
情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

連想記憶と線形分離フィルタを用いたブラインド音源分離

大町 基1,a) 小川 哲司1 小林 哲則1 藤枝 大2 片桐 一浩2

概要：連想記憶と線形分離フィルタを組み合わせることにより，歪が少ない高精度なブラインド音源分離
方式を提案する．独立成分分析（ICA）や独立ベクトル分析（IVA）のような線形フィルタに基づく音源分

離は，歪が少ないという特徴を持つ．しかしながら，ICA，IVAは，音源の独立性や非ガウス性を仮定す

るため，これが成立しないとき分離性能が劣化する．提案法は，線形分離フィルタの出力に最も近い無歪

の音声を連想記憶を用いて求める処理と，連想記憶の出力に分離フィルタの出力が近づくよう分離フィル

タの係数を補正する処理とを繰り返すことで分離音声を求める．これにより音源の独立性を仮定すること

無く，歪の少ない分離音声を得ることができる．2話者同時発話音声に対する音源分離実験の結果，提案

法は IVAより分離精度を向上できることを確認した．
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1. はじめに

連想記憶モデルを用いて線形分離フィルタを補正するこ

とで，歪の発生量が少なく，高精度に音源を再現可能な音

源分離を実現した．

マルチチャネルのブラインド音源分離は，時間周波数マ

スクに基づく手法 [1]-[3]と線形分離フィルタに基づく手

法 [4]-[6]とに大別できる．時間周波数マスクに基づく手法

は，スペクトルの時間周波数パターンのうち，支配的に存

在する音源の時間周波数成分のみを通過させる非線形なマ

スクを用いて音源を再現する．分離精度は高いが，非線形

処理に起因する歪が発生するという欠点がある．一方，線

形分離フィルタに基づく手法は，音源の混合過程の影響を

取り除く線形のフィルタを用いて目的音源を再現する．こ

のアプローチでは非線形処理に起因する歪が原理的に発生

しないため，時間周波数マスクに基づく手法よりも高音質

な分離信号が得られるという利点がある．

線形分離フィルタの推定には，音源が独立かつ非ガウ

スな分布から生成されるという仮定が広く用いられてい

る．この仮定を用いた代表的な手法として，独立成分分

析（independent component analysis: ICA）や独立ベクト

ル分析（independent vector analysis: IVA）がある．ICA

や IVAは，音源が独立でない場合や，音源の事前分布と
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実際のデータの分布が異なるときに分離性能が劣化する．

この問題に対し，音源の性質を表現するのに適した事前分

布を用いることで性能を改善する試みが多くなされてい

る [7]-[9]．しかし，音源が独立でないときに分離性能が劣

化する問題に対しては依然として検討の余地がある．

本研究では，線形分離フィルタに基づく音源分離におい

て，音源に関する仮定を必要とせず高精度な音源分離を実

現可能なフィルタの推定方式を提案する．提案法では，連

想記憶により分離信号のスペクトルから目的音源のスペク

トルを連想する処理と，連想されたスペクトルと分離フィ

ルタ出力の誤差が最小となるように線形分離フィルタの係

数を補正する処理とを繰り返すことにより，フィルタを推

定する．本手法は，音源の独立性・非ガウス性の仮定を置

くこと無く分離が可能であり，かつ線形分離の枠組みのた

め分離処理による歪も少ないことが期待できる．

連想記憶は，denoising autoencoder (DAE) [10]により

実現した．DAEは，歪を含む入力パターンから歪を取り

除いたパターンの推定が可能であり，残響抑圧 [11]や雑音

抑圧 [12]において高い性能が得られることが報告されてい

る．音源分離によって得られる分離信号には，妨害音の消

し残りや過剰な減算処理に起因する歪が含まれる．DAE

に基づく連想記憶を音源分離の後段で用いることでこのよ

うな歪が低減され，目的音源に近いスペクトルが得られる

ことを期待する．

DAEにより推定されたスペクトルは，平滑化の影響を受

ける．そこで DAEの出力をそのまま目的音源の推定値と

して用いるのではなく，フィルタを推定するために用いる
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というアプローチが提案されている．Xiaらは，ウィナー

