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あらまし 本稿では，雑音環境下音声認識のための教師なし多チャネル音声強調について述べる．音声認識における

多チャネル音声強調ではビームフォーマが一般的であり，その構成要素であるステアリングベクトルや空間相関行列の

推定は DNNを用いて作成したマスクに基づく手法が主流になっている．このような教師あり手法は訓練データに過
学習し未知環境において性能が低下するおそれがある．そこで本研究では，多チャネル非負値行列因子分解（MNMF）
に基づくブラインド音源分離を用いて空間相関行列を推定する教師なしビームフォーマを提案する．MVDRビーム
フォーマ及び目的音声のスケールを考慮するMAP推定に基づくビームフォーマにおいて，時変及び時不変フィルタ
に加えて，発話内で変化しないステアリングベクトルと時間フレームごとに変わる雑音の空間相関行列によるフィル

タを構築した．実録音データに対する音声認識実験を行った結果，提案法が未知環境において DNNマスクに基づく
ビームフォーマより頑健に動作することを示した．また時不変な目的音声のステアリングベクトル及び時変な雑音の

空間相関行列をMNMFにより推定したMAPビームフォーマが最も高い性能を示した．
キーワード 雑音環境下音声認識，音声強調，ビームフォーミング，多チャネル非負値行列因子分解

1. は じ め に

雑音環境下での音声認識性能の改善に向けて，ビームフォー

ミングを用いた多チャネル音声強調が活発に研究されている．

ビームフォーミングでは，目的音声方向の信号を強調し，それ

以外の方向から来る音を抑圧する [1]．時間的に不変なフィルタ
を用いるMVDRビームフォーミング [1]は歪みを低減しなが
ら音声強調ができ [2–6]，CHiME Challengeなど近年の国際技
術評価会 [7]において雑音環境下での音声認識性能を大きく改
善することが示されている [8]．時間周波数領域においてビー
ムフォーミングを用いるには，ステアリングベクトル及び空間

相関行列から線形フィルタを計算することが必要である [2–6]．
ステアリングベクトル及び空間相関行列の推定について多く

の研究がある．音声区間検出（VAD）を用いた手法は，観測信
号において音声区間と非音声区間の検出を利用して空間相関行

列を推定するが，これだけでは音声認識性能を十分に向上させ

ることができない [7]．近年時間周波数マスクを用いた手法が
注目を集めている [2–6]．この手法は観測信号の各時間周波数
ビンが雑音を含む目的音声と雑音のみに排他的に分類されると

いう仮定に基づく [2]．マスクを推定する際には DNN が用い
られることが多く [3–6]，そのDNNの学習の際に入力となるス
ペクトログラムと出力となる理想的なバイナリマスク（IBM）
のペアが大量に必要となる．目的音声のステアリングベクトル

は，空間相関行列の最大固有値に対する第一固有ベクトルとし

て近似される [2, 3, 5]．

図 1 MNMF に基づくビームフォーマの処理過程

この DNNで推定したマスクに基づくMVDRビームフォー
ミングにはいくつか問題点がある．MVDRビームフォーミン
グでは，目的音声のステアリングベクトルが一般的に単位ベク

トルとして扱われる．すなわち，空間相関行列が保持する目的

音声の音量や残響に関する情報を考慮せずビームフォーミング

を行っている．また話者方向が一つの発話内で変化しないとし

ても，雑音を常に同じ空間相関行列で表現することは不適切と

考えられる．DNNに基づく教師ありマスク推定では，DNN分
類器が訓練データに対して過学習を起こしやすく，そのデータ

でカバーできない未知環境において音声認識性能が大きく劣化

するおそれがある．一方，雑音の種類やマイクロホンの配置な

ど録音環境によらない大量の訓練データを集めるのは現実的に

は難しい．

本研究ではこれらの問題を解決するため，多チャネル非負値

行列因子分解（MNMF）に基づくブラインド音源分離 [9, 10]
を用いて空間相関行列を推定する教師なしビームフォーマを提

案する（図 1参照）．MNMFでは多チャネルで観測した混合信
号のイルミート半正定値行列から各音源の空間相関行列を推定

する．これはモノラルの非負値行列因子分解（NMF）でパワー
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スペクトログラムを基底行列（基底スペクトルの集合）とアク

