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小特集—位相情報を考慮した音声音響信号処理—

複素生成モデルに基づく
非負値行列因子分解と音源分離への応用*

北 村 大 地（香川高等専門学校）∗∗

43.60.Cg, Uv

1. は じ め に

非負値行列因子分解（nonnegative matrix fac-

torization: NMF）[1, 2]は，非負要素から成る 2

次元データ，すなわち非負行列から，少数の有意
な非負特徴量を抽出する数理アルゴリズムである。
非負行列を観測データとするパターン抽出に効果
的であり，その解釈の容易さから様々な分野で活
用されてきたが，とりわけ音響分野において高度
に発展してきた歴史がある。
今，解析対象となる非負観測行列をX ∈RI×J

≥0

とおく。ここで，I と J はそれぞれX の行数と
列数である。このとき，NMFは次式で示される
近似分解を行う。

X ≈ X̂ = WH (1)

=
∑
k

wkh
T
k (2)

ここで，W = (w1 · · · wK) ∈ R
I×K
≥0 は基底行

列と呼ばれ，X 中の有意な非負の特徴量ベクトル
（基底）wk ∈ R

I×1
≥0 を列に持つ行列である。また，

H = (h1 · · · hK)T ∈ R
K×J
≥0 は係数行列やアク

ティベーション行列と呼ばれ，基底wk の係数ベ
クトル hk ∈ R

J×1
≥0 を行に持つ行列である。式 (1)

を要素ごとに記述すると次式となる。

xij ≈ x̂ij =
∑
k

wikhkj (3)

ここで，xij，x̂ij，wik，及び hkj はそれぞれX，
X̂，W，及びH の非負要素である。添え字の i,

j, 及び kはそれぞれX の行，列，及び基底のイ
ンデクスを表す。一般に基底数K は I や J より
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も十分小さな値に設定されるため，式 (1)は観測
行列X を限られた数（K 個）の基底で表現する
低ランク近似と解釈でき，少数の有意な非負特徴
量が基底wk 及び係数 hk として得られる。
NMFの変数は次式の最適化問題で推定される。

min
W ,H

D(X|WH) s.t. wik, hkj≥0 ∀i, j, k
(4)

ここでD(·|·)は二つの行列の類似度を測る任意の
関数であり，二乗Euclid距離 [2]，一般化Kulback–

Leibler（KL）ダイバージェンス [2]，Itakura–Saito
（IS）ダイバージェンス [3]等がよく用いられる。
従って式 (4)は，非負観測行列X を良く近似する
ような非負低ランクモデル行列WH を推定する
問題となる。式 (4)の解は閉形式では与えられな
いため，W とH を何等かの方法で初期化（例え
ば [4]等）したうえで，反復計算により解を求め
るアルゴリズムが提案されている [5, 6]。
音響信号処理においては，信号を短時間フーリエ
変換（short-time Fourier transform: STFT）し
て得られる複素スペクトログラムC ∈ C

I×J（行列
Cの複素要素を cijと定義する）を非負化したもの
を観測行列Xとおくことが一般的である。このと
き，I は周波数ビン数，J は時間フレーム数に対応
する。特に，振幅スペクトログラム (X = |C|.1)
やパワースペクトログラム (X = |C|.2)に NMF

を適用する例が多い1。Fig. 1に，パワースペクト
ログラムを NMFで分解した例を示す。観測行列
には音高の異なる二つのピアノ音が含まれている
が，基底数をK = 2と設定して分解することで，
各音の調波構造（スペクトル）が基底w1及びw2

に，各音の時間強度が係数 h1及び h2にそれぞれ
現れている。このように，NMFは音響信号中の

1行列に対するドット付き指数と絶対値記号を組み合わせ
た演算子 | · |.p を，要素ごとの絶対値の p 乗を要素に持
つ行列と定義する。すなわち，[|C|.p]ij = |cij |p である。
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Fig. 1 NMF decomposition for audio signals.

