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１．まえがき

本稿では，音を聴き分けるという観点から，モノラルの

混合音を分離する技術の最新動向を解説する．マルチチャ

ネル信号処理においては，音源数がマイク数以下（優決定）

であれば，マイク間の位相差や独立性などに着目すること

で，高精度な分離が可能である．一方，モノラル信号の分

離は数学的に不良設定問題（劣決定）であり，音響信号（音

声・音楽・環境音）に内在する「スパース性」や「低ランク

性」といった何らかの性質を音の聴き分けの手がかりに用

いる必要がある．具体的には，各音源信号のスペクトルは

局所的な周波数領域にエネルギーが集中していることや，

観測信号のスペクトルは高々有限個の音源スペクトルが重

畳して構成されていることなどを音源分離の制約に用いる

ことができる（3.3項）．

本稿では，板倉・斎藤（IS）ダイバージェンス最小化とい

う一貫した立場から，音声信号に対する古典的解析法であ

る線形予測分析1）（Linear Predictive Coding: LPC）をはじ

め，モノラル音響信号の音源分離において優れた性能を示

す非負値行列分解2）（Nonnegative MatrixFactorization:

NMF）や半正定値テンソル分解3）4）（Positive Semidefinite

Tensor Factorization: PSDTF）など最新技術を一挙に解説

する（2～4節）．各手法におけるISダイバージェンスの最

小化は確率モデルの最尤推定に対応しており，LPCと

NMF を確率的に統合した複合自己回帰モデル 5）6）

（Composite Autoregressive Model: CAR）が自然に導ける

（5節）．同様に，文献7）8）を参考に，LPCとPSDTFを確

率的に組み合せることで，従来のモデルをすべて内包する

統一的な確率モデルを構成できることを示す（6節）．

本稿で使用する数学記法について以下の通り定める．まず，

x̂∈RMを時間領域でサンプリングされた離散信号，x̃∈CM

を複素スペクトル，x∈RMを非負のパワースペクトルとす

る．ここで，Mは離散フーリエ変換の窓幅を表す．同一記

号を共有する変数は同一実体の異なる表現であるが，xか

ら x̂や x̃に変換はできないことに注意する．また，*は共役，
Tは転置，Hは共役転置を表すものとする．�はベクトル間

の要素同士の積を表す．

２．線形予測分析

本節では，音声信号（単独発話）の音色分析によく利用さ

れる線形予測分析1）（LPC）について解説する．LPCを用い

ると，与えられた音声信号の周波数スペクトルの概形（ス

ペクトル包絡）を求めることができる．音素を識別するう

えでスペクトル包絡のピーク（フォルマント）の位置や形状

は重要な手がかりを与えるため，LPCは歴史的に重要な音

響的特徴量抽出法としての役割を果たしてきた．

2.1 ソース・フィルタ理論

音声信号の音響的な性質は，人間の発声機構に基づいて

説明できる9）．声帯から生成される「音源信号」が，声道の

形状に合わせて変化する「フィルタ」を通過することで，多

様な音声が生成されると考える．音源信号としては，声帯

の振動（周期信号）や雑音などがある．一方，調音フィルタ

は共振特性のみで記述できる（周波数応答は極しか持たな

い）と考えるのが一般的である．実際，調音器官を単純な

音響間の接続と考えれば，鼻子音を除く音素には反共振は

存在しない．

音素を識別するには，音声信号が通過した声道の形状を表

す特徴量，すなわち調音フィルタを推定することが重要にな

る．しかし，音声信号だけから調音フィルタと音源信号を同

時に推定する問題は不良設定問題であるため，何らかの制約

が必要になる．音声信号のスペクトルにおいては，音源スペ

クトルは微細構造（パワーの急峻な増減）に，調音フィルタ

のスペクトルはなめらかな包絡構造に対応していると仮定

し，それぞれの成分を分離することがよく行われる．

2.2 確率モデルの定式化

LPCの目的は，離散信号の将来の値をそれまでの標本群

の線型和として予測することである．まず，与えられた局

所的な音声信号 x̂（信号全体では x̂が周期Mで無限に繰り返

すと仮定）がP次の自己回帰過程
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（11） X

