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1 はじめに

複数のマイクロホンで取得した多チャネル信号を

処理し，音源の空間情報を手がかりにして音源分離

などを行う枠組をマイクロホンアレー信号処理とい

う．近年，ボイスレコーダ，ノートパソコン，スマー

トフォン，ビデオカメラなどの身の回りにある様々な

録音機器による多チャンネル録音を用いたアドホック

マイクロホンアレーの研究が盛んに行われている [1]．

この枠組は，特殊な装置や配線を要する従来のマイク

ロホンアレーに比べて手軽かつ安価にアレーシステ

ムを構築できる点で注目されている．従来のアレー

システムでは現在商用化されているものの多くは各

マイクロホンが小規模に集中配置されたものに限ら

れているため，チャネル間の微小な時間差が音源分

離のための大きな手がかりとなるのに対し，アドホッ

クマイクロホンアレーの枠組ではマイクロホンを広

範囲に分散して配置することが容易となるため，チャ

ネル間の強度比も大きな手がかりとなる．

一般に音声信号に残響と雑音が重畳され，観測信

号が得られるプロセスを順問題と捉えると，マイクロ

ホンアレーにより目的音声のみを分離抽出する問題

は逆問題と見なせる．雑音や室内伝達系の情報が未知

の場合でかつマイクロホン数より音源数が多い（劣決

定条件の）場合，この逆問題には解が無数に存在しう

るため，解を絞り込むための何らかの仮定が必要と

なる．近年，劣決定条件の音源分離手法として，非負

値行列因子分解 (Non-negative Matrix Factorization:

NMF)の多チャンネル拡張 [2–5]が有効なアプローチ

として注目されている．NMFとは非負値行列を二つ

の非負値行列（基底行列と係数行列）の積に分解する

ことをいい，スペクトログラムを非負値行列と見なし

てNMFを適用することはスペクトログラムを低ラン

クな非負値行列で近似することに相当し，各時刻の

スペクトルを基底行列の列数分のスペクトルテンプ

レートの非負結合で説明しようとしていることを意

味する [6]．NMFの多チャンネル拡張は，各音源の

パワースペクトログラムにこの構造を仮定した多チャ

ンネル音源分離手法である．なお，過剰決定条件で

のNMFの多チャンネル拡張も提案されている [7,8]．
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これらの従来アプローチでは，室内伝達系に時不変

性などの制約が置かれ，そのもとで当該逆問題が定

式化されるが，アドホックマイクロホンアレーの枠

組では手軽にアレーシステムが構築できる利点があ

る一方で，各マイクロホンの位置は固定されていな

いため音源・マイクロホンの相対位置関係が録音中

に変化してしまいやすいという脆弱性を有している．

このように音源・マイクロホンの相対位置関係に変化

があった場合，室内伝達系に対する上述の仮定が成立

しなくなり，当該仮定のもとで設計されたアルゴリズ

ムは高い性能を発揮できなくなる．

本稿では，音源やマイクロホンの位置の小さな変

化に伴う時変残響環境下での音源分離問題の解決を

目指し，室内伝達系に関する時変性と時不変性の中

間的な強さの仮定に対応する「半時変性」と呼ぶ特性

と，音声がもつ局所的な時間周波数構造に着目した

音源分離手法を提案する．

2 提案モデル

2.1 時間周波数領域における畳み込み混合モデル

この節では，時間周波数領域における畳み込み混合

モデルの定式化を行う．音源からマイクロホンアレー

への伝達系が線形時不変であり，また残響成分が時間

周波数解析の窓長内に収まっていると仮定できると

き，マイクロホンアレーで得られる信号は音源の瞬

時混合で記述することができる．一方，窓長を超える

残響成分が無視できない状況下では，マイクロホン

で観測される信号は，以下のように時間周波数領域

の畳み込み混合モデル

yk,l =
∑
i

∑
n

ai,k,nsi,k,l−n (1)

