ま た , 優勢信号と 自動生成した マ スク, MFM の 有効
性評価の た め ,クリ ー ン 音声と 分離音声を 比較 して 作成
した a priori マ スクを 用い た 実験も 行っ た .
4.1 録音条件

録音に は 上述した SIG2 に 設置さ れ た マ イ クロ ホ ン を
利用した . 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 . こ の よ う な条件で 2話
者同時発話を 録音した .デー タセットは 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 . 正面に 女性話者, 右 側
に 男性話者と した .
4.2 音声認識

今回は マ ル チバ ン ド版 Julian[5] を MFT に 基 づ く 音声
認識システム と して 利用した . 音響モ デル に は トラ イ フ ォ
ン (3状態 4混合の HMM) を 利用し , 言語モ デル に は 有
限状態文法を 利用して 200組の 孤立単語認識を 行っ た .
利用した トラ イ フ ォン 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 .

図 2: SIG2
�

� �

� �

� �

� �

� �

� �

� �

	 �


 �

� ��

�� � �� � �� �

���� � � �

�
�
�
��
�

����
� ���
� ����� � 	 
 � � 

� ����� � � � � � � � � � � 


����� � ���� � ����

図 3: 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 3 に 示す . す べ
て の 場合に お い て ,劣勢信号よ り 優勢信号, さ ら に MFM
を 用い た 方が 孤立単語認識率が 向上して い る . 自動生成
マ スクの 方向ご と の 平均認識率は 30度, 60度, 90度の
順に 50% , 57% , 56% と なっ て い る . ま た , a priori マ ス
クを 用い た 場合,飛躍的に 認識率が 向上して い る こ と よ
り MFM の 有効性が 示さ れ た . 対して 自動生成した マ ス
クは a priori マ スクの 性能に 及 ん で い ない . ま た , マ スク
なしの 場合の 認識率が 低い が , こ れ は 単語の 組ご と に 分
離を 行っ て い る た め ,発話が 短い 組 (同時発話区間 が 2秒
未満) だ と 十分な分離が 難しい など ICA自体の 問題も 関
与して い る .

5. お わ り に
汎用性の あ る ロ ボ ット聴覚 機 能を 実現す る た め ,制約の
少ない 音源分離と 分離音声を 認識可能に す る こ と を 目指
した . 音源分離に ICA を 用い , そ の 後段処理と して MFM
の 自動生成を 行い , MFT を 応用した 音声認識器 を 利用し
た . こ れ に よ り 認識器 の 学習に は クリ ー ン 音声の みが 必
要で あ り ,特定の 環 境に 依 存しない 認識システム を 構成
した .
実験で は 2話者同時発話認識を 行い ,結果と して ICA

に よ る 不完 全な分離及 び 歪みを 抑え ,認識率が 向上した
こ と を 確 認した . しか し , 今回の 実験で 得ら れ た 孤立単
語認識率は お よ そ 50%程度で あ り 高い と は い え ない . 今
後, ICA と MFM の 改良を 行う と と も に , マ スク生成と 分
離の 間 に フ ィ ル タ処理など を 挟む こ と に よ り 認識率の 向
上を 目指して い く . ま た ,孤立単語認識だ け で は なく 連続
音声認識へ の 拡張に つ い て も 検討す る 予定で あ る .
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