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1 はじめに
ブラインド音源分離（blind source separation:

BSS）[1]とは，事前情報を用いることなく，複数の
音源が混合した観測信号から混合前の各音源信号を
推定する技術である．優決定条件下では，独立成分分
析（independent component analysis: ICA）[2]に基
づく手法として周波数領域 ICA（frequency-domain

ICA: FDICA）[3]が提案されている．FDICAは観測
信号の各周波数ビンに独立な ICAを適用することで
BSSを行うが，ICAは一般に分離信号の順序が不定
である．従って，Fig. 1に示すように，FDICAには
分離信号成分の順序が周波数間で不揃いになる問題が
生じる．この問題はパーミュテーション問題と呼ばれ，
劣決定条件下にも応用できる強力な BSSのフルラン
ク共分散分析（full-rank spatial covariance analysis:

FCA）[4]においても生じる典型的な問題である．
これまで，様々なパーミュテーション問題の解決法
が提案されてきた（例えば [5–7]など）．その後，音
源信号の時間周波数構造に関する仮定（音源モデル）
を導入し，パーミュテーション問題の解決と周波数毎
の BSSを同時に行う手法が提案された．例えば，独
立ベクトル分析 [8,9]や独立低ランク行列分析 [10,11]

がある．
近年では，音源モデルを仮定してパーミュテーショ
ン問題を回避するのではなく，分離信号の正しい並
び替えのみを目的とする深層ニューラルネットワー
ク（deep neural network: DNN）の学習が検討され
ている [12,13]．これを深層パーミュテーション解決
法（deep permutation solver: DPS）と呼ぶ．本稿で
は，文献 [13]で提案されたDPSの汎化性能に関する
実験的調査を行い，この手法の有用性を評価する．

2 FDICAとパーミュテーション問題
2.1 信号の定義
短時間Fourier変換（short-time Fourier transform:

STFT）を適用して得られる時間周波数領域の複数音
源信号と多チャネル観測信号を次式でそれぞれ表す．

sij = [sij1, sij2, · · · , sijn, · · · , sijN ]
T ∈ CN (1)

xij = [xij1, xij2, · · · , xijm, · · · , xijM ]
T ∈ CM (2)

ここで，i = 1, 2, · · · , I，j = 1, 2, · · · , J，n =

1, 2, · · · , N，及び m = 1, 2, · · · ,M はそれぞれ周波
数ビン，時間フレーム，音源，観測チャネルのインデ
クスを示す．また，FDICAを適用した後に得られる
信号を次式で表す．

zij = [zij1, zij2, · · · , zijn′ , · · · , zijN ]
T ∈ CN (3)
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Fig. 1 Permutation problem in FDICA.

n′ = 1, 2, · · · , N は分離信号のインデクスであり，音
源の順序が必ずしも nと一致しているとは限らない
ため，nと n′を使い分ける．本稿では，以後M = N

を仮定する．また，音源信号，観測信号，及び分離
信号の複素スペクトログラムをそれぞれ Sn ∈ CI×J，
Xm ∈ CI×J，及び Zn′ ∈ CI×J と定義する．
2.2 BSSの定式化と FDICA

FDICAでは，観測信号を次式で表す．

xij = Aisij (4)

ここで，Ai ∈ CM×N は周波数毎の時不変混合行列で
ある．混合行列Aiが正則であれば，周波数毎の分離
行列Wi = A−1

i ∈ CN×M が存在し，これを用いて理
想的な分離信号を次式で表せる．

zij = Wixij (5)

従って FDICAは，観測信号 xij の各周波数ビンに対
して独立に（複素数の）ICAを適用している．
2.3 パーミュテーション問題
ICAは，推定された分離信号成分の周波数毎のス

ケール及び順序が不定である．従って，FDICAの推
定分離行列を Ŵi ∈ CN×M とすると，たとえ完全な
推定が実現できたとしても，真の分離行列Wi に対
して次式のような不定性が残る．

