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1 はじめに
本研究では，複数のマイクロホンを用いた音声強調の
高精度化を目指している．音声強調は雑音を含む入力信
号から目的の音声信号を抽出する技術であり，耐雑音性
を備えた音声認識には必要不可欠な技術である．一般的
には，周囲の環境音や非目的話者の音声が雑音信号とな
る．本稿では，複数話者の音声が混合した信号を音声強
調の対象とする．
深層学習に基づく時間周波数マスク推定とビーム
フォーマを組み合わせた手法が音声強調技術として有望
である [1]．この手法では，入力信号から抽出した特徴
量に基づき雑音成分を抑圧するマスクが推定される．マ
スクを予測するモデルは，事前に教師あり学習で構築さ
れる．マスクの推定精度は音声強調の性能を左右するた
め，予測に用いる特徴量の設計が問題となる．
本研究では，空間情報を用いることで，雑音成分抑圧
のためのマスクの推定を高精度化する．空間情報とし
て，方向毎の音の到来可能性を表す空間スペクトルを用
いる．これを従来用いられてきたパワースペクトルに基
づく特徴量に加えて用い，マスクを高性能に推定する．
本稿では，空間スペクトルを始めとする特徴量を有効に
活用するため，画像のセグメンテーションタスクで提案
された U-Net [2]を用いて，空間スペクトルの有効性を
検証する．

2 時間周波数マスクに基づくビームフォーマ
音声強調はビームフォーマで行う．ビームフォーマの
フィルタ推定では，雑音の情報を用いる必要がある．雑
音成分を抽出するために時間周波数マスクを用いる．
2.1 ビームフォーマ
音源が移動しない場合，時間周波数領域において，フ
レーム 𝑡，周波数ビン 𝑓 における 𝑀 チャネルのマイク観
測信号 𝒛 𝑓 𝑡 = [𝑧1, 𝑓 𝑡 , · · · , 𝑧𝑀, 𝑓 𝑡 ]T は次式で表現される．

𝒛 𝑓 𝑡 = 𝒂 𝑓 𝑠 𝑓 𝑡 + 𝒏 𝑓 𝑡 (1)

ここで，𝑠 𝑓 𝑡 は目的信号を表し，𝒏 𝑓 𝑡 = [𝑛1, 𝑓 𝑡 , · · · , 𝑛𝑀, 𝑓 𝑡 ]T

は雑音信号を表す．また，𝒂 𝑓 = [𝑎1, 𝑓 , · · · , 𝑎𝑀, 𝑓 ]T はス
テアリングベクトルと呼ばれる，伝達関数を表すベクト
ルである．

ML (Maximum Likelihood)ビームフォーマは，雑音源
による空間相関行列 𝑲 = 𝐸 [𝒏 𝑓 𝑡𝒏

H
𝑓 𝑡 ] を用いて雑音源の方

向に対して死角を形成することで，目的音方向の音を強
調する．このビームフォーマの出力 𝑠̂ 𝑓 𝑡 は，重み 𝒘ML 𝑓

を用いて次式で計算される．

𝑠̂ 𝑓 𝑡 = 𝒘H
ML 𝑓 𝒛 𝑓 𝑡 , 𝒘ML 𝑓 =

𝑲−1𝒂 𝑓

𝒂H
𝑓 𝑲

−1𝒂 𝑓

(2)
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図 1: U-Netの構造とパラメータ設定

ここで，{·}H は複素共役転置を表す記号である．
雑音信号 𝒏 𝑓 𝑡 を直接得ることはできないため，実際に

は観測信号から推定した雑音信号 𝒏̂ 𝑓 𝑡 を空間相関行列の
計算に用いる．この雑音信号の推定には，深層学習モデ
ルで予測された時間周波数マスク 𝜆𝑙, 𝑓 𝑡 を用いる．𝑙 はマ
イクロホンのチャネルに対応する番号である．このマス
クは，スペクトル 𝑧𝑙, 𝑓 𝑡 の成分が雑音である確率を表し，
雑音成分の可能性が高い場合は 1に近い値を取る．雑音
信号は要素毎にマスクを乗ずることで推定される．

