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　システムに入射する複数の音響信号の信号源（音源）の位置を推定する問題

（音源定位問題、source　localization　problem）は・多方面の音響信号処理分野で古

くから重要な問題として考察されている。例えば、魚群探知などで用いられるソ

ナー（sonar）［91，92，93］、地震予知や資源探査のための地震波解析【92］・機械系

の故障診断、騒音制御のための騒音源の同定［g4】などがあげられる。また、音声

認識システムなどにおいて、複数の人間から発声された音声を分離し高精度に

分析したい場合、多重音声信号の空間的な情報の抽出、すなわち音源の定位が重

要である。テレビ会議システムなどの場合、周囲の雑音（機械騒音、不要音声な

ど）を低減し目標の信号成分のみを抽出することが必要であり、そのために目標

信号源および雑音源の定位が重要となる［96，97］。さらに、音源定位問題の考察

は、類似した分野である電波の波源推定問題［910］にも応用でき、航空機や気象

予測などで用いられるレーダ（radar）や、電波天文学における電波望遠鏡などに

対しても重要である。

　入射音響信号の音源定位は一般に、複数のセンサ（マイクロホン）を空間上に

配置したセンサ・アレー（sensor　array）を用いて行なわれる。音源位置の情報が入

射信号の各センサ素子における位相（参照センサ素子を基準とする各センサ素子

における到来遅延）によって表さ乳ることから、センサ・アレーによる音源定位は

この位相を検出することにより行なわれる。センサ・アレーは、アレー自身が放

射した信号のエコーを観測して音源定位を行なうアクティブ（active）なアレー、

および、アレー自身は音波を放射せず目標物が放射する音波（音声、エンジン音、

騒音など）を観測してその目標物の位置を推定するパッシブ（passive）なアレーの

2つに大別される【91，92】。特にパッシブ・アレーによる音源定位問題は・機械

騒音や不特定話者の音声信号など、性質が未知でかつ不規則な音響信号を扱う

問題であり、考察しなければならない課題が多い。また、騒音制御、テレビ会議

システムなど、目標物自身が放射する音響信号の音源定位問題を扱う例が多い。

1
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さらに、アクティブ・アレーの場合、エコー信号の処理はパッシブ・アレーの場

合と等価に扱える。そのため、パッシブ・アレーによる音源定位問題が盛んに研

究されている。

　さて、近年のL　SIなどのデバイスの画期的な進歩や優れた専用プロセッサの

開発などにより、計算機の処理能力の向上や小型化、および計算機の低価格化に

は目覚しいものがある。このため、多くの情報処理分野において大量のデータを

計算機で処理することが容易となり、人間の知りたい情報を、手軽に、高速に、

かつ高精度に知ることができるようになった。このことにより、センサ・アレー

を用いた音源定倖システムが高速化・高精度化された。しかし、システムが入手

できるデータの量には限りがあり、いくらでも高い精度で音源位置の情報を抽出

できるわけではない。また、たとえデバイスが画期的な進歩を遂げたとしても、

計算機のデータ処理速度には限界があり、このことは、たとえば近年盛んに研究

開発されているテレビ会議や移動体通信など、リアルタイムの信号処理を必要

とする分野において、大きな問題となる。すなわち、既存の計算機を用いて、限

られた量のデータから、精度よく、高速に、音源位置を推定する手法を考察する

ことは重要である。そのためには、データの数学的モデル（mode1）の構i築、およ

び、効率的な算法（アルゴリズム、algorithm）の確立が必要である。

　データの数学的モデルの構築に際し、対象とする環境が十分考慮され、かつ

できるだけ簡単化されたモデルを構築することが重要である。モデリングに基づ

くセンサ・アレーの音源位置推定では、簡単化のために等方性伝達媒質が一般に

仮定される。また、音源がアレーから遠距離にあると仮定する場合とそうでない

場合で、定式化が異なる。機械系の故障診断、狭い部屋におけるテレビ会議など

の近距離音源の場合、一般に入射信号が球面波として定式化される［g4，　g5］。遠

距離音源と見なせる場合、入射信号は平面波（plane　wave）であると仮定され、音

源位置推定問題は、音源方位推定問題（seurce　bearing　estimation　problem）に帰着

する。レーダやソナー、地震波解析、広い部屋におけるテレビ会議などは、音源

がアレーより十分遠方にあるとみなすことができるため、平面波の仮定は有効で

ある。また、近距離音源の場合における平面波近似の有効性の研究も行なわれて

いる【98］。

　上述のように、平面波入射信号の音源方位推定問題は、扱うデータのモデリ

ングが容易であることと、多くの音源推定問題の基礎となることから、ディジタ

ル信号処理理論の発達に相まって、近年盛んに研究され、多くの優れた推定手法

が生み出されている【g10，　g11】。

　最も古典的な手法の一つとして、ビt・一一ムフォーーミング（空間ろ波、beamform－

ing）法があり【92，93，911］、演算量が少ないことと耐雑音性に優れていることに

より、現在も広く一般に用いられている。これは、センサ素子から得られる出力

信号を各々の方位について遅延補正をしてビームを形成し、方位に対する信号の

パワの分布から音源方位を推定するものである。センサ素子が直線上に等間隔に

並べられたアレー（等間隔直線センサ・アレー、uniform　linear　array　of　sensors）の

場合、この操作は、確率過程のパワスペクトル推定における時間域の離散フーリ

エ変換を、音源方位をパラメータとするいわゆる空間スペクトルの推定に応用し

たものとなる［92，93，9111。すなわち、各センサ素子が時間サンプル点に・音源

方位（空間周波数）が時間周波数に対応する。このビームフォーミング法では・方

位分解能がセンサ素子数により制限され、センサ素子数の少ないアレーを用いて

高い方位分解能を得ることは困難である［911，h4］。このことは・テレビ会議や移

動体通信など、システムの小型化が要求される分野において深刻な問題となる。

　この従来のビームフォーミングに比べて卓越した分解能が得られるような音

源方位推定手法、いわゆる高分解能手法（マイクロホン・アレーによる音源方位推

定分野ではhigh－resolution　methods、アレー・アンテナによる電波の到来方位推

定の分野ではsuper－resolution　methodsと、英語で呼ばれている）の研究が・1960

年代後半から盛んに行なわれている［g10，　gll］。

　高分解能手法の中で最も古典的なものの一つに、1969年Caponによって提案

された手法がある［h1，910，911】1。これは・目標とする方位の利得を一定に保ち

つつそれ以外の方位の利得を最小にするような、各センサ素子の重み付けを行な

うものであり、結果的に従来のビームフォーミング法より鋭いピークを持つ空間

スペクトルが得られる。また、時系列パワスペクトルの高分解能推定法として古

くから知られる線形予測法（linear　prediction　method）の、センサ・アレーによる音

源方位推定問題への応用について、1970年代に盛んに研究された【g9，　g10，　g11］。

これは、各センサ素子の出力信号を定常確率過程と見なし、ある一つのセンサ素

子の出力を他のセンサ素子の出力の線形和で予測できると仮定することにより行

なわれる。線形予測法に基づくスペクトル推定が最大エントロピー法（maximum

entropy　method，　MEM）によるスペクトル推定と等価であることから、この線形

予測法による音源方位推定手法は最大エントロピー音源方位推定法とも呼ばれ

る。線形予測法による音源方位推定は、C　ap　onの方法より分解能が高いことが知

られている〔911，h4］。しかし、音源方位をパラメータとする空間スペクトルは・

音源方位の分布が離散的である（音源個数分）ため、時間周波数におけるライン

スペクトルに相当する。このため、連続的スペクトルを仮定したCaponの方法

や、線形予測法は、音源方位推定の分解能向上に対し最良の方法とは言えない。

　　ラインスペクトル推定、すなわち、多重正弦波の周波数推定のための高分解

　1この手法は長年、Caponによる最尤推定法と呼ばれてきたlh4，　glll。しかし、この手法は標

準の最尤法の考え方から導かれたものではないため、最近では最尤推定法と呼ばれなくなった。

現在の呼び方としては、Caponの手法lg10】、最小分散法（minimum　variance　method）【m51など

がある。
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能手法として、ピサレンコの調和回復法（Pisarenko’s　harmonic　；etrieval　method）

が1973年に提案され［h2】、この手法が等間隔直線センサ・アレーの信号処理へ

応用された。ピサレンコの方法による音源方位推定は、アレーの共分散行列の固

有空間の性質を利用して行なわれる。入射信号が定常確率過程であり、互いに無

相関で、環境雑音が入射信号とは無相関の白色雑音である場合、共分散行列の最

小固有値が雑音の分散に対応し、それに対する固有ベクトル（雑音固有ベクトル）

が、入射信号の各センサ素子における遅延を表すベクトル（steering　vector）と直

交する。Steering　VeCtOrは音源方位と対応し、雑音固有ベクトルとSteering　VeCtor

が直交するような方位を求めれば、それが音源方位を表す。等間隔直線アレーの

場合、音源方位推定値が、雑音固有ベクトルを係数とする多項式の、複素平面単

位円周上の零点により求められる。このピサレンコの方法は、有限のデータから

計算される推定共分散行列に基づく場合、分：解能や推定精度の劣化が著しい。ま

た、センサ素子数が（入射信号数＋1）より多い場合、多項式が、音源方位を表す

零点以外の余分な零点（スプリアス零点）を与え、しかも低SNRの場合、音源方

位の零点も単位円周上からずれるため、スプリアス零点との見分けがっかなくな

り、音源方位推定が困難となる。

　このピサレンコの方法を、入射信号数より多い任意のセンサ素子数を有するア

レーおよび任意の形状のアレーの場合に拡張したものがMUSIC（Multiple　Signal

Classification）アルゴリズムである。これは、1979年にSchmidtによって提案さ

れた［h3】2。また、これと等価なアルゴリズムが、1980年に独立にBienvenuと

KoPPにより提案された【h5］。　MUSICアルゴリズムは、高分解能、高推定精度で

あり、かつ任意形状のアレーに適用可能であることから、最も有力な高分解能音

源方位推定法の一つにあげられている。

　MUSICアルゴリズムは、共分散行列の（センサ素子数一入射信号数）個の多

重最小固有値に対する固有ベクトルを基底にもつ部分空間（雑音部分空間）と各

入射信号のsteering　vectorにより張られる部分空間（信号部分空間）の直交性を

利用するものである。すなわち、信号部分空間と雑音部分空間が直交するように

方位パラメータを決定すれば、それは入射信号の方位を表す。実際には、正確な

共分散行列を得ることは不可能であり、有限個のデータから共分散行列を推定し

なければならない。推定された共分散行列から得られる推定雑音部分空間は、一

般に信号部分空間と直交しない。よってMUSICアルゴリズムでは、両者が「な

るべく」直交するような方位を求める手続きがとられる。MUSICアルゴリズム

は、真の共分散行列の性質から導き出されたものであるため、推定共分散行列

の場合、いわゆるしきい値領域（低SNRの時または少数データ・サンプルの時）

において分解能及び推定精度の劣化が著しい。また、入射信号が互いにコヒーレ

2この論文の再版が1986年のIEEE　Trans．に掲載された［h4］。
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ントである場合、入射信号の共分散行列が正則でないため、ピサレンコの方法と

同様、MUSICを単独で適用することは困難である。コヒーレント信号は・信号

の伝達がマルチパス伝達である時に起こり、室内など音波の反射が多い場合に大

きな問題となる3。等間隔直線アレーの場合において、コヒーレント入射信号に

MUSICを適用するための手段として、空間スムーズィングと呼ばれる前処理が

提案されているが［h9，　h10，　h111、アレー全体の共分散行列の成分が十分活用さ

れないため、推定精度・分解能の点で良好な手段とは言えない。

　MUSICアルゴリズムにおけるしきい値領域での分解能劣化を改善する方法

として、最小ノルム法（minimum　norm　method）［h81、多項式零点計算に基づく

MUSiC法（root－MUSIC）【h61なども提案されているが・コヒーレント入射信号に

対する問題点は改善されない。なお、以上あげたピサレンコの方法・MUSICア

ルゴリズム、最小ノルム法、root－MUSICアルゴリズムなどのように、共分散行

列の固有空間の性質を利用する方法は、一般に信号部分空間法（signal　subspace

technique）、固有構造法（eigenstructure　technique）などと呼ばれている。

　この固有空間のアプローチとは別に、センサ・アレー信号処理分野への最大

尤度法（最尤法、MaXimum　Likelihood　Method、　MLM、　ML）の適用も検討されて

きた。最尤法による音源方位推定手法は、Caponの方法より若干古い1968年に

SchwepPe［m1］により提案されたのが最初と思われる【m5］。その後も種々のアル

ゴリズムが提案された［m2，　m3］。最尤法による音源方位推定法は、コヒーレン

ト入射信号に対しても単独で適用可能であり、しきい値領域においてMUSICよ

りも高分解能・高推定精度である［m5］。しかし最尤法は、多次元の非線形最適化

問題を含むため一般に膨大な計算量が必要である。そのため最尤法は、音源方位

推定の研究分野ではポピュラーにならず、MUSIC等に代表される一連の固有構

造法の出現により一時影をひそめていた。しかし、前述のように最尤法は、分解

能、推定精度、および入射信号の相関性において固有構造法より優れていること

から、1986年あたりから再び注目を浴びるようになり【m4】、その後は最尤法に

よる音源方位推定の計算量の削減が主要課題の一つとなった。1988年、Ziskind

とWaxにより提案されたAP（Alternating　Pr。jection）アルゴリズム［m51は・多

次元最適化問題を1次元最適化手続きの繰り返しで行なうもので、射影行列の性

質を巧みに利用して計算量の削減をはかっている。その他、動的計画法を利用す

る方法【m6】、焼きなまし（simulated　annea血ng）による方法［m7】、遺伝的アルゴリ

ズム（genetic　algorithm）による方法［m8］、ラティスフィルタを用いる方法［m9】な

どが提案されている。しかしこれらの方法は、多次元の複雑な非線形計算を必要

とすることにはかわりはなく、計算量が膨大である。

　3実際にはコヒーレントとまではいかず入射信号が互いに高度に相関を持つ程度であること

が多いが、その場合でもMUSICでは処理系において困難が起こる。よって理論においては、マ

ルチバス伝達の場合の代表例としてコピーpt’レソト信号がよく考察される。
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　本論文では、分解能が高く、推定精度が良好で、かつ計算量が少ない音源方

位推定手法の確立を目標とし、高分解能・高推定精度を有する最大尤度法に着目

し、最尤音源方位推定を少ない計算量で行うためのアルゴリズムを考察する。こ

こでは基礎的なものとして、等間隔直線センサ・アレーを対象にしている。本論

文は全10章より構成されている。以下に各州の概要を述べる。

　第2章では、等間隔直線アレーの各センサ素子で得られるデータのモデリン

グを行う。まず、得られる実データのモデリングを行なう。次に、その実データ

に基づいてデータの複素表現モデルを導く。複素表現モデルは、音源方位推定問

題の定式化の簡略化に有効である。

　第3章では、等間隔直線アレーの場合における、最大尤度法による音源方位

推定問題の定式化を行う。まず、背景雑音がガウス性であると仮定し、アレーー

データの尤度関数を定式化する。尤度関数の最大化問題は一般に音源方位パラ

メータによる多次元の複雑な最適化手続きを必要とするが、アレーの形状を巧み

に利用することにより、最尤法の評価基準が、多項式係数をパラメータとした評

価関数となり、方位推定値が多項式零点から求まることを示す。最尤推定の実現

のためには、多項式係数に対し、零点が全て複素平面単位円周上に乗るという制

約条件が必要であり、この条件の厳密な定式化が困難である。ここでは、この条

件を近似的に満たし、係数ベクトルで陽に定式化が可能な条件を考える。最終的

に、等間隔直線アレーの場合の最尤音源方位推定問題は、係数ベクトルに対応す

る実ベクトルによる制約条件なしの最適化問題に帰着する。

　第4章では、センサ素子数が入射信号数より1個だけ多い場合において、複

雑な非線形計算を回避する手法を示す。この手法は、（入射信号数＋1）次の実対

称行列の最小固有値に対応する固有ベクトルの計算に基づくものであり、非線形

な最適化問題（繰り返し手続き）の回避が可能である。

　第5章では、アレー全体を入射信号数より1個だけ多いセンサ素子数を有す

る複数のサブアレーに分割することにより、センサ素子数の増加が可能な手法を

示す。この手法は、真の最尤推定法の近似であるが、4章の手法を活用できるた

め、非線形最適化問題の回避が可能である。

　第6章では、効率的な繰り返し計算を導入することにより、サブアレー分割

を必要としない手法について示す。この手法は、各繰り返しステップが（入射信

号数＋1）次の実対称行列の固有ベクトル計算で成り立っているため、計算量が

少ない。この手法により、最尤音源方位推定の準最適解が少ない計算量で求めら

れる。

　第7章では、評価関数の正確な微分を考慮することにより、正確な最尤音源方

位推定値を少ない計算量で求めるアルゴリズムを示す。この手法は、6章の手法

と同様、実対称行列の固有ベクトル計算に基づいているため、計算量が少ない。

6

　第8章では、評価関数の勾配の効率的な計算法を示し、最尤音源方位推定問

題に勾配法を適用する。勾配法では、繰り返し計算の収束性が考慮されているた

め、7章の手法に比べて安定した推定が行なえる。ここでは、勾配法の中で収束

性・効率性が最も優れていると言われる準ニュートン法（qua£i・Newton　method）

を適用した手法を中心に議論する。

　第9章では、最尤法による音源方位推定を適応的推定（adaptive　estimation）問

題に拡張することを試みる。適応的音源方位推定は、実時間で方位推定を行な

いたい場合や、時間的に変化する音源の方位を実時間で推定したい場合（方位ト

ラッキング問題）などに対し有効である。適応的音源方位推定については・ピサレ

ンコの方法による推定をLMSアルゴリズムに基づいて行なう方法［h12］、　MUSIC

法による推定を最急降下法に基づいて行なうYangとKavehの方法［h13］などが

提案されているが、最尤法に基づく手法は報告されていない。ここでは・第6章

の固有ベクトル計算繰り返し法、および第8章の準ニュートン法による方法を適

応推定の形式に拡張した2つのアルゴリズムについて示す。

　最後に、第10章で、これまでの章を総括し、本研究の成果について要約し・

今後に残された課題について述べる。
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2．1　まえがき

　この章では，等間隔直線アレーの各センサ素子で得られるデータのモデリン

グを行なう。まず、観測される実信号波形をモデリングする。次に、実信号に基

づいてデータの複素表現モデルを導く。複素表現モデルは、音源方位推定問題の

定式化の簡略化に有効である。

2．2　対象とする環境

　M個の無指向性センサから成る等間隔直線センサ・アレーを用いて、K個の

入射信号の各音源方位を推定する（図2．1）。ここでは、以下の環境を仮定する。

　1．入射信号は平面波である。すなわち、伝達媒質は等方性であり、入射信号

　　の音源はアレーから十分遠距離にある。

　2．音源方位は全て異なる。

　3．各センサ素子には環境雑音が付加される。

また、当分は音源方位が全て時間的に不変であるとして議論を進める。第9章の

適応的音源方位推定問題の際のみ、方位時変の場合も考慮に入れる。

2．3　観測される実信号のモデリング

S：GNAL　＃　K

　iO　eee
¢一i’P

　△
㊤　　●　・…　　⑧　・…　　㊧　　⑲
器ルf　　　　　響〃＿1　　　　　　　　　　　　　　　灘’　　　　　　　　　　　　　　　＃3　　　　　　　響2

　　　　UNIFORM　UNEAR　ARRAY　OF　SENSORS

SIGNAL　＃1

＃1

　　　　　　　図2．1：等間隔直線センサ・アレーと入射信号

　Z番目センサ素子（Zr1，2，＿，M）で観測される信号の実時間波形xfR）（t）は、

前節の仮定に基づき、次式で定式化される（図2．2）。

　　　　　　　　ん　　xlR）（の＝Σ5≦R）（t・一・TI，i）＋nSR）（t）　　　　　　　　　　（2・1）

　　　　　　　ピ　ユ
　　　　TI，‘一＝（1　・一一　1）会sinφ’　　　　　　（2・2）

ここで、8≦児）（t）は参照センサ素子（1番目センサ）におけるi番目入射信号の波

形、nlR）（t）は播目センサの付加雑音を表し・肩付（R）は実波形であることを明記

するための指標である。また、Tl，iはi番目入射信号の1番目センサを基準とした

播目センサにおける遅延を表し、△、cおよびφ‘はそれぞれセンサ素子間隔・音

速およびi番目入射信号の音源方位を表す。φ‘は、アレーのbroadside方向（ア

レーに垂直な方向）を基準とする。対象とするφ9の範囲は・一90。＜φ‘＜90。で

ある。

　音源方位推定問題は、アレーの各センサで観測される信号xiR）（t）（1　＝：1，2，…，M）

から、K個の入射信号の各音源方位φ‘σ＝1，2，＿，K）を推定することである。
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．i）A．！i3z／＃i　wa＞）vefront

図2．2：アレーと入射信号の幾何学的関係

2．4　データの複素表現によるモデリング

　本節では、前節で定式化された実信号データに基づき、データを複素表現に

より定式化する。これにより、音源方位推定問題の定式化が簡略化される。

　ここでは、入射信号がすべて同一中心角周波数ωoの狭帯域信号であると仮定

する。広帯域信号の場合には、観測信号のフーリエ変換を、時間窓をシフトしな

がら行うことにより、以下に示す複素表現モデルと同様のモデルが得られる（付

録B参照）。

　入射信号が狭帯域であることにより、s≦R）（t）（i＝1，2，＿，K）は次式で表現で

きる。

　　81R）（t）＝A‘（t）c・s【ω。t＋η‘（t）】　　　　　　　　　（2．3）

ここで、A（t）およびη‘（t）は時間tに関して極めてゆっくり変動するパラメータ

であり、信号波がアレーを通過する間、これらのパラメータの変化は無視できる
ものとする。これより、xlR）（t）（1　＝1，2，＿，M）は次式で表現される。

　　　　　　　　ん
　　xlR）（t）＝］£　Ai（t）c・s［ω。t＋ηi（t）一（1・一　1）θi｝＋nlR）（t）　　　（2．4）

　　　　　　　ぎコ　
　　　　　　　　ω0△sinφ‘
　　　　θ‘＝・

　　　　　　　　　C

10

　　　　　（一　2π念・inφ‘）　　　　　　（2・5）

　　　　　　＿　2πc
　　　　λo
　　　　　　　　ω0
式（2．5）において、φf∈（一π／2，π／2）が、（一π，π）内の1つのθ‘に対応するように、

センサ素子間隔△を

　　△≦夢（rcwo）　　　　　　　（2・6）

と選ぶ。これより、中心角周波数ωoおよび音速。が既知である場合、φ｛を求める

問題はθ‘を求める問題と等価である。以後誤解の恐れがない限り・θ蓉を方位パラ

メータと呼ぶ。

　式（2．4）の解析信号変換を行うことにより・次式の複素信号表現が得られる。

　　　　　　　　ズ
　　　Xl（t）ニΣ　Si（t）e闘ゴ（1－1）θ‘＋nt（t）　　　　　　　　　　　（2・7）

　　　　　　　　ゴ　　
　　　Si（t）＝A‘（t）♂【ω・重＋・‘（¢）】　　　　　　　　　　（2・8）

　　xlR）（t）＝Re｛Xi（t）｝　　　　　　　　　　　（2・9）

　　nlR）（t）＝Re｛nl（t）｝　　　　　　　　　　（2・10）

Xl（t）、　Si（t）およびnl（t）は複素数である。解析信号変換器の構築に関しては・フィ

ルタ設計の分野で盛んに研究されている［011，012，013］。ここでは、十分理想に

近い解析信号変換器が与えられているものとする。

　Xl（t）を時刻tn（n＝1，2，＿，N）で全センサ同時にサンプリングする。

　　　　　　　ズ
　　Xl，n＝Σ　Si，ne一ゴ（1－1）θ‘＋nl，n　　　　　　　　　　　　（2・11）

　　　　　　ぎニ　

　　Xl，n全¢1（tn）　　　　　　　　　　　（2・12）
　　　Si，n全Si（tn）　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（2・13）

　　nl，n　2　nl（tn）　　　　　　　　　　　（2・14）

添字nは時刻tnにおけるサンプリングの指標である。各データ・サンプルXl，nは・

（η番目）スナップショットと呼ばれる。

　　式（2．11）より、アレーで得られるデータは、次式のように、行列（マトリクス）

とベクトルの和・積の簡単な形で定式化される。

　　　　Xn＝A（θ）Sn＋nn（n＝　1，2，　e．．，N）　　　　　　（2・15）

　　　　¢n2【x、，n　x2，n＿¢M，n】T　　　　　　　　（2・16）

　　　　Sn全［s、，n　s2，n＿SK，n】T　　　　　　　　（2・17）
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　nn全【n1，n　n2，n．．．　nM，n］T

A（θ）全［α（θ、）α（θ2）＿α（θK）1

　　1　l　　　m
　e一ゴθ・　　e一ゴθ・　．．．

　ε一ゴ2θ1　　　e一ゴ2θ2　　．．．

e－2’ iM－1）ei　e－1’（M－1）e2　．．．

　1
ビゴθκ

ε一ゴ2θκ

e一’」（M－1）eK

（2．18）

（2．19）

（2．20）

　　　α（θ）全【1e闇ゴθ＿ε一ゴ（M噂1）θ1T　　　　　　　　（2．21）

　　　　θ全［θ、θ2＿θK】　　　　　　　　　　（2．22）

ここで肩付Tはベクトル（または行列）の転置を表す。ベクトルa（θ）はsteering

vectorと呼ばれ、方位パラメータθの入射信号の各センサ素子における（1番目セ

ンサ素子を基準とした相対的な）位相に対応する。音源方位推定は、行列A（θ）

の情報、すなわち入射信号の空間的な位相を検出することにより行われる。よっ

て、時間的位相情報が必要とされないため、サンプリング間隔△Tn←tn＋1　一’　tn）

は特に等間隔である必要はない。また、無指向性センサから成る等間隔直線ア

レーの場合、行列A（θ）はいわゆるVandermonde行列の形をしており、このこと

は効率的な音源方位推定アルゴリズムの構築に重要となる1。

　結局音源方位推定問題は、アレーで得られるスナップショットXn（n　＝1，2，＿，N）

から、行列A（θ）に含まれるパラメータθを推定する問題に帰着する。

2．5　あとがき

　この章では、等間隔直線アレー・で得られるデータのモデリングについて述べ

た。音源方位推定問題の定式化を簡略化するため、複素表現に基づくモデリング

を行った。これにより、アレーで得られるデータが、行列とベクトルの和・積の

簡単な形でモデリングされた。

　1一般形状のアレーの場合、行列A（θ）がVandermondeの形式にならないことを除いて、式
（2．15）と同様のモデルが導かれる【g11，　m5】。

3．1　まえがき

　この章では、等間隔直線アレーの場合における、最大尤度法（最尤法、ML、

MLM）［01，03，04】による音源方位推定問題の定式化を行う。

　最大尤度推定問題は、データに対し確率モデルを与え、入手されたデータに

対し、確率的に最も良く適合するモデルの未知パラメータを決定する問題であ

る。即ち最大尤度法を解くためには、入手されるデータが確率的試行により実現

されたものと見なし、データの尤度関数（結合確率密度関数に確率変数の実現値

を代入したもの）を最大にする未知パラメータを求めればよい。その際・尤度関

数の定式化が必要である。ここでは、各センサ素子での付加雑音が分散を未知パ

ラメータとして持つ平均0のガウス型確率変数であり、音源方位、入射信号が確

定論的未知パラメータであると見なして、データの尤度関数を定める。

　また最大尤度法による音源方位推定問題は結果的に、式（2．15）におけるアレ

ー・
fータxnの、steering　vector　a（θi）（i＝1，2，＿，K）の張る部分空間range（A（θ））

への正射影を最大にする方位パラメータθを求める問題に帰着する。これは・M

次元複素ユークリッド空間におけるrange（A（θ））の直交補空間range⊥（A（θ））へ

のXnの正射影を最小にするθを求める問題と等価である。この問題は多次元の非

線形最適化問題であり、多大な計算量を必要とする。ZiskindとWaxにより提案

されているAP（Alternating　Projection）アルゴリズム［m5】は・この最適化問題を

効率的に解く方法であるが、各θ‘（i　＝1，2，．．．，K）に対しての走査の繰り返しが、

θが収束するまで必要であり、依然計算：量が膨大である。

　本章では、等間隔直線アレーの特殊な形状によりもたらされるA（θ）の形式

を利用することにより、計算の効率化をはかる。ここでは、複素平面単位円周上
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に零点を持つ多項式の係数ベクトルによりrange⊥（A（θ））の基底を定める。θを

