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［ポスター講演］雑音の基底信号を用いた

耐雑音性の高い時間領域音声分離

尾座本耕平† 岩野 公司†† 宇都 有昭† 篠田 浩一†
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あらまし 近年，深層学習を用いた音声分離が盛んに研究されている．波形を直接入力する時間領域の手法である

TasNetは，音声を畳み込みによって特徴量に変換した上で分離を行い，分離した特徴量に対して畳み込みを行って波
形を再構成する．畳み込みフィルタは基底信号と呼ばれ，話者間の分離精度を高めるように学習される．この手法は，

音声に雑音が含まれている場合に分離性能が大きく低下する．そこで我々は，話者の基底信号に加え雑音の基底信号

を追加することで分離性能を向上させる方法 TasNet with noise basis signals（TasNet-NB）を提案する．雑音の SN比
を徐々に小さくするカリキュラム学習と雑音の再構成損失の計算を用いる．WHAM!データセットを用いて評価した
結果，SI-SDRiが 13.7から 14.6に向上した.
キーワード 音声分離，単チャネル，時間領域，深層学習

[Poster Session] Noise-robust time-domain speech separation with basis
signals for noise

Kohei OZAMOTO†, Koji IWANO††, Kuniaki UTO†, and Koichi SHINODA†

† Department of Computer Science, Tokyo Institute of Technology
†† Faculty of Environmental Studies, Tokyo City University

E-mail: ozamoto@ks.c.titech.ac.jp, iwano@tcu.ac.jp, uto@ks.c.titech.ac.jp, shinoda@c.titech.ac.jp

Abstract Recently, speech separation using deep learning has been extensively studied. TasNet, a time-domain method that
directly inputs waveforms, converts speech into features by convolution, performs separation, and reconstructs waveform by
convolution on separated features. The convolutional filter is called basis signals and is trained to improve separation accuracy
between speakers. The separation performance of this method is greatly degraded when the speech contains noise. Therefore,
we propose TasNet with noise basis signals (TasNet-NB), a method to improve separation performance by adding noise basis
signals to speaker’s basis signals. We evaluate the method on WHAM! dataset and show that it improves SI-SDRi from 13.7
to 14.6.
Key words Speech separation, single channel, time-domain, deep learning

1. ま え が き

音声分離とは同時に複数人が話している状況において話者ご

との音声を分離する技術である．音声分離では一般に，音声を

いったん時間周波数領域の特徴量に変換した上で分離する [1]．
このシステムでは音声の周波数や振幅は用いるが位相は破棄さ

れる．その結果，波形を再構成するときに音声の位相も計算し

なければならず，出力する音声の品質低下が避けられない．

これに対し，近年，深層学習を用いて時間領域の信号を直接

入力とし end-to-end 学習を行う時間領域システム TasNet が登

場した [2]．上述の問題を回避できるだけでなく，処理の遅延
を大幅に減らすことができる．時間領域システムは一般に時間

周波数領域システムに比べて高い分離性能をもつが，一方で分

離対象の音声に雑音が含まれているときに性能が大きく低下す

る [3]．時間領域システムでは畳み込みによって波形を特徴量に
変換する．畳み込みに用いるフィルタは基底信号と呼ばれ，話

者間の分離精度を高めるように学習される．しかし，雑音を含

む音声分離で学習した場合に話者と雑音が十分に分離されず，

それが耐雑音性低下の一因になっていると考えられる．

本稿では，この問題を解決するため，時間領域システムに対
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図 1 TasNet のネットワーク構造

して話者とともに雑音の基底信号の作成を行う手法 TasNet with
noise basis signals（TasNet-NB)を提案する．学習時に雑音の再
構成損失を計算する．また，データセットにおける雑音の相対

量を段階的に増加させるカリキュラム学習を適用する．

2. 従 来 研 究

単チャネル音声分離では，入力する混合音声の離散信号

𝑥 を 𝐶 個の話者 𝑠1, ..., 𝑠𝑐 に分離する．時間領域システムでは

推定された信号𝑠1, ..., 𝑠𝑐と目標の信号 𝑠1, ..., 𝑠𝑐とから損失関数

を Scale-Invariant Signal-to-Distortion Ratio（SI-SDR）[4]を目的
関数として学習を行う．

2. 1 TasNet
本稿では多くの時間領域システムの元になっている TasNetを
使用する．ネットワークの構造を図 1に記す．実装は Asteroid
Toolkit [5]を用いた．

2. 1. 1 ネットワーク構造

まず分離対象の混合音声の離散信号をフレーム長 𝐿 ごとに

𝐿/2 ずつずらしながら区切って x𝑘 を得る．𝑘 個目のセグメン
ト x𝑘 に対して，Encoderによって特徴量 v𝑘 への変換を行う．

v𝑘 = ReLU(Conv1D(xk)) ⊙ 𝜎(Conv1D(xk)) (1)

