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1 はじめに

近年，臨場感のある音の再現を可能とする立体音
響システムの構築を目指し，音場再現に関する研究
が盛んに行われている．音場再現手法の一つとして，
wave field synthesis (WFS) [1]がある．WFSは再現対
象音源を任意の位置に定位させた場合の波面を物理
的に再現し，音源の方位や深度（奥行き感）を受聴者
に呈示する技術である．ここで，WFSの再現によっ
て生じる波動の伝播は，音源の定位及び音源のスペ
クトル情報により記述され，これらの情報は事前に
得る必要がある．
市場の大半を占める既存コンテンツであるステレ
オやマルチチャネルサラウンド用の混合音源をWFS
で再現する場合，混合前の各音源に相当する一次音源
の定位やスペクトル情報はミックスダウンの際に縮
退してしまっているため，そのままでは再現を行うこ
とができない．従って，既存コンテンツから各一次音
源を分離した上で音源の定位情報を復元し，WFSで
再現可能な音源を自動生成する手法の確立が望まれ
る．ここで問題となるのが音像深度の復元である．人
間が音像の深度をどの様に知覚するかというメカニ
ズムは未解明な部分が多く，音像深度推定に関しても
手法が確立されていない．この問題に対し，我々は，
direction of arrival (DOA)，すなわち音源の到来方位
を特徴量として用いる音像深度推定手法を提案する．
本稿では，まず，WFSの原理及び混合音源からの
一次音源分離手法である方位クラスタリングに基づ
く音源分離について述べる．次に，重み付きDOAヒ
ストグラムを用いた音像深度推定及び非負値行列因
子分解 (nonnegative matrix factorization: NMF) [2] を
用いた次元圧縮による改良手法を提案する．最後に，
実音場で収録した深度の異なる音源に対して客観評
価実験を行い，提案法の有効性を示す．

2 WFSの原理

WFSは，Kirchhoff-Helmholtz積分方程式より，所
望の一次音場を二次音場 (受聴空間)上の二次音源によ
り再現する．WFSによる音源生成時の幾何学を Fig. 1
に示す．Figure 1において x軸に平行な破線は参照受
聴線を意味し，この線上では合成された音場の振幅
と位相が一次音源と理論的に一致する．

n番目の二次音源に与えられる時間-周波数領域に
おける駆動関数は式 (1)及び式 (2)で表される [3]．こ
こで， j は虚数単位，S S n(ω, τ) は n 番二次音源に与
えられる各時間-周波数グリッドにおける駆動関数，
S P(ω, τ) は一次音源のスペクトル情報，k は波数，τ
は時間-周波数領域における時間フレーム，ωは角周
波数，rPS n は一次音源と n番二次音源の距離， θPS n

は境界線に対する法線と線分 rPS n の成す角，sign(·)

∗ “Automatic depth estimation of sound images using directional clustering and nonnegative matrix factorization," by
Tomo Miyauchi, Daichi Kitamura, Hiroshi Saruwatari, Satoshi Nakamura (Nara Institute of Science and Technology).

Fig. 1 Geometry of WFS．
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は符号関数，∆xは二次音源間隔を示す．yPは一次音
源と二次音源の間の y 軸上における距離を示し，yR

は二次音源と参照受聴線の間の y 軸上における距離
を示す．理論上，WFSには無限個の二次音源が必要
となるが，実際にはこれは不可能であるため，有限個
の二次音源で近似再現しており，これにより打ち切り
誤差 [3]が発生し，WFS のスイートスポットに制限
が生じる．

3 方位クラスタリングに基づく音源分離

混合音源中に含まれる一次音源の推定手法とし
て，k-means 法を用いた方位クラスタリングに基づ
く音源分離 [4] を適用する．その概要を Fig. 2 に示
す．今，既存のステレオ混合信号の時間周波数成分を
X(ω, τ) =

[
X(L)(ω, τ), X(R)(ω, τ)

]T
とし，左チャネルの

振幅 |X(L)(ω, τ)|と右チャネルの振幅 |X(R)(ω, τ)|を軸
とした二次元座標系で表現する．次に，全ての時間
周波数成分を単位長さに正規化した後，一次音源数
V を指定し k-meansクラスタリングを行う．そして，
得られた各クラスタに含まれる成分のみ抽出したも
のを，各々の方位における一次音源スペクトル情報
S P(ω, τ)としてWFSでの再現に用いる．

