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1 はじめに
本稿では特定話者のモノラル音声分離を扱う．複
数話者の音声信号が混在する混合信号から各話者の
音声信号を分離する音声分離技術は，音声認識の高
精度化や音声通信の高品質化に直結する重要技術で
ある．近年Deep Clustering（DC） [1]をはじめとす
るDeep Neural Network (DNN)を用いた識別的アプ
ローチによるモノラル音声分離手法が，その有効性に
より注目を集めている [2–4]．識別的アプローチの手
法としては，混合信号から各話者に対応する時間周
波数マスクを直接予測するDNN，または時間周波数
マスクを得る手がかりとなる特徴量を出力するDNN
を学習する方法などが検討されている．また，最近は
各話者の分離波形を直接予測するDNNを学習する方
法も検討されている．これらの手法は特定条件にお
いて高い精度の分離を達成できることが示されてい
るが，残響などにより学習条件とテスト条件の間に
ミスマッチがある場合に分離精度が低下しうる点に
課題がある．
一方，非負行列分解 (Non-negative Matrix Factor-

ization: NMF) [5]の教師あり学習に基づく音声分離
法である教師あり NMF (Supervised NMF: SNMF)
法 [6]をはじめとする生成的アプローチは，観測信号
のモデル化に基づくため，学習条件とテスト条件の
ミスマッチに柔軟に対応できる点において有利にな
りうる．これは例えば，ミスマッチの原因となる過程
を模したモデルを観測信号の生成モデルに明示的に
組み込み，テスト時に観測信号に応じてすべての未
知パラメータを最適推定する方法により実現できる．
SNMF法は，各時刻の観測信号のスペクトルが有限
個の基底スペクトルの非負結合で近似できるという
仮定に基づいており，この近似は観測信号のスペク
トログラムを２つの非負行列（基底行列と係数行列）
の積で近似することに相当する．SNMF法 [6]は，各
話者の音声サンプルを用いて基底スペクトルを事前
学習し，それらを観測された混合信号にフィッティン
グすることで各話者に対応するスペクトログラムを
推定し，Wienerフィルタにより分離を行う方法であ
る．しかしこの方法では，基底スペクトルの学習規
準が分離時の目的関数と一致しておらず，テスト時の
分離信号が最適となるような規準にはなっていない．
識別的NMF (Discriminative NMF: DNMF) [7]法は
この不整合を解決することを目的として提案された
手法である．DNMF法は，テスト時と同じ手順の音
声分離プロセスを考え，分離信号（Wienerフィルタ
の出力）が直接最適になるような規準により基底ス
ペクトルを学習する方式である．しかし，DNMF法
を含むNMFに基づく手法の分離性能は，音声のよう
に低ランク行列で正確に近似することが難しいスペ
クトログラムを持つ音源に対しては限定的であった．
近年，音源のスペクトログラムをより精緻にモデ
ル化する試みとして，DNN を導入した生成的アプ
ローチに基づく手法が提案されている [8–16]．多チ
ャンネル信号を対象とした手法としては，条件付き
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変分自己符号化器 (Conditional Variational Autoen-
coder: CVAE) [17]を音声スペクトログラムのモデル
化に利用した多チャンネルVAE (Multichannel VAE:
MVAE) 法 [10–12]が提案され，NMF型の音源スペ
クトログラムモデルに基づく独立低ランク行列分析
法 [18, 19] の性能を大きく凌駕することに成功して
いる．このことは，CVAEが音源モデルとして高い
表現能力および当該音と干渉音を正しく弁別するた
めの弁別能力を有することを示している．同様の動
機で，VAEと NMFをそれぞれ音声と雑音のスペク
トログラムのモデル化に利用したモノラル音声強調
法 (VAE-NMF法) [13,14]およびその多チャンネル拡
張 [15, 16]も提案されている．
本稿では，CVAE を音源モデルとして利用した