頻出スペクトル及びその時間的な強度変化を基底
及び係数として抽出できる教師無し学習である。
NMFは音響信号から直感的な特徴量を簡便に抽
出できるため，音源分離 [7–11]，自動採譜 [12–14]，
音響イベント検出 [15]，音超解像 [16]等，様々な
タスクに応用されてきた。本稿では，非負スペク
トログラムX ではなく，複素スペクトログラム
C をNMFでモデル化する手法と，複素生成モデ
ルによる統計的解釈及びその拡張理論について紹
介し，音源分離問題への応用例を示す。

2. NMFに基づく音響モデリングの問題点

NMFにおいて非負行列X は，式 (2)に示され
るように，ランク 1の非負行列wkh

T
k の和として

近似表現される。この分解モデルは，本来非負で
あるような観測データ（白黒画像の輝度値や顧客
の商品購買数等）に対しては正当性があるが，音
響信号の分解に対しては次のような問題が生じる。
Fig. 2に示すように，本来音響信号の混合は時
間領域の信号の和であり，時間周波数領域では各
音響信号の複素スペクトログラムの和に対応する。
一方で，音響信号にNMFを適用することは，「複
素スペクトログラムの和」を「非負のランク 1スペ
クトログラム成分wkh

T
k の和」で近似表現するこ

とに相当する。一般に二つの複素数値 c1 及び c2

に対して非負値の加法性 |c1+ c2|p = |c1|p+ |c2|p
は p �= 0で成り立たないため，NMFで仮定され
る非負スペクトログラム成分の加法性は物理的に
間違ったモデルである。より具体的には，二つの
音響信号が混合する際の位相ずれによる打ち消し
合いが取り扱われないため，NMFによるモデル
化では，位相に起因する物理現象が考慮されない
まま基底及び係数を推定していることになる。こ
れは NMFを用いた音響信号処理特有の問題であ
り，NMFが複素行列ではなく非負行列を対象と
していることが原因である。人間の聴覚は位相ス

Fig. 2 Wrong mixture model assumed in NMF for au-
dio signals.

ペクトルに関して鈍感ではあるが，インパルス信
号と白色雑音のように，位相スペクトルが人間の
知覚に大いに寄与する場合もある。また，NMF

で推定した非負スペクトログラム成分wkh
T
k を逆

STFTで時間領域に戻す際にも，wkh
T
k に何等か

の位相を付与する必要があり，例えば観測複素ス
ペクトログラム C の位相をそのまま付与する方
法，Cに対してWienerフィルタを適用する方法，
位相復元法 [17–19]を適用する方法等がある。
この問題を解決するために，これまでに様々な
手法が提案されている。本稿では，特に，NMF

の分解成分wikhkj を複素数に拡張した複素NMF

（complex NMF: CNMF）[20–22]及び複素Gauss

分布生成モデルに基づく NMF [3] とその理論拡
張手法 [23–25]を取り上げて紹介する。

3. 位相スペクトルを考慮したCNMF

従来の NMFでは，位相スペクトルの影響を無
視して少数の非負スペクトログラム成分wkh

T
k を

推定しており，現実の物理現象との乖離がある。そ
こで，少数の音響成分を非負値から複素数値に拡
張したCNMFが提案されている [20]。CNMFで
は，複素スペクトル cij を次式のように分解する。

cij ≈ ĉij =
∑
k

ĉij,k (5)

=
∑
k

wikhkje
jφij,k (6)

ここで，j =
√−1である。また，ĉij,k ∈ Cは複

素スペクトル成分であり，|ĉij,k| = wikhkj 及び
arg(ĉij,k) = φij,k である。すなわち，ランク 1の
振幅スペクトログラム成分wkh

T
k と位相スペクト

ログラム成分Φk ∈ R
I×J
[0,2π]（要素は φij,k）から成
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る複素スペクトログラム成分 Ĉk ∈ C
I×J（要素は

ĉij,k）を定義し，観測複素スペクトログラムC を

C ≈ Ĉ =
∑
k

Ĉk (7)

と近似するモデルである。
CNMFで推定すべき変数はwik，hkj，及びφij,k

であり，次式の生成モデルに基づく最尤推定とし
て定式化される。

cij = ĉij + εij (8)

εij ∼ NC(0, σ
2) (9)

NC(c;μ, σ
2)=

1

πσ2
exp

(
−|c− μ|2

σ2

)
(10)

ここで，NC(c;μ, σ
2)は平均 μ，分散 σ2の点対称

（等方性）複素Gauss分布であり，μ = 0の場合は
Fig. 3に示すような複素平面上の原点対称分布で
ある。これは，式 (10)が μ = 0において複素確
率変数のノルム |c| にのみ依存する確率密度関数
であることを示している。CNMFは式 (7)のよう
に少数の複素スペクトログラム成分 Ĉk の和で観
測複素スペクトログラムC を近似するが，その近
似誤差 εij が時間周波数ごとに独立な Fig. 3の分
布に従うと仮定すると，変数wik，hkj，及び φij,k

