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モノラル音響信号に対する音源分離のための
独立低ランクテンソル分析

吉井 和佳1,2,a) 北村 昂一1,b) 坂東 宜昭1,3,c) 中村 栄太1,d) 河原 達也1,e)

概要：本稿では，独立性と低ランク性に基づく汎用的なテンソル分解技法である独立低ランクテンソル
分析 (ILRTA) を提案し，単一チャネル音源分離への応用について述べる．一般に，音響信号の音源分離
は，短時間フーリエ変換 (STFT) で得られる時間周波数スペクトログラムを対象として，すべての時間周
波数ビンが独立であるという仮定の下で行うことが一般的であった．単一チャネル音源分離においては，
音源スペクトログラムの低ランク性に基づく非負値行列分解 (NMF) が代表的である．一方，複数チャネ
ル音源分離においては，音源スペクトログラムの独立性に着目した独立成分分析 (ICA) やその多変量拡
張である独立ベクトル分析 (IVA) が利用でき，最近では，NMFと IVAを統合した独立低ランク行列分析
(ILRMA) が提案されている．ILRMAおよび ILRTAはともに，低ランクな音源スペクトログラムを推定
する点で共通しているが，ILRMAは複数チャネル信号に対して，チャネル間を無相関化する線形分離フィ
ルタを推定するのに対し，ILRTAは単一チャネル信号に対して，時刻間および周波数間を無相関化する線
形変換を推定する点で異なる．我々は以前，NMFを拡張し，すべてのビン間の相関を考慮できる相関テン
ソル分解 (CTF) を提案した．ILRMAが複数チャネル NMF (MNMF) の特殊形であるのと同様，ILRTA

は CTFの特殊形であり，CTFの莫大な計算量を削減することができる．また，ILRTAは，任意の階数の
テンソルデータの各軸を同時無相関化する世界初の枠組みであり，ILRMA を特殊形に含む，時間軸・周
波数軸・チャネル軸の同時無相関化に基づく複数チャネル音源分離への展開も可能になる．

1. はじめに

音響信号の音源分離は，音響イベント検出 [1]，実環境下

での音声認識 [2], 音楽の自動採譜 [3]などにおける基礎技

術となっている．これまで，単一・複数チャネル音源分離

は，短時間フーリエ変換 (STFT) 領域で行われることが一

般的であった．単一チャネル音源分離は，原理的に不良設

定問題であり，解の曖昧性を解消するには，音源スペクト

ログラムが満たすべき性質を仮定する必要がある．一方，

マルチチャネル音源分離においては，音源数とマイク数が

同じである決定条件であれば，音源に関する事前知識を用

いなくても (Blind Source Separation, BSS)，音源スペク

トログラムの空間的な性質に着目することで，良い分離結

果が得られることが知られている．
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単一チャネル音響信号に対する音源分離を行うには，非負

値行列分解 (Nonnegative Matrix Factorization, NMF) [4]

がしばしば利用される．NMFは，入力となる非負値行列

（パワースペクトログラム）を二つの非負値行列（基底スペ

クトルの集合と対応する音量ベクトルとの集合）の積で近

似する．NMFには多くの変種が存在するが，混合音の複

素スペクトログラム中の時間周波数ビンはすべて独立であ

り（現実には成立しない），それぞれが異なる複素ガウス分

布に従うという仮定のもとでは，混合音のパワースペクト

ログラムに対して Itakura-Saito (IS) ダイバージェンスに

基づくNMF (IS-NMF) [5]を適用することが理論的に妥当

である．IS-NMFの結果に基づくウィナーフィルタを用い

ると，時間周波数ビンごとに独立に，混合音の複素成分を

音源信号の複素成分の和に分解することができる．このと

き，混合音と音源信号の複素スペクトログラムの位相は同

一にならざるを得ず，復元される時間領域の音源信号の品

質には限界があった．時間信号と対応する位相を復元する

方法 [6, 7]も提案されているが，必ずしも分離音の品質が

向上するわけではなかった．

NMFにおいて位相の不整合が起こる本質的な原因は，全

ての時間周波数ビンが独立であると仮定することにある．

理論上は，無限の長さを持つ定常信号をフーリエ変換すれ
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図 1 共分散モデリングに基づく単一・複数チャネル音源分離手法

