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ケプストラム距離正則化を用いた
半教師ありステレオチャネル楽曲音源分離

関　翔悟1,a) 戸田　智基1,b) 武田　一哉1,c)

概要：本研究では，個別に収録/加工された多数の音源から構成されるステレオチャネル楽曲を対象とし

た，半教師あり音源分離手法を提案する．個別音源から人工的に合成される楽曲は，実環境下で同時収録

される楽曲とは異なり，収録時の空間特性を表すチャネル信号間の位相（差）情報を音源分離の手がかり

として利用することが困難である．したがって提案法では，ステレオチャネル楽曲の振幅スペクトログ

ラムに低ランク構造を仮定し，合成楽曲の生成過程を考慮した非負値テンソル因子分解（Non-negative

Tensor Factorization: NTF）に基づくモデル化を行う．また，推定される音源が，楽曲内のそれぞれの楽

器や歌声のような異なる音色をもつように，提案法では半教師あり音源分離の枠組みを導入し，各音源が

それぞれに固有なスペクトル包絡にしたがうように制約するケプストラム距離正則化（Cepstrum Distance

Regularization）を導入する．実験的評価では，実環境で収録された個別音源より合成された楽曲を用いて

分離性能を評価し，提案法の有効性を示すとともに，正則化の影響についても調査する．

1. はじめに

デスクトップオーディオやスマートフォン，ポータブル

オーディオプレーヤなどで鑑賞される楽曲は，一般的に

CD音源やダウンロード配信により入手することが可能で

ある．楽曲は通常，歌声や複数の楽器音から構成されてお

り，それらが左右両耳に対応する 2 チャネル（ステレオ

チャネル）信号として表現されている．このようなステレ

オチャネル楽曲に対する音源分離は，楽曲の自動採譜 [1]

や楽曲中のボーカル抽出 [2], [3]など，多様な応用先が期

待される．

代表的な音源分離技術として，観測信号である混合音の

みから，音源信号を推定し抽出するブラインド音源分離

（Blind Source Separation: BSS）が，精力的に研究されてい

る [4]．BSSは，観測される信号のチャネル数と推定する音

源数の関係により問題設定が変化する．観測されるチャネ

ル信号が推定する音源数以上である優決定条件下での BSS

として，独立成分分析（Independent Conponent Analysis:

ICA） [5]がある．ICAでは，推定される個々の音源信号

の統計的な独立性のみを仮定し，分離行列を推定すること

で，線形フィルタにより高性能な音源分離が可能である．
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ICAを拡張させた独立ベクトル分析（Independent Vector

Analysis: IVA） [6], [7]では，周波数領域 ICA（Frequency

Domain ICA: FDICA） [8]におけるパーミュテーション

問題やスケーリング問題が解消され，より高精度な音源分

離が可能である．一方で，観測信号数が音源数より少数で

ある劣決定条件下での BSSの場合には，線形フィルタの設

計が困難であるため，ICA及び IVAによる十分な分離性

能を得ることは困難である．

代表的な劣決定 BSS技術として，観測される混合音の振

幅/パワースペクトログラムを非負値の行列とみなして振

幅/パワースペクトル領域での加法性を仮定し，二つの行

列の積として近似する非負値行列因子分解 (Non-negative

Matrix Factorization: NMF) [9]–[11]に基づく音源分離手

法が提案されている．NMFでは，近似によって得られる

モノラルチャネル信号の各時間周波数スロットに対して

事前 SN 比を推定し，これを元に推定されるウィーナー

フィルタを設計することで，劣決定条件下の BSSを解く

ことが可能である．この NMF に対して，マイクロフォ

ンアレーなどの複数の観測信号を考慮するよう拡張した

手法として，マルチチャネル NMF(Multichannel NMF:

MNMF) [12], [13]が提案されている．MNMFでは，NMF

における基底行列およびアクティベーション行列で表され

る音源信号に関する音源情報に加えて，マイクロフォン間

の配置から生じる空間情報を分離の手がかりとして導入

することが可能である反面，高い初期値依存性が確認され
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Table 1: 従来法との比較

