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1 はじめに

近年，音声対話ロボットや音声検索などの音声認識

に関するアプリケーションが研究されている．しかし，

環境雑音によって音声認識性能が低下し，システム全

体の性能が劣化するという問題がある．そのため，高

精度な音声抽出手法が望まれる．先行研究において，

我々は高精度な音声抽出手法として，ブラインド空間

的サブトラクションアレー（blind spatial subtraction

array: BSSA）[1]を提案している．BSSAでは雑音

推定器として独立成分分析（indipendent component

analysis: ICA）[2]が用いられており，ICAで推定し

た雑音をパワースペクトル領域で減算 [3]することで

音声を抽出する．BSSAは雑音推定に ICAを用いて

いるため，非定常雑音を含む実環境においても，音声

を高精度に抽出できる．

BSSA にはいくつかの内部パラメータが存在する

が，音声認識性能が最大となるパラメータは手動で調

節する必要がある．さらに，音声認識システムを運用

する場所が変わると，最適な内部パラメータは変化

するため，再度チューニングが必要となる．よって，

環境ごとに最適な内部パラメータを自動チューニン

グする枠組みが望まれる．環境に合わせた内部パラ

メータを自動的にチューニングするには音声認識率

の予測が必要となる．音声認識率を予測する要素と

して，雑音抑圧性能，音声歪み量，ミュージカルノイ

ズ発生量が有効であると言われている [4]．音声歪み

量の評価尺度として一般的にケプストラム歪みが用

いられているが，ケプストラム歪みを求めるには雑

音を含まない真の音声信号が必要となる．そのため，

実環境下でケプストラム歪みを求めることはできな

い．そこで，教師無しで推定可能な音声歪み量の評

価尺度として，音声カートシスが提案されている [4]．

これまで，音声カートシスの推定法として，観測信号

と推定雑音信号から直接求める手法（従来手法 1）[4]

と，カートシステーブルを作成して，テーブルルック

アップで求める手法（従来手法 2）[5]が提案されて

いる．従来手法 1は，推定雑音信号の信号長が短いと

安定して音声カートシスを推定できない問題がある．

また，従来手法 2は入力 SNR毎にカートシステーブ

ルを作成するが，観測信号から入力 SNRを高精度に

推定することは困難である．

本稿では，これらの問題点を解決するために，ICA

で推定された雑音を用いて音声カートシスを推定す

る手法を提案する．また，従来手法と提案手法の比較

実験より，提案手法における音声カートシスの推定精

度は安定して高いことを確認した．
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2 先行研究

2.1 音声カートシス直接推定法 [4]

目的音声信号と雑音信号が混合した観測信号は以

下の式で表される．

x(f, τ) = s(f, τ) + n(f, τ) (1)

ここで，s(f, τ)は目的音声信号，n(f, τ)は雑音信号，

x(f, τ)は目的音声信号と雑音信号が混合された観測

信号を表し，f は周波数ビン，τ は時間フレーム番号

を表す．実環境下で観測される信号において，音声信

号は時間周波数領域上で常に雑音信号の影響を受け

るため，観測信号から音声信号のカートシスを推定

することは非常に難しい．そこで，雑音信号および観

測信号における統計量を用いて，音声パワースペク

トルのカートシスを逆算的に求める手法が提案され

ている．この手法はケプストラム歪みのような真の

音声信号を必要としない教師無し手法である．

波形領域においては，音声信号と雑音信号は加法的

な関係を持っているが，高次のモーメントにおいては

その加法性が保持されないため，雑音信号および音声

と雑音の混合信号のモーメントから直接的に音声信

号のカートシスを求めることは困難である．そこで，

キュムラントと呼ばれる統計量を導入する．キュムラ

ントにおいて加法的な信号に対する加法性は保持さ

れるため，観測信号および雑音信号のキュムラントか

ら音声信号のキュムラントを推定可能であると考え

られる．一方で，波形信号からパワースペクトルを求

める際には指数乗演算が行われる．指数乗演算にお

いて，キュムラントは直接的な関係を持っていないた

め，指数乗演算にはキュムラントよりもモーメントを

利用することが望ましい．以上の性質より，先行研究

[4]においては，モーメント-キュムラント変換を利用

した音声カートシス推定法が提案されている．

　モーメント-キュムラント変換において，m次モー

メントはm次までのキュムラントを用いると以下の

ように表される [4]．

µm(x) =
∂(m) exp(log ϕx(it))

∂it(m)

∣∣∣∣
t=0

=
∑
π(m)

∏
B∈π(m)

κ|B|(x) (2)

ここで，µm(x)は確率信号xのm次モーメント，π(m)

はmの分割パターン，Bはある分割パターンにおけ

るブロック，|B|はブロックのサイズを表す．また，m
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Fig. 1 Kurtosis table in power spectrum domain

when input SNR is 0 dB.

