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Abstract 

Blind source separation (BSS) is a technique for estimating each original audio source from an observed 

signal, and various methods have been proposed so far. Many BSS methods are estimating demixing system 

that achieves source separation in time-frequency domain. This time-frequency expression is called 

complex-valued spectrogram and has complex-valued elements consisting of amplitude and phase. 

Nevertheless, in almost BSS methods including independent vector analysis and harmonic/percussive source 

separation estimate sources on the basis of a source model of amplitude spectrograms. In this thesis, to improve 

performance of BSS, we consider a source model of not only amplitude but also phase spectrograms. As a 

method that enables us to model both the amplitude and phase, phase-corrected spectrogram was proposed. In 

order to apply BSS methods using the phase-corrected spectrogram, complex-valued spectrogram of each 

separated source is required. In this thesis, as a fundamental research, we analyze characteristics of time 

differential of complex-valued spectrogram. Also, we consider about the method that converts time differential 

of complex-valued spectrogram to time-domain signal. In addition, we apply time differential of 

complex-valued spectrogram to conventional BSS methods and experimentally examine separation 

performance. 
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（和訳） 

ブラインド音源分離（BSS）は，複数の音源が混合した観測信号から混合前の個々の音源を推定す

る技術であり，さまざまな手法が提案されている． 多くの BSS 手法では，時間周波数領域で音源分

離を実現する分離系を推定している． この時間周波数領域の特徴量は複素スペクトログラムと呼ば

れ，振幅と位相から成る複素数の成分を持っている． しかしながら，独立ベクトル分析や調波・打撃

音分離を含むほとんどの BSS 手法では，複素スペクトログラムの振幅値のみをモデル化し，分離を行

っている． 本論文では，BSS の性能を押し上げるために，振幅だけでなく位相も音源のモデル化に

用いる手法について検討する． 振幅と位相の両方の構造をモデル化する一つの方法として，修正位相

スペクトログラムが提案されている． 修正位相スペクトログラムに BSS を適用する場合，分離され

た各音源の時間微分複素スペクトログラムが必要となる． 本論文では，基礎的な検討として，まず時

間微分複素スペクトログラムの特徴の解析と，時間領域の信号に変換する方法について検討する． 

また，時間微分複素スペクトログラムを既存の BSS 手法に適用し，その分離性能について実験的に調

査する． 
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第 1章

緒言

1.1 本論文の背景
音源分離とは，複数の音源信号が混合した状態で観測された信号から，混合前の音源を推定

する技術である．具体的な利用例を Figs. 1.1および 1.2に示す．Fig. 1.1では，観測された
音声信号を目的の音声と背景雑音に分離し，背景雑音のみを除去することで目的の音声の強調
を行っている．強調された音声は例えば音声認識の入力として用いられる．Fig. 1.2では，観
測された音楽信号を調波楽器音（ピアノやヴァイオリンなど弦楽器の音）と打楽器音（ドラム
など打楽器の音）に分離している．調波楽器音の高さを調べることで音楽のメロディーやコー
ドなどを推定することができ，打楽器音の時間周期を調べることで音楽のテンポを推定するこ
とができる．

Enhanced speech signal

Input

Mixture signal
Background noise

Navigation systemSmart speaker

Application systems of
automatic speech recognition

Fig. 1.1: Example of applications using speech source separation.
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Estimated harmonic and percussive sources

Mixture signal

Automatic transcription
Pitch estimation
Chord estimation

Application systems of
music analysis

Input

Fig. 1.2: Example of applications using music source separation.

音源分離技術の一例として，ブラインド音源分離（blind source separation: BSS）[1]が挙
げられる．BSSの概要を Fig. 1.3に示す．BSSは混合後の観測信号のみが与えられ，マイク
や音源の位置，音源の種類やその学習データなどが与えられない条件で混合前の音源信号を推
定する不良設定逆問題である．事前情報を一切必要としないため，実用化と応用が期待されて
いる．
特に，観測信号のチャネル数（即ち，録音時のマイクロホン数）が混合している音源数以上と

なる観測信号を扱う BSSを優決定条件 BSSという．優決定条件 BSSでは，音源間の統計的
な独立性に基づく数理アルゴリズムである独立成分分析（independent component analysis:
ICA）[2] の登場以降，盛んに研究されている．残響が生じているような観測信号において
も BSSを適用できるように ICAを周波数毎に適用した周波数領域 ICA（frequency-domain
ICA: FDICA）[3] が提案され，FDICA で推定される周波数毎の分離信号の順番を適切に並
び替えるパーミュテーション問題の解決法が近年に至るまで検討されている [4, 5, 6, 7, 8, 9]．
また，FDICAに対して音源の時間周波数構造を導入し，パーミュテーション問題を回避しな
がら分離信号を推定する独立ベクトル分析（independent vector analysis: IVA）[10, 11] が
提案された．さらに，IVAで用いられた音源モデルを導入する手法を拡張し，非負値行列因子
分解 [12] に基づく低ランク時間周波数構造を ICAの音源モデルに取り入れた独立低ランク行
列分析（independent low-rank matrix analysis: ILRMA）[13, 14]が提案されている．この
ように，優決定条件 BSSでは近年までにさまざまな手法が登場している．本論文では，これ
らの手法を独立性に基づく多チャネル BSSと呼ぶ．
独立性に基づく多チャネル BSS のうち，FDICA，IVA および ILRMA では短時間フーリ

エ変換（short-time Fourier transform: STFT）によって得られる時間周波数特徴量を用いて
いる．この時間周波数特徴量は複素数の行列であり，複素スペクトログラムと呼ばれる．複素



1.1 本論文の背景 3

Fig. 1.3: Overview of BSS.

数の性質より複素スペクトログラムは振幅と位相に分けることができる．本論文では，複素ス
ペクトログラムの各要素の振幅および位相をとった時間周波数行列をそれぞれ振幅スペクトロ
グラムおよび位相スペクトログラムと表記する．さらに，振幅の 2乗値を要素毎にとった時間
周波数行列をパワースペクトログラムと表記する．

BSS では「音源モデル」と呼ばれる仮定をヒントに音源分離を達成する．この音源モデル
とは，混合する前の個々の音源の時間周波数領域の構造や特徴を数式で表したものであり，不
良設定逆問題である BSSを解くには必要不可欠である．一例として，IVAと ILRMAの音源
モデルを Fig. 1.4に，分離メカニズムの概要をそれぞれ Figs. 1.5および 1.6に示す．IVAで
は，「振幅スペクトログラムにおいて，同一音源の全周波数成分は連動して生起する傾向にあ
る」という仮定をもとに分離を行っている．また ILRMAでは，「パワースペクトログラムに
おいて，同一音源の全周波数成分はよりサイズの小さい 2つの行列の積で近似できる」という
仮定をもとに分離を行っている．このように，IVAおよび ILRMAでは，振幅又はパワースペ
クトログラムに対して混合前の音源の時間周波数構造仮定を置くことで分離を行っている．し
かしながら，位相スペクトログラムに関しては，IVAや ILRMAやそのほかの BSSにおいて
も，これまで何も仮定されてこなかった．その理由として，次の 2点が挙げられる．

1. 人間の聴覚は振幅スペクトログラムの変化には敏感であるが，位相スペクトログラムの
変化はあまり認知できないこと

2. 位相は −π から π radの範囲で周期を持つように包み込まれており，数学的なモデルと
して取り扱いづらいこと

そのため，独立性に基づく多チャネル BSSにおいて位相スペクトログラムの音源モデルを陽
に取り扱った例は極めて少なく，ほとんど未開拓の領域となっている．その一方で，振幅のみ
を用いた音源モデルに基づく BSSの性能の限界は問題となりつつある．例えば，録音時の残
響時間が極端に長い場合，混合している音源の数が極端に多い場合，音源モデルが混合して
いる音源などでは独立性に基づく多チャネル BSSの性能が極端に劣化することが知られてい
る [15]．
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(a) IVA (b) ILRMA

Fig. 1.4: Source models assumed in IVA and ILRMA.

Observed signal Estimated signal

Current
empirical dist.

STFT

F
re

qu
en

cy

Time
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re
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en

cy

Time

Non-Gaussian
spherical

source dist.

