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全極スペクトルモデルを用いた調波時間因子分解による
多重音解析

中村友彦1,a) 亀岡弘和1,2,b)

概要：多重音解析では，観測振幅スペクトログラムを非負値行列とみなし非負値行列因子分解を適用する
アプローチと，計算論的聴覚情景分析に基づくアプローチが主に用いられている．我々は，この２つのア

プローチの利点を兼ね備えた新たなスペクトログラムモデルを導出し，それに基づく多重音解析手法であ

る調波時間因子分解を以前提案した．これらに加え，ソース・フィルタモデルに代表される楽音の物理的

な生成過程も，多重音解析の性能向上には重要である．そこで本報告では，離散時間信号領域で定義され

たソース・フィルタモデルが調波時間因子分解の音源スペクトログラムモデルに導入できることを示し，

そのパラメータ推論法について述べる．定量評価実験により，この導入によってモノラル音源分離性能が

向上することを示す．

1. はじめに

多重音解析は，複数の音源信号が混合された観測信号か

ら個々の音源の情報（基本周波数，発音開始時刻，パワー

など）を得る処理であり，音楽情報検索や自動採譜，音響

信号の自動編集など様々なアプリケーションの基礎技術で

ある．

多重音解析を行う際に，観測信号が多チャンネル信号で

あれば音源の空間的な手がかりを利用することができる

が，モノラル信号であるときはこの手がかりに代わる何ら

かの仮定が必要となる．モノラル信号を入力とする多重音

解析では，主に以下の２つのアプローチが取られてきた．1

つ目のアプローチは，計算論的聴覚情景分析のコンセプト

に基づくものである（例，[1]）．計算論的聴覚情景分析と

は，Bregmanによって提唱された聴覚情景分析 [2]で示さ

れた聴覚機能を計算機で実現しようという試みである．こ

のアプローチに則った手法である調波時間構造化クラスタ

リング（Harmonic-temporal clustering, HTC）[3,4]は，同一

の音源に由来する時間周波数成分が音脈と呼ばれる知覚的

な構造に群化されるプロセスを模倣したものである．HTC

では，群化の要件（調波性，連続性，同時性，同期性など）

が時間周波数領域の局所的な制約として記述されており，
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当該制約を満たすように観測信号の時間周波数成分を時間

周波数平面上でクラスタリングする．

一方，2つ目のアプローチの代表的な手法は，観測振幅

スペクトログラムを非負値行列とみなして非負値行列因子

分解（Non-negative matrix factorization, NMF）を適用する

ものである [5]．この手法は，限られた種類の音高の楽音

がそれぞれ異なるタイミングで繰り返し生起するという音

楽特有の性質に着眼し，各フレームのスペクトルが限られ

た種類のスペクトルテンプレートの適当な重み付き和で表

現できるという仮定を用いている．スペクトルテンプレー

トと重みは非負値であるため観測信号は 2つの非負値行列

の積として記述される．したがって，観測振幅スペクトロ

グラムをこの 2つの行列の積に分解することによって，ス

ペクトルテンプレートと重みを同時推定し，観測振幅スペ

クトログラムを音高毎のスペクトログラムに分離できる．

これら 2つのアプローチは異なる手がかりを元に分離を

行っている．前者のアプローチは時間周波数表現の局所的

な性質，後者は音楽信号特有の大域的な性質を利用してお

り，これらは相容れない関係ではなくいずれも高精度な多

重音解析を実現するためには有用である．この考えに基づ

き，我々はこれら 2つの性質を同時に取り入れたスペクト

ログラムモデルと，それに基づく多重音解析手法である調

波時間因子分解（Harmonic-temporal factor decomposition,

HTFD）を提案した [6]．

HTFDの多重音解析性能をさらに向上させるためには，

音源の物理的な生成過程に基づく手がかりが有用である．

管楽器や弦楽器から発せられた各音高の楽音は，管楽器に
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吹き込んだ呼気や弦の振動が楽器内部で共鳴して生成され