ば，周波数軸は独立になる．しかし，有限の長さを持つ非

定常信号に対して STFTを適用した場合，時間周波数ビン

間には相関が発生することが避けられない．

我々は最近，全ての時間周波数ビン間の共分散を取り

扱うことができる相関テンソル分解 (Correlated Tensor

Factorizaion, CTF) [8]を提案し，単一チャネル音源分離

に適用した．CTFでは，与えられた半正定値行列（混合

音スペクトログラムのすべての時間周波数ビン上の巨大な

共分散行列）を，少数の半正定値行列（周波数軸上の共分

散行列）群と対応する別の半正定値行列（時間軸上の共分

散行列）群とのクロネッカー積の和で近似する．CTFの

結果に基づくウィナーフィルタリングを行うと，時間周波

数領域の音源スペクトログラムを一挙に推定することがで

きる．CTFは，NMFの拡張となっており，半正定値テン

ソル分解 (Positive Semidefinite Tensor Factorization, PS-

DTF) [9, 10]や非負値テンソル分解 (Nonnegative Tensor

Factorization, NTF) [11]をその特殊形として包含する．し

かし，CTFは計算量が莫大で，現実的には実行が困難で

あった．具体的には，F 個の周波数ビンと T フレームから

なる混合音のスペクトログラムを分解するには，NMFは

O(KFT )であるが，CTFは O(KF 3T 3)であった．

音源の独立性に基づく複数チャネル音源分離においては，

チャネル間の共分散構造が重要な役割を果たす．例えば，周

波数領域における独立成分分析 (Independent Component

Analysis, ICA) [12]では，チャネル間を無相関化すること

で，周波数ビン域ごとに音源成分を分離することができる．

異なる周波数ビン間で同じ音源を対応付けるパーミュテー

ション問題を回避するため，音源スペクトルが多変量分布

に従うとして，すべての周波数ビンを一挙に取り扱う独立

ベクトル分析 (Independent Vector Analysis, IVA) [13,14]

が提案されている．さらに，音源スペクトログラムの低

ランク性を導入することにより，IVA と NMF を統合し

た独立低ランク行列分析 (Independent Low-Rank Matrix

Analysis, ILRMA) が提案されている．これら一連の手法

は，音源スペクトログラムに関する仮定（優ガウス性や低

ランク性）を満たしつつ，チャネル間を独立にする分離行

列を推定する点で共通している．別の分離行列の推定方法

として，異なる時刻における空間相関行列を同時対角化す

る手法も提案されている [15–17]．

複数チャネル音源分離に着想を得て，本稿では，独立性

と低ランク性に基づく単一チャネル音源分離のための独

立低ランクテンソル分析 (Independent Low-Rank Tensor

Analysis, ILRTA) を提案する．その核心部は，周波数軸

と時間軸をそれぞれ無相関化する変換行列を推定するこ

とで，時間周波数領域での CTF を，変換後の空間での

NMFとして高速実行することにある．ILRMAが，分離

行列の推定と分離スペクトログラムの NMFを反復するの

に対し，ILRTAでは，変換行列の推定と変換スペクトロ

グラムの NMFを反復する．この結果，CTFの計算量は

O(F 2T ) +O(FT 2) +O(F 4) +O(T 4) +O(KFT )となる．

本研究の主な貢献は，時間・周波数・チャネル軸の共分

散モデリングという観点から，従来の音源分離手法を統一

的に記述する統一理論の構築にある（図 1）．ILRMAが，

複数チャネルNMF [18]における空間相関行列（チャネル

軸上の共分散行列）をランク 1に制限したものであるのに

対して，ILRTAは，CTFにおける周波数軸上の共分散行

列および時間軸上の共分散行列をそれぞれ同時対角化でき

るよう制限したものである．また，ILRTAは，離散フーリ

エ変換に代わる最適な変換を NMFと同時に学習する変換

学習 NMF (Transform-Learning NMF, TL-NMF)の拡張

とみなせる．ILRTAは，任意の階数のテンソルデータの各

軸を同時無相関化する世界初の枠組みであり，ILRMAを

特殊形に含む，時間・周波数・チャネル軸の同時無相関化

に基づく複数チャネル音源分離への展開も可能になる．
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図 2 非負値行列分解，半正定値テンソル分解および相関テンソル分解の比較

