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1 はじめに

音源分離とは，複数の音源が混合した状態で観測さ
れた信号から，混合前の個々の音源を分離・抽出する
技術である．特に，非負値行列因子分解（nonnegative
matrix factorization: NMF）[1, 2]を用いた音源分離
手法は，音源分離の条件や用途等に応じてこれまで
数多く提案されてきた [3]–[6]．NMFは Fig. 1に示
すように，観測された非負の時間周波数行列（振幅ス
ペクトログラム等）を別の二つの非負行列（基底行列
及びアクティベーション行列）の行列積で近似するア
ルゴリズムである．基底行列には，観測行列中の頻
出スペクトルパターンが基底ベクトルとして含まれ，
それらの時間的な強度変化がアクティベーション行列
に含まれる．これらの特徴量を上手く活用すること
で，音源分離ができる．
近年では深層学習による音源分離手法が多くのタ
スクにおいて高い精度を達成しているが，分離対象と
なる音源（目的音源）の学習用データセットが極僅か
しか用意できないような状況においては，省サンプル
の学習データから特徴量を学習しそのまま活用する教
師あり・半教師あり NMF [7, 8]が依然として強力で
ある．本稿では，半教師ありNMF（semi-supervised
NMF: SNMF）に基づく音源分離のみを取り扱う．
Fig. 2は SNMFにおける音源分離アルゴリズムを
示しており，学習ステージと分離ステージから構成さ
れる．学習ステージでは，目的音源のサンプル信号の
スペクトログラムX を NMFで分解し，頻出スペク
トルパターンを含む教師基底行列 F を学習する．分
離ステージでは，事前学習した教師基底行列を用い
て混合信号のスペクトログラム Y を分解することで，
目的音源成分 FGとその他の音源（非目的音源）成
分HU を推定する．
SNMFに基づく音源分離では，混合信号中の目的
音源と非目的音源が類似したスペクトルを含む場合，
分離精度が劣化する問題がある．これは，類似するス
ペクトルが教師基底行列 F 又は非目的音源の基底行
列H のいずれを用いても表現できることが原因であ
る．この場合，目的音源の一部がHU に，あるいは
非目的音源の一部が FGに混入することとなり，音
源分離精度が劣化する．
この問題に対処するために，罰則条件付き SNMF

（penalized SNMF: PSNMF）[8] が提案されている．
PSNMFは，教師基底行列 F と非目的音源の基底行
列H ができるだけ直交化する罰則条件を付与したも
のであり，目的音源成分 FGの品質を大幅に向上さ
せる効果がある．しかし，既存の PSNMFは，NMF
が持つ基底行列・アクティベーション行列間のスケー
ル不定性により，罰則条件が正しく影響しない定式化
となっている．同様の現象は，アクティベーション行
列にスパース正則化を与えるNMFでも確認されてお
り，正しい制約条件を与えた最適化法が提案されてい
る [9]．
本稿では，PSNMF における直交化罰則条件をス
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Fig. 2: Separation algorithm in SNMF.

ケール不定性に依らない形で定式化し最適化する手
法を新たに提案する．提案手法では，コサイン類似度
を用いた罰則条件を SNMFに付与し，majorization-
minimization（MM）アルゴリズム [10]による乗法型
更新則を導出する．また，音楽信号を対象とした音源
分離に適用し，従来手法よりも優れた音源分離が達
成できることを実験的に示す．

2 従来手法

2.1 NMF及び SNMF

NMFの最適化問題は次式で表される．

min
F ,Q
D(X∥FQ) s.t. fik, qkj ≥ 0 ∀i, j, k (1)

ここで，X ∈ RI×J
≥0 は非負観測行列であり，本稿では

振幅スペクトログラムとする．また，F ∈ RI×K
≥0 及び

Q ∈ RK×J
≥0 はそれぞれ基底行列及びアクティベーショ

ン行列であり，fik 及び qkj はそれぞれ F 及びQ の
要素である．さらに，i = 1, · · · , I，j = 1, · · · , J，及
び k = 1, · · · ,K はそれぞれ周波数ビン，時間フレー
ム，及び基底ベクトルのインデクスを表す．D(A∥B)
は，行列A ∈ RI×J

