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あらまし ブラインド音源分離手法の独立低ランク行列分析法 (ILRMA)に混合系の先験情報を与えることにより，よ
り高精度の分離を行う手法を提案する．ILRMAは高精度の分離手法であるが，初期値によっては局所解に陥り，十
分な分離性能を得られないことがあった．この問題を解決する為に本手法では，混合系のインパルス応答のスパース

性を利用する．公開されているインパルス応答を用いた計算機シミュレーションにより，提案法の有効性を示す．
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Abstract We propose a blind source separation (BSS) algorithm using a priori information of the mixing process
based on the state-of-the-art method for BSS, called independent low-rank matrix analysis (IRLMA). Even though
ILRMA can provide the best source separation performance, it can be sometimes degraded by an inappropriate
initial value for the algorithm. To solve this problem, we exploit sparsity of impulse responses of the mixing pro-
cess. Simulations using publicly available impulse responses show that the proposed method outperforms ILRMA
irrespective of evaluation measures, such as SDR, SIR, or SAR.
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1. は じ め に

音源分離とは，複数の音源が混合された観測信号から，混合

以前の信号を推定し復元する技術である．音源の空間的な配

置が未知の場合，音源間の統計的独立性を利用する多チャネル

過決定音源分離手法として，周波数ビン毎に分離系 (線形分離
行列)を推定する周波数領域独立成分分析 (frequency-domain
independent component analysus: FDICA) [2] に基づく手法
が多数検討されている．この手法は周波数ビン毎の分離信号の

順序が定まらないために，複雑な後処理が必要となる [3]．こ
のため近年は，より高度な音源モデルを用いることで，高精度

の音源分離を実現するようになっている．すなわち，独立ベ

クトル分析 (independent vector analysis: IVA) [4] は，周波
数ビン同士に高次相関が存在することを意味する音源モデル

を利用している．また，独立低ランク行列分析 (independent
low-rank matrix analysis: ILRMA) [8]は非負値行列因子分解
(nonnegative matrix factorization: NMF) に基づく音源モデ
ルを利用している．とりわけ ILRMAは，FDICAや IVAより
も高い音源分離性能を発揮することが報告されてる．しかし従

来の ILRMA では，まとまった帯域ブロックごとにパーミュ

テーション不整合が生じる問題や，NMFによる音源モデルが
適切に学習されないことにより，品質があまり良くない局所解

に陥る問題などがある．これらの問題を解決する為に，本論文

では混合系に関する前提知識を利用する．　

この文脈での研究には，マイクロホンアレイを用いた音源分

離において，音源の到来方向を利用したものがある [12]– [15]．
これらの方法では，ビームフォーミングに基づいたステアリン

グベクトルを利用して，混合行列の推定精度を向上させている．

しかし，通常のブラインド音源分離では，音源の到来方向は未

知であることが多い．また，音源の到来方向が既知であったと

しても，マイクが適切に並べられていなければ，上記の手法は

適用できない．

そこで本研究では，音源の混合過程に対するより一般的な性

質である，各音源とマイク間のインパルス応答のスパース性を

利用する．実際，室内のインパルス応答を推定する研究では，

インパルス応答のスパース性やブロックスパース性に基づいた

コスト関数を用いることで，推定精度を改善できることが報告

されている [16]– [18]．この考えを利用し，従来の最尤推定に基
づくコスト関数にインパルス応答のスパース性を評価する指標

を導入したコスト関数を定義し，これを最小化することによっ
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て音源を分離する手法を提案する．この最適化問題は，分離行

列に対して先験情報を新たに付与していることになる．した

がって提案法は，従来の最尤推定に基づく手法と違い，ベイズ

推定に基づく手法と解釈できる．分離行列の更新には偏微分を

用い，インパルス応答の更新には重み付き ℓ0 ノルムを用いる．

これらの更新を交互に行うことで，提案法における最小化問題

を解く．数値実験により，提案手法が音楽信号，音声信号のい

ずれにおいても，従来手法よりも高い分離性能が得られること

を示す．

2. 過決定条件下におけるブラインド音源分離

2. 1 ブラインド音源分離問題

音源数をN (≧ 2)とし，マイク数をM (≧ 1)とする．時刻 t

における n番目の音源の生成音を sn[t]とし，m番目のマイク
の収録音を xm[t] とする．n 番目の音源から m 番目のマイク

へのインパルス応答を hm,n[τ ] (τ = 0, 1, . . . , T − 1)で表せば，

xm[t] =
N∑

n=1

(hm,n ∗ sn)[t] =
N∑

n=1

T −1∑
τ=0

hm,n[τ ]sn[t− τ ] (1)

