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1 はじめに

ブラインド音源分離（blind source separation:
BSS）とは，複数の音源が混合された観測信号のみ
を用いて，混合前の個々の音源を推定する技術であ
る．音源信号，観測信号及び分離信号をそれぞれ

sij = (sij1, . . . , sijN )⊤ ∈ CN (1)

xij = (xij1, . . . , xijM )⊤ ∈ CM (2)

yij = (yij1, . . . , yijN )⊤ ∈ CN (3)

とする．ここで，i = 1, . . . , I 及び j = 1, . . . , J は
それぞれ周波数ビン及び時間フレームのインデック
ス，n = 1, . . . , N 及び m = 1, . . . ,M はそれぞれ音
源，チャネルのインデックス，∗⊤はベクトル及び行
列の転置を表す．今，観測信号が

xij = Aisij (4)

と表現できると仮定する．ここで，Ai ∈ CM×N は
周波数ごとの混合行列である．さらに N = M かつ
Ai を正則と仮定すると，分離信号は

yij = Wixij (5)

と推定できる．ここで，Wi = (wi1 · · · wiN )H =
A−1

i ，winは n番目の音源の分離フィルタ，∗Hはエ
ルミート転置である．近年，音源間の統計的独立性と
各音源の低ランク性を仮定した分離行列Wi の推定
法として，独立低ランク行列分析 (independent low-
rank matrix analysis: ILRMA) [1] が提案されてお
り，高精度な BSS を実現している．
一方，非負値行列因子分解 (nonnegative matrix fac-

torization: NMF)を多チャネル信号に拡張した多チャ
ネル NMF (multichannel NMF: MNMF) [2] は，全
音源の低ランク時間周波数構造と音源毎の空間相関行
列（混合系に対応する空間パラメータ）を同時に推定
する BSS である．最適化の観点では，分離系の推定
を行う ILRMA の方がMNMF よりも高速かつ高精
度であることが報告されている [1]．従来の MNMF
及び ILRMA は，板倉斎藤ダイバージェンスに基づ
く NMFに対応する原点対称複素正規分布生成モデル
を仮定していたが，近年では原点対称複素 Student’s
t 分布に基づくMNMF (t-MNMF) [3] 及び ILRMA
(t-ILRMA) [4] に一般化されている．さらに著者ら
は，複素 Poisson 分布 [5]を生成モデルに用いること
で，一般化 Kullback–Leibler (KL)ダイバージェンス
（I ダイバージェンス）規範で各音源を低ランク近似
する ILRMA (KL-ILRMA) を提案している [6]．本
稿では区別のため，従来の ILRMA を IS-ILRMA と
表記する．既存手法と KL-ILRMA の関係を Fig. 1
に示す．
KL-ILRMA の音源モデル推定は一般化 KL ダイ
バージェンスの最小化に基づくため，その凸性より
初期値等への頑健性が期待されるが，文献 [6] では
十分な検証が行われていなかった．そこで本稿では，
KL-ILRMA の性能を評価するためにより詳細な実験
を行う．まず，トイモデルを用いて，複素 Poisson 分
布に従う音源分離に KL-ILRMA が適していること
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Tokyo), Yu Takahashi, Kazunobu Kondo, Hiroaki Nakajima (Yamaha), Hirokazu Kameoka (NTT).

Fig. 1 Related methods of MNMF and ILRMA.

