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あらまし 雑音環境下音声認識において，事例ベースの特徴量強調としてNon-negative Matrix Factorization (NMF)

を用いた手法が検討されている．スペクトル領域において雑音が加算性であることを利用し，雑音重畳音声のスペク

トルを多数の音声基底，雑音基底とそのスパースな重み行列に分解することでクリーン音声を再構成する手法である．

従来の NMFでは，初期値を与え，これを繰り返し更新することで最終結果を得る．このとき，その音声の音素を教

師として利用することができれば，基底や重み行列を音素依存で推定でき，より高精度に計算することが期待される．

しかし，音声認識のタスクにおいて音素は認識すべき対象であり，事前には得られない．そこで本稿では，MFCC領

域でのGaussian Mixture Model (GMM) クラスタリングを併用したNMFを提案する．音素情報の代わりに，MFCC

領域における GMMクラスタリングによって得られたクラス情報を用いて基底を準備することで，従来の NMFに比

べて認識率を向上できることを示す．
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Abstract Exemplar-based feature enhancement by non-negative matrix factorization (NMF) was proposed for

noise-robust speech recognition. When we consider only additive noises, we can decompose a noisy speech spectrum

into a linear but sparse combination of speech and noise bases. In the conventional NMF, decomposition is unsu-

pervised. If we can give the phoneme sequence of an input utterance to the NMF processing, it is surely possible

to realize much more precise decomposition. However, in the task of speech recognition, the phoneme sequence is

unknown and unavailable. In this paper, therefore, we introduce unsupervised GMM clustering and classify each

input frame by using GMM indexes. For NMF, speech bases are built separately for each GMM index. Experiments

show that our proposed method of combining NMF with GMM clustering gives higher robustness of recognizing

noisy speech than the original NMF.
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1. は じ め に

現在，スマートフォンやカーナビゲーションをはじめ，音声

認識技術が幅広く用いられるようになってきた．しかし，実環

境で用いる場合，環境雑音の影響によって音響モデルと実際の

入力音声との間に音響的なミスマッチが起こり，認識率が低下

してしまう．環境雑音による影響を低減するために，現在まで

に様々な手法が提案されてきた [1]～[6]．

環境雑音を低減する手法の一つとして，Gaussian Mixture

Model (GMM) クラスタリングを用いた統計モデルベースの

特徴量強調が挙げられる．Vector Taylor Series (VTS) 近似

によって雑音重畳音声を GMM でモデル化する VTS 強調 [1]
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や，雑音重畳音声とクリーン音声の関係をGMMでモデル化す