が成立する．ここで，∗は畳み込み演算である．sn[t]と xm[t]
をフレーム長 Lで短時間フーリエ変換（注1）したものをそれぞれ

ŝi,j,n と x̂i,j,n (i = 1, 2, . . . , L; j = 1, 2, . . . , J)で表す．また，
hm,n[τ ]を離散時間フーリエ変換（注2）したものを ĥm,n(ω)とし，
âi,m,n := ĥm,n( 2π(i−1)

L
) (i = 1, 2, . . . , L)とサンプリングする．

短時間フーリエ変換のフレーム長 Lがインパルス応答の長さ T

に比べて十分大きいとき，各フレームで式 (1)の「時間領域の
畳み込み演算」を「周波数領域の乗算」に変換できる [1]ため，
i = 1, 2, . . . , ⌊ L+2

2 ⌋ =: I と j = 1, 2, . . . , J に対して（注3），

x̂i,j,m =
N∑

n=1

âi,m,nŝi,j,n + ϵ̂i,j,m (2)

が成立する．ここで，ϵ̂i,j,m は短時間フーリエ変換で得られる

周波数成分と真の周波数成分の差に起因するモデル誤差である．

ベクトル si,j , xi,j , ϵi,j , ai,j と行列 Ai を

si,j := (ŝi,j,1, ŝi,j,2, . . . , ŝi,j,N )T ∈ CN

xi,j := (x̂i,j,1, x̂i,j,2, . . . , x̂i,j,M )T ∈ CM

ϵi,j := (ϵ̂i,j,1, ϵ̂i,j,2, . . . , ϵ̂i,j,M )T ∈ CM

ai,n := (âi,1,n, âi,2,n, . . . , âi,M,n)T ∈ CM

Ai := (ai,1,ai,2, . . . ,ai,N ) ∈ CM×N

（注1）：虚数単位を ı ∈ C とする．離散時間信号 sn[t] の短時間フーリエ変換は

ŝi,j,n :=
L−1∑
τ=0

ψ[τ ]sn[(j − 1)η + τ ] exp
(

−ı
2π(i − 1)τ

L

)
と定義される．L はフレーム長，ψ は窓関数，η はフレームシフト量である．

（注2）：インパルス応答 hm,n[τ ] の離散時間フーリエ変換は

ĥm,n(ω) :=
T −1∑
τ=0

hm,n[τ ] exp (−ıωτ)

と定義される．

（注3）：i = 2, 3, . . . , ⌊ L+1
2 ⌋ に対して，ŝi,j,n と ŝL−i+2,j,n は複素共役な

関係にあるので，i = 1, 2, . . . , ⌊ L+2
2 ⌋ のときのみを考えれば十分である．

のように定義すれば，式 (2)から

xi,j = Aisi,j + ϵi,j (i = 1, 2, . . . , I; j = 1, 2, . . . , J) (3)

が成立する．ブラインド音源分離とは，式 (3)における混合行列
Ai が未知の状態で，xi,j から si,j を推定し，最終的に各音源

信号 sn[t] (n = 1, 2, . . . , N)を推定する問題（注4）である [1]．
過決定条件 (M ≧ N)（注5）下においては，Ai の一般逆行列

Wi := (wi,1,wi,2, . . . ,wi,N )H := (AH
i Ai)−1AH

i ∈ CN×M

を求めることで，si,j を

yi,j := (ŷi,j,1, ŷi,j,2, . . . , ŷi,j,N )T ∈ CN

:= (wH
i,1xi,j ,w

H
i,2xi,j , . . . ,w

H
i,N xi,j)T = Wixi,j

のように推定する手法が主流である [1]– [5], [8]– [15]．ここで，
Wi は分離行列と呼ばれ，特に ϵi,j = 0の場合には，真の分離
行列が求まれば yi,j = si,j となる．また，ϵi,j ̸= 0 の場合で
も，二乗誤差 ∥xi,j −Aiyi,j∥2

