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マルチチャンネルモデルを用いた知識蒸留による
単一チャンネル音声分離手法 ∗

☆二通大地，ローランドハルタント，篠田浩一 (東京科学大)

1 はじめに
音声分離技術は，音声認識や音声処理のフロント
エンドとして利用されるほか，会議の議事録作成，聴
覚障害者支援，スマートスピーカーなど多様な応用
が可能な重要な技術である。近年，深層学習の発展に
より，音声分離技術は大きく進歩している。
音声分離は，マイクロフォンの数に応じてマルチ
チャンネルモデルと単一チャンネルモデルに分類さ
れる。マルチチャンネルモデルは複数のマイクロフォ
ンを用いることで，音源到来方向（DOA; Direction

of Arrival）や位相差などの空間情報を活用でき，高
い分離性能を実現する。一方，単一チャンネルモデル
は空間情報を利用できず，時間・周波数領域の特徴に
依存するため，性能は劣るが，マイク 1つで運用で
きる利便性から実社会での応用範囲が広いという利
点がある。
本研究では，単一チャンネルモデルの性能向上を目
的として，マルチタスク学習で訓練されたマルチチャ
ンネルモデルから知識を蒸留する手法を提案する。

2 従来研究
2.1 深層学習に基づく音声分離
単一チャンネル音声分離は，空間情報を利用でき
ないため，主に音響的特徴（時間-周波数領域）に依
存した手法が採用されている。時間領域に基づく手
法としては，TasNet [1] およびその改良版である畳
み込みニューラルネットワーク（CNN）を基盤にし
た Conv-TasNet [2] が広く用いられている。また，
TF-GridNet [3] は時間-周波数領域の統合的な特徴処
理を実現するモデルや，Transformer を用いた Sep-

former [4] なども登場している。
マルチチャンネル音声分離は，複数のマイクロフォ
ンから得られる空間情報（DOA，位相差など）を活
用することで，単一チャンネル音声分離より高精度
な分離が可能である。例えば，TF-GridNet のマルチ
チャンネル拡張や，空間的な関係性を自己注意機構に
よって学習する SpatialNet [5] が提案されている。
音声分離における課題の一つに，出力と正解の順
序が不定である順列曖昧性問題（Permutation Am-

biguity）がある。この問題に対しては，出力と正解
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のすべての組み合わせを評価して最適な順列を選ぶ
Permutation Invariant Training（PIT） [6]や，マル
チチャンネル環境であれば DOA に基づいて順序を
定める Location-Based Training（LBT） [7] が利用
される。
MSDET（Multitask Speaker Separation and DOA

Estimation Training） [8] は，音声分離と DOA 推
定を同時に行うマルチタスク学習を採用しており，空
間情報をより効果的に活用する。これにより，推定さ
れた DOA 情報を利用して順列曖昧性の解消に加え，
音源分離そのものの精度の向上も達成した。

2.2 音声処理における知識蒸留
知識蒸留（Knowledge Distillation）は，大規模な

教師モデルの知識を軽量な生徒モデルに転移するこ
とで，モデル圧縮や高速化を実現する手法である。出
力分布（Soft Target）や中間特徴を活用することで，
生徒モデルの性能向上を図る。音声処理分野におい
ても，マルチチャンネルモデルの知識を単一チャンネ
ルモデルに蒸留する研究が進んでおり，性能向上が報
告されている [9] [10]。

3 提案手法
本研究では，単一チャンネル音声分離モデルの性能

向上を目的として，マルチタスク学習によって訓練さ
れたマルチチャンネルモデルから空間情報を知識蒸
留する手法を提案する。提案手法では，教師モデルに
音声分離と DOA 推定を同時に行うマルチタスクモ
デル MSDET を採用する。MSDET は TF-GridNet

を分離モデルとして用い，高精度な音声分離を実現す
る。一方，生徒モデルは単一チャンネル入力の TF-

GridNet であり，MSDET と同じ構造を持つが，入
力チャネル数と出力処理が異なる。教師モデルの各
TF-GridNet ブロックの中間出力を抽出し，それを生
徒モデルの対応するブロックと一致させるように学
習する。具体的には，中間特徴の L1 ノルムの差を蒸
留損失として定義する。この蒸留により，生徒モデル
は空間情報を間接的に獲得できる。これにより，単一
チャンネル環境でも分離性能の向上が期待される。
提案手法の全体構成を Fig. 1 に示す。



Fig. 1 提案手法の概略図
3.1 損失関数
最終的な損失関数は，出力損失 LOutput と蒸留損
失 LKD の加重和で表される。

LTotal = LOutput + w · LKD, (1)

ここで，LOutput は SI-SDR 損失と Mixture Con-

straint（MC）損失の和であり，w は蒸留損失に対す
る重みで，本研究では w = 0.01 に設定した。また，
PIT を用いて学習を行っている。

4 実験
4.1 実験設定
本研究では，単一チャンネル音声分離モデルの学
習に SMS-WSJ データセットを用い，SMS-WSJ，
WSJ0-2mix，WHAMR!の各データセットで性能を評
価した。SMS-WSJは，WSJ0コーパスの音声を基に
作成された残響環境下の 2話者混合音声であり，ホワ
イトノイズが付加されている。WSJ0-2mix もWSJ0

コーパスを基にしたデータセットで，無響環境を想定
している。一方，WHAMR! はWSJ0-2mix にカフェ
や路上など実環境の雑音と残響を加えたデータセット
である。
モデルの実装には ESPnetを用い，教師モデルには

TF-GridNet をセパレータとする MSDET の事前学
習済みモデルを使用した。生徒モデルは，TF-GridNet

に関する先行研究で使用されたモデルサイズおよび
学習設定に従っている。
評価指標には，音声の明瞭度を評価する ESTOIと，
分離性能を示す SI-SDR を用いた。

4.2 実験結果
SMS-WSJ データセットにおける提案手法の評価
結果を Table 1 に示す。従来の TF-GridNet（再現
実験）と比較して，提案手法は ESTOI で 0.05 %，
SI-SDR で 0.13 dB の性能向上が確認された。
次に，学習に使用していないデータセットでの性能
評価結果を Table 2 に示す。無響環境の WSJ0-2mix

Table 1 SMS-WSJ における音声分離性能の比較
モデル ESTOI ↑ (%) SI-SDR ↑ (dB)

TF-GridNet（論文） 92.40 16.20

TF-GridNet（再現実験） 92.99 16.99

MCKD-SS（提案手法） 93.04 17.12

Table 2 WSJ0-2mix および WHAMR! における音
声分離性能の比較
Dataset System ESTOI ↑ (%) SI-SDRi ↑ (dB)

WSJ0-2Mix
TF-GridNet (再現実験) 76.68 9.52

TF-GridNet + 提案手法 69.51 5.36

WHAMR!
TF-GridNet (再現実験) 47.91 4.29

TF-GridNet + 提案手法 47.92 4.59

では提案手法による改善は見られなかったが，雑音
や残響を含む WHAMR! においては SI-SDR が 0.3

dB 向上するなど，わずかな性能向上が確認された。
これらの結果から，提案手法は特に雑音・残響環境下
において有効であることが示された。

5 おわりに
本研究では，単一チャンネル音声分離の性能向上を

目的に，マルチチャンネルモデルの中間層情報を活用
する知識蒸留手法を提案した。SMS-WSJにおいて従
来手法を上回る性能を示し，特に雑音や残響環境で
有効であることが確認された。
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