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1 はじめに

ブラインド音源分離 (blind source separation: BSS)
とは，音源位置や混合系が未知の条件で観測された信
号のみから混合前の元信号を推定する信号処理技術
である．過決定条件 (音源数 ≤観測チャネル数)にお
けるBSSでは，独立成分分析 (independent component
analysis: ICA) [1]に基づく手法が主流であり，盛んに
研究されてきた [2]．一方，モノラル信号等を対象と
した劣決定条件 (音源数 > 観測チャネル数) 下では，
非負値行列因子分解 (nonnegative matrix factorization:
NMF) [3]を応用した手法が注目を集めている．BSS
は一般的に，話者分離や雑音抑圧が目的であるが，音
楽を対象とした音源分離の研究も増加している [4]．
劣決定条件にも対応可能な BSS技術として，従来
の NMF を多チャネル信号用に拡張した多チャネル
NMF (multichannel NMF: MNMF) [5]が提案されてい
る．MNMFは，音源の空間情報に相当するチャネル
間相関を用いて，推定したスペクトル基底を音源毎に
クラスタリングすることで分離信号を得る．しかし，
MNMFは音源の空間推定とスペクトル推定を同時に
行う最適化であり，そのモデルの複雑さから計算コス
トが極めて高いうえ，初期値依存性が強く，分離精度
が安定しない問題がある．
一方，過決定条件における周波数領域 ICA

(frequency-domain ICA: FDICA) や ICA の多変量
モデルである独立ベクトル分析 (independent vector
analysis: IVA) [6] では，時間周波数領域での線形時
不変混合を仮定する．しかし，収録環境の残響が長
い場合には，混合系を線形時不変モデルで表現でき
ず分離性能が劣化してしまう．著者らが近年提案し
たランク 1空間モデル制約付きMNMF [7, 8]におい
ても，推定する空間相関行列をランク 1近似するこ
とで線形時不変混合系を仮定しているため，高残響
下では同様の問題が生じる．
本稿では，残響等の影響で線形時不変混合仮定が
成り立たない場合における分離精度劣化の問題を解
決するために，過決定条件における余剰な観測チャネ
ルを，各音源の残響成分の推定に活用するアルゴリ
ズムを新たに提案する．また，提案するアルゴリズム
によって，ランク 1空間モデル制約付きMNMFの利
点である高い計算効率を保ったまま，分離精度の劣化
を回避できることを実験的に示す．

2 従来手法

2.1 線形時不変混合仮定
音源数と観測チャネル数をそれぞれ N,Mとし，各
時間周波数の多チャネルの音源信号，観測信号，分離
信号をそれぞれ，

si j = (si j,1 · · · si j,N)T (1)

xi j = (xi j,1 · · · xi j,M)T (2)

yi j = (yi j,1 · · · yi j,N)T (3)

と表す (要素はすべて複素数)．ここで，i=1, · · · , Iは
周波数インデックス， j= 1, · · · , J は時間インデック
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ス，n = 1, · · · ,N は音源インデックス，m = 1, · · · ,M
はチャネルインデックスを示し，T は転置を表す．
混合系が線形時不変と仮定すると，各時間フレー
ムにおいて周波数毎の複素混合行列 Ai= (ai,1 · · ·ai,N)
(ai,nは各音源のステアリングベクトル) を定義でき，
観測信号を次式で表現できる．

xi j = Aisi j (4)

この混合系を Fig. 1 (a)に示す．線形時不変混合系で
は，全ての時間フレームが他の時間フレームと独立
し，互いに影響を及ぼさないことを意味している．し
かし残響が多い場合は，Fig. 1 (b)のように前の時間
フレームの残響成分が現在の時間フレームに漏れ出
すため，Ai だけでは表現できなくなる．従って，こ
のような線形時不変混合仮定は，各音源から各マイ
クロフォンまでのインパルス応答が，短時間フーリエ
変換 (short-time Fourier transform: STFT)の窓関数と
比べて十分に短い場合に成立する．
線形時不変混合系においてM=Nとすれば，分離ベ
クトルwi,nで表現される分離行列Wi= (wi,1 · · ·wi,N)H