モノラル音声分離 (VAE-based Speech Separation:
VASS) 法 とともに，DNMF 法の枠組みを拡張し
CVAE音源モデルを識別的規準により学習する識別
的 VASS (Discriminative VASS: DVASS) 法を提案
する．2 話者混合信号を用いた音声分離実験により
SNMF法，VASS法，DVASS法の比較を行い，提案
法の有効性を示す．

2 モノラル音声分離の従来法
2.1 音声分離問題の定式化
観測信号中に J 話者の音声信号が混在する場合を

考え，観測信号と話者 j の音声信号の複素スペクト
ログラムをそれぞれ Y = {y(f, n)}f,n ∈ CF×N と
Sj = {sj(f, n)}f,n ∈ CF×N とする．ただし，f, nは
それぞれ周波数と時刻のインデックスである．ここ
で，Sj の各要素 sj(f, n)を

sj(f, n) ∼ NC(sj(f, n) | 0, vj(f, n)) (1)

のように平均が 0，分散が vj(f, n) = E[|sj(f, n)|2]の
複素正規分布に従う独立な確率変数と仮定する．式
(1) に従う sj(f, n) を局所 Gauss 音源モデル (Local
Gaussian Model: LGM)と呼び，多くの音声分離手
法において広く用いられている．ここで，S1, . . . ,SJ

が互いに独立と仮定すると，Y =
∑

j Sj という関係
より，Yの各要素 y(f, n)は

y(f, n) ∼ NC(y(f, n) | 0, v(f, n)) (2)

に従う．ただし，v(f, n) =∑j vj(f, n)である．Vj =

{vj(f, n)}f,n とすると，Yが与えられた下でのV =
{V1, . . . ,VJ}の負の対数尤度− log p(Y | V) は，定
数項を除いて ỹ(f, n) = |y(f, n)|2と v(f, n)の板倉斎
藤擬距離

DIS(Ŷ|V) =
∑
f,n

(
ỹ(f, n)

v(f, n)
− log

ỹ(f, n)

v(f, n)
− 1

)
(3)

と等しい．また，Yと S1, . . . ,SJ の結合Gauss性よ
り，YとV1, . . . ,VJ が与えられた下での Sj の最小

- 205 -

2-1-1

日本音響学会講演論文集 2021年3月



平均二乗誤差推定量 E[Sj |Y]は

E[Sj |Y] =
Vj∑
j′ Vj′

⊙Y (4)

で与えられる．ただし，式 (4)の係数はWienerフィ
ルタを表し，·

· と⊙は行列要素ごとの除算，乗算を表
す．よって，V1, . . . ,VJ を推定できれば，式 (4)よ
り各音声信号を推定できることを意味する．以上よ
り，モノラル音声分離の問題は，V1, . . . ,VJ に関し
て何らかの制約や仮定を設けた上で，式 (3)を規準と
してV1, . . . ,VJ を最適推定する問題に帰着する．
2.2 SNMF法 [6]

SNMF法ではVj を非負行列積WjHj，すなわち
vj(f, n) =

∑
k wj,k(f)hj,k(n)で表し，事前に各話者

の音声サンプルを用いてWj を学習する．スペクト
ログラムを非負行列積（低ランク行列）で表すことは
各時刻のスペクトルを有限個の基底スペクトルの非
負結合で表すことに相当しており，Wj の事前学習に
より各話者固有の基底スペクトルが得られることと
なる．テスト時は全話者の基底スペクトルを連結し
たものW = [W1, . . . ,WJ ]を固定した上で，観測混
合信号のスペクトログラム Y にWHが当てはまる
よう H = [HT

1 , . . . ,H
T
J ]

T を推定し，V1, . . . ,VJ を
得ることでWienerフィルタにより分離を行える．
Wj の事前学習は，話者ごとの全学習サンプルを
時間方向に連結したパワースペクトログラム S̃

′
j と

Vj = WjHj の誤差を規準とした最適化問題

{Ŵj , Ĥj} = argmin
Wj ,Hj

D(S̃
′
j |WjHj) (5)

