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スペクトログラムの長距離滑らかさを考慮した
調波打楽器音分離

橘秀幸1,a) 亀岡弘和1,2,b) 小野順貴3,c) 嵯峨山茂樹1,3,d)

概要：著者らは従来から音楽信号を調波音と打楽器音とに分離する研究に取り組んでいる．従来のモデル
ではスペクトログラム上の最近接の時間周波数成分同士の相互作用のみを考慮していたのに対し，本研究
では長距離の相互作用を考慮するようにモデルを拡張することの検討を行なった．これにより，従来から
のアルゴリズムの若干の高速化に成功した．またこの拡張によって，FitzGeraldらによってなされた関連
研究との間の類似性がある程度明らかになることについても述べ，さらに今後の展望について述べる．

1. はじめに

我々が普段耳にする機会の多いポピュラー音楽などの多

くは，ピアノやギター，歌声のようにピッチを持った定常

的な音と，打楽器のようなピッチを持たない瞬間的な音の，

大きく分けて 2種類の楽器音から成り立っている．このう

ち，前者によって主に和音やメロディなどが演奏され，一

方後者によってビートが刻まれていることが多い．いま，

ある楽曲中のコード進行を自動的に推定するような問題を

考える．このとき，ピアノやギターの音は本質的に重要で

ある一方，打楽器音はそれほど重要ではなく，それどころ

かしばしば「雑音」として和音認識の性能を低下させると

いった問題がある．同様に，楽曲のテンポを自動的に推定

するような問題においては打楽器音が有用であるのに対し

て，ピアノの音などの情報も必ずしも必要ではない場合も

ある．このような，楽曲からコード進行，ジャンル，歌手

などの情報を推定するという技術は，楽曲検索のための基

礎技術として，特にインターネットで膨大な数の楽曲が共

有されるようになった昨今重要性が高まっているが，これ

らの情報抽出の前処理として，和音認識やテンポ推定など
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を行ない易い形に音楽信号を加工する技術が重要となる．

すなわち，ピアノやギターの音と打楽器音とを大まかに分

離するような技術を確立することには重要な意義がある．

またこのような音楽信号分離技術は，新しい種類のエフェ

クタとしてそれ単体でも利用できる可能性のあるものであ

り，例えば，従来から一部の音楽愛好家はイコライザによ

り低音を強調して音楽を聴いていたように，この技術を応

用することで，打楽器音を強調して音楽を鑑賞するという

ようなことも可能になる．

以上に述べたような応用上の重要性などを背景とし，こ

れまでに調波音・打楽器音とを分離する手法がいくつか提

案されている．代表的なものを挙げると，スペクトログラ

ムの非負値行列分解 (NMF)とサポートベクターマシンに

基づく手法 [5]や，FitzGeraldによる，スペクトログラム上

のメディアンフィルタによる手法 [3]が知られている．ま

た，このような分離技術を利用した音楽アプリケーション

として，Yoshiiらによる Drumix [20]がある．

著者らも 2007 年より，音楽信号を分離する手法 “Har-

monic/Percussive Sound Separation” (HPSS)の研究に取り組

んでいる．HPSSのアイディアは初め文献 [7]において 2次

元フィルタという形で提案され，次に文献 [8, 9, 11–13, 15]

においてスペクトログラムの異方的な滑らかさコストなど

を最小化する最適化問題としてさまざまな形で定式化さ

れた．その他，文献 [1,6]では，NMFを用いる方法やステ

レオ信号の情報を用いる方法なども検討している．また，

HPSSの応用に関しても，和音認識 [18]，リズムパターンに

基づく楽曲構造推定 (Rhythm Map) [17]，歌声強調 [13,16]，

自動カラオケ生成 [14]など様々な応用を検討している．な

お，上記の FitzGerald [3]の手法は，著者らの研究 [11, 12]
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図 1 HPSSによる音楽信号のスペクトログラムの分離例 [15]. (a)入力スペクトログラム（RWC

