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1. はじめに 
 
 音声認識技術の発展により, ロボットやデバイスが, 人か

らの音声による指示や要望を, 正確に認識することができ

るようになった. このように, 音声を主体とするコミュニケ

ーション手段の利用やサービス環境が発展している. 中で

も, 家庭空間において, Apple 社の Siri や Amazon 社の Alexa, 
Google 社の Google アシスタントといった音声アシスタン

トデバイスが普及している. こういった背景から, 人から人

への指示と同様に，人が発した音声から指示を推測可能に

なったことが大きな要因である. 現状の音声認識技術は, 図
1 (a)のように主音声のみが容易に取得できる理想的な環境

に近い場合, 人の音声による指示・命令の音声認識率は

99%を超えている[1]. しかしながら, 図 1 (b)のように主音声

以外の音も聞こえ, 尚且つ事前情報のない家庭環境等にお

いての音声認識率はその限りではない. このため, 複数の音

が混ざり合った音声信号から, 主音声を抽出する需要が高

まっている. 図 1(b)のような環境は, 家庭環境に多く見られ

る.  
実際に複数の音が混ざり合う環境での音声認識を想定し

た実例として, 本研究室が出場している RoboCup@home[2] 
という大会が存在する. この大会では, 家庭環境を模した部

屋が競技会場として用いられ, 「音声での指示を正しく実

行できるか」というタスクをロボット判断して行われる. 
2018 年の本大会において, 研究室でのロボットの動作確認

の際には認識することのできた命令文が, 実際の大会会場

では認識できなかったという事例が発生した. これは, 音声

認識ソフトの問題ではなく, 主音声と雑音成分が混ざり合

ってしまったことが原因である. この事例のような場合に

おいて, 音源分離という手法が用いられる.  
図 1(b) のような環境に対する音源分離手法として, 広く

用いられているのが独立成分分析（Independent Component 
Analysis, ICA）[3] である. これは, 図 2(a)のように, 音源数 
N < マイク数 M の場合, 高い分離性能が示されている. しか

し図 2(b)のような, N > M の場合においては ICA の適用が

困難になる. これに対し, 音源数に依存しない音源分離手法

と し て 非 負 値 行 列 因 数 分 解 （ Non-negative Matrix 
Factorization, NMF）[4] がある. NMF は非負の値の特徴を持

つ集合に分化させることができる手法である. この手法は

単純な音の集合を容易に分離することができるが, 人の声

が混ざり合ったデータに対しての分離能力は不十分である. 
分離性能を向上させるためには, NMF で分離した音がどの

人の声に該当するのかを分類する必要がある.  
そこで本研究では, 単一マイクで収音した複数の人の声

が混ざり合ったデータの中から, 主音声を抽出するために,  
 

図１: 理想環境と実環境の違い 

図 2: マイクの個数と音源数による ICA の可否 
 
 

NMF とクラスタリング手法を用い音源分離の実験を行い, 
雑音環境下での音声認識率向上を目的とする. 本稿では, 入
力データから主音声を分離、推定するシステム概要とその

手法について述べ, 検証実験の評価を行う.  
 

2. 関連研究と研究目的 
 

2.1 関連研究 

音源分離の中でも, ブラインド音源分離[5]は, 事前情報を

必要としない音源分離できるため需要が高く, 教師なしの

音源分離手法では 1 章で述べた ICA が代表的である.  
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図 3: MNMF の処理 
 
 

また, 澤田ら[6]が提案した多チャネル NMF（Multi_channel 
NMF, MNMF）手法では, 図 3 のような流れで処理を行い, 
ICA よりも少ないマイクでの音源分離を実現し, NMF より

も高精度な音源分離を実現している. しかしながら, これら

の手法は, 複数のマイクが必要となることや, 計算コストが

高いという課題も存在している. さらに, NMF を拡張した

手法のなかで, 関ら[7] が提案した半教師あり NMF（Semi-
Supervised NMF, SSNMF）では, 図 4 のような流れで処理を

行い, 単一マイクの情報不足に対し, 種音源を事前録音し, 
その基底部分を教師として分離を行っている. この手法で

は, 複数個のマイクを用いる手法と比べ, 分離性能はやや劣

るが, NMF のみでの分離性能をはるかに上回る結果となっ

た. しかし, 適応分野が楽器の音にとどまっており, 人間の

音声のような複雑な音への適用の場合の精度が不明瞭であ

る.  

