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あらまし 従来の代表的な信号解析手法の中に，NMF（非負値行列因子分解）を用いたものがある。特に，事例ベー
スの NMFが音源分離や信号解析の分野において，解析精度・速度といった観点から注目を浴びている．しかしこう
した手法は，可能性のある全ての事例を用意する必要があるので，一般にシステムの実用化は困難である。これまで
の我々の研究では，この問題点を解決するため，確率的に生成されるスペクトルを用いて信号を解析する確率スペク
トル包絡による手法を提案してきた。しかしながら，この方法では高いスペクトル生成自由度により分離最適解を得
ることが困難であった。そこで本研究では，アクティビティ行列要素のスパース性と密集性に着目した新たな制約項
を加えることにより，より最適な解に導く信号解析手法を提案する。
キーワード 信号解析，音源分離，教師あり NMF，確率的スペクトル包絡，ガウシアンプロセス，スパース制約
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Abstract NMF (Non-negative matrix factorization) has been one of the most widely-used techniques for signal

analysis in recent years. In particular, the supervised type of NMF is garnering much attention in source separation

or signal analysis with respect to the analysis accuracy and speed. Because such methods require all the possible

samples for the analysis, it is hard to build a practical analysis system. To analyze signals properly even when

short of samples, we proposed a probabilistic approach called PSE (probabilistic spectrum envelope) so far, in which

spectrum envelopes belonging to an auditory category are randomly generated, and the spectrum is used as a part

of supervised basis matrix of NMF. However, this method has a difficulty in obtaining the optimum solution due

to a lot of flexibility. In this paper, we propose a new PSE method with sparseness and density constraints which

efficiently lead to the more appropriate solution.

Key words signal analysis, source separation, supervised-NMF, probabilistic spectrum envelope, Gaussian pro-
cess, sparseness
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1. は じ め に

機械との自然な対話コミュニケーションを実現するため，複
数の話者が同時に発話した混合音からそれぞれの話者の信号を
推定（音源分離）したり，雑音を抑圧して音声を強調（雑音除
去）するなど，コンピュータが音を聞き分ける技術というもの
が必要とされている．しかしながら，カクテルパーティ問題と
して知られているように，複数の音源が混ざり合った音響信号
から，個々の音源を推定する逆問題を解くことは一般的に困難
である．中でも，シングルチャンネルで録音された信号を用い
て音源分離やノイズ除去を行うことは難しい問題とされている．
一方，アレー信号処理 [1]や二段 BSS法 [2]など，マイクを複
数用いた手法では解析精度・解析速度の面で成功を収めている
が，製造コストの削減や省スペース化の面で，シングルチャン
ネルのみを用いて信号を解析する方が望ましい．
こうしたシングルチャンネルにおける音源分離を実現するた

め，factorial HMMを用いた手法 [3]，独立成分分析 (ICA)を
用いた手法 [4]など，様々な手法がこれまでに提案されてきた．
中でも最も有力とされている解析手法の１つとして，非負値行
列因子分解 (Non-negative matrix factorization; NMF)を用い
た手法がある [5]～[10]．これは，音響信号の振幅スペクトログ
ラムを一つの行列とみなして NMFを実行することで，この行
列を音源固有の情報（スペクトル）を表す基底行列と，その基
底の時間的なゲイン変動を表すアクティビティ行列の積に分解
する手法である．このようにコンパクト表現された基底行列の
情報を基にして，音源分離を実現する．

NMFを用いたシングルチャンネル音源分離は，大別して教
師なしのアプローチ，教師ありのアプローチに分けることがで
きる．前者の教師なしアプローチ [5]～[7]では，音源の構造を
仮定せずに，機械的に基底行列とアクティビティ行列の分解を
行う．そのため，本来意図しない基底やアクティビティが表れ
てしまい，結果分離を正しく行うことができない．
一方教師あり NMFを用いたシングルチャンネル音源分離で