手法 観測チャネル数 BSS の条件 位相差情報

ICA シングル 優決定 利用

IVA マルチ 優決定 利用

NMF シングル 劣決定 不要

MNMF マルチ 劣決定 利用

IRLMA マルチ 優決定 利用

提案法 マルチ 劣決定 不要

ている．これに対して，優決定条件下での BSSに限定し

た独立低ランク行列分析 (Independent Low-Rank Matrix

Analysis: ILRMA) [14]では，MNMFにおいて推定される

空間情報に対して音源毎のチャネル相関に rank-1構造を

導入することで，MNMFにおける初期値依存性を解消し，

高精度な分離性能を実現することが可能となる．

マルチチャネル信号に対する音源分離が可能となってい

る反面，分離の際には観測信号の位相情報を必要とする手

法が大半であり，これを用いずに劣決定条件の音源分離問

題を解くことは依然として困難である．例えば，個別に収

録/加工された音源から構成される一般的な楽曲（合成楽曲

とよぶ）を対象として音源分離を行う場合がこの条件に相

当する．これはコンサートホール等で録音された楽曲（収

録楽曲とよぶ）とは異なり，収録環境の空間特性を手がか

りとすることができず，振幅情報のみが利用できる．

振幅情報のみが利用可能な音源分離問題において，分離

の際に推定される音源に対して事前になんらかの情報が

手に入れば，これを音源推定の手がかりとすることが可能

である．BSSに対して，学習データ（事前知識）を全ても

しくは一部を利用する音源分離は，それぞれ教師あり音

源分離，半教師あり音源分離と呼ばれる [16]．教師あり音

源分離の一つとして，教師あり NMF（Supervised NMF:

SNMF）がある [17]．SNMFでは，学習データから音源の

音高情報（スペクトル調波構造）と音色情報（スペクトル包

絡情報）を併せて学習，固定することで，学習データと類似

する振幅スペクトル構造をもつ音源信号を高精度に分離す

ることが可能である．一方で，学習データと評価データの

対応する音源について，音高情報または音色情報のいずれ

かが異なる場合には，推定される音源に対応することが困

難であり十分な分離性能が得られない．半教師あり音源分

離の一つである半教師あり NMF(Semi-supervised NMF:

SSNMF) [17], [18]では，教師データのスペクトル構造を利

用し，変化させることで学習データと評価データにおいて

対応する音源の差異を吸収することが可能である．さらに

SSNMFにおいて，ケプストラム距離正則化（Cepstrum　

Distance　Regularization: CDR）が提案されている [19]．

CDRでは，推定される音源のスペクトル包絡が教師デー

タのスペクトル包絡にしたがうようソフトに制約すること

で，分離性能を向上することが可能である．

本研究では，多数の音源から構成されるステレオチャネ

ル楽曲に対する音源分離の実現を目的とする．提案法で

は，NMFと同様にステレオチャネル楽曲の振幅スペクト

ログラムに低ランク構造を仮定するとともに，楽曲の生

成過程を考慮した非負値テンソル因子分解（Non-negative

Tensor Factorization: NTF） [15]に基づくモデル化を行

う（Table. 1）．また，半教師あり音源分離の枠組みを適用

し，CDRによる各音源の音色情報のみに関するソフトな

制約を導入する．

2. 音源分離に関する従来研究

2.1 非負値行列因子分解（NMF）

NMFは観測行列に対する，非負制約つき低ランク行列表

現手法である．観測信号の振幅/パワースペクトログラム

X ∈ RK×N
⪰0 に対してNMFを適用することで，少数のスペ

クトルパターンを表す基底行列 T ∈ RK×B
⪰0 と対応するゲ

インの時間変化を表すアクティベーション行列U ∈ RB×N
⪰0

との積，

X ≈ X̂ = TU (1)

