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1. はじめに

ロボット聴覚システム [1, 2] において音源分離シス
テムは必要不可欠である [3, 4]．なぜなら，ロボットの
マイクに入力される音は様々な音源からの混合音とな
るからである．例えば HARK[1] は音源分離，音源分
離，分離音認識の機能を提供している．HARKを様々
な環境で用いる場合，性能劣化の回避にはパラメータ
チューニングが必須である．

音源分離機能の実環境での利用のために満たすべき
要件は以下の通りである．

1. 音声の混合過程が未知の状態での音源分離
2. 音源数未知状態での分離
3. 残響に対する頑健性
多くの音源分離手法は音源数や混合過程などの事前

情報を必要としていた．これらの事前情報の入手は通
常困難であるため，できる限り少ない事前情報での分
離が求められるこのような分離手法をブラインド音源
分離 (Blind source separation: BSS)と呼ぶ．

実環境での音源分離では，残響の混ざった音の分離
が必要である．これはマイクには直接音の他に残響も
同時に入力されるからである．残響の混ざった音の分
離には周波数領域での処理が有効であり，数多くの周
波数領域での BSS手法が提案されている．周波数領域
BSSにおける問題の一つがパーミュテーション問題 [5]
である．従来の周波数領域 BSSでは各周波数帯域で独
立に分離するため，各帯域での出力順序に曖昧性が生
じる．周波数領域BSSで分離信号を復元するためには，
パーミュテーション問題の解決が必要不可欠である．

独立成分分析 (ICA) [6]は有名なBSS手法である．周
波数領域 ICA[7]は要件 1と要件 3を満たすが，ICAは
音源数を事前に仮定している．つまり，要件 2を満たさ
ない．さらに，周波数領域 ICAではパーミュテーショ
ン問題も生じてしまう．独立ベクトル分析（IVA）[8, 9]
はパーミュテーション問題を回避したBSS手法である．
IVAは ICAに基づいており，音源数の仮定を置いてい
る．つまり，要件 2を満たさない．我々は以前，周波数
領域 infinite sparse factor analysis (FD-ISFA)を提案した
[10]．FD-ISFAは 3つの要件すべてを満たすが，パー
ミュテーション問題の影響を受けてしまう．

本稿では以上の 3要件を満たす分離とパーミュテー
ションの解決を同時に行う Permutation-free ISFA (PF-
ISFA)を提案する．PF-ISFAはノンパラメトリックベイ
ズに基づいており，音源数未知状況での BSSが可能で
ある．本手法では分離とパーミュテーション解決を同
時に行うために，全帯域統一の音源アクティビティを
導入し，全周波数帯域を同時に処理する．
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図 1ロボット聴覚における音源分離の課題

2. 周波数領域での BSS
2·1 BSSの問題設定

BSSの問題設定は以下のようにまとめられる．

入力: D本のマイクで観測される K 音源の混合音
出力: K 音源の分離信号とアクティビティ
仮定: 音源数はマイク数以上は存在しない
BSSは，D本のマイクの観測信号から，K個の音源の分
離信号と各時間フレームでの音源のアクティビティを，
音源やマイクの位置情報やマイクと音源の間の伝達過
程などの事前知識なしで推定するという問題である．

2·2 周波数領域での処理

実環境での音声信号の混合仮定は畳み込み混合で表
される．ロボットに搭載されているマイクで観測され
た信号は各音源からの信号の混合音であり，さらに各
音源の反射音や残響，マイク間での信号の到来時間差
などの影響を受ける．これらの時間遅れ信号をモデル
化するために畳み込み混合モデルが用いられる．

x(t) =
J

∑
j=0

A( j)s(t − j) (1)

x(t)，s(t)，A( j)はそれぞれ観測信号，音源信号，伝達
関数の係数を表す．
畳み込み混合で表される信号の BSS問題を解く時，

短時間フーリエ変換（STFT）が用いられる．STFTを
用いることで，時間領域での畳み込み混合問題は周波
数領域での瞬時混合問題に変換される．

2·3 パーミュテーション問題

周波数領域での処理では各周波数帯域ごとに独立に
処理を行う場合に分離信号の出力順序についてのパー
ミュテーションの曖昧性を解かなければならない．こ
れをパーミュテーション問題と呼ぶ．パーミュテーショ
ン問題は周波数領域 BSSにおける有名な問題であり，
周波数帯域間でのエンベロープの相関と到来方向推定
を組み合わせた解法 [5]や，信号のパワー比を利用した
解法 [11]など，様々な解法が提案されている．しかし，
これまで画期的な解法はなく，パーミュテーション問
題は今もなお活発に研究されている．
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図 2本手法の処理の流れ