研究用音楽データベース [4]の RWC-MDB-P-2001 No. 14 より)，(b)分離されたスペクト

ログラムH，(c)分離されたスペクトログラム P．

を受けて，同様のアイディアを著者らとは別の方法により

実現したものである．

本稿では，まずこれまでの HPSSに関する著者らの研究

を紹介し，さらに，従来の HPSSではごく局所的な滑らか

さのみを考えていたに対し，より長距離の滑らかさを考慮

するように HPSSを拡張することについて述べる．このよ

うな拡張を行なうことにより，HPSSを従来よりも高速化

することが可能であることを実験的に示し，さらに，当初

は具体的な式の上では関連性が乏しいように思われた著者

らのHPSSと FitzGerald [3]の方法との間にも実は類似性が

あることがある程度明らかになることについても述べる．

2. 調波打楽器音分離 (HPSS)

本節では著者らがこれまでに開発した手法であるHPSSに

ついて，その概要を紹介する．以下の内容は概ね文献 [8,11]

のものに基づくが，記法などは改めている．

2.1 音楽信号の時間周波数表現

まずモノラル信号 x(t)を時間周波数表現 x(t, f )に変換す

ることを考える．音楽においては，各音の鳴っている時刻

および音高の情報が重要なので，時間 tと周波数 f を変数

としてとれるような 2次元平面上に表現するのは自然であ

る．本稿では最もシンプルな時間周波数表現のひとつとし

て短時間 Fourier変換を考える．なお，以降の議論は短時

間 Fourier変換のみに限定されるわけではなく，信号を時

間と周波数の 2次元平面上に表現するもので，かつ逆変換

が可能なものであれば，基本的にはどのような表現でも利

用できる可能性があり，例えばウェーブレット変換を利用

するというアプローチも考えられる．

本稿では，音楽信号 x(t) の短時間 Fourier 変換を

(X̃n,k)1≤n≤N,1≤k≤K ∈ CN×K とし，その要素ごとの絶対値の

γ乗 Xn,k := |X̃n,k |γ をスペクトログラムと呼ぶことにする．
添字 n, k ∈ Nはそれぞれ時間と周波数を示し，N は曲の長

さ，K は Nyquist周波数に対応する．なお絶対値ではなく

その γ 乗を考えるのは，以降で定義する最適化問題にお

いて，音量の大きな音に解が過剰に適合してしまうこと

を防止するための処置で，γの値はおよそ 0.3から 0.5程

度の値とする．また，本稿ではスペクトログラムに関す

る四則演算，指数，および不等式の評価は要素ごとに行

なうものとする．すなわち，XY = (Xn,kYn,k), X3 = (X3
n,k),

X ≤ 1⇔ ∀(n, k), Xn,k ≤ 1などである．

2.2 HPSSのアイディア
音楽信号のスペクトログラム Y を図 1(a)に示す．この

スペクトログラムは概ね水平な（時間方向に連続的な）成

分と鉛直な（周波数方向に連続的な）成分からなる格子状

の模様として表現されていることが観察できる．このうち，

水平な成分と鉛直な成分はそれぞれ異なる種類の楽器音

に由来している．前者は概ねピアノなどの調波楽器音に由

来していると考えられる．なぜならば，これらの楽器音は

少数の正弦波の和として表現され，かつこれらの各正弦波

成分は，スペクトログラムの時間分解能 (10–100[ms]オー

ダー)と比べても十分に長い時間 (100–1000[ms]オーダー)