る Stereo Piecewise LInear Compensation for Environments

(SPLICE) [2]がその代表的な例である．一方で，モデルによら

ない事例ベースの特徴量強調が提案されている．スペクトル領

域において，雑音重畳音声のスペクトルを多数の音声と雑音の基

底の重み付け和で表現するNon-negative Matrix Factorization

(NMF) による手法がその代表的な例である [3]．また，モデル

ベースの手法に事例ベースの手法を導入した例もある [4]．

その中でも，本稿では NMFによる事例ベースの特徴量強調

に注目する．NMFによる特徴量強調では，雑音重畳音声のスペ

クトルを多数の音声基底，雑音基底とこれらに対する重み行列

の積に分解し，クリーン音声を再構成する．行列の積への分解

はコスト関数を最小化するようなパラメータ更新を繰り返すこ

とで行う．従来の NMFでは，教師なしでパラメータ更新を行

うため，クリーン音声を再構成する際にその音声に適さない基

底が用いられていることが考えられる．NMFのアルゴリズム

は声質変換にも用いられており，声質変換においても不適切な

基底が用いられることが問題となっている [7]．[7]においては，

音素のクラスタリングを用いた基底のクラスタリングと基底の

選択によってその問題を解決し，実際に変換精度が向上するこ

とが確認されている．雑音環境下音声認識のための特徴量強調

においても，その音声の音素情報を用いて基底を学習，選択す

ることで，その音声に適した基底を用いたクリーン音声の構成

が可能になると期待できる．しかし，音声認識のタスクにおい

ては音素は認識すべき対象であるため，基底の学習，選択の方

法を検討する必要がある．そこで本稿では，MFCC 領域での

GMMクラスタリングを併用した NMFによる特徴量強調を提

案する．音素情報の代わりとしてMFCC領域における GMM

クラスタリングによって得られたクラス情報を利用することで，

教師なしと比べて当該音声に適した基底を用いることが可能に

なる．まず，学習データに対して GMMでクラスタリングを行

い，クラス依存で基底を学習する．また，テストデータに対し

ても GMMでクラスタリングを行い，基底を選択する．NMF

はスペクトル領域での手法であるが，スペクトルは次元間の相

関があり，特徴量として GMM クラスタリングには適してい

ない．一方でMFCCは次元間の相関が低いため，GMMクラ

スタリングに適した特徴量であることが知られており，特徴量

強調にも用いられてきた [1], [2]．そこで，MFCC領域における

GMM クラスタリングを導入する．スペクトル領域と MFCC

領域では特徴量の振る舞いが異なるため，2つの領域で扱うこ

とによる相乗効果も期待できる．

本稿では，まず第 2節で NMFによる特徴量強調を解説する．

第 3 節で GMM クラスタリングを併用した NMF による特徴

量強調を提案し，第 4節で音声認識実験により提案手法の有効

性を検証する．最後に，第 5節でまとめる．

2. NMFによる特徴量強調

2. 1 NMF

NMFは，非負の行列を非負の行列の積に分解して表現する

アルゴリズム（A → BC）である．元の行列 A と積型で表

現したBC の距離によるコスト関数を最小化するように繰り

返しパラメータ更新を行うことで，分解された行列BC を得

る．加算性雑音の乗った音声を考えた場合，スペクトル領域に

おいてその特徴量は非負であり，雑音は音声に対して加算性と

して近似できる．そこで，スペクトル領域において NMFを雑

音重畳音声に適用することで，音声基底，雑音基底とその重み

行列の積に分解することができる．したがって，音声基底，雑

音基底それぞれの重み付け和で表現される．ここで，音声基底

とその重み行列だけを抽出することでクリーン音声が推定され

る [3]．

入力された雑音重畳音声特徴量 Y ∈ RΩ× T を基底 H ∈
RΩ× K とアクティベーション U ∈ RK × T の積に分解するこ

とを考える．Ωは特徴量の次元数，T はフレーム数，K は基底

数である．事前に学習された基底H を固定し，アクティベー

ションU のみを更新する．H，U はそれぞれ，音声基底Hs

と雑音基底Hn，音声基底のアクティベーション Us と雑音基

底のアクティベーションUn の連結により構成される．雑音重

畳音声特徴量 Y を以下のように分解し，再構成されたクリー

ン音声特徴量 X̂ を得る．

Y = HU = [Hs Hn]

[
Us

Un

]
(1)

X̂ = HsUs (2)

パラメータの更新は式 (3) のコスト関数D(Y ||HU)を最小化

するように行う．

D(Y ||HU) = d(Y ,HU) + ||λ. ∗U ||p (3)

第一項の d(Y ,HU)は雑音重畳音声特徴量と NMFにより再

構成された特徴量の距離であり，第二項ではアクティベーショ

ンのスパース性をコントロールするためにゼロでないアクティ

ベーションに対してλでペナルティを設けている．これにより，

アクティベーションがスパースになるように更新される．.*は

行列の要素ごとの積を表す．今回は d(Y ,HU) として式 (4)

の Kullback-Liebler (KL) ダイバージェンスを用いた．Yω,t，

Hω,k，Uk,t は Y，H，U の各要素である．

d(Y ,HU) =

Ω,T∑
ω,t

(
Yω,t log

Yω,t∑K
k Hω,kUk,t

− Yω,t +

K∑
k

Hω,kUk,t

)
(4)

コスト関数 (3) を最小化するアクティベーションの更新式とし

て，式 (5) が得られる．

U ←− U . ∗ (H⊤(Y ./(HU)))./(H⊤1Y +λ) (5)