2 を最小にする yi,j が得られる．

2. 2 音源信号の独立性と優ガウス性を利用した分離手法

音源信号 sn[t]の複素スペクトログラム S̄n は{
s̄j,n := (ŝ1,j,n, ŝ2,j,n, . . . , ŝI,j,n)T ∈ CI

S̄n := (s̄1,n, s̄2,n, . . . , s̄J,n) ∈ CI×J

のように定義される．代表的な従来法である，独立成分分析

(ICA) [2]，独立ベクトル分析 (IVA) [5]，独立低ランク行列分析
(ILRMA) [8] はいずれも，「各複素スペクトログラム S̄n が優

ガウス的な分布（注6）から独立に生成される」と仮定して分離行列

Wi を求める手法である．以下では，式 (3) において ϵi,j = 0
が成立しているものとして議論を進める．

各成分の値が ŝi,j,n, x̂i,j,m であるテンソルを S ∈ CI×J×N ,
X ∈ CI×J×M とし，それぞれの確率密度関数を ps, px とする．

ϵi,j = 0のとき，Ai (i = 1, 2, . . . , I)は S からX への 1対 1の
線形写像となり，px は ps に比例する．更に S̄n の独立性から，

px(X ) = ps(S)∏I

i=1(det(AH
i Ai))J

=
I∏

i=1

(det(WiW
H
i ))J

N∏
n=1

pn(S̄n)

が成立する．ここで，pn は S̄n の確率密度関数である．Wi を

真の分離行列とすると，ŝi,j,n = ŷi,j,n = wH
i,nxi,j であるため，

px は全ての分離行列の組からなるテンソルW ∈ CN×M×I を

パラメータとする関数 px(X | W) になる．したがって，最尤
推定の考えに基づき，尤度 px(X | W)の最大化問題，すなわち
負対数尤度 − log(px(X | W))の最小化問題

minimize
W

−
N∑

n=1

log(pn(S̄n)) −J

I∑
i=1

log(det(WiW
H
i )) (4)

を解くことで分離行列Wi を決定することができる．

（注4）：実際には，(hm,n ∗ sn)[t] (m = 1, 2, . . . ,M ; n = 1, 2, . . . , N) を
推定する場合がほとんどである．

（注5）：より厳密には，rank(Ai) = N (∀i = 1, 2, . . . , I) の場合であり，更に
Ai の条件数は大きくないことが望まれる．

（注6）：X を実数値確率変数とする．X の平均を µ := E[X]，分散を σ2 :=
E[(X−µ)2]とすると，尖度は υ := E[(X−µ)4]/σ4 −3と定義される．X は
υ > 0 のとき優ガウス的であるといい，υ < 0 のとき劣ガウス的であるという．
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pn には優ガウス的な確率密度関数，つまり，ガウス関数に

比べてピークが鋭く，かつ大きな裾を持つ確率密度関数を仮定

する．例えば，ICAでは複素ラプラス分布（注7），IVAでは球対称
複素ラプラス分布（注8），ILRMAでは時変複素ガウス分布（注9）を

仮定した上で，式 (4) の最適化問題を解いている．いずれの
場合においても，必要であれば補助関数法を用いることで，分

離行列Wi (i = 1, 2, . . . , I)ごとの最適化問題

minimize
Wi

N∑
n=1

wH
i,nU

(l+1)
i,n wi,n − log(det(WiW

H
i )) (5)

に帰着させてW の推定値を更新する．式 (5)は (l+ 1)回目の
更新に用いられる最適化問題であり，行列 U

(l+1)
i,n ∈ CM×M は

U
(l+1)
i,n := 1

J

J∑
j=1

Xi,j

r
(l+1)
i,j,n

:= 1
J

J∑
j=1

xi,jxH
i,j

r
(l+1)
i,j,n

のように定義される．ここで，r(l+1)
i,j,n の値はアルゴリズムごとに

r
(l+1)
i,j,n :=


2σn|ŷ(l)

i,j,n| (ICAのとき)

2σn∥ȳ
(l)
j,n∥2 (IVAのとき)∑Kn

k=1 b
(l+1)
i,k,n c

(l+1)
k,j,n (ILRMAのとき)

と与えられる（注10）．分離行列Wi の推定値は，式 (5)の最適化
問題の近似解として，

v
(l+1)
i,n =

(
U

(l+1)
i,n

)−1
a

(l)
i,n

w
(l+1)
i,n =

v
(l+1)
i,n√

v
(l+1)H
i,n U

(l+1)
i,n v

(l+1)
i,n

(6)

のように更新される．ここで，a
(l)
i,nはW

(l)
i の一般逆行列A

(l)
i =

W
(l)H
i (W (l)

i W
(l)H
i )−1 の第 n列ベクトルである．

（注7）：複素ラプラス分布

pn(S̄n) :=
I∏

i=1

J∏
j=1

pi,j,n(ŝi,j,n) :=
I∏

i=i

J∏
j=1

1
2πσ2

n

exp
(

−
|ŝi,j,n|
σn

)
.

