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Block permutation

Fig. 1 Example of block permutation.

1 はじめに

ブラインド音源分離（blind source separation:
BSS）とは，複数の音源が混合された観測信号から
混合系に関する事前情報を用いず混合前の音源を推
定する技術である．観測チャネル数が音源数以上とな
る優決定条件では，音源信号間の独立性を利用して音
源分離を行う独立成分分析（Independent component
analysis: ICA）[1] に基づく手法が盛んに研究されて
いる．特に，音響信号の混合時に生じる残響の影響を
考慮するため，時間周波数領域での線形時不変な瞬
時混合を仮定して周波数ビン毎に ICAを適用する周
波数領域 ICA（frequency-domain ICA: FDICA）[2]
が提案されている．
FDICAでは，周波数毎に独立な ICAによる推定が
行われることから，分離信号の順番が周波数毎にばら
ばらになってしまう問題がある．これはパーミュテー
ション問題 [3]と呼ばれ，これまでに様々なパーミュ
テーション解決法が提案されてきた [3–5]．近年では，
パーミュテーション問題を極力起こさずに音源分離を
行う手法として，同一音源の分散（パワー）が全周波
数ビンで共起性を持つことを仮定する独立ベクトル分
析（independent vector analysis: IVA）[6, 7]や，同
一音源の時間周波数の共起性が低ランク構造を持つ
ことを仮定する独立低ランク行列分析（independent
low-rank matrix analysis: ILRMA）[8, 9] が提案さ
れている．特に ILRMAは，音源の時間周波数構造
の低ランク性仮定が良く合致する音楽信号において，
頑健かつ高精度な BSSを実現しているが，音声信号
の分離問題においては IVAと同程度の性能となる場
合も多く [10]，実用においては課題が残る．
IVAや ILRMAが音声信号の BSSにおいて分離に
失敗する主な原因は，ブロックパーミュテーション問
題と呼ばれる現象が起こることである [6, 11, 12]．こ
れは，Fig. 1 のように，隣接する周波数ビン間での
パーミュテーション問題が解決されているにもかか
わらず，まとまった周波数帯域がブロックとしてパー
ミュテーション不整合を起こす問題である．
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本稿では，ILRMAに基づく BSSに対してユーザ
とのインタラクションを導入することで，高精度な音
源分離を達成するシステムを新たに提案する．具体
的には，ILRMAの最適化の途中で現状の分離結果を
ユーザに提示し，ブロックパーミュテーション問題が
生じていた場合はユーザによるアノテーション情報
を利用することで，パーミュテーション不整合を修正
しつつ最適化を続けるアルゴリズムを構築する．

2 従来手法

2.1 定式化

音源数と観測チャネル数をそれぞれ N 及びM と
し，各時間周波数における音源信号，観測信号及び分
離信号をそれぞれ

sij = (sij,1 · · · sij,N )
T ∈ CN×1 (1)

xij = (xij,1 · · ·xij,M )
T ∈ CM×1 (2)

yij = (yij,1 · · · yij,N )
T ∈ CN×1 (3)

と表す．ここで，i = 1, · · · , Iは周波数インデックス，
j = 1, · · · , Jは時間インデックス，n = 1, · · · , N は音
源インデックス，m = 1, · · · ,M はチャネルインデッ
クスを示し，T は転置を表す．また，各信号の複素
スペクトログラム行列を Sn ∈ CI×J，Xm ∈ CI×J，
Yn ∈ CI×J で表す．これらの行列の要素はそれぞれ
sij,n，xij,m，yij,nである．混合系が線形時不変であ
り，時間周波数領域での複素瞬時混合で表現できると
仮定すると，周波数毎の時不変な複素混合行列Ai =
(ai,n · · · ai,N )

T ∈ CM×N （ai,n = (ai,n1 · · · ai,nM )
は各音源のステアリングベクトル）が定義でき，観測
信号を次式で表現できる．

xij = Aisij (4)

