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1 はじめに
音楽の生演奏を録音する場合，各音源に近接する
ようにマイクロホンを配置することが一般的である．
この配置は，各音源のみの音響信号（以後，目的音源
と呼ぶ）を得ることを目的としているが，実際には他
の音源からの音も少なからず混入してしまう．これは
一般に被り音と呼ばれており，ミキシングの品質や演
奏の質を下げる原因の 1つである．
複数のマイクロホンで観測された信号に対する被
り音の抑圧を行う手法として，Togami らは，多チ
ャネル観測信号の周波数毎の時間チャネル行列に非
負値行列因子分解（nonnegative matrix factoriza-

tion: NMF）[1]を適用する時間チャネルNMF（time-

channel NMF: TCNMF）を提案している [2]．TC-

NMFでは，周波数ビン毎に非負混合行列と各音源の
アクティベーションを推定しており，自明解を避ける
正則化の導入（以後，従来 TCNMFと呼ぶ）によっ
て，マイクロホン間隔が空間的に離れている（空間
エイリアシング問題が生じる）観測信号に対しても
音源を分離できることが確認されている [3]．この利
点が被り音抑圧においても有効であることに着目し，
我々は被り音の相対的なゲインに事前分布を導入す
る新しい手法（以後，提案 TCNMFと呼ぶ）を提案
した [5]．
提案 TCNMF はその定式化の都合上，従来 TC-

NMF よりも最適化変数の初期値に対して被り音抑
圧の性能が頑健となることが予想される．本稿では，
従来 TCNMFと提案 TCNMFのそれぞれにおいて，
最適化変数の初期値に対する被り音抑圧性能の頑健
性を実験的に調査する.

2 TCNMFの定式化と最適化問題
2.1 従来 TCNMF

TCNMFは時間周波数の振幅値のみを用いる音源
分離手法であり，文献 [2–4]では音声強調や音声分離
に適用されている．TCNMFは周波数毎の時間チャ
ネル行列Xi を次のように分解する．

Xi ≈ AiSi ∀i (1)

ここで，Xi = [xi1 · · · xij · · · xiJ ] ∈ RM×J
≥0 は観測

信号の周波数 iにおける全チャネル全時間の振幅値を
まとめた行列，Ai ∈ RM×N

≥0 は周波数 iにおける各音
源から各マイクへのゲインをまとめたゲイン行列，及
び Si = [si1 · · · sij · · · siJ ] ∈ RN×J

≥0 は周波数 iに
おける音源毎の全時間の振幅値をまとめた行列であ
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る．なお，i，j，m，及び nをそれぞれ周波数，時間，
チャネル，及び音源の整数インデクスとし，これらの
最大値を I，J，M，及びN と表す．従って，式 (1)

のように観測信号 {Xi}Ii=1 から音源信号 {Si}Ii=1 を
推定できれば，音源分離や被り音抑圧が可能となる．
Ai 及び Si の推定は，次の最適化問題となる．

min
A,S

∑
i

DKL(Xi|AiSi) + µ
∑
i,j

∥sij∥0.5

s.t. aimn, sinj ≥ 0 ∀i,m, n, j (2)

ここで，DKL(·|·)は次式のように定義される．

DKL(Xi|AiSi) =
∑
m,j

(
ximj log

ximj∑
n aimnsinj

− ximj +
∑
n

aimnsinj

)
(3)

また，A及び S はそれぞれ {Ai}Ii=1及び {Si}Ii=1の
集合，ximj，aimn，及び sinjはそれぞれXi，Ai，及
び Si の要素，µは正則化のための重み係数，∥ · ∥0.5
は L0.5 ノルムである．
式 (2) の第 2 項はスパース正則化項であり，決定

系（M = N）における自明解（全ての iに対してAi

が単位行列）の回避のために導入される [2]．これは，
時間周波数領域におけるW-disjoint-orthogonality [7]

仮定に基づいており，音声の混合信号には妥当だが，
時間周波数領域で複数の音源成分が重なり合う音楽信
号では成立しづらい．従って，従来 TCNMFは，音
楽信号の場合には音質を低下させる可能性がある．
2.2 提案 TCNMF

提案TCNMFは，従来TCNMFを音楽信号の被り
音抑圧のために改良した手法である [5]．本手法では，
ゲイン行列Aiに次の事前分布生成モデルを導入する．

aimn ∼

{
δ(aimn − 1) (m = n)

G(aimn; k, θ) (m ̸= n)
(4)

G(a; k, θ) = 1

Γ(k)θk
ak−1e−a/θ (5)

