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1 はじめに

ブラインド音源分離（blind source separation:

BSS）とは，マイクや音源の位置等の事前情報が無
いという条件下で，複数の信号源が混合した混合音
から，混合前の分離音を推定する技術である．観測
マイク数が元の音源数以上となる優決定条件下での
分離音推定には，音源信号の統計的独立性の仮定に
基づく手法が広く用いられている．例えば，独立成
分分析（independent component analysis: ICA）[1]

を周波数領域で適用した周波数領域 ICA（frequency-

domain ICA: FDICA）[2]や，FDICAでの周波数毎
の分離後に発生するパーミュテーション問題を分離
と同時に解決するために提案された独立ベクトル分
析（independent vector analysis: IVA）[3, 4]，IVA

と非負値行列因子分解 [5]を融合させた手法である独
立低ランク行列分析（independent low-rank matrix

analysis: ILRMA）[6, 7]等が提案されている．
上記の BSSは音源信号に関する事前知識（音源モ
デル）に基づいてパーミュテーション問題を解決して
おり，音源モデルの妥当性によって手法の良し悪しが
特徴づけられていると解釈できる．例えば，IVAは
同一音源の全周波数成分が同時に強いパワーを持つ
ことを仮定しており，ILRMAは同一音源の時間周波
数構造が低ランクになることを仮定している．即ち，
より良い音源モデルを BSSに導入できれば，より高
品質な分離音源が得られる可能性がある．これを探
求するには異なる音源モデルの比較が重要であり，幅
広い音源モデルに対応できる最適化アルゴリズムが
存在するならば音源モデルの比較のコスト緩和に繋
がる．
この最適化アルゴリズムの必要性に応じて，近接分
離最適化法 [8]–[11]を用いて幅広い音源モデルを統一
的に扱える BSSアルゴリズムが提案された [12]．こ
の手法では，近接作用素が計算できる音源モデルで
あればどのようなモデルでも扱うことができる．そ
して，この近接作用素は多くの有用な音源モデルに
おいて閾値処理として与えることができ，時間周波
数マスキングとして再解釈可能である．この解釈に
基づく BSS が時間周波数マスキングに基づく優決
定 BSS（time-frequency-masking-based determined

BSS: TFMBSS）[13]であり，これまで簡便な応用例
として IVAの音源モデルにスパース性を追加したス
パース IVAの効果が検証されている．なお，TFMBSS

と類似する手法として，補助関数に基づく IVAの分
散に時間周波数パワーの推定値を用いるモデルベース
IVA [14]が提案されているが，TFMBSSは (a)最適
化に近接分離法を用いる点，及び (b)独立性最大化と
いう統計的枠組みを超える点の 2点で大きく異なる．
TFMBSSは，時間周波数マスクに基づいて線形の

（歪みの少ない）多チャネル音源分離が可能である．こ
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の利点を活かして，本稿では時間周波数マスクの一例
として調波打撃音分離（harmonic/percussive source

separation: HPSS）[15]を用いたTFMBSSを提案す
る．これは，HPSSに基づいていることから，調波音
と打撃音の多チャネル音源分離に利用可能であり，音
楽信号の解析（コード・テンポ・音階等の推定）等に
応用できる．また，提案手法では，TFMBSSの反復
最適化に時間周波数マスクのスムージングを新たに
導入することで，より安定した音源分離が可能とな
ることを示す．

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，分離
信号をそれぞれ

sij = (sij1, · · · , sijN )T ∈ CN (1)

xij = (xij1, · · · , xijM )T ∈ CM (2)

yij = (yij1, · · · , yijN )T ∈ CN (3)