3. Permutation-free ISFA
3·1 本手法の概要

図 2 に PF-ISFA の処理の流れを示す．入力信号に
STFTを施した後，各周波数帯域ごとに複素スペクト
ルを白色化し，PF-ISFAを適用する．PF-ISFAの出力
順序はすでに揃っているが，出力信号の振幅は元の音
源の振幅と等しくない．これはスケーリング問題と呼
ばれ，この問題も周波数領域の BSSの有名な問題の一
つである．ここでは Projection back[12]を利用してス
ケーリング問題を解決する．その後，逆 STFTを施し，
分離信号を出力する．

3·2 生成モデル・事前分布・尤度関数

K，D，F，T をそれぞれ音源数，マイク数，周波数
帯域の数，信号の時間フレーム数とする．ある周波数
帯域 f での瞬時混合モデルは以下のように表せる．

X f = A f (Z f �S f )+E f ( f = 1, · · · ,F), (2)
こ こ で ，Z f = [z f 1, · · ·z f T ]，X f = [x f 1, · · ·x f T ]，
S f = [s f 1, · · ·s f T ]，E f = [ε f 1, · · ·ε f T ] で あ り，
x f t = [x1 f t ,x2 f t , · · · ,xD f t ]

T は t フレーム目の混合
信号ベクトル，s f t = [s1 f t ,s2 f t , · · · ,sK f t ]

T は音源信
号ベクトル，ε f t = [ε1 f t ,ε2 f t , · · · ,εD f t ]

T はノイズ信
号ベクトルを表す．また，A f は D × K の混合行列,
z f t = [z1 f t ,z2 f t , · · · ,zK f t ]

T は f 番目の周波数帯域，時
刻 t フレーム目での各音源のアクティビティを表す．
音源アクティビティzk f t は二値変数であり，時刻 t フ
レーム目， f 番目の帯域で音源 kが鳴っている場合に
は zk f t = 1，そうでない場合には zk f t = 1となる．演算
子 �は要素ごとの積を表す．

PF-ISFA は F 組の周波数帯域を同時に処理す
る．Z，X，S，E，A はそれぞれ Z = [Z1, · · ·ZF ]，
X = [X1, · · ·XF ]，S = [S1, · · ·SF ]，E = [E1, · · ·EF ]，
A = [A1, · · ·AF ]とする．
全周波数帯域のアクティビティを束ねるため，以下

のようなモデルを導入する．
zk f t = bktφ , φ ∼ Bern(ψk f ), (3)

ここで，Bern(x)はパラメータ xの Bernoulli分布を表
す．bkt は音源 kの t フレーム目での全帯域で統一の音
源アクティビティを，ψk f は音源 kの f 番目の帯域の
アクティベーション確率を表す．Bは bkt を，Ψは ψk f
をそれぞれまとめた行列である．

表 1PF-ISFAのパラメータ推定アルゴリズム
入力: 観測信号 X,出力: 音源信号 S.

1. 各変数を事前分布を使って初期化．
2. 各時間フレーム t で以下を実行．

2-1 各音源 k について，bkt を式 (14) からサンプル．
2-2 bkt = 1の場合，各帯域 f について zk f t を式 (12)からサ

ンプル．そうでない場合は zk f t = 0．
2-3 zk f t = 1 の場合，sk f t を式 (10) からサンプル．そうでな

い場合は sk f t = 0.
2-4 時刻 t で初めて現れる音源数 κt を決め初期化．

3. 各音源 k 帯域 f ごとに ψk f を式 (16) からサンプル．
4. 各音源 k 帯域 f ごとに ak f を式 (17) からサンプル．
5. 常にアクティブでない音源があれば取り除く．
6. σ2