2.2 研究課題 

本研究では, 単一マイクから得られる情報のみを用いつ

つ, 情報不足を解決し, 複数のマイクを用いる手法と同等程

度の分離精度を実現することが最も重要な課題となる. 関
連研究[6]では, 複数のマイクを用いた手法であったが, 計算

コストが高くなるという課題があり, リアルタイムなコミ

ュニケーションが難しくなってしまう.  
そこで, 話者の音声をあらかじめ録音し, そのデータを元

に NMF を行う関連研究[7]の SSNMF を人間の音声に応用

行う. しかし, 現状の SSNMF の研究では, 複数の楽器の混ざ

り合った音源を, 楽器ごとに分離していく手法であり, 人の

音声のように複雑な音源への適用は未実装である. 楽器と

人の音声では分離する難易度が異なる. 人間の音声は楽器

の音とは違い, 話す人によって音声の周波数の変化幅が異

なり, 一音の発音であっても, 単純な 1 つの周波数ではなく, 
複数の周波数を含有している複雑な音である. そのため, ど
の音が主音声の音声要素なのかが不明であるという問題が

ある.  
この問題に対して, SSNMF の適用後に, どの音がどの人

の音声要素なのかを, クラスタリングすることで, 複雑な人

間の音声にも, SSNMF を適用できることが期待できる. ま
た, SSNMF のみの処理では雑音成分として主音声要素が処

理されてしまうが,  クラスタリングすることにより, 主音声

要素が雑音成分として処理されることを防ぐため, 音源分

離の精度の向上が見込まれる.  
  

図 4: SSNMF の処理 
 

 
図 5: 本手法の処理の流れ 

 

3. 提案手法 
 
本研究では, 関連研究[7] の音源分離手法に, k-means 法

によるクラスタリングを導入し, 環境に依存しない音声認

識のための音源分離手法を提案する. 本手法の処理の流れ

は図 5 に示すように, 混合音声に対して SSNMF を適用する. 
その際に使用する教師は, 事前に録音した教師音声の基底

情報を採用する. その後, クラスタリングにより, 分離精度

をさらに高める. 本手法の処理を以下にそれぞれ説明する.  

3.1 教師データの選定 

 まず, SSNMF に必要な教師データの選定について説明す

る. SSNMF では精度向上のために話者の音声を事前に録音

する. この時の音声情報の過不足により, その後の分離精度

が変化する. そのため, 話者の音声の特徴をなるべく網羅し

た音声を録音する必要がある. そこで, 今回は教師データを

複数個用意し, どの教師データによってどの程度, 分離結果

に差が生じるのかを確認する.  
 

 
 

FIT2021（第 20 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2021 by
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers and
Information Processing Society of Japan All rights reserved.

 252

第2分冊



表 1: 命令文の例 

 
表 2: 混合する組合わせ 

 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

3.2 SSNMFを用いた音源分離 

 本手法の処理の流れを図 5 に示す. 教師となる音声デー

タに対し, NMF を適用する. 本研究では, NMF によって出力

された基底行列と活性化行列のうち, 基底行列を教師とす

る. 一般的な NMF では, 入力となる音声の混ざり合った音

声信号 𝑌, 基底行列 𝐻, 活性化行列 𝑈 を用いて(1)式が成り立

つ.  
 

𝑌	 ≈ 	𝐻	 ∙ 	𝑈 (1) 
 

(1) 式に対し, SSNMF では, 音声の混ざり合った音声デ

ータの中で, 主音声の基底情報は既知情報として扱う. 既

知の主音声の基底情報 𝐹, 未知の主音声の活性行列	𝐺, 雑
音成分の基底行列 𝐻と活性化行列 𝑈 を用いて(2)式が成

り立つ. 
 

𝑌	 ≈ 	𝐹	 ∙ 	𝐺 + 	𝐻	 ∙ 	𝑈 (2) 
 

（1）式を用いて求めた, 主音声の基底行列を (2)式の 𝐹 と
して処理を進める.  

3.3 クラスタリング 

人の声は , 声を構成する周波数が複数個以上あるため ,  
NMF の適用だけでは適切な分離を行うことができない. し
たがって, NMF を基調とした音源分離を行う本手法のでは, 
「各々の基底ベクトルがどの声に対応するものなのかをラ

ベル付け」する分類問題と同義である. ただし, クラスタリ

ングする音声データは情報量が多く, 冗長過ぎるため, 特徴

量を限定して抽出する必要がある. 抽出する特徴量として

M.Spirtz ら[8]によって提案されたメル尺度の特徴量を用い

る. この尺度は, 人間の音高知覚が考慮された尺度である. 
声の混ざり合った混合信号から音声ごとにクラスタリング

するために, ソースフィルタ理論[9]を用いる. また, この理

論では, 人の声の混ざり合った混合信号に適用すると, この

混合信号を NMF で分離して得られる基底行列ℍ, ソース 𝔼,  
 
 
 

表 3: 実験結果（一部抜粋） 

 

図 6: 理想波形と出力波形の比較 
 
 
フィルタ𝔽 との積で表すことができる. 特徴量をメル周波

数に圧縮するためにメル・フィルタバンク行列 ℝと基底ベ

クトルとの行列積を計算し, 対数をとったものは以下の式

(3)で表される. 
 