と表す．ここで，i=1, · · · , Iは周波数インデクス，j=
1, · · · , J は時間インデクス，n=1, · · · , N は音源イン
デクス，m=1, · · · ,M はチャネルインデクスを示し，
·Tは転置を表す．また，各信号の複素スペクトログラ
ムを Sn∈CI×J，Xm∈CI×J，及び Yn∈CI×J で表す．
これらの行列の要素はそれぞれ sijn，xijm，及び yijn
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=(ai1, · · · , aiN )∈
CM×N（ここで ain=(ain1, · · · , ainM )Tは各音源の
ステアリングベクトル）が定義でき，観測信号と音源
信号の関係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）
の窓長よりも十分短い場合に近似的に成立する．こ
のとき，M =N かつAi が正則であれば，分離ベク
トルwin=(win1 · · · winM )Tで構成される分離行列
A−1

i =Wi=(wi1 · · · wiN )H ∈CN×N 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示す．優決定条件BSS

では，式 (5)中の分離行列Wiを全周波数において推
定することが最終的な目標となる．本稿では，以後常
に決定的な系（M=N）を考える．
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Algorithm 1 TFMBSS

Input: X, w[1], y[1], µ1, µ2, α

Output: w[k+1]

1: for k = 1, · · · ,K do

2: w̃ = proxµ1I
[
w[k] − µ1µ2X

Hy[k]
]

3: z = y[k] +X(2w̃−w[k])

4: ỹ = z−M(z)⊙ z

5: y[k+1] = αỹ+ (1− α)y[k]

6: w[k+1] = αw̃+ (1− α)w[k]

7: end for

2.2 TFMBSS

文献 [12] では，FDICA に音源モデルを導入して
パーミュテーション問題を回避するBSS（IVAや IL-

RMA等）を統一的に解釈し，音源モデルを plug-and-

playで活用できる新しい音源分離フレームワークが
提案されている．本手法では，近接分離最適化法 [8]–

[11]と呼ばれる最適化アルゴリズムを適用しており，
例えば IVAで仮定される音源モデルを用いたBSSで
は，従来の IVAと同程度の音源分離を高速に達成し
ている．
さらに文献 [13]では，上記の音源分離フレームワー
ク中の音源モデルに依存する箇所が時間周波数マスク
キングとして解釈できることに着目し，時間周波数マ
スクで表現される音源モデルを plug-and-playで活用
可能なBSSを新たに提案している．本手法のアルゴリ
ズムをAlgorithm 1に示す．ここで，Algorithm 1中
のX は多チャネル観測信号の複素スペクトログラム
（X1, · · · ,XM）から構成される複素行列であり，w

は全周波数の分離行列（W1, · · · ,WI）をベクトル化
した複素ベクトルである．また，⊙は要素毎の積を表
す．これらを含むAlgorithm 1中の各変数・演算の詳
細な定義は文献 [12, 13]に詳しい．また，Algorithm 1

の 4行目のM(z)が，TFMBSSで用いられる時間周
波数マスクである．このアルゴリズムでは，中間変数
zを引数とし分離をさらに促進するような時間周波数
マスクを返す関数Mを音源モデルとして活用するこ
とで，そのモデルに即した音源分離が達成される．こ
れは，マスクの情報M(z)を事前分布においた事後
確率最大化推定法としても解釈できる [13]．従って，
TFMBSSでは，音源分離を促進するような時間周波
数マスクを返す関数M(z)を自由に入れ替えること
で，様々な音源モデルを導入した BSSが実現される．

2.3 HPSS

HPSSとは，調波楽器及び打楽器の音の振幅スペク
トログラムの特徴に着目して，混合音を調波音と打撃
音に分離する手法である．具体的には，振幅スペクト
ログラムが調波音は時間方向に滑らかであり，打撃音
は非定常的でかつ周波数方向に滑らかである，とい
う点に着目して分離を行う．ここで，モノラルの混合
信号，分離された調波信号，分離された打撃信号の複
素スペクトログラムをそれぞれB∈CI×J，H∈CI×J，
及び P ∈CI×J と表す．文献 [15]のHPSSでは，混合
信号BからH と P を推定するために，次式の目的

関数をH 及び P に関して最小化する．

J(H,P ) =
∑
i,j

{
γH

(
|hi(j+1)|0.5 − |hij |0.5

)2
+ γP

(
|p(i+1)j |0.5 − |pij |0.5

)2}
(6)