持続することが多いからである．一方後者は概ね打楽器に

由来していると考えられる．これは，打楽器音は概ねイン

パルス的な信号であり，瞬間的に広い帯域を占めるという

性質があるためである．

このように，調波楽器音と打楽器音は，スペクトログラ

ム上で滑らかさの方向が異なっていて，前者は水平（時間）

方向に，後者は鉛直（周波数）方向にそれぞれ滑らかであ

る．HPSSで考えるのはこの逆である．すなわちスペクト

ログラム (a)を水平な成分 (b)と鉛直な成分 (c)とに分離す

るとそれぞれが調波楽器音と打楽器音とに概ね相当するは

ずであると期待し，そのような分離手法を考える．以上が

HPSSの基本的なアイディアである．
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2.3 HPSSの最適化問題としての具体的定式化
HPSSのアイディアを具体的に実現するには様々な方法

がありうるが，Miyamoto [9]以降の研究ではこの問題は最

適化問題として定式化されている．この最適化問題の定式

化においては，主に以下の 4点が要請される．

( 1 ) 調波楽器音のスペクトログラムH と打楽器音のスペ

クトログラム P は，それぞれ時間方向，周波数方向に

できるだけ滑らかでなければならず，そのようなもの

を「良い」解としなければならない．

( 2 ) 分離されたスペクトログラムH ,P を足すとできるだ

けもとのスペクトログラム Y に戻らねばならず，そ

のようなものを「良い」解としなければならない．

( 3 ) スペクトログラムが負の値をとってはならない．

( 4 ) 入力信号を r倍したらに出力信号も r倍にならなけれ

ばならない．

これらのうち，(1)と (2)は最適化問題における目的関数

を，これらの条件を満足するように設計すればよい．要請

(3)は実行可能領域として扱えばよい．要請 (4)を満たすに

は目的関数を設計する際に一工夫して，目的関数が斉次式

になるようにすればよい．以下 (1), (2)について具体的に

述べる．

まず (1)に関して，著者らはこれまで滑らかさに関する

コスト関数として，以下のようなスペクトログラム隣接成

分同士の差の 2乗和を用いている．

S time(H) =
N∑

n=1

K∑
k=1

(Hn,k − Hn−1,k)2 (1)

S freq(P ) =
N∑

n=1

K∑
k=1

(Pn,k − Pn,k−1)2 (2)

スペクトログラムH ,P が時間方向，周波数方向にそれぞ

れ滑らかであれば，S time(H), S freq(P )は小さい値をとるこ

とが確認できる．HPSSでは逆に，これらを最小化するよ

うなH ,P がそれぞれ調波楽器音と打楽器音に概ね相当す

ることを期待している．

次に (2) に関しては，H + P ともとのスペクトログラ

ム Y との隔たりをコストとする．スペクトログラムの隔

たりを測る指標としては様々なものが知られていて，代表

的なものとして一般化 Kullback-Leiblerダイバージェンス，

Itakura-Saitoダイバージェンスや，それらを一般化した β

ダイバージェンスが挙げられるが，文献 [8,11]では一般化

KLダイバージェンス

DKL(X‖Z) :=
∑
n,k

Xn,k log
Xn,k

Zn,k
− Xn,k + Zn,k (3)

を用いて，DKL(Y 2‖H2 +P 2)をコスト関数としている．な

お，ここでスペクトログラムを 2乗した値をとっているの

は要請 (4)を満たすためである．

以上のコスト関数を用いて目的関数 J は

J(H ,P ;Y ) = S time(H) + wS freq(P ) + µDKL(Y 2‖H2 + P 2)

と定義されている．ここに w, µ ≥ 0はそれぞれの項への重

みである．この最適化問題の実行可能領域は，要請 (3)よ

りH ≥ 0,P ≥ 0である．

この最適化により得られたスペクトログラムの各成分を

1/γ乗し，元の信号の短時間 Fourier変換 Ỹ = |Ỹ |e jφn,k の偏

角 e jφn,k を利用して得られる H̃n,k = H1/γ
n,k e jφn,k , ˜Pn,k = P1/γ

n,k e jφn,k

を逆短時間 Fourier変換すると，信号 h(t), p(t)を合成する

ことができる．以上により，音楽信号 y(t)から調波楽器音

の推定信号 h(t)と打楽器音の推定信号 p(t)が得られる．

2.4 最適化問題の解法

本節では J を最適化するアルゴリズムを導出する．ま

ず，Hn,k以外の成分を実行可能領域内の適当な値で固定し，

J を Hn,k のみの関数とみなして最適化することを考える．

すると，J は Hn,k に関して下に凸だから

∂J(Hn,k)/∂Hn,k = 0 (4)