ε，σ2
A，α を式 (18)，(19)，(20) を用いて更新．

7. 2. へ戻る．

xfdt

afdk

fdt

p

q

p

q
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ε

図 3PF-ISFAのグラフィカルモデル

各変数の事前分布は以下のように仮定する．
ε f t ∼ NC(0,σ2

ε I), σ2
ε ∼ I G (pε ,qε), (4)

sk f t ∼ NC(0,1), (5)

ak f ∼ NC(0,σ2
AI), σ2

A ∼ I G (pA,qA), (6)

B ∼ IBP(α), α ∼ G (pα ,qα), (7)

Ψ ∼ Beta(β/K,β (K −1)/K) . (8)
a f k は A f の k番目の行を表す．pε，qε，pA，qA，pα，
qα，β はハイパーパラメータである．NC，G，I G は
一変数複素正規分布，ガンマ分布，逆ガンマ分布を，
IBP(α)は Indian buffet process (IBP)[13]を表す．

PF-ISFAは観測信号 Xのみから，音源信号 X，時間
周波数アクティビティZ，混合行列A，全帯域の統一ア
クティビティB，各帯域のアクティベーション確率Ψ，
のすべてを推定する．

PF-ISFAのモデルの尤度関数は以下の通りである．

P(X|A,S,Z) =
F

∏
f=1

1
(πσ 2

ε )
T D exp

(
−

tr(EH
f E f )

σ2
ε

)
. (9)

各データ点は独立同分布に従うと仮定している。

3·3 潜在変数の推定による音源分離

表 1はアルゴリズムの概要を，図 3は PF-ISFAのグラ
フィカルモデルを表す．このアルゴリズムはMetropolis-
Hastingsアルゴリズムに基づいている．各潜在変数の
事後分布は事前分布と尤度からベイズの定理によって
導かれる．

3·3.1 音源信号

zk f t がアクティブの時，sk f t は以下の事後分布からサ
ンプルされる．

P(sk f t |A f ,s−k f t ,x f tz f t) ∝ P(x f t |A f ,s f t ,z f t ,σ2
ε )P(sk f t)

= NC
(
sk f t ; µs, f ,σ2

s, f
)
, (10)

σ2
s, f =σ2

ε /
(
σ2

ε +aH
k f ak f

)
,µs, f = aH

k f ε−k f t/
(
σ2

ε +aH
k f ak f

)
.
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s−k f t は s f t の sk f t 以外の要素を表し，ε−k f t は ε|zk f t=0
を意味する．

3·3.2 音源の時間周波数アクティビティ

bkt = 1の時，zk f t の事後分布は以下で求められる．
P(zk f t |bkt ,ψk f ,z−k f t ,x f t ,s f t ,A f ) ∝ PpPl (11)

ここで，
Pl = P(x f t |A f ,s f t ,z f t ,σ2

ε ), Pp = P(zk f t |bkt ,ψk f )

はそれぞれ尤度項と事前確率である．計算すると以下
のようになる．
P(zk f t |bkt ,ψk f ,z−k f t ,x f t ,s f t ,A f ) = Bern(p1/(p0 + p1)) ,

(12)

log(p1) = log(ψk f )+
2Re(s∗k f ta

H
k f ε−k f t)+ |sk f t |2aH

k f ak f

σ2
ε

log(p0) = log(1−ψk f )

3·3.3 全帯域統一のアクティビティ

bkt がアクティブとなる確率とそうでない確率の比は
式 (13)で計算される．この比 rは事前分布の比 rpと帯
域 f での尤度の比 rl, f に分けられる．

r =
P(bkt = 1|A,S−kt ,Xt ,S−kt)

P(bkt = 0|A,S−kt ,Xt ,Z−kt)
= rp

F

∏
f=1

rl, f . (13)

rp =
P(bkt = 1|bkt)

P(bkt = 0|bkt)
=

mk,−t

T −mk,−t

rl, f =
P(x f t |A f ,s−k f t ,x f t ,z−k f t ,b−kt ,bkt = 1,ψk f ,σ2

ε )

P(x f t |A f ,s−k f t ,x f t ,z−k f t ,b−kt ,bkt = 0,ψk f ,σ2
ε )

= ψk f σ2
s, f exp

(
|µs, f |2/σ2

s, f
)
+(1−ψk f ).