Vector random variables

Update separation filter so that the estimated
signals obey non-Gaussian distribution we assumed

Demixing
matrix Mutually

independent

Fig. 1.5: Mechanism of IVA and its source model assumption.

Fig. 1.6: Mechanism of ILRMA and its source model assumption.

1.2 本論文の目的
修正位相スペクトログラム [16]と呼ばれる時間周波数表現では，振幅が強く現れる部分で

は位相が連続となる性質が見られる．これを用いて，位相の時間周波数構造に関する音源モデ
ルを考えることができる．つまり，これまで未開拓であった位相の時間周波数構造に関するモ
デルを取り扱うことができるようになる．しかし，修正位相スペクトログラムそのものを BSS
する場合，分離された修正位相スペクトログラムを時間信号へと逆変換する際に分離された各
音源の時間微分複素スペクトログラムが必要となる．したがって，修正位相スペクトログラム
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を BSSに適用するためには時間微分複素スペクトログラムそのものを分離することが必要と
なる．
本論文では，位相に関する時間周波数特徴量を考慮した BSSの基礎的な検討を目的として，

複素スペクトログラムの時間微分である時間微分複素スペクトログラムという特徴量を BSS
に適用することを提案する．一般に，時間微分複素スペクトログラムは，微分窓関数（通常の
窓関数の導関数）を用いた STFT を音響信号に適用することで得ることができる．しかし，
音響信号処理の分野で一般的に用いられる STFTの条件では，時間微分複素スペクトログラ
ムから音源信号への逆変換が不可能である．この問題を STFTの理論から説明し，新たに逆
変換可能な時間微分複素スペクトログラムの計算方法を説明する．実験では，逆変換可能な時
間微分複素スペクトログラムを，前述の IVAと，音楽の BSSで良く用いられる調波打撃音分
離（harmonic/percussive source separation: HPSS）の 2手法に適用し，性能を実験的に調
査する．得られた実験結果から，複素スペクトログラムと時間微分複素スペクトログラムの音
源分離の性能の差を比較し，時間微分複素スペクトログラムの特徴を調査する．

1.3 本論文の構成
2章では，提案手法を説明する上で重要な音響信号の時間周波数領域への変換，および音源

分離技術である独立性に基づく多チャネル BSSおよび HPSSの理論について述べる．3章で
は，微分窓関数を用いた STFTを適用する提案手法の動機および詳細について述べる．具体
的には，複素スペクトログラムと時間微分複素スペクトログラムの比較および音響信号への逆
変換の注意点について述べる．4章では，複素スペクトログラムおよび時間微分複素スペクト
ログラムに対して音源分離を行い，各性能指標を比較し，微分窓関数が音源分離に与える影響
について述べる．最後に 5章で本論文の結果についてまとめ，今後の課題を述べる．
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第 2章

基礎理論

2.1 まえがき
本章では，音響信号処理の時間周波数特徴量および BSSに関する基礎理論について説明す

る．2.2節では，音響信号を時間周波数領域で表現するためのさまざまな手法について述べる．
具体的には，STFTやその他のさまざまな時間周波数表現の特徴を説明し，どのような分野で
用いられるかを紹介する．2.3節では，独立性に基づく多チャネル BSSの理論について説明す
る．独立性に基づく多チャネル BSSである ICA，FDICA，および IVAについて定式化する．
2.4節では，HPSSの理論について説明する．HPSSの概要を説明し，最適化に基づく HPSS
およびメディアンフィルタに基づく HPSSを定式化する．最後に，2.5節で本章をまとめる．

2.2 音響信号の時間周波数領域での表現
2.2.1 さまざまな変換
音響信号を時間周波数領域で表現することは，時間領域の音響信号を捉える上で非常に有

効な手段である．一例として，振幅スペクトログラムを見ることで特定の音高の成分がどの
程度含まれているかを知ることができる．音響信号を時間周波数領域で表現する方法として，
STFT，修正離散コサイン変換（modified discrete cosine transform: MDCT），定 Q 変換
（constant-Q transform: CQT），メル周波数スペクトログラム，およびメル周波数ケプストラ
ム係数（Mel-frequency cepstrum coefficient: MFCC）の時系列などが挙げられる．CQTを
除くこれらの手法の共通点として，Fig. 2.1に示すように一定時間のフレーム毎に信号を切り
出し，各時間フレームで時間領域から周波数領域の変換を行った後に変換後のフレームを時間
方向に並べている．

STFTは，音響信号処理において最も利用されている時間周波数領域での表現であり，これ
については 2.2.2 項で詳しく説明する．信号に対して STFT を適用すると複素数の行列が現
れる．Fig. 2.2に示す時間波形に STFTを適用した振幅スペクトログラムを Fig. 2.3に示す．
Fig. 2.2は 0～1 sで 440Hzの正弦波，1.5～2.5 sで 220 Hz，440 Hzおよび 880 Hzの正弦
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・・・

・・・

Shift length

Short-time interval length

Time domain
signal

Flame 1

Flame 2

Flame 3

Fig. 2.1: Windowing (splitting) time-domain signal into short-time frame signals.

波，3 sにドラムのスネア音，4.5 s～7 sにピアノの A4音を含む時間波形である．Fig. 2.3は
線形周波数軸と線形時間軸を持ち，正弦波やピアノ音などの調波構造を持つ音に対しては横筋
状の構造，ドラムのスネア音のような打撃音に対しては縦筋状の構造が見られる．ただし，こ
の図は振幅スペクトログラムだけを表示しており，実際は時間周波数毎の波形の時間シフトを
表す位相スペクトログラムも同時に存在する点に注意されたい．位相スペクトログラムについ
ては 2.2.3項で詳しく確認する．

MDCTは，信号の末尾にそのフレームの信号を時間反転した信号を付け加えてフーリエ変
換を行う変換である．このような信号は偶関数となるため，フーリエ変換の基底関数を複素
正弦波ではなく余弦波のみとして直交基底分解できるようになる．したがって，時間信号に
MDCTを適用すると実数の行列が現れる．Fig. 2.2に示す時間波形にMDCTを適用した行
列を Fig. 2.4に示す．Fig. 2.4は線形周波数軸と線形時間軸を持ち，振幅スペクトログラムと
比較すると定常な音響信号でも時間周波数成分の強度が時間的に細かく変動していることが分
かる．これは，MDCTが STFTにおける位相（時間シフト）を含む実数特徴量に変換してい
ることに由来する．これらのMDCTの性質を利用して，深層ニューラルネットワークと組み
合わせた信号処理 [17]や情報符号化のアルゴリズム [18]が提案されている．

CQT は，Q 値と呼ばれる周波数毎の局在波の広がりを表す定数を全周波数で一定とし
たウェーブレット変換である．信号に対して CQT を適用すると複素数の行列が現れる．
Fig. 2.2に示す時間波形に CQTを適用した行列を Fig. 2.5に示す．Fig. 2.5は対数周波数軸
と線形時間軸を持ち，正弦波やピアノ音に対しては横線の構造が見られる．音の周波数が 4倍
になると人間が感じる音高は約 3倍（2オクターブ上の音）になることから，人間が感じる音
高は周波数の対数にある程度比例する．このような性質から，CQTは音楽音響処理の分野で
よく利用される [19]．
極端に高いまたは低い周波数では，人間が感じる音高は周波数の対数に比例しないことが知

られており，その感覚的なずれを補正した尺度をメル周波数と呼ぶ．メル周波数スペクトログ
ラムは，メル周波数に基づいた音響特徴量であり，複素スペクトログラムの絶対値 2乗である
パワースペクトログラムに対してメルフィルタバンクと呼ばれる複数の周波数フィルタを適用
して得られる複素数の行列である．Fig. 2.3に示す振幅スペクトログラムにメルフィルタバン
クを適用したメル周波数スペクトログラムを Fig. 2.6に示す．MFCCは上記メル周波数スペ
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Fig. 2.2: Time-domain signal.
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Fig. 2.3: Amplitude spectrogram obtained by STFT.
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Fig. 2.4: Time-frequency matrix obtained by MDCT.

