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バイナリマスク付き非負値行列因子分解による
発音時刻を用いた音源分離手法とその評価

日下 湧太1 糸山 克寿1 西田 健次1 中臺 一博1,2

概要：本稿では，バイナリマスク付き非負値行列因子分解による発音時刻を事前情報として利用する音源
分離手法の提案とその評価を行う．複数の楽器により構成されるモノラル音響信号から特定の楽器音のみ

を分離する処理には，目的の楽器の事前情報を利用する手法が主流である．しかし，これらの手法で扱わ

れる事前情報はユーザが準備することが困難なことや作成するには手間がかかることが多い．この問題を

緩和するため，事前情報として目的楽器の発音時刻を利用して分離を行う音源分離手法を提案する．提案

法は音高や音の終了時刻は利用せず，発音時刻のみを事前情報として利用する．そのためユーザが楽曲を

聴取し，目的楽器の発音に合わせてボタンを押下することで容易に作成できる．このときユーザがすべて

のタイミングで発音時刻を与えずとも音源分離を行うことができる．非負値行列因子分解を音響モデルと

し，アクティベーションにマルコフ連鎖に基づくバイナリマスクを導入することで発音時刻を扱うことが

できるように拡張を行う．提案法の分離精度を評価するため，実楽曲データベースを用いてメロディ分離

実験を行った．この結果，発音時刻が各基底に対して 1つしか与えられない場合でも十分な音源分離精度

を実現できることを確認した．

1. はじめに

現在多くの人が音楽を手軽に楽しめる状況になってお

り，複数の楽器から構成される楽曲から特定の楽器音のみ

を聴きたい，楽器練習に役立てたい，また，特定の楽器音

のみを除去して音楽鑑賞をしたいなどといった需要が出

てきている．このような需要を実現する技術として音源分

離が盛んに研究されている．音源分離は音楽編集 [1]やカ

ラオケ音源作成 [2]，自動採譜 [3]など様々な応用が期待さ

れている．分離された単独の楽器音の音源は楽器分類手

法 [4], [5]に利用したり，メロディを演奏する音源を分離す

れば query-by-melody[6], [7]のような音楽検索システムに

活用したりすることができる．そのため，楽曲から特定の

音源のみを分離することは音楽情報処理において重要なト

ピックとなっている．

音源分離を行う手法は多く提案されており，非負値行列

因子分解（non-negative matrix factorization; NMF）や独

立成分分析は複数音源から構成される入力音響信号を複数

の基底に分解する．しかし，分解された基底には楽器音と

の対応情報は含まれておらず，基底と楽器音は一対一対応
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しないため，特定の楽器音のみを分離するためには対応す

る適切な基底の組を選択しなくてはならない．一般に，こ

の基底選択の操作は目的楽器の音源サンプルや楽譜といっ

た事前情報を用いて行われるが，これらの事前情報は準備

に手間がかかることが多い．

本稿では，事前情報として目的音源の発音時刻の一部を

利用し，目的音源のみを分離する新たな音源分離手法を提

案する．発音時刻はユーザが楽曲を聴取し，分離したい音

源の発音に合わせてキーボードやスマートフォンのような

デバイスをタップすることで作成できる．発音時刻は既存

手法で利用する事前情報である音源サンプルや楽譜が存在

しない場合でも利用可能であり，複雑な作業をユーザに要

求せず直感的に作成できる．

提案法は NMFに基づき音源分離を行うため，発音時刻

は目的音源を構成する基底ごとに与えられる．このとき，

発音時刻は全ての発音タイミングで完全に与えられる必要

はなく，いくつかのタイミングで欠落している場合でも十

分な精度で分離ができる．また，発音時刻と基底の対応関

係も入力時に考慮する必要がなく，各基底の区別さえでき

ていればよい．

このように与えられる目的音源の発音時刻を事前情報と

して NMFに基づく音源分離モデルに入力するできるよう

にするため，既存の NMFのアクティベーションに音源の
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発音の有無を表現するバイナリマスクを導入する．発音時