フィルタを設計するためにDAEを用いている [13]．また，

Huangらは，DAEの出力を用いて時間周波数マスクを設

計する手法を提案している [14]．本研究は DAEの出力を

マルチチャネルの線形分離フィルタの推定に用いていると

いう点で，これらの研究とは異なる．

以降，2 で提案法の基礎となる線形分離フィルタに基づ

くブラインド音源分離について概観し，3 で提案法のアル

ゴリズムについて述べる．さらに，4 で 2話者同時発話に

対する音源分離実験により提案法の有効性を評価した結果

について述べ，5 でまとめと今後の課題について述べる．

2. 線形分離フィルタに基づくブラインド音源
分離

線形分離フィルタに基づく音源分離の目的は，混合過程

が未知の条件下で，混合過程の影響を取り除く逆フィルタ

を推定することである．ここでは，Nm 個の観測信号から

Ns 個の音源を再現する問題を想定し，線形分離フィルタ

の推定法について概観する．ただし，Ns ≤ Nm とする．

n 番目の音源信号を sn(t)，m 番目のマイクロホンにお

ける観測信号を zm(t)，n番目の音源からm番目のマイク

ロホンまでのインパルス応答を hmn(t)とすると，時間領

域における混合過程は以下のように書ける．

zm(t) =

Ns∑
n=1

Th∑
τ=1

hmn(t)sn(t− τ + 1) (1)

ここで，Th はインパルス応答長を表す．時間領域におい

て逆フィルタを求めることは，計算量および学習の収束性

の観点において困難である．そこで，zm(t)を Thよりも十

分に長い分析長で短時間フーリエ変換し，周波数領域で逆

フィルタを求める．周波数領域では，混合過程は音源のス

ペクトルと伝達関数の積として以下のように書ける．

Zm(ω, τ) =

Ns∑
n=1

Hmn(ω)Sn(ω, τ) (2)

ω，τ は離散周波数およびフレームを表す．また，Zm(ω, τ)，

Sn(ω, τ) はそれぞれ観測信号のスペクトルと音源の

スペクトルを，Hmn(ω) は伝達関数を表す．ここで，

Z(ω, τ) = [Z1(ω, τ), · · · , ZNm
(ω, τ)]T （T は転置を表す），

S(ω, τ) = [S1(ω, τ), · · · , SNs(ω, τ)]
T とすると，式 (2)は以

下のように書き直すことができる．

Z(ω, τ) = H(ω)S(ω, τ) (3)

H(ω) =


H11(ω) · · · H1Ns

(ω)
...

. . .
...

HNm1(ω) · · · HNmNs(ω)

 (4)

観測信号 Z(ω, τ)に対して線形分離フィルタW(ω)を適用

すると，その出力Y(ω, τ)=[Y1(ω, τ), · · · , YNs(ω, τ)]
T は以

下のようになる．このとき，Yn(ω, τ)は推定された n番目

の音源のスペクトルを表す．

Y(ω, τ) = W(ω)Z(ω, τ) = W(ω)H(ω)S(ω, τ) (5)

W(ω) =


W11(ω) · · · W1Nm

(ω)
...

. . .
...

WNs1(ω) · · · WNsNm(ω)

 (6)

式 (5)において，W(ω) = H−1(ω)であるならば，線形分離

フィルタの出力と音源の信号は一致する．すなわちH(ω)

が既知であるならば，逆フィルタを求めることは容易であ

る．しかし，H(ω)はマイクロホンと音源の位置関係や収

音環境に依存する．そのため，H(ω)を事前情報として持

つことは実用上困難である．

W(ω) の推定には，音源がそれぞれ独立かつ非ガウ

スな分布から生成されるという仮定が広く用いられる．

W(ω) = H−1(ω)であるならば，分離された信号もまた音

源と同じ分布から生成されたものと考えることができる．

すなわち，分離された信号がお互いに独立となるような

W(ω)を求めればよい．ICAは，出力信号のスペクトル成

分 Yn(ω, τ)が互いに独立となるようなW(ω)を求める．独

立な信号を再現することが可能であるが，出力信号の順番

の不定性（パーミュテーション問題）に起因する周波数間

の不整合を解消する必要がある [15]．IVAは，出力信号の

スペクトル成分のベクトル [Yn(1, τ), · · · , Yn(Nω, τ)]
T が

互いに独立となるようなW(ω)を求める．音源の事前分布

として周波数間の関係を考慮した多次元分布を仮定するた

め，周波数間の整合性は保証される．そのため，パーミュ

テーション問題が発生しないという利点がある．しかし，

音源が独立でない場合や音源の事前分布が実際の分布と異

なる場合には分離性能が低下する．また，独立性に基づき

推定されたスペクトルは互いに独立であるという保証はあ

るものの，必ずしも音源と一致するとは限らない．

3. 連想記憶を用いた線形分離フィルタの推定

本研究では，分離信号のスペクトルY(ω, τ)から対応す

る目的音源のスペクトル S(ω, τ)を推定し，Y(ω, τ)との誤

差最小化問題を解くことにより，線形分離フィルタW(ω)