として定式化できる．ただし，D は行列間の誤差を
測る関数を表し，板倉斎藤擬距離などが用いられる．
テスト時は観測混合信号のパワースペクトログラム
Ỹ が与えられた下で，事前学習した基底行列 Ŵ =
[Ŵ1, . . . ,ŴJ ] を固定し，

Ĥ = argmin
H

D(Ỹ|ŴH) (6)

の解を探索することで，観測信号に含まれる各話者
のパワースペクトログラムの成分 ŴjĤjを推定する．
各話者に対応する分離信号の複素スペクトログラム
は以下により得られる．

Ŝj =
ŴjĤj∑
j′ Ŵj′Ĥj′

⊙Y (7)

2.3 DNMF法 [7]

テスト時において式 (7) により最終的な分離信号
を得る場合，SNMF法における基底スペクトルの学
習規準は分離信号を直接的に最適にするような規準
になっていない．DNMF法は，学習においてもテス
ト時と同じ手順の音声分離プロセスを考え，Wiener
フィルタの出力が最適となるように基底スペクトル
学習を行うよう改良された手法である．
SNMF法ではテスト時において式 (6)で Ỹから係
数行列 Ĥを得る目的，式 (7)でWienerフィルタを
構成する目的でそれぞれ基底スペクトルが使用され
る．実はこれらのステップで使用される基底スペク
トルは必ずしも同一である必要はなく，異なる変数と
して扱った上で目的に合わせた規準でそれぞれを別々

に学習する方がテスト時において有利なはずである．
そこで，各ステップにおける基底行列をW, Bと表
し，それぞれを異なる変数として学習することを考
える．各話者の音声サンプルを適当に混合した混合
信号のパワースペクトログラム Ỹ

′
= {|y′(f, n)|2}f,n

を用いることで，テスト時と同じ音声分離プロセス
をシミュレートしながら混合前の各音声信号を学習
の目標信号とすることができる．すなわち，式 (5)で
学習した基底行列 Ŵを用いて式 (6)により Ĥが求
まれば，式 (7)の出力値が目標信号にできるだけ一致
するようにBを学習することができる．よって，学
習に用いる混合信号と目標信号の振幅スペクトログ
ラムをそれぞれ |Y′|, |S′

1|, . . . , |S
′
J |（ただし | · |は行

列要素ごとの絶対値を表す）とすると，

B̂ = argmin
B

∑
j

D

(
|S′

j |

∣∣∣∣∣BjĤj

BĤ
⊙ |Y′|

)
(8)

がBの学習目標となる．テスト時は，以上により学
習した Ŵ, B̂を用いて式 (6)と式 (7)と同じプロセ
スにより分離信号を得ることができる．
SNMF法もDNMF法も，各音声信号のスペクトロ

グラムが低ランク行列で表せることを想定した手法
になっているが，この仮定は必ずしも正確ではなく，
これがいずれの手法においても分離性能を限定的な
ものにしている．

3 提案法
3.1 VAEによるスペクトログラムモデル
行列積表現Whは，hを入力とした 1層の線形全

結合型NNと見なせるので，NMF型のスペクトログ
ラムモデルの代わりに，その自然な拡張として，より
高い表現能力をもつことが期待されるDNNを用いる
ことが考えられる．そこで LGM（式 (1)）において，
分散 vj(f, n)をDNNの出力として表現するモデルを
考えることができるが，これは後述のようにVAEに
より記述できる．
前述のMVAE法では，多チャンネル音源分離問題

を対象とし，話者ラベルで条件付けした CVAEを用
いた音源スペクトログラムモデルが導入されている
が，本稿ではこの音源モデルをベースにしたモノラ
ル音声分離法を提案する．
3.2 CVAE音源モデル
CVAEはエンコーダとデコーダからなる自己符号

