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あらまし 本稿では，低ランク音源モデルとスパース重畳過程に基づくネスト型ベイズ混合・因子モデルを用いたマ

ルチチャネル音源分離法について述べる．従来の音源分離では，音源モデルに対して低ランク性を仮定し因子モデル

を用いたモデル化を行う非負値行列因子分解や重畳過程において音源のスパース性を仮定し混合モデルに基づいた時

間周波数クラスタリングによる音源分離法などがあった．提案法ではこの音源モデルと重畳過程を統合したモデル化

により音源分離を行う．また，因子モデルと混合モデルの関係性に着目し，音源モデルと重畳過程のそれぞれに対し

因子モデルと混合モデルによるモデル化を行うことで複数の分離法を提案する．

キーワード マルチチャネル音源分離，時間周波数クラスタリング，潜在的ディリクレ配分法, 非負値行列因子分解

1. は じ め に

マイクロホンアレイを用いたマルチチャネル音源分離にお

いて，これまでに多くの手法が提案されてきた．広く用いられ

ている手法のうちの一つに，独立成分分析 (ICA) [1]がある．
ICA は各音源の統計的な独立性を仮定することにより混合行列
の逆行列である分離行列を推定し，分離を行う．この ICA を
もとに独立ベクトル分析 (IVA) [2]や FastICA [3] などのさま
ざまな手法が提案されているが，これらの手法は共通してマイ

ク数が音源数より少ない劣決定条件では分離できないという問

題点がある．

これに対し，劣決定条件でも分離が可能な手法として時間・周

波数クラスタリングに基づく音源分離法が着目されている [4–9]．
このアプローチでは，各音源スペクトログラムが時間・周波数

領域でスパースであると仮定することで，混合音スペクトログ

ラムの各時間・周波数ビンにおける観測はそれぞれいずれか一

つの音源成分が直接観測されたものであるとみなす．これによ

り，音の重畳過程が混合モデルにより表される．この混合モデ

ルを推定するため，マイク間の音の位相差とパワー差を特徴量

として用いた混合ワトソン分布のクラスタリング [5–7]や各マ
イクでの音の位相とパワーを特徴量として用いた混合ガウス分

布のクラスタリング [9,10] による分離法が提案されている．こ
れらのクラスタリングはそれぞれの時間周波数ビンでそれぞれ

独立に行われるためパーミュテーション問題が発生するが，大

塚ら [9]は潜在的ディリクレ配分法 (LDA) を用いて各時間周
波数ビンを各音源に割り当てたあと，それらの音源をさらにい

ずれかの方向に割り当てることでこのパーミュテーション問題

を解決した．

また，単チャネル音源分離のための手法として非負値行列因

子分解 (NMF) [11]が広く使われている．単チャネル音源分離
ではマイク間の位相差などの空間的な情報を用いることができ

ないため，NMFでは音源の低ランク性を仮定することで音源
を構成する因子を推定し，音源分離を行う．具体的には，音源

が基底とアクティベーションの二つの因子から成るとし，観測

のパワースペクトログラムを基底行列とアクティベーション行

列の積により近似する．このような因子分解によるモデルを因

子モデルと呼ぶ．また，この NMFをマルチチャネル音源分離
のために拡張したマルチチャネル NMF (MNMF) [12]も提案
されている．MNMFでは観測スペクトログラムを基底行列と
アクティベーション行列と空間特徴量に分解する．MNMFは
空間特徴量も因子分解により推定するため，音源モデル・重畳

過程がともに因子モデルによりモデル化された手法である．

本稿では，音の重畳過程と音源モデルを統合したモデルによ

り音源分離を行う．また，従来法では重畳過程が混合モデルで

も因子モデルでもモデル化されていたことから，その二つのモ

デル化の関係性に着目し，音源モデルにおいても混合モデルと

因子モデルの二つのモデル化を行った．つまり，因子モデルで

は音源パワースペクトログラムの各時間周波数ビンが複数の基

底とアクティベーションの積の和で表されたが，混合モデルで

は各時間周波数ビンをいずれか一つの基底とアクティベーショ

ンの積により表す．このように，本稿では重畳過程・音源モデ

ルに対して，混合モデル・因子モデルのそれぞれのモデル化を

行うことで，それらの組み合わせにより複数の音源分離法を実

現した．具体的には，図 1に示すように，因子モデルでは音源
のパワースペクトログラムが基底とアクティベーションの積の

和から成り，観測スペクトログラムは音源スペクトログラムと
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(b) 重畳過程

