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あらまし

本研究では，Blinkyを用いた複数音源を目的とする音声強調と音源定位の手法を提案する．我々
の研究室では，音光変換デバイス Blinkyを開発し，ビデオカメラを用いて音響空間の音強度情報を
取得する新しい枠組みを開発してきた．Blinkyとは，マイクロホンと LED により音強度を光強度
に変換する小型デバイスであり，これをのように音響空間に広く分散配置してビデオカメラを用い
て観測することで，広範囲の音強度情報を簡単に取得することができる．Blinkyを使用することで，
従来のマイクロホンを用いた収録で必要な有線接続や無線通信を行わずに多チャネルの収録が可能と
なる．Blinkyによって目的音源の音強度信号を取得すれば，これらの音響信号処理が可能だが，音
源が複数存在する場合には，通常のマイクロホンアレイと同様に，音強度情報は混合し，個々の音源
の音強度情報が独立には観測することができないといった問題が生じる．
この問題を解決するために，私は以前に，Blinkyが観測した複数音源の混合音強度信号を，個々

の音源音強度情報へ分離する手法を提案する．具体的には，観測信号を並べた音強度行列は，低ラン
クな時間空間構造を持つ制約により，非負値行列因子分解を適用することで，空間伝達関数と音源の
音強度信号の行列の積に分解できる．この手法の性能を計算機シミュレーション及び実環境にて評
価し，その有効性を確認した．本研究では，この Blinkyの音強度分離を用いて従来困難であった複
数音源を目的とする音声強調と音源定位の手法を提案する．
複数音声強調では，マイクロホンアレイと組み合わせることでビームフォーマを設計し実現する．

具体的には，非負値行列因子分解により推定される各音源のアクティビティを用いて目的音源区間の
検出を行い，マイクロホンアレイの観測信号から目的音と雑音それぞれの共分散行列を求めること
で，信号対雑音比最大化ビームフォーマを設計する．各目的音源に対して強調フィルタを設計するこ
とで複数音源の音声強調を実現できる．提案するビームフォーマを計算機シミュレーションと実環
境における実験にて性能を確認する．結果として，Blinkyを用いた提案手法は，従来手法と比較し
て，特に信号対雑音比が低い場合に優れた性能を得られた．
また複数音源定位では，NMFにより推定される各音源の空間伝達関数ゲインを音響特徴量とし，

音源位置とのマッピングを深層ニューラルネットワークにて学習する．この手法は音強度分離によ
り複数音源定位の問題を複数の単一音源定位の問題として扱うことができるため，DNNにおいては
単一音源の音響特徴量と音源位置のデータセットさえあれば学習可能でありデータの作成コストを
低下させるといった利点がある．提案する音源定位手法を計算機シミュレーションにて性能を確認
する．結果として，提案手法は効果的であったことが確認できた．
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第 1章

はじめに

1.1 研究の背景・目的
音源の位置を推定する音源定位 [1]，目的音源を強調する音源強調 [2]，混ざりあって観測される複

数の信号を分離する音源分離 [3, 4]，これらの音響信号処理の技術は，幅広い分野で必要とされてお
り，マイクロホンアレイ信号処理は音響信号処理の中でも活発に研究が行われている．マイクロホン
アレイ信号処理とは，複数のマイクロホンで取得した多チャンネル信号を処理し，単一のマイクロホ
ンでは困難な，音源定位，音源強調，音源分離等を，音源の空間情報を用いて行う枠組みである．一
般的に，用いるマイクロホンの数が多いほど得られる音空間情報が多くなるため，制御できる指向性
の自由度が増し，そして，マイクロホンを広範囲に配置することができるほどカバーできる範囲が広
がり，音響信号処理の性能の向上が期待できる．しかし，従来のマイクロホンを広範囲に配置するに
は数量が必要となり，数を増やすほど有線接続や無線通信が困難になるため導入が難しくなるといっ
た問題がある．
これを解決するために我々の研究室では，音光変換デバイス Blinkyを開発し，ビデオカメラを用

いて音響空間の音強度情報を取得する新しい枠組みを開発してきた．Blinky とは，図 1 のような，
マイクロホンと LED により音強度を光強度に変換する小型デバイスであり，これを図 2のように音
響空間に広く分散配置してビデオカメラを用いて観測することで，広範囲の音強度情報を簡単に取得
することができる [5, 6]．Blinkyを使用することで，従来のマイクロホンを用いた収録で必要な有線
接続や無線通信を行わずに多チャネルの収録が可能となる．また，現実では多くの場合，スマート
フォンやテレカンファレンス等のようにビデオカメラはマイクロホンと同時に利用される機会が多
く，ビデオに音響情報を埋め込む効果も期待できる．Blinkyを用いたこれまでの研究として，目的
音源付近に配置することでその音強度情報を利用したビームフォーミングや，空間に分散配置する
ことで音源の音強度情報を利用した音源定位等の音響信号処理への応用が行われてきた．Blinkyに
よって目的音源の音強度信号を取得すれば，これらの音響信号処理が可能だが，音源が複数存在する
場合には，通常のマイクロホンアレイと同様に，音強度情報は混合し，個々の音源の音強度情報が独
立には観測することができないといった問題が生じる．
この問題を解決するために，私は以前に，Blinkyが観測した複数音源の混合音強度信号を，個々

