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周波数依存到来時間差推定に基づく
劣決定ブラインド音源分離の高速化*

丸 山 卓 郎∗1,∗2 荒 木 章 子∗2 中 谷 智 広∗2 宮 部 滋 樹∗1

山 田 武 志∗1 牧 野 昭 二∗1 中 村 篤∗2

［要旨］ 本論文では EMアルゴリズムを用いたスパース性に基づく劣決定ブラインド音源分離（BSS）の

計算を高速化する手法を提案する。Izumi et al.は，雑音・残響下でも頑健な劣決定 BSSを提案したが，到

来時間差パラメータをイタレーションごとに離散全探索で求める更新則のために計算量に問題があった。そ

こで，到来時間差パラメータが周波数に依存すると捉えた，時間差パラメータが解析的に更新される計算量の

少ない更新則を提案する。また，帯域重み付け平均による帯域非依存到来時間差推定によってパラメータ数

を削減し，収束性を向上させる。実験により，提案手法が計算時間を 1/10程度に削減することを確認した。
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1. は じ め に

ブラインド音源分離（BSS: Blind Source Separa-

tion）とは，それぞれのセンサが観測した混合信号の

情報のみを用いて，各音源の信号を推定する手法であ

る。音声信号を対象とした BSS の技術は，ハンズフ

リーテレビ会議システムなど多くの応用が期待されて

おり，研究が活発に行われている [1–6]。BSSでは観測

信号だけから未知の混合行列と音源成分を推定する必

要があるため，通常は音源に関して何等かの仮定を置

き，これにより立てられる規準をもとに両未知変数を

最適推定する問題として定式化される。例えば，観測

信号数が音源数以上の場合には，独立成分分析（ICA:

Independent Component Analysis）が有効な手法と

して知られている [6]。しかし，観測信号の数が音源数

よりも少ない劣決定の条件下では，たとえ混合過程が

既知であったとしても音源成分の解は無数に存在し，

独立性の規準ではこの中から一意に解が決められない。
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劣決定条件での音源分離を実現する枠組として，音源

信号のスパース性を利用する手法が一般的である [1]。

音声はホルマント構造や調波構造，スピーチブレイク

などの要因により，時間周波数領域では一部の時刻の

狭い帯域にエネルギーが集中してスパースに分布する。

そのため，複数の音声が混在している場合でも，短時

間の狭帯域では一つの音源のみが支配的になることが

多い [7]。

この音声のスパース性を利用した音源分離の代表的

な先行研究として，時間周波数マスキングが挙げられ

る [1, 2, 5, 8]。これは目的の音源信号成分が支配的であ

る時間周波数成分を，マスキング処理によって抜き出

すことで分離する手法である。各音源信号に対するマ

スクの推定は，主に各時間周波数成分におけるマイク

ロホン間の到来時間差が信号の到来方向に対応すると

いう性質から，方位のクラスタリング [1] や観測信号

の空間的特徴量のクラスタリング [2, 5]，また L1ノル

ム最小化 [8] 等により行われる。また，スパース性を

仮定せず確率変数の重ね合わせをモデル化した手法も

提案されており [9–11]，スパース性を仮定したものよ

りも高品質な音源分離が得られる。これらの手法は初

期値依存性が高いため，初期値生成のための前段処理

にスパース性を仮定した手法が有効であることが知ら

れている [12]。しかし，スパース性に基づく音源分離

手法の多くでは，残響や背景雑音が多く存在する環境

下において各音源の時間差の推定値がばらついてお互

いに重なり合うため，特徴空間でのクラスタリングが
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困難になるという問題点があった。

それに対して Izumi et al.は，EMアルゴリズムに

よる混合正規分布モデルの推定問題を適用することに

より，雑音環境下でも頑健に分離できる手法を提案し

た [13]。しかし，Izumi et al. のモデルは音源の時間

差を示すパラメータを解析的に求めることができず，

離散全探索によって求めているため，計算コストがか

かってしまうという問題点があった。

本論文では，Izumi et al. の手法に対して時間差が

周波数に依存するモデルを用いることにより，時間差

を周波数ごとに解析的に求める手法を提案する。これ

により時間差を離散全探索で求める必要がなくなり，

計算コストを削減することが可能となる。更に本論文

では，収束性を向上させるための時間差パラメータの

帯域重み付けについて議論する。

本論文の構成を以下に示す。第 2章では，Izumi et al.

