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ChimeChallengeタスクにおける
NMFによる雑音除去の検討

小澤 奈摘1 田中 智大1 篠崎 隆宏1,a)

概要：近年、情報技術の発展により音声認識システムが広く使用されるようになっている。現在の音声認
識システムの問題点として、雑音環境下での認識率の低下があげられる。特に課題となっているのが、シ
ングルマイクでの効果的な雑音除去法の実現である。本研究では、バスやカフェ内などの雑音が存在す
る環境下で音声認識機能を備えたタブレットを使用することを想定した、Chime Challengeタスクの音声
データを対象とした音声認識実験に取り組んだ。シングルマイクによって録音された雑音重畳音声を対象
に、非負値行列因子分解法を応用した雑音除去法により認識率の向上を狙い実験を行った。単純に NMF
を組み込むだけでは認識率は向上しなかったが、雑音を取り除いた音源と雑音重畳音声の特徴量を連結す
ることにより認識率が 1%程度向上することを示した。
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1. はじめに

近年、情報技術の発展により身の回りの様々なものにコ

ンピュータが使われ、スマートフォンやタブレット端末な

どの電子機器がより身近になっている。これらの端末には

様々な技術が搭載されており、その中でも音声認識技術は

音声検索、カーナビゲーションやゲームなどの分野に使わ

れ、屋内だけでなくあらゆる場面で利用できるようになっ

た。しかし、このような音声認識技術における課題として、

雑音環境下での認識精度の低下が挙げられる。そのため、

快適に音声認識技術を利用するには雑音を低減させること

が重要となる。

雑音を低減させる手法の一つとしてシングルチャネル音

源分離がある。これは、一本のマイクロホンのみを用いて

音声と雑音を分離する手法であり、マイクの数が一本で済

むことから複数のマイクロホンを用いるマルチチャネル音

源分離よりも便利であるという特徴がある。しかし、分離

をする際に音源の位置情報を利用することができないため

難度の高い技術となっている。

シングルチャネル音源分離を行う手法として非負値行列

因子分解 (NMF : Nonnegative Matrix Factorization)が提

案されている。これは音声のスペクトログラムを行列とみ

なすことにより音声データを 2つの行列の積によって近似
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する手法である。これにより音声データをコンパクトな空

間で表すことができ、それをもとに音声と雑音を分離をす

ることが可能となる。

耐雑音音声認識性能の向上を目的とした国際的なワーク

ショップとして ChimeChallenge *1がある。これは主催者

より提供された音声認識タスクに対して、様々な参加者が

それぞれの音声認識システムの認識性能を競うものであ

る。認識タスクは毎年更新されるが、使用するマイクロホ

ンの数などに応じて複数のカテゴリに分かれている。ま

た、認識タスクとともに音声認識ツールキット Kaldiを用

いたベースライン認識システムのレシピも用意されてい

る。ベースラインレシピには前年までの ChimeChallenge

ワークショップの成果が反映されており、これを用いるこ

とで高性能なベースラインシステムを用いた音声認識実験

を容易に行うことができる。本研究ではシングルマイクロ

ホンを用いたタスクを対象とし、ChimeChallengeより提

供されているベースラインに NMFを組み込むことで認識

性能の向上を図る。

本論文の構成は以下に示す通りである。第 2 章では音

源分離手法として NMF について説明する。第 3 章では

ChimeChallengeタスクについて説明する。第 4章で本研

究で構築した NMFを用いたシステムについて説明し、第

5章で実験条件と実験結果を示す。最後に第 6章で本論文

のまとめと今後の課題について述べる。

*1 http://spandh.dcs.shef.ac.uk/chime_challenge/
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2. 非負値行列因子分解（NMF）

