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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．優決定条件 (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]–[8]．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) [9]を応用した手法が注目を集めており，多チャ
ネル信号用に拡張した多チャネル NMF (multichannel
NMF: MNMF) [10]も提案されている．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 [11]．
優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)
[12]–[14]では，時間周波数領域での線形時不変混合
を仮定する．この仮定は，多チャネル観測信号の空間
相関行列のランクが 1になることから，ランク 1空間
近似と呼ばれ，複素スペクトログラムの各時間フレー
ム内で複数の音源が瞬時混合されているという混合
系を想定したものである．このような仮定は，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．著者
らは近年，従来のMNMFにランク 1空間近似を導入
した分解モデル (ランク 1 MNMF) [15]–[18]を提案し
ており，優決定条件下においては，従来のMNMFに
匹敵する分離性能と 20倍程度高速な最適化アルゴリ
ズムを実現している．
本稿では，ランク 1空間近似を用いた 3つの代表的
な BSSアルゴリズム (IVA, FDICA,ランク 1 MNMF)
を取り上げ，それぞれの手法が仮定する音源モデルと
空間モデルについて考察する．さらに，人工的な音源
及び混合系を用いた場合の分離精度を比較し，各手法
の仮定するモデルの違いを実験的に実証することで，
3手法の中でランク 1 MNMFが最も柔軟な音源及び
空間モデルであることを示す．

2 ランク 1空間近似を用いた BSS
2.1 ランク 1空間近似
音源数と観測チャネル数をそれぞれ N,Mとし，各
時間周波数における多チャネル音源信号，多チャネル
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
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．
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混合系が線形時不変であり，時間周波数領域での複
素瞬時混合で表現できると仮定すると，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) が定義でき，
多チャネル観測信号を次式で表現できる．

xi j = Aisi j (4)

このとき，観測信号 xi jに含まれる各音源の空間相関
行列のランクは必ず 1となる．すなわち，「混合系が
線形時不変かつ複素瞬時混合」という仮定は，ランク
1空間近似と等価であり，各音源が周波数毎の時不変
なステアリングベクトル ai,n 1本で表現できるという
近似を与えている．
式 (4) の混合系において Ai をフルランクとすれ
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，分離信号は次式となる．

yi j =Wixi j (5)

但し，Hはエルミート転置を示す．ランク 1空間近似
を用いた BSSでは，式 (5)中の分離行列Wi を推定
することが最終的な目標となる．

2.2 IVAの仮定する音源及び空間モデル
IVA は複数の周波数成分を同時に取り扱う為に，

ICAを多変量モデルへと拡張した手法である．周波
数成分間の高次相関を考慮することで，FDICAにお
けるパーミュテーション問題 [3]–[5]を解決しながら
同時に分離行列Wi を推定する．ICAが非ガウス性
の分布を仮定するように，IVAも非ガウスな多変量
分布を仮定する．このとき，変数間の高次相関を考
慮する為に，球対称の多変量分布を仮定することが
重要である [13]．最もよく用いられる分布は，Fig. 1
(a)の右側に示す球状ラプラス分布である．この図で
は，二つの周波数成分の同時分布を示しており，原点
を中心に球対称となっている．この性質から，二つの
変数間に高次の相関が保証される．IVAの仮定する
混合系及び分離系を Fig. 2に示す．非ガウスの球対称
分布に従う多変量の周波数ベクトルを用いることで，
パーミュテーション問題を解決しながら周波数毎の分
離行列を求めることができる．

IVAが仮定している音源モデルは，球状多変量分布
そのものと解釈できる．この音源モデルを Fig. 1 (a)
の左側に示す．各音源は周波数方向に一定の分散値
(パワー) を持っており，それらが時間的に変化する
ようなパワースペクトログラムを仮定している．従っ
て，複数の周波数で同時に生起する成分を同一音源
としてまとめる傾向がある．さらに，音源モデルのパ
ワースペクトログラムを行列とみたとき，1本の基底
ベクトルで表現できる．これは 1つの音源に対して
1本のスペクトル基底を与えた NMFと解釈すること
もできる．但し，ICAと同様に周波数毎のスケール
が定まらない為，必ずしもフラット (周波数方向に一
様)なスペクトル基底とは限らず，任意のスペクトル
構造を持つ基底 1本とそのアクティベーションから
構成されるパワースペクトログラムが，IVAの仮定す
る音源モデルとなる．
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Fig. 1 Illustration of source models (model spectro-
grams) for one source in (a) IVA and (b) Rank-1 MNMF,
where gray scale of each time-frequency slot indicates
value of variance and s̃ denotes only real or imaginary
part of complex-valued component s.