の音源音強度情報へ分離する手法を提案した [7]．具体的には，観測信号を並べた音強度行列は，低
ランクな時間空間構造を持つ制約により，非負値行列因子分解 (non-negative matrix factorization;

NMF) を適用することで，空間伝達関数と音源の音強度信号の行列の積に分解できる．この手法の
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性能を計算機シミュレーション及び実環境にて評価し，その有効性を確認した．本研究では，この
Blinkyの音強度分離を用いて従来困難であった複数音源を目的とする音声強調と音源定位の手法を
提案する [7, 8]．
複数音声強調では，マイクロホンアレイと組み合わせることでビームフォーマを設計し実現す

る．具体的には，NMF により推定される各音源のアクティビティを用いて目的音源区間の検出
を行い，マイクロホンアレイの観測信号から目的音と雑音それぞれの共分散行列を求めることで，
signal-to-interference-and-noise ratio (SINR) 最大化ビームフォーマを設計する．各目的音源に対
して強調フィルタを設計することで複数音源の音声強調を実現できる．提案するビームフォーマを
計算機シミュレーションと実環境における実験にて性能を確認する．
また複数音源定位では，NMFにより推定される各音源の空間伝達関数ゲインを音響特徴量とし，

音源位置とのマッピングを深層ニューラルネットワーク (deep neural network; DNN) にて学習す
る．この手法は音強度分離により複数音源定位の問題を複数の単一音源定位の問題として扱うこと
ができるため，DNNにおいては単一音源の音響特徴量と音源位置のデータセットさえあれば学習可
能でありデータの作成コストを低下させるといった利点がある．提案する音源定位手法を計算機シ
ミュレーションにて性能を確認する．

1.2 関連研究
音響センシングの手段として光を使用する研究は，視覚化 [9]や通信 [10]を目的として過去にも行

われてきた．近年では，カエルの合唱音声の観察を行うセンサーのデザインや，そのアルゴリズムの
研究が行われている [11]．

1.3 本論文の構成
第 2章では，音光変換デバイス Blinkyとビデオカメラを用いた音響センシングの詳細についての

説明を行う．第 3章では，音強度信号分離のアルゴリズムについて述べる．第 4，5章では，複数音
声強調，複数音源定位をそれぞれ提案する．第 6章では，計算機シミュレーション及び実環境での実
験により，提案手法の有用性と性能評価についての確認を行う．最後に第 7章では，全体のまとめを
行う．
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図 1 音光変換デバイス Blinky
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図 2 音光変換の構造
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第 2章

Blinkyとビデオカメラによる音響センシング

本章では，音光変換デバイス Blinkyのハードウェアと音光変換のシステム，そして，ビデオカメ
ラで Blinkyの音強度を取得する方法について説明を行う．

2.1 ハードウェアの構造
図 3に Blinkyの回路基板を示す．Blinky は system-on-a-chip (SoC) のマイクロコントローラー

の ESP32 [12]を内臓しており，以下の特徴を持つ低コストな音響センサーとなっている．

• CPU : デュアルコア (最大 240 MHｚで動作)

• メモリー: 520 KB SRAM

• 無線接続: Wi-Fi，Bluetooth

• 低消費電力
• C++，Arduino，MicroPython でプログラム可能
• MEMSマイクロホン × 2

• LED × 4

無線通信は，ファームウェアの更新とデバッグのための音響信号取得が主な目的である．マイクロホ
ンはデジタル出力MEMSマイクロホン (ICS-43432) を使用しており，これは ESP32 の I2S 規格に
より直接接続されている．また，4つの LEDは低消費電力で，それぞれ赤，緑，青，白の異なる色
の LEDを使用している．

2.2 Blinkyによる音光変換
Blinkyは，ESP32により自由にプログラムが可能なため，周波数帯域フィルタリングを行う等の

特定の処理を施すことができる．ここでは，本研究の実環境実験で使用している Blinkyについて説
明する．

Blinky は，マイクロホンの音響パワーから PWM (Pulse Width Modulation) への変換処理を
行っている．観測信号からサンプル平均の音響パワーを求め，LED が駆動する 12-bit で表現され
る PWM へ対応させている．これは音声の音響パワーの多くの範囲を含むように，TIMIT コーパ
ス [13] のデータセットの音声から作成した図 4 のような累積分布関数 (cumulative distribution

4



図 3 回路基板の上部 (左) と下部 (右)

function; CDF)をもとに PWMへと変換している．よって，Blinkyの音光変換は，音響パワーか
ら PWMに変換する関数と PWMの周期信号と画素値の非線形関数の逆関数の 2つを用いており，
図 5のような非線形関数 φ(·)となっている．

Blinkyの音響パワー u[n]は，非線形関数 φにより B-bitの PWMℓ[n] ∈ 0, · · · , 2B − 1に変換さ
れる．ここで，nは時間インデックスとする．これより，LEDの光強度 I[n]は，

I[n] =
ℓ[n]

2B − 1
Imax, ℓ[n] = φ(u[n]), (1)