多項式零点から求めることを考え、最尤音源方位推定問題を、最尤法の評価基準

を最適化する係数ベクトルを求める問題に帰着させる。この最適化問題では、係

数ベクトルに対し、多項式零点が全て単位円周上に乗るという制約条件が必要で

あり、この条件の厳密な定式化が困難である。ここでは、この条件を近似的に満

たし、係数ベクトルで陽に定式化が可能な条件を考える。最終的に、等間隔直線

アレーの場合の最尤音源方位推定問題を、係数ベクトルに対応する実ベクトルに

よる制約条件なしの最適化問題に帰着させる。

3．2　最大尤度法（最尤法）

　ある現象を記述するパラメータψを知りたいとする。このパラメータを、そ

の現象によって与えられるN個の標本X（＝｛XI　X2＿XN｝）から推定すること

を試みる。ここで、この標本がある試行により確率的に与えられる変数と見なす

とき、Xの成分XI　X2．．．　XNをそれぞれ確率変数という。Xが出現する確率（密

度）が、パラメータφに依存するものとして・（結合）確率密度関数f（Xlφ）で表

されるとする。

　今、N個のデータx←｛Xl　x2＿XN｝）が得られたとき・これを・確率変数X

の一試行の実現値であると見なし、xから未知パラメータψを推定する問題を考

える。

　ここで、f（Xldi）に実現値xを代入した、次の関数L（φ）を考える。

　　．L（φ）＝ノ（副φ）　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（3・1）

このL（φ）は、データxの確率モデルと見なすことができる。L（¢）は未知パラ

メータψの関数である。データxを固定してφを変化させたとき、L（φ）を最大に，

するφ（これをφとする）は、あらゆるパラメータの中でデータ¢を与える確率が

最も高いという意味で、データ¢に対して最も尤もらしい推定値であると考えら

れる。すなわち、L（ip）を最大にする¢をφの推定値とすることは妥当である。

　L（¢）を尤度関数（likelihood　function）という。

　　！ii＝arg　mdia　，c　L（¢）　（3．2）
で与えられるφをφの最大尤度（最尤）推定値（Maximum　Likelihood　Estimate，　MLE）

と呼び、φをデータ¢からパラメータ空間への写像と見なすとき、¢をφの最尤推

定量（Maximum　Likelihood　Estimator）という。結局、与えられたデータxの確率

モデルを考え、尤度関数ノ（¢ldi）を定式化し、この尤度関数を最大にするφを求

め、それをφの推定値とする推定法を、最大尤度（推定）法（最尤法、最尤推定法、

MLM、　ML）と呼ぶ。
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3．3　最大尤度音源方位推定のための評価基準

3．3．1　アレー・データの尤度関数

　式（2．15）で定式化されるアレー・データ¢n（nニ1，2，＿，1＞）の尤度関数を定め

るにあたり、以下の仮定を設ける。

（AM：L1）入射信号sn（n＝1，2，…，N）は確定変数である。

（AML2）各センサ素子における付加雑音nl，n（Z＝1，2，＿，M）（n＝1，2，＿，N）は、

　　平均0、分散σ2の複素ガウス型確率変数（の実現値）であり（付録A参照）、

　　センサ素子間およびスナップショット間で互いに統計的に独立である。

（AM：L2）が成立しないとき、以下に述べる推定法は・最尤法の意味を失い・単

なる最小二乗（：LS）法に帰着する。

　各センサ素子での付加雑音がガウス性であることを考慮すると、アレーで得

られるデータ・スナップショットxn（n＝1，2，＿，N）1の尤度関数は次式で与えら

れる（付録A参照）。

ノ（x、…XNIGs・…SN，σ2）一輪］M　exp

　　　　　　　　　　　　　　n＝1

“x．　一　A（e）s．II2

　　　a2
（3．3）

ここで、θ、sn（n　＝1，2，＿，N）およびσ2を、xn（n　＝＝　1，2，＿，N）の確率分布を決定

する確定論的未知パラメータ（確定変数）と見なしている。最大尤度法を導入す

ることは、このf（尤度関数）を最大にする未知パラメータθ・Sn（n＝1，2，…，1V）

およびσ2を定めることに帰着する。

　fの最大化は、次式のL1の最大化と等価である。

　　　　　　　　　　　　　　　　　　2）　llxn　一　A（e）s．II2

　　Li（e，si．”sN，a2）2－MNIn（a2）一k’i　，　（3．4）

Llは対数尤度と呼ばれ、　fの自然対数（ln）により与えられる（ただし定数項は

省略）。

3．3．2　評価基準の導出

　まず、θとsn（n＝1，2，＿，N）を固定し、σ2をパラメータとしてLlを最大化す

る。最大点を与える∂2は、L1の停留点を求めることにより次式で与えられる。

1Xnは確率変数の実現値であると見なしている。
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　　　　　2　llxn　一　A（e）s．l12

　　b2　＝　！！i．il　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（3．5）
　　　　　　　　MN
上式をL1に代入する。これによりLlの最大化は、θと8n（n＝1，2，＿，N）による

次式のL2の最大化と等価になる。

L2（0，Si・”SN）　2　一MNIn　（tt　．2”；．，　llxn　’一　A（（E））snl12）　（3・6）

対数関数の単調性により、L2の最大化は次のL3の最小化と等価である。

　　L，（θ，s、…SN）全講ll㌃ム（θ）剣12　　　（3・7）

　　　　　　　　　　　n＝1
次に、θを固定しSn（n＝1，2，＿，N）についてL3を最小化する。このためには、

各nについて

　　13，n（sn）211xn　pA（0）snl12　（3・8）
を最小にすればよい。この問題はよく知られた最小二乗決定問題であり、13，nを

最小化するSnは次式で与えられる。

　　g．＝［A（e）HA（e）］一iA（e）”x．　（3．9）
肩付Hは行列の共役転置を表す。上式を式（3．7）に代入することにより、音源方位

の最尤推定値は、次式のL4を最大にするθ、またはLsを最小にするθで与えら

れる。

L4（θ）全 ｣liPA（◎）Xnl12

＝tr［PA（。）珂

　　L5（θ）全講llP気（。）Xnl12

　　　　　　　　れコ　
　　　　　　＝t・【ph（。）・珂

ここでtr［・】は行列のトレース演算を表す。　PA（o）およびph（o）は・

　　PA（。）全A（θ）［A（θ）HA（θ）】一1A（θ）H

　　ph（。）全・一PA（◎）

R全

これはサンプル共分散行列と呼ばれる。

　式（3．10）、（3．11）により、音源方位の最尤推定値は、アレー・スナップショット

xn（n・・＝　1，2，＿，N）のrange（A（θ））への正射影を最大にするθ、または、range⊥（A（θ））

への正射影を最小にするθで与えられることがわかる（図3．1）。

rangeL（A（（E）））

／＝・

W（

@
療
＝＼

　　　φふ／

xx9　AP5

（3．10）

（3．11）

（3．12）

（3．13）

であり、前者はA（θ）の列べクトル（steering　vector）α（θi）（i＝1，2，＿，K）により

張られる部分空間range（A（θ））への正射影を与える正射影行列、後者は、　M次

元複素ユークリッド空間におけるrange（A（θ））の直交補空間range⊥（A（θ））への

正射影行列である。また、Rは次式で与えられる。
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Xn

　　e　changes

　　N

range（A（e））

図3．1：最大尤度法による音源方位推定の概念図

　式（3．10）、（3．11）により、最大尤度法による音源方位推定問題が定式化された。

ただし、この推定法に対し、以下の仮定が必要である。

（AML3）入射信号数Kは既知である。

（AM：L4）入射信号数Kはセンサ素子数Mより少ない（M＞K）。

入射信号数Kの推定問題は、音源方位推定問題と並ぶ極めて重要な課題であり、

多くの推定手法が研究されている【d1，　d2，　d3，　d41。仮定：M＞Kは、式（2．15）に

おける解の唯一性を保証するために必要なものである［u1，　u2】。
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3．4　多項式係数をパラメータとする最尤法の評価基準

　式（3。10）、（3．11）は、多次元の非線形最適化問題であり、多大な計算量を必要

とする。ZiskindとWaxにより提案されているAPアルゴリズム（付録Eに概略

を示す。詳細は文献［m5】参照。）は・正射影行列PA（◎）の性質を巧みに利用して

L4（θ）のθによる最大化を効率的に行なうものである。しかしAPアルゴリズム

では各θi（iニ1，2，＿，K）に対して走査が必要であり、しかもθが収束するまでこ

れを繰り返す必要があるため、計算量が膨大である。ここでは、アレーが等間隔

直線であることに起因するA（θ）の形式を利用することにより、多項式係数ベク

トルをパラメータとした式（3．11）と等価な評価基準を導き出す。

　この節は、筆者らの発表［001】で最初に提案されたものであり、以降の章の基

盤となるものである。

　次式により、多項式VVθ（z）および関連するベクトルおよび行列を定義する。

　　　　　　　　　　ズ
　　　VVθ（z）全ω。　H（1－e一ゴθ・z－1）　　　　　　　（3．15）

　　　　　　　　　　ニ　

　　　　　　　全w。＋w、z－1＋＿＋WKZ－K　　　　　　　（3．16）

　　　　ωθ全［ω。ω、…WK】T　　　　　　　　　（3．17）

w（wθ）全

we
o

o

0

θ切

…　　o

’・

D　o

O　we

（3．18）

　　　　　　全［ω、ω2＿・VM一一K】　　　　　　　　（3．19）

ここでWoは非零の任意パラメータである。wθ（z）の係数は、ωoを除いて、θの

関数である。

　行列W（wθ）における列べクトルω1（Z＝1，2，＿，M－K）が線形独立であるこ

とは容易に示される。また、式（3．16）におけるWθ（z）の定義から、これらのベ

クトルはsteering　vector　a（θi）（i＝1，2，＿，K）と直交する。すなわち、

　　aH（θ‘）u7i＝♂（1－1）θi　VVθ（e－jei）＝0（i　＝1，2，＿，K）　　　　　　　　（3．20）

となる。よって、｛ω1，W2，＿，　WM一κ｝は部分空間range⊥（A（θ））の基底であり、

部分空間range（W（ωθ））はrange⊥（A（θ））と一致する。よって、式（3．11）におけ

るL5は多項式wθ（z）の係数ベクトルによって次式で表現される。

　　Ls（e）　＝　Pw（w．）R

　　　　　　＝　tr［VV（we）｛W（we）”W（we）｝一iVV（we）”Rl　（3．21）

　　　　　　＝　we”Q（w　e）we　（3．22）
18

ここで

　　　　　　　ルトん　ルゴ　　　
　　Q（ωθ）全ΣΣf，，P（wθ）R，，q　　　　　　　　（3・23）
　　　　　　　9＝1　　P＝1

であり、∫q〆切θ）は次式で与えられるToeplitz行列G（ωθ）の逆行列G（ωθ）一1の

（q，p）成分である。

G（we）　：“＝　W（zve）”W（we）

｛G（we）｝s，t　＝

んのけコぷ

Σω㍍ω鵬＋、一・，

れニむ

（｛G｝‘，8）串，

0
，

（s，t　＝　1，　2，．．．，　K）

forOSs一一tSK

for　O　〈　t　－　s　S　K

for　ls　・一　tl　〉　K

（3．24）

（3．25）

肩付・は複素共役を表す。さらにRp，gはRのK＋1次小行列であり・次式で与えら

れる。

Rp，9全

　Tp，g　7’p，q十1　…

　Tp十1，g　Tp十1，g十1　’”

　rp十K，g　rp＋K，g十1　…

the　（i，」’）　element　of　R

rp，q十K

Tp十1，g十K

Tp十K，g十K

（3．26）

　　　ri．・　：　the　（i，」’）　element　of　R　（3．27）

なお、行列Q（wθ）は正定行列である。

　式（3．21）におけるLsはθの関数である。効率的なアルゴリズムを構築するた

めに、Lsをωo，．2ω1，＿ジωKで最小化する問題を考える。このとき、wθ（Z）の定義よ

りWθ（z）の零点がε一ゴθiの形式で表されていなければならないため、Wθ（z）の係

数ωo，・ω1，＿，ZVKには一定の条件（後述のC1）が付されることになる。これを明示

的に表記して、問題を定式化すれば、以下のようになる。

　次式で多項式および係数ベクトルを再定義する。

　　Ww（z）全w。＋w、ガ1＋＿＋wκz－K　　　　　　　（3・28）

　　　　w！21　（wo　wi“．　wK］’　（3．29）
以下、混同の恐れがない限り、VV．（i）を単にW（z）と記する。最尤音源方位推定

問題は、次式で与えられるw。，、を求める問題に帰着する。

　　　w．．，　＝　arg　．；｛｝bnl　L（w）　（3．30）

　　　C1全｛wlW（z）の零点が全て複素平面単位円周上に乗る。｝　（3．32）
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ここでQ（w）はωθ＝wとして式（3．23）で与えられる。制約条件¢1は、range（W（w））

がrange⊥（A（θ））と等価となるために必要なものである。すなわち、この条件が課

せられない場合、L（ω）の最小化問題は、　L5（θ）の最小化問題と等価でなくなり、

最尤音源方位推定問題ではなくなる。結局、θの最尤推定値は多項式wω。pt（z）

の零点から得られる。

3．5　制約条件なしの評価関数の導出

　制約条件C1は、係数ベクトルwの成分で陽に定式化することが困難である。

ここでは、C1を近似的に満たし、かつwの成分で定式化ができる条件を導き

出す。

　この節は、筆者らの発表［OO1］で最初に提案されたが、評価関数の明確な定式

化は［003，008】でなされた。

　W’（z）の係数で許される非訟の定数倍乗数αを適当に定めることにより、次に

示す制約条件はC1の必要条件となる。

　　Cl’　2　｛wl［wo　wi　．．．　wK］T　＝　［wk　wX一，　．．．　w6］’｝

　　　　　　　（共役対称型）

制約条件C1’を満足する多項式W（z）は、複素平面単位円周上の零点のみなら

ず、単位円に対し鏡像の位置関係にある零点対（以後鏡像零点対と呼ぶ）を有す

る可能性がある（図3．2）。

　C1，はC1に対して十分ではないが、　L（w）の最小化においてC1の代りに

C1’を使用した場合、以下のことがいえる。まず、　C1’の下で得られたW（z）の

零点が全て単位円周上に存在する場合、これらの零点は正確な最尤方位推定値

を与える。また、鏡像零点対は、真の最尤推定量が指定された個数の音源方位を

分解できないような厳しい環境においてのみ出現することが経験的に確かめら

れている。すなわち、C1，の下で鏡像零点対が現れる場合は、真の最尤推定量が

2つの方位を分解できない場合であると考えられる。さらに、C1’はパラメータ

ωk（た＝0，1，＿，K）で陽に示されており、効率的なアルゴリズムの構築に対し都

合がよい。よって、以後は制約条件としてC1のかわりにC1，を使用する。

　制約条件C1’を満足するωは、　K＋1個の独立な実パラメータ、　Uk（k＝

1，2，＿，K＋1）を使って次式で表される。

　　u全［u、u2＿UK＋、｝T　　　　　　　　　　（3．34）

ここでTは（K＋1）次の行列であり、次式で与えられる。

（Kが奇数のとき：L＝（K＋1）／2）

20

Im（z）
卿

，
　
Z
l
’
’

1
　’@’
堰
f

　　　　　r

@　　　　　’@　　　　　’@　　　　’@　　　　’
@　　　’@　　　’@　　’@　　’@　　’
]
r
ヌ
／
z
2
’

　’@’@’
f
’

。う
ワ
’

0

θo Re（z）

・1 Zl＝　r8
1

Z2　＝　一
r

（　z一　plane）

ノθo

ノθo

図3．2：単位円に関して鏡像の位置関係にある零点対（鏡像零点対）

丁全 畿］

（Kが偶数のとき：L＝　K／2）

丁全

1乃

O

ゴ1ゐ

@0
@御黹S∬L卿

I
L

またInはn次の単位行列、　inは次式で与えられるn×n行列である。

1n全

1
0
：
・
∩
V

O
1
●
”

”
・
●
0

0
0
：
・
噌
⊥

（3．35）

（3．36）

（3．37）

式（3．33）の変数変換により、L（w）と等価な評価関数が次式により与えられる。

　　　」（u）全uT　（？。（ψ　　　　　　　　　　（3・38）

Q・（u）全　Re o讐痂（Tu）T”Rp・・T｝　　（3・39）
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ここでfg　，P（Tu）は次式となる。

　　　fg，p（TU）　＝　｛G（Tu）一i｝，，，

　　｛G（Tu）｝e，t　＝＝　g，一t（u）＝uTdi，一tu

　　　　　　　　　（s　＝＝　1，　2，　．．．，M　一　K；　t＝　1，　2，　．．．，M　一　K）

　　　　　　¢m全THJmT

　　　　　¢一拠全φ㍍

　　　　　　　　　（m　2　O）

J全

∩
V
∩
）
：
。
（
U

o

’・

D　1

一・　o

（3．40）

（3．41）

（3．42）

（3．43）

なおQo（u）は実正定（対称）行列である。以後、　fg，P（Tu）、　c（Tu）をそれぞれ簡単

にfgm（u）、　G（u）と記する。式（3．38）で定義される評価関数」（u）は、零でない任

意の実数αに対してJ（au）　＝　J（u）となることは容易に示される。よって、　u＝　O

はいわゆるtrivial　solutionではなく、関数」（u）が定義されない点である。それ

ゆえ、2次関数を最小化する場合によく用いられるll　’u　II＝const．やu1＝const．

のような、trivial　solutionを回避するための制約条件をuに課す必要はない。以

上により、L（w）のwによる制約条件C1，の下での最小化問題は、」（u）のuによ

る制約条件なしの最小化問題に帰着された。

　結局、等間隔直線アレーの場合の最大尤度法による音源方位推定の手続きは、

以下のようになる。

1．N個のスナップショット¢n（n＝1，2，＿，N）を得る。

2．サンプル共分散行列Rを計算する。

3．式（3．38）のJ（u）を最小にするK＋1次実ベクトルu。，tを計算する。すなわ

　ち、

u．，t　＝　arg　man｛uTQo（u）u｝

4．得られたu。ptから、多項式W：w。，、（z）を作る。

5．多項式W：ω。，t（z）の零点Ziσ貫1，2，＿，K）から、次式より方位推定値φf（2＝

　1，2，＿，K）を得る。

φドーsiガ1
o廓a・g（Z‘）｝
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　式（3．38）からわかる通り、評価関数J（u）は・中間要素の行列Qo（u）が変数ベ

クトルuの関数であるような2次形式であり、単純な2次関数ではない。した

がって、J（u）の最小化問題は非線形な問題である。

3．6　あとがき

　本章では、等間隔直線アレーの場合における、最大尤度法による音源方位推

定問題の定式化を行なった。結果的に、最尤音源方位推定問題は、多項式係数に

対応する実ベクトルuによる評価関数」（u）の最小化問題に帰着した。

　評価関数」（u）は、式（3．38）からわかる通り・Qo（u）がuの関数であるために

単純な2次関数ではない。よって、」（u）の最小化は非線形である。以降の章で

は、J（u）の効率的な最小化手法について議論を進める。
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結局所望のu。ptは、　Rから直接作られる実対称行列Cの最小固有値に対応する固

有ベクトルを計算することにより得られる。さらに方位推定値は・求めたu。。い

すなわちω。，、で作られる多項式W（z）の零点から容易に求まる。これで・多量の

計算を必要とする非線形な最適化問題を回避することが可能である。

　なお、任意の零でない実数αをuに乗じても、式（3．33）で定めた変数変換よ

り、式（3．28）で定義されるW（z）がそれ自身α倍されるだけであり、零点は不変

である。また、評価関数J（u）の値も変らない。よって、J（u）の最小化に際し1囮1

を固定しても求まる方位推定値は変らない。したがって、u。P、を求める問題は・

次式の制約条件を付した2次関数の最小化問題として捉えることもできる。

　　ILo，t　＝　arg　ILTebn2　uTCu　（4．s）
　　　　　　C2　＝　｛u　i　llttLll　＝　const．｝

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（4．6）

4．1　まえがき

　3章の式（3．38）で与えられる評価関数」（u）の最小化問題は、中間要素の行列

Qo（u）がuの関数であるため、非線形最適化問題となる。この章では・センサ素

子数が入射信号数より1個だけ多い場合において、複雑な非線形計算を回避する

手法を示す。この手法は、（入射信号数＋1）次の実対称行列の最小固有値に対応

する固有ベクトルの計算に基づくものであり、非線形な最適化問題（繰り返し手

続き）の回避が可能である。

　この章は、筆者らの発表【001，009，014］に基づいている。

4．2　非線形最小化回避のための手法

　　ここでは、センサ素子数が入射信号数より1個だけ多い場合（．M＝K＋1）

を考える。この場合、式（3．38）は次式となる。

　　　　　　　uTC’u
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（4．1）　　」（u）＝
　　　　　　　ilul12

　　　σ全IRe｛THRT｝　　　　　　（4・2）
なお、Cは実正定対称行列である。式（4．1）の最小化問題はいわゆるRayleigh比

最小化問題であり、その解u。ptは実対称行列σの最小固有値λmi。（0）に対する固

有ベクトルとなる【07，08】。したがって、u。ptは次式で与えられる。

　　u。pt＝　arg　min　J（u）　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（4．3）

　　　　　　　　ぜ
　　　　　＝　u∈｛ulCu　＝λmin（σ）・u｝　　　　　　　　　　　　　　　　（4・4）
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4．3　実験および考察

　本手法の有効性および効率性について、シミュレーション実験により検証す

る。比較のために、（spectra　t一）MUSICアルゴリズム（付録C参照）、　APアルゴリ

ズム（従来の最尤推定アルゴリズム、付録E参照）の実験も行なう。

　全実験において、入射信号はすべて狭帯域であり、互いに無相関で・音源の

パワはすべて等しいものを想定している。等間隔直線アレーのセンサ素子間隔は

入射信号の波長の半分に設定している。

　固有ベクトル計算及び多項式零点計算にはそれぞれJacobi法［08，091および

Newton－Raphson法［。91を適用している。MUSICでは・評価関数（付録C）の最

大値を与える方位を0．1。刻みの走査で求めている。APでは・計算の効率化のた

めに、繰り返し計算の各ステップにおける最大化（付録E）を2段階の直線探索で

求めている。すなわち、第1段階で方位2。刻みの粗い走査で最大点φoを求め、

第2段階で［φo－2．o，φo＋2．01の区間でFibonacci法（付録H参照・詳細は文献

【n1，　n2Dにより精密な最大点を求めている。

4．3．1　推定精度

　ここでは、SNRやスナップショット数をパラメータとしてアルゴリズムを50

回試行し、平均二乗誤差の平方根（Root　Mean　Square　Error，以下RMSEと記す）

を計算して推定精度を評価している。本実験では、RMSEを次式で与える。

κ
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ここで、φ‘は¢番目入射信号の音源方位の真値、iPi，mはm回目の試行で得られた

乞番目入射信号の音源方位の推定値を表す。また、SNRは次式で定義される。

　　　　　　　　32　　　　　　　SNR＝101・9万　　　　　　　　　　　　　（4・8）
　　　　　　　　σ
ここで52およびσ2はそれぞれ入射信号のパワおよび雑音の分散を表す。

　まず、SNRをパラメータとした実験：結果を図4．1に示す。（a）は、入射信号数

2、音源方位がそれぞれ20。と0。、センサ素子数3、スナップショット数100と

した結果を、（b）は、スナップショット数を10とし、他は（a）と同じく設定した

結果を示す。いずれの実験：でも、特にSNRが低い場合に、本手法はMUSICに比

べ精度で優れていることがわかる。

　次にスナップショット数をパラメータとした実験結果を図4．2に示す。ここで

も、音源方位を20。と0。、センサ素子数を3に設定し、（a）、（b）においてSNRは

それぞれ10dB、　OdBである。いずれの場合においても、特に少数スナップショッ

トにおいて本手法がMUSICに比べ良好な精度を与えている。特にSNRがOdB

の場合では本手法の精度の良さが顕著となっている。

　尚ここでは、「鏡像の位置関係にある零点対」は発生していない。よって、本

手法の与える推定値は、APの推定値とほぼ一致しており、本手法が真の最尤方

位推定値を与えていることがわかる。

4．3．2　計算量

　本手法とAPアルゴリズムの計算：量の比較を行なう。ここでは、サンプル共

分散行列が計算されてから方位推定値が得られるまでの演算回数により計算：量

を評価する。加算、乗算、および除算について評価を行なったところ、加算：回数

と乗算回数はほとんど同じであり、除算回数は他の2つに比べ大幅に少ない傾向

が示されたため、ここでは乗算：回数についてのみ示すことにする。なお、いずれ

の実験においても、本手法とAPはほぼ同じ推定値を与えており、推定精度は良

好である（RMSEは最大で約4。）。

　SNRをパラメータとした場合の結果を図4．3に示す。ここでは、入射信号数

3、音源方位10。・0。および一10。、センサ素子数4、スナップショット数10と

している。なおグラフの縦軸は、乗算回数の50回試行平均値の常用対数（10910）

である。図をみてわかるように、本手法の乗算回数はAPより大幅に少ないこと

がわかる（約1／1000）。

　次に音源方位の差をパラメータとした場合の結果を図4．4に示す。ここでは、

入射信号数3、音源方位△φ・0。および一△φ、SNR　40dB、センサ素子数4、スナッ

プショット数10とし、△φを横軸にとっている。やはり、本手法の乗算回数はAP
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0。、センサ素子数3、（a）スナップショット数100（b）スナップショット数10）

27

訴

総舞轍繍融
蹴

羅鰭．



一
襲
堅

　
　
…
・

　
　
　
　
　
　
　
監

　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
．
籔

【①

@
」
0
ω
三
　
］
g
り
Σ
匡

io．

9

8

7

6

5

4．

3

2

i

x

N

N

　N
　N
　x

　　　Proposed　method，

　　　AP
一一一一
@muSIC

【o

@
」
O
ω
O
一
　
］
o
り
Σ
ぼ

。．

O　！O　20　30　40　50　60　70　80　90　100
（a）
　　　　　　　Number　of　Snapshots

u。

ｼ
。
コ
8
言
三
⊃
ε
。
」
Φ
O
∈
コ
ε
。
9
ω
沼
0
9
【

8．

，

7

6

5

4．

　　　Proposed　method

一一一一一・・一@AP

3
20．22．24．26．28．30，32．34．36．38．40．42，44，46．48．50．

　　　　　　　　　SNR　［dBl

io．

9

8

7

6

5

4

3

2

i

N

N

N

　N
　N
　N　　N
　　N
　　　N
　　　N
　　　N
　　　　N
　　　　N
　　　　　N

　　　Proposed　method，

　　　AP
一一一一一一@muSIC

、　”、亀一鞠一｝＿＿
@一一　N

N　　　　　　　一

。
．

O　50　iOO　i50　200　250　300　350　400　450　500
（b）
　　　　　　　Nurnben　of　Snapshots

図4．2：スナップショット数をパラメータとした推定精度の比較（入射信号数2、

音源方位20。・0。、センサ素子数3、（a）SNR　10dB（b）SNR　OdB）

図4．3：S：NRをパラメータとした計算量（乗算回数）の比較（入射信号数3、音源

方位10。・0。・一10。、センサ素子数4、スナップショット数10）

より大幅に少ないことがわかる。また、方位が狭まるにつれ両者の乗算回数の差

がわずかではあるが顕著になることがわかる。

　なお、APアルゴリズムは各音源方位に対して直線探索を行なう必要がある

ため、入射信号数が増大するにつれ本手法とAPアルゴリズムの計算量の差がさ

らに顕著になると考えられる。

4．4　あとがき

　この章では、センサ素子数が入射信号数より1個だけ多い場合において、複

雑な非線形最小化問題を回避する手法について論じた。この手法は、実対称行

列の固有ベクトル計算及び多項式零点の計算により成り立っており、計算量が少

ない。

　シミュレーション実験により、以下の結論が得られた。

1．本手法は、従来のAPアルゴリズムと同様、特に悪条件下（低SNR、少数ス

　ナップショット）でMUSICアルゴリズムより精度が良い。

2．本手法は、APアルゴリズムに比べ、計算量が大幅に少ない。
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図4．4：音源方位の差をパラメータとした計算量（乗算回数）の比較（入射信号数