ティベーション行列（時間的なアクティベーションの集合）の

積で近似して表すことと同様に考えることができる．提案法の

利点として教師なし手法であることに加えて，それぞれの時間

周波数ビンにおいて観測音を各音源（目的音声と各雑音など）

の信号へと分解していることが挙げられる．DNNや混合ガウ
ス分布を利用したマスク推定に基づく手法は因子分解を行わず

に直接空間相関行列を推定しているのに対して [2–6]，提案法
ではより正確な空間相関行列推定が可能になると考えられる．

本稿では目的音声のスケールや残響に関する情報を考慮する

ため，最大事後確率（MAP）推定に基づくビームフォーミン
グ [11]及び多チャネルウィナーフィルタ（MWF） [12]を用い
た．MNMFで推定した空間相関行列及びステアリングベクト
ルからビームフォーミングフィルタを構築する際に，要素が全

て時不変なフィルタ及び時変なフィルタに加えて，時不変なス

テアリングベクトルと雑音の時変な空間相関行列から構築され

る時混合フィルタを用いた．提案法は 2つの雑音環境下音声認
識タスクを用いて性能を評価した．

2. 関 連 研 究

音声認識におけるビームフォーミングの初期の試みとしては，

大まかに推定した VADの結果を使い空間相関行列を推定する
手法や幾何情報を用いて推定した到達時間差（TDOA）に基づ
く手法がある．ただしこれらの手法は実際の雑音環境での音声

認識において十分な性能を発揮できなかった．

近年時間周波数マスクに基づく手法が数多く提案されてい

る [2–6]．この手法は観測信号を排他的に二値分類，すなわち
雑音含む目的音声及び雑音のみへと分類する．特に DNNを用
いて推定したスペクトルマスクに基づきビームフォーミングを

行う手法が CHiME Challengeの音声認識タスクで広く使われ
ており [3–6]，観測スペクトログラム及び IBMのペアを用いて
DNN分類器を学習している．学習した DNNにより推定され
る時間周波数マスクmft(0 ≦ mft ≦ 1)は観測信号を雑音含む
目的音声及び雑音のみへ分類する．このマスクに基づく手法で

は空間相関行列は次のように推定される．

Robs
f = 1

T

T∑
t=1

xftx
H
ft (1)

RN
f = 1∑T

t=1 mft

T∑
t=1

mftxftx
H
ft (2)

RS
f = Robs

f − RN
f (3)

xft ∈ CM は時間フレーム t，周波数ビン f での M ch マ
イクロホンアレイにおける実観測音である．Robs

f ，RN
f 及び

RS
f ∈ CM×M はそれぞれ観測音，雑音及び目的音声の時不変な

空間相関行列である．環境によらない頑健性を実現するには大

量の教師ありデータが必要となる．一方，スペクトルマスクを

推定する教師なしの手法として，複素混合ガウス分布に基づく

ブラインド音源分離を用いた手法が提案されている [2]．この
マスク推定は複素混合ガウス分布を用いた 2つのカテゴリへの

表 1 ビームフォーミングフィルタ（添字 f 及び t は省略した）

クラスタリングに基づいており，空間相関行列は推定されたマ

スクを用いて同様に推定される．

3. ビームフォーマ

本研究で用いる 3種類のビームフォーマについて述べる．提
案法はMNMF [9,10]を用いた空間相関行列推定に基づくビー
ムフォーマである．MNMFはマスクを用いない教師なし手法
であり，各音源の音色構造及び音の空間的混合を考慮した因子