クトログラムの各時間フレームに対して DCTを行ったもので，実数の行列となる．Fig. 2.6
に示すメル周波数スペクトログラムの各時間フレームに DCTを適用した行列を Fig. 2.7に示
す．MFCCは音響信号の音高や音量に依らない音色成分（スペクトル包絡の概形）をよく表
している．メル周波数スペクトログラムおよびMFCCは音声認識でよく用いられる [20]が，
音楽信号に対する適用例も見られる [21, 22]．

2.2.2 STFT

STFTは，2.2.1項で述べたように，時間領域の信号から時間的に変化する複素スペクトル
を得る手法である．STFTの概要を Fig. 2.8に示す．ただし，図中の行列に対する絶対値記号
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Fig. 2.5: Time-scale (frequency) matrix obtained by CQT.
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Fig. 2.6: Mel spectrogram.
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Fig. 2.7: Time-series MFCC obtained by applying DCT to mel spectrogram.

| · |は要素ごとの絶対値をとった行列を表し，また行列に対する偏角記号 Arg(·)は要素ごとの
偏角（ただし，−π から π rad）をとった行列を表す．一定時間ごとに時間波形を切り出す窓
関数を乗算し，得られた時間波形を離散フーリエ変換によって周波数表現へと変換する．得ら
れた周波数表現を時間方向に並べることで複素スペクトログラムを得ることができる．
信号長 L の信号 z = [z[1], z[2], · · · , z[l], · · · , z[L]]T ∈ RL の STFT を考える．ここで，

l = 1, 2, · · · , Lは離散時間インデクスである．STFTにおいて，時間領域から周波数領域への
変換時の窓関数の長さおよびシフト長をそれぞれ Qおよび τ とする（Fig. 2.8参照）．時間フ
レーム数 J は次式で求められる．

J = L

τ
(2.1)
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Amplitude Spectrogram

Phase Spectrogram

Fig. 2.8: Mechanism of STFT.

時間フレーム数 J が整数となるように信号 z の終端にゼロを挿入する処理（ゼロパディング）
が施されている（ゼロパディング後の信号長を改めて L と解釈する）．周波数ビンの数 I は
I = ⌊Q

2 ⌋ + 1を満たす整数（⌊·⌋は床関数）となる．STFTによって得られる行列 Z ∈ CI×J

の (i, j)番目の要素は次式で表される．

zij =
∑

q

z[q + τ(j − 1)]ωa[q]exp
{
−2πι

(q − 1)(i− 1)
Q

}
(2.2)

ここで，ι は虚数単位を示している．また，ωa = [ωa[1], ωa[2], · · · , ωa[Q]]T ∈ RQ は STFT
で用いる窓関数であり，ωa[q]は 1 ≤ q ≤ Q以外では 0をとるように定義する．このように，
時間領域の信号は一定幅の短時間毎に窓関数を乗じて離散フーリエ変換を行うことで，横軸が
時間，縦軸が周波数のスペクトログラムと呼ばれる複素行列 Zで表すことができる．また，Z
は J 個の各時間フレームに対して Q個のサンプルをもとに計算されているため，J ×Q個の
サンプルの情報を含んでいる．もとの信号が含む情報と変換によって得られる信号が含む情報
の比は冗長度と呼ばれ，STFTは冗長度 J ×Q/L = Q/τ の変換である．

2.2.3 修正位相スペクトログラム
本節では，STFTで得られる複素スペクトログラムの位相を，より時間周波数構造が見える

ように変換する方法として提案された，修正位相スペクトログラム [16]を説明する．修正位
相スペクトログラムは，STFTによって得られた複素スペクトログラムの各時間周波数の位相
を適切に回転することによって得られる複素スペクトログラムである．したがって，振幅に関
しては通常の（STFTで得られる）スペクトログラムと修正位相スペクトログラムで共通であ
るが，位相に関しては異なる．修正位相スペクトログラムには複素数の観点で低ランクな構造
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が現れることが示されており [23]，振幅と位相の両方を用いた信号処理が提案されている．そ
のため，位相を用いた音源モデルを考える上で有用な時間周波数表現である．
式 (2.2)とは異なる STFTの定義を次式に示す．

z(org)
ij =

∑
q

z[q]ωa[q − τ(j − 1)]exp
{
−2πι

(q − 1)(i− 1)
Q

}
(2.3)

ここで，Z(org) ∈ CI×J は式 (2.3)によって計算される複素スペクトログラムである．式 (2.2)
は窓関数と基底のインデクスが同じになっているが，式 (2.3)は時間信号と基底のインデクス
が同じになっている．まず，複素スペクトログラム Z(org) の時間微分である時間微分複素スペ
クトログラム Z(diff) ∈ CI×J を定義する．この Z(diff) は，窓関数 ωa[q]を時間 q に関して微
分した導関数（以後，微分窓関数と呼ぶ）ω

(diff)
a [q]を用いて，次式で計算される．

z(diff)
ij = −

∑
q

z[q]ω(diff)
a [q − τ(j − 1)]exp

{
−2πι

(q − 1)(i− 1)
Q

}
(2.4)

各時間周波数における位相の回転量は瞬時周波数 ϕ ∈ RI×J を用いて計算される．瞬時周波
数 ϕは次式で表される．

φij = Im

[
z(diff)

ij

z(org)
ij

]
(2.5)

ここで，Im [·]は複素数の虚部のみを返す関数である．複素スペクトログラム Zの (i, j)番目
の要素での位相の回転量 θij は次式で表される．

θij = −2πτ

Q

j∑
q=1

φiq (2.6)

これを用いて，修正位相スペクトログラム Z(IPC) ∈ RI×J は次式で求められる．

z(IPC)
ij = z(org)

ij exp (ιθij) (2.7)

Fig. 2.2の時間信号に対して振幅スペクトログラム，式 (2.2)で計算される位相スペクトログ
ラムおよび修正位相スペクトログラムの位相を Fig. 2.9 に示す．位相スペクトログラムに対
し，修正位相スペクトログラムの位相は正弦波やピアノ音が含まれる部分で横線の構造が見ら
れる．

2.3 独立性に基づく多チャネル BSS

2.3.1 ICA

独立性に基づく多チャネル BSSの基礎的な数理理論である ICA [2]は，時間領域での瞬時
混合および音源信号間の統計的性質を仮定した手法である．ここでは N を音源信号数，M を
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(a) Amplitude spectrogram.

0 1 2 3 4 5 6 7
Time [s]

0

1000

2000

3000

4000

F
re

qu
e
n
c
y 

[H
z]

-:

0

:

P
h
as

e
 [

ra
d]

(b) Phase spectrogram.
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(c) Phase of instantaneous phase corrected spectrogram.

Fig. 2.9: Amplitude spectrogram and phase spectrograms.

観測チャネル数（ただしM = N）として説明する．音源信号 s[l] =
[
s1[l], s2[l], · · · , sN [l]

]T

の瞬時混合は次式で表される．
x1[l] = a11s1[l] + a12s2[l] + · · ·+ a1N sN [l]
x2[l] = a21s1[l] + a22s2[l] + · · ·+ a2N sN [l]
...
xM [l] = aM1s1[l] + aM2s2[l] + · · ·+ aMN sN [l]

(2.8)

ここで，xm[l] は m 番目の観測信号である．多チャネルの観測信号を x[l] =
[x1[l], x2[l], · · · , xM [l]]T ∈ RM，amn を要素に持つ行列を A ∈ RM×N とすると，式
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(2.8)は次式で表される．

x[l] = As[l] (2.9)

もしAが正則ならば，W = A−1 ∈ RN×N を推定することで観測信号 x[l]から音源信号 s[l]
を求めることができる．このW を求めることが ICAの目的である．
W を求めるために，ICAでは以下の統計的性質を仮定する．

1. 各分離信号は統計的に独立
2. 各分離信号は非ガウス分布に従う

これらの仮定より，分離信号ができるだけ独立となる分離行列W を求めるための ICAの最
適化問題は次式で表される．

min
W
J (W ) (2.10)

ここで，最適化のコスト関数 J (W )は次式で定義される．

J (W ) =
∫ ∞

−∞
p(y) log p(y)∏N

n=1 p(yn)
dy (2.11)

また，p(yn)は n番目の分離信号 yn[l]の生成モデルであり，p(y)は同時分布である．
前述の最適化問題を用いて分離行列を推定した場合，信号の大きさや順序を決定できないと