3、音源方位△φ。・0。・一△φ。、SNR　40dB、センサ素子数4、スナップショット数

10、横軸△φ）

5．1　まえがき

　4章で示した非線形最小化回避の手法では、センサ素子数は入射信号数＋1に

制限されている。特に悪条件（低SNR等）の場合、分解能および推定精度の向上

のためにセンサ素子数の増加が望まれる。また入射信号が互いにコヒーレント

（付録D、文献【h9，　h10】参照）である場合、この制限の下では特殊な場合を除き、

式（2．15）の解の唯一性が保証されず［u1，　u21、方位推定が困難となる。最大尤度

推定法では、センサ素子数を増加させることにより、コヒーレント信号の方位推

定が可能である。この章では、アレー全体を入射信号数より1個だけ多いセンサ

素子数を有する複数のサブアレーに分割することにより、センサ素子数の増加を

はかる。これにより、4章で示した手法を活用できるため、非線形最適化問題の

回避が可能である。

　この章は、筆者らの発表［002，010，015］に基づいている。

5．2　サブアレーに分割する手法

　ここでは、センサ素子数に対する制限を緩和するために、アレー全体を入射

信号数より1個だけ多いセンサ個数のサブアレーに分割する手法を考える。すな

わち、4章の手法における式（4．2）のCにおいて、サンプル共分散行列Rとして次

式で与えられるRκ＋1を用いる。

　　　R・＋・全M…κ冒R留、　　　　　　　（5・1）
　　　　　　　　　　　m＝1
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ここでR～袈1はm番目～（m＋K）番目素子（センサ素子数K＋1）のサブアレーか

ら得られるサンプル共分散行列（K＋1次）を表す。この操作の概略図を図5．1に

示す。

　これによりアレー全体のセンサ素子数の増加が可能となり、かつ4章で示し

た手法を活用できる。なおこの操作は、MUSICアルゴリズム等の固有ベクトル

法で従来より一般に用いられている従来型空間スムーズィング操作（付録D参照、

詳細は文献【h9Dと結果的に等価となる。

5．3　実験および考察

＃M　＃M－K
e　e．・．．　ei．”

Rl哲三κ）

＃K十2　＃K十1

e
　　　　　＃2

e　・一　e
組
●

sensor

＃M－K
R凱、

e　　　e　　　e　　　e　　　e　　　e　　　e　　　e　　　e　　　e　　　e

＃2

R黙、

1＃

　本手法の性能について、シミュレー・一一一ション実験により検証する。比較のため

に、（spectra1一）MUSICアルゴリズム（従来型空間スムーズィング併用および改良

型空間スムーズィング併用の2種類、付録CおよびD参照）、APアルゴリズム

（従来の最尤推定アルゴリズム、付録E参照）の実験も行なう。

　全実験において、入射信号はすべて狭帯域であり、互いにコヒーレントであ

る。等間隔直線アレーのセンサ素子間隔は入射信号の波長の半分に設定している。

　前章と同様、固有ベクトル計算及び多項式零点計算にはそれぞれJacobi法お

よびNewton－Raphson法を適用している。MUSICでは、評価関数（付録C）の最

大値を与える方位を0．1。刻みの走査で求めている。APでは、計算の効率化のた

めに、繰り返し計算の各ステップにおける最大化（付録E）を2段階の直線探索で

求めている。すなわち、第1段階で方位2。刻みの粗い走査で最大点φoを求め、

第2段階で［φo－2．O，φo＋2．0】の区間でFibonacci法により精密な最大点を求め

ている。

5．3．1　推定精度

　ここでは、前章と同様、SNRやスナップショット数をパラメータとしてアル

ゴリズムを50回試行し、平均二乗誤差の平方根（RMSE）を計算して推定精度を

評価している。RMSEは式（4．7）で、　SNRは式（4．8）で与えられる。

　まず、SNRをパラメータとした実験結果を図5．2に示す。（a）は、入射信号数

3、音源方位がそれぞれ20。・0。および一・20。、センサ素子数8、スナップショッ

ト数100とした結果を、（b）はスナップショット数を10とし、他は（a）と同じく

設定した結果を示す。グラフの横軸は2番目入射信号のSNRであり、1番目、

arithmetic　mean

RK＋1

図5．1：サブアレー分割によるサンプル共分散行列の計算

3番目入射信号のSNRは2番目のよりもそれぞれ6dB、3dB低く設定されてい

る。特に低SNRにおいて、本手法はセンサ数4個のサブアレーによる従来型空

間スムーズィングを併用したMUSIC（MUSIC。CSS4）より優れた推定精度を与え

ることがわかる。本手法は、センサ数4個のサブアレーによる改良型空間スムー

ズィングを併用したMUSIC（MUSIC－MSS4）とは同じ精度であることもわかる。

また、センサ数7個のサブアレーによる改良型空間スムーズィングを併用した

MUSIC（MUSIC－MSS7）や、サブアレv－pに分割しない最尤推定アルゴリズム（AP）

に比べ、本手法の推定精度が劣ることも確認できる。これは、サブアレーのセン

サ数をより少なくとった場合、アレー全体のサンプル共分散行列の成分がより十

分に活用されなくなるためであると考えられる。本手法は、式（3．39）で定義され
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るQo（u）において、行列｛fg　，P｝を単位行列とおいたものと等価であり・サンプル

共分散行列の（K＋1）次ブロック対角成分のみが活用されている。

　次にスナップショット数をパラメータとした実験結果を図5．3に示す。ここで

も、音源方位を20。・0。および一20。、センサ素子数を8に設定し、1・2およ

び3番目入射信号のSNRはそれぞれ（a）では3dB・9dBおよび6dB、（b）では一

6dB、　OdBおよび一3dBである。（a）において、図5．2と同様の結論が言える。（b）

においては、スナップショット数が200以上の時、5．2と同様の結論が言え、スナッ

プショット数が200未満の時、本手法はいずれの空間スムーズィングを併用した

MUSICよりも高精度であり、APよりも精度が悪い。

　本手法の推定精度と、センサ数4個のサブアレーによる改良型空間スムーズィ

ングを併用したMUSICの精度が同じであるという結果が得られたが、これは、

両者の推定値が理論的に一致するためである（付録F参照）。

3．本手法は、サブアレーに分割しない最尤推定アルゴリズム（AP）より、推定

　精度が劣る。これは、サブアレーに分割した場合、全てのセンサによるサ

　ンプル共分散行列の成分が十分活用されないことが原因である。

5．3．2　計算量

　本手法と4章の手法との違いは、サブアレー分割操作をするかしないかにあ

る。この操作はM一κ個のK＋1次複素行列の相加平均によるものであり、計

算量はMが極端に多くならない限りアルゴリズム全体の計算量にほとんど寄与

しない。よって、本手法の乗算回数は4章の手法とほぼ同じである。またAPア

ルゴリズムについては、センサ素子数が増加するとその2乗のオーダで乗算回数

が増大する。したがって、4章の結果より、本手法がAPアルゴリズムに比べ計算

量が大幅に少ないことは明らかである。

5．4　あとがき

　この章では、最大尤度法による音源方位推定において，センサ素子数に対す

る制限が緩和された場合での非線形最小化回避の一手法について論じた。この手

法では、アレーを入射信号数より1個だけ多いサブアレーに分割することにより

アレー全体のセンサ素子数の増加を計っており、これにより4章の手法を適用で

きるため、複雑な非線形最適化問題の回避が可能である。

　シミュレーションにより、以下の結論が得られた。

1．本手法は、コヒーレント入射信号の場合において、（入射信号数＋1）のサ

　ブアレー・センサ素子数の従来型空間スムーズィングを併用したMUSIC・よ

　り良好な推定精度を与える。また本手法は、同様のサブアレーによる改良

　型空間スムーズィング併用のMUSICと、推定値が一一致する。

2．本手法は、従来の最尤推定アルゴリズム（AP）より計算量が少ない。
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6．1　まえがき

　5章で述べたサブアレー分割手法は、アレー全体のサンプル共分散行列の成分

を十分活用できないため、推定精度の劣化を招いている。この章では、計算量の

少ない繰り返し計算を導入することにより、この問題点を回避できる手法につい

て論ずる。

　この章は、筆者らの発表［oo4，007，011，016，0171に基づいている。

6．2　繰り返し計算の導入

　式（3．38）のJ（u）の最小化問題は、中間要素Qo（u）が変数ベクトルuの関数で

あるため、非線形最適化問題となる。そこで、Qo（u）をuについて固定した場合、

式（4．2）のσをQo（u）で置き換えることにより、4章の手法が」の最小化に適用可

能であることから、ここでは以下の繰り返し計算を考える。

　1．初期値u（o）を設定し、飢＝1とする。

　2．次式により、u（m）を求める。

　　u（M）　＝　arg　u；ebn2｛uTQo（u（M－i））u｝

　　C2＝｛u日lul＝const．｝

　3．指定した収束判定値εに対し
　　llzt（m）　一　u（m－i）ll　〈　E

　　ならば、stop。
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　4．m＝m＋1として、ステップ2へ行く。

肩付（m）は繰り返し番号を表す。ここでは、初期値u（o）として、5章のサブアレー分

割法で求まるuを採用する。ステップ2において、u（m）はQo（u（m　一1））の最小固有

値に対する固有ベクトルとして与えられる。行列Qo（u（m－1））は（入射信号数＋1）

次であり、センサ素子数が増大しても次数が増大しないため比較的低次であり、

固有ベクトル計算は少ない計算量で行なえる。Qo（u（m－1））は式（3．39）からわかる

ように、行列｛fg，p｝の全成分を用いているため、サンプル共分散行列Rの全成分

を活用している。よって、｛fg，p｝を単位行列とおいたものに帰着する5章のサブ

アレー分割法に比べ、本手法では推定精度の向上が期待できる。また、式（3．39）

に示すように、Qo（u（m－1））の計算にはToeplitz行列の逆行列計算（fg　，p）が必要で

あるが、これにはTrenchの高速算法［010］が適用可能である。この手法により、

行列次数の2乗のオーダ（0［（M－K）2Dで効率的に逆行列が計算される。この高

速算法の手続きを以下に示す。

Trench，s　Algorithm：

　1．（Caユculation　of　the　elements　of　G（u））

　　for　m　：：＝　O　to　M　－　1ぐ　一　1　：

　　　（a）let　g皿＝uTep．IL；

　　（ψ冊is　given　as（3．42）．）

　II．（Initial　Condition　1）

　　　（a）1et　alo）＝1，　P。＝9。；

III．（Recursion　1）for　m＝1to　M－K－1：

　　　　　　　　　　　れコユ
　　　（a）let△鵬＝9冊＋Σ9m－na＄M－1）；

　　　　　　　　　　　n＝1
　　　（b）letρ皿一一嘉；

　　　（C）let　Pm　＝　Pm一・＋ρm△義；

　　　（d）letα総）＝ρ肌，　alm）＝1；

　　　（e）for・n＝1t・m・一1：

　　　　　i．let　a＄m）＝α曾一・）＋ρ柵α癬）傘

　IV．（InitiaユCondition　2）
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　　　　　　　　　1　　（a）1etノ・，・＝
　　　　　　　　PM　一一一　K－1

V．　（Recursion　2）　for　m＝2to　M－K：

　　　　　　　　（M－K－1）
　　　　　　　　ain．一1（a）　let　fm，i　＝

　　　　　　PM－K－1　’

（b）　let　fi，m　＝　fth，i；

（c）　for　n＝2to　m：

　　i・　let　fm，n　＝　fm－1，n－1

　　　　　　　　1
　　　十　　　　PM－K一一1
ii・　1et　ノ：n，m＝＝プ1；ち，7乙・

｛　ah“．’，K－i）a；MrK－i）’一aiti“：K”A4“ia（M“：K”：．？i　｝　；

6．3．1　推定精度

　ここでは、4、5章と同様、SNRやスナップショット数をパラメータとしてア

ルゴリズムを50回試行し、平均二乗誤差の平方根（RMSE）を計算して推定精度

を評価している。RMSEは式（4．7）で、　SNRは式（4．8）で与えられる。

　まず、SNRをパラメータとした実験結果を図6．1に示す。ここでは、入射信号

数3、音源方位がそれぞれ40。・20。および0。、センサ素子数12、スナップショッ

ト数30としている。グラフの横軸は2番目入射信号のSNRであり、1番目、3

番目入射信号のSNRは2番目のよりもそれぞれ6dB、3dB低く設定されている。

特に低SNRにおいて、本手法は改良型空間スムーズィングを併用したMUSICよ

り優れた推定精度を与え、5章のサブアレー分割法に比べて精度が改善されてい

るのがわかる。また本手法は、APアルゴリズムに比べ精度が劣化している。

なお、ステップIIおよびIIIはLevinson。Durbinの高速算法［01，02】と等価であ

り1、aLm）（n＝O，1，＿，m）およびPmは、それぞれm次の線形予測誤差フィルタの

最適係数および予測誤差パワーに対応する。

　以上により、本章の繰り返し手法による最尤音源方位推定アルゴリズムは、

比較的低次数の実対称行列の固有ベクトル計算、Trenchの高速算法、および多

項式零点の計算で成り立っており、効率的である。

6．3　実験および考察

　本手法の性能についてシミュレーション実験により検証する。全実験におい

て、入射信号はすべて狭帯域であり、互いにコヒーレントである。等間隔直線ア

レーのセンサ素子間隔は入射信号の波長の半分に設定している。

　第4、5章と同様、固有ベクトル計算及び多項式零点計算にはそれぞれJacobi

法およびNewton－Raphson法を適用している。本手法における初期値u（o）として

は、5章の手法で求まったuを用いる。MUSIC（spectral－MUSIC）では、評価関数

（付録C）の最大値を与える方位を0．1。刻みの走査で求めている。また・改良型

空間スムーズィングにおけるサブアレーのセンサ素子数は、アレー全体のセンサ

素子数より1個だけ少なくとっている2。APでは、計算の効率化のために、繰り

返し計算の各ステップにおける最大化（付録E）を2段階の直線探索で求めてい

る。すなわち、第1段階で方位2。刻みの粗い走査で最大点φoを求め、第2段階

で［φo－2．0，φo＋2．0】の区間でFibonacci法により精密な最大点を求めている。
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　1Trenchの算法とLevinson－Durbinの算法は独立に提案された。

　2これは、3つの信号が全てコヒーレントである場合における、方位推定が可能なサブアレー・

センサ素子数の最大数である（付録D参照）。

〇二4．

一2．　0．　2．　4．　6．

　SNR　of　the　Second　Signa］　（dB）

8，　10．

図6．1：SNRをパラメータとした推定精度の比較（入射信号数3、音源方位40。・

20。・0。、センサ素子数12、スナップショット数30）

　次にスナップショット数をパラメータとした実験結果を図6．2に示す。ここで

も、音源方位を40。・20。および0。、センサ素子数を12に設定し、1・2および3

番目入射信号のSNRはそれぞれ一10dB・一一　4dBおよび一7dBとしている。図

より、少数スナップショットの場合で、本手法は改良型空間スムー一一ズィングを併

用したMUSICより優れた推定精度を与え、サブアレー分割法に比べて精度が改

善されているのがわかる。また本手法は、APアルゴリズムに比べ精度が劣化し
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ており、さらに、スナップショット数100以上の場合で、本手法はMUSICより精

度が悪くなっている。
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図6．2：スナップショット数をパラメータとした推定精度の比較（入射信号数3、

音源方位40。・20。・0。、SNR－10dB・一4dB・一7dB、センサ素子数12）

　次に、音源方位が近接している場合の実験を行なう。SNRをパラメータとし

た実験結果を図6．3に示す。ここでは、入射信号数3、音源方位がそれぞれ5。・0

。および一5。、センサ素子数10、スナップショット数20としている。グラフの

横軸は2番目入射信号のSNRであり、1番目、3番目入射信号のSNRは2番目の

ものよりもそれぞれ6dB、3dB低く設定されている。やはり、本手法はMUSIC

およびサブアレー分割法より精度が優れているが、APアルゴリズムに比べ精度

が劣っている。

　本手法がAPアルゴリズムより精度が劣っているという実験結果が得られた

が、これは、本手法のステップ2において、Qo（u）がuで固定されており、評価関

数J（u）の正確な微分が考慮されていないためである。詳細を次の6．3．2で示す。

42

【ω

@
」
0
①
O
一
　
田
o
o
Σ
ぼ

10．

9

8

7

6

5

4

3

2

i

　　＼　1一・・一m・th・dinch・p・5

　　　＼　　　、
　　　らも　　　　　　ヒ

　　　＼　　　1
　　　ミ　　　　　な
　　　　＼　　　1
　　　　㌦　　　　　、
　　　　＼　　　、

　　　　＼　1
　　　　　＼　1

　　　　　　＼1、

　　　　　　　＼、
＼　　　　　　　　　＼こへ
　＼　　　　　　　　　　　　’＼、
　　＼．　　　　　　　　　　　　　　　　、、＼Q噸
　　　　＼●＿隔　　　　　　　　　＼　　　、魯軸

020Ytsti：5tseXtrs：t：31twwtrZ6t75rZZ：it；rZgTg2．24．26．2s．30．32．34．36．3s．40．42．44．46．4s．so．

　　　　SNR　of　the　Second　Signa］　（aB］

図6．3：音源方位が近接している場合の推定精度の比較（入射信号数3、音源方位

5。・0。・一5。、センサ素子数10、スナップショット数20）

6．3．2　推定精度の比較の実験結果に対する理論的考察

　まず、センサ素子数が入射信号数より1個だけ多い場合、本手法のステップ

2において

　　　　　　　　　Re｛T”RT｝
　　Qo（u（m－i））　．
　　　　　　　　　　llu（m－i）l12

　　　　　　　　　　　C　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（6．1）
　　　　　　　　　11・u（m－i）1i2

となる。すなわち、ステップ2が4章の手法と等価となり、本手法は初期値u（o）に

よらず1回の繰り返しで正確な最尤音源方位推定値を与える。しかしM＞K＋1

の場合は一般に、本手法の推定値が真の最尤推定値からずれる。以下にそれを

示す。

u。を本手法における収束値とする。明らかに、u。は次式を満足する。

　　Qo（Uc）Uc　＝　Amin（Qo（Uc））’Uc

一方、評価関数J（u）の勾配▽J（u）は次式で与えられる。

　　VJ（u）　＝　2Q，（u）u＋y（u）

（6．2）

（6．3）
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H（u）一一2Re
o冨署罫罫岬購）・f…（u）f・　・・（u）di・・一t｝

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（6．5）

ここで演算子▽は、

▽全

であり、ψ、一tは式（3．42）で与えられている。H（u）の導出は付録Gに示す。よっ

て、正確な最尤推定値u，は次式を満足しなければならない。

　　｛2Qo（Ue）＋H（Ue）｝Ue　＝O　（6・7）
一般に2つの条件：式（6．2）、（6．7）それぞれを満たすuは異なる。ゆえに・本手法

の推定値は一般に正確な最尤推定値を与えない。このことは、本手法において

Qo（u）のuによる微分（H（u）がこれに対応する）が考慮されていないためである

とも言える。しかし、ステップ2において最小固有値に対する固有ベクトルが選

ばれるため、最尤法の評価関数」（u）の値は、イテレーシ．ヨンの更新に従って減

少し、比較的小さな値に収束する傾向にある。よって、本手法は最尤音源方位推

定のための準最適化手法であると言える。

λはLagrange乗数、　Cは一定数である。上式をu、λで偏微分する。

！2：t盾撃撃堰I一2L2・o（i，，‘，　A）　＝　2Q，（zt（m－i））u一一一A（p

　　OJ．（u，A）　．．　．．T

　　　　　　　＝　9’u－c　　　　aA

上式を零にするλ（m）、u（m）は次式で与えられる。

　　　　　　　　　　2c　　A（m）

　　u（m）　＝
　　　　　　cp’Q，（u（m’i））一ig

よって、IQ　Mしにおけるuの更新式は式（6．14）で与えられる。

（pTQo（IL（M－1））脚19

cQ。（lt（M－1））一19

（6．11）

（6．12）

（6．13）

6．3．31QMLアルゴリズムとの推定精度の比較

　本手法と類似したIQMLアルゴリズムと呼ばれる手法が提案されている［m4】。

この手法は、多重正弦波の周波数の最尤推定問題に線形予測理論を応用したもの

であり、結果的に、本手法のステップ2において、制約条件としてC2のかわり

に次のC2’を適用するものに帰着する。

　　C2’　＝｛u　l　ui＝const．｝　（6．8）
この条件の下でのステップ2の最小化は、Lagrangeの未定乗数法により、以下

のように解かれる。まず、次式を定義する。

　　」。（u，λ）全uT　Q。（u（m－1））u一λ（の一。）　　　　　（6・9）

　　　　　‘IP全【10＿O］　T　　　　　　　　　　（6・10）

（6．14）

　次に、本手法と上述のIQMLアルゴリズムとの推定精度の比較を行なう。ま

ず、「センサ素子数＝入射信号数＋1」の場合を考える。これは、本手法が1回の

繰り返しで正確な最尤方位推定値を与える場合である（6．3．2参照）。図6．4は、無

相関かつ等パワーの入射信号、入射信号数2、音源方位20。および0。、センサ素

子数3およびスナップショット数100の場合の結果である。図を見てわかるよう

に、本手法はAPアルゴリズムと同精度で（推定値もほぼ一致している）、　IQ　ML

は本手法およびAPアルゴリズムより精度が劣っている。

　次に、「センサ素子数〉入射信号数＋1」の場合を考える。図6．5は、コヒー

レント入射信号、入射信号数3、音源方位40。・20。および0。、センサ素子数12

およびスナップショット数30の場合の結果である。グラフの横軸は2番目入射信

号のSNRであり、1番目、3番目入射信号のSNRは2番目のものよりもそれぞ

れ6dB、3dB低く設定されている。図を見ると、OdB以上のSNRで推定精度の

良さがAP＞本手法＞IQMLであり、sNRが一3dB以上odB未満でAP＞
IQML＞本手法、　SNRが一3dB未満ではIQ　ML＞AP＞本手法となる場合も

あることがわかる。

　図6．6は、音源方位が接近している場合であり（12。・6。および0。）、その他

は図6．5と同じく設定した結果である。この場合では、全てのSNRで推定精度の

良さがAP＞本手法＞IQM：しである。

6．3．4　1Q　Mしとの比較の実験結果に対する理論的考察

　式（6．14）より、IQMLの収束値吻は次式を満足する。

　　　　　cQo（ui）一ig
　　UI　＝　　　　　ψTQo（吻）一19

（6．15）
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図6．4：本手法とIQM：しとの比較（センサ素子数＝入射信号数＋1）（入射信号数

2、音源方位20。・0。、センサ素子数3、スナップショット数100）

O．　一8．　一6．　一4．　・一2．　0．　2．　4．　6．　8．　10．

　　　　SNR　of　the　Second　Signa］　［ctB）

図6．5：本手法とIQMLとの比較（センサ素子数〉入射信号数＋1）（入射信号数

3、音源方位40。・20。・0。、センサ素子数12、スナップショット数30）

すなわち

　　Qo（ul）ul　＝　c’g

　　　　　　t　　　　　　　　　c
　　　　　　c　　＝　　　　　　　　　yp’Qo（ui）一i（p

これは明らかに、本手法の収束値が満たす式（6．2）と異なる。よって・本手法と

IQM：Lは一般に収束値が異なる。また上式は正確な最尤推定値が満たす式（6・7）

とも異なるため、IQMLは正確な最尤推定値を与えない。

　また6。3．3の実験において、M　＝＝　K＋1の場合でも、IQ　MLは正確な最尤方位

推定値を与えていない。その理由は以下の通りである。まず、式（4．1）のJ（u）の

勾配は次式で与えられる。

　　vJ（．）　．．　2．g（．y：y2．111￥．，i　i．IIIzL　．”u）C￥．iA．2，（，u’C’u）u　（6．ls）

（6．　16）

（6．17）

　　　　　　　　　　（uT，u）2

式（6．15）の吻を上式に代入し整理することにより・Qo（u）＝σ／1回12となること

を考慮して、次式を得る。

　　▽」（吻）＝i舞（△29　一一△・σ一19）　　　　（6・19）

　　　　△、全，pTc－1（p　　　　　　　　　　（6・20）

　　　　△2全（ipT（C－1）29　　　　　　　　　　（6・21）
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一般にベクトル0－igの第2．．．第K＋1要素の全てが0になることはないので、

▽J（UI）≠0である。

　なお、M＞K＋1の場合℃、　SNRや音源方位等の条件の違いにより、本手

法とIQMLとの推定精度の良さの関係が変わるが・この理由は未だ明らかでは

ない。

6．3．5　計算量

　本手法とAPアルゴリズムの計算量の比較を行なう。ここでは、第4章と同

様、サンプル共分散行列が計算されてから方位推定値が得られるまでの演算回数

により計算量を評価する。加算、乗算、および除算について評価を行なったとこ

ろ、加算回数と乗算回数はほとんど同じであり、除算回数は他の2つに比べ大幅

に少ない傾向が示されたため、ここでは乗算回数についてのみ示すことにする。

なお、いずれの実験においても、本手法とAPの推定精度は良好である（RMSE

は最大で約6。）。

　SNRをパラメータとした場合の結果を図6．7に示す。ここでは、入射信号数

3、音源方位40。・20。および0。、センサ素子数10、スナップショット数30と

している。なおグラフの縦軸は、乗算回数の50回試行平均値の常用対数（10910）
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図6．6：本手法とIQMLとの比較（センサ素子数〉入射信号数＋1、近接音源方位