分解モデルに基づき，観測信号を分離し空間相関行列を正確に

推定する．MNMFの詳細は 4. 1節で述べる．3種類のビーム
フォーマはいずれも空間相関行列 Rf(t) 及びステアリングベク

トル af(t) から構築され，そのビームフォーミングフィルタは

表 1のようにそれぞれ定式化できる．表 1は目的音声と雑音の
混合に関する仮定，あるいはその仮定に基づくフィルタ推定法

がそれぞれ異なることを表現している．今回ステアリングベク

トルは目的音声の空間相関行列 RS
f(t) における最大固有値に対

する固有ベクトルとして計算している．

各ビームフォーマは短時間フーリエ変換領域において導出さ

れる．MVDRビームフォーマの歴史は長く [1]，先に述べたよ
うな空間相関行列の推定手法と組み合わせて広く使われてい

る [2–6]．MAP推定に基づくビームフォーマはMVDRビーム
フォーマと同様の混合に関する仮定を用いた上で，目的音声の

スケールに関する事前分布を導入する [11]．MWFはステアリ
ングベクトルを使わず空間相関行列のみから分離フィルタを作

成するのに用いられている [12]．
3. 1 MVDRビームフォーマ
M chマイクロホン観測信号について，xft = aftsft+nftと仮

定する．xft ∈ CM は時間フレーム t，周波数ビン fでのM chマ
イクロホンアレイで観測した音信号である．nft ∈ CM はM ch
マイクロホンアレイの観測における雑音を表している．sft ∈ C
は時間フレーム t，周波数ビン f での単一の目的音声である．

aft = [h1ft, ..., hMft] ∈ CM はステアリングベクトルを表して

おり，その各要素 hmft ∈ Cは目的音声から各マイクロホンへの
伝達関数である．観測雑音は平均 0 ∈ CM，分散 RN

ft ∈ CM×M

のガウス分布に従うとすると，観測音は xft ∼ NC(aftsft, RN
ft)

と表現できる．MVDRビームフォーマは目的音声方向から来
る信号に歪みなし制約（wH

ftaft = 1）をかけた上で残存する
雑音を最小化する（wft = argminwft

wH
ftRN

ftwft）ように設計

されており，次のようにMVDRビームフォーミングフィルタ
wMVDRBF

ft ∈ CM が導出できる．
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wMVDRBF
ft =

RN
ft

−1
aft

aH
ftRN

ft
−1

aft

(4)

MVDRビームフォーマは最尤法に基づくビームフォーマとし
ても定式化でき [13]，尤度関数 p(xft|sft)を最大化することで
も導出できる．

wMLBF
ft =

RN
ft

−1
aft

aH
ftRN

ft
−1

aft

(5)

雑音の空間相関行列は各時間フレームごとに変化するが，話

者方向は一つの発話内で変化しない，すなわちステアリングベ

クトルが発話単位で時不変という仮定（aft → af）を置くこと

で，別のMVDRビームフォーミングフィルタを導出できる．

wMVDRBF
ft =

RN
ft

−1
af

aH
f RN

ft
−1

af

(6)

さらにステアリングベクトル，空間相関行列ともに時不変であ

るという仮定（aft → af 及び RN
ft → RN

f ）を置くことで，時

不変なフィルタを考えることができる．

wMVDRBF
f =

RN
f

−1
af

aH
f RN

f
−1

af

(7)

マスクに基づく MVDR ビームフォーマでは RN
f(t) 及び

RS
f(t)(→ af(t)) は式 (2) 及び (3) によって推定される．本研
究では 4. 1節に示すように，因子分解モデルに基づくMNMF
を用いた新たな空間相関行列推定手法を提案する．

3. 2 MAP推定に基づくビームフォーマ
M chマイクロホン観測信号について，MVDRビームフォー

マと同様の仮定を置いた上で，MAP 推定に基づくビーム
フォーマ [11] は単一の目的音声に対して事前分布を導入し，
sft ∼ NC(0, σ2

ft)とする．これに基づき，MAPビームフォー
ミングフィルタは事後確率 p(sft|xft)を最大化することで求め
られる．

wMAPBF
ft =

RN
ft

−1
aft

aH
ftRN

ft
−1

aft + σ−2
ft

(8)

もし事前分布を置かない，すなわち σ2
ft → ∞であれば MAP

推定は最尤推定と一致する．この事前分布を置くことによって，

MAPビームフォーマは目的音声のスケールに関する情報を利
用することができる．

3. 1節と同様にして，雑音の空間相関行列は各時間フレームご
とに変化するが話者方向及び目的音声のスケールは一つの発話

内で変化しない，すなわちステアリングベクトルと事前分布が

発話単位で時不変であるという仮定（aft → af 及び σft → σf）

を置くことができ，次のようなフィルタを考えられる．

wMAPBF
ft =

RN
ft

−1
af

aH
f RN

ft
−1

af + σ−2
f

(9)

時不変なMAPビームフォーミングフィルタについても同様に
導出できる．

wMAPBF
f =

RN
f

−1
af

aH
f RN

f
−1

af + σ−2
f

(10)

