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1 はじめに
近年, 深層学習の発展に伴い，音声認識技術の性能も

大きく向上している. 音声認識の主要な問題の一つと
して, 雑音が酷い環境において単語や発話個所の誤検出
が増え, 認識精度が劣化することが挙げられる. この問
題に対し, 音声強調技術が長年にわたり研究されている
が，その中でも, 時間周波数マスクとビームフォーミン
グを組み合わせた音声強調手法は, 高い強調性能がある
ことが報告されている [1, 2]. 一方で, 従来の時間周波
数マスクベースの音声強調手法は, 単一のモデルやネッ
トワークから時間周波数マスクを推定するため，十分
に入力信号に含まれる音声強調の鍵となる特徴量を活
かしきれていないと考えられる．そこで，本稿では異
なる音声強調手法から推定される複数の時間周波数マ
スクをアンサンブルすることで, 処理のロバスト性の向
上を図る. アンサンブルはパターン認識分野等で用い
られるモデルの汎化性能を向上させる手法である.

2 提案手法
Fig.1に提案手法のフローを示す. 入力音声信号には,

目的音声の他に雑音が混入している. この入力信号を,

短時間フーリエ変換により振幅スペクトログラムに変
換し, 得られる振幅スペクトログラムに対して N 個の
音声強調手法を適用し, N 個の時間周波数マスクを推定
する. これらのマスクをアンサンブルすることで, アン
サンブル時間周波数マスクを生成する. さらに, 得られ
るアンサンブル時間周波数マスクから空間相関行列を
推定し, Generalized EigenValue (GEV) ビームフォー
ミング [1]を行うことで, 目的音声を強調抽出する.

本稿では, アンサンブル方法として, 単純平均と加重
平均を提案する.

単純平均では, アンサンブル対象の音声強調手法か
ら 2つ以上の手法を選び, それらから生成したマスク
に対して単純平均を行う.

加重平均では, 学習用のデータを用いて, 事前に最適
化問題を解き, 各手法のマスクに対する重みを決定す
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Fig. 1 System Overview of the Proposed Method

る. 具体的には、下式で表すように，理想マスク I と
アンサンブル時間周波数マスクの平均二乗誤差を最小
化するマスク重み α = [α1, α2, ..., αN ]T を求める最適
化問題として定義した。

α = min
α

1

DFT

∑
D,F,T

(
Idft −

N∑
n=1

αnMndft

)2

ここで, I ∈ RD×F×T は理想マスク, Mn ∈ RD×F×T

は強調手法 n (n = 1, 2, ..., N)から生成した目的音声
または雑音の時間周波数マスク, αn は各マスクに対す
る重みを表す. また, N は用いるアンサンブルに用い
る強調手法の個数, Dはデータ数, F は周波数, T はフ
レーム数, d, f, tはこれらに対応するインデックスを示
す. 制約条件として,

∑
αn = 1, 0 ≤ αn ≤ 1を課した.

3 実験・考察
提案手法の有効性を評価するため, 強調された音声の

品質評価を行った. 評価指標として人間の聴感と相関
がある Short-Time Objective Intelligibility (STOI) [3]

と Perceptual Evaluation of Speech Quality (PESQ)

[4]を用いた. STOIは 0–1, PESQは 1–5のそれぞれ実
数で算出され, 値が大きいほど人にとって聴きやすい音
声となる。また, 評価のためのデータとして CHiME-3

Challenge [5]のデータセットを用いた. CHiME-3デー
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タセットはWSJ0コーパス [6]と環境雑音を組み合わせ
て作成され, 実録音と模擬録音で構成されている. 評価
には, “on the bus”,“cafe”,“pedestrian area”,“street”

の 4種類の雑音環境で, 4人の話者の発話を 16 kHz, 6

chで録音した合計 1320個の評価用実録音を用いた.

アンサンブルには, [1, 7, 8, 9]の 4つの音声強調手法
を用いた. [1]は双方向 LSTMネットワーク (BLSTM)

によって時間周波数マスクを推定する. [7]は多チャネ
ル非負値行列因子分解 (MNMF) と DNN を組み合わ
せてマスクを推定する. [8]では 2種類の LSTMネッ
トワークによる 2つの信号変換 (Dual-signal Transfor-

mation LSTM Network: DTLN)によって音声を強調
する. [9]は敵対性生成ネットワークを音声強調に用い
た手法 (Speech Enhancement Generative Adversarial

Network: SEGAN)である. アンサンブルの対象とし
て 4つの音声強調手法を用いたので, 全部で 11通りの
単純平均アンサンブルを行った.

評価実験を行う前に, 先述した加重平均アンサンブ
ルの重み決定アルゴリズムを用いて, 4つの手法から生
成したマスクに対する重みを推定した. 重み推定には,

84人の発話と 4種類の雑音から作成された合計 7138

個で構成される CHiME-3データセットの学習用模擬
録音を用いた. 各強調手法 (BLSTM, MNMF, DTLN,

SEGAN)から生成された目的音声と雑音の時間周波数
マスクに対する重み αX ,αN をそれぞれ示す.

αX = [0.22, 4.26× 10−6, 0.63, 0.15]T　
αN = [0.28, 0.40, 0.26, 0.06]T

BLSTMや DTLNに対する重みが大きいのは, LSTM

ネットワークによって正確にマスクを推定することが
できているためであると考察する. また, MNMFの雑
音のマスクに対する重みが大きいのは, 雑音のモデル化
が正確に行われているためだと考察する.

各手法によって強調した音声を STOI, PESQで評価
し, 平均を取ったものを Table 1に示す. いずれの指標
においても, BLSTMと DTLNの単純平均がアンサン
ブルをしていない場合を上回り, 全体で最も良い結果
となった. 加重平均アンサンブルは, 最も良いとはなら
なかったが, 最も良い組合せと同等の結果が得られた.

加重平均アンサンブルが最も良くならなかった理由と
して、理想マスクとの誤差の最小化が必ずしも, STOI

や PESQでの評価においては最適でなかったからだと
考察する.

4 おわりに
本稿では, 複数の時間周波数マスクから生成したア

ンサンブル時間周波数マスクを用いた音声強調手法を

Table 1 Results of STOI and PESQ evaluation of speech
enhanced by each method.

強調手法 STOI PESQ

強調なし 0.413 1.849

BLSTM 0.521 2.306

MNMF 0.481 2.060

DTLN 0.521 2.323

SEGAN 0.486 2.099

BLSTM/MNMF 0.519 2.273

BLSTM/DTLN 0.524 2.332

BLSTM/SEGAN 0.518 2.280

MNMF/DTLN 0.519 2.282

MNMF/SEGAN 0.486 2.084

DTLN/SEGAN 0.518 2.289

BLSTM/MNMF/DTLN 0.522 2.295

BLSTM/MNMF/SEGAN 0.517 2.262

BLSTM/DTLN/SEGAN 0.522 2.313

MNMF/DTLN/SEGAN 0.517 2.267

BLSTM/MNMF/DTLN/SEGAN 0.521 2.289

加重平均アンサンブル 0.522 2.294

提案した. 強調された音声の品質評価を行い, アンサン
ブルの有効性を示した. 加重平均アンサンブルで推定
した重みや設定した目的関数の妥当性の検証, 音声認識
を用いた評価を行うことが今後の課題である.
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