を求める．提案法の処理の流れを図 1に示す．提案シス

テムは，参照信号推定部およびフィルタ更新部から成る．

参照信号推定では，線形分離フィルタW(ω)により得た

分離信号Y(ω, τ)から，事前に学習した連想記憶モデルを

用いて目的信号 S(ω, τ)に相当するスペクトル Ŷ(ω, τ)(以

降では，参照信号と呼ぶ)を求める．また，線形分離フィ

ルタの更新では，前段で推定された参照信号のスペクト

ル Ŷ(ω, τ)とY(ω, τ)の誤差 J が小さくなるようにW(ω)

を補正する．J が収束するまで参照信号の推定と線形分離

フィルタの更新を繰り返すことにより，分離信号のスペク

トル Y(ω, τ)を求める．分離信号の時間波形は，Y(ω, τ)
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図 1 Schematic diagram of proposed method under situation

that two sources are estimated from two observations.

System developed consists of reference spectrum estima-

tion and linear separation filter update.

を逆フーリエ変換した上で重畳加算法により得る．以降で

は，参照信号の推定と，線形分離フィルタの更新について

述べる．

3.1 参照信号推定

歪を含む音声から無歪の音声を推定する連想記憶モデ

ルを，図 2 に示すような Convolutional neural network

(CNN) [16] により実現した．CNNは，音声スペクトルの

時間周波数パターンにおける局所的な特徴を抽出するのに

適した構造を持つ．また，分離処理により生じる歪は局所

的に表れる．したがって，CNNを用いてDAEを設計する

ことで，局所的に存在する歪が低減されることを期待する．

表 1に CNNの構造を示す．歪を含む音声の対数パワー

スペクトルから 513ビン × 10フレームの 2次元パターン

を 5フレーム間隔で切り出す．切り出したパターンを平均

が 0，分散が 1となるよう標準化しCNNの入力とした．畳

み込み層の各ユニットは，入力された 2次元パターンに対

して，30ビン ×5フレームのフィルタを周波数方向に 15，

フレーム方向に 2ずつシフトさせながら重畳することで得

られる．つまり，畳み込み層の各ユニットは音声の時間周

波数パターンにおける小さな部分領域のみから入力を受け

る．また，入力層と畳み込み層の各ユニット間では同一の

重みを共有する．したがって，畳み込み層では，時間周波

数パターンにおける異なる位置の同一の局所パターンが検

出される．ボトルネック層では，畳み込み層で得た音声の

局所的な特徴から時間周波数パターンにおける異なる位

置間の高次な特徴を抽出する．出力層では，音声の対数パ

ワースペクトルにおける 513ビン × 10フレームの 2次元

図 2 Associative memory model (AMM). AMM estimates log-

arithmic power spectra of target source from one of sepa-

rated sources.

表 1 Structure of associative memory model.

Dimensionality of input feature 513 bins × 10 frames

(8000 Hz × 160 ms)

Size of convolutional filters 30 bins × 5 frames

(468.8 Hz × 80 ms)

Shift of convolutional filters Freq.: 15 bins (234.4 Hz)

Frame: 2 frames (32 ms)

# of convolutional filters 94

# of units on convolutional layer 9306

# of units on bottle-neck layer 2253

パターンの推定値を出力する．

各層の重みおよびバイアスは誤差逆伝播法 [17] によって

決定する．以下の 2種類のデータ対をパラレルコーパスと

して用い，CNNの学習を行った．

• Train-1: 無歪の音声の対数パワースペクトルを入力

データと教師データ双方に用いる．

• Train-2: 分離音声の対数パワースペクトルを入力デー

タ，対応する目的信号 (無歪音声)の対数パワースペク

トルを教師データに用いる．

Train-1に用いる無歪の音声は，ATR音素バランス文 [19]

のセット Bに含まれる 1,800発話 (女性 4話者，各話者 450

発話)である．AMMの学習に用いる分離音声は，表 2の

条件で作成した．ATR音素バランス文のセット Bに含ま

れる女性 4話者から 12組の話者対を作成し，そのうち 9組

を学習データ，1組を開発セットして用いた．Train-2に

ついては，分離音声 3,600 発話 (9組×2話者×50発話×4
条件)を入力として，対応する目的音声 3,600 発話を教師

として用いた．また，CNN の学習における早期終了に用

いる開発データとして表 2の条件で作成した分離音声 104

発話 (1組 ×2話者 ×52発話 ×1条件)を用いた．

一般に，中間層の層数が多いニューラルネットワークを

学習する際には，vanishing gradient problem とよばれる
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表 2 Experimental setups for sound source separation and AMM modeling. θ1 and θ2

represent angle of sources 1 and 2, respectively.

