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(a)モデル全体の構造 (b)マスク推定器内部の繰り返し構造
図 1: 動画内の人物と背景の特定人物の音声を同時に抽出するニューラルネットワーク

1. はじめに
本稿では，ノイズ環境で人が話している動画から，計
算機によってその話者の音声と動画外の特定人物の音声
を同時に抽出する問題を扱う．動画内の口の動きを補助
に，同期する動画内話者の音声を抽出するタスクを audio-
visual speech enhancement (AV-SE) [1]という．口の動き
はノイズに影響されないため，AV-SEは様々なノイズに
頑健な音声の抽出を可能にする．AV-SEの応用先は，補
聴器や音声認識システムの前処理など多岐にわたる．
近年，深層学習を用いたAV-SEは高い推定精度を誇っ
ている．AV-SEにおける多くの先行研究は，動画外の音
を一様に抑制することを目的としてきた．しかし，補聴
器を筆頭に実応用の場面では，動画外の音でも透過すべ
き特定人物の声が存在しうる．例えばユーザが子供の場
合，家族や学校の先生の声は，ユーザの視線が発話者の
顔を捉えていなくとも聞こえることが望ましい．また，
駅の構内アナウンスは，安全上あらゆるユーザにとって
抑制されるべきでない．このような状況への対処には，
動画内の人物の音声（son）に加え，声の特徴を事前に
与えられている動画外の特定人物の音声（soff）も同時
に抽出できる AV-SEの手法が必要となる．
この問題設定に取り組む第一のアプローチとして，son
と soff を独立に抽出した後，再合成する手法が考えられ
る．具体的には，son は AV-SEを用いて，soff は事前に
収録した話者の音声（登録音声）から得られる声の特徴
を補助に，その話者の声を抽出する手法 [4]を用いて抽
出する．しかし，このアプローチでは，個々の推定で入
り込んだノイズやアーティファクトが蓄積し，推定精度
が悪化してしまう．さらに，ノイズの混ざった同一の入
力音声から個々の出力音声までのネットワーク（音声強
調モデル）を別個に用意するため，その冗長性によりモ
デルサイズも増加してしまう．第二に別アプローチとし
て，人間の声以外の音の抑制 [2]や，事前に収録した音
と同種類の音の抑制 [3]を行うノイズ抑制手法の適用も
考えられる．しかしながら，ノイズには人間の声を含む
あらゆる音が想定されるため，抑制対象に関する事前情
報を与えるアプローチでは，事実上解決不能である．
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本研究では，単一の音声強調モデルで出力混合音声を
直接推定する枠組みを提案する．加えて，soff に対する
時変注意機構と，son または soff を遮断する新たな学習
方法により，さらなる推定精度向上を図る．評価実験を
通じて，波形推定精度とモデルの軽量さの観点で本手法
の有用性を確認する．
2. 提案手法
2.1 問題設定
本稿では，(1)ノイズ環境下の動画に対して，動画内
の人物と背景の特定人物の音声の同時抽出を実現し，(2)
我々の直接推定アプローチが，二つの音声強調の出力の
再合成を行うアプローチに対して，推定精度とモデルの
軽量さの観点で優れていることを確認する．ベースライ
ン手法として，sonを既存のAV-SEモデル [1]で抽出し，
soff を既存の話者抽出モデル [4]で抽出した後，再合成
を行うアプローチを採用する．これに対し提案手法では，
動画から抽出した sonの話者の口の動きと，登録音声か
ら抽出した soff の話者の声の特徴によって，一つの音声
強調モデル [5]を同時に条件付ける．
2.2 提案手法
提案手法は五つの部分で構成される（図 1）．まず，
入力音声エンコーダが入力音声を埋め込み表現 X in

0 =

{xin
0 (1), . . . ,xin

0 (T )} ∈ RT×Din に変換する．ただし T
は時間，Dinは特徴量次元数である．並行して，視覚情
報エンコーダが sonの話者の口の部分の動画から，口の
動きを表す埋め込み表現 Xv = {xv(1), . . . ,xv(T )} ∈
RT×Daux を抽出 [1] し，声紋エンコーダが登録音声か
ら，soff の話者の声の特徴を表す時不変の埋め込み表現
xa ∈ RDaux を抽出 [4]する．ただしDauxは特徴量次元
数である．これらをもとに，Xv，xaによって条件付け
られたマスク推定器が，X in

0 からそれ自身に適用するマ
スクX in

R ∈ R+
0

T×Din

の推定を行う．具体的には，音声
強調モデル [5]に基づき，連続したR(= 4)個の temporal
convolutional network (TCN)が段階的にマスクを推定す
る．r番目の TCNは，各時刻でXvと xaの和をとるこ
とで得たXav

r = {xav
r (1), . . . ,xav

r (T )} ∈ RT×Daux（マ
ルチモーダル補助情報）とX in

r−1を結合した特徴量を入
力として，X in

r = {xin
r (1), . . . ,xin

r (T )} ∈ RT×Din を出
力し，次の TCNへ送る．最後に，音声デコーダがX in

R
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とX in
0 の要素積であるマスク適用後の入力音声の埋め込

み表現Y = {y(1), . . . ,y(T )} ∈ RT×Din から，son+soff
の推定波形の復元を行う．学習時の損失関数には次式で
計算される SNRロス Lsep を用いる．

