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非同期マイクロホンアレーにおける伝達関数ゲイン基底非負値行列因子
分解を用いた遠方音源抑圧*

村 瀬 慶 和∗1 小 野 順 貴∗2,∗3 宮 部 滋 樹∗1

山 田 武 志∗1 牧 野 昭 二∗1

［要旨］ ビームフォーミングなどの従来のアレー信号処理による雑音抑圧手法は，位相情報を活用した指

向性制御に基づいており，特定方向から到来する雑音に対しては指向性の零点を向けることで高い効果が得

られる。しかし，到来方向が特定できないような，いわゆる背景雑音の抑圧は，一般に難しかった。本論文

では，伝達関数ゲイン基底 NMF により，遠方から到来する雑音を複数マイクを用いて効果的に抑圧する手

法を提案する。提案手法では，背景雑音が遠方から到来することを仮定し，時間周波数領域における振幅情

報のみに着目することで，様々な方向から到来する遠方音源を一つの混合音源としてモデル化する。次にこ

の振幅の混合モデルを従来提案されている制約付き伝達関数ゲイン基底 NMF に適用し，遠方音源の抑圧を

行う。更に，半教師あり伝達関数ゲイン基底 NMF を適用し，遠方音源の抑圧を行う。本手法は振幅情報の

みを用いているため，非同期録音機器を用いることができる利点も有する。シミュレーション実験により，

様々な方向から到来する複数の遠方音源や移動する遠方音源が，提案手法により効果的に抑圧できることを

確認した。
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1. は じ め に

会話音声や会議録音における音声品質の向上を目的

とした雑音抑圧において，ビームフォーミングなどの

位相情報を活用した指向性制御に基づく手法が従来提

案されてきた [1–4]。このようなアレー信号処理による

雑音抑圧手法は，特定方向から到来する雑音に対して

は指向性の零点を向けることで高い効果が得られる。

しかし，到来方向が特定できないような，いわゆる背

景雑音の抑圧は，一般に難しかった。そこで，本論文

では，背景雑音が遠方から到来することを仮定し，時

間周波数領域における振幅情報のみに着目することで，

様々な方向から到来する複数の遠方音源を一つの混合

音源としてモデル化する。

振幅領域の雑音抑圧手法は，現在までに，目的音と

非目的音のパワー比を最大化する振幅スペクトルビー
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ムフォーマ [5]や，非負値行列因子分解（NMF：Non-

negative Matrix Factorization）[6] を用いて音源の伝

達関数ゲインと絶対値振幅を推定する伝達関数ゲイン

基底 NMF [7–9]が提案されている。これらの手法は，

非同期録音機器と呼ばれる携帯電話や IC レコーダ，

ノートパソコンなどに内蔵されている複数のマイクを

使用して雑音抑圧を行う枠組み [10–18]において提案

されている。非同期録音機器を用いる場合には，低コ

スト化や，持ち運びが容易などのメリットがある。こ

れらのメリットは，会話音声や会議音声などの使用場

所を特定できない場合には重要な要素であることから，

本論文では非同期録音機器を用いた振幅領域における

背景雑音抑圧に焦点を当てる。

なお，同期アレーを用いた背景雑音除去 [19, 20]が

提案されているが，これらは非同期アレーに適用する

ことはできない。一方，非同期アレーを同期させる技

術 [17, 18] も提案されているが，[17] では単一音源区

間の情報が必要であるし，[18]では音場が定常である

という仮定が成り立つ必要がある。ここでは，非同期

アレーに適用できる遠方音源抑圧法を提案する。また，

モノラル雑音除去技術 [21, 22]も非同期アレーによる

背景雑音除去に適用できるが，ここではマルチチャネ

ル録音を前提としているため，性能向上が期待できる

マルチチャネル信号処理について検討する。
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振幅スペクトルビームフォーマは，観測に含まれる