のように表される．ただし，Imax は連続して駆動されている LEDの強度の最大値である．

2.3 ビデオカメラによる Blinkyの撮影
Blinkyでの音光変換後，LEDの光は空中を伝搬し，ビデオカメラによって撮影される．ビデオカ

メラでの LED の光強度は角度や距離に依存する減衰係数 α と，周囲の光が加算されたバイアス β

の影響を受ける．これらの理由から，ビデオカメラで観測される光強度 v[n]は，減衰係数 αとバイ
アス β を用いて，

v[n] = αI[n] + β. (2)

と表される．
ビデオカメラのイメージセンサは光強度を撮影し，ビデオファイルにエンコードする．一般的に，

消費者向けのビデオカメラはイメージセンサの出力を非線形な処理を経て画素値へ変換するが，産業

5



60 50 40 30 20 10 0
Average Frame Power [dB]

0.0

0.5

1.0

E
m

pi
ric

al
 C

D
F

図 4 フレーム平均音響パワーの累積分布関数．
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図 5 音響パワーから画素値への非線形関数 (Blinky内部の処理)．

用カメラはイメージセンサの出力を直接画素値へ反映させる．この典型的な非線形な処理の一つと
して，Gamma correction がある．これはイメージセンサの出力 v[n] を p[n] = (v[n])1/γ , γ = 2.2

となるように変換させる非線形関数であり，ディスプレイ上に自然に表示するために，画像の輝度や
彩度を調整する目的で設定されている [14]．この非線形な処理を避けるために，我々は産業用カメラ
を用いて v[n]を取得する．これにより，本研究では p[n] = v[n]と仮定する．
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2.4 音強度の推定
式 (1)の非線形関数，式 (2)の伝搬により，画素値 p[n]は Blinkyでの音響パワー u[n]から変換

されている．この音響パワー u[n] を画素値 p[n] から復元するために，α と β の両方を推定する必
要がある．その復元方法を説明する．Blinkyが既知のパイロット信号を送信するかどうかによって
キャリブレーションを行う方法がいくつかあるが，本研究では，キャリブレーションのために 2つ目
の補助 LEDを使用する方法について説明する．図 6は，音響パワーから画素値への伝搬モデルをま
とめたものである．ℓsig と ℓref をそれぞれ信号用，キャリブレーション用の LEDとする．αと β が
同じとなるように 2つの LEDは十分に近いと仮定する．ここで，式 (1), 式 (2)より，ビデオカメ
ラで得られる光強度は

psig[n] = vsig[n] = α
ℓsig[n]

2B − 1
I(sig)max + β, (3)

pref-lo = vref-lo = β, (4)

pref-hi = vref-hi = α
ℓref

2B − 1
I(ref)max + β, (5)

と表される．ただし， vsig は信号用の LED, vref-lo と vref-hi はそれぞれキャリブレーション用の
LEDの最小値と最大値である．式 (1)–式 (5)より，推定した α，β，そして音響パワー ûsig は，

α = (pref-hi − pref-lo)
2B − 1

I
(ref)
max

1

ℓref
, (6)

β = pref-lo, (7)

ûsig[n] = φ−1(ℓsig[n])

= φ−1

(
psig[n]− pref-lo
pref-hi − pref-lo

I
(ref)
max

I
(sig)
max

ℓref

)
. (8)

と表される．ただし，ビデオカメラのフレームレート制限により，周波数情報は復元されない．
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Channel effects

Effect of distance

Effect of angle

DC rm

Blinky

Sound event Blinky Channel Camera Process.
Mic LED

図 6 上: マイクロホンの観測信号からビデオファイルへの変換モデル．左下: Blinkyの内部処理．
右下: Blinkyの LEDからビデオカメラへの光の伝搬の影響．
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第 3章

非負値行列因子分解による音強度分離

本章では，複数音源の混合音強度信号分離における問題設定と混合モデル，NMFの適用による解
法について説明を行う．

3.1 混合モデル
図 6 上に Blinky とビデオカメラによる音響パワー (以下，音強度とする) の取得モデルを示す．

Blinkyは，マイクロホンの観測信号から音強度を求め，これに対応した PWMで LEDが駆動する．
この LEDの光強度をビデオカメラで撮影し，音強度を取得することで，Blinkyとビデオカメラによ
る音響センシングを行う．しかし，複数の音源が同時に存在している場合には，通常のマイクロホン
と同様に，各音源が混合するため，個々の音源の音強度を取得することは困難である．この問題を解
決するために，以前提案した NMFによる音強度分離の理論を本章ではまとめる．
図 7のように K 個の音源を B 個の分散配置した Blinkyで観測することを考える．Blinkybのマ

イクロホンの観測信号を短時間フーリエ変換 (STFT)領域で xb[f, n]とすると，

xb[f, n] =
K∑

k=1

abk[f ]sk[f, n], (9)

と表される．ここで，abk[f ]は音源 k の位置から Blinky bへの伝達関数，sk[f, n]は音源信号 k，f

は周波数，nは時間フレームを表す．
いま，各音源は無相関，周波数応答のゲインは周波数に依存せず一定，STFTのフレーム長は残響

時間より十分長いと仮定すると，Blinky bが時間フレーム nで観測する音響パワー (以下，音強度と

9



図 7 混合モデル
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time
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図 8 音強度信号の積和モデル化

呼ぶ) ub[n]は，

ub[n] =
F∑

f=1

∣∣∣∣∣
K∑

k=1

abk[f ]sk[f, n]

∣∣∣∣∣
2

(10)