4 提案手法

4.1 DOAに基づく音像深度推定
DOAは電波や音波などの到来方位を意味するもの
であり，DOAを用いた音源分離手法が過去に提案さ
れている [4]．前述の方位クラスタリングもその一つ
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Fig. 2 Configuration of directional clustering．
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Fig. 3 Example of DOA histogram．

である．本研究では，この DOAを特徴量として解析
することにより音像の深度推定を行うことを考える．
人間の聴覚における音像の方位知覚において，両耳
が受け取る音圧レベルの差は非常に重要な指標であ
る．このことから，ステレオ信号X(ω, τ)の左右チャ
ネルにおける振幅比を用い，各時間周波数ビン毎の
信号到来方位を θ = 2 arctan (|X(R)(ω, τ)| / |X(L)(ω, τ)|)
として表現する．ここで，Fig. 2に示す手法でクラス
タリングを行った後，方位角に対する量子化を施し，
各方位角ビンに存在する音源成分の個数をヒストグ
ラムとして描く．通常，音の波面は音場を伝搬する中
で方位方向に拡散が起こることを考慮すると，音源
と受音点の距離に応じてDOAヒストグラムの形状が
異なると考えられる．即ち，Fig. 3に示す様に，音源
が近い場合，DOAヒストグラムはある方位に急峻な
ピークを持ち，音源が遠くなる程にDOAヒストグラ
ムの裾野は拡がっていく．この定義を基に，音源から
得られたDOAヒストグラムの分散値が小さければ音
源が近く，分散値が大きければ音源が遠くに存在する
という定量的な評価尺度により音像深度推定を行う．

4.2 提案システムの処理フロー

WFSでの再現のための，一次音源の分離及び音像
深度推定に対する提案手法の信号フローを Fig. 4に
示す．前節で述べたように，ステレオ信号の DOAヒ
ストグラムを考え，その分散値を算出することによ
り音像深度の評価に行う．しかし，この手法をそのま
ま適用した場合，本来の信号成分がノイズに埋もれ
てしまったヒストグラムが形成され，真の分散の推定
が困難になる．この問題は，信号を短時間フーリエ変
換した際に生じる人工的なノイズが，クラスタリン
グの過程における正規化により本来の信号成分と同
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Fig. 4 Signal flow of proposed method.

等に扱われてしまうこと，そして元々の音源の録音環
境における背景雑音がステレオ信号に収録されてし
まっていることに起因する．以降では，この問題の改
善手法として，重み付きDOAヒストグラム及びアク
ティベーション共有型マルチチャネルNMFによる次
元圧縮法を提案する．

4.3 重み付き DOAヒストグラム
人工的なノイズの影響を低減するために，重み付き

DOAヒストグラムを提案する．この手法では，ステ
レオ信号情報 X(ω, τ) のある時間周波数ビンにおけ
る左右チャネルの振幅比から得られた方位 θに対し，
Fig. 2に示す座標系における各音源成分のベクトル長

に対応する w =
(
|X(L)(ω, τ)|2 + |X(R)(ω, τ)|2

)1/2
の重み

付けを行いヒストグラムを作成する．これにより，本
来の信号成分と人工的に生じたノイズとの差異化を
図ることが可能となる．しかし，残存する人工的なノ
イズに加え，元信号に含まれる背景雑音を除去しな
ければ，一次音源の真の分散を推定することは出来
ない．そこで，次節にて，これらのノイズの抑圧手法
として提案するアクティベーション共有型マルチチャ
ネル NMFについて述べる．

4.4 アクティベーション共有型マルチチャネルNMF
NMFは信号のスパース表現手法であり，主成分分
析や独立成分分析などの多変量解析手法と同様，個々
の基底が観測データを構成する基本要素成分となる
ように学習することが目的となる．スパース表現の
特質は，スパース性の制約により観測データの中に
混在する特徴的なパターンが個々の基底となって表
現される点にある．この性質を利用し，DOAヒスト
グラムの分散を推定するに当たり問題となる人工的
なノイズや背景雑音を抑圧することを考える．しか
し，通常のNMFをステレオチャネルに別々にかけた
場合，音源の空間情報である左右の振幅比が崩れて
しまい正しいDOAヒストグラムが算出できない．そ
こで，我々は左右チャネルのアクティベーションを共
有した，音源の空間情報を保存しながら分解表現す
るNMFを提案する．次節において，その基底および
アクティベーションの更新式の導出について述べる．
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4.4.1 アクティベーションの共有

Mチャネルのマルチチャネル信号を観測したとき，
m番目のチャネルのスペクトログラムをY (m)(∈ RΩ×T

≥ 0 )
とし，以下のような NMF分解モデルを考える．

Y (m)≃F (m)G (m = 1, 2, · · · , M) (3)