が存在し，分離信号を次式で表現できる．

yi j = Wixi j (5)

但し，H はエルミート転置を表す．

2.2 事前処理に主成分分析を用いる BSS
従来の FDICA や IVA による音源分離では，過決
定条件 N <M の場合に，事前処理として主成分分析
(principle component analysis: PCA) による次元圧縮
を行い，N =Mとすることが一般的である．これは，
観測信号中の残響成分が PCAによって主成分に射影
されることを期待しており，多少の残響が存在する場
合においても前述の線形時不変混合仮定が成り立つ
ようにする為である．しかしながら，音楽信号や高雑
音下での話者分離等のように，各音源の混合パワー
が著しく偏っている場合では，パワーの弱い音源の主
成分が PCAによって除かれてしまう危険がある．ま
た，残響が強い場合は，PCAを施しても十分な残響
抑圧の効果が得られず，線形時不変混合が成立せずに
音源分離精度が劣化する．
線形時不変混合仮定は，STFTにおける窓関数を長
くすることで成立しやすくなる．しかし，FDICAや
IVAでは，長すぎる窓関数を用いると，極めて狭帯域
な信号間の独立性を分離尺度に利用することになる
ため，音源分離が困難となってしまう．従って，窓関
数の長さに関しては，線形時不変混合仮定と音源の独
立性という二つの観点から，音源分離性能がトレー
ドオフになることが知られている．

2.3 ランク 1空間モデル制約付きMNMF
MNMFでは，観測信号は次式のようにチャネル間
相関行列 Xi j で表現される [5]．

Xi j = xi jx
H
i j (6)
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Fig. 1 Mixing system of each spectrogram slot when
N=M=2; (a) holds linear time-invariant mixing system
and there is no reverberation, (b) has some leaked com-
ponents from previous frame because of reverberation.

この Xi j を近似するMNMFの分解モデル X̂i j は次式
で定義される．

Xi j ≈ X̂i j =
∑

k
(∑

nHi,nznk
)

tikvk j (7)

ここで，k=1, · · · ,Kは NMFにおける基底 (スペクト
ルパターン) のインデックスを示し，Hi,n は周波数 i
における音源 nの空間相関行列を表す M ×Mのエル
ミート半正定値行列である．また，znk ∈R≥ 0は k番目
の基底を n番目の音源に対応付ける潜在変数に相当
し，
∑

n znk=1であり，znk=1のとき，k番目の基底は
n番目の音源のみに寄与する．さらに，tik ∈R≥ 0 及び
vk j ∈R≥ 0 はそれぞれ単一チャネル NMFの基底行列 T
及びアクティベーション行列 V の要素と等価である．
MNMFのモデルの概念を Fig. 2に示す．劣決定条件
においては，Fig. 2に示す分離行列Wiは求まらない
が，MNMFでは各音源に一意に対応する空間相関行
列 Hと全音源のスペクトル成分 TV を潜在変数 zで
クラスタリングすることで，分離信号 yを得る．Xi j

と X̂i j 間の板倉斎藤擬距離は

QMNMF =
∑

i, j

[
tr(Xi jX̂

−1
i j ) + log det X̂i j

]
(8)

で表され，これを最小化する変数 H,Z,T 及び V を
求める問題となる．しかしながら，この最適化は極め
て高い計算コストを必要とし，分離精度は各変数の
初期値に強く依存する問題がある．
式 (8)の効率的な最適化手法として，Hi,nがランク

1となる制約条件を導入したモデル [7, 8]では，過決
定条件の線形時不変混合を仮定することで，IVAの
高速な最適化更新式 [9]と単一チャネル NMFの最適
化更新式の交互反復で全変数の最適化が可能となる．
N=Mのとき，IVAの更新式は次式となる [9]．

ri j,n =
∑

ktil,nvl j,n (9)

