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1 はじめに

非負値行列因子分解 (Nonnegative Matrix Factor-

ization: NMF)[1] とは非負値の行列を分解し、解析
を行う手法である。行列表現できるデータならば分
解可能であるため、音や画像、文書など多種多様な
ものに利用できる。音響分野ではマルチチャネル拡張
によって空間情報を活用することで音源分離を行う
手法が提案されている [2, 3]。しかし、従来のマルチ
チャネル NMF (MNMF)は自由度の高いモデルであ
るため、多くの局所最適解が存在し、分離性能に対す
る初期値依存性が課題となっている [4]。
本稿は、初期値依存性の大きい空間相関行列に着
目し、あらかじめバイナリマスクで分離したデータ
から計算した値を、空間相関行列の初期値に設定す
ることで、分離性能を向上させることを目的とする。
騒音環境下音声認識実験 (CHiME4)により、提案法
の有効性を示す。

2 MNMF

2.1 概要

MNMF[2, 3]とは、NMFをマルチチャネル拡張し
たものであり、観測行列Xを 4つの行列H、Z、T、
Vに分解する。MNMFでは空間情報を用いてスペク
トル基底を L個の音源にクラスタリングすることで
事前の学習なしで音源分離を実現する。位相情報を
扱うために複素数を用いるので、複素数における非
負性に対応するものとして、エルミート半正定値行
列を用いる [2]。

2.2 定式化

M をマイクロホン数として入力ベクトルを x̃ =

[x̃1, · · · , x̃M ]⊤とする。ただし、⊤は転置を表す。x̃m

は m 番目のマイクロホンでの Short Time Fourier

Transform (STFT)の複素係数であり、スペクトログ
ラムを指す。周波数 i (1 ≤ i ≤ I)，時間 j (1 ≤ j ≤ J)

のとき x̃ij で表すと行列 Xの i、j 成分を Xij とし、
Xij = x̃ijx̃

H
ij もしくは i、j それぞれについて

Xij = x̃ijx̃
H
ij =

 |x̃1|2 · · · x̃1x̃
∗
M

...
. . .

...

x̃M x̃∗
1 · · · |x̃M |2

 (1)

で表される。ただし、H はエルミート転置を表す。
すなわち、I 行 J 列の行列 X はそれぞれの要素が
M×Mの複素行列を持つ階層的なエルミート半正定値
行列となる。この行列XをMNMFで分解すると、式
(2)で表されるように、K個の基底から成る基底行列
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Fig. 1 MNMFで分解された行列の例

T(∈ RI×K) 、アクティベーション行列V(∈ RK×J )、
音源の空間情報を示す空間相関行列Hと音源の空間
情報と各基底を関連付ける潜在変数行列 Z(∈ RL×K)

という 4つの行列に分解できる。

X = (HZ ◦T)V (2)

ただし、◦はアダマール積を表す。行列Hは行列X

と同様にそれぞれの要素がM ×M の複素行列を持つ
I 行 L列の階層的なエルミート半正定値行列である。
図 1は式 (2)を図式化したものである。このとき、右
辺は

X̂ij =
K∑

k=1

(
L∑

l=1

Hilzlk

)
tikvkj (3)

と表すことができ、理想的には行列 Xと X̂ij を要素
に持つ行列 X̂は等しくなる。しかし、一般的には誤
差が生じるため、MNMFでは行列 Xと行列 X̂との
距離D∗(X, X̂)を定義し、この距離を最小化する行列
H、Z、T、Vを求める。今回はダイナミックレンジ
が大きい音楽や音声に適している Itakura-Saito (IS)

divergence[5] を用いて以下のように定義する。

DIS(Xij , X̂ij) =

tr(XijX̂
−1
ij )− log detXijX̂

−1
ij −M (4)

ただし、tr (・)は対角要素の和を表している。

2.3 行列分解アルゴリズム

Multiplicative update rule[6] と呼ばれる反復アリ
ゴリズムを、ランダムな非負の値で初期化した行列
T、V、Zならびに各要素へ単位行列を持たせた行列
Hに繰り返し適用する。IS divergenceを用いた更新
式は以下のようになる。

tik← tik

√√√√∑l zlk
∑

j vkjtr(X̂
−1
ij XijX̂

−1
ij Hil)∑

l zlk
∑

j vkjtr(X̂
−1
ij Hil)

(5)

vkj← vkj

√√√√∑l zlk
∑

i tiktr(X̂
−1
ij XijX̂

−1
ij Hil)∑

l zlk
∑

i tiktr(X̂
−1
ij Hil)