3. 3 多チャネルウィーナーフィルタ

MWFは空間フィルタリングとして特定の目的音声を抽出す
る [12]．前述のビームフォーマと異なり，MWFは元の目的音
声を出力するのではなく，観測されたM chの目的音声を出力す
る．ここでM chマイクロホン観測信号についてxft =

∑
l
xlft

と仮定する．xlft ∈ CM は音源 lからの信号をM chマイクロ
ホンアレイで観測したものである．雑音環境下音声認識という

目的のため，l = 1を目的音声としその他の音源を雑音とする．
各音源の信号は平均 0 ∈ CM，分散 Rlft ∈ CM×M のガウス分

布に従うものとする．観測信号 xft ∈ CM は同様にガウス分

布に従い，xft ∼ NC(x1ft,
∑

l |=1 Rlft)である．前述のビーム
フォーマで用いた表記に基づき，目的音源からの観測信号 x1ft

は sftとし，空間相関行列
∑

l |=1 Rlft及び R1ftは RN
ft及び RS

ft

に置き換える．フィルタWMWF
ft は事後確率 p(sft|xft)を最大

化するように計算され，以下のように導出される．

WMWF
ft = RS

ft(RS
ft + RN

ft)−1 (11)

MWFは空間相関行列から直接構成され，残響及びスケールの
情報を保持する．

空間相関行列を時不変のものとすると，各音源信号の観測

音 xlft は平均 0 ∈ CM，分散 Rlf ∈ CM×M のガウス分布に従

うものと仮定できる．これに基づき，時不変なMWFを考える
ことができる．

WMWF
f = RS

f (RS
f + RN

f )−1 (12)

4. 提 案 法

本稿ではMNMF [9,10]に基づくビームフォーマを提案する.
提案法は 3段階で構成される（図 1参照）．
（ 1） MNMFを用いて入力となる観測信号X から空間相関

行列 Rを推定する

（ 2） 推定された空間相関行列 R からビームフォーミング

フィルタW を推定する

（ 3） ビームフォーミングフィルタW によって強調された

音声 Z を出力する

4. 1 MNMFを用いた空間相関行列推定
ビームフォーミングを効果的に行うには空間相関行列を正確

に推定することが重要である．ここでは，MNMF [9]を用いて
観測信号から空間相関行列を推定する方法について述べる．

MNMF は因子分解モデルに基づく推定を利用する音源分
離手法である．そのモデルは NMF の多チャネル拡張である．
NMF は与えられた非負値行列 X をより小さい非負値行列の

ペア T 及び V に分解し，x̂ft =
∑K

k=1 tfkvkt のように観測信

号を因子分解で近似する．音響信号処理において，頻出するス

ペクトル群は基底行列 T で表現され，各スペクトル群がどの

タイミングでどれだけの強度を持つかはアクティベーション行

列 V で表現される．
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図 2 提案手法における MNMF の因子分解図例

MNMFはこの NMFを多チャネル音源分離に拡張したもの
である．各音源の音色構造は NMF 部分で表現できるが，多
チャネル拡張には音の空間伝達過程を考慮する必要があり，観

測信号をイルミート半正定値行列 Xft = xftx
H
ft として扱う．

行列の対角成分は各チャネルのパワーであり，非対角成分は各

チャネル間の相互相関である．観測された行列は各音源の元の

音色構造を単純に足し合わせたものではなく，各音源からマイ

クアレイへの空間伝達過程を考慮する必要がある．MNMFで
は，NMF部分の k 番目の基底における周波数ビン f での空間

的な性質を行列 Hfk で表現する．行列の大きさはM × M で

あり，Xft と一致する．X̂ft を要素積の形式でモデル化すると，

X̂ft =
∑K

k=1 Hfktfkvkt であり，観測行列X をH ◦ T 及び V

へと階層的に分解するモデルを持つ．ここで ◦はアダマール積
を表現しており，[H ◦ T ]fk = Hfktfk である．

MNMF を実際に複数音源の分離タスクに用いるためには，
各 NMF部分の基底を各音源に割り当てることが必要である．
K 個の行列 Hf1,..., HfK を音源 l = 1, ..., L (< K)に割り当て
る．そして音源割当変数 zlk で k 番目の行列が音源 lに割り当

