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1. はじめに
混合音から個別の音声を抽出する音声強調や音源分離
は，雑音や他の話者の音声が混入する遠隔音声認識のフ
ロントエンドとして不可欠である [1]．スマートスピーカ
に代表されるように，単一話者の遠隔音声認識は高い性
能を達成しているが，複数人が参加する会話の音声認識
は未だ多くの課題が残されている [2]．ホームパーティー
のような複数人の自由な会話を認識できれば，スマート
ホームや家庭用ロボットとの自然な対話や，人語を解す
る補聴器・拡張現実の実現が期待できる．
遠隔音声認識には，未知環境でも頑健に動作するフロ
ントエンドが不可欠である．例えば，混合複素角度中心
ガウスモデル (cACGMM) [3]などのブラインド音源音
源分離 (BSS) [1,3,4]は，観測信号のみから適応的に音声
を強調・分離できる．しかし従来のBSSの多くは，線形
の生成モデルに基づくため性能に限界があった．そこで，
非線形生成モデルに基づく深層フルランク空間相関分析
(Neural FCA) [5]が提案されている．この手法は，使用
環境の混合音を用いて非線形生成モデルを教師なし学習
し，混合音から音声を精緻に分離できる．Neural FCA

は，数値混合音による性能評価のみ報告されているが，
実収録音でも高い性能を発揮すると期待できる．
本研究では，Neural FCAに基づく遠隔音声認識のフ
ロントエンドについて報告する．従来のNeural FCAは，
混合音に含まれる音源数が既知と仮定しており，音源数
が常に変動する日常会話の認識には適さない．そこで，
他の手法で得た発話区間情報を生成モデルに導入し，音
源数の変動に対応した弱教師あり学習へ拡張する．提
案法は，ホームパーティでの会話を収録した CHiME-6

データセット [2]を用いて評価した．

2. 弱教師あり深層フルランク空間相関分析
Neural FCA [5]に発話区間変数を補足情報として導
入した弱教師あり学習について説明する．
2.1 問題設定
本手法では，ホームパーティのような N 人が会話し
ている状況で，以下の問題設定により音源分離を行う．

入力: M チャネル混合音 xft ∈ CM と話者 n = 1, . . . , N

の時間フレーム tでの発話有無 unt ∈ {0, 1}
出力: 話者 nの分離音 ŝnft ∈ C

ここで，f = 1, . . . , F および t = 1, . . . , T はそれぞれ，
周波数および時間インデックスを表す．
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図 1: 弱教師あり Neural FCAに基づくフロントエンド

2.2 生成モデル
提案法では，観測混合音 xftを以下のようにN +1個
の音源信号 snft ∈ Cの和で表す.

xft =
∑
n∈Nt

anfsnft (1)

ただし，Nt = {0} ∪ {n|unt = 1}は時間 tに存在する音
源の集合，anf ∈ CM は音源 nのステアリングベクトル
であり，n = 0は雑音を表す．音源信号のパワースペク
トル密度 (PSD) snft は，次式のように音源の特徴を表
す潜在ベクトル znt ∈ RD を用いて表現する．

snft ∼ NC (0, gθ,f (znt)) , zntd ∼ N (0, 1) (2)

ここで，gθ,f : RD → R+ は，znt から PSD を出力する
パラメータ θを持つ深層ニューラルネットワーク (DNN)

であり，次節の通り事前に収集した多チャネル混合音か
ら学習する．以上より，観測混合音 xftは，以下の多変
量複素ガウス分布に従う．

xft ∼ NC

(
0,
∑
n∈Nt

gθ,f (znt)Hnf

)
(3)

ただし，Hnf = anfa
H
nf ∈ SM×M

+ は音源 nの空間相関
行列 (SCM)である．本稿では，SCMをフルランクに緩
和し，anf の比較的小さな変動を許容する．
2.3 弱教師あり事前学習
本学習では，多チャネル混合音と発話区間から，対数

周辺尤度 log pθ(X|H,U)を最大にするよう音源モデル
gθ,f を弱教師あり学習する．この対数周辺尤度は直接計
算困難なので，以下の推論モデル qϕ(Z|X,U)を導入し
た変分償却推論 [6]を行う．
qϕ(Z|X,U) =

∏
n,t,d

NC
(
zntd | µϕ,ntd(C), σ2

ϕ,ntd(C)
)

(4)

ここで µϕ,ntd(C) ∈ Rと σ2
ϕ,ntd(C) ∈ R+ は，特徴量 C

を入力とするパラメータ ϕを持つ DNNの出力である．
特徴量CはXとUから計算されるが，詳細は 3.2節で
述べる．変分償却推論では，学習データに対する以下の
変分下限 Lを最大化するように，DNNのパラメータ θ
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と ϕ，SCM Hnf を一挙に最適化する．
L=Eqϕ [log pθ(X|Z,H,U)]−DKL[qϕ(Z|X,U)|p(Z)] (5)