る．前者は主に音高に対応し，後者は音色に対応すること

が知られている．音高に対応する物理量である基本周波数

（F0）はビブラートやポルタメントなどで時間的に変動する

ことも多いが，音色は比較的時不変とみなせる．したがっ

て，これらの性質を導入した音源スペクトログラムモデル

が適切に構築できれば，実際の楽器では起こりえないスペ

クトルの時間変動が抑制できるはずである．

本報告では，HTFDの多重音解析性能向上のため，上述

の音源の物理的な生成過程に基づく手がかりを離散時間領

域で定義されたソース・フィルタモデルを用いて記述し，

ある特定のウェーブレット変換領域で定義された HTFDの

スペクトログラムモデルに導入する．また，構築したスペ

クトログラムモデルの効率的なパラメータ推論法を提案

する．以下，実数集合と複素数集合，虚数単位をそれぞれ

R,C, j :=
√
−1と表記する．

2. 音楽音響信号のスペクトログラムの確率モ
デル

2.1 楽音信号のウェーブレット変換

本節では，[6]と同様に [4]に倣って楽音のウェーブレッ

ト変換領域でのモデルを導出する．多くの楽音（特に調波

楽器音）は，擬似周期信号（局所的に周期的とみなせ，周

期や調波成分のパワーが時間的に滑らかに変化する信号）

とみなせる．ここで，音高のインデックスを k，調波成分

のインデックスを n = 1, 2, . . . ,N − 1とする．音高 kの楽音

の連続時間信号を，n次調波成分の瞬時位相が nθk(u) ∈ R，
瞬時振幅が ak,n(u) ∈ Cの擬似周期信号の解析信号表現

fk(u) =
N∑

n=1

ak,n(u)ej(nθk(u)+φk,n) (1)

として与える．ここで，u ∈ Rは連続時間信号領域での時
刻，φk,n ∈ Rは初期位相である．この信号表現では，群化
の要件のうち調波性と周波数変調の同期性が暗に満たされ

ている．ここで，アドミッシブル条件を満たす中心周波数

1のアナライジングウェーブレットを ψ(u) ∈ Cと書くと，
ウェーブレット基底関数 ψα,t(u)は

ψα,t(u) =
1
√

2πα
ψ

(u − t
α

)
(2)

とかける．ここで，α > 0 はスケールパラメータ，t ∈ R
は時間シフトパラメータである．このウェーブレット基底

関数の複素共役 ψ∗α,t(u)を用いて fk(u)のウェーブレット変

換は，

Wk(ln 1
α
, t) =

∫ ∞

−∞

N∑
n=1

ak,n(u)ej(nθk(u)+φk,n)ψ∗α,t(u)du. (3)

と得られる．典型的に ψ∗α,t(u)の優勢な部分が tの周りに局

在化しているので，式 (3) の積分結果は t 周りの θk(u) と

ak,n(u)の値のみに依存する．そのため，以下のように θk(t)

と ak,n(t)を 1次の Taylor展開で近似する．

ak,n(u) ≃ ak,n(t), θk(u) ≃ θk(t) + θ̇k(t)(u − t). (4)

ここで，θ̇k(u) は瞬時 F0 である．上述の近似を用いつつ

Parsevalの定理を適用すれば，対数周波数（x := ln(1/α)）

と対数瞬時 F0（Ωk(t) = ln θ̇k(t)）を用いて，式 (3)を

Wk(x, t) =
N∑

n=1

ak,n(t)Ψ∗(ne−x+Ωk(t))ej(nθk(t)+φk,n), (5)

と変形できる．Ψは ψの Fourier変換であり任意に選ぶこ

とができるので，以下の ω = 1で最大値をとる対数正規分

布型の実関数を用いる．

Ψ(ω) =

e−
(lnω)2

4σ2 (ω > 0)

0 (ω ≤ 0)
. (6)

σは Ψ(ω)を lnω軸で見たときの標準偏差に対応する．こ

れを用いて，式 (5)は

Wk(x, t) =
N∑

n=1

ak,n(t)e−
(x−Ωk (t)−ln n)2

4σ2 ej(nθk(t)+φk,n). (7)

と変形できる．ここで，n, n′(n , n′)の指数項の重なりがほ

とんどない，すなわち調波性分が互いに重ならないと仮定

できれば，|Wk(x, t)|2 は近似的に

|Wk(x, t)|2 ≃
N∑

n=1

|ak,n(t)|2e−
(x−Ωk (t)−ln n)2

2σ2 (8)