図 1 提案法の生成モデル．音源モデルでは各音源のパワースペクト

ログラムが基底・アクティベーション (・マスク) により構成さ
れる．重畳過程では混合音スペクトログラムが音源スペクトロ

グラム・伝達関数 (・マスク) により構成される．音源モデル・
重畳過程ともに混合モデルではマスクによりどれか一つの基底，

もしくは音源が選択されるが，因子モデルではマスクはなくすべ

ての基底，もしくは音源が使用される．

伝達関数から生成されるとする．混合モデルでは音源のパワー

スペクトログラムがマスクによって選択された基底とアクティ

ベーションから成り，観測スペクトログラムはマスクによって

選択された音源スペクトログラムと伝達関数から生成されると

する．提案法では混合モデルには LDA，因子モデルには NMF
の枠組みを用いてギブスサンプリングにより音源分離を行う．

2. モ デ ル 化

提案法では，音の重畳過程と各音源の音源モデルを考慮する

ことで音源分離を行う．モデル化には NMFのような因子モデ
ルと LDAのような混合モデルの二通りの方法がある．本章で
は重畳過程と音源モデルのそれぞれに対してこれらの二通り

のモデル化を行う方法について述べる．それらの組み合わせ

により，表 1に示すように音源モデル-重畳過程を因子-混合モ
デル，混合-混合モデル，混合-因子モデル，因子-因子モデルで
それぞれモデル化した NMF-LDA，LDA-LDA，LDA-NMF，
NMF-NMFについて述べる．

2. 1 問 題 設 定

まず，単一の音源を観測した時の観測モデルについて述べる．

提案法では時間領域の信号に対して短時間フーリエ変換 (STFT)
を行うことにより得られる時間周波数領域の信号に対してモデ

ル化を行う．まずK 個の音源をM 個のマイクを用いて録音す

るとし，時刻 t，周波数 f での混合音の観測 xtf と音源信号 ytf

を以下のように定義する．

xtf = [xtf1, · · · , xtfM ]T ∈ C
M (1)

ytf = [ytf1, · · · , ytfK ]T ∈ C
K (2)

表 1 モデル化方法の組み合わせ
�����������音源モデル

重畳過程
混合モデル 因子モデル

混合モデル LDA-LDA LDA-NMF
因子モデル NMF-LDA NMF-NMF

このとき周波数領域での瞬時混合を仮定すると，音源 kのみを

観測したときの観測スペクトル xtfk は以下のように表される．

xtfk = afk · ytfk (3)

ただし，afk は周波数 f での音源 k の伝達関数である．ここ

で，ytfk が次のような複素ガウス分布に従うとする．

ytfk ∼ NC(0, λtfk) (4)

λtfk = E[y2
tfk]は時刻 t，周波数 f での音源 kのパワーを表す．

このとき音源 k のみを観測したときの観測 xtfk は次のような

複素ガウス分布に従う．

xtfk ∼ NC(0, λtfkG−1
fk ) (5)

ここで，G−1
fk は周波数 f での音源 k の空間相関行列であり，

G−1
fk = afkaH

fk である．ただし ∗H はエルミート共役を示す．

2. 2 重 畳 過 程

本節では音の重畳過程に対して因子モデルと混合モデルを用

いてモデル化を行う．

2. 2. 1 因子モデル

混合音の観測が各音源ごとの観測の和に等しいとすると式 (3)
より，混合音の観測は次式で与えられる．

xtf =
K∑

k=1

xtfk =
K∑

k=1

afk · ytfk (6)

このとき，式 (5)，(6)とガウスの加法性により混合音の観測は
次のような複素ガウス分布に従うとされる．

xtf | λ, S, G ∼ NC

(
0,

K∑
k=1

λtfkG−1
fk

)
(7)