の最尤推定として次の最小化問題を得る。

min
wik,hkj ,φij,k

∑
i,j

∣∣∣∣∣cij −
∑
k

ĉij,k

∣∣∣∣∣
2

s.t. wik, hkj ≥ 0 ∀i, j, k,
∑
i

wik = 1 ∀k

これは二乗 Euclid 距離に基づく NMF の複素数
版と解釈でき，補助関数法を用いることで通常の
NMFと同様に最適化が可能である [20]。更に近
年では，CNMFの距離規範を一般化KLダイバー
ジェンスや β ダイバージェンス（二乗 Euclid距
離，一般化 KL ダイバージェンス，及び IS ダイ
バージェンスを含むより一般的な類似度関数）へ
と拡張する手法が提案されている [21, 22]。
以上のように，CNMFは振幅スペクトログラム
の低ランク構造を仮定しつつ複素スペクトログラ
ム成分の和で観測信号を近似する物理的に正しい
モデルとなっており，NMFの直接的な複素数拡
張と解釈される。しかしながら，通常の NMF変

Fig. 3 Isotropic complex Gaussian distribution.

数に加えて，新たに位相を推定しなければならな
いため，最適化の困難性に起因する極端な初期値
依存の問題が指摘されている [26]。

4. 複素生成モデルに基づくNMF

CNMFは，音響信号の混合現象を少数の複素ス
ペクトログラム成分の和でモデル化することで，
2章に述べた問題を解決している。一方，一部の
類似度関数に基づく NMFの最適化問題を，複素
スペクトログラムの生成モデルに基づく非負パラ
メータの最尤推定問題として解釈できることが明
らかにされており，非負スペクトログラム成分の
加法性を統計的な意味で正当化できる方法が発見
されている。本章では，NMFの複素生成モデル
に基づく解釈について解説し，その理論的な拡張
について紹介する。

4.1 ISダイバージェンスに基づくNMFの統

計的解釈

ISダイバージェンスは次式で定義される。

D(c|σ) = |c|
2

σ2
− log

|c|2
σ2
− 1 (11)

式 (4)における類似度関数Dを式 (11)で定義し，
|c|2 = xij 及び σ2 =

∑
k wikhkj と置いた NMF

（ISNMF）の最適化問題は，変数wik及び hkjに無
関係な項を省略して記述すると次式のようになる。

min
W ,H

∑
i,j

(
xij∑

k wikhkj
+ log

∑
k

wikhkj

)

s.t. wik, hkj ≥ 0 ∀i, j, k (12)

この最小化問題において，非負観測データの定義
を xij = |cij |2（パワースペクトル）とした場合，
以下に示すような統計的解釈が可能となる。
今，観測された複素スペクトログラムC の各時
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間周波数における成分 cij が cij =
∑

k cij,k とし
て少数の複素スペクトル成分 cij,kの和で構成され
ていると仮定する。また，各複素スペクトル成分
は，次式のように Fig. 3の原点対称複素Gauss分
布から生成されたものと仮定する。

cij,k ∼ NC(0, σ
2
ij,k) (13)

ここで，分散σ2
ij,k > 0は周波数 iと時間 jの両方に

依存して変化する非負パラメータである。このと
き，複素Gauss分布の安定性（あるいは再生性）によ
り，cij,kの和である cijもまた分散 σ2

ij =
∑

k σ
2
ij,k

の複素 Gauss分布から生成される。

cij ∼ NC(0, σ
2
ij)

= NC(0,
∑

kσ
2
ij,k) (14)

式 (14)は観測スペクトルの生成モデルとして，時
間周波数ごとに分散の異なる原点対称複素Gauss

分布 p(cij) = NC(0, σ
2
ij)を仮定している。この生

成モデルをFig. 4に示す。パワーの大きな時間周
波数グリッドでは大きな分散値を持つため振幅の
大きい複素数値 cij を生成し易く，逆にパワーの
小さな時間周波数グリッドではほとんど零付近の
複素数値 cij しか生成しないような分布となって
いる。また，いずれの時間周波数グリッドも原点
対称な分布であることから，位相 arg(cij)に関し
ては無情報（一様）な分布である。各時間周波数
グリッドにおける分散 σ2

ij は複素スペクトル成分
cij のパワーの期待値であるため

σ2
ij = E[|cij |2]
=
∑
k

E[|cij,k|2]

=
∑
k

σ2
ij,k (15)

が成立する。ここで，E[·]は観測データに対する
期待値を表す。式 (14)の生成モデルが周波数 iと
時間 jに対して統計的に独立であると仮定すると，
観測複素スペクトログラムC の（時間周波数全体
における）生成モデルは次式となる。

C ∼ p(c11, c12, · · · , cIJ)
=
∏
i,j

p(cij)

=
∏
i,j

NC(0,
∑

kσ
2
ij,k) (16)

Fig. 4 Local Gaussian model assumed in ISNMF.