刻をバイナリマスクの変化とみなすことで音源分離モデル

の推論時に補助的に利用する．モデル推論によって得られ

た結果から，発音時刻を与えた基底のみを用いて信号を復

元することで目的音源を分離することができる．

2. 関連研究

事前情報を用いて特定の音源を分離する手法は大きく次

の 2種類に分けられる．1つ目は事前情報として音源のス

ペクトル情報を利用する教師あり NMF[8], [9]である．教

師あり NMFは目的音源のサンプルである教師音を用いて

基底スペクトルを学習し，この基底スペクトルを固定して

再度 NMFを行うことで目的音源の分離を行う．2つ目は

事前情報として音源の時間情報を利用するものである．こ

のアプローチでは目的音源の楽譜が利用されることが多

い [10], [11]．楽譜には時間情報である楽器の発音時刻と終

了時刻に加えて，スペクトル情報である音高が含まれてい

るため，高い精度の音源分離が期待される．

2つ目のアプローチは高い分離精度が期待されるが，楽

譜が存在しない場合や入手性が悪い場合は適用が難しい．

1つ目のアプローチも教師音を用意しなければならないが，

教師音は入力音響信号中の目的音源のみが発音している区

間を切り出すことで代用できる．しかし，このような区間

が存在しない場合はユーザが教師音を用意することとな

り，大きな負担となる．

そこで，これらの事前情報が用意できない場合でもユー

ザが自ら作成できる事前情報を用いて音源分離を行うアプ

ローチの音源分離も研究されている．ユーザが作成する事

前情報の例として，目的音源を真似た鼻歌 [12]や，スペク

トログラム上につけた目的音源が存在する領域を表すアノ

テーション [13]などが挙げられる．しかし，これらの事前

情報も作成するユーザの習熟が必要であったり，作成に非

常に時間を要するといった問題点があるため，できるだけ

容易に作成できる事前情報を利用して目的音源の分離を行

いたいというモチベーションがある．

3. 提案法

本稿では，我々が新たに提案する目的楽器の発音時刻

を事前情報として利用する音源分離手法について説明す

る．提案法の概略図を図 1に示す．提案法の入力は複数の

楽器から構成される音楽音響信号に短時間フーリエ変換

（short-time Fourier transform; STFT）を適用して得られ

るパワースペクトログラムと目的楽器の発音時刻の一部で

あり，出力は目的楽器のスペクトログラムである．出力さ

れた目的楽器のスペクトログラムと対応する位相スペクト

ログラムに逆短時間フーリエ変換（inverse STFT; ISTFT）

を適用することで目的楽器の音響信号を復元することがで

きる．位相スペクトログラムは入力信号に STFTを適用す

NMF
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図 1: 提案法の概略図

ることで得られるものをそのまま用いてもよいし，出力さ

れた目的楽器のスペクトログラムから推定する手法 [14]を

用いることで分離精度を改善することも可能である．

提案法は，モノラル信号の音源分離に広く利用されて

いる手法である非負値行列因子分解（non-negative matrix

factorization; NMF）[15], [16]に基づき分離を行う．NMF

は全ての行列が非負である制約のもと，行列を 2つの行列

の積に分解するアルゴリズムである．NMFは画像処理の

分野で提案された手法 [15]であるが，音楽情報処理の分野

でも音楽音響信号に対する音源分離 [17]や自動採譜 [18]な

ど様々なタスクに対して利用されている．

R+ を非負実数の集合とすると，周波数ビン f =

1, 2, . . . , F，時間フレーム t = 1, 2, . . . , T のスペクトロ

グラムX ∈ RF×T
+ が与えられたとき，NMFは次のように

スペクトログラムを分解する．

X ≃ WH (1)