≈
K∑

k=1

F∑
f=1

|abk[f ]|2 |sk[f, n]|2 (11)

=

K∑
k=1

gbk

F∑
f=1

|sk[f, n]|2 (12)

=
K∑

k=1

gbkσ
2
k, (13)

と表される [7]．ただし，gbk = |abk[f ]|2，σ2
k[n] =

∑F
f=1 |sk[f, n]|2 であり，それぞれ伝達関数ゲイ

ンと音源アクティビティを示している．図 8ように，音強度は伝達関数ゲインと音源アクティビティ
の積和としてモデル化することができる．

10



3.2 非負値行列因子分解による音強度信号分離
実世界にはパワースペクトル，画素値，頻度などの非負値で表されるデータが多い．このような非

負値のデータを加法的な構成成分に分解することを目的とした多変量解析手法の 1つに NMFがあ
る [15]．本節では，NMFのモデルとアルゴリズムについて説明する．
ある観測値からなるM × T の非負値行列 V は，低ランクの場合，図 9のようにM ×K の非負

値行列W と K × T の非負値行列H に近似的に分解することができると考え，NMFはW とH

を推定する問題となる．ただし，K は NMFの基底数，それぞれの行列の要素 vm,n, wm,k, hk,n は非
負値である．分解した行列の要素からなる推定値 v̂m,n は

v̂m,n =
K∑

k=1

wm,khk,n, (14)

であり，一般的に観測値 vm,n と誤差が発生するため，これらの距離を定義し，最小化することで分
解後の行列を推定する．V とWH の距離 D(V ,WH)を，

Dcost(V ,WH) =

M∑
m=1

N∑
n=1

dcost(vm,n, v̂m,n), (15)

と定義する．ただし，cost はコスト関数を表しており，NMF では，ユークリッド距離 (EUC)，
Kullback-Leibler ダイバージェンス (KL)，Itakura-Saito ダイバージェンス (IS) の 3種類が広く用
いられている．dcost はそれぞれ，

dEUC(vm,n, v̂m,n) = (vm,n − v̂m,n)
2, (16)

dKL(vm,n, v̂m,n) = vm,n log
vm,n

v̂m,n
− vm,n + v̂m,n, (17)

dIS(vm,n, v̂m,n) =
vm,n

v̂m,n
− log

vm,n

v̂m,n
− 1, (18)

となる．NMFの基底数 K は，分解する成分数を定めるものであり，アルゴリズムを実行する際に
決定しなければならない．
DEUC，DKL，DIS それぞれを最小化するアルゴリズムは様々あるが，本節では広く用いられてい

るMultiplicative update rulesを説明する．3種類の距離の更新式はそれぞれ，
ユークリッド距離

hk,n ← hk,n

∑
m wm,kvm,n∑
m wm,kv̂m,n

, wm,k ← wm,k

∑
t vm,nhk,n∑
t v̂m,nhk,n

, (19)

KLダイバージェンス

hk,n ← hk,n

∑
m wm,kvm,nv̂

−2
m,n∑

m wm,k
, wm,k ← wm,k

∑
t vm,nv̂

−2
m,nhk,n∑

t hk,n
, (20)
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図 9 NMFのモデル

ISダイバージェンス

hk,n ← hk,n

√∑
m wm,kvm,nv̂

−2
m,n∑

m wm,kv̂
−1
m,n

, wm,k ← wm,k

√∑
t vm,nhk,nv̂

−2
m,n∑

t hk,nv̂
−1
m,n

, (21)

となる [15, 16]．ランダムな非負の初期値を代入した行列W，H に上記の更新式を繰り返し適用す
ることで，分解後の行列W，H を得られる．式 (19)–式 (21)は補助関数法を用いたアルゴリズム
で導出しており，その導出方法は付録 Aに記述する．
式 (13)は，NMFと同様のモデルであり，Blinkyの音強度信号を各チャネルごとに並べた時間空

間行列は，伝達関数ゲインと各音源のアクティビティに分解できると考えられる．すなわち，ub[n]，
gb,k，σ2

k[n]それぞれを要素に持つ行列，

P =

 u1[0] . . . u1[N ]
...

. . .
...

uB [0] . . . uB [N ]

 ,

G =

 g1,1 . . . g1,K
...

. . .
...

gB,1 . . . gB,K

 ,

H =

 σ2
1 [0] . . . σ2

1 [N ]
...

. . .
...

σ2
K [0] . . . σ2

K [N ]

 ,

を用いて，
U ≈ GH, (22)

のように NMFのモデルで表すことができる．ここで，U ∈ RB×N
+ は Blinkyが取得した音強度信

12



号，G ∈ RB×K
+ は伝達関数ゲイン，H ∈ RK×N

+ は音源アクティビティ，N は音強度信号のフレー
ム総数である．
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第 4章

Blinkyとマイクロホンアレイを用いた複数音声強調

本章では，複数音源に対する音声強調手法について説明を行う．

4.1 問題設定
M 個のマイクロホンと B 個の分散配置した Blinky を用いて K 個の音源を強調することを考え

る．すなわち，短時間 Fourier変換 (STFT) 領域でのマイクロホンmの観測信号 xm[f, n]から目的
音源 k を強調するビームフォーマの出力信号 yk[f, n]を推定する
提案する音強度分離に基づく音声強調手法では，SINR最大化ビームフォーマを用いる．このビー