ここで，空間相関行列は音源の種類ではなく音源の方向に依存

するため，音源ごとの空間相関行列 Gfk を方向ごとの空間相

関行列 Gfd の重み付き和を用いて表す．このとき，方向 d の

音源 k への重みを rkd とすると式 (7)は次のように表される．

xtf | λ, S, G ∼ NC

(
0,

K∑
k=1

D∑
d=1

λtfkrkdG−1
fd

)
, (8)

2. 2. 2 混合モデル

音源スペクトログラムがスパースである，すなわち，各時

間周波数ビンにおいて観測される音は高々一つであるとし，

そのときの混合音の観測モデルについて考える．まず各時

間周波数ビンにおいて観測される音源を示すための変数を

ztf = [ztf1, · · · , ztfK ]T とする．ただし，ztf は 1 of K 表現の

ベクトルであり，音源 k が観測されるときは ztfk = 1となり，
それ以外のときは 0となる．このとき，観測 xtf は次式で与え

られる．
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xtf =
K∏

k=1

x
ztfk

tfk =
K∏

k=1

(afk · ytfk)ztfk (9)

式 (5)，(9)より，観測は次の分布にしたがって生成される．

xtf ∼
K∏

k=1

NC(0, λtfkG−1
fk )ztfk (10)

ここで，空間相関行列は音源の種類ではなく音源の方向に依

存するため，空間相関行列 Gfk を音源ごとに独立な変数では

なく，方向ごとに独立な変数 Gfd として考える．このとき，

式 (10) は音源 k の方向を示すベクトル sk = [sk1, · · · , skD]T

を用いると次のように表される．

xtf ∼
K∏

k=1

D∏
d=1

NC(0, λtfkG−1
fd )ztfkskd (11)

ただし，sk は 1 of D 表現のベクトルであり，音源 k が方向 d

にあるときは skd = 1，それ以外のときは 0となる．
2. 3 音源モデル

本節では音源 k のパワー λtfk に対して因子モデルと混合モ

デルを用いてモデル化を行う．

2. 3. 1 因子モデル

音源 k のパワースペクトログラム λtfk が低ランク性を持つ

と仮定すると，パワースペクトログラムは基底スペクトルwklf

とアクティベーション hklt の積の和で表現される．この基底ス

ペクトルとアクティベーションはそれぞれ各基底の周波数的特

徴とその基底の各時刻ごとの音の大きさを示す．基底の数を L

とするとパワースペクトログラムは次式で表される．

λtfk =
∑

l

wklf hklt (12)

2. 3. 2 混合モデル

混合モデルでも因子モデルのように基底スペクトル wklf と

アクティベーション hkltを用いてパワースペクトログラム λtfk

を表現する．ただし，混合モデルでは全ての基底の和でパワー

を表現するのに対し，提案法では各時間周波数ビンごとに一つ

の基底 l′ を選択することによりパワー λtfk を

λtfk = wkl′f hkl′t (13)

と表す．その基底を選択するための変数を utfk =
[utfk1, · · · , utfkL]T とする．ただし，utfk は 1 of L 表現の

ベクトルであり，基底 lが用いられるときは utfkl = 1，それ以
外のときは 0となる．

2. 4 各モデルの尤度関数

本章では，音源モデル-重畳過程を因子-混合モデル，混合-混
合モデル，因子-因子モデル，混合-因子モデルでそれぞれモデル
化した NMF-LDA，LDA-LDA，NMF-NMF，LDA-NMF の
観測モデルについて述べる．

2. 4. 1 NMF-LDA
NMF-LDAは重畳過程が混合モデル，音源モデルが因子モデ
ルなので式 (8)，(13)より尤度関数は次のようになる．

xtf | W ,H, Z, S, G

∼
∏
k,d

NC

(
0,

∑
l

wklf hkltG
−1
fd

)ztfkskd

(14)

2. 4. 2 LDA-LDA
LDA-LDAは重畳過程が混合モデル，音源モデルが混合モデ

ルなので式 (11)，(13)より尤度関数は次のようになる．

xtf | W ,H, Z, S, U , G

∼
∏
k,d,l

NC

(
0, wklf hkltG

−1
fd

)ztfkskdutfkl (15)