ここで，W ∈ RF×K
+ はスペクトログラムに含まれるスペ

クトルパターンを表す基底スペクトル，H ∈ RK×T
+ は基底

スペクトルの時間変化を表すアクティベーションである．

k = 1, 2, . . . ,K は基底スペクトルとアクティベーションの

基底であり，基底数K は予め与える必要がある．

提案法は NMF に目的音源の発音時刻を入力すること

で，特定の基底に目的音源を表す基底が出現するように誘

導する．NMFにおいてアクティベーションが基底の時間

情報を司るため，NMFに発音時刻を入力するためにはア

クティベーションに発音時刻を扱える構造を導入すればよ

い．発音時刻は楽器の発音が発生する時間のみを持ち，発

音の強さ（振幅）の情報は持たないためアクティベーショ

ンに直接与えることは困難である．そこで，提案法ではア

クティベーションの存在，つまり音源が発音しているかし

ていないかを 1,0の 2値で表すバイナリマスクをアクティ

ベーションと要素積をとる形で導入し，楽器の発音をバイ

ナリマスクの 0から 1への変化と考えることで発音を時間

のみの情報として扱うことができる．

アクティベーションにバイナリマスクを導入する NMF

としてベータ過程 NMF（beta process sparse NMF; BP-
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NMF）[19], [20]が提案されているため，BP-NMFと同じ

形で提案法の定式化を行う．

X ≃ W (H ⊙ S) (2)

ここで，S ∈ {0, 1}K×T はバイナリマスクであり，アクティ

ベーションと同サイズである．⊙は行列の要素ごとの積を
表す．BP-NMFは各変数に事前分布を与えることでモデ

ルを階層ベイズモデルとして捉える．提案法では入力スペ

クトログラムX，基底スペクトルW，アクティベーショ

ンH には BP-NMFと同様の事前分布を与える．

Xft =

K∑
k=1

Zftk (3)

Zftk ∼ Poisson(WfkHktSkt) (4)

Wfk ∼ Gamma(a, b) (5)

Hkt ∼ Gamma(c, d) (6)

ここで，Xft,Wfk,HktはそれぞれX,W ,Hの各要素，Zfkt

はモデル推論のために導入した補助変数 Z ∈ NF×T×K の

各要素であり，a, b, c, dはそれぞれ事前分布のハイパーパ

ラメータである．

提案法では BP-NMFと異なり，音楽的な仮定に基づき

マルコフ連鎖による事前分布をバイナリマスクに設定す

る．また，発音時刻は行列の形で定義し，モデル推論の際

に補助的に利用する．提案法は，入力スペクトログラムと

発音時刻が観測されたときの基底スペクトル，アクティ

ベーション，バイナリマスクの近似値をギブスサンプリン

グによって求める．得られた出力変数のうち，発音時刻を

与えた基底には目的音源に対応する基底が出現しているた

め，これらの基底を用いることで目的音源が含まれるスペ

クトログラムを得ることができる．

3.1 バイナリマスク

バイナリマスクは，楽器音はその種類に基づき一定時間

持続するという仮定に基づき，マルコフ連鎖を用いてモデ

ル化する．楽器が発音しており，アクティベーションが大

きな値をとるフレームではバイナリマスクの値が 1となる

（オン状態）．一方，楽器が発音しておらず，アクティベー

ションが 0に近い値をとるフレームでは値が 0となる（オ

フ状態）．q0, q1 ∈ (0, 1)をそれぞれオフ状態からオン状態，

オン状態からオン状態に遷移する確率，ϕ ∈ (0, 1)を初期

確率とすると，バイナリマスクは図 2のように基底 kの各

時間フレーム Skt が前のフレーム Skt−1 に依存して生成さ

れるマルコフ連鎖として表すことができる．仮定より，あ

る時間フレームの状態は前の時間フレームと同じ状態にな

る確率が高いため，q0には 0に近い値を，q1には 1に近い

値を設定する．また，最初の時間フレームでは楽器が発音

していることは少ないという仮定に基づき，ϕには 0に近

Sk1φ · · ·Sk2 SkT

q1, q0

K

図 2: バイナリマスクの概略図

い値を設定する．

このように遷移確率と初期確率を設定すると，バイナ

リマスクの各基底 Sk の同時確率 p(Sk)は次のように表さ

れる．

p(Sk) = p(Sk1)