ここで，δ(a)は Diracのデルタ関数であり，Aiの対
角成分を 1に固定する役割を持つ．また G(a; k, θ)は
確率変数 a ≥ 0，形状母数 k > 0，及び尺度母数 θ > 0

から成るガンマ分布であり，形状母数を k > 1とす
ると，Ai の非対角要素が 0 になることを防ぐこと
ができ，Ai の自明解を回避できる．一方，Si には
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明示的な構造を仮定せず，非負制約事前分布のみを
導入する．このガンマ事前分布の導入は，Cemgilの
Bayesian NMF [6]に基づいている．
これらの事前分布を用いてAi と Si を最大事後確
率推定で求めることは，次の問題と等価である．
min
A,S

∑
i

DKL(Xi|AiSi) +
∑

i,m,n ̸=m

R(aimn; k, θ)

s.t. aimn, sinj ≥ 0 ∀i,m, n, j and aimn = 1 ∀m = n

(6)

ここで，正則化項R(aimn; k, θ)は次式となる．

R(aimn; k, θ) =

[
−(k − 1) log aimn +

1

θ
aimn

]
(7)

また，本手法では，観測信号に次の前処理を施す．
x̃[t]← α

v
x̃[t] ∀t (8)

v = max
(
{abs(x̃[t])}Tt=1

)
(9)

ここで，x̃[t] ∈ RM は時間領域の多チャネル観測信
号，tは離散時間インデクス（最大値は T），max(·)
は入力集合の最大値，ベクトルに対する abs(·)は要
素毎の絶対値である．信号のダイナミックレンジに相
当する α ≥ 0は正則加項の重み係数と等価となる [5]．
2.3 最適化アルゴリズム
従来TCNMFと提案TCNMFは，補助関数法 [1]に
よる反復最適化アルゴリズムが提案されている [2,5]．
これは，Ai及びSiを非負乱数で初期化したうえで反
復することで，最適化コスト関数が単調に減少（又は
非増加）するアルゴリズムである．式 (2)及び式 (6)

はいずれも非凸最適化問題であるため，アルゴリズム
の収束点として求まる解は通常，最適化変数の初期値
に依存して異なる結果になることが一般的である．

3 最適化変数の初期値頑健性の調査
3.1 動機
TCNMF のコスト関数には，式 (3) の一般化

Kullback-Leibler（KL）ダイバージェンスが用いられ
ている．KLダイバージェンスに基づく NMF（KL-

NMF）では，2変数Ai及び Siのいずれか片方を定
数とみなすと凸最適化となりユニークな解が存在する
という良い性質がある [1]．しかし，従来TCNMFは
式 (2)のように L0.5 ノルムの正則化項を追加したこ
とで，この性質は失われている．一方提案 TCNMF

は，式 (4)に示すように，KLNMFの生成モデル（ポ
アソン分布）の共役事前分布（ガンマ分布）を仮定し
ているため，前述の性質が引き継がれており，式 (6)

の最適化問題も 2変数のいずれかが定数であれば，凸
最適化となると考えられる．さらに，提案 TCNMF

では式 (4)の事前分布により，変数Aiの対角成分を
1に固定していることから，初期値頑健性が大幅に改
善されることが予想できる．本章では，上記の予想を
検証するために，従来TCNMFと提案TCNMFのそ
れぞれにおいて，最適化変数の初期値に対する被り
音抑圧性能の頑健性を実験的に調査する.

Fig. 1 SDR improvements for simulated training

data obtained by conventional TCNMF.

Fig. 2 SDR improvements for simulated training

data obtained by proposed TCNMF.

3.2 シミュレーション信号の被り音抑圧実験
3.2.1 実験条件
ドライソースには，実楽器の音楽データセット

DSD100 [8]からランダムに 20曲を選出し，開発デー
タ 10曲とテストデータ 10曲に分割して，60～90秒
の範囲でトリミングした信号を用いた．混合前の音
源信号は，vocals，bass，drums，otherの 4 種類と
し，M = N = 4 となるように観測信号の複素スペク
トログラムX ∈ CI×J×M を作成した．このとき，被
り音を含む観測信号の模擬のため，周波数毎の非負混
合行列Ai ∈ RM×N

≥0 を用いて，音源信号の複素スペ
クトログラム S ∈ CI×N×J を次式のように混合した．

xij = Aisij (10)