ここで，F (m)(∈ RΩ×K
≥ 0 )，各チャネルに対応する基底行

列であり，G(∈ RK×T
≥ 0 )は全てのチャネル間で共有する

アクティベーション行列である．また，Ωは観測スペ
クトログラムの周波数ビン数，K は分解する基底数，
T は観測スペクトログラムの時間フレーム数を示す．
全てのチャネルの信号はアクティベーションを共有す
るため，マルチチャネル信号の空間情報 (振幅比)は
保存しつつ基底分解を行うことができる．

4.4.2 β-divergenceを用いたコスト関数
β-divergenceは Eguchiらによって考案された距離
尺度であり，あるデータ yに対する変数 xの一般的な
ダイバージェンスとして次の様に定義されている [5]．

Dβ(y∥x) =



yβ

β (β − 1)
+

xβ

β
−

yxβ−1

β − 1
(β ∈ R\ {0, 1})

y
(
log y − log x

)
+ x − y (β→ 1)

y

x
− log

y

x
− 1 (β→ 0)

(4)

コスト関数は β-divergenceを用いて以下で表される．

J(Θ) =
∑

mDβ(Y (m)∥F (m)G) (5)

ここで，Θ =
{
F (m),G

}
は変数の集合である．このコ

スト関数を最小化する変数Θを，[6]と同様に補助関
数法により求める．(4)式を用いて (5)式を書き改め
ると，以下のようになる．

J(Θ) =
∑

m,ω,t


(∑

k f (m)
ω,k gk,t

)β
β

−
y(m)
ω,t

(∑
k f (m)
ω,k gk,t

)β−1

β − 1


(6)

ここで，y(m)
ω,t， f (m)

ω,k，及び gk,t はそれぞれ Y (m)，F (m)，
及びGの要素値である．また，式中に現れる定数項
は省略して表記している．

4.4.3 補助関数の設計

式 (6)の上限を与える補助関数を設計し，式 (6)を
間接的に最小化する補助関数法を用いて，各変数の
更新式を導出する．まず，式 (6)中の第一項に対する
補助関数を設計する．この項は β ≥ 1において凸関
数であり，β < 1において凹関数となる．従って，凸
関数に対しては Jensenの不等式，凹関数に対しては
接線不等式を用いて補助関数を設計する．β ≥ 1のと
き，式 (6)中の第一項の上限は Jensenの不等式及び
補助変数 α(m)

ω,t,k ≥ 0，を用いると次のようになる．但
し，補助変数は

∑
k α

(m)
ω,t,k = 1，を満たす．

1
β

(∑
k f (m)
ω,k gk,t

)β ≤ 1
β

∑
kα

(m)
ω,t,k

 f (m)
ω,k gk,t

α(m)
ω,t,k


β

≡ Q(β)
ω,t

(m)
(
θ, θ̂
)

(7)

ここで，Θ̂は補助変数の集合であり，式 (7)の等号成
立条件は以下で与えられる．

α(m)
ω,t,k =

f (m)
ω,k gk,t∑

k′ f (m)
ω,k′gk′,t

(8)

また β < 1のとき，式 (6)中の第一項の上限は接線不
等式及び補助変数 γ(m)

ω,t ≥ 0を用いると以下となる．

1
β

(∑
k f (m)
ω,k gk,t

)β ≤ γ(m)
ω,t
β−1
(∑

k f (m)
ω,k gk,t − γ(m)

ω,t
β−1
)
+
γ(m)
ω,t

β

≡ R(β)
ω,t

(m)
(
Θ, Θ̂
)

(9)

ここで，式 (9)の等号成立条件は以下で与えられる．

γ(m)
ω,t =

∑
k′ f

(m)
ω,k′gk′,t (10)

次に，式 (6)中の第二項に対する補助関数を設計する．
この項は β ≥ 2において凹関数であり，β < 2におい
て凸関数となる．式 (7)から式 (9)までと同様にして，
補助関数は以下に定義できる．

− 1
β − 1

y(m)
ω,t

(∑
k f (m)
ω,k gk,t

)β−1

≤
−y(m)

ω,t Q
(β−1)
ω,t

(m)(θ, θ̂) (β < 2)

−y(m)
ω,t R

(β−1)
ω,t

(m)(θ, θ̂) (β ≥ 2)
(11)