2. 4. 3 NMF-NMF
NMF-NMF は重畳過程が因子モデル，音源モデルが因子モ

デルなので式 (8)，(12)より尤度関数は次のようになる．

xtf | W ,H, R, G

∼ NC

(
0,

∑
k,d,l

wklf hkltrkdG−1
fd

)
(16)

2. 4. 4 LDA-NMF
LDA-NMFは重畳過程が混合モデル，音源モデルが因子モデ

ルなので式 (11)，(12)より尤度関数は次のようになる．

xtf | W ,H, R, G

∼
∏

l

NC

(
0,

∑
k,d

wklf hkltrkdG−1
fd

)utfkl

(17)

しかし，このモデルでは音源 kに関するパラメータはガウス分

布の分散パラメータとして因子分解により推定されるべきであ

るが，基底の選択を行う utfkl が混合ガウス分布における分布

を選択するパラメータとして存在している．これにより，utfkl

は因子分解では推定することができないためこのモデル化方法

では LDA-NMFを実現することができない．
2. 5 事前分布の設計

提案法では式 (14)–(16)のパラメータに対し，ぞれぞれ適切
な事前分布を与えることで推論を行う．まず，ztf，sk，utfk

はクラスタリングによる推論を行うためにカテゴリカル分布か

ら生成されるとする．

ztf | πt ∼ Categorical(πt) (18)

sk | φ ∼ Categorical(φ) (19)

utfk | ψtk ∼ Categorical(ψtk) (20)

ここで，ハイパーパラメータ πt，φ，ψtk は観測に依存して変

動するため推論を必要とする．したがって πt，φ，ψtk はカテ

ゴリカル分布と共役なディリクレ分布から生成されるとする．

πt ∼ Dirichlet(aπ
0 1K) (21)

φ ∼ Dirichlet(aφ
0 1D) (22)

ψtk ∼ Dirichlet(aψ
0 1L) (23)

ここで，1N は要素が全て 1の N 次元のベクトルとし，a∗
0 は

ハイパーパラメータとする．また，空間相関行列 Gfd，基底

wklf，アクティベーション hklt，重み rkd は式 (14)–(16)と共

— 3 —



役になるように事前分布として次のような分布を与える．

Gfd ∼ WC(ν, G0
fd) (24)

wklf ∼ Gamma(aw
0 , bw

0 ) (25)

hklt ∼ Gamma(ah
0 , bh

0 ) (26)

rkd ∼ Gamma(ar
0, br

0) (27)

ここで，ν，a∗
0，b∗

0 はハイパーパラメータであり，WC は複素

ウィシャート分布 (付録参照) とする．
2. 6 分離音の生成

各音源信号は，重畳過程が因子モデルのときはマルチチャネ

ルWiener フィルタ，混合モデルのときは時間周波数マスキン
グにより復元することができる．マルチチャネルWiener フィ
ルタでは音源 k の信号 xk

tf は以下の式により復元される．

xk
tf = YtfkY −1

tf xtf (28)

ここで，モデルの推論の結果を Ytfk =
∑

d,l
wklf hkltrkdG−1

fd，

Ytf =
∑

k
Ytfk と定義した．

時間周波数マスキングでは，時間周波数領域で音源方向ご

とにマスクを推定することにより分離音を生成する．ギブ

スサンプリングで i 回目の試行により得られるサンプルを

W (i), H(i), G(i), Z(i), S(i), (U (i)) とすると，時刻 t 周波数 f

での音源方向 dに対するマスクMd
tf は次のようになる．

Md
tf = 1

I

I∑
i=1

K∑
k=1

z
(i)
tfks

(i)
kd (29)

このマスクを用いると方向 dの音源の信号 xd
tf は

xd
tf = Md

tf xtf (30)