≥0 及びB ∈ RI×J
≥0 間の乖離度（ダ

イバージェンス）を返す関数である．本稿では，次式
に示す一般化カルバック・ライブラダイバージェンス
を用いる．

D(A∥B) =
∑
i,j

(
aij log

aij
bij
− aij + bij

)
(2)

ここで，aij 及び bij はそれぞれ行列 A及び B の要
素である．従って，式 (1)の最小化問題を解くことで
F とQが推定される．
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SNMFでは，学習ステージにおいて目的音源のサ
ンプル信号X に NMFを適用することで，教師基底
行列 F を事前学習する．このとき，F は目的音源の
頻出スペクトルパターンをK 本の列ベクトル（基底
ベクトル）として含んでいる．分離ステージでは，教
師基底行列 F が与えられた下で，混合信号の振幅ス
ペクトログラム Y ∈ RI×J

≥0 を次の最適化問題により
分解する．

min
G,H,U

D(Y ∥FG+HU)

s.t. gkj , hil, ulj ≥ 0 ∀i, j, k, l (3)

ここで，H ∈ RI×L
≥0 及びU ∈ RL×J

≥0 はそれぞれ非目
的音源を表すための基底行列とアクティベーション行
列であり，hil 及び ulj はそれぞれH 及び U の要素
である．また，l = 1, · · · , Lは非目的音源の基底行列
H に含まれる基底のインデクスを表す．理想的には，
混合信号 Y 中の目的音源の成分が FG，非目的音源
の成分がHU として分離されるため，音源分離が可
能となる．しかし，混合信号中の目的音源と非目的音
源が類似したスペクトルを含む場合，そのような成
分は F 又はH のいずれを用いても表現できるため，
目的音源の一部がHU に，あるいは非目的音源の一
部が FGに混入し，音源分離精度が劣化する．

2.2 直交化に基づく PSNMF

前述の問題に対処するために，SNMFの最適化に
対して，非目的音源の基底行列 H が教師基底行列
F とできるだけ直交化する罰則条件を与えた手法
（PSNMF）が提案されている [8]．本手法では，分離
ステージにおいて次の最適化問題を考える．

min
G,H,U

D(Y ∥FG+HU) + µPorth(F ,H)

s.t. gkj , hil, ulj ≥ 0 ∀i, j, k, l (4)

Porth(F ,H) = ∥FTH∥2Fr

=
∑
k,l

(∑
i

fikhil

)2

(5)

ここで，µは罰則項 Porth(F ,H)の重み係数，∥A∥Fr
は行列 A のフロベニウスノルムである．罰則項
Porth(F ,H) は，F の基底ベクトル（K 本）と H
の基底ベクトル（L本）の総組み合わせの内積の二乗
和に対応する．従って，H を推定する際には，「Y と
FG+HU が近くなること」及び「H の基底ベクト
ルが F の基底ベクトルとなるべく直交すること」の
2点が考慮され，結果として SNMFよりも音源分離
が促進されることが実験的に確認されている [8]．
MM アルゴリズム [10] に基づく変数行列 G，H，
及び U の更新則はそれぞれ次のようになる [8]．

gkj ← gkj ·

∑
i

yij∑
k′

fik′gk′j +
∑
l′
hil′ul′j

fik∑
i

fik
(6)

hil ← hil ·

∑
j

yij∑
k′

fik′gk′j +
∑
l′
hil′ul′j

ulj∑
j

ulj + µfik
∑
i′
fi′khi′l

(7)

ulj ← ulj ·

∑
i

yij∑
k′

fik′gk′j +
∑
l′
hil′ul′j

hil∑
i

hil
(8)

