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Abstract

Audio source separation is a technique for estimating specific audio sources from an

observed mixture signal with multiple sources. This technique can be used for many

applications, e.g., speech estimation of multiple speech mixture, reduction of background

noise, and extraction of individual musical instrument signals in music. Frequency-domain

independent component analysis (FDICA) is a typical audio source separation method

that applies independent component analysis to each of frequencies. However, FDICA en-

counters the so-called permutation problem, which is a frequency-wise reordering problem

of separated source components. Thus, FDICA requires the permutation solver as post

processing. Recently, a new permutation solver based on deep neural networks (DNN) was

proposed, but the existing method has a problem that the algorithm becomes complicated

for the separation of three or more sources. In this thesis, I propose a simpler algorithm

of deep permutation solver and investigates the validity of using DNN to solve the permu-

tation problem by experiments. The proposed method directly predicts the permutation

of the separated source components for all the frequencies. Since the permutation of the

entire estimated sources is arbitrary, permutation invariant training is introduced. Ex-

perimental results show that the proposed deep permutation solver provides nearly 100%

correct permutations for artificially produced permutation problems. In addition, for the

actual speech and music signals, the proposed method achieved over 90% accuracy for a

block-wise permutation problem.

Keywords: frequency-domain independent component analysis, permutation solver,

deep neural networks



（和訳）

音源分離とは，複数の未知の音源が混ざった観測信号から，混ざる前の個々の音源を推定す
る技術である．この技術は，複数人の同時発話に対する各人の音声の推定，背景雑音の抑圧，
音楽信号の各楽器音の抽出等に利用される．代表的な音源分離手法の 1つである時間周波数領
域独立成分分析（frequency-domain independent component analysis: FDICA）は，周波数
毎に独立成分分析を適用することで分離を行う．しかし FDICA にはパーミュテーション問
題と呼ばれる周波数毎の分離信号成分の並び替え問題が付随するため，ポスト処理としてパー
ミュテーション解決法の適用が必要となる．近年では，深層ニューラルネットワーク（deep

neural networks: DNN）を用いたパーミュテーションの解決法（深層パーミュテーション解
決法）が提案されたが，既存手法は 3 音源以上の音源分離においてアルゴリズムが極端に複
雑化する課題がある．本論文では，より簡便なアルゴリズムによる深層パーミュテーション解
決法を提案し，パーミュテーション問題を DNNで解くことの妥当性について実験的に調査す
る．提案手法は，全周波数成分について分離信号の正しいパーミュテーションを直接予測す
る．このとき，音源信号全体の予測順序は任意であるため，順序不変学習を用いる．実験結果
から，提案する深層パーミュテーション解決法は人工的に作成したパーミュテーション問題に
対して，100%に近い正答率を示した．また，実際の音声及び音楽信号に対してもブロック単
位のパーミュテーション問題であれば，90%を超える正答率を示した．
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第 1章

序論

1.1 本論文の背景
音源分離とは，観測したある混合音源から，混合前の信号を推定する技術である．この技術

の具体的な応用例を Fig. 1.1 に示す．音源分離の例として音声信号に対する分離が挙げられ
る．一例ではあるが，音声信号に対する分離では，混合信号から雑音を除去して音声だけを抽
出及び強調するタスクや，複数人が会話を行っている状況下で個人毎に分離するような音声同
士の分離タスク，楽器音の自動採譜タスクなどがある．近年では，スマートスピーカーのよう
な音声認識技術を用いた製品が増えている中で，雑音や非目的話者の音声信号等の混合に起因
した音声認識精度の低下を回避するためにも，目的話者のみのクリアな単一音声信号が入力と
して求められている．音声認識だけでなく，イヤホンのノイズキャンセリング機能や補聴器の
音声強調機能のように，人間の聴覚機能をサポートする面でも音源分離の応用先は数多く存在
する．
上記のように，音源分離技術は歴史的にみても非常に重要な技術として長年研究されており，

これらのタスクを満足するには高精度な音源分離手法が求められる．この経緯から 1990 年代
から今日まであらゆる音源分離手法が提案されてきた．その音源分離手法の中でも，マイクロ
ホン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ような分離手法をブラインド音源分離（blind source separation:

BSS）[1]という．Fig. 1.2 は BSSの概要を示しており，未知の混合系A（マイクロホンや音
源位置や部屋の形状及び材質などに依存して変化）から混合信号が生成される．これに対して
混合系Aの逆系である分離系W を推定し，観測信号X に適用することで混合前の音源を推
定する．
特に，観測マイクロホン数が音源数以上となる収録条件のことを優決定条件と呼ぶ．この条

件下での音源分離には，音源信号間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．独立成分分析（independent component analysis: ICA）[2]は，優決定条件下の BSSに
広く適用されている代表的な手法である．音響信号の混合問題では一般的に残響の影響を受
けて，瞬時混合ではなく時間畳み込み混合となることから，直接 ICAを時間領域の観測信号
に適用しても BSSを達成することは不可能である．そこで，観測信号を時間周波数領域に変
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Hearing aid Smart speaker

Fig. 1.1: Examples of application using speech source separation.

Fig. 1.2: Overview of BSS.

換することで周波数毎の瞬時混合として混合系をモデル化し，周波数毎に ICAを適用する時
間周波数領域 ICA（frequency-domain ICA: FDICA）[3]が提案された．ここで，ICAは一
般に推定分離信号の順番が不定であり，FDICA は周波数毎に独立な ICA による BSS を行
うため，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生じる. FDICAにおい
て，周波数毎の分離信号を正しい順番に並び替える問題は一般に「パーミュテーション問題」
と呼ばれており，過去には隣接周波数の時系列強度（音源アクティベーション）の相関を用
いたパーミュテーション解決法 [4, 5]，マイクロホンの相対的な位置情報を既知として音源到
来方位を計算し，パーミュテーション解決の手掛かりとする手法 [6]，及びその両者を組み合
わせた手法 [7] が提案されている．また，近年では FDICA に対して音源の時間周波数成分
の共起関係を新たに仮定して，パーミュテーション問題を可能な限り回避しながら周波数毎
の分離信号を推定する手法が登場している．例えば，独立ベクトル分析（independent vector

analysis: IVA）[8, 9]は，同一音源の周波数成分の共起を仮定しており，非負値行列因子分解
（nonnegative matrix factorization: NMF）[10]と IVAを組み合わせた独立低ランク行列分
析（independent low-rank matrix analysis: ILRMA）[11, 12]は同一音源の時間周波数成分
の共起が低ランク構造を持つことを仮定している．
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Fig. 1.3: Scope of this thesis.

1.2 本論文の目的
前述したブラインドな音源分離手法は，パーミュテーション問題を回避しつつ，高い精度で

分離するモデルへと発展を遂げてきた．しかしながら，パーミュテーション問題の解は組み合
わせ爆発を起こすことから，上記いずれの手法を用いても完璧にパーミュテーション問題を
解くことは非常に難しい．特に複数音声の混合信号や，複数の調波楽器音の混合信号におけ
る頑健・高精度なパーミュテーション問題の解決はいまだできていない．一方で，文献 [13]で
は，複数音声の混合信号の分離時に正解のパーミュテーションを与えた FDICAが，ブライン
ドな IVAや ILRMAよりも非常に高い分離精度を達成することを実験的に示している．従っ
て，FDICAにおいて各周波数での音源分離は高精度であり，パーミュテーション問題のみが
課題として残っている．近年では，パーミュテーション問題を解決するために，深層ニューラ
ルネットワーク（deep neural networks: DNN）を用いてサブバンドと呼ばれる局所帯域毎
に，隣接した周波数のアクティベーションの相関を調べる手法 [14] が提案されてきた．しか
し，この手法は局所帯域毎に処理をしているため，複雑なアルゴリズム構成となっており，3

音源以上の音源分離を行うことは現実的には難しい．そこで，本論文では，でもアルゴリズム
が複雑化しない，DNNを用いたデータ駆動型（教師あり）パーミュテーション解決法（以後，
深層パーミュテーション解決法と呼ぶ）について提案し，その妥当性について実験的に調査す
る．同時に，ブロックパーミュテーション問題に対する有効性についても調査する．この提案
手法と既存手法の位置関係の概念図をを Fig. 1.3 に示す．本論文では，FDICAにおけるパー
ミュテーション問題のみに焦点を当てており，分離信号成分の正しいパーミュテーションを予
測する様に学習した DNNを用いてパーミュテーション問題を解決することを目的とする．こ
こでは，DNN優決定条件下での複数音声の混合を模倣した人工的なデータと実際の音声及び
音楽信号に対して，深層パーミュテーション解決法を適用することを考える．
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1.3 本論文の構成
まず，2章では，本論文の解決すべき課題であるパーミュテーション問題の説明に必要となる