により復元される．

3. 推 論

提案法では，観測データ集合 X に対するすべてのパラメー

タの事後分布 p(G, W , H, (Z, S, R, U , π, φ, ψ)|X) を最大と
するパラメータを求めることを目標とする．ただし，これらの

パラメータを解析的に求めることは困難なので，提案法ではこ

れらのパラメータをギブスサンプリングにより求めることとす

る．ただし，提案法では π，φ，ψ は積分消去を行い，残りの

パラメータΘ = {G, W , H, (Z, S, R, U)} を求めることとす
る．ギブスサンプリングではそれぞれのパラメータの事後分布

を求め，それらの事後分布からサンプリングを繰り返すことに

より推定を行う．

3. 1 NMF-LDAの更新
NMF-LDAではGfd，ztf , sk は尤度と事前分布の積により

得られる以下の事後分布からサンプルすることにより更新さ

れる．

Gfd | X, Θ¬Gfd ∼ WC(ν′
fd, G′

fd) (31)

ztf | X, Θ¬ztf ∼ Categorical(π′
tf ) (32)

sk | X, Θ¬sk ∼ Categorical(φ′
k) (33)

ここで，Θ¬∗ はΘから ∗の要素のみを除いた集合とする．ま
た，ハイパーパラメータ ν′

fd，G′
fd，π′

tf，φ′
k は次のようになる．

ν′
fd = ν +

∑
t,k

ztfkskd (34)

G′−1
fd = (G0

fd)−1 +
∑
t,k

xtf xtf
H∑

l
wklf hklt

ztfkskd (35)

π′
tfk =

∏
d

{∣∣∣∣ Gfd∑
l
wklf hklt

∣∣∣∣ exp
(

− xH
tf Gfdxtf∑
l
wklf hklt

)}skd

× (aπ
0 + n¬tf

tk ) (36)

φ′
kd =

∏
t,f

{∣∣∣∣ Gfd∑
l
wklf hklt

∣∣∣∣ exp
(

− xH
tf Gfdxtf∑
l
wklf hklt

)}ztfk

× (aφ
0 + c¬k

d ) (37)

ここで，n¬tf
tk は時刻 t周波数 f でのサンプルを除いて，時刻 t

において音源 k に割り当てられた時間周波数ビンの数を表し，

c¬k
d は音源 k を除いて方向 d に割り当てられた音源の数を表

す．また，ntkl は時刻 tにおいて音源 k，基底 l に割り当てら

れた時間周波数ビンの数を示し，n¬tfk
tkl は ntkl から時刻 t周波

数 f で音源 k に割り当てられた要素を除いたものである．

wklf と hklt は事後分布から直接サンプルを得ることは難し

いため，補助関数法を用いて得られる下限からサンプリングを

行う．ただし，この下限は補助変数について最大化したとき，も

との対数尤度と一致する．まず，対数尤度は次式で与えられる．

log p(X | W , H, G, Z, S) c=

∑
t,f,k,d

ztfkskd

(
−M log

∣∣∣∣∣
∑

l

wklf hklt

∣∣∣∣∣ − xH
tf Gfdxtf∑
l
wklf hklt

)

(38)

この対数尤度に対しテイラー展開と Jensenの不等式を用いて
下限を計算する [13]．まず一次のテイラー展開により，凸関数
f(y) = − log y の下限は以下のように計算される．

− log y >= − log α + 1 − y

α
(39)

α は補助変数であり，等号は α = y のとき成立する．次に

Jensenの不等式により，凹関数 g(y) = − 1
y
に対し次の不等式

が成立する．

− 1∑
k

yk

>= −
∑

k

β2
k

1
yk

(40)

βk は βk >= 0かつ
∑

k
βk = 1を満たす補助変数であり，等号

は βk = yk(
∑

k
yk)−1 のとき成立する．

これらの二つの不等式により対数尤度の下限は次式により求

められる．

log p(X | W , H,G, Z, S)
c
>=∑

t,f,k,d

ztfkskd

(
−M

(
log |αtf | − 1 +

∑
l
wklf hklt

αtf

)

−xH
tf Gfdxtf

∑
l

βtfl

wklf hklt

)
(41)
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ここで，αtf と βtfl は補助変数であり，次の式を満たすとき等

号が成立する．

αtf =
∑

l

wklf hklt (42)

βtfl = wklf hklt

(∑
l

wklf hklt

)−1

(43)

wklf と hklt は式 (25)，(26)，(41)の積により得られる次の
分布からサンプルされる．

wkfl | X, Θ¬wklf ∼ GIG(γw
klf , ρw

kfl, τ w
kfl), (44)

hklt | X, Θ¬hklt ∼ GIG(γh
klt, ρh

klt, τ h
klt), (45)