この混合モデルは，時不変混合系の残響時間が短時間
フーリエ変換（short time fourier transform: STFT）
の窓長よりも十分に短い場合に成立する．この時，
M = N かつ Ai が正則であれば，分離ベクトル
wi,n = (wi,n1 · · · wi,nM )

T で構成される分離行列
A−1

i ≈ Wi = (wi,1 · · · wi,N )
H ∈ CN×M が存在し，

分離信号は次式で与えられる．

yij = Wixij (5)

ここで，Hはエルミート転置を表す．線形時不変を仮
定する優決定条件下でのBSSでは，この分離行列Wi

を求めることが目標である．本稿では，観測チャネル
数と音源数が等しいと仮定（M = N）する．

2.2 ILRMAの生成モデルと更新式

FDICAにおけるパーミュテーション問題を避ける
ため，IVAでは同一音源の全周波数ビンのパワーの共
起性を仮定しつつ，複数音源間の独立性を最大化して
いる．このような音源モデル（同一音源の時間周波数
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構造に関する仮定）をより一般化するため，IVAの音
源モデルに非負値行列因子分解（nonnegative matrix
factorization: NMF）[13]を導入した手法が ILRMA
[8, 9]である．
ILRMAでは次式の複素ガウス分布を音源信号の生
成モデルとして仮定する．

p(Y1, · · · ,Yn) =
∏
n

p(Yn)

=
∏
n,i,j

p(yij,n)

=
∏
n,i,j

1

πrij,n
exp

(
−|yij,n|

2

rij,n

)
(6)

ここで，rij,n は音源 nの時間周波数毎のパワーであ
り，rij,n = E[|yij,n|2]である．さらに，rij,n を要素
に持つ時間周波数行列をRn ∈ RI×J

≥0 とおくと，この
分散行列が次式のようにNMFでモデル化される低ラ
ンク構造を持っていることを仮定する．

Rn = TnVn (7)

rij,n =
∑
k

tik,nvkj,n (8)

ここで，Tn ∈ RI×K
≥0 及び Vn ∈ RK×J

≥0 はそれぞれ音
源 nの分散行列をモデル化する非負行列（基底行列及
びアクティベーション行列）であり，tik,n及び vkj,n
はこれらの要素である．また，k = 1, · · · ,K は基底
行列 Tn中の基底ベクトルのインデクスである．従っ
て ILRMAでは，同一音源の分散の時間周波数構造
が高々K 個の基底で表される低ランク構造を持つこ
とが仮定されている．
ILRMAでは，式 (6)の生成モデルに基づいて，変
数Wi，Tn，及び Vnの最尤推定を行う．式 (6)の負
対数尤度は次式となる．

L = −2J
∑
i

log |detWi|+
∑
i,j,n

(
|yij,n|2

rij,n
+ log rij,n

)
(9)

ILRMA では，分離信号のパワースペクトログラム
|Yn|.2 （ここで，行列に対する演算 | · |.2は，要素毎
に絶対値を取って二乗した行列を返す演算を表す）を
低ランク分散行列Rn（ランク K 行列）でモデル化
し，その時間周波数の共起性を加味しながら分離行列
Wiを推定する．混合前の音源のパワースペクトグラ
ム |Sn|.2 が低ランクであれば，混合信号のパワース
ペクトグラム |Xn|.2 のランクは基本的に増加するこ
とから，ILRMAは分離信号を低ランクに誘導するこ
とでパーミュテーション問題を避けつつ，互いに独立
となる分離信号を推定している．
LRMAの最尤推定問題は式 (9)の最小化問題と等価
である．分離行列Wiは，その行ベクトルであるwi,n

を次に示す反復射影法（iterative projection: IP）[7]
で全ての nについて更新することで最適化される．

Ui,n =
1

J

∑
j

1

rij,n
xijx

H
ij (10)

wi,n ← (WiUi,n)
−1

en (11)

wi,n ← wi,n

(
wH

i,nUi,nwi,n

)− 1
2 (12)

ここで，en ∈ RN×1
{0,1} は n番目の要素が 1，それ以外

が 0となるようなベクトルである．分離ベクトル更
新後の分離信号は次式で更新する．

yij,n ← wH
i,nxij (13)