ICAの基本原理や音響信号の時間周波数領域への変換である短時間 Fourier変換（short-time

Fourier transform: STFT）に加え，パーミュテーション問題を可能な限り回避する BSSの
IVA及び ILRMA，そして既存の深層パーミュテーション解決法について詳しく説明する．こ
れらは，いずれも提案手法の説明に必要となる知識である．3 章では，本論文の提案手法で
ある深層パーミュテーション解決法の新たなアルゴリズムの詳細について，DNNの構造から
パーミュテーション解決の処理までを詳細に述べる．4章では，人工データと実際の音声及び
音楽信号に対する音源分離実験を行い，提案深層パーミュテーション解決法の性能の検証を行
う．最後に 5章では, すべての章を総括した結言を述べる．
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第 2章

基礎理論と従来手法

2.1 まえがき
本章では，音源分離技術において必要となる手法の基礎理論とこれまでに提案されてきた音

源分離手法について述べる．まず 2.2節では，BSSの基礎理論となる ICAについて説明する．
2.3節では，音響信号処理でよく用いられる STFTについて説明する．2.4節では，時間周波
数領域における音源信号及び BSS の定式化について説明する．2.5 節では，時間周波数領域
で周波数毎に ICAを適用する FDICAについて説明する．2.6節では，本論文の主題として，
FDICAに付随するパーミュテーション問題の説明と，既存のパーミュテーション解決法につ
いて説明する．2.7節では，パーミュテーション問題を可能な限り回避する BSSの IVA及び
ILRMAについて詳細を述べる．2.8節では，既存の深層パーミュテーション解決法とその問
題について説明する．2.9節では，本章のまとめを述べる．

2.2 ICAの基本原理
本章では，BSSの基礎である ICA [2]について説明する．なお，本章の説明では簡単のため

に，音源数及びマイクロホン数がいずれも 2の場合を例として説明するが，本章記載の基本原
理は音源数及びマイクロホン数がいずれも 3以上の場合についても，一般性を失うことなく同
様に説明できる．但し，後述の通り，音源数とマイクロホン数は常に等しいという仮定が必要
である．BSSの文脈では，このような「音源数がマイクロホン数以下」という条件を優決定条
件と呼ぶ．

2.2.1 信号源の混合モデルと分離方法
今，2つの信号源 s1(l)及び s2(l)があり，その混合信号を 2つのマイクロホンで観測すると

いう状況を考える．ここで，l = 1, 2, · · · , Lは離散時間インデクスを示す．マイクロホンで観
測された信号を x1(l)及び x2(l)とすると，2つの信号源の混合現象は次の連立方程式でモデ
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ル化できる. {
x1(l) = a11s1(l) + a12s2(l)

x2(l) = a21s1(l) + a22s2(l)
(2.1)

ここで，信号の伝搬を表す係数 amnは，時刻 lには依存せず常に一定であると仮定する．即ち，
信号源の位置及びマイクロホンの位置が動かないことを仮定している．また，n = 1, 2, · · · , N，
及びm = 1, 2, · · · ,M はそれぞれ音源及びチャネルのインデクスを示す．伝搬係数 amn をま
とめた行列を以下のように定義する．

A =

[
a11 a12
a21 a22

]
(2.2)

この行列 Aは混合行列と呼ばれる．観測信号ベクトル x(l) = [x1(l), x2(l)]
T，信号源ベクト

ル s(l) = [s1(l), s2(l)]
T 及び混合行列Aを用いて，式 (2.1)及び (2.1)の連立方程式は次式の

ように書き直せる．

x(l) = As(l) (2.3)

ここで，·T はベクトルや行列の転置を表す．分離信号を y(l) = [y1(l), y2(l)]
T，分離行列を

W とそれぞれ定義すると，音源分離は以下のように表される．

y(l) = Wx(l) (2.4)

このとき，混合行列Aの逆行列が存在する（Aが正則）ならば，W = A−1 となるようにW

を推定することで，信号源 s(l)を推定することができる．

y(l) = Wx(l) (2.5)

= A−1x(l) (2.6)

= A−1As(l) (2.7)

= s(l) (2.8)

このように，混合行列 Aの逆行列である分離行列W を推定することで，音源分離を達成
することができる．しかしながら，音源やマイクロホンの位置関係が未知である BSSにおい
ては，混合行列 Aもまた未知である．そこで，ICAでは，信号源の混合モデル式 (2.3)の仮
定の他に，信号そのものの統計的なモデル（p(s1) 及び p(s2)に対する仮定）を導入すること
で，分離行列W を推定する．

2.2.2 統計的独立性
ICA による信号源分離を理解する上での重要な概念として，統計的独立性がある．今，信号

源 s1(l) 及び s2(l) を確率変数として扱い，それらの生成モデルを p(s1) 及び p(s2) と定義す
る．通常，各信号源（s1(l)及び s2(l)）は互いに無関係であり，例えば s1(l)から s2(l)を予測
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や説明することはできないはずである．そのため，s1(l)と s2(l)は互いに統計的に独立とみな
すことができ，次式が成立する．

p(s1, s2) = p(s1)p(s2) (2.9)

同様に,理想的な分離フィルタが推定できれば，分離信号 yn(l)も統計的に独立であるため，次
式が成立する．

p(y1, y2) = p(y1)p(y2) (2.10)

ここで，p(y1)及び p(y2)はそれぞれ分離信号 y1(l)及び y2(l)の生成モデルであり，p(y1, y2)

は同時分布である．従って ICAによる BSSは，式 (2.10)が成立するような分離フィルタW

を推定する問題であると解釈できる．上記の問題を定式化すると，次式のように書き表せる．

arg min
W

I(W ) (2.11)

I(W ) = DKL[p(y1, y2)||p(y1)p(y2)] (2.12)

ここで，DKL[p(s)||q(s)]は Kullback–Leibler（KL）ダイバージェンスと呼ばれ，2つの分布
間（p(s)及び q(s)）の距離を測る関数として次式のように定義される．

DKL[p(s)||q(s)] =
∫

p(s)log
p(s)

q(s)
ds (2.13)

また，分離行列W で観測信号を線形変換する前（x）と後（y）の確率変数を考えたとき，そ
れぞれの同時分布 p(y) = p(y1, y2)と p(x) = p(x1, x2)の間には，次式が成立する．

p(y) =
1

|det W |
p(x) (2.14)

式 (2.13)及び (2.14)を用いて式 (2.12)を変形すると，最終的な最小化関数 I(W )は以下のよ
うに書ける．

I(W ) =

∫ ∞

−∞

∫ ∞

−∞
p(x1, x2)log p(x1, x2)dx1dx2 − log |det W |

−
∫ ∞

−∞
p(y1)log p(y1)dy1 −

∫ ∞

−∞
p(y2)log p(y2)dy2

(2.15)

ICAでは，式 (2.15)が最小化される分離行列W を求めることで，信号源を分離する．

2.2.3 ICAにおける任意性
前項より，y1(l)と y2(l)の独立性を最大化する分離行列W を求める ICAの最適化問題が

定式化される．しかしながら，分離信号の順序及びスケール（大きさ）の違いは，独立性の尺
度である式 (2.12)に影響を与えないことは明らかである．従って，ICAによって推定される
分離信号 y1(l)及び y2(l)には，以下の任意性が存在する．
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Fig. 2.1: Uncertainty in ICA. ICA cannot determine order and scales of estimated signals.

(a) 分離信号の順序には任意性がある
(b) 分離信号のスケールには任意性がある

これらの任意性は分離信号に対して Fig. 2.1のように現れる．上記の任意性 (a)より，元々の
信号源の順序が入れ替わる可能性がある．また，任意性 (b)より，分離信号のスケールが混合
前の音源信号のスケールから変化してしまう可能性がある．なお，信号のスケールの任意性に
関しては，プロジェクションバック（projection back: PB）法 [15]と呼ばれる解析的な補正
方法が提案されており，2.4節で説明する FDICAにおいても大きな問題にはならない．一方，
順序の任意性は FDICAにおけるパーミュテーション問題を引き起こす要因となる．

2.3 STFT

STFTは Fig. 2.2に示すような時間的に変化するスペクトルを表現するための手法である．
いま，音響信号の時間波形を次式で定義する．

x = [x(1), x(2), . . . , x(l), . . . , x(L)]T ∈ RL (2.16)
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Fig. 2.2: Mechanism of STFT. Each of windowed short-time signals are transformed to

frequency domain by discrete Fourier transform.