と書ける．この仮定は調波成分のパワースペクトルが加法

的であると近似していることに相当する．式 (8)で与えら

れるスペクトログラムモデルは HTCで用いられた調波時

間構造化モデル [4]と同一であり，その時刻 tでの断面は調

波的に正規分布形の関数が並んだ混合正規分布モデルと同

形の関数で表される．さらに，パワースペクトルの加法性

を仮定すれば，K 個の楽音が重畳された音響信号のパワー

スペクトログラムは，式 (8)の kについて和をとったもの

として与えられる．

ここまでスペクトログラムモデルを連続時間，連続対数

周波数領域で定義してきたが，我々が計算機によって実際

に得ることのできる観測スペクトログラムは離散的な表現

である．そのため本節以降は，等間隔に量子化された時間

tm (m = 0, 1, . . . , M − 1)と対数周波数 xl (l = 0, 1, . . . , L − 1)

を用いて，観測スペクトログラム Yl,m := Y(xl, tm)を表す．

同様に Ωk,m := Ωk(tm)，ak,n,m := ak,n(tm)とする．

2.2 ソース・フィルタモデルの導入

1節で述べたように，楽音の物理的な生成過程を適切に

記述できれば，より詳細なスペクトログラムモデルが得ら

れ多重音解析性能が向上するはずである．楽音の物理的な
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図 1 自己回帰過程のパラメータと調波時間構造化モデルのパラメー

タの対応関係．

生成過程はソース・フィルタモデルでよく表現でき，この

モデルは離散時間信号に対する自己回帰過程として記述

できる．しかし，調波時間構造化モデルが定義されたのは

ウェーブレット変換領域であるため，式 (8)のパラメータ

と自己回帰過程のパラメータとの対応関係を直接得ること

は難しい．そこで本節では，[7]に従ってこれらのパラメー

タの関係を式 (1)で定義された擬似周期信号の解析的な表

現を介して得ることを目指す（図 1）．

時刻 tm における式 (8)の断面に対応する連続時間信号モ

デルの離散時間表現を fk,m[i]とする．iは離散時間インデッ

クスである．この fk,m[i]が P次の自己回帰過程によって

βk,m[0] fk,m[i] =
P∑

p=1

βk,m[p] fk,m[i − p] + ϵk,m[i], (9)

と記述されると考えよう．βk,m[p] (p = 0, 1, . . . , P)は自己回

帰過程のパラメータ（線形予測係数とも呼ばれる）である．

この自己回帰過程は βk,m[p]をパラメータとして持つ全極

システムと等価であるため，ϵk,m[i]は全極システムの励起

信号とみなせる．2.1節で仮定したように， fk,m[i]の F0 は

eΩk,m であるため，励起信号 ϵk,m[i]の F0 も eΩk,m である必要

がある．したがって，ϵk,m[i]は

ϵk,m[i] =
N∑

n=1

vk,n,mejneΩk,m iu0 , (10)

と記述できる．ただし，u0 > 0は離散時間表現のサンプリ

ング周期（観測信号のサンプリング周期と一致）であり，

vk,n,m ∈ Cは n番目の調波成分の複素振幅である．式 (9)に

対して離散時間 Fourier変換（discrete-time Fourier transform,

DTFT）を適用すると， fk,m の DTFTは

Fk,m(ω) =

√
2π

Bk,m(ejω)

N∑
n=1

vk,n,mδ(ω − neΩk,m u0), (11)

Bk,m(z) :=
P∑

p=0

βk,m[p]z−p (12)

として得られる．ここで，ω は正規化角周波数，δ(ω) は

Dirac のデルタ関数である．式 (11) に逆 DTFT を適用す

ると，

fk,m[i] =
N∑

n=1

vk,n,m

Bk,m(ejneΩk,m u0 )
ejneΩk,m iu0 . (13)

を得ることができ，これは fk,m[i] の別表現となっている

（図 1の灰色矢印）．式 (13)と式 (1)の離散時間表現

fk,m[i] =
N∑

n=1

ak,n,mej(neΩk,m iu0+φk,n) (14)

を比較すると，全極システムのパラメータと 2.1節で導入

したパラメータの対応関係（図 1の橙色矢印）を以下のよ

うに陽に記述することができる．

|ak,n,m| =
∣∣∣∣∣∣ vk,n,m

Bk,m(ejneΩk,m u0 )

∣∣∣∣∣∣ . (15)