T∏
t=2

p(Skt|Skt−1) (7)

式（7）より，バイナリマスク全体の同時確率 p(S)は次の

ように表される．

p(S) =
K∏

k=1

p(Sk) =

K∏
k=1

{
p(Sk1)

T∏
t=2

p(Skt|Skt−1)

}
(8)

ここで，p(Sk1)はバイナリマスクの基底 kの最初の時間フ

レームが従う分布であり，バイナリマスクの各要素は 0か

1の 2値をとるのでベルヌーイ分布とする．

p(Sk1) = Bernoulli(ϕ) (9)

同様に，p(Skt|Skt− 1)はバイナリマスクの基底 kの時間

フレーム t (t ≥ 2)が従う分布であり，ベルヌーイ分布の積

の形で表すことができる．

p(Skt|Skt−1) = Bernoulli(q1)
Skt−1 · Bernoulli(q0)1−Skt−1

(10)

3.2 発音時刻行列

与えられた発音時刻をモデル推論の際に扱いやすくする

ため，発音時刻行列 O ∈ {0, 1}K×T を定義する．発音時

刻行列のサイズはアクティベーション行列とバイナリマス

クと同じであり，発音時刻行列の値が 1であるフレームが

発音の存在するフレームに対応する．発音時刻行列で値が

1であるフレームと同じインデックスのバイナリマスクの

フレームは，バイナリマスクのサンプリングを行う際にサ

ンプリング結果にかかわらず 1に固定することでバイナリ

マスクに発音時刻を与える．これにより，必ず発音が存在

するフレームのバイナリマスクの値が 1となるため，発音

時刻を与えた音源が発音時刻を与えた基底に出現しやすく

なる．

入力音響信号において，目的楽器が I 個の音高で発音し

ていると仮定する．音高 i = 1, 2, . . . , I に対してユーザが

作成した Ni 個の発音時刻の列 τi,1, τi,2, . . . , τi,Ni が与えら
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れる．ここで，τi,n は音高 iの前から n番目の発音時刻を

表す．発音時刻が与えられた基底 k = 1, 2, . . . , I ≤ K に対

して，発音時刻 τk,nが存在するフレームを開始とし，N フ

レームの要素の値を 1に，それ以外の要素の値を 0に設定

する．発音時刻を 1フレームとすると，与えられた発音時

刻にズレがある場合，誤ったフレームを参照し続けるため，

誤った基底が分離されることがある．この問題を緩和する

ために発音時刻に幅をもたせている．今回 N は 1/8拍の

幅になるように設定した．また，発音時刻が与えられない

基底 k = I + 1, I + 2, . . . ,K に対しては，すべての要素の

値を 0に設定する．

3.3 モデル推論

提案モデルの出力変数（基底スペクトル，アクティベー

ション，バイナリマスク）を求めるため，これらの事後分布

を計算する必要がある．事後分布はベイズの定理に基づき

直接計算することは困難なため，ギブスサンプリングを用

いて出力変数の期待値を近似的に求める．提案モデルのギ

ブスサンプリングは BP-NMFのギブスサンプリング [20]

と似た形で導出できる．提案法のサンプリングを行う条件

付き分布は以下のとおりである．

Z(i+1) ∼ p(Z | W (i),H(i),S(i),X) (11)

W (i+1) ∼ p(W | Z(i+1),H(i),S(i),X) (12)

H(i+1) ∼ p(H | Z(i+1),W (i+1),S(i),X) (13)

S(i+1) ∼ p(S | Z(i+1),W (i+1),H(i+1),X) (14)

3.3.1 Z,W,H のサンプリング

補助変数 Z のサンプリングを行う条件付き分布は BP-

NMFと同様に多項分布の形で表される．Z を構成するベ

クトル Zft = (Zft1, . . . , ZftK)は次の多項分布に従う．

Zft ∼ Mult(Xft, ϕftk) (15)