Ŵi = DiPiWi (6)

ここで，Di ∈ RN×Nは，winのスケールを変化させる
可能性のある対角行列である．また，Pi ∈ {0, 1}N×N

は分離行列Wi の行ベクトル win の順序を入れ変え
うるパーミュテーション行列（置換行列）である．例
えば，N = 2であれば Pi は

Pi =

[
1 0

0 1

]
or

[
0 1

1 0

]
(7)

の 2通りの内のいずれかを取る．そのため，FDICA

で得られる信号は，次式のように推定信号成分の順
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序やスケールが周波数間で不揃いである．

yij = Ŵixij (8)

=
[
yij1, yij2, · · · , yijn′

i
, · · · , yijN

]T ∈ CN (9)

ここで，n′
i = 1, 2, · · · , N は周波数ビン i毎に音源の

順序が異なっている状態を表すための新たな音源イン
デクスである．Diで生じる周波数間のスケールの不
整合は，プロジェクションバック法 [14]で解析的に復
元できる．しかし，Pi で生じる周波数間の音源順序
の不整合を全周波数ビンにわたって復元（整列）する
こと（P−1

i の推定）は容易ではなく，パーミュテー
ション問題と呼ばれる．パーミュテーション問題の概
要を Fig. 1に示す．ここで，FDICAで得られる推定
信号 yij の n′番目のスペクトログラムを Yn′ ∈ CI×J

と定義している．
理想的なパーミュテーション問題の解決は

zij = P−1
i D−1

i yij (10)

と表せる．但し厳密には，周波数間の音源順序の整列
後も，全周波数をまとめた音源信号全体の順序の不
定性は残るため，分離信号は次式となる．

zij = PallP
−1
i D−1

i yij (11)

ここで，Pall ∈ {0, 1}N×N は周波数に非依存なパー
ミュテーション行列である．本稿では，この音源信号
全体の順序については復元しない．

3 深層パーミュテーション解決法
3.1 DPSの動機と本稿の目的
1章で述べたように，パーミュテーション問題をで
きるだけ回避する BSSとして，これまで音源モデル
に基づく手法が検討された．しかし，仮定する音源
モデルが音源信号に適合しない場合，分離精度は劣
化する．その一方で，幅広い音源に適合する万能な
音源モデルの構築は困難である．そこで，万能な音
源モデルではなく可能な限り汎化性能の高いパーミュ
テーション解決法を目的としてDPSが検討されてい
る [12, 13]．特に文献 [13]で著者らが提案した DPS

（以後，提案 DPSと呼ぶ）は一般の音源数に拡張可
能であるが，文献 [13]では汎化性能に関して調査さ
れなかった．本稿では，DPSの汎化性能に焦点を当
て，より詳細な実験結果の報告を行う．
3.2 提案DPSにおけるDNNの入出力
FDICAからはパーミュテーション問題が生じた状
態の推定信号の複素スペクトログラム (Yn′)Nn′=1が得
られる．提案 DPSではまず，これらの信号を用いて
正規化パワースペクトログラムを得る．

Y n′ =
|Yn′ |.2∑N

n′=1 |Yn′ |.2
∈ [0, 1]I×J (12)

ここで，| · |.2は行列の要素毎の絶対値の 2乗を示す．
この正規化は，同一音源に属する成分の相関を強調
する [7]．次に，(Y n′)Nn′=1 から，次式のように時間
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フレーム j を中心とする局所時間パワースペクトロ
グラムを抽出する．
Y̌jn′ = [y(j−β)n′ · · · y(j+β)n′ ] ∈ [0, 1]I×(2β+1)

(13)

ここで，yjn′ ∈ [0, 1]I は Y n′ の j 列目の列ベクトル
を表す．また，β（0以上の整数）は時間フレーム j

の近傍時間フレームをどの程度DNNに入力するかを
決めるハイパーパラメータである．
提案 DPSの DNNの入力ベクトルは，(Y̌jn′)Nn′=1

を一次元にベクトル化したものであり次式で表す．
dj =

[
vec(Y̌j1)