2. 相関テンソル分解

本章では，本研究の基礎となる相関テンソル分解 (CTF)

[8]と単一チャネル音源分離への応用について述べる．

2.1 定式化

X ∈ S
D1D2···DM
+ を半正定値行列とする．ここで，S

D
+ は

D ×Dの半正定値行列を表す [19]．Xの各次元は，M 個

の正整数 {Dm}Mm=1 の積に分解できるとする．CTFでは，

与えられたXを，K 個の基底から構成される半正定値行

列Yで近似する．

X ≈ Y
def
=

K∑
k=1

M⊗
m=1

Vkm
def
=

K∑
k=1

Vk1 ⊗ · · · ⊗VkM (1)

ここで，{Vkm ∈ S
Dm
+ }Mm=1 は，基底 k に対応する半正定

値行列の集合であり⊗はクロネッカー積を表す．
半正定値行列XとYの近似誤差を評価するには，Breg-

man行列ダイバージェンス [20]が便利である．

Dφ(X|Y) = φ(X)− φ(Y)− tr
(∇φ(Y)T(X−Y)

)
(2)

ここで，φは，SD1D2···DM
+ 上の厳密に凸な関数である．音響

信号の音源分離では，複素スペクトルが多変量ガウス分布

に従うという仮定すれば，φ(Z) = − log |Z|となる log-det

(LD) ダイバージェンス [21]を用いるのが適切である．

DLD(X|Y) =− log
∣∣XY−1

∣∣+ tr
(
XY−1

)
−D1 · · ·DM (3)

式 (1)は X(m) ≈ ∑K
k=1 Vkm ⊗ (

⊗
m′ �=m Vkm′)と書き直

せるため，DLD(X|Y)を最小化するVkm を推定するうえ

では，M = 2の場合のみを考えれば十分である．ここで，

X(m) はXの成分を入れ替えたものを表す.

2.2 位置づけ

半正定値行列 X ∈ S
FT
+ が与えられたときに，次式

を満たす二つの半正定値行列群 {Wk ∈ S
F
+}Kk=1 および

{Hk ∈ S
T
+}Kk=1 を推定することを考える．

X ≈ Y
def
=

K∑
k=1

Wk ⊗Hk (4)

ここで，F および T は正整数である（例：周波数ビン数とフ

レーム数）. いま，Yk = Wk⊗Hk とすると，Y =
∑

k Yk

が成立する．また，[z]を，対角成分にベクトル zをもつ

対角行列を表すものとする．図 2 で示される通り，もし

すべての半正定値行列が対角行列であれば，すなわち，

X = [x]，Wk = [wk]，Hk = [hk]が成立すれば，LD-CTF

は IS-NMF [5]に帰着する．

xft ≈ yft
def
=

K∑
k=1

wkfhkt (5)

ここで，xftおよび yftはそれぞれ，非負値ベクトルx ∈ R
FT
+

およびy ∈ R
FT
+ の要素を表すとする. もし，{Wk ∈ S

F
+}Kk=1

および {Hk ∈ S
T
+}Kk=1 のいずれかが対角行列である場合，

LD-CTFは LD-PSDTF [9,10]に帰着する．

X̂f ≈
K∑

k=1

wkfHk or X̌t ≈
K∑

k=1

Wkhkt (6)

ここで，X̂f ∈ S
T
+ は，Xから f に関連する行と列を抽出

することで得られる半正定値行列であり，X̌t ∈ S
F
+ も同

様に定義されるものとする．LD-PSDTFは，ある特定の

次元（例えば周波数軸あるいは時間軸）の共分散構造をと

らえることができるのに対し，LD-CTF は全ての次元の

共分散構造を同時にとらえることができる．したがって，

LD-PSDTFおよび LD-CTFでは，位相情報を用いた高品

質な分離が達成できる．
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2.3 パラメータ推定

与えられたXに対して，{Wk ∈ S
F
+}Kk=1 および {Hk ∈

S
T
+}Kk=1 を推定するため，収束保証付きの反復アルゴリズ

ムが提案されている [8]. まず，二つの半正定値行列Aお

よび Bの幾何平均A#Bは次式で定義される [22–24]．

A#B = A
1
2

(
A− 1

2BA− 1
2

) 1
2

A
1
2 = A(A−1B)