ここで ϕftk =
WfkHktSkt∑
l WflHltSlt

である．サンプリングを行う

際にはZftの条件付き期待値Xftϕftkをサンプリング結果

として利用することができる．

基底スペクトルW とアクティベーションH のサンプ

リングを行う条件付き分布も BP-NMFと同様にガンマ分

布の形で表される．

Wfk ∼ Gamma

(
a+

T∑
t=1

Xftϕftk, b+

T∑
t=1

HktSkt

)
(16)

Hkt ∼ Gamma

c+

F∑
f=1

Xftϕftk, d+ Skt

F∑
f=1

Wkt


(17)

3.3.2 S のサンプリング

バイナリマスク Sのサンプリングを行う条件付き分布は

BP-NMFと似た形で導出できる．Skt は 2値をとるため，

Algorithm 1 提案モデルのギブスサンプリング
1: Initialize W ,H

2: Initialize S

3: for i = 1, 2, · · · do

4: Calculate ϕftk =
WfkHktSkt∑
l WflHltSlt

5: Sample W following Eq. 16

6: Sample H following Eq. 17

7: Sample S following Eq. 18, 24, 25

8: end for

ベルヌーイ分布に従う．

Skt ∼ Bernoulli

(
P1

P1 + P0

)
(18)

ここで P1, P0 はそれぞれ以下のように表される．

P1 = p(Skt = 1 | S¬kt,W ,H,Z,X) (19)

P0 = p(Skt = 0 | S¬kt,W ,H,Z,X) (20)

式（19）を計算すると以下のようになる．

P1 = p(Skt = 1 | S¬kt,W ,H,Z,X)

∝ p(Skt = 1)p(X | W ,H, Skt = 1, S¬kt) (21)

ここで，第 1項は次のように表される．

p(Skt = 1) =

ϕ t = 1

q
Skt−1

1 q
1−Skt−1

0 t ≥ 2
(22)

また，第 2項は次のように表される．

p(X | W ,H, Skt = 1, S¬kt)

∝
F∏

f=1

(X¬k
ft +WfkHkt)

Xft exp (−WfkHkt) ≜ PS=1
ftk

(23)

ここでX¬k
ft =

∑
l ̸=k WflHltである．以上をまとめると P1

は次のように表される．

P1 =

ϕPS=1
ftk t = 1

q
Skt−1

1 q
1−Skt−1

0 PS=1
ftk t ≥ 2

(24)

同様に P0 は次のように表される．

P0 =

(1− ϕ)PS=0
ftk t = 1

(1− q
Skt−1

1 )(1− q
1−Skt−1

0 )PS=0
ftk t ≥ 2

(25)

ここで PS=0
ftk ≜

∏F
f=1(X

¬k
ft )

Xft である．t = 1から順に時

間方向へ式（24），（25）を計算し，式（18）からサンプリ

ングすることで S 全体をサンプリングすることができる．

このとき，3.2節で述べたように，発音時刻行列を考慮し

てサンプリングを行う．
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(a) メロディの楽譜（青）と与えた発音時刻（橙）．

発音時刻は各音高に対して 50%与えられる
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(b) アクティベーションとバイナリマスクの要素積．