すべての音源の単一音源区間による学習が必要である

のに対して，伝達関数ゲイン基底 NMFはそのような

学習が必ずしも必要ではない。そのため，本論文では

学習を必要としないブラインドな雑音抑圧手法となり

得る伝達関数ゲイン基底 NMFに焦点をあてる。そし

て，非同期録音機器を用いた伝達関数ゲイン基底NMF

による雑音抑圧に，上述した新たな混合モデルを適用

することによって，背景雑音の抑圧を行うことを提案

する。更に，背景雑音は常時存在することが多いこと

に対応するために，雑音の伝達関数ゲインを事前に学

習したもので固定し，目的音の伝達関数ゲインとアク

ティベーションを NMFによりパラメタ推定する半教

師あり伝達関数ゲイン基底 NMFを提案する。

本論文の構成は以下のとおりである。第 2 章では，

遠方音源の混合モデルについて説明する。第 3章では，

伝達関数ゲイン基底 NMFを用いた遠方音源抑圧につ

いて述べる。第 4 章では，評価実験について述べる。

第 5章では，本論文の結論を述べる。

2. 遠方音源の混合モデル

2.1 従来表現による遠方音源の混合モデル

いま，目的音源と背景雑音を構成するK 個の遠方音

源をM 個のマイクロホンで構成された同期マイクロ

ホンアレーで録音する。このとき，目的音と遠方音源

の成分をそれぞれ，上付き文字 S，N で表記すると，

時間周波数領域の観測信号は目的音XS(ω)と遠方音

源XN(ω)の足し合わせによって，以下のように表さ

れる。

X(ω) = XS(ω) +XN(ω) (1)

ここで，X(ω)，XS(ω)，XN(ω) は M × N の行列

で，それぞれm行 n列に xmn(ω)，xS
mn(ω)，x

N
mn(ω)

の複素数の要素を持つ。また，ω は離散時間フーリエ

変換の角周波数，N は時間フレーム数である。更に，

目的音XS(ω)は，

XS(ω) = aS(ω)sS(ω) (2)

と表される。ここで，aS(ω) はM × 1 の列ベクトル

で，その要素 aS
m(ω)は目的音からm番目のマイクロホ

ンまでの伝達関数を表す。更に，sS(ω)は 1×N の行

ベクトルで，その要素 sSn(ω)は，目的音の n番目のフ

レームにおける時間周波数成分を表す。また，遠方音

源XN(ω)はK 個の遠方音源の足し合わせによって，

XN(ω) =

K∑
k=1

aNk (ω)sNk (ω) (3)

と表すことができる。ここで，aNk (ω)はM × 1の列

ベクトルで，その要素 a
Nk
m (ω)は k番目の遠方音源から

m 番目のマイクロホンまでの伝達関数を表す。また，

sNk (ω)は 1 ×N の行ベクトルで，その要素 s
Nk
n (ω)

は k番目の遠方音源の n番目のフレームにおける時間

周波数成分を表す。

以上のような複素領域の観測において，位相差を利

用したビームフォーミングは，目的音源の位置が変動

する場合や，遠方音源と同じ方向にある場合には性能

が低下するため，背景雑音環境下では性能が期待でき

ない。また，非同期録音機器では録音機器間のサンプ

リング周波数の微細なずれによって xmn(ω)が，

ymn(ω) ≈ xmn(ω) exp(−jωεmn) (4)

のように変化する [18]。ここで，jは虚数 (j =
√−1)

を表し，εm は ε1 = 0として 1番目（m = 1）のチャ

ネルからのドリフトの大きさを表している。このよう

に，非同期録音機器では位相ずれが起こるため，処理

が難しくなる。以上のことから，非同期録音機器を用

いた背景雑音抑圧では振幅領域における混合モデルを

用いる。

時間周波数領域における観測信号の振幅の加法性を

仮定することによって，位相情報を用いない混合モデ

ルは以下のように表される。

|X(ω)| ≈ |XS(ω)|+ |XN(ω)| (5)

更に，振幅領域における目的音源 |XS(ω)|と遠方音源
|XN(ω)|はそれぞれ，

|XS(ω)| = |aS(ω)||sS(ω)| (6)

|XN(ω)| ≈
K∑

k=1

|aNk (ω)||sNk (ω)| (7)