1
2 (7)

このとき，Wk およびHk の更新式は次式で与えられる．

Wk ← A−1
k #(WkBkWk) (8)

Hk ← C−1
k #(HkDkHk) (9)

ここで，Ak ∈ S
F
+，Bk ∈ S

F
+，Ck ∈ S

T
+ および Dk ∈ S

T
+

は半正定値行列であり，次式で与えられる．

Ak = (IF ⊗ 1T
T )
(
(1F ⊗HT

k )�Y−1
)
(IF ⊗ 1T )

Bk = (IF ⊗ 1T
T )
(
(1F ⊗HT

k )�Y−1XY−1
)
(IF ⊗ 1T )

Ck = (1T
F ⊗ IT )

(
(WT

k ⊗ 1T )�Y−1
)
(1F ⊗ IT )

Dk = (1T
F ⊗ IT )

(
(WT

k ⊗ 1T )�Y−1XY−1
)
(1F ⊗ IT )

ここで，ID および 1D はそれぞれ，サイズ Dの単位行列

および全要素が 1の長さDのベクトルを表し，�は要素積
を表す．このアルゴリズムの計算量はO(KF 3T 3)である．

2.4 単一チャネル音源分離

単一チャネル音源分離における LD-CTFの確率的な解

釈を説明する．まず，F 周波数ビンと T フレームからなる

混合音の複素スペクトログラムS ∈ C
F×T のすべての時間

周波数ビンを行優先で直列化したベクトルを s ∈ C
FT とす

る．共分散行列 X = ssH はランク 1となる．同様に，音

源 k の複素スペクトログラム Sk ∈ C
F×T を直列化したベ

クトルを sk ∈ C
FT とし，共分散行列Yk ∈ S

FT
+ をもつ多

変量複素ガウス分布に従うと仮定する．

sk | Yk ∼ Nc(sk | 0,Yk) (10)

ここで，Yk の制約はないので，IS-NMFや LD-PSDTFと

異なり，すべての時間周波数ビン間の完全な共分散構造が

考慮できることに注意する，ガウス分布には再生性がある

ことから，複素スペクトルの加法性 s =
∑

k sk を仮定すれ

ば，次式が成り立つ．

s | Y ∼ Nc(s | 0,Y) (11)

したがって，観測データ sに対する対数尤度が計算できる．

log p(s|Y)
c
= − log |Y| − tr(XY−1)

c
= − DLD(X|Y) (12)

したがって，LD-CTFは、式 (11)で与えられる確率モデ

ルの最尤推定と等価である．

Wk およびHk が求まれば，ウィナーフィルタを用いて，

観測変数 sから潜在変数 sk を事後推論できる．

p(sk | s,W,H)

= Nc

(
sk | YkY

−1s,Y −YkY
−1Yk

)
(13)

音源 k の時間信号は，位相復元手法に頼らずに，E[sk] =

YkY
−1sに逆 STFTを直接適用すれば求められる．

3. 独立低ランクテンソル分析

提案する独立低ランクテンソル分析 (ILRTA) は，LD-

CTFに対して，周波数軸上のK 個のフル共分散行列およ

び時間軸上の K 個のフル共分散行列が，それぞれ同時対

角化できる場合の特殊形である．このとき，同時対角化に

用いる行列は，周波数領域あるいは時間領域を別の領域へ

線形変換する行列となっている．変換後の領域では共分散

行列が対角行列となる，すなわち，その領域を構成するビ

ン間は無相関となる．ここで，ガウス分布を仮定している

ことから，無相関は独立であることと等価であることに注

意されたい．その結果，時間周波数領域での LD-CTFは，

二つの軸をともに線形変換した領域での IS-NMFと等価と

なり，大幅な計算量の削減が可能になる．

3.1 定式化

式 (4)で与えられるLD-CTFの定式化において，{Wk ∈
S
F
+}Kk=1 および {Hk ∈ S

T
+}Kk=1 が，それぞれ同時対角化可

能であると仮定する．

∀k Wk = P−1[w̃k]P
−H (14)

∀k Hk = Q−1[h̃k]Q
−H (15)