いう問題があり，ICAによって推定される分離行列 Ŵ ∈ RN×N には，以下の任意性が存在
する．

1. 分離信号のチャネルの順序の任意性
2. 分離信号のスケールの任意性

これらの任意性は分離信号に対して Fig. 2.10 のように現れる．求めたいW と推定した Ŵ

の関係は次式となる．

Ŵ = DΠW (2.12)

ここで，D ∈ RN×N は信号のスケールを変える対角行列，Π ∈ RN×N は信号の順序を変え
る置換行列（パーミュテーション行列）である．上記の任意性 1はΠに現れ，任意性 2はD

に現れる．任意性 1に関しては，D−1 を解析的に求めるプロジェクションバック（projection
back: PB）法 [24]と呼ばれる補正手法が提案されており，次式で計算される．

ŷn[l] = Ŵ−1(en ⊙ y[l]) (2.13)

ここで，en ∈ RN は n番目の要素が 1，その他の要素が 0のベクトルであり，⊙はアダマー
ル積を示す．式 (2.13)で Ŵ に含まれるD の影響のみを打ち消すような計算を行っている．
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Fig. 2.10: Uncertainty in ICA.

2.3.2 FDICA

残響を含む信号に対する音源分離は，畳み込み混合系の逆系を推定することで達成でき
る．しかし，時間領域における畳み込み混合系の逆系の推定は困難である．2.2.2項で述べた
STFTでは，畳み込みは積和に変換される．つまり，時間領域での畳み込み混合を時間周波数
領域での瞬時混合として扱うことが可能となる．そこで，観測信号を STFTして得られた複
素スペクトログラムの周波数ビン iでの複素時系列信号に対して，独立な ICAを適用し，分
離信号の複素スペクトログラムを推定する手法である FDICA [3]が提案された．この手法で
は，次式のような時間周波数領域における混合および分離モデルを仮定する．

xijn = Aisijn (2.14)
yijn = Wixijn (2.15)

ここで，S ∈ CI×J×N は音源信号の複素スペクトログラム，X ∈ CI×J×N は混合信号の複素
スペクトログラム，Y ∈ CI×J×N は分離信号の複素スペクトログラムを表し，Ai ∈ CN×N お
よびWi ∈ CN×N は i番目の周波数ビンに対する混合行列および分離行列である．式 (2.14)
および式 (2.15)を図示したものが Fig. 2.11である．
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(a) Mixing model (b) Demixing model

Fig. 2.11: Mixing and demixing models assumed in FDICA.

Fig. 2.12: Permutation problem in FDICA.

2.3.1項で述べたように，ICAの分離信号には順序およびスケールの任意性がある．FDICA
では周波数毎に独立な ICAが適用されるため，各周波数ビンで推定した分離信号の複素スペ
クトログラムの並びとスケールがバラバラになるという問題が生じる．周波数毎のスケールの
任意性については，式 (2.13)の PB法により解析的に復元可能である．一方で，Fig. 2.12に
示すような周波数毎のパーミュテーション行列の問題を解決することは困難である．この問題
はパーミュテーション問題と呼ばれており，これを解決することが FDICAにおける大きな課
題である．

2.3.3 IVA

2.3.2 項では，FDICA にはパーミュテーション問題という大きな問題が存在することを述
べた．それに対して，IVA [10]では，Fig. 1.4 (a) に示すように FDICAの音源モデルに「同
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一音源の全周波数成分は連動して生起する傾向にある」という仮定を導入し，全周波数成分を
まとめてベクトル変数とすることでベクトル間の独立性を最大化するようなモデルとなってい
る．したがって，実際に複数の周波数ビンで同時に共起する成分が同一音源としてまとめられ
るような分離行列が推定される．

IVAの最適化問題は次式のように表される．

min
W1,··· ,WI

−2J
∑

i

log |detWi|+
∑
j,n

√∑
i

|yijn|2 (2.16)

ここで，Wi = [wH
i1, · · · ,wH

in, · · · ,wH
iN ]H ∈ CN×N は i番目の周波数ビンに対する分離行列

であり，yijn = wH
inxij は n番目の推定信号の複素スペクトログラム Yn ∈ CI×J の (i, j)成

分である（yijn が最適化変数Wi の行ベクトルを含む点に注意）．式 (2.16)の解を求める方法
として，補助関数 IVA（auxiliary-function-based IVA: AuxIVA）[11]を用いた反復音源ステ
アリング法（iterative source steering: ISS）[31]と呼ばれる数値的に安定な分離行列の更新
式が提案されている．次式に更新式を示す．

rkj ←
√∑

i

|ykij |2, ∀k, j (2.17)

um ←
1

2Jrmj

∑
j

ymijy∗
kij , ∀m ̸= k (2.18)

dm ←
1

2Jrmj

∑
j

|ykij |2, ∀m (2.19)

vmk ←
um

dm
, ∀m ̸= k (2.20)

vkk ← 1− d
− 1

2
k (2.21)

yij ← yij − vkykij (2.22)

上記の更新式に対してすべての k = 1, 2, · · · , M および i = 1, 2, · · · , I について計算すること
を 1回の更新とし，複数回反復計算を行うことで IVAの局所解を求めることができる．

2.4 HPSS
HPSSは調波楽器および打楽器の音源が持つ，対極的な振幅スペクトログラムの構造を仮定

とした音源モデルに基づいて，次式のように，混合信号を調波音および打撃音に分離する手法
である．

B = H + P (2.23)

ここで，B ∈ CI×J，H ∈ CI×J，および P ∈ CI×J は，それぞれモノラルの混合信号の複素
スペクトログラム，分離された調波信号の複素スペクトログラム，および分離された打撃信号
の複素スペクトログラムである．
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Fig. 2.13: Separation principle of HPSS.

HPSSの概要を Fig. 2.13に示す．HPSSでは，調波音は時間方向に連続であり，打撃音は
非定常的でかつ周波数方向に連続である，という振幅スペクトログラム構造の特徴に着目して
いる．本節では，代表的な 2種類の HPSSである最適化に基づく HPSS（optimization-based
HPSS: OHPSS）[25] とメディアンフィルタに基づく HPSS（median-filter-based HPSS:
MHPSS）[26]を説明する．

2.4.1 OHPSS

OHPSSでは，前節で説明した調波音H および打撃音 P の構造の違いを目的関数の最適化
問題とし，これを解くことでH および P を推定する．文献 [25]に示す HPSSでは，混合さ
れた複素スペクトログラム B からH および P を推定するために，次式の最小化問題の解と
してH および P を推定する．

min
H,P
J (H,P ) s.t. |bij | = |hij |+ |pij | ∀ i, j, Arg(bij) = Arg(hij) = Arg(pij) ∀ i, j

(2.24)

ここで，最適化のコスト関数 J (H,P )は次式で定義される．

J (H,P ) =
∑
i,j

{(
|hi(j+1)|C − |hij |C

)2 +
(
|p(i+1)j |C − |pij |C

)2}
(2.25)

また，hij および pij はそれぞれH および P の (i, j)番目の要素であり，C はドメインを指
定するパラメータである．計算の簡単化のため，本論文では以下 C = 0.5とする．最小化問題
(2.24)の（局所的な）解である hij および pij は，次式の反復更新式を全ての iおよび j につ
いて繰り返し計算することで推定できる．

|hij |0.5 =
|h(i+1)j |0.5 + |h(i−1)j |0.5√(

|h(i+1)j |0.5 + |h(i−1)j |0.5
)2 +

(
|pi(j+1)|0.5 + |pi(j−1)|0.5

)2
|bij |0.5 (2.26)

|pij |0.5 =
|pi(j+1)|0.5 + |pi(j−1)|0.5√(

|h(i+1)j |0.5 + |h(i−1)j |0.5
)2 +

(
|pi(j+1)|0.5 + |pi(j−1)|0.5

)2
|bij |0.5 (2.27)
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2.4.2 MHPSS

MHPSS では，振幅スペクトログラムの時間方向および周波数方向にそれぞれメディアン
フィルタを適用する．メディアンフィルタは，フィルタを適用する方向のスパイク状の成分を
除去するため，非線形かつ強力な平滑化が各方向に施される．したがって，時間方向および周
波数方向の滑らかさを強調した信号を推定することができ，調波音H および打撃音 P が得ら
れる．

