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1 まえがき

N 個の音源がM 本のマイクロホンによって観測さ

れている状況を，時間周波数領域において x[t, f ] ≈
A[f ]s[t, f ]と近似し，分離フィルタW [f ]を用いて

W [f ]x[t, f ] ≈ W [f ]A[f ]s[t, f ] = s[t, f ]

と分離する問題を考える．この問題に対する一般的

な戦略は，音源信号に対する何らかの先験情報を関数

P として導入し，分離フィルタに関する最適化問題

Minimize
{W [f ]}F

f=1

P(W [f ]x[t, f ])−
∑F

f=1
log |det(W [f ])|

を解くことであり，独立成分分析 (ICA)や独立ベク

トル分析 (IVA)など様々な手法が提案されている．

我々はこの問題に対し，近接分離最適化を適用し

たアルゴリズムを提案している [1, 2]．提案法の特徴

は，ペナルティ関数 P に関する最小化を，近接作用
素と呼ばれる「より簡単な部分問題」に置き換えるこ

とで，多くの音源モデルを単一のアルゴリズムで統

一的に扱える点にある．さらに，アルゴリズムの解釈

を緩和することで，音源モデルを「一般の時間周波数

マスキング手法」で間接的に与える拡張手法も提案

している [3, 4]．Algorithm 1に示すように，音源を

強調するマスク生成関数Mθ(·)さえ定義すれば，そ
れを代入するのみで新たな音源分離手法を実現でき，

定式化や解法に囚われない提案が可能である．

本稿では，提案アルゴリズムの応用例として，信号

の調波構造に基づいて分離を行う「調波ベクトル分

析」を提案する [5]．ケプストラムをスパースにする

閾値処理によって生成したWiener型マスクを新たに

定義し，アルゴリズムに代入することで，音声と楽音

どちらにも有効な音源分離手法を実現した．

2 時間周波数マスキングに基づく音源分離

観測データを行列X で表現し，分離フィルタをベ

クトル化してwとすると，音源分離問題はP(Xw)と

− log |det(mat(w)[f ])|の最小化なので，それらの和
に対して近接分離アルゴリズムを適用し [1, 2]，Pの近
接作用素を時間周波数マスクMθ(·)で置き換えるこ
とでAlgorithm 1が得られる [3, 4]．ここでMθ(·)
は，音源モデルを事前分布として Gauss雑音を除去

するMAP推定に対応しており [3, 4]，そのような雑
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Algorithm 1 Masking-based PDS-BSS

1: Input: X, w[1], y[1], µ1, µ2, α
2: Output: w[K+1]

3: for k = 1, . . . ,K do
4: w̃ = proxµ1I [ w

[k] − µ1µ2X
Hy[k] ]

5: z = y[k] +X(2w̃ −w[k])
6: ỹ = z−Mθ(z)⊙ z
7: y[k+1] = αỹ + (1− α)y[k]

8: w[k+1] = αw̃ + (1− α)w[k]

9: end for

音除去効果があれば，どんなマスクでも音源分離アル

ゴリズムを実現可能である．よって，新手法の開発を

マスク設計問題として捉えなおすことができる．

3 調波ベクトル分析 (HVA)

提案アルゴリズムにおいて IVAは，関数 P として
各窓をグループで扱うグループスパース誘導関数を

選んだ場合に対応する．例えば，ℓ2,1ノルムを選ぶと(
Mλ(z)

)
n
[t, f ] =

(
1− λ/(

∑F
f=1|zn[t, f ]|

2)
1
2

)
のようなマスクが導かれ，これを代入すれば球対称

Laplace分布に基づく IVAが実現される．

このマスクにも表れているように，IVAは信号エ

ネルギーの時間変動に基づいて分離を行う手法であ

り，信号の周波数的な特徴については考慮していな

い．その点が，独立低ランク行列分析 (ILRMA)など

信号の周波数構造を考慮できる発展的手法に分離性

能で劣る原因であると考えられる．そこで本稿では，

信号の調波構造を強調するマスクを新たに定義する

ことで，調波ベクトル分析 (HVA)を提案する [5]．

3.1 ケプストラムの閾値処理

調波的な信号を解析する手段として，ケプストラム

が広く知られている．調波信号の対数振幅スペクト

ルは周期的構造を有するので，その Fourier変換であ

るケプストラム係数はスパースになる．従って，ケプ

ストラムをスパースに誘導することで，逆変換後の振

幅スペクトルの調波構造を強調することができる．

スペクトログラムの周波数軸に沿った Fourier変換

をFf で表し，スパースに誘導する閾値処理 T λ
spを組

み合わせた Fourier閾値処理作用素 T λ
F を

T λ
F (z) = F−1

f (T λ
sp(Ff (z)))
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と定義する．対数振幅スペクトログラムにこの閾値