の場合）（入射信号数3、音源方位12。・6。・0。、センサ素子数12、スナップショッ

ト数30）

である。図をみてわかるように、いずれのSNRにおいても本手法の乗算回数は

5章のサブアレー分割法に比べ多いが（約2－8倍）、APより大幅に少ないことがわ

かる（約1／100）。また、SNRが低下するに従い、本手法の乗算回数が増加する傾

向が示されている。これは、繰り返し回数が増大することに起因している。本手

法ではuの初期値設定として5章のサブアレー分割法を適用しているが、この手

法が低SNRで良好な推定値を与えないことが、本手法の繰り返し回数の増大を

招いているものと思われる。

　次に音源方位の差をパラメータとした場合の結果を図6．8に示す。ここでは、

入射信号数3、音源方位△φ・0。および一△φ、1・2・3番目入射信号のSNRをそ

れぞれ14dB・20dB・17dB、センサ素子数10、スナップショット数30とし、△φを

横軸にとっている。やはり、本手法の乗算回数はAPより大幅に少ないことがわ

かる。また、方位が狭まるにつれ、両者の乗算回数の差が顕著になることがわか

る。特に方位差10。の場合ではAPアルゴリズムの乗算回数は本手法の約1000

倍である。これは、方位が狭まるにつれ、APアルゴリズムの繰り返し回数が本

手法のそれと比べてより飛躍的に増大するためである。

図6．7：SNRをパラメータとした計算量（乗算回数）の比較（入射信号数3、音源

方位40。・20。・0。、センサ素子数10、スナップショット数30）

6．4　あとがき

　この章では，最大尤度法による音源方位推定における、計算量削減のための

一手法について論じた。この手法は繰り返し計算を必要とするが、実対称行列の

固有ベクトル計算、Trenchの高速な逆行列算法および多項式零点の計算により

成り立っているため、効率的である。また、入射信号数より多い任意のセンサ素

子数のアレーで適用可能であるため、コヒーレント入射信号の音源方位推定が可

能である。さらにこの手法は、アレー全体のサンプル共分散行列の全成分を活用

できるため、5章で述べたサブアレー分割法に比べ推定精度を向上させることが

できる。

　シミュレーションにより、以下の結論が得られた。

1．本手法は、MUSICアルゴリズムや5章の手法より良好な推定精度を与える。

2．本手法は、従来の最尤推定アルゴリズム（AP）より計算量が少ない。

3．本手法は、得られる推定値が真の最尤推定値からずれるため、正確な最尤

　推定アルゴリズム（AP）より、推定精度が劣る。
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図6．8：音源方位の差をパラメータとした計算量（乗算回数）の比較（入射信号数

3、音源方位△φ。・0。・一△φ。、SNR　14dB・20dB・17dB、センサ素子数10、ス

ナップショット数30、横軸△φ）

　4．本手法は、類似したアルゴリズムであるIQM：Lアルゴリズムより、特に音

　　源方位が近接している場合で精度が良い。また、音源方位が比較的離れて

　　いる場合では、SNR等の条件により、本手法がIQMLより精度が優れてい

　　る場合とその逆の場合がある。

　本手法の与える推定値が真の最尤推定値からずれるのは、繰り返し手続きに

おいて、行列Qo（u）が固定されており、その微分が考慮されていないのが原因で

ある。この解決のためには行列Qo（u）の微分計算が必要であり、そのための有効

なアルゴリズムの構築が重要である。これについては次章で論ずる。

7．1　まえがき

　6章で示した手法は、従来の最尤推定アルゴリズム（AP）に比べ計算量が少な

いが、この手法の与える推定値は真の最尤推定値からずれる。これは6章で述べ

たように、式（3．38）の評価関数」（u）の中間要素Qo（u）の微分が考慮されていな

いのが原因である。本章では、この最尤推定値からのずれを削除する手法につい

て示す。本手法はQo（u）の微分を考慮しているため・真の最尤推定値からのずれ

を削除することができる。Qo（u）の微分計算のためには・Toeplitz行列の逆行列

成分の微分計算が必要であるが、これは、Trenchの方法の漸化式で現れるパラ

メータを全てuで微分することにより、効率良く計算される。また本手法は6章

の手法と同様、実対称行列の固有ベクトル計算と多項式零点の計算に基づいてい

るため、従来の最尤推定アルゴリズムより効率的である。

　この章は、筆者らの発表［005，012，018】に基づいている。

7．2　繰り返し計算による手法

式（3．38）で示した評価関数J（u）の勾配は次式で与えられる（式（6・3）の再掲）。

H（u）　＝　’一2Re（￥ilfMtT．li，K“ti．li，K“il．i，K（u’THRp，gTu）’fg，s（u）ft，p（u）di，一t］

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（7．3）
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φ、一tは式（3．42）で与えられている。H（u）はQo（u）のuによる微分に対応する（第

6章）。Qo（u）が実正定（対称）行列であり（第3章）、　H（u）が実対称行列である（付

録G）ため、K（u）も実対称行列である。

　6章で示したように、正確な最尤推定値u，は

　　（VJ（Ue）　＝）　K（Ue）Ue＝O　（7・4）
を満たさなければならない。上式をみてわかるように、Ueは実対称行列K（U，）の

零固有値に対する固有ベクトルとなるが、K（u。）がu，を含むため、その計算は容

易ではない。ここでは、次の繰り返し手続きを考える。

　1．初期値u（o）を設定し、m＝1とする。

　2．K（u（m－1））の最も0に近い固有値に対する固有ベクトルを計算：し、それを

　　u（m）とする。

　3．指定した収束判定値εに対し

　　II　u（冊）一u（m－1）ll＜ε

　　ならば、stOP。

　4．m＝m＋1として、ステップ2へ行く。

この手法では、Qo（u）の微分に対応する行列H（u）を考慮しているため、6章の手

法における最尤推定値からのずれの削除が期待できる。H（u）の計算は、式（7．3）

では計算量が膨大になる。ここでは、H（u）の計算にTrenchの手法を変形した

アルゴリズムを適用することにより計算の効率化をはかる。このアルゴリズム

は、Trenchの方法の漸化式に現れる全てのパラメータをuで微分することにより

得られる。その手続きを以下に示す。

1．　（　Calculation　of　the　elements　of　G（u）　and　their　related　matrices　di．　）

　for　m＝　O　t　o　M　一一　K－1：

　　（a）let　g鵬＝uTφ冊u；

　　（b）let軋＝ψ皿＋ψ纂；

　（di．　is　given　in　（3．42）．）

II．　（lnitia　l　Condition　1）

　　（a）　let　a80）　＝1，　Po　＝go；
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　　（b）let　Dlo）＝0，　C。ニ6。；

III．（Recursion　1）for　m＝1to」M一」K－1：

　　　　　　　　　　　　　
　　（a）let△伽＝9鵬＋Σ9皿一naLm曜1）；

　　　　　　　　　　㌃土、

　　（b）let　A瀧＝軋＋Σ（a£m構1）う糀一n＋9＿D；3－1））；

　　　　　　　　　　　n＝1
　　（C）letρm一一嘉；

　　（d）let　B鵬一一．生＋△mσ＿、；
　　　　　　　　　Pm－i　’　Pk－i

　　（e）　let　P．　＝P．一．i＋p．An；

　　（f）　let（フm，＝・σm、＿．1十ρm　A搬十△嘉乙Bm；

　　（g）let　ainm）＝p．，　a8M）＝1；

　　（h）let　D“M）＝B．，　D8M）＝o；

　　（i）　for　n＝　1　to　m一一　1　：

　　　　　i．　let　a£m）　＝　a；m－i）　＋　p．ahM：．i）“　；

　　　　ii．　let　D£m）＝D禦一1）＋ρ冊D瓢計）寧＋α瓢計）掌B而

IV．　（lnitial　Condition　2）

　　（a）let　Ki，・一一舞碧，

V．　（Recursion　2）　for　m＝2to　M－K：

　　　　　　　　　D～論κ一1）α～萬κ一1）
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σ「冊一叫四聖

4κ一→覗ん
＝4柵

．
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ここでは、以下の式を考慮している。

　　　di．u　＝　Vgm，

　　　Amu＝VAm，　Bmu＝Vpm，　Cmu＝VP．，
　　　DSM）u＝VaSM），　Kn，mU＝Vfn，m

行列H（u）は、上記のアルゴリズムで計算されるKn，mから、次式で計算される。

　　H（u）　＝　Re　（￥1］1｝5　“tTII．li，K（”TTHRp，gT”）Kg，p）

このアルゴリズムで要する計算量は、O［（M　・一　K）2K2］である。

　結局、本章の最小化手法による最尤音源方位推定アルゴリズムは、6章の手法

と同様、実対称行列の固有ベクトル計算、Trenchの高速算法とその変型、およ

び多項式零点の計算で成り立っているため、効率的である。

7．3　実験および考察

4．0

3．5

3．0
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＼こζここ＿、

　本手法の性能についてシミュレーション実験により検証する。全実験におい

て、入射信号はすべて狭帯域であり、互いにコヒーレントである。等間隔直線ア

レーのセンサ素子間隔は入射信号の波長の半分に設定している。

　第4～6章と同様、固有ベクトル計算及び多項式零点計算にはそれぞれJacobi

法およびNeWton－Raphson法を適用している。本手法における初期値u（o）として

は、6章の手法で求まったuを用いる。MUSICでは、評価関数（付録C）の最大値

を与える方位を0．1。刻みの走査で求めている。また、改良型空間スムーズィング

におけるサブアレーのセンサ素子数は、アレー全体のセンサ素子数より1個だけ

少なくとっている。APでは、計算の効率化のために、繰り返し計算：の各ステッ

プにおける最大化（付録E）を2段階の直線探索で求めている。すなわち、第1段

階で方位2。刻みの粗い走査で最大点φoを求め、第2段階で［φo－2．0，φo＋2．O］

の区間でFibonacci法により精密な最大点を求めている。

o．o
－V

S．　一2．　0．　2，　4．　6．

　　　　　SNR　of　the　Second　Signa］　（dB］

8．　10．

図7．1：SNRをパラメータとした推定精度の比較（入射信号数3、音源方位40。・

20。・0。、センサ素子数12、スナップショット数30）

信号のSNRであり、1番目、3番目入射信号のSNRは2番目のものよりもそれ

ぞれ6dB、3dB低く設定されている。図より、本手法はMUSICより精度が良い

ことがわかる。あるしきい値（一般にセンサ素子数など推定にかかわる状況に依

存する）以上のSNR（図ではSNR≧OdB）で・本手法はAPと同一の精度が得ら

れ、6章の手法における最尤推定値からのずれが除去されていることがわかる。

また、悪条件下（SNR＜OdB）では、　APや6章の手法に比べて本手法は精度の劣

化が見られる。これは、本手法の繰り返し計算：において収束性が考慮されていな

いことが原因である。

　図7．2に、音源方位を12。・6。および0。としてその他の設定を図7．1と同じく

した結果を示す。やはり、図7．1と同様の結論が得られる。

7．3．1　推定精度』　　　　　　　・

　ここでは、SNRをパラメータとしてアルゴリズムを50回試行し、平均二乗誤

差の平方根（RMSE）を計算して推定精度を評価している。RMSEは式（4・7）で・

SNRは式（4．8）で与えられる。

　入射信号数3、音源方位がそれぞれ40。・20。および0。、センサ素子数12、ス

ナップショット数30とした実験結果を図7．1に示す。グラフの横軸は2番目入射

7．3．2　計算量

　本手法、APアルゴリズムおよび6章の手法の計算量の比較を行なう。ここで

も、第4～6章と同様、サンプル共分散行列が計算されてから方位推定値が得ら

れるまでの乗算回数により計算量を評価する。なおいずれの実験においても、6

章の手法とAPの推定精度は良好であり（RMSEは最大で約6。）、本手法は・図

7．4の△φ＝5。の場合を除いて、良好な推定精度を与えている。
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i．　x，

k　x，
×　’N

　，×　X

　　．×．　XNX

　　　×
　　　　×．VN，

　　　　　　x．

5．　iO．　15，　20．　25．　30．
　SNR　of　the　Second　Signal　［ctB）

図7．2：SNRをパラメータとした推定精度の比較（近接音源方位の場合）（入射信

号数3、音源方位12。・6。・0。、センサ素子数12、スナップショット数30）

　SNRをパラメータとした場合の結果を図7．3に示す。ここでは、入射信号数

3、音源方位40。・20。および0。、センサ素子数10、スナップショット数30と

している。なおグラフの縦軸は、乗算回数の50回試行平均値の常用対数（loglo）

である。図をみてわかるように、いずれのSNRにおいても本手法の乗算回数は

6章の手法に比べ多いが（約4倍）、APより少ないことがわかる（約1／10～1／40）。

　また、SNRが低下するに従い、本手法の乗算回数が増加する傾向が示されて

いる。これは、繰り返し回数が増大することに起因している。ただ、いずれの

SNRにおいても本手法と6章の手法の乗算回数の比はほぼ一定（約4倍）である

傾向が示されている。

　次に音源方位の差をパラメータとした場合の結果を図7．4に示す。ここでは、

入射信号数3、音源方位△φ・0。および一△φ、1・2および3番目入射信号のSNR

をそれぞれ14dB・20dBおよび17dB、センサ素子数10、スナップショット数30と

し、△φを横軸にとっている。やはり、本手法の乗算回数はAPより大幅に少ない

ことがわかる。また、方位が狭まるにつれ、両者の乗算回数の差が顕著になるこ

とがわかる。特に方位差10。の場合ではAPアルゴリズムの乗算回数は本手法の

300倍以上である。これは、方位が狭まるにつれ、APアルゴリズムの繰り返し

回数が本手法のそれと比べてより飛躍的に増大するためである。またここでも、
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2．　4．　6．　8．　iO．　12，　14．　16．　18．　20．

　　SNR　of　the　Second　Signa］　［dB）

図7．3：SNRをパラメータとした計算量（乗算回数）の比較（入射信号数3・音源

方位40。・20。・0。、センサ素子数10、スナップショット数30）

本手法と6章の手法の乗算回数の比は、いずれの△φにおいてもほぼ一定（約4倍）

である傾向が示されている。

7．4　あとがき

　この章では、正確な最尤推定値を与えるための一効率的手法について示した。

本手法は6章の手法と違い、評価関数の正確な微分を考慮しているため、真の最

尤推定値からのずれを削除することができる。評価関数の微分計算のためには

Toephtz行列の逆行列成分の微分計算が必要であるが・これはTrenchの手法を

変形することにより効率的に行なえる。また6章の手法と同様、本手法は実対称

行列の固有ベクトル計算および多項式零点の計算により成り立っており、計算量

が少ない。

　シミュレーションにより、以下の結論が得られた。

1．本手法は、MUSICアルゴリズムより良好な推定精度を与える。

2．本手法は、従来の最尤推定アルゴリズム（AP）より計算量が少ない。

3．本手法は、あるしきい値以上のSNRにおいて、正確な最尤音源方位推定値

　を与える。
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　／
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図7．4：音源方位の差をパラメータとした計算量（乗算回数）の比較入射信号数3・

音源方位△φ。・0。・一△φ。、SNR　14dB・20dB・17dB、センサ素子数10、スナッ

プショット数30、横軸△φ）

4，本手法は、あるしきい値未満のSNRにおいて、正確な最尤音源方位推定値

　を与えず、APアルゴリズムより精度が劣化する。これは、本手法の繰り返

　し手続きが収束性を考慮していないためである。
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8．1　まえがき

　7章で示した繰り返し手法は、収束性が考慮されていないため、あるしきい値

以下のSNRで正確な最尤音源方位推定値を与えないことが実験で確かめられた。

ここでは、評価関数の勾配が効率良く計算されることを示し、関数の最適化に勾

配法（gradient　method）【n1，　n2，　n3】を適用することを考える。勾配法では繰り返

し計算の収束性が考慮されているため、勾配法を適用する方法は7章の手法に比

べて特に悪条件下で安定した解を与えるものと考えられる。

　勾配法として種々の方法がすでに存在するが、ここでは、最急降下法（steepest

desce準method）、ニュートン法（Newton’s　method）、共役勾配法（conjugate　gradi－

ent　method）および準ニュートン法（quasi－Newton　method）を考える。最急降下法

は、各ステップごとの計算量が少ないという長所を有する反面、収束が遅いとい

う短所を持ち、一方ニュートン法は、収束が速いという長所を持つが・各ステッ

プにおいてHesse行列（評価関数の2階偏微分に対応する行列）の計算およびそ

の逆行列計算を要するため、計算量が多くなるという短所を有する。共役勾配法

と準ニュートン法はこれら2つの手法の長所を合わせ持つような方法である。共

役勾配法は、評価関数の近似2次関数の共役方向を探索方向にとることを考え・

各ステップにおいてそれを勾配から計算する方法であり・準ニュートン法は・評

価関数のHesse行列の逆行列を直接計算せず、繰り返しの更新とともにその近似

行列を逐次計算していく方法である。いずれの手法も、ステップ当たりの計算：量

が少なく、収束が速い。

　勾配法としていずれを適用するのが妥当かは、扱う問題によると言われてお

り【n3】、一概には言えない。したがって・最尤音源方位推定問題に勾配法を適用
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する際、種々の勾配法を適用して効率性を比較する予備実験を行なう必要があ

る。本章では、この予備実験により、準ニュートン法がもっとも効率的であるこ

とを示す。　　　　　　　　　　　　　　　　　・
　またシミュレーションより、準ニュートン法を適用した最尤推定アルゴリズム

が、APアルゴリズムより計算量が少ないことを示す。

　この章は、筆者らの発表［003，008，013，019，0201に基づいている。

8．2　評価関数の勾配の計算法

　評価関数」（u）の勾配▽J（u）は、次式で与えられる（式（6・3）の再掲）。

　　VJ（u）　＝　2Q，（u）u＋y（u）　（8・1）
　　　y（u）　＝　Re（“il［fMtll．i，K（u’T”Rlo，gTu）’Vfg，p（u））　（8’2）

上式からわかるように、▽」（u）の計算のためには、Toeplitz行列の逆行列成分

fg，p（u）の微分▽fg　，p（u）の計算が必要である。7章で示したように、この計算は

Trenchの算法の変型により効率的に行なえる。しかし、7章においては、繰り返

し手続きを行列の固有ベクトル計算に帰着させる目的で、行列の更新に基づいた

手法を示したが、ここでは、勾配の計算のみが必要なので、ベクトルの更新に基

づく計算法を以下に示す。

1．　（　Calculation　of　the　elements　of　G（u）　and　their　derivatives　）

　for　m＝O　to　M　一・　K－　1　：

　　（a）　let　g．　＝　uTdi．u；

　　（b）1et九伽＝｛ψ糀＋φ霧｝u；

　　（¢冊is　given　in（3．42）．）

II．　（lnitial　Condition　1）

　　（a）　let　a80）　＝　1，　Po　＝　go　；

　　（b）　let　b80）　＝　o，　So　＝＝　ho；

III．　（Recursion　1）　for　m＝1　to　M－K－1：
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　　　　　　　　　Pm－1　’

（d）1etμ肌一一
�A＋是、5糀一・；

　　（e）　let　Pm　＝　Pm一一i＋　pmAh；

　　（f）1et　5鵬二＝5m＿1十ρ鵬r二十△㍍μ鵬；

　　（g）let　aS；mi）＝p．，　a8M）＝1；

　　（h）let　bSIMi）＝IL．，　b8M）＝o；

　　（i）　for　n　＝　1　to　m－　1　：

　　　　　i．let　aSm）＝α紐一1）＋ρ鵬α1雛謡）寧；

　　　　五．let　b＄m）＝6野川1）＋ρ鴨bl諮認）率＋α餌）ホμm；

IV．　（lnitial　Condition　2）

　　（a）let一鴛：琵≡i，

　　　　　　　　　と　　
（a）let△恥＝9糀＋Σ9＿aLm－1）；

　　　　　　　　　禦、

（b）1et　r皿＝九m＋Σ（α禦一1）ん肌一π＋9m－nbLM－1））；

　　　　　　　　　n＝1
　　　　　　　△m
（C）letρm＝一

V．　（Recursion　2）　for　m＝2　to　M－K：

　　　　　　　　b箔κ一1）α偽κ一1）
（a）1ete叫・＝
　　　　　　　PM－K．i　Pji2－K－i

（b）　let　ei，．　＝　eh，i；

（c）　for　n＝　2　to　m：

　　i．　let　em，．　＝　em－i，n－i

　　　　　　　　1

SM－K－1　；
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ここで、

　　　h．　＝Vg．，

　　　Tm　＝　VAm，

　　　bSm）　＝　vaSm），

μ鵬＝▽ρ鵬，　　5偽＝▽Pm，

en，鵬＝▽ム，鵬
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である。このアルゴリズムで要する計算：量は、0［（M－K）2K］である。

8．3　勾配法の適用

　評価関数の勾配の効率良い計算が可能であることから、ここでは最小化に勾

配法（gradient　method）を適用することを考える。勾配法では繰り返し計算：の収

束性が考慮されているため、勾配法を適用する方法は7章の手法に比べて特に悪

条件下で安定した解を与えるものと考えられる。

　勾配法として種々の方法がすでに存在するが、ここでは、最急降下法（steepest

descent　method）、ニュートン法（Newton’s　method）、共役勾配法（conjugate　gra－

dient　method）および準ニュートン法（quasi－NeWton　method）を考える。これら

を」（u）の最小化に適用したアルゴリズムをそれぞれ表8．1、8．2、8．3および8・4に

示す。

表8．1：引照降下法

1　Set　u（O）　and　let　m＝O；

2　if　VJ（u（M））　y　O，　then　stop；

3　let　d（M）　＝　一VJ（u（m））；

4　set　p（m）；

51e惚（m十1）tu（m）＋μ（肌）d（冊）；

6　let　m＝m十1　and　go　to　2．

表8．2：ニュートン法
1　Set　u（O）　and　let　m＝　O；

2　if　VJ（u（M））　f＞t　O，　then　stop；

31etd（m）＝一｛▽2」（％（m））｝一1▽」（u（皿））；

4　set　pa（m）；

5　let　u（M＋i）＝　u（m）十p（m）d（m）；

6　let　m＝m十1and　go　to　2．

　最急降下法は、探索方向ベクトルd（m）として最急降下方向一▽J（IL（M））にとる。

この方法は、各ステップごとの計算量が少ないという長所を持つが、探索方向が

一般にジグザグになるため、収束が遅いという短所を持つ［n2］。ニュートン法は、
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表8．3：共役勾配法
1　Set　u（O）　and　let　m＝O；

2　let　d（M）＝一VJ（u（m））；

3　if　VJ（u（M））ttO，　then　stop；

4　set　p（m）；

5　let　zL（M＋i）　＝　u（m）　十　pa（m）d（m）；

6　if（m十1）mod（K十1）＝O

　then　let　m＝m十1　and　go　to　2，

　else　go　to　7；

7　let　d（M＋i）　＝　一VJ（u（m＋i））＋fi（m＋i）d（7n）；

8　let　m　：m十1and　go　to　3．

表8．4：準ニュートン法
1　Set　u（O），　H（O）　and　let　m　＝O；

2　if　VJ（u（M））fsOi　then　stop；

31etd（鵬）＝一H（鵬）▽」（鎚（m））；

4　set　pa（m）；

5　let　u（M＋i）　＝u（m）十pa（7n）d（m）；

6　update　H（M）to　H（m＋i）；

7　let　m＝m十1　and　go　to　2．

各ステップにおいて、関数を2次関数近似しその近似関数の最小点を求めていく

方法であり・収束が速いという長所を持つ［n3］。しかしニュートン法は、各ステッ

プにおいてHesse行列（評価関数の2階偏微分に対応する行列）

　　｛▽2」（u）｝‘4一鋸1寄（i’ゴー1，2・…，K＋・）　　　（8・3）

の計算およびその逆行列計算を要するため、計算量が多くなるという短所を有

する。

　共役勾配法と準ニュートン法はこれら2つの手法の長所を合わせ持つような

方法である。

　共役勾配法は、評価関数の近似2次関数に関する共役方向【n2，　n3］を探索方向

にとることを考え、各ステップにおいてそれを勾配から計算する方法である。2

次関数の場合、共役勾配法は変数ベクトルの次数の回数で最適解を与えるため、
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一般の関数においても収束が速い。また、各ステップ毎の計算量も少ない。なお、

方向ベクトル決定の際のパラメータβ（m＋1）としては、次の2つの公式がよく用い

られる。

Fletcher。Reeves（FR）公式：

β（m＋・）一II

Polak－Nbi6re－Polyak（PRP）公式：

（8．4）

β（m＋・）一回

　　　・r（m）　＝　vJ（u（m＋i））一vJ（u（m））　（8．6）

一般にPRP公式の方が効率的であると言われている。

　準ニュートン法［n2，　n3，　n4，　n5］は、評価関数のHesse行列の逆行列を直接計

算せず、繰り返しの更新とともにその近似行列H（m）を逐次計算していく方法で

あり、ステップ毎の計算量が少なく、しかもニュートン法の持つ収束の速さを近

似的に有している。H（m）の更新式としては、次の2つの公式がよく用いられる。

Davidon－Fletcher－Powell（DFP）公式：

H（m＋・）　・，　H（m）＋

Broyden・Fletcher－Goldfarb－Shanno（BFGS）公式：

　　H（m＋・）　一｛・一欝li峯｝H（m）｛・一調鍔i暴｝＋鐸罧

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（8．8）

ここで

　　6（m）　＝　u（m＋1）　一一　u（M）　（8．9）
　　・r（m）　＝　vJ（u（m＋i））一vJ（u（M））　（s．lo）

である。なお初期値H（o）としては普通単位行列が用いられる。これら2つの公式

において、H（m）が正定値ならばH（m＋1）も正定値となる（遺伝正定値性）［n3］。

　上述の4種の勾配法はそれぞれ一長一短があり、どれが最も効率的かは、扱

う問題によると言われており、一概には言えない。ただニュートン法は、2階の

導関数を必要とし、ここで扱う評価関数」（u）の2階導関数の計算は容易ではな

いと思われるため、本章では適用しないこととする。

　また各種勾配法において、探索のステップ幅μ（m）の決定問題も重要である。一

般に勾配法では次式で表される直線探索問題（linear　search　problem）を解く方法

が採用される。
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　　p（M）　＝：　arg　EEje　J（u（M）＋pad（M））　（s．n）

直線探索法としては、精密に行なう方法や、計算量の少なく粗い探索法がある。

精密な探索法としては、勾配の計算を必要とせず特に効率が良いと言われるFi．

bonacci法が有力である。粗い探索法としては、　Armijoの方法やWolfeの方法が

ある。これらの手続きを付録Hに示す。Wolfeの方法はArmij　oの方法に比べ精密

であるが・勾配の計算を多く必要とするという欠点がある。精密な探索法は、勾

配法のステップ毎での計算：量を一般に多くする反面、勾配法の収束を速くするこ

とができる。逆に粗い探索法は、勾配法の収束を遅くする傾向にあるが、ステッ

プ毎での計算量が一般に少ない。よって、どちらの直線探索法を採用すればアル

ゴリズム全体の計算量が少なくなるかは、一概には言えない。

　以上で、代表的な勾配法および直線探索法について概説したが、いずれのア

ルゴリズムを適用すれば全体の計算量が最少になるかは、扱う問題による。よっ

て、種々の条件の下で、計算量について上記のアルゴリズムを比較する予備実験

が必要である。

8．4　勾配法における収束計算の初期値設定について

　一般の関数の最小化に勾配法を適用する際の最も重大な問題点は、アルゴリ

ズムが大域的最小解（globaユminimum）を与えるとは限らず、収束計算の初期値

により様々な局所的最小解（local　minima）を与えることである。すなわち、所望

の解を得るためには、大域的最小解に近い初期値を与えることが重要となる。

　初期値を与える手法として、ここでは、第6章で示した準最適化手法を考え

る。この手法は、計算量の少ない繰り返し計算（固有ベクトル計算）によるもの

であり、6章で述べたように、一般に正確な（局所的）最小解を与えないが、それ

に近い収束値を与える。この収束値が大域的な最小解の近くであるという保証は

得られていないが、以下の理由で、このアルゴリズムはほとんど常に大域的最小

解付近の収束値を与えると考えられる。すなわち、6．2節で示した繰り返し手続

きのステップ2が、評価関数」（u）を点u（M－1）において2次関数近似し、その近

似関数の（制約条件1回トconst．の下での）大域的最小点を求めているものと見

なすことができ・このステップを繰り返すことにより結果的にJ（u）の大域的最

小解付近の収束値が得られるものと考えられる。

　よって、（1）大域的最小解付近の初期値を与えやすい、（2）計算量が少ない、の

理由により、第6章の準最適化手法は、勾配法の初期値設定のための手法として

有力であると考えられる。8．5．1において、検証実験によりその有効性を示す。
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8．5　実験および考察