で近似することができる [9,10]．ここで，i, kはそれ

ぞれ音源と周波数のインデックスを表し，l, nは時間

フレームのインデックスを表す．yk,l ∈ CJ はマイク

ロホンアレーで観測される信号ベクトルである．今

後，jはマイクロホンのインデックスを表し，J はマ

イクロホン数を表すものとする．ai,k,nは各音源から

マイクロホンへのステアリングベクトルであり，nフ
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レーム遅れて到来する反響成分に対応するものとす

る．si,k,l は各音源の時間周波数領域の複素スペクト

ログラムである．今，音源やマイクロホンの位置が時

間変化する場合，ステアリングベクトル ai,k,n は時

刻 lに依存し，式 (1)の混合過程は

yk,l =
∑
i

∑
n

ai,k,n,lsi,k,l−n (2)

のような時変系となる．ここで，各音源の複素スペク

トログラムが複素ガウス分布に従う，すなわち si,k,l ∼
NC(0, Pi,k,l)を仮定すると（Pu,k,l は音源のパワース

ペクトログラムとする），マイクロホンでの観測信号

ベクトルは，下記の分布に従う．

yk,l ∼ NC

(
0,
∑
i

∑
n

Pi,k,l−nai,k,n,la
H
i,k,n,l

)
(3)

ここで，時変ステアリングベクトル ai,k,n,l は

ai,k,n,l =


|a1,i,k,n,l| 0

. . .

0 |aJ,i,k,n,l|



ejϕ1,i,k,n,l

...

ejϕJ,i,k,n,l

 (4)

のように絶対値と偏角の要素に分解することができる．

今，ステアリングベクトルの振幅成分が音源やマイク

ロホンのわずかな移動等による環境の軽微な変化の影

響を受けにくいと仮定し，|aJ,i,k,n,l|のみが時不変で
あるような特殊な系を仮定する．このような混合過程

を「半時変系」と呼ぶ．すなわち，|aj,i,k,n,l| = Aj,i,k,n

と仮定すると，式 (4)は

ai,k,n,l =


A1,i,k,n 0

. . .

0 AJ,i,k,n


︸ ︷︷ ︸

Ai,k,n


ejϕ1,i,k,n,l

...

ejϕJ,i,k,n,l


︸ ︷︷ ︸

ψi,k,n,l

(5)

と書ける．これを式 (3)に代入すると以下を得る．

yk,l ∼ NC

(
0,
∑
i,n

Pi,k,l−nAi,k,nψi,k,n,lψ
H
i,k,n,lA

H
i,k,n

)
(6)

2.2 非負値テンソル二重畳み込みモデル

アドホックマイクロホンアレーでは，アレー素子

間のサンプリング周波数のわずかなずれがあったり，

音源やマイクロホンのわずかな位置の変化が通常の

マイクロホンアレーに比べて起こりやすいため，時

変の混合系を扱う必要がある．このような時変の混

合系を扱う一つの解決策は，ステアリングベクトル

の時間変化量を推定し，補償した後に従来のアレー

信号処理を適用することである [11]．一方で，ステア

リングベクトルの位相成分を確率的に変動する確率

変数と扱う方法も考えられる．[12]では音源の移動に

対して頑健な残響除去法を実現するため，[13]では，

アドホックマイクロホンアレーにおいてマイクロホ

ン間のサンプリング周波数のミスマッチに対して頑

健なアレー信号処理手法を実現するためにこの考え

方が採用されている．提案法も後者の考え方に倣い，

以下の 2つを仮定する．

• ϕj,i,k,n,l と ϕj′,i,k,n,l′ (j ̸= j′ または l ̸= l′)は互

いに独立である．

• ϕj,i,k,n,l は区間 [0, 2π)で一様分布に従う．

このとき E[ψi,k,n,lψH
i,k,n,l] は単位行列となるので，

式 (6)を ϕj,i,k,n,l に関して周辺化すると以下を得る．

yj,k,l ∼ NC

(
0,
∑
i

∑
n

Pi,k,l−nA
2
j,i,k,n

)
(7)