と表される。ここで，|aS(ω)|と |aNk (ω)|はそれぞれ
目的音源と遠方音源の伝達関数ゲインを表し，|sS(ω)|
と |sNk (ω)| はそれぞれ，目的音源と遠方音源の絶対
値振幅を表している。

このような振幅領域における混合モデルを従来の伝達

関数ゲイン基底NMF [7–9]に適用する場合には，NMF

の初期行列の設定の際に音源数K が既知である必要が

あるが，無数の遠方音源からなる背景雑音の場合には

遠方音源の数K は未知となり，雑音抑圧を行うことが

できない。このため，次節では無数の遠方音源からな

る背景雑音を抑圧するための混合モデルを提案する。

2.2 無数の遠方音源抑圧のための混合モデル

いま，2.1節のような観測において点音源 k におけ

るm = 1番目のマイクと各マイクの音圧レベル差は，
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L1 − Lm = 10 log
P 2
1

P 2
0

−10 log P 2
m

P 2
0

(m = 2, . . . ,M) (8)

と表すことができる。ここで，Pm，Lm は点音源 k

における各マイクの音圧と音圧レベルを表している。

また，P0 は人間の最小可聴音圧である基準値 P0 =

20× 10−6 Paを表している。このとき，m番目のマイ

クの音圧をm = 1番目のマイクの音圧 P1 を用いて表

現すると，

P 2
m=

(
βm

β1

)
×
(
r2m
r21

)−1

×P 2
1 (m = 2, . . . ,M)

(9)

と表すことができる。ここで，βm，rm はそれぞれm

番目のマイクのマイク感度と点音源 kまでの距離を表

している。式 (8)，(9) より，マイク間の音圧レベル

差は，

L1−Lm = −10 log βm

β1

−20 log r1
rm

(m=2, . . . ,M) (10)

と表すことができる。ここで，点音源 k がマイク間隔

に対して十分遠方から到来すると仮定すると，r1≈rm
となり，マイク間のゲイン差は音源の音量や方向に依

存せず，マイクの感度にのみ依存していることが分か

る。つまり，すべての遠方音源で伝達関数ゲイン |aNk |
が類似する。

そこで，背景雑音を構成するすべての遠方音源の伝

達関数ゲインを，代表とする伝達関数ゲインで近似し，

遠方から到来するすべての音源を一つの遠方音源とし

て近似する。このとき，振幅領域における遠方音源の

観測信号 |X̂N(ω)|，伝達関数ゲイン |âN(ω)|，絶対値
振幅 |ŝN(ω)|は以下のように表される。

|X̂N(ω)| ≈ |âN(ω)||ŝN(ω)| (11)

|âN(ω)| ≈ |aN1(ω)| ≈ . . . ≈ |aNK (ω)| (12)

|ŝN(ω)| ≈
K∑

k=1

|sNk (ω)| (13)

ここで，|âN(ω)|はM × 1の列ベクトルで，その要素

|âN
m(ω)|は遠方音源からm番目のマイクロホンまでの

伝達関数ゲインを表す。また，|ŝN(ω)|は 1×N の行

ベクトルで，その要素 |ŝNn (ω)|は n番目のフレームに

おける遠方音源の絶対値振幅の総和を表している。以

上により，遠方音源が存在する環境下における振幅領

域の混合モデルは以下のようになる。

|X(ω)| ≈ |A(ω)||S(ω)| (14)

|A(ω)| ≈
[
|aS(ω)| |âN(ω)|

]
(15)

|S(ω)| ≈
[
|sS(ω)|
|ŝN(ω)|

]
(16)