2.3 モデルパラメータに対する拘束

前節では全極システムをスペクトログラムモデルに導入

したが，そのパラメータの値によっては楽音の性質とはか

け離れたものも表しうる．そのため，モデルパラメータに

適切な拘束を置く必要がある．NMFの重要な仮定は，各

音高のスペクトルを時変な成分と時不変な成分の積として

表現したことにある．すなわち，どのスペクトルの構成要

素を時変とみなすか時不変とみなすががこの仮定の本質で

あり，ここではそれに従って考えてみよう．F0はビブラー

トやポルタメント中は時間的に変動すると仮定されるべ

きであるし，スペクトルのパワーについても同様である．

（NMFもパワーは時変としている．）しかし，楽器の音色

については曲全体を通して比較的一定とみなせる．

これらの仮定は以下のようにスペクトログラムモデルに

反映させられる．導出を簡単にするため，|ak,n,m|を以下の
ように 2つの変数の積に分解する．

|ak,n,m| = wk,n,m
√

Uk,m. (16)

wk,n,m は音高 kの楽音の時刻 tm における n番目の調波成分

の相対的なパワー，Uk,m は音高 kの楽音の時刻 tm におけ

る正規化振幅と解釈できる．ただし，Uk,m の正規化条件は∑
k,m Uk,m = 1である．同様に，vk,n,m についても

vk,n,m = w̃k,n,m
√

Uk,m. (17)

と分解できる．全極スペクトル 1/|Bk,m(ejω)|2 は音高 kの楽

音の音色に対応するので，時不変なものとして扱いたい．

そのためには単純に βk,m[p]と Bk,m(z)から時刻インデック

ス mを削除すればよく，式 (15)は

wk,n,m =

∣∣∣∣∣∣ w̃k,n,m

Bk(ejneΩk,m u0 )

∣∣∣∣∣∣ (18)

と書き換えられる．HTFDでは，物理的な生成過程を導入

していなかったために全極スペクトルの時不変性を用いる
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図 2 全極スペクトルモデルを導入したスペクトログラムモデル．緑

枠で囲まれた部分の点線が各音高に対するスペクトル包絡を

表す．

ことができず，解を制限するために wk,n,m を時不変なパラ

メータとして扱うことと等価な処理を行わざるをえなかっ

た．一方で，提案モデルでは wk,n,m が時変なパラメータと

して扱えるのが主要な違いであり，これにより励起信号の

複素振幅の変化に伴うスペクトル形状の変化を記述できる．

まとめると，音高 k のパワースペクトログラムモデル

Ck,l,mは音量軌跡 Uk,m，調波成分の相対振幅 wk,m,n，F0軌跡

Ωk,m によって

Ck,l,m =

 N∑
n=1

w2
k,n,me−

(xl−Ωk,m−ln n)2

2σ2

 Uk,m, (19)

と記述され，観測信号のパワースペクトログラムモデル

Xl,m はそれらが重畳されたものとして以下のように表され

る（図 2）．

Xl,m =

K∑
k=1

Ck,l,m. (20)

提案モデル Xl,m は様々な仮定を置くことで従来のモデル

と同一になる．wk,n,m を時不変にしたものを曲全体の音量

を表す V > 0と n番目の調波成分の相対的なパワーを正

規化した vk,n (
∑

n vk,n = 1)の積に分解すれば，HTFDのス

ペクトログラムモデルと同一となる．また，式 (20)の括

弧内の項を Hk,l,m とおけば Xl,m =
∑

k Hk,l,mUk,m と変形でき

るため，HTFDの場合と同様に NMFの時不変なスペクト

ルテンプレートが時変に拡張されたともみなせる．他にも

HTFDと同じく様々な NMFの拡張や HTCとの関連もある

が，既に [6]で記述しているため省略する．時間周波数表

現として短時間フーリエ変換を用いた場合に，Hk,l,m を時

不変にした後励起信号のパワースペクトルを周波数点ごと

にパラメータとみなせば複合自己回帰系 [8]と一致し，全

極スペクトルモデル自体も周波数点ごとにパラメータとみ

なせば [9]と一致する．

2.4 確率モデルとしての定式化

本節では，HTFDと同様に式 (20)で定義された Xl,m を

確率モデルとして定式化する．これまでに用いた仮定や近

似は現実には常に正確に成り立つとは限らないため，観測

パワースペクトログラム Yl,m は最適なパラメータが得られ

たとしても Xl,m と一致しないかもしれない．一つ一つの誤

差要因を詳細にモデル化する代わりに，確率的生成モデル

によってこの逸脱を確率的現象と捉えることにする．ここ

で，Yl,m の確率分布が平均 Xl,m の Poisson分布から生成さ

れたとすると，

Yl,m ∼ Pois(Yl,m; Xl,m) =
XYl,m

l,m e−Xl,m

Γ(Yl,m)
(21)

