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1 はじめに

ブラインド音源分離 (BSS)は、信号の独立性を仮
定する独立成分分析に基づく手法 ([1]他)や音声のス
パース性を仮定する時間周波数マスクに基づく手法
([2]他) など、既に多数の提案があり、実環境におい
ても比較的頑健かつ高精度に動作することが確認さ
れている。ところが、従来の BSS手法は、音源数が
既知であることを仮定している手法がほとんどであ
り、音源数未知の場合の BSS手法は確立されていな
い。実際に BSSを利用する場合、音源数が既知であ
ることは稀であり、観測信号から音源数を推定しなが
ら音源分離を達成する方法が望まれる。
そこで本稿では、音源数が未知の場合において、音

源数と時間周波数マスクとを同時に推定する方法を
提案する。提案法では、観測信号から推定した各時間
周波数の音源方向 (DOA)情報をクラスタリングする
ことで音源分離を行なう。音源がスパース [2]である
場合、DOAの分布は図 1(a)に示すように音源個数
分 (図 1(a)では 4個)のクラスタを形成し、それぞれ
のクラスタが各音源に対応する。そこで提案法では、
DOAの分布を混合正規分布 (GMM)でモデル化し、
特に、各クラスタをそれぞれ 1個の正規分布で表す
ことを考える。これが可能になれば、クラスタを表
す正規分布を数えあげることで音源数推定ができる。
またそれぞれの正規分布から時間周波数マスクを作
成することも可能となる。

GMMを用いたDOAのクラスタリングは、これま
でも [3, 4]などで提案されている。しかしこれらは音
源数Nsを必要とし、音源数Nsが未知の場合には例
えば 1つのクラスタを複数の正規分布でモデル化して
しまう。本稿では、この問題を回避し、各クラスタに
それぞれ 1個の正規分布をあてはめるために、GMM
の混合重みにディリクレ分布による事前分布を与え
る。この事前分布を用いると、始めに必要数以上の
個数の正規分布を用意しても、DOAの分布をなるべ
く少ない個数の正規分布でモデル化しようとし、そ
の他の不要な正規分布の混合重みはほぼゼロとなる。
これにより、各クラスタをそれぞれ 1個の正規分布
で表すことができ、音源数推定と音源分離が可能と
なる。
本稿では、GMMの混合重みにディリクレ事前分布

を用いたDOA分布のモデルパラメタ推定アルゴリズ
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ムを具体的に示す。またモデルパラメタから、音源数
と時間周波数マスクを推定する方法についても述べ
る。最後に、提案法が音源数を正確に推定できること
を確認したので報告する。

2 問題設定

Ns個の音声信号 s1, . . . , sN が、部屋の残響の影響
を受け、Nm個のマイクで観測されたとすると、観測
信号は次のようにモデル化できる。

xj(t) =
∑Ns

i=1

∑
l hji(l) si(t − l), j =1, . . . , Nm, (1)

ここで、hjk(l) は音源 k からマイク j へのインパル
ス応答である。また本稿では音源数Nsは未知である
とする。
本稿の目的は、収録された観測信号 xj のみから、

音源数Nsと、それぞれの音声信号の推定値である分
離音 yi を得ることである。
本稿では、時間領域での観測信号 xj(t) (j =

1, . . . ,M)に短時間フーリエ変換 (STFT)を適用し、
時間周波数領域にて信号を

xj(f, τ) =
Ns∑
i=1

hji(f)si(f, τ)

として扱う。ここで、f と τ はそれぞれ、周波数とフ
レーム番号を示す。
また本稿では、信号のスパース性 [2]を仮定する。

即ち、各時間周波数において、高々1つの信号 si(f, τ)
のみが支配的であり、複数の信号が互いに重ならない
ことを仮定する：

xj(f, τ) ≈ hji(f)si(f, τ)

このスパース性の仮定は、音声信号などで、時間周波
数領域で近似的に成り立つことが知られている [2, 5]。

2.1 音源分離の方法

音源分離の方法としては、各時間周波数で推定し
た音源方向 (DOA)を分類する方法を取る。
始めに、各時間周波数における DOA d(f, τ) を、

各マイクペア j-j′ 間の到来時間差 qjj′(f, τ) =
1

2πf arg[xj(f, τ) x∗
j′(f, τ)] とマイクの座標を用いて

推定する [6]. 本稿では、マイク間隔が十分小さく、空
間的エイリアジングが生じない場合について議論す
る。空間的エイリアジングが生じる場合の方法につ
いては [7]を参照されたい。