STFTの分析窓関数の長さ及びシフト長をそれぞれ Q及び τ としたとき，時間領域の信号 x

の j 番目の短時間区間（時間フレーム）の信号は次式で表される．

x(j) = [x ((j − 1)τ + 1) , x ((j − 1)τ + 2) , · · · , x ((j − 1)τ +Q)]
T

(2.17)

=
[
x(j)(1), x(j)(2), · · · , x(j)(q), · · · , x(j)(Q)

]T
∈ RQ (2.18)

ここで，j = 1, 2, · · · , J 及び q = 1, 2, · · · , Qは，それぞれ時間フレーム及び時間フレーム内
のサンプルを示す．また，セグメント数 J は次式によって与えられる．

J =
L

τ
(2.19)

ただし，時間領域の信号 xは式 (2.18)が自然数となるように，信号の末尾に必要な分だけ零
値が追加されているものとする．このとき，信号 xの STFTを次式で表す．

X = STFTω(x) ∈ CI×J (2.20)

ここで，Xは（複素）スペクトログラムと呼ばれ，Fig. 2.2に示すように時間と周波数の 2次
元の行列である．スペクトログラムXの (i, j) 番目の要素は次式で表される．

xij =

Q∑
q=1

ω(q)x(j)(q)exp

{
−ι2π(q − 1)(i− 1)

F

}
(2.21)

ここで F は ⌊F2 ⌋+ 1 = I を満たす整数（⌊·⌋は床関数），i = 1, 2, · · · , I は周波数ビンのイン
デクス，ιは虚数単位は短時間信号 x(j) の両端の不連続性を解消するための解析窓関数をそれ
ぞれ示している．このように STFTは，時間領域の信号を一定幅の短時間信号に分割して解
析窓関数を乗じて離散フーリエ変換を適用し，スペクトログラムと呼ばれる複素時間周波数行



10 第 2 章 基礎理論と従来手法

列に変換する処理である．音源分離等の多くの音響信号処理では，このスペクトログラムを信
号処理の対象とする．

2.4 周波数領域における BSSの定式化
本節以降，音源数と観測チャネル数（マイクロホン数）をそれぞれ N 及びM とする．ま

た，音源信号，観測信号，及び分離信号の時間周波数毎の成分をそれぞれ次式で表す．

sij = [sij1, sij2, · · · , sijn, · · · , sijN ]
T ∈ CN (2.22)

xij = [xij1, xij2, · · · , xijm, · · · , xijM ]
T ∈ CM (2.23)

zij = [zij1, zij2, · · · , zijn, · · · , zijN ]
T ∈ CN (2.24)

式 (2.22)–(2.24)はいずれも複数音源又は複数チャネルをまとめたベクトルであるが，音源
又はチャネルではなく時間周波数でまとめた行列も定義しておく．即ち，n番目の音源信号の
スペクトログラム，m番目の観測信号のスペクトログラム，及び n番目の分離信号のスペク
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．これらの行
列の (i, j)番目の要素はそれぞれ sijn，xijm，及び zijn に一致する．

2.5 FDICA

2.2節で説明したように，ICAとは，観測信号が独立信号の線形結合として観測される場合
に，各信号間の独立性を最も高めるような分離行列を推定することで BSSを実現する手法で
ある．実際の音響信号の混合は収録環境の残響の影響を受けるため，各音源から各マイクロホ
ンまでの空間伝達系のインパルス応答が畳み込まれて混合される．インパルス応答の畳み込み
は残響長 Rを用いて次式のように表される．

x̃(l) =
∑
n

R−1∑
l′=0

ãn(l
′)s̃n(l − l′) (2.25)

ここで，x̃(l) = [x̃1(l), x̃2(l), · · · , x̃M (l)]T 及び s̃n(l)はそれぞれ時間領域の観測信号及び（n

番目の）音源信号であり，ãn(l)は音源 nに対する畳み込み混合係数ベクトル（n番目の音源
から全マイクロホンまでのインパルス応答を時間 l毎にまとめたもの）である．式 (2.25)のよ
うに混合される複数の音源を分離するためには，分離行列ではなく逆畳み込みフィルタを推定
することが必要となる．一般的に逆畳み込みフィルタの推定非常に困難な問題となってしまう
ことから，時間領域での ICAによる BSSは容易ではない．この問題を解決するために，各信
号の STFT による時間周波数表現を用いて，式 (2.25) の時間領域における畳み込み混合を，
時間周波数領域での周波数毎の瞬時混合に変換し，時間周波数領域で周波数毎に ICAを行う
FDICAが提案された [3]．
FDICAでは，周波数毎の時不変な混合行列 Ai = [ai1 ai2 · · · ain · · · ,aiN ] ∈ CM×N を
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定義し，混合信号が次式で表現できると仮定する．

xij = Aisij (2.26)

この混合モデルは，観測信号収録時の残響長 Rよりも STFTの短時間区間長 Qが十分長い場
合に成立する．以後，決定的な系（M = N）を仮定すると，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 = [wi1 wi2 ... win ... wiN ]H を用いて，分離信号を次式で表
せる．

zij = Wixij (2.27)

ここで，·H はベクトルや行列のエルミート転置を示す．分離行列の行ベクトルである wi,n ∈
CM は，i番目の周波数ビンにおいて，観測信号から n番目のみの音源が含まれる分離信号へ
変換する分離フィルタである．このように FDICAでは，観測信号 xij の各周波数ビンに対し
それぞれ独立に（複素数の）ICAを適用することで，周波数毎の分離行列Wi を全周波数にわ
たって推定し，BSSの達成を目指す．

2.6 パーミュテーション問題とその解決
FDICA 中で周波数毎に適用している ICA は，2.2.3 項で述べた通り，分離された推定信

号の周波数毎のスケール及び順番に関しては不定である．従って，FDICAの推定分離行列を
Ŵi とすると，次式のような不定性が残る．

Ŵi = DiPiWi (2.28)

ここで，Pi ∈ {0, 1}N×N は分離行列Wi の行ベクトル win の順番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 = M = 2の場合は

Pi =

[
1 0
0 1

]
or

[
0 1
1 0

]
(2.29)

の 2種類がパーミュテーション行列であり，N = M = 3の場合は

Pi =

1 0 0
0 1 0
0 0 1

 ,

1 0 0
0 0 1
0 1 0

 ,

0 1 0
1 0 0
0 0 1

 ,

0 1 0
0 0 1
1 0 0

 ,

0 0 1
1 0 0
0 1 0

 , or

0 0 1
0 1 0
1 0 0


(2.30)

の 6種類がパーミュテーション行列である．一方，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．従って，FDICAで推定される分離信号

yij = Ŵixij (2.31)

= [yij1, yij2, · · · , yijn, · · · , yijN ]
T ∈ CN (2.32)

は，推定音源の順番やスケールが周波数毎にばらばらになっている状態である．このうち，Di

によって生じるスケールの任意性は，時間領域での ICAの場合と同様に PB法 [15]で解析的
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Fig. 2.3: Permutation problem in FDICA, where N = M = 2.

に復元可能である．一方で，Pi によって生じる分離信号の順番の任意性（パーミュテーショ
ン）を I 個の全周波数ビンに関して復元することは，組み合わせ爆発が生じるため容易ではな
い．具体的には，I 個の周波数ビンのそれぞれで N 個の音源の順番は N !種類あるため，全周
波数のパーミュテーションは (N !)I 通り存在することになり，その内の正解（全周波数で同一
の音源パーミュテーションとなるもの）は N !個である．この問題は，一般的にパーミュテー
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. 2.3に示す．ここで，FDICA

で得られる（パーミュテーション問題が生じている状態の）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．FDICA 直後の Yn に注目すると，周波数毎での音
源分離は達成できている．しかし，時間周波数構造全体としては，異なる音源の分離成分が 1

つの時間周波数内に混在していることが分かる．これがパーミュテーション問題であり，ICA

の分離信号の順番に関する不定性に起因して発生している．そのため，FDICAにはポスト処
理として，分離された音源の順番を全周波数ビンにわたって正しく並べ直す必要がある．この
パーミュテーション問題を解決する処理は次式で表される．

zij = P−1
i D−1

i yij (2.33)

スケールの不定性を補正する D−1
i はプロジェクションバック法によって解析的に求められ

る．従って，パーミュテーション問題の解決とは，全周波数ビンにわたって P−1
i を求める問

題として解釈できる．
このパーミュテーション問題を解決するために，これまでにも数々のパーミュテーション解

決法が提案されてきた．代表的な既存手法の 1つに，隣接周波数の時系列強度（音源アクティ
ベーション）の相関を用いたパーミュテーション解決法 [4, 5]がある．これは，Fig. 2.3に示
す赤色と青色の分離信号のように，分離信号のパーミュテーションが正しければ，隣接した周
波数アクティベーション間の相関が高くなりやすいという仮定の下で並べ替える手法である．
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このとき，離れた周波数においても，同じ音源のアクティベーション間の相関が高くなるよう
に並び替えられている．他にも，マイクロホンの相対的な位置情報を既知として音源到来方位
を計算し，パーミュテーション解決の手掛かりとする手法 [6]及び音源到来方位と周波数毎の
時系列強度の両者を組み合わせたパーミュテーション解決法 [7]も提案されている．しかしな
がら，パーミュテーション問題の解は組み合わせ爆発を起こすことから，上記いずれの手法を
用いても完璧にパーミュテーション問題を解くことは非常に難しく，とくに音源数が増加した
際における頑健・高精度なパーミュテーション問題の解決はいまだ実現できていない．