を示す．次に，音楽信号に対する音源分離実験を通し
て複数の従来手法と比較し，KL-ILRMA の有効性及
び初期値に対する頑健性を示す．

2 I ダイバージェンスに基づく ILRMA

2.1 生成モデル及びコスト関数
KL-ILRMA では，複素 Poisson 分布 [5]を音源モ

デルに仮定することで，一般化 KL ダイバージェン
スに基づいて音源を低ランク近似する．複素 Poisson
分布の確率密度関数は，D = {z ∈ C | |z| ∈ N}を台
とする複素数 zに対して次式で与えられる．

p(z) =
p |z|p−2

λ|z|p

2π (|z|p)!
e−λ (6)

NMF に基づく単一チャネル音源分離では，振幅スペ
クトログラムを用いた一般化 KL ダイバージェンス
規範 NMF (KL-NMF) が音源分離に適している [7]
ことから，本稿でも p = 1のみを考える．
KL-ILRMA では，各音源のスペクトログラムの複

素時間周波数成分 yijnが，時間周波数ごとに異なるパ
ラメータ λijnを持つ独立な複素 Poisson 分布に従っ
て生成されると仮定する．従って，KL-ILRMA の音
源モデルは以下の式で与えられる．∏

i,j,n

p(yijn) =
∏
i,j,n

|yijn|−1
λijn

|yijn|

2π |yijn|!
e−λijn (7)

また，λijn は低ランクな非負スペクトログラムとし
て，以下のようにモデル化される．

λijn =
∑
k

tiknvkjn (8)

ここで，tikn 及び vkjn は，それぞれ基底行列 Tn ∈
RI×K

+ 及びアクティベーション行列 Vn ∈ RK×J
+ の

成分である．R+ は非負値実数の集合を表す．k =
1, . . . ,K は基底インデックスであり，基底の本数K
は通常 I, J と比較して非常に小さい値とする．式 (7)
の負対数尤度は，yijn = wH

inxij から

L =
∑
i,j,n

[
log(|wH

inxij |!) + log|wH
inxij |
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− |wH
inxij | log

∑
k

tiknvkjn +
∑
k

tiknvkjn

]
− 2J

∑
i

log |detWi|+ const. (9)

となる．log(|wH
inxij |!)は |wH

inxij |に関する離散的な
関数であるが，ここに Stirling の近似

log(x!) ≈ x log x− x (10)

を導入することにより，負対数尤度の式 (9)を初等関
数で近似しつつwH

inxij の変域を複素数平面全域に拡
張した以下のコスト関数を得る．

J =
∑
i,j,n

[
|wH

inxij | log|wH
inxij |

− |wH
inxij |+ log|wH

inxij |

− |wH
inxij | log

∑
k

tiknvkjn +
∑
k

tiknvkjn

]
− 2J

∑
i

log |detWi|+ const. (11)

これは，一般化 KL ダイバージェンスDKL(y | x) =
y log y − y log x− y + xを用いて

J =
∑
i,j,n

[
DKL(|wH

inxij | |
∑

k tiknvkjn)

+ log|wH
inxij |

]
− 2J

∑
i

log |detWi|+ const. (12)

とも書けることから，音源間の独立性最大化と一般
化 KL ダイバージェンスに基づく低ランク音源モデ
ル推定を同時に達成するコストであると解釈できる．

2.2 音源モデルの更新式
式 (12)で与えられるコスト関数 J を Tn,Vn につ
いてみれば，これらが関与するのは DKL(|wH

inxij | |∑
k tiknvkjn)の項のみである．従って，Tn 及び Vn

は KL-NMF [8] と同様に以下の乗算更新式を反復す
ることで最適化できる．

tikn ← tikn ·

∑
j

|wH
inxij |∑

k′ tik′nvk′jn
vkjn∑

j vkjn
(13)

vkjn ← vkjn ·

∑
i

|wH
inxij |∑

k′ tik′nvk′jn
tikn∑

i tikn
(14)

上記の一般化 KL ダイバージェンス最小化問題は各
変数に関して凸であることが知られており，それが従
来の MNMF や ILRMA とは異なる利点であると期
待される．