に従うことを仮定する．ここで，a = [a0, ..., aP]Tは自己回

帰フィルタの係数（a0=1）であり，ŝ = {ŝm}M
m=1は線形予測誤

差である．ソース・フィルタ理論では，x̂が音声信号，ŝが

声帯（ソース）から生成される音源信号に対応し，aが声道

（フィルタ）の特性を決定づける．

式（1）は，ŝを入力にとり，x̂を出力する線形系とみなす

ことができ，その振る舞いはパラメータaで決定される．

式（1）はaと x̂との畳み込みであるから

が成立する．ここで，X（z）=
def Σ∞

m=–∞x̂mz–mおよびS（z）=
def

Σ∞
m=–∞ŝmz–mは，それぞれ x̂および ŝのz変換である．F（z）=

def

—
A (z)
1—は全極型伝達関数であり，

で定まる．これは，フィルタが共振特性のみで説明できる

ことを意味し，ソース・フィルタ理論と相性がよい．いま，

式（2）にz= eiωm（ただしωm= 2π
m—
M）を代入することで，こ

の線形系の伝達特性のフーリエ領域表現

を得る．ここで，観測信号 x̂，音源信号 ŝ，フィルタの複素

スペクトルをそれぞれ x̃= {X(eiωm)}M
m=1，s̃= {S(eiωm)}M

m=1，f̃ =

{F(eiωm)}M
m=1とした．また，対応するパワースペクトルをそれ

ぞれx= x̃� x̃*，s= s̃� s̃*，f= f̃ � f̃ *と定義しておく．

LPCでは，音源信号 ŝがガウス性白色雑音である，すなわ

ち，複素スペクトル s̃がすべての周波数mで独立同分布な複

素ガウス分布に従うことを仮定する．

ここで，σ2は各周波数ビンにおける平均的なパワーを表す．
式（4）および式（5）を用いると，

を得る．すなわち，各要素のパワーxmは指数分布

に従う．図1に，観測信号 x̂のパワースペクトルxから推

定されたスペクトル包絡 fを示す．

2.3 乗法更新アルゴリズムに基づく最適化

観測スペクトルxが与えられたとき，式（6）で与えられ

る尤度を最大化するスペクトル包絡 f（すなわちa）および

パワーσ2を求めたい．式（6）の対数をとって符号反転させ
ると，ISダイバージェンス

と定数を除いて等しくなることから，式（6）の最大化は式

（8）の最小化と等価である．ここで，fmは

であり，Umは，各要素が[Um]pq = cos(ωm(p－q))となる

(P +1)×(P+1)のテプリッツ行列である．

まず，式（8）をσ2に関して偏微分してゼロとおくと，

を得る．一方，aを求めるには，式（8）を各apに関して偏

微分してゼロとおいたものを連立して得られるYule -

Walker方程式を解けばよいが1），乗法更新アルゴリズムと

呼ばる効率的な反復解法も提案されている10）．結果のみ記

すと，ベクトルaに関する乗法更新則は，

となる．式（8）が収束するまで式（10）および式（11）を反

復する．ただし，反復ごとにσ2を調節して，a0 = 1を満た

すようスペクトル包絡 fを正規化しておく．

３．非負値行列分解

本節では，モノラル音響信号の音源分離によく利用され

る非負値行列分解（NMF）について解説する．最小化すべ

きコスト関数の違いによりさまざまな変種が存在するが，

音源分離にはKullback-Leibler（KL）ダイバージェンスに基

づくKL-NMF11）やISダイバージェンスに基づくIS-NMF2）

がよく利用される．本稿では，最適化が難しいが，理論的

には音源分離により適しているIS-NMFに着目する．

3.1 コスト関数最小化としての定式化

NMFでは，非負値行列X = [x1, ... , xN]∈RM×Nに対し，

X ≈ WH =
def

Yとなる二つの非負値行列W = [w1, ... , wK]∈

RM×K, H= [h1, ... , hK］
T∈RK×Nへの低ランク分解を行う．

ただし，wkおよびhkはそれぞれ基底ベクトルおよび対応

するアクティベーションベクトルであり，K≪min（M, N）

とする．ここで，再構成行列をY= [y1, ... , yN]∈RM×Nとす

ると，
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図1 調波構造をもつ観測スペクトルに対する線形予測分析
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と書ける．観測ベクトルxnと再構成ベクトル ynとの間の