であるような Hn,k を求めればよいことがわかる．式 (4)は

Hn,k に関する 3次方程式に帰着する．これを解くことは容

易だが，計算コストはやや大きい．そこで文献 [8,11]では

この問題を 2次方程式に帰着させるために補助関数法 [10]

と呼ばれる方法をとっている．これは，J ≤ J+ を満たし

て，かつ微分したときに都合のよい形になる関数 J+ をひ

とつ適当に定めて，J+ を最小化することにより J も最小

化するという方法である．ここでは DKL に関する以下の

不等式を利用して J+ を設計する．なおこの不等式は log

の凸性と Jensenの不等式から容易に示せる*1．等号条件は

θ =H2/(H2 + P 2)である．

DKL(Y 2‖H2+P 2) ≤ DKL(θY 2‖H2)+DKL((1−θ)Y 2‖P 2),

where 0 ≤ θ ≤ 1 (5)

Jの定義式の DKL をこの不等式の右辺で置き換えたものを

J+ とすると，∂J+(Hn,k)/∂Hn,k = 0は 2次方程式になること

がわかる．具体的には，

aHn,k − 2bHn,k − c = 0, (6)

ここに各係数は

a = 2 + µ, b =
1
2

(Hn+1,k + Hn−1,k), c = µθn,kY2
n,k

である．この方程式の解は 2つあるが，求めたいものは値

が非負でかつ目的関数を極小にするものだから，

Hn,k ←
b +
√

b2 + ac
a

(7)

である．この更新により J+は Hn,k に関して最小化される．
*1 log(px/p + qy/q) ≥ p log(x/p) + q log(y/q), p + q = 1, p, q > 0.
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Pn,kについても同様にして J+を最小化する更新式を求め

ることができて，µを µ/wに，bの右辺を (Pn,k+1 + Pn,k−1)/2

に，θn,k を 1 − θn,k にそれぞれ置き換えればよい．また，J+

はH ,P のみならず補助変数 θn,k に関する関数にもなって

おり，θn,k に関する最小化も考えることができるが，これ

は不等式 J ≤ J+ の等号条件に他ならない．すなわち，

θn,k ←
H2

n,k

H2
n,k + P2

n,k

(8)

とすることで，J+ は θn,k に関して最小化される．

これらの一連の更新において J+ は増加しない（ほとん

どの場合は減少する）から，これらの更新式を全 (n, k)成

分に対して反復的に適用することにより J+ の値は増加し

ない（減少する）．また，特に θn,k を更新した直後に関して

は J+ = Jが成り立つのだから，実はこれらの更新において

J も単調非増加である．また，(Hn,k − Hn−1,k)2 ≥ 0,DKL ≥ 0

などより J は下に有界である．したがって，適当な実行可

能解（例えば入力スペクトログラムをそのまま使えばよい．

すなわち，H = P = Y）を初期値とし，十分な回数これら

の更新式を反復すると Jは収束する．この収束は必ずしも

速くはないが，実用上はおおよそ 30回程度更新すると十

分な精度のスペクトログラムH ,P を得ることができる．

以上が HPSSの解法である．

3. 長距離滑らかさを考慮したHPSS

3.1 モデルの拡張と目的関数

前節で見たように，従来の HPSSではスペクトログラム

の隣接する成分同士の差に基づいてスペクトログラムの滑

らかさを調べていた．しかし，スペクトログラムの滑らか

さを調べるときに使える情報を最近傍の成分のみに限定す

る必要は必ずしもなく，むしろ長距離の情報を利用するこ

とで，収束が速くなったり，突発的な外れ値に頑健になる

などの可能性があるから，積極的に長距離の情報を利用す

ることが望ましいとも考えられる．本節ではそのような拡

張を行なう．

長距離の情報を利用するためのひとつの方法として，式

(1), (2)で定義した滑らかさコスト関数を，次のように拡張

することを考えることができる．

S (N′)
time(H) =

N∑
n=1

K∑
k=1

 1
N′

N′∑
n′=1

(Hn,k − Hn−n′,k)2

 (9)