ここで，GIGは一般化逆ガウス分布 (付録参照)を示す．また，
ハイパーパラメータ γ∗

∗，ρ∗
∗，τ ∗

∗ は次のようになる．

γw
klf = aw

0 , (46)

ρw
klf = bw

0 +
∑
t,d

Mhklt

αtfk
, (47)

τ w
klf =

∑
t,d

tr(Xtf Gfd)
β2

tfkl

hklt
, (48)

γh
klt = ah

0 , (49)

ρh
klt = bh

0 +
∑
f,d

Mwklf

αtfk
, (50)

τ h
klt =

∑
f,d

tr(Xtf Gfd)
β2

tfkl

wklf
. (51)

3. 2 LDA-LDAの更新
LDA-LDAではすべてのパラメータが，尤度関数と事前分布
の積により得られる事後分布からサンプルすることが可能であ

る．事後分布は次のように定められる．

Gfd | X, Θ¬Gfd ∼ WC(ν′
fd, G′

fd) (52)

ztf | X, Θ¬ztf ∼ Categorical(π′
tf ) (53)

sk | X, Θ¬sk ∼ Categorical(φ′
k) (54)

utfkl | X, Θ¬utfkl ∼ Categorical(ψ′
tfk) (55)

wklf | X, Θ¬wklf ∼ GIG(γw
klf , ρw

klf , τ w
klf ) (56)

hklt | X, Θ¬hklt ∼ GIG(γh
klt, ρh

klt, τ h
klt) (57)

ここで，ハイパーパラメータ ν′
fd，G′

fd，π′
tf，φ′

k，ψ，γ∗，ρ∗，

τ ∗ は次のようになる．

ν′
fd = ν +

∑
t,k

ztfkskd (58)

G′−1
fd = (G0

fd)−1 +
∑
t,k,l

xtf xtf
H

wklf hklt
ztfkskdutfkl (59)

π′
tfk =

∏
d,l

{∣∣∣∣ Gfd

wklf hklt

∣∣∣∣ exp
(

−xH
tf Gfdxtf

wklf hklt

)}skdutfkl

× (aπ
0 + n¬tf

tk ) (60)

φ′
kd =

∏
t,f,l

{∣∣∣∣ Gfd

wklf hklt

∣∣∣∣ exp
(

−xH
tf Gfdxtf

wklf hklt

)}ztfkutfkl

× (aφ
0 + c¬k

d ) (61)

ψ′
tfkl =

∏
d

{∣∣∣∣ Gfd

wklf hklt

∣∣∣∣ exp
(

−xH
tf Gfdxtf

wklf hklt

)}ztfkskd

× (aψ
0 + n¬tfk

tkl ) (62)

γw
klf = aw

0 − Mnfkl (63)

ρw
klf = bw

0 (64)

τ w
klf =

∑
t,d

xtf Gfdxtf

hklt
ztfkskdutfkl (65)

γh
klt = ah

0 − Mntkl (66)

ρh
klt = bh

0 (67)

τ h
klt =

∑
f,d

xtf Gfdxtf

wklf
ztfkskdutfkl (68)

ここで，nfkl は周波数 f において音源 k，基底 lに割り当てら

れた時間周波数ビンの数を示す．

3. 3 NMF-NMFの更新
NMF-NMF ではどのパラメータも事後分布から直接サンプ

ルを得ることは難しいため，補助関数法を用いて得られる下限

からサンプリングを行う．ただし，この補助関数は補助変数に

ついて最大化したとき，もとの対数尤度と一致する．まず，対

数尤度は次式で与えられる．

log p(X|W , H, R,G) c=∑
tf

(
− log |Ytf | − tr(Xtf Y −1

tf )
)

(69)

ここで， Xtf = xH
tf xtf，Ytfkld = wklf hkltrkdG−1

fd，Ytf =∑
kld

Ytfkld とした. 式 (69) の下限を求めるために二つの不
等式を用いる [14]．まず，多変量の凸関数 f(Y ) = − log |Y |
(Y � 0 ∈ C

M×M ) に対して一次の多変量のテイラー展開を用
いると次の不等式が得られる．

− log |Y | >= − log |Ω| − tr(Ω−1Y ) + M, (70)