誤差D (xn|yn) を評価する尺度として，本稿では以下で定

義されるISダイバージェンスに着目する．

全体のコスト関数DIS (X|Y) =∑n DIS (xn|yn) を最小化する

WおよびHを求めるため，乗法更新アルゴリズム12）が提

案されている．

3.2 乗法更新アルゴリズムに基づく最適化

本項では，補助関数法に基づく収束性が保証された乗法

更新アルゴリズムを紹介する．導出は文献12）に詳しいの

で，本稿では結果のみを記すと，乗法更新則は

となる．ただし，∑m wkm = 1を満たすよう，反復ごとに

wkおよびhkをスケーリングしておく．この更新則では，

wkmおよびhknの非負性は自然に保たれる．

3.3 音源分離への応用

観測されるモノラル音響信号（混合音）の複素スペクトロ

グラムを X̃= [x̃1, ... , x̃N]∈CM×N, k番目の音源信号の複素

スペクトログラムを X̃k = [x̃k1, ... , x̃kN]∈CM×Nとする．こ

こで，Mは周波数ビン数，Nはフレーム数である．観測し

た混合音がK個の音源信号の瞬時混合であると仮定する

と，以下が成り立つ．

観測変数 X̃を潜在変数 X̃kに分解する不良設定問題を解くに

は，X̃kに関して何らかの制約が必要になる．そこで，複素

スペクトログラム X̃kに対応するパワースペクトログラム

Xk [xk1, ... , xkN]∈RM×Nは，ランク1の行列Ykで近似でき

ると仮定する（図2）．

すなわち，Yk= [yk1, ... , ykN]∈RM×Nをどのフレームnでス

ライスしても，パワースペクトルyknは基底スペクトルwk

∈RMを重みhknでスケーリングするだけで得られるものと

する（ykn= hknwk）．この仮定は，同じ形状のパワースペク

トルが音量を変えながら繰り返し現れるような打楽器音に

対しては特に相性がよい．一方，調波構造をもつ楽器音の

スペクトルは，倍音の相対強度は時間変化する．ただし，

実際のスペクトルXkと簡単化したスペクトルYkは厳密に

一致している必要はないため，上記仮定は有効に働くと考

えられる．

まず，潜在変数 x̃knがyknで定まる対角共分散行列をもつ

複素ガウス分布に従うことを仮定する

式（16）に着目すると，複素ガウス分布の再生性から

を得る．ただし，yn =∑k yknである．したがって，xnm =

|x̃nm|2は指数分布に従うことがわかる．

ここで，式（19）の対数をとって符号反転させると，式（13）

と定数項を除いて等しい．したがって，式（19）の最大化は

式（13）の最小化と等価であり，IS-NMFを用いてynやykn

= hknwkを求めることができる．

最終的に，式（18）および式（19）に着目すると，x̃nが与

えられたときの x̃knの事後分布は複素ガウス分布になるこ

とがわかり，その平均と分散は

で与えられる．この処理はウィナーフィルタリングと呼ば

れ，X̃kの位相は X̃の位相と同一であると仮定されている．

最後に，逆フーリエ変換を用いて，E[X̃k|X̃]からk番目の

音源信号を復元することができる．

４．複合自己回帰モデル

本節では，LPCとNMFとを確率的に統合した複合自己

回帰モデル5）6）（CAR）について解説する．LPCには，音高

をもつ音響信号を解析すると，観測スペクトルx中の調波

構造に影響を受け，推定されるスペクトル包絡 fは倍音周

波数において不要に急峻なピークをもつ欠点があった．こ

の理由は，音源スペクトルはすべての周波数帯域で平均的
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図2 パワースペクトログラムに対する非負値行列分解（NMF）