へと近似される．ここでK及びNはそれぞれスペクトログ

ラムの総周波数ビン数，総フレーム数を表す．このとき，X

の周波数ビン k ∈ {1, . . . ,K}，時間フレームn ∈ {1, . . . , N}
の要素 xkn に対応する x̂kn は B 個の基底スペクトルの線

形和として以下で表される．

x̂kn =

B∑
b=1

tkbubn (2)

2.2 音声/特徴量強調のためのケプストラム距離正則化

ケプストラム距離正則化では，音声強調として提案され，

推定される強調音声が特徴量空間において，学習データの

音声がもつ分布に従うよう制約する正則化項であり，以下

で表される．

K
(
X̂
)
= − log

∏
m

∑
p

wp

∏
q

N
(
Eqm : µpq, σ

2
pq

)
(3)

Eqm =
∑
r

cqr log
∑
k

frkx̂kn (4)

ただし，Eqmは (2)で表される x̂knのメル周波数ケプスト

ラム係数（Mel-Frequency Cepstrum Coefficients: MFCC）

であり，fr,k は r(∈ {1, . . . , R}) 番目のメルフィルタバ
ンク係数，{cq,r}0≤q≤Q−1,1≤r≤R は逆離散コサイン変換

係数である．式 (3) はパラメータ
{
wp,µp,Σp

}
1≤p≤P

の

混合ガウス分布 (Gaussian Mixture Model: GMM) の対

数尤度を表す．ただし，wp，µp = (µp,0, . . . , µp,Q−1)
T，

Σp = diag
(
σ2
p,0, . . . , σ

2
p,Q−1

)
は p 番目のガウス分布の重

み，平均及び分散を表す．

ケプストラム距離正則化項において，パラメータ{
wp,µp,Σp

}
1≤p≤P

は，強調対象音声の学習データより
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Figure 1: Source separation framework for stereophonic music

signals

事前に学習されたものを固定して用いる．したがって推定

される強調音声は，それぞれの学習データが特徴量空間上

でとる分布にしたがうよう保証されることが期待される．

またこの正則化項は，スペクトル包絡の確率モデルとして

GMMを用いていることから音声の特徴量空間におけるソ

フトなクラスタリング規準を与えると考えられる．

3. 提案法

3.1 NTFに基づく楽曲生成モデル

合成楽曲では，チャネル間の位相情報が手がかりとして

利用することは困難である．したがって提案法では，観測

されるステレオチャネル信号は，複数の音源に対して左右

チャネルへの音量操作（以下，パンニングと表現する）を

行い，それらを重畳することにより得られると仮定する．

このとき，チャネル c ∈ {1, . . . , C}の信号の複素スペクト
ログラム SC ∈ CK×N および音源m ∈ {1, . . . ,M}の信号
の複素スペクトログラムXC ∈ CK×N の集合をそれぞれ

SC ∈ CK×N×C，X C ∈ CK×N×M と表す．また，パンニ

ングを行うゲインをG ∈ RM×C
⪰0 とする．ここで，C は総

チャネル数（C = 2）を表す．提案法において仮定するス

テレオチャネル楽曲の生成過程は次式で表される．

SC = f (G,X C) (5)

(5)で示される混合過程に対して，振幅スペクトル領域

における線形演算による以下の近似を導入する．

S ≈ Ŝ = f(G, X̂ ) (6)