ムフォーマは，目的音源と非目的音源の共分散行列を用いることで，明示的な音源の方向情報を必要
とせずにフィルタベクトルを設計できる．一般的に，これら共分散行列の推定は事前情報として目的
音源の有声区間，すなわち，音声区間検出 (voice activity detection; VAD)が必要であるが，Blinky

を用いることでこれを推定し，強調フィルタを設計することができる．しかし，複数の音源が同時に
存在している場合には，各音源が混合するため，各目的音源の有声区間を推定することは困難であ
る．この問題を解決するために，各音源のアクティビティを得られる音強度分離を用いた音声強調手
法を提案する．

4.2 Blinkyを用いたビームフォーマ設計
Blinky が分散配置されており，マイクロホンアレイとビデオカメラを使用できる状況を考える．

マイクロホンmの観測信号を短時間 Fourier変換 (STFT) 領域で xm[f, n]とすると，

xm[f, n] =
K∑

k=1

amk[f ]sk[f, n], (23)

と表される．ここで，amk[f ]は音源 kからマイクロホンmへの伝達関数，sk[f, n]は音源信号 k，f

は周波数，nは時間フレームを表す．目的音源 k を強調するビームフォーマの出力信号 yk は，

yk[f, n] = wH
k [f ]x[f, n], (24)

x[f, n] = [x1[f, n], · · · , xM [f, n]]
T
, (25)

wk[f ] = [wk1[f ], · · · , wkM [f ]]
T
, (26)
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Microphone
signal

VAD signal

図 10 VAD信号による有声区間検出

と表される．ただし，wk は音源 kを強調するフィルタベクトルであり，(·)T，(·)H はそれぞれ転置，
エルミート転置を示している．SINR最大化ビームフォーマのフィルタベクトルは以下のように設計
できる．

w∗
k = arg max

w

wHC
(k)
S w

wHC
(k)
IN w

. (27)

ただし，C
(k)
S ，C

(k)
IN はそれぞれ目的音源と非目的音源の共分散行列であり，一般化固有値問題

C
(k)
S w = λC

(k)
IN w を解くことで，w∗

k を求めることができる．一般的に，C
(k)
S ，C

(k)
IN の推定には事

前情報として図 10のような目的音源の有声区間が必要であるため実装が困難であるが，Blinkyの音
強度分離から得られる各音源のアクティビティを用いることで推定し，以下のように共分散行列を導
出できる．

VADk[n] =

{
1 if rkn ≥ ρ

0 otherwise
, (28)

C
(k)
S [f ] =

N∑
n=1

VADk[n]x[f, n]x[f, n]
H, (29)

C
(k)
IN [f ] =

N∑
n=1

(1−VADk[n])x[f, n]x[f, n]
H. (30)

この VAD信号は，図 11のように音源 k のアクティビティ rkn に対して事前に設定した閾値 ρに従
い設計する．最後に，提案する枠組みを図 12に示す．
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VAD signals

Thresholding

Source activities

図 11 音源アクティビティから VAD信号の設計
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図 12 提案する SINR最大化ビームフォーマのフローチャート
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第 5章

Blinkyを用いた複数音源定位

5.1 問題設定
K 個の目的音源の位置を B (> M)個の分散配置した Blinkyを用いて推定することを考える．す

なわち，音源位置 r
(s)
k ∈ R3, k = 1, 2, · · · ,K を r

(b)
m ∈ R3, m = 1, 2, · · · , B に位置する Blinkyの音

強度 ûb[n]から推定する．
音源定位では、エネルギーベースの定位手法が提案されており，例えば，Chenら [17]が提案して

いる．この手法では，センサで観測される音響パワーは音源からの距離に反比例しており，これがエ
ネルギーベースの定位の基礎となっている．しかし，複数の音源が同時に存在している場合には，各
音源が混合するため，音強度 ub[n]を取得することは困難である．このような状況では，エネルギー
ベースの定位手法を複数音源定位に直接適用することはできない．この問題を解決するために，各音
源の音強度を分離するために NMFを用いる音源定位手法を提案する．
提案する音強度分離に基づく音源定位手法は，複数音源定位の問題を単一音源定位の問題として扱

う．u[n] を要素とする音強度行列は，音強度分離により伝達関数ゲインと音源アクティビティの行
列それぞれに分離することができる．伝達関数ゲインは，音源から Blinkyまでの距離，すなわち空
間内の音強度の分布を含んでいる．したがって，NMFにより得られた伝達関数ゲインを用いて，エ
ネルギーベースの音源定位アルゴリズムにより各音源位置を推定する．

5.2 Blinkyを用いた DNNによる複数音源定位
NMFから得られる伝達関数ゲイン gbk を音源定位に利用する方法について説明する．提案するア

ルゴリズムは，伝達関数ゲイン gbk から音源位置 r
(b)
m への写像 Φをニューラルネットワークを用いて

学習する．全結合ニューラルネットワーク (fully connected neural network; FCNN)と残差接続を
用いた全結合ニューラルネットワーク (fully connected neural network with residual connection;

FCNN w/ RC)の性能を比較する．損失関数は平均絶対誤差 (mean absolute error; MAE)