が提案した手法の概要と，その問題点について述べる。

第 3章では，我々が提案する手法について述べる。第

4章では，音源分離の比較実験と考察を行う。第 5章

では，本論文の結論を述べる。

2. スパース性に基づく雑音環境下の2ch BSS

本章では，本論文で用いる Izumi et al.の手法 [13]

の概要を述べる。この手法は，幾つかの音源が混合し

た信号がマイクロホンによって観測されているときに，

観測信号のみから音源信号とその音源方向を最尤推定

によって求める。

今，各音源はスパースであり，時間周波数領域上で

重なり合わない，すなわち，各時間周波数ビンにおい

てアクティブな音源は高々一つであると仮定する。更

に，それぞれの音源信号は平面波として到来すること

を仮定すると，観測信号は

xf,t =

[
xf,t,L

xf,t,R

]

≈
[

1

exp (j2πfδk)

]
sf,t,k+

[
nf,t,L

nf,t,R

]

(1)

= bf,ksf,t,k + nf,t (2)

と表される。ここで f は周波数ビンの中心周波数，t

はフレームインデックス，L及び Rはマイクロホンア

レーの左右それぞれの観測チャネルを表すラベル，k

は時間周波数 f, tでアクティブな音源のインデックス，

sf,t,k はそのアクティブな音源のスペクトル，bf,k は

音源 k のステアリングベクトル，δk は Rマイクロホ

ンに対する Lマイクロホンの到来時間の遅延の連続時

間による表記である。ここで nf,t は各音源からの直

接音成分以外のすべてを含む雑音項であり，残響や背

景雑音などを含んでいる。ここでは，nf,t は時間によ

らず，平均 0，共分散行列 σ2
fV f の正規分布に従う定

常確率過程としてモデル化する。ただし σ2
f は雑音の

パワー，V f は雑音のマイクロホン間の相関係数から

なる行列で，拡散性雑音を仮定すると以下のようにな

る [15]。

V f =

[
1 sinc(2πfD/c)

sinc(2πfD/c) 1

]

(3)

ここで，cは音速，Dはマイクロホン間距離である。パ

ラメータ sf,t,k，δk，k が与えられた場合に

nf,t,k = xf,t − sf,t,kbf,k (4)

のように与えられる雑音の推定 nf,t,k が，式 (3)の共

分散行列 σ2
fV f を持つ零平均多変量正規分布に従うと

して，時間差が δk となる方向から k 番目の音声信号

sf,t,k が到来して xf,t が観測される尤度 p(xf,t|k, θ)
は，

p(xf,t|k, θ)

=
1

π2σ4
f |V f | exp

(
−nH

f,t,kV −1
f nf,t,k

σ2
f

)
(5)

のように与えられる。ただし {·}H は複素共役転置を
表す。ここでパラメータ θ は，マイクロホン間の到来

時間差 δk，雑音のパワースペクトル σ2
f 及び音源信号

sf,t,k であり，θ は下記の対数尤度

L =
∑
f,t

log
∑

k

p(xf,t|k, θ)p(k|θ) (6)

を最大化するパラメータとして最尤推定することがで

きる。ここで，p(k|θ) は音源の存在確率を表す（ただ
し
∑

k
p(k|θ) = 1）。

この問題には，時間周波数成分が帰属する音源の

インデックス k を未知の隠れ変数とし，パラメータ

θ = {σ2
f , δk, sf,t,k}を推定する EMアルゴリズムを適

用できる。この問題における EM アルゴリズムの Q

関数は

Q(θ|θ′) = E
[
log p(xf,t; θ)|θ′

]
=
∑
f,t,k

mf,t,k log p(xf,t|k, θ)p(k|θ)