ここで S ∈ RK×N×C
⪰0 , Ŝ ∈ RK×N×C

⪰0 および X̂ ∈
RK×N×M

⪰0 はそれぞれ，観測チャネル信号，推定チャネ

ル信号及び推定音源信号の振幅スペクトログラムを表す．

推定チャネル信号 Ŝ が，ゲインGおよび推定音源信号

X̂ の線形演算によって得られるとき，音源分離は図 1上

で表されるように，ステレオチャネル信号をゲインおよ

び音源信号に分解する NMF と同様な枠組みとして解釈

できる．提案法では，各音源信号 X̂ に対してさらに従来

Training data

Envelope extraction

Probabilistic modeling

Prior information

� �

Source signals

�

�

Gain

�

Channel signals

�

�

Figure 2: Overview of intrducing prior information for spectral

envelopes of source signals

の NMFを適用することで，NMFをテンソルへと拡張し

た，NTFの枠組みとして各音源信号に分離する．各音源

信号 X̂ が T および U で表されるとき，音源信号集合 X̂
は基底集合 T ∈ RK×B×M

⪰0 およびアクティベーション集合

U ∈ RB×N×M
⪰0 で表すことができる．

以上より，チャネル信号の要素 ŝkncおよび音源信号の要

素 x̂knm はそれぞれ以下で表される．ŝknc =
∑

m gmcx̂knm

x̂knm =
∑

b tkbmubnm
(7)

ただし gmc，xknm，tkbmおよび ubnmはそれぞれ，ゲイン

G，推定音源信号 X̂，基底 T およびアクティベーション
U の要素を表す．また gmc および tkbm に関しては，以下

を満たすとする． ∑
c

gmc = 1 (8)∑
k

tkbm = 1 (9)

3.2 音色情報に基づく正則化の導入

NTFに基づく楽曲生成モデルでは，従来のNMFに基づ

く音源分離と同様に，対象とする音源を表す基底スペクト

ルに異なる楽器音や歌声を表現する基底スペクトルが混入

することが想定されるため，教師データを用いた半教師あ

り音源分離を行う．音色情報また，ケプストラム距離正則

化を用いて，推定される音源集合 X̂ が個別の音源に対応
する教師データの各構成音源と類似した特徴（音色情報）

を持つような制約を導入する．したがって，ステレオチャ

ネル楽曲から構成音源を分離する提案法は，目的関数

I(θ) =
∑
k,n,c

D(sknc|ŝknc) + λK(X̂ ) (10)

を最小化する最適化問題として定式化することができる．

ここで θ = {G,T ,U}は推定する未知パラメータの集合で
あり，D (·)は規準情報量を表し，本稿ではKullback-Libler

(KL) ダイバージェンス
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DKL(y|x) = y log
y

x
− (y − x) (11)

を用いる．λは正則化パラメータを表し，ケプストラム距

離正則化項

K
(
X̂
)
= −log

∏
m,n

∑
p

wpm

∏
q

N (Eqnm : µpqm,Σpqm)

(12)

Eqnm =
∑
r

cqr log
∑
k

frkx̂knm (13)

である．

3.3 パラメータ推定

I(θ)を最小化するパラメータ G，T，U を解析的に得
ることは困難であるが，補助関数法 [20]に基づき，I(θ)
の停留点への収束が保証された反復更新アルゴリズムを

導くことが可能である．補助関数法による目的関数を最

小化するパラメータ推定では，補助変数 θ̄ を導入した

I(θ) = min¯θ I+(θ, θ̄)を満たす補助関数を設計し，以下を

を交互に反復することで I(θ)を局所最適化する θ を得る

ことができる．

( 1 ) θ̄ = argmin¯θI
+(θ, θ̄)

( 2 ) θ = argminθI
+(θ, θ̄)

したがって補助関数法により，ゲインの更新式は以下と

なる．

gmc =

∑
k,b,n skncαkbnmc

tkbmubnm
(14)

ただし，αkbnmc は
∑

b,m αkbnmc = 1を満たす非負の補助

変数であり，以下で表される．

αknmc =
gmctkbmubnm

ŝknc
(15)

同様に，基底およびアクティベーションの更新式は以下と

なる．

tkbm =
−bkbm +

√
b2kbm − 4akbmckbm
2akbm

(16)

ubnm =
−febnm +

√
e2bnm − 4dbnmfbnm
2dbnm

(17)