一方，IVAは空間の性質に関して具体的なモデルを
与えていない．音源やマイクの位置条件に関係なく，
音源モデルの統計的独立性及び多チャネルの観測信
号のみから分離行列の推定を行う．

2.3 FDICAの仮定する音源及び空間モデル
時間周波数領域で，各周波数成分に独立な ICAを
施す FDICAでは，パーミュテーション問題の解決が
極めて重要であり，これまでに多くの手法が提案さ
れてきた．代表的なパーミュテーション問題の解決法
の一つとして，周波数成分間の相関を用いる手法 [4]
がある．これは，前述の IVAと本質的に等価であり，
IVA が分離行列の推定と同時にパーミュテーション
を解くのに対して，本手法はポスト処理としてパー
ミュテーションを解いている．もう一つの代表的な
解決法は，音源の到来方向 (direction of arrival: DOA)
の違いを活用する手法 [3]である．本手法では，推定
した周波数毎の分離行列から各音源のステアリング
ベクトルを逆算し，位相差及び振幅比からDOAを算
出して音源毎にクラスタリングすることでパーミュ
テーションを解いている．以後，FDICAの処理後に
DOAによるパーミュテーション解決を結合した手法
を FDICA+DOAと標記する．

FDICA+DOAの音源モデルは，IVAや周波数間の
相関を用いたパーミュテーション解決法とは異なり，
時間方向の非ガウス性制約のみである．その為，Fig. 1
のような厳密なモデルスペクトログラムは与えてら
れていない．一方で，FDICAで推定したDOAをパー
ミュテーション解決に用いる為，空間モデルに関する
制約を与えている．複数の音源位置が空間的に接近
した場合や残響による拡散の影響が強い場合等，音
源のDOAのクラスタリングが困難な状況では，分離
性能が劣化してしまう．

2.4 ランク 1 MNMFの仮定する音源及び空間モデル
従来のMNMFにランク 1空間近似を導入したラン
ク 1 MNMFは，優決定条件に限定した場合，MNMF
と比較して高速かつ安定した音源分離性能を達成し
ている [16]．次式はランク 1 MNMFのコスト関数を

��

Source 
signal

Mixing matrix

�� �

Observed 
signal

Demixing matrix

Separated 
signal

Fig. 2 Conceptual model of IVA (N=M=2).

示している．

Q =
∑

i, j

[∑
m
|yi j,m|2∑
l til,mvl j,m

− 2 log | detWi|

+
∑

m log
∑

l til,mvl j,m

]
(6)

ここで，til,m, vl j,mはm番目の音源モデルに対応するス
ペクトル基底とアクティベーションであり，l=1, · · · , L
は基底のインデックスを示す．すなわち，

∑
l til,mvl j,m

は m番目の音源のモデルパワースペクトログラムと
なる．また，観測チャネル数と音源数の関係は M=N
としている．このとき，ランク 1 MNMFのコスト関
数は IVAのコスト関数 (式 (6)の第一項及び第二項)
と単一チャネル NMFのコスト関数 (式 (6)の第一項
及び第三項)を重ね合わせた形をしている．これらの
事実から，IVAはランク 1 MNMFにおいてスペクト
ル基底数が 1の特殊ケースに相当しており，その意
味でランク 1 MNMFは IVAの自然な拡張となってい
ると解釈できる．
ランク 1 MNMFの仮定する音源モデルを Fig. 1 (b)
に示す．IVAと比較して，1つの音源に対して L本の
スペクトル基底を用いることができる為，より複雑
なパワースペクトログラムを表現可能となっている．
また，各時間周波数スロットで独立な複素ガウス分布
[19] を音源モデルとして仮定しており，コスト関数
(6)は板倉齋藤擬距離の行列版である log-determinant
divergenceとなっている．従って，時間と周波数いず
れの方向にも分散が変動する分布を定義でき，より
複雑な時間周波数構造を，限られた基底数で低ラン
ク分解される音源モデルとして表現できる．
一方，空間モデルに関して，ランク 1 MNMF は，

