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マイク・アレイを用いた高速雑音除去技術

1. まえがき
音声雑音除去技術は，移動端末に

おける通話品質の向上および音声認

識・音声翻訳などの音声ユーザイン

タフェースの重要な技術である．背

景雑音を含む信号から音声を強調す

る技術研究が広く行われている．従

来から雑音スペクトルサブトラクシ

ョン[1]と呼ばれるマイクを1つ用い

て背景雑音を抑圧する技術が知られ

ている．この技術は有声区間と無声

区間を区別し，無声区間の入力信号

を背景雑音とし雑音スペクトルを生

成する．次に音声と雑音が混在した

有声区間の入力信号から，雑音スペ

クトルを減算することで雑音を抑圧

している．したがって，雑音が定常

信号である場合は，良好な雑音除去

性能を示し，かつ実現が容易である

ため現在広く用いられている．しか

し，にぎやかなレストランや車の行

き交う雑踏の中では背景雑音が非定

常信号となり，良好な雑音除去性能

が得られない．このため，複数のマ

イクを用いた手法（マイク・アレ

イ）の研究も行われている．マイ

ク・アレイは音源からの信号が各マ

イクに到達するときに生じる位相差

などの空間情報を利用し雑音を抑圧

するため，信号の定常性を前提とす

る１ マイクの手法に比べて雑音抑

圧性能が優れている．このマイク・

アレイに基づく手法にはビームフォ

ーミング法[2 ]と独立成分分析

（ICA： Independent Component

Analysis）を用いたブラインド音源

分離（BSS : Blind Source Separa-

tion）法[3]がある．2つの手法の比

較を表１に示す．

移動端末には搭載スペース，計算

能力の制限があるため数多くのマイ

クを搭載するのは現時点では難しい

が，マイクの数を限定した小規模な

マイク・アレイの実用化は可能とな

っている．ビームフォーミング法は

歴史が長く，すでに，適応型ビーム

フォーミングと非線形信号処理を組

合せ，ハンズフリー通話用のPDA

端末が商品化されている．しかし，

原理的にビームフォーミング法は，

抽出したい音源が他の音源と異なる

位置にあることを前提とするため，

音源の位置が変動する場合や，雑音

と目的音源が同じ方向にある場合は

性能が低下する場合がある．

「異なる空間にある音源を分離す

る」というビームフォーミング法に

対して，ICAに基づくBSS法は「独

立した統計的性質をもつ音源を分離

する」という信号の独立性を利用す

るため，原理的に位置情報を必要と

しない．すなわち，雑音と同じ方向

でも目的音源を抽出することができ

る利点があり，より広い適応範囲を

有している．しかし一方で，ICAは
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表1 マイク・アレイに基づく手法の比較

メリット すでに商用化され，実績がある 

ビームフォーミング法 ICAに基づくBSS法 

移動音源への自動追随が可能 

デメリット 移動音源への自動追随に性能が低下 
分離行列の推定に計算がかかる 
商用化には，ハードウェアとマイクに 
かかるコストが問題 
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＊1 非ガウス性：確率分布においてガウス分
布を示さない確率変数の性質．独立した
信号において最大となる．

＊2 伝達関数：ある伝達システムの信号伝達
に関する出力信号のラプラス変換と，入
力信号のラプラス変換の比．
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統計的性質の逐次学習（正確には非