ここで，̃wk ∈ R
F
+および h̃k ∈ R

T
+は非負値ベクトルであり，

P = [p1, · · · ,pF ]
H ∈ C

F×F および Q = [q1, · · · ,qT ]
H ∈

C
T×T は正則行列である．ここでは， TL-NMF [25]のよ

うに，ユニタリ行列には限定しない．もし，PおよびQが

単位行列であれば，ILRTAは IS-NMFに帰着する．もし，

Pあるいは Qが単位行列であれば，ILRTAは同時対角化

制約付き LD-PSDTFに帰着する（図 1）. 一方，Xを近似

する行列Yは，次式で与えられる．

Y =
K∑

k=1

Wk ⊗Hk = R−1

(
K∑

k=1

[w̃k]⊗ [h̃k]

)
R−H (16)

ここで，R = P ⊗Qとした．読みやすさのため，観測値

x̃ft および近似値 ỹft を次式で定義しておく．

x̃ft = (pH
f ⊗ qH

t )X(pf ⊗ qt)

= pH
f (IF ⊗ qH

t )X(IF ⊗ qt)pf

= qH
t (p

H
f ⊗ IT )X(pf ⊗ IT )qt (17)

ỹft =
K∑

k=1

w̃kf h̃kt (18)
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図 3 変換行列の学習と NMF の反復に基づく ILRTAのパラメータ推定

また，式 (12)で与えられるコスト関数に対して，式 (14)

および式 (14)を代入すると次式が得られる．

DLD(X|Y) = − log |XY−1|+ tr
(
XY−1

)− FT

c
= −T log |PPH| − F log |QQH|

+
F∑

f=1

T∑
t=1

log ỹft +
F∑

f=1

T∑
t=1

x̃ftỹ
−1
ft (19)

3.2 パラメータ推定

与えられたXに対して，基底ベクトル {w̃k}Kk=1, {h̃k}Kk=1，

および変換行列P,Qを求める反復アルゴズムを導出する．

図 3に示す通り，変換行列の更新と，変換後の空間におけ

る NMFによる基底ベクトルの更新を交互に行う．

3.2.1 基底ベクトルの更新

式 (19)を w̃k および h̃k に関して最小化するうえでは，

第三項および第四項のみに着目すればよい．xと yの ISダ

イバージェンスを DIS(x|y) = − log x/y + x/y − 1とする

と，この二項の和は，
∑

ftDIS(x̃ft|ỹft)と定数を除いて同じ
である．したがって，w̃k および h̃k に対しては，IS-NMF

の乗法更新則 [26]がそのまま適用できる．

w̃kf ← ã−1
kf #(w̃kf b̃kf w̃kf ) = ã

− 1
2

kf b̃
1
2

kf w̃kf (20)

h̃kt ← c̃−1
kt #(h̃ktd̃kth̃kt) = c̃

− 1
2

kt d̃
1
2

kth̃kt (21)

ここで，ãkf，b̃kf，c̃kt および d̃kt は次式で与えられる．

ãkf =
T∑

t=1

h̃ktỹ
−1
ft b̃kf =

T∑
t=1

h̃ktx̃ftỹ
−2
ft (22)

c̃kt =
F∑

f=1

w̃kf ỹ
−1
ft d̃kt =

F∑
f=1

w̃kf x̃ftỹ
−2
ft (23)

ここで，LD-CTFは半正定値行列の幾何平均（式 (8)およ

び式 (9)）を，IS-NMFは非負値の幾何平均（式 (20)およ

び式 (21)）を計算するという興味深い対応関係がある．

3.2.2 変換行列の更新

式 (19)をPに関して最小化するうえでは，第一項および

第四項のみに着目すればよい．式 (17)を用いると，この二

項の和は，Majorization-Minimization (MM) 原理に基づ

く IVA [14] のコスト関数と同じ形式をしている．したがっ

て，Pを更新するには，反復射影法 (Iterative Projection,

IP) と呼ばれる反復アルゴリズムを適用できる．
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方向の更新：pf ← (PUf )
−1ef (24)

ノルムの更新：pf ← (pH
f Ufpf )

− 1
2pf (25)