IVAと同様に具体的なモデルを与えていない．音源や
マイクの位置に依存せず，観測信号と前述のモデルス
ペクトログラムの独立性から分離行列を推定する．

3 各手法の音源及び空間モデルに関する実
験的考察

本章では，前章で考察した各手法の音源及び空間
モデルの違いを実証する為に，人工的に作成した音
源及び混合系を用いた実験を示す．尚，実験では簡便
の為に音源数 N とチャネル数 Mを 2としている．

3.1 一定基底数の人工スペクトログラムを用いた実験
前述した IVAとランク 1 MNMFの仮定する音源モ
デルの違いを考慮すると，各音源のパワースペクト
ログラムの基底数が分離精度に影響を与えると推測
できる．すなわち IVAは，1本の基底で表現できるパ
ワースペクトログラムを持つ音源は高精度に分離で
きるが，より複雑な構造を持つパワースペクトログ
ラムに対しては，原理的に厳密なモデル化ができな
い為，分離精度が劣化すると考えられる．
上記の現象を実証する為に，パワースペクトログラ
ムが任意の基底数 Rで表現できる人工的な音源を生
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Fig. 3 Artificial source that has rank-R power spectro-
gram.
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Fig. 4 Artificial DOA with Gaussian distributions.

成して分離実験を行う．生成する音源の構造を Fig. 3
に示す．非負のスパースなスペクトログラムを模擬す
る為，独立同一分布のガンマ分布に従う乱数 fir 及び
gr jを生成し，R本の基底をもつ行列 F とそれらを生
起する行列Gの積からなる行列 FGをパワースペク
トログラムとする．ガンマ分布は次式で表される．

Gamma(z|k, θ) = zk−1 e−z/θ

Γ(k)θk
(7)

ここで，k及び θはそれぞれ形状母数と尺度母数を示
している．以上の手続きで生成したパワースペクト
ログラム FGに対し，[0, 2π]の一様乱数に従う位相
を付与することで，最終的な人工音源 (複素スペクト
ログラム)を生成する．従って，複素ガウス分布の分
散値をガンマ分布の積に従う乱数の線形結合で模擬
している．尚，人工音源のサイズは I = J = 257とし
て実験する．
上記モデルにおいては，kR を適切な値に設定する
ことが重要である．例えば，kR を基底数 Rにかかわ
らず一定値とする場合，FGの各要素は

∑R
r=1 firgr jで

ある為，Rが増加すると，中心極限定理によりパワー
スペクトログラム FGはガウス信号に近づき，独立
性に基づく手法の音源分離精度は低下する．この影響
を除く為，全ての基底数の場合において FGが同一
のカートシスを持つように，形状母数 kRを R毎に調
整する．このような形状母数はモーメント-キュムラ
ント変換を用いて求められる．厳密な証明は省略す
るが，次式を満たす形状母数 kR を用いることで，一
定のカートシス値 kurtを持つ FGを生成できる．

ζ(kR,R)
ξ(kR,R)

− kurt = 0 (8)

但し，ζ(kR,R)と ξ(kR,R)は下記で与えられる．

ζ(kR,R)=84k3
R+174k2

R+132kR+36+R
(
52k4

R+60k3
R

+19k2
R

)
+R2
(
12k5

R+6k4
R

)
+R3k6

R (9)

ξ(kR,R)=R
(
4k4

R+4k3
R+k2

R

)
+R2
(
4k5

R+2k4
R

)
+R3k6

R (10)

式 (8)を満たす kR は解析的に求まらない為，本稿で
はグリーディ探索によって求めた kR を用い，各基底
数でほぼ等しいカートシス値を持つ FGが得られる
ことを確認している．また，本実験でのカートシス値
は kurt=500，尺度母数は θ=1としている．
混合系に関しては，Fig. 4に示すガウス分布による
人工的なDOAを用いる．このようなガウス分布に従
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Fig. 5 Separation results of (a) source 1 and (b) source
2 with various numbers of bases.