U の初期値はすべての要素を 1として与える．ここで，.*と./

は行列の要素ごとの積と商であり，1Y ∈ RΩ× T はすべての要

素が 1の行列である．

2. 2 Noise-transductive NMF

2. 1 項のような通常の NMF による特徴量強調 [3] では，雑

音基底が事前の学習により固定されているため，認識する入力

音声に含まれる雑音がその雑音基底では表現できない未知の雑

音であった場合には抽出できるクリーン音声の精度が劣化して

しまう．あらゆる雑音に対応するためには非常に多くの雑音基

底を用意する必要があり，計算量も非常に大きくなってしまう．

そこで，入力音声から雑音基底を推定する NMFが提案されて

いる [5]．

[5] では，予め学習された雑音基底を用いるのではなく，ア

クティベーションの更新とともに雑音基底を更新することで，
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入力音声に含まれる雑音の基底を推定する．これにより雑音基

底を柔軟に扱うことができるため，自動的に多くの種類の雑音

に対応することができる．しかし，コスト関数 (3) に基づいて

雑音基底を更新すると，本来音声基底に割り当てられるべき要

素も雑音基底に吸収されてしまう可能性がある．そこでコスト

関数を式 (6) としている．

D(Y ||HU) = d(Y ,HU) + ||λ. ∗U ||p + η. ∗ d(N ,Hn)

(6)

第 3 項は現在の雑音基底Hn と基準雑音基底N の KL ダイ

バージェンスであり，ηはその重みである．N は事前に雑音か

ら用意された基底であり，多くの種類の雑音に対応するため Ω

次元すべてにおいて 0より大きい値であることが望ましい．第

3項を導入することで，雑音以外の要素を雑音基底が吸収する

効果を抑えている．コスト関数 (6) を最小化する更新式は，ア

クティベーション，雑音基底それぞれについて式 (7) ， (8) の

ようになる．

U ←− U . ∗ (H⊤(Y ./(HU)))./(H⊤1Y +λ) (7)

Hn ←− (Hn. ∗ (Y ./(HU)U⊤
n ) + η. ∗N)./(1Y U⊤

n + η)

(8)

