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1 はじめに

ブラインド音源分離 (BSS)やブラインド残響除去で
は，音源の成分と音源からマイクロホンまでの伝達特性

がともに未知のもとで，マイクロホン入力信号から音源

成分を復元することが目的であり，音源に関する何らか

の仮定をもとに音源らしさの規準を定め，これにより立

てられる目的関数を最小 (最大) 化する最適化問題とし
て定式化されることが多い。音源らしさの規準は，どの

ような信号を生成しやすいか，という何らかの傾向を表

した統計モデルを仮定することにより定義できる。どの

ような統計モデルを仮定すべきかは，対象とする音源信

号の実際のふるまいや現象にいかに即しているか，数理

的技法が馴染みやすい最適化問題に帰着するか，を考慮

して判断することが重要である。

BSSは音源の混合過程に関する仮定に応じてさまざま
なアプローチに大別でき，それぞれに一長一短がある。

時間領域の畳み込み混合モデルに基づく BSSアルゴリ
ズム [1]は，混合過程のインパルス応答が長くなると計
算量が膨大になる問題があるのに対し，短時間 Fourier
変換 (STFT) 領域においてフレームが混合過程のイン
パルス応答より十分長い場合には時間領域の畳み込み混

合は周波数領域の瞬時混合で近似することができ，効率

の良いアルゴリズムが実現可能となる [2]。しかし，混
合過程のインパルス応答が STFTのフレームの長さを
超える残響環境下では，上記の近似の精度は必然的に

低下してしまう。一方近年の残響除去の研究では残響音

声が STFTのサブバンドごとの音声信号と室内インパ
ルス応答の畳み込みにより良く表せることが示されて

おり [3]，高残響環境下では STFT領域における畳み込
み混合モデルをベースにした BSS [4]が性能および効率
性の面で有効であることが示されている。以下，このモ

デルをベースに BSSの問題を具体的に示す。まず，M

個の音源の信号をM 個のマイクロホンで収音する状況

を考え，これらの収音信号を STFT により展開した時
間周波数成分を観測データと見なすことにしよう。ここ

で，l 番目のマイクロホンで観測される信号を Y l
k,n(た

だし，k, nは周波数，時刻に対応するインデックス)と
し，Yk,n = (Y 1

k,n, · · · , Y M
k,n)T とする。また，M 個の音
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源成分を並べたベクトルを Sk,n = (S1
k,n, · · · , SM

k,n)T と
する。本稿では [4]に倣い，多チャンネル有限インパル
ス応答によって表される分離システム

Sk,n =
nk∑

τ=0

Wk,τYk,n−τ , (1)

を用いる。ただし，Wk,τ , 0≤τ ≤nk はM×M行列の分

離フィルタである。さて，ここで，Sm
k,nを確率変数とし，

Sm
k,nと Sm′

k′,n′ は (k, n,m) ̸= (k′, n′,m′)のとき独立と仮
定する。Sm

k,nの確率密度関数 fSm
k,n

(sm
k,n; θm)は音源信号

の統計モデルに該当し，θm はその分布を特徴づけるモ

デルパラメータである。この統計モデルの具体形が決ま

れば Y := {Yk,n}k,n の確率密度関数は fSm
k,n

(sm
k,n; θm)

を用いて自動的に

fY |Θ(Y |Θ) =
∏
k

|det Wk,0|
∏
t,m

fSm
k,n|θm

(
S̄m

k,n|θm
)

と定義される。ただし，S̄m
k,n は分離信号

∑
τ Wk,τ

Yk,n−τ の m 番目のベクトル要素である。この同時密

度関数は，未知パラメータ Θ := {{θm}m, {Wk,τ}k,τ}
の尤度関数に対応するものであり，[4]のように最尤推
定の枠組でブラインド音源分離とブラインド残響除去を