（13） X

には等しいパワーを持つという式（5）の仮定との乖離が大

きくなるためである．一方，NMFを音声・音楽信号の音

源分離に適用すると，異なる音高ごとに基底スペクトルwk

が割当てられるため（参考：図2における基底スペクトル），

式（21）を用いると混合音が音高ごとに分離されるだけで，

楽器パート（音色）ごとに分離することはできなかった．

上記問題を解決するため，CARではスペクトル包絡（音

色を表現）と音源スペクトル（音高を表現）をNMFと同様

の枠組みで同時推定する．音源スペクトルが調波構造をも

つよう制約を加えて，音楽音響信号の音高推定と楽器パー

ト分離を同時に行う拡張も可能である6）．

4.1 コスト関数最小化として定式化

最初に，3.1項のNMFの枠組みと照らして，CARの定式

化について示しておく．図3に示す通り，CARは混合音の

パワースペクトログラムを I個の微細構造（ソース）とJ個

の全極型スペクトル包絡（フィルタ）とに分解することがで

きるソース・フィルタNMFである5）．いま，観測パワー

スペクトログラムX∈RM×N中の各非負ベクトルxnの三因

子への分解を考える．

ここで，si∈RMはソース iのパワースペクトル，fj∈RMは

フィルタ jのパワースペクトル，hijnはフレームnにおける

ソース i・フィルタ jの組合せのパワーを表す．式（23）は

NMFと同様に，siおよび fjは定常（時不変）であり，その

重みhijnのみが時間変化すると仮定している．観測ベクト

ルxnと再構成ベクトルynとの間の誤差D (xn|yn) を評価す

る尺度として，式（13）で定義されるISダイバージェンス

を用いるのが適切であることを次項で示す．

4.2 確率モデルの定式化

CARでは，音源信号のガウス性は仮定するが，白色性は

仮定しない．式（5）とは異なり，音源信号（ソース）iの複

素スペクトル s̃i={Si(e
iωm)}M

m=1は，周波数ビンmごとに異な

る分散パラメータsi={sim}M
m=1を持つ独立な複素ガウス分布

に従うことを仮定する．

一方，調音フィルタに関してはLPCと同様に全極型を仮

定する．すなわち，フィルタ jの複素スペクトル f˜ j

={Fj(e
iωm)}M

m=1は次式で与えられる．

ここで，aj={ajp}P
p=0はソース jの線形予測係数である．式

（9）と同様に，フィルタ jの非負のパワースペクトルを fj=

f̃ j � f̃ j*としておく．

いま，あるフレームnにおけるソース iとフィルタ jの組

合せに起因する複素スペクトル x̃ijnは，式（4）同様

で与えられる．ここで，aijnはスケーリング係数（直感的に

は音量に対応）である．式（24）を用いると，

を得る．ここで，hijn = a2ijn ≥ 0とした．観測される混合音

の複素スペクトル x̃n={Xn(eiωm)}M
m=1は，あらゆる iと jの組合

せの重畳 x̃n=∑ij x̃ijnであると考え，複素ガウス分布の再生

性に着目すると，

を得る．式（28）は，|x̃nm|2 = xnm≥ 0とすると，

と等価であり，式（23）におけるコスト関数としてISダイ

バージェンスが適切であることを示している．

CARはLPCやIS-NMFをその特殊な場合として含む．音

源スペクトルがガウス性白色雑音であり（si = σ2I），ソー
ス・フィルタの個数がS=J=1の場合，CARはLPCに帰着

する．一方，全周波数帯域でフラットなフィルタが一つだ

け存在する場合（J=1かつ{ajp=0}
P
p=0），CARはIS-NMFに

帰着する．

4.3 乗法更新アルゴリズムに基づく最適化

観測パワースペクトログラムX={xn}N
n=1が与えられたと

きに，式（28）の尤度を最大化する音源スペクトル{si}
I
i=1，

スペクトル包絡{fj}
J
j=1（すなわち{aj}

J
j=1），それらの組合せ

の時間方向のパワー変化{hij}
I,J
i=1, j=1を求めたい．まず，式

（28）の対数を取ると，式（13）で示されるISダイバージェ

ンスと定数を除いて等しくなる．これを最小化するには，

EMアルゴリズム5）や2.3項および3.2項で紹介した乗法更

新アルゴリズムを組合せて用いればよい6）．

５．半正定値テンソル分解

本節では，NMFの正統的な拡張である半正定値テンソ

x ynm nm∼ Exponential ( ) ( )29

� ∼x yn c nN ( ) ( )0 28,

� ∼ �x s fijn c ijn i jhN ( )) ( )0 27, diag (

� � � �x s fijn ijn i ja= ( ) ( )26
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a e
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iw p
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図3 混合音に対する複合自己回帰モデル（CAR）
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ル分解 3）4）（PSDTF）について解説する．図 4の通り，

