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1. はじめに	
  
	
 実環境下でのロボットと人間との円滑なコミュニ

ケーションを考える時，雑音に頑健な音声認識の実

現が重要になるが，その有効なアプローチとしてブ

ラインド信号音源分離（BSS）が挙げられる．本研
究では，BSS における分離フィルタ・雑音抑圧フィ
ルタのモデルとして，高次の非線形写像を表現でき

る Deep Neural Network(DNN)を用い，従来の線形写
像を用いた音源分離手法よりも高い性能を実現でき

ることを示す．具体的にはマイクロホンアレイによ

り収録した混合音声信号の多チャンネルメルフィル

タバンク特徴を入力，原信号である音源の特徴量を

出力として DNN を教師あり学習し分離フィルタを
モデル化する．このモデルの評価のため，孤立単語

と大語彙連続発話の音声認識タスクを行い，従来手

法や DNN を単純な雑音抑圧フィルタとして用いた
場合等との性能比較を行う． 
 
2．音源分離の従来方法とその課題  
2.1 独立成分分析による音源分離  
収音された複数の未知の混合音声信号から，それ

ぞれの音声を分離することをブラインド信号音源分

離(BSS)という．その代表的な解法に，独立成分分
析（ICA）がある．ICA では N 個の観測 )(tx が統

計的に独立なM 個の原信号 )(ts の線形重ね合わせ

という仮定で， T 個の観測信号 )(tx が得られた場

合に， x(t) =Hs(t)のように混合行列Hを定義す
る．また信号分離は観測データ x(t)を分離信号
y(t)に変換するように分離式 y(t) =Wx(t)によっ
て実現される． 
2.2 動的環境を考慮した音源分離と音声強調  
	
 中臺らは，ロボット聴覚など動的変化への追従性

が求められる環境下で， Geometric High-order 
Decorrelation-based Source Separation with Adaptive 
Stepsize control (GHDSS-AS，以下 GHDSSと表記)と
いう音源分離手法を提案している[1]．GHDSS とは
マイクロホンアレイを利用し音源信号間の無相関化

と音源方向への指向性の形成を行う BSS とビーム
フォーマの混合手法である．さらに，動的環境を考

慮した音声強調を行うための雑音抑圧法として 
 
 
 
 

Histogram-based Recursive Level Estimation （HRLE）
を提案している． 
2.3 課題  
	
 基本的に GHDSS は線形分離手法なので，非線形
混合は扱えないという点に課題がある．一方で，非

線形混合を含む問題の解決のため，観測信号の生成

モデルを仮定した上で，最尤推定によって混合行列

や独立信号を推定するアプローチも提案されている

が[2]，モデルの表現能力やスケーラビリティに限
界があった． 
 
3. DNNによる音源分離と雑音抑圧  
3.1 Deep Neural Network(DNN) 
	
 近年機械学習の分野で注目されている学習アルゴ

リズムに Deep Neural Network （DNN）がある．
DNN は一般に神経回路モデルの階層を深くしたモ
デルのことで，高次の非線形写像を表現可能な点が

特徴である．DNN は，大量の学習データから汎化
性能の高い特徴量を自己組織化できることが特長で，

音声認識タスクにおいて従来手法による特徴量を超

える認識性能を発揮できることが報告されている

[3]．また，雑音除去のモデルとしても高い性能を
発揮できることが知られている[4]．そこで本研究
では，DNN を音源分離フィルタ及び雑音抑圧フィ
ルタのモデルとして応用し，従来手法を上回る音源

分離及び雑音抑圧性能を実現することを目指した． 
3.2 提案モデル  
	
 本研究では，8ch の混合音声信号のメルフィルタ
バンク特徴から 1ch のクリーンな音響特徴を出力す
るよう DNN を教師あり学習して分離フィルタのモ
デルとした．DNN は図 1 に示すように，入力層が
隠れ層を通し徐々に次元圧縮され出力される構造と

した． 

 
 
 

図 1:提案モデル	
  Blind Sound Source Separation and Denoising with  
 Deep Neural Network: Naoya Hashimoto†, Kuniaki Noda†, 
 Kazuhiro Nakadai‡ ,Tetsuya Ogata† 
 †Waseda University   ‡HRI-JP 
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4. 実験設定  
4.1データセット  
	