Training set Development set

Database ATR Japanese speech database

Sampling frequency 16 kHz

Number of speakers 4 females

Number of pairs of speakers 9 pairs of females 1 pair of females

Number of sentences for each speaker 50 sentences 52 sentences

(Randomly selected from A–I set) (Randomly selected from J set)

Reverberation time (RT60) 0 ms

Microphone array 2 microphones with interval of 3 cm

Source angles (θ1,θ2) [deg] (-15,15), (-45,45), (-75,75), (-90,90) (-60,60)

SNR 0 dB

Separation method Auxiliary function based IVA

現象により，学習がうまくできないことが指摘されている．

この問題に対応するため，貪欲学習 [18]により CNNを学

習した．学習時のミニバッチサイズは 100，学習係数は初

期値を 0.01とし，new-bob法により動的に制御した．

3.2 線形分離フィルタの更新

線形分離フィルタの初期値W(init)(ω)を定め，その出力

を Y(ω, τ)とする．ここでは，Y(ω, τ)を連想記憶により

推定された参照信号のスペクトル Ŷ(ω, τ)に近づくよう補

正する行列M(ω) ∈ CNs×Ns を推定することを考える．提

案システムでは，ICAや IVAなどにより線形分離フィル

タを推定し，その値を提案法である連想記憶モデルに基づ

くフィルタ推定の初期値として用いる．M(ω)により補正

されたスペクトル Ȳ(ω, τ)は，

Ȳ(ω, τ) = M(ω)Y(ω, τ) = M(ω)W(init)(ω)Z(ω, τ)(7)

となる．M(ω)およびW(init)(ω)は線形変換であり，その

積M(ω)W(init)(ω)も線形変換と見なすことができる．そ

こで，W̄(ω) = M(ω)W(init)(ω) とすると，式 (7)は，

Ȳ(ω, τ) = W̄(ω)Z(ω, τ) (8)

となる．これは観測信号のスペクトルに，線形分離フィル

タ W̄(ω)を適用したものと解釈できる．

そこで，M(ω) を求めた上でM(ω)W(init)(ω)を計算す

ることにより，線形分離フィルタを更新する．M(ω)を推

定するために，以下のコスト関数 J(ω)を定義する．

J(ω) =

Ns∑
n=1

∣∣∣ log |Ŷn(ω, τ)|2 − log |Ȳn(ω, τ)|2
∣∣∣2

=

Ns∑
n=1

∣∣∣ log |Ŷn(ω, τ)|2

− log |
Ns∑
j=1

Mnj(ω)Yj(ω, τ)|2
∣∣∣2 (9)

Mnj はM(ω)の (n, j)要素を表す．M(ω)は，以下に示す

Algorithm 1 Algorithm for separation filter update.

Require: Observed signal Z(ω, τ)

Require: Initial linear separation filter W(init)(ω)

Require: #epochs for reference signal update NR, #epochs for

filter update NM , learning rate µ

1: M(0)(ω) = I.

2: Y(0)(ω, τ) = W(init)(ω)Z(ω, τ).

3: Estimate Ŷ(0)(ω, τ) from Y(0)(ω, τ) using AMM.

4: for i = 0 : NR-1

5: for j = 0 : NM -1

6: Calculate G(j)(ω) using Ŷ(i)(ω, τ) and Y(i)(ω, τ).

7: M(j+1)(ω) = M(j)(ω)− µG(j)(ω)/||G(j)(ω)||.
8: end for

9: M̄(ω) = M(NM )(ω).

10: Y(i+1)(ω, τ) = M̄(ω)W(init)Z(ω, τ).

11: Estimate Ŷ(i+1)(ω, τ) from Y(i+1)(ω, τ) using AMM.

12: M(0)(ω) = M̄(ω).

13: end for

Output: W̄(ω) = M̄(ω)W(init)(ω).

ような勾配法により求めることができる．

M(0)(ω) = I (10)

M(n)(ω)←M(n−1)(ω)− µ
G(ω)

||G(ω)||
(11)

G(ω) =


∂J(ω)

∂M∗
11(ω) · · · ∂J(ω)

∂M∗
1Ns

(ω)

...
. . .