PSDTFでは，各時刻における複素スペクトル x̃nの直積

Xn=x̃n x̃n
H，すなわち半正定値行列を少数の半正定値基底行

列の和に分解する．一方，NMFでは，上記行列の対角成

分（パワースペクトル）xn=x̃n� x̃n*，すなわち非負値ベクト

ルを少数の非負値基底ベクトルの和に分解する．行列の半

正定値性は，ベクトルの非負性の自然な拡張概念である．

従来の非負値テンソル分解（NTF）は，非負値データのみ

を取り扱う点でNMFの単純な拡張であり，PSDTFとは本

質的に異なっている．

PSDTFでは，式（16）を保持しながら，観測スペクトロ

グラム X̃から音源スペクトル X̃kの位相を適切に復元するこ

とで，高品質な音源分離を実現する．音源信号の周期と短

時間フーリエ変換の窓長Mが異なる場合には，音源信号の

巡回定常性の仮定が成り立たなくなるため，周波数ビン間

に相関が生じる問題を取り扱える利点は大きい．一方，

NMFでは，X̃kの位相はXと同じものをそのまま再利用し

ていたため，分離品質に限界があった．

5.1 コスト関数最小化としての定式化

PSDTFでは，観測データとして3階のテンソルX= [X1, ... ,

Xn]∈CM×M×Nに対する分解を行う．各要素Xn∈CM×Mは

半正定値行列とする．いま，各XnをK個の半正定値行列

{Vk}
K
k=1（基底行列）の錐（すい）結合

で近似したい．ここで，hkn≥ 0はXnにおけるk番目の基底

行列Vkの重みである．観測行列Xnと再構成行列Ynとの間

の誤差D (Xn|Yn) を評価する尺度として，本稿では以下で

定義されるLog-Determinant（LD）ダイバージェンス13）に

着目する．

これは，式（13）のISダイバージェンスの自然な拡張であ

る．全体のコスト関数DLD (X|Y) =∑n DLD (Xn|Yn) を最小

化するH = [h1, ... , hK]∈RN×KおよびV = [V1, ... , VK]∈

CM×M×Kを求めるLD-PSDTFに対しては，乗法更新アル

ゴリズム3）が提案されている．

5.2 乗法更新アルゴリズムに基づく最適化

本項では，3.2項と同様に，補助関数法に基づく乗法更新

アルゴリズムを紹介する．導出は文献3）4）に詳しいので，

本稿では結果のみ記すと，乗法更新則は

となる．ここで，Lkはコレスキー分解Qk=Lk LT
kで求まる

下三角行列であり，PkおよびQkは次式で求まる．

したがって，hknの非負性とVkの半正定値性は自然に保た

れているが，tr（Vk）= 1を満たすよう，反復ごとにVkおよ

びhkをスケーリングしておく．式（32）および式（33）は，

式（14）および式（15）の自然な拡張である．

5.3 音源分離への応用

式（16）を満たすように，x̃nを音源スペクトル{x̃kn}K
k=1の

和に分解したい．まず，潜在変数 x̃knが共分散行列Yknをも

つ複素ガウス分布に従うことを仮定する．

ここで，式（18）のように共分散行列を対角行列に限定し

ないことで，周波数ビン間の相関を考慮している．式（16）

に着目すると，複素ガウス分布の再生性から

を得る．ただし，Yn=∑k Yknである．ここで，式（36）の対

数をとって符号反転させると，式（31）と定数項を除いて等

しい．したがって，式（36）の最大化は式（31）の最小化と

等価であり，LD-PSDTFを用いてYnやYknを求めることが

できる．

最終的に，式（35）および式（36）から，x̃nが与えられた

ときの x̃knの事後分布は複素ガウス分布になることがわか

り，その平均と分散は次式で求めることができる．

このウィナーフィルタリングでは，式（21）とは異なり，X̃k