以上のモデルによって，NMFに必要な音源数の決定を

可能にすると共に，NMF による低ランク近似が可能

になる。本論文では，このような混合モデルにおいて

遠方音源を抑圧する。具体的には，非同期録音機器の

柔軟な構成により，m = 1番目のマイクロホンが目的

音の最も近くに置かれ，aS
1 (ω)は aS

j (ω), j = 1, . . . ,M

の中で絶対値が最大になるとする。そして，目的音が

最も高い SN 比で観測される m = 1 番目のマイクロ

ホンでの観測信号 x1n(ω) に対して時間周波数マスク

を作成することによって遠方音源を抑圧する。

以降の議論ではすべての処理を周波数ビンごとに行

うため，周波数を表す記号 ω は省略する。

3. 伝達関数ゲイン基底NMFを用いた遠方音
源抑圧

3.1 NMFによる遠方音源抑圧

本節では，モデルのパラメタをNMFを用いて推定す

ることによって雑音抑圧を行う手法 [7–9]を 2章で提案

した振幅領域における遠方音源の混合モデルに適用す

ることによって遠方音源を抑圧する手順について述べ

る。ここで，Fig. 1は NMFを用いて推定する混合モ

デルを示しており，音声・音響信号処理で一般的なスペ

クトルパターンとアクティベーションへの分解 [23–25]

とは異なり，周波数ビンごとのチャネル時間スペクト

ルを伝達関数ゲインと絶対値振幅に分解する。

NMFは非負値行列を二つの非負値行列の積として

|X| ≈ X̃ = ÃS̃ (17)

のように低ランク近似する手法である [6]。ここで，X̃，

Ã，S̃ は観測に対する推定解を表している。このよう

Fig. 1 Channel-time domain representation of ob-
served signals for each frequency bin.
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な低ランク近似を行うためには，元の行列と推定した

行列の距離を最小化すれば良いが，直接最小化するこ

とは困難である。このため，NMF では補助関数法に

よって得られた更新式を用いることによって低ランク

近似を行う。また，NMF で最小化する行列の距離尺

度には様々なものを用いることができ，問題にあわせ

て適切なものを選択する。このような低ランク近似は

非負の制約により，解がスパースなものに限定され，適

切な条件のもとでは基底 Ã が伝達関数ゲイン |A| の
同定となり，アクティベーション S̃ が音源の絶対値振

幅 |S|の推定となるような行列分解が得られる。
本論文では，距離尺度として Iダイバージェンス規

準を採用する。このとき，更新式は以下のように表さ

れる。

ãi
m← ãi

m

∑
n

|xmn|s̃in
ãS
ms̃Sn+ãN

ms̃Nn∑
n s̃in

(i = S,N) (18)

s̃in← s̃in

∑
m

|xmn |̃ai
m

ãS
ms̃Sn+ãN

ms̃Nn∑
m ãi

m

(i = S,N) (19)

また，式 (18)，(19)の更新ごとに，

ãi
m ← ãi

m

ãS
m + ãN

m

(i = S,N) (20)

s̃in ←
(
ãS
m + ãN

m

)
s̃in (i = S,N) (21)

として正規化を行う。

更に，NMFでは周波数領域 ICAなどの従来の周波

数独立の音源分離手法 [26, 27]と同様に，それぞれの

周波数ビンにおいて分離信号の各周波数成分が異なる

順番で現れるというパーミュテーション問題が発生す

る。そこで，aS
1 の絶対値が aS

j , j = 1, . . . ,M の中で

最大となる仮定から基底の初期値を

ãS
m =

{
1− (1−M)α (m = 1)

α (m �= 1)
(22)

とすることでパーミュテーション問題を解決する。こ

こで，αは非目的音に対する初期値であり，0 < α <

1/(M − 1)となる任意の正の実数である。また，遠方

音源の基底 ãN は，

ãN
m =

1

M
(m = 1, . . . ,M) (23)

として，初期化を行う。

目的音源を強調した信号 yn は SN 比が最も高い

m = 1 番目のマイクで収音した観測信号 x1n と目

的音源以外を抑圧するウィーナマスクとの積として，

yn = x1n

(
ãS
1 s̃

S
n

)2
(ãS

1 s̃
S
n)2 + (ãN

1 s̃Nn )2
(24)