次にDOAを分類し、同じ到来方向を持つ時間周波
数成分を集める。ここで得られた各クラスタが、各
音源に対応する。もし音源数Nsが既知であれば、k-
means法などで分類できる [5]。本稿では、GMMを
あてはめる方法をとる。方法の詳細は 3章に述べる。
最後に、時間周波数マスクMi(f, τ)を用いて i番

目のクラスタ成分を抽出し、分離音 yi(f, τ)を得る：

yi(f, τ) = x1(f, τ)Mi(f, τ). (2)

2.2 DOA分布の確率モデル

各時間周波数における DOA d(f, τ) を観測サ
ンプル、a(f, τ) = |x(f, τ)|2 をパワー重みとす
る。また今後、記載の簡単のため、d(f, τ) → dn、
a(f, τ) → an と記載する。但し、n = τF + f (F
は周波数の数) である。すなわち、DOA 観測デー
タ d = {d1, d2, · · · , dn, · · · , dN} 、パワー重み a =
{a1, a2, · · · , an, · · · , aN} とする。ここで N = T ×
F (T はフレーム数)は観測の数である。
まず本稿では、音源数が 1の場合、DOA観測デー

タが正規分布 (ラップドガウシアン (wrapped Gaus-
sian)[8]、詳しくは後述)

∞∑
k=−∞

N (dn + 2πk; µ, σ2) (3)

に従うと仮定する。ここで、N (dn; µ, σ2)は平均 µ、
分散 σ2 の正規分布、−π ≤ dn < π である。ここで
は、位相のラッピングを考慮するため、ラップドガウ
シアン [8]を用いている。この理由を述べる。DOA
情報は −π と π の値を取るため、例えば音源方向が
±π に近い場合には二峰性 (bimodal)の分布形状とな
る。これをここでは (3)のように、DOA観測データ
に 2πの任意性を許すことでモデル化する。詳しくは
[8]を参照されたい。
実際の観測信号には、充分数の音源が存在し、その

うちのいくつかのみがアクティブであると仮定する。
この時、観測データが、1つの正規分布が 1つの音源
方向に対応するような混合正規分布 (GMM)に従う
と仮定する：

p(dn;µ, σ2) =
M∑

m=1

αm

∞∑
k=−∞

N (dn + 2πk; µm, σ2
m) (4)

ここで αm は混合重みであり、
∑M

m αm = 1、 0 ≤
αm ≤ 1である。
さらに本稿では、パワー重み anを、観測サンプル

dnが観測された頻度を表す量と解釈する。すなわち、
観測サンプル dn が得られた時の信号パワーが an で
あるとき、この観測 dn が得られる確率密度関数を

p(dn; µ, σ2)f(an) (5)

と表現するものとする。ここで

f(an) = an/
N∑

n=1

an (6)
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Fig. 1 An example GMM fitting result when Ns =
4. (a) DOA histogram, (b) GMM fitting result
without prior. Two Gaussians are fit to the clus-
ter around −115 degrees. (c) GMM fitting result
with prior. One Gaussian fits to each cluster.

である。これは、各DOA観測サンプルをパワーで重
み付けして得られる重みつきヒストグラムに GMM
をあてはめることに対応している。

3 提案法

この章では、まず 3.1節で、DOA分布をGMMで
モデル化する時にディリクレ事前分布を用いる必要性
とその方法を述べる。次に 3.2・3.3節において、MAP
推定によるDOA分布へのGMMフィッティングの方
法を示す。最後に、3.4・3.5節において、音源数推定
と音源分離の方法について述べる。

3.1 混合重みへのディリクレ事前分布の適用

観測データに GMMをあてはめる場合には、充分
数M 個の正規分布を用意し、GMMのパラメタ θ(平
均 µm、分散 σ2

m、混合重み αm) を求める。しかし、
DOA分布にそのままGMMをあてはめると、1つの
クラスタを複数の正規分布でモデル化してしまう問題
が生じる。図 1(b)は、図 1(a)の分布を 8個の正規分
布から成る GMMでモデル化した例である。−115◦

付近のクラスタに複数の正規分布があてはまってい
ることが分かる。しかし本稿では、音源数推定を可能
とするため、各クラスタをそれぞれ 1個の正規分布
で表したい。
そのため本稿では、DOAの分布をなるべく少ない

正規分布でモデル化するために、分布の混合重み αm

の事前分布として、ディリクレ分布

p(α) =
1

B(φ)

M∏
m=1

αφ−1
m (7)