Vi,n =
1
J
∑

j
1

ri j,n
xi jx

H
i j (10)

wi,n ←
(
WiVi,n

)−1 en (11)

wi,n ← wi,n

(
wH

i,nVi,nwi,n

)− 1
2 (12)

yi j,n =wH
i,nxi j (13)
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Fig. 2 Conceptual model of MNMF (N=M=2).
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Fig. 3 Algorithms of (a) conventional and (b) proposed
methods (N=2,M=4, P=2).

但し，en は n番目の要素のみが 1の単位ベクトルを
示す．さらに，NMFの更新式は次式で与えられる．

til,n ← til,n

√√√√√∑
j |yi j,n|2vl j,n

(∑
l′ til′,nvl′j,n

)−2

∑
j vl j,n

(∑
l′ til′,nvl′j,n

)−1 (14)

vl j,n ← vl j,n

√√√√√∑
i |yi j,n|2til,n

(∑
l′ til′,nvl′j,n

)−2

∑
i til,n
(∑

l′ til′,nvl′j,n

)−1 (15)

ここで，l = 1, · · · , L はある一つの音源に関する基底
のインデックスであり，til,n及び vl j,nは音源 nを表現
する基底とアクティベーションである．式 (8)のよう
に，潜在変数を用いて全 K 本の基底を各音源に適応
的に割り当てるモデルへの拡張も可能である [7, 8]．
ランク 1空間モデル制約付きMNMFでは，非常に
高速に全変数Wi, T 及び V を最適化でき，制約無し
のMNMFと同程度の分離性能を達成することが可能
である．しかし，残響の影響が強くなると，ランク 1
空間モデルの近似が成り立たなくなるため，分離精
度は著しく劣化する．制約無しのMNMFでは，フル
ランクの Hi,n の推定が成功すれば，多少の残響が存
在していても比較的高い精度で分離できる．

3 提案手法

3.1 過決定条件における余剰観測チャネルを用いた
ランク 1制約の緩和

従来手法のランク 1空間モデル制約 (線形時不変混
合仮定)を緩和するために，過決定条件における余剰
な観測チャネルを残響成分のモデル化に活用する手法
を新たに提案する．今，N個の音源の P倍の観測チャ
ネル M(=PN)が得られる場合を想定する．従来の過
決定条件 BSSでは，Fig. 3 (a)に示すように，PCAに
よる次元圧縮を行い M =N とするが，提案手法では
Fig. 3 (b)のように，仮想的に M個の分離信号を推定
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する．提案手法での推定音源を次式で表す．

ỹi j =
(
ỹi j,11 · · · ỹi j,1P ỹi j,21 · · · ỹi j,2P · · · ỹi j,NP

)T
(16)

yi j,n =
∑

pỹi j,np (17)

仮想的な分離信号 ỹi j は，各音源の直接音に加え，
Fig. 1 (b)に示すような，前の時間フレームから漏れ
る残響成分が新たな別の音源として推定されること
を期待している．しかし，BSS後に出力される信号の
順番は一意に定まらないため，直接音成分と残響成分
をクラスタリングして音源毎にまとめる必要がある．
最終的に，クラスタリングされた信号を式 (17)のよ
うに足し合わせることで最終的な分離信号を得る．

3.2 スペクトルの相互相関によるクラスタリング
仮想分離信号 ỹi jの各信号が，どの音源の直接音成
分及び残響成分かを定めるために，各信号のパワース
ペクトルの時間フレーム遅れを考慮した相関を全信
号間で計算し，相関が高いものから順にマージして
ゆくクラスタリングを用いる (Fig. 4参照)．但し，処
理後のクラスタ数は音源数 N であり，要素の少ない
クラスタを優先してマージする特殊な階層的クラス
タリングを行う．時間フレーム遅れを考慮した相関値
Cは下記のように計算される．