ここまで，音源 iのパワースペクトログラム Pi,k,l

については何ら構造を仮定していなかった．NMFの

多チャンネル拡張 [2–4]では，Pi = (Pi,k,l)K×L を 2

つの非負値行列の積でモデル化している．これは，音

源の各時刻におけるパワースペクトルが限られた数

のスペクトルテンプレートの非負結合で表されると

いう仮定に相当する．しかし音声を対象とする場合

はこの仮定は必ずしも正確ではない．音声には瞬時

瞬時のスペクトルのみならずそのダイナミクス（局

所的な時間変化パターン）に大きな特徴があるため，

各フレームのスペクトルを要素単位と考えるより，数

フレーム分のスペクトルを連結したものを音声を構

成する要素単位と見なす方がより音声を特徴付けた

表現とすることができると考えられる．そこで，本

稿では，スペクトログラム素片（数フレーム分のス

ペクトルを連結したもの）のテンプレートとアクティ

ベーション系列と畳み込み混合によってパワースペ

クトログラムをモデル化する，非負値行列因子逆畳

み込み (Nonnegative Matrix Factor Deconvolution:

NMFD）[14,15]の考え方を音源のパワースペクトロ

グラムのモデルとして採用する．これは，音源 iのパ

ワースペクトログラムを

Pi,k,l =
∑
m

∑
τ

Wi,k,m,τHi,m,l−τ (8)

と置くことに相当する．ここで，m, τ はそれぞれ基

底，時間のインデックスを表す．Wi,k,m,τ とHi,m,lは

それぞれスペクトログラム素片テンプレートとその

アクティベーション系列である．なお，このモデルは

τ = {0}のとき NMFのモデルに一致する．

以上の提案モデルは残響の重畳過程を表す畳み込

み表現と，音源のパワースペクトログラムモデルにお

けるスペクトログラム素片テンプレートの畳み込み

表現の二つの畳み込みからなるモデルとなっており，

残響環境下での音源分離の問題が二重逆畳み込み問

題で定式化されている．このことから，提案法を「非

負値テンソル二重逆畳み込み (Non-negative Tensor

Double Deconvolution: NTDD)」と呼ぶ．
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3 パラメータ推定アルゴリズム

式 (7)の対数尤度関数の負値は

CML =
∑
j,k,l

logNC

(
yj,k,l|0,

∑
i,n

Pi,k,l−nA
2
i,j,k,n

)
c
=
∑
j,k,l

dIS

(
|yj,k,l|2|

∑
i,n

Pi,k,l−nA
2
i,j,k,n

)
(9)

で与えられる．ただし，dIS(y|x) は y と x の板倉

齋藤距離を表し， c
=は定数項の違いを除いて等しい

ことを表す．すなわち，最尤推定によるパラメータ

推定はマイクロホン j の観測パワースペクトログラ

ム Yj,k,l と，音源 i のスペクトログラムを Pi,k,l =∑
m

∑
τ Wi,k,m,τHi,m,l−τ とした下でのマイクロホ

ン j のパワースペクトログラムモデル Xj,k,l =∑
i,n Pi,k,l−nAi,j,k,n との板倉斎藤距離の最小化問題

に帰着する．

式 (9)を最小化する未知変数 A, W , H を解析的に

得ることはできないが，補助関数法 [17]により局所

解探索アルゴリズムを導くことができる．また，板倉

斎藤距離を内包した，より一般的な乖離度規準である

β ダイバージェンス [18]を規準とした場合の局所解

探索アルゴリズムも同様に導くこともできる．詳細は

省略するが，[18]と同様のアイディアにより Jensen

の不等式と接線不等式を用いて補助関数を設計する

ことで以下のような乗法更新式を得ることができる．

Aj,i,k,n ← Aj,i,k,n

(∑
l Yj,k,lX

β−2
j,k,lPi,k,l−n∑

l X
β−1
j,k,lPi,k,l−n

)φ(β)

Wi,k,m,τ ←Wi,k,m,τ(∑
j,l,n Yj,k,lX

β−2
j,k,lAj,i,k,l−nHi,m,n−τ∑

j,l,n X
β−1
j,k,lAj,i,k,l−nHi,m,n−τ

)φ(β)

Hi,m,τ ← Hi,m,τ(∑
j,k,l,n Yj,k,lX

β−2
j,k,lAj,i,k,l−nWi,k,m,n−τ∑

j,k,l,n X
β−1
j,k,lAj,i,k,l−nWi,k,m,n−τ

)φ(β)