と記述でき，この尤度関数は∏
l,m

Pois(Yl,m; Xl,m), (22)

と書ける．ただし，Y := (Yl,m)l,m は観測パワースペクトロ

グラムの行列表現である．式 (22)の Xl,m に関する最大化

は，Iダイバージェンス基準における Xl,m の Yl,m への最適

なフィッティングと等価である．

式 (18)から，条件付き確率分布 p(w|w̃,β,Ω)は Diracの

デルタ関数を用いて

p(w|w̃,β,Ω) =
∏
k,n,m

δ

(
wk,n,m −

∣∣∣∣∣∣ w̃k,n,m

Bk(ejneΩk,mu0 )

∣∣∣∣∣∣
)

(23)

と書ける．ただし，w := {wk,n,m}k,n,m, w̃ = {w̃k,n,m}k,n,m であ
り，βは (k, p)番目の要素が βk[p]の行列，Ωは (k,m)番目

の要素が Ωk,m の行列を表す．これを元に条件付き確率分

布 p(w|β,Ω)を導出するには，p(w̃)を定義し w̃について周
辺化すればよい．[7]のように，w̃k,n,m が等方的な複素正規

分布

w̃k,n,m ∼NC(w̃k,n,m; 0, ν2) =
e−|w̃k,n,m |2/ν2

πν2 (24)

から生成されると仮定すると，wk,n,m は以下の Rayleigh分

布に従う．

wk,n,m ∼Rayleigh
(
wk,n,m;

ν

|Bk(ejneΩk,m u0 )|

)
=

wk,n,m

(ν/|Bk(ejneΩk,m u0 )|)2
e−w2

k,n,m/(2(ν/|Bk(ejneΩk,m u0 )|)2).

(25)

これは全極スペクトルの効果が事前分布として確率モデル

に導入できることを示している．

他のパラメータである Ω や U の事前分布については

HTFDと同一のものを用いる．F0 に関しては 2つの物理

的な性質を用いて事前分布を設計している．1つ目の性質

はビブラートやポルタメント中には F0 が時間に関して連

続的に変化しやすいことであり，2つ目の性質は音高 kの

楽音はそれに対応する対数周波数 µk の周りに F0 が分布

しやすいことである．詳しい導出は省くが，この 2 つの
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性質は Ωの k 番目の行を転置した Ωk に対する確率分布

qlocal(Ωk), qglobal(Ωk)として以下のように記述できる．

qglobal(Ωk) = N(Ωk; µk1M , ξ
2
k IM), (26)

qlocal(Ωk) = N(Ωk; 0M , τ
2
k D−1), (27)

D =



1 −1 0 0 . . . 0

−1 2 −1 0 . . . 0

0 −1 2 −1 . . . 0
...

. . .
. . .

. . .
...

0 . . . 0 −1 2 −1

0 . . . 0 0 −1 1


. (28)

N(Ωk;µ,Σ)は平均 µ，分散 Σをもつ K 次元正規分布であ

る．また，1M は全要素が 1の M 次元のベクトル，0M は

M次元の零ベクトル，IM は M × Mの単位行列を表す．こ

れら 2つの性質を同時に満たすような事前分布を設計する

ためは，Product-of-experts [10]と呼ばれるコンセプトを用

いて，Ωk の事前分布を

p(Ωk) ∝ qlocal(Ωk)αlocal qglobal(Ωk)αglocal (29)