(7)

と書かれる。ただし，mf,t,k は占有確率と呼ばれ，更

新前の推定パラメータ θ′ が与えられたもとでの xf,t
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が k番目の音源に帰属する事後確率 p(k|xf,t, θ
′)を表

す。また，mf,t,k は同時に観測信号から各音源信号へ

と分離するソフトマスクとして用いることができる。

分離信号 yf,t,k は各パラメータの推定値に基づき，以

下の式でソフトマスキングによる期待値として求めら

れる。

yf,t,k = mf,t,k

bH
f,kV −1

f xf,t

bH
f,kV −1

f bf,k

(8)

この問題では，Eステップで mf,t,k と Q関数を更

新し，Mステップで残りのパラメータを更新する。E

ステップでは占有確率 mf,t,k が以下のように更新さ

れる。

mf,t,k ← p(k|xf,t,k, θ
′)

=
p(k|θ′)p(xf,t|k, θ′)∑
k
p(k|θ′)p(xf,t|k, θ′) (9)

Mステップのパラメータ更新のうち，σ2
f，sf,t,k は，Q

関数をそれぞれのパラメータで偏微分することにより，

以下の式で解析的に求めることによって更新される。

σ2
f ← 1

2T

∑
t,f

mf,t,knH
f,t,kV −1

f nf,t,k (10)

sf,t,k ←
bH

f,kV −1
f xf,t

bH
f,kV −1

f bf,k

(11)

ここで T はフレーム数を表す。また，音源の存在確率

p(k|θ)は以下の式で更新される。

p(k|θ)← 1

TF

∑
t

∑
f

mf,t,k (12)

ここで T と F はそれぞれ時間フレームと周波数ビン

の総数である。

以上のパラメータの更新は解析的に行えるが，時間

差 δk については，[13]では解析的な更新式が与えられ

ておらず，Q 関数を最大化する時間差 δk を全探索す

ることで求めていた。

δk ← arg max
δk

Q(θ|θ′) (13)

これは，例えばマイクロホンから見た音源位置を一定

の角度刻みに設定し，それぞれの位置に対する時間差

δk について Q 関数を計算する必要があるため，計算

コストが大きいという問題点があった。

3. 提 案 手 法

本章では，我々が提案する手法について述べる。前

章の最後に述べたように，従来手法には時間差 δk が

解析的に計算できないという問題点があった。これは，

時間差 δk については Q関数の偏微分が非線形な関数

となってしまい解析的に解くことができないためであ

る。そこで我々は，時間差 δk が周波数に依存すると

いうモデル化を行うことにより，周波数ごとの時間差

δf,k を解析的な更新式により推定する手法を提案する。

これにより，従来手法における計算コストの削減が期

待できる。

3.1 時間差パラメータ δf,k の推定

尤度関数 (5)の右辺を時間周波数成分ごとに整理す

る。式 (1)の関係より，第 k 音源がアクティブである

と仮定した場合の観測信号には以下の関係が成り立つ。[
nf,t,k,L

nf,t,k,R

]
≈
[
xf,t,L

xf,t,R

]
−
[

1

βf,k

]
sf,t,k

(14)

これを用いると，式 (5)中の二次形式nH
f,t,kV −1

f nf,t,k

は以下のように変形できる。

nH
f,t,kV −1

f nf,t,k

=

[
nf,t,k,L

nf,t,k,R

]H(
1

1−φ2
f

[
1 −φf

−φf 1

])[
nf,t,k,L

nf,t,k,R

]

=
1

1− φ2
f

{
|nf,t,k,L|2 + |nf,t,k,R|2

−2φfRe
[
n∗

f,t,k,Lnf,t,k,R

]}
=

1

1− φ2
f

{
|nf,t,k,R − φfnf,t,k,L|2

+
(
1− φ2

f

)
|nf,t,k,L|2

}
=
|ξf,t,k − βf,ksf,t,k|2

1− φ2
f

+ |xf,t,L − sf,t,k|2

(15)