T, · · · , vec(Y̌jN )T
]T ∈ [0, 1]NI(2β+1)

(14)

ここで，vec(·)は行列をベクトル化する処理である．
Fig. 2に示すように，DNNの出力は次式となる．

L̂j = DNN(dj) ∈ [0, 1]I×N ! (15)

ここで，L̂jはパーミュテーション行列の確率値 l̂iqj ≥
0から構成される行列であり，q = 1, 2, · · · , N !は N

個の音源に対するN !通りの順列のインデクスを表す．
この時，N = 2を例とすると予測パーミュテーショ
ン行列は l̂i1j と l̂i2j を用いて次式のように表せる．

P̂−1
ij = l̂i1j

[
1 0

0 1

]
+ l̂i2j

[
0 1

1 0

]
∈ [0, 1]N×N (16)

また，確率値 l̂iqj は
∑

q l̂iqj = 1を満たす．式 (16)は
その定義より二重確率行列であるため，Birkhoff–von

Neumannの定理より，DNNはパーミュテーション
行列の凸結合係数を予測しているとも捉えられる．
3.3 DNNの構造
Fig. 3に，提案DPSで用いるDNNの構造を示す．

全て全結合層で構成され，隠れ層の 1層目から 3層
目には rectified linear unit（ReLU）関数を用いてい
る．出力層で得た N ! 個の I 次元のベクトルの同一
インデクスの要素に softmax関数を適用することで，
l̂iqj ≥ 0かつ∑

q l̂iqj = 1となることを保証している．
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Fig. 4 Loss function using MSE with PIT.

3.4 損失関数
推定パーミュテーション行列 P̂−1

ij を求めた後の処
理を Fig. 4 に示す．ここで，Fig. 4 中の (Ýjn′)Nn′=1

は (Yn′)Nn′=1 の局所時間複素スペクトログラムであ
る．DNNを用いて求めた予測分離信号 ( ̂̌Zn′)Nn′=1と
予測分離信号に対する正解ラベル (Žn′)Nn′=1（分離信
号 (Zn′)Nn′=1の局所時間複素スペクトログラム）を用
意し，( ̂̌Zn′)Nn′=1と (Žn′)Nn′=1の間で損失関数として
平均二乗誤差（mean squared error: MSE）を用いる．
ここで，2.3節で述べた通り，提案DPSはP−1

all の推定
を目的としない．この不定性を許容しつつ予測とラベ
ルの誤差を測るために，順序不変学習（permutation

invariant training: PIT）[15]を導入した損失関数 L
を用いる．

L = min(C1, C2, · · · , CN !) (17)

Cq =

N∑
n′

|| ̂̌Zjn′ − ŽjP(q,n′)||22 (18)

ここで，min(·)は入力の最小値，P(q, n′)はN !個の
全てのありうる順列の内，q 番目の順列における n′

番目の値を返す処理を表す．
3.5 DNNのテストデータへの適用
DNN学習後は，提案 DPSを FDICAの推定信号

(Yn′)Nn′=1に適用する．パーミュテーション問題は時
不変な分離行列Wi で生じることから，正しい音源
順序は時間フレーム方向には常に一定である．その
ため，テストデータへの適用時には，様々な時間 jの
局所時間パワースペクトログラム (Y̌jn′)Nn′=1をDNN

に入力し，その出力 (P̂−1
ij )Jj=1を次式のように多数決

処理することで，更なる精度向上が期待できる．

P̂−1
i = round

 1

J

J∑
j=1

P̂−1
ij

 ∈ {0, 1}N×N (19)

ここで，round(·)は入力行列の要素毎の四捨五入を
表す．最終的な推定分離信号は次式で得られる．

ẑij = P̂−1
i yij (20)

