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1. はじめに
人とロボットとの対話において，ロボットの発話中に

ユーザの発話を許容すること（バージイン）は，自然な
インタラクションには不可欠である．ロボットに装着さ
れたマイクでは自発話が入り込むため，バージインは相
手の発話を認識する上で大きな障害になる．
我々は，バージインを許容するロボット音声対話を実

現するため，独立成分分析（ICA）による自発話の直接
入力信号を利用したセミブラインド分離を用いて，自発
話のキャンセルを行う．ICA を使うメリットは（1）自
発話区間の検出が不要，（2）ノイズが存在しても分離可
能，という点がある．しかし，宮部ら [1]による手法で
は，反響のある環境において分離性能の低下を生じる．
本稿では，ICAによるセミブラインド音源分離におい

て，時間周波数領域での畳み込みモデルを用いることで，
反響による分離性能の劣化の低減化を狙う．同時発話孤
立単語認識実験により，従来の ICAを用いた手法との性
能比較を行う．

2. ICAを用いたセミブランド音源分離
2.1 音源信号の混合過程
問題を簡単にするため，2音源の場合を扱い，s1�t�を

未知音源，s2�t�を既知音源とする．2音源モデルは一般
性を失わず拡張できる．音が線形不変な伝達系を経て混
合されると,その観測信号は次式で表される.

x�t� �
N�1

∑
n�0

a�n�s�t �n� (1)

a�n� �

�
a11�n� a12�n�

0 a22�n�

�
� (2)

s�t� � �s1�t��s2�t��T は音源信号ベクトル，x�t� �
�x�t��s2�t��T は観測信号ベクトル，a�n�は伝達系のイン
パルス応答を表す2行 2列の混合行列である.ただし，既
知音源に関する要素 a22�n�は瞬時混合であるため，n� 0
のときのみ 1であり，それ以外は 0をとる．
2.2 周波数領域 ICAによるセミブラインド音源分離
周波数領域 ICAは時間領域 ICAよりも収束性が良い

ので，よく用いられる．窓長 T ,シフト長U による短時
間フーリエ解析を行い，時間周波数領域での信号を得る．
元信号 s�t�及び，観測信号 x�t�は，フレーム f，周波数
ω をパラメータとした S�ω � f �と X�ω � f �で表現される．
観測信号ベクトルは，X�ω � f � � �X�ω � f ��S2�ω � f ��T . と
記述できる．分離過程は以下のようになる．

Y�ω � f � � W�ω�X�ω � f �� (3)
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�
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ここで，Y�ω � f � � �S1�ω � f ��S2�ω � f ��T は推定された元
信号ベクトル，W�ω� � �Wi j�ω��i j は分離行列である．
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分離行列の学習には，音声などの有色信号に有効な
non-horonomic拘束適用による KL情報量最小化に基づ
く次の反復学習則を用いる [2]．

W� j�1��ω��W� j��ω��α�off-diag�φ�Y�YH��W� j��ω�．(5)

ここで, α は学習係数, [ j]は更新回数, �・� は平均, off-
diag Xは対角要素を零に置き換える演算であり, 非線形
関数ベクトル φ�y�は φ�yi� � tanh��yi��e jθ�yi� である [2]．
また，既知音源から既知音源への伝達特性は定数である
ため，更新するのはWの 1行目のみとなる．この手法
は計算量は少ないが，（A）反響音の遅延が窓長 T を超え
ると分離性能が低下する問題，及び，（B）窓長を大きく
とると ICAの分離性能自体が劣化する問題 [3]がある．

3. 本手法によるセミブラインド音源分離
3.1 時間周波数領域の畳み込みによる混合過程
以下，混合過程を時間周波数領域で考える．分離や音

声認識特徴量抽出など後段の処理との整合性が良い．
本稿のアイデアは，次フレームに入り込んだ反響音

を時間周波数領域における畳み込みで表現することで，
（A），（B）の問題に対処することにある．あるフレーム

f の周波数成分が，Mフレームにわたって観測信号の周
波数成分に影響を及ぼすと仮定すると，次式のように記
述できる．

X�ω � f � �
M

∑
m�0

A�ω �m�S�ω � f �m�． (6)

A�ω �m�は遅延 mである周波数成分 S�ω � f �m�の伝達
関数である. これにより，同一の窓幅で残響へ対処が可
能となる．模式図を図 1に示す．本稿では自発話の抑制
が目的であるため，既知音源である S2�ω � f �に式（6）を
適用する．観測音 X�ω � f �は，畳み込まれた S2�ω � f �と
通常の伝達過程を経た S1�ω � f �の混合とみなす．