（注8）：球対称複素ラプラス分布

pn(S̄n) :=
J∏

j=1

pj,n(s̄j,n) :=
J∏

j=1

2I−1(I − 1)!
(2πσ2

n)I (2I − 1)!
exp

(
−

∥s̄j,n∥2

σn

)
.

（注9）：時変複素ガウス分布

pn(S̄n) :=
I∏

i=1

J∏
j=1

pi,j,n(ŝi,j,n) :=
I∏

i=i

J∏
j=1

1
πri,j,n

exp
(

−
|ŝi,j,n|2

ri,j,n

)
.

（注10）：ILRMA では，各音源信号 sn[t] のパワースペクトログラム |S̄n|.2 が

2つの非負値行列 Bn ∈ RI×Kn
+ (基底行列)と Cn ∈ RKn×J

+ (係数行列)の積
で低ランク近似できると仮定する．ここで，Kn は基底数を表し，低ランク近似の

ため Kn ≪ min(I, J)を満たす値に設定される．bi,k,n と ck,j,n はBn とCn

の各成分であり，時変複素ガウス分布の分散は ri,j,n :=
∑Kn

k=1
bi,k,nck,j,n

と定義される．bi,k,n と ck,j,n は，補助関数法を用いて

b
(l+1)
i,k,n

= b
(l)
i,k,n

√√√√∑J

j=1
|ŷ(l)

i,j,n
|2 c

(l)
k,j,n

(∑Kn

k′=1
b

(l)
i,k′,n

c
(l)
k′,j,n

)−2∑J

j=1
c

(l)
k,j,n

(∑Kn

k′=1
b

(l)
i,k′,n

c
(l)
k′,j,n

)−1

c
(l+1)
k,j,n

= c
(l)
k,j,n

√√√√∑I

i=1
|ŷ(l)

i,j,n
|2 b

(l+1)
i,k,n

(∑Kn

k′=1
b

(l+1)
i,k′,n

c
(l)
k′,j,n

)−2∑I

i=1
b

(l+1)
i,k,n

(∑Kn

k′=1
b

(l+1)
i,k′,n

c
(l)
k′,j,n

)−1

のように更新される．

3. 混合系の情報を考慮したブラインド音源分離

3. 1 混合過程に関する先験情報の導入

第 2節で紹介した従来法では，「音源信号の振幅値 |sn[t]|は
高い頻度で 0になる」という先験情報に基づき，複素スペクトロ
グラム Sn の確率密度関数 pn に優ガウス的な分布を仮定した．