2.3 分離行列の更新式
従来手法の IS-ILRMA は，分離行列の更新に it-

erative projection (IP) [9] と呼ばれる手法を用いた．
しかしながら，IP はコスト関数が − log |detWi|と
win の二次形式の和で構成される場合にのみ適用で
き，KL-ILRMA のコスト関数 (11)の形には適用で
きない．そこで，補助関数法を用いて分離行列Wiの
反復更新式を導出する．まず，式 (11)の log|wH

inxij |

に関して次の接線不等式

log|wH
inxij | ≤

1

αijn
(|wH

inxij | − αijn) + logαijn

(15)

を適用すると，次の補助関数 J1 が得られる．

J ≤ J1 =
∑
i,j,n

[
1

αijn
|wH

inxij |2 + dijn|wH
inxij |

]
− 2J

∑
i

log |detWi|+ const. (16)

dijn =
1

αijn
+ logαijn − log

∑
k

tiknvkjn − 2

(17)

ここで αijn > 0は補助変数であり，式 (15)は αijn =
|wH

inxij |のときに等号成立する．
続いて，win についての微分が可能となるように

dijn|wH
inxij | の上界関数を設計することを考える．

Fig. 2 が示す通り，d の符号で場合分けを行うこと
によって，任意の y0に対して d |y|に点 y0（Fig. 2で
は黒の点線）で一致するような上界関数を，yについ
て 2次（放物面）または 1次（平面）の形で構成でき
る．よって，dijn|wH

inxij |に対する上界関数の式は

dijn|wH
inxij | ≤



dijn
2βijn

|wH
inxij |2 +

1

2
dijnβijn

(dijn ≥ 0)
1

2
dijn

(
ωijnw

H
inxij + ωijnwH

inxij

)
(dijn < 0)

(18)

と表される．ここで，∗は ∗の複素共役を表す．βijn >
0は実数の補助変数であり，等号は βijn = |wH

inxij |
にて成立する．また，ωijnは |ωijn| = 1を満たす複素
数の補助変数であり，等号は ωijn = wH

inxij/|wH
inxij |

のときに成立する．式 (18)を式 (16)に適用すると，
次の補助関数 J2 が得られる．
J1 ≤ J2 = J

∑
i,n

[
wH

inUinwin +wH
inrin + rHinwin

]
− 2J

∑
i

log |detWi|+ const. (19)

Uin =
1

J

∑
j

(
1

αijn
+

max(0, dijn)

2βijn

)
xijx

H
ij

(20)

rin =
1

J

∑
j

ωijn

2
min(dijn, 0)xij (21)

式 (19) は win の一次項を含むため，依然として
IP を適用することはできない．このような一次項
を含む関数の最小化には，著者らの一部が開発した
vectorwise coordinate descent (VCD) [10] が適用で
きる．VCD では，まず変数行列Wiの特定の行ベク
トルwinに着目し，余因子展開によって式 (19)を以
下の形式に変形する．

J2 = J
∑
i,n

[
wH

inUinwin +wH
inrin + rHinwin

]
− J

∑
i

log|bHinwin|2 + const. (22)

ここで，binはWiの余因子行列Bi = (bi1, . . . , biN )
の列ベクトルであり，enを n番目の要素のみが 1の
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Fig. 2 Shapes of auxiliary function (blue) of orig-
inal function d |y| (green) with contact point y0
(black dotted line). When d > 0, d |y| can be ma-
jorized by paraboloid of revolution (left). When
d < 0, d |y| can be majorized by plane (right).

単位ベクトルとして bin = (detWi)W
−1
i en と書け

る．bin,Uin 及び rin は win と独立であるため，式
(22)は他の行ベクトルを固定することでwin のみの
関数となり，winをブロック単位とした座標降下法が
適用できる．式 (22)のwin に関する停留点条件(

∂J2
∂wH

in

=

)
− bin
wH

inbin
+Uinwin + rin = 0 (23)

を解くと，停留点は次式で与えられる [10]．

win =


U−1

in

[
1
√
ubb

bin − rin

]
(if ubr = 0)

U−1
in

[
ubr

2ubb

(
1−

√
1 +

4ubb

|ubr|2

)
bin − rin

]
(otherwise)