MAE =
1

K

∑
k

∥∥∥r̂(s)k − r
(s)
k

∥∥∥
1
, (31)

を用いた．ただし，∥·∥1 は ℓ1-ノルム，r̂
(s)
k は推定した音源 k である．提案する複数音源定位の流れ

を図 13に示す．ニューラルネットワークモデルは伝達関数ゲインから音源位置への写像を単一音源
で学習する (図 13上)．この学習済みのモデルに，各音源の伝達関数ゲインを入力することで，複数
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図 13 提案する複数音源定位のフローチャート．

の音源が存在する場合においても，音源位置を推定することができる (図 13下)．
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第 6章

評価実験

計算機シミュレーション及び実環境にて，提案する複数音声強調と複数音源定位それぞれの性能を
評価する実験を行った．

6.1 複数音声強調: 計算機シミュレーション
従来の音声強調法では困難な拡散雑音下にて，提案手法の性能を評価する実験を行った．15×15×

2.6 m3，残響時間 0.45 sの部屋を Pythonパッケージの Pyroomacoustics [18]を用いてシミュレー
トした．ただし，シミュレーションであるため Blinkyはマイクロホンで代用し，B = 30個用意し
た．目的音源は K = 1, 2, 3 個，マイクロホンアレイのサイズはM = 2, 4, 8 と変化させた．また，
壁際に Q = 16個の音源を配置することで拡散雑音を作成した．
参照マイクロホンに対して，signal-to-noise ratio (SNR) と SINR をそれぞれ SNR =

1
K

∑K
k=1 σ

2
k/σ

2
n，SINR =

∑K
k=1 σ

2
k/(Qσ2

i + σ2
n)と定義し，SNR = 60 dB，SINR = 0 dBとした．

ただし，σ2
k，σ2

i，σ2
n はそれぞれ目的音源，拡散雑音源，白色雑音の分散である．サンプリング周波

数は 16 kHz，STFTはフレーム長を 4096 サンプル，フレームシフトをフレーム長の 1/2，分析窓に
Hann 窓を用いた．ビデオカメラで観測した画素値から音強度を推定できたものと仮定し，Blinky

の代わりとして用いたマイクロホンの観測信号から直接音強度信号を求めた．音声は日本音響学会
新聞記事読み上げコーパス (JNAS) [19]を用い，異なる話者の組み合わせ 20通りで混合信号を作成
した．VAD信号は事前に設定した閾値に基づいて作成した．比較手法として，効率的なブラインド
音源分離である AuxIVA [20] と，AuxIVAと Blinkyを組み合わせた Blink-IVA [21]を用いた．
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図 14 計算機シミュレーションにおける音源，マイクロホンアレイ，Blinkyの位置．

図 15に NMFのコスト関数の減衰例を示す．これにより，目的関数の誤差は最小化されており，
反復回数は十分であることが確認できる．また，図 16 に目的音源が 2 つの場合における音源アク
ティビティと推定された VAD 信号，音源信号をそれぞれ収録し推定した正解信号となる音源アク
ティビティを目的音源別に示す．これにより，NMFによる音源アクティビティの推定精度は VAD

信号を設計する上では十分であり，目的音源の有声区間を不足なく含んでいることが確認できる．
SN比最大化ビームフォーマを設計する上では，目的音源の有声区間を取り除くことのないように共
分散行列を推定することで強調性能を高めることができるため，VAD信号は十分に有声区間を含む
ように設計することが重要である．
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図 15 NMFのコスト関数の収束．

図 16 音源アクティビティと VAD信号．
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図 17 計算機シミュレーションにおける分離信号の signal-to-distortion ratio (SDR)の箱ひげ図．

分離信号の強調性能を signal-to-distortion ratio (SDR) [22] により評価する．SDR は Python

パッケージの mir_eval toolbox [23] を用いて計算した．提案手法 (Blink-former)，AuxIVA，及
び Blink-IVA での分離信号の SDR の分散を図 17 に示す．全体的に，提案したビームフォーマは
AuxIVA と Blink-IVA それぞれと比較して同等かそれ以上の性能といえる．目的音源が 1個の場合
には，提案したビームフォーマの 25パーセンタイルが比較手法の 75パーセンタイルより高く，最も
良い性能である．また，目的音源が 2つ及び 3つの場合にはその性能は同程度以上である．これに
より，Blinkyは十分に音源アクティビティ情報を推定できていることが確認できる．しかし，SNR

が高い場合には，提案法よりも AuxIVAが良い性能を示している．これは，提案法では音源のアク
ティビティを推定する際に Blinkyのみの情報を用い，マイクロホンの情報を用いていないことが原
因の 1つとして考えられる．そのため，マイクロホンの観測信号の SNR が良い場合には，AuxIVA

や Blink-IVA がよいと考えられる．
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6.2 複数音声強調: 実環境実験
実環境にて提案手法の性能を評価する実験を行った．8.9 × 7.4 × 2.6 m3，残響時間 0.55 s の部