結果として，これらの手法は，音源信号の先験情報に基づいて

設計された最適化問題を解くことにより，分離行列Wi を決定

していることになる．一方で，マイクロホンアレイを用いて音

の収録を行う場合には，音源信号の到来方向が既知であれば，

混合行列 Ai を推定できる．この推定値を利用して，より分離

性能の高い分離行列を求める手法も提案されている [12]– [15]．
しかしながら，ブラインド音源分離では，通常，音源信号の到来

方向は未知である．また，到来方向が既知であったとしても，

マイク配置が適切でない場合には，上記の手法は適用できない．

混合過程において一般的に成立する性質として，インパルス

応答のスパース性が挙げられる．実際に，室内のインパルス応答

推定に対して，スパース性やブロックスパース性を考慮する

ことで，推定精度が向上することが報告されている [16]– [18]．
本論文では，音源信号の先験情報のみならず，「インパルス応答

hm,n[τ ]はスパースである」という混合過程の先験情報も考慮
した最適化問題を解くブラインド音源分離手法を提案する．

3. 2 インパルス応答のスパース性を利用した分離手法

インパルス応答 hm,n[τ ] (τ = 0, 1, ..., T − 1)をベクトル

hm,n := (hm,n[0], hm,n[1], . . . , hm,n[T − 1])T ∈ RT

で表現し，全てのインパルス応答 hm,n の組からなるテンソル

をH ∈ RT ×M×N と定義する．i = 2, 3, . . . , ⌊ L+1
2 ⌋に対して，

Ai = WH
i (WiW

H
i )−1 の各成分 âi,m,n の複素共役をとることで

âL−i+2,m,nを定義し，更に âi,m,n (i = 1, 2, . . . , L)を並べて

ām,n := (â1,m,n, â2,m,n, . . . , âI,m,n, . . . , âL,m,n)T ∈ CL

を定義する．本論文では，負対数尤度− log(px(X | W))に加え
インパルス応答のスパース性も考慮した，制約付き最適化問題

minimize
W,H,(B),(C)

− log(px(X | W)) + λJ
[
F(W,H) + νG(H)

]
subject to ∀n

M∑
m=1

∥ām,n∥2
2 = L and ∀n

M∑
m=1

∥hm,n∥2
2 = 1

(7)
を解く手法を提案する．ここで，F : CN×M×I × RT ×M×N →
R+ はW とHの間の整合性を評価する関数，G : RT ×M×N →
R+はインパルス応答hm,nのスパース性を評価する関数である．

制約条件
∑M

m=1∥ām,n∥2
2 = L と

∑M

m=1∥hm,n∥2
2 = 1 は音源

信号と混合系の間に存在するスケールの任意性を取り除くために

追加されている．非負値行列 B := (B1, B2, . . . , BN ) ∈ RI×K
+

と C := (CT
1 , C

T
2 , . . . , C

T
N )T ∈ RK×J

+ (K :=
∑N

n=1 Kn) は，
S̄n の確率密度関数 pn に IRLMAと同様の時変複素ガウス分布
を仮定した際に必要となる変数である．また，λ > 0と ν > 0
は各項の重みを調整するパラメータである．提案手法では，W
とHの更新を交互に行うことで，式 (7)の最適化問題を解く．
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3. 3 分離行列の更新

インパルス応答の推定値 hm,n を離散時間フーリエ変換して

得られる混合行列を Ãi (i = 1, 2, . . . , L)（注11）と定義し，対応

する分離行列を W̃i := (ÃH
i Ãi)−1ÃH

i (i = 1, 2, . . . , I)とする．
まず，H = H(l) と固定しW を更新する．W の更新時には，

W とHの間の整合性を評価する関数 F を

F(W,H) :=
I∑

i=1

∥∥Wi − W̃i

∥∥2
F

=
I∑

i=1

N∑
n=1

∥wi,n − w̃i,n∥2
2

(8)
と定義する．このとき，制約条件

∑M

m=1∥ām,n∥2
2 = Lを無視

すれば，式 (5)から，S̄n の確率密度関数に複素ラプラス分布，

球対称複素ラプラス分布，時変複素ガウス分布のいずれを採用

した場合においても，分離行列Wi ごとに最適化問題

minimize
Wi

N∑
n=1

(
wH

i,nU
(l+1)
i,n wi,n + λ ∥wi,n − w̃

(l)
i,n∥2

2

)
− log(det(WiW

H
i )) (9)