は，イベント（特定話者の特定の音素や楽音単位）ごとの音響
信号からそれぞれのスペクトルテンプレートを学習しておき，
そのテンプレートに基づいて分離を行う [8]～[10]．こうした教
師ありのアプローチでは，比較的高速かつ高精度な結果が得ら
れている．しかしながら，これから分離を行う信号の中に，未
学習のイベントが含まれていれば分離精度が落ちてしまうとい
う問題点がある．解析精度を高めるためには，非常に膨大なテ
ンプレートを用意し学習させなければならないが，可能な限り
の全てのイベントを収集するのは現実的に極めて困難である．
そこで我々はこれまでの先行研究として，全てのイベントの

スペクトルテンプレートを用意するのではなく，特定のイベン
トを集約したカテゴリ（非特定話者の音素や，楽器など）ごと
に確率的なスペクトルのテンプレートを学習しておき，このテ
ンプレートに従ったスペクトルをランダムに生成することで，
未知のイベントを頑健に解析できる確率スペクトル包絡 (PSE;

probabilistic spectrum envelope) 法を提案してきた [11], [12]．
PSEはスペクトル包絡の平均と分散で表現され，カテゴリ内の
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図 1 PSE 法による信号解析のフローチャート．(a) は確率スペクト
ル包絡 (PSE) を表す．赤色，青色はそれぞれ高い確率値，低い
確率値を示している．黒線は平均曲線，その上下の白線は平均曲
線 ± 分散曲線をプロットしたものである．

Fig. 1 Flowchart of signal analysis using PSEs. (a) Propabilistic

spectrum envelope (PSE): the red and blue color indicate

the large and small values of probability, respectively. The

black line is a mean envelope, and white lines are mean

plus/minus variance envelopes.

スペクトル変動を考慮したイベント不変のスペクトル包絡であ
る．この包絡に従ってランダムに基底を生成すれば，学習時に
は含まれない未知のイベントのスペクトルを表現することがで
きるため，このスペクトルを列ベクトルとした基底行列を与え
れば，教師あり NMFの枠組みで未知イベントに頑健な信号解
析が可能となる．
従来の PSEに基づく手法 [12]では，遺伝アルゴリズムを用い

て最適なスペクトル集合を探索している．しかしながら，PSE

はスペクトル生成の自由度が高く探索空間が広いため，意図し
ないスペクトルまで生成が可能となってしまう．そのため，オ
クターブの違いや，カテゴリの違いを区別することが困難で
あった．そこで本研究では，オクターブの違い，カテゴリの違
いを区別するため，アクティビティ行列のスパース性，凝集性
に関する制約項を付与した新たな評価関数を定義し，より分離
精度の高い信号解析を目指す．

2. 提案手法の概要

この章では，我々がこれまでに提案してきた確率スペクトル
包絡 (probabilistic spectrum envelope; PSE)を用いた信号解
析手法の概要について述べる．PSE法では，楽器や音素などの
カテゴリごとに分散を含めたスペクトル包絡を学習し，それを
基にランダムにスペクトルを生成させ，教師あり NMFを繰り
返すことで，未知のイベントに対応した音源分離を実現する．
提案手法のフローチャートを図 1に示す．

PSE法は，確率スペクトル包絡を求める学習ステップと，実
際に音源分離を行う解析ステップに分かれる．学習ステップで
は，まず学習データのスペクトログラムを計算する．ここで学
習データは，カテゴリごとに用意され，各イベントがそれぞれ
独立に演奏された（すなわち同時には演奏されない）音響信号
を用いる．また本研究では，有声音や楽器音など，基本周波数
が存在するイベントを対象としており，無声音やドラム音など，
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基本周波数が存在しないものは取り扱わない．次に，学習デー
タの振幅スペクトログラムに対して教師なし NMFを実行する．
音源数を既知として，このような純粋な信号に対して NMFを
実行すれば，理想的な基底行列とアクティビティ行列に極めて
近い行列に分解することができる．ここで，理想的な基底行列
とは，それぞれのイベントのスペクトルを列要素とする行列を
意味する．学習に用いる全てのイベントには基本周波数が存在
すると仮定しているので，そのスペクトルは倍音構造を持つ．
この NMFによって得られた基底行列から，スペクトルのピー
ク値（それぞれの倍音の強度）を取り出し，ガウシアンプロセ
スを拡張した SPGP+HS [13] により，スペクトル包絡の平均
と分散を学習する．この平均