うステアリングベクトルを周波数毎に生成し，混合行
列Aiを作成して式 (4)により観測信号を作成する．尚，
ガウス分布の平均及び分散は µ1=5π/12，µ2=7π/12，
σ2

1=σ
2
2=0.05，マイクの間隔は 5 cmとしている．

Figure 5は，各手法で音源分離を行った場合の SDR
(signal-to-distortion ratio) [20]を，音源のパワースペク
トログラムの基底数 R毎に示した結果である．ランク
1 MNMFに関しては，音源モデルの基底数を L=1と
した場合 (Rank-1 MNMF with only 1 basis)，音源モデ
ルの基底数を L=Rとして実際の音源の基底数と等し
くした場合 (Rank-1 MNMF with R bases)，音源モデル
の基底数を L=Rとし，各音源に対して真の基底とア
クティベーションを与えた (すなわち T =F , V =G)
教師有り分離場合 (Rank-1 MNMF with supervised R
bases)の 3種類を示している．IVAと Rank-1 MNMF
with only 1 basisの違いは，仮定する分布がそれぞれ
球状ラプラス分布と時変ガウス分布となっている点
のみである．結果を見ると，スペクトル基底数が 1の
音源モデルを持つ IVAと Rank-1 MNMF with only 1
basisでは，音源のパワースペクトログラムの基底数
Rの増加に伴って分離精度が低下していることが確認
できる．一方，音源にとって適切な数のスペクトル基
底を与える Rank-1 MNMF with R basesでは，音源の
基底数が増加しても高い分離精度を保っている．この
事実は，IVAとランク 1 MNMFが仮定する音源モデ
ルの違いを実証している．

3.2 人工 DOAによる混合系を用いた実験
前述した FDICA+DOAとランク 1 MNMFの仮定
する空間モデルの違いを考慮すると，各音源の空間的
な性質が分離精度に影響を与えると推測できる．す
なわち，FDICA+DOAでは，音源のDOAのクラスタ
リングが困難な混合系において，分離性能が劣化し
てしまうが，IVAやランク 1 MNMFでは原理的に影
響を受けないと予想される．
上記の現象を実証する為に，様々な人工DOAによ
る混合を用いて分離実験を行う．但し，混合する音源
は前節と同様の手順で生成した kurt=500, R=1のパ
ワースペクトログラムを持つ信号とする．また，Fig. 4
に示すガウス分布の人工DOAからステアリングベク
トルを生成し，人工的な混合系を作成する．この時，
各ガウス分布の平均や分散を変化させた場合の分離
精度を実験により示す．その他の実験条件は前節と同
様である．

- 585 -日本音響学会講演論文集 2015年9月



100

90

80

70

60

50

40

30

20

10

0

S
D

R
 i
m

p
lo

v
e
m

e
n
t 

[d
B

]

0.60.50.40.30.20.10.0

100

90

80

70

60

50

40

30

20

10

0

S
D

R
 i
m

p
lo

v
e
m

e
n
t 

[d
B

]

0.60.50.40.30.20.10.0

IVA FDICA+DOA Rank-1 MNMF

(a) (b)

Angle between sources 
(           ) [rad]

Angle between sources 
(           ) [rad]

Fig. 6 Separation results of (a) source 1 and (b) source
2 with various angles.
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Fig. 7 Separation results of (a) source 1 and (b) source
2 with various variances.

Figure 6は分散を σ2
1=σ

2
2=0.05に固定し，平均 µ1

と µ2を変化させた場合の分離精度の変化を示してい
る．尚，グラフの横軸は µ2−µ1のラジアン値である．
さらに，Fig. 7は平均を µ1 = 5π/12，µ2 = 7π/12に固
定し，分散 σ2

1 と σ
2
2 を同じ値で等しく変化させたと

きの分離精度の変化を示している．これらの結果か
ら，FDICA+DOAは混合系に依存して分離精度が大
きく劣化していることがわかる．これは，複数の音
源位置が空間的に接近した場合 (Fig. 6横軸の 0.0付
近)や残響による拡散の影響が強い場合 (Fig. 7横軸の
0.20付近)等で，推定した音源の DOAのクラスタリ
ングが困難な為，パーミュテーション問題がうまく解
けていないことが原因である．一方，IVAやランク 1
MNMFでは，空間モデルの具体的な制約を用いてい
ないことから，いかなる混合系に関しても頑健な音
源分離を実現していることが確認できる．

4 おわりに

本稿では，ランク 1空間近似を用いた 3つの BSS
の音源及び空間モデルに関して考察し，それらの違い
を実証する人工的な混合音源の分離実験を示した．従
来の代表的な BSSである IVA及び FDICA+DOAは，
音源の性質あるいは空間の性質に起因して分離精度
が劣化する問題があり，これらは両手法が仮定する
音源及び空間モデルに依存している．一方，ランク 1

MNMFでは，任意の基底数による NMF分解を用い
た効果的な音源モデルと，特定の制約を与えない空
間モデルに基づいていることから，非常に柔軟な音
源及び空間モデルであることが実験的に立証された．

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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