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☆渡辺瑠伊，北村大地（香川高専），猿渡洋（東大），高橋祐，近藤多伸（ヤマハ）

1 はじめに

音源分離（audio source separation: ASS）とは，
観測された混合信号から特定の信号を推定する技術
である．スマートスピーカなどの代表的なオーディオ
デバイスにはマイクアレイが搭載されており，多チャ
ネルASS（multichannel ASS: MASS）が適用されて
いる．有名なMASS手法の一つに多チャネル非負値
行列因子分解（multichannel nonnegative matrix fac-
torization: MNMF）[1]がある．MNMFは，混合系
を音源と周波数毎の空間共分散行列（spatial covari-
ance matrix: SCM）[2]でモデル化し，更に各音源の
時間周波数構造を非負値行列因子分解（nonnegative
matrix factorization: NMF）[3]でモデル化する．そ
して，推定された空間モデルと音源モデルを用いて
周波数毎の分離フィルタを計算する．MNMFは，事
前情報無しで高品質な音源分離が可能であるが，パ
ラメータの推定に膨大な計算コストを必要とする．
近年は深層学習（deep neural networks: DNN）が
様々な課題解決に利用されており，DNNに基づく単
一チャネルASSの研究が盛んである [4,5]．多チャネ
ル信号に対しても，DNNに基づくMASS [6]が提案
されているが，ネットワーク構造が大きくなりがちで
あるため，製品への実装コストが高い問題がある．
本稿では，各音源の周波数成分を予測するDNN [7]
を既存の周波数領域MASSのポスト処理を用いた低
コストかつ効率的なMASSフレームワークを提案す
る．このフレームワークは，Fig. 1に示すように，(a)
狭帯域（限られた数）の周波数に周波数領域MASSを
適用する処理及び (b)スモールサイズのDNNを用い
てMASSを適用しなかった周波数の音源成分を予測
する処理の二つで構成される．(a)の処理でMASSを
適用する周波数のビン数を減らすことができるため，
(b)の処理の DNNの予測が効率的であれば，音源分
離全体の計算コストを削減でき，エッジコンピュー
ティングデバイス等への実装が可能となる．本稿で
は，ASSの一例としてMNMF [1]のみを扱うが，提
案フレームワークでは，周波数毎に音源を分離する
ASS（例えば [8,9]等）であれば，いかなる手法にも
適用可能である．

2 周波数領域MASS

2.1 定式化

N 及び M をそれぞれ音源数及びマイクロホン数
とすると，短時間フーリエ変換（short-time Fourier
transform: STFT）で得られる多チャネル信号及び混
合信号の複素成分は次のように表される．

sijn = (sijn1, · · · , sijnm, · · · , sijnM )T ∈ CN (1)

xij = (xij1, · · · , xijm, · · · , xijN )T ∈ CM (2)

ここで，i = 1, 2, . . . , I，j = 1, 2, . . . , J，n =
1, 2, . . . , N，及びm=1, 2, . . . ,M はそれぞれ，周波
数ビン，時間フレーム，音源の数，及びマイク数のイ
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Fig. 1 Frameworks of (a) conventional and (b) pro-
posed frequency-domain MASS.

ンデクスである．また，式 (1)及び (2)のスペクトロ
グラムをそれぞれ，Snm∈CI×J，Xm∈CI×J と定義
する．多チャネル信号 sijn はソースイメージと呼ば
れる．また，観測された多チャネルの混合信号はソー
スイメージの総和 xij=

∑
n sijn であると仮定する．

2.2 MNMF

MNMF [1]では，ソースイメージに対して次のよ
うな生成モデルを仮定している．

sijn ∼ N (0, σijnHin) (3)

σijn =
∑
k

zkntikvkj (4)

