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1 はじめに

近年, 情報技術の発展に伴って大量の音楽データに対
する楽曲の内容に基づいた検索技術などへの需要が高
まっている. このような技術の基盤として近年注目さ
れているものの 1 つに, 非負値行列分解 (Nonnegative

Matrix Factorization; NMF) と呼ばれる手法に基づい
て, 音楽音響信号を構成している特徴的なパターンを抽
出する技術がある.

一方で NMFはその柔軟性から微細なノイズを 1つの
音響パターンとして捉えるなど, しばしば人間にとって
は解釈しづらい結果を抽出することがあった. そこで本
稿では NMFの拡張の 1つであり, Nonnegative Matrix

Factor 2D Deconvolution(NMF2D) と呼ばれる音楽音
響信号をいくつかのパーツの対数周波数・時間平面上で
の 2次元畳み込みで表現したモデルを元にしたベイズモ
デルの構築法とその推論法について述べる. また, 実際
の音楽音響信号に対して適用した場合の実験結果につい
て評価する.

2 NMF2D

NMF [3, 4] は, 以下のように任意の非負値行列 Y ∈
R≥0,M×N を 2つの非負値行列W ∈ R≥0,M×K および
H ∈ R≥0,K×N の積で近似する手法である.

Y ≈ WH (1)

音楽音響信号に対して NMFを適用する場合, 観測さ
れた周波数ビン数M , フレーム数 N の振幅スペクトロ
グラムやウェーブレットスペクトログラムをM ×N の
非負値行列 Y とみなし, その周波数ビンm, フレーム n

における成分 Ym,n が K 個の要素の結合で表現される
と仮定するものが多い [7].

また, NMFを拡張し, 観測スペクトログラムを以下の
ように時間に依存するパラメータ τ を持つW τ と, 音程
に依存するパラメータ ϕ を持つHϕ の 2 次元畳込みで
表現したものを NMF2D [5,6]という.

Y ≈ X =
T−1∑
τ=0

F−1∑
ϕ=0

↓ϕ
W τ

→τ

Hϕ (2)

ここで,
↓n
A は行列 A の各行を下に n シフトする操作,

Bayesian nonnegative matrix factor 2D deconvolution for music
signal analysis

Tetsuya FUKUDA†, Koichi KUBOTA†

†Information and System Engineering Course, Graduate School
of Science and Engineering, CHUO University

→n

A は行列Aの各列を右に nシフトする操作である. 例
えば

A =

(
1 2 3
4 5 6
7 8 9

)
(3)

のとき,

↓1
A =

(
0 0 0
1 2 3
4 5 6

)
,
→2

A =

(
0 0 1
0 0 4
0 0 7

)
(4)

のようになる.

NMF2Dは F = 1としたときに Nonnegative Matrix

Factor Deconvolution(NMFD) [8]と, F = 1かつ T =

1としたときに NMFと等価なモデルとなっている. 一
方で NMF2D においてはそれぞれのスペクトルパーツ
の時間, 周波数軸上でのシフト不変性が仮定されてい
るため, 周波数軸として調波音の周波数の相対位置が基
本周波数に依存しない対数周波数が用いられることが
多い.

3 Bayesian NMF2D

NMF や NMF2D は一般的に, 観測行列と再構成行
列の間に何らかの「乖離度」を設計し, これを最小化す
るような最適化問題として定式化される. この乖離度
の設計に良く利用される規準として二乗誤差, 一般化
Kullback-Leibler ダイバージェンス [4], 板倉斎藤擬距
離 [2]などが挙げられる.

また, 一般化 Kullback-Leiblerダイバージェンス規準
の NMF は, 観測行列の各行列要素 Ym,n が再構成行列
の各行列要素をパラメータに持つ Poisson分布に従って
独立に生成されたと仮定したときの最尤推定問題と等価
であることが知られている [1].