とすればよい．αlocal, αglobalは，それぞれこの事前分布に対

する qglobal(Ωk), qglobal(Ωk)の寄与を調節するハイパーパラ

メータである．

U に関しても 2つの性質を用いて事前分布を設計でき

る．ポピュラー音楽やクラシック音楽では調性があるため

曲中の調や和音によって音高の出現に偏りがあり，この偏

りは各音高の相対的なエネルギーに対する確率分布として

記述できる．また，特定の音高のみが曲中演奏されるわけ

ではなく，一つの音高に着目したときにはその音高をもつ

音符の分布が時間的にスパースになりやすい．これも各音

高のパワーの時間発展に対する確率分布として記述でき

る．これらの確率分布を簡単に導入するため，Uk,m を音高

方向に正規化された音量 Rk =
∑

m Uk,m (
∑

k Rk = 1)と時刻

方向に正規化された音量 Ak,m = Uk,m/Rk (
∑

m Ak,m = 1)に分

解する．すなわち，

Uk,m = RkAk,m. (30)

とする．これによって上記の 2つの確率分布が，それぞれ

R := [R0,R1, . . . ,RK−1]⊤, Ak := [Ak,0, Ak,1, . . . , Ak,M−1]⊤ の事

前分布として以下のように記述できる．

R ∼ Dir(R;γ(R)) :=
∏

k

R
γ(R)

k −1
k , (31)

Ak ∼ Dir(Ak;γ(A)
k ) :=

∏
m

A
γ(A)

k,m−1
k,m (32)

γ(R) := [γ(R)
1 , . . . , γ(R)

K ]⊤ はは R の事前分布のハイパーパ
ラメータであり，これに音高の出現頻度を反映できる．

γ(A)
k := [γ(A)

k,1 , . . . , γ
(A)
k,M]⊤ は Ak の事前分布のハイパーパラ

メータであり，この値を小さくすればよりスパースな Ak

の推定値に誘導できる．

3. パラメータ推論アルゴリズム

観測パワースペクトログラム Y が与えられたときに，
2.4 節で構築した確率モデルに基づき事後確率 p(Θ|Y) ∝
p(Y|Θ)p(Θ)を最大化するような w,Θ := {Ω, R, A}を求めた
い．したがって，目的関数

J(Θ) := ln p(Y|Θ) + ln p(Θ) (33)

を最大化する問題として定式化できる．生成モデルを表す

項 ln p(Y|Θ)，事前分布を表す項 ln p(Θ)は wの定義域W
を用いて以下のように書ける．

ln p(Y|Θ) = ln
∫
W

∏
l,m

Pois(Yl,m; Xl,m)p(w|β,Ω)dw (34)

ln p(Θ) =
∑

k

ln p(Ωk) + ln p(R) +
∑

k

ln p(Ak). (35)

式 (34)の右辺に，wに対する周辺化が入った対数関数が
あるため解析的に大域的最適解を導くことは困難であるが，

この場合には補助関数法 [4, 7, 11]を用いることができる．

補助関数法は，目的関数値がちょうど上界になっているよ

うな関数（補助関数と呼ぶ）を設計し，補助関数を補助変

数と呼ぶ変数とパラメータ Θ化することによって，J(Θ)

を単調増加させる手法である．

対数関数は凹関数であるため，式 (34)に Jensenの不等

式が適用でき，以下のように下界が得られる．

ln p(Y|Θ) ≥
∫
W

q(w)

∑
l,m

ln Pois(Yl,m; Xl,m) + ln
p(w|β,Ω)

q(w)

 dw

(36)

=
c

∫
W

q(w)

∑
l,m

Yl,m ln Xl,m −
∑
l,m

Xl,m

+ ln
p(w|β,Ω)

q(w)

)
dw (37)

ただし，=cは定数を除いて一致することを示している．こ

こで導入された補助変数 q(w)は
∫
W q(w)dw = 1, q(w) > 0を

満たす. 等号成立条件は q(w)が wの事後分布一致するとき
である．すなわち，この補助関数はEMアルゴリズムのQ関

数であるとも言える．以下では，Eq(w)[w2] :=
∫
W q(w)w2dw

と表記する．

式 (20)を見ると Xl,m は k, nに関する和を含むため，式

(37)の括弧内の第 1項は対数関数の中に和を含む関数型に

なっており，解析的に解くのが困難となる原因となってい

る．これは以下のように式 (37)の下界を設計することに

よって解決できる．式 (37)の括弧内の第 1項に Jensenの

不等式を適用すると，

Yl,m ln Xl,m ≥ Yl,m

∑
k,n

λk,n,l,m ln
w2

k,n,me−
(xl−Ωk,m−ln n)2

2σ2 Uk,m

λk,n,l,m
,

(38)
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として下界が得られる．ここで，補助変数 λ := {λk,n,l,m}k,n,l,m
は正の実数であり