発音時刻を与えた 8つの基底のみを表示している．

図 3: 予備実験の入力と出力結果

3.3.3 提案モデルのギブスサンプリングアルゴリズム

Algorithm 1に以上をまとめた提案モデルのギブスサン

プリングアルゴリズムを示す．まず最初に各変数の初期化

を行う．W とH は事前分布であるガンマ分布に従いラン

ダムに初期化を行う．S については，発音時刻が与えられ

た基底は発音時刻行列 O の対応する基底と同じ形で初期

化を行う．また，発音時刻が与えられない基底はすべて 1

の値で初期化を行う．このように初期化を行うことで，発

音時刻が与えられていない基底に目的音源以外の音源が現

れるように誘導することができる．初期化を行った後，そ

れぞれの変数の条件付き分布に従って繰り返しサンプリン

グを行うことでサンプル列を生成し，サンプル列の期待値

を計算することで出力とする．

4. 評価実験

最初に提案法が実際に音源分離を行うことができるかど

うか確認するために予備実験を行った．動作確認を行った

後に，複数の音源分離指標を用いて提案法の音源分離精度

の評価を行った．

4.1 予備実験

RWC Music Database: Popular Music [21]のNo.1を用

いて提案法の動作確認を行った．この楽曲のサビに対応す

る 8小節のMIDIファイルを切り出し，WAVファイルに変

換したものを入力音響信号とした．サビはフルートによっ

て演奏されるメロディと伴奏によって構成されており，メロ

ディに対して発音時刻を与えてこれを分離する（図 3(a)）．

WAVファイルのサンプリング周波数は 22,050 Hzであり，

予め調波・打楽器音分離 [22]を適用することで打楽器音を

除去する．これに窓幅 512サンプル，オーバーラップ 256

サンプル，窓関数をハン窓とする短時間フーリエ変換を適

用することで得られた周波数ビン数 257，時間フレーム数

1417のパワースペクトログラムを提案モデルに入力する．

提案モデルのハイパーパラメータは a = 0.5, b = 1.0, c =

3.0, d = 3.0, ϕ = 0.01, q0 = 0.01, q1 = 0.99とし，基底数K

は十分大きい値として 30に設定した．イテレーション 400

回のギブスサンプリングにより得られたサンプル列に対し

てバーンイン 200サンプルを設けたサンプル列の期待値を

計算することで各変数の出力結果とした．

図 3(b)に予備実験のよって得られたアクティベーショ

ンとバイナリマスクの要素積のヒートマップを示す．目的

音源であるメロディの音高数は 8であり，図 3(b)には発音

時刻を与えた 8つの基底のみを示している．ヒートマップ

の色の濃い部分が値が大きい，つまり対応する基底が大き

な値をもつフレームを表しており，図 3(a)に示すメロディ

の楽譜と同じパターンが現れていることが確認できる．ま

た，発音時刻を与えなかった基底 k = 9, . . . , 30にはメロ

ディ以外の音源を表す基底が現れていることが確認できた．

4.2 音源分離精度評価実験

提案法で与える発音時刻の割合を変化させたときの音

源分離精度の変化を調べる実験を行った．使用した音源

は音源分離評価用の多重音トラックデータセットである

MedleyDB[23]に含まれるアーティストがMusicDeltaの楽

曲のうち，ジャンルがジャズである 8曲（BebopJazz, Cool-

Jazz, FreeJazz, FunkJazz, FusionJazz, LatinJazz, Modal-

Jazz, SwingJazz）の冒頭 30秒を切り出したものである．

MedleyDBにはメロディの F0とこれに対応する楽器を表

すアノテーションが含まれており，F0から発音時刻を作成

し提案法に与えることでメロディの分離を行う．入力する

発音時刻の割合を各音高に対して 1個，25%，50%，75%，

100%と変化させ，出力された音源の分離精度を評価する．

音源のサンプリングレートは 22050 Hzにダウンサンプリ

ングし，4.1節と同様の STFTを適用することでパワース

ペクトログラムを得る．ハイパーパラメータとギブスサン

プリングのパラメータも 4.1節の実験と同じに設定した．

音源分離精度の評価には source to distortion ratio (SDR)

と source to inference ratio (SIR)[24]の改善率を使用する．

SDRは分離信号と分離により発生する全てのノイズの比，

SIRは分離信号と他の音源からの干渉によるノイズの比に

よって定義され，どちらの指標も値が大きければ分離精度

が良いことを表す．SDRと SIRは BSS Eval toolbox[25]
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図 4: 入力する発音時刻の割合を変化させたときの音源分離精度の変化．エラーバーは標準偏差を表す．

を用いて計算した．

音源分離精度の評価には提案法の出力変数（基底スペ

クトル・アクティベーション・バイナリマスク）から目

的音源のみが含まれる信号を復元する必要があるが，こ

れはウィナーフィルタにより実現できる．発音時刻を与

えた基底を取り出すことで得られる出力変数をそれぞれ

Wtarget,Htarget,Starget とすると，目的音源のパワースペ

クトログラムXtarget はウィナーフィルタにより次のよう

に求めることができる．

Xtarget =
Wtarget(Htarget ⊙ Starget)