てられるかどうかを zlk = 1あるいは zlk = 0で示す. これに
より前述の Hfk は

∑L

l=1 Hflzlk に置き換えられ，次のような

MNMF因子分解モデルを考えることができる．

X̂ft =
K∑

k=1

(
L∑

l=1

Hflzlk

)
tfkvkt (13)

tfk 及び vkt は NMF部分の基底とアクティベーションであり，
音源の音色構造を表現する．Hfl は空間の混合過程を表現す

る．zlk は k 番目の基底が音源 l に所属するか否かを表してい

る（図 2参照）.
この MNMF 因子分解モデル（13）を用いて Hfl, zlk, tfk

及び vkt を推定する．観測された行列 Xft とその因子分

解モデルの IS ダイバージェンス DIS(X, {T , V , H, Z}) =∑F

f=1

∑T

t=1 dIS(Xft, X̂ft) を最小化するMNMFのアルゴリズ
ムは，Sawadaらによって乗法更新式の形で導出されている [9]．
この更新式を用いて観測信号 xft から空間伝達の性質を表す

行列 Hfl，音源割当隠れ変数 zlk，基底 tfk，及びアクティベー

ション vkt を推定する．

ビームフォーミングフィルタを計算するために，MNMFで
推定した値に基づき目的音声及び雑音の空間相関行列を定める．

平均パワー最大の音源を目的音声とみなし l = 1を割り当てれ

ば，各行列を次のように定めることができる．

RS
ft =

K∑
k=1

Hf1z1ktfkvkt (14)

RN
ft =

K∑
k=1

(
L∑

l=2

Hflzlk

)
tfkvkt (15)

4. 2 ビームフォーミングフィルタ推定

推定した空間相関行列から 3. 節の定義に基づき，ビーム
フォーミングフィルタを計算する．式 (4)，(6)，(7)，(8)，(9)，
(10)，(11) 及び (12) の計算にあたって，空間相関行列 Rf(t)，

ステアリングベクトル af(t) 及び目的音声の分散に関する事前

分布 σf(t) が必要である．各要素は時間フレーム単位で変化す

る場合と，一つの発話内では変化しない場合を考える．時変な

空間相関行列 RS
ft 及び RN

ft は MNMFに基づき式 (14)(15)か
ら計算する．時不変な空間相関行列 RS

f 及び RN
f は次のように

定める．

RS
f = 1

T

T∑
t=1

RS
ft (16)

RN
f = 1

T

T∑
t=1

RN
ft (17)

ステアリングベクトル af(t)は目的音声の空間相関行列 RS
f(t)に

おける最大固有値に基づく第一固有ベクトルとして推定される．

af(t) = P(RS
f(t)) (18)

MAP 推定に基づくビームフォーマの構築に必要な目的音声
の分散に対する事前分布 σf(t) は，目的音声の空間相関行列

がステアリングベクトルの自乗によって近似されるという仮

定 RS
f(t) ≃ σf(t)af(t)a

H
f(t) に基づき計算する．

σf(t) ≃
norm{RS

f(t)}
norm{af(t)aH

f(t)}
(19)

ただし norm{M}は行列Mのノルムを表現する．
4. 3 ビームフォーミングによる音声強調

ビームフォーミングフィルタ wf(t) によって観測信号 xft か

ら強調音声 yft ∈ Cを取り出す．3. 節で示したように wf(t) は

線形フィルタである．

yft = wH
f(t)xft (20)

MWFでは目的音源のM ch観測信号を推定した yft ∈ CM を

出力する．

yft = Wf(t)xft (21)

強調音声 yft として y
(m=1)
ft を用いる．

5. 評 価 実 験

実際の雑音環境下における音声認識実験により音声強調手法

を評価した．
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表 2 MNMF 実験パラメータ
サンプリング周波数 16 kHz
フレーム長 64 ms