∑
k,n λk,n,l,m = 1を満たす．不等式 (38)の

等号成立条件は

λk,n,l,m =
w2

k,n,me−
(xl−Ωk,m−ln n)2

2σ2 Uk,m

Xl,m
(39)

である．したがって，J(Θ)の補助関数 J+(λ, q(w),Θ)は

J+(λ, q(w),Θ)

=
c
Eq(w)


∑
l,m

Yl,m

∑
k,n

λk,n,l,m ln
w2

k,n,me−
(xl−Ωk,m−ln n)2

2σ2 Uk,m

λk,n,l,m

−
∑
l,m

Xl,m + ln
p(w|β,Ω)

q(w)

 + ln p(Θ). (40)

と書ける．

式 (40)の括弧内の第 2項は Ωk,m に対して非線形ではあ

るが，
∑

l Xl,mは X(x0, t0), . . . , X(xL−1, tM−1)を等間隔 ∆xでサ

ンプルした点であるため，xに関する積分を用いて
∑

l Xl,m

は以下のように精度良く近似することができる．∑
l

Xl,m ≃
1
∆x

∫ ∞

−∞
X(x, tm)dx

=
1
∆x

∑
k,n

w2
k,n,mRkAk,m

∫ ∞

−∞
e−

(x−Ωk,m−ln n)2

2σ2 dx

=

√
2πσ
∆x

∑
k

RkAk,m

∑
n

w2
k,n,m. (41)

この近似は，式 (40)の括弧内の第 2項が Ωk,m にほとんど

依存しないことを意味している．

この近似を適用した J+(λ, q(w),Θ)を J++(λ, q(w),Θ)と

置き，これを用いて補助変数とパラメータに関する更新式

を導出する．まず，補助変数の更新式は等号成立条件であ

るため，λは式 (39)にしたがって更新し，q(w)は wの事後
分布を求めれば良い．λ内の wに関する積分のため λを直
接計算することは難しいが，w2

k,n,mを Eq(w)[w2
k,n,m]として近

似的に計算する．詳しい計算は紙面の都合上省くが，q(w)

の更新則は

q(wk,m,n) =Nakagami

wk,m,n;
∑

l

Yl,mλk,n,l,m + 1,∑
l Yl,mλk,n,l,m + 1

√
2πRkAk,mσ/∆x + |Bk(e jneΩk,m u0 )|2/(2ν2)

 (42)

となる [12]．ただし Nakagami(ζ; a, b)は仲上分布

Nakagami(ζ; a, b) =
2aa

Γ(a)ba ζ
2a−1e−aζ2/b (43)

を表す．Θに関する更新式はJ++(λ, q(w),Θ)に対する各パ

ラメータでの偏微分が 0となる値を求めることによって導

出できる．R, Aに関する更新式は，

Rk ∝
∑

l,m Yl,m
∑

n λk,n,l,m + γ
(R)
k − 1∑

m,n Ak,mEq(w)[w2
k,m,n]

, (44)

Ak,m ∝
∑

l Yl,m
∑

n λk,n,l,m + γ
(A)
k,m − 1

Rk
∑

n Eq(w)[w2
k,m,n]

, (45)

と導出できる．ln p(w|β,Ω)に含まれるΩを無視すれば，Ω

の更新式は

Ωk ←
αlocal

τ2
k

D +
αglobal

ξ2
k

IM +
∑
n,l

diag(pk,n,l)


−1

×
µk

αglobal

ξ2
k

1M +
∑
n,l

(xl − ln n)pk,n,l

 , (46)

pk,n,l :=
1
σ2

[
Yl,1λk,n,l,1,Yl,2λk,n,l,2, . . . , Yl,Mλk,n,l,M

]⊤
(47)

と得られる．diag(p)は pの要素を対角成分に並べた対角行
列である．この更新則では一部の項を無視しているため，

J++(λ, q(w),Θ)に対する単調増加性が保証されないことに

注意されたい．

全極システムのパラメータ βに関しては，[13]で定義さ

れた目的関数と βに依存する補助関数の項が同型であるた

め，[13]で提案された手法を修正して用いることができる．

紙面の都合上詳細は省くが，以下の更新則を反復的に繰り

返すことによって J++(λ, q(w),Θ)は単調増加する．

hk ← Ĉk(βk)βk, βk ← C−1
k hk, (48)