を解けばよいことが分かる．式 (9) のコスト関数を Q
(l+1)
i と

すると，Q(l+1)
i の値を局所的に最小にするWi において，勾配

∇Q(l+1)
i := ∂Q

(l+1)
i

∂ℜ[Wi] + ı
∂Q

(l+1)
i

∂ℑ[Wi] は零行列となるため，

∇Q(l+1)
i (Wi) = 2


wH

i,1U
(l+1)
i,1

wH
i,2U

(l+1)
i,2

...
wH

i,NU
(l+1)
i,N

 + 2λ


wH

i,1 − w̃
(l)H
i,1

wH
i,2 − w̃

(l)H
i,2

...
wH

i,N − w̃
(l)H
i,N


− 2(WiW

H
i )−1Wi = ON×M

が成立する．両辺のエルミート転置をとり，更に 2で割れば，(
Ũ

(l+1)
i,2 wi,1 Ũ

(l+1)
i,2 wi,2 · · · Ũ

(l+1)
i,N wi,N

)
= WH

i (WiW
H
i )−1 + λ W̃

(l)H
i

が成立する．ここで，行列 Ũ
(l+1)
i,n ∈ CM×M はM 次の単位行列

EM を用いて，Ũ
(l+1)
i,n := U

(l+1)
i,n + λEM のように定義される．

左からWi を掛ければ，

Wi

(
Ũ

(l+1)
i,1 wi,1 Ũ

(l+1)
i,2 wi,2 · · · Ũ

(l+1)
i,N wi,N

)
= EN + λWiW̃

(l)H
i

が成立するため，結果として，p, q = 1, 2, . . . , N に対して

wH
i,pŨ

(l+1)
i,q wi,q = δp,q + λwH

i,pw̃
(l)
i,q (10)

を満たすWi を求めればよい．ここで，δp,q はクロネッカーの

デルタである．式 (10)を近似し，n = 1, 2, . . . , N に対して{
w

(l)H
i,p Ũ

(l+1)
i,n w

(l+1)
i,n = λw

(l)H
i,p w̃

(l)
i,n (∀p ̸= n)

w
(l+1)H
i,n Ũ

(l+1)
i,n w

(l+1)
i,n = 1 + λw

(l+1)H
i,n w̃

(l)
i,n

(11)

を満たすようなW
(l+1)
i を求める．式 (11)を満たすW

(l+1)
i は，

特にM > N のとき無数に存在するが，例えば，

（注11）：i = 1, 2, . . . , I ではなく，i = 1, 2, . . . , L である点に注意されたい．



v
(l+1)
i,n =

(
Ũ

(l+1)
i,n

)−1
a

(l)
i,n

ṽ
(l+1)
i,n = λ

(
Ũ

(l+1)
i,n

)−1
w̃

(l)
i,n

d
(l+1)
i,n = v

(l+1)H
i,n Ũ

(l+1)
i,n v

(l+1)
i,n

d̃
(l+1)
i,n = v

(l+1)H
i,n Ũ

(l+1)
i,n ṽ

(l+1)
i,n

w
(l+1)
i,n =



v
(l+1)
i,n√
d

(l+1)
i,n

+ ṽ
(l+1)
i,n if d̃ (l+1)

i,n = 0,

d̃
(l+1)
i,n

2d (l+1)
i,n

−1 +

√√√√1 +
4d (l+1)

i,n

|d̃ (l+1)
i,n |2

v
(l+1)
i,n + ṽ

(l+1)
i,n

otherwise,
(12)

のように与えられ，式 (12)は式 (6)の一般化となっている [11]．
しかし，式 (9)の問題を解く際に条件

∑M

m=1∥ām,n∥2
2 = Lを

無視していたため，これを満たすようにW(l+1) の修正を行う．

まず，混合行列 A
(l+1)
i = W

(l+1)H
i (W (l+1)

i W
(l+1)H
i )−1 (i =

1, 2, . . . , I) を計算する．次に，i = 2, 3, . . . , ⌊ L+1
2 ⌋ に対して，

A
(l+1)
i の各成分の複素共役を取ることで A

(l+1)
L−i+2 を計算する．

γ
(l+1)
n :=

√∑M

m=1∥ā
(l+1)
m,n ∥2

2/L (n= 1, 2, . . . , N)とし，a
(l+1)
i,n

(i = 1, 2, . . . , I)を γ
(l+1)
n で割る，すなわちw

(l+1)
i,n を γ

(l+1)
n 倍

することで，
∑M

m=1∥ām,n∥2
2 = Lを満たすW(l+1) が求まる．

3. 4 インパルス応答の更新

W の更新後は，W = W(l+1) と固定しH を更新する．H
の更新時には，関数 F を

F(W,H) :=
L∑

i=1

∥∥Ai − Ãi

∥∥2
F

=
M∑

m=1

N∑
n=1

∥ām,n − Φhm,n∥2
2

(13)
と定義（注12）する．ここで，行列 Φ は ϕi,τ := exp

(
ı 2π(i−1)τ

L

)
(i = 1, 2, . . . , L; τ = 0, 1, . . . , T − 1)を用いて，{

ϕτ := (ϕ1,τ , ϕ2,τ , . . . , ϕL,τ )T ∈ CL

Φ := (ϕ0,ϕ1, . . . ,ϕT −1) ∈ CL×T

のように定義される．インパルス応答のスパース性を評価する

関数 G には，重み付き ℓ0 ノルムを採用し，

G(H) :=
M∑

m=1

N∑
n=1

∥hm,n∥κ
0 :=

M∑
m=1

N∑
n=1

T −1∑
τ=0

κ[τ ]Γ(hm,n[τ ])