　本手法（勾配法による最尤音源方位推定アルゴリズム）の性能についてシミュ

レーション実験により検証する。勾配法として前節で示したアルゴリズムのいず

れを適用するかは、8．5．2の予備実験で決定する。全実験において、入射信号はす

べて狭帯域であり、互いにコヒーレントである。等間隔直線アレーのセンサ素子

間隔は入射信号の波長の半分に設定している。

　第4～7章と同様、固有ベクトル計算及び多項式零点計算にはそれぞれJacobi

法およびNewton－Raphson法を適用している。MUSICでは、評価関数（付録C）

の最大値を与える方位を0．1。刻みの走査で求めている。また、改良型空間スムー

ズィングにおけるサブアレーのセンサ素子数は、アレー全体のセンサ素子数より

1個だけ少なくとっている。APでは、計算の効率化のために、繰り返し計算：の各

ステップにおける最大化（付録E）を2段階の直線探索で求めている。すなわち・第

1段階で方位2。刻みの粗い走査で最大限φoを求め、第2段階で［φo－2．0，φo＋2．01

の区間でFibonacci法により精密な最大点を求めている。

8．5．1　初期値設定法の有効性についての実験

　ここでは、6章の準最適化手法の、勾配法に対する初期値設定法としての有効

性について、シミュレーション実験により検証する。勾配法としては、準ニュー

トン法（DFP，Fibonacci）を適用する。値の異なるuの初期値を多数用意し（以後、

ランダム初期値と呼ぶ）、各々の初期値に対してアルゴリズムを実行し、考察を

行なう。ランダム初期値を基にそのまま準ニュートン法を実行する場合（場合a）、

ランダム初期値を基に6章の手法を実行する場合（場合b）、およびランダム初期

値を基に6章の手法を実行し、その収束値を初期値として準ニュートン法を実行

する場合（場合。）について実験する。

　ランダム初期値ILrandは以下のように与えられる。入射信号数が2個の場合、

　　Urand　＝　［tul　u2　u3］T

　　　ui　＝　1（const．）

　　　u2　＝　r．　cos　e．

　　　u3　＝　ru　sin　eu

とおき、（ru，　e．）として以下の100種類を与える。

　　　　｛T．lr．　＝　O．05，　O．1，　O．2，　O．4，　O．8，　1．6，　3．2，　6．4，　12．8，　2s．6｝

　　　　｛e．le．　＝　一1500，　一一115e，　一一80e，　一450，　一100，　250，600，　950，1300，16se　｝
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また、入射信号数が3個の場合、

勉，団、＝【U、吻U3　U、1T

ui　＝　1（const．）

　吻＝γ魅C。Sθ％COSφ。

　u3　＝　ru　sin　e．　cos　ip．

　2乙4　　＝　　7・魅sinφ驚＆

とおき、（Tu，θ％，　iPu）として以下の125種類を与える。

　　　　｛r．IT．　＝　O．1，　O．3，　O．9，　2．7，　8．1｝

　　　　｛e．le．　＝　一lsoo，　一一soe，　一．loo，600，1300　｝

　　　　｛gb．lgb．　＝　一1500，　一soe，　一loO，　600，　1300　｝

　図8．1～8．3に、各々のランダム初期値に対する推定結果をヒストグラムで示

す。横軸は推定方位を・縦軸は各階級値の度数を表す（階級幅は0．1。）。図8．1は、

入射信号数2、音源方位5。・0。、SNR　OdB、センサ素子数10、スナップショット

数15の場合の結果である。（a）より、評価関数J（u）が多数の局所的最小点を有

し、準ニュートン法が初期値により様々な収束値を与えていることがわかる。（b）

より、6章の手法が、100回とも全て、真の方位付近の同一の値に収束しているこ

とがわかる。また（c）より、準ニュートン法の前に6章の手法を実行した場合、初

期値によらず真の方位付近の収束値が得られていることがわかる。なお（c）で得

られた収束値は、推定方位が真値に近く、勾配がゼロとなることから、ほぼ間違

いなく大域的最小解であると見なせる。図8．2は、入射信号数2、音源方位10。・5

。、SNR　3dB、センサ素子数10、スナップショット数15の場合、図8．3は、入射信

号数3、音源方位20。・10。・0。、SNR－5dB、センサ素子数10、スナップショッ

ト数20の場合の結果である。いずれの場合も、図8．1と同様の結論が得られる。

　以上により、6章の繰り返し手法が、初期値によらずほとんど常に大域的最小

解付近の収束値を与えるため、準ニュートン法等の勾配法のための初期値設定と

して有効であることが示された。以降の実験では、6章の手法で得られるuを勾

配法の初期値として採用する。また、6章の手法の初期値としては、5章のサブア

レー分割法で得られるuを採用する。結局、勾配法による最尤音源方位推定の手

続きは以下のようになる。

1．N個のスナップショットXn（n＝・1，2，＿，1＞）を得る。

2．サンプル共分散行列Rを計算する。

3．5章のサブアレー分割法により、推定値u、を求める。
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図8．1：様々な初期値に対する推定方位のヒストグラム：入射信号数2、音源方位

5。・0。、SNR　OdB、センサ素子数10、スナップショット数15；（a）準ニュートン法

（b）6章の手法（c）6章の手法，その後準ニュートン法

図8．2：様々な初期値に対する推定方位のヒストグラム：入射信号数2、音源方位

10。・5。、SNR　3dB、センサ素子数10、スナップショット数15；（a）準ニュートン

法（b）6章の手法（c）6章の手法，その後準ニュートン法
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4．u、を初期値として、6章の繰り返し手法を行ない、準最適点u。を得る。

5．Ucを初期値として、勾配法を行ない、最小点u。，、を得る。

6・多項式Ww。。。（z）の零：点Zi（i　＝1，2，＿，K）から、方位推定値を得る。

8．5．2　各種勾配法の計算量の比較

　ここでは、評価関数J（u）の最小化に対して種々の勾配法・直線探索法を適用

し、アルゴリズム全体の計算量の比較検討を行なう。勾配法としては、2種の準

ニュー・トン法（DFP，BFGS）、共役勾配法（PRP）、および最急降下法（SD）を、直線

探索法としては・2種の粗い探索法（Armij　oの方法、　Wolfeの方法）、および精密

な探索法（Fibonacci法）を考察する。

　表8．5は、入射信号数3、音源方位10。・0。・一10。、SNR　3dB、センサ素子

数10、スナップショット数50の場合の結果である。数字は、乗算：回数の50回試

行平均値の常用対数である。表を見てわかる通り、2種の準ニュートン法（DFP

とBFGS）間では、全体の計算量の違いがほとんど見られず、準ニュートン法は、

共役勾配法および最急降下法より計算量が少ない。DFP（またはBFGS）において

は、直線探索法としてArmijoの方法を適用した場合が最も計算量が少ない。つ

まり、計算量の少なく粗い直線探索法を適用する方が、計算量が多く精密なもの

を適用するより、アルゴリズム全体として効率的であることがわかる。しかし、

Wolfeの粗い探索法はArmijoの方法やFibonacci法に比べ、全体の計算量を多く

している。これは、Wolfeの方法では勾配の計算が多く必要となるためである。

さらに、直線探索法としてFibonacci法を適用した場合、共役勾配法が他の勾配

法に比べ最も計算量が少ないが、Armijoの方法を適用した準ニュートン法より

も計算量が多い。

　次に、SNRや音源方位を変えた場合の実験を行なう。表8．6は、入射信号数3、

音源方位20。・0。・一20。、SNR　3dB、センサ素子数10、スナップショット数50

の場合、表8．7は、入射信号数3、音源方位20。・0。・一　20。、SNR－10dB、セ

ンサ素子数10、スナップショット数50の場合の結果である。いずれの場合も、表

8．5と同様の結論が得られる。

　以上の実験結果により、以降の実験では、勾配法としては準ニュートン法（DFP

公式）を、直線探索法としてはArmijoの粗い探索法を適用する。

図8．3：様々な初期値に対する推定方位のヒストグラム：入射信号数3、音源方位

20。・10。・0。、SNR　一一　5dB、センサ素子数10、スナップショット数20；（a）準ニュー

トン法（b）6章の手法（c）6章の手法，その後準ニュートン法
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表8．5：各種の勾配法および直線探索法を適用した最尤音源方位推定アルゴリズ

ムの計算量の比較（入射信号数3、音源方位10。・0。・一10。、SNR　3dB、センサ

素子数10、スナップショット数50）

DFP B：FGS PRP SD
Armijo 5，195 5，213 6，296 5，899

Wolfe 5，788 5，789 5，942 6，229

Fibonacci 5，451 5，447 5，397 5，874

表8．6：各種の勾配法および直線探索法を適用した最尤音源方位推定アルゴリズ

ムの計算量の比較（入射信号数3、音源方位20。・0。・一　20。、SNR　3dB、センサ

素子数10、スナップショット数50）

D：FP BFGS PRP SD
Armijo 5，179 5，200 6，090 5，724

Wolfe 5，737 5，749 5，935 6，039

Fibonacci 5，340 5，339 5，343 5，657

表8．7：各種の勾配法および直線探索法を適用した最尤音源方位推定アルゴリズ

ムの計算量の比較（入射信号数3、音源方位20。・0。・一20。、SNR一一10dB、セ

ンサ素子数10、スナップショット数50）

DFP BFGS PRP SD
Armijo 5，361 5，363 6，026 5，900

Wolfe 5，978 5，972 5，982 6，186

Fibonacci 5，746 5，742 5，729 6，178

8．5．3　準ニュートン法による最尤音源方位推定手法の推定精度

　ここでは、SNRやスナップショット数をパラメータとしてアルゴリズムを50回

試行し、平均二乗誤差の平方根（RMSE）を計算して推定精度を評価する。RMSE

は式（4．7）で、SNRは式（4．8）で与えられる。

MUSICアルゴリズム、　APアルゴリズムとの比較

　まず、SNRをパラメーータとした実験結果を示す。図8．4は、入射信号数3、音

源方位をそれぞれ40。・20。および0。、センサ素子数10、スナップショット数20

とした場合の結果である。グラフの横軸は2番目入射信号のSNRであり、1番
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目、3番目入射信号のSNRは2番目のものよりもそれぞれ6dB、3dB低く設定さ

れている。図を見てわかる通り、本手法（QN）は、　APアルゴリズムと同等の推

定精度を与え、特に低SNRにおいてMUSICアルゴリズムや6章の準最適化手法

に比べ高精度である。図8．5は近接音源方位の場合であり、音源方位が20。・5。

および0。でその他は図8．4と同じく設定している。この場合もやはり、図8．4と

同様の傾向が示されており、本手法とAPはMUSICと比較して精度が良く、そ

の違いは図8．4よりも顕著である。

　次に、スナップショット数をパラメータとした実験結果を示す。図8．6は、入

射信号数3、音源方位をそれぞれ40。・20。および0。、SNRをそれぞれ一6・0・一

3dB、センサ素子数10とした場合の結果である。図を見てわかる通り、本手法

（QN）は、　APアルゴリズムと同等の推定精度を与え、特に少数スナップショット

でMUSICアルゴリズムや6章の準最適化手法に比べ高精度である。図8．7は近接

音源方位の場合であり、入射信号数3、音源方位をそれぞれ20。・5。および0。、

SNRをそれぞれ2・8・5dB、センサ素子数10としている。この場合もやはり、

図8．6と同様の傾向が示されており、本手法とAPはMUSICと比較して精度が

良く、その違いは図8．6よりも顕著である。

　以上の実験結果より、本手法は、従来の最尤推定アルゴリズム（AP）と同等の

推定精度を与え、特に悪条件下（低SNR、少数スナップショット、近接音源方位）

においてMUSICアルゴリズムより高精度であることがわかる。

7章の手法との比較

　7章の手法は、繰り返し計算の収束性が考慮されないため、特に低SNRにお

いてAPアルゴリズムに比べ推定精度が劣る。準ニュートン法による方法は繰り

返し計算の収束性が考慮されているため、7章の手法に比べ安定した解が得られ

ると考えられる。図8．8は、入射信号数3、音源方位40。・20。・0。、センサ素子

数12、スナップショット数30の場合の結果を、図8．9は、入射信号数3、音源方

位20。・0。・一20。、センサ素子数12、スナップショット数30の場合の結果を示

す。いずれの場合も、あるしきい値以上のSNRにおいては3手法とも推定精度

が一致している。低SNRにおいて、準ニュートン法による方法（QN）は、7章の

手法に比べ、図8．8では精度がやや劣化しているが、図8．9では精度が改善されて

いる。しかし、いずれの場合も、準ニュートン法による方法は、APアルゴリズ

ムに比べ精度が若干劣っている。

　次に、近接音源方位の場合の結果を示す。図8．10は、入射信号数3、音源方位

12。・6。・0。、センサ素子数12、スナップショット数30の場合の結果を、図8．11

は、入射信号数3、音源方位6。・0。・一一6。、センサ素子数12、スナップショット

数30の場合の結果を示す。いずれの場合も、あるしきい値以上のSNRにおいて
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は3手法とも推定精度が・一一．一致している。低SNRにおいて、準ニュートン法によ

る方法（QN）は、7章の手法に比べ精度が改善されており、図8．8、8．9の離れた音

源方位の場合よりも改善の度合が顕著である。また、いずれの場合も、準ニュー

トン法による方法は、APアルゴリズムに比べ若干精度が劣っているが、離れた

音源方位の場合と違い、劣化の度合はわずかである。

8．5．4　準ニュートン法による最尤音源方位推定手法の計算量

　本手法（QN）とAPアルゴリズムの計算：量の比較を行なう。ここでは、サンプ

ル共分散行列が計算されてから方位推定値が得られるまでの演算：回数により計

算量を評価する。加算、乗算、および除算について評価を行なったところ、加算

回数と乗算回数はほとんど同じであり、除算回数は他の2つに比べ大幅に小さい

傾向が示されたため、ここでは乗算回数についてのみ示すことにする。なお、い

ずれの実験においても、本手法とAPの推定精度は、音源方位が極端に近接して

いない限り良好である（方位差5。以上で、RMSEは1。を越えていない）。

　図8．12は、入射信号数3、SNRがそれぞれ14・20および17　dB、センサ素子数

12、スナップショット数30の場合の結果である。各入射信号の音源方位をそれぞ

れφ2＋△φ、φ2およびφ2一△φとし、△φをパラメータとして計算量（乗算回数）の

比較を行なう。図において、B1およびB2はそれぞれ、φ2＝0。およびφ2ニ30。

の場合を表す。グラフの縦軸は、乗算回数の50回試行平均値の常用対数である。

図より、本手法では△φ≧6。で、APアルゴリズムでは△φ≧20。で、計算量が

ほぼ一定であることがわかる。△φ≧20。では本手法の計算量はAPの約1／10で

あり、△iP　f　t　10では本手法の計算量はAPの約1／100となっている。B1：φ2＝0。

とB2：φ2＝30。とではほぼ同様の傾向が示されている。よって、図8．12より、本

手法はAPアルゴリズムに比べ、特に音源方位が近接している場合において計算

量が大幅に少ないことがわかる。

　本手法やAPアルゴリズムにおいて、繰り返し計算の収束判定を緩めること

により、計算量が削減されることは明らかである。図8．13および図8．14はそれぞ

れ計算量（乗算回数）および推定精度（RMSE）の比較であり、2番目入射信号の音

源方位：φ2を0。としてその他を図8．12と同じく設定し、APアルゴリズムに対し

て3種類の収束判定値を適用している。これらの図において、AP1．0、　APO．1お

よびAPO．001はそれぞれ収束判定値を1．0。、0．1。および0．001。としてAPアル

ゴリズムを実行した場合の結果を表す。本手法（QN）の収束判定値は。．oo1。であ

る。図を見てわかる通り、APアルゴリズムの収束判定値が1．0。まで粗くなった

場合、0．1。や0．001。の場合に比べ計算量は削減されるが、推定精度は明らかに

劣化している。収束判定値1．0。のAPアルゴリズムは、収束判定値0．001。の本

手法（QN）より計算量が多くなっている。

8．6　あとがき

　この章では、最尤法の評価関数の最適化問題に勾配法を適用することを考え、

評価関数の勾配の効率的な計算法を示した。また、勾配法としては準ニュートン

法が、最尤音源方位推定問題に対して最も効率的であることを実験で示した。準

ニュートン法の初期値設定としては、6章の準最適化手法が、評価関数の大域的

最小点付近の収束点が得られやすいと言う点で、有効であることを示した。更

に、準ニュートン法による最尤音源方位推定アルゴリズムに関して、シミュレー

ション実験により、以下の結論が得られた。

1．本手法は、MUSICアルゴリズムより良好な推定精度を与える。

2．本手法は、従来の最尤推定アルゴリズム（AP）より計算量が少ない。

3．本手法は、繰り返し手続きの収束性が考慮されているため、7章の手法の場

　合より低いSNRで正確な最尤音源方位推定値を与える。
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アルゴリズムの計算量（乗算回数）の比較（設定は本文参照）

1，8

t．6

t．4

う
G
　
　
　
O

」
1
凸
　
　
　
　
　
」
1
6

【o

@
」
O
①
三

　
Ω
U
　
　
　
ρ
◎

じ
　
　
0

］
o
り
差

40

O．2

0
．
＄

　｛

　
I
i
：

l
t
l
　
／
：

＼際＼

一　QN
一一一@API．O

一一一’一@APOLI

一一一一　APO．OOI

　　　ノ、、

　ヘ　　ノ
　　＼ノ

ー■＿●

1！、　　　！　　　、、　　　　　　　　　　　　ノ　　　　　　1
　　　　　　　　　　　　　　　　ノ
、
　、、、ノ！！

　　　　　　　　．　iO．　20．　30．　40，　50．
　　　　　　　　　　　diffepence　of　beanings　（　degree　1

図8．14：3種の収束判定基準のAPアルゴリズム、および準ニュートン法による

アルゴリズムの推定精度の比較（設定は本文参照）
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に方位推定を行なう、いわゆる適応推定アルゴリズムの構築が重要である。

　ここでは、6章および8章の2つのバッチ処理アルゴリズムをそれぞれ適応推定

アルゴリズムに変形する。その手続きをそれぞれ表9．1および表9，2に示す。以降、

前者をAEML（Adaptive　Eigenvector－based　ML）法、後者をAGML－QN（Adaptive

Gradient。based　ML　apPlying　Quasi・Newton）法と呼ぶことにする。

9．1　まえがき

　第8章で、最大尤度法による音源方位推定の効率化が実現された。しかし、こ

の手法による音源方位推定はバッチ処理に基づくものである。少ないスナップ

ショット数で方位推定を行ないたい場合や、時間的に変化する音源方位を実時

間で推定したい場合（方位トラッキング問題）などでは、適応推定アルゴリズム

（adaptive　estimation　algorithm）が望まれる【h12，　h13】。本章では、バッチ処理に

基づく6章の準最適繰り返し手法および8章の準ニュートン法による手法それぞ

れを適応推定の形式に変形する。シミュレーションにより、音源方位が時不変・

時変両方の場合において、アルゴリズムの有効性を検証する。

　この章は、筆者らの発表【006，021，022］に基づいている。

9．2　適応的最尤推定アルゴリズム

　まず、6章の手法および8章の手法の2つを再び吟味する。これらはいずれも

効率的な繰り返し計算で式（3．38）の評価関数を最小化するものである。これらは

バッチ処理により行なわれる。すなわちこれらの手法は、あらかじめ指定された

個数（N）のスナップショットXn（n　＝1，2，＿，N）を集めてから、評価関数を最小化

することにより、音源方位推定値を得るものである。これでは、方位推定値を得

るために、スナップショットがN個分求まるまで待たなければならない。特に広

帯域入射信号の場合においては、1個のスナップショットを得るのにかなりの計

算量を必要とする（付録B）。よって、スナップショット1個を得る度に音源方位

推定値を得る手続きが、効率性の観点から有効である。また、音源方位が時間的

に変化する場合では、スナップショットを得る度に方位推定を行なえば、時変方

位の実時間推定（方位トラッキング）が可能となる。したがって、データを得る度

表9．1：AEMLアルゴリズム
1．　Calculate　R（”O）　from　xi，．．．，xn，　（no　）　O）；

2．　set　the　initial　value　u（”O’O）　using　R（”O），　and　let　n　＝　no　十　1；

3．　get　the　new　snapshot　x．　and　renew　R（”）　；

4．　for　k　＝1to　P：

　　　　calculate　u（”’i，k），　the　eigenvector　associated　with

　　　　the　smallest　eigenvalue　of
　　　　　　Re｛M－K　M－K2　2　fqe（u（”一i’k－i））THRS？，）Tg＝1　p＝1｝；

5．　let　u（n，O）＝u（n－i，P）；

6．　get　the　bearing　estimates　from　the　polynomial　made　of　u（”，O）　；

7．　let　n＝n十1and　go　to　3．

　ここで、n回目のステップにおける評価関数J（n）（u）は次式で与えられる。

　　」（n）（u）全uTQ8n）（u）u

　　Q8”）（u）全Re｛論難（u）THRI？？T｝　　　（9・1）

サンプル共分散行列R（n）の更新は、次式により行なう。

　　R（n）全（1一α鴨）R（n－1）＋απの鴇四囲（n＝1，2，＿）　　　　　（9、2）

係数αn（以降、忘却係数と呼ぶことにする）は0＜αn≦1の範囲で与えられる実

数である。忘却係数が0に近いほど、過去のデータx1＿Xn－1と比較して最新の

データ¢nに対する重みが小さくなるため、時変方位に対する追従が鈍るが、推定

の暴れが抑制される。逆に、忘却係数が1に近いほど、過去のデータx1＿Xn－1と

比較して最新のデータXnに対する重みが大きくなるため、時変方位に対する追

従が良くなるが、暴れた推定が引き起こされる可能性が高くなる。最適な忘却係

数の決定問題に対する有効な解法は今のところ得られていない。よって、ここで

は経験的に忘却係数を決定する。
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表9．2：AGML－QNアルゴリズム

－
占
り
召
0
δ
4
凸
P
O

ハ
◎
7
順
R
u

Calculate　R（”O）　from　xi，．．・，xn，　（no　2　O）；

set　the　initial　value　u（”O，O）　using　R（”O），　and　let　H（”O’O）　＝　1，　n　＝　no　十　1；

get　the　new　snapshot　¢．　and　renew　R（”）　；

calculate　the　gradient　VJ（n）（u（n－i，O））　；

for　k＝　1　to　P　：

（a）let　d（ゐ一1）＝一H（n－1・た韓1）▽J（n）（uい一1・k－1））；

（b）　set　pak（〉　O）　；

（c）1et　u（n－1・k）＝u（n－1・k輯1）＋pak　d（ト1）；

（d）　calculate　the　gradient　V　J（n）（u（n’i，k））　；

（e）CalCU1ate・H（n－1，k）USing　H（n－1・k－1），　U（n－1軌％（n－1，k－1），

　　VJ（n）（u（n－i，k）），　and　vJ（n）（u（n－i，k一一i））　；

let　u（”，O）　＝　u（n－i，P）　and　H（n，O）　＝　H（n－i，P）　；

get　the　bea血g　estimates　from　the　polynomiaユmade　of勉（n・o）；

let　n＝n十1　and　go　to　3．

　忘却係数について、実験では、まず方位時不変の場合はαn＝1／nとする。こ

の場合、N番目のスナップショットにおけるR（N）は、初期値R（o）にかかわらず、次

式となる。

　　R（N）一癖嬬　　　　　　’　　　（9・3）

これは、バッチ処理の場合のサンプル共分散行列、式（3．14）と同じである。一方、

方位時変の場合は、文献［h13】にならい、αn　＝　a（c㎝nst．）とする。αは方位トラッ

キングの追従性に大きく影響を与える。ここでは種々の予備実験によりαの値を

決定する。

　また、各スナップショット（n）における反復回数Pについては、一般の適応

推定ではP＝1ととられるのが普通である［h12，　h13］。しかし、1個のスナップ

ショットXnを得るための計算量に比べu（n・o）を得るための計算量が大幅に少ない

場合は、反復回数Pをある程度多くとっても全体の処理時間は変らない。また方

位が時変の場合では、新しいスナップショットを得るまでにある程度の回数の反

復計算を行なう方が、反復を行なわない場合に比べ、追従が良くなると考えられ

る。よって、方位時変の場合は、追従性の向上のために、Pをある程度多くとる

こととする。

　さらに、AGML－QN法では、μk（以降、修正係数と呼ぶ）の決定問題も重要で

ある。修正係数の値が大きすぎると、推定が暴れてアルゴリズムの発散が引き

t

おこされ、逆に小さすぎると、方位時不変の場合は収束が遅くなったり初期値に

よっては局所的最適解の収束値が得られたりし、方位時変の場合は追従性の低下

の原因となる。この修正係数の決定問題については、一定値とおく方法や、次式

で示される直線探索問題を解く方法が考えられる。

　　pak＝arg　一je　J（”）（u（”一i，k－vi）＋＃d（k一一’））　（g．4）

この直線探索法を適用すれば、一定値とおく場合に比べ計算量が増加するが、

SNRや方位時変・時不変に関わらず良好な修正係数が自動的に与えられると期

待できる。

　なお、Uの初期値U（n・・0）については、初めの少数のスナップショットX1＿Xn。で

式（9．2）によりサンプル共分散行列R（oo）を作り、5章の手法（サブアレー分割法）

で求まったuを初期値とする。

9．3　実験および考察

84

　9．2節で示した最尤法に基づく2つの適応的音源方位推定アルゴリズム、AEML

法およびAGML。QN法の性能（収束性・追従性）についてシミュレーション実験

により検証する。比較対象として、Root－MUSIC法（付録C参照）の音源方位推定

を適応的に行なうYangとKavehの方法（付録1参照、以後YK法と記す。詳細
は文献【h13】参照）も考察する。ここでも、全実験において、入射信号はすべて狭

帯域であり、等間隔直線アレーのセンサ素子間隔は入射信号の波長の半分に設定

している。固有ベクトル計算及び多項式零点計算にはそれぞれJacobi法および

NeWton－Raphson法を適用している。初期値R（o）は、　R（o）＝0．01TMとおく。

　AEML法、　AG・ML－QN法において、初期値u（n・・o）としては、　no＝3として5

章の手法で求まったuを用いる。AGML－QN法における行列Hの更新には、　DFP

公式を採用する（8章参照）。YK法については、勾配の計算法により、4つのア

ルゴリズム（algorithm1～algorithm4）が提案されている（文献［h131、付録1参照）。

本実験では、推定（サンプル）共分散行列そのものの固有空間の性質を利用する

algorithm－1、推定共分散行列の逆行列の固有空間の性質を利用するalgorithm－3

の2つを考察対象とする。一般にalgorithm－3の方がよい結果を与えるため［h　13】、

本節でも原則的にこちらを採用する。ただし、コヒーレント入射信号の場合、

aユgorithm－3に改良型空間スムーズィング法を適用すると、推定共分散行列の逆

行列の更新に多くの計算量が費されるため、非効率的である。よって、改良型空

間スムーズィングを併用する場合は、algorithm－1を採用する。また、雑音部分

空間行列の初期値W．K（n・）としては、　no　＝3として、式（9．2）により計算される

推定共分散行列」R（no）の雑音部分空間行列（R（no）の固有値を大きい順にλ1，＿，λM
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とした場合、λκ＋1，＿，λMに対応する固有ベクトルeK＋1，…，　eMを列べクトルに持