ここで，2つの Conv1Dは 1次元畳み込み層であり，それぞれ
のフィルタを Encoder における基底信号 B𝑒 と呼ぶ．ReLU は
活性化関数 Rectified Linear Unit を表し，𝜎はシグモイド関数を
表す. ⊙ はアダマール積を表す．以上の構造はゲート付き CNN
と呼ばれる [6]．
時系列データである 𝐾 個のセグメント間の依存性のモデル化

には再帰型ニューラルネットワーク（RNN）のひとつである双方
向長・短期記憶（Bidirectional long short-term memory: BLSTM）
ネットワークを用いる．システムをリアルタイムに用いる場合

は双方向性でない LSTMを用いる．LSTMでは従来の RNNに
おける勾配消失問題を改善しており，長期依存性をモデル化で

きる．

続く Separatorでは LSTMとその後に続く全結合層とシグモ

イド関数によって，入力する v𝑘に対して話者数 𝐶 個のマス

クM𝑘 = [m1,𝑘 , ...,m𝐶,𝑘 ] を出力する．ここで，マスク m𝑖,𝑘 は

v𝑘 における話者 𝑖の音声の割合を表す値である．出力したマス

クを用いて v𝑘 に対する分離を行う．この際，v𝑘 に対し [7]で
用いられた Global layer normalizationにより正規化を行う．

d𝑖,𝑘 = v𝑘 ⊙ m𝑖,𝑘 (2)

最後に Decoderでは Separatorで得た特徴量 d𝑖,𝑘 ∈ R1×𝑁 を

波形の形に変換する．変換には 1次元畳み込みを用いる．

s𝑖,𝑘 = Conv1D(di,k) (3)

ここで用いる畳み込み層のフィルタを Decoderの基底信号 B𝑑

と呼ぶ．以上のようにして，s𝑖 ∈ R1×𝐿 として各話者の波形を

得る．最終的に 𝐾 個の波形を結合し，各話者の分離後の音声を

構成する．

2. 1. 2 目 的 関 数

単チャネル音声分離の研究において広く使用されている

SI-SDRを目的関数として用いる．

starget =
⟨ŝ, s⟩s
∥ s ∥2 (4)

enoise = ŝ − starget (5)

SI−SDR := 10log10
∥ starget ∥2

∥ enoise ∥2 (6)

ここで，ŝ と s はそれぞれ推定信号と目標信号とする．
⟨𝑥, 𝑦⟩ は 𝑥, 𝑦 の内積を表し，∥ 𝑥 ∥ はL2 ノルムを表してい
る．

2. 1. 3 順 列 問 題

学習を行う中では，ネットワークから出力された s𝑖,𝑘 が実際
にはどの話者のものであるかがわからないという順列問題があ

る．これに対して Permutation invariant training（PIT）[8]を採用
して目的関数として計算する SI-SDRが最小となるように順列
を並び替える操作を行う．

2. 2 基底信号を置換する手法

TasNetでは Encoderと Decoderの基底信号を end-to-end学習
の中で最適化している．一方，学習された基底信号の代わりに

多相ガンマトーンフィルタバンクを用いることで，SI-SDRiを
改善できるだけでなく，基底信号のサイズを減らしても性能が

変わらないことが報告された [9]．また Encoder と Decoder 双
方ではなく片方のみ基底信号を置換した場合に最も分離性能が

高くなるという結果も得られている．

2. 3 雑音の再構成損失の計算

話者と同様に雑音に対してもマスク推定を行って分離し，再

構成損失を計算する手法が雑音を含む音声分離と音声強調にお

いて用いられ [10] [11]，雑音の推定が頑健なモデルを学習する
ための正則化として機能することが述べられている [11]．しか
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し，時間領域システムによる雑音を含む音声分離において，雑

音を話者と同様に分離して再構成損失を計算することによる効

果は確認されてこなかった．

3. 提 案 手 法

TasNet with noise basis signals（TasNet-NB）を提案する．Tas-
Netにおいて話者の基底信号に加え雑音の基底信号を用いるこ
とで話者間だけでなく雑音に対する分離性能も向上させる．こ

れに加え学習精度を高めるため雑音の再構成損失の計算を行い，

またカリキュラム学習も導入する．

3. 1 雑音の基底信号の学習

TasNetで end-to-end学習を行う中で Encoder・Decoderの基
底信号は他のパラメータと同様に学習される．基底信号 B𝑥（

𝑥 = 𝑒，𝑑）はフレーム長 𝐿 の信号 𝑁 個によって構成されている

と捉えることができる．以後，𝑁 を基底信号の数と表記する．

B𝑥 ∈ R𝑁×𝐿 (7)