(24)

ここで，ubb = bHinU
−1
in bin, ubr = bHinU

−1
in rin である．

式 (24)に対して各補助変数の等号成立条件を代入す
ることで，win の更新式が次のように得られる．

dijn ←
1

|wH
inxij |

+ log|wH
inxij |

− log
∑
k

tiknvkjn − 2 (25)

Uin ←
1

J

∑
j

(
1

|wH
inxij |

+
max(0, dijn)

2|wH
inxij |

)
xijx

H
ij

(26)

r̃in ←
1

J
U−1

in

∑
j

1

2

wH
inxij

|wH
inxij |

min(dijn, 0)xij (27)

w̃in ← (WiUin)
−1en (28)

uww ← w̃H
inUinw̃in (29)

uwr ← w̃H
inUinr̃in (30)

win ←



w̃in√
uww

− r̃in (if uwr detWi = 0)

uwr

2uww

(
1−

√
1 +

4uww

|uwr|2

)
w̃in − r̃in

(otherwise)
(31)

KL-ILRMA では，音源モデル Tn 及び Vn の更新
式 (13), (14) と，分離行列Wiの更新式 (25)–(31) を
交互に繰り返すことによって，式 (11)で表されるコ
スト関数 J の最小化を達成する．これらの更新式は
全て補助関数法で導出されていることから，更新にお
ける J の単調非増加性が保証されている．

Table 1 Generating conditions of toy models

Size of spectrogram I = 257, J = 514
Number of bases K = 10
Scale parameter c 1, 2, 3, 4, 5, 10, 15, 20

Kurtosis of gamma
distribution

T̃n: 12, Ṽn: 2

2 mSource 1

5.66 cm

40
40

E2A impulse

response

T60 = 300 ms

(a)

2 mSource 1

2.83 cm

20

(b)
Source 2

40

E2A impulse

response

T60 = 300 ms

Source 2

Fig. 3 Recording conditions of impulse responses
E2A obtained from RWCP database [12]: (a) IR1
and (b) IR2.
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Fig. 4 Average SDR improvements of IS-ILRMA
and KL-ILRMA for toy model separation.

3 性能比較実験

3.1 トイモデルを用いた性能評価
本稿では，初めにトイモデルを用いて，KL-ILRMA

が複素 Poisson 分布に従う音源の分離に適している
ことを確かめる．まず，独立なガンマ分布に従って行
列 T̃n ∈ RI×K

+ 及び Ṽn ∈ RK×J
+ (n = 1, 2) の各成分

をランダムに生成し，T̃nṼnの最大値を 1に正規化す
ることでモデル行列Rnを得る．次に，Rnをスケー
ル倍した行列 cRn の各 i, j 成分をパラメータ λとす
る複素 Poisson分布から，分離信号のスペクトログラ
ム Yn = (yijn)i,j を生成する．以上の手順により，複
素 Poisson 分布に従う音源のトイモデルを得た．ト
イモデルの生成条件の詳細を Table 1に示す．複素
Poisson 分布 (6)の形状はパラメータ λのスケールに
よって変化し，λが大きいほど振幅 |z|が平均値 λ付
近の値を取りやすくなる．したがって，スケールパラ
メータ cの値が小さいとき Ynの振幅値はスパースに
なり，逆に大きいときは Yn の振幅値は cRn に近づ
き低ランク性の強い行列となる．
以上より得られる各音源のトイモデルをそれぞれ

時間信号に変換し，Fig. 3の (a) に示すインパルス
応答 (IR1) を畳み込むことで，本実験で用いる混合
音を作成した．これを従来手法の IS-ILRMA と提案
手法の KL-ILRMA で分離し，その性能を signal-to-
distortion ratio (SDR) [11]改善量によって評価した．
なお，各 ILRMA の音源モデルの基底数K はトイモ
デル生成時のパラメータ行列 T̃nṼn のランクと同一
の 10本とし，反復回数は 200回とした．また，分離
行列の初期値には理想解に対して 5% の複素正規乱
数を加えたものを用い，音源モデル Tn及び Vnの初
期値には一様乱数を用いた．
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Table 2 Music sources obtained from SiSEC2011