の位相は X̃の位相とは異なる点に注意する．ISNMFのよ

うに各周波数ビンn, mごとではなく，各フレームnごとに

一挙に分離を行うことで，周波数ビン間の相関を考慮しな

がら高品質な分離が可能となる．

６．統計的音響信号処理の最先端

最後に，LPCとPSDTFを確率的に統合することで，

LPC, NMF, CARをすべて包含した統一的な確率モデルを

V[ | ] ( )� �x x Y Y Y Ykn n kn kn n kn= − −1 38
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図4 音源分離のための半正定値テンソル分解（PSDTF）



（15） X

構成できることを示す．以降，4.2項で示したCARの流れ

に沿って説明する．まず，ソース iの複素スペクトル s̃ i

={Si(e
iωm)}M

m=1は，周波数ビン間の相関を考慮した複素ガウ

ス分布に従うことを仮定する．

ここで，Viは共分散行列であり，CARにおける式（24）の

ように対角行列とは限らない．あるフレームnのソース i

とフィルタ jの組合せに起因する複素スペクトル x̃ i jn=

{Xijn(eiωm)}M
m=1は，式（26）の線形性からやはり複素ガウス分

布に従うことがわかる．

ここで，f̃ j= {Fj(e
iωm)}M

m=1は，式（24）で定まるフィルタ jの複

素スペクトルであり，分散行列をYijn= hijn(diag (f̃ j) Vidiag

(f̃ j)
H )としておく．混合音の複素スペクトル x̃n= {Xn(eiωm)}M

m=1

は，あらゆるソース iとフィルタ jの組合せの和であるから，

複素ガウス分布の再生性に着目すると，

を得る．ここで，Yn=∑ij Yijnとした．これは基底数が IJ個

のPSDTFに対して，LPCが確率的に組み入れられた統合

モデルとなっている．これを最小化するには，2.3項および

5.2項で紹介した乗法更新アルゴリズムを組合せて用いるこ

とができる．

さらに，各変数に事前分布を導入することで確率モデル

のベイズ的な取り扱いも可能である14）．このとき，近年着

目されているノンパラメトリックベイズ理論を用いて，理

論的には無限の複雑さを持つベイズモデルを構成できるこ

ともできる15）6）．具体的には，ソースの重み{θi}
I
i=1および

フィルタの重み{φi}
J
j=1を考え，I, J→∞の極限でほとんど

の要素がゼロとなるようなスパースな学習を行うことによ

り，データに合わせて自動的に実行的な複雑さを決定する

ことができる．

７．むすび

本稿では，ISダイバージェンス最小化という統一的な視点

から，信号処理分野発祥のLPC，画像処理分野発祥のNMF，

さらに機械学習技術を取り込みつつ音響信号処理分野で独

自の進化を遂げたCARやPSDTFなどの最新の統計的音響

信号処理技術について述べた．温故知新の言葉通り，古典

的な音響理論を現代風に確率モデルとして再定式化するこ

とで，最先端の確率モデルのパーツとして組み入れるアプ

ローチは非常に有望である．好例として，音声のF0の動き

をよく説明できる藤崎モデル（1980年代に発表）をHMMの

枠組みで再定式化を行い16），音響信号に対するF0推定のた

めの確率モデルに組み入れた研究が挙げられる17）．このア

プローチは決して音響信号処理分野に限定されるものでは

なく，本解説が自然言語処理や画像処理などの他のメディ

ア情報処理分野のさらなる発展に役立てば幸いである．
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