Xt は x1t , · · · ,xFt を，S−kt と Z−kt はそれぞれ Sと Zか
ら sk1t , · · · ,skFtと zk1t , · · · ,zkFtを取り除いたものである．
ここで，mk,−t = ∑t ′ 6=t bkt ′ である．これは IBPに基づく
音源アクティビティの事前分布から導出される [13]．

bkt = 1となる事後確率は比 rを使って計算される．
P(bkt = 1|A,S−kt ,Xt ,Z−kt ,b−kt) = r/(1+ r) (14)

bkt の値を決めるため，Uniform(0,1)から uをサンプル
し，r/(1+ r)と比較する．u ≤ r/(1+ r)なら bkt = 1に，
そうでないなら bkt = 0とする．

3·3.4 新しい音源の数

各音源は必ずしも初めから存在するわけではなく，時
刻 tから現れる音源も存在する．このような音源の数を
κt とする．κt の事前分布は P(κt |α) = Poisson

(α
T

)
であ

り，κt をサンプルした後，新しい音源のアクティビティ
と音源信号の初期化を行う．次に，この更新を受理する
かどうかを決定する．その受理確率はmin(1,rξ→ξ ∗)と
なる．Meedsら [14]とKnowlesら [15]によると，rξ→ξ ∗

は現状態での尤度と次状態での尤度の比となり，A∗
f は

A f の追加部分を表す D×κt 行列とすると，比は以下
のようになる．

rξ→ξ ∗ =
F

∏
f=1

(detΛξ , f )
−1 exp

(
µH

ξ , f Λξ , f µξ , f

)
, (15)

ここで，
Λξ , f = I+A∗H

f A∗
f /σ2

ε , Λξ , f µξ , f = A∗H
f ε f t/σ2

ε .

24 cm

1 m

Source 1 Source 2

120°

Mic 1 Mic 2

1 m

図 4 音源とマイク
の位置関係

表 2実験条件
音源数 K 2
マイク数 D 2

サンプリング周波数 16 kHz
STFT 窓幅 64 ms

STFT シフト幅 32 ms
反復回数 300回

3·3.5 各帯域のアクティベーション確率

ψk f は以下の事後分布からサンプルされる．

P(ψk f |zk f ,Ψ−k f ,B−kt) ∝ P(ψk f |β )
T

∏
t=1

P(zk f t |ψk f ,bkt)

= Beta
(
β/K +nk f ,β (K −1)/K +mk −nk f

)
, (16)

nk f = ∑T
t=1 zk f t f 番目の帯域で音源 kがアクティブにな

るフレーム数を，mk = ∑T
t=1 bkt は音源 kがアクティブ

になるフレーム数を表す．

3·3.6 混合行列

混合行列は各音源ごとに推定する．
P(ak f |A f ,−k,S f ,X f ,Z f ) ∝ P(X f |A f ,S f ,Z f )P(ak f |σ2

A)

= NC(ak f ; µA,Λ−1
A ), (17)

ここで，

ΛA =

(
sH

k f sk f

σ2
ε

+
1

σ2
A

)
ID,µA =

σ2
A

sH
k f sk f σ2

A +σ2
ε

E f |ak f =0sk f .

3·3.7 雑音と混合行列の分散

雑音の分散は推定信号のノイズレベルに，混合行列
の分散は推定信号の振幅に影響する．

P(σ2
ε |E) ∝ P(E|σ2

ε )P(σ2
ε |pε ,qε)

= I G

(
σ2

ε ; pε +FT D,
qε

(1+qε ∑F
f=1 tr(EH

f E f ))

)
. (18)

P(σ2
A|A) ∝ P(A|σ2

A)P(σ
2
A|pA,qb f A)

= I G

(
σ2

A; pA +FDK,
qA

1+qA ∑F
f=1 tr(AH

f A f )

)
. (19)

3·3.8 IBPパラメータ
IBPのパラメータ α の事後分布は以下のようになる，

p(α|B) ∝ P(B|α)P(α|pα ,qα)