次キュムラントはm次までのモーメントを用いて以

下のように表される．

κm(x) =
∂(m) log ϕx(it))

∂it(m)

∣∣∣∣
t=0

=
∑
π(m)

(−1)|π(m)|−1(|π(m)| − 1)!
∏

B∈π(m)

µ|B|(x)　

(3)

ここで，κm(x)は確率信号 xのm次キュムラントで

ある．これらモーメント-キュムラント変換とキュム

ラントの加法性を利用することで，音声カートシス

の推定を行う．観測信号，音声信号および雑音信号の

複素スペクトルをそれぞれ (xR + ixI)，(sR + isI)お

よび (nR + inI)とするとき，推定されたパワースペ

クトル領域の音声カートシスは以下で与えられる．

kurtspeech =
µ4(s

2
R + s2I )

µ2
2(s

2
R + s2I )

=
N (µm(xR), µm(nR))

D (µm(xR), µm(nR))
(4)

ここで，N (·)および D(·)は以下のとおりである．

N (µm(xR), µm(nR))

= µ8(xR)− µ8(nR)

+ [4µ2(xR)− 32µ2(nR)]µ6(xR)

+ [−32µ2(xR) + 60µ2(nR)]µ6(nR)

+ [−76µ4(nR)− 96µ2(xR)µ2(nR)

+ 516µ2
2(nR)]µ4(xR)

+ [−60µ2
2(xR) + 1056µ2(xR)µ2(nR)

− 1416µ2
2(nR)]µ4(nR)

+ 3µ2
4(xR) + 73µ2

4(nR)

+ 468µ2
2(xR)µ

2
2(nR)− 3456µ2(xR)µ

3
2(nR)

+ 2988µ4
2(nR) (5)

D (µm(xR), µm(nR))

= 2(µ4(xR)− µ4(nR) + µ2
2(xR)

− 8µ2(xR)µ2(nR) + 7µ2
2(nR))

2 (6)

2.2 カートシステーブル法 [5]

従来手法 1を用いることで，真の音声信号を利用

することなく音声パワースペクトルのカートシスを

求めることが可能となる．しかし，従来手法 1によ

る音声カートシスの推定精度は非常に不安定である

ことが知られている [5]．これは，従来手法 1におい

て音声カートシスを推定するには 6次や 8次といっ

た非常に高次の統計量を求める必要があり，これらの

高次の統計量を実際に観測可能な有限サンプルから

安定的に求めることが困難なためである．そこで，波

形信号より高次の統計量を計算せずに，パワースペ

クトル領域において直接的に音声カートシスを推定

する手法が提案された [5]．この手法では，パワース

ペクトル領域における音声信号，雑音信号および混

合信号のカートシスの直接的な関係を表すルックアッ

プテーブル（カートシステーブル）を作成し，観測さ

れた雑音信号および混合信号より得られるカートシ

スの値から，音声パワースペクトルのカートシスの

推定を行う．カートシステーブルの作成には，パワー

スペクトル領域における信号間でのカートシスの関

係を求める必要がある．しかし，同じパワースペク

トルカートシスを有する信号には無限のパターンが

存在するため，一意に信号を同定することは難しい．

そこで，本手法では音声および雑音の波形信号に対

して一般化ガウス分布に従うという統計的仮説を与

えることにより，カートシステーブルを作成する．

一般化ガウス分布の確率密度関数（p.d.f.）は以下

の式で定義される．

p(x) =
β

2αΓ(1/β)
exp(−(|x|/α)β)　 (7)

ここで，αは尺度母数，βは形状母数，Γ(·)はガンマ
関数を表す．さらに，一般化ガウス分布における m

次モーメントは以下の式によって与えられる．

µm(x) =

∫ ∞

−∞
xmp(x)dx = αmΓ((m+ 1)/β)

Γ(1/β)
(8)

本手法においては，式（8）およびモーメント-キュム

ラント変換を用いて，入力 SNR毎のカートシステー

ブルを作成する．詳細は文献 [5]を参照されたい．作

成されたカートシステーブルを利用して，雑音信号お

よび観測信号におけるパワースペクトルのカートシス

から，テーブルルックアップにより音声パワースペク

トルのカートシスを求める事が可能となる．Figure 1

に入力 SNRが 0 dBの場合のカートシステーブルの

例を示す．

3 ICA推定雑音を用いた音声カートシス
の推定

3.1 概要

2.2節で述べたように，安定して音声カートシスを

推定するためには従来手法 2を用いることが好まし

い．しかし，従来手法 2では正確な入力 SNRが必要

であるが，実環境において正確な入力 SNRを求める
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Fig. 2 Block diagram of BSSA, ICA-based noise estimation, conventional methods, and proposed methods.
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Fig. 3 Experimental results of speech kurtosis es-

timation (proposed method 1).