2.7 IVAと ILRMA

FDICA に対して音源の時間周波数成分の共起関係を新たに仮定して，パーミュテーション
問題を可能な限り回避しつつ分離信号を推定する手法が登場している．例えば，IVA [8, 9]は，
同一音源の周波数成分の共起を仮定しており，FDICAでは周波数毎に独立性を最大化してい
たのに対し，IVAでは全周波数成分をまとめてベクトル変数とし，べ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．そのため， 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，パーミュテーション問題を 可
能な限り回避することが期待できる．IVAの「同一音源であれば全周波数が共起する」という
仮定は，音源信号の時間周波数構造に関するモデルである．実際に，音声信号はこのような時
間周波数構造が比較的適合するため，IVA を用いることである程度パーミュテーション問題
を回避できる．さらに，IVAの音源信号の時間周波数構造に関するモデル（以後，音源モデル
と呼ぶ）をより詳細なモデルに発展させた BSSとして，ILRMA [11, 12]が提案されている．
ILRMAは，IVAで提案された音源モデルに NMF [10]を用いている．NMFは時間周波数構
造を低ランク近似できることから，「同一音源であれば時間周波数構造は低ランク行列になる」
という仮定を考えている．このような音源モデルは音声信号だけでなく音楽信号にもよく適合
することから，ILRMAの登場によって多くの場合において IVAよりも高品質な BSSを達成
することができるようになった．
しかし，声質の近い複数音声の混合や，音源数がN ≥ 4となる過酷な条件においては，IVA

や ILRMAを用いてもしばしば分離に失敗してしまう．これは，各音源信号の時間周波数成分
がダイナミックに変動することから，IVAや ILRMAが仮定する音源モデルが同一音源の時
間周波数成分を正しく捉えられないことに起因していると思われる．例えば，IVAや ILRMA

において，まとまった周波数帯域でパーミュテーションが入れ替わる問題（ブロックパーミュ
テーション問題）[16]が報告されている．Fig. 2.4にブロックパーミュテーション問題の様子
を示す．Fig. 2.4では，4 kHz以上の周波数帯がまとまって入れ替わった状態で分離信号が推
定されてしまっている．このような事実からも，依然としてパーミュテーション問題の解決は
不十分であり，更なる高精度なパーミュテーション解決法の模索が重要であることが分かる．
Fig. 2.4のような明らかなブロックパーミュテーションであれば，ユーザアノテーションによ
り修正するインタラクティブな BSSアルゴリズム [17]も適用可能であるが，多くの帯域にブ
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Fig. 2.4: Example of block permutation problem.

ロックパーミュテーション問題が発生する場合もあり，ユーザアノテーションの利用も難しい
状況が存在する．

2.8 深層パーミュテーション解決法

前節で述べた通り，IVAや ILRMAのように音源モデルを仮定してパーミュテーション問
題を回避する方法は頑健性や汎化性という観点で課題が残る．観測信号中に混合している各音
源信号の時間周波数構造に合致した適切な音源モデルが仮定できれば高性能となる反面，合致
しなければブロックパーミュテーション問題を引き起こしてしまう．
この問題を解決するために，様々な種類の音源のデータからパーミュテーション問題を解

決する最適なモデルを学習するアプローチ（深層パーミュテーション解決法）が近年提案さ
れた [14]．この手法では，学習データのパーミュテーション問題を解く DNNを構築すること
で，あらゆる種類の観測信号に対しても高精度にパーミュテーション問題を解くことを目指し
ている．但し，全周波数ビンを一度に取り扱いパーミュテーション問題を解くことは DNNを
用いてもなお困難であったため，前段で一定幅の周波数帯域（サブバンド）内のパーミュテー
ション問題の解決を様々なサブバンドに適用し，後段でサブバンド間のパーミュテーション
問題をスティッチング [18] により解決するという複雑な二段階処理のアルゴリズムとなって
いる．さらに，前段のサブバンド内のパーミュテーション解決さえも困難であったことから，
「参照周波数ビンとその他の周波数ビンの推定信号成分が同一音源か否か」という 2クラス分
類 DNNを学習しており，これに起因して音源数が N ≥ 3の場合は後段のサブバンド間のス
ティッチングが非常に複雑・煩雑なアルゴリズムとなってしまう問題をはらんでいる．そのた
め，文献 [14] の深層パーミュテーション解決法は N = 2 の場合を想定しており，一般的な
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BSSへの応用は難しい．
しかしながら，学習データを活用した深層パーミュテーション解決法というアプローチは，

前述の通り多様な音源信号に対して適用できる可能性があるという観点で深い意義がある．本
論文においても，次章の動機で述べる通り，深層パーミュテーション解決法の可能性を基礎実
験的に調査し，その有用性について検証する．

2.9 本章のまとめ
本章では，提案手法において必要となる基礎理論及び各種従来手法について説明した．2.2

節では，ICAの基本原理と分離信号における順序とスケールの任意性について説明した．2.3

節では，音響信号処理でよく用いられる手法である STFTについて説明した．2.4節では，各
信号の成分を時間周波数毎に定式化を行い，2.5節以降で用いる．2.5節では，時間周波数領域
での周波数毎に ICA を適用することで音源分離を行う FDICA について説明した．2.6 節で
は，FDICAに伴い生じるパーミュテーション問題について説明した．2.7節では，パーミュ
テーション問題を可能な限り回避するような手法である，BSSの IVAと ILRMAについて説
明した．そして，2.8節では既存の深層パーミュテーション解決法の概要と問題点について述
べた．次章以降では，本論文で提案する新しい深層パーミュテーション解決法の動機とアルゴ
リズムについて詳しく述べる．
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3.1 まえがき
前章では，音響信号の BSSにおいて重要な FDICAのパーミュテーション問題について詳

しく述べた．また，音源モデルに基づきパーミュテーション問題を回避する手法や，近年提案
された深層パーミュテーション解決法について説明した．さらに，既存の深層パーミュテー
ション解決法では，音源数 N の増加に伴ってアルゴリズムが極端に複雑になってしまう課題
について述べた．本章では，音源数 N が増加した場合でもアルゴリズムが複雑化することの
ない深層パーミュテーション解決法を新たに提案する．まず 3.2 節では，BSS において深層
学習を用いてパーミュテーション問題の解決を目指す動機について述べる．3.3節及び 3.4節
では，本論文で提案する深層パーミュテーション解決法の DNN モデルの入出力及びネット
ワーク構造をそれぞれ説明する．3.5節及び 3.6節では，誤差逆伝播に用いる損失関数の取り
方とパーミュテーション行列を正確に推定するモデルを学習するための入力データ及び正解
データ（ラベル）の取得方法をそれぞれ説明する．3.7節で本章のまとめを述べる．

3.2 動機
文献 [13]では，IVAや ILRMAに基づく BSSの STFTにおける最適な短時間区間長（窓

長）Q について実験的に調査している．Fig. 3.1(b) は，文献 [13] の実験結果の図を引用し
たものである．詳しい実験条件等は文献 [13]を参照されたい．縦軸は信号対歪み比（source-

to-distortion ratio: SDR）[20] の改善量であり，これは即ち音源分離の性能を表している．
この結果より，IVA 及び ILRMA では，残響時間が 470 ms という比較的残響の強い条件で
は，IVAも ILRMAも高精度な音源分離に失敗していることが分かる．一方で，FDICAに対
して，音源信号 sij を用いる理想的なパーミュテーション解決法（ideal permutation solver:

IPS）を適用した結果（すなわち FDICAの達成しうる限界性能）では 10 dB以上の SDRの
改善を達成している．この事実は，高残響下での音声信号の混合という難しい観測条件であっ
ても，Ŵi の推定自体（すなわち周波数ビン毎の BSS）は FDICAでも高精度に実現できてい
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Fig. 3.1: Average source separation results for speech signals using random initialization:

(a) E2A (T60 = 300 ms) and (b) JR2 (T60 = 470 ms) impulse responses. For details of

this figure, see [13].

ることを示している．すなわち，残る課題は推定信号 yij を正しい順番に並び変えるパーミュ
テーション問題の解決（P−1

i の推定）のみであることを示唆している．また，2.8節で述べた
通り，従来の深層パーミュテーション解決法では，サブバンド内のパーミュテーション問題を
解決する際に，参照周波数ビンに対してその他の周波数ビンの推定信号成分が同一音源の成分
か否かの 2クラス分類問題を DNNで予測している．音源数が N = 2であれば，この「同一
音源の成分か否か」の 2クラス分類はすなわち「どちらの音源の成分か」に一致するが，音源
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数が N ≥ 3となった場合は，「同一音源の成分ではない」と DNNが判断した場合にその成分
がどの音源の成分かが確定しない．従って，この場合に各推定成分がどの音源に対応するかを
確定させるためには，先の 2クラス分類 DNNモデルを音源数 N 個の中から 2つ選ぶ組み合
わせ数（NC2）分適用せねばならず，さらに後段のサブバンド間のパーミュテーション問題の
解決（全サブバンドのスティッチング）の処理を考えると，そのアルゴリズムは非常に複雑・
煩雑になってしまう．
そこで，本論文では，簡潔なアルゴリズムでパーミュテーション問題を正確に解くことに

焦点を当て，新しい深層パーミュテーション解決法を提案する．以後，本論文では，提案する
パーミュテーション問題の解決法が実現可能かどうかを判断するための基礎的な調査として，
FDICA を適応した後の分離信号を模倣した人工データと実際の音響信号を用いてパーミュ
テーション問題の解決性能を実験的に調査する．提案手法は，音源数 N の増加に対してアル
ゴリズムが極端に複雑化しない手法として提案するが，本論文は基礎的な実験に終始するた
め，音源数及びチャネル数が N = M = 2の状況のみを取り扱う．N ≥ 3以上の条件での調
査については今後の課題となる．
本論文で提案する深層パーミュテーション解決法を適用する処理の概要は以下の通りで