つ複素行列）を採用する。

　実験結果のグラフについては、横軸にスナップショット数nを、縦軸に方位

推定値をとっている。グラフには、10回の独立な試行の結果が重ね書きされて

いる。

9．3．1　方位時不変の場合

　まず、音源方位が時間的に変化しない場合について考察する。AGML－QN法

やYK法では、収束の速さおよび収束の安定性のために、修正係数μみの決定問題

が重要となる。なお反復回数Pについては、P＝1とし、特に考察を行なわない。

AGML，一QN法およびYK法における修正係数の決定について

　修正係数をμ鳶＝o．1、o．01、　o．oo1とした時のAGM：L－QN法による音源方位推

定の結果をそれぞれ図9．1（a）、（b）、（c）に示す。ここでは、入射信号は無相関で

あり、入射信号数3、SNR　OdB、音源方位20。・0。および一20。、センサ素子数6

の場合である。これらの図を見てわかるとおり、修正係数が大きいほど推定が暴

れ、逆に小さいと初期値のばらつきが原因でスナップショットが更新されても推

定値が真の音源方位付近に収束しないのがわかる。修正係数が大きいときの推定

の不安定性の理由は、従来よりLMSアルゴリズムなどの適応推定アルゴリズム

で知られている理由と同様である。すなわち、修正係数が大きすぎると、スナッ

プショットが更新されてもuが収束しなくなる。修正係数が小さいときの収束性

の悪さの原因は、最尤法で扱う評価関数が、一般のLMSアルゴリズム等と異な

り、2次関数ではなく、複数の局所的最小点が存在するためである。

　AGM：L－QN法において、修正係数の決定問題に式（9．4）の直線探索問題を採用

した場合の結果を同説（d）に示す。直線探索アルゴリズムとしては、Fibonacci法

（付録H参照）を適用している。10回ともスナップショット数20前後で良好な方

位推定値が得られている。ゆえに、多少の計算量の犠牲はあるが、直線探索アル

ゴリズムの適用が修正係数の決定に有効であることがわかる。

　また、SNRを20dBとし、その他の設定を図9．1と同じにして実験を行なった

が、図9．1と同様の結論が得られた。

　よって、以降の実験では、AGML・QNにおける修正係数の決定にFibonacci法

を適用する。ただし、Fibonacci法は精密な直線探索法であり、評価関数計算の

呼出し回数が多くなるので、直線探索の精密さを多少犠牲にしても良い場合は、

計算量削減のためにArmijoの方法の適用も考えられる。

　なお、YK法においては、修正係数が収束速度・収束の安定性に及ぼす影響に

ついて理論的検討がなされているが［h13】、良好な修正係数の決定には共分散行
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図9．1：AGML－QN法における修正係数がアルゴリズムの性能に及ぼす影響につ

いての実験

列の固有値計算が必要である。ここでは、AGML－QN法と同様、　YK法において

も直線探索法（Fibonacci法）を採用する。

コヒーレント入射信号の場合

　ここでは、入射信号が互いにコヒt…一レソトである場合の実験を行なう。図9．2

は、入射信号数3、SNR　20dB、音源方位20。・0。および一20。、センサ素子数6の

場合の結果である。（a）はAEML法、（b）はAGML－QN法、（c）は空間スムーズィ

ングを行なわないYK法（algorithm・3）、そして（d）は改良型空間スムーズィングを

適用したYK法（algorithm－1）の結果である。これらの図を見てわかる通り、空間
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スムーズィングなしのYK法は良好な推定が行なえない。　AEML法、　AGML－QN

法および空間スムーズィング適用のYK法ではいずれも良好な推定が行なわれて

おり、3別間で差がほとんど見られないが、YK法はAEM：L、　AGM：L－QN両法に

比べ若干収束が遅い。
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図9．2：各アルゴリズムの収束性の比較（方位時不変、コヒーレント入射信号、

SNR　20dB）

　図9．3は、SNRをOdBに下げ、センサ素子数を8に増やし、その他を図9．2

と同じく設定した場合の結果である。やはり、空間スムーズィングなしのYK法

（c）は良好な推定が行なえない。また、空間スムーズィング適用のYK法（d）は・

AEML法（a）とAGML・QN法（b）に比べ、明らかに収束が遅く・スナップショッ

ト数100においても収束値のばらつきが大きい。さらに、AEML法はAGML－QN
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無相関入射信号の場合

　ここでは、入射信号が互いに無相関である場合の実験を行なう。図9．4は、入

射信号数3、SNR　OdB、音源方位20。・0。および一・20。、センサ素子数6の場合の結

果である。（a）はAEML法、（b）はAGML－QN法、そして（c）はYK法（aユgorithm－

3）の結果である。3者とも良好な推定が行なわれているが、YK法は初期に推定

値が暴れている。AEML、　AGMレQN両法では差がほとんど見られない。
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　図9．5は、SNRを一5dBに下げ、その他を図9．4と同じく設定した場合の結

果である。YK法は初期に推定値が暴れている。AEML法が全試行とも良好な推

定を行なっているのに対し、AGML－QN法では推定値の暴れている試行が見られ

る。これは、uの初期値が真値からかけ離れている場合、準ニュートン法に基づ

くAGML－QN法では評価関数の局所的最小解が得られる可能性が高いのに対し、

6章の手法に基づくAEML法では、8．5．1で示したように、大域的最小点付近の収

束値が得られやすいためである。よって、AEML法はAGML・・QN法に比べ、初

期値のばらつきに頑健であると考えられる。
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図9．5：各アルゴリズムの収束性の比較（方位時不変、無相関入射信号、SNR－5か所）

9．3．2　方位時変の場合

　ここでは、音源方位が時間的に変化する場合において、各種の適応推定アル

ゴリズムの方位トラッキングの性能について考察する。なお、修正係数μkについ

ては、Fibonacci法適用の直線探索によりμたを求めることとし、特に考察は行な

わない。また全てのグラフにおいて、真の音源方位が破線で示されている。

忘却係数および反復回数Pの決定について

　忘却係数αiおよび反復回数Pの、方位トラッキングの性能に及ぼす影響を調べ

る。無相関入射信号、入射信号数3、SNR　20dB、センサ素子数6の場合のAGML。
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QN法の実験結果を図9．6に示す。ここで・（a）～（f）はそれぞれ・．

（a）　a．　＝　O．075（const．）；P　＝　1．

（b）αn　＝O．075（const．）；P　＝（uが収束するまで）、

　（c）　a．　＝　O．5（const．）；P　＝　I　N

（d）αn・　O．5（const．）；P＝（uが収束するまで）、

（e）　a．　＝　1．0（const．）；P　＝　1．

（f）αn　＝1．0（const．）；P＝（uが収束するまで）

としている。真の音源方位が破線で示されているが、音源方位の変動の様子は表

9．3の通りである。

表9．3：音源方位の変動の様子（1）

snapsho仇 source≠1 source＃2 source＃3

1 20。 0。 ．20。

… const． const． const．

20 20。 0。 一20。

… 十2。 垂?? const． 一2。
垂??

… 1snapshot 1snapshot

30 　　0S0 0。 　　　o|40

… const． const． const．

50 　　0S0 0。 　　　o|40

… 。2。
垂?? const． 　　　o

¥2　per
… 1snapshot 1snapshot

60 　　0Q0 0。 。20。

… con、st． const． const．

　（a）と（b）より、忘却係数が小さすぎる場合・反復回数を多くしても追従性は

改善されないことがわかる。（a）と（c）より、忘却係数を大きくすることにより追
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従性が良くなり、（c）と（d）より、反復回数の増加が追従性のさらなる向上に有効

であることがわかる。（d）と（f）より、忘却係数をさらに大きくすると・追従性が

さらに改善されるが、推定のばらつきが顕著になることがわかる。この際、（e）

と（f）からわかるように、反復回数を少なくすると推定がさらに不安定になる。

　SNRや音源方位の変動の具合を変えた場合でも、同じ結果が得られた。すな

わち、α＝0．5でPをuが収束するまでとる、とした場合が最も良好な結果が得

られた。

　以上より、まず、追従性の向上のためには反復回数Pを多くとるのが有効で

あることがわかる。また忘却係数αnについては、以下のように考察される。値

が小さすぎる場合、過去に蓄積されたデータが重視されるため、定常期（方位不

変の時期）においては安定な推定が行なわれるが・新しいデータが軽視されるた

め、過渡期（方位の変動期）において追従性が悪くなる。逆に値が大きすぎる場

合、新しいデータが重視されるため、過渡期において追従性が向上する反面、過

去のデータが軽視されるため定常期における推定が不安定になる。特に今回の実

験（e）・（f）における忘却係数の値：αn　＝　1では、新しいデータのみしか用いられ

ず、推定のためのデータ数が少なすぎるため、推定値が暴れると考えられる。

　以上の実験結果により、以降の実験では、AEML法、　AGMレQN法、および

YK法の各アルゴリズムにおいて、反復回数Pをuが収束するまでとし、忘却係

数はαn＝　O．5（const．）とする。最適なαnの考察は・今後の課題である。

各アルゴリズムの方位トラッキングの性能について

　AEML法、　AGM：L－QN法、およびYK法の各アルゴリズムにおいて・方位ト

ラッキングの性能について検討する。

　無相関入射信号、入射信号数3、SNR　20dB、センサ素子数6の場合の実験：結

果を図9．7に示す。音源方位の変動の様子は表9．3である。3者とも良好な推定を

行なっているが、YK法はAEM：L法やAGM：L－QN法に比べ方位変動期に若干推

定が暴れている。AEML法とAGML・QN法はほぼ同等の性能を示している。

　SNRをOdBに下げ、その他の設定を図9．7と同じくした場合の結果を図9．8

に示す。3者とも、図9．7の場合に比べ、推定のばらつきが大きくなっているが、

AGMレQN法が最もよい推定値を与えているのがわかる。

　次に、音源方位の変化の度合を大きくした場合の実験を行なう。音源方位の

変動の様子を表9．4とし、その他の設定を図9．7と同じくした場合の結果を図9．9

に示す。YK法はAEM：L法やAGM：L。QN法に比べ方位変動期に若干推定が暴れ

ている。また、AGMレQN法はAEMLに比べ若干追従性が良い。
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表9．4：音源方位の変動の様子（2）

snapshotη source幸1 source孝2 source幸3

1 20。 0。 ．20。

… const． const． const．

20 20。 0。 ．20。

… 十10。 垂?? const． 一10。
垂??

… 1snapshot 1snapshot

22 40。 0。 。40。

… const． const． const．

50 40。 0。 ．40。

… 一10。
垂?? const． 十10。 垂??

… 1snapshot 1snapshot

52 20。 0。 一20。

… const． const． const．

9．4　あとがき

　この章では、最大尤度法に基づいて適応的に音源方位を推定するためのアル

ゴリズムについて論じた。ここでは、6章の固有ベクトル計算の繰り返し手法、

および8章の準ニュートン法による手法を、それぞれ適応推定の形に変形し（そ

れぞれをAEML法、　AGML－QN法と名付けた）、これらの性能をMuSIc法に基

づく適応的音源方位推定手法（YK法）と比較した。

　シミュレーション実験により、以下の結論が得られた。

　1．AGML－QN法における修正係数μ鳶は、直線探索問題を解くことにより決定

　　するのが良い。

　2．時変方位のトラッキングにおいては、各スナップショットnにおいて、変数

　　ベクトルが収束するまで反復を行うことが、追従性の向上に対して有効で

　　ある。

3．方位時不変の場合、
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図9，7：各アルゴリズムの方位トラッキング性能の比較（方位時変、無相関入射信

号、SNR　20dB）

（a）最尤法に基づくアルゴリズム（AEML、　AGML－QN）は・MUsIc法に基

　　づくアルゴリズム（YK）に比べ、収束が速い。

（b）AEML法はAGML－QN法に比べ・初期値のばらつきに頑健であり・特

　　に低SNRで推定が良好である。

4．方位時変の場合、

（a）最尤法に基づくアルゴリズム（AEML、　AGML－QN）は・MUsIc法に基

　　づくアルゴリズム（YK）に比べ、方位変動期の推定が良好である。

（b）AGML－QN法は、　AEML法やYK法に比べ・耐雑音性に優れている。
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　　　（c）AGML－QN法は、　AEML法に比べ、追従性が良い。

　本章では、サンプル共分散行列の更新における忘却係数αnは経験的に与えら

れている。最適な忘却係数の決定のためには、忘却係数の、時不変方位のオンラ

イン推定の収束性に及ぼす影響、および時変方位トラッキングの追従性に及ぼす

影響に関する、理論的考察が必要であり、今後の課題である。また、入射信号が

新たに発生する場合や消滅する場合、すなわち入射信号数が時変の場合には、本

章のアルゴリズムにおいては入射信号数の逐次推定が必要である。そのためのア

ルゴリズムの研究は行われていないと思われる。入射信号数の逐次推定アルゴリ

ズムは、今後の研究課題である。
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　本論文では、センサ・アレーによる複数の入射信号の音源方位推定のための

高性能な手法について論じた。推定法としては、従来より一般に用いられてい

るビームフォーミング法より卓越した分解能を有する高分解能手法の中で、分解

能・推定精度が特に優れていると言われる、最大尤度法（最尤法）に着目した。最

尤法による音源方位推定問題は一般に膨大な計算量を有することが解決すべき

課題であったため、本論文では、アレーの形状を等間隔直線に限定し、計算量の

少ない推定アルゴリズムの確立をはかってきた。本論文で述べた一連の手法は、

等間隔直線アレーの形状により方位推定問題が多項式零点の計算問題に帰着す

るという性質を利用し、計算が簡略化されている。

　以下に各戸の要約、および各章で得られた結果を述べる。

　2章の要約：

　この章では、等間隔直線アレーで得られるデータのモデリングを行なった。音

源方位推定問題の定式化を簡略化するため、データの複素表現モデルを導いた。

これにより、アレt一一一一で得られるデータが、行列とベクトルの和・積の簡単な形で

モデリングされた。

　3章の要約：

　この章では、等間隔直線アレーの場合における、最大尤度法による音源方位

推定問題の定式化を行った。背景雑音がガウス性であると仮定してアレー・デー

タの尤度関数を定式化した。尤度関数の最大化問題は一般に音源方位パラメータ

による多次元の複雑な最適化手続きを必要とするが、アレーの形状を巧みに利

用することにより、最尤法の評価基準が、多項式係数をパラメ…一タとした評価関

数となり、方位推定値が多項式零点から求まることが示された。最尤推定の実現

のためには、多項式係数に対し、零点が全て複素平面単位円周上に乗るという制

約条件が必要であり、この条件の厳密な定式化が困難である。したがってここで

は、この条件を近似的に満たし、係数ベクトルで陽に定式化が可能な条件を定め

99

，鰹，



」
匠
一
画
r
－
隔
巳
隊
ρ
「
ー
ー
匿
レ
下
」
F
幽
ト
印
匿

た。最終的に、等間隔直線アレーの場合の最尤音源方位推定問題は、係数ベクト

ルに対応する実ベクトルによる制約条件なしの最適化問題に帰着した。また、評

価関数が、中間要素の行列が変数ベクトルの関数であるような2次形式であり、

単純な2次関数ではないため、最小化が非線形となることを述べた。

　4章の要約：

　この章では、センサ素子数が入射信号数より1個だけ多い場合において、複

雑な非線形最小化問題を回避する手法について論じた。この手法は、（入射信号

数＋1）次の実対称行列の固有ベクトル計算及び多項式零点の計算により成り

立っており、計算量が少ない。シミュレーション実験により、以下の結論が得ら

れた。

　1．本手法は、従来のAPアルゴリズムと同様、特に悪条件下（低SNR、少数ス

　　ナップショット）でMUSICアルゴリズムより精度が良い。

　2．本手法は、APアルゴリズムに比べ、計算量が大幅に少ない。

　5章の要約：

　この章では、アレー全体を（入射信号数＋1）個のセンサ素子数を有する複数

のサブアレーに分割し、4章の手法を適用する方法を示した。これにより、アレー

全体のセンサ素子数の増加が可能になり、精度が向上され、かつコヒーレント入

射信号の音源方位推定が可能となる。また、4章の手法が適用されているため、

複雑な非線形最適化問題が回避され、計算量が少ない。シミュレーションにより、

以下の結論が得られた。

　1．本手法は、コヒーレント入射信号の場合において・（入射信号数＋1）のサ

　　ブアレー・・センサ素子数の従来型空間スムーズィングを併用したMUSICよ

　　り良好な推定精度を与える。また本手法は、同様のサブアレーによる改良

　　型空間スムーズィング併用のMUSICと、推定値が一致する。

2．本手法は、従来の最尤推定アルゴリズム（AP）より計算量が少ない。

3．本手法は、サブアレーに分割しない最尤推定アルゴリズム（AP）より、推定

　精度が劣る。

　6章の要約：

　この章では、繰り返し計算を導入することにより、サブアレー分割を必要と

しない手法について論じた。この手法は、各繰り返しステップが実対称行列の固

有ベクトル計算及びTrenchの高速逆行列算法で成り立っているため、従来の最

尤推定アルゴリズムに比べ計算量が少ない。また、本手法が評価関数の正確な微

分を考慮していないため、この手法の与える推定値が真の最尤推定値からずれる

ことを示した。シミュレーションにより、以下の結論が得られた。
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1．本手法は、MUSICアルゴリズムや5章の手法より良好な推定精度を与える。

2．本手法は、従来の最尤推定アルゴリズム（AP）より計算量が少ない。

3．本手法は、得られる推定値が真の最尤推定値からずれるため、正確な最尤

　推定アルゴリズム（AP）より、推定精度が劣る。

4．本手法は、類似したアルゴリズムであるIQMLアルゴリズムより、特に音

　源方位が近接している場合で精度が良い。また、音源方位が比較的離れて

　いる場合では、SNR等の条件により、本手法がIQMLより精度が優れてい

　る場合とその逆の場合がある。

　7章の要約：

　この章では、正確な最尤音源方位推定値を与えるための一効率的手法につい

て示した。本手法は6章の手法と違い、評価関数の正確な微分を考慮しているた

め、真の最尤推定値からのずれを削除することができる。評価関数の微分計算：の

ためにはToeplitz行列の逆行列成分の微分計算が必要であるが、これはTrench

の手法を変形することにより効率的に行なえる。また6章の手法と同様、本手法

は実対称行列の固有ベクトル計算：および多項式零点の計算により成り立ってお

り、計算量が少ない。シミュレーションにより、以下の結論が得られた。

1．本手法は、MUSICアルゴリズムより良好な推定精度を与える。

2．本手法は、従来の最尤推定アルゴリズム（AP）より計算量が少ない。

3．本手法は、あるしきい値以上のSNRにおいて、正確な最尤音源方位推定値

　を与える。

4．本手法は、あるしきい値未満のSNRにおいて、正確な最尤音源方位推定値

　を与えず、APアルゴリズムより精度が劣化する。これは、本手法の繰り返

　し手続きが収束性を考慮していないためである。

　8章の要約：

　この章では、最尤法の評価関数の最適化問題に勾配法を適用することを考え、

評価関数の勾配の効率的な計算法を示した。また、勾配法としては準ニュートン

法が、最尤音源方位推定問題に対して最も効率的であることを、実験で示した。

準ニュートン法の初期値設定としては、6章の準最適化手法が、評価関数の大域

的最小点付近の収束点が得られやすいと言う点で、有効であることを示した。更

に、準ニュートン法による最尤音源方位推定ナルゴリズムに関して、シミュレー

ション実験により、以下の結論が得られた。

1．本手法は、MUSICアルゴリズムより良好な推定精度を与える。
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2．本手法は、従来の最尤推定アルゴリズム（AP）より計算量が少ない。

3．本手法は、繰り返し手続きの収束性が考慮されているため、7章の手法の場

　合より低いSNRで正確な最尤音源方位推定値を与える。

　9章の要約：

　この章では、最大尤度法に基づいて適応的に音源方位を推定するためのアル

ゴリズムについて論じた。ここでは、6章の固有ベクトル計算の繰り返し手法、

および8章の準ニュートン法による手法を、それぞれ適応推定の形に変形した（そ

れぞれをAEM：L法、　AGML－QN法と名付けた）。

　シミュレーション実験により、以下の結論が得られた。

1．AGML－QN法における修正係数は、直線探索問題を解くことにより決定す

　るのが良い。

2．時変方位のトラッキングにおいては、各スナップショットにおいて、変数

　ベクトルが収束するまで反復を行うことが、追従性の向上に対して有効で

　ある。

3．方位時不変の場合、

（a）最尤法に基づくアルゴリズム（AEM玖AGML－QN）は、　MusIc法に基

　づくアルゴリズム（YK）に比べ、収束が速い。

（b）AEML法はAGML－QN法に比べ、初期値のばらつきに頑健であり・特

　　に低SNRで推定が良好である。

4．方位時変の場合、

（a）最尤法に基づくアルゴリズム（AEML、　AGML－QN）は・MUsIC法に基

　づくアルゴリズム（YK）に比べ、方位変動期の推定が良好である。

（b）AGMレQN法は、　AEM：L法やYK法に比べ・耐雑音性に優れている。

（c）AGM：L－QN法は、　AEML法に比べ、追従性が良い。

　本研究は、レーダやソナー等における音源探索および入力音声の高精度な特

徴抽出などに対し有効である、センサ・アレーによる音源方位推定のための、高

分解能、高推定精度、かつ少ない計算量の推定手法の確立が目的である。本論文

では、基礎的なものとして等間隔直線アレーを考え、高分解能かつ高推定精度を

有する最大尤度推定法に着目し、計算量の削減を実現し、本研究の目的が達成さ

れた。
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　本研究の遂行にあたり、今後に残された課題について以下に列挙し、この論

文の終りとする。

・本論文で提案した最尤音源方位推定アルゴリズムは、多項式の零点から音

　源方位推定値が求まるが、第3章で述べたように、鏡像零点対が発生した

　場合、真の最尤推定値が得られない。これは、多項式係数に対し、零点が

　全て複素平面単位円周上に乗るという条件（C1）が定式化困難であるため、

　この条件が、それより若干緩い条件、すなわち、多項式係数が共役対称型

　であるという条件（C1，）に置き換えられているのが原因である。種々のシ

　ミュレーション実験により、鏡像零点対は、真の最尤推定量が指定された個

　数の音源方位を分解できないような厳しい環境においてのみ出現すること

　が経験的に確かめられている。すなわち、Cl，の下で鏡像零点対が現れる

　場合は、真の最尤推定量が2つの方位を分解できない場合であると考えら

　れる。しかし、この理論的裏付けがまだ得られていない。

・6章の手法は、推定値が真の最尤推定値からずれるため、一般に正確な最尤

　推定アルゴリズムに比べ精度が劣化する。しかし、シミュレーションより、

　音源方位が比較的離れている場合、ある適当に少ないセンサ素子数におい

　て6章の手法が正確な最尤推定アルゴリズムに比べ精度がよいという結果

　が得られている。この現象に関するさらなる検証実験および理論的考察が

　望まれる。

・6章の手法は、評価関数の大域的最小点付近の収束点を与えやすいことが実

　験で示された。このことに対するさらなる理論的考察が望まれる。

●9章における適応的音源方位推定に対し、最適な忘却係数の設定に関する

　理論的検討が必要である。また、音源個数の適応的推定手法の確立が望ま

　れる。

●今回のシミュレーション実験では、狭帯域入射信号を仮定した。今後は、音

　声信号などの対処のために、広帯域入射信号の場合の実験も行なう必要が

　ある。また、シミュレーションのみならず、実際の環境において、マイクロ

　ホンなどを用いて音源方位推定の実験を行なう必要もある。

●本論文で確立された手法は、等間隔直線アレーに基づいている。このアレー

　の形状に対する制限が緩和された場合における、最尤法による音源方位推

　定の効率化も検討されなければならない。
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　ここでは、複素ガウス型確率変数の定義について簡潔に示し、各センサの付

加雑音の確率密度関数の定式化を行う。次に、雑音が複素ガウス性であるという

仮定に基づき、アレー・データ（スナップショット）の尤度関数の定式化を行なう。

A．1　複素ガウス型確率変数

　一般に、複素の確率変数Zは、その実部Z（R）および虚部Z（1）がともに確率変

数であるものを指す。その確率分布関数Fz（z）は、　Z（R）とZ（1）の結合確率分布

関数によって決定される【051。すなわち、

　　Fz（　z）　＝　Pr｛　Z（R）s　z（R），　Z（’）　：s　z（i）｝　（A．1）

　　　　　　＝　Fz（R）　z（t）（　z（R），　z（i））　（A．2）

｛・｝は事象を、Pr｛・｝は事象｛・｝が起こる確率を表す。また・肩付㈹・（ηはそれぞ

れ実部、虚部を表す。確率密度関数！Z（z）は・分布関数の偏微分をとることに

より、次式で与えられる。

　　fz（，）　．，　2i2E－z｛｝i：：sil：ilii一1i22Fz（R），nt））SZ，（（；））’Z（’））　（A．3）

　　　　　　＝fz（R）　z（i）（z（R），　z（i））　（A．4）

　次に、Zが複素ガウス型であるとする。複素ガウス型確率変数は次のように

定義される【06】。すなわち、

　　　Z全X十ゴY十m　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（A．5）

（XとYはともに実の確率変数、mは複素の確定定数）とおいたとき・XとY

が（統計的に）独立で平均0の同じガウス分布に従う場合、Zは複素ガウス型確

率変数という。このとき、E（・）を期待値演算子とすると、E（Z）＝mとなる。
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A．2　付加雑音の確率密度関数

　Z番目センサ素子における付加雑音nl，n（Z＝1，2，＿，M；n＝1，2，＿，N）が平均

0の複素ガウス型確率変数Nl，nの実現値であると仮定する。このとき、　Nl，nにつ

いて、前節の定義より、式（A．5）におけるバイアス項mは0となる。また、実部

N鯉および虚部N12はそれぞれ平均0の同じガウス型確率変数となり、いずれも

分散をσ2／2とすると、それぞれの確率密度関数は次式で与えられる。

fNf，R．）（”S，Rn））　＝　nl　exp

ノN12（（1）nど，n）一助exp

（（Rni，n））2

　a2
（　nf　，i．）　）2

　a2

（A．6）

（A．7）

N繰）とN12が独立であることから、　Nl，nの確率密度関数は、　N繰）、　NYn’それぞ

れの確率密度関数の積となり、次式で与えられる。

　　∫Nい（nl・n）一∫Nl塁）（n鋸））・ノNYn’（n12）

　　　

＝薪exp

1　ni，n　12

　a2
（A．8）

以上により、付加雑音の確率密度関数が定式化された。なおNl，nの分散は、

　　a2N，，．　tll　El　Nl，n－E（’Nl，n）12＝’”＝a2　（A．9）

である。

A．3　アレー・デーータの尤度関数の導出

　第2章式（2．15）で定式化されたアレー・データ（スナップショット）のモデル：

　　x．＝A（e）s．十n．　（n＝1，2，．．．，N）　（A．10）

において、θおよび8n（n＝1，2，＿，N）を確定変数と見なす。このとき、Xnの統

計的性質は付加雑音nnによってのみ決定されることになる。

　ベクトル¢nの第Z番目要素（1番目センサ素子で得られるスナップショット）は

次式で与えられる。

Xl，n　＝　△い十nl，n

　　　　ん△1，n全Σe一ゴ（1－1）θ・8‘｝n

　　　　にユ
　　　　（1＝1，2，＿，M；n＝1，2，＿，1V）
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ここで△1，nは確定変数である。Xl，nを確率変数Xl，nの実現値とすると・Xl，nの確率