ここで Re [·] は実部，{·}∗ は複素共役を表し，変数
φf , βf,k, ξf,t,k は以下のように定義されるものとする。

φf = sinc(2πfD/c) (16)

βf,k = exp (j2πfδf,k) (17)

ξf,t,k = [xf,t,R − φf (xf,t,L − sf,t,k)] (18)

更に，式 (15)中の βf,k を含む項は次のように書き換

えることができる。

|ξf,t,k − βf,ksf,t,k|2

= |ξf,t,k|2 + |sf,t,k|2

−2|ξf,t,k||sf,t,k|
· cos(ψsf,t,k − ψξf,t,k − 2πfδf,k) (19)

ここで， ψsf,t,k 及び ψξf,t,k は，sf,t,k 及び ξf,t,k の



326 日本音響学会誌 70 巻 6 号（2014）

位相であり（すなわち sf,t,k = |sf,t,k| exp
(
jψsf,t,k

)
，

ξf,t,k = |ξf,t,k| exp
(
jψξf,t,k

)
である)，雑音のマイク

ロホン間相関 φf = 0のとき，ψsf,t,k −ψξf,t,k は左右

チャンネルの観測信号の位相差となる。

以上を用いると，式 (5)の尤度は

p(xf,t|k, θ) =
1

π2σ4
f |V f |

exp
(
−Cf,t,k

)
· exp

(
2
|ξf,t,k||sf,t,k|
σ2

f (1−φ2
f )

· cos(ψsf,t,k−ψξf,t,k−2πfδf,k)
)

(20)

となる。ここで

Cf,t,k =
|ξf,t,k|2 + |sf,t,k|2
σ2

f

(
1− φ2

f

) +
|xf,t,L − sf,t,k|2

σ2
f

(21)

は δf,kによらない定数である。式 (20)の最終項である

exp
(
2
|ξf,t,k||sf,t,k|
σ2

f (1− φ2
f )

· cos(ψsf,t,k − ψξf,t,k − 2πfδf,k)
)

(22)

は von Mises分布 [16]

g(x|κ, µ) =
1

2πI0(κ)
exp (κ cos (x− µ)) (23)

の形をしている1。すなわち式 (22)は，位相差ψsf,t,k−
ψξf,t,k ≈ arg (xf,t,L)−arg (xf,t,R)が von Mises分布

に従うことを意味している。平均値 µ は周波数に依存

するマイクロホン間の位相差に相当し (µ = 2πfδf,k)，

集中母数 κ は以下の式のように SN比2 に相当する。

κ = 2
|ξf,t,k||sf,t,k|
σ2

f (1− φ2
f )
。 (24)

この von Mises 分布を用いた混合モデルに対して

EMアルゴリズムを用いることで，周波数依存時間差

δf,k を求めることができる。式 (20)を式 (7)の Q関

数に代入し δf,k によらない項を C′
f,k とまとめて整理

すると，

Q(δf,t|θ′)
=

2

σ2
f

(
1− φ2

f

)∑
t

mf,t,k|ξf,t,k||sf,t,k|

· cos(ψsf,t,k−ψξf,t,k−2πfδf,k) + C′
f,k (25)

1ここで x の取り得る範囲は −π < x ≤ π である。また，
µ は平均値 (−π < µ ≤ π)，κ > 0 は集中母数，I0(x) は
0 次の第 1 種ベッセル関数である。

2φf = 0 のとき
|ξf,t,k||sf,t,k|

σ2
f
(1−φ2

f
)

=
|sf,t,k|2

σ2
f

となり SN 比

に対応する。

となる。

この Q (δf,t|θ′)の δ (f, t)偏微分を 0と置くことに

より，周波数ごとの時間差パラメータ δf,t の解析的な

更新則が得られる。

∂Q(δf,k|θ′)
∂δf,k

= 0

�
∑

t

mf,t,k|ξf,t,k||sf,t,k|

·πf sin(ψsf,t,k−ψξf,t,k−2πfδf,k)