C(A∥B) = max
({∑

i, jai jbi j+τ|τ = 0, 1, 2
})

(18)

ここで，A (∈ RI×J
≥ 0 )及びB (∈ RI×J

≥ 0 )はパワースペクト
ログラムであり，ai j, bi jはそれぞれA,Bの要素を示
す．τは考慮する時間フレーム遅れであり，遅れ無し
(τ=0)から τ=2フレームまでの遅れを考慮する．こ
のように時間フレーム遅れを考慮する理由は，ある
音源の残響成分が実際に直接音成分から 1フレーム
程度遅れて生じるためであり，これを考慮しなければ
クラスタリングが失敗する危険がある．

3.3 基底共有MNMFによるクラスタリング
ランク 1空間モデル制約付きMNMFに，余剰チャ
ネルによる制約緩和を適用する場合，同じ音源の直接
音成分と残響成分を一つの基底セットで表現する制
約を導入することで，音源のクラスタリングを行いな
がら分離信号を推定することができる．即ち，ある成
分 ỹi j,n1 · · · ỹi j,nPを同じ基底セット ti1,n · · · tiL,nで表現
することで，同じ音源の直接音成分と残響成分が推
定される仕組みである．このとき，アクティベーショ
ンは共有せず vl j,np として個別に与えることで，直接
音成分と残響成分は，同じスペクトルで異なる時間
変化を持つという音源にモデル化できる．この基底
共有を導入した場合のランク 1空間モデル制約付き
MNMFのコスト関数は下記のようになる．

Q =
∑

i, j

[∑
n,p

|ỹi j,np|2∑
l til,nvl j,np

− 2 log | detWi|

+
∑

n,p log
∑

ltil,nvl j,np

]
(19)

式 (19)を最小化するWi の更新式は式 (9)–(13)にお
いて N←M=NPとした場合と同様であり，NMF変
数の更新式は下記のようになる．

til,n ← til,n

√√√√√∑
j,p |yi j,np|2vl j,np

(∑
l′ til′,nvl′j,np

)−2

∑
j,p vl j,np

(∑
l′ til′,nvl′j,np

)−1 (20)

vl j,np ← vl j,np

√√√√√∑
i |yi j,np|2til,n

(∑
l′ til′,nvl′j,np

)−2

∑
i til,n
(∑

l′ til′,nvl′j,np

)−1 (21)
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Fig. 4 Atypical hierarchical clustering using correla-
tion C (N=2,M=4, P=2).
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Fig. 5 Recording condition of room impulse response.

しかし，基底数 Lや初期値によっては，共有基底が一
つの音源を表現せずに，複数音源の直接音成分のみ，
あるいは複数音源の残響成分のみを表現してしまう場
合がある．これを避けるため，本稿では M=NPチャ
ネルの IVA (PCAを事前に用いない IVA)の推定分離
行列Wiを先に求め，前述の階層的クラスタリングに
よって分離ベクトルを正しい順序 (一つの基底セット
に同じ音源の直接音成分及び残響成分が対応する順
序)に並び替えたWi を初期値として与える．