ここで，ef ∈ R
F は f 番目の要素のみが 1の単位ベクトル

であり，Uf ∈ S
F
+ は次式で与えられる．

Uf =
T∑

t=1

(IF ⊗ qH
t )X(IF ⊗ qt)ỹ

−1
ft (26)

同様に，Qの更新則も導出できる．

方向の更新：qt ← (QVt)
−1et (27)

ノルムの更新：qt ← (qH
t Vtqt)

− 1
2qt (28)

ここで，et ∈ R
T は t番目の要素のみが 1の単位ベクトル

であり，Vt ∈ S
T
+ は次式で与えられる．

Vt =
F∑

f=1

(pH
f ⊗ IT )X(pf ⊗ IT )ỹ

−1
ft (29)

3.3 単一チャネル音源分離

単一チャネル音源分離における ILRTAの働きについて

考察する．まず，式 (16)を式 (11)に代入すると，ILRTA

の確率モデルが得られる．

s | Y ∼ Nc

(
s
∣∣∣ 0,R−1

(
K∑

k=1

[w̃k]⊗ [h̃k]

)
R−H

)
(30)

このとき，R = P⊗Qを変換行列とする s ∈ C
FT の線形

変換も多変量複素ガウス分布に従う．

Rs | Y ∼ Nc

(
Rs

∣∣∣ 0, K∑
k=1

[w̃k]⊗ [h̃k]

)
(31)

ここで，Rs ∈ CFT は，空間変換後のスペクトログラム

PSQT ∈ CF×T を直列化して得られる複素ベクトルであ

る．式 (31)で，多変量複素ガウス分布の共分散行列が対角

行列であることに着目すると，Sに含まれる時間周波数ビ

ンは相関を持っていても，PSQTに含まれるビンは無相関

であることが分かる．また，Rs，すなわちPSQTが与えら

れたもとで，式 (31)を最大化する w̃k および h̃k を求める

問題は，PSQTに対する IS-NMFと等価である．IS-NMF

はすべてのビンの独立性を仮定していることから，PSQT

は，分解対象として好ましい性質を持っている．変換行列

Pおよび Qは，PSQT の独立性および低ランク性ができ

る限り満たされるように学習される．

ILRTAでは，混合音の複素スペクトログラム Sの周波

数軸および時間軸をそれぞれ無相関化する変換行列Pお

よび Qの推定と，無相関化したスペクトログラムPSQT

に対する IS-NMFという互いに依存した二つのタスクを，

収束するまで交互に反復する．これは，ILRMAにおける，

混合音の複素スペクトログラムのチャネル軸を無相関化す

る分離行列の推定と，分離したスペクトログラムに対する

IS-NMFという二つのタスクの反復と同型である．

3.4 残された課題

ILRTAを安定的に実行するには，いくつか技術的な課題

が残されている．ILRTAは過剰パラメータモデルである

ので，初期値依存性が極めて高く，ランダムな初期値では

動作しない．ILRTAの自由度はK(F +T )+F 2 +T 2であ

り，LD-CTFの自由度であるK(F 2 + T 2)のおよそK 分

の 1ではあるが，依然として，解析対象となる複素スペク

トログラム Sの自由度 FT よりもはるかに大きい．そのた

め，まず，IS-NMFを実行して，基底ベクトルwkおよびア

クティベーションhk を求めたのち，w̃k ← wk，h̃k ← hk，

P ← IF，Q ← IT と初期化するとよい．これは，収束に

要する反復回数の削減にも効果的である．

変換行列を求めるのに IP法を利用する際にも問題があ

る（3.2.2節）．音源分離において，X = ssH はランク 1の

行列であるため，式 (26)および式 (29)は効率的に計算す

ることができる．

Uf =
(
SQT

)︸ ︷︷ ︸
F×T

[
[ỹf1, · · · , ỹfT ]T

]︸ ︷︷ ︸
T×T

(
SQT

)H︸ ︷︷ ︸
T×F

(32)

Vt = (PS)
H︸ ︷︷ ︸

T×F

[
[ỹ1t, · · · , ỹFt]

T
]︸ ︷︷ ︸

F×F

(PS)︸ ︷︷ ︸
F×T

(33)