MHPSSでは，フィルタサイズ 2D + 1の移動メディアンフィルタをシフト長 1点でずらし
ながら適用する．メディアンフィルタを適用するベクトルは，次式のように混合信号の振幅ス
ペクトログラム |B|の行ベクトル b

(r)
ij および列ベクトル b

(c)
ij となる．

b
(r)
ij =

[
|bi(j−D)|, |bi(j−D+1)|, · · · , |bij |, · · · , |bi(j+D−1)|, |bi(j+D)|

]
∈ R2D+1

≥0 (2.28)

b
(c)
ij =

[
|b(i−D)j |, |b(i−D+1)j |, · · · , |bij |, · · · , |b(i+D−1)j |, |b(i+D)j |

]
∈ R2D+1

≥0 (2.29)

これらのベクトルにメディアンフィルタを適用することで，hij および pij が推定できる [25]．

|hij | = median
(
b

(r)
ij

)
(2.30)

|pij | = median
(
b

(c)
ij

)
(2.31)

ここで，median(·)は入力されたベクトルの中央値のみをスカラーとして返す関数である．

2.5 本章のまとめ
本章では，音響信号の時間周波数領域への変換と基本的な音響信号処理について説明した．
次章では，従来とは異なる時間周波数領域での表現として，時間微分複素スペクトログラムを
提案する．さらに，提案する表現がもつ性質，役割，および変換における注意点などについて
詳しく述べる．
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第 3章

提案手法

3.1 まえがき
本章では，本論文の提案手法である微分窓関数を用いた時間微分複素スペクトログラムとそ

の逆変換の計算方法について述べ，さらに複素スペクトログラムと時間微分複素スペクトログ
ラムを比較して BSSへの適用可能性について議論する．3.2節では，時間微分複素スペクトロ
グラムの必要性について述べる．微分窓関数を用いて得られる時間微分複素スペクトログラム
をどのような目的で用いるかについて述べる．3.3節では，時間微分複素スペクトログラムか
ら時間信号へ復元する方法について述べる．具体的には，時間微分複素スペクトログラムが時
間信号へと変換できる条件を数式で示す．3.4節では，振幅スペクトログラムと時間微分振幅
スペクトログラムを図示し，比較する．窓関数と微分窓関数の周波数特性を比較し，BSSに導
入する際に考えられる影響について述べる．最後に，3.5節で本章をまとめる．

3.2 時間微分複素スペクトログラムの必要性
本論文では，位相を考慮した音源分離を考えるために，2.2.3項で説明した修正位相スペク

トログラムを BSSへ導入することを目的としている．修正位相スペクトログラムの計算に用
いる時間微分複素スペクトログラムは複素スペクトログラムを時間方向に微分したもので，文
献 [16]では，微分窓関数を用いて STFTを行うと時間微分複素スペクトログラムを得ること
ができることが示されている．具体的には，式 (2.3)の右辺の時間微分が式 (2.4)で表せるこ
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(a) (b)

Fig. 3.1: Calculation of instantaneous phase corrected spectrogram

とに由来しており，次式で計算される．

d

d(τj)
z(org)

ij = d

d(τj)
∑

q

z[q]ωa[q − τ(j − 1)]exp
{
−2πι

(q − 1)(i− 1)
Q

}
=

∑
q

z[q] d

d(τj)
ωa[q − τ(j − 1)]exp

{
−2πι

(q − 1)(i− 1)
Q

}
= −

∑
q

z[q]ω(diff)
a [q − τ(j − 1)]exp

{
−2πι

(q − 1)(i− 1)
Q

}
= z(diff)

ij (3.1)

時間信号から修正位相スペクトログラムを計算するためには Fig. 3.1 (a) に示す 2.2.3 項
の計算が必要となる．一方で，修正位相スペクトログラムから時間信号を得るためには
Fig. 3.1 (b) に示す計算が必要となる．修正位相スペクトログラムを音源分離に用いた場合，
分離された修正位相スペクトログラムから分離信号への変換には理想的に分離された分離信号
の複素スペクトログラムおよび時間微分複素スペクトログラムが必要となる．しかし，理想的
に分離された分離信号を得ることはできないため，分離された修正位相スペクトログラムを分
離信号へ変換することはできない．
この問題を解決するために，音源分離手法を用いて複素スペクトログラムを分離し，分離さ

れた複素スペクトログラムおよび時間微分複素スペクトログラムを用いて修正位相スペクトロ
グラムを分離信号に変換することを考えている．分離された複素スペクトログラムを得ること
はできるが，同時に分離された時間微分複素スペクトログラムを得る必要がある．時間微分複
素スペクトログラムに対して BSSを適用した例はなく，分離された時間微分複素スペクトロ
グラムを得ることができるかは不明である．そこで，本論文では分離された時間微分複素スペ
クトログラムを得るために，時間微分複素スペクトログラムに対して BSSを適用することを
考える．
時間微分複素スペクトログラムに対して BSSを適用するにあたって，音源分離の性能を測

る指標が必要となる．音源分離の性能を測るためには，複素スペクトログラムに対応する時間
信号を得る必要がある．しかし，STFTでよく利用されるシフト長では時間微分複素スペクト
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Fig. 3.2: Mechanism of inverse STFT.

ログラムを時間信号に変換することができないという問題があり，音源分離の性能を測るため
にはこの問題を解決する必要がある．

3.3 時間微分複素スペクトログラムの信号への復元
STFTによって得られた複素スペクトログラムは逆 STFTによって時間信号へと変換され

る．逆 STFTの概要を Fig. 3.2に示す．複素スペクトログラム Zは Fig. 2.8のように計算さ
れる．したがって，逆変換でははじめに複素スペクトログラムの各時間フレームを逆離散フー
リエ変換し．各フレームの時間信号を得る．さらに，フレームごとの時間信号から全体の時間
信号を得るために適切な位置に各フレームを配置し，足し合わせるという処理になる．この処
理はオーバーラップ加算（overlap add: OLA）と呼ばれる [27]．OLAによりもとの時間信号
が複数回足し合わされるため，窓関数 ωa による影響とオーバーラップ幅による影響を打ち消
すための適切な窓関数 ωs ∈ RQ（以降，合成窓関数と呼ぶ）を各フレームに乗算した後に足
し合わせる必要がある．
時間信号を STFTして得られた複素スペクトログラムが逆 STFTによってもとの時間信号

に戻る条件，つまり完全再構成条件は次式で表される．∑
m

ωa[t−mτ ]ωs[t−mτ ] = 1 (3.2)

左辺がシフト長 τ の周期を持つ周期関数となっていることから，窓関数と合成窓関数に対する
τ 個の条件が導かれることとなる．ωs は値を Q個持つため，ωa に対する完全再構成条件を
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満たす ωs は一意には定まらない．
時間微分複素スペクトログラムに対して完全再構成条件を満たす合成窓関数が存在するかを

確認するために，微分窓関数の一例として，1項の cos関数で表されるハン窓 ωa の微分窓関
数 ω

(diff)
a を考える．Fig. 3.3 (a) に示すハン窓は次式で表される窓関数である．

ωa[q] =

{
0.5− 0.5 cos

(
2π(q−1)

Q

)
(1 ≤ q ≤ Q)

0 (otherwise)
(3.3)

したがって，Fig. 3.3 (b) に示すハン窓の微分窓関数は次式で表される．

ω(diff)
a [q] =

{
sin

(
2π(q−1)

Q

)
(1 ≤ q ≤ Q)

0 (otherwise)
(3.4)

STFT で利用されるシフト長は窓長の 1/2 であることが多く，ハーフオーバーラップと呼ば
れる．ハーフオーバーラップの条件下でハン窓の微分窓関数を考えると，完全再構成条件であ
る式 (3.2)は次のように表される．

∑
m

ω(diff)
a

[
t−m

Q

2

]
ω(diff)

s

[
t−m

Q

2

]
= 1 (3.5)