分散行列の更新式は板倉斎藤擬距離 [14] に基づく
NMF [15] と同様に，乗算型反復更新式で最適化で
きる．

tik,n ← tik,n

√√√√∑
j |yij,n|2vkj,n (

∑
k′ tik′,nvk′j,n)

−2∑
j vkj,n (

∑
k′ tik′,nvk′j,n)

−1

(14)

vkj,n ← vkj,n

√∑
i |yij,n|2tik,n (

∑
k′ tik′,nvk′j,n)

−2∑
i tik,n (

∑
k′ tik′,nvk′j,n)

−1

(15)

Tn及び Vnの更新後は，推定分散を次式で更新する．

Rn ← TnVn (16)

3 提案手法

3.1 動機

IVAや ILRMAで複数音声を分離する場合，Fig. 1
に示すようなブロックパーミュテーション問題が発生
する場合がある．これは，音声信号の周波数帯域間の
高次相関を推定する際に，共起性や低ランク性を仮
定しても誤った局所最適解に陥り，別の音源の成分を
同一音源の成分とみなす事が主な原因と考えられる．
このため，最適化の途中でブロックパーミュテーショ
ン問題が生じた場合，そのまま反復計算による最適
化を継続しても，ブロック帯域内での分離は進むもの
の，ブロックパーミュテーションが解決されることは
殆どない．
しかし，Fig. 1からも確認できるように，音声信号

や音楽信号等のブロックパーミュテーションは（各周
波数ビンで音源が十分分離できていれば）分離信号
のパワースペクトログラムに対する目視で確認・判別
できる可能性が高い．そこで本稿では，webフロント
エンドを用いたインタラクティブなアノテーション付
与機能を作成し，ユーザからのアノテーション情報を
ILRMAにフィードバックするシステムを構築する．

3.2 アノテーションの種類と指定方法

Fig. 2は，音源数N = 2の場合のWebフロントエ
ンドのインターフェース画面を示している．ユーザは
スペクトログラム上をマウスでドラッグすることで
部分的な領域を指定することができる．Fig. 2では，
ブロックパーミュテーション問題が生じている周波
数ビンのみを含むような領域指定をしている．また，
指定した領域が何番目の音源に属すかをテキストボッ
クスに記述できる．最後に，画面下部の Frequency

のラジオボタンをクリックし submitを押すことで，
ILRMAにブロックパーミュテーション問題が生じて
いる周波数ビンの情報が送信される．また，提案す
るインターフェースでは，周波数の範囲だけでなく時
間の範囲指定も可能である．例えば，2人の話者の内
一方しか発話していない時間範囲を指定し，画面下
部の Timeのラジオボタンをクリックし submitを押
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すことで，ILRMAに 1音源のみ沈黙している時間範
囲の情報が送信される（この場合テキストボックスの
内容は破棄される）．なお，いずれのスペクトログラ
ムも playボタンを押すことで分離音を聞くことがで
き，ユーザが領域を指定する際の参考にできる．

3.3 ブロックパーミュテーションの周波数帯の直接
指定

今，パーミュテーションが誤っている周波数範囲の
開始点 i = pと終了点 i = q（ここで 0 ≤ p < q）及
び領域指定中の音源インデクス n = bと正しいパー
ミュテーションとなる交換先の音源インデクス n = c
（ブロックの移動先）がユーザから与えられた状況を
考える．この場合，以後の ILRMAの更新では該当
周波数ビンの分離フィルタwi,nと基底成分 tik,nにつ
いて入れ替え処理を行えばよいので，次式のような
処理を行う．

wp,b · · · wq,b ⇔ wp,c · · · wq,c (17)

tpk,b · · · tqk,b ⇔ tpk,c · · · tqk,c ∀k (18)

ここで，⇔は入れ替えを意味する．式 (17)及び (18)
で成分を入れ替えた後は，一度全ての nについて分
散行列を式 (16)で更新し，ILRMAの反復最適化を
再開する．