=
∑

t

πfmf,t,k|ξf,t,k||sf,t,k|

·
{

sin(ψsf,t,k−ψξf,t,k ) cos(2πfδf,k)

− cos(ψsf,t,k−ψξf,t,k ) sin(2πfδf,k)
}

= 0 (26)

これを解くことで

sin(2πfδf,k)

cos(2πfδf,k)

=tan(2πfδf,k)

=

∑
t

mf,t,k|ξf,t,k||sf,t,k| sin(ψsf,t,k−ψξf,t,k )

∑
t

mf,t,k|ξf,t,k||sf,t,k| cos(ψsf,t,k−ψξf,t,k)

(27)

が得られる。従って，

2πfδf,k

= arctan

∑
t

mf,t,k|ξf,t,k||sf,t,k| sin(ψsf,t,k−ψξf,t,k )∑
t

mf,t,k|ξf,t,k||sf,t,k| cos(ψsf,t,k−ψξf,t,k )

(28)

となり，時間差 δf,k を求めることができる。

また，ここで式 (28) の左辺 2πfδf,k が −π から π

の値を取り得るのに対し，右辺の arctanが−π/2から
π/2の値しか返すことができないため，式 (28)の解が

Q関数の極大値ではなく，極小値を与えてしまう可能

性がある。よって，Q関数の 2階微分
∂2Q(δf,k|θ′)

∂(δf,k)2
の

値を確かめることで解 δf,k が Q 関数の極大値を与え

るように補正を行う。二階微分
∂2Q(δf,k|θ′)

∂(δf,k)2
は以下の

式のようになる。

∂2Q (δf,k|θ)
∂(δf,k)2

=
∑

t

mf,t,k
|ξf,t,k||sf,t,k|
σ2

f (1− φ2
f )

(2πf)2

·
[
− sin(ψξf,t,k − ψsf,t,k ) sin(2πfδf,k)
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− cos(ψξf,t,k − ψsf,t,k ) cos(2πfδf,f,t,k)
]
(29)

δf,k と
∂2Q(δf,k|θ)

∂(δf,k)2
の値によって，以下のように場合

分けをして補正を行う。

2πfδf,k

←

⎧⎪⎪⎨
⎪⎪⎩

2πfδf,k + π δf,k < 0,
∂2Q(δf,k|θ′)

∂(δf,k)2
≥ 0

2πfδf,k − π δf,k > 0,
∂2Q(δf,k|θ′)

∂(δf,k)2
≥ 0

2πfδf,k otherwise

(30)

以上のようにして，周波数ごとに独立の時間差パラメー

タ δf,k を推定することができる。

ただしこの方法では周波数ごとに時間差パラメータ

δf,k の推定を行うため，パーミュテーション問題を解

く必要がある。今回は，EMアルゴリズムの収束後に

それぞれの周波数で時間差パラメータ δf,k を値の小さ

な順に並べることで，パーミュテーション問題を解決

している。

3.2 解析的更新アルゴリズムの計算量削減の理論的

見積

ここでは従来手法と提案手法の到来時間差パラメー

タの更新に要する演算量の比較を，積演算の回数から

議論する。従来法の EMアルゴリズムにおける周波数

非依存時間差パラメータ δk の更新は，以下のように，

Q関数の δk に依存する項の式 (25)と類似の最大化問

題に相当する。

δk ← arg max
δk

Q(θ|θ′)

= arg max
δk

∑
t,f

mf,t,k|ξf,t,k||sf,t,k|
σ2

f

(
1− φ2

f

)
· cos(ψsf,t,k−ψξf,t,k−2πfδk) (31)