ここで，ω
(diff)
s ∈ RQ は，ω

(diff)
a に対する合成窓関数である．t = 1の場合に注目すると，次

式の条件が導かれる．

ω(diff)
a [1] ω(diff)

s [1] + ω(diff)
a

[
1 + Q

2

]
ω(diff)

s

[
1 + Q

2

]
= 1 (3.6)

完全再構成条件を満たす合成窓関数が存在するためには，すべての tに対して式 (3.2)が成り
立つ必要がある．しかし，式 (3.4)より，ω

(diff)
a [1] = 0かつ ω

(diff)
a [1 + Q/2] = 0であるため，

上式を満たすような合成窓関数 ω
(diff)
s は存在しない．この事実はハン窓の場合のみではなく，

音響信号処理で一般的に用いられる窓関数の微分窓関数のほとんどはハーフオーバーラップの
条件下での完全再構成条件を満たす合成窓関数が存在しない．より具体的には，ある tについ
て式 (3.2)の窓関数の部分がすべて 0であるときのみ完全再構成条件を満たす合成窓関数が存
在しない．逆に，完全再構成条件を満たす合成窓関数が存在するための窓関数の条件を考える
と，式 (3.2)より次式となる．

τ∏
t=1

{∑
m

|ωa[t−mτ ]|

}
̸= 0 (3.7)

式 (3.7)を満たす変換は，例えば STFTにおけるシフト長が τ = Q/2のハーフオーバーラッ
プではなく，τ = Q/4のクォーターオーバーラップシフト等が考えられる．実際に本論文の次
章の実験では，τ = Q/4の条件で時間微分複素スペクトログラムを計算し，逆 STFTによっ
て復元できることを実験的に示す．
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(a) Hann window. (b) Differential Hann window.

Fig. 3.3: Window functions.
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Fig. 3.4: Spectrogram using Hann window.
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Fig. 3.5: Spectrogram using differential Hann window.

3.4 窓関数による振幅スペクトログラムの違い
2.2項で示したように，時間周波数領域への変換手法によって時間周波数特徴量の見た目は

大きく異なることがわかる．Fig. 2.2 の時間信号に対して STFT を適用して得られる振幅ス
ペクトログラムおよび時間微分振幅スペクトログラムをそれぞれ Fig. 3.4 および Fig. 3.5 に
示す．



24 第 3 章 提案手法

(a) (b)

Fig. 3.6: Frequency response.

Fig. 3.4と比較すると，Fig. 3.5は周波数方向に 2本の横線を並べたような構造が見られる．
これは，窓関数の周波数特性の違いによるものである．ハン窓および微分ハン窓の周波数応答
を Figs. 3.6 (a) および Fig. 3.6 (b) に示す．時間領域で窓関数を乗算する操作は周波数領域
では畳み込み演算を行う操作となるので，複素スペクトログラムの各時間フレームでは窓関数
の周波数応答が畳み込まれている．ハン窓および微分ハン窓の周波数特性を比較した場合，微
分ハン窓は左右にメインローブが分かれており，サイドローブレベルも高くなっている．さ
らに，中心周波数付近で非常に小さな値をとっていることに起因して，正弦波 Figs. 3.4及び
3.5の 0–1 sの純粋な正弦波成分は，時間微分複素スペクトログラムでは 2重の横線となって
いる．
周波数特性において，サイドローブレベルが高くなるこは，振幅スペクトログラムの周波数

方向へのにじみが大きく現れることを表す．このようにサイドローブレベルが高いことは，一
般的な時間周波数解析においてはデメリットとされるが，2.3.3項で説明したように IVAの音
源モデルは周波数方向の共起性を分離の手がかりに用いるため，総合的にはよい分離性能が得
られると考えた．また，前述のように正弦波成分が 2重の横筋状の構造として現れることは，
2.4項で説明した HPSSの横筋状・縦筋状の構造を陽に用いた音源モデルへの適合度合いを高
め，調波成分の分離性能の向上が期待される．以上の仮説について詳しく検証するため，4章
では時間微分複素スペクトログラムに IVAおよび HPSSを適用する．

3.5 本章のまとめ
本章では，時間微分複素スペクトログラムを比較して BSSへの適用可能性について議論し

た．微分窓関数を用いて計算される時間微分複素スペクトログラムを時間信号へと復元する
場合，式 (3.7) を満たすような窓関数を選ぶことが必要であることを示した．また，IVA や
HPSSにおいて高い分離性能を得ることができると考えた．次章では，実際に時間微分複素ス
ペクトログラムを用いた音源分離の性能についての実験をまとめる．
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第 4章

実験

4.1 まえがき
本実験では，複素スペクトログラムと時間微分複素スペクトログラムに対して 2章で述べた

IVA，OHPSS，および MHPSS を適用し，分離性能を比較する．4.2 節では本実験で用いる
評価指標について述べる．具体的には，信号の分離度合いを示す客観的指標を数式を用いて表
す．4.3 節では本実験で用いる実験条件を示す．HPSS の実験では，実験条件を決定した後，
トレーニングデータを用いてハイパーパラメータを探索し，テストデータで用いる実験条件に
ついて決定する．4.4節では 4.3節で決定した実験条件を用いて音源分離を行い，各性能指標
を比較する．HPSSの実験では，テストデータを用いて実験を行い，各性能指標を比較する．
最後に，4.5節で本章をまとめる．

4.2 評価指標
本実験では，評価指標として信号対歪み比（source-to-distortion ratio: SDR）[33]，SDR

改善量（SDR improvement: SDRi），信号対干渉比（source-to-interference ratio: SIR）[33]，
および信号群対人工歪み比（sources-to-artificial ratio: SAR）[33]を用いた．今，n番目の目
的音源 sn ∈ RL における推定信号 ŷn ∈ RL は以下の式に示すように分解することができる．

ŷn = starget + einterf + eartif (4.1)

ここで，starget ∈ RL，einterf ∈ RL，および eartif ∈ RL はそれぞれ sn の成分，ŷn に残留し
た非目的音源成分，及び音源分離によって生じた人工的な歪み成分を表す．

SIRは，音源分離度合いを示した指標であり，starget，einterf，および eartif を用いて次式
で表される．

SIR = 10 log10
∥starget∥2

∥einterf∥2
[dB] (4.2)

ここで，∥ · ∥2 は L2 ノルムを表している．SIRが高い場合，よく分離された信号であること
を表している．
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SARは，音源分離度合いを示した指標であり，starget，einterf，および eartif を用いて次式
で表される．

SAR = 10 log10
∥starget + einterf∥2

∥eartif∥2
[dB] (4.3)

SARが高い場合，信号処理によって生じた人工的な歪みを含んでいない信号であることを表
している．

SDRは，SIRと SARの両方を加味した総合的な指標であり，SDRの値が高いほど総合的
によい分離を行っているということができる．

SDR = 10 log10
∥starget∥2

∥einterf + eartif∥2
[dB] (4.4)

したがって，高い SDR値を達成するには，einterf，および eartif が少なく，starget が高精度
に推定されている必要がある．

4.3 各手法の実験条件
すべての実験で DGTtool [29, 30]を用いて複素スペクトログラムおよび時間微分複素スペ

クトログラムを計算した．DGTtoolは，STFTを適用できる扱いやすいMATLAB用のライ
ブラリであり，入力信号に対する適切なゼロパディング，振幅スペクトログラムの表示，微分
窓関数の生成，および最適合成窓関数の生成などを自動で行うことができる．また，STFTの
シフト長は全ての実験において共通の τ = Q/4 と設定した．この設定は，3.3 節で述べた通
り，時間微分複素スペクトログラムを時間領域の信号に復元する際の完全再構成条件を満たす
ことを目的としている．

4.3.1 IVA

SiSEC2011 [34] のデータセットを音源信号として使用し，サンプリング周波数を 16 kHz
とした．Table 4.1に実験で用いた音源信号の詳細を示す．新情報処理開発機構（Real World
Computing Partnership: RWCP）データベース [32] 収録のインパルス応答 E2A（T60 =
300 ms）による 2音源の畳み込み混合を行い，10音楽と 10音声の 2チャネル観測信号を生
成した．ここで用いたインパルス応答 E2Aの収録条件は Fig. 4.1に示す通りである．