ここで，一般的の条件であるF < T である場合を考えると，

Vtは T ×T の行列ではあるが，そのランクはF となり，逆

行列が計算できない．この場合，主成分分析 (PCA)などの

次元圧縮法が有効であると考えられる．また，LD-PSDTF

で得られた {Hk}Kk=1 に対して近似的な同時対角化を行う

ことで Qを求める方法も考えられる．大規模な逆行列計

算に伴う数値的な不安定さを解決するには，Pの更新は数

回にとどめておくことや，TL-NMF [25]と同様に，Pをユ

ニタリ行列に限定するなどが考えられる．

4. 評価

本章では，ILRTAの性能を評価するため，その特殊形で

ある IS-NMFと LD-PSDTFの性能を比較した予備実験の

結果について報告する．

4.1 実験条件

実験には，MIDIのピアノ音を用いた．三つの音高 (C4,

E4, G4)をもつ 1.2秒間の音響信号を準備し，それらを 7つ

の異なる組み合わせで重畳したもの (C4, E4, G4, C4+E4,

C4+G4, E4+G4, C4+E4+G4)を連結して 8.4秒の音響信

号を合成した．サンプリング周波数は 16[kHz]とした．窓

幅 512 点ガウス窓を用いて，窓シフト長 160 点の STFT

を行うことで，複素スペクトログラム S ∈ C
F×T を得た

（F = 256，T = 840）．3.4節で議論した通り，この条件で

はQの更新に問題があるので，Q = IT として，周波数軸

変換行列 Pと基底ベクトル w̃k および h̃k を推定した．こ

の手法は，周波数軸上の共分散行列が同時対角化可能であ
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表 1 音源分離精度 [dB]

Method SDR SIR SAR

IS-NMF 18.9 24.2 20.4

LD-PSDTF 22.8 28.5 24.2

ILRTA (高速近似 LD-PSDTF) 24.3 31.4 25.2

るように制限した LD-PSDTFと等価であり，LD-PSDTF

の高速近似解法とみることができる．ILRTAおよび LD-

PSDTF ともに，IS-NMF の結果を用いて初期化を行っ

た．BSS Eval Toolbox [27]を用いて，Source-to-Distortion

Ratio (SDR)，Source-to-Interferences Ratio (SIR) および

Sources-to-Artifacts Ratio (SAR) で評価した．

4.2 実験結果

表 1 に実験結果を示す．すべての評価基準において，

ILRTAは IS-NMFおよび LD-PSDTFより優れた性能を

示した．興味深いことに，Q = IT に制限した ILRTAは，

LD-PSDTFの近似であるにもかかわらず，LD-PSDTFよ

り優れた性能を示した．このことは，LD-PSDTFや LD-

CTFのような過剰パラメータモデルでは，適切な制約を導

入することでパラメータ数を削減し，より良い局所解を見

つけやすくすることが効果的であることを示唆している．

実際に，ILRTAによって得られた同時対角化可能な共分散

行列は，LD-PSDTFで得られた共分散行列と同様である

ことを確認している（図 2）

5. おわりに

本稿では，独立低ランクテンソル分析 (ILRTA)と呼ぶ新

しい低ランク分解手法を提案し，単一チャネル音源分離へ

の応用について述べた．ILRTAは，混合音の複素スペクト

ログラムの性質に合わせて，すべての時間周波数ビンを無

相関化するべく，周波数軸の変換行列および時間軸の変換

行列を推定すると同時に，変換されたスペクトログラムに

対して低ランク分解を行う．小規模な実験では，相関テン

ソル分解 (LD-CTF) の特殊形である半正定値テンソル分

解 (LD-PSDTF) と比較して，その高速近似解法となるよ

う設定した ILRTAは優れた性能を示した．本来 LD-CTF

の高速近似解法である ILRTAの能力を引き出すには，初

期値依存性の問題と，理論的・数値的の両面で，取り扱う

行列が非正則になる問題に対処する必要がある．

ILRTAは複数の軸の共分散構造を同時にモデル化がで

きる汎用的な枠組みのため，ICA, IVA, ILRMAと同様に，

チャネル間を無相関化する機構を取り込むことにより，複

数チャネル音源分離への拡張を行う予定である（図 1）．ま

た，音源分離以外にも，推薦システムなど，低ランク近似

が有効なタスクへの応用も検討していきたい．
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