ある．

(a) パーミュテーション問題が未解決の状態である推定信号 Y1 及び Y2 に対し，両信号の
パワー比に基づく正規化 [5]を施す

(b) 正規化された両信号のスペクトログラムから，ある時間フレーム j とその前後 j ± β の
時間フレームの部分的なスペクトログラムを抽出し，時間フレーム j を中心とした局所
時間振幅スペクトログラムを両信号で構成する

(c) 両信号の局所時間振幅スペクトログラムをベクトル化し，DNNに入力する．
(d) DNN は入力ベクトル中の Y1 及び Y2 の正規化局所時間振幅スペクトログラムの各周
波数ビンの成分がそれぞれどの音源信号に属するかを分類問題として予測し，周波数毎
及び音源毎の確率値をまとめたベクトルを出力する

(e) (b)–(d)の処理を全時間フレームに対して適用し，時間フレーム毎の確率値ベクトルを
取得する

(f) 全時間フレームの確率値ベクトルを用いて時間方向に多数決処理を適用し，全時間フ
レーム共通の（1本の）確率値ベクトルを得る

(g) 確率値ベクトルから周波数毎のパーミュテーション行列 Pi の推定値 P̂i を構成する
(h) 式 (2.33)よりパーミュテーション問題が解決された分離信号を得る

上記の処理の詳細や DNNの学習方法については，次節以降で詳しく述べる．
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Fig. 3.2: Input vector of DNN.

3.3 DNNの入出力
提案する深層パーミュテーション解決法で用いられる DNN は複数の全結合層からなる多

層パーセプトロン（multi-layer perceptron: MLP）を想定している．MLP の入出力はあら
かじめ決められた次元数のベクトルでなければならない．今，観測信号 (X1,X2)に FDICA

を適用した場合を考える．FDICA からは，パーミュテーション問題が発生した状態の推定
信号 (Y1,Y2) が得られる．ここで，同一音源に属する成分の相関を強調するため，推定信号
(Y1,Y2)をパワースペクトログラム (|Y1|.2, |Y2|.2)の比率に変換する正規化 [5]を施す．この
処理は次式で表される．

Y 1 =
|Y1|.2

|Y1|.2 + |Y2|.2
∈ [0, 1]I×J (3.1)

Y 2 =
|Y2|.2

|Y1|.2 + |Y2|.2
∈ [0, 1]I×J (3.2)
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Fig. 3.3: Extraction of local-time-frame amplitude spectrogram.

ここで，行列に対する絶対値記号は要素毎の絶対値，行列やベクトルに対するドット付き指数
乗は要素毎の指数乗，及び行列間のベクトルは要素毎の商を示している．このような正規化
は，文献 [5]で詳しく解析されているように同一音源に属する成分の相関を強調させる利点が
あるだけでなく，推定信号の値が区間 [0, 1]の範囲に限定されることから，DNNの学習を安
定させる効果も期待できる．次に，推定信号の正規化振幅スペクトログラム (Y 1,Y 2) から，
Fig. 3.3に示すように，時間フレーム j を中心とする局所時間振幅スペクトログラムを抽出す
る．この処理は次式で表される．

Y̌j1 = [y(j−β)1,y(j−β+1)1, · · · ,y(j−1)1,yj1,y(j+1)1, · · · ,y(j+β)1] ∈ [0, 1]I×(2β+1) (3.3)

Y̌j2 = [y(j−β)2,y(j−β+1)2, · · · ,y(j−1)2,yj2,y(j+1)2, · · · ,y(j+β)2] ∈ [0, 1]I×(2β+1) (3.4)

ここで，yjn ∈ [0, 1]I は正規化振幅スペクトログラム Y n の j 列目の列ベクトル（時間フレー
ム j の正規化振幅スペクトル）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パラメータである．提案手法では，DNN

の入力ベクトルは，式 (3.3)及び (3.4)で得られる両信号の正規化局所時間振幅スペクトログ
ラム (Y̌j1, Y̌j2)を Fig. 3.2のように一次元に整形（ベクトル化）したベクトルである．入力さ
れた行列をベクトル化する処理を vec(·)と表記すると，DNNの入力ベクトルは次式となる．

dj =

[
vec(Y̌j1)
vec(Y̌j2)

]
∈ [0, 1]2I(2β+1) (3.5)

DNNによる予測は次式で表される．

l̂j = DNN(dj) ∈ [0, 1]2I (3.6)

ここで，l̂j = [l̂11j , l̂21j , · · · , l̂I1j , l̂12j , l̂22j , · · · , l̂I2j ]T は出力である予測ベクトルを表す．入
力されたベクトルを行列化する処理を mat(·)と表記すると，予測ベクトルは次式で再成型さ
れる．

L̂j = mat(l̂j) ∈ [0, 1]I×2 (3.7)
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Fig. 3.4: Process of calculating predicted permutation matrix and loss function value.

再成型された行列 L̂j は Fig. 3.4(a)に示すように，2つのパーミュテーション問題が生じてい
る入力信号 (Y̌j1, Y̌j2) の各周波数成分のそれぞれが「1 番目の音源の成分である確率 li1」と
「2番目の音源の成分である確率 li2」を dj から予測したものと定義し，提案手法ではこの定
義に基づいて正確な予測ができる DNNを学習する．ここで，(li1, li2)は離散確率値であるた
め li1 + li2 = 1を満たし，それらの予測値である (l̂i1j , l̂i2j)もまた l̂i1j + l̂i2j = 1を満たすよ
うに DNNの中で制約する必要がある．この制約は次節で述べる通り，softmax関数を用いて
実現できる．また，詳細は後述するが，パーミュテーション問題の解は時間方向には変化しな
い（式 (2.28)における Pi は時間フレーム j によらない時不変行列である）ため，様々な局所
時間振幅スペクトログラムの入力 dj の予測結果 L̂j を j に関して多数決処理することで，よ
り精度の高い予測である予測結果 L̂（この結果は j によらない）を生成できる．
重要なこととして，確率値 (li1, li2)は式 (2.27) で述べたパーミュテーション行列それ自身

と本質的に等価である．従って，DNNの予測結果である (l̂i1, l̂i2)から推定パーミュテーショ
ン行列を次式で構成できる．

P̂i =

[
l̂i1 l̂i2
l̂i2 l̂i1

]
(3.8)

ここで，l̂i1 及び l̂i2 は L̂の要素である．正解のパーミュテーション行列は順列を並び替える
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行列であるため，N = 2の場合は式 (2.29)のいずれかとなる．推定パーミュテーション行列
P̂i は式 (3.8)であるため，予測が不完全であれば I 又は 1− I にはならない可能性があるが，
それでも l̂i1 + l̂i2 = 1を満たすため，二重確率行列（doubly stochastic matrix: DSM）であ
ることがわかる．また，Birkhoff–von Neumann の定理（付録 A参照）を考慮すると，パー
ミュテーション問題の発生している入力データから DSMを予測する提案手法の DNNは，考
えうる全てのパーミュテーション行列に対する凸結合係数を推定していることになる．即ち，
考えうるパーミュテーション行列の中でどの行列が正解かという確信度を予測していると解釈
することもできる．
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Fig. 3.5: DNN architecture.

3.4 DNNの構造
Fig. 3.5に提案深層パーミュテーション解決法で用いるDNNの構造を示す．このDNNは，

入力層，隠れ層 3層，及び出力層の計 5層の全結合層（dense layer）からなるMLPとなって
おり，隠れ層の 1層目から 3層目には非線形関数として rectified linear unit (ReLU) [21] 関
数を用いている．また，3層目の隠れ層から出力層に変換する際には，Fig. 3.5に示すように
2つの I 次元ベクトルに分岐させている．この時の各ベクトルへの変換パラメータは独立して
いる*1．その後，2つの I 次元の同一インデクスの要素に対して softmax関数を適用すること
で，予測ベクトルの全要素が閉区間 [0, 1]内の値かつ同一インデクスの要素の和が 1となるこ
とを保証している．これは，前節で説明した l̂i1 + l̂i2 = 1の制約を保証することに対応し，こ
れによって予測ベクトルを確率値としてみなすことが可能となる．

3.5 DNN学習時の損失関数
DNNの学習は，何らかの損失関数を定義しその値を最小化するパラメータを誤差逆伝播に

より推定する処理となる．提案手法の DNNは 3.3節で述べた通り，入力データから周波数毎
の正しい音源パーミュテーションを予測するモデルである．これは（音源数が N = 2であれ
ば）(li1, li2)の 2クラス分類器であるため，softmax関数を用いて各クラスへの確率値を出力
している．通常，多クラス分類器の損失関数には，カテゴリカル分布*2の負対数尤度関数であ