同時に行うための目的関数となる。

音源の統計モデルをどのように定めるかによっても

BSSのアプローチは大別することができる。例えば音声
の短時間信号のモデルとして自己回帰モデルが有名であ

るが，[5]や [4]では，自己回帰モデルに基づいて確率密
度関数 fSm

k,n
(sm

k,n|θm)を記述した，最尤法に基づくBSS
の解法が提案されている。本稿では，[4]の BSSシステ
ムの枠組に，自己回帰モデルに代わる新しい音声の統計

モデルを組み込むことで BSSの性能向上を図ることが
主目的である。

2 複合自己回帰系による音声の統計モデル

自己回帰モデルは，白色の Gauss性雑音を入力とし
た全極システムからの出力と捉えることができ，入力と

フィルタをそれぞれ声帯振動波形と声道伝達特性に対応

させることで音声生成過程の一つの簡潔なモデルと見な

すことができる。しかし，駆動信号を白色雑音で仮定す
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ることは，駆動信号が一様なパワースペクトル密度 (以
後，PSD)をもつことを仮定していることに相当し，高
い基本周波数になるほど適合しなくなる。従って，駆動

信号の PSD自体も推定すべきパラメータとして扱いた
いが，白色性に代わる何らかの新たな制約が必要であ

る。そこで，発話全体を通して声の高さや音素の種類が

限られているという音声の特徴に着目し，高々数種類の

声道伝達特性と高々数種類の駆動信号 PSDの組み合せ
で音声を表現できるという仮定の下考案したのが以前提

案した複合自己回帰系 [6] に基づく音声信号のモデルで
ある。以下，このモデルについて具体的に説明する。

ここからは特定の音声信号について議論することと

し，音源成分のインデックスmは省略する。 ここで n

番目のフレームにおける信号 {xn[t]}T
t=1 を，P 次の自

己回帰過程

xn[t] =
P∑

p=1

apxn[t − p] + ϵn[t] (2)

からの標本値系列と仮定する。ただし，ϵ[t]は声帯駆動
信号に対応し，平均 0のGauss性雑音としているが，必
ずしも白色雑音とは限らない点を強調しておく。xn =
(xn[1], · · · , xn[K])T ∈ RK と定義し，その離散 Fourier
変換 (以後，DFT)をXn = (X1,n, · · · , XK,n)T ∈ CK

とする。式 (2)より，DFTの線形性，および，ϵn[t]の
定常性，Gauss性から，Xn は，平均が 0，分散共分散
行列が Λ = diag

(
λ1, · · · , λK

)
の多次元複素正規分布

NC(0,Λ) に従う。ただし，

λk,n =
HkUn

|A(ej2πk/K)|2
, (3)

A(z) = 1 − a1z
−1 · · · − aP z−P (4)

である。H1, · · · ,HK は駆動信号 ϵ[t]のPSDであり，ス
ペクトル微細構造に対応する。一方で，1/|A(ej2π1/K)|2,
1/|A(ej2π2/K)|2, · · · , 1/|A(ej2πK/K)|2 は全極型伝達関
数の PSDであり，スペクトル包絡に対応する。
以上をもとに，複合自己回帰系を構築することができ

る。複合自己回帰系は，I種類の駆動信号PSDと J種類

の全極型フィルタにより構成される複合系であり，i番目

の駆動信号 PSDと j 番目の全極型伝達関数をそれぞれ

Hi
k, 1/Aj(ej2πk/K)とする。この複合系は，すべての駆動
信号PSDと全極型フィルタを組み合わせた計 I×J種類

の音声要素を生成することができる。ここで例えば，各

フレームで単一の音声要素だけがアクティブになると仮

定した場合，この複合系の出力信号の統計モデルは [7]と
同様の形態の混合正規分布により記述することができる。

これに対し，複合自己回帰系では，これらの計 I×J種類

の音声要素の和を音声信号と考える。各音声要素のゲイ

ンがフレーム nごとに唯一異なる値を取り得るパラメー

タであり，この値を通して決まる I × J 種類の音声要素

の混ざり具合により各フレームの音声スペクトルが特徴

づけられる。n番目のフレームにおいて，i番目の駆動信

号PSDと j番目の全極型フィルタの組み合せから生成さ

れる音声要素のゲインをU i,j
n とすると，当該音声要素の

DFTXi,j
n = (Xi,j

1,n, · · · , Xi,j
K,n)T は多次元複素正規分布

NC(0,Λi,j
n )に従う。Λi,j

n はΛi,j
n = diag(λi,j

1,n, · · · , λi,j
K,n)