以上より，コスト関数式 (6)に対する補助関数J+は
以下のように設計できるため，コスト関数式 (6)の代
わりに補助関数式 (12)を最小化する θを求める．

J(θ) ≤ J+(Θ, Θ̂) =
∑
ω,tS(β)

ω,t
(m)(Θ, Θ̂) (12)

ここで，S(β)
ω,t

(m) は次式で与えられる．

S(β)
ω,t

(m) =


R(β)
ω,t

(m) − Q(β−1)
ω,t

(m) (β < 1)

Q(β)
ω,t

(m) − Q(β−1)
ω,t

(m) (1 ≤ β < 2)

Q(β)
ω,t

(m) − R(β−1)
ω,t

(m) (2 ≤ β)
(13)

4.4.4 更新式の導出

補助関数式 (12)を最小化する補助変数 θ̂は等号成
立条件として式 (8) 及び式 (10) で与えられる．従っ
て，先の補助関数を目的変数のそれぞれについて偏
微分し，各補助変数の等号成立条件を代入すること
で，目的変数を最適化する反復型更新式が導出され
る．以下に導出した結果を示す．

f (m)
ω,k ← f (m)

ω,k


∑

t y(m)
ω,t gk,t

(∑
k′ f (m)
ω,k′gk′,t

)β−2

∑
t gk,t

(∑
k′ f (m)
ω,k′gk′,t

)β−1


φ(β)

, (14)

gk,t ←gk,t


∑

m,ω y(m)
ω,t f (m)

ω,k

(∑
m,k′ f (m)

ω,k′gk′,t

)β−2

∑
m,ω f (m)

ω,k

(∑
m,k′ f (m)

ω,k′gk′,t

)β−1


φ(β)

(15)
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Fig. 5 Sound source geometry used in experiment.

ここで，φ(β) は次式で与えらえる．

φ(β) =


1/(2 − β) (β < 1)

1 (1 ≤ β ≤ 2)

1/(β − 1) (2 < β)

. (16)

5 評価実験

5.1 実験条件

提案法の評価を目的として行った客観評価実験の
概要を Fig. 5に示す．評価には受聴者から見て左，正
面，右の 3方向に音源を配置し混合したテスト音源
を用いる．この際，左右に配置する干渉音の距離は受
聴者から見て 1.5 mに固定する一方で，目的音の距離
は受聴者の正面 0.5 m, 1.5 m, 2.5 mの 3位置に定位さ
せ，各位置における分散の評価を行う．試験音には，
Vocal, Guitar, Pianoの 3種類を用意し，図中の各音源
位置でバイノーラル録音した室内インパルス応答を
畳み込んで音源を作成した．また，背景雑音に対する
提案法の頑健性を評価するために，ピンクノイズを混
合したテスト音源に対しても評価を行った．この際，
信号対雑音比は 10, 20, 30 dB に設定した．3種類の
試験音の方位の組み合わせ 6通り，目的音の距離の
違う 3通り，ノイズ付加率の違いによる 4通りを各々
設定した計 72個のテストセットを用い評価を行った．
また，NMFのパラメータは βを 1,基底数 K を 30と
した．

5.2 実験結果

Figure 6に，ノイズの有無による 4つの条件におい
て，DOAヒストグラムに重み付けを施した提案法 1
と，重み付けに加えNMFを施した提案法 2の実験結
果の平均値を示す．各条件において，最近傍距離であ
る 0.5 m地点で算出された DOAヒストグラムの分散
値を 1に正規化し，それに対比する 1.5 m，2.5 mの
分散値がどの様に推定されているかを評価した．図
から，提案法及び提案法 2ともに音源深度が大きく
なるに従い分散値も大きくなっており，距離間で有意
な推定が行われていることが分かる．また，全条件
においてNMFを用いた提案法 2の方が若干優位であ
り，ノイズの強い音源における頑健性が示唆された．
以上より，一次音源情報の音像深度推定問題に対する
提案法の有効性が示された．
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Fig. 6 Average scores for test source: (a) signal, (b)
signal with pink noise (SNR=30 dB), (c) signal with
pink noise (SNR=20 dB), (d) signal with pink noise
(SNR=10 dB).

6 まとめ

本稿では混合音源中の音像深度推定問題に対し，音
源のDOAヒストグラムの分散値を評価することを考
え，重み付けDOAヒストグラム及びアクティベーショ
ン共有型マルチチャネルNMFを提案した．客観評価
実験を行った結果，音源の距離の違いによる DOAヒ
ストグラム分散値の違いを有意に評価出来ており，音
像深度推定問題における提案法の有効性が示された．
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