 提案モデルの評価のため，孤立単語及び大語彙連

続発話認識を行った．孤立単語は ATR 音素バラン
ス単語 216 語を，大語彙連続発話は JNAS 新聞記事
読み上げコーパスを用いた．さらに発話と混合され

る雑音は 2 つの条件を設定し，ロボットのファン雑
音及び音楽雑音を用いた． 
4.2録音条件  
	
 残響時間約 0.2秒，4x7mの室内で研究用ロボッ
ト（Hearbo）に付属するマイクロホンアレイを用い
て収録を行った．音声発話はマイク正面から 30度
の位置，音楽雑音は 330度の位置に設定し，距離
1mの距離からのインパルス応答を収録して雑音を
合成した．なお，雑音レベルは 0，6，12dBの 3種
類を用意し，ファン雑音は方向性のない雑音とし，

音楽雑音と同レベルとなるように合成した． 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
4.3 DNNの学習条件・構造  
	
 本実験では，DNN の入出力及び音声認識のデー
タ形式は 27 次元のメルフィルタバンク特徴を用い，
入出力は 11 フレーム分の特徴量を 1 単位と扱った
ため，入力は 2376 次元，出力は 297 次元となった．
隠れ層の次元は 1600，800，400 の 3 層で，各層の
活性関数はロジスティック関数を用いた．DNN の
学習データは，JNAS コーパス(計 64938 発話分）を
用い，特徴量に変換後その内 40 万サンプルをラン
ダムに抽出し学習した． 
4.4 比較条件  
	
 認識性能の比較実験として 6 種類の手法で音響特
徴を準備した．それぞれ記すと，雑音の載ったその

ままの音響データ（Noise）， GHDSS で音源分離
を行ったもの（GHDSS）， GHDSS に加え，HRLE
で雑音抑圧を行ったもの（HRLE），提案手法によ
り音源分離を行ったもの（DNN），GHDSS，HRLE
の処理結果から DNN でクリーンな音響特徴を予測
し た も の と な っ て い る （ そ れ ぞ れ ， DNN
（GHDSS），DNN（HRLE））．なお，音源のクリ
ーンな音響データの認識率は孤立単語，JNAS でそ
れぞれ 99.00％，88.79％となった． 
4.4結果・考察  
実験で得られた音響特徴を音声認識エンジン Julius
で認識を行った結果を表 1に示す． 
今回の結果を全体的に見ると，音楽雑音を含む時の

方がファン雑音の時よりも DNNがより有効という

傾向が見られる．これは前述のように音楽雑音には

方向性があるが，ファン雑音には無いため 8chのマ
イクロホンアレイの使用による差異が出づらいこと

が原因と推測される．これより，ファン雑音では雑

音レベルの高い領域では DNNの使用に優位性があ
るが，雑音レベルが低い領域では，GHDSSや
HRLE処理などの音源分離手法と性能に大きな差が
ないものと考えられる． 
 

 
5. 結論  
本稿では，DNN を用いたブラインド音源分離手法
を提案した．従来方法との認識率比較により，方向

性のある音楽雑音が重畳されている場合，特に SN
比が小さい時に最も DNN による音源分離手法の優
位点が発揮されることがわかった． 
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 図 3:座標系	
 

孤⽴立立単語認識識率率率(Fan  Noise)
Noise GHDSS HRLE DNN

DNN
（GHDSS）

DNN
（HRLE）

0dB 40.00 83.61 85.28 86.44 86.99 ★90.14
6dB 81.67 94.72 ★95.14 94.17 93.33 95.05 
12dB 95.51 ★97.64 96.99 96.44 94.72 96.30 

孤⽴立立単語認識識率率率(Music  Noise)
Noise GHDSS HRLE DNN

DNN
（GHDSS）

DNN
（HRLE）

0dB 25.32 64.31 74.44 ★86.99 79.72 80.69 
6dB 58.33 84.44 91.16 ★94.12 92.18 92.50 
12dB 79.40 89.54 94.12 ★96.53 95.51 95.74 

JNAS認識識率率率（Fan  Noise）
Noise GHDSS HRLE DNN

DNN
（GHDSS）

DNN
（HRLE）

0dB 6.87 40.56 46.81 50.06 ★51.79 50.02 
6dB 34.60 69.44 ★73.21 72.70 71.18 70.35 
12dB 63.07 79.75 ★81.29 79.68 77.85 77.85 

JNAS認識識率率率（Music  Noise）
Noise GHDSS HRLE DNN

DNN
（GHDSS）

DNN
（HRLE）

0dB 6.15 29.54 30.27 ★51.63 34.53 34.45 
6dB 21.66 58.17 61.33 ★72.89 63.29 60.78 
12dB 50.34 73.92 76.21 ★79.55 74.85 74.43 

表 1:	
 認識率	
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