ここで akbm，bkbm，ckbm，dbnm，ebnm，fbnmはそれぞれ，

akbm =
∑
n,c

gmcubnm + λ
∑
r,n

[
Arnmp(ξrnm)frkubnm

+ δBrnm≥0|Brnm|frkubnm
ζrnm

]
(18)

bkbm =−
∑
n,c

skncαkbnmc − λ
∑
r,n

δBrnm<0 |Brnm|ψrkbnm

(19)

ckbm =− λ
∑
r,n

Arnm
ϕ2rkbnm
frkubnm

(20)

dbnm =
∑
k,c

gmctkbm + λ
∑
r,k

[
Arnmp(ξrnm)frktkbm

+ δBrnm≥0|Brnm|frktkbm
ζrnm

]
(21)

ebnm =−
∑
k,c

skncαkbnmc − λ
∑
r,k

δBrnm<0 |Brnm|ψrkbnm

(22)

fbnm =− λ
∑
r,k

Arnm
ϕ2rkbnm
frktkbm

(23)

となり，Arnm, Brnm, p(ξrnm)は以下である．

Arnm =
∑
p,q

βpnmc
2
qr

2σ2
pqmωpqrnm

, (24)

Brnm = −
∑
p,q

βpnmcqrγpqrnm
σ2
pqmωpqrnm

, (25)

p(ξrnm) = (log ξrnm)2 − 2 log ξrnm − 2

ξrnm
(26)

ただし，βpnm, γpqrnm, ξrnm, ζrnm, ϕrkbnm, ψrkbnm は補

助変数であり，

βpnm =
wpm

∏
q N (Eqnm;µpqmσ

2
pqm)∑

p′ wp′m

∏
q′ N (Eq′nm;µp′q′m, σ2

p′q′m)

(27)

γpqrnm = cqr log ςrnm + ωpqrnm(µpqm − Eqnm) (28)

ξrnm = ζrnm =
∑
k,b

frktkbmubnm(= ςrnm) (29)

ϕrkbnm = ψrkbnm =
frktkbmubnm∑

k′,b′ frk′tk′b′mub′nm
(30)

を満たす．また，wpqrnm は
∑

r wpqrnm = 1を満たす任意

の正の定数である．

(14), (16), (17) によりパラメータを交互に更新してい

き，推定値を得た後，各チャネル信号における事前 SN比

を推定し，ウィナーフィルタを作成，ステレオチャネル信

号に対して適用することで，各音源に対する分離信号を得

る．ただし，ゲイン及び基底集合の初期値は学習データを

用いた SSNMFにより求めることで，異なる音源を表現す

る基底スペクトルの発生，および音源間のパーミュテー

ションの発生を防止する．

4. 実験的評価

4.1 使用データ

Cambridge Music Technology [21]で配布されている楽

曲データを用いる．各楽曲データは音源ごとにサンプリン

グ周波数 44.1 kHzで個別収録されており，本稿では Bass,

Drums, Vocal, Guitar, Otherという 5パートへと個別の音

源を混合・統合する．実験においては 5パートの内，Bass，

Drums，Vocal, Guitarの計 4パートを各音源信号とする．

各パート音源に対してチャネル間の平均をとることでモノ
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(a) 3-source separation

(b) 4-source separation

Figure 3: Separation performance for each source signal in semi-supervised and supervised separation. The

cepstrum regularization is not used if the regularization parameter λ set to 0.

