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1 序論

音源分離は音声認識や異常音検知などのフロントエ
ンド処理として研究されてきた．ほとんどの音源分離
手法は方向 [1]やスペクトル [2]，またはその両方 [3]に
焦点を当てて目的音とノイズを分離している．本研究
では，これらの従来の音響特徴が利用できない場面を
考え，マイクと各音源の距離の違いに着目した近接音
／遠方音分離を目指す．
先行研究 [4] では，羽田らの提案した近接音抽出手
法 [6] の課題である高域での音源分離のために，既存
手法で分離した低域音声を音響特徴量としたディープ
ニューラルネットワーク (DNN)を利用し，高域を含ん
だ音源分離マスクを推定することを考えた．鏡像法シ
ミュレーションにより 32個のマイク素子を持つ球面マ
イクロホンアレー信号をシミュレートし，既存手法で
分離可能な上限周波数は 3kHzとして実験を行った．
本論では実機を想定した 7chの円形マイクアレーを
用いたシミュレーション実験を行い，特徴量として利
用できる低域音声の上限がより低い場合の近接音／遠
方音分離に取り組む．

2 提案手法

2.1 球面調和関数展開に基づく近接音分離

近接音 St,f と遠方音 Nt,f をM + 1個のマイク素子
を搭載した球面アレイで観測し，2つの音源を分離す
ることを考える．m番目のマイクロホンで観測される
信号X

(m)
t,f は次の式で表せる．

X
(m)
t,f = S

(m)
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(m)
t,f (1)

ここで tと f はそれぞれ時間と周波数のインデックス
である．また S

(m)
t,f と N

(m)
t,f はそれぞれm番目のマイ

クロホンに到来した近接音と遠方音である．
羽田らは球面調和関数展開に基づく近接音分離法を
提案した．近接音は次の式で得られる [6]．
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ここで添え字Dは信号がダウンサンプリングされたこ
とを示す．J0(kr)は 0次の球面ベッセル関数，kは波
数，rは球の半径である．この手法では中空球面アレイ
が用いられており，球の中央に 1つのマイク（m = 0），
球の表面にM個のマイクが等角度，等間隔に配置され
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る．円形マイクアレーを用いた場合，円周上にM個の
マイクと中心に 1つのマイクが配置され，音源が円の
中心を通る垂直線上にあれば，式 (2)により近接音が
得られる．
球面調和関数展開に基づく音源分離では，分離可能な
周波数の上限はアレー半径とマイク数，球面調和関数の
最大展開次数に依存する．本論では r = 4cm，M = 6
の場合を想定する．この場合，球面調和関数展開の最
大展開次数はN = 1(Nは (N +1)2 < M を満たす最大
の整数)である [6]．このとき球面調和関数展開に基づ
く近接音抽出法の上限周波数はおよそ 1200Hz となり，
この手法によって分離した音声を音声認識や話者識別
などの信号処理に直接使用することは難しい．

2.2 DNNによる近接音分離マスク推定

先行研究 [4],[5]では，2.1章の低サンプリングレート
音声を特徴量としたDNNにより，近接音の全帯域T-F
マスク (時間周波数マスク)を推定することで高域を含
めた近接音分離を実現した．本論では低サンプリング
レート音声の上限周波数が低いため，マスク推定モデ
ルの構造についても検討する必要がある．
まず音響特徴量 ϕt を次のように定義する．

ϕt := (ŝt−C,D, n̂t−C,D,xt−C , ..., ŝt+C,D, n̂t+C,D,xt+C)
⊤

(3)

ŝt,D := ln
(
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[(
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)])
(4)
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(
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(
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(0)
t,2 , ..., X

(0)
t,F

)])
(6)

ここで C はコンテキストウィンドウのサイズであり，
Abs[·]は要素ごとの絶対値を表す．N̂t,f,D は低周波帯
域のノイズ成分であり，Ŝt,f,D を用いたフィルタ処理
により得られる．また，FC は特徴量として利用する周
波数の上限である．
DNNのパラメータ Θは次の平均絶対誤差（MAE）
を最小化するように学習される．

J (Θ) =
1

K

∥∥∥s− ISTFT
[
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]∥∥∥
1

(7)
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1 , · · · ,X(0)
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X
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(0)
t,F
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ここで ⊙ は要素ごとの積であり，∥·∥p は Lp ノルム，
s ∈ RK は時間領域の目的音，Φ := {ϕ1, ...,ϕT }であ
る．また ISTFT[·]は逆短時間フーリエ変換である．
3 評価実験

提案手法の性能を客観評価により検討した．評価尺
度には SDR，PESQ，STOIを用いて，提案手法と従
来手法の比較を行った．
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図 1. 提案手法の学習手順