S (K′)
freq (P ) =

N∑
n=1

K∑
k=1

 1
K′

K′∑
k′=1

(Pn,k − Pn,k−k′ )2

 (10)

ここに N′,K′ ∈ Nとする．N′ = K′ = 1のときは従来法と

一致する．この新しい滑らかさコスト関数では，従来のよ

うに最近傍 (n − 1, k)のみではなく，より遠く離れた成分，

すなわち (n − 2, k), (n − 3, k), · · · , (n − N′, k)との 2乗誤差も

加算されている．周波数方向に関しても同様である．

これらの新しい滑らかさコスト関数を用いて HPSSの最

適化問題を定義しなおすことを考え，新しい目的関数 JN′,K′

を以下で与える．

JN′,K′ = S (N′)
time(H) + wS (K′)

freq (P ) + µDKL(Y 2‖H2 + P 2)

J1,1は従来法の目的関数 Jである．JN′,K′ の場合も，従来法

と同様に DKLを不等式で上から押さえることにより補助関

数 J+N′,K′ が定義できて，同様の手順により更新式を求める

ことができる．

Jのときと同様の方法で，JN′,K′ を最適化するアルゴリズ

ムを導出する．更新式を求めるには，従来法と同様，J+N′,K′
を各変数に関して偏微分して得られた方程式を解けばよ

い．ここでは計算が煩雑なので項別に調べる．まず簡単な

µDKL(θY 2‖H2)から調べると，この関数の Hn,k に関する

偏微分は

∂

∂Hn,k
(µDKL(. . . )) = 2µ

−θn,kY2
n,k

Hn,k
+ Hn,k

 (11)

である．次に S (N′)
time(H)の偏微分を計算すると，

∂

∂Hn,k

 N∑
n=1

K∑
k=1

 1
N′

N′∑
n′=1

(Hn,k − Hn−n′,k)2




=
∂

∂Hn,k

 1
N′

N′∑
n′=1

(Hn,k − Hn−n′,k)2

+
1
N′

N′∑
n′=1

(Hn+n′,k − Hn,k)2


=

2
N′

N′∑
n′=1

(Hn,k − Hn−n′,k) − 2
N′

N′∑
n′=1

(Hn+n′,k − Hn,k)

= 4Hn,k −
2
N′

 N′∑
n′=1

Hn−n′,k +

N′∑
n′=1

Hn+n′,k


= 4
(
Hn,k − H(N′mean)

n,k

)
. (12)

ここに

H(N′mean)
n,k :=

1
2N′

 N′∑
n′=1

Hn−n′,k +

N′∑
n′=1

Hn+n′,k

 (13)

である．これは (n, k)の前後 2N′個の成分 (n−N′, k), · · · , (n−
1, k), (n + 1, k), · · · (n + N′, k) の平均である．以上を用いて

∂J+N′,K′/∂Hn,k = 0を考えると，Hn,k に関する 2次方程式

(2 + µ)H2
n,k − 2Hn,kH(N′mean)

n,k − µθn,kY2
n,k = 0 (14)

が得られる．この方程式の係数は，bを除き従来法と一致

し，bを H(N′mean)
n,k で置き換えるだけで更新式 (7), (8)がその

まま使えることがわかる．この最適化アルゴリズムを以降

では HPSS(N′,K′)と記すことにする．従来法は HPSS(1, 1)