分布関数F　Xt，n（Xい）は次式で与えられる。

　　1’　x，，．（　Xi，n）＝Pr｛　XS，Rn）　S　XI，Rn），　XI，’n）　S　xf｛．）｝　（A．i3）

ここで、式（A．11）の実部において、の鯉とη1，9）との関係が一次関数になることよ

り、事象｛xl，E）≦xl塁）｝と事象｛Nl呈）≦x解一△鯉｝は等しい。これは・虚部に

ついても同様である。よって・・F　X，．n（Xl，n）は次式となる。

　　FXi，．（　Xi・n）　＝　Pr｛　N£Rn’　S　XS，Rn’　’一　Af，Rn’，　NS，i．’　S　xii．’　一’　A£i．’｝

　　　　　　　　＝　FN，．（　Xi，n－Ai，n）　（A．14）
　　　　　　　　　　　　1，n

確率密度関数f　Xi，n（Xl，n）は・分布関数F　X，，n（Xl，n）を偏微分することにより・次

式で与えられる。

　　　　　　　　　　a2F　x，，．（　Xl，n）

　　fXi，．（Xl，n）　＝
　　　　　　　　　　∂x鋸）∂x緯

　　　　　　　　　　∂2F’　N、．n（Xl，n　一一△1，n）

　　　　　　　　　　　　∂x鋸）∂x12

　　　　　　　　＝f　N，，n（Xl，n一△の

　　　　　　　　一悪exp［1　Xl，n　一　At，n12　　　　a2］　　　（A・・5）

　ここで、付加雑音Nl，n（1・1，2，＿，M；n　＝＝　1，2，…，N）は異なるセンサ素子間お

よび異なるスナップショット間で互いに統計的に独立であると仮定する。これは、

任意の複素数α、α’に対して、事象｛N鋸）≦α㈹，Nli2≦α（1）｝と事象｛Ni，Pt≦

α’㈹，NY，！・≦αi（1）｝とが（Z≠Z’またはn≠n’）独立であることであり・この

とき明らかに、任意の複素数β、β’に対して、事象｛x鯉≦β㈹，x12≦βの｝

と事象｛xl船≦β’㈹，　xY，L・≦β’（1）｝とが独立となる。よって・全ての｛Xl，n｝

（Z＝1，2，＿，M；n＝1，2，．．．，1V）は統計的に独立であり、その結合確率分布関数

F　X、，、．．．XM，N（・）および結合確率密度関数∫X、，、＿XM，N（・）は次式となる。

　　Fx、，、…XM，N（x・，・…XM，N）

　　　　＝＝　Pr｛MN∩∩｛x鋸1＝1　n＝1）≦xl呈），　x12≦x12｝｝

　　　　　ハゴ　ハア
　　　　一nr［Pr｛x！R．）≦xl盈），　x12≦x12｝

　　　　　4ガツ

　　　　＝n：fi　F　X，．n（Xl，n）　　　　　　　　　（A・16）
　　　　　1＝1n＝1
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f　Xi，i一．　XM，N（　Xl，1…　XM，N）

　　一　eMNF　x，，，．”　x．，．（　Xl，1…　XM，N）

　　　　　∂X・，・…∂X岬

　ハゴ　ハド

＝HrI／X1，。（X」，n）

　ヒユれコ　

　MNl　　l　Xiバム1，n12

　　　　　　＝　．n”＝，［Fl．｝，］Mexp　［一　！11　2S1！＝　12S122　E11U！X”　一A9）S”II2］　（A．i7）

　　Xn　＝（Xl，n　X2，n　…　XM，n］T　（A．18）

　従って・アレー・スナップショットの観測値（実現値）xn（η＝1，2，＿，1V）の尤

度は・式（A・17）の｛Xl，n｝に実現値｛XI，n｝を代入することにより、確定論的未知

パラメータθ、8n（n　・1，2，＿，1＞）およびσ2の関数として、次式で与えられる。

：istA1g！！！Ai，nl　］

11xn　一　A（e）s．H2

ノ（x・…刎θ，8・…SN，σ2）一丘［π｝2］Mexp」記一書1θ）8・l12

　　　　　　　　　　　　　　n＝＝1

以上により、アレー・データの尤度関数が定式化された。
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（A．19）
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　第2章では、入射信号が全て狭帯域信号の場合において、解析信号変換によ

るアレー・データの複素表現モデルを示した。ここでは、広帯域入射信号の場合

における複素表現モデルを導く。この方法では、全てのセンサで同時に、十分長

い時間窓で離散フーーリエ変換（DFT）が行なわれる。このDFTを、時間窓をずら

しながら行なうことにより、複数の複素スナップショットが得られる。指定され

た時間周波数におけるDFT出力は、第2章の式（2．11）と同型となる。なおこの

方法は、狭帯域入射信号の場合でも適用可能である。

　第2章で示されるように、等間隔直線アレーのZ番目センサ素子（Z＝1，2，＿，M）

で観測される実波形は、次式で与えられる（式（2．1）の再掲）。

　　　　　　　　ん
　　・IR）（t）＝Σs≦R）（卜τの＋nfR）（t）　　　　　　　　　　（B・1）

　　　　　　　ヒ　
　　　　Tl，‘（1－1）△s’nφ‘　　　　　　　（B．2）
　　　　　　　　　　C
次式で定義されるNo点DFTを考える。

Xl，n（ωk）全鳶蟹31R）（mT・　＋・tn）e一一」W・MTe　　（B・3）

　　　　　ω鳶全講（k－1，2，…・　［N・／2D　　　（B・4）

ここで同は実数田を越えない整数を表す。鵯およびオπはそれぞれサンプリング

周期およびDFT窓の始点を表す。すなわちXl，n（ωk）は、　Z番目センサの波形を入

力とする、時刻tnを始点とした窓長No　TsのNo点DFTの出力である。
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さて、式（B．3）に式（B．1）を代入する。

Xl，n（Wk）一 ﾅ｛詣駕勲鴫＋ち一塵一｝

　　　　　＋　71ff：；X2iO，一．oiniR）（mT，＋t．）e’」wkmTt

上式の右辺第1項について、次式が成り立つ。

　　詣鴛鯉（mTs＋tn一締隅

　　　　一志動画｛（m一身）Ts＋tn｝e－」WkmTs

　　　　　志諜：萬】勲鴫＋醗（m’＋箸）T・

　　　　b・｛歯面細乳＋嬢一｝e－」WkTr，i

　　　　＝　Si，．（cvk）e一’」（t－i）ei（wk）

　　　　　　　　wk　A　sin　ipi
　　　　ei（wk）　＝

　　　　　　　　　C
よって、式（B．5）のXl，n（ωk）は、次式で与えられる。

　　　　　　　ん
　　Xl，n（ωk）＝Σ　s，，n（ωk）e一ゴ（1－1）θi（ωk）＋Nl，n（ωk）

　　　　　　　i＝1

（B，5）

（B．6）

（B．7）

（B．8）

なお、Si，n（ωk）およびNl，n（ωk）はそれぞれ、　s≦R）（t）およびniR）（t）のDFT出力であ

り、DFTは式（B．3）と同様に定義される。上式は第2章の式（2．11）と同型である。

　よって、全てのセンサ素子で同時に、複数のtn（n＝1，2，＿，1V）で式（B．3）の

DFTを行い、指定した周波数ωkにおけるDFT出力Xl，n（ωk）を取り出すことによ

り、式（2．11）と同様の複素データが得られる。
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　ここでは、本論文のシミュレーション実験で参照されるMUSICアルゴリズム

［h4，　h6】について、その概略を示す。

　アレー・スナップショットの共分散行列

　　R。全E（記πxπ）　　　　　　　　　　　　（C・1）

（E（・）は期待値演算子）のM個の固有ベクトルにより張られる空間は、入射信

号に関するK次元部分空間（信号部分空間）と雑音に関するM－K次元部分空

間（雑音部分空間）の2つに分けられる。さらに雑音部分空間はsteering　vector

α（θ‘）（i＝1，2，＿，K）で張られる部分空間range（A（θ））と直交する。すなわち、

range（A（θ））と雑音部分空間が直交するように方位パラメータθを決定すれば、

それは入射信号の方位を表す。これがMUSICアルゴリズムの原理である。

　実際には、正確な共分散行列R。を得ることは不可能であり・有限個のスナップ

ショットから共分散行列を推定しなければならない。推定された共分散行列から

得られる推定雑音部分空間は、一般にrange（A（θ））と直交しない。よってMUSIC

アルゴリズムでは、両者が「なるべく」直交するような方位を求める手続きがと

られる。

C．1MUSICアルゴリズムの原理

MUSICアルゴリズムにおいては、以下の仮定が設けられる。

（AMU1）入射信号および付加雑音は平均0の弱定常確率過程である。

（AMU2）付加雑音は全ての入射信号と互いに無相関である。

なおMUSICでは、付加雑音に対しガウス性を仮定する必要はない。
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　以上の仮定の下で、アレー・スナップショットの共分散行列は次式で与えら

れる。

　　Ro　＝：　E（xnXE）

　　　　＝　A（o）sA（e）”＋a21M　（C．2）
　　　S全E（s．　SE）　　　　　　　　　　（C．3）

式（C．2）では、付加雑音がセンサ素子間で互いに無相関であると仮定している1。

またMUSICでは、入射信号の共分散行列Sに対し、以下の仮定が必要である。

（AMU3）Sは正定行列である。

特に、入射信号が互いに無相関である場合、Sは、対角要素が全て正の対角行列

となるため、正定である。また、互いにコヒーレントな入射信号の組が存在する

場合、すなわち、一つのSi，nが他のεゴ，nの複素定数倍になる場合は、　Sの階数がK

より小さくなるため、Sが正定にならない。この場合は、相関が見かけ上抑圧さ

れるように、空間スムーズィングと呼ばれる前処理が施される（付録D）。

　さて、R。は、明らかに非負定行列であり、対角要素が全て非負の実数である

対角行列とユニタリ相似である。すなわち、

　　　　　A全diag（λ、，λ2，＿，λM）　　　　　　　　（C．5）

　　　　　　　　　（Ai　｝1　A2　］Et　…　lil　AM　1｝1　O）

　　　　　v全［e、e2…eM］　　　　　　　　　（c．6）

Vはユニタリ行列である。各ベクトルem（m＝1，2，＿，　M）はそれぞれ、　R。の固

有値λm（mニ1，2，＿，M）に対する固有ベクトルであり、

　　e：　en一｛1．　for　m＝n，　：一一　・・一　一，　”　（C．70，　for　m＃n）

が成り立つ。式（C．4）に式（C．2）を代入して整理することにより、次式が得られる。

vH（A（e）sA（e）H）v　＝　A，

　　　　　　　　　五。全ムーσ21M

　　　　　　　　　　　＝　diag（Aei，As2，…，AsM）

　　　　　　　　　　　　（Asi　i2r　Ae2　｝1！　…　｝ll　AeM　｝1　O）

（C．8）

（C　．9）

（C．10）

　1この仮定が成立せず、雑音の共分散行列が単位行列の定数倍ではない場合、一般化固有値問

題の適用により、以下と同様の議論が展開される【h41。ただしこの場合、雑音共分散行列が既知

であるという仮定が必要である。
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上式からわかるように、行列A（θ）SA（θ）Hがユニタリ行列Vで対角行列Asに対

角化される。すなわち、A、の対角成分はA（θ）SA（θ）Hの固有値である。ここで・

Sが正定であるため、Sの階数はKである。また、M＞Kであり、かつa（θi）σ＝

1，2，＿，K）が線形独立であることから、行列A（θ）の階数もKである。ゆえに・

M次行列A（θ）SA（θ）Hの階数もやはりKである。また・A（θ）SA（θ）Hは非負

定である。よって、その固有値について次式が成り立つ。

　　A・m｛：1：締：矯1歪＋名一M

したがって、R。の固有値は、次式を満足する。

　　λm一｛鋤＋a2＞a2，畿＝翫：炎＋名一M

（C．11）

（C．12）

よって、R。の固有値の分布より入射信号の個数Kを知ることができる。ここで、

次式のように．M個の固有ベクトルを分割する。

　　Vs　S＞　［ei　e2・．．．　eK］　（C．13）
　　VN　4＞　［eK＋i　eK＋2　m　eM］　（C．14）

すなわち、VsはR。の大きさ上位K個の固有値に対する固有ベクトルから成る行

列、VNはM－K個の同一最小固有値σ2に対する固有ベクトルから成る行列であ

る。range（Vs）、およびrange（VN）はそれぞれ・信号部分空間・および雑音部分

空間と呼ばれ、互いにM次元複素ユークリッド空間における直交補空間の関係

にある。式（C．8）および（C．11）より、次式が成り立つ。

　　A（e）sA（e）H　＝　vsh，vg　（c．ls）
　　　　　　　　λ、全diag（λ、、，＿，λ。K）　　　　　　　（C．16）

上式より、雑音部分空間の固有ベクトルem（m　＝K＋1，K＋2，＿，M）について、

信号・雑音部分空間の直交性より、

　　（A（e）sA（o）H）e．　＝o　（C．17）
が成り立つ。上式はemが行列A（θ）SA（θ）Hの零空間nuU（A（θ）SA（θ）H）上にあ

ることを示している。ここで、M次正方行列A（θ）SA（θ）Hの階数がKであるため

null（A（θ）SA（θ）H）の次元がM－Kであり、M・一K個の｛em｝がnull（A（θ）SA（θ）H）

の正規直交基底となること、およびem（m　＝K＋1，　K＋2，＿，M）がrange（VN）

の基底であることより、

range（VN）　＝　null（A（e）sA（e）H）
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（C．18）

が成り立つ。さらに、A（θ）がfull　rankであり、Sが正則であることから、

　　null（A（e）SA（e）”）＝null（A（0）”）　（C．lg）

となり、

A（e）He．　＝o　（m　＝　K＋　1，K＋　2，　．．．，　M）

すなわち

（C．20）

　　range（A（e））＝rangeL（VN）＝range（Vs）　（C．21）

が成り立つ。以上により、Steering　VeCtOrにより張られる部分空間が、雑音部分

空間の直交補空間であり、信号部分空間と一致することが示された。

　結局、range（A（θ））と雑音部分空間range（VN）が直交するようなパラメータ

θが、入射信号の音源方位を表すこととなる。すなわち、次式のF（θ）を0にす

るθiσ＝1，2，＿，K）より、方位の値が与えられる。

　　F（θ）全　ll　V’　kla（θ）i12　　　　　　　　　　（C．22）

以上がMUSICアルゴリズムの原理である。

C．2　Spectral－MUSICアルゴリズム（従来型MUSIC

　　　　アルゴリズム）

　以上までは、真の共分散行列R。が得られたと仮定した場合の議論である。し

かし実際には、正確な共分散行列を得ることは不可能であり、有限個のスナップ

ショットから共分散行列を推定しなければならない。推定された共分散行列Rか

ら得られる推定雑音部分空間は、一般にrange（A（θ））と直交しない。すなわち、

式（C．22）のF（θ）が0にならない。よって実際には、両者が「なるべく」直交す

るような方位を求める手続きをとらなければならない。

　一般に、共分散行列R。の推定値としては、次式のRが適用される。

　　血全講嬬　　　　　　　　　　　　（c・23）
　　　　　　n＝1

これは、最尤音源方位推定問題で扱われるサンプル共分散行列と同じである。

　式（C．4）および式（C．14）と同様、推定共分散行列Rの対角化および推定雑音

部分空間の行列VNの構築を次式により行う。
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　　　　　h2　diag（Xi，　X2，．．．，XM）　（C．25）
　　　　　　　　（Xi　］！r　A2　li）　…　i｝r　AM　；li　O）

　　　　　ウ全【e、ε2＿eM】　　　　　　　　　（C・26）

　　　　ウN全［eK＋、εK＋2＿eM】　　　　　　　　（C・27）

このとき、一般にrange（VN）とrange（A（θ））が直交しないため・次式のF（θ）：

　　P（θ）全1ウ多α（θ）l12　　　　　　　　　　　　　　　　　（C・28）

が0にならない。しかし、Rが共分散行列の良好な推定値であるならば、真の音

源方位パラメータei（i＝1，2，＿，K）付近において、　P（θ）は極小値をとると考え

られる。よって、次式のP．u（θ）の極大点を与えるθより、音源方位推定値が得ら

れる。

　　p．．（e）　e　Zi－Flbse）

　　　　　　　　　　　1　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（C．29）
　　　　　　　　α（θ）呼詑多α（θ）

上式のP．u（θ）は、方位パラメータの関数であり、Rが共分散行列のある程度良

好な推定値であるとき真の音源方位付近に極大点を有すると考えられる。この

P．u（θ）はMUSICスペクトルと呼ばれ、その極大点を与える方位パラメータθを

走査によって求める音源方位推定手法が、従来型のMUSICアルゴリズム〔h4】で

ある。この手法は、Spectral－MUSICアルゴリズムとも呼ばれる。

　Spectral－MUSICアルゴリズムの手続きを以下に示す。

　1．共分散行列の推定値左を計算する（例えば、式（C．23））。

　2．Rの固有値・固有ベクトルを計算する（式（C．24））。・

　3．入射信号数Kが未知ならば、たの固有値の分布より、Kを推定する。

　4．雑音部分空間行列VNを構築する（式（C．27））。

　5，式（C．29）のP．u（θ）の極大点を与える方位パラメータθを走査により求める。

C．3　Ro　ot－MUSICアルゴリズム

　等間隔直線アレーの場合、a（θ）の形状を考慮することにより・式（C・29）の

P．u（θ）の極大点を与えるθを求める問題は、2M－2次の複素係数多項式の零点

を求める問題に帰着する。これにより、SpectraユーMUSICアルゴリズムにおける
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走査が不要となり、計算が効率化される。この多項式零点計算に基づくMUSIC

アルゴリズムは、Root－MUSICアルゴリズムと呼ばれる［h6］。

　式（C．28）のF（θ）は、アレーが等間隔直線の場合、次式のように表される。

戸（θ）ニ［1ガ・．．．ガM＋・1ウNウ欝

　　　＝　ノL（z）Le一’θ

　　　　　ルで　　
A（z）全Σalかど
　　　　どニ　ムゴ　ユ

ai　s

o1：：：：1：：：

ε叩全｛b一　一A．HVNVI’i｝＿

　
　
　
d

Ix＝e－ie

for　1＝　O，　1，　2，　．．．，　M　一　1

for　l＝　一M　＋　1，　．．．，　一2，　一1

（C．30）

（C．31）

（C　．32）

（C．33）

　　　　　　　（m，n　＝　1，　2，　．．．，　M）

多項式A（z）が共役対称型であること、すなわち、α一1＝　a7であることは容易に示

される。よってA（z）は、複素平面単位円周上の零点と、鏡像零点対を有する。鏡

像零点対については、そのうちの単位円周内の零点のみを考慮すればよい。真の

共分散行列が得られる場合、多項式A（z）が複素平面単位円周上の零点をK個有

し、それらは音源方位に対応する。推定共分散行列の場合、単位円周に「なるべ

く」近いK個の零点から、音源方位推定値が得られる。以上がRoot－MUSICア

ルゴリズムの概要である。

　Root－MUSICアルゴリズムの手続きを以下に示す。

1．共分散行列の推定値ftを計算する（例えば、式（C．23））。

2．Rの固有値・固有ベクトルを計算する（式（C．24））。

3．入射信号数Kが未知ならば、Rの固有値の分布より、Kを推定する。

4．雑音部分空間行列VNを構築する（式（C．27））。

5．式（C．31）、（C．32）および（C．33）より、多項式A（z）を構築する。

6．A（z）の零点を計算し、その中から、複素平面単位円周以内の零点2‘＝β‘e一ゴθiσ＝

　1，2，＿，M－1）を選び出す。
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7．1≧β1≧．．．≧βM－1となるように零点を並べかえ、21，＿，2Kから音源方位

　推定値を得る。

　Root。MUSICアルゴリズムは、評価関数の極大点を求めるための走査を必要

としないため、Spectral－MUSICアルゴリズムより効率的である。また、推定共分

散行列の場合、Spectral－MUSICの推定値とRoot－MUSICのそれとは異なる。す

なわち、Spectral－MUSICでは、「steering　vectorが推定雑音部分空間になるべく

直交するように」方位推定値が求められ、推定誤差が両者の直交度の低下に起因

するのに対し、Root－MUSICでは、「推定雑音部分空間に直交するようなベクト

ルの中でsteering　vectorになるべく近いベクトルが得られるように」方位推定値

が求められ、推定誤差が零点の真の信号零点からの非半径方向のずれに起因す

る。一般に、Root。MUSICアルゴリズムの方が、　SpectraユーMUSICアルゴリズムよ

り、分解能・推定精度で若干優れていることが知られている［h7］。
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　ここでは、MUSICアルゴリズムによるコヒーレント入射信号の音源方位推定

の際に相関抑圧のための前処理として施される、空間スムーズィング［h9，　h10，　h11】

について、その概略を示す。

　付録Cで示されるように、MUSICアルゴリズムでは、入射信号の共分散行列

Sが正定値であることが必要である。互いにコヒーレントな入射信号の組が存在

する場合、Sが正則ではなくなる。そのため、　MUSICアルゴリズムはコヒーレ

ント入射信号の音源方位推定が不可能である。ここで、i番目とゴ番目（i≠」）の

2つの入射信号がコヒーレントであるとは、式（2．8）において、Si（t）と8ゴ（t）が複

素定数倍の関係である場合、すなわち、i番目入射信号がゴ番目入射信号と比べ、

定数倍振幅で、定位相差である場合をさす。入射信号がマルチパス伝達の場合、

厳密なコヒーレント入射信号が現れるのはまれであるが、コヒーレントと見なせ

るほど相関の強い入射信号の組が出現するため、MUSICアルゴリズムでは良好

な推定が行なえない。

　ここで、アレー全体を複数の同一センサ素子数のサブアレーに分割し、それ

らの共分散行列の平均を改めて共分散行列とした場合、入射信号の相関が見かけ

上抑圧される。従って、この平均操作で求めた共分散行列に対しMUSICアルゴ

リズムを適用すれば、コヒーレント入射信号の音源方位推定が可能となる。この

サブアレーの共分散行列の平均操作が、空間スムーズィングと呼ばれる前処理で

ある。

　平均操作の方法の違いにより、空間スムーズィングは、以下に示すように、従

来型【h9】および改良型【hio，　h11】の空間スムーズィングの2種に分類される。
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D．1　従来型空間スムーズィング

　図D．1に示すように、アレー全体（センサ素子数M）を複数のサブアレー（セ

ンサ素子数L）に分割する。このとき、サブアレーの総数はD＝M－L＋1とな

る。m番目サブアレーのスナップショットは次式で与えられる。

　　¢（LM，n）　一一”　［Xm，n　Xm＋1，n　…　Xm＋L－1，n］T　（M＝　1，2，…，D）　（D．1）

このとき、x～碧は次式で表される。

　　x（LM，．）　一一一　A（e）DM一’sn＋nLT．）　（D・2）

　　　D全diag（e一ゴθ・，＿，eロゴθκ）　　　　　　　　　（D・3）

A（θ）のサイズはLXKであり、各列ベクトルはL次のsteering　vectorとなる。ま

た、付加雑音を表すベクトルn～Z2は婚恕と同様に定義される。m番目サブアレー

の共分散行列（L次）は次式となる。

　　R野）全E｛（鵬）（m）H記廟πのし，π｝

　　　　　＝　A（e）Dm－is（DH）m－iA（e）H＋a21L

次式により、R2m）（m＝1，2，．．．，D）の相加平均R，を計算する。

　　瓦L全藁R野）

このとき、R，は次式で表現される。

　　RL　＝　A（（E））SA（（E））H＋a21L

　　　S全心慮D一・5（DH）m－1

（D　．4）

（D　．5）

（D　．6）

（D．7）

D≧Kの場合、3は正定値となり［h91、　RLを共分散行列とすれば・入射信号の

相関が見かけ上抑圧されることになる。すなわち、R，を共分散行列とした場合・

MUSICアルゴリズムによるコヒーレント入射信号の音源方位推定が可能である。

この」RLを計算する手続きが従来型空間スムーズィングである。

　空間スムーズィングでは、サブアレーのセンサ素子数Lをより少なくとった

場合、アレー・一一全体の共分散行列の成分がより十分に活用されない（サブアレー・

センサ素子数しの場合、アレー全体の共分散行列のL次ブロック対角成分のみが

活用される）。よって、推定精度劣化を防ぐためには・Lを多くとる必要がある。

　ここで、K個の入射信号が全てコヒ■…一，レソトである場合を考える。このとき、

3が正定値となるためには、D≧Kである必要がある。また、サブアレーのセン
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図D．1：サブアレー分割操作

＃2

1＃

サ素子数LはKより大でなければならない。よって、D、　Mについて次式の仮定

が必要である。

すなわち、従来型空間スムーズィングでは、可能なサブアレーのセンサ素子数は

「全センサ素子数一入射信号数＋1」に制限され、必要な全センサ素子数は入射

信号数の2倍以上である。

D．2　改良型空間スムーズイング

式（D．5）の相加平均によるRしのかわりに、次式で与えられるRLを考える。

R・全i（R，　＋　i，R’，1－L）

　　　＝　121ti　．2D．，（RLM）＋iLR2M）’rL）　（D．io）

糠．醗・、・一懸灘灘灘灘難灘一澱縣灘購三二二二二二1灘一1二目，
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（D．11）

このとき、iL　A（θ）・＝A（θ）（DH）L－1となることを考慮すると・RLは次式と

なる。

　　RL　＝　A（（E））SA（e）H＋a21L　（D．12）
　　　S全1（S＋　（DH）ムー1S“DL’一1）

　　　　＝　liiltlE7．2D．，｛DM－iS（D”）m一’＋（D”）L＋m－2s＊DL＋m－2｝　（D．i3）

D≧K／2の場合、3は正定値となり［h10，　h11】・RLを共分散行列として・MU－

SICアルゴリズムによるコヒーレント入射信号の音源方位推定が可能である。式

（D．10）のR，を計算する手続きが改良型空間スムーズィングである。

　従来型空間スムーズィング同様、改良型空間スムーズィングにおいても、サ

ブアレーのセンサ素子数Lをより少なくとった場合、アレー全体の共分散行列の

成分がより十分に活用されない。このため、推定精度劣化を防ぐためには、Lを

多くとる必要がある。

　ここで、特にK個の入射信号が全てコヒーレントである場合、言が正定値と

なるためには、D≧K／2である必要がある。また・サブアレーのセンサ素子数

LはKより大でなければならない。よって、L、　Mについて次式の仮定が必要で

ある。

　　　L＝　M－D＋1SM一　｛f　＋1　（D．14）

従って、式（D．15）より、改良型空間スムーズィングで必要なセンサ素子の総数は、

従来型空間スムーズィングで要する総数（M≧2K）より少なく済む。また、サブ

アレーのセンサ素子数は式（D．14）により制限され、特に、入射信号数が2個の場

合はL≦Mでサブアレー分割の必要がないが、入射信号数が3個の場合は、サ

ブアレー・一の最大センサ素子数は「全センサ素子数一1」である。
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　ここでは、正確な最大尤度音源方位推定値を計算するためのアルゴリズムと

して提案されているAP（Alternating　Projection）アルゴリズム［m5】について、そ

の概略を示す。

　このアルゴリズムは、AM（Alternating　MaXdmization）と呼ばれる最大化技法

に基づいている。AMは、多次元の非線形最大化を繰り返し計算で行うものであ

る。各々の繰り返しステップにおいて、他のパラメータを固定しながら1つのパ

ラメータに関して最大化が行われる。APアルゴリズムは、演算の効率化のため

に、正射影行列の性質をAM技法に応用して行われるものである。

　第3章で示すように、最大尤度音源方位推定問題は、式（3．10）の最大化問題

に帰着する。この最大化問題は多次元の非線形最大化問題である。ここではAM

と呼ばれる最大化技法を適用する。この技法は繰り返し計算により行われる。各

繰り返しステップにおいて、他のパラメー・タを固定しながら1つのパラメータに

関して最大化を行う。すなわち、m回目ステップにおけるi番目方位パラメータ

θ1鴨）は、次の1次元最大化問題を解くことにより得られる。

　　el・M）　：argm，i｝．x｛tr　［P［A（eE；　一i）），．（，，）］R］｝　（E’1）

ここでA（θ留”1））は、直前のステップで得られたK－1個の方位パラメータで構

成される行列であり、次式で与えられる。

　　A（θ［；　一1））全［α（θS一脚1））α（eS　1））…α（θ≦町1））α（θ≦町1））…α（θ望哨1））1

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（E．2）

　　　　θ［；　一1）全［θlm　‘’1）θlm－1）…θ1町1）θ1町1）…θ望一1）］　　（E・3）

　次にAPアルゴリズムについて述べる。式（E．1）の最大化はθiの走査により行

われるが、走査の各ステップにおいて正射影行列の計算が含まれるため計算量が
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膨大である。APアルゴリズムは正射影行列の性質を用いて計算量を減らすもの