ここで，N (0, σijnHin)は，共分散行列 σijnHin を
持つ平均ゼロの多変量複素ガウス分布である．また，
tik≥0及び vkj≥0は，NMFのパラメータ（基底とア
クティベーション）であり，k=1, 2, . . . ,K は NMF
の基底のインデクス，zkn ∈R[0,1] は基底 K を N 個
の音源にクラスタリングする潜在変数である．共分
散行列が時変成分 σijnと時不変行列Hin∈CM×M で
定義され，前者はNMFによる音源モデル及び後者は
SCM [2]と呼ばれる空間モデルに対応する．これら
のパラメータを推定することで，多チャネルの音源分
離が可能となる．各パラメータは最尤推定で求めら
れるが，Hin の更新式は，次式のように各時間周波
数スロットにおいてサイズM の行列の逆行列演算を
含むため，膨大な計算コストが必要である．

Hin ← R
−1/2
in

(
R

1/2
in AinR

1/2
in

)1/2

R
−1/2
in (5)

Rin =
∑
j,k

zkntikvkjD
−1
ij (6)

Dij =
∑
n

σijnHin, (7)

Ain = Hin

∑
j

σijnD
−1
ij xijx

H
ijD

−1
ij

Hin (8)
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推定されたパラメータを用いて，次式のマルチチャ
ネルWienerフィルタを構成することで，分離された
ソースイメージ ŝijn が得られる．

ŝijn = (σijnHin)D
−1
ij xij (9)

3 提案手法

3.1 動機

MNMFを含む周波数領域 MASSは比較的高精度
な音源分離が可能であるが，アルゴリズムの複雑さ
から製品への実装コストが高い．また大規模なDNN
は，メモリに制限のある小型デバイスでのエッジコン
ピューティングには適していない．
この問題を解決するために，周波数領域MASSと
スモールサイズのDNNを組み合わせた新たなフレー
ムワークを提案する．このフレームワークは， Fig. 1
に示すように，限られた数の周波数（低周波帯域）に
のみMASSを適用し，他の周波数（高周波帯域）の
分離信号は DNNで予測する．このとき，DNNの入
力データは (a)狭帯域の分離信号及び (b)その他の周
波数の混合信号であり，この両者からその他の周波数
帯域の分離信号を予測する．(a)だけでなく (b)も入
力データとして予測に利用するため，小規模なDNN
であっても，高精度な予測が可能となる．
簡単のため，本稿では 2音源の場合（N=2）のみ
を扱うが，提案フレームワークは後述のDNNモデル
を拡張するだけで，3音源以上にも適用できる．また，
Fig. 1 のように低周波帯域と高周波帯域を分割する
例だけを扱うが，他の分割方法にも一般化できる．

3.2 DNNの入力情報

Y1∈RI×J
≥0 及び Y2∈RI×J

≥0 を 2音源の振幅スペクト
ログラム，M ∈RI×J

≥0 を混合信号の振幅スペクトログ
ラムとする．音源信号や観測信号は多チャネルである
場合，Y1，Y2，及びM は基準マイクロホンを用いて
Y1 = abs(S11)，Y2 = abs(S21)，及びM = abs(X1)
と定める．ここで，abs(·)は要素毎の絶対値を表す．
高周波帯域と低周波帯域に分割した際の境界の周波
数を i=I ′とすると， Fig. 1 のように，Ynは低周波
帯域 Y

(L)
n ∈ RI′×J

≥0 及び高周波帯域 Y
(H)
n ∈ R(I−I′)×J

≥0

に分けられる．同様に，M の低周波帯域と高周波帯
域はM (L)∈RI′×J

≥0 及びM (H)∈R(I−I′)×J
≥0 となる．

DNNは，2音源の低周波帯域 Y
(L)
1 及び Y

(L)
2 と混

合信号の高周波帯域M (H) から，2 音源の高周波帯
域成分（MASSで分離しなかった成分）を予測する．
正確には，DNNはM (H) から Y

(H)
1 及び Y

(H)
2 を得

るような 2音源分のソフトマスクを出力する．
DNNモデルの入力ベクトルを Fig. 2 に示す．時間
フレーム j における混合信号の高周波帯域及び 2音
源の低周波帯域のベクトルは次のように表される．

m
(H)
j =

(
m

(H)
1j ,m

(H)
2j , · · · ,m(H)

(I−I′)j

)T

∈ RI−I′

≥0 (10)

y
(L)
nj =

(
y
(L)
n1j , y

(L)
n2j , · · · , y

(L)
nI′j

)T

∈ RI′

≥0 (11)

ここで，m
(H)
ij 及び y

(L)
nij はそれぞれM (H) 及び Y

(L)
n

の ij要素である．DNNが各音源の時間 jにおける高
周波帯域成分を予測する場合，j周辺の成分も重要で
ある．そこで， 式 (10) 及び (11)の隣接時間フレー

Fig. 2 Input vector of DNN.