*1 すなわち，2I 次元への全結合層による変換と同様であるが，明示的に分岐させて定義している．
*2 多項分布における試行回数を 1回とした際の分布である．



24 第 3 章 提案手法

るカテゴリカル交差エントロピー（categorical cross entropy: CCE）を用いることで，DNN

の学習を最尤推定の枠組みで行うことができる．しかしながら，提案手法の深層パーミュテー
ション解決法の本来の目的は，全周波数ビンにおいてパーミュテーション行列を正確に予測す
ることではなく，分離信号 (Z1,Z2)を正確に予測することである．例えば，推定信号 (Y1,Y2)

のどちらにもエネルギーがほとんど無いような周波数ビンは，実際は誤った分離信号の順序と
なっていても得られる分離信号 (Z1,Z2)の音源分離精度には影響しない．もし CCEで DNN

の損失関数を定義すると，このようなエネルギーが少ない（音源分離にとって重要ではない）
周波数ビンのパーミュテーション予測精度と，大きなエネルギーを有する（音源分離にとって
重要な）周波数ビンの予測精度が等しい重要度で扱われることになるため，音源分離性能向上
の妨げとなる可能性がある．
そこで提案手法では，下記で説明する通り，DNNで予測された音源パーミュテーションに

基づいて推定信号 (Y1,Y2) を並び替えた予測分離信号 (Ẑ1, Ẑ2) と正解の分離信号 (Z1,Z2)

の間の平均二乗誤差（mean squared error: MSE）を示す．
Fig. 3.4(a) に損失関数の計算の処理の流れを示す．まず，予測結果に対応する行列 V̂ ∈

RR×C とラベルに対応する行列 V ∈ RR×C の間のMSEを次式で定義する．

MSE(V̂ ,V ) =
1

RC
∥V̂ − V ∥2Fr (3.9)

=
1

RC

∑
r,c

(v̂rc − vrc)
2

(3.10)

ここで，v̂rc 及び vrc はそれぞれ行列 V̂ 及び V の要素，r = 1, 2, · · · , R及び c = 1, 2, · · · , C
はそれぞれ行列 V̂ 及び V の行と列のインデクス，∥ · ∥Fr は Frobeniusノルムである．次に，
Fig. 3.4(a)に示すように，DNNの入力である正規化局所時間振幅スペクトログラム (Y̌j1, Y̌j2)

に対する予測結果 Lj と式 (3.8)を用いて，（j を中心とする局所時間フレームの）推定局所時
間パーミュテーション行列 P̂ij を構成する．また，Fig. 3.4(b)に示すように，式 (2.28)で音
源パーミュテーションを並び替えた予測分離信号 ( ̂̌Zj1,

̂̌Zj2)を求める．さらに，この予測分
離信号に対する正解ラベル（Fig. 3.3 と同様の手順で，分離信号 (Z1,Z2)から j を中心とす
る局所時間フレームの局所時間振幅スペクトログラムを抽出した行列）を (Žj1, Žj2) と定義
する．これらの信号と式 (3.10)を用いて，前述の誤差関数 Lは，( ̂̌Zj1,

̂̌Zj2)及び (Žj1, Žj2)

間のMSEとして次式で表せる．

L = MSE( ̂̌Zj1, Žj1) +MSE( ̂̌Zj2, Žj2) (3.11)

但し，パーミュテーション問題の解決は全周波数で推定音源成分を正しく並び替えることだ
けが目標であり，並び替えた後の分離信号そのものの順序は予測の対象としない．すなわち，
深層パーミュテーション解決法を適用した結果が，(Z1,Z2)及び (Z2,Z1)のどちらの順序で
出力されようとも構わない．式 (3.11)で損失関数を定義した場合，分離信号は必ず (Z1,Z2)

という順序で予測することを DNNに強いているため，この問題を解消するために順序不変学
習（permutation invariant training: PIT）[19]を導入する．具体的には，損失関数を次式で
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Fig. 3.6: DNN predictions for all local-time-frame amplitude spectrograms and their

majority decision.

定義する．

L = min
(
MSE( ̂̌Zj1, Žj1) +MSE( ̂̌Zj2, Žj2),MSE( ̂̌Zj1, Žj2) +MSE( ̂̌Zj2, Žj1)

)
(3.12)

ここで，min(·, ·)は複数のスカラー引数の中で最小値を返す処理を表す．この関数の誤差逆伝
播は自動微分により実装される．このように，PIT を導入することで，周波数ビン間のパー
ミュテーション問題さえ解決されれば良く分離信号そのものの出力の順序には依存しないよう
な学習が可能となる．

3.6 学習済の DNNのテストデータへの適用
DNN 学習後は，提案手法である深層パーミュテーション解決法を FDICA 等の推定信号

(Y1,Y2) に適用することができる．このテストデータへの適用時においては，より高精度に
パーミュテーション問題を解決をするために，次に示す 2つの処理を施す．

(a) FDICA 等で実現される周波数ビン毎の BSS が完全に達成されているならば，推定す
べきパーミュテーション行列 Pi は 0及び 1の要素を持つバイナリ行列であるため，推
定局所時間パーミュテーション行列 P̂ij もバイナリ行列に変換する

(b) FDICA 等の時不変な分離行列Wi を推定する BSS により生じるパーミュテーション
問題は，時間フレーム方向には一定である（Pi は j に非依存）ため，推定局所時間パー
ミュテーション行列 P̂ij を時間方向に多数決処理し，時不変な行列 P̂i に変換する
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上記 (a)については，次式でバイナリ行列への変換処理を実現する．

P̂ij ← round(P̂ij) ∈ {0, 1}N×N (3.13)

ここで，round(·) は入力された行列の各要素に関して四捨五入を適用する処理であり，また
←は変数の更新を表す．但し，式 (3.13)によるバイナリ行列への変換は，前段の周波数ビン
毎の BSSが完全に達成されていることを仮定している．実際には FDICAでも周波数ビン毎
の BSS には誤差が生じるため，式 (3.13) を適用すべきか否かは前段の BSS の性能に依存し
て決める必要がある．本論文では，次章の実験条件で述べる通り，前段の BSSが完全である
ことを仮定しているため，式 (3.13)の処理を適用している．
一方，上記 (b) については，純粋にパーミュテーション問題の解決精度の向上に寄与する

処理である．DNNに入力する局所時間振幅スペクトログラム (Y̌1j , Y̌2j)は推定信号 (Y1,Y2)

の各時間フレームにおいて抽出できるため，Fig. 3.6 に示すように (Y̌1j , Y̌2j) の抽出範囲を
ストライドさせ，その全てである ((Y̌1j , Y̌2j))

J
j=1 を個々に DNN に入力し，全ての予測結

果 (( ̂̌Z1j ,
̂̌Z2j))

J
j=1 を得ることができる．これらの予測結果を推定パーミュテーション行列

(P̂ij)
J
j=1 に変換し，次式の多数決処理を適用する．

P̂i = round

 1

J

J∑
j=1

P̂ij

 (3.14)

なお，式 (3.13)のバイナリ行列への変換を適用しない場合においても，式 (3.14)を計算する
ことで時間方向の平均化ができるため，式 (3.14)は上記 (a)の適用の有無にかかわらず計算す
ることが望ましい．

3.7 本章のまとめ
本章では，FDICAのポスト処理として DNNに基づくパーミュテーション解決法について

提案した．3.2節では，FDICAにおいて理想的なパーミュテーション解決法を適用した場合，
高精度で音源分離が可能となることを説明した．3.3節では，DNNの入力に局所時間振幅ス
ペクトログラムを用いることと，同一音源に属する成分の相関を強調させるため正規化を行う
ことを説明した．3.4節では，隠れ層 3層の全結合層からなる DNNの構造について説明した．
3.5節では，DNNの予測に従ってパーミュテーション行列を作成した後，推定信号を並び替
えた予測分離信号と正解の分離信号との間で損失を取得することを説明した．3.6節では，テ
ストデータに対して時間方向に多数決処理を行うことで，パーミュテーション問題の解決精度
を向上させることを説明した．
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実験

4.1 まえがき
前章で提案した DNNに基づくパーミュテーション解決法の有効性を確認するために，人工

的に作成したデータと実際の音声及び音楽信号を用意し，提案パーミュテーション解決法を適
用してその性能を評価した．4.2節では，本実験における条件を詳細に示し，4.3節では提案手
法のパーミュテーション解決性能を示している．4.4節で本章のまとめを述べる．

4.2 実験条件
本実験では，提案する深層パーミュテーション解決法において，どの程度各周波数成分の正

しい並び替えができるかを実験的に確認した．本実験では，まず最初に基礎実験として，音響
信号ではなく人工的に作成した 2次元の行列を用いた性能評価を実施した．人工的に作成した
行列を 2つ用意してパーミュテーション問題を模擬することで推定信号を生成し，これらを提
案手法に入力してどの程度パーミュテーション問題が解決されるかを評価した．この基礎実験
における詳細な実験条件については 4.2.1項に示す．次に，実際の音響信号（音声及び音楽信
号）の振幅スペクトログラムに対する性能評価も実施した．基礎実験の場合と同様にパーミュ
テーション問題を模擬し，提案手法に入力して性能を評価した．実際の音響信号を用いた実験
の詳細な実験条件については，4.2.2項に示す．

