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1 はじめに

本稿では，マルコフ連鎖に基づくバイナリマスクを導
入した非負値行列因子分解（NMF）により，音楽音響
信号から特定の楽器音のみを分離する手法を提案する．
一般に，NMF [1]による音源分離では，必ずしも基底と
楽器とが一対一に対応しない．これを解決する手法とし
て，楽器の教師音により基底を事前学習する NMF [2]が
提案されているものの，教師音を準備する手間が大きい
という問題がある．提案法では，楽器音の立上り（オン
セット）情報の一部を指定したうえで，新たに導入した
バイナリマスクを自動推定することにより，教師音なし
での特定楽器音分離を行う．予備的な実験を行い，オン
セットを事前情報として与えることで，特定の楽器音の
みが分離できることを確認した．

2 提案法

提案法では，ベータ過程 NMF (BP-NMF) [3]と同様に
アクティベーションの ON/OFF を表現するバイナリマ
スクを導入する．振幅スペクトログラムを X ∈ NF×T

+ と
したとき，BP-NMFは次のように表される．

X ≃ W (H ⊙ S) (1)

ここで，W ∈ RF×K
+ は基底スペクトル，H ∈ RK×T

+ はア
クティベーション，S ∈ {0, 1}K×T はバイナリマスクで
ある．また，周波数ビンを f = 1, · · · , F，時間フレーム
を t = 1, · · · ,T，基底を k = 1, · · · ,K で表す．

BP-NMF は次のような事前分布を導入することによ
りベイズモデルとして解釈することができる．

Xf k ∼ Poisson

(
K∑
k=1

W f kHktSkt

)
(2)

W f k ∼ Gamma(a, b), Hkt ∼ Gamma(c, d) (3)

ここで，a, b, c, d は基底スペクトル W とアクティベー
ション H の事前分布であるガンマ分布のハイパーパラ
メータである．
このように表される BP-NMF に対して，提案法では
バイナリマスク S の事前分布に変更を加え，新たにオン
セットを表現する行列 I を導入する（Fig. 1）．
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Fig. 1: 提案モデルの概略図

2.1 バイナリマスクの定式化

BP-NMF では，バイナリマスク S をベータ過程を用
いてモデル化をしているが，提案法では楽器音は楽器の
種類に応じたある程度の時間鳴り続けるという仮定のも
と，各基底に対してアクティベーションの ON を表す
状態 1と OFFを表す状態 0を遷移するマルコフ連鎖に
よってモデル化を行う．初期確率を ϕ，状態 1から状態
1 への遷移確率を A0，状態 0 から状態 1 への遷移確率
を A1 としたとき，S の同時確率は次のようにベルヌー
イ分布の積の形で表される．

p(S) =
K∏
k=1

p(Sk1)
T∏
t=2

p(Skt |Skt−1) (4)

p(Sk1) = Bernoulli(ϕ) (5)

p(Skt |Skt−1) = Bernoulli(A1)Skt−1 ·Bernoulli(A0)1−Skt−1

(6)

2.2 オンセットの定式化

オンセット I ∈ {0, 1}K×T は NMF のベイズモデルに
含めず，後述のサンプリングの際に間接的に推定の補助
として利用する．楽器音は 1フレームで終了せず，一定
フレームは持続するという仮定に基づき，指定された時
間フレームを開始フレームとし，一定フレームの間 1の
値を取り続けるようにオンセット行列を設定する．

2.3 サンプリング

事後分布 p(W,H, S | X) を推定するために，ギブス
サンプリングを用いる．最初に W,H を適当に初期化
する．次に S の初期化を行うが，オンセットが与え
られた基底はオンセット行列 I と対応するインデッ
クスを 1，それ以外を 0 とし，オンセットが与えられ
ていない基底は全て 0 と初期化することで，オンセッ
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Fig. 2: サンプリング結果

トに対応する基底が誘起されるように誘導する．その
後，p(W | H, S, X), p(H | S,W, X), p(S |W,H, X)を BP-
NMF のサンプリングを参考に順にサンプリングを繰り
返すことで，事後分布を近似することができる．ただ
し，S をサンプリングするときは，オンセット行列 I の
1に対応するインデックスの値は 1で固定する．

3 評価実験

提案法によりオンセットを与えた基底が正しく分
離されているかを確認するために，Dictionary Quality
Evaluation (DQE) [4] を行った．DQE は，混合音から
提案手法を用いて分離した基底と，事前に用意した分
離済みの音源から得た基底の 2 種類のアクティベー
ションの相関係数を計算し，目的の音源が正しく分離で
きているかどうかを評価する方法である．RWC Music
Database:Popular Music [5]の No.47から約 10秒間を切
り出した音楽データ（サンプリングレート 22,050Hzに
対して，フレーム長 512 サンプル，シフト幅 256 サン
プル，窓関数をハニング窓とした STFTを行い，振幅ス
ペクトルを得た後，定数倍と整数値への丸め込みを行っ
た．これに対して調波打楽器分離 [6]を行ったものを入
力として用いた．
用意した音楽データはメロディ，ギター，ピアノ，ベー
スの 4 種類の楽器から構成されており，メロディのオ
ンセットを与えてメロディのみの分離を試みた．ハイ
パーパラメータを a = b = 2, c = d = 1, ϕ = 0.01, A1 =
0.99, A0 = 0.01 とし，基底数 K はメロディの音高数 7
と，他の構成楽器数 3の和である 10とした．
以上のパラメータに対し，オンセットを与えない，オ
ンセットを全て与える，オンセットを先頭のみ与える，
の 3つの場合でサンプリングを行う．それぞれの場合で
得たメロディのアクティベーションとバイナリマスクの
積 Hk · Sk (k = 1, 2, . . . , 7) (Fig. 2(b), 2(c), 2(d))と，事前
にメロディのみの音楽データから提案モデルにオンセッ
トを与えずに学習しておいたアクティベーションとバイ
ナリマスクの要素積 (Fig. 2(a))の相関係数をプロットし
たグラフを Fig. 3に示す．

Fig. 3は，基底 k = 1, · · · , 7における DQEの相関係数
を箱ひげ図を用いてプロットしたものである．各基底の
相関係数の値は，目的の基底が分離できている場合は 1
に近い値を取るため，オンセットを与えることにより目
的の基底が分離できていることが確認できる．また，全
てのオンセットを与える場合と比べてより厳しい条件で
あるオンセットを先頭のみ与えた場合でも，同等の分解
性能が得られることが分かった．すなわち，複雑な楽曲

に対して全てのオンセットを与えることが難しいような
場合でも，提案法は頑健に動作することが期待される．
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Fig. 3: 上から，オンセットを最初だけ与えた場合，全て与えた
場合，与えなかった場合の相関係数

4 まとめ

本稿では，NMF にバイナリマスクを導入することに
より，ユーザがオンセットを事前情報として与えること
ができるようになる手法を提案した．実際の音楽データ
に対して相関係数による評価を行うことで，特定の音源
分離が可能であることが示された．
今後はマルコフ連鎖の状態に音楽的な構造を反映でき
るような拡張を行うことで，分離精度の向上を目指す．
また，オンセットを事前に用意して提案モデルに入力し
たが，実際にはユーザが入力することになるため，ユー
ザが簡単にオンセットを作成できるインターフェースを
設計する予定である．
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