= G (α ;K++ pα ,qα/(1+qα HT )) . (20)
K+はアクティブな音源数を，Hn = ∑n

j=1
1
j は n番目の

調和級数を表す．

4. 実験結果
本手法の分離性能を音声信号の分離実験によって確認

する．ここではベース手法であるFD-ISFA[10]と比較す
る．実験では無響室残響，会議室残響 (RT60 = 460 ms)
の 2種類の残響環境での信号を用いた．図 4はマイク
と音源の位置関係を表しており，実験条件は表 2の通
りである．実験では JNAS音素バランス文から 200発
話分を用いた．
まず無響室残響での混合信号を用いた分離実験の結

果の一例を示す．図 5–8はそれぞれ音源信号，PF-ISFA
による分離信号，FD-ISFAによる分離信号，元音声を
利用して FD-ISFAで分離した信号のパーミュテーショ
ンを解いた信号のスペクトログラムを表す．
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図 5音源信号
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図 6PF-ISFAの分離信号
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図 7 FD-ISFA のパーミ
ュテーション解決前
の分離信号
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図 8 FD-ISFA の分離後
にパーミュテーショ
ンを揃えた信号

図 7の FD-ISFAの分離結果には数多くの横線が見ら
れ，図 8のパーミュテーション解決後ではその数は減
少している．これらの横線は分離後の他の音源信号の
スペクトログラムである．つまり，FD-ISFAでは各帯
域ごとの出力順序が揃っていないことが分かる．これ
に対し，図 6の PF-ISFAの分離結果には横線は見られ
ない．つまり，PF-ISFAの出力順序は全帯域で揃って
おり，PF-ISFAによってパーミュテーション問題が解
決されたと言える．
また，Signal to Distortion Ratio (SDR)，Image to Spa-

tial distortion Ratio (ISR)，Source to Interference Ratio
(SIR)，Source to Artifacts Ratio (SAR) [16]を用いた評
価も行った．結果は表 3の通りである．“Non-Perm”は
分離結果信号そのままを，“Perm” は元音声を用いて
分離信号のパーミュテーションを解決した信号を表す．
PF-ISFAは全条件，全指標で FD-ISFAを上回っている．
特に SIRについて，PF-ISFAは FD-ISFAと比較して無
響室残響で 14.45 dB，会議室残響で 5.46 dB改善した．

FD-ISFAの性能劣化の原因の一つがパーミュテーショ
ン問題であることは，分離結果に対するパーミュテー
ション解決後の信号の性能の改善からも分かる．これに
対して，PF-ISFAではその差は小さい．つまり PF-ISFA
はパーミュテーション問題を解決している．
会議室残響での分離性能が無響室残響での分離性能

に比べて低下している．これは会議室での残響 (RT60 =

460 ms)が STFTの窓幅 (64 ms)より長いことが原因で
ある．残響時間が STFTの窓幅より長くなると，残響
が複数の時間フレームに影響し分離性能が低下する．

5. 結論と今後の課題
本稿ではパーミュテーション問題を解決する周波数

領域での新しい BSS手法 PF-ISFAを提案した．本手法
はノンパラメトリックベイズの手法に基づいている．全
周波数帯域での出力順序を自動的に揃えるため，全帯
域で統一な音源アクティビティを導入した．SIRによ
る評価では，無響室残響，会議室残響 (RT60 = 460 ms)
ともに PF-ISFAは FD-ISFAを上回る結果が得られた．

表 3平均分離性能 [dB]
無響室残響

FD-ISFA PF-ISFA
Non-Perm Perm Non-Perm Perm

SDR 0.38 11.96 10.26 12.59
ISR 4.98 18.23 15.96 18.75
SIR 1.38 18.58 15.83 19.20
SAR 5.22 14.39 13.91 15.16

会議室残響 (RT60 = 460 ms)
FD-ISFA PF-ISFA

Non-Perm Perm Non-Perm Perm
SDR 0.35 5.85 3.56 5.31
ISR 4.73 10.41 8.08 9.88
SIR 1.12 9.86 6.58 9.22
SAR 5.72 10.36 9.30 10.36

今後の課題として，音源アクティビティの評価と音
区間検出 (VAD)への応用があげられる．また，残響時
間が長い状況でも分離が可能な手法の開発も求められ
る．さらに，ロボットへの応用を考慮すると，実時間
処理を行えるように処理速度の改善が不可欠である．
謝辞本研究の一部は科研費 (S)，HRI-JPの支援を受

けた．
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