...
∂J(ω)

∂M∗
Ns1(ω) · · · ∂J(ω)

∂M∗
NsNs

(ω)

 (12)

µ，nはそれぞれ学習係数および更新回数のインデックス

を，Iは単位行列を表す．また，∗は複素共役を表す．分離

フィルタの更新アルゴリズムを Algorithm 1まとめる．

4. 音源分離実験

4.1 音源分離条件

評価データはシミュレーションにより生成した．インパ

ルス応答は図 3の環境で収録した．本実験では，反射や残

響の影響を取り除くために，直接波到来時刻から初期反射

到来時刻までの区間のみを切り出して用いた．JNAS新聞
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図 3 Experimental environment. Source angles (θ1, θ2) are (-

30,0), (-30,30), (0,-30), (0,30), (30,-30), and (30,0).

読み上げコーパス [20]より無作為に抽出した音声にインパ

ルス応答を畳み込み，2話者同時発話 30発話 (女性話者 10

組，各組 3発話)を作成した．こうして得た混合信号に対

して下記の音源分離手法を適用し分離性能を評価した．

• IVA: 補助関数法に基づく IVA [6]

• IVA-AMM (提案法): 連想記憶を用いた線形分離

フィルタの更新（初期値: IVAのフィルタ）

参照信号の更新の上限は 30回とした．また，得られた参

照信号に対する式 (11)に基づく分離フィルタの更新回数の

上限は 5000とした．学習係数 µは初期値を 0.0001とし，

new-bob法により動的に制御した．評価尺度として signal-

to-interference ratio (SIR)および signal-to-distortion ratio

(SDR) を用いた．SIRは分離信号に含まれる目的音源以外

の成分に対する目的音源の成分の比を表し，SDRは分離処

理により生じた歪に対する目的音源の成分の比を表す．以

下に SIR，SDRの計算式を示す．

SIR [dB]:

1

NsNω

Ns∑
i=1

Nω∑
ω=1

10 log10

∑Nτ

τ=1 |Si(ω, τ)|2∑Ns

j=1

∑Nτ

τ=1 (1− δij)|Yij(ω, τ)|2

SDR [dB]:

1

NsNω

Ns∑
i=1

Nω∑
ω=1

10 log10

∑Nτ

τ=1 |Si(ω, τ)|2∑Nτ

τ=1 (|Si(ω, τ)| − |Yii(ω, τ)|)2

ただし，

Yij(ω, τ) =

Nm∑
m=1

Wim(ω)Hmj(ω)Sj(ω, τ)

Nτ，Nω は，それぞれフレーム数，周波数ビン数を表す．

また，δij は，i = j のときに 1，i ̸= j のときに 0を返す．

4.2 実験結果

図 4および 5に SIRと SDRの平均値と標準偏差を示す．

図 4 Averaged SIR for each condition. Error bar represents

standard deviation.

図 5 Averaged SDR for each condition. Error bar represents

standard deviation.

SIRの平均値としては，提案法は IVAと同等の性能を示

した．今回の実験条件では，IVAにより目的音源以外の成

分が十分に抑圧できていたため，提案法の効果が見えにく

くなっているものと思われる．

提案法の SDRは，いずれの実験条件においても IVAを

上回った．提案法により IVAで生じる歪を減じ，目的音源

を高精度に再現できることがわかった．

図 6に，分離信号 (a)，参照信号 (b)および目的音源の

推定値 (c)と真値 (d)のスペクトログラムを示す．例えば，

1.2∼1.5 s，0∼2 kHzの領域に注目すると，IVAでは分離処

理による影響が見て取れる (a)．一方，このスペクトルを

入力として連想された参照信号のスペクトルには，この影

響は含まれていない (b)．このような参照信号のスペクト

ルを用いて線形分離フィルタを補正することで (c)，目的音

源に近いスペクトル (d)が再現されていることがわかる．

5. まとめと今後の課題

歪の発生量が少ない高精度な音源分離の実現を目指し，
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(a) Speech spectra estimated with IVA.
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(b) Reference spectra estimated with CNN.
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(c) Speech spectra estimated with proposed method.
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(d) Original speech spectra.

図 6 Example of logarithmic power spectra.

連想記憶モデルを用いて線形分離フィルタを推定する手法

を提案した．ICAや IVAといった従来の線形分離フィル

タの推定手法では，音源の独立性・非ガウス性の仮定が成

立しない場合に分離性能が低下する．一方提案法は，線形

分離フィルタの出力を，無歪音声のスペクトルを学習した

連想記憶の出力に近づける．そのため，音源に関する仮定

を必要とせず，線形分離フィルタの枠組みの中で，音声ら

しいスペクトルを再現することができる．2話者同時発話

音声に対する音源分離実験により，提案法は IVAによって

生じる歪を低減できることを確認した．

今後は，実環境における提案法の有効性，特に残響や雑

音の影響に対する頑健性を調査する．
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