である。

　式（E．1）における正射影行列について、次式の性質が導かれる（図E．1参照、詳

細な証明は省略）。

　　PIA（e［；一i’），a（e，）］　＝　PA（o［；一i））＋Pa（ei）A（eE：）一i））　（E・4）

　　　a（ei）A（ox，一i））　＝＝　［1－PA（ex－i））］a（ei）　（E．s）

式（E．4）右辺第1項はθiに無関係である。よって式（E・1）における最大化は次式の

最大化と等価である。

θ1鵬）一arg騨｛tr　PαωAθ1駅））R］｝

　　　　　　＝　argm，i？．x｛b（ei，e［1）pti））HRb（e，，o［；）一i））｝

　　　　　　　　a（ei）A（e［1　一一i））
b（θ‘，θ［：）　一1））全

　　　　　　　　lla（ei）A（ex　一i））ll

（E．6）

（E．7）

（E．8）

上式の最大化は・θiの走査の際にPA（　　（m－1）e　　（i））が固定されているため・式（E・1）の

最大化に比べ計算量が削減される。

　　　　　　　　　　　　　　　　　　工

　　　　　　Bみ　　　　　　，ノl　　　　　　B

PB．X　，k””．／．一一．“t．frrf：Cf””．．．．．．．．iza．if－iP　［A　，B　）X

BA

PA・X　p［A，B］x＝＝PAx＋PB．・Jt

図E．1：正射影行列の分解
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　なお、繰り返し計算のための初期化は、次式によって行われる。

　　　ei・O）　＝　argm，｛｝．x｛b（ei，e［？・）））HRb（ei，（E）［？・）））｝　（E．g）

　　θ留全［θio）θlo）…θ澗　　　　　　　　（E・1・）

　以上をまとめると、APアルゴリズムの手続きは次のように与えられる。

　1．　（lnitialization）

　　　（a）　For　i　＝1to　K：

　　　　　let　eS・O）　＝　arg　m，g．x　｛b（ei，e［？・）））”Rb（ei，e［？・）））｝　；

　II．　（Main）

　　　（a）　let　m＝　O，　i＝　O；

　　　（b）　Repeat　until　le£M）　一　e£M－K）1　〈　e　for　all　k　E　｛i．．．K｝　：

　　　　　i．　let　m　＝m十1　；

　　　　　ii．　let　i＝　mod’（i　十　1，　K）；

　　　　　iii．　for　2’　一一一　1　　to　K　　：

　　　　　　　let　e；．M）　＝　eS，m－i）　；

　　　　　iv．　let　ei・M）　＝　arg　m，｛｝．x｛b（ei，0［：．？）））”Rb（el・，e［：．：”）））｝　；

where

m・d’（m・　n）一
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　5章で示した、サブアレー分割による最尤音源方位推定手法の与える推定値

は、入射信号数より1個だけ多いセンサ数のサブアレーによる改良型空間スムー

ズィングを併用したMUSICアルゴリズムの与える推定値と結果的に一致する。

ここでは、その理由を示す。

　MUSICアルゴリズムにおいて、センサ素子数しのサブアレ・・一一による改良型

空間スムーズィングを導入することは、推定共分散行列として次式のRLを採用

することに帰着する（付録D）。

　　RL　＝S　（RL＋」LR’，　lny　L）　（F．1）

ここで、Rしおよび1Lはそれぞれ、式（D．5）および式（3．37）で定義される。センサ

素子数K＋1のサブアレーによる改良型空間スムーズィングを併用したMUSIC

アルゴリズムは、推定共分散行列RK＋1の下で、次の評価関数F（θ）の極小値を与

える方位パラメータθを求める問題に帰着する（付録C）。

　　　ii（e）　＝　Ila（e）Hth”2

　　　　　＝　Ilカ（z）1121。＝，一」e

　　脅（Z）全di。＋砺Z－1＋…＋販Z一κ

ここで曲はRκ＋1の最小固有値λmin（Rκ＋1）に対する固有ベクトルである。

　ここで、Rκ＋1が次式を満足することは容易に確かめられる。

　　の　　　　　　　　　の　　　　　のゆ　　　　の

　　RK＋1＝1、κ＋1Rκ＋11κ＋1
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（F．2）

（F．3）

（F．4）

よって、次式が導かれる。

　　λmin（RK＋1）・1．κ＋1ib＊

　　　一iK＋・・｛λmi。（Rκ＋・）・th｝串

　　　＝iK＋・・｛Rκ＋・th｝串

　　　　　　ロ　　　　　ロワ　ゆ
　　　＝　1κ＋1Rκ＋1ib“

　　　　　の　　　　　りゆ　　　　り　　　　　　　　　　
　　　＝（1κ＋iR．κ＋11κ＋1）・（∬K＋1ib＊）

　　　＝RK＋・・（IK＋・th＊）　　　　　　　　　　　（F．5）

従って、1κ＋1th“もRκ＋1の最小固有値に対応する固有ベクトルとなるので、次式

が成り立つ。

　　th＝αIK＋・｛b“　　　　　　　　　　　　　　（F．6）

αは1α1＝1を満たす任意複素定数である。ここで、β2＝αなる任意複素定数βに

対し、

　　β“th＝＝IK＋1（β’th）＊　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（F．7）

が成り立つため、式（F．6）は、3章で示した制約条件C1’と等価である。すなわ

ち、RK＋1の最小固有値に対する固有ベクトルthは、条件C1，を満足する。

　またこのthは・次式のRayleigh比最小化問題の解としても与えられる［07，08］。

　　　　⑳　＝　arg　min　J（w）　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（F．8）

　　　　　　　　　劉

さらに、最小点において、次式が導かれる。

　　嚇nJ（w）＝」＠）

　　　　　　　　　ibHRκ＋1ib

　　　　　　　　　　⑳∬励
　　　　　　　　　⑳喉（R・＋・＋iK＋・RX＋・iK＋・）］th

　　　　　　吻H⑳
ithHRK＋，th　＋　i　｛（iK．，th＊）HRK．，（iK．，th＊）｝“

　　　　　　　　　i［b　H　th

　　　　　　　　　ibHRK＋1th
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（F．10）
　　　　　　　　　　⑳H励

よってthは制約条件C1，の下での次式の最小化問題の解としても与えられる。
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　　　　　　　　　wHRK＋iw　　th＝　argwp2eni，　E’！一dililZ　ft‘LHKdii‘V　＝　arg　wp2tni，tr［PwRK＋i］　（F．n）

第3、5章より、上式で与えられるthで作られる多項式の（，2）（式（F・．3））の零点は・

第5章のサブアレー分割法の音源方位推定値に対応する。また宙（z）の零点計算

は、宙（z）が鏡像零点対を与える場合を除き・式（F・2）のP（θ）の極小値を与える

θを求める問題と等価である。
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式（6．5）の導出

　式（6．5）および式（7．3）で表される行列H（u）の導出を示す。また、H（u）が対

称行列であることも示す。

　式（3．38）で定義される評価関数J（u）において、fg，p（u）は、式（3．41）で与えら

れるToeplitz行列G（u）の逆行列の（q，p）成分であり、G（u）の（s，t）成分g、一tは式

（3．41）で与えられる。ここで、式（3．35）および（3．36）で定義されるT、式（3．37）

で定義されるiK＋1、および式（3．43）で定義されるJについて、

　　　　J　＝　IN　K＋，JTiK＋，　（G．3）
が成り立つことにより、φ鵬は次式を満たす。

’　ψ霊＝＝TT（JT）冊　T“

　　　　＝＝　TTrK＋1（iK＋IJTrK＋1）MIK＋iT＊

　　　　＝　（i．．，T）TJM（7．．，T）．

　　　　＝　THJMT

　　　　＝　ψ皿　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（G．4）

よって、式（3．41）、式（G．4）より、G（u）の成分の導関数は次式で与えられる。

この第i番目成分は次式で与えられる。

　　Og，一t（u）

　　　Oui

ここでφ、一t，iはφ、一tのi行目の行ベクトルを示す。また、逆行列の微分に関して、
　　　　　’

127

1撚’．

“
一
，



レ
【
「
え
”
」
壁
’
臥
誕
監

　
　
　
一

　
　
　
　
　
　
夢
．

　
　
　
　
　
　
　
　
野
、
宅
「
㌦
r
』
ぎ
’
ー
ヒ
」
諭
巨
ト
’
些

　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
臨
ド
齢
［
L
｝
r
品
宴
宰
｝

　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
一

　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
’
嚢

e！t
奄奄Wzl！：（．u，）　i　＝　一G（．）一i　［a！tllX1i1£y）］　G（．）一一i

が成立するので［07，08】、次式が導かれる。

　　e：f！！1s｛zll！Qqp．（，u）　＝　（21tliii£？：一±（．u，）一i），，，

　　　∂ttLi

　　　　　　　一一｛G（u）一1∂讐）G（u）一一1｝9，P

　　　　　　　一　　一ハ誓ハ誓｛G（u）一1｝9・s∂9衰iiu）｛G（u）一1：｝t，P

　　　　　　　　　　ハゴ　ヱぐルガ　ズ
　　　　　　　＝一2ΣΣf，，s（u）f・，P（u）φ、一．t，iZt

　　　　　　　　　　8＝1　t＝1

よって、fg，p（u）の導関数は次式で与えられる。

　　　　　　　　　ルトヱぐムゴ　り　
　　▽fgm（u）＝一2ΣΣfg，、（u）f・“（u）ψ・一t・L

　　　　　　　　　8＝1　t＝1

上式と式（6．4）から、行列H（u）について式（6．5）が導かれる。

　なお、一般の複素行列Aに対し、

　　［Re（A）］T＝Re（AT）

（G．7）

（G．8）

（G．9）

（G．10）

が成り立つことから、式（G．4）を考宙して、H（u）が対称行列であることが容易

に示される。

灘轍 @　灘．・・　　綴　・鱒
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　ここでは、準ニュートン法等の勾配法における、式（8．11）の直線探索問題：

　　＃（m）　＝　arg　gl　eg（pa）　（H・1）
　　9（μ）全」（u（m）＋μd（m））　　　　　　　　　（H．2）

を解くためのアルゴリズム［n1，　n2，　n3】について、その概要を示す。

　直線探索アルゴリズムは大別して、粗い探索法と精密な探索法に分けられる。

8章で述べたように、粗い探索法は、勾配法全体の収束速度の犠牲はあるが、計

算：量が一般に少なく、逆に精密な探索法は、計算量が一般に多い反面、勾配法全

体の収束を速くすることができる。

　式（H．1）を忠実に解く算法を考えることは一般に困難である。よってここで

は、g（μ）の導関数を零にする最小のμを求める問題を考える。すなわち、次式の

問題を考察する。・

　　p（M）　＝　min｛plg’（pa）＝　O，　p＞O｝　（H・3）

　　gt（p）　＝　VJ（u（in）＋＃d（M））Td（M）　（H．4）

d（m）が関数値の降下方向であるため、μ（m）は局所的最小点である。なお、式（H．3）

による決定規則はCurryの規則と呼ばれる［n3】。

H．1　粗い探索法

　ここでは、代表的な2つの粗い探索法である、Armijoの方法［n3，　n4｝および

Wolfeの方法【n2，　n3，　n4】について概説する。

H．1．1　Armijoの探索法

　図H．1において、切片（0，g（0））を通る直線e（pa）を
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図H．1：Armijoの探索法の概念図

　　e（”）＝7g’（O）pa＋g（O）　（O〈7〈1）　（H・5）

とすると、正数7をある適当に小さい値に定めた場合・最小点μにおける9（μ）の

値は、e（μ）の値より小さい。ここで・9（μ）がe（μ）以下になるμの区間をIAとし・

・Aの上限（すなわち、9（μ）とe（μ）の交点）をμ・とする・μ（o）〉μ・なるμ（o）を初期値

として繰り返し計算でμを徐々に減少させ、初めてμ∈IAとなるμを求めれば・そ

れは最小値μのある程度良い近似であると考えられる。また・繰り返しが有限回

であるため、計算量が少ない。この手続きはArmijoの探索法と呼ばれる。

　具体的な手続きを以下に示す。

　1．　Set　P（O　〈　6　〈　1），　7（O　〈　7　＜＜　1），　and　let　1＝　O；

　2．　calculate　g（O）　＝　J（u（M））　；

　3．　calculate　g’（O）　＝　VJ（u（m））Td（M）　；

4．　Recursion：

　　（a）　calculate　g（Pt）　＝　J（u（M）　＋　fitd（M））　；

　（b）　calculate　e（fi‘）　＝　7g’（O）Pt　＋　g（O）　；

　、　’灘羅　　灘灘灘羅i・’
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　　　（c）ifg（βり＞e（βど），

　　　　then　1＝1十1　and　go　to　4a，

　　　　else　go　to　5；

　5．　let　p（m）　＝　pi．

なお、β、7はそれぞれ、β∈［0．1，0．5】、7∈［10－4，10－1】に設定するのが良いと言

われている［n3，　n4】。本論文の実験では・β＝0・3・ツ　＝　10－3としている。

且．1．2Wo　lfeの探索法

9（O）

や＠

g（p）

e（＃）

i　iLLw　PL　：・1－Lc

i←一一一1A・一一一一一一劇：

’←一IA∩lw一一→

図H．2：Wolfeの探索法で求まる探索点の範囲

p

　図H．2において、最適値μ付近における微係数g’（μ）は、正数ρを適当に小さく

定めると、

となる。よって、上式を満足するμの区間を1Wとすると、有限回の繰り返し手

続きでμ（m）∈1A∩IWなるμ（冊）を求めれば・それは・Armijoの場合よりも最：適

値μのさらに良い近似であると考えられる。この手続きはWolfeの探索法と呼ば

れる。

　具体的な手続きを以下に示す。
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｝

1．　Set　ao（O　〈　ao　＜＜　1），　7（O　〈　7　＜＜　1），　p（O　〈　7　〈　p　＜＜　1），

　and　let　k＝　O，1　＝O；

2．　calculate　g（O）　＝　J（u（M））　；

3．　calculate　g’（O）　＝　VJ（u（m））Td（m）　；

4．　Recursion　1：

　　（a）calculate△（α海）＝▽」（鎚（鵬）＋α鳶d（伽））；

　（b）calculate　9’（叫）＝△（αゐ）Td（m）；

　　（c）　if　g’（ak）　〉　O，

　　　then　ctk＋i　＝　O．5ak，　k　＝　k十1　and　go　to　4a；

　　（d）　if　g’（ak）　〈　pg’（O），

　　　thenα髭＋1＝2．1α鳶，た＝た十1and　go　to　4a，

　　　else　go　to　5；

　5．　let　”i　＝　ak；

　6．　let　60　＝　ak；

　7．　Recursion　II　（equivalent　to　Armijo’s　method）：

　　（a）　calculate　g（Pi）　＝　J（u（M）　＋　Pi　d（M））　；

　　（b）　calculate　e（Pi）　＝　7g’（O）Pi　＋　9（O）　；

　　（c）　if　g（6i）　〉　e（fii），

　　　　then　Pi＋i　＝O．5fii，1　＝1＋1　and　go　to　7a，

　　　　else　go　to　8；

　8．　let　p2＝　Pi；

　9．　let　p（M）　＝　（pi　十　p2）／2・

本論文の実験では、αo＝10－3、ツ＝10－3、およびρ＝0・3としている。Wolfeの方

法では、Recursion　I（a）において、評価関数の勾配の計算：が多く必要であること

がわかる。
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H．2　精密な探索法（Fibonacci法）

　9（μ）において、最小点が唯一存在するような区間［α，b］が既知であるとする。

この区間を見い出す方法としては、囲い込み法が知られている（V字型3点探索

法とも呼ばれる。文献［n1，　n2，　n31参照）。ここで・この区間内の異なる2点μ1・

μ2（μ1＜μ2）において、関数値9（μ）を比較する。場合（1）：9（μ1）＜9（μ2）ならば

区間［α，μ21に、場合（2）：9（μ1）≧9（μ2）ならば区間［pa1，　b】に・それぞれ最小点が存

在することが明らかになる。これで最小点の存在する区間が縮小される。新た

に、（1）の場合は区間［α，μ2】内にμ1とは異なる1点を・（2）の場合は区間［μ1，b］内

にμ2とは異なる1点牽、それぞれ設定し・同様の関数値比較を行なう。これらの

手続きを繰り返せば、区間が縮小され、最小点はいかなる精度においても求めら

れる。ここで、あるステップにおいて、区間を縮小するときに使用した2点のう

ちの1点は、必ず縮小された区間の中にあるはずであり、つぎの段階における試

行点の1つとして使用しうる。したがって、第1回目は2点における関数値を知

らなければならないが、2回目以降は1回につき1個の新しい関数値を求めれば

よい。

　　ここで、各ステップごとに最小点を含む区間の幅を一定の比率Tで減らせるよ

うにできれば、計算の効率が良くなる。k回目のステップにおける区間を【a（k），b（k）］

とし、関数値を求める点をpalk）、μlk）（palk）＜μ1た））とする。9（μlk））＜9（違））の場

合、これらの点は次式を満たすことが必要である。

　　　　NC’　a（k．’　＝　91（Ilil一　：．L｛1｝　；2－paS．ll　一一一．　（H・7）

　　　　　　　　　　　b（k）一α（ゐ）　　　　　b（k）一α（ゐ）

　　　rw／＋i）　a（k＋i）　．．　t｛lgiel一　：一．11！E）．1－a（k）＝ew（2，1－a5，kl　．一一一，　（H．s）

　　b（k＋・）一α（k＋・）一μ勢）一α（k）一’　b（k）一α（k）

上式から、rは次の2次方程式で与えられる。

　　T2　＋r－1　＝O

r＞0より、上式の解は

　　，　，．　yill，；’L！i　＝　o．6is…

（H　．9）

（H．10）

　　　　　　
となる．9（μlk））≧9（μlk））の場合も同様である．この比率は細分割比であり・区

間の黄金分割点を次々にとり網点における関数値を比較しながら区間を縮小して

いく方法を黄金分割法という［n1，　n2，　n31。

　この黄金分割法に類似した手法で、有限回数の繰り返しで指定した精度の最

小点を求める探索法がFibonacci法である【n1，　n21。この方法では、内分比が毎
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回変わり、次式が成立するような数列Fnにより・内分比Fn－1／Fn（nニ0，1，2，…）

が定められる。

　　　　1EC2一＝11！E！）一a（k）　．．　！IE（！El一　2Ee￥4Lk）一paS．e）＝11．z：一i　（H・ii）

　　　　b（k）＿α（鳶）　b（ゐ）一α（鳶）

　　paSk：tlil一＝g！E±2）一一a（k“i）　，．　t｛1／El；一f1！El．1’一a（k）＝El．1：一：2　（H・i2）

　　　b（k十1）一α（鳶＋1）一μSk）　一一一　a（ゐ）Fn一・

上式より、Fnの漸化式は次のようになる。

　　Fn　＝＝　Fn－1＋Fn－2　（n　＝2，3，…）　（H・13）

この数列の最初の2項をFo＝1、　F1＝1とした場合・FnをFibonacci数列と呼

ぶ。このFibonacci数列の比に従い区間を減らしていく探索法がFibonacci法で

ある。

　　第1ステップから第2ステップへの区間減少の比率をFN－1／FNとした場合、

第kステップから第k＋1ステップへの減少比率はFN－k／FN－k＋1（k＝1，2，・…N）

であり、第（N－3）ステップおよび第（N－2）ステップで得られる区間の長さは

それぞれ次式で与えられる。

　　　b（N一’2）一a（N－2）＝．．・＝ft’（b（i）一一a（i））　．　（H．14）

　　　b（N－O－a（N－i）　＝　…＝k’：（b（i）一a（i））　（H．15）

したがって、1＞一2回の繰り返しで精度ε（＞0）以下の最小点を求めたい場合は、

　　　fll’1　（b（i）　一一　a（i））　fsE〈　i：’li（b（i）　一一　a（i））　（H．i6）

すなわち

　　　？（b（i）　一一　a（i））S17N〈i（b（’）　・一　a（i））　（H．17）

を満たすようにNを定めればよい。これにより、有限回の繰り返しで、指定した

精度で関数の最小点が求まる。

　　Fibonacci法の具体的な手続きは以下のようになる。

　　1．　Set　a（i），　b（i）　and　precision　E　〉　O；

　　2・　let　di　＝　b（i）　一　a（i）　；

　　3．　recursion　for　Fibonacci　sequence　：

　　　　（a）　let　Fo　＝　1，　Fi　＝＝　1　and　N＝2；
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　（b）　let　17N　＝　FN－i＋　FN－2；

　　　　2一　．一　3
　（c）　if　7d，　S　FN　〈　？di，

　　　then　go　to　4，

　　　else　let　N＝N十1　and　go　to　3b；

4．　let　pS’）　＝　b（i）　一一　lltll：1－idi　and　paSi）　＝　a（i）　＋　lltlli1一idi；

5．　calculate　gii）　＝　g（paSi））　and　gSi）　＝　g（paSi））　；

6．　For　k＝1to　N－3：
if　gSk）　〈　gSk），

　then

　　（a）　let　a（k＋i）　＝　a（k）　；

　　（b）　let　b（k＋’）　＝　paSk）；

　　（C）　let　dk＋1　＝　b（k＋1）　一　a（k＋1）　；

（d）　let　p（ik＋i）　＝＝　b（k＋i）　”一　4tlliiliid’　！liidk＋i；

　　（e）　calculate　gSk＋i）　＝　g（pa（，k＋’））　；

　　（f）　let　h（k’i）＝　pai（k）；

　　（g）　let　gSk”）　＝＝　gSk）；

　else

　　（a）　let　a（k＋i）　＝p（ik）；

　　（b）　let　b（k＋’）　＝　b（k）　；

　　（C）　let　dk＋1　＝　b（k＋i）　．．　a（k＋i）　；

　　（d）　let　＃gk＋’）　＝　pa2（k）；

　　（e）　let　gSk“’）　＝　gSk）；

　　（f）let違＋・）一α（鳶＋・）＋磐1＝1dゐ＋・；

　（g）　calculate　gSk”）　＝　g（paSk’i））　；

7．　if　gSN－2）　〈　gSN’2），　then　p（m）　＝　paSN－2），　else　pa（m）　＝　iL2（N－2）．．

このFibocacci法は一般に、黄金分割法より効率が良い【n21。ただし・

　　　FN一，　v／ii；一1

　1im　　　　　　　　　　　＝T
（H．18）

とな描1葱チップ2ewが多いときは、　Fib・nacci法と黄金分割法の効率の良

さは同程度である。
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　ここでは、MUSIC法に基づく音源方位推定を適応的に行なう手法として提案

されている、Ya　ngとKavehのアルゴー」ズム【h・3］について・その概略を示す・

　MUSICアルゴリズムは、アレーの共分散行列R。の雑音部分空間とsteering

vectorが直交する方位を求めるものである（付録C）。雑音部分空間は・R・のM　‘一

K個の最小固有値σ2に対する固有ベクトルeK＋1＿εMで張られる部分空間である

が、次式の制約条件（Cw）付最適化によっても得られる。

　　　　WyK・一一9W隠wJ＋（W・K）　　　　（1の1）

　　　　　　　＝　arg　wifiax，c．　J一（WyK）　（1．2）

　　　　　Cw　＝・｛W．．IW’．．HW．．＝IM－K｝　（1．3）

　　　J＋（VVyK）　2　tr（WyK”R．iWyK）　（1．4）
　　　J一（W．K）全tr（W’YKHR。・一1WYK）　　　　　　（1・5）

儲部分空間は、M×（M－K）の行5i　lj　VV．KOの列べクトルにより張られる音附

空間（range（W’．K・））で与えられる【h・3】・このWyKOを儲部分空間行lli　iJとして・

MUSICアルゴリズムが適用される。
　　上式の最適化は、次の制約条件付勾配法により行なうことができる。

勾配法1：For　n＝1，2，＿

　　W．．（n）’　＝　W．．（n－1）一一iL．vJ＋（w．．（npt1））

　　　w．K（n）＝GS【w．．（nソ】

勾配法II：Forπ＝1，2，＿

　　W．．（n）’　：　W．．（n－1）＋iL．vJ一（w．．（n－1））
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（L6）

（1．7）

（1．8）
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WyK（n）ニGS臥K（n）’］ （1．9）

ここで、μnは修正係数（μ．＞0）、GS［・1は行列の列べクトルをGram－Schmidt正

規直交化をして得られる行列を表す。また・勾配▽J＋（VVyK）および▽J一（WyK）

は次式で与えられる。

　　VJ＋（W．．）　＝＝　2R．VV．．　（1．lo）
　　VJ一（WyK）　＝　2R．’iWyK　（1．11）
　次た、上述の勾配法に基づき、WyKを適応的に計算するアルゴリズムを考え

る。まず、推定共分散行列の更新式を次式で与える。

　　R（”）＝（1　一一　a．）R（”’i）＋a．x．x．H　（n＝1，2，．．．）　（1・12）

αnは0＜αn≦1で与えられる実数である1。また、勾配法IIに対し、推定共分散

行列の逆行列の更新式も考える。T（n）全R（n）層1（n＝0，1，2，…）と定義すると・式

（1．・2）および逆行列の補助定理（文献［・8］・P・5・）から・T（n）の更新式は次式で与

えられる。

　　　T（”）　＝　i一：．ILa；．　［T（”一i）”liitr＝Ei；jlftllll　i；ii？一一　7．．）／”i”H＋．．．．H］　（i’i3）

　　　Zn全T（n一・）xn　　　・　　　　　　（1・14）

　　以上により、MUSIC法に基づく適応的音源方位推定アルゴリズムである、

YangとKavehのアルゴリズムは、表1・・で与えられる・ここで・alg・rithm・1，2は勾

配法1に、algorithm－3，4は勾配法IIに対応し・algorithm・2，4はそれぞれalgorithm．

、，3をαn→・としたものに対応するlh・3】・なおMUSICアルゴリズムとしては・

計算量の少ないRoot－MUSICアルゴリズムを適用するのが良い。．

・文献lh、3］では、αn一α（・・n・t．）としているが・ここでは・9章との対応づけのため・αnを可

変としている。
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表1・1：YangとKavehのアルゴリズム（algorithm－1＿4）

1．　calculate　R（”o）　and　T（”o）　from　xi，J．：；ltiEI（ii6－EF65nyino　）　o　；

2．　set　WyK（”O’O）　using　R（nO），　and　let　n＝　no＋1；

3．　get　the　new　snapshot　x．，　and

　　　　if　algorithm－1　then　renew　R（”），　if　algorithm－3　then　renew　T（”）　；

4．　for　k＝1to　P：

　　（a）　calculate　V（k－i）　as　below　：

　　　　if　algorithm－1　：　V（k－i）　＝　2R（n）vv．．（n－i，k一一i），

　　　　if　alg・rithm－2：▽（k一一1）＝2記π鐙一1）∬鮒一1）＝WYK（n舳1・k－1）㌔π），

　　　　if　algorithm－3　：　V（k－i）　＝　一2T（n）w．．（n－i，k’i），

　　　　if　algorithm－4　：　v（k－i）　＝　E！Zi．！L1Gl　：：：tyhk　i）H

　　　　　　　　　　　　　　　　転記π　’
　　（b）　set　“k　；

　　（c）　let　WyK（k）’　＝　W．．（”“一i，k“i）　一　iLLkv（k－i）　；

　　（d）　let　vv．．（n－1，k）　＝　Gs［vv．．〈k）’］　；

5．　let　W．．（”，O）　＝　w．．（n－i，P）；

6．　execute　Root－MUSIC　algorithm　using　WyK（”’O）　as　the　noise－subspace　matrix，

　　and　get　the　bearing　estimates　；

7．　let　n＝n十1and　go　to　3．
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