3.2 周波数領域 ICAの適用
上述のモデルは線形混合過程とみなせるので，従来の

周波数領域 ICA が適用できる．分離過程をベクトルで
表現すると以下のようになる．

Y�ω��W�ω�X�ω� (7)

X�ω�� �X1�ω � f ��S2�ω � f �� � � � �S2�ω � f �M��T (8)

Y�ω�� �Y1�ω � f ��S2�ω � f �� � � � �S2�ω � f �M��T (9)
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Xは観測信号ベクトル，Yは分離信号ベクトル，Wは分
離行列，Iは M�1行M�1列の単位行列である．
反射音をモデル化した S2�ω � f �� � � � �S2�ω � f � M� 間

の独立性は S1�ω � f � の分離に影響しないことに注意す
る．式 (5)，(9)，(11) と S2�ω � f �� � � � �S2�ω � f �M� が既
知であることを考えると，S1�ω � f �の分離には S1�ω � f �
と S2�ω � f �� � � � �S2�ω � f �M� の独立性だけが評価され，
S2�ω � f � � � � �S2�ω � f �M�間の独立性は無関係である．
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図 1: 時間周波数領域畳み込み：遅延フレームに応じた伝達関数を設定．それぞれ別音源と見なし，ICAを適用．
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図 2: 配置関係：θ は正面からの角度（°）
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図 3: 認識結果：最大遅延フレーム数M，角度 θ と認識率
A � B � C:それぞれ時間領域フィルタ長N � 1024�2048�3072に相当,
D � E:時間領域フィルタ長 N � 2048�4096に相当, F:認識率の上限

周波数領域 ICA特有の問題であるパーミュテーション
は，未知音源が一つである場合には解く必要がない．もう
1つのスケーリング問題は，歪みが最小となる Projection
Back法によって解決した [4]．

4. 評価実験
ロボットと対話者からなるバージインを含む同時発話

を想定し，インパルス応答を畳み込んだデータを用いて，
同時発話 200単語認識実験により評価を行う．

4.1 録音条件
インパルス応答は，4.2 m× 7 mの広さで録音した．残

響時間（RT60）は約 0.3秒である．自発話に対応するス
ピーカをマイク付近に設置し，この方向を正面とした．
相手発話に対応するスピーカはマイクに向けて設置し，
マイクとの距離は 1.5 m，位置は正面から右に向けて，0,
15, 30, 45, 60, 90, 270, 300, 315, 330, 345 度の 11パター
ンとした．自発話，相手発話ともに男性話者を使用し，
自発話の音量が対話者のそれよりも 10 dBほど大きくな
るように音量を設定した．

4.2 音声認識と分離パラメータ
音声認識エンジンは Julian[5]を使用した．音響モデ

ルは，クリーン音声 23話者 (男性 11人, 女性 12人)分
の ATR音素バランス単語 216語で学習したトライフォ
ン (3 状態 4 混合の HMM) である. 特徴量は，MFCC
（12�∆12+∆Pow）25次元である. ただし,認識に用いた
話者の音声は学習データに含まれていない.
基本分離パラメータを示す．音声信号のサンプリング

レートは 16kHz，窓長 T は 1,024point（64 msec），シフ
ト長U は 256 point（16 msec），学習係数 α は 0�45とし
た．分離性能の上限を比較するため，オフラインで処理
を行い，十分に分離行列を学習させた．

4.3 実験結果及び考察
認識結果を図 3に示す. 図中の upper limitは単独発話

の認識率である．最大遅延フレーム数 M を大きくする
と認識率が大幅に向上していることが分かる．特に，A:
M � 0の時（従来法）と C: M � 7の時（本手法）を比較
すると，平均 47 pointsの認識率の向上が見られる．フィ
ルタ長が実質同じである Bと Dを比較しても性能が向
上している．これは，周波数領域での畳み込みモデルに
より，効果的に自発話が抑制できることを示している．
逆に性能の向上の代価として，計算時間の増大と分離

行列の更新回数増大がある．最大遅延フレーム数 M が
直接影響を及ぼすため，Mに関しては部屋の環境や処理
に応じた設定が必要である．

5. おわりに
本稿では，バージインを許容するロボット音声対話を

目指し，時間周波数領域畳み込みを用いた ICA により
自発話の抑圧を行った．同時発話認識実験を行い，従来
の ICAを用いた手法と比較し，性能向上を確認した.
今後は,計算量の軽減，最大遅延フレーム数Mに関し

て検討し，オンライン処理を目指す予定である．
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