の対角共分散行列で，対角要素は

λi,j
k,n =

Hi
kU i,j

n

|Aj(ej2πk/K)|2
(5)

Aj(z) = 1 − aj
1z

−1 · · · − aj
P z−P (6)

で与えられる。ここで，Xi,j
n とXi′,j′

n′ は (i, j) ̸= (i′, j′)
またはn ̸= n′のとき独立と仮定すると，X1,1

n , · · · , XI,J
n

の和，すなわち音声信号の STFT Sn ∈ CK はやはり正

規分布に従い，

Sn =
∑

i

∑
j

Xi,j
n ∼ NC

(
0,Φn

)
(7)

Φn =
∑

i

∑
j

Λi,j
n (8)

が言える。式 (8)は，正規分布する独立な確率変数の和
は各々の正規分布の分散の和を分散とする正規分布に従

うことを意味する。以上より，Sk,n の統計モデルは

fSk,n
(sk,n|θ) =

1
πϕk,n

exp
(
−|sk,n|2

ϕk,n

)
(9)

で与えられる。ただし，θ = {Hi
k, aj

p, U
i,j
n }k,n,i,j は以上

の統計モデルにおける未知パラメータである。Φnの対

角要素の ϕk,n は複合系により生成される不規則信号の

PSDであり，

ϕk,n =
∑

i

∑
j

Hi
kU i,j

n

|Aj(ej2πk/K)|2
(10)

である。ところで，J = 1, P = 0の特殊ケースにおい
て，ϕk,nは ϕk,n =

∑
i Hi

kU i,1
n のとおり行列積の形とな

り，この下での式 (9)は，非負値行列因子分解 (NMF)
のある統計的解釈に基づいて導かれた尤度関数 [8] と同
じ形となる。よって，複合自己回帰系による音源モデル

を用いた全体の BSSシステムは多チャンネル NMF[9]
と構造的に深い関連があることが示唆される。

3 最適化アルゴリズム

観測信号 Y が与えられたとき，未知パラメータΘ =
{{θm}m, {Wk,τ}} についての事後確率 fΘ|Y (Θ;Y ) ∝
fY |Θ(Y ; Θ) fΘ(Θ) の対数

L(θ) := log fY |Θ(Y |Θ) + log fΘ(Θ) (11)

を最大化する θ を探索するアルゴリズムについて述べ

る。この最適化問題は解析的に求めることはできないが，

次の 3つの最大化ステップ
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(S1) θm ← argmax
θm

L(θ) for all m,

(S2) Wk,0 ← argmax
Wk,0

L(θ) for all k

(S3) {Wk,τ}nk
τ=1 ← argmax

{Wk,τ}
nk
τ=1

L(θ) for all k

を繰り返すことにより局所最適解を求めることができ

る。もし，各音源のPSDの推定値 ϕk,nが分かれば (S2)
と (S3)の更新は [4]で述べられているプロセスで行うこ
とができるため，(S1)の部分最適化解の探索アルゴリ
ズムについてのみ以下に示す。(S1)は

∑
τ Wk,τYk,n−τ

のm番目のベクトル要素 S̄m
k,n を θm に関して∑

k,n

log fSm
k,n|θm(S̄m

k,n|θm) + log fθm(θm) (12)