屋に 2つのスピーカーと 8 chのマイクロホンアレイと 40個の Blinkyを図 18のように配置した．
Blinkyの 1つはキャリブレーション用として既知の光強度で発光させた．SONY HDR-CX535 (フ
レームレート 29.97 fps，フルＨＤ 1980× 1080) で Blinkyの LEDを撮影し，観測した画素値から
逆特性を用いて音強度を推定した [7]．STFTはフレーム長を 4096 サンプル，フレームシフトをフ
レーム長の 1/2，分析窓に Hann窓を用いて行った．図 19に分離信号の SDR の改善量を示す． マ
イクロホンの観測信号から 2 ch と 8 ch を用いて分離信号を推定した．図 19SDRはそれぞれ 5.9，
8.4 dB 程度の向上しており，実環境でも十分に提案手法の性能を確認した．

Mic-array

Source1 Source2

Blinky

図 18 実環境実験における音源，マイクロホンアレイ，Blinkyの位置．
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図 19 実環境実験における分離信号の signal-to-distortion ratio (SDR)の箱ひげ図．

6.3 複数音源定位: 計算機シミュレーション
提案する複数音源定位手法の推定性能を回帰問題にて推定する計算機シミュレーションを行った．

5× 6× 2.5 m3，残響時間 200 msの部屋を Pythonパッケージの Pyroomacoustics [18]を用いて鏡
像法によりシミュレートした．BlinkyはM = 20個を格子状に，音源はその範囲内となるように配
置した．ただし，シミュレーションであるため Blinkyの観測信号はマイクロホンの観測信号の 2乗
パワーで代用した．サンプリング周波数は 16 kHz，音源は CMU Arctic database [24]から，20 s

の信号を訓練とテストそれぞれ 1000，200通りとなるように生成した．図 20に音源，マイクロホン
アレイ，Blinkyの位置を示す．

Blinkyの観測信号の signal-to-noise ratio (SNR) を SNR = 1
K

∑K
k=1 σ

2
k/σ

2
noise と定義し，訓練

データは SNR = 5, 10, 60 dB，テストデータは SNR = 60 dB となるように白色雑音を付加した．
ただし，σ2

noise は白色雑音の分散である．訓練データにテストデータよりも SNR の高い白色雑音を
付加することで NMFの推定誤差に対して頑健となることを期待する．テストデータに対する NMF

は基底数を音源数の 2，反復更新を 100回，コスト関数をユークリッド距離で適用した．ニューラル
ネットワークは， Pythonパッケージの Pytorch [25]を用いて学習した．層の数，要素数，最適化
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Blinky

Source

Source area

図 20 計算機シミュレーションにおける音源，Blinkyの位置．

アルゴリズム [26,27]，ドロップアウト [28]それぞれを Optuna [29]を用いて最適化した．エポック
数は 1000回，ミニバッチ数は 16とした．層構造の詳細は表 1に示す．また比較手法として，観測
した音強度が最大となる Blinky の位置を推定位置とするアルゴリズム (Baseline) を用いた．推定
誤差を平均平方二乗誤差 (root mean square error; RMSE)で評価した．
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表 1 FCNN と FCNN w/ RC それぞれのネットワーク構造．

FCNN FCNN w/ RC

layers 20-15-10-5-3 20-20-{bottleneck}-20-3

bottleneck architecture – 20-3-20

number of bottleneck – 3

dropout – 0.1

図 21 NMFのコスト関数の収束．

図 21に NMFのコスト関数の減衰例を示す．これにより，目的関数の誤差は最小化されており，
反復回数は十分であることが確認できる．また，図 22 に伝達関数ゲインと，音源信号をそれぞれ
収録し推定した正解値となる伝達関数ゲインの例を各 Blinkyにおいて目的音源別に示す．これによ
り，NMFによる伝達関数ゲインの推定精度は高いことが確認できる．しかし，音源数が増えるほど
この伝達関数ゲインの推定精度は下がってしまうことも考えられる．これを考慮するために，雑音源
を加えて低い SNRで収録し推定した伝達関数ゲインを特徴量として学習させることで，この誤差に
対して頑健となることを期待する．
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図 22 伝達関数ゲインの推定値．

図 23は，テストデータに対する 1音源と 2音源に対する推定誤差の RMSE の分布を箱ひげ図で
示したものである．全体的に，提案手法は全ての条件において Baseline より誤差の範囲が小さい．
単一音源定位の場合には，学習時の SINR の差は性能に影響を与えなかった．しかし，2 音源の場
合には，雑音を加えた学習を行うことで，誤差が大幅に減少することが確認できた．特に FCNN w

/RCが最も優れた性能を示しており，2音源定位に対する性能は単一音源定位に対する性能と同等
であった．これは，提案手法が複数音源定位を単一音源定位と同様に扱うことができることを意味す
る．また，雑音を加え低 SINRで学習させることで性能が向上しており，NMFによる伝達関数ゲイ
ンの推定誤差に対して頑健となることが確認できた．以上の結果から，Blinkyを用いた複数音源定
位が有効であることが確認された．
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第 7章

おわりに

本論文では，複数音源が存在する状況で，多数の Blinkyからビデオカメラにより音強度情報を求
め，NMFによる音強度分離を用いることで，複数音源に対する音声強調と音源定位を提案した．複
数音源強調では，拡散雑音下での計算機シミュレーションを行い，その強調性能を評価した．結果と
して，SINRが低い条件では従来の音源分離手法と同程度以上の性能を確認し，提案手法の有効性を
確認した．加えて実環境でも実装しその有効性も確認した．複数音源定位では，計算機シミュレー
ションにより，その推定性能を評価した．結果として，単一音源定位に対する性能と同等であり，そ
の有効性を確認した．今後は複数音源定位において，実環境で実装し，その推定性能を評価する．
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付録 A

