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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解
析可能であるため、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、以前提案したバイナリマスクによる空間
相関行列推定 [4]に加え、類似度による学習データか
ら非負二重 SVDによって基底行列の計算を行い、あ
らかじめ計算した値をMNMF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。今回
は騒音環境下における音声認識実験により、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、複素数における非負性に対応するエル
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 ∈ CM×M

とし、Xij = x̃ijx̃
H
ij について

Xij = x̃ijx̃
H
ij =


|x̃1|2 · · · x̃1x̃

∗
M

...
. . .

...

x̃M x̃∗
1 · · · |x̃M |2

 (1)

∗ Initial value setting method using non-negative double singular value decomposition for multi-channel
non-negative matrix factorization. by Iori Miura (Oita University), Yuuki Tachioka, Tomohiro Narita
(Mitsubishi Electric), Shingo Uenohara, and Ken’ichi Furuya (Oita University)
†2017年 4月 三菱電機 退職

Fig. 1 MNMFで分解された行列の例

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は要素が複素行列となる
階層的なエルミート半正定値行列である。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 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 = [(H× Z) ◦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。Fig. 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
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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)

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、Bを係数に持つ代数リッカ
チ方程式 HilAHil = B で求めることができる。

A =
∑
k

zlktik
∑
j

vkjX̂
−1
ij (8)

B = H′
il

∑
k

zlktik
∑
j

vkjX̂
−1
ij XijX

−1
ij

H′
il (9)

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

(10)

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 (11)

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 (12)

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、分離性能の初期値依存性が問題となる。
Fig. 2はMNMF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。

Fig. 2 音源分離性能の初期値依存性

3 提案手法

混合前の音源やインパルス応答から非負二重SVD[7]

やクロススペクトル法 [8]を用いて、基底行列Tおよ
び空間相関行列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、事前にそれらの情報を取得する
ことは困難である。以前の研究で、我々はバイナリマ
スクを用いた行列Hの初期値設定法を提案し、音声
認識実験において音声認識率が向上することを確認
した [9]。本稿では、行列Hの初期値の計算に加え、
類似度による学習データから非負二重 SVDを用いて
行列 Tの初期値を計算することで、音声認識率の向
上を図る。

3.1 空間相関行列Hの計算法

音源方向を既知と仮定し、バイナリマスクを使用
する。バイナリマスク [10] を用いて取得したデータ
から、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。

3.1.1 バイナリマスク

バイナリマスク [10] 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。

3.1.2 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

]⊤
(13)
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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

 (14)

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

列の行列Hとして設定出来る [8]。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
タの全区間から行列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行列H

を計算し、全フレームの行列Hの平均の値をMNMF

の初期値とした。

3.2 基底行列 Tの計算法

非負二重 SVD (Non-negative Double Singular

Value Decomposition) 法 [7] と呼ばれる特異値分解
を用いた初期化手法を使用して行列 Tを作成する。
評価データが与えられたときに i-vector[11]を算出
し、それに学習データの i-vectorとコサイン類似度で
比較し、類似度が最小となる話者のクリーン音声の
スペクトログラムXtrに対して特異値分解を行い、I

行 J 列の行列Xtr を

Xtr = UΣW
′

(15)

のように I 行 K 列の行列 U、K 行 K 列の行列 Σ、
K 行N 行の行列W

′
の内積で表すことが出来る。行

列 Tは
T = U

√
Σ (16)

となる。しかし行列 Tは負の値を含むので、このま
ま初期値として扱うことは出来ない。そこで特異値
ベクトルの負の成分を正の値に変えて、最後にゼロ
成分を分離前の行列の平均値に置き換える非負二重
SVDを適用する。これにより行列Tは非負の行列と
なり、初期値として設定することが出来る。

4 音声認識実験

騒音環境下音声認識のタスクで用意された録音デー
タ [12] 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

用いるタスクは、多数の音源が含まれる 4つの環
境 (バス、カフェ、市街地、交差点)において、タブ
レットに取り付けられたマイクによって録音された
音声を認識するタスクである。性能は音声認識性能

Table 1 音声認識の実験条件

音声認識システム Kaldi

目的音声の言語 英語

話者 男女各 2名

各環境毎の発話データ数 410(dt), 330(et)

発話データの総単語数 6780(dt), 5354(et)

音響モデル GMM

Table 2 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

分離数 2

チャネル数 2

更新回数 500

を計る指標 (単語誤り率 (WER))で評価する。また、
話者が異なる学習セット、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
データと仮想環境での録音データが存在する。本稿
では dtと etにおいて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行列Hを
計算して、MNMFの初期値に設定 (est H)[9]

5. est H に加え、評価データに最も近い話者のク
リーン音声から行列 Tを計算して、MNMFの
初期値に設定 (est H&T)

ただし、Randomに関しては、得られた 2つの分離
音を音声認識させて、WERの良い方を選択した値で
ある。また、Table 1に音声認識実験の条件を、Table
2にMNMFの条件を示す。

4.2 実験結果

Table 3に dtの実環境における実験結果を、Table

4に dtの仮想環境における実験結果を、Table 5に et

の実環境における実験結果を、Table 6に etの仮想環
境における実験結果を示す。また、「平均」は 4環境
のWERを平均した値を、太文字はWERが一番低
かった値を表す。この結果から、Noisyや Baseline、
Randomと比べて、est Hや est H&Tによる初期値設
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、est Hと est H&Tを比較すると、WER

の差が小さいことが分かる。
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Table 3 dtの実環境におけるWER[%]

- バス カフェ 市街地 交差点 平均

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

est H 17.4 16.0 12.0 16.1 15.4

est H&T 18.1 15.9 12.7 16.1 15.7

Table 4 dtの仮想環境におけるWER[%]

- バス カフェ 市街地 交差点 平均

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

est H 13.0 19.0 14.1 18.6 16.1

est H&T 13.4 19.5 14.0 18.0 16.2

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行列Hの初期値設定法が有効
であることを確認した。しかし、行列Hに加えて行
列Tの初期値設定を行った結果、WERの改善が見ら
れなかった。これは、計算した音声の基底によって、
目的音成分が雑音に混ざったり、反対に雑音成分が目
的音に混ざったりしてしまった可能性が考えられる。
この解決策として、行列Zの値を固定することで、目
的音と雑音に対して正しい基底を割り当てることが
出来ると考えられる。

5 まとめ

本稿では、バイナリマスクで分離したデータから
空間相関行列Hを計算する手法と、学習データに非
負二重 SVDを適用して基底行列 Tを計算する手法
を用いて、音声認識実験を行った。実験結果から、空
間相関行列Hを計算した場合は分離性能の改善が見
られたが、それに加えて基底行列 Tを計算した結果
は改善が見られなかった。潜在変数行列 Zの値を与
えることで正しく基底を割り当てることが出来るの
ではないかと考えられる。
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