ここで，hij 及び pij はそれぞれH 及び P の要素で
あり，γH 及び γP は各項への重み係数である．この
時，γH > 0及び γP > 0である．なお，式 (6)の最
小化においては，次に示される拘束条件が課せられ
ている．

|bij | = |hij |+ |pij | (7)

arg bij = arg hij = arg pij (8)

次式の反復更新式を計算することで式 (6)の最小化問
題を解く．

|hij |0.5 =
γH

(
|h(i+1)j |0.5 + |h(i−1)j |0.5)

∣∣ bij |0.5√
c
(H)
ij + c

(P )
ij

(9)

|pij |0.5 =
γP

(
|pi(j+1)|0.5 + |pi(j−1)|0.5)

∣∣ bij |0.5√
c
(H)
ij + c

(P )
ij

(10)

c
(H)
ij = γH

2
(
|h(i+1)j |0.5 + |h(i−1)j |0.5

)2
(11)

c
(P )
ij = γP

2
(
|pi(j+1)|0.5 + |pi(j−1)|0.5

)2
(12)

3 提案手法

3.1 動機

モノラル信号の音源分離手法であるHPSSでは，調
波音と打撃音を良く分離することができる反面，非線
形な音源分離であることに起因する音質の劣化が問
題となる．例えば，音源分離の誤差成分が局所的に残
留することによりミュージカルノイズ等の人工的な
歪みが発生する場合がある．一方，観測信号が多チャ
ネルである場合は，IVAや ILRMAのように線形な
空間分離フィルタ（分離行列Wi）を推定することで，
歪みの少ない自然な音源分離が可能となる．そこで本
稿では，HPSSによる調波打撃音分離を利用しつつ，
線形な音源分離を達成する手法として，TFMBSSの
時間周波数マスク関数MにHPSSを導入した音源分
離手法を新たに提案する．

3.2 提案手法の概要

提案手法の処理のブロック図を Fig. 1に示す．本
手法では，TFMBSSの最適化反復中に，中間変数 z

に対して HPSSを適用し，その結果から新たな時間
周波数マスクを生成して再びTFMBSSで利用するこ
とを繰り返す．即ち，時間周波数マスクを決める関数
M(z)が HPSSとなっている．
より具体的には，まず中間変数 z中の調波音と打

撃音に対応する要素をそれぞれHPSSの変数H 及び
P の初期値とし，式 (9)及び (10)を反復的に計算す
る．次に，得られたHとP の推定結果から時間周波
数マスクを作成する．さらに，1反復前で用いた時間
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Fig. 1 Block diagram of proposed method, where zH and zP are parameters that corresponds to harmonic

and percussive components, respectively.

周波数マスクとのスムージングを施し，これを新た
な時間周波数マスクとして TFMBSSに返す．なお，
TFMBSS も IVA や ILRMA と同様に分離信号のス
ケールの推定はできない為，プロジェクションバック
法 [16]を用いて周波数毎のスケールを復元する．そ
の後，逆 STFT（inverse STFT: ISTFT）を用いて，
分離信号を時間信号に変換する．

3.3 HPSSによる時間周波数マスクの生成

中間変数 z中の調波音と打撃音に対応する要素を
変数H及びP の初期値としたHPSSを行い，推定さ
れたH と P から次の時間周波数マスクを生成する．

[MH ]ij =
|hij |

|hij |+ |pij |
(13)

[MP ]ij =
|pij |

|hij |+ |pij |
(14)

ここで，MH 及びMP はそれぞれ調波音と打撃音の
成分を強調する時間周波数マスクであり，[M]ij はマ
スクMの ij 要素（スカラー）を表す．上記のマス
ク生成は，TFMBSSでの反復毎に行う．