この最大化問題は解析的に解くことができないため，δk

の解の候補を N 個に離散化して探索する必要がある。

この計算の例としては，まず mf,t,k |ξf,t,k| |sf,t,k| を
すべての時間周波数スロットについて求め，更にN 個

の各解候補ごとに cos
(
ϕsf,t,k − ϕξf,t,k − 2φfδk

)
を

掛ける演算を行い，最後に σ2
f (1− φf )2 の積を計算す

るとすると，合計 (4 +N)TF 回程度の積演算が必要

になる。従来手法の場合はN を小さくすれば演算量を

削減することができるが，小さい値に設定すると，特

に高域において位相の誤差が大きくなり，音源分離精

度の劣化に直結してしまう。次章の実験ではN = 181

として評価を行っている。

提案手法の場合は，mf,t,k |ξf,t,k| |sf,t,k|をすべての

時間周波数スロットについて求め，次に式 (28)におい

て sin
(
ϕsf,t,k − ϕξf,t,k

)
及び cos

(
ϕsf,t,k − ϕξf,t,k

)
を掛ける演算を行う必要がある。更に式 (29) の 2 階

偏導関数を求める必要があるが，この演算では式 (28)

の積和に sin (2πfδf,k)及び sin (2πfδf,k)を掛けるだ

けである。従って，6TF 回程度の積演算となり，積演

算を N = 2 の場合の従来法と同程度にまで抑えられ

ることになる。

3.3 周波数平均による周波数非依存時間差推定

ここまでで求めた時間差パラメータの推定法には，

各周波数ごとの時間差 δf,k を計算しそれをパラメータ

として用いるため，パラメータの総数が増えて EMア

ルゴリズムの解探索が複雑になってしまうという問題

点がある。また，時間差 δf,k の推定にその周波数ビン

の情報しか用いることができないことから，時間差の

推定が無残響のものからかけ離れてしまうことが確認

されている [14]。EMアルゴリズムは反復によって各

パラメータを最尤推定する手法であることから，解析

的に求められる帯域依存時間差パラメータ δf,k を平均

して帯域非依存時間差パラメータ δk に置き換えるこ

とで，各イタレーションで更新するパラメータがすべ

ての帯域の δf,k からすべての周波数で共通の δk のみ

に削減され，解探索の単純化により収束性がより向上

すると期待できる。以下では時間差パラメータ推定の

収束性向上とそれに伴う計算速度の高速化を目的とし

て，以下の 2種類の手法の導入を行う [17]。

3.3.1 帯域制限付き平均による周波数非依存時間差

パラメータ推定

周波数ごとに独立して推定された時間差 δf,k の平均

値 δk を時間差 δf,k に代入し，他のパラメータの計算

に用いる。

δf,k ← δk (32)

ここで図–1 は提案手法で推定された時間差 δf,k の一

例である。横軸が周波数，縦軸が時間差 δf,k の値であ

り，細線が提案手法によって求められた時間差 δf,k，

太線が無残響における正解の時間差 δk の値を示して

いる。この図より，低域，高域において時間差 δf,k の

推定精度が無残響の正解値とかけ離れていることが見

て取れる。

よって，時間差 δf,k の平均値を求める際に，使用す

る周波数帯域に制限を設ける。すなわち，時間差 δk を

以下の式のようにする。

δk =
1

|fL < f ≤ fH|
∑

fL<f≤fH

δf,k (33)

ここで fL，fHは平均を取る周波数帯域の下限と上限を，
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図–1 3 音源の場合の δf,k の例
δf,k はソートしたものを繋げて曲線で表示し，太線は無
残響の場合の到来時間差を示す。低域の推定が無残響の
ものからかけ離れていることが分かる。

|fL < f ≤ fH|は平均を取る帯域に含まれる周波数ビン
の総数を表し，実験では fL = 200Hz，fH = 3,000Hz

とした。これにより，複数の周波数の情報を用いて時

間差パラメータの更新を行うことができる。また，す

べての周波数ビンで同じ情報を扱うためパーミュテー

ション問題を解く必要がなくなる。

3.3.2 周波数パワー平均による帯域非依存時間差パ

ラメータ推定

各時間周波数スロットにおいて，パワーの大きいと

ころは情報の信頼性も高いと考え，各スロットにおい

てパワーによる重み wf を付ける。wf は以下の式と

する。

wf =
∑

t

|xf,t|2 (34)