(14)
と定義する．ここで，重み κ[τ ] > 0 (τ = 0, 1, . . . , T − 1)の値
は，インパルス応答の性質を考慮し，τ に関して単調非減少に

なるように設定するとよい．また 2値関数 Γ : R → {0, 1}は

Γ(h) :=

{
0 if h = 0,

1 if h ̸= 0,

と定義される．このとき，制約条件
∑M

m=1∥hm,n∥2
2 = 1を無視

（注12）：同じサイズの行列 X と Y，及びそれぞれの一般逆行列 X† と Y † に

対して，通常 ∥X − Y ∥2
F ̸= ∥X† − Y †∥2

F であるため，式 (8) と式 (13) で，
実際には別々の関数を定義していることになる．しかしながら，X = Y のとき

には ∥X − Y ∥2
F = ∥X† − Y †∥2

F = 0 が成立することから，本論文では式 (8)
と式 (13) を W と H の間の整合性を評価する関数として用いる．
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すれば，インパルス応答 hm,n ごとに最適化問題

minimize
hm,n

∥ā(l+1)
m,n − Φhm,n∥2

2 + ν ∥hm,n∥κ
0 (15)

を解けばよいことが分かる．ここで，ϕH
p ϕq = Lδp,q (p, q =

0, 1, . . . , T −1)を用いれば，式 (15)の問題の解 h
(l+1)
m,n に関して

h(l+1)
m,n = argmin

hm,n

∥ā(l+1)
m,n − Φhm,n∥2

2 + ν ∥hm,n∥κ
0

= argmin
hm,n

∥∥∥∥ΦHā
(l+1)
m,n√
L

−
√
Lhm,n

∥∥∥∥2

2

+ ν ∥hm,n∥κ
0

= argmin
hm,n

L

∥∥∥∥ΦHā
(l+1)
m,n

L
− hm,n

∥∥∥∥2

2

+ ν ∥hm,n∥κ
0

= argmin
hm,n

∥∥∥∥ΦHā
(l+1)
m,n

L
− hm,n

∥∥∥∥2

2

+ ν

L
∥hm,n∥κ

0

が成立する．結果として，h̃
(l+1)
m,n := ΦHā

(l+1)
m,n /Lの第 τ 成分を

h̃
(l+1)
m,n [τ − 1]とおけば，インパルス応答の推定値 h

(l+1)
m,n は

h(l+1)
m,n [τ ] =


h̃(l+1)

m,n [τ ] if
∣∣h̃(l+1)

m,n [τ ]
∣∣ ≧ √

νκ[τ ]
L

,

0 if
∣∣h̃(l+1)

m,n [τ ]
∣∣ < √

νκ[τ ]
L

,

(16)

のように与えられる．

しかし，式 (16)で得られるH(l+1)は条件
∑M

m=1∥hm,n∥2
2 = 1

を満たさないため，これを満たすようにH(l+1) の修正を行う．

ξ
(l+1)
n :=

√∑M

m=1∥h
(l+1)
m,n ∥2

2 (n = 1, 2, . . . , N)として，h
(l+1)
m,n

(m = 1, 2, . . . ,M)を ξ
(l+1)
n で割ることで，

∑M

m=1∥hm,n∥2
2 = 1

を満たすH(l+1) が求まる．

W とHの更新を既定の回数繰り返すことで，最終的な分離
行列 Wi (i = 1, 2, . . . , I) の推定値を決定する．離散時間信号
(hm,n ∗ sn)[t] (m = 1, 2, . . . ,M ; n = 1, 2, . . . , N)の推定値は，

ˆ̂y := (ˆ̂yi,j,1,n, ˆ̂yi,j,2,n, . . . , ˆ̂yi,j,M,n)T := ŷi,j,nai,n ∈ CM

を計算し，ˆ̂yi,j,m,n (i = 1, 2, . . . , I; j = 1, 2, . . . , J)を逆短時間
フーリエ変換 [19]することにより得られる．