入力音声に含まれる雑音に対し適応的にHn を推定する本手法

の効果は [5]を参照していただきたい．

3. GMMクラスタリングを併用したNMF

従来の NMFでは，入力音声に対してラベルを用いず，教師

なしでパラメータ更新を行っている．コスト関数 (3) において，

アクティベーションがスパースになるよう第二項でペナルティ

を設けているが，教師なしの場合には値の小さなアクティベー

ションから成る多数の基底の重み付け和で表現されてしまうこ

ともある．このとき，クリーン音声を再構成する際にその音声

に適さない基底が用いられてしまう場合がある．ここでラベル

として音素情報を用いることで，その音声に適した基底を用い

たクリーン音声の構成が可能になると期待できる．しかし，音

声認識のタスクにおいては音素は認識すべき対象であり，事前

には得られない．そこで本稿では，MFCC領域での GMMク

ラスタリングを併用した NMF による特徴量強調を提案する．

音素情報を用いる代わりに，識別的な情報として GMM クラ

スタリングによる結果を利用することで，クリーン音声の構成

精度の向上を図る．スペクトルは次元間の相関がある一方で，

MFCC は次元間の相関が低いため，GMM クラスタリングに

適した特徴量であることが知られている．したがって，MFCC

領域におけるGMMクラスタリングを導入する．スペクトル領

域と MFCC領域では特徴量の振る舞いが異なるため，2つの

領域で扱うことによる相乗効果も期待できる．

3. 1 音声基底の学習

MFCC領域における GMMクラスタリングを利用して音声

基底を学習することを考える．音声基底の学習の概要を図 1に

示す．まず，クリーン GMMを用いて学習データのクリーン音

声をフレーム単位でクラスタリングする．クリーン GMM は

学習データのクリーン音声から構成された GMMであり，混合

数をM とする．GMMの事後確率が最大となる混合をそのフ

レームのクラスとする．次に，各クラスに分類されたフレーム

図 1 クラスごとの基底ベクトルの構成

から音声基底を学習する．クラスm (m = 1, . . . ,M)に対応す

る音声基底をHm とする．また，Hm を結合し，全体の音声

基底Hs = [H1 · · · HM ]とする．

3. 2 音声基底の選択

認識時の入力音声に対しても GMMクラスタリングを行い，

その結果に基づいて音声基底の選択を行う．具体的には，音声

基底の学習時と同様にGMMの事後確率が最大となる混合をそ

のフレームのクラスmとし，音声基底としてHm のみを用い

る．ここで，GMMはクリーン音声の特徴量のGMMを用いる

ため，クラスタリングのためにはクリーン音声の特徴量が必要

になる．そこで今回は，2段階の NMFを行う．まず全体の音

声基底Hs を用いて NMFによりクリーン音声の特徴量 X̂ を

推定する．次に，X̂ に対してクリーン GMMでクラスタリン

グを行うことでクラス m を推定し，Hm のみを用いた NMF

によりクリーン音声の特徴量 ˆ̂
Xhard を推定する．

3. 3 事後確率に基づく更新

3. 2項では事後確率最大の混合としてハードにクラスを決定

したが，事後確率に突出したピークがない場合は一つのクラス

に絞ることは不適切である．そこでコスト関数に事後確率を導

入し，各クラスの事後確率をソフトに利用することを考える．

ここで，雑音重畳音声特徴量 Y と NMFにより再構成された

特徴量HU の距離として式 (9) を定義する．クラス m の事

後確率を γm ∈ R1 × T，その各要素を γm,t，Hm，Hn の基底

数をKm，Kn とする．Hω,km，Hω,kn，Ukm,t，Ukn,t はHm，

Hn，Um，Un の各要素である．

dsoft(Y ,HU)

=

M∑
m

Ω,T∑
ω,t

γm,t

(
Yω,t log

Yω,t∑Km
km

Hω,kmUkm,t +
∑Kn

kn
Hω,knUkn,t

−Yω,t +

Km∑
km

Hω,kmUkm,t +

Kn∑
kn

Hω,knUkn,t

)
(9)
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MFCC 領域での事後確率をスペクトル領域における重みとし

て利用している．これはクラスmの音声基底Hm と雑音基底

Hn から構成された特徴量HmUm + HnUn が事後確率 γm

の割合だけY に占めることを意味する．この距離関数は通常の

NMF，Noise transductive NMF のどちらにでも適用できる．

式 (3) ， (6) における第一項を式 (9) とすることで，事後確

率をソフトに利用したコスト関数を得る．Noise-transductive

NMFの場合，コスト関数は式 (10) のようになる．

D(Y ||HU) = dsoft(Y ,HU) + ||λ. ∗U ||p + η. ∗ d(N ,Hn)

(10)

ここで，事後確率を特定の混合のみを 1，それ以外の混合を 0

とした場合が 3. 2節のハードな音声基底の選択に対応している．

コスト関数 (10) を最小化する音声，雑音それぞれのアクティ

ベーションの更新式として式 (11) ， (12) が得られる．

Um ←− Um. ∗ (1Kmγm. ∗ (H⊤
m(Y ./(HU)mn)))

./(γm. ∗H⊤
m1Y + λm)　 (11)

Un ←− Un. ∗ (
M∑
m

1Knγm. ∗ (H⊤
m(Y ./(HU)mn)))

./(H⊤
n 1Y +λn) (12)

ただし (HU)mn = HmUm +HnUn

λm，λn は λ の Um，Un に対する要素，1Km ∈ RKm× 1，

1Kn ∈ RKn× 1 はすべての要素が 1の行列である．また，雑音

基底の更新式としては式 (13) が得られる．

Hn ←− (

M∑
m

Hn. ∗ ((1Y γm. ∗ Y )./(HU)mnU
⊤
n ) + η. ∗N)

./(

M∑
m

1ΩγmU⊤
n + η) (13)