4.2.1 人工データを用いた基礎実験の条件
基礎実験ではまず，パーミュテーション問題の生じていない（完全に解決された状態の）分

離信号 (Z1,Z2)として，Figs. 4.1–4.3に示す 3種類の 2次元行列のペアを用いた．これらは
いずれもサイズが I = J = 100であり，それぞれ下記の構造を持っている．

• 全成分が 0の Z1 と全成分が 1の Z2（Fig. 4.1）
• 25列毎に 0と 1が入れ替わる Z1 及び Z2（Fig. 4.2）
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• 1列毎に 0と 1が入れ替わる Z1 及び Z2（Fig. 4.3）

次に，分離信号 (Z1,Z2) の各行ベクトルを音源間でランダムに入れ替えることでパーミュ
テーション問題を模擬し，パーミュテーション問題が生じている推定信号 (Y1,Y2) を生成し
た．このとき，FDICAで一般的に生じるような（Fig. 2.3のような）1行単位でランダムに入
れ替わるパーミュテーション問題だけでなく，Fig. 2.4のような複数行のブロック単位でまと
まって入れ替わるブロックパーミュテーション問題を模擬した推定信号 (Y1,Y2)も生成した．
ブロックパーミュテーション問題を模擬する際の各ブロックの行数は，Fig. 4.4に示すように
γ 行と定義し，これを γ = 1, 2, 4, 8 の 4 種類として実験した（γ = 1 は通常の 1 行毎のパー
ミュテーション問題に対応）．従って，3種類の分離信号のペア (Z1,Z2)と 4種類のブロック
単位の合計 12種類の実験条件を用意した．
本基礎実験では，前述の 12種類の各実験条件のそれぞれに対して専用の深層パーミュテー

ション解決法（DNN）を学習した．従って，各 DNNを学習する際に用いる学習データは，各
実験条件に従う推定信号 (Y1,Y2)（入力）及び分離信号 (Z1,Z2)（ラベル）であり，入力は
パーミュテーション問題を模擬するランダムな入れ替えを 300パターン（重複無し）生成する
ことで学習データを構築した．この 300パターンの推定信号 (Y1,Y2)に対するラベルはパー
ミュテーション問題が解決された信号であるため，常に同じ分離信号 (Z1,Z2)となる．また，
性能評価に用いる検証データとテストデータは同一とし，学習データの 300パターンには含ま
れていないランダムな入れ替えでパーミュテーション問題を模擬した 1 パターンの推定信号
(Y1,Y2) を用いた．DNN の最適化法には Adam [23] を用いる．Adam の重みの最適化アル
ゴリズムを次式に示す．

g(t) = ∇L(w(t)) (4.1)

mt = ρ1mt−1 + (1− ρ1)g
(t)　　 (4.2)

vt = ρ2vt−1 + (1− ρ2)(g
(t))2 (4.3)

m̂t =
mt

1− ρt1
(4.4)

v̂t =
vt

1− ρt2
(4.5)

∆w(t) = − η√
v̂t + ε

m̂t　 (4.6)

w(t+1) = w(t) +∆w(t) (4.7)

ここで，L(w)及びwはそれぞれ損失関数及びDNNの最適化変数をまとめたベクトルであり，
mt 及び vt はいずれも過去の勾配変化を表すモーメンタムと呼ばれる量である．また，上付き
文字の tは最適化（変数更新）の反復回数を表す．mt 及び vt が考慮されていることにより，
変数更新における振動を抑えながら高速かつ安定な最適化が可能となる．式 (4.2)–(4.6)中の
ハイパーパラメータはそれぞれ標準的な設定値である ε = 1.0× 10−8，ρ1 = 0.9，ρ2 = 0.999，
及び学習率 η = 0.001に設定した．その他の学習パラメータについては，バッチサイズを 8，
エポック数を 1000として誤差逆伝播による学習を行った．
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Fig. 4.1: Artificial source matrices (Z1,Z2) with only zero or one elements.
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Fig. 4.2: Artificial source matrices (Z1,Z2) with zero and one elements swapping every

25 columns.

深層パーミュテーション解決法の性能を評価するための客観評価尺度には，正しく並び替え
を行うことができた行の割合，即ち検証データに対する正答率を用いる．
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Fig. 4.4: Simulation of block permutation problems, where γ is row size of each block.
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Table 4.1: Speech sources obtained from SiSEC2011

Signal type Data name Length [s]

Speech dev3 female4 src 2 10.0

Speech dev2 male4 src 2 10.0

Table 4.2: Music instrument sources obtained from SiSEC2011

Signal type Data name Length [s]

Piano dev2 nodrums liverec 250ms src 3 11.0

Drums dev2 wdrums liverec 250ms src 3 11.0

4.2.2 実際の音響信号を用いた実験の条件
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Fig. 4.5: Spectrograms of speech sources: (a) female and (b) male.

実際の音響信号を用いた実験では，パーミュテーション問題の生じていない（完全に解決さ
れた状態の）分離信号 (Z1,Z2)として，Table 4.1に示す男女の音声信号及び Table 4.2に示
すドラムとピアノの音楽信号を用いた．これらの信号のスペクトログラムはそれぞれ Figs. 4.5

及び 4.6にそれぞれ示している．両信号のサンプリング周波数は 16 kHzであり，STFTにお
ける分析窓関数長（短時間信号長）をQ = 2048点（128 ms），シフト長を τ = 1024点（64 ms）
と設定したため，スペクトログラムのサイズは周波数ビン数が両信号ともに I = 1025，時間
フレーム数が J = 158（音声信号）及び J = 173（音楽信号）となった．これらの信号を用
いた実験では，IVAや ILRMAで生じる可能性があるブロックパーミュテーション問題を模
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Fig. 4.6: Spectrograms of musical instrument sources: (a) drums and (b) piano.

擬した．具体的には，各ブロックの行数を γ = 16行とし，ブロック単位でまとまって入れ替
わるブロックパーミュテーション問題を模擬した推定信号 (Y1,Y2)を生成した．学習データ，
検証データ，及びテストデータの用意や DNNの最適化の条件等については，4.2.1項と同様
である．
本実験では，検証データに対する正答率に加え，SDRの改善量を用いて提案手法のパーミュ

テーション問題の解決性能を評価する．SDRは，音源分離の度合と分離音の歪みの少なさの
両方を加味した客観評価尺度である．今，音源分離の目的音源信号を s(l)，目的音以外の音源
（干渉音源）信号を n(l)とすると，これらが混合した信号 x(l)は次式となる．

x(l) = s(l) + n(l) (4.8)

このとき，混合信号 x(l)に音源分離を適用し得られる目的音源の推定信号 ŝ(l)は次式で表さ
れる．

ŝ(l) = starget(l) + einterf(l) + eartif(l) (4.9)

ここで，starget(l)，einterf(l)，及び eartif(l)はそれぞれ推定信号中の目的音源成分，残留した
干渉音源成分，及び音源分離処理によって生じた歪み成分である．このとき，SDRは次式の
ように算出できる．

SDR = 10log10

L∑
l=1

|starget(l)|2

|einterf(l) + eartif(l)|2
[dB] (4.10)
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4.3 実験結果
4.3.1 人工データに対する実験結果
Figs. 4.7–4.9にそれぞれ，Figs. 4.1–4.3の人工データ行列に対して 1行毎にランダムに入

れ替える場合（γ = 1）の実験結果を示している．この結果では，学習時の学習データ及び検
証データに対する正答率（各図における (a)）と検証データの入力及び予測結果（各図におけ
る (b)）をそれぞれ示している．この結果を見ると，Figs. 4.1及び 4.2に示すような単純な構
造を持つ行列に対しては，Figs. 4.7 (a)及び 4.8 (a)に示すようにいずれも検証データに対す
る正答率が 100%に近い値となっている．予測結果である Figs. 4.7 (b)及び 4.8 (b)の推定分
離信号 (Ẑ1, Ẑ2)は少しの間違いを含んでいるものの，高精度で正しい並び替えができている
ことが分かる．しかしながら，Fig. 4.3に示す 1列毎に 0と 1の値が入れ替わる行列に対して
は，Fig. 4.9 (a) に示すように検証データに対する正答率が 54% 程度となった．予測結果で
ある Fig. 4.9 (b) の推定分離信号 (Ẑ1, Ẑ2)を見ても正しい並び替えができていないことが分
かる．
次に，Figs. 4.10–4.12にそれぞれ Figs. 4.1–4.3の人工データ行列に対して 2行毎にランダ

ムに入れ替える場合（γ = 2）の実験結果を示している．Figs. 4.7–4.9と同様に，学習時の学
習データ及び検証データに対する正答率（各図における (a)）と検証データの入力及び予測結
果（各図における (b)）をそれぞれ示している．これらの結果では，どの実験結果においても
検証データに対する正答率が 90%を超えており，推定分離信号 (Ẑ1, Ẑ2)も高精度で正しい並
び替えが達成できていることが確認できる．さらにブロックパーミュテーション問題における
ブロックサイズを大きくした γ = 4及び γ = 8の結果についても付録 Bに掲載している．い
ずれも検証データに対して高い正答率を達成している．これらの結果から分かることとして，
提案手法の深層パーミュテーション解決法はブロックサイズが γ = 2以上のブロックパーミュ
テーション問題であれば，複雑な構造を持つ音源信号に対しても高精度に解決することができ
る可能性が高い．一方で，周波数ビン毎に推定信号の順序がランダムに入れ替える一般的な
パーミュテーション問題について解決は精度の低下が見られるため，FDICAの推定信号に対
してそのまま提案手法を適用することは効果的ではない可能性がある．
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(a) Accuracy for training and validation data.
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(b) Input matrices with permutation problem (upper) and permutation-aligned matrices

using predicted results (bottom).