𝒏̂ 𝑓 𝑡 = [𝜆1, 𝑓 𝑡 𝑧𝑀, 𝑓 𝑡 , · · · , 𝜆𝑀, 𝑓 𝑡 𝑧𝑀, 𝑓 𝑡 ]T (3)

2.2 U-Netを用いた時間周波数マスク推定
時間周波数マスクを予測するモデルは予め教師あり学
習で構築される．モデルの学習には，入力信号と教師信
号のペアが必要となる．教師信号となるマスクとして，
IRM (Ideal Ratio Mask)[3]を与える．目的信号 𝑠 𝑓 𝑡 と雑音
信号 𝑛𝑙, 𝑓 𝑡 を用いて，IRM 𝜆𝑙, 𝑓 𝑡 は次のように表される．

𝜆𝑙, 𝑓 𝑡 =

( |𝑠 𝑓 𝑡 |2

|𝑠 𝑓 𝑡 |2 + |𝑛𝑙, 𝑓 𝑡 |2

)
(4)

U-Net は，観測信号のパワースペクトル |𝑧𝑙, 𝑓 𝑡 | を二
次元画像と見なすことで，音声抽出タスクにおいても
高い分離性能を発揮している [4]．図 1に [4]に基づく
U-Netの構造を示す．図の数字は，各層におけるチャネ
ルと二次元データのサイズを表している．基本的には，
Encoder層と Decoder層を組み合わせた U型の畳み込み
ネットワークで構成される．Encoder層では，チャネル
数を 2倍にしつつ，サイズを 1

2 にする convolutionを行
う．Decoder 層では，Encoder 層における同じサイズの
情報を concatenateすることで活用し，チャネル数を 1

2
にしつつ，サイズを 2倍にする deconvolutionを行う．出
力層では，活性化関数に sigmoid関数を用いる．

3 提案手法
本研究では，目的となる音源の到来方向は既知である
と仮定する．これは，抽出すべき音声とその他の音声を
区別するためである．また，音源は移動しないとする．
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3.1 目的音方向および音源方向特徴量
音声信号における空間スペクトルとは，音源の属性
と音の到来方向との関係を表した値である．到来方
向 𝜃，音源数を 𝑁 とした場合の MUSIC (MUltiple Signal
Classification)法による空間スペクトルを 𝑃𝜃, 𝑓 で表す．

𝑃𝜃, 𝑓 = ∥𝒂𝜃, 𝑓 ∥2/
𝑀∑

𝑖=𝑁+1

���𝒂H
𝜃, 𝑓 𝒆𝑖

���2 (5)

ここで，𝒂𝜃, 𝑓 は方向 𝜃 におけるステアリングベクトル
を表す．また，𝒆𝑖 は，空間相関行列 𝑹 = 𝐸 [𝒛 𝑓 𝑡 𝒛H

𝑓 𝑡 ] の 𝑖

番目に大きい固有値に対応する固有ベクトルを表す．
空間スペクトルを基に，目的音の到来方向を基準と
した音源方向特徴量を算出する．マイクロホンの位置
を基にした絶対的な方向情報を用いた場合には，目的
音方向と雑音方向の区別がつかないためである．ま
ず，ある設定した長さのフレーム毎に空間スペクト
ルを算出し，その間の値を一定とした 𝑃𝜃, 𝑓 𝑡 を計算す
る．次に，𝜃 は，目的音の到来方向 𝛼 から時計回りに
ある角度 𝜙ずつ，2𝜋 分を設定する．音源方向特徴量を
𝑷 𝑓 𝑡 = [𝑃𝛼, 𝑓 𝑡 , 𝑃𝛼+𝜙, 𝑓 𝑡 , 𝑃𝛼+2𝜙, 𝑓 𝑡 , · · · , 𝑃𝛼+2𝜋, 𝑓 𝑡 ]T と表す．
3.2 学習モデルへの反映
観測信号のパワースペクトル |𝒛 𝑓 𝑡 | や 𝑷 𝑓 𝑡 といった，
時間周波数上の情報をチャネルの軸方向に concatenate
してまとめ，U-Net のチャネル部分に拡張して入力す
る．各層では 2次元の畳込み演算が行われ，各入力と各
出力のチャネル毎に別の重みフィルタが用意される．こ
れにより，チャネル間での関係性を考慮した学習を行う
ことが見込まれ，結果として特徴量間の情報を有効に活
用されることが期待できる．