ここで，yij は Y の要素である．

3 提案手法

3.1 動機

直交化に基づく PSNMFには，罰則項の効果が直
接反映されない本質的な問題がある．これは，NMF
が本来持っている基底行列・アクティベーション行列
間のスケール不定性が原因である．即ち，X ≈ FQ
という NMF分解を考えた際に，基底行列 F に任意
の正の係数 αを乗じて αF と変形しても，同時にア
クティベーション行列 Qを (1/α)Qとすれば，FQ
自体の値は変わらないという不定性である．
直交化に基づくPSNMFでは，罰則項Porth(F ,H)

の値を小さくすることで F とH の非類似性を高め
ることを考えるが，実際にはこの罰則項は非常に小
さな値の αを乗じて αH とすることで最小化可能で
ある．このとき，HU の値が変わらないように，U
は (1/α)U と更新される．従って，この罰則項は直接
的に F とH を直交化していない．
この問題を避けるために，文献 [8]では，Hを更新

する度に全基底ベクトルを正規化する（正規化係数
の逆数を U の行ベクトルに乗じてHU は不変とす
る）ように実装しており，実験的には性能改善が見ら
れたが，この実装方法も根本的な解決とは言えない．
同様の現象は，L1ノルムに基づくスパース正則化を
アクティベーション行列に与えるNMFでも確認され
ており，基底ベクトルの長さを制約条件に与える最適
化法が提案されている [9]．PSNMFにおいても，文
献 [9]と同様の制約条件を導入して解くことはできる
が，よりシンプルな解決法として，基底ベクトル間の
角度にのみ依存するコサイン類似度を新たに罰則項
に用いる PSNMFを提案する．

3.2 コサイン類似度に基づく PSNMF

コサイン類似度に基づく PSNMFとして，次の最
適化問題を考える．

min
G,H,U

D(Y ∥FG+HU) + µPcos(F ,H)

　 s.t. gkj , hil, ulj ≥ 0 ∀i, j, k, l (9)

Pcos(F ,H) =
∑
k,l

log

∑
i

fikhil(∑
i

f2
ik

) 1
2
(∑

i

h2
il

) 1
2

(10)

ここで，罰則項Pcos(F ,H)は，F の基底ベクトルと
H の基底ベクトルの総組み合わせのコサイン類似度
の対数和に対応する．コサイン類似度であるので，基
底ベクトルの長さには依らず，角度のみで直交性を測
ることができ，NMFにおけるスケールの不定性は影
響しない．また，基底ベクトルは全て非負であること
から，コサイン類似度の値は最小で 0（直交），最大
で 1（平行）となる．さらに，コサイン類似度の対数
を取ることで，次節に述べるMMアルゴリズムでの
導出が可能となる．
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3.3 MMアルゴリズムに基づく乗法型更新則の導出

式 (9)を直接最小化することは困難なため，従来の
PSNMF と同様にMMアルゴリズムを用いて最小化
する．なお，GとU の偏微分は罰則項Pcosによらな
いため，乗法型更新則は式 (6)及び (8)と同様である．
式 (9)は次のように変形できる．

D(Y ∥FG+HU) + µPcos(F ,H)

=
∑
i,j

[
yij log yij − yij log

(∑
k

fikgkj +
∑
l

hilulj

)

−yij +
∑
k

fikgkj +
∑
l

hilulj

]

+µ
∑
k.l

[
log
∑
i

fikhil−
1

2
log
∑
i

f2
ik−

1

2
log
∑
i

h2
il

]
(11)

上式の第二項及び第八項にイェンセンの不等式，第六
項に接線不等式をそれぞれ適用し，上限関数を次のよ
うに設計する．

∑
k αijk=1，

∑
l βijl=1，

∑
i δkli=1，∑

i ζkli = 1，γij1+γij2 = 1 をみたす補助変数 αijk，
βijl，δkli，ζkli，γij1，γij2 > 0を用いると,上限関数
を次のように設計できる.