Fig. 4.7: Experimental results with γ = 1 using artificial source matrices of Fig. 4.1.
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(a) Accuracy for training and validation data.

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

0

1000

2000

3000

4000

5000

6000

7000

8000

Fr
eq

ue
nc

y 
[H

z]

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

0

1000

2000

3000

4000

5000

6000

7000

8000

Fr
eq

ue
nc

y 
[H

z]

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

0

1000

2000

3000

4000

5000

6000

7000

8000

Fr
eq

ue
nc

y 
[H

z]

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

0

1000

2000

3000

4000

5000

6000

7000

8000

Fr
eq

ue
nc

y 
[H

z]

Column

R
ow 50

0

0 50 100

10
0

Column

R
ow 50

0

0 50 100

10
0

Column

R
ow 50

0

0 50 100

10
0

Column

R
ow 50

0

0 50 100

10
0

(b) Input matrices with permutation problem (upper) and permutation-aligned matrices

using predicted results (bottom).

Fig. 4.8: Experimental results with γ = 1 using artificial source matrices of Fig. 4.2.
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(b) Input matrices with permutation problem (upper) and permutation-aligned matrices

using predicted results (bottom).

Fig. 4.9: Experimental results with γ = 1 using artificial source matrices of Fig. 4.3.



4.3 実験結果 37

0
0.1
0.2
0.3
0.4
0.5
0.6
0.7
0.8
0.9
1

0 200 400 600 800 1000

Ac
cu
ra
cy

Epoch

Training
Validation
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(b) Input matrices with permutation problem (upper) and permutation-aligned matrices

using predicted results (bottom).

Fig. 4.10: Experimental results with γ = 2 using artificial source matrices of Fig. 4.1.
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(b) Input matrices with permutation problem (upper) and permutation-aligned matrices

using predicted results (bottom).

Fig. 4.11: Experimental results with γ = 2 using artificial source matrices of Fig. 4.2.
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using predicted results (bottom).

Fig. 4.12: Experimental results with γ = 2 using artificial source matrices of Fig. 4.3.
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4.3.2 音声及び音楽信号に対する実験結果
Figs. 4.13及び 4.14にはそれぞれ，Figs. 4.5及び 4.6の音声及び音楽信号に対して 16行毎

にランダムに入れ替える場合（γ = 16）の実験結果を示している．前項の結果と同様に，学習
時の学習データ及び検証データに対する正答率（各図における (a)）と検証データの入力及び
予測結果（各図における (b)）をそれぞれ示している．音声及び音楽信号のどちらに対しても，
検証データに対する正答率が 90%を超えており，推定分離信号 (Ẑ1, Ẑ2)も概ね正確な並び替
えができていることが分かる．SDRの改善量は，Fig. 4.13の Ẑ1 が 26.7 dB，Ẑ2 が 31.0 dB

であった．また，Fig. 4.14の Ẑ1 が 22.6 dB，Ẑ2 が 27.6 dBであった．Figs. 4.13及び 4.14

を比較すると，音楽信号の実験結果の方が，音声信号の実験結果よりも検証データに対する正
答率が高いことが分かる．これは，本実験で使用した 2種類の楽器音（ドラムとピアノ）が，
男女の音声信号に比べて明確に異なる時間周波数構造を持っているためと推測できる．ドラ
ムの音は，Fig. 4.6の Z1 のスペクトログラムに示すように，全周波数成分に対して大きなパ
ワーの成分を持っている．一方で，ピアノの音は Fig. 4.6の Z2 のスペクトログラムに示すよ
うに，基本周波数とその整数倍という調波構造を持っており，ドラムとは大きく異なる時間周
波数構造となっていることが分かる．このような時間周波数構造の違いにより，提案手法の
DNNは音声信号よりも高精度に推定分離信号を予測することができたと考えられる．以上の
実験より，ある程度のサイズを持つ周波数帯域で生じるブロックパーミュテーション問題に対
しては，実際の音声及び音楽信号でも，提案する深層パーミュテーション解決法が高精度に正
しい分離信号成分の並び替えを予測できることが確認された．
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(b) Input spectrograms with permutation problem (upper) and permutation-aligned spec-

trograms using predicted results (bottom).

Fig. 4.13: Experimental results with γ = 16 using speech source spectrograms of Fig. 4.5.
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(b) Input spectrograms with permutation problem (upper) and permutation-aligned spec-

trograms using predicted results (bottom).

Fig. 4.14: Experimental results with γ = 16 using musical instrument source spectrograms

of Fig. 4.6.
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4.4 本章のまとめ
本章では，提案手法の有効性を確認するため，人工的に作成したデータと実際の音声及び音

楽信号を用意し実験を行った．実験の結果より，人工データを用いたブロック単位でのパー
ミュテーション問題に対しては，どのような行列であっても 100%に近い確率で解決できるこ
とを示した．実際の音声及び音楽信号に対しても，ブロック単位でランダムに入れ替えが行わ
れている場合は 90%を超える正答率になることを示した．SDRの改善量は，音声信号に対し
て 28 dB程度，音楽信号に対しては 25 dB程度であった．次章では，本論文における総括と
した結論を述べる．
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第 5章

結言

本論文では，FDICAに伴うパーミュテーション問題の解決を目的とし，深層パーミュテー
ション解決法を新たに提案した．DNNの入力には，正規化した分離信号から局所時間振幅ス
ペクトログラム成分を抽出した値を用いた．DNNの出力には，softmax関数を使用し確率値
を出力する．この確率値は，各音源の成分である確率を意味する．DNNの出力である確率値
を用いて，推定パーミュテーション行列を作成し分離信号の並び替えを行った．損失関数には
MSEを用い，推定分離信号と完全分離信号のスペクトログラム間で損失を求め誤差逆伝搬を
行った．テストデータに対しては DNNの入力となる局所時間振幅スペクトログラムをストラ
イド幅に従ってずらしていくことで，時間方向に対して多数決処理を行った．実験結果より，
ブロック単位でのパーミュテーション問題に対しては提案手法を用いて正しく並び替えができ
ることを示した．
最後に今後の展望を述べる．本論文では，深層パーミュテーション解決手法の可能性に注目

しており，基礎的な実験を行ってきた．本実験では，学習データと検証データの音源に同じス
ペクトログラムを用いて実験を行っており，未だに音源の時間周波数構造に対する汎化性能は
獲得できていない．この問題を解決するためには，学習データに多数の音声及び音楽信号を用
意し，大量のデータを DNNに学習させる必要がある．また，更なる精度向上のために，DNN

の構造として MLP を用いるのではなく，双方向再帰型 DNN を使用することを検討してい
る．さらには，2音源の実験の拡張版として 3音源以上に対する実験も行う必要がある．
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付録 A

Birkhoff–von Neumannの定理

サイズ N の正方行列D が二重確率行列であるとき，D はサイズ N の全てのパーミュテー
ション行列 {Pi}N !

i=1 の凸結合で表せる．即ち，凸結合の係数 σi ≥ 0を用いて次式が成立する．

D =

N !∑
i=1

σiPi (A.1)

但し，σi は凸結合係数であるため，
∑N !

i=1 σi = 1を満たす．
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付録 B

人工データに対する予測結果

4章で掲載した人工データに対する実験結果の他にも，4行，8行毎に各周波数成分をシャッ
フルした場合の実験も行った．以下に実験結果を掲載する．
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(b) Input matrices with permutation problem (upper) and permutation-aligned matrices

using predicted results (bottom).

Fig. B.1: Experimental results with γ = 4 using artificial source matrices of Fig. 4.1.
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(b) Input matrices with permutation problem (upper) and permutation-aligned matrices

using predicted results (bottom).

Fig. B.2: Experimental results with γ = 4 using artificial source matrices of Fig. 4.2.
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(b) Input matrices with permutation problem (upper) and permutation-aligned matrices

using predicted results (bottom).

Fig. B.3: Experimental results with γ = 4 using artificial source matrices of Fig. 4.3.
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(b) Input matrices with permutation problem (upper) and permutation-aligned matrices

using predicted results (bottom).

Fig. B.4: Experimental results with γ = 8 using artificial source matrices of Fig. 4.1.
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(b) Input matrices with permutation problem (upper) and permutation-aligned matrices

using predicted results (bottom).

Fig. B.5: Experimental results with γ = 8 using artificial source matrices of Fig. 4.2.
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(b) Input matrices with permutation problem (upper) and permutation-aligned matrices

using predicted results (bottom).

Fig. B.6: Experimental results with γ = 8 using artificial source matrices of Fig. 4.3.