である．
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表 1 各 M(:= N′ = K′) に関して，HPSS(M,M) の更新式を 1 回（全

変数を各 1 回ずつ更新）適用するのに要する時間（100 回の試

行の平均値）．
M 1 2 3 5 10 20

計算時間 (単位: ms) 123 125 127 132 153 203

比率 (M = 1 を基準) 1 1.02 1.03 1.07 1.24 1.65

 100

 1000

 10000

 0  1  2  3  4  5  6  7

J 
- 

m
in

 J

Time [s]

M=1
M=2
M=3
M=5

M=10
M=20

図 2 HPSS(M,M) による目的関数 J1,1(= J) の減少の様子．縦軸は

J1,1 −minJ1,1（最適値と現在値の差），横軸は計算時間である．

なおパラメータは w = 1, µ = 0.01 とした．

3.2 計算速度に関する実験

HPSS(N′,K′)は従来法 HPSS(1, 1)よりも高速かどうかを

実験的に検証する．なお以下の実験で用いた音楽信号は，

長さ 14 [s]でサンプリングレートが 16kHzのモノラル信号

である．また，計算時間の計測に使用した計算機は ASUS

社製のネットブック Eee PCで CPUは Intel R©AtomTMCPU

N455 @ 1.66GHzである．

まず，HPSS(M,M)において全変数 Hn,k, Pn,k, θn,k を一回

ずつ更新するのに要する時間を M = 1, 2, 3, 5, 10, 20のそれ

ぞれについて比較した結果を表 1に示す．一回あたりの更
新式の実行時間は単純に M に比例せず，それよりも非常

に高速であることが分かる．これは，更新式のうち M に

比例して計算時間が増大するのは H(N′mean)
n,k のみであり，更

新式全体の中で占める割合はごくわずかで，それ以上に平

方根などの計算に多くの時間がかかるためと考えられる．

次に，目的関数 J1,1 がどのように減少するかを調べたグ

ラフを図 2に示す．HPSS(M,M)は本来は JM,M を最適化

するアルゴリズムだから，最終的に J1,1 の最適解には当然

収束しないが，しかし最初の数回の反復では HPSS(1,1)よ

りも速く J1,1 を減少させていることが観察できる．特に

HPSS(2, 2), HPSS(3, 3)に関しては，このグラフで示す範囲

では HPSS(1, 1)よりも常に速い．なおグラフには示してい

ないが，J3,3 や J10,10 を減少させる速さについて比較すれ

ば，HPSS(M,M),M > 1は従来法 HPSS(1, 1)よりもさらに

有利である．

4. FitzGeraldの手法との関連性に関する考察

4.1 HPSSの µの極限での振る舞いに関する考察
FitzGeraldの手法との類似性に関して述べる前に，まず

HPSSにおける µの極限での振る舞いを簡単に調べておく．

更新式 (7)の極限をとれば容易にわかるように，

lim
µ→0
{式 (7)} =

2H(N′mean)
n,k

a
= H(N′mean)

n,k (15)

lim
µ→∞
{式 (7)} =

√
θn,kYn,k =

√√
H2

n,k

H2
n,k + P2

n,k

Yn,k (16)