Fig. 3 DNN architecture.

ムを連結し1，以下のようなベクトルを定義する．

m
(H)
j =

(
m

(H)
j−2c

T
, · · · ,m(H)

j

T
, · · · ,m(H)

j+2c

T
)T

(12)

y
(L)
nj =

(
y
(L)
n(j−2c)

T
, · · · ,y(L)

nj

T
, · · · ,y(L)

n(j+2c)

T
)T

(13)

bj =

(
m

(H)
j

T
,y

(L)
1j

T
,y

(L)
2j

T
)
∈ R(2C+1)(I+I′)

≥0

(14)

ここで，c = 0, 1, . . . , Cは，隣接時間フレームのイン
デクスである．さらに，DNNの学習を安定化するた
めに，bj を次式のように正規化する．このとき，正
規化係数も連結して入力ベクトル dj が構成される．

dj =

(
1

∥bj∥2
bTj , ∥bj∥2

)T

∈ R(2C+1)(I+I′)+1
≥0 (15)

ここで，∥ · ∥2 は L2 ノルムを表す．

3.3 DNNの出力と学習

DNNの構造を Fig. 3 に示す．4層の隠れ層は全て
全結合層であり，出力層と同じ次元数となっている．
また，隠れ層の活性化関数として，Swish [10]を使用
している．出力層では，各音源のソフトマスクの和
が周波数毎に 1となる必要があるため，周波数毎に
Softmax関数が適用される．
高周波帯域の n番目の音源を得るためのソフトマ

スクをWn∈R(I−I′)×J
[0,1] とし，次式のように表す．

Y (H)
n ≈Wn ⊙M (H) (16)

1時間フレームを j − 2, j, j + 2 のようにスキップするのは，
STFT をハーフシフトで行うことにより隣接する時間フレームに
冗長成分が含まれるためである．
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Table 1 Song names of dry source in test dataset
Song ID Song name Signal length [s]

1 dev1 bearlin-roads 14.0
2 dev2 another dreamer-the ones we love 25.0
3 dev2 fort minor-remember the name 24.0
4 dev2 ultimate nz tour 18.0

ここで，⊙は要素ごとの積を表す．DNNの出力ベク
トル w̃j は，時間フレーム jにおける各音源のソフト
マスクW1 及びW2 を連結したものである．

w̃j =
(
wT

1j ,w
T
2j

)T ∈ R2(I−I′)
[0,1] (17)

wnj =
(
wn1j , wn2j , · · · , wn(I−I′)j

)T ∈ RI−I′

[0,1] (18)

ここで，wnijはWnの要素であり，出力層の Softmax
関数により，

∑
n wnij =1 ∀ i, j である．2音源の高

周波帯域の正解ベクトルは次式となる．

ỹj =

(
y
(H)
1j

T
,y

(H)
2j

T
)T

∈ R2(I−I′)
≥0 (19)

y
(H)
nj =

(
y
(H)
n1j , y

(H)
n2j , · · · , y

(H)
n(I−I′)j

)T

∈ RI−I′

≥0 (20)

ここで，y
(H)
nij は Y

(H)
n の要素である．DNNモデルは，

次式の平均二乗誤差（mean squared error: MSE）が
最小となるように学習される．

MSE(ỹj , w̃j ⊙ m̃j) =
1

2(I − I ′)
∥ỹj − w̃j ⊙ m̃j∥22

(21)

m̃j =

(
m

(H)
j

T
,m

(H)
j

T
)
∈ R2(I−I′)

≥0

(22)