この最大化により，パラメータ θ と SCM Hnf は
log pθ(X|H,U)を最大化するように，パラメータ ϕは，
DKL[qϕ(Z|X,U)|pθ(Z|X,H,U)]を最小化するように学
習される．各DNNのパラメータは変分自己符号化器 [6]

と同様に，誤差逆伝播法により最適化する．SCM Hnf

は，以下の更新則 [7]を繰り返して最適化する．

Hnf ←
1∑T

t=1 unt

∑
t∈{t|unt=1}

1

gθ,f (z∗nt)
X̂nft (6)

X̂nft=Ynft+Ynft(Y
−1
:ftxftx

H
ftY

−1
:ft −Y−1

:ft)Ynft (7)

ただし，Y:ft =
∑N

n=1 Ynft ∈ SM+ は，各音源ごとの
Ynft = gθ,f (z

∗
nt)Hnf ∈ S+の和であり，z∗nt ∼ qϕ(Z|X)

は潜在ベクトルのサンプルである．本稿では，θと ϕを
1回更新するごとにH を 5回更新する．
2.4 推論方法
学習したDNNを用いて，未知の混合音を分離できる．
具体的には，混合音Xに対して，zntd ← µϕ,ntd(C))を
初期値として， log pθ(X|H,U,Z)を最大にするよう znt
と Hnf を推定する [5]．分離音 ŝnft は，得られた PSD

gθ,f (znt) と SCM Hnf から，最小分散無歪 (MVDR)

ビームフォーマ を用いて得る．

3. 実験・評価
CHiME-6データセットで提供されている実収録音を
用いて提案法を評価した．
3.1 データセット
CHiME-6データセットでは，kitchen, dining, living

からなる室内で収録されたディナーパーティを認識する．
収録には，各パーティごとに 5または 6台の 4チャネル
マイクアレイ (Microsoft Kinect v2) が使用され，一つ
のエリアに少なくとも 2つのマイクアレイが設置されて
いる．各録音は 16 kHz で収録され，train, dev および
evalセットに分割されている．
3.2 実験設定
提案法である弱教師あり Neural FCAは，CHiME-6

Challengeのベースライン音声認識器 [2]を用いて単語
誤り率 (WER) を評価した．Neural FCA の DNN は，
文献 [5]を参考に構築した．推論モデルは 16層の 1次
元畳み込み層から，音源モデルは 3層の 1次元畳み込み
層からなる．推論モデルの入力は，基準マイクロホンと
他のマイクロホン間のチャネル間位相差，cACGMMの
分離マスクのいずれか 1つおよび混合音のスペクトログ
ラムを入力した．潜在変数Dの次元は 20とした．スペ
クトログラムは，窓長 1024サンプル，ホップ長 256サ
ンプルの短時間フーリエ変換で得た．音源モデルを精緻
に学習させるため，変分下限LのKalback-Leibler (KL)

項の重みを周期的に変動させる KLアニーリング [5]を
行った．また，計算機のメモリの制約上，各アレイの両
端のマイクから 8本をパワーの大きい順に選択して使用

表 1: CHiME-6での音声認識性能 (WER)

手法 dev eval

ベースライン (cACGMM) 51.8 51.3

弱教師あり Neural FCA

モノラル混合音+位相差 MWF 74.7 70.9

MVDR 55.3 52.6

モノラル混合音+分離マスク MWF 68.7 68.9

MVDR 51.5 51.3

した．提案法は，CHiME-6 Challengeのベースライン
システムであった，cACGMMに基づく枠組みと比較し
た．また，文献 [5]で用いられていた多チャネルWiener

フィルタ (MWF) による分離も比較した．
3.3 実験結果
表 1に音声認識性能をWERで示す．まず，推論モデル
の入力に cACGMMの分離マスクを用いたほうがチャネ
ル間位相差を用いる場合比べて性能が向上した．これは
実混合音のみからの学習は難しく，分離の補助情報を与
えた方が音源分離を学習しやすくなったためと考えられ
る．ビームフォーマには，MVDRを用いた場合がMWF

より高い性能を示した．これは，MVDRは線形時不変
フィルタのため，分離歪みが抑制され，性能向上につな
がったと考えられる．ベースラインである cACGMMと
の比較では，cACGMMの分離マスクを用いてMVDR

で分離した場合にdevセットでは 0.3 pt改善し，evalセッ
トでは同程度の性能となった．

4. おわりに
本稿では，Neural FCA の弱教師あり学習に基づく，

遠隔音声認識のフロントエンドを開発した．推論モデル
の入力に cACGMMの分離マスクを用いた場合に，チャ
ネル間位相差と比較して性能が向上することを確認した．
今後は，学習の安定化により認識性能の向上を目指すと
ともに，より高性能な認識器での評価を行う．
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