化器型の NNモデルの一種で，エンコーダもデコー
ダも確率分布モデルで表現されている点，いずれも補
助変数で条件付けされる点が特徴である．ある話者
の音声の複素スペクトログラムを Sとし，対応する
話者ラベルの one-hot表現を cとすると，CVAEの
デコーダ分布を式 (1)の LGMと同形かつ cの条件付
き分布の形

pθ(S|z, c, η) =
∏
f,n

NC(s(f, n)|0, v(f, n)) (9)

v(f, n) = η · σ2
θ(f, n; z, c) (10)

にしたものを CVAE音源モデルと呼ぶ．ただし，分
散 σ2

θ(f, n; z, c)は z, cを入力としたデコーダネット
ワークの出力 σ2

θ(z, c)の第 (f, n)要素であり，zはエ
ンコーダ分布から生成された潜在変数，ηはパワース
ペクトログラムの総エネルギーを表すパラメータで
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ある．一方，エンコーダ分布 qϕ(z|S, c)は正規分布形

qϕ(z|S, c) = N (z|µϕ(S, c),diag(σ
2
ϕ(S, c))) (11)

のものを考え，zの事前分布 p(z)は標準正規分布と
する．ただし，平均 µϕ(S, c)および分散 σ2

ϕ(S, c)は
S, cを入力としたエンコーダネットワークの出力であ
る．ここで，CVAEのNNパラメータ θ, ϕを，各学習
サンプルの複素スペクトログラムと話者ラベルのペア
{Sm, cm}Mm=1を用いて，エンコーダ分布 qϕ(z|S, c)と
デコーダ分布 pθ(S|z, c)が矛盾しないように，すなわ
ち，qϕ(z|S, c)と pθ(z|S, c) ∝ pθ(S|z, c)p(z)ができる
だけ一致するように学習することで，デコーダ分布を
話者ごとのスペクトログラムの分布に近づけることが
できる．qϕ(z|S, c)と pθ(z|S, c)の Kullback-Leibler
(KL)ダイバージェンスの期待値は，定数項を除き

J (ϕ, θ) = E(S,c)∼pD(S,c)

[
KL[qϕ(z|S, c)||p(z)]

− Ez∼qϕ(z|S,c)[log pθ(S|z, c)]
]

(12)

と等しくなるので，これを最小にすることが θ, ϕの学
習目標となる．ただし，E(S,c)∼pD(S,c)[·]は学習サン
プルによる標本平均を表し，KL[·||·]は KLダイバー
ジェンスを表す．ところで実は式 (12)の第二項は，式
(10)のデコーダ分布が LGMと同形となっていること
から，定数項を除いて Ŝ = {|s(f, n)|2}f,n と v(f, n)
の間の板倉斎藤擬距離の期待値に等しい．
なお，CVAE音源モデルにおいて，潜在変数 zが
発話内容に相当するコンテキスト情報を表す量，デ
コーダの NNパラメータ θ がコンテキスト情報から
スペクトログラムへの変換則を司る量と解釈できる
ため，それぞれNMF型の音源モデルにおける係数行
列Hおよび基底行列Wに対応していると見なせる．
3.3 提案法 1○：VASS法
VASS法は，SNMF法において NMF型の音源モ
デルをCVAE音源モデルに置き換えたものに相当し，
SNMF法と同様，音源モデルの事前学習ステップと，
観測混合信号のスペクトログラムに対する音源モデ
ルフィッティング，Wienerフィルタによる分離信号の
推定，のテストステップからなる．CVAE音源モデル
の特長は同一パラメータで全話者のスペクトログラ
ムを表現できる点にあり，式 (12)を規準に事前学習
を行うことができる．事前学習で得られたパラメータ
を θ̂とすると，テスト時の第１ステップとなる観測混
合信号に対する音源モデルフィッティングは，観測信
号の複素スペクトログラム y(f, n) =