3.1 学習データセット

目的音源とノイズ音源には ATR日本語音声データ
ベースの Aセットから Jセットの音声を使用した．男
性 22人と女性 22人による 6640発話の半分を目的音
源，残りの半分を雑音音源にランダムに割り当てた．こ
れらに鏡像法 によって生成した近接と遠方の 2パター
ンのインパルス応答を畳み込むことで，同じ方向の近
接と遠方にある音源を作成した．残響時間（RT60）は
0.07sとして，目的音源をマイクから 0.1m離れた位置
に配置し，ノイズ音源は 1.3mに配置した． SNRを-
5dBから+5dBの間の一様乱数として 2つの音声を混
合し，近接音と遠方音の混合音声を作成した．球面ア
レイは，半径 4cmでM +1 = 7個のマイク素子を持つ
円形アレイを想定した．m = 1, ..., 6番目のマイクロホ
ンは円周上に等間隔で配置し，m = 0番目のマイクは
円の中心に配置した．もとの音声のサンプリングレー
トは 16kHzとし，近接音抽出 [6]の前処理として 2kHz
にダウンサンプリングした．

3.2 DNNの構造と設定

提案手法では，ノード数 512点の隠れ層 4層で構成
された完全接続のDNNを使用した．出力層（T-Fマス
ク）と隠れ層の活性化関数にはそれぞれシグモイド関
数とランプ関数（ReLU: rectified linear unit）を用い
た．またコンテキストサイズはC = 10とした．STFT
のフレームサイズは 512点，シフト幅は 256点とした．

3.3 客観評価

SDR，STOI，PESQの 3つの客観的手法を用いて先
行研究 [4]と提案手法を比較した．評価用データの作成
には JNASの音素バランス文を用いた．ソース音源に
は評価用の男女各 5名の話者による 100種類の発話文
を用いた．これらの発話音声から目的音と雑音をラン
ダムに選択し，学習用データと同様にインパルス応答
を畳み込み，-5，0，5dBの 3種類の SNRで混合音を
300サンプル作成した．評価結果を表 1に示す．数値
は全てのテストデータに対する評点の平均である．
提案法では従来の近接音抽出法よりもPESQとSTOI
が向上し，SDRは従来法に及ばない結果となったもの
の混合音からの改善値で見ると 32ch球面アレーを用い
た先行研究 [4]と同等以上であった．SDRは波形の歪み
に起因する評点であり低域成分に強く依存するために
従来法でも高い値となった．また従来法では上限周波
数付近に推定誤差によるノイズ成分が生じるため，従
来法の境界周波数に対して余裕をもってダウンサンプ
リングしたことでノイズ成分が小さくなり，抽出音の
SDRの低下が抑えられたことが要因であると考える．

表 1. 音質評価尺度の評点
出力音声 音質評価尺度

低域 高域 SDR PESQ STOI
混合音 1.64 1.26 0.81

従来法 12.23 1.68 0.78
従来法 混合音 11.80 1.59 0.90

提案法 10.44 1.90 0.90
従来法 提案法 13.54 2.06 0.92

cIRM 21.90 3.55 0.985

[4]の結果と比べ，従来法，提案法のいずれも PESQ
が低下している．分離音を音声認識などに利用するこ
とを考えると，PESQや STOIのさらなる向上が必要
となる．提案法では音韻レベルのコンテキストを踏ま
えた特徴量を用いて，話者の声質や各音韻に対して低
域音声から全帯域のマスクを推定するモデルを想定し
た．この場合，大きく抑揚のついた発話や文頭・文末
の様に前後の情報が無い箇所では，分離音声の音質が
低下することが確認された．スペクトルの時間周波数
構造について，長短期記憶ユニット (LSTM)のような
長期的な依存を学習するモデルを考えることで，単語
や文節レベルのコンテキストを考慮したマスク推定モ
デルが学習できる [7]．本提案手法と同様に，LSTMに
よる T-Fマスク推定モデルの特徴量に事前分離音を利
用することでさらなる音質の向上が期待できる．

4 結論

球面調和関数展開による音源分離手法と深層学習によ
る音源分離手法を組み合わせた近接音抽出を提案した．
実験の結果，先行研究よりも厳しい上限周波数でも
音源分離により SDRが向上し，PESQ，STOIの改善
も見られた．また，提案法の低域を従来手法の抽出音
に差し替えることで，音質が大幅に改善された．今後
の課題として，LSTMを用いたマスク推定モデルへの
本手法の応用と，多チャンネル信号を入力とする近接
音抽出とマスク推定の処理を同時に行う深層学習モデ
ルを検討する．
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