と表される。ここで，ウィーナマスクは観測信号の音

源の重ね合わせによるモデル誤差を緩和するために使

用する。最後に，yn を離散時間フーリエ逆変換するこ

とによって時間領域における目的音源の強調信号を求

める。

3.2 制約付き伝達関数ゲイン基底 NMF と半教師

あり伝達関数ゲイン基底NMF

従来の伝達関数ゲイン基底 NMF において，3.1 節

のような単純な NMFによるパラメタ推定では，音源

数とマイク数が近い値の場合に低ランク近似の拘束力

としては弱く，十分な雑音の抑圧性能は期待できない

ことが確認されている [28]。更に，観測信号のスパー

ス性が十分に保たれない場合には，NMF の最適解が

任意性を持ってしまい，雑音抑圧に有用な基底とアク

ティベーションが得られないということが，多重音解析

の分野で議論されている [29]。その解決法として，ア

クティベーション行列をスパースにするための罰則項

を導入した罰則付き伝達関数ゲイン基底 NMF [7]や，

基底行列を各音源の単一音源区間によって学習した教

師あり伝達関数ゲイン基底 NMF [8, 9] などの制約を

つけた手法が提案されている。本節では，それらの制

約付き伝達関数ゲイン基底 NMFの特徴について述べ

る。また，半教師あり伝達関数ゲイン基底 NMFを提

案する。

罰則付き伝達関数ゲイン基底 NMFは，事前情報を

必要としないブラインドな雑音抑圧手法 [7]である。具

体的には，以下のようにアクティベーション行列にス

パースネス制約を導入した雑音抑圧手法である。

J (|X|, ÃS̃)=D(|X||ÃS̃) + λg(S̃) (25)

ここで，g(S̃) は時間フレームごとに音源のアクティ

ベーション S̃ に対するスパースネス制約を評価する関

数であり，λはその重みを表している。また，距離尺

度として Iダイバージェンス，スパースネス制約の評

価関数として L0.5ノルムを採用した場合の更新式は以

下のように表される。

Ãi
m←Ãi

m

Σn|Xmn|S̃i
n

Ãi
mS̃i

n

ΣnS̃i
n

(i = S,N) (26)

S̃i
n← S̃i

n

Σm
|Xmn|Ãi

k

Ãi
mS̃i

n

ΣmÃi
m+λ∇g(S̃i

n)
(i = S,N) (27)

ここで，∇g(S̃i
n)は式 (25)における g(S̃i

n)の勾配を表

している。罰則付き伝達関数ゲイン基底 NMFはこの

更新式を用いて目的音源の伝達関数ゲインと絶対値振

幅を推定し，3.1 節と同様にウィーナマスクの作成を

行うことによって雑音抑圧を行う。

教師あり伝達関数ゲイン基底 NMFは伝達関数のゲ
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インを事前に学習することによって，最適解に近いア

クティベーションを推定する手法である [8, 9]。以下

にその手順を説明する。まず，目的音源と遠方音源の

単一音源区間を録音した学習信号XS，XN を取得す

る。次に，その学習信号に対して NMFによる推定を

行うことによって目的音源と遠方音源の伝達関数ゲイ

ンベクトル aS，aN を得る。そして，雑音抑圧を行

う観測信号に対して式 (18)，(19)の更新を行う際に，

Ã = [aSaN] として基底行列を固定し，式 (19)のみを

更新することによって，最適解に近い目的音源の絶対

値振幅を推定する。推定後は 3.1節と同様に，ウィー

ナマスクの作成を行うことによって雑音抑圧を行う。

上記のように教師あり伝達関数ゲイン基底 NMFで

は，目的音源と遠方音源の伝達関数ゲインベクトルに対

して学習を行う。しかし，遠方音源が常時存在する場

合には，目的音源の学習信号XS を取得することは難

しい。一方で，遠方音源の学習信号XN を取得するこ

とは比較的容易である。このため，本論文では時間周

波数領域において提案されている半教師ありNMF [30]