4. 数 値 実 験

4. 1 実 験 概 要

提案法の有効性を示すために，音源数N = 2，マイク数M = 2
の場合でシミュレーションを行った．サンプリング周波数

16,000 [Hz] の音源信号として，無償配布されている音楽信号
(ギター [22] とピアノ [23]) を用いた実験と，音源分離コンペ
ティションで利用した音声信号 (二人の男性の声) [22]を用いた
実験を行った．図 1のような音源とマイクの位置関係を想定し，
Aachen Impulse Response Database [20]内にあるインパルス
応答を参考に，h1,1 = h2,2 を図 2のように，h1,2 を図 3のよう
に，h2,1 を図 4のように定義した．短時間フーリエ変換を行う
際は，フレーム長を L = 8192，フレームシフト量を η = 2048，
窓関数をハミング窓 ψ[τ ] := 0.54 − 0.46 cos(2πτ/L)とした．
比較手法を ILRMA [7]とし，提案法における S̄n の確率密度

関数 pnにも ILRMAと同様の時変ガウス分布を採用した．基底
行列Bnの基底数は，音楽信号に対する実験ではK1 = K2 = 30

図 1 　音源とマイクの位置関係
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図 2 　h1,1 = h2,2
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図 3 　h1,2
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図 4 　h2,1

とし，音声信号に対する実験では K1 = K2 = 5とした．提案
法のパラメータは，T = 4096, λ = 0.075, ν = 8192とし，式
(14)において重みは，κ[τ ] := − log10(1 − exp(−432/(τ + 1)))
とした．提案法と ILRMA で共通の初期値から 100 回更新を
行い，分離行列の初期値はW

(0)
i = E2 (i = 1, 2, . . . , I) とし，

基底行列と係数行列の初期値B
(0)
n とC

(0)
n の各非負成分は，[0, 1]

の一様分布からランダムに生成した．音源分離の評価指標には，

文献 [20]で定義されている source-to-distortion ratio (SDR)，
source-to-interferences ratio (SIR)，sources-to-artifacts ratio
(SAR) の改善量を用い，Bn と Cn の初期値を変えた 10 回の
平均値で比較を行った．

4. 2 実 験 結 果

まず音楽信号に対する実験結果を述べる．図 5 に提案法と
従来法 (ILRMA) の音源分離性能を示す．図 5 から，提案法
による分離結果は，総合的な分離性能を表す SDR値で平均約
0.64 [dB]，非目的音の除去性能を表す SIR 値で約 1.18 [dB]，
音源分離時に生じた歪みの少なさを表す SAR値で約 0.39 [dB]，
従来法による結果を上回っていた．また，どちらの手法も 40回
程度の更新回数で SDR値が収束していた．分離結果を実際に
聞いてみると，従来法よりも提案法を用いた場合の方が，音源

どおしの干渉度合いが少ない，クリアな音を得ることができた．

次に，音声信号に対する実験結果を述べる．図 6に提案法と
従来法の音源分離性能を示す．案法による分離結果は，SDR値
で約 0.92 [dB]，SIR値で約 0.95 [dB]，SAR値で約 0.84 [dB]，
従来法による結果を上回っていた．また，どちらの手法も 30回
程度の更新回数で SDR値が収束していた．これらの結果から，
音声信号に対しても提案法により高品質な分離音源を得られる

ことが確認された．

5. お わ り に

本研究では，近年提案されたブラインド音源分離手法の独立

低ランク行列分析に加えて，インパルス応答のスパース性を用

いて音源分離を行う手法を提案した．従来の音源分離からイン
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図 5 　音楽信号に対する提案法と ILRMA の分離結果

図 6 　音声信号に対する提案法と ILRMA の分離結果

パルス応答を推定し，インパルス応答のスパース性を加えた最

適化問題を解き，分離音源を推定した．その際，この手法は分

離行列を音源ごとに正規化を行うと数値計算が不安定になるた

め，提案手法では分離行列を推定する際，インパルス応答ごと

に正規化を行った．この結果，分離性能を表す SDR値は平均
約 0.7dB，非目的音の除去性能を表す SIR値は平均約 1.48dB，
提案手法が従来法を上回った．

なお，本論文で用いた混合系インパルス応答のスパース性と

いう考え方は，ICAや IVAにも適用できるものである．そこ
で今後は，これらの手法においてもインパルス応答のスパース

性を利用することで，推定精度を向上できるかを確認していく

必要がある．
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