W (H ⊙ S)
⊙X (26)

その後，目的音源のパワースペクトログラムと元の位相ス

ペクトログラムに対して ISTFTを適用することで目的音

源の信号を得ることができる．

図 4に入力する発音時刻の割合を変化させたときの評価

結果を示す．グラフの各グループは左から順に発音時刻を

最小個数，25%，50%，75%，100%与えたときの結果を示

しており，基底スペクトル・アクティベーション・バイナ

リマスクの初期値を変えて試行を 10回行ったときの平均

と標準偏差を表す．図 4 (a)に示す SDRを見ると，全て

の楽曲で入力発音時刻の割合によらず SDRが改善してお

り，複数の楽曲で入力発音時刻の割合が増加するにつれ標

準偏差が減少する傾向があることが確認できる．これは，

入力発音時刻の割合が増えるとサンプリング時に参照する

目的音源が存在するフレームが増加し，目的音源を表す基

底が現れやすくなるためと考えられる．一方，入力発音時

刻の割合が増加すると，FunkJazzでは標準偏差が増大し，

LatinJazzや SwingJazzでは平均値が減少していることが

確認できる．これは，入力発音時刻の割合が増加すると，

サンプリング時に参照されるフレームが増加し，過学習の

ような状態になっていると考えられる．

図 4 (b)に示す SIRを見ると，発音時刻の割合が増加す

ると標準偏差が減少する傾向があることが確認できる．し

かし，BebopJazzにおいて SIRが改善せず，劣化している．

BebopJazzのメロディを演奏するトランペットの発音時刻

の基底数は 13であるため，入力発音時刻の割合を 100%で

固定し，提案モデル全体の基底数を 14から 50の間で変化

させて SIRの改善率の変化を調べたところ，基底数 20付

近で改善率が最大となり，その後基底数が増加するにつれ

改善率が減少する傾向にあることが確認できた．基底数 50

のときのアクティベーションを確認したところ，発音時刻

を与えていない基底 k = 14, · · · , 50のほとんどが非スパー
スになっていた．これは，NMFにおいて基底数を増やす

と，基底によるスペクトルパターンの表現の幅が増えるた

めである．これらの基底には目的音源を表現する基底も含

まれているため，ウィナーフィルタを適用すると伴奏音源

の方にもトランペットが出現してしまい，その結果分離精

度が劣化すると考えられる．そのため，提案法においてよ

い分離結果を得るためには適切な基底数を選択する必要が

あるが，これは今後の課題とする．

5. おわりに

本稿では目的音源の発音時刻の一部を事前情報として利

用することで目的音源のみを分離する新たな手法を提案し

た．マルコフ連鎖に基づくバイナリマスクをアクティベー

ションに導入することで，NMFによる音源分離のフレー

ムワークで発音時刻を利用できるように拡張した．また，

新たに導入したバイナリマスクと発音時刻を含めた提案モ

デルの推論を行うためにギブスサンプリングアルゴリズム

の改善を行った．提案法の音源分離精度を評価するための

実験を行い，全ての発音時刻が与えられずとも，目的音源

の分離が可能であることを示した．

提案法では発音時刻は音高別に与えられるという設定に

なっているため，実際にユーザが発音時刻を作成するとな

ると，全てのタイミングで与える必要はないという特徴が

あるとしても難しい作業となると思われる．この問題は，

基底スペクトルとアクティベーションの時間方向シフトの

畳み込みの形で分解を行う手法 [26] を利用し，楽器ごと

のアクティベーションを求めるアプローチをとることで発

音時刻の音高を考慮しなくてもよくなると考えられる．ま

た，現在は発音時刻をモデル推論の補助として利用してい
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るが，発音時刻にも事前分布を導入し確率モデルに含めて

事後分布の推定を行うことで，発音時刻がずれて与えられ

た場合に正しい位置を推定し，分離精度の改善を行うこと

も考えている．
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