補助関数法を用いたNMFの更新式の導出

以下では，補助関数法を用いた NMFの更新式の導出方法について述べる．
NMFで最小化する距離 Dcost(V ,WH)を展開し，W，H に依らない項を省略したものを目的

関数 Jcost(W ,H)とすると，

JEUC(W ,H) =
∑
m,n

(v̂2m,n − 2vm,nv̂m,n), (32)

JKL(W ,H) =
∑
m,n

(v̂m,n − vm,n log v̂m,n), (33)

JIS(W ,H) =
∑
m,n

(
vm,n

v̂m,n
+ log v̂m,n), (34)

となる．しかし，この目的関数には非線形関数項が存在するため，直接最小化することは難しい．そ
こで代わりに以下の条件を満たす補助関数 Q(W ,H,R)を導入し，これを最小化することで間接的
に目的関数を最小化する．

J(W ,H) = minRQ(W ,H,R) (35)

ここで，目的関数と異なる変数Rは補助変数と呼ばれる．式 (35)は，

• 任意の補助変数Rに対して，J(W ,H) ≤ Q(W ,H,R)

• 任意のパラメータW，H に対して，J(W ,H) = minRQ(W ,H,R)

を満たしている．
目的関数の非線形関数項に対して上限関数を設計し，補助関数を導入するために，以下の Jensen

の不等式を用いる．任意の凸関数 f，rk > 0，∑K
k=1 rk = 1を満たすものとすると，

f(
K∑

k=1

rkxk) ≤
K∑

k=1

rkf(xk), (36)

となる．ただし，rm,k,n > 0，∑K
k=1 rm,k,n = 1であり，x1 = x2 = · · · = xK のとき等号は成立す

る．また，ISダイバージェンスの log v̂m,n の項に関しては，凹関数であり Jensenの不等式では上限
関数が作れないため，以下の不等式を用いる．任意の微分可能な凹関数 g に対して，

g(v̂m,n) ≤ g(um,n) + (v̂m,n − um,n)g
′(um,n), (37)
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が成り立つ．ただし，um,n > 0であり，v̂m,n = um,n のとき等号は成立する．式 (36)，式 (37)よ
り，式 (32)，式 (34)の補助関数はそれぞれ，

QEUC(W ,H,R) =
∑
m,n

(
∑
k

(wm,khk,n)
2

rm,k,n
− 2vm,nv̂m,n), (38)

QKL(W ,H,R) =
∑
m,n

(v̂m,n − vm,n

∑
k

rm,k,n log
wm,khk,n

rm,k,n
), (39)

QIS(W ,H,R,U) =
∑
m,n

(vm,n

∑
k

r2m,k,n

wm,khk,n
+ log um,n +

v̂m,n − um,n

um,n
). (40)

となる．補助関数の最小化は以下のように，補助関数をパラメータW，H と補助変数 Rについて
の最小化を反復することにより行われる．

R← argminRQ(W ,H,R), (41)
H ← argminHQ(W ,H,R), (42)
W ← argminWQ(W ,H,R,U), (43)

補助関数は式 (36)，式 (37))の等号が成立するときにRに関して最小化され，その条件は，

rm,k,n =
wm,khk,n∑
k wm,khk,n

=
wm,khk,n

v̂m,n
, (44)

um,n = wm,khk,n, (45)

となる．続いて，補助関数を wm,k，hk,n により偏微分し 0とおくことで，W，H に関して最小化
され，
ユークリッド距離

∂QEUC

∂wm,k
= 2wm,k

∑
n

h2
k,n

rm,k,n
− 2

∑
n

vm,nhk,n = 0, (46)

∂QEUC

∂hk,n
= 2hk,n

∑
m

w2
m,k

rm,k,n
− 2

∑
m

vm,nwm,k = 0, (47)

wm,k =

∑
n vm,nhk,n∑
n

h2
k,n

rm,k,n

, hk,n =

∑
m wm,kvm,n∑

m

w2
m,k

rm,k,n

, (48)

KLダイバージェンス
∂QKL

∂wm,k
=
∑
n

hk,n −
∑
n

vm,nrm,k,n

wm,k
= 0, (49)

∂QKL

∂hk,n
=
∑
m

wm,k −
∑
m

vm,nrm,k,n

hk,n
= 0, (50)
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wm,k =

∑
n vm,nrm,k,n∑

n hk,n
, hk,n =

∑
m vm,nrm,k,n∑

m wm,k
, (51)

ISダイバージェンス

∂QIS

∂wm,k
= 2wm,k

∑
k

h2
k,n

rm,k,n
− 2

∑
k

vm,nhk,n = 0, (52)

∂QIS

∂hk,n
= 2hk,n

∑
k

w2
m,k

rm,k,n
− 2

∑
k

vm,nwm,k = 0, (53)

wm,k =

∑
t vm,nhk,n∑
t

h2
k,n

rm,k,n

, hk,n =

∑
m wm,kvm,n∑

m

w2
m,k

rm,k,n

, (54)

となる．式 (44)，式 (45)を代入し整理することで，更新式を導出することができる．
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