𝑙𝑜𝑔.𝑅!"#,%𝐻%,!& 0 ≈ 𝑙𝑜𝑔.𝑅!"#,%𝐸%,!& 0 + 𝑙𝑜𝑔.𝑅!"#,%𝐹%,!& 0 (3) 
 
式(3)の右辺第一項がソース項であり, 右辺第二項がフィ

ルタ項である. 式(3)のソース項は人によって変化しない

と仮定しているため,この値は右辺第二項に依存したメル

尺度の次元数を持つ特徴量空間に人ごとの偏りをもって分

布することが期待される.この人ごとの偏りをクラスタリ

ングする手法として,次元数を更に減らすため式(1)の値を

メル周波数ケプストラム周波数(MFCC) に変換して、クラ

スタリング手法に適用する. 具体的には,離散コサイン変

換係数をとって低次元のものだけ抜き出し, k-means 法で

ラベル付けを行う. 

 また, 分割するクラスタリング数にも工夫が必要である. 

本研究では, 主音声と雑音成分という 2 種類の混合を想定

しているが, クラスタリング数は必ずしも 2 個が最適とは

限らない. 教師となる基底情報と似た基底を持つ音は, そ

れが雑音成分であったとしても, 主音声としてクラスタリ

ングされる. そこで, エルボー法[10]を用いることで, 入

力となる音声が混ざり合った音声データに対して, 最適な

クラスタ数を決定する. これにより, その入力音源に適し

たクラスタ数でクラスタリングすることができ, 主音声を

高精度に再現することができる.  

 

4. 評価実験 
 

4.1 実験概要 

本実験では, SSNMF とクラスタリングを併用した音源分

離の有用性を評価する. 実験に使用する命令は, 2019 年の

RoboCup@Home で使用された Command Generator を使用し

作成する. ランダムで表 1 のような 100 個の命令文を生成

し, 100 個の命令文を男女 2 人ずつ計 4 人の話者でそれぞれ
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発話し, 400 個のデータとした. 混合する組み合わせは表 2
の通りである. それぞれの組み合わせでの, 2 つの音声の音

量比率は 2:1, 3:2, 1:1 とした.  
また, 評価手法としては, 認識対象の命令文の正解を用意

し, 出力文を音声認識にかけ, その結果を比較し認識率を算

出する. 音声認識は GoogleAPI を用いる. また, 合わせて波

形の比較も行う.  

4.2 実験結果 

認識対象の命令文に対して, 手法適用後の認識率を算出

した結果の男性と女性の混合の一部を表 3 に示す. 表 3➀で

は, 本手法適用前での音声認識率は約 34%であったのに対

し, 本手法適用後は 56%に向上した. 表 3②では, 処理前が

67%に対し, 処理後が 77%までの向上した. 表 3③では, 処理

の前後での認識率がどちらも 88%と変化がなかった. これ

は, 雑音成分の音量が主音声の半分であるため, 誤認識につ

ながらない程度の無視できる範囲内の雑音であったと考え

る. 
また, 表 3①では, 文章に含まれる (move, bedroom), (count, 

people)の 2 動作 2 対象のすべての情報が欠落してしまって

いたが, 処理後は (count, people)の 1 動作 1 対象の認識に成

功した. これにより, 音声認識の後の命令理解の処理につな

げていくことができると考えられる. 表 3②の手法適用前で

の認識結果では, 2 動作 2 対象のうち,  (count, people)の 1 動

作 1 対象しか認識できていなかったが, 手法適用後では, 命
令文の中の 2 動作 2 対象をすべて認識することができてい

た.  
図 6 は表 3①の場合の波形比較である.  元波形である男

性音声に含まれていないノイズが, 推定された音声には一

様にかけ合わさってしまっているが, 音の出るタイミング

の再現はできている. これらの実験結果より, SSNMF とク

ラスタリングを併用することで, 適用する前と比較すると, 
音声認識率は向上した. また, 文章の意味を理解する上で重

要な動作とその対象に関しても, 本手法を適用することで, 
取得することができた. これらのことから, 本手法は高騒音

環境においての音声認識において有用であると考える.  
 

5. まとめ 
 
本稿では, 話者の音声を事前に録音し, 話者の音声特徴を

教師として SSNMF を行い, クラスタリング手法を併用する

ことで, 環境に依存しない音声認識が可能になると仮説を

立てた. 提案手法では, 関連研究[7]を発展させ, 人間の音声

分野にまで拡張を行った. 実験では, 提案手法が関連研究と

比較して, マイクの個数が少なくなり, それにより精度はわ

ずかに低下したが, 計算コストを減少させることができた.  
今回行った実験に使用した, 入力となる複数の音声の混

ざり合った音声データは, 実際の人の音声ではなく, 音声合

成した音声を男女 4 人分作成し使用した. そのため, 今回の

手法が実環境においても有用かどうか明らかでない. その

ため, 実際の人の声を用い, 実験を行なっていき, リアルタ

イムでの処理の実装を行おうと考えている.  
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