3.4 1音源が沈黙している時間範囲の指定

今，n番目の音源のみ沈黙している時間範囲の開始
点 j = pと終了点 j = q（ここで 0 ≤ p < q）がユー
ザから与えられた状況を考える．この場合，以後の
ILRMAの更新では，次式のように，該当時間フレー
ムのアクティベーション成分 vkj,nに非常に小さな値
を乗じる処理を行う．

vkp,n · · · vkq,n ← εvkp,n · · · εvkq,n ∀k (19)

ここで，εは適当に定めた微小な値である．式 (19)の
更新後は，一度全ての nについて分散行列を式 (16)
で更新し，ILRMAの反復最適化を再開する．

4 実験

4.1 実験条件

比較のための信号にはSiSEC2011 [16]のUNDタス
クの 6信号を用いた．Table. 1に信号名を示す．STFT
は 128 msのハミング窓を 64 msのシフトで行った．
比較対象及び提案手法でのNMF部分の基底数は，IL-
RMAの基底数は全て K = 4とした．提案手法の式
(19) 中の ε は 10−15 とした．評価値には source-to-
distortion ratio（SDR）[17]の改善量を用いた．実験
では ILRMAを 50回反復した後，従来手法ではその
まま残りの 50回反復を継続し，提案手法ではユーザ
からのアノテーション情報を与えた上で同様に 50回
反復を継続した．

4.2 実験結果

Fig. 2の状態において，ブロックパーミュテーショ
ンの周波数範囲を指定し ILRMAを 50回反復したと
きの結果が Fig. 3である．これを見ると，ブロック
パーミュテーション問題を起こしていた周波数帯域が
修復されている様子が分かる．Fig. 4にブロックパー
ミュテーションを直接指定した場合の SDR改善量の

Table 1 Sources used in experiment.

Mixture Source signals

No. 1 dev1 female3 synthconv 130ms 5cm sim 1
dev1 female3 synthconv 130ms 5cm sim 2

No. 2 dev1 male3 synthconv 130ms 5cm sim 1
dev1 male3 synthconv 130ms 5cm sim 2

No. 3 dev1 male3 synthconv 130ms 5cm sim 1
dev1 female3 synthconv 130ms 5cm sim 2

Annotation of block
permutation by user

Fig. 2 User interface (before annotated).

推移を示す．Nos. 1及び 2の混合音源において，ア
ノテーションを用いた補正後に SDRが改善する現象
が確認できる．とくに no. 2の例の改善量は大きく，
提案システムが上手く動いた例といえる．一方で，従
来の ILRMAですでに十分な SDR改善量を達成して
いる no. 1の混合音源については，アノテーション情
報を用いても大きな変化は得られなかった．また，実
際に本システムを利用した印象として，STFTの窓
長が長くなるとブロックパーミュテーションの境界線
が目視で確認しづらくなった．従って，残響の長い環
境での混合信号の場合は，周波数範囲指定よりも沈
黙時間範囲の指定の方が幾分容易と思われる．
Fig. 5は，沈黙時間範囲を指定した場合の SDR改

善量の推移である．アノテーションによる補正後に
SDRが上昇する例も確認できるが，全体的に大きな
変化は見られなかった．今回用いた音源では 2人の
話者が継続的に発話しているため，今後は通常の会
話のように沈黙時間が明確に存在する例での効果を
確認する必要がある．

5 まとめ

本稿では，ユーザーとのインタラクションを利用
した音源分離手法として，ILRMAに対してアノテー
ション情報を与えるシステムを提案した．本システ
ムでは，ブロックパーミュテーション問題が生じる帯
域や特定の音源が沈黙している時間範囲をアノテー
ションとして与えることができる．実験の結果，音源
分離精度の向上に一定の効果があることを確認した．
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Fig. 3 Spectrograms of block-permutation-fixed es-
timated signals.

Fig. 4 SDR improvement by first method.

一方で，アノテーションの作成難度が残響長に依存
する問題が残るため，より適切なユーザインタフェー
スを作成することが課題となった．
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