4 評価実験
4.1 実験設定
目的音と雑音のベースとなるモノラル音声は，J-NAS

(Japanese Newspaper Article Speech) の新聞記事読み上げ
コーパスを使用した．サンプリング周波数は 16,000[Hz]
である．男女 10 人ずつ，それぞれ 100 発話を用いて，
SNR (Signal-to-Noise Ratio)を 10～30[dB]でランダムに設
定し，無響室環境で 8chのマイクロホンによって収録さ
れた方向解像度が 1◦ のインパルス応答を用いて，最低
でも 20◦ 異なるランダムな到来方向で，2000の混合音
を合成した．そのうち，80%を学習用データとし，10%
ずつ検証用データとテスト用データに割り当てた．
混合音毎にパワースペクトル，空間スペクトルを算出
し，対数を取った上で最小値 0，最大値 1に正規化する．
空間スペクトルの方向解像度は 20◦ とし，120フレーム
毎に算出した．また，パワースペクトルでは失われて
いる位相情報を加えるため，IPD (Intermicrophone Phase
Difference) を算出し，同じく正規化を行う．パワース
ペクトルに対し，空間スペクトルと IPD をそれぞれ
concatenateするか否かを組み合わせたものを入力特徴量
とする．ネットワークには，1フレームをシフトさせな
がら，128フレームずつを切り出して入力する．短時間
周波数変換のパラメータには，フレーム幅 512[pt]，シフ
ト幅 128[pt]，窓関数にハミング窓を使用した．

U-Netのパラメータは図 1のように設定した．学習に
おけるミニバッチサイズは 128，誤差関数には L1ノル

表 1: 実験結果
特徴量 SDR[dB] マスク

空間スペクトル IPD 測定値 改善量 RMSE
✓ ✓ 8.46 2.85 0.242
✓ 8.44 2.83 0.232

✓ 8.40 2.79 0.250
8.32 2.71 0.239

ムを使用した．Adam optimizerを用いて学習を行い，そ
のパラメータは推奨値を用いた [5]．epoch数は 150とし
た．検証用データで誤差関数値が最小となったパラメー
タセットを性能評価に用いた．
ビームフォーマの出力音声信号と推定したマスクの評
価を行う．前者は，信号の歪みの大きさを評価する尺度
の SDR (Signal-to-Distortion Ratio)，後者は，IRMとの誤
差を評価する RMSE (Root Mean Square Error)を用いる．
SDRは混合音毎に次式で表される．

𝑆𝐷𝑅 = 10 log10
©­«
∑
𝑓 𝑡

|𝑠 𝑓 𝑡 |2/
∑
𝑓 𝑡

{
|𝑠 𝑓 𝑡 | − 𝑐 | 𝑠̂ 𝑓 𝑡 |

}2ª®¬ (6)

𝑐 =
√∑

𝑓 𝑡

|𝑠 𝑓 𝑡 |2/
∑
𝑓 𝑡

| 𝑠̂ 𝑓 𝑡 |2 (7)

4.2 実験結果
実験結果を表 1に示す．改善量は，混合信号に対する

SDRと音声強調後の SDRとの差を表している．それぞ
れの値は各混合音における値の平均値を示している．
マスク推定性能 (RMSE)は，空間スペクトルを加えた
場合が最も良い結果となった．空間スペクトルと IPD
を加えた場合と IPDを加えた場合，空間スペクトルを加
えた場合とパワースペクトル単体とした場合をそれぞれ
比較すると，前者では 0.008，後者では 0.007改善した．
音声強調性能 (SDR)は，空間スペクトルと IPDの両方
を加えた場合が最も良い結果となった．空間スペクトル
と IPDを加えた場合と IPDを加えた場合，空間スペク
トルを加えた場合とパワースペクトル単体とした場合を
それぞれ比較すると，前者では 0.06，後者では 0.12改善
した．

5 おわりに
時間周波数マスク推定に基づくビームフォーマについ
て，空間スペクトルの有無による性能差を評価した．今
後は，残響を含むような実環境に近い音声に対する空間
スペクトルの有効性の検証を行う．
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