ここで, NMF2D における再構成行列 X の各行列要
素 Xm,n は以下のように書き下すことができる.

Xm,n =
K∑

k=1

T−1∑
τ=0

F−1∑
ϕ=0

W τ
m−ϕ,kH

ϕ
k,n−τ (5)

したがって一般化 Kullback-Leibler ダイバージェンス
規準の NMF2D について以下のようなモデルを考える
ことができる.

Ym,n ∼ Poisson(
∑
k

∑
τ

∑
ϕ

W τ
m−ϕ,kH

ϕ
k,n−τ ) (6)

推論の便宜上, W τ
m,k と Hϕ

k,n の事前分布については
Poisson 分布の共役事前分布であるガンマ分布を設定
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する.

W τ
m,k ∼ Gamma(aW , bW ) (7)

Hϕ
k,n ∼ Gamma(aH , bH) (8)

ここで, aW , bW および aH , bH は事前分布を制御するハ
イパーパラメータである.

4 変分ベイズ法

いま観測データ Y が与えられたとき, 確率変数の事
後分布 p(W ,H|Y )を求めたいが, 真の事後分布を解析
的に計算することは容易ではない. そこで, 以下のよ
うな分解が可能な関数形を持つ分布 q(W ,H) を考え,

p(W ,H|Y ) との間の Kullback-Leibler ダイバージェ
ンスが最小になるように反復更新することで真の事後分
布を近似的に計算する.

q(W ,H) =
∏

m,k,τ

q(W τ
m,k)

∏
k,n,ϕ

q(Hϕ
k,n) (9)

これは対数周辺尤度 log p(Y )の変分下界 Lを最大化す
ることと等価である. ここで L も解析的に求めること
はできないが, 対数関数が凹関数であることから Jensen

の不等式を用いて Lの更なる下界を設計し, これについ
ての最大化を考えることができる. スペースの都合上詳
細は省略するが, Bayesian NMF [1] とよく似た閉形式
での更新則が導出できる. また, 行列計算の形での効率
的な実装も可能である.

5 実験

提案法の動作を確認するための実験を行った. 観測ス
ペクトログラムは Gabor ウェーブレット変換 (サンプ
リング周波数 16kHz, 時間分解能 10ms, 周波数分解能
25cent, 最低周波数 55Hz)によって計算したものを用い
た. またハイパーパラメータはそれぞれ aW = bW = 1,

aH = bH = 1に設定した.

K = 4, F = 48, T = 20 としてトランペットとピア
ノの混合音に対して適用した結果を図 1に示す. 2つの
コンポーネントがそれぞれピアノとトランペットのスペ
クトルに対応した. また, 4 個のコンポーネントのうち
この 2つを除いてW τ

m,k, H
ϕ
k,n ともにほぼ消滅した. こ

のように小さな値をもつ成分がより消滅しやすくなる効
果はベイズ推定に基づくものであり, パラメータを点推
定する最尤推定や MAP 推定では得ることができない.

また, aW , aH が小さいほどこの効果は大きくなる.

6 おわりに

本稿では NMF2D と呼ばれるモデルのベイズ拡張に
ついて述べた. Bayesian NMF2D では一部のコンポー
ネントがそれぞれの楽器音に対応し, 観測スペクトログ
ラムの説明に不要なコンポーネントは自動的に消滅する
傾向があった.

F や T などのパラメータの取り扱いや, 一般化
Kullback-Leibler ダイバージェンス規準よりも性能が

図 1 トランペットとピアノの混合音に対して適用し
た場合の観測スペクトログラム Y (右下)と推定された
W τ (左), Hϕ(上).

良いとされる二乗誤差規準の NMF2D に対するベイズ
モデルの構築と効率的な推論法の導出は今後の課題で
ある.
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付録 A 確率分布の表記

Poisson(x|λ) = λx

Γ(x+ 1)
e−λ

Gamma(x|a, b) = 1

Γ(a)
baxa−1e−bx
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