4 実験
4.1 実験条件
提案DPSの汎化性能を評価するために，音声信号
だけを用いて学習したDNNモデルと音楽信号だけを
用いて学習したDNNモデルの 2つを用意し，インド
メイン（学習データとテストデータに同じ音源を用い

Table 1 Speech and music sources obtained from

SiSEC2011 [16]

Signal type Source Data name Length

Speech
Male speech dev2 male4 inst src 2.wav 10.0 s

Female speech dev3 female4 inst src 2.wav 10.0 s

Music
Drums dev1 wdrums src 3.wav 11.0 s

Bass dev1 wdrums src 2.wav 11.0 s

る）とアウトドメイン（学習データとテストデータに
異なる音源を用いる）に対する実験を行った．音源信
号 (Sn)

2
n=1 として Table 1に示す男女の音声信号又

はドラムとベースの音楽信号の 2種類のペアを用い
た．両信号のサンプリング周波数は 16 kHzである．
STFTにおける分析窓関数長（短時間信号長）は

2048点（128 ms），シフト長は 1024点（64 ms）と
設定し，窓関数にはハン窓を用いた．各信号のスペク
トログラムは I = 1025及び J = 158（音声信号）又
は J = 173（音楽信号）となった．
本実験ではブロックパーミュテーション問題を模擬

する．具体的には，各ブロックの周波数ビン数を 16

として (Sn)
2
n=1 の全周波数を 64ブロックに分割し，

ブロック単位でランダムに周波数成分を入れ替えるこ
とで，ブロックパーミュテーション問題の残る推定信
号 (Yn′)2n′=1を模擬した．学習データには重複なしの
ランダム入れ替え 300パターンで作成した (Yn′)2n′=1

を用いた．性能評価に用いるテストデータには，学
習データにはないランダム入れ替え 10パターンで作
成した (Yn′)2n′=1を用いた．提案DPSに用いるDNN

の隠れ層の次元は全て 4096とし，式 (13)の β は 13

とした．最適化手法はAdam，ミニバッチサイズは 8，
エポック数は 1000とした．また，N = 2の時にのみ
適用できる文献 [12]の DPS（以後，従来 DPSと呼
ぶ）と提案 DPSの比較実験も行った．従来 DPSの
DNNモデルの条件や各パラメータ，最適化関数等は
文献 [12]と同一に設定した．評価指標には，信号対
歪み比（source-to-distortion ratio: SDR）[17]の改
善量を用いた．
4.2 実験結果
Figs. 5及び 6は，従来 DPSと提案 DPSにおける

インドメインのデータセットに対するDNNの入力信
号と並び替えた信号を示している．従来 DPS，提案
DPSのどちらも高精度でパーミュテーション問題を
解決している．しかし，従来DPSは，SDRや主観的
聴取評価に強い影響を与える低周波帯域の並び替え
によく失敗している．Figs. 7及び 8は，ドメイン別
の SDRを示している．それぞれの手法において，2

種類の音源の平均を取った SDRを示している．提案
DPSでは，インドメインデータセットに対して平均
で 20 dB以上の SDRの改善が見られた．さらに，提
案DPSはアウトドメインデータセットに対しても平
均で 10 dB以上の SDRの改善がある．今回学習に用
いた音源は音声信号及び音楽信号であり，これらは全
く異なる時間周波数構造を持つ信号であるが，音声
信号で学習したDPSが音楽信号にもある程度の性能
を発揮でき，その逆も言えることから，提案DPSが
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学習データのドメインに対する頑健性を持ち，汎化
性能の高いアプローチであることが示唆された．

5 まとめ
本稿では，提案DPSの汎化性能に関する評価を行っ
た．実験結果より，提案DPSはアウトドメインのデー
タセットに対して平均で 10 dB以上の SDRの改善が
あり，汎化性能が高いことを示した．
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