1Ω ∈ RΩ× 1 はすべての要素が 1の行列である．式 (11)，(12)，

(13) の導出は付録に記述する．

3. 2項と同様に，事後確率を得るためにはクリーン音声の特

徴量が必要となるため，Hs 全体を用いた NMFで推定したク

リーン音声の特徴量 X̂ を用いて事後確率を得る．その事後確

率を用いてコスト関数 (10) による更新を行うことで，最終的

なクリーン音声の特徴量 ˆ̂
Xsoft を得る．

4. 実 験

GMM クラスタリングの併用による効果を検証するため，

AURORA2データベースで認識実験を行った．

4. 1 実 験 条 件

実験条件を表 1 に示す．特徴量として MFCC 領域では

MFCC12 次元とその Δ，ΔΔ の計 36 次元，スペクトル領

域では 23 次元のメルスペクトルとエネルギーの計 24 次元を

用いた．スペクトル領域では長時間特徴を考慮するために前後

各 9フレームを結合し，24次元× 19フレーム=456次元の特

徴量で NMFを行った．NMFは 2. 2項の Noise-transductive

NMFを用いた．式 (6) において，雑音基底の基底数 Kn = 2，

スパース性に対するペナルティ係数 λm = 0.65，λn = 0.5と

し，基準雑音基底N は各要素をすべて 1とした．

表 1 実 験 条 件
特徴量（スペクトル） メルスペクトル 23次元+エネルギー

特徴量（MFCC） MFCC 12次元+Δ+ΔΔ

GMM混合数 4

NMF Noise-transductive NMF

連結フレーム数 前後各 9フレーム

学習データ AURORA2のクリーン音声 8440発話

テストデータ AURORA2 セット A，セット B

音響モデル クリーン条件

表 2 NMF における条件

音声基底数 学習データ 更新回数

NMF (4000) 4000 全発話 200回

NMF (4000, 1 of 4div) 4000
ランダム 4分割

1セット 200回

NMF (16000) 16000 全発話 200回

NMF (16000, all of 4div) 4000× 4
ランダム 4分割

4セット 200回

NMF+GMM (train) 4000× 4 クラスごと 200回

NMF+GMM (hard) 4000 クラスごと 50回

NMF+GMM (soft) 4000× 4 クラスごと 200回

NMF+GMM (hard, oracle) 4000 クラスごと 50回

NMF+GMM (soft, oracle) 4000× 4 クラスごと 200回

図 2 提 案 手 法

NMFの各条件における音声基底数，音声基底の学習データ，

NMFの更新回数を表 2にまとめる．クリーン GMMは 4混合

とし，1クラスにつき基底数 4000 (Km = 4000(m = 1, 2, 3, 4))

の基底ベクトルを学習した．学習は式 (3) のコスト関数に基づ

く通常のNMFにより，200回の更新で行った．したがって，全

クラスを合わせた音声基底Hsの基底数は 4000× 4=16000で

ある．初めにHs 全体を用いてクリーン音声の特徴量 X̂ を構
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表 3 認識率（set A）[%]

NMF
(4000)

NMF
(4000, 1 of 4div)

NMF
(16000)

NMF
(16000, all of 4div)

NMF+GMM
(train)

NMF+GMM
(hard)

NMF+GMM
(soft)

NMF+GMM
(hard, oracle)

NMF+GMM
(soft, oracle)

SNR20 84.18 83.05 83.58 85.45 92.89 87.78 86.36 93.89 89.73

SNR15 80.76 79.74 80.60 82.53 89.33 84.56 82.51 92.58 86.93

SNR10 73.28 72.09 73.73 75.60 81.73 78.36 75.32 89.09 80.09

SNR5 59.54 58.17 60.16 61.79 67.83 65.68 59.64 80.72 64.88

SNR0 38.82 37.73 39.19 40.32 45.63 43.94 33.72 60.35 39.34

Average 67.31 66.15 67.45 69.14 75.48 72.06 67.51 83.32 72.19

表 4 認識率（set B）[%]

NMF
(4000)

NMF
(4000, 1 of 4div)

NMF
(16000)

NMF
(16000, all of 4div)

NMF+GMM
(train)

NMF+GMM
(hard)

NMF+GMM
(soft)

NMF+GMM
(hard, oracle)

