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1 はじめに
近年，動画投稿サイトや SNSの流行により動画をイ
ンターネット上に投稿することも珍しくなくなったが，
その際に注意しなければならないのは著作権の問題で
ある．例えば，街中や店内で撮影した動画の中で著作
権のある音楽が流れており，権利者の許可なくその動
画を投稿した場合，それは著作権侵害に当たる．その
ため，音楽の使用許可が得られない場合にはその動画
に何らかの処理を施してから投稿する必要がある．し
かし，背景に流れる音楽を除去し，その他の音を残し
たい場合，現在の動画編集ソフト等の機能でそれを行
うことは困難なのが現状である．本稿では以降，人が
話している声を「発話」，発話や音楽，車の走行音や動
物の鳴き声などと言った音全般を「音声」と呼ぶこと
とする．
本稿の目的は，車の走行音や人々の会話，音楽などの
様々な音が混ざった音声から音楽のみを除去すること
である．例えば，音声強調を用いることで背景雑音を
除去することが可能であり，55種類の歪みを考慮した
深層学習による音声強調の研究 [1]では高い精度を出し
ている．しかし，本稿では音声強調に伴った音楽の除
去ではなく，音楽のみの除去を目的としている．その
ために，モノラル信号の発話と音楽の混合音から深層
学習を用いて音楽のみを低減する予備実験を行なった．

2 関連研究
モノラル信号の発話と音楽の混合音に対する音楽低
減に関連する研究として，複素NMFDの原理に基づい
た発話と音楽の分離の研究 [2]がある．発話と音楽のス
ペクトログラムのパターンの違いを学習させることで
発話を抽出するマスクを作成し，混合音から発話の抽
出を行う研究である．また，この研究では音楽の抽出
についても同様に行なっており，複素NMFDの原理に
基づく抽出は発話・音楽の両者に有効であることが確
認されたことから，背景音楽抑圧への応用が期待され
ている．

3 使用データ
発話データには公開データセット LibriSpeech[3]の

train-clean-100を使用した．このデータセットは男女

251人による無言の時間を含む英文の朗読 100時間分を
モノラルチャンネル，サンプリング周波数 16kHzで収
録したデータセットである．音楽データには公開デー
タセット Free Music Archive[4] の Medium サイズを
使用した．このデータセットは 16 ジャンルの音楽を
1曲あたり 30秒，2チャンネル，サンプリング周波数
41kHzで収録したボーカルを含む音楽が含まれている
データセットで，本稿ではサンプリング周波数 16kHz，
チャンネル数 1に変換したものを使用した．

4 手法
本稿では深層学習を用いることで音楽の除去を行なっ
た．発話と音楽を任意の SN比で混合した後に学習器
に入力し，音楽成分が消えるように学習器のパラメー
タを更新することによって学習・音楽除去を行なった．
学習データの複雑度を下げるため，音楽データには
ジャンルをHip-Hop，Popの 2種類に絞り込んだ計 2700

曲を使用した．また，音楽に混合する発話の組み合わ
せはランダムとしている．学習する際は音楽を混合さ
せない発話のみのデータも学習データに含ませており，
混合する際は音楽を雑音と見立てて SN比 5デシベル
で発話と混合して学習器に入力した．ネットワーク構
造には Conv-TasNet[5] を使用した．Conv-TasNet は
時間領域による音声分離の手法であり，混合音をエン
コーダによって写像し，写像した信号からマスクを推
定しマスキング，デコーダで時間波形に変換すること
で混合音を分離する手法である．パラメータの更新は
学習器の出力と混合する前の発話との RMSE が小さ
くなるように学習率 0.0001で行い，オプティマイザー
には Adamを使用した．本稿ではサンプル長の違いに
よる精度を比較するため，学習器へ入力する混合音の
サンプル長を 50ms，100ms，250ms，500ms，750ms，
1000msに変え，それぞれ 20エポック学習させた．

5 結果
学習を終えた後，混合する際の SN比を変化させて
推論したときのRMSEを，それぞれのサンプル長につ
いて比較したものを以下の図 1に示す．また，テスト
データに用いた音楽データにはボーカルが含まれてお
り，発話データには学習データに用いた人物と同じ人
物による発話を含んでいる．

Copyright     2023 Information Processing Society of Japan.
All Rights Reserved.2-555

6T-03

情報処理学会第85回全国大会



図 1: サンプル長ごとの RMSEの比較

サンプル長 1000msで学習させた学習器で推論した
ときの入力の混合音，出力の推論結果，目的信号であ
る混合前の発話のスペクトログラムをそれぞれ図 2，3，
4に示す．

図 2: 音楽除去前のスペクトログラム

図 3: 音楽除去後のスペクトログラム

図 4: 混合前の発話のスペクトログラム

6 考察
図 1より，サンプル長が長い方が精度が良い傾向に
あることがわかる．このことから，学習する際にはサ
ンプル長が長い方が音楽の特徴を捉えることができる
のではないかと考えられる．また，図 2と図 3，図 4を
比べると，音楽除去後のスペクトログラムは音楽除去

前に比べて発話のスペクトログラムに似ていることか
ら，音楽が低減されていることがわかる．また，著者が
図 3の音声の試聴を行なったところ，ボーカルを含む
音楽全体が低減されているが，ボーカルの残る箇所が
しばしば確認された．また，全体的に音楽は低減され
ているものの，音楽ではなく発話の特徴を学習してい
る可能性があるため，音楽の特徴を学習しているかど
うかを確かめることが今後の課題である．本稿では使
用する音楽データのジャンルを絞っているため，ジャ
ンルやデータ数を増やして学習を行うことでさらに精
度が向上するのではないかと考えられる．

7 まとめ
本研究では，様々な音が混ざった音声から音楽のみ
を除去することを目標とし，発話と音楽の混合音から深
層学習を用いることで音楽を除去するシミュレーショ
ン実験を行なった．その結果，学習に用いるデータの
サンプル長は，50msから 1000msの範囲では長い方が
精度が良くなる傾向にあることが確認された．また，試
聴を行ったところ，音楽の低減は確認されたものの完全
な除去までには至らなかった．今後の課題として，発
話ではなく音楽を学習しているかの検証が挙げられる．
また，使用する音楽データのジャンル，音楽・発話の
データ数を増やしての学習を行なっていきたい．
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