J ≤
∑
i,j

[
yij log yij−yij

(
γij1

∑
k

αijk log
fikgkj

αijk

+γij2
∑
l

βijl log
hilulj

βijl
−γij1 log γij1

−γij2 log γij2)− yij +
∑
k

fikgkj +
∑
l

hilulj

]

+ µ
∑
k,l

[
1

ζkli

(∑
i

fikhil − ζkli

)
+ log ζkli

−
1

2
log
∑
i

f2
ik −

1

2

∑
i

δkli (2 log hil − log δkli)

]
(12)

ただし,式 (12)の等号成立条件は以下である.

αijk =
fikgkj∑

k′
fik′gk′j

(13)

βijl =
hilulj∑

l′
hil′ul′j

(14)

ζkli =
∑
i

fikhil (15)

δkli =
h2
il∑

i′
h2
i′l

(16)

γij1 =

∑
k

fikgkj∑
k

fikgkj+
∑
l

hilulj
(17)

γij2 =

∑
l

hilulj∑
k

fikgkj+
∑
l

hilulj
(18)

H の更新式は式 (12)の右辺を hil で偏微分し 0とお
いた式から次のように得られる．

hil ←

∑
j

yijγij2βijl + µ
∑
k

δkli

∑
j

ulj + µ
∑
k

fik

ζkli

= hil ·

∑
j

yij∑
k′

fik′gk′j +
∑
l′
hil′ul′j

ulj + µK
hil∑

i′
h2
i′l∑

j

ulj + µ
∑
k

fik∑
i′
fi′khi′l

(19)

4 実験

4.1 実験条件

提案手法の有効性を確認するために，音楽信号の音
源分離性能を直交化に基づくPSNMF（従来手法）と
コサイン類似度に基づくPSNMF（提案手法）に関し
て比較した．実験では，データセットとして songKi-
tamura [6, 11] の YMH MU-1000 の音源を用いた．
音源にはオーボエ (Ob.)，トランペット (Tp.)，ホル
ン (Hr.)，フルート (Fl.)，ヴァイオリン (Vn.)，クラ
リネット (Cl.)，ピアノ (Pf.)，ハープシコード (Hp.)，
トロンボーン (Tr.)，ファゴット (Fg.)，チェロ (Vc.)
の 11種類の 2オクターブ上昇音階（学習ステージ用）
とメロディパート（分離ステージ用）を用いた. 11種
の楽器から 2つを選択し，それらのメロディーパー
トを等パワーで混合し混合信号とした．従って，合計
90曲での評価となった．評価指標には，信号対歪み
比（source-to-distortion ratio: SDR）[12]を用いた．
重み係数μは対数的に 72段階に分割した値を使用

した．各行列の初期値は区間 (0, 1)の一様乱数とし
た．短時間フーリエ変換の窓長とシフト幅はそれぞ
れ 92.9ms及び 46.4msとした．目的音源と非目的音
源の基底ベクトル数はそれぞれK = 27及び L = 50
とした．

4.2 実験結果

Fig. 3に曲ごとの分離結果の例を示す．また，Ta-
ble 1は，各曲の最大 SDR値を全 90曲に関して求め
た際の平均値と中央値を示す．これらの結果より，コ
サイン類似度を罰則項に用いる提案手法が従来手法
よりも高い SDR値を記録していることが分かる．但
し，提案手法はスケールの不定性が影響しないこと
から，重み係数 µの設定は従来手法よりもピーキー
である様子も確認できる．

5 まとめ

本稿では, 半教師あり NMFにおいて，スケールの
不定性の影響を受けない罰則項としてコサイン類似
度を用いたアルゴリズムを新たに提案した．評価実
験の結果，従来手法よりも高精度な音源分離が可能
であることを示した．

謝辞 本研究の一部は JSPS科研費 19K20306の助成
を受けたものである．
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Fig. 3: Examples of SDR values of conventional and
proposed PSNMFs for (a) Tb.&Pf., (b) Ob.&Pf.,
and (c) Tp.&Vc. mixtures.

Table 1: Average and median SDRs for each method

Method Average Median
SNMF 6.09 dB 5.73 dB
Conventional PSNMF 8.51 dB 7.91 dB
Proposed PSNMF 8.73 dB 8.22 dB
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