(6)
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zlk← zlk

√√√√∑i,j tikvkjtr(X̂
−1
ij XijX̂

−1
ij Hil)∑

i,j tikvkjtr(X̂
−1
ij Hil)

(7)

Hil については次式の

A =
∑
k

zlktik
∑
j

vkjX̂
−1
ij (8)

B = H′
il

∑
k

zlktik
∑
j

vkjX̂
−1
ij XijX

−1
ij

H′
il (9)

A、Bを係数に持つ代数リッカチ方程式で求めること
ができる。

HilAHil = B (10)

ただし、H′
il は更新前の行列 Hil を表しており、解き

方は文献 [2]に示されている。

2.4 正規化

行列Hは式 (2)の一意性を保つため、行列 Zは確
率の定義からの要請によるため、正規化を行わなけ
ればならない。正規化は以下の式で行った。

Hil =
Hil

tr(Hil)
,　 zlk =

zlk∑
l zlk

(11)

2.5 音源分離

音源分離を行うために次式で表されるウィナーフィ
ルタを用いる。

Y =
Ŝ

Ŝ +N
X (12)

ただし、Y は目的信号、Ŝは目的信号の推定値、N は
雑音信号、X は雑音信号を含んだ目的信号を示す。
ȳ
(l)
ij を分離後の音源としたとき、Y = ỹ

(l)
ij 、Ŝ =

(
∑K

k=1 zlktikvkj) Hil、Ŝ + N = X̂ij、X = x̃ij を
代入すると、次式のマルチチャネルウィナーフィルタ
となり、各音源に対応した分離信号を得られる [2]。

ỹ
(l)
ij =

(
K∑

k=1

zlktikvkj

)
HilX̂

−1
ij x̃ij (13)

2.6 MNMFの課題

MNMFは自由度の高いモデルであるため、局所最
適解が増え、初期値依存による分離性能のばらつき
が問題となる。図 2はMNMFアルゴリズムにランダ
ムな初期値を 10回与えて音源分離を行った際の分離
性能 (SDR[3])を示している [4]。この図から、分離性
能は初期値ごとに大きく異なっていることがわかる。

3 空間相関行列推定法

クロススペクトル法 [7]を用いて、インパルス応答
から空間相関行列Hの初期値を計算することで、分
離性能が向上することが分かっている [4]。しかし、多
くの応用において、事前にインパルス応答を取得する
ことは困難である。そこで、バイナリマスク [8]を用
いて取得したデータから、空間相関行列Hの初期値
を求めることで、MNMFの分離性能を向上させる。

Fig. 2 音源分離性能の初期値依存性

本稿では、2 種類の空間相関行列推定法を提案す
る。第 1の方法で、バイナリマスクで求めた分離信号
から、クロススペクトル法を用いて空間相関行列H

の初期値を計算する。第 2の方法で、バイナリマス
クで生成した目的音と雑音のマスクを初期値として、
中谷らの EMアルゴリズムに基づいたマスク強調 [9]

により、マスクの精度を向上させる。精度が向上した
マスクから目的音のステアリングベクトル (SV)を推
定し、空間相関行列Hを計算する。

3.1 バイナリマスク

バイナリマスク [8]とは、各音源の到来時間差に基
づいて時間周波数上でマスキングを行い、音源分離
を行う手法である。例えば、目的音源が正面方向であ
る場合、マイク間の位相差は 0である。雑音が 0度
方向から到来する場合、位相差は大きくなるので、マ
イク間の位相差がゼロから離れた時間周波数ビンの
パワーをマスキングすれば、目的音源を強調するこ
とができる。マスクM は以下のように閾値を用いて
設定される。

Mi,j =

{
ϵ if |θi,j | > θc,

1 if |θi,j | ≤ θc,

ϵは十分小さい定数、θi,j は時間周波数ビンの位相差、
θc は事前に定めておく閾値である。事前に音源方向
が分かっていれば、それぞれの音源が強調されるよう
にマスキングすることができる。

3.2 クロススペクトル法

音源データのスペクトルをフーリエ変換することで

Ai =
[
ai,1 . . . ai,M

]⊤
(14)

M 行 1列の Aiが与えられる。Ai と、そのエルミー
ト転置 (1行M 列)の積

Hi = AiA
H
i =

 |a1,1|2 · · · ai,1a
∗
i,M

...
. . .