∑
j sj(f, n)が

y(f, n) ∼NC(y(f, n)|0, v(f, n)) (13)

v(f, n) =
∑
j

vj(f, n)︸ ︷︷ ︸
ηjσ2

θ̂
(f,n;zj ,cj)

(14)

に従うことから，Y = {y(f, n)}f,n, Z = {zj}j , C =
{cj}j , η = {ηj}j と置くと，log p(Y|Z,C,η) を Z,
C, ηに関して最大化する最尤推定問題

{Ẑ, Ĉ, η̂} = argmax
Z,C,η

log p(Y|Z,C,η) (15)

として定式化できる．2.1 節で述べたように
− log p(Y|Z,C,η) は |y(f, n)|2 と v(f, n) の板倉
斎藤擬距離と定数項を除いて等しいため，この
問題は，観測混合信号のパワースペクトログラ

ム Ỹ = {|y(f, n)|2}f,n に対し，θ̂ を固定した上で
DIS(Ỹ|V) （ただし，V = {v(f, n)}f,n）が最小と
なる Z, C, η を求める問題と等価である．Ẑ, Ĉ, η̂
が求まれば観測信号に含まれる各話者のパワースペ
クトログラムの成分を推定することができるので，
Wienerフィルタ

Sj =
ηjσ

2
θ̂
(ẑj , ĉj)∑

j′ ηj′σ
2
θ̂
(ẑj′ , ĉj′)

⊙Y (16)

により分離信号を得ることができる．
式 (15) の解法にはいくつかの方法が考えられる．

１つ目は，log p(Y|Z,C,η) または DIS(Ỹ|V) を規
準として，Z, C, η を単純に勾配法（Z と C につ
いては誤差逆伝播法）で最適化する方法である．２
つ目は，各話者に対応する複素スペクトログラム
sj(f, n) を潜在変数とした期待値最大化 (Expecta-
tion Maximization: EM) 法である．EM 法では，
log p(Y|Z,C,η)を直接最大化する代わりに，補助関
数 ES∼p(S|Y,Z′,C′,η′)[log p(S|Z,C,η)] を用いて Eス
テップとMステップと呼ぶ更新を反復的に行うこと
で，log p(Y|Z,C,η)を間接的に大きくすることがで
きる．Mステップは，補助関数が増加するように Z,
C, ηを更新する処理となり，ZとCの更新について
は誤差逆伝播法により行うことができる．ηについて
は，Z, Cが固定のとき補助関数を最大にする更新則
が解析的に得られる．一方 Eステップは，更新した
Z, C, η を Z′, C′, η′ に代入し，補助関数（の期待
値計算）を更新する処理となる．log p(S|Z,C,η)は∑

j

∑
f,n log p(sj(f, n)|0, vj(f, n)) のように jごとの

項に分解された形になるため，Mステップにおいて
(z1, c1,η1), . . . , (zJ , cJ ,ηJ)の更新を並列に行うこと
ができる．３つ目は，EM法を包含する概念である補
助関数法の原理に基づき，EM法とは異なる補助関数
を用いて log p(Y|Z,C,η)を反復的に大きくする方法
である．紙面の都合により，EM法と補助関数法に基
づく具体的なアルゴリズムの導出は省略するが，後
述の実験では EM法のアルゴリズムを用いた．
3.4 提案法 2○：DVASS法
前述のVASS法では SNMF法と同様，CVAE音源
モデルのパラメータ θの学習規準が分離信号（Wiener
フィルタ出力）が最適となるような規準になっていな
い．そこで，DNMF法のアイディアをヒントにし，こ
の不整合を解消するよう VASS法を改良する．
DNMF 法は，係数行列を得る目的の基底行列と