4 評価実験

4.1 実験条件
提案手法の有効性を確認するために，音楽信号を
対象とした分離評価実験を行った．実験では，音源数
N=2，観測チャネル数M=4の過決定条件の観測信号
を作成するために，RWCP [10]に収録されているイン
パルス応答 (JR2，Fig. 5参照)を各音源信号に畳み込
んだ．音源信号はTable 1に示すように，SiSEC [11]の
3種の音楽データ，各 2楽器を選択した．比較手法は，
PCAを事前処理に用いる IVA (PCA+IVA)，PCAを事
前処理に用いるランク 1空間モデル制約付きMNMF
(PCA+Rank1 MNMF)，ランク 1制約緩和を行い 3.2
節の手法で信号を再構成する IVA (Proposed IVA)，ラ
ンク 1 制約緩和を行い式 (20), (21) を用いる基底共
有型ランク 1空間モデル制約付き MNMF (Proposed
Rank1 MNMF)である．但し，Proposed Rank1 MNMF
のWiの初期値は，Proposed IVAで推定されたwi,mを
正しい順序に並び替えたものを与える．さらに，従来
の制約無しMNMF [5]も比較対象に含める．推定され
た空間相関行列から SN比最大化ビームフォーマ [12]
を構成する線形時不変フィルタとしての分離 (MNMF
w/o MWF)，多チャネルWienerフィルタを適用する
手法 (MNMF+MWF)の 2つを比較する．最後に参考
値として，各音源の真の空間相関行列の時間平均を
用いた理想的な SN比最大化ビームフォーマ (Optimal
linear filter)の精度とも比較する．MNMF+MWF以外
の手法は全て projection back [13]をかけ，信号を正し
いスケールに戻す必要がある．その他の実験条件は
Table 2に示す．Figure 5に示す 470 msのインパルス
応答に対し，128 msの解析窓を用いており，ランク
1空間モデルが成立しない条件である．分離精度を示
す客観評価値には signal-to-distortion ratio (SDR)[14]
を用いた．SDRは，非目的音の除去性能と人工歪み
の少なさを含む総合的な分離性能である．
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Table 1 Music sources
ID Song Source (1/2)
1 bearlin-roads snip 85 99 acoustic guit main/piano
2 fort minor-remember the name snip 54 78 drums/vocals
3 ultimate nz tour snip 43 61 guitar/vocals

Table 2 Experimental conditions
Sampling frequency Down sampled from 44.1 kHz to 16 kHz

FFT length 128 ms
Window shift 64 ms

Number of bases L=15 (K=30)
Number of iterations 200

4.2 実験結果
Figure 6は，各手法において各変数の初期乱数を変
えて 10回試行した際の平均と標準偏差を楽曲毎に示
している．いずれの楽曲に対しても，PCAを事前処
理に用いる従来手法は低い精度となっており，ランク
1空間モデル (線形時不変混合仮定)を用いた推定があ
まりできていないことを示している．一方，Proposed
Rank1 MNMFは線形分離手法であるにもかかわらず
良好な分離を達成しており，提案手法の有効性が確
認できる．特に，Fig. 6 (b), (c)においては，Optimal
linear filter の値を上回っており，線形時不変混合仮
定の限界精度を超える結果となった．この事実から
も，提案手法がランク 1空間モデル制約をうまく緩和
し，分離精度を向上させていることがわかる．MNMF
w/o MWFは強い初期値依存性と低い分離精度を示し
ており，制約の無いフルランクMNMFの空間相関行
列 Hの推定の困難さが伺える．しかし，MNMFの基
底による時変音源モデルと非線形ポスト処理により，
MNMF+MWFの分離精度は非常に高い結果となった．

Table 3は ID3の楽曲に対する各手法の実行時間を
示している．計算は Intel Core i7-4790 (3.60 GHz)の
CPUが搭載された PCで，MATLAB 8.3 (64 bit)上で
行った．また，Proposed Rank1 MNMF に関しては，
初期値のWi を求める事前処理 (Proposed IVA) を含
んだ計算時間を示している．この結果から，提案手法
は高い計算効率を保ったまま，MNMF+MWFと同程
度の分離精度を達成していることがわかる．

5 おわりに

本稿では，過決定条件 BSSにおいて，線形時不変
混合仮定が成立しない場合における分離精度の向上
を目標とし，余剰な観測チャネルを用いて残響成分を
別の音源としてモデル化することで，ランク 1空間
モデル制約を緩和する手法を新たに提案した．提案手
法は従来の PCAを事前に用いる手法と比較して，よ
り高精度な分離が可能であることが確認された．

謝辞 本研究の一部は JSPS 特別研究員奨励費 26 ·
10796の助成を受けたものである．
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