IVAの周波数毎の分離行列の初期値は単位行列とした．分離には式 (2.22)で示す AuxIVA
および ISS に基づく更新式を用いた．100 回の更新によって得られた分離行列Wi を用いて
分離後の複素スペクトログラムを計算し，さらに式 (2.13)に示す PB法を適用して周波数毎
の信号のスケールを補正した．評価指標には 4.2節で説明した SDR，SIR，および SARを用
いた．
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Table 4.1: Sources obtained from SiSEC 2011 dataset used as dry sources

Data name Source (1/2) Length [s]
another dreamer-the ones we love drums/guitar 25.6
another dreamer-the ones we love guitar/vocals 25.6

bearlin-roads acoustic guit main/vocals 14.6
bearlin-roads drums/bass 14.6
bearlin-roads piano/acoustic guit main 14.6

fort minor-remember the name violins synth/vocals 24.6
fort minor-remember the name vocals/drums 24.6

tamy-que pena tanto faz guitar/vocals 13.6
ultimate nz tour drums/vocals 18.6
ultimate nz tour guitar/synth 18.6

female4 no. 1/no. 2 10.0
female4 no. 1/no. 4 10.0
female4 no. 2/no. 3 10.0
female4 no. 2/no. 4 10.0
female4 no. 3/no. 4 10.0
male4 no. 1/no. 2 10.0
male4 no. 1/no. 4 10.0
male4 no. 2/no. 3 10.0
male4 no. 2/no. 4 10.0
male4 no. 3/no. 4 10.0

4.3.2 OHPSS

HPSSに関する実験では，SiSEC2016 [35]の DSD100データセットを音源信号として使用
した．DSD100はトレーニングデータ（Dev）とテストデータ（Test）の 2つのデータセットが
存在し各 50曲が収録されている．各曲はさまざまなスタイルの楽曲で構成されており，ボー
カル音源（vocals），ベース音源（bass），ドラム音源（drums），およびその他の音源（other）
が音源毎に収録されている．本実験では，drumsを打撃音成分，その他すべての瞬時混合を調
波成分として分離性能の評価を行った．また，音源信号のサンプリング周波数は 44.1 kHzと
した．

t 回目の反復における |H| を
∣∣H(t)

∣∣，|P | を ∣∣P (t)
∣∣ と定義する．OHPSS の初期値

∣∣H(0)
∣∣
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Fig. 4.1: Recording conditions of impulse response E2A.

および
∣∣P (0)

∣∣は次式のように決定した．
|H(0)| = |P (0)| =

(
|B|C

2

) 1
C

(4.5)

式 (2.26)および式 (2.27)の反復回数は 15回とした．推定した
∣∣H(15)

∣∣および ∣∣P (15)
∣∣から位

相を含めた複素スペクトログラムH および P を得るために次式のWiener フィルタを適用
した．

hij =

∣∣∣h(15)
ij

∣∣∣2

∣∣∣h(15)
ij

∣∣∣2
+

∣∣∣p(15)
ij

∣∣∣2 bij (4.6)

pij =

∣∣∣p(15)
ij

∣∣∣2

∣∣∣h(15)
ij

∣∣∣2
+

∣∣∣p(15)
ij

∣∣∣2 bij (4.7)

トレーニングデータを用いて各複素スペクトログラムに対して分離を行い，分離信号を得た
後，4.2節で説明した性能指標を計算した．計算された SDRが最も高くなるような窓関数の
長さ Qおよびドメインパラメータ C を決定し，テストデータに対して実験を行った．テスト
データに対する評価指標には 4.2節で説明した SDRi，SIR，および SARを用いた．

4.3.3 MHPSS

MHPSSの実験についても，音源信号は 4.3.2項の実験条件と同様である．OHPSSと同様
に推定した

∣∣H(med)
∣∣および ∣∣P (med)

∣∣から複素スペクトログラムH および P を得るために
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式 (4.8)および式 (4.9)のWienerフィルタを適用した．

hij =

∣∣∣h(med)
ij

∣∣∣2

∣∣∣h(med)
ij

∣∣∣2
+

∣∣∣p(med)
ij

∣∣∣2 bij (4.8)

pij =

∣∣∣p(med)
ij

∣∣∣2

∣∣∣h(med)
ij

∣∣∣2
+

∣∣∣p(med)
ij

∣∣∣2 bij (4.9)

トレーニングデータを用いて各複素スペクトログラムに対して分離を行い，分離信号を得た
後，4.2節で説明した性能指標を計算した．計算された SDRが最も高くなるような窓関数の
長さ Qおよびフィルタ長M を決定し，テストデータに対して実験を行った．テストデータに
対する評価指標には 4.2節で説明した SDRi，SIR，および SARを用いた．

4.4 実験結果
4.4.1 IVA

IVA での実験結果の平均 SDR，平均 SIR，平均 SAR に関するヴァイオリンプロットを
Figs. 4.2–4.4に示す．ここで，図中の青色（左側に表示したヴァイオリンプロット）および赤
色（右側に表示したヴァイオリンプロット）は，それぞれハン窓および微分ハン窓に対する実
験結果である．図中の青色または赤色の点は各データに対する実験結果の値，曲線領域内に同
色で示す水平線は全点の平均値，中央の白色の点は中央値，灰色の太い垂直線は全点の四分位
範囲を，曲線はカーネル密度推定に基づく分布を表している．
短い窓長では平均 SDRには大きな差は現れなかったが，長い窓長では時間微分複素スペク

トログラムは複素スペクトログラムよりも低い SDR を示した．SDR は総合的な分離性能を
表すため，総合的な分離性能では複素スペクトログラムのほうが高いと言える．一方で，512
点の窓長を除いて，時間微分複素スペクトログラムは複素スペクトログラムより低い SIRを
示し，高い SARを示した．複素スペクトログラムには人工的な歪みを抑制するような効果が
あることが読み取れる．

4.4.2 OHPSS

トレーニングデータに対する全実験結果は付録 A.1に示す．付録 A.1より，テストデータ
では窓関数の長さ Qを 4096点（92.80 ms），ドメインパラメータ C を 1.6と固定して実験を
行った．テストデータに対する実験結果を Table 4.2に示す．
テストデータの実験では，複素スペクトログラムおよび時間微分複素スペクトログラムの

両方で SDRが最も高く現れる窓関数の長さ Qとドメインパラメータ C が同じとなった．ま
た，テストデータに対する実験においても平均 SDRi には同様の値が現れている．したがっ
て，OHPSSにおいては複素スペクトログラムおよび時間微分複素スペクトログラムは同様の
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Fig. 4.2: Average SDR values calculated by IVA outputs using Hann and differential Hann
window with various window length.
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Fig. 4.3: Average SIR values calculated by IVA outputs using Hann and differential Hann
window with various window length.
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Fig. 4.4: Average SAR values calculated by IVA outputs using Hann and differential Hann
window with various window length.

Table 4.2: Evaluation scores of each window in OHPSS

Window Average SDRi [dB] Average SIR [dB] Average SAR [dB]
Hann -3.280 5.800 6.368

Differential Hann -3.307 5.137 7.012

Table 4.3: Evaluation scores of each window in MHPSS

Window Average SDRi [dB] Average SIR [dB] Average SAR [dB]
Hann -2.659 6.114 7.223

Differential Hann -2.785 5.208 8.157

性質を持っていることがわかる．しかし，SIRおよび SARは異なる結果が現れており，複素
スペクトログラムでは分離度合いを下げる代わりに人工的な歪みを抑制する特徴があることが
わかる．

4.4.3 MHPSS

トレーニングデータに対する全実験結果は付録 A.2に示す．付録 A.2より，テストデータ
では窓関数の長さ Qを 4096点（92.80 ms），フィルタ長M を 17と固定して実験を行った．
テストデータに対する実験結果を Table 4.3に示す．