Lsep = −10 log10
∥s∥2

∥ŝ− s∥2
(1)

なお，sと ŝはそれぞれ正解波形と推定波形である．
この枠組みに加え，本研究ではさらなる性能向上のた
め，二つの機構を導入する．一つは，soff に対する時変
注意機構（attention mechanism, AM）である．soff が存
在しない時間に不要となる xa をXv と同時に参照する
ことは，sonのみの抽出を妨げる可能性がある．本研究で
は，音声検出機構 [4]により，各時刻 t (t = 1, . . . , T )に
おいて xin

r−1(t)と xaから soff の存在の信頼の度合 ar(t)
を推定する．ar(t)が xaの参照の度合となるように，各
時刻におけるマルチモーダル補助情報を次式で計算する．

xav
r (t) = xv(t) + ar(t)x

a (2)

AMの適用時は，以下の損失関数 Ltotal を用いる．
Ltotal = Lsep + Latt (3)

ただし，Lattは ar(t)と soff の有無（存在する時間は 1，
しなければ 0）との間のクロスエントロピーである．
もう一つは，新たな学習方法（muting strategy，MS）
である．提案モデルでは，二つの補助情報を同時に参照
して sonと soff の混合音を出力する．ここで，各音声と
補助情報の対応関係は陽に取り扱われないため，正確な
波形の推定に必要な補助情報の抽出方法を明示的に学習
する余地がある．本研究では，訓練時に sonか soffを一定
確率で消すことで，モデルに片方の音声のみを抽出させ
る．これにより，モデルに正しい対応関係の学習を促す．
3. 評価実験
3.1 実験条件
son，soff，ノイズのために，VoxCeleb2 [6] の動画付
き音声，WSJ0 [7]の音声，AudioSet [8]の音を用いた．
AudioSetのノイズは人間の声，音楽，生活音のような幅
広い種類の環境音である．訓練と検証にはVoxCeleb2の
800人の 25,000個の音声，WSJ0の 101人の 12,776個の
音声，AudioSetの 18,870個の音を用い，各々のデータの
80%を訓練に，20%を検証に用いた．評価にはVoxCeleb2
の 118人の 3,000個の音声，WSJ0の 18人の 1,857個の
音声，AudioSetの 3,000個の音を用いた．ただし，評価
用集合の音声の人物は訓練と検証用集合には存在しない．
ランダムな組み合わせで son に soff とノイズを −2.5dB
から 2.5 dBのランダムな SNRで混合することで，訓練，
検証，評価のためにそれぞれ 20,000，5,000，3,000個の
4秒間の動画付き入力音声を作成した．音声のサンプリ
ング周波数は 16kHz，動画のフレームレートは 25fpsで
ある．混合に際し，soff は訓練と検証時は 2から 4秒，
評価時は 0から 4秒のランダムな長さで入力音声のラン
ダムな時間位置に配置した．登録音声は soff と同じ話者
の異なる音声を用いた．
ノイズに様々な音を想定するため，環境音ノイズ下で
の実験 (A)に加え，VoxCeleb2またはWSJ0の son，soff
と異なる話者の音声をノイズとして用いた実験 (B)も行っ
た．提案手法の波形推定精度をベースライン手法と比較
評価し，評価尺度には，音声内のノイズの小ささを表す
SI-SDRの推定前後での変化量 SI-SDRiを用いた．

表 1: ベースライン手法と提案手法との比較

手法 SI-SDRi (dB) ↑
#Params ↓実験 (A) 実験 (B)

ベースライン 7.35 7.46 29.8M
提案 8.06 8.73 25.1M

表 2: 二種類の提案機構の効果検証
手法 AM MS SI-SDRi (dB) ↑ #Params ↓

ベースライン - - 7.35 29.8M

提案
- - 7.56 25.1M
- ✓ 7.67 25.1M
✓ - 7.77 25.1M
✓ ✓ 8.06 25.1M

3.2 実験結果
提案手法はベースライン手法と比較して，16%少ないモ
デルパラメータ数でより高い推定精度を実現した（表 1）．
実験 (A)の環境音ノイズだけでなく，実験 (B)の音声ノ
イズ下でも，提案手法は推定精度の観点で有効である．
これは，提案手法がさまざまなノイズ環境に適用できる
ことと，視覚情報と事前情報を参照して所望の音声を選
択的に抽出できることを示している．表 2に示した時変
注意機構と新たな学習方法の両方がない場合の実験結果
から，直接推定の枠組み自体の推定精度における有効性
が確認できる．また，表 2の実験結果は二つの機構が精
度向上に貢献することも示している．提案モデルは軽量
であるが，これは音声強調モデルが一つのみ存在し，冗
長性が削られたためである．時変注意機構は一つの線形
層で実現可能であり，新たな学習方法はパラメータ数を
増加させないため，モデルの軽量さを保つことができる．
4. おわりに
本稿では，動画内話者の音声強調における特定背景音

声の透過の手法を提案した．評価実験の結果，ベースラ
イン手法と比較して，動画内の音声と背景の特定人物の
音声の混合音の抽出精度とモデルの軽量さの観点で，提
案手法の有効性が確認された．今後は，透過する特定の
背景の音をサイレンや警笛のような人間の声以外の音へ
拡張することを目指す．また，透過する背景の音が複数種
類存在する場合に対応可能な枠組みへの拡張も目指す．
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