ガウス性＊1の最大化）を必要とす

る．この最適化問題の解釈には，非

線形であり反復を伴う逐次処理が必

要であり，そのためICAは実時間処

理には不向きであった．演算処理の

高速化を実現することにより，リア

ルタイムの実環境下での分離性能を

大幅に向上させたモジュールも開発

されたが，専用ハードウェアと指向

性マイクが必要なため実現コストが

商用化の障害となり，課題となって

いる．

本稿では，考案した少ないマイク

数で高品質な音声信号を得るため新

しいICAに基づくBSS法を提案す

る．本提案手法は，ユーザの口元から

移動端末のマイクまでの伝達関数＊2

のパラメータが所定の範囲に収まる

ことを利用し，このパラメータの事

後確率最大化（MAP : Maximum A

Posterior probability）を用いたも

のである．これは，パラメータを推

定する手法の一種で，音声データに

基づきパラメータの事後確率を最大

にするようにパラメータを推定する

方法である．また，本手法は従来の

ICAに比べ収束が早く，より高品質

な音声を抽出できる．

以下にICAを用いた雑音除去，伝

達関数を活用したICA，評価実験に

ついて述べる．

2. ICAを用いた雑音除去
前章にて，目的信号を分離抽出す

る手法の1つとしてICAに基づく

BSS法があることを述べた．これ

は，複数の線形混合された信号を，

元の信号や混合過程についての知識

を全く用いることなしに推定する手

法である．BSS法には，信号時系列

をそのまま扱う実空間領域のICAに

基づくものと，信号を周波数領域へ

変換し各周波数において分離行列を

求めるICAに基づくものの2種類が

ある．提案手法では，伝達関数の扱

いの平易さから周波数領域のICAを

用いる．また，環境が発声（目的音

源）と雑音（干渉音源）という2つ

の音源からなると仮定し，目標とす

るシステムを単純化する．これによ

りマイク数を2つとし，計算の複雑

さと実現コストの低減を狙う．

2.1 実環境での混合信号
（観測信号）モデル
移動端末2マイクICA システムに

おける混合信号・分離モデルを図1

に示す．図1に示すようにsは音源
信号を表す．s1は目的音源からのユ
ーザの発声である．s2は干渉音源か
らの雑音を表す．2つのマイクで観

測される信号y1とy2は音源信号が伝
達経路を経て収録されたものであ

る．信号源からマイクまでの伝達関

数をAとすると，y＝Asで信号源，
伝達関数と観測データの線形関係を

表す．ただしAは混合行列で，Aの
各要素が目的および干渉それぞれの

音源から2つのマイクまでの伝達状

況を表す．ここで干渉音源と目的音

源は統計的に独立であると仮定する．

2.2 分離信号のモデル
BSS法では，信号の独立性を利用

し，混合信号yから元の信号源を復
元する．分離行列Wを求め，分離信
号zを以下の式aで求める．

z＝Wy a

信号源からマイクまでのすべての

伝達関数が分かれば，W＝A－1でW
を計算することにより，zを音源信
号に復元できるが，そもそも伝達関

数Aの詳細は事前には未知である．
また音源が移動する場合，伝達関数

が変わるため何らかの手段で分離行

列Wの変動を追随しなければなら
ない．そこで信号源に関する独立性

y1，y2：収録された雑音混合のユーザ発声 z2：分離したユーザの発声 
z1：分離した雑音 

分離過程 混合過程 s1：目的音源の 
ユーザの発声 

s2：干渉音源の雑音 

a11：近似定数 

a12：近似定数 w12：近似定数 

w22：近似定数 

a21

a22

w21

w11

マイク1

マイク2

y2 

y1 
z1

z2

図1 移動端末の2マイクICA システムにおける混合信号・分離モデル
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＊3 尤度最大化基準：ある確率論的モデルを
仮定しているときに，その観測データが得
られる確率が最大となる基準．

＊4 勾配法：関数の勾配（ベクトル場の微分）
を利用して，数値最適化を図る手法の一
種である．
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の仮定のもとで，独立性が最大とな

るよう分離行列Wを推定し，元の信
号源を再現するのがBSS法である．

2.3 分離行列の推定
分離行列の推定によく利用される

尤度最大化基準＊ 3に基づく手法

[4][5]について解説する．p（y）は観
測信号yの確率分布関数を表す場
合，Wを変数とする尤度はp{y（t）
/W}で示される．実際には尤度の対
数のほうが計算上の便利からより用