フレームオーバーラップ 10 ms
窓関数 Hamming
更新回数 200

マイクロホン個数 M 5
基底数 K 25
想定音源数 L 5

5. 1 音声認識タスク

各手法の頑健性を評価するため，二つの音声認識タスクを用い

た．一つ目は CHiME-3 Challenge [7]を用いた．雑音環境に対
応する訓練データは実録音及び模擬録音があり，バス，カフェ，歩

行者エリア，車道の 4種類の雑音環境が用意されている．今回は
実録音 1300発話で構成された評価セット（“et05_real_noisy”）
における音声認識性能を単語誤り率（WER）を用いて評価し
た．各発話は 6 ch で構成されており，今回はマイクロホンの
向きが異なるチャネル 2を除いた 5 ch分でマイクロホンアレ
イ処理を行った．音響モデルとして DNN-HMM [14]を前述の
訓練データを用いて構築し，その際ドロップアウト [15] 及び
バッチ正規化 [16]を用いて学習した．入力は 1320次元の特徴
ベクトルであり，40チャネルの対数メルスケールフィルタバン
ク（lmfb）及びその 1階微分と 2階微分を 11フレーム分用意
したものを用いた．言語モデルは標準的なWSJトライグラム
であり，デコーダは Kaldiデコーダ [17]を用いた．
二つ目の音声認識タスクは室内雑音環境下における日本語

のテストセット（“Noisy_JNAS”）を用いた．日本語新聞記事
コーパス（JNAS） [18]から音素バランス文を選び，男性 5人
が混雑した食堂内で計 200文を読み上げた．遠隔音声認識シス
テムとして現実的なシナリオとするために，携帯電話を含む商

用機器に搭載されているMEMSマイクロホンによる 5chアレ
イで録音した．話者とアレイの距離は CHiME-3よりも長く約
1 mとした．DNN-HMM音響モデルは JNASのクリーン音声
を用いて構築した．トライグラム言語モデルは JNAS で学習
し，Juliusデコーダ [19]を用いた．
実験の準備にあたり，表 2のようにMNMFのパラメータを

設定した．音源割当隠れ変数 zlk，基底 tfk 及びアクティベー

ション vkt は初期値をランダムに与えている．空間伝達の性質

を表す行列 Hfl に初期値を与える際にランク 1 MNMF [10]及
びクロススペクトル法を用いた．初期値に対するランダム性が

実験結果に影響を与えないようにするため，各提案法は同一の

MNMFで推定した同じ空間相関行列でフィルタを作成した．
比較手法として Beamformit [20]をベースラインとした．ま

た，マスク推定を行うフィードフォワード型 DNN を構築し
て，マスクに基づくビームフォーマと比較を行った．DNNの
構造は CHiME-3のタスクで使用した音響モデルと同型である．
入力は 1100 次元の特徴ベクトルであり，100 次元の lmfb を
11フレーム分用意した．出力は F (= 201)次元のマスクであ
る．DNNで予測したスペクトルマスクに基づく MVDRビー
ムフォーマ（DNNm-MVDRBF）に対して未知環境での性能

図 3 “Noisy_JNAS” における強調結果例

表 3 CHiME-3 Challenge 及び “Noisy_JNAS” の音声認識タスク
における単語誤り率

強調手法 フィルタ 式 CHiME JNAS

強調なし - - 22.39 69.97
Beamformit 時不変 - 15.60 59.43

DNNm-MVDRBF 時不変 - 11.51 28.47

MNMF-MVDRBF
時変 (4) 12.92 24.34
時混合 (6) 12.61 21.28
時不変 (7) 12.63 21.16

MNMF-MAPBF
時変 (8) 14.52 26.31
時混合 (9) 12.46 19.43
時不変 (10) 12.61 21.44

MNMF-MWF
時変 (11) 12.70 19.86
時不変 (12) 12.89 21.57

を評価するため，“Noisy_JNAS”セットにおいても CHiME-3
コーパスで学習した DNNを用いてマスク推定を行った．

5. 2 雑音環境下音声認識結果

図 3は観測音及びMNMFに基づく時混合MAPビームフォー
マ（時混合MNMF-MAPBF）で強調した音声のスペクトログ
ラムである．時 “混合”とはビームフォーミングフィルタが一
つの発話内で変化しない目的音声へのステアリングベクトルと