をmごとに最大化することと等しい。よってここより

再び特定のmについてのみ考えるので表記の簡単化の

ためmは省略する。

式 (9) より，log fSk,n
(S̄k,n|θ) は |S̄k,n|2 と ϕk,n との

板倉斎藤距離と定数項を除いて等しい。第二項の事前確

率は，音声要素のアクティベーションを抑制するための

スパース正則化項として利用する。以下では，指数分布

(片側 Laplace分布)

fθ(θ) =
∏
i,j,n

α exp(−αU i,j
n ) (13)

を仮定する。この事前確率のスパース化効果は αが大

きいほど高くなる。このスパース正則化によって，各フ

レームの音声スペクトル |S̄k,n|2 の中に高い頻度で生起
するスペクトル微細構造ないしスペクトル包絡構造ほど

駆動信号 PSDないし全極型フィルタの推定結果となっ
て表れやすい仕組となる。

式 (12)を最大化する θは解析的に求めることはできな

いが，以下に示すようにXk,n = (X1,1
k,n, · · · , XI,J

k,n)T を
完全データと見なしてExpectation-Maximization (EM)
アルゴリズムにより効率良く局所解を探索することがで

きる。なお，(S1)～(S3)の各ステップで目的関数の単調増
加さえ保証されていれば全体のアルゴリズムの収束性は

保証される。Xi,j
k,nとXi′,j′

k′,n′ は (k, n, i, j) ̸= (k′, n′, i′, j′)
のとき独立であるため，完全データXk,n の対数尤度は

具体的に

log fX|θ(X|θ)

= −
∑
k,n

[
log detπΛk,n + tr

(
Λ−1

k,nXk,nXH
k,n

)]
(14)

と書ける。上式に対し，S̄k,n および θ = θ′ の条件付期

待値を取り，log fθ(θ)を加えると，Q関数

Q(θ, θ′) = log fθ(θ) −
∑
k,n

[
log det πΛk,n

+ tr
(
Λ−1

k,nE
[
Xk,nXH

k,n|Sk,n = S̄k,n, θ = θ′
])]

(15)

を得る。ここで，不完全データ S̄k,nと完全データXk,n

に S̄k,n = 1TXk,n (ただし，1 = (1, · · · , 1)T)なる多対
一関係があるため，E

[
Xk,nXH

k,n|Sk,n = S̄k,n, θ = θ′
]

は具体的に

E
[
Xk,nXH

k,n|Sk,n = S̄k,n, θ = θ′
]

=

Λ′
k,n − Λ′

k,n1
(
1TΛ′

k,n1
)−1

1TΛ′
k,n+

|S̄k,n|2Λ′
k,n1

(
1TΛ′

k,n1
)−1(

1TΛ′
k,n1

)−1
1TΛ′

k,n (16)

と書ける。ただし Λ′
k,n は Λk,n に θ = θ′ を代入したも

のを表す。θに依らない項をまとめて cとすると上式は

Q(θ, θ′) = −
∑
k,n

∑
i,j

[
log Hi

kU i,j
n +

Ψi,j
k,n|Aj(ej2πk/K)|2

Hi
kU i,j

n

]
− α

∑
n

∑
i,j

U i,j
n ＋ｃ (17)

と書き直せる。ただし，

Ψi,j
k,n =

λ′i,j
k,n

ϕ′
k,n

(
ϕ′

k,n − λ′i,j
k,n +

λ′i,j
k,n

ϕ′
k,n

|S̄k,n|2
)

(18)

は各要素信号の PSD推定値であり，Eステップでは θ′

の更新に伴いこの値が更新されることになる。

以上より，各パラメータのMステップ更新則が導け
る。Q関数をHi

kとU i,j
n に関して偏微分して 0と置くと，

Hi
k =

1
NJ

∑
n

∑
j

Ψi,j
k,n|A

j(ej2πk/K)|2/U i,j
n (19)

αU i,j
n

2 + KU i,j
n −∑

k

Ψi,j
k,n|A

j(ej2πk/K)|2
/
Hi

k = 0, U i,j
n ≥ 0 (20)