MHPSSではフィルタ長が 3のとき，実験結果（特に SAR）に大きな差が見られる．これ
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は，3.4節で説明した時間微分振幅スペクトログラムの構造によるものである．具体的には，2
重線の構造に対して長さ 3 のメディアンフィルタを適用すると必ず 1 重線へと変換されるこ
とに由来している．長さ 3のメディアンフィルタを時間微分振幅スペクトログラムに適用する
ことで時間微分振幅スペクトログラムの構造を大きく変化させることになる．一方で，振幅ス
ペクトログラムには 2重線の構造はないので，長さ 3のメディアンフィルタはもとのスペクト
ログラムの構造を大きく変化させることはない．したがって，フィルタ長が 3のとき，振幅ス
ペクトログラムは高い SARおよび低い SIRを示し，時間微分振幅スペクトログラムは極端に
低い SARを示している．その他のフィルタ長では同等の SDRが現れており，総合的な分離
性能には大きな変化がないことが読み取れる．

4.5 本章のまとめ
本章では，提案手法の各パラメータの検討および得られた複素スペクトログラムの性能比較

を行った．4.4節では，時間微分複素スペクトログラムは総合的な分離性能では複素スペクト
ログラムよりも低いまたは同等の性能を示した．時間微分複素スペクトログラムは BSSにお
いては分離度合いを下げる代わりに音質や人工的な歪みを小さくするような性質があることが
示された．また，時間微分複素スペクトログラムに対しても BSSを適用することができ，十
分分離可能であることがわかった．次章では，本論文の結論をまとめる．
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結言

本論文では，位相に関する時間周波数特徴量を考慮した音源分離を目的とし，時間微分複素
スペクトログラムを既存の BSSに適用した．特定の条件下での時間微分複素スペクトログラ
ムの逆変換が計算可能なことを示した．また，時間微分複素スペクトログラムの時間周波数表
現としての性質を調査し，既存の BSSへ適用した．時間微分複素スペクトログラムの BSSに
おいては，多くの実験において分離度合いが低下し，人工歪みが軽減される傾向が見られた．
総合的な分離性能の向上には至らなかったが，時間微分複素スペクトログラムを既存の BSS
手法を用いて分離することは十分可能であることを示した．
最後に今後の展望を述べる．本論文では，修正位相スペクトログラムを用いることで位相を

考慮した音源分離を行ことを目的としている．修正位相スペクトログラムをモデル化し，BSS
によって分離された時間微分複素スペクトログラムを用いて修正位相スペクトログラムを時間
信号へと変換することで，位相を考慮した音源分離の実現が期待できる．
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付録 A

トレーニングデータに対する HPSS
の全実験結果

A.1 OHPSS
Figs. A.1–A.20 に 4.3.2 項のトレーニングデータに対する実験により得られた結果を

示す．Figs. A.1–A.5 は SDR，Figs. A.6–A.10 は SDRi，Figs. A.11–A.15 は SIR，および
Figs. A.16–A.20は SARを表している．
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Fig. A.1: OHPSS experiment using dev dataset. (SDR, window length = 512 samples)



40 付録 A トレーニングデータに対する HPSS の全実験結果

0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2 2.2 2.4 2.6 2.8 3
Domain parameter

-6

-4

-2

0

2

4

6

8

10

12

A
ve

ra
ge

 S
D

R
 [

dB
]

Hann Differential Hann

Fig. A.2: OHPSS experiment using dev dataset. (SDR, window length = 1024 samples)
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Fig. A.3: OHPSS experiment using dev dataset. (SDR, window length = 2048 samples)



A.1 OHPSS 41

0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2 2.2 2.4 2.6 2.8 3
Domain parameter

-6

-4

-2

0

2

4

6

8

10

12

A
ve

ra
ge

 S
D

R
 [

dB
]

Hann Differential Hann

Fig. A.4: OHPSS experiment using dev dataset. (SDR, window length = 4096 samples)
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Fig. A.5: OHPSS experiment using dev dataset. (SDR, window length = 8192 samples)
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Fig. A.6: OHPSS experiment using dev dataset. (SDRi, window length = 512 samples)
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Fig. A.7: OHPSS experiment using dev dataset. (SDRi, window length = 1024 samples)

A.2 MHPSS
Figs. A.21–A.40 に 4.3.3 項のトレーニングデータに対する実験により得られた結果を示

す．Figs. A.21–A.25は SDR，Figs. A.26–A.30は SDRi，Figs. A.31–A.35は SIR，および
Figs. A.36–A.40は SARを表している．



A.2 MHPSS 43

0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2 2.2 2.4 2.6 2.8 3
Domain parameter

-15

-10

-5

0

5

10

15

A
ve

ra
ge

 S
D

R
i 
[d

B
]

Hann Differential Hann

Fig. A.8: OHPSS experiment using dev dataset. (SDRi, window length = 2048 samples)
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Fig. A.9: OHPSS experiment using dev dataset. (SDRi, window length = 4096 samples)



44 付録 A トレーニングデータに対する HPSS の全実験結果

0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2 2.2 2.4 2.6 2.8 3
Domain parameter

-15

-10

-5

0

5

10

15

A
ve

ra
ge

 S
D

R
i 
[d

B
]

Hann Differential Hann

Fig. A.10: OHPSS experiment using dev dataset. (SDRi, window length = 8192 samples)
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Fig. A.11: OHPSS experiment using dev dataset. (SIR, window length = 512 samples)
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Fig. A.12: OHPSS experiment using dev dataset. (SIR, window length = 1024 samples)

0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2 2.2 2.4 2.6 2.8 3
Domain parameter

-2

0

2

4

6

8

10

12

14

16

18

A
ve

ra
ge

 S
IR

 [
dB

]

Hann Differential Hann

Fig. A.13: OHPSS experiment using dev dataset. (SIR, window length = 2048 samples)
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Fig. A.14: OHPSS experiment using dev dataset. (SIR, window length = 4096 samples)
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Fig. A.15: OHPSS experiment using dev dataset. (SIR, window length = 8192 samples)
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Fig. A.16: OHPSS experiment using dev dataset. (SAR, window length = 512 samples)
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Fig. A.17: OHPSS experiment using dev dataset. (SAR, window length = 1024 samples)
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Fig. A.18: OHPSS experiment using dev dataset. (SAR, window length = 2048 samples)
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Fig. A.19: OHPSS experiment using dev dataset. (SAR, window length = 4096 samples)
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Fig. A.20: OHPSS experiment using dev dataset. (SAR, window length = 8192 samples)

3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31
Filter length [samples]

-6

-4

-2

0

2

4

6

8

10

12

A
ve

ra
ge

 S
D

R
 [

dB
]

Hann Differential Hann

Fig. A.21: MHPSS experiment using dev dataset. (SDR, window length = 512 samples)
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Fig. A.22: MHPSS experiment using dev dataset. (SDR, window length = 1024 samples)
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Fig. A.23: MHPSS experiment using dev dataset. (SDR, window length = 2048 samples)
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Fig. A.24: MHPSS experiment using dev dataset. (SDR, window length = 4096 samples)
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Fig. A.25: MHPSS experiment using dev dataset. (SDR, window length = 8192 samples)
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Fig. A.26: MHPSS experiment using dev dataset. (SDRi, window length = 512 samples)
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Fig. A.27: MHPSS experiment using dev dataset. (SDRi, window length = 1024 samples)
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Fig. A.28: MHPSS experiment using dev dataset. (SDRi, window length = 2048 samples)
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Fig. A.29: MHPSS experiment using dev dataset. (SDRi, window length = 4096 samples)
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Fig. A.30: MHPSS experiment using dev dataset. (SDRi, window length = 8192 samples)
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Fig. A.31: MHPSS experiment using dev dataset. (SIR, window length = 512 samples)
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Fig. A.32: MHPSS experiment using dev dataset. (SIR, window length = 1024 samples)
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Fig. A.33: MHPSS experiment using dev dataset. (SIR, window length = 2048 samples)
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Fig. A.34: MHPSS experiment using dev dataset. (SIR, window length = 4096 samples)
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Fig. A.35: MHPSS experiment using dev dataset. (SIR, window length = 8192 samples)
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Fig. A.36: MHPSS experiment using dev dataset. (SAR, window length = 512 samples)
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Fig. A.37: MHPSS experiment using dev dataset. (SAR, window length = 1024 samples)
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Fig. A.38: MHPSS experiment using dev dataset. (SAR, window length = 2048 samples)
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Fig. A.39: MHPSS experiment using dev dataset. (SAR, window length = 4096 samples)
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Fig. A.40: MHPSS experiment using dev dataset. (SAR, window length = 8192 samples)