ここで，xij ∈ CM 及び sij ∈ CN はそれぞれ，X及び
Sの周波数 i，時間 j におけるチャネルベクトル及び
音源ベクトルである．Ai の対角要素は 1 とし，非対
角要素は (0, 0.2) の範囲の一様分布から生成される乱
数に設定した．但し，開発データには 10種類の異な
る擬似乱数を用い，10種類の観測信号を作成した．最
適化変数Ai及びSiの初期値は別の 10種類の擬似乱
数を用いて 10種類作成した．信号の標本化周波数は
44.1 kHz，短時間 Fourier変換の窓関数は Blackman

窓，窓長は 92.9 ms，シフト長は 46.5 msとした．最
適化アルゴリズムの反復回数は 200回とした．被り
音抑圧性能の客観評価には source-to-distortion ratio

（SDR）[9] を用いた．本稿の実験では，観測信号の
SDRからの改善量を音源毎に求めた．
3.2.2 最適なハイパーパラメータの調査
従来 TCNMF 及び提案 TCNMF のハイパーパラ

メータの最適値は開発データを用いて実験的に求めた．
Figs. 1及び 2は，従来TCNMF及び提案TCNMFの
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Table 1 Mean and SD values [dB] for simulated test data over 100 parameter initializations

Method

Music no.
4 5 19 20 34 70 71 77 79 99

Simple Mean 1.37 1.31 1.31 1.49 1.36 1.72 1.84 2.01 1.43 1.34

TCNMF SD 0.02 0.02 0.07 0.03 0.11 0.06 0.05 0.23 0.05 0.06

Conventional Mean 3.49 4.53 6.88 4.35 4.23 3.33 5.74 6.63 5.72 4.99

TCNMF SD 0.09 0.20 0.39 0.14 0.17 0.29 0.28 0.44 0.27 0.24

Proposed Mean 3.80 5.60 8.17 4.64 5.12 4.72 5.88 9.30 6.51 6.02

TCNMF SD 2.05×10−8 1.08×10−7 1.14×10−7 5.49×10−8 5.22×10−7 1.18×10−7 1.02×10−7 1.16×10−7 1.17×10−7 3.77×10−7
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Fig. 3 Violin plots of SDR improvements for sim-

ulated test data with music no. 70.
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Fig. 4 Example behaviors of cost function values

and SDR improvements for simulated test data with

music no. 70.

各ハイパーパラメータにおける被り音抑圧性能の変化
をそれぞれ示す．但し，各改善量の値は，10種類の曲，
10種類の混合行列Ai，及び 4種類の音源全ての平均
である．これらより，従来TCNMFは µ = 1.047，提
案TCNMFは k = 1.22，θ = 0.46，及びα = 0.00027

が学習データに対する最適値となった．
3.2.3 被り音抑圧の性能及び初期値頑健性の比較
前述の最適なハイパーパラメータを用いて，テス
トデータの被り音抑圧性能を比較した．テストデー
タを生成するための非負混合行列Aiは，開発データ
とは異なる擬似乱数 1種類を用いた．初期値頑健性
の確認のため，Ai 及び Si の乱数初期値を 100種類
作成し反復最適化アルゴリズムを計算した．
Table 1は，100種類の初期値に対する曲毎の音源
平均 SDR改善量の平均と標準偏差（standard devia-

tion: SD）を求めた結果である．また，Fig. 3に曲番
号 70のデータにおける手法毎のバイオリン図を示す．
但し，図中の Simple TCNMFは従来 TCNMFにお
ける µ = 0に対応する．バイオリン図中の色のついた
点はひとつの初期値に対する結果（1標本），中央の
白い点は中央値，グレーの縦棒は四分位範囲，曲線は
カーネル密度推定分布を表す．Table 1及び Fig. 3よ
り，提案 TCNMFの被り音抑圧性能は従来 TCNMF

と比較して，最適化変数の初期値の影響をほぼ受け
ていないことがわかる．3.1節で述べた通りの理由に

Equipment

� AD/DA
Steinberg UR824

� Loudspeaker/amp
Auratone 5c/Yamaha A100a

� Monitor loudspeaker
GENELEC 1031A

� Digital mixer
Yamaha O1V96

� Microphones
SHURE SM57 or SM58
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GENELEC 1031A

Microphone 2
SHURE SM57

AD/DA
Steinberg UR824

3.4 m

3.
3 

m

1.0 m

0.
7 

m

1.0 m

1.
0 

m

0.7 m

1.
0 

m

0.7 m

1.
0 

m

Microphone 1
SHURE SM58

Microphone 4
SHURE SM57

Microphone 3
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Auratone 5c

Source 1
Auratone 5c
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Auratone 5c

Fig. 5 Recording environment for producing real

data.