前項における時間差 δf,k の平均値を求める際にこの重

み wf を使用する。すなわち，時間差 δk は以下の式の

ようにする。

δk =

∑
fL<f≤fH

wfδf,k

∑
fL<f≤fH

wf

(35)

3.4 提案手法のまとめ

本章では解析的な更新則を用いて Izumi et al.の従

来手法の計算量を削減する三つの手法を提案した。次

章の比較実験では，第 3.1節で周波数依存の時間差パ

ラメータ推定を行い，パーミュテーション解決を行っ

た手法を提案手法 A と呼ぶことにする。また，3.3.1

項で述べた周波数の平均化により周波数非依存の時間

差パラメータを推定する手法を提案手法 B，3.3.2項で

述べたパワー重み付けによる手法を提案手法 Cと呼ぶ

こととする。

4. 比 較 実 験

4.1 実 験 条 件

2ch BSSに対し従来手法，提案手法を適用し，シミュ

レーション実験によりその分離性能，計算時間，到来

角度推定誤差を確認した。

三つの音源及び二つのマイクロホンを配置し，実測

した部屋のインパルス応答を音源信号に畳み込んで観

測信号を作成した。比較対象は Izumi et al.の従来手

法と提案手法 A–C の 4 手法である。雑音としては，

平均 0，共分散行列 σ2
fVf（Vf は式 (3)）のガウスノ

イズを SN 比約 20 dB 及び 10 dB にて重畳した。部

屋の残響時間は 130 ms及び 300ms，サンプリング周

波数は 8 kHz，短時間フーリエ変換の窓長及びシフト

長はそれぞれ 64ms，16 ms とした。音源には信号長

5秒の英語話者音声を用い，男性 4発話と女性 4発話

の合計 8 発話の音源から 3 発話を選ぶ全順列 336 通

りにて実験を行った。音源方位は残響時間 130ms の

部屋では 30◦, 70◦, 150◦，残響時間 300 msの部屋では

30◦, 90◦, 150◦ とした。また，EM アルゴリズムの反

復は，尤度の増加量がある閾値以下になったら終了と

した。

従来手法の時間差パラメータ推定部については，[13]

と同様に音源位置を 0◦ から 180◦ まで 1◦ きざみで変

化させ，それに対応する N = 181種類の時間差 δk の

値について全探索を行った。

評価として，分離性能の客観品質評価，計算時間，到

来角度推定誤差を比較した。客観品質評価には SIR（信

号対妨害音比，妨害音には他話者音声と雑音を含む）と

SDR（信号対ひずみ比）を用いる [18]。これらは値が

大きいほど品質が高いことを表す。計算時間は，計算

機による分離の際の収束までの EMアルゴリズムの計

算時間で，パラメータが周波数間で共有されない提案

手法 Aについてはパーミュテーション解決を含めた計

算時間とした。その計算時間は，AMD Opteron 4184

2.8 GHzのコア 1個を占有するMATLAB R2010b上

での計算を評価した。到来角度（DOA）推定誤差は，

時間差 δk より求めた DOA と，正解の DOA との平

均二乗誤差（RMSE）である。また，すべての評価に

おいてエラーバーは 95%信頼区間を表す。

4.2 実 験 結 果

図–2に EMアルゴリズムの計算時間の実験結果を，

図–3に収束までの反復回数の実験結果を示す。従来手

法と A–C すべての提案手法を比較すると，残響時間

にかかわらずすべての条件で計算時間が 10分の 1 程

度になっていることが分かる。従って，従来手法の計

算のボトルネックであった離散値全探索による更新を
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図–2 SNR 20 及び 10 dB，残響時間 130 ms 及び 300 ms
の計算時間の比較