ことは困難である．仮に異なる入力 SNRのカートシ

ステーブルを参照した場合，推定精度は大幅に低下

する．そのため，充分な長さの信号を用意できるので

あれば，従来手法 1による音声カートシス推定精度

が従来手法 2よりも良い可能性がある．実環境にお

いて，観測信号は充分な長さを用意できるが，雑音信

号は混合信号中の非音声区間より得られるため，充

分な長さの信号を用意できない場合が多い．そこで，

ICAによる推定雑音信号を用いた音声カートシス推

定法を提案する．

Figure 2に従来手法および提案手法で用いる信号

を明示したブロック図を示す．音声抽出手法である

BSSAでは，Fig. 2のように ICAを用いて雑音を推

定する．実環境において，ICAは高い雑音推定精度

を有することが知られている．ICAにより推定され

た雑音信号の長さは，入力された信号の長さで出力さ

れる．従来手法では，雑音信号には観測信号中の非音

声区間を用いるため，充分な信号長が得られないこ

とが問題となったが，提案手法では雑音カートシスの

算出に ICAによる推定雑音を用いるため，充分な信

号長が確保でき，安定的に音声カートシスを推定で

きることが期待される．以降，この手法を提案手法 1

と呼ぶ．また同様に，従来手法 2に ICA推定雑音を

適用する．以降，この手法を提案手法 2とする．

3.2 ICAの反復回数による音声カートシス推定精

度の評価

3.2.1 実験条件

予備実験として，提案法における ICAの反復回数

と音声カートシス推定精度の評価実験を行った．実

験には二素子のマイクロホンアレーを用い，素子間

隔は 2.1 cm，目的音声の方位は正面に設定した．実

験に用いた部屋は 4.2× 3.5× 3.0 m3 で，残響時間

は約 200 msであった．実験に用いた信号のサンプリ

ング周波数は 16 kHzで，量子化ビット数は 16 bitで

あった．観測信号は 1話者（女性）の目的音声信号か

らなり，環境雑音として実収録した駅雑音を用いた．

入力 SNRは 0 dB，FFT長は 1024，シフト長は 256

であった．音声カートシス推定法には提案手法 1を

用いた．また，本実験では周波数サブバンド毎にカー

トシスを算出し，その平均値を評価の対象とした．た

だし，7 kHzから 8 kHzに音声成分はほとんど含ま

れていないため，本実験では評価対象から除外した．

また，サブバンドは 16とし，各周波数帯域幅は 500

Hzとなる．

音声カートシス推定精度の評価には正規化誤差

を用いた．正規化誤差は enorm = |kurtoracle −
kurtspeech|/kurtoracleで表される．ここでkurtoracleは

真の音声カートシス，kurtspeechは推定した音声カー

トシスである．

3.2.2 実験結果

実験結果を Fig. 3に示す．Figure 3より，ICAの

学習回数の増加とともに音声カートシス推定の精度

は向上することが確認された．また，ICAの学習回

数が 400回を超えたあたりで正規化誤差は収束する

ことが確認できる．よって，以降の実験では ICAの

学習回数は 400回に設定する．

4 客観評価実験

4.1 実験条件

次に，提案手法および従来手法の比較実験を行っ

た．実験では提案手法 1，2および従来手法 1，2の
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Fig. 4 Experimental results of speech kurtosis esti-

mation: (a) number of subband is 16 and (b) num-

ber of subband is 32.

Table 1 Mean and variance of (i) estimation by

observations using noise-only part (conventional 1),

(ii) estimation by kurtosis table using noise-only

part (conventional 2), (iii) estimation by observa-

tion using ICA (proposed 1), and (iv) estimation by

kurtosis table using ICA (proposed 2).

Subband (i) (ii) (iii) (iv)

16
Mean 0.55 241 0.26 842

Variance 0.10 153620 – –

32
Mean 8.23 36.5 0.79 8493

Variance 28.3 3238 – –

計 4手法を用いて，音声カートシスの推定精度につ

いて評価した．サブバンド数は 16および 32に設定

し，非音声区間は 0.5，1.0，3.0および 5.0秒に設定

した．その他の実験条件は 3.2.1項と同様である．

4.2 実験結果

4手法における音声カートシス推定の正規化誤差を

Fig. 4 に示す．なお，Fig. 4 は話者 5 名の正規化誤

差を平均した値である．また，Table 1に手法毎の正

規化誤差の平均値と分散値を示す．Figure 4および

Table 1より，サブバンド数に依らず，提案手法 1が

最も安定して音声カートシスを推定できていること

が確認された．また，サブバンド数を 32に設定して

推定を行った場合（Fig. 4(b)），非音声区間を用いて

推定した音声カートシスは充分な推定精度を得るこ

とはできなかった．これはサブバンド数が増えるこ

とでサブバンドあたりのサンプル数が減少したため

である．また，提案手法 2は音声カートシスを精度

よく推定できなかった．これは，ICAで推定した雑

音信号にはわずかに残留音声成分が含まれており，そ

れが入力 SNR推定精度の低下を招いたためである．

よって，正しい入力 SNRに対するカートシステーブ

ルを参照することができず，結果として音声カートシ

ス推定精度の劣化を招いたと考えられる．以上より，

提案手法 2よりも提案手法 1の方が優位であるとい

うことが確認された．

5 まとめ

本稿では，頑健な音声カートシス推定を目的とし

て，ICAによる推定雑音を用いた音声カートシス推

定法を提案した．また，評価実験の結果より，提案法

の優位性を示した．
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