2.1 NMFについて

NMFとは非負値のみからなる行列を分解する手法であ

る [1][2][3]。文書や画像、音声などのデータは非負値によっ

て表すことができる。文書データの場合は文章を構成して

いる単語数、画像の場合は画素値などの画像データ、そし

て音声の場合はパワースペクトルなどを利用してそれぞ

れの構成成分を抽出している。NMFはこのような非負値

データを表現した行列を分解することができるため幅広い

分野に応用することができる。

もともとは画像処理分野で生まれた技術であり、顔画像

から顔パーツを抽出する目的で NMFが使われた [4]。現

在、音のスペクトルを行列として適用し NMFを使用する

ことによって、音源分離だけでなく自動採譜 [5]など様々

な音声分野においても重要な技術となっている。

非負値行列因子分解は上記に挙げたような行列の要素が

0か正の値となる信号やデータを対象としている。NMF

による分解結果として得られるものは、それぞれのデータ

に対するいくつかの頻出するパターンである。これにより

幅広い分野のデータを解析することが可能となっている。

2.2 NMFアルゴリズム

NMFでは式 (1)に示すように、行列 V を 2つの非負値

行列の積W とH の積に分解する。

V ' WH (1)

このように行列を 2 つの非負値行列の積によって近似す

る考え方は Paateroや Leeによって提案されている [1][2]。

分解方法としては行列 V と行列W、H との距離を最小に

することを考える。この距離を計算する際、二乗誤差、I

ダイバージェンス、板倉斎藤距離 [6]の 3種類が主に使わ

れている。

2.3 NMFを利用した音源分離

音のスペクトログラムを行列とみなすことで、音声デー

タも NMF により非負値行列の積に分解できる。これに

より音源分離や雑音除去が可能となる [7][8][9]。雑音の混

ざった音声データから雑音のないクリーンな音声のみを取

り出す手法を以下で説明する。

音のパワースペクトルを行列 V とした時、行列W と

H に分解することを考える。ここで、行列 V のサイズを

d× T としたとき、行列W、H のサイズはそれぞれ d× k

、k × T と表すことができる。ここで、dは周波数ビン数、

Tは時間フレーム数、kは基底数となる。行列W の各列

は音声の頻出パターンを表現し、行列H はそれらの線形

和を作る際の重みを表現する。また、基底数 kによって音

声データの表現に用いる頻出パターンの数が決まる。雑音

除去ではまず学習段階において、行列によるスペクトルの

表現とその分解をクリーン音声と雑音のそれぞれについて

行う。学習用のクリーン音声のパワースペクトルを表す行

列を Vsとし、それを NMFによって分解した行列を式 (2)

に示すようにWs、Hsとする。同様に、雑音のみのパワー

スペクトルを表す行列を Vn とし、それを NMFによって

分解した行列を式 (3)に示すようにWn、Hn とする。

Vs ' WsHs (2)

Vn ' WnHn (3)

分解により得られたそれぞれの頻出パターンを表す行

列WsとWnを式 (4)に示すように連結した行列をW と

する。

W = [Ws Wn] (4)

音声認識時における雑音除去では、この行列W を固定し

た状態で式 (5)に示すように入力雑音重畳音声のスペクト

ログラム V に対し NMFを適用する。重みを表す行列H

は，適当な初期値をもとに反復法により入力に対応した値

を求める。

V ' WH (5)

その後、行列W とH からクリーン音声に対応した部分

行列であるWs とHs を取り出し再合成することにより、

音声のみを取り出すことができる。

3. ChimeChallengeタスク

3.1 タスク概要

ChimeChallengeは公共エリアでの雑音による雑音環境

下音声認識を対象タスクとして国際的なコンテスト形式で

音声認識性能を競うもので、今までに 4回ワークショップ

が開催されている。世界中の企業や研究機関などが参加し、

成果を競い合っている。今回本研究で対象としたタスクは

4回目に開催された Chime-4チャレンジタスク (The 4th

CHiME Speech Separation and Recognition Challenge)用

に公開されたものである。雑音の種類としては、バスの車

内、カフェテリア、歩行エリア、道路の 4種類の雑音があ

り、これらの雑音が重畳された雑音重畳音声において音声

認識を行う。

4. NMFを用いたCHiME認識システム

CHiME認識システムにおける NMF の組み込み方につ

いて説明する。Chime-4チャレンジタスクでは雑音重畳音

声から音声認識を行い認識結果を出す流れになっている。

ここで、NMFをフロントエンド部分に追加し、雑音の除

去された音源に対して音声認識を行う。

Chimeシステムではまず特徴量を抽出する。特徴量とし
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ては 13次元のMFCCとその∆、∆ ∆計 39次元を用いてい