を用いることを提案する。ここで、α =
{α1, · · · , αm, · · · , αM} であり、

∑M
m αm = 1、



0 ≤ αm ≤ 1である。これは、GMMにおける混合重
みの条件と同じであることに注意されたい。また、
B(φ) はベータ分布である。ここでパラメタ φ を 1
より小さい正の値に設定すると、混合重み αm のご
く少数のみが十分に大きな値を持ち、残りは 0に近
い値を取るようになる [9]。この性質を用いること
により、なるべく少数の正規分布でのモデル化が可
能となる。またディリクレ分布は、混合重みの共役
分布としても広く用いられており [9]、GMMフィッ
ティングへの適用が容易である。

3.2 MAP推定のためのコスト関数

本節と次節にて、MAP 推定による DOA 分布へ
の GMM フィッティングの方法を示す。モデルパラ
メタを θ = {αm, µm, σm, · · · }、DOA 観測データを
d = {d1, d2, · · · , dn, · · · , dN}、パワー重みを a =
{a1, a2, · · · , an, · · · , aN}と書く (2.2節参照)。正規分
布のインデックスmとラップドガウシアンのパラメ
タ kは隠れ変数として扱う。
まず、MAP推定のためのコスト関数を、パワー重

みつきの平均対数尤度を用いて次のように与える：

L(θ) = log p(d, θ) = log p(d|θ) + log p(θ) (8)

=
N∑

n=1

f(an) log p(dn|θ) + {log p(α) + const.}

(9)

=
N∑

n=1

f(an) log

(
M∑

m=1

∞∑
k=−∞

p(m, k, dn|θ)

)
+ log p(α) + const. (10)

ここで、−π ≤ dn < πであり、

p(m, k, dn|θ) =
αm√
2πσ2

m

exp
(
−(dn + 2πk − µm)2

2σ2
m

)
,

(11)
である。また、(10)において、p(α) にはディリクレ
分布 (7)を用い、前述した通りそのハイパーパラメタ
を φ < 1とする。尚、ここで φ = 1とすると、事前
分布を用いないGMMフィッティングに等しくなる。

3.3 EMアルゴリズム

次に、事前分布を含みながらパラメタ θ の更新を
行なうための、EMアルゴリズムを導出する。

Q関数は、

Q(θ|θt) = E
[
log p(d, θ)|dn; θt

]
=

∑
n

∑
m

∑
k

[
p(m, k|dn, θt)f(an)

log p(m, k, dn|θ)] + log p(α) (12)

である。ここで θt は、t回目の反復更新で得られた
パラメタを示し、

p(m, k|dn, θt) =
p(m, k, dn|θt)∑

m

∑
k p(m, k, dn|θt)

(13)

である。パラメタ中の平均 µm と分散 σm の更新式

は、∂Q(θ|θt)
∂µm

= 0および ∂Q(θ|θt)
∂σ2

m
= 0とすることで、

以下のように得られる。

µt+1
m =

P

n

P

k p(m, k|dn, θt)f(an)(dn + 2πk)
P

n

P

k p(m, k|dn, θt)f(an)
(14)

(σ2
m)t+1 =

P

n

P

k p(m, k|dn, θt)f(an)(dn + 2πk)2
P

n

P

k p(m, k|dn, θt)f(an)

−(µt+1
m )2. (15)

また、混合重み αm の更新式は、
∂Q(θ|θt)

∂αm
= 0、∑M

m αm = 1および (6)より、以下のように得られる。

αt+1
m =

1
1 + M(φ − 1)

{∑
n

∑
k

p(m, k|dn, θt)f(an)

+ (φ − 1)}

(16)

以上のEMアルゴリズムをまとめる。E-stepで (13)
を計算し、M-stepで (14)、(15)、(16)を用いてパラ
メタ θ を推定する。我々の実験において、混合重み
が αm < 0となってしまうことがあったので、その場
合にはその重みに十分小さい値 εを与え、パラメタ θ

を推定した。

3.4 音源数推定

ディリクレ事前分布 (7)の利用により、音源方向に
対応する正規分布以外の重み係数αmは十分に小さく
なっている。よって音源数推定は、上記 EMアルゴ
リズムで推定された正規分布のうち、ある閾値以上の
値を取る重み係数 αmの個数を数えることで行なう。
実際には、重み係数 αm の閾値処理だけでは充分