Table 2: Music list

ID Artist Title Duration

1 Actions Devil’s Words 3’17”

2 Actions One Minute Smile 2’44”

3 Actions South of The Water 3’11”

ラル信号とする．利用する楽曲リストを表 2に示す．表 2

に示される，楽曲 1を評価データ及び開発データとする．

各パート音源の冒頭 30-45 s を開発データとして利用す

る．パートごとにモノラル化された音源信号 Bass, Drums,

Vocal, Guitarに対して左右にそれぞれ，2:1, 1:2, 1:1, 2:1

とパンニングを適用し，得られたステレオチャネル信号を

評価楽曲として作成する．評価楽曲のうち，冒頭 50-65 s

を評価データとする．また，楽曲 2,3のパート音源を学習

データとする．

4.2 実験条件

楽曲はサンプリング周波数を 16 kHzへとダウンサンプ

リングしたのちに利用する．スペクトログラム分析ではフ

レームサイズ 32 ms, シフトサイズ 16 msとする．各音源

に対応する基底数は 50とし，パラメータはそれぞれ 200

更新を行い，ケプストラム距離正則化におけるフィルタバ

ンク数は 64とする．また，ケプストラム距離正則化で利用

するGMMのパラメータについては，予備実験を行い各音

源ごとに開発データに最適なものを選択する．すなわち，

MFCCの次元数 Q及び GMM混合数 P は音源 m毎に異

なる (Q→ Q(m), P → P (m))．

正則化項の影響を調査するため，正則化パラメータ λに対

して複数の場合（λ = 0, 10−3, 10−2, 10−1, 1, 101, 102, 103）

を設定し評価する．提案法をケプストラム距離正則化を

用いた半教師あり音源分離，従来法をケプストラム距離

正則化を用いた教師あり音源分離として比較を行う．ま

た，いずれの場合もケプストラム距離正則化を導入しな

い場合についても評価する．提案法では，全てのパラメー

タについて更新を行い，従来法では各音源の基底のみ固

定し他のパラメータの更新を行う．評価尺度は，パンイ

ング後の各音源に対するステレオチャネル信号との信号

対歪み比（Signal-to-Distortion Ratio: SDR），信号対干

渉比（Signal-to-Interference Ratio: SIR），信号対加工比

（Signa-to-Artifact Ratio: SAR）を用い，それぞれ BSS

Toolbox [22]より算出し，ステレオチャネルの平均をとる．

SDR，SIR, SARはそれぞれ，分離音の音質，分離音に含

まれる非目的音の抑圧度合，分離処理により生じる歪みの

少なさを表し，いずれにおいても大きい値となる場合高性

能である．乱数初期値の影響を考慮し，各実験条件に対し

て 10回ずつ分離を行いその平均を評価する．

4.3 実験結果

実験結果を Fig. 3に示す．Fig. 3(a)は 3音源の合成楽

曲の場合，Fig. 3(b)は 4音源の合成楽曲の場合のそれぞれ

の分離性能を表し，左から SDR，SIR，SARを表す．それ

ぞれの図において，実線が提案法，破線が従来法を示し，

赤枠部は正則化がない場合（λ = 0）の結果を表す．
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正則化パラメータを適当に設定することにより（λ =

1 − 102程度），提案法および提案法のいずれにおいてもで

分離性能の向上が確認される．特に提案法では従来法に比

べて，大幅な性能向上がみられる．このことから，従来法

が一部のパラメータを固定して最適化しており，学習デー

タと評価データの差異に対処が困難で分離性能が制限され

る一方，提案法がデータ間の違いに柔軟に対応しているこ

とがわかる．また，正則化を行わない場合と比較し，提案

法では大幅な性能向上がみられることから，ケプストラム

正則化がパラメータ更新に有効な影響を与えていることが

わかる．4音源分離の場合には，3音源の場合と異なり大

幅な性能向上はみられないものの，提案法が従来法を上回

ることが確認される．

5. おわりに

本研究では，個別に収録/加工された多数の音源から構

成されるステレオチャネル楽曲を対象とした，半教師あり

音源分離手法を提案した．提案法では，ステレオチャネル

楽曲の振幅スペクトログラムに低ランク構造を仮定し，合

成楽曲の生成過程を考慮した NTFに基づくモデル化を行

うことで，観測チャネル信号間の位相情報が不要である．

また，推定される音源が，楽曲内のそれぞれの楽器や歌声

のような異なる音色をもつように，提案法では半教師あり

音源分離の枠組みを導入するとともに，各音源がそれぞれ

に固有なスペクトル包絡にしたがうように制約するケプス

トラム距離正則化を導入した．実験的評価において，3音

源もしくは 4音源のステレオチャネル楽曲を用いて，分離

性能と評価したところ，従来の教師あり音源分離アプロー

チが学習・評価データ間のミスマッチに対処することが困

難な一方，提案法はミスマッチに柔軟に対応することが可

能であり，大幅な分離性能の向上がみられ，有効性が示さ

れた．また，正則化を適切に導入することで，分離性能向

上が確認された．
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