る。認識システムの構築では、まずMFCCを用いてGMM-

HMMを学習する。それを元に特徴量としてMFCCベク

トルを前後 3フレームについて連結し LDAおよびMLLT

を適用した 40次元のベクトルを用いて GMM-HMMを学

習する。さらに、fMLLRを用いた話者適応学習 (SAT)を

行う。そしてこれにより得られた話者正規化特徴量とアラ

イメントを元に、DNN-HMMの学習を行う。DNN-HMM

では、特徴量として、話者正規化特徴量を前後 5フレーム

連結したものを用いる。本論文の実験では、DNN-HMM

はクロスエントロピー基準で学習し、系列識別学習やリス

コアリングは行っていない。言語モデルには 3-gramを用

いた。

NMFによる雑音除去音声を用いた認識実験では、雑音

除去音声を元にしたMFCCをそのまま用いたシステムと、

雑音が重畳した音声から作成したMFCCと雑音除去音声

を元にしたMFCCを特徴量ベクトルの領域で次元方向に

連結した特徴量を用いたシステムの 2通りを検討した。

5. 実験

5.1 実験条件

実験には ChimeChallenge タスクにて用いる音声デー

タ及び雑音データを用いた。雑音はバスの車内での雑音

(BUS)、カフェテリア内での雑音 (CAF)、歩行エリアでの

雑音 (PED)、道路での雑音 (STR)の 4種類を用いた。学習

データ (tr05)として男性話者 2名女性話者 2名による実際

の雑音環境下で収録された 1600（各雑音環境 400）発話と、

男性話者女性話者合わせて 83名の話者によるシミュレー

ションされた雑音が付加された 7138（BUS：1728、CAF：

1794、PED：1765、STR：1851）文章の計 8738文章を用

いた。開発データ (dt05)として男性話者 2 名女性話者 2

名による実際の雑音環境下で収録された 1640（各雑音環

境 410）文章と、シミュレーションされた雑音が付加され

た 1640（各雑音環境 400）文章を用いた。また、評価デー

タ (et05)として男性話者 2名女性話者 2名による実際の雑

音環境下で収録された 1320（各雑音環境 330）文章と、シ

ミュレーションされた雑音が付加された 1320（各雑音環境

330）文章を用いた。

NMFはそれぞれの雑音ごとに作成し実験を行っている。

音声データのサンプリング周波数は 16kHzである。音声

から NMF用にスペクトルを求める際の窓幅は 512、シフ

ト幅は 256とした。NMFの基底数は事前実験をもとに 60

とした。

5.2 実験結果

表 1は GMM-HMMを用いた場合の認識実験の結果で

ある。評価尺度としては単語誤り率 (WER : Word Error

Rate)を用いた。ここで、realは実際の雑音重畳音声、simu

はシミュレーションされた雑音が付加された音声である。

雑音重畳音声から作成したMFCCをそのまま用いたベー

スラインを用いた場合 (baseline)、NMFを適用した音声か

ら抽出した特徴量を使用した場合 (mmf o)、NMFを適用

して作成したMFCCと雑音重畳音声から作成したMFCC

を連結した特徴量を用いた場合 (nmf c)の順に表にまとめ

た。また、表 2は同様に DNN-HMMを用いた場合の認識

実験の結果である。表 1、2どちらの場合も、特徴量を連

結しないで行った実験ではWERの値がベースタインより

も上昇し悪化してしまっている。これは NMFを適用した

場合、雑音は期待通り抑圧されるものの音声の情報も一部

失われてしまうためと考えられる。他方,連結した特徴量

を用いるとWERの値が下がり認識性能が向上しているこ

とがわかる。これは特徴量の領域において雑音除去前の音

声の情報を保ちつつ、雑音を抑圧した効果を加えることが

できたためと考えられる。

表 1 音響モデルとして GMM-HMMを用いて認識を行った場合の

単語誤り率 (WER)

dt05(real) dt05(simu) et05(real) et05(simu)

baseline 22.18 24.47 37.62 33.26

nmf o 26.59 31.90 41.54 40.11

nmf c 21.06 24.35 36.89 32.39

表 2 音響モデルとして DNN-HMM を用いて認識を行った場合の

単語誤り率 (WER)

dt05(real) dt05(simu) et05(real) et05(simu)