である．前者は (n, k)の前後 2N′ 個のスペクトログラムの

平均で，後者はWienerマスクにそれぞれ相当する．この

観点から考えると，HPSSの更新式は，スペクトログラム

の移動平均とWienerマスクを，式 (7)により補間したもの

と解釈することもできる．

なお，重み係数 µを可変なパラメータとみなし，例えば

小さな µから始めて徐々に µを増大させることは，ペナル

ティ関数法などの観点から正当化しうる．

4.2 FitzGeraldによるメディアンフィルタ法
著者らの研究 [11]を受けて，FitzGeraldらは著者らのア

イディアをよりシンプルに実現するという動機から，スペ

クトログラムにメディアンフィルタを適用することにより

H ,P を分離するという方法を提案している [3]．FitzGerald

の方法の具体的な手続きは以下の通りである．

( 1 ) 入力スペクトログラム Y によりH ,P を初期化．

( 2 ) Hn,k ← median{Hn+n′,k | − M ≤ n′ ≤ M},M = 8

( 3 ) Pn,k ← median{Pn,k+k′ | − M ≤ k′ ≤ M},M = 8

( 4 ) WienerマスクH ←
√
H2/(H2 + P 2)Y によりH を

推定．P についても同様．

この方法は，当初は著者らと同様のアイディアを全く異な

る方法により実現したものと思われたが，本稿で既に述べ

たように，著者らの HPSSがスペクトログラムの平均値に

基づく手法であることを踏まえれば，FitzGeraldの手法は著

者らの「平均」を「メディアン」に置き換えたものとして，

同様の観点から捉えられると期待できる．実際，FitzGerald

の手法における (1)は HPSSの初期値と同じであるし，(2),

(3)は，HPSSの µ→ 0の極限 (式 (15))と類似していて，(4)

は µ→ ∞での極限 (式 (16))と同じものである．

4.3 FitzGeraldの手法の解釈
逆に，FitzGeraldの手法によって最適化されるような滑

らかさコスト関数はどのような関数であるかを考える．そ

のような関数は無数にあるが，いま絶対値の和により定義

される関数 f (x) =
∑

i |xi − x|は x = median{xi}によって最
小化されることを考えると，メディアンによって最小化さ

れるような関数の一つとして次のような関数を挙げること
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ができる*2．

Stime(H) =
∑

n

∑
k

 1
N′

N′∑
n′=1

|Hn,k − Hn−n′,k |


この関数の HPSSの滑らかさコスト関数との違いは，HPSS

では 2乗和を考えているのに対し，この関数では絶対値の

和を考えているという点である．この滑らかさコスト関数

を利用した新しい目的関数

J = Stime(Hξ) + wSfreq(P ξ) + µDKL(Y ξ‖Hξ + P ξ)

は，Hn,k について微分できないから HPSSと全く同様の方

法で更新式を導出することはできないが，適当な近似や不

等式による評価により，やはり同様の考え方で更新式を導

出することは可能で，極限での振る舞いは HPSSと同様，

µ → 0,∞でそれぞれメディアン，Wienerマスクに漸近す

るようにすることができる．

4.4 一般の `pノルムへの拡張の展望

HPSSは近隣の成分同士の差の 2乗和 (‖ • ‖22)に基づき，

FitzGerald の手法は同じく絶対値の和 (‖ • ‖1) に基づくと

いうことが明らかになったが，これをさらに一般化して，

‖ • ‖p の場合へ拡張するとどうなるのかは興味深い問題で，
特に p < 1の場合が重要と思われる．そのような研究とし

ては例えば音響信号処理の分野では文献 [19]などがある．

また特に ‖ • ‖0 (`0「ノルム」)は圧縮センシング [2]など

において情報のスパース性を示す指標として用いられてい

るが，HPSSにおいても，適当な量子化法と組み合わせる

ことで例えば音楽信号符号化などへ応用できる可能性もあ

り，今後の課題として興味深いと思われる．

5. まとめ

本稿では，音楽信号を調波楽器音と打楽器音とに分離す

る手法である HPSSについて紹介し，さらにその拡張とし

て，長距離の滑らかさを考慮することの検討を行なった．

この拡張によって HPSSの計算時間は従来よりも短縮され

ることが実験により示され，また，FitzGeraldによる同様

のアイディアに基づいた手法との類似性もある程度明らか

になった．今後の研究課題としては，目的関数 JN′,K′ のパ

ラメータ N′,K′ はどのような値が望ましいのか，具体的な

アプリケーションを想定して調べる必要がある．また，一

般の `p「ノルム」(0 ≤ p < 1)を利用した応用の検討なども

今後の課題である．
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