NMF+GMM
(soft, oracle)

SNR20 81.17 79.31 79.61 81.59 90.57 82.78 74.11 92.53 85.13

SNR15 75.91 74.56 75.87 77.30 86.21 77.96 70.01 90.30 81.84

SNR10 67.67 66.74 68.43 69.63 77.76 70.95 62.53 86.50 74.28

SNR5 54.17 52.86 54.13 55.96 62.95 57.69 47.88 76.64 60.63

SNR0 35.02 33.63 34.58 36.26 41.78 37.39 27.62 57.32 38.09

Average 62.79 61.42 62.52 64.15 71.85 65.35 56.43 80.66 67.99

図 3 ベースラインにおける音声基底

成した場合をNMF+GMM (train) とし，X̂ から事後確率を得

た．3. 2項のように事後確率を用いたハードなクラタリングに

よって音声基底を選択した場合をNMF+GMM (hard)，3. 3節

のようにコスト関数に事後確率を導入した場合をNMF+GMM

(soft) とする．それぞれの提案手法の概要を図 2 にまとめる．

また，参考として真のクリーン音声X から得られた事後確率

を用いた場合も行った．これらをそれぞれNMF+GMM (hard,

oracle) ，NMF+GMM (soft, oracle) とする．

ベースラインとして，従来の NMFのように全学習データか

ら学習した音声基底でクリーン音声を構成した場合も行った．

音声基底の基底数は提案手法に対応させるため，4000と 16000

の 2パターンである．これらを NMF (4000) ，NMF (16000)

とする．また，提案手法では学習データを分割しているため，

学習データ数の変化による影響を考慮する必要がある．そこで，

提案手法のように学習データを分割して音声基底の学習を行っ

た．学習データをフレーム単位でデータ数が等しくなるようラ

ンダムに 4セットに分割し，4セットそれぞれから基底数 4000

の基底を学習した．そのうちの一つを音声基底として利用した

場合を NMF (4000, 1 of 4div)，4セット分すべての音声基底

を利用した場合を NMF (16000, all of 4div) とする．これらの

ベースラインにおける音声基底の関係を図 3にまとめる．

4. 2 実 験 結 果

各実験条件における set A，set Bの認識率を表 3，4に示す．

NMF+GMM (train) を見ると各ベースラインよりも高い認識

率を得られているため，クラスごとの音声基底の学習によって

より適切な音声基底が構成できたことがわかる．NMF (16000,

all of 4div) と比較すると，単なる学習データの分割による効果

ではなくMFCC領域における GMMクラスタリングの効果で

あることが確認できる．NMF+GMM (hard) でさらなる認識

率の向上を期待したが，各ベースラインよりは高い認識率であ

るものの NMF+GMM (train) には及ばない結果となった．し

かし，NMF+GMM (hard, oracle) では NMF+GMM (train)

より高い認識率が得られた．このことから，ハードなクラスタ

リングを利用した音声基底の選択そのものは有効であることが

わかる．実際の認識で利用するためには，雑音重畳音声から正

確にクリーン音声のクラスを推定する手法が必要となる．

NMF+GMM (soft) では，ハードなクラスタリングで選択

されず切り捨てられたクラスの情報が柔軟に利用できることか

ら，NMF+GMM (hard) より高い認識率となることを期待し

た．しかし，実際には SNRによらず NMF+GMM (hard) に

及ばない結果となった．音声基底の学習時はハードなクラスタ

リングを行い，テスト時は事後確率をソフトに用いているため，

そのミスマッチが原因と考えられる．また，SNR20，15 では

各ベースラインに勝るものの，SNR10，5，0 では各ベースラ

インより低い認識率となっている．低 SNRになるほどベース

ラインに比べて認識率が悪くなることから，式 (13) による雑

音基底の更新が適切に行われていないかったことも原因と考え

られる．NMF+GMM (soft, oracle) も同様の傾向になってい
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るため，これらは事後確率の精度の問題ではない．したがって，

事後確率を導入したコスト関数を再検討する必要がある．

5. お わ り に

従来の NMFでは入力音声に対する教師なしで分解を行うた

め，不適切な音声基底が用いられることが課題となっていた．

そこで，本稿では，MFCC領域における GMMクラスタリン

グを併用した NMFによる特徴量強調を提案した．まず音声基

底の学習において，MFCC領域における GMMクラスタリン

グによって得られたクラスを利用し，クラス依存の音声基底を

学習した．次に，入力音声に対しても同様にクラスタリングも

行い，その結果に基づいた音声基底の選択による NMFを行っ

た．認識実験により，クラスごとに音声基底を学習する手法の

有効が確認できた．また，クリーン音声のハードなクラスタリ

ング結果を用いた音声基底の選択によって，クリーン音声の構

成精度が上がることも確認できた．しかし，クリーン音声の特

徴量のクラス推定が課題となった．近年，MFCC領域における

GMMを用いた特徴量強調の一つとして，雑音重畳音声の特徴

量からクリーン音声の特徴量のクラスを推定する手法を用いた

特徴量強調が提案されている [6]．これをハードなクラスタリン

グによる音声基底の選択に導入したい．さらに，事後確率をソ

フトに利用したコスト関数を提案したが，ベースラインに及ば

ない結果となった．したがって，コスト関数を再検討する必要

がある．また，事後確率を導入したコスト関数を用いることで，

音声基底の学習においても事後確率をソフトに利用することも

検討したい．

付 録

事後確率を導入したコスト関数 (10) から更新式 (11)，(12)，

(13) を導出する．補助関数を用いて，通常の NMF [3]，Noise-

transductive NMF [5] と同様に導出できる．コスト関数 (10)

における距離関数 dsoft(Y ,HU) は以下のように上限をとる

ことができる．

dsoft(Y ,HU)

=

M∑
m

Ω,T∑
ω,t

λm,t

(
Yω,t log

Yω,t∑Km
km

Hω,kmUkm,t +
∑Kn

kn
Hω,knUkn,t

−Yω,t +

Kn∑
kn

Hω,knUkn,t +

Kn∑
kn

Hω,knUkn,t

)

<=

Ω,T∑
ω,t

M∑
m

γm,t

{
Yω,t log Yω,t

−Yω,t

(Km∑
km

δkm,Kn,ω,t log
Hω,kmUkm,t

δkm,Kn,ω,t

+

Kn∑
kn

δKm,kn,ω,t log
Hω,knUkn,t

δKm,kn,ω,t

)
−Yω,t +HUω,t,m

}
(A·1)

= Qsoft(Y ,HU ,δ) s.t.

Km∑
km

δkm,Kn.ω,t +

Kn∑
kn

δKm,kn.ω,t = 1

ただし HUω,t,m =

Km∑
km

Hω,kmUkm,t +

Kn∑
kn

Hω,knUkn,t

下線部において Jensenの不等式を導入することで上限をとっ

ている．δkm,Kn.ω,t，δKm,kn.ω,t は δ の各要素である．等号成

立条件は式 (A·2) ， (A·3) となる．

δ̂km,Kn,ω,t =
Hω,kmUkm,t

HUω,t,m
(A·2)

δ̂Km,kn,ω,t =
Hω,knUkn,t

HUω,t,m
(A·3)

したがって，以下の式 (A·4) を最小化すれば良い．

Qsoft(Y ,HU , δ̂) + ||λ. ∗U ||p + η. ∗ d(N ,Hn) (A·4)

式 (A·4) の U，Hn についての導関数から，以下の更新式を

得る．

Ukm,t ← Ukm,t

γm,t

Ω∑
ω

Xω,t
Hω,km

HUω,t,m

γm,t

Ω∑
ω

Hω,km + λkm

(A·5)

Ukn,t ← Ukn,t

M∑
m

γm,t

Ω∑
ω

Xω,t
Hω,kn

HUω,t,m

Ω∑
ω

Hω,kn + λkn

(A·6)

Hω,kn ←

T∑
t

M∑
m

γm,tYω,t
Hω,knUkn,t

HUω,t,m
+ ηNω,kn

T∑
t

M∑
m

γm,tUkn,t + η

(A·7)
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