この生成モデルは多チャネル信号（多変量分布）に
も拡張され，local Gaussian model（LGM）[27]

と呼ばれている。
次に，式 (16)の複素生成モデルに基づいて，分
散 σ2

ij,k の最尤推定問題を考える。観測データ C

の尤度関数 Lは次式で表される。

L =
∏
i,j

NC(0,
∑

kσ
2
ij,k)

=
∏
i,j

1

π
∑

k σ
2
ij,k

exp

(
− |cij |2∑

k σ
2
ij,k

)

(17)

更に，負対数尤度関数は

− logL

=
∑
i,j

(
|cij |2∑
k σ

2
ij,k

+log
∑
k

σ2
ij,k+log π

)

(18)

となる。従って，分散の最尤値を得るには，負対
数尤度 (18) を最小化する σ2

ij,k を求めればよい。
ここで，式 (18)と ISNMFの最小化問題 (12)と
比較すると，非負観測データ xij 及び分散 σ2

ij,kを
それぞれ xij = |cij |2 及び σ2

ij,k = wikhkj と置く
とき，両式は定数項の違いを除いて一致する。
以上より，ISNMFをパワースペクトログラム

X = |C|.2 に対して適用することは，式 (16)の
複素生成モデル（LGM）を仮定した分散 σ2

ij,k の
最尤推定問題と等価であることが分かる。また，
この複素生成モデルでは，非負成分 wikhkj の和
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が，式 (15)に示す分散 σ2
ij,k = E[|cij,k|2]の和に

対応していることが分かる。この事実は，複素ス
ペクトル成分の混合（cij =

∑
k cij,k）を非負パ

ラメータである分散値の和（σ2
ij =

∑
k σ

2
ij,k）で

表現できることを意味し，音響信号に NMFを適
用する際の「複素数を非負化して少数の成分に分
解」という一見場当たり的にみえる手続きを期待
値の意味で正当化できる。従って，パワースペク
トログラムを ISNMFで少数の非負スペクトログ
ラム成分wkh

T
k の和に近似分解する場合，Fig. 2

に示すような時間領域での信号の混合現象を，時
間周波数領域の非負値の和でモデル化することの
正当性が保障される。この LGMに基づく定式化
は，多チャネル信号の音源分離へと応用されてい
る [28–31]。

4.2 LGMの理論拡張に基づくNMF

ISNMFのように音響信号の非負スペクトログ
ラムの加法性を期待値の意味で正当化するために
は，安定性を持つ分布，すなわち安定分布を生成モ
デルとして仮定する必要がある。安定性とは，同
じ分布族から独立に生成された二つの確率変数 v1

と v2に対して，その線形結合 av1 + bv2と，別の
確率変数 dv + e（ここで a > 0，b > 0，d > 0，
及び eは定数）がいずれも同一の分布族から生成
される性質を指す [32]。このような安定分布を生
成モデルとして仮定した場合，確率変数の和をそ
の分布のパラメータの和としてモデル化すること
が可能となる。事実，原点対称複素Gauss分布は
安定分布の特殊形であり，次式のように複素数値
の和を分散の和で表現できる。

c1 ∼ NC(0, σ
2
1), c2 ∼ NC(0, σ

2
2)

c1 + c2 ∼ NC(0, σ
2
1 + σ2

2) (19)

同様に，複素数値の和を 1次の期待値（尺度母数）
γの和で表現できる分布として，次式がある [32]。

CC(c; 0, γ)= 2−1/2γ

2π
[
|c|2+(2−1/2γ

)2] 3
2

(20)

ここで，CC(c; 0, γ)は最頻値 0かつ尺度母数 γ の
原点対称複素 Cauchy 分布である2。複素スペク

2文献 [23] では，式 (20) の尺度母数 γ の係数 2−1/2 は
ない。これは文献 [23] が内部で参照している文献 [32]
（pp. 80–81）の誤植に由来する。係数 2−1/2 を付与する
ことで，|c| = γ のときに尤度が最大となる。