まず，雑音を含まない話者のみのデータセット（“Clean”）を用
いて基底信号 B𝑥 を学習する．このとき B𝑥 は “Clean” の環境
下の話者間分離に特化していると考えられ，

B𝑥 = B𝑥
clean (8)

と表す．

次に，話者間の分離に加えて雑音への分離性能を得るために，雑

音の基底信号を構成する．まず追加の基底信号 B𝑥
extend ∈ R𝑁 ′×𝐿

を作り，元の基底信号に結合する．

B𝑥
conc = Concatenate(Bx

clean,B
x
extend) ∈ R

(N+N′)×L (9)

ここで，Concatenateはベクトルの結合を表す．雑音を含む音声
分離（“Noisy”）において B𝑥

conc を用いて学習を行うが，B𝑥
clean

部分に関してはパラメータを固定して値を更新せずに B𝑥
extend

のみ学習を行う．このように学習を行うことで，話者間の分離

性能を保ちつつ新たに設けた B𝑥
extend に雑音に対する分離性能

を獲得させる（図 2）．

B𝑥
extend = B𝑥

noise (10)

このとき B𝑥
noiseを雑音の分離に特化した雑音の基底信号とする．

3. 2 雑音の再構成損失の計算

Separatorでは Encoderから出力された特徴量 w ∈ R1×𝑁 から

話者数 𝐶 個のマスクを求める.雑音も対象としてマスクを 𝐶 + 1
個推定し話者だけでなく雑音の再構成に関しても損失を計算す

る．雑音の基底信号と組み合わせて利用する際に B𝑥
extend を雑

音の再構成，B𝑥
clean を話者の再構成にのみ用いるように制限す

る．実装上はそれぞれ異なる畳み込み層を用いることで実現し

た．

図 2 雑音の基底信号の学習

3. 3 雑音を段階的に増やすカリキュラム学習

B𝑥
extend を設けて雑音の基底信号 B𝑥

noise を学習する際，雑音

が話者に対して相対的に大きすぎると学習できない可能性が

ある．そこで，雑音の相対量を段階的に増やすカリキュラム学

習 [12]を用いる．カリキュラム学習とは，人間や動物が簡単な
概念から徐々に難しい概念を理解していく学習戦略を機械学習

において形式化したものであり，簡単なタスクから徐々に難し

いタスクを学習させるというカリキュラムによって学習効率及

び学習性能の向上を狙う．ここでは SN比を段階的に小さくす
ることでタスクを徐々に難化させる 3段階のカリキュラムを構
成した．いずれの段階においても前段階のモデルを初期値とし

て用いる．なお，雑音を含む音声分離で得られたモデルを 1段
階目において初期値として使用した．

（ 1） 最終的に学習に用いる雑音を含むデータセットより，

SN比を 20dB向上させたデータセット
（ 2） 最終的に学習に用いる雑音を含むデータセットより，

SN比を 10dB向上させたデータセット
（ 3） 最終的に学習に用いる雑音を含むデータセット

4. 実 験

4. 1 データセット

通常の音声分離（“Clean”）に用いる 2話者の混合音声のデー
タセット wsj0-2mix [13]と，雑音を含む音声分離（“Noisy”）に
用いるデータセットWHAM! [3]を用意する．

4. 1. 1 wsj0-2mix
2話者の混合音声として，シングルチャネル音声分離におい

て広く使用される wsj0-2mix を使用する．WSJ0 コーパス [14]
から 2発話をランダムに選び，SN比を-5～+5dBの範囲でラン
ダムに選択して混合した音声により構成する．学習セットは

20,000個の計 30時間ほどの混合音声，バリデーションセット
は 5,000個の計 10時間ほどの混合音声から成り，WSJ0コーパ
スのうち si_tr_sから選んでおり一部の話者は共通している．一
方で評価セットは 3,000 個の 5 時間ほどの混合音声から成り，
WSJ0コーパスのうち si_dt_05と si_et_05にのみ含まれる話者
を用いており他のセットと共通の話者を持たない．バージョン

として “min” と “max” が存在し “max” では発話を切り取らず
に混合しているのに対し，“min”では選んだ 2発話のうち短い
方の長さに切り取った上で混合する．本稿では他の多くの研究
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と同様に 8kHzの “min”バージョンを用いる．

4. 1. 2 WHAM!
wsj0-2mixデータセットよりも実環境に近い状況を作るため
に，wsj0-2mixデータセットに環境音を雑音として混合したデー
タセットを作成した．雑音はサンフランシスコ湾エリアのコー

ヒーショップ，レストラン，バー，オフィスビル，公園などで

採取されたものを用いており，音声分離の妨げになると考えら

れる-6dB以上の話し声を含むものは使用しない．まず，雑音の
SN比を-6～+3dBの範囲でランダムに選択し，混合対象の 2話
者のうち音量の大きい一方に対して選択した SN比になるよう
にゲインを定めて混合する．次に，もう一方の話者に対しても