ただし，φ(β)は以下のように定義される．

φ(β) =


1/(2− β) (β < 1)

1 (1 ≤ β ≤ 2)

1/(β − 1) (2 < β)

(10)

4 残響環境下の音源分離シミュレーション

提案手法の有効性を確認するため，以下の 2つの

残響環境下の劣決定条件における音源分離実験を行っ

た．まず，残響環境下での頑健さを確認するため，異

なる残響の強さを持つ環境での音源分離実験を行っ

た．次に，伝達系への外乱に対する頑健さを確認する

ため，マイクロフォンの位置が観測信号中に変化した

場合における音源分離実験を行った．

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0

1

2

3

4

5

S3 M2

S2

M1 S1

[m]

[m]

Height: 4 m

Fig. 1 Room configuration for numerical simula-

tion
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Fig. 2 Relation between SDR and reflection coeffi-

cient of walls

劣決定条件として，音源数を 3，マイクロフォン数

を 2とした．与えられた部屋の壁の反射係数，音源

位置，マイクロフォン位置から，鏡像法を用いてイン

パルス応答を生成した．部屋の二次元形状を Fig.1に

示す．「•」（S1∼S3)は音源位置を，「×」(M1，M2)は

マイクロフォン位置を表している．音源信号として，

ATR音声対話データベースの，3話者 15発話を用い

た．音源 1,2は女性，音源 3は男性である．残響の強

さは，壁の反射係数により変化させた．本実験の環境

では，部屋の反射係数が 0.5の時に 190 ms，0.8の時

に 450 msの残響時間を持つ．文献 [4]で提案されて

いる多チャンネルNMF（MNMF)と提案手法を比較

した．この手法は瞬時混合モデルが仮定されている

ため，STFTのフレーム外に残響成分が存在する場

合は性能が劣化することが予想される．

用意された 15発話のうち，1発話を分離用の信号

とし，残りの 14発話を事前の学習に用いた．提案手

法の事前学習には NMFDを，MNMFには NMFを

用いて，基底スペクトルの学習を行った．各音源に対

し，それぞれ 20個と 40個の基底を学習した．それぞ

れ，距離尺度として一般化KLダイバージェンスを用

いた．STFTのフレーム長を 32 msとし，シフト長は

16 msとした．評価指標として，Source-to-distortion

ratio（SDR） を用いた．

壁の反射係数の変化による性能の変化を Fig.2に示
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Fig. 3 Relation between SDR and microphone in-

terval change

す．各マイクロフォンにおける各音源の SDRを平均

した値を示している．反射係数の低い，瞬時混合モデ

ルがよく成り立っている状況においては，MNMFは

提案法に比べて高い分離性能を示すが，一方で，反射

係数の高い環境においては，時間周波数領域上での

畳込み混合をモデル化している提案法は，残響成分

を推定することが可能であるため，MNMFに比べ高

い分離性能を示す．

次に，伝達系への外乱に対する頑健さを確認する

ため，マイクロフォンの位置が観測信号中に変化し

た場合の音源分離実験を行った．観測信号を，Fig. 1

のマイクロフォン配置を持つ信号と，∆x mマイクロ

フォンの間隔を増加させた観測信号を繋げることに

より生成した．この時，伝達系の振幅成分に比べて，

位相成分には大きな外乱が生じることになる．この

実験時の部屋の反射係数は 0.8とした．

伝達系に外乱を加えた観測信号の分離結果を Fig. 3

に示す．MNMFは，伝達系の時不変性を仮定してお

り，外乱の存在により分離性能が比較的大きく落ちて

いるが，提案法は外乱に対しての分離性能の低下が

あまり見られず，頑健であると言える．

5 おわりに

本稿では，音源やマイクロホンの位置の小さな変

化に伴う時変残響環境下での音源分離問題の解決を

目指し，室内伝達系に関する時変性と時不変性の中

間的な強さの仮定に対応する「半時変性」と呼ぶ特性

と，音声がもつ局所的な時間周波数構造に着目した

音源分離手法「非負値テンソル二重逆畳み込み」を提

案した．
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