等号は Ω = Z のとき成立する. 次に，凹関数 g(Y ) =
−tr(Y −1A) に対して次の不等式が成り立つ．

−tr

((
K∑

k=1

Yk

)−1

A

)
>= −

K∑
k=1

tr
(
Y −1

k ΦkAΦH
k

)
(71)

ここで {Φk}K
k=1 は補助変数であり，

∑
k

Φk = I を満たす．ま

た，等号は Φk = Zk(
∑

k′ Zk′ )−1 のとき成立する．

不等式 (70)，(71)を用いると対数尤度 (式 (69))の下限は次
のように求められる．

log p(X|W , H, S, G)
c
>=

∑
tf

(
−tr

(
Ytf Ω−1

tf

)
− log |Ωtf | + M

)
−

∑
tfkld

tr
(
Y −1

tfkldΦtfkldXtf Φtfkld

)
(72)

ここで，補助変数 Ωtf と Φtfkld が次式を満たすとき等号が成

立する．
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Ωtf = Ytf (73)

Φtfkld = YtfkldY −1
tf (74)

wklf，hklt，skd，Gfd は式 (24)–(27)，(72)の積により得ら
れる次の分布からサンプルされる．

wklf | X, Θ¬wklf ∼ GIG(γw
klf , ρw

klf , τ w
klf ) (75)

hklt | X, Θ¬hklt ∼ GIG(γh
klt, ρh

klt, τ h
klt) (76)

rkd | X, Θ¬rkd ∼ GIG(γr
kd, ρr

kd, τ r
kd) (77)

Gfd | X, Θ¬Gfd ∼ MGIGC(ν0, Rfd, Ufd) (78)

ここで，MGIGCは complex matrix generalized inverse Gaus-
sian (付録参照)を示す．ここで，ハイパーパラメータ γ∗

∗，ρ∗
∗，

τ ∗
∗，Rfd，Ufd は次のように定められる．

γw
klf = aw

0 (79)

ρw
klf = bw

0 +
∑

td

hkltrkdtr(G−1
fd Ω−1

tf ) (80)

τ w
klf =

∑
td

h−1
kltr

−1
kd tr (GfdΦtfkldXtf Φtfkld) (81)

γh
klt = ah

0 (82)

ρh
klt = bh

0 +
∑
fd

wklf rkdtr(G−1
fd Ω−1

tf ) (83)

τ h
klt =

∑
fd

w−1
klf r−1

kd tr (GfdΦtfkldXtf Φtfkld) (84)

γr
klf = ar

0 (85)

ρr
kd = br

0 +
∑
tfl

wklf hklttr(G−1
fd Ω−1

tf ) (86)

τ r
kd =

∑
tfl

w−1
klf h−1

klttr (GfdΦtfkldXtf Φtfkld) (87)

Rfd = (G0
fd)−1 +

∑
tkl

w−1
klf h−1

kltr
−1
kd ΦtfkldXtf Φtfkld (88)

Ufd =
∑
tkl

wklf hkltrkdΩ−1
tf (89)

4. 評 価 実 験

提案法の分離性能を評価するため，シミュレーションにより

混合した音を用いた実験を行った．比較手法として，IVA [15]，
マルチチャネル NMF (MNMF) [12]，音源モデルをスパースと
し空間モデルに LDAを用いた分離法 (LDA) [9]を用いた．ま
た，LDAでは音源数の同時推定も行うが，条件を対等にするた
め音源数は既知とした．

4. 1 実 験 条 件

図 2に音源とマイクの配置を示す．残響時間 400 ms のイン
パルス応答を用いて 3音源を混合した音声を用いた．マイク数
は 4とした．混合音には，音声のみの混合音と音楽のみの混合
音，音声と音楽の混合音をそれぞれ 10個ずつ使用した．用いる
音楽と音声は SISEC [16]と JNAS の音素バランス文 [17]から
選択した．サンプリング周波数は 16 kHzとし，STFTでは窓幅
512のハミング窓をシフト幅 256で使用した．基底数 L = 20
とし，ハイパーパラメータは，ν = M + 1，aπ