より，提案 TCNMFの頑健性が確認できる．
最後に，反復回数とコスト関数の値及び SDR改善

量の関係を Fig. 4に示す．いずれのTCNMFも SDR

改善量の収束速度は同程度である．
3.3 実収録混合信号の被り音抑圧実験
3.3.1 実験条件
より現実的な観測信号を用いた実験について示す．

この実験では，被り音を含む観測信号を再現するた
めに，各音源の時間信号 s̃n[t] と，各音源位置から各
マイクロホンまでのインパルス応答 r̃mn[t] を用いて
次式のように混合した．

x̃m[t] =
∑
n

s̃n[t] ∗ r̃mn[t] (11)

ここで，x̃m[t]は x̃[t]の要素，∗は時間領域における畳
込み演算を表す．このインパルス応答 r̃mn[t]はFig. 5

に示す環境下で録音した．この録音環境では，マイク
ロホン 1で観測された音がミキサに入力され，モニ
タースピーカで再生される．従って，マイクロホン 1

の目的音源は，他のマイクロホンに強く被り音とし
て混入する．その他の条件は 3.2.1項と同様である．
3.3.2 最適なハイパーパラメータの調査
3.2.2項と同様に開発データを用いて手法毎のハイ

パーパラメータの最適値を求めた．Figs. 6及び 7は，
従来 TCNMF 及び提案 TCNMF の各ハイパーパラ
メータにおける被り音抑圧性能の変化をそれぞれ示
す．これらより，従来TCNMFは，µ = 0.0749，提案
TCNMFは，k = 1.02，θ = 2.15，及び α = 0.0008

が学習データに対する最適値となった．
3.3.3 被り音抑圧の性能及び初期値頑健性の比較
3.2.3項と同様に各手法の初期値頑健性を調査した．

各手法のハイパーパラメータは 3.3.2項にて決定した
値を用いた．Table 2は，100種類の初期値に対する曲
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Table 2 Mean and SD values [dB] for real test data over 100 parameter initializations

Method

Music no.
4 5 19 20 34 70 71 77 79 99

Simple Mean 0.15 −0.58 −2.46 −0.29 −3.03 0.004 −0.30 −4.34 −2.16 −5.29
TCNMF SD 0.08 0.50 0.97 0.54 0.73 0.26 0.82 1.22 0.65 0.66

Conventional Mean −0.15 −0.95 −1.93 −0.18 −3.19 −0.32 −0.19 −5.02 −2.52 −4.15
TCNMF SD 0.23 0.51 1.16 0.61 0.78 0.49 0.81 1.36 0.84 0.56

Proposed Mean 1.23 2.33 1.61 2.25 0.52 2.34 2.98 1.97 1.69 0.72

TCNMF SD 5.33×10−7 1.83×10−6 1.42×10−4 7.66×10−6 6.82×10−6 3.57×10−5 8.71×10−7 1.09×10−3 1.22×10−6 2.94×10−3

Fig. 6 SDR improvements for real training data

obtained by conventional TCNMF.

Fig. 7 SDR improvements for real training data

obtained by proposed TCNMF.

毎の音源平均 SDR改善量の平均と標準偏差を求めた
結果である．また，Fig. 8に曲番号 70のデータにおけ
る手法毎のバイオリン図を示す．Table 2及び Fig. 8

より，シミュレーション信号の被り音抑圧実験と同様
に，提案 TCNMFの被り音抑圧性能の初期値頑健性
が確認できる．実収録混合信号においても，3.1節で
述べた理由により，提案 TCNMFの初期値頑健性が
示されている．
最後に，反復回数とコスト関数の値及び SDR改善
量の関係を Fig. 9に示す．Fig. 4と比較すると，提
案 TCNMFの SDR改善量は従来 TCNMFよりも早
く収束しており，優位性が確認できる．

4 まとめ
本稿では，従来 TCNMF 及び提案 TCNMF の被
り音抑圧性能の最適化変数初期値に対する頑健性を
調査した．実験結果より，提案 TCNMFの被り音抑
圧性能は従来 TCNMFと比較して，最適化変数の初
期値の影響をほぼ受けないことが確認された．これ
は，KLNMFの良い性質と，提案 TCNMFの推定パ
ラメータの少なさに起因していると推測される．

謝辞
本研究の一部は，科研費 19H01116及び 22H03652

の助成を受けた．
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Fig. 8 Violin plots of SDR improvements for real

test data with music no. 70.
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Fig. 9 Example behaviors of cost function values

and SDR improvements for real test data with music

no. 70.
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