が得られる。同様に，aj
1, · · · , aj

P に関して偏微分して 0
と置き，連立させると，Yule-Walker方程式

rj
p =

P∑
q=1

aj
qr

j
p−q (p = 1, · · · , P ) (21)

を得る。ただし，rj
pは，インデックス jの全ての音声要

素のスペクトル包絡の平均を取ったものの逆 DFT

rj
p =

∑
k

∑
n,i

Ψi,j
k,n

Hi
kU i,j

n

epj2πk/K (22)

である。以上より，aj
1, · · · , aj

P の更新値は，式 (21)を
Levinson-Durbinアルゴリズムで解くことで得られる。
なお，駆動信号PSDと全極型フィルタとの間にスケー
ルの任意性があるため，各反復の H の更新後に Hi

k ←
Hi

k/
∑

k′ Hi
k′ のような正規化ステップを設けることにす

る。このステップを含めることで厳密にはアルゴリズム

の収束性は保証されなくなるが，実験を通してこのこと

が収束性能に大きく影響を及ぼすような場面は特に見受

けられなかった。
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表 1 入力 SIR(dB)
Channel

Source #1 #2 #3 #4
#1 -0.6 -0.3 -0.1 0.6
#2 0.6 0.3 0.1 -0.6

表 2 I と J の各設定条件における出力 SIR(dB)
I = 2 I = 5 I = 10 Base- Base-

Source J =12 J =15 J =8 J =10 J =8 J =12 line1 line2
#1 18.0 16.8 19.9 18.5 17.7 17.6 11.6 17.2
#2 11.7 10.9 14.1 13.9 13.6 14.5 11.0 13.9

4 実験結果

ATR音声データベースの音声データ (女性話者の音声
信号で標本化周波数は 16kHz) を用いて提案法による残
響環境下でのブラインド音源分離の実験を行った。混合

過程のインパルス応答は，残響時間が 0.5sの可変残響室
にて計測したた 2入力 4出力のものを用いた。各音源信
号の入力信号対妨害比 (Signal-to-Interface ratio, SIR)
は表 1に示すとおりである。また，音源 1と音源 2の
直接音対残響音比 (Direct-to-reverberation ratio, DDR)
はそれぞれ 5.7dB，4.7dBであった。マイクロホン入力
信号の時間周波数成分はポリフェーズフィルタバンクに

より算出し，STFTで言うところのフレーム長 32ms相
当，フレームシフト 8ms相当の分析条件とした。分離
システムにおけるフィルタ長 nk は，Fk <0.8において
nk =25，0.8≤Fk < 1.5において nk =20，1.5≤Fk < 3
において nk =15，Fk ≥ 3において nk =10とした。た
だし，Fk は k番目の周波数ビンの kHz単位での周波数
値を表す。複合自己回帰系における各全極モデルの次数

P は 12，スパース正則化パラメータ αはK/100 とし，
(S1)から (S3)の反復回数は 3回，(S1)の内部で実行す
る EMアルゴリズムの反復回数は 100回とした。
提案法を様々な Iと J の組み合わせの設定条件で行っ

た際の各々の分離性能の結果を，ベースライン手法によ

る分離性能の結果と併せて表 2に示す。Baseline1およ
び Baseline2 はそれぞれ澤田らの手法 [10] と吉岡らの
手法 [4] をさす。Baseline1については時間周波数解析
をフレーム長 256ms，フレームシフト 64msの条件で，
Baseline1についてはフレーム長 16ms，フレームシフト
8msの条件でそれぞれ行った。実験結果より，提案法に
よる分離精度は Iと J が 5と 8のとき最も高く，両ベー
スライン手法を凌駕する結果を得た。

5 まとめ

本稿では，我々が以前提案した複合自己回帰系と呼ぶ

音声信号の統計モデルを既存の BSSシステムに組み込
むことで BSSの性能向上を図ることを目的とし，実験
によりその一有効性を示すことができた。また，[4]の
手法と同様，残響環境下においても良い分離精度が得ら

れることが分かった。
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