トル成分 cij,k が式 (20)から生成されるとき，時
間周波数ごとに定義される尺度母数は複素スペク
トル成分の振幅の期待値 γij,k = E[|cij,k|]に対応
する。複素 Cauchy分布は安定性を持つため，観
測複素スペクトル cij =

∑
k cij,k の生成モデルも

また

cij ∼ CC(0,
∑

kγij,k) (21)

となり，振幅スペクトル成分 γij,k = wikhkj の加
法性が期待値の意味で正当化される。
この生成モデルに基づくNMF（Cauchy NMF）

[23]が提案され，パワースペクトログラム |C|.2及
び振幅スペクトログラム |C|.1 の加法性を正当化
できるNMFがそれぞれ ISNMF [3]及びCauchy

NMF [23]として与えられた。また，複素 Gauss

分布と複素 Cauchy分布の両方を含む一般化であ
る複素 Student’s t分布に基づく NMF（tNMF）
[24]も提案されており，自由度パラメータ ν を変
化させることで両分布の中間的な生成モデルを仮
定することが可能となっている。ただし，安定性
はGauss分布（ν →∞）とCauchy分布（ν = 1）
の場合にのみ成立するため，非負スペクトログラ
ムの加法性は両分布でのみ正当化される。tNMF

も LGMと同様に多チャネル音源分離へと応用さ
れ [33, 34]，より高精度な分離を達成している。な
お，各NMFの最適化アルゴリズム（反復更新式）
については，それぞれの文献を参照されたい。

5. 複素一般化Gauss分布に基づくNMFと
スパース雑音除去への応用

本章では，LGMの新たな一般化として，複素
一般化Gauss分布（generalized Gaussian distri-

bution: GGD）[25]に基づくNMF（GGDNMF）
について解説し，その性質を活用したスパース雑
音除去の例を紹介する。

5.1 GGDNMFの生成モデル

GGDNMF では，ISNMF で仮定されていた
LGM を複素 GGD へと拡張している。すなわ
ち，平均値 0，形状母数 ρ > 0，時間周波数
ごとに異なる尺度母数 σij を持つ原点対称複素
GGD GC(cij ; 0, ρ, σij) を，観測複素スペクトロ
グラムC の生成モデルとして仮定する。

C∼
∏
i,j

GC(cij ; 0, ρ, σij)
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Fig. 5 Isotropic complex GGD with σij = 1.5.

=
∏
i,j

ρ1−
2
ρ

21−
2
ρπσ2

ijΓ(2/ρ)
exp

[
−2

ρ

( |cij |
σij

)ρ]

(22)

σp
ij =

∑
k

wikhkj (23)

ここで，Γ(·)はガンマ関数であり，pは低ランク
近似の領域に対応するドメインパラメータである。
すなわち，p = 1の場合は振幅スペクトログラム
|C|.1，p = 2 の場合はパワースペクトログラム
|C|.2 をW とH で低ランク近似することに対応
する。複素 GGD GC(cij ; 0, ρ, σij)は Fig. 5に示
すとおり，ρ = 2及び ρ = 1のとき，それぞれ原点
対称な複素Gauss分布及び複素 Laplace分布に一
致する。また，ρ > 2では劣Gauss（platykurtic），
ρ < 2では優Gauss（leptokurtic）な分布となる。

5.2 複素GGDから導かれるダイバージェンス

式 (22)の生成モデルとNMFにおける類似度関
数の関係を明らかにするために，対数尤度差（de-

viance）から複素GGDに基づくダイバージェンス
を導出する。複素GGDの対数尤度は次式となる。

logL=log GC(c; 0, ρ, σ)

=log
ρ1−

2
ρ

21−
2
ρπΓ(2/ρ)

−2 log σ− 2

ρ

( |c|
σ

)ρ

∂logL/∂σ=0より，σ の最尤値は σML=|c|であ
る。対数尤度差 D= logL(σML)− logL(σ)≥0は

D(c‖σ)=−2 log |c| − 2

ρ
+2 log σ+

2

ρ

( |c|
σ

)ρ

=
2

ρ

[( |c|
σ

)ρ
−log

( |c|
σ

)ρ
−1
]
(24)

となる。式 (24)は非負かつ σ = |c|のとき唯一 0

となるため，ダイバージェンスの公理を満たす。こ

のダイバージェンスは，ISダイバージェンスの式
(11)と比較すると，形状母数 ρに関する一般化と
なっていることが分かる。また，より一般化され
た類似度関数である α-βダイバージェンス [35]の
一部となっていることも明らかにされている [25]。