いられる．対数尤度最大基準での推

定は以下の式sで表す．

s

一般的にこの式よりŴを解析的に
解くことはできないため，式dのよ

うに逐次適応法による繰返しの計算

が必要になる．

d

勾配法＊4により

f

ただし，Iは単位行列，E[X]はX
の期待値，φ（y）はyの確率分布関数
の微分を表す．最終的にWの更新式
は以下になる．

g

このWを基に各周波数領域で独立
成分分離が達成され，周波数の分離

信号を時間領域に再変換することに

より，時間領域での独立信号を得る．

3. 伝達関数を活用した
ICA

従来の尤度最大化基準に基づく推

定法は，局所最適値が複数あり，繰

返しが必要となる一般的な非線形最

適化の手法の1つであり，何らかの

工夫を施さない限り，結果は初期値

に依存し反復数も不定かつ多くなる

可能性がある．特にこれらの課題

は，雑音が非定常な場合，追従性の

顕著な問題となって現れる．この問

題を解決するために，ユーザの口元

からマイクまでの伝達関数パラメー

タがある範囲に収まるという事前知

識を利用し，高速かつ安定な最適化

手法を提案する．

提案手法のフローを図2に示す．

提案手法の大きな特徴は初期化と反

復推定の二段階の計算を行うところ

にある．まず，最初の段階ではユー

ザの発話位置とマイクの位置関係か

ら伝達関数パラメータの初期値を求

める．次に求めた初期値を利用し，

分離行列を推定する．通話環境にお

いてはユーザの口元はマイクとの相

対位置が一定の範囲以内に収まると

考えられる．このため，ユーザの口

元からマイクまでの伝達関数パラメ

ータを利用する．一方で，背景雑音

については未知パラメータとなるが

発話最初の雑音区間のデータを利用

し，推定できる．事前にパラメータ

の分布が，すべてではなくとも一部

でも既知であれば，パラメータ推定

は，尤度最大推定ではなくMAP推

定で定式化でき，より少ない繰返し

の回数で分離行列の推定を精度よく

安定して推定できることが期待され

る．ユーザの口元はマイクとの相対

位置が一定の範囲以内に収まるた

め，ここでは混合行列の一部（a11と
a12）をほぼ一定とみなすことができ，
分離行列の対応部分（w12とw22）も同
様にほぼ一定とみなすことができる．

3.1 初期値の推定
まず，ユーザの口元からマイクま

での周波数応答を測定する．この測

定から以下の手順で分離行列の目的

音源の伝達に関する要素の初期値を

推定する．

①w11の初期値の設定
ユーザが発声してない区間を

検出する．ユーザの発声してな

い区間の観測データ（y1とy2）
と以下の式hを用いて，出力z1
のエネルギーが最小化となるよ

うにw11を求める．

w11 ＝ arg min  R[z1, z-1] h

初期値w12とw22の設定 

分離行列Wの推定 

音源分離 

w11の推定：雑音区間のエネルギー 
最小化基準に基づく 

w21の推定：信号の無相関基準に基づく 

分離行列Wの初期値 

結果 

初
期
化
 

反
復
推
定
 

図2 処理手順
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＊5 隠れマルコフモデル（HMM）：不確定な
時系列のデータをモデル化するための統
計的手法．