同じゲインを用いて混合を行う．学習セット・バリデーション

セット・評価セットの数は wsj0-2mixデータセットと同じであ
る．

4. 2 ネットワーク

ベースラインとして用いる Asteroid Toolkit における TasNet
について説明する．音声を分割するフレーム長 𝐿 は 40 とし，
Encoderおよび Decoderの基底信号の数 𝑁 は 512とするが，雑
音の基底信号数 𝑁 ′ は 128とする．Separatorには各方向に 600
個のユニットを持つ 4 層の LSTM を使用し，最後の層を除く
LSTMの出力には 0.3のドロップアウトを適用する．基本的に
双方向 LSTM を使用して分離性能を評価するが，リアルタイ
ムで処理を行うときは単方向 LSTM を用いる．実装及びパラ
メータ操作は全てフレームワーク PyTorch [15]上で行う．学習
はバッチサイズを 32として 200エポック学習し，学習率は初
期値を 1.0𝑒−3 とした上で 3 エポック連続でバリデーション損
失が改善しなかった場合に半減させる．また，10 エポックの
間バリデーション損失が改善しなかった場合に学習を停止する

early stopping を採用した．正規化として 1.0𝑒−5 の重み減衰を

使用した．最適化アルゴリズムとして Adam [16]を使用する．
ここでは話者数が既知で特に 2人である状況を想定するが，
話者数が未知の場合に時間領域システムで 1人ずつ音声を抽出
するという操作を再帰的に行うことで分離が可能である [17]．

4. 3 実 験

TasNet-NBによって雑音を含む音声分離を行った結果を表 1
に記す．雑音の基底信号（Noise Basis）や雑音の再構成損失の
計算（Noise Loss）およびカリキュラム学習（Curriculum）の有
無による分離性能を比較する．評価にはいずれも SI-SDRの分
離前後での向上値（SI-SDR improvement: SI-SDRi）を用いた．
単位は dB（デシベル）である．
雑音の基底信号を用いてカリキュラム学習したときに SI-

SDRi14.6と最も分離性能が高かったが，雑音の基底信号のみの
使用では SI-SDRi14.0と性能向上はわずかだった．雑音の再構
成損失の計算をした場合 SI-SDRiが 0.2向上した．

基底信号による分離性能の違いを確かめるため，Encoderと
Decoderにおける基底信号の組み合わせを変え，雑音を含む音

表 1 各構造による SI-SDR 向上値

Method SI-SDRi
TasNet (Asteroid Toolkit) 13.7
+Noise Basis 14.0
+Noise Loss 14.2
+Noise Basis +Curriculum 14.6
+Noise Basis +Noise Loss +Curriculum 14.6

表 2 基底信号の分類

B𝑥
clean B𝑥

extend 基底信号の名称

× × Noisy Speech
〇 × Clean Speech
〇 〇 Clean Speech&Noise

表 3 基底信号ごとの性能の比較

Encoder Decoder SI-SDRi Curriculum
Noisy Speech Noisy Speech 13.7
Clean Speech Clean Speech 13.9
Clean Speech&Noise Noisy Speech 14.0 14.6
Clean Speech&Noise Clean Speech 13.9

声分離において比較した．ネットワーク構造が大きく異なるた

め，雑音の再構成損失の計算を行わない場合と行う場合に分け

て検証した．基底信号を表 2に分類する．学習に用いたデータ
セットと対応するように命名した．

まず，雑音の再構成損失の計算を行わない場合の結果を表 3
に記す．ともに “Noisy Speech”の場合，雑音を含む音声分離に
おいてスクラッチで学習したことを示す．話者の基底信号のみ

を用いても分離性能が向上することを確認した．

次に，雑音の再構成損失の計算を行う場合の結果を表 4に記
す．スクラッチで学習した場合と話者の基底信号を用いた場合

に最も分離性能が高くなることを確認した．また，カリキュラ

ム学習を適用しないとき雑音の基底信号を用いただけでは分離

性能が向上しなかった．

いずれの場合も雑音の基底信号を使用した中で分離性能が最

も高い基底信号の組み合わせに対しカリキュラム学習を適用し

た．

5. 結 論

本稿ではWHAM!データセットを用いた雑音を含む音声分離
を TasNet-NB によって行い，カリキュラム学習を行うことで
SI-SDRi が 13.7 から 14.6 に向上した．また，学習基準の一つ
として雑音の再構成損失を用いることの有効性を確認した．

今後は，残響を含むデータセットWHAMR! [18]を用いて加
算性の雑音だけでなく乗算性の雑音に対する効果を検証したい．
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