ではない場合もあったため、本稿では、重み係数 αm

が十分に大きく分散 σ2
mが十分小さい正規分布の個数

を数えることで、音源数推定を行なった：

αm ≥ ε & σm ≤ th

ここで ε は十分に小さな数、thは閾値であり、本稿
では ε = 10−10 と th = 20◦ を用いた。

3.5 音源分離

m 番目の信号を分離する時間周波数マスク
Mm(f, τ) ((2)を参照)は、(13)で得られた分布を k

で周辺化して以下のとおり推定する。

Mm(f, τ) = p(m|d(f, τ), θ) =
∞∑

k=−∞

p(m, k|d(f, τ), θ)

(17)
分離信号は、このマスクを用いて、(2)により

ym(f, τ) = x1(f, τ)p(m|d(f, τ), θ) (18)

で得る。

4 実験
4.1 実験条件

提案法の有効性を調べるため、実験を行なった。混
合信号は、5秒間の英語音声と、文献 [5]の図 4の環



境 (残響時間 130 ms)で計測したインパルス応答とを
畳み込んで作成した。実験では 3つのマイクを用い、
一辺 4 cmの正三角形の頂点にマイクを配置した。サ
ンプリング周波数は 8 kHz、STFTのフレームサイ
ズは 512 (64 ms)、フレームシフトは 128 (16 ms)と
した。

EMアルゴリズムでは、提案法 ((7)のハイパーパ
ラメタが φ = 0.98)、従来法 (φ = 1.0)ともM = 8個
の正規分布を用いた。パラメタ θの初期値としては、
µm=[25◦, 75◦, 115◦, 160◦, 205◦, 250◦, 295◦, 340◦]、
σm = 40◦、αm = 1/M = 0.125(m = 1, · · · , 8) を用
いた。ラップドガウシアンとしては −1 ≤ k ≤ 1に
ついて和をとった。更新回数は 40とした。
性能評価量としては、分離性能を示す信号対妨害音

比 (SIR)と、音質を示す信号対歪み比 (SDR)を用い
た [10]。性能評価の際には、3.4節の方法で音源とし
て数えあげられた正規分布にて分離した分離音声に
ついて SIRと SDRを評価し、音声組合せや音源位置
の異なる 20通りの混合について平均値を計算した。

4.2 実験結果

図 1 (a)のDOA分布に対し、ディリクレ事前分布
を用いた (φ = 0.98) GMMフィッティング結果を図
1 (c) に示す。事前分布無しでは−115◦方向に複数の
正規分布があてはまっていたのに対し (図 1(b))、事
前分布を用いることで、各音源クラスタに各 1つの
正規分布をあてはめることができ、全体で 4個 (=音
源数 = Ns)の正規分布で DOAの分布を表現するこ
とができていることがわかる。
表 1は、音源数推定精度と音源分離性能を示す。表

において、φ = 0.98、φ = 1.0はそれぞれ、ディリク
レ事前分布有りの場合と無しの場合の結果を示して
いる。音源数推定精度は、それぞれ 20通りの音源や
音源位置組合せにおいて正しく音源数を推定した割
合を%で示している。また、音源数が既知の場合に、
k-means法を用いて [5]音源分離を行なった時の音源
分離性能についても示している。
表 1の結果より、ディリクレ事前分布を用いる (φ =

0.98) ことで、音源数をかなり正確に推定できること
がわかる。一方で、ディリクレ事前分布を用いない場
合 (φ = 1.0)には、音源数は過大評価され、正しい音
源数推定はできなかった。
また表 1 より、音源分離性能についても、ディリ

クレ事前分布を使う (φ = 0.98)方が、使わない場合
(φ = 1.0)に比べて優れていることが分かった。

5 おわりに

本稿では、DOAをクラスタリングする時に、GMM
の混合重みにディリクレ分布による事前分布を用い
ることで、1クラスタに 1つの正規分布をあてはめる
ことができ、その結果、音源数推定と音源分離を同時
に実現できることを示した。

Table 1 Experimental results. φ = 0.98: with
prior; φ = 1.0: without prior, K: with the k-means.
InputSIR was 0.0 [dB] (Ns = 2), −3.1 [dB] (Ns = 3),
and −4.9 [dB] (Ns = 4).

Accuracy of N̂s estimation [%] Performance

Ns φ N̂s:1 2 3 4 5 6 7 8 SIR SDR
2 0.98 100 19.6 11.3

1.0 0 10 25 35 20 10 11.6 4.2
K given 15.9 14.5

3 0.98 5 95 16.0 8.9
1.0 35 15 30 20 14.5 7.5
K given 12.2 11.4

4 0.98 100 13.7 7.8
1.0 20 75 5 12.8 6.7
K given 10.7 9.7
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