...

ai,Ma∗i,1 · · · |ai,M |2

 (15)

は周波数ビン iにおける空間相関を表す。L個の各音
源から Hi を作成することで、MNMFにおける I 行
L列の空間相関行列Hとして設定出来る [7]。本稿で
は、各マイクロホンのスペクトル成分を要素に持つ
M 行 1列の行列とそのエルミート転置の積から空間
相関行列Hを算出する手法をクロススペクトル法と
呼ぶ。ここでは、データの全区間から空間相関行列
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Hを計算できるように、フレームサイズおよびシフ
トサイズを 1024として、STFTを行う。各フレーム
からクロススペクトル法で空間相関行列Hを計算し、
全フレームの空間相関行列 Hの平均の値をMNMF

の初期値とした。

3.3 EMアルゴリズムに基づくマスク強調

マスク強調には複素 GMM (CGMM)[10]によるク
ラスタリングを用いる。CGMMにおいて、観測信号
ベクトル x̃ij は複素ガウス分布を要素に持つ以下の混
合分布でモデル化される。

P (x̃ij ; θ) =
∑
n

w
(n)
i Nc(x̃ij ; 0, σ

(n)
i,j B

(n)
i ) (16)

ここで、nは雑音クラス (n = v)と音声＋雑音クラス
(n = x+ v)を区別するインデックス、Nc(x̃;µ,Σ)は
平均 µ、共分散行列 Σの複素ガウス分布、w

(n)
j は混

合比を表す。各クラスの共分散行列は時変のスカラー
値 σ

(n)
i,j と時変の行列 B

(n)
i の積に分解できると仮定

される。θはモデルパラメータ全体の集合を表す。
周波数 iごとに、全時刻 (1 ≤ j ≤ J)の観測信号
ベクトル x̃ij を用いて、EM アルゴリズムに基づき
CGMM のモデルパラメータを最尤推定する。以下の
E-stepとM-stepを繰り返し適用し、強調を行う。

1. E-step: M-step で得られた CGMM のモデルパ
ラメータの推定値 (初期値はバイナリマスクによ
りクラスタリングしたクラスタから計算)に基づ
き、以下のように、各時間周波数点が各クラス
n に属する事後確率を計算し、マスクの推定値
M̂

(n)
i,j として更新する。

M̂
(n)
i,j =

ŵ
(n)
i Nc(x̃ij ; 0, σ̂

(n)
i,j B̂

(n)
i )∑

n′ ŵ
(n′)
i Nc(x̃ij ; 0, σ̂

(n′)
i,j B̂

(n′)
i )

(17)

2. M-step: E-stepで得られたマスクの推定値 M̂
(n)
i,j

に基づき、CGMMのモデルパラメータの推定値
を以下のように更新する。

B̂
(n)
i =

1∑
j M̂

(n)
i,j

∑
j

M̂i,j

x̃ijx̃
H
ij

σ̂
(n)
i,j

(18)

σ̂
(n)
i,j =

1

M
x̃H
ij (B̂

(n)
i )−1x̃ij (19)

ŵ
(n)
i =

∑
j M̂

(n)
i,j

J
(20)

提案法では E-stepで得られたMi,j を利用する。

3.4 マスクに基づく SV推定

観測信号の空間相関行列R
(x+v)
i と雑音の空間相関

行列R
(v)
i が既知の時、目的音声と雑音は無相関との

仮定の下、目的音声の空間相関行列R
(x)
i は以下のよ

うに求めることができる。

R
(x)
i = R

(x+v)
i −R

(v)
i (21)

また、マスクを用いて各空間相関行列は以下のよう
に求められる。

Table 1 本実験における CHiME4の実験条件

音声認識システム Kaldi

語彙数 5000

目的音声の言語 英語
音響モデル GMM

Table 2 本実験におけるMNMFの実験条件

サンプリング周波数 16kHz

フレームサイズ 1024

シフトサイズ 256

基底数 30

音源数 2

更新回数 500

R
(x+v)
i =

1

J

J∑
j=1

x̃ijx̃
H
ij (22)

R
(v)
i =

1∑J
j=1 M

(v)
i,j

J∑
j=1

M
(v)
i,j x̃ijx̃

H
ij (23)

ここで、M
(v)
i,j は各時間周波数点が雑音に属するかど

うかを示すマスクである。音声信号の空間相関行列
R

(x)
i を求めることで、SVはその第一固有ベクトルと
して近似的に求めることができる。本稿では、求めた
SVから空間相関行列を計算することで、MNMFの
初期値として設定する。

4 CHiME4による音声認識実験

騒音環境下音声認識のタスクである第 4回CHiME

Challenge (CHiME 4)の 2chトラック [11] を対象と
して、提案法により音声認識性能が改善するか評価
を行う。

4.1 実験条件

CHiME 4 は 4 つの環境 (バス (BUS)、カフェ
(CAF)、市街地 (PED)、交差点 (STR))において、タ
ブレットに取り付けられた最大 6つのマイクを用い
て録音された音声を認識するタスクである。性能は
音声認識性能を計る指標 (単語誤り率 (WER))で評価
する。2chトラックでは、6マイクの内から無作為に
選択された 2つのマイクで録音されたデータを使用
する。また、目的音は学習セット、開発セット (dt)、
評価セット (et)の 3種類が用意されており、実環境
での録音データ (REAL)と仮想環境で疑似的に作成
されたデータ (SIMU)が存在する。ここでは、以下の
手法を比較する。