＊6 MFCC：人間の聴覚を模した音声の特徴
量係数の系列．

＊7 正規化パワー：音声信号のパワーを対数
領域に正規化した値．

NTT DoCoMoテクニカル・ジャーナル Vol.15 No.4

マイク・アレイを用いた高速雑音除去技術

ただし，R[x, y]はxとyの相関
を表す[5]．

w11を式g，hにより以下のよ

うに推定する．

w11＝a1(R22－R21)/(R11－R12) j

ここで，

Rij＝R[yi, yj].
②w21の初期値の設定
z1とz2が無相関の条件に基づく．

R[z1, z2]=0 k

この基準でw21の初期値を求める．

l

3.2 分離行列の推定
一般的にパラメータに関する事前

知識が分かる場合はMAP基準で推定

を行うほうが有効と考えられる．分離

行列の事後確率p（W/y）はWの事前
確率p（W）と尤度p（y/W）の積で表す．

p(W/y)＝p(W)p(y/W) ¡0

この式から分かるようにWに関
する事前情報がなく，p（W）は一様
分布と仮定した場合はMAP基準と

尤度最大化基準は同じになる．Wに
関する事前確率p（W）が分かれば，
より正確な推定はできる．MAP基準

に基づくWの推定式は以下になる．

¡1

ここではWに関する事前確率p（W）
を正規分布と仮定し，密度関数p（W）
は以下のようになる．期待値μは3.1

節で求めたWの初期値とする．分散
値σ2は分離行列の事前推定値の変動

を表す．

¡2

MAP基準に基づいて，勾配法によ

りWを推定する場合は，

¡3

式¡2の第二項は尤度最大推定と同

じ，第一項は以下のようになる．

¡4

このため，

¡5

更新式は，

¡6

以上で推定した分離行列を用いて分

離を行い，目的信号を抽出する．

4. 評価実験
4.1 評価用データ
音声認識で提案する手法を評価す

る．評価に用いたのは連続数字認識

である．1人の女性話者からの連続

した数字30個を評価に利用した．サ

ンプリングレートは16kHzである．

混合行列

A＝　　　

を用いて空港の雑音と無雑音の音声

を混合し（周波数領域）雑音下の音

声データを作成した．次の実験では

分離行列の一部（w12 : 3.0，w22 : 2.0）
は既知と仮定する．

4.2 音声認識実験概要
音声認識にはUniversity of Cam-

bridgeより一般に公開されている隠

れマルコフモデル（HMM：Hidden

Markov Model）＊5による音声認識ソ

フトウェア[6]を用いた．このソフ

トウェアは，MFCC（Mel-Frequen-

cy Cepstrum Coefficient）＊6と呼ばれ

る周波数特徴と正規化パワー＊7から

なる12次元の特徴ベクトルを特徴

量に用いている．HMMのパラメー

タに有限個の状態および各状態にお

ける出力の確率分布関数がある．音

声認識では複数の正規ガウス分布の

混合で各状態における出力の確率関

数を表現する．この実験における

HMMのパラメータの状態数は5，各

状態の正規ガウス分布の混合数はす

べて4とした．

4.3 評価結果
従来と提案のICAに基づくBSS法

により抽出した音声信号のサンプル

を図3に示す．提案手法による音声

信号は従来手法に比べ雑音成分がよ

り抑圧されていることが確認でき

る．また実利用での有効性を確認す

   ��＝－ w
���������＋ ���������w w 

�� ���������＋ �� ���������w w w w 

p(W)＝          exp{                }σ 2π 2σ2

1 －(W－μ)2

�＝ ＝ 

＋ 

� ���� ���� ������	�
�

��
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��

� ���� ������	�
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Δ 

＝ 
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るため音声認識の前処理としての評

価実験を行った．音源分離による目

的音源を抽出し音声認識により評価

を行った．提案手法と従来手法の評

価結果（正解率）を図4に示す．横

軸は分離行列の推定に必要な繰返し

の回数を示す．提案手法では一回の

推定で従来手法の複数回の推定結果

とほぼ同じ性能になる．提案手法に

より従来手法に比べて79%から84%に

認識率が向上することを確認した．

5. あとがき
考案したマイク・アレイを用いた

雑音除去技術について述べた．本技

術は，ICAという汎用性の高い信号

統計処理に，実際の通話環境から得

られる音源の位置情報を利用した最

適化手法を導入した2マイク・アレ

イによる雑音除去技術である．実験

では通話環境での利用シーンを再現

し，ユーザの口元からマイクまでの

伝達関数パラメータを計測・利用す

ることにより，少ない計算量で従来

手法より音声認識性能を向上できる

ことを確認した．

マイク・アレイを用いた本雑音除

去技術は，今後の音声コミュニケー

ションの幅を広げる技術として，ま

た音声認識・翻訳サービスへの基本

技術として期待される．
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図3 音声信号サンプル：従来と提案のICAに基づくBSS法