3.4 時間周波数マスクのスムージング

TFMBSSでは，時間周波数マスクMが反復毎に
大きく変動する場合，安定した音源分離ができない場
合がある．提案手法においても，反復毎に HPSSで
マスクの再生成を行うことから，マスクが大幅に変
動しており，安定性に欠ける可能性がある．
この問題に対処するために，本稿ではマスクを生
成する度に，1反復前のマスクとのスムージングを施
すことで，TFMBSSの最適化を安定させる．このマ
スクのスムージング処理は次式で表される．

M = Mβ ⊙Mold
βold (15)

ここで，Moldは 1反復前の時間周波数マスクであり，
β 及び βold はそれぞれスムージング度合いを決定す
るパラメータである．式 (15)の処理をMH 及びMP

のそれぞれに施すことで，スムージングを行う．ス
ムージング後のマスクはTFMBSSに返され，中間変

Table 1 Experimental conditions

Window function in STFT Hann window

Window length in STFT 128 ms

Shift length in STFT 64 ms

Parameters in HPSS
γH =1.02

γP =1.01

# of iterations in HPSS 15 times

Parameters in α=0.25

masking-based BSS µ1=µ2=1.0

# of iterations in BSS 500 times

数 z中の調波音と打撃音に対応する要素にそれぞれ
適用される．

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，音楽信号中の
ドラムとそれ以外の楽器音の音源分離実験を行った．
本実験では，SiSEC2016 [17]の DSD100データセッ
ト中のドラム音源（drums）とその他の音源（other）
を 20曲選んだ．これらのドライソースを，文献 [18]

に記載のマイク間隔 5.66 cm及び音源方位 50◦&130◦

の E2Aインパルス応答 [19]（残響長 300 ms）で畳み
込み，多チャネル混合信号を作成した．その他の実験
条件はTable 1に示す．評価指標には，信号対歪み比
（source-to-distortion ratio: SDR）[20]を用いた．

4.2 実験結果

提案手法の βold及び β のみを変えた場合の各反復
ごとの SDR改善量の一例を Fig. 2に示す．βを高く
設定した場合，SDRの推移が安定せず収束点も低く
なることが観測された．一方，βold を高く設定した
場合，推移は安定するが収束が遅れることが観測さ
れた．SDR推移の安定と収束速度はトレードオフで
あるためこの点を考慮したパラメータ設定が必要と
なる．
次に，データセット中の 3曲を例にとって，各従

来手法と比較した結果を Fig. 3 に示す．ここで，
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Fig. 3 Example of SDR improvements of ILRMA,

IVA, conventional HPSS, and proposed method.

HPSS+TFMBSSが提案手法を示す．Fig. 3での βold

及び βはそれぞれ 0.125及び 0.375である．提案手法
では HPSSによって作成されたマスクを元に分離す
るため，従来の HPSSの得手不得手が反映されてい
るものの，線形分離化されたことによる恩恵は十分に
見受けられる．ILRMAや IVAの SDR改善量が振る
わない楽曲であっても高い性能を出す例が存在した．
Table 2は，データセット 20曲全てにおける各従
来手法との SDR改善量の平均値の比較である．従来
手法の HPSSと比較すると音質の向上は明らかであ
るが，調波音と打撃音の区別がはっきりとした楽曲以
外には弱く他の従来法には平均スコアでは下回った．

5 まとめ

本稿では，調波音と打撃音の BSS を目的とし，
HPSSに基づく時間周波数マスクをTFMBSSに利用
した音源分離手法を新たに提案した．また，TFMBSS

の最適化を安定化させるために，時間周波数マスク
のスムージングを導入した．実験結果より，線形分離
化された提案手法によって，従来の HPSSより音質
が向上したことを実験的に示した．そして，各反復間
のマスクが大きく変動するため SDRの推移が安定し
ない問題を適当なパラメータ設定によってスムージ
ングすることで解決出来ることも実験的に示した．

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。

Table 2 Average SDR for each method

Method Average SDR [dB]

HPSS 4.68

IVA 7.09

ILRMA 8.56

HPSS+TFMBSS 6.97
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