ただし，Ck と Ĉk(βk)は (P + 1) × (P + 1)の Toeplitz行列で

あり，それらの (p, q)番目の要素はそれぞれ

Ck,p,q =
1

MN

∑
m,n

Eq(w)[w2
k,m,n]

2ν2 cos[(p − q)neΩk,m u0],

(49)

Ĉk,p,q(βk) =
1

MN

∑
m,n

1

|Bk(ejneΩk,m u0 )|2
cos[(p − q)neΩk,m u0]

(50)

と書ける．

4. モノラル音源分離性能の定量評価

全極スペクトル導入の効果を確認するため，モノラル音

楽音響信号の各音高への分離実験を行った．比較手法とし

て HTFDと F0 を時不変とした HTFD（スペクトルテンプ

レートを正規分布状に拘束した場合の調波 NMF [14,15]に

対応．以後，Harmonic NMF）を用いた．分離には時間周

波数マスクを Ck,l,m/
∑

k Ck,l,m と設計して用いた．ただし，

提案法では wの代わりに事後分布 q(w)が推定されるため，

w2 の推定値を Eq(w)[w2]として計算した．各音高ごとに録

音された演奏を用意するのは困難であったため，RWCクラ

シック音楽データベース [16]の RM-C001から RM-C005

の最初の 30秒を MIDIシンセサイザー FluidSynth [17]で
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図 3 F0 を固定した HTFD（Harmonic NMF）と HTFD，提案法（Pro-

posed）で得られた各楽曲に対する平均 SNR改善量と標準誤差．

合成したの音響信号（サンプリング周波数 16 kHz）を入

力として用いた．スペクトログラムを得る際には，時間

シフト間隔を 14.6 ms とし解析周波数を 55 Hzから 7040

Hz まで 10 cent 間隔でとった高速近似ウェーブレット変

換 [18]を用いた．アナライジングウェーブレットは式 (6)

で定義された対数正規分布型のウェーブレットを用いた

（σ = 0.02）．調波成分の個数は N = 20，音高数は K = 73

とし，µk は A1（55 Hz）から A♯7（3322 Hz）までの音高に

半音単位で対応させた．Ωkに関するハイパーパラメータは

(αlocal, αglobal, τk, vk) = (1, 1, 1.0, 1.25)とし，Rと Akに関する

ハイパーパラメータはγ(R) = 0.8×1K，γ
(A)
k = (1−1.0×10−4)1I

とした．全極システムの次数は P = 20としハイパーパラ

メータは ν = 1とした．また，Harmonic NMFは 100イテ

レーション，HTFDと提案法は 20イテレーションとした．

図 3に，分離音の signal-to-noise ratio（SNR）改善量の平

均と標準誤差を楽曲毎に示した．Harmonic NMFと HTFD

で得られた SNRの差の平均値は約 0.02 dBであり，分離

性能に大きな差は見られなかった．これは，MIDIで音源

を作成したため F0 の変動が少ないからであると考えられ

る．提案法は，全曲で Harmonic NMFと HTFDよりも平均

SNR改善量が高く，Harmonic NMFと HTFDとの SNRの

平均的な差はそれぞれ約 0.80 dB，約 0.78 dBであった．こ

の結果から，全極スペクトルの導入によるモノラル音源分

離性能の向上が確認できる．本実験では全極スペクトルの

パラメータも教師なしで推定したが，事前にこのパラメー

タを学習して分離に用いることもでき，その場合にはより

高精度な分離が期待できる．この効果を確かめるため，今

後は教師あり学習を用いて実音源に対する分離実験を行う

予定である．

5. 結論

本報告では，HTFDの多重音解析性能を向上させるため

に楽音の生成過程をソース・フィルタモデルを導入した多

重音解析手法を提案した．ソース・フィルタモデルを全極

システムとして導入しパワースペクトログラムモデルを構

築したのち，そのパラメータ推論法を示した．定量評価実

験により，提案法が HTFDよりも高いモノラル音源分離性

能を持つことを確認した．今後は，調やオンセットに関す

る事前情報を事前分布に導入し，多重音解析に対する効果

を定量的に評価する予定である．
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