3.4 分離信号の時間領域への再構成

DNNでは，分離信号の低周波帯域Y
(L)
1 及びY

(L)
2 ，

及び混合信号の高周波帯域M (H) を入力とし，ソフ
トマスク w̃jを予測する．推定された高周波成分は式
(16) で求められる．得られた Y

(L)
n 及び Y

(H)
n を周波

数方向に連結することで，フルバンドの振幅スペク
トログラム Yn が得られる．
Yn を時間信号に戻す際に，Y

(H)
n の位相を復元す

る必要がある．提案手法では，混合信号M (H)の位相
を Y

(H)
1 及び Y

(H)
2 に付与して逆 STFTを適用する．

4 実験と結果

提案フレームワークの妥当性を確認するため，
(a) DNNに基づく周波数成分の予測性能比較，及び
(b)ドラム (Dr.)とボーカル (Vo.)の混合音源を用い
たMASSの 2つの実験を行った．

4.1 周波数成分の予測性能の比較実験

4.1.1 実験条件

まず提案フレームワークの妥当性を実証する予備
実験として，DNNに基づく音源毎の周波数成分の予
測性能が，混合信号の高周波帯域M (H)の有無によっ
てどの程度変化するかを評価した．即ち，M (H) を
入力する DNN と入力しない DNN の 2 つを用意し
た．混合信号を入力しない DNN は単純に音源信号
の低周波帯域 P (L) ∈RI′×J

≥0 のみを用いて高周波帯域

P (H) ∈R(I−I′)×J
≥0 を予測するモデル [11]である．こ

のとき，P (H) 及び P (L) は混合前の音源信号の振幅
スペクトログラムである．また，入力ベクトル qj と
正解ベクトル p(H) はそれぞれ次のようになる．

qj =

(
1

∥pj∥2
pT
j , ∥pj∥2

)T

∈ R(2C+1)I′+1
≥0 (23)

p
(L)
j =

(
p
(L)
(j−2c)

T
, · · · ,p(L)

j

T
, · · · ,p(L)

(j+2c)

T
)T

(24)

p
(L)
j =

(
p
(L)
1j , p

(L)
2j , · · · , p(L)I′j

)T

∈ RI′

≥0 (25)

p
(H)
j =

(
p
(H)
1j , p

(H)
2j , · · · , p(H)

(I−I′)j

)T

∈ RI−I′

≥0 (26)

ここで，p
(L)
ij 及び p

(H)
ij はそれぞれ P (L)及びP (H)の

要素である．P (H)の位相復元にはGriffin–Lim（GL）
アルゴリズム [12]を用いた．混合信号を入力しない
DNNでは，入力は 1音源のみとなるため，Dr.及び
Vo. に対してそれぞれ専用の DNN を用意した．一
方，混合信号を入力する DNNは，Y

(L)
1 ，Y

(L)
2 及び

M (H) を入力として，ソフトマスクを予測し，Y
(H)
1

及び Y
(H)
2 を求める．なお，条件を揃えるため，こ

の実験では混合信号を入力するDNNも Y
(H)
n の位相

を GLアルゴリズムで復元する．さらに本実験では，
Y

(L)
1 及び Y

(L)
2 に，完全分離音源を用いている．

DNNの学習には，SiSEC2016 [13]のMUSの Dr.
及び Vo.を 100曲分使用した．STFTにおけるハミ
ング窓長は 128 ms，シフト長は 64 msとした．また，
I=1025（8 kHz）とした．入力ベクトル及び正解ベ
クトルとして，混合信号を入力しない DNNでは qj

及び p
(H)
j ，混合信号を入力する DNNでは，dj 及び

ỹj を作成し，混合信号M は 2音源のドライソース
の時間領域和とした．高周波帯域と低周波帯域の境
界周波数を I ′=512（4 kHz）とし，隣接時間フレー
ム数はC=2とした．DNNの最適化法にはAdamを
使用し，そのパラメータは ε= 1.0×10−8, β1 = 0.9,
β2=0.999, 及び η=0.001とした．また，エポック数
を 1000，ミニバッチサイズを 128に設定した．
Dr. 及び Vo. のテストデータとして，SiSEC2011