Index Source (1/2) Impulse responce
No. 1 A. guitar/vocal IR1
No. 2 A. guitar/vocal IR2
No. 3 A. guitar/piano IR1
No. 4 A. guitar/piano IR2

Table 3 Experimental conditions

Sampling frequency 16 000Hz

STFT 512-ms-long Hamming
window with 128-ms shift

Number of iterations 200
Number of bases 10
Number of trials 20

スケールパラメータ c に対する各手法の性能を
Fig. 4に示す．ただし，Tn 及び Vn の初期値の乱数
シードを変えて 20回試行した際の平均 SDR改善量を
示し，エラーバーは標準偏差を表す．KL-ILRMA の
性能は IS-ILRMAの性能を任意の cで上回っており，
KL-ILRMAが複素 Poisson分布に従う信号の分離に
有効であることが示されている．また，KL-ILRMA
の標準偏差は最大で 0.03 dB程度と IS-ILRMA に比
べて小さく，KL-ILRMA はより頑健な音源モデルの
推定が可能であることが示唆されている．なお，提
案 KL-ILRMA においては，式 (10)の近似を導入し
ているためスケールの大きな所では生成分布との不
整合が生じているが，20 dB程度の SDR は確保され
ていることより実用上は妥当な近似であることも示
されている．

3.2 音楽信号の分離実験による既存手法との比較
次に音楽信号分離について，KL-ILRMA と従
来手法である MNMF, t-MNMF, IS-ILRMA 及
び t-ILRMA との性能比較を行う．音楽信号とし
て，SiSEC2011 [13] で公開されている音楽信号
berlin-roadsのうち A. guitar/vocal 及び A. gui-
tar/piano の 2種類の組合せを用いた．さらに各々に
対して Fig. 3の (a), (b) に示す 2種類のインパルス
応答（IR1 及び IR2）を畳み込むことで，計 4種類
の混合音 No. 1–No. 4を作成した．各混合音におけ
る実験条件の組合せを Table 2に示す．IS-ILRMA,
t-ILRMA 及び KL-ILRMA では，分離行列の初期値
を単位行列，音源モデルTn及びVnの初期値を一様乱
数とした．MNMF及び t-MNMFでは，文献 [2]と同
様の初期値を用いた．t-MNMF の自由度パラメータ
は ν = 1，t-ILRMA の自由度パラメータ及びドメイ
ンパラメータはそれぞれ ν = 3, p = 2とし，t-ILRMA
では文献 [4]に基づいて ν に関する tempering 処理
を行った．その他の実験条件を Table 3に示す．
各音源における手法ごとの SDR 改善量の平均を

Fig. 5に示す．エラーバーは標準偏差を表す．No. 2–
No. 4 の 3種類の混合音に対して，KL-ILRMA は他
手法と比較して平均的に優れた性能を示している．ま
た，いずれの混合音においても KL-ILRMAの標準偏
差は他手法と比較して小さい．これは，凸なダイバー
ジェンスを用いて音源モデルを推定する KL-ILRMA
が音源初期値対して頑健であることを示している．

4 おわりに

本稿では，凸な一般化 KL ダイバージェンスを用
いて音源モデルを低ランク近似する KL-ILRMA の
性能を詳細な実験によって比較した．トイモデル実
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Fig. 5 Average SDR improvements for MNMF, t-
MNMF, IS-ILRMA, t-ILRMA, and KL-ILRMA.

験では，複素 Poisson 分布に従う音源に KL-ILRMA
が適していることが示された．また，音楽信号の分離
実験では，他の分離手法と比較して KL-ILRMA が
主に頑健性の面で優れていることを示した．
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