時間フレームごとに変わる雑音の空間相関行列で構成されてい

る場合である（式 (9)）．提案法により調波構造が復元され，背
景雑音が抑圧されている．

音声認識結果を表 3に示す．CHiME-3 Challengeにおいて，
提案法で最も良いビームフォーマ，時混合MNMF-MAPBFは
Beamformitと比較してWERを 3.14 ポイント改善した．提案
法は，実験環境に適合したデータで学習したDNNm-MVDRBF
と同等のWERを達成していないが，事前学習なしで一貫して高
い性能を示している．“Noisy_JNAS”での音声認識タスクは，
話者とマイクロホンアレイ間の距離が長く，また DNN-HMM
音響モデルがクリーン音声で学習されており，より難しいと考

えられる．提案法と比較して，DNNm-MVDRBFの性能はこ
のタスクにおいて著しく低下している．これは CHiME-3デー
タに対して過学習を起こしているためと考えられる．対照的

に，MNMFを用いる提案法は双方のタスクにおいて高い性能
を維持している．時不変なステアリングベクトルと時変な雑

音の空間相関行列から構成される時混合 MNMF-MAPBF は
19.43%のWERを達成しており，これはDNNm-MVDRBFに
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対して 31.8%の改善を見せている．
MNMFに基づく MVDR及び MAPビームフォーマにおい

て，時混合及び時不変ビームフォーマは時変ビームフォーマよ

りも明らかに良い性能を示している．この違いはステアリング

ベクトルが一つの発話内で不変かそうでないかである．毎時間

フレームごとに正確なステアリングベクトルを推定することは

難しい．一発話内で平均を取ることでより正確なステアリング

ベクトル推定につながり，時混合及び時不変ビームフォーマ

がより機能したと考えられる．時混合ビームフォーマはわず

かながら時不変のものよりも良い性能を示した．時混合ビー

ムフォーマは雑音の表現に時変な空間相関行列を用いている．

MNMFを採用することで毎時間フレームごとに空間相関行列
を正確に推定できており，よりよい音声強調につながったと考

えられる．

MNMFに基づくMAPビームフォーマにおいて，時混合及
び時不変のものと時変ビームフォーマの間には大きな違いが見

られる．MAPビームフォーマは目的音声のスケールに対して
事前分布 σ を導入しているが，時間フレームごとに変化する事

前分布の推定はあまり機能していない．一発話の平均を取るこ

とで目的音声に関する事前分布の正確な推定が可能になった．

これにより時混合及び時不変フィルタにおいて事前分布の導入

が効果を発揮し，MAPビームフォーマはMVDRビームフォー
マよりも高い性能を示したと考えられる．

MNMFに基づくMWFはビームフォーマと同等の性能を示
した．時不変フィルタはビームフォーマにおいて一貫して高い

性能を発揮しているが，MWFにおいては時変フィルタの方が
より良い性能を示した．これはMNMFを用いることで各時間
フレームごとに空間相関行列が正確に推定されているためと考

えられる．したがって時変ビームフォーマが機能していないの

は，空間相関行列から時変なステアリングベクトルに適切に変

換できていないためと考えられる．すなわち，空間相関行列を

推定しその行列の第一固有ベクトルをステアリングベクトルと

するという手法が効果的かどうかを検討する余地がある．

2つの音声認識タスクにおける実験結果は，提案法が未知環
境において DNNマスクに基づくビームフォーマより頑健に機
能することを示した．また提案法のうち最も効果的なものは，

MNMFを用いて推定した一つの発話内で変化しないステアリ
ングベクトルと時間フレームごとに変わる雑音の空間相関行列

による時混合MAPビームフォーマであった．

6. お わ り に

本稿ではMNMFに基づくブラインド音源分離を用いた教師
なしビームフォーマを提案した．提案法は MNMF を空間相
関行列推定に用いて，教師なしでビームフォーマを構築する．

MVDR及びMAPビームフォーマにおいて，時変及び時不変
フィルタに加え，発話内で変化しないステアリングベクトルと

時間フレームごとに変わる雑音の空間相関行列による時混合

フィルタを構築した．実録音データに対する音声認識実験結果

により，提案法が未知環境において最先端の DNNマスクに基
づくビームフォーマよりも頑健に動作することを示した．また

提案法のうち，MNMFにより時不変な目的音声のステアリン
グベクトル及び時変な雑音の空間相関行列を推定した時混合

MAPビームフォーマが最も効果的であった．今後他のブライ
ンド音源分離手法，例えばランク 1 MNMF [10]をステアリン
グベクトル推定に用いることを検討する予定である．
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