を時間チャネル領域における NMFに適応した半教師

あり伝達関数ゲイン基底 NMFを提案する。まず，遠

方音源の単一音源区間を録音した学習信号XNを取得

する。その後，学習信号に対して NMFによる推定を

行うことによって遠方音源の伝達関数ゲインベクトル

aN を得る。そして，遠方音源の伝達関数ゲインベク

トルのみを式 (18), (19)の更新の際に固定することに

よって，真値に近い目的音の伝達関数ゲインベクトル

と絶対値振幅を推定する。

4. 評 価 実 験

4.1 実 験 条 件

提案した遠方音源の混合モデルと半教師あり伝達関

数ゲイン基底 NMFによって，遠方音源が存在する環

境下で雑音抑圧ができるかどうかの確認を行う。

遠方音源を二つの種類に分けて実験を行った。マイ

クと音源の配置を Fig. 2，Fig. 3に示す。実験 1では

Fig. 2のように複数の静止した遠方音源を抑圧できる

かどうか確認を行う。また，実験 2では Fig. 3のよう

に一つの移動する遠方音源を抑圧できるかどうかの確

認を行う。主な実験条件を Table 1，Table 2 に示

す。評価に用いる信号は，鏡像法によって生成したイ

ンパルス応答 [31, 32]を音源信号に畳み込み生成した。

ここで，非同期録音データは 16,000Hzで録音された

同期録音データをマイクロホンごとに Table 2のサン

プリング周波数でリサンプリングすることによって作

成した。マイクは図の破線上に等間隔に並ぶ。このと

き，Mic 1はウィーナマスクをかける観測信号を録音

Fig. 2 Experiment 1: Arrangement of a target
speaker, multiple far noises, and microphones.

Fig. 3 Experiment 2: Arrangement of a target
speaker, a moving noise, and microphones.

するためのマイクであり，目的音の前に固定され，す

べてのパターンで共通の位置に配置される。なお，伝

達関数ゲイン基底NMFによるパラメタ推定において，

同期録音データと非同期録音データの性能差がとても

小さいことが確認されているため [8, 9]，本実験では非

同期録音データのみを対象とした。

評価尺度は，Signal-to-distortion ratio（SDR）と

Source-to-interference ratio（SIR）を用いた [33]。こ

れらは正答となる元の音源信号と強調信号によって算

出される。SDRは強調信号のひずみ，SIRは非目的信

号の抑圧率を表し，ともに値が大きいほど抑圧性能が

良いことを示す。評価値は，提案した混合モデルを適

用した教師あり伝達関数ゲイン基底 NMF（SNMF），

罰則付き伝達関数ゲイン基底 NMF（PNMF），半教師

あり伝達関数ゲイン基底NMF（SSNMF）に対して算

出する。更に，比較のために，未処理の観測信号（Un-

processed），SN比最大化ビームフォーマ（mSNRbf），

目的音の学習に雑音を含んだ観測信号を使用した SN
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Table 1 Experimental conditions.

Sampling frequency
for synchronousrecording

16,000Hz

Dry-sources of target and noise PASL-DSR

Frame length 4,096 samples

Frame shift 2,048 samples

Signal length for evaluation 10 s

Signal length for pre-training 10 s

Divergence I-divergence

α (initialization parameter) 0.1

Number of NMF iterations 200

Reverberation time 0.3 s

Number of microphones 3, 6, 9 ch

Signal to far noise ratio 0, 5 dB

Table 2 Sampling frequencies on each pattern.