図–3 SNR 20 及び 10 dB，残響時間 130 ms 及び 300 ms
の EM アルゴリズムの反復回数の比較

図–4 SNR 20 及び 10 dB，残響時間 130 ms 及び 300 ms
の SIR の比較

解析的な更新に置き換えることにより，計算時間が大

幅に短縮できていることが分かる。また，図–3を見る

と，提案手法 Aは反復回数が最も大きくなっているの

に対し，提案手法 B，Cは反復回数が半分程度に小さ

くなっている。その結果，図–2において提案手法 B，

Cの計算時間が提案手法Aの半分程度に削減されてい

る。これにより，周波数依存時間差パラメータを周波

数平均で置き換える提案手法 B，Cは，パラメータを

削減して収束性が向上させることが確認された。

図–4に SIR，図–5に SDR，図–6にDOA推定誤差

の実験結果を示す。図–4 及び図–5 を見ると，低残響

（130ms）の条件では，どの手法も同程度の推定精度で

あることが分かる。従って，低残響下では，どの提案

手法も従来手法と同程度の精度の音源分離をはるかに

小さい計算量で達成できるということが分かる。また，

高残響下の提案手法 Aの性能は，従来手法を含めたど

の手法よりも分離精度が高いことが見て取れる。これ

は，周波数ごとに違う時間差を用いた自由度の高いモ

図–5 SNR 20 及び 10 dB，残響時間 130 ms 及び 300 ms
の SDR の比較

図–6 SNR 20 及び 10 dB，残響時間 130 ms 及び 300 ms
の DOA 推定誤差の比較

デル化により，図–6の大きな誤差に現れているように

DOAに従う到来時間差を推定するのではなく，残響の

影響での周波数ごとに無残響のものからずれてしまう

位相差をよく推定できるためであると考えられる。こ

のことは，Izumi et al. の手法は観測雑音のモデル化

により残響への頑健性を高めているとはいえ，高残響

下の音源分離には周波数独立な時間差モデルは不十分

で，帯域ごとに別々に無残響モデルからずれてしまう

位相差に適応する必要があるということを示唆してい

る。同様のことは提案手法 B と提案手法 C の比較か

らも言える。低残響の場合には，提案手法 Cの DOA

推定誤差が大きいにもかかわらず，分離性能はやや高

いことが見て取れる。これは，パワーで重みづけるこ

とにより，無残響の時間差推定の正確さを犠牲にして

もパワーの大きい帯域の分離に特化したパラメータ推

定となっているためであると考えられる。しかし特に

残響時間が長い場合には，伝達関数が時間差のみでは

表せなくなり，提案手法 B，Cの到来時間差の周波数

平均が音源分離性能を損ねてしまうことが分かる。

4.3 考 察

以上の考察をまとめる。まず，提案手法 A–C の周

波数依存の解析的な到来時間差パラメータ更新により，

EMアルゴリズムの計算量を大幅に削減できることが確

認された。周波数依存の到来時間差モデルはパラメー

タ数が大きくなるため，やや反復回数が大きくなるが，

それでも計算量削減の効果は大きい。また，提案手法

B及び Cの到来時間差の周波数平均により，パラメー
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タ数を削減して収束性を回復できることが確認された。

しかし高残響下では，伝達関数が単純な時間差モデル

では表せないために周波数非依存到来時間差モデルが

音源分離性能を損ねてしまうため，到来時間差を周波

数独立とみなした提案手法Aが最も頑健に音源分離を

達成できることが分かった。

5. お わ り に

本論文では，EMアルゴリズムを用いたスパース性

に基づく雑音・残響環境下の 2ch BSS問題において，

Izumi et al. の提案した手法に対し，時間差が周波数

に依存するモデルを用い時間差を周波数ごとに解析的

に求める手法を提案した。従来手法では離散全探索で

求めていた時間差を示すパラメータを解析的に求める

ことで，分離性能はほぼそのままに，計算時間を大幅

に短縮できることを確認した。
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