baseline 16.46 17.53 29.84 26.22

nmf o 19.25 24.01 33.95 30.04

nmf c 15.58 17.06 28.42 25.04

表 3 シミュレーションされた雑音重畳音声による開発データの単

語誤り率 (WER)。音響モデルに GMM-HMM を使用
BUS CAF PED STR

baseline 20.65 29.60 20.99 26.64

nmf o 21.35 45.51 27.50 33.27

nmf c 20.27 30.62 19.86 26.66

表 4 実際の雑音重畳音声による開発データの単語誤り率 (WER)。

音響モデルに GMM-HMM を使用
BUS CAF PED STR

baseline 27.84 22.35 16.99 21.53

nmf o 25.58 36.93 19.44 24.41

nmf c 25.59 22.84 16.61 20.86

表 3～6はGMM-HMMを用いた認識実験において各雑音

ごとのWERを示した詳細であり、表 7～10はDNN-HMM
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表 5 シミュレーションされた雑音重畳音声による評価データの単

語誤り率 (WER)。音響モデルに GMM-HMM を使用
BUS CAF PED STR

baseline 26.93 38.25 33.97 33.88

nmf o 25.43 48.41 46.20 40.38

nmf c 25.24 39.01 34.71 30.60

表 6 実際の雑音重畳音声による評価データの単語誤り率 (WER)。

音響モデルに GMM-HMM を使用
BUS CAF PED STR

baseline 52.05 40.77 33.69 23.96

nmf o 51.42 45.71 41.01 28.05

nmf c 50.66 41.44 32.68 23.79

表 7 シミュレーションされた雑音重畳音声による開発データの単

語誤り率 (WER)。音響モデルに DNN-HMM を使用
BUS CAF PED STR

baseline 15.90 21.03 14.10 19.10

nmf o 19.25 30.08 21.66 25.01

nmf c 12.85 22.00 14.68 18,69

表 8 実際の雑音重畳音声による開発データの単語誤り率 (WER)。

音響モデルに DNN-HMM を使用
BUS CAF PED STR

baseline 21.35 17.20 11.20 16.09

nmf o 24.69 21.50 13.33 17.46

nmf c 19.51 17.73 10.72 14.35

表 9 シミュレーションされた雑音重畳音声による評価データの単

語誤り率 (WER)。音響モデルに DNN-HMM を使用
BUS CAF PED STR

baseline 21.12 30.39 26.17 27.19

nmf o 24.55 35.30 29.81 30.40

nmf c 20.33 30.41 25.18 24.22

表 10 実際の雑音重畳音声による評価データの単語誤り率 (WER)。

音響モデルに DNN-HMM を使用
BUS CAF PED STR

baseline 42.91 32.33 26.35 17.80

nmf o 47.03 37.67 31.40 19.69

nmf c 41.24 31.37 25.64 15.42

を用いた認識実験において各雑音ごとのWER を示した

詳細である。特徴量を連結していない場合、GMM-HMM

を用いた時では BUS の雑音でいくつか値の向上が見ら

れたものの、他の雑音では値が悪くなってしまっている。

DNN-HMMを用いた時では全ての雑音に関して値が悪く

なってしまっている。特徴量を連結した場合、GMM-HMM

と DNN-HMMのどちらを用いた時でも CAF以外の雑音

では向上が見られたが、CAFの雑音に対してはほとんど

の場合で値が悪くなっている。これは、CAFの雑音には

人の声が多く含まれるため他の雑音に比べて NMFを適応

するのが難しいという理由によるものと思われる。

6. まとめ

Chime Challengeタスクの音声データを対象とした音声

認識実験に取り組み、非負値行列因子分解法を応用した雑

音除去法による認識率の向上を目的に実験を行った。単純

に NMFだけを組み込んだもの、雑音除去前および除去後

の特徴量を連結したものそれぞれについて認識実験を行

い、特徴量を連結しないものに関しては認識性能は向上し

なかったが、特徴量を連結したものは認識性能が向上する

ことを示した。雑音ごとの結果では、連結した特徴量を用

いることで BUS、PED、STRの雑音に関して認識性能の

向上が見られたが、CAFの雑音に関しては向上が見られな

かった。今後の課題として雑音の種類によらず認識性能の

安定した向上が得られるようにすることなどが挙げられる。
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