[14]内の Table 1 に示す 4曲を使用した．再構成され
た時間信号について，人工的な歪みを評価するため
に，sources-to-artifacts ratio (SAR) [15]を使用した．

4.1.2 結果

各DNNモデルで予測された信号の SARを Table 2
に示す．この結果より，混合信号を入力するDNNの
性能が，混合信号を入力しないDNNの性能よりも優
れている．これは，混合信号の高周波帯域をDNNに
入力する提案フレームワークの妥当性を示している．

4.2 音楽信号の混合信号を用いたMASS実験

4.2.1 条件

本実験では， Table 1 の信号に，Fig. 4 に示す
RWCP [16] の E2A インパルス応答を畳み込むこと
で，2チャネル（N=M=2）で観測したDr.及びVo.
の混合信号を生成した．MNMFでは，音源分離性能
が高くなる基底数をあらかじめ実験的に調べ，最適
であった K =13に設定した．SCMの初期値は単位
行列とし，他のMNMFパラメータは乱数で初期化し
た．音源の分離性能の指標として，分離の度合いと
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Table 2 SARs of predicted fullband source signal
Song ID DNN w/o mixture DNN w/ mixture

1
Dr.: 21.1 dB Dr.: 28.0 dB

Vo.: 21.8 dB Vo.: 31.5 dB

2
Dr.: 22.0 dB Dr.: 21.8 dB

Vo.: 12.7 dB Vo.: 19.6 dB

3
Dr.: 15.0 dB Dr.: 20.4 dB

Vo.: 11.2 dB Vo.: 18.5 dB

4
Dr.: 11.0 dB Dr.: 18.2 dB

Vo.: 10.4 dB Vo.: 15.3 dB

2 m
Vo.

20
40E2A impulse

response

T60 = 300 ms

Dr.

Mic. spacing
5.66 ms

Fig. 4 Impulse responses used in experiment.

音質の両方を示す source-to-distortion ratio（SDR）
[15] を用いた．MNMF の計算には，AMD Ryzen7
2700X CPU，DNN の予測には NVIDIA GeForce
RTX2080Ti GPUを用いた．

4.2.2 結果

両手法において，異なる乱数値を用いて 10 回実
験を行った際の，全周波帯域の MNMF 及び提案フ
レームワークの平均 SDRと処理時間の関係を Fig. 5
に示す．提案手法の処理時間には，DNNの予測にか
かる時間が含まれるが，その時間は 0.1 s 以下であ
る．また，提案手法ではMNMFの反復回数（L）を，
L=10, 20, . . . のように設定し，各条件においてDNN
の予測を行ったため， Fig. 5 の提案手法は Lの設定
毎に SDR値をプロットしている．また，L=300で
の平均 SDRも矢印で示している．これらの結果から，
提案手法では，全周波帯域のMNMFと比較し計算コ
ストを半分近く削減できることが確認できる．例とし
て， Fig. 5 (d)では，全周波帯域のMNMFが 120 s
で 13 dBに達するのに対して，提案手法では 50 s以
下で 13 dBを達成している．これは，MNMFの周波
数が I = 1025から I−I ′ = 512へと削減されたため
である．また，収束点において，提案手法は Fig. 5
(a)，(b)，及び (d)の 3曲で全周波帯域MNMFより
も優れていることが確認できる．これは，提案手法の
DNNが 100曲分のデータを学習したことで，高精度
なソフトマスクを推定できたためと推測される．

5 まとめ

本稿では，既存の ASS手法と DNNに基づく周波
数成分予測を組み合わせた，低コストな音源分離フ
レームワークを提案した．本手法では，周波数を間引
いて音源分離を行い，間引かれた周波数の分離音源
成分をDNNで予測することで，計算コストを削減し
ている．実験結果から，全周波帯域でのMASS手法
と比較して，提案手法がより高速に同程度の音源分
離を達成できることを確認した．今後の課題として，
低周波帯域と高周波帯域という分割方法ではなく，音
源分離に有効な周波数にのみ ASSを適用する手法に
拡張すること等が挙げられる．
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たものである．

Fig. 5 Average SDRs and their elapse times.
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