0 = aφ
0 = 10，

100 �

0�

28 �

80�80�

���1

���2

���3

���4

図 2 マイク配置

表 2 音楽による評価

SDR SIR SAR
IVA 0.3 dB 4.9 dB 5.7 dB

MNMF 1.0 dB 6.2 dB 6.7 dB
LDA 0.7 dB 7.4 dB 4.1 dB

NMF-LDA 0.5 dB 8.7 dB 3.2 dB
LDA-LDA 0.7 dB 8.7 dB 3.3 dB
NMF-NMF 3.2 dB 8.1 dB 7.5 dB

表 3 音声による評価

SDR SIR SAR
IVA 3.4 dB 7.5 dB 7.1 dB

MNMF 4.8 dB 10.0 dB 7.7 dB
LDA 5.5 dB 15.1 dB 6.3 dB

NMF-LDA 4.2 dB 14.0 dB 5.2 dB
LDA-LDA 5.8 dB 17.0 dB 6.3 dB
NMF-NMF 6.0 dB 12.6 dB 7.5 dB

表 4 音楽 + 音声による評価
SDR SIR SAR

IVA 0.1 dB 5.3 dB 5.3 dB
MNMF 1.8 dB 8.6 dB 6.1 dB

LDA 2.4 dB 11.5 dB 4.5 dB
NMF-LDA 1.1 dB 9.8 dB 4.1 dB
LDA-LDA 2.8 dB 14.2 dB 3.9 dB
NMF-NMF 4.9 dB 13.0 dB 6.6 dB

aψ
0 = aw

0 = ah
0 = ar

0 = bw
0 = bh

0 = br
0 = 1 とした．また，

G0
fd = (afdaH

fd + 0.01 × I)−1 とし，afd には無響室で 5◦ 間隔

で録音したインパルス応答を用いた．ギブスサンプリングの試

行回数は 200回とし，はじめの 180回は burn-in として棄却し
た．評価尺度として，Signal-to-distortion ratio (SDR)，Signal-
to-inference ratio (SIR)，Signal-to-artificial ratio (SAR)を用
いた．SDR は総合的な分離性能，SIR は目的音以外の音の除
去性能，SARは分離音の歪みの少なさを表す尺度である．

4. 2 実 験 結 果

表 2，3，4に実験結果を示す．それぞれの条件において最も
数値が大きくなったものを太字で示した．SIR は LDA-LDA
が最も高い性能を示したが，SDRと SARは NMF-NMFが最
も高い性能を示した．また，提案法では事前分布のパラメータ

として使用するマイクロホンアレイのインパルス応答を必要と

するが，無響室で録音したインパルス応答を用いても残響時間

400msの環境下での混合音の分離ができたことから，未知の環
境下においても使用するマイクロホンアレイが同じであれば提

案法により音源分離が可能であると考えられる．

— 6 —



5. お わ り に

本稿では，音源モデル・重畳過程のそれぞれに対して，因子

モデルと混合モデルを用いたモデル化を行うことで複数の音源

分離法を提案した．それぞれのモデル化による音源分離法を比

較すると，SDR，SARの観点では音源モデルと重畳過程が共に
因子モデルによりモデル化された手法が最も性能が高く，SIR
の観点では音源モデルと重畳過程が共に混合モデルでモデル化

された手法が最も性能が高いことを確認した．ただし，音源モ

デルが混合モデル，重畳過程が因子モデルでモデル化された手

法はまだ実現できておらず，今後はそのモデル化を行う方法に

ついて考える必要がある．

付 録

複素ウィシャート分布と一般化逆ガウス分布の確率密度関数

は以下のとおりである．

WC(G|ν, G0) = |G|ν−M exp(−tr(G(G0)−1))
|G0|νπM(M−1)/2

∏M−1
m=0 Γ(ν − m)

(A·1)

GIG(y|γ, ρ, τ) = exp{(γ − 1) log y − ρy − τ/y}ργ/2

2τ γ/2Kγ(2√
ρτ)

(A·2)

ただし Kγ は第 2種変形ベッセル関数である．また，MGIGC

の確率密度関数は以下の比例式で表される．

MGIGC(X|γ, R, U) ∝ |X|γ−M exp{−tr(RX + UX−1)}
(A·3)
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