処理を施すことでケプストラムをスパースに誘導で

き，指数関数で対数の効果を打ち消せば，調波構造が

強調された振幅スペクトログラムが手に入る．

3.2 独立でないWiener型マスクによるBSS

統計的独立性に基づく BSSでは，音源モデル P は
音源毎に独立な関数 P =

∑
n Pn として定義される

ので，対応するマスクも音源毎に独立に計算される．

一方，音源を分離するにあたり，独立なモデルに定式

化を制限する必要はないので，音源信号同士の関係性

を利用した処理を考えても良いはずである．そこで，

音源信号の推定値 ŝを用いたWiener型マスク

(MWL(ŝ))n[t, f ] =
|ŝn[t, f ]|2∑N
n=1 |ŝn[t, f ]|2

による，独立性の枠組みに囚われない BSSアルゴリ

ズムを提案する．チャンネル間の相対的な関係に基

づいて振幅を操作できるので，「信号を選り分ける」

のに適した処理になることが期待される．

3.3 HVAのマスク関数

ケプストラムの閾値処理によって調波構造が強調

された二乗振幅スペクトログラム υz,λ,ε を用いて

(Mλ,ε
HVA(z))n[t, f ] =

υz,λ,ε
n [t, f ]∑N

n=1 υ
z,λ,ε
n [t, f ]

のようにWiener型マスクを考え，これをAlgorithm

1の 6行目に代入した BSSアルゴリズムを HVAと

定義する．ただし，入力スペクトログラム zに対して

ρz,εn [t, f ] = log(|zn[t, f ]|+ ε)− µz,ε
n [t]

のように対数振幅を取った上でその平均値 µz,ε
n [t] =

(1/F )
∑F

f=1 log(|zn[t, f ]|+ ε)を減算し，閾値処理を

してから平均を足し戻した対数振幅スペクトログラム

ϱz,λ,εn [t, f ] = (T λ
F (ρz,ε))n[t, f ] + µz,ε

n [t, f ]

に指数関数を適用して υz,λ,ε
n [t, f ] = exp(2ϱz,λ,εn [t, f ])

と計算する．λ > 0は閾値処理のパラメータを表し，

ε > 0は log(0) = −∞を防ぐ小さな定数である．対
数振幅スペクトルの平均値を減算することで，ケプス

トラムがよりスパースになるよう配慮した．

音源信号が調波構造を有する場合，HVAのマスク

は調波成分に対応する周波数を強調するよう働くの

で，周波数間のパーミュテーションを解決できるこ

とが期待される．また，スペクトログラム全体を同時

に計算に用いる ILRMAなどと異なり，HVAは IVA

のように各時刻で独立に処理を行うので，オンライン

化に適していると考えられる．
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図–1 各分離手法による SDR・SIR・SARの改善量．

4 数値実験

提案手法の有効性を確認するために，ILRMA提案

論文 [6]と同様な実験を行った．音源として音声と楽

音を用い，2チャンネルの観測信号に対して提案法を

適用し，IVA・ILRMAと性能を比較した．

音声信号として，SiSEC 2011の劣決定分離タスク

で配布されている dev1と dev2の liverecに含まれ

る 12ファイルを観測信号として用い，最初の 2チャ

ンネルを選んで音源数と観測数を揃えた [6]．音楽信

号は，SiSEC 2011の楽音分離タスクで配布されてい

る dev1と dev2に含まれる 5曲から 2ファイルずつ

選び，RWCPデータベースのインパルス応答 E2Aと

JR2を畳み込んだ計 10ファイルを観測信号とした [6]．

IVAと ILRMAは補助関数法で実装し，全ての手法

で反復回数は 100回に揃えた．

分離された音声 24信号と楽音 20信号それぞれに

ついて SDR・SIR・SARの改善量で評価し，ボックス

プロットにまとめたものを図–1に示す．楽音の分離

においてHVAは ILRMAと同等の性能を示し，音声

に関してはHVAの方が高い性能であることが示唆さ

れた．また，HVAの方が ILRMAより計算時間が短

く，HVAは低演算量で高性能な手法であると言える．
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