1. 未処理のまま音声認識 (Noisy)

2. 重み付き遅延和アレーにより強調 (Baseline)

3. ランダムな初期値によるMNMF(Random)

4. バイナリマスクで分離したデータから空間相関行
列を計算し、MNMFの初期値に設定 (BinMask)

5. EMアルゴリズムで強調したマスクを用いて推定
した SVから、空間相関行列を計算し、MNMF

の初期値に設定 (EM)
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Table 3 CHiME4の dtのREALにおけるWER[%]

- BUS CAF PED STR AVE

Noisy 27.3 23.1 16.3 22.0 22.2

Baseline 20.1 16.3 12.4 16.9 16.2

Random 33.5 30.7 24.6 27.4 29.0

BinMask 17.4 16.0 12.0 16.1 15.4

EM 19.1 16.8 11.8 15.5 15.8

Table 4 CHiME4の dtの SIMUにおけるWER[%]

- BUS CAF PED STR AVE

Noisy 20.4 29.8 20.5 27.3 24.5

Baseline 16.1 23.6 15.5 21.4 19.2

Random 23.0 32.1 25.2 29.9 27.5

BinMask 13.0 19.0 14.1 18.6 16.1

EM 13.9 19.8 14.4 18.7 16.7

ただし、Randomに関しては、得られた 2つの分離音
のうち、どちらに音源が含まれるかは自明ではないた
め、双方を音声認識させて、WERの良い方を選択し
た値である。行列H以外の行列の初期値は各手法で
共通である。また、表 1に本実験における CHiME4

の条件を、表 2 に本実験における MNMF の条件を
示す。

4.2 実験結果

表 3に dtの REALにおける実験結果を、表 4に
dtの SIMUにおける実験結果を、表 5に etのREAL

における実験結果を、表 6 に et の SIMU における
実験結果を示す。また、AVEは 4環境のWERを平
均した値を表す。この結果から、Noisyや Baseline、
Randomと比べて、BinMaskや EMによる空間相関
行列推定法の音声認識性能が高い (WERが低い)こ
とが分かる。しかし、BinMaskとEMを比較すると、
WERの差が小さいことが分かる。

4.3 考察

実験結果から、雑音下の音声認識に対して、MNMF

の初期値設定における空間相関行列推定法が有効で
あることを確認した。ただし、本実験で設定した基底
数や音源数などが最適な値ではない可能性が考えら
れるので、環境に対応したパラメータの選択方法な
どを検討する必要がある。
EM アルゴリズムによるマスク強調の効果が小さ
かった原因としては、文献 [9]では 6チャネルの音声
データに適用していたのに対し、本稿での実験では、
2チャネルの音声データを対象としている点が考えら
れる。EM アルゴリズムによるマスク強調の効果は
チャネル数が少ないデータに対して効果が低いと考
えられるので、3チャネル以上のデータへの適用を今
後行う必要がある。

5 まとめ

本稿では、バイナリマスクと EMアルゴリズムを
用いて推定した SV から、空間相関行列の初期値を
計算する手法を提案し、音声認識における実験を行っ
た。実験結果から、バイナリマスクだけから計算した
場合と比べて、EMアルゴリズムを組み合わせた手法

Table 5 CHiME4の etのREALにおけるWER[%]

- BUS CAF PED STR AVE

Noisy 51.9 39.7 34.0 24.5 37.5

Baseline 39.4 28.4 27.6 20.8 29.0

Random 56.8 44.6 38.6 31.1 42.8

BinMask 37.7 26.0 21.2 19.2 26.0

EM 39.8 27.0 23.5 18.9 27.3

Table 6 CHiME4の etの SIMUにおけるWER[%]

- BUS CAF PED STR AVE

Noisy 26.7 38.4 34.7 33.5 33.3

Baseline 20.2 31.8 30.0 28.4 27.6

Random 23.4 30.9 31.8 32.7 29.7

BinMask 15.3 23.6 22.8 23.9 21.4

EM 16.9 28.5 24.6 24.4 23.6

の性能が変わらなかったことが分かった。チャネル数
が少ないデータに対して効果が低いと考えられるの
で、チャネル数が多いデータから空間相関行列を計算
することを今後検討する。
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