Wienerフィルタを構成する目的の基底行列を別変数
として扱う点がポイントだったが，同様の考え方で，
式 (15)を求める目的の CVAE音源モデルとWiener
フィルタを構成する目的の CVAE音源モデルのそれ
ぞれのパラメータを異なる変数 θ, ϑとして学習する
ことを考える．DNMF法と同様，テスト時と同じ音
声分離プロセスをシミュレートすることで混合前の
各音声信号を目標信号とした学習を行うことができ
る．すなわち，式 (12)の規準で学習した θ̂を用いて
式 (15)により Ẑ, Ĉ, η̂ が求まれば，式 (16)の出力
値と目標信号の誤差ができるだけ小さくなるように
ϑを学習すること

ϑ̂ = argmin
ϑ

∑
j

D

(
|S′

j |

∣∣∣∣∣ ηjσ
2
ϑ(ẑj , ĉj)∑

j′ ηj′σ
2
ϑ(ẑj′ , ĉj′)

⊙ |Y′|

)
(17)
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Fig. 1 Schematic overview of DVASS. Fig. 2 Averaged separation performances [dB].

が目標となる．テスト時は，以上により学習した θ̂,

ϑ̂を用いて式 (15)と式 (16)と同じプロセスにより分
離信号を得ることができる．式 (17)の規準を Jre(ϑ)
とし，以上の手法（DVASS法）の全体像を示した図
が Fig. 1である．

4 評価実験
提案法の有効性を検証するため，2 話者の音声分離
による実験的評価を行った．SNMF法とDC [1]を比
較対象とし，提案法であるVASS法とDVASS法と比
較した．音声データとして，CMU ARCTICデータ
ベース [20]にある男性話者 2名（bdl，rms）と女性
話者 2名（clb，slt）の音声発話を用いた．各話者ごと
に 1000発話を学習に利用し，132発話をテストに用
いた．テストの混合信号は音声信号のパワー比が 1と
なるように 3パターンの話者の組み合わせ（bdl+clb，
bdl+rms，clb+slt）について計 244文を作成した．ま
た，DVASSの学習に用いる混合信号Y′も同様に各組
み合わせに 560文を作成した．すべての音声信号のサ
ンプリング周波数を 8 kHzとし，フレーム長 512 ms，
フレームシフト 256 ms で短時間 Fourier 変換を行
った．VASSで用いる CVAE音源モデルの NN構造
は [10]で用いられる NNと同様に各 3層のゲート付
き CNNを使用した．DVASSでWienerフィルタを
構成するパラメータを推論するデコーダは CVAE音
源モデルのデコーダと同じ構造とした．NN 学習と
モデルパラメータ zと cの更新には Adam [21]が用
いた．VASSと DVASSは SNMFを 100回反復して
得られた Ĥを用いて構成されたWienerフィルタに
より初期分離信号を求め，CVAEのエンコーダによ
り z の初期化を行った．話者が既知のため，c を正
解ラベルの one-hot ベクトルに固定した．VASS と
DVASSの更新回数を 2とした．SNMF法では，基底
数を各音源に 10とし，KLダイバージェンス規準を
用いた．評価指標として，scale-invariant signal-to-
distortion ratio (SI-SDR)，scale-invariant signal-to-
interference ratio (SI-SIR)と scale-invariant signals-
to-artifacts ratio (SI-SAR) [22]を用いた．
実験結果を Fig.2に示す．ベースラインの SNMF
法と比較すると，提案法のVASS法による高い分離性
能が確認できた．SNMF法と VASS法の差異は，音
源モデルの違いによるものであることから，VAEに
基づく表現能力の高い音源モデルが分離性能の向上
に寄与していることを示している．また，すべての指
標において DVASS法は VASS法よりも高い分離性
能を示し，識別的学習の有効性が確認できた．しか

し，DVASS法はDCの高い分離性能までまだ改善の
余地があった．

5 おわりに
本稿では，CVAE音源モデルを利用したモノラル

音声分離手法としてVASS法を提案するとともに，識
別的規準によりCVAE音源モデルを学習するDVASS
法を提案した．特定話者 2 話者音声分離実験により，
提案法の有効性を調査した．実験的評価により，提
案法はベースライン手法より高い分離性能が確認さ
れた．
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