Patt. 1 Patt. 2 Patt. 3

16,000Hz Mic 1 Mic 1, 4 Mic 1, 4, 7

16,001Hz Mic 2 Mic 2, 5 Mic 2, 5, 8

16,002Hz Mic 3 Mic 3, 6 Mic 3, 6, 9

比最大化ビームフォーマ（mSNRbf mix），独立ベク

トル分析（IVA）に対しても評価値を算出した。ここ

で，SNMFは，遠方音源の単一音源区間に加えて，目

的音の単一音源区間も取得できたと仮定した理想性能

を示している。SSNMFは，遠方音源の伝達関数ゲイ

ンのみを遠方音源の単一音源区間によって学習してい

る。また，mSNRbf mix は SSNMF との比較のため

に用いられ，目的音の学習信号には遠方音源を含んだ

混合信号を，遠方音源の学習信号には，遠方音源の単

一音源区間を使用している。PNMF における罰則の

重み調整は，文献 [34]を参考に 0.01から 0.15の間で

0.01 刻みで SDR が最も高くなる値を採用している。

また，ブラインドな手法である IVAは PNMFとの比

較のために用いられる。また，観測における抑圧区間

と学習区間を変更した計 6回の平均を算出している。

4.2 実 験 結 果

実験結果をFig. 4，Fig. 5に示す。Fig. 4に，実験 1

における SN比が 5 dBと 10 dBの場合の複数の遠方音

源を抑圧した結果を示す。まず，SSNMFではいずれの

条件でもマイク数が増加するに従って SDR値と SIR

値が向上している。一方で，mSNRbfとmSNRbf mix

では，SDR 値がいずれの条件でも未処理時の性能よ

りも低下し，マイク数の増加に伴って SDR 値が低下

することを確認した。また，SIR値はマイク数の増加

に伴って向上が見られたが，SSNMFの SIR値よりも

低いことを確認した。次に，PNMF はマイク数の増

加に伴って SDR 値が低下することを確認した。IVA

は，いずれの条件においても SDR値，SIR値ともに

Fig. 4 Experiment 1: SDRs in (a) SNR = 5dB and
(b) SNR = 10 dB, SIRs in (c) SNR = 5dB and (d)
SNR = 10 dB with asynchronous recording.

Fig. 5 Experiment 2: SDRs in (a) SNR = 5dB and
(b) SNR = 10 dB, SIRs in (c) SNR = 5dB and (d)
SNR = 10 dB with asynchronous recording.

PNMFよりも低い値を示し，マイク数の増加に伴って

SDR値が低下することを確認した。

Fig. 5に，実験 2における SN比が 5 dBと 10 dBの

場合の遠方から到来する一つの移動音源を抑圧した結

果を示す。まず，SSNMFは実験 1と同様に，いずれの

条件でもマイク数が増加するに従って SDR値と SIR

値が向上している。一方で，mSNRbfとmSNRbf mix

では，SDR値がマイク数の増加に伴って低下し，SIR

値は向上していることを確認した。次に，PNMFはマ
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イク数の増加に伴って SDR値が低下したが，SIR値

は向上することを確認した。IVAは，いずれの条件に

おいても SDR 値，SIR 値ともに PNMF よりも低い

値を示し，マイク数の増加に伴って SDR 値が低下す

ることを確認した。

この結果から，位相情報を用いる SN比最大化ビー

ムフォーマや，独立ベクトル分析は，非同期録音機器の

場合には，マイク数の増加に伴って SDR 値が低下す

ることを確認した。これは，マイク数が増えるに従っ

て，観測の位相ずれが大きくなるためだと考えられる。

一方で，伝達関数ゲイン基底 NMFではマイク数の増

加に伴って，SDRと SIRが向上することを確認した。

これは，マイク数の増加に伴って，アクティベーショ

ンの任意性が制限されるため，NMF によるパラメタ

推定が最適解に近い基底とアクティベーションを推定

したためだと考えられる。

5. お わ り に

本論文では，背景雑音を抑圧するために，振幅領域

における音源の遠方性を仮定した混合モデルの提案を

行った。そして，非同期録音機器を使用可能な雑音抑

圧手法である伝達関数ゲイン基底 NMFに適用するこ

とによって，遠方音源を抑圧できるかどうかの検討を

行った。その結果，遠方音源の混合モデルを適用した

制約付き伝達関数ゲイン基底 NMFで遠方音源を抑圧

することができた。また，半教師あり伝達関数ゲイン基

底 NMFでは，遠方音源のみを事前に学習することに

よって，実用の範囲内で高い雑音抑圧性能を確認した。
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