5.3 最適化アルゴリズム

GGDNMFの最小化すべき関数は次式である。

∑
i,j

D(cij |σij)=
∑
i,j

[
|cij |ρ

(
∑

k wikhkj)
ρ
p

+
ρ

p
log
∑
k

wikhkj

]
(25)

ただし，定数項を除いて示している。式 (25)を最
小化する wik 及び hkj は補助関数法により導出で
き，次式の更新式が得られる [25]。

wik ← wik

⎡
⎣
∑

j
zij

(
∑

k′wik′hk′j)
2hkj∑

j
1∑

k′wik′hk′j
hkj

⎤
⎦

p
ρ+p

hkj ← hkj

⎡
⎣
∑

i
zij

(
∑

k′wik′hk′j)
2wik∑

i
1∑

k′wik′hk′j
wik

⎤
⎦

p
ρ+p

zij =
(
|cij |

ρ
pσ

1− ρ
p

ij

)p
5.4 スパース雑音除去への応用

複素GGDにおける ρ < 2のようにヘビーテイ
ルな分布に基づく NMFの応用例として，信号に
足しあわされたスパース雑音（時間周波数領域で
スパースに分布する成分）の除去が挙げられる。
実験に用いた原信号と雑音を付与した観測信号を
Fig. 6に示す。このようなスパース雑音は，スペ
クトル減算法等の非線形な信号処理を適用した際
に生じる人工的な成分であり，ミュージカルノイ
ズと呼ばれている。この観測信号（Fig. 6(b)）に対
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Fig. 6 Power spectrograms of (a) original and (b) ob-
served noisy signals.

Fig. 7 Examples of estimated power spectrogram by
(a) ISNMF (SDR: −13.52 dB), (b) Cauchy NMF
(SDR: 3.77 dB), (c) tNMF (SDR: 7.26 dB), and (d)
GGDNMF (SDR: 7.38 dB).

して，パワースペクトログラムに対する ISNMF，
振幅スペクトログラムに対する Cauchy NMF，
任意の信号ドメイン（|C|.p）に対する tNMF及
び GGDNMF を適用した結果を Fig. 7 に示す。
ここで，NMF の基底数はすべて K = 30 とし
ている。また，tNMF は ν = 2，p = 0.5 とし，
GGDNMFは ρ = p = 0.1に設定している。評価
値には source-to-distortion ratio（SDR）[36]の
改善量を用いた。Fig. 7 を見ると，ISNMF 以外
の手法はスパース雑音が比較的高精度に除去され
ていることが確認できる。これは，LGMをより
ヘビーテイルな分布へと拡張した Cauchy NMF，
tNMF，及びGGDNMFが，スパース雑音を外れ
値として扱いながら低ランク近似した結果である。
すなわち，ヘビーテイルな分布を仮定する NMF

では，低ランク性に寄与しないパワーの大きな成
分を無視しながら基底 wk と係数 hk を推定でき
るため，Fig. 6(b)のような信号からも頑健に低ラ
ンク構造を抽出できる。
Fig. 8は，Fig. 7と同様の実験を 6種類の信号

Fig. 8 Average SDR improvements of (a) tNMF and
(b) GGDNMF for various ν, ρ, and p.

に対して行い，tNMFと GGDNMFに関して平
均 SDR改善量を示したグラフである。これをみ
ると，仮定すべき最適な分布の裾の重さ（各線にお
ける最高性能の横軸位置）が観測信号のドメイン p

に応じて変化していく様子が分かる。これは，pの
増加に伴って値の大きなスパース雑音成分が強調
され，外れ値としての影響が強くなるためである。
SDR改善量の観点では，tNMFとGGDNMFは
同程度の雑音除去性能を示している。

6. お わ り に

本稿では，音響信号に NMFを適用する際の問
題点として，位相スペクトログラムの影響が無視さ
れる問題について説明し，その解決法としてNMF

の複素数拡張であるCNMFを紹介した。また，パ
ワースペクトログラムを ISNMFで分解すること
が LGMに基づく最尤推定と等価である解釈を示
し，NMFで仮定される非負スペクトログラムの分
解の正当化が可能であることも紹介した。最後に，
LGMの理論拡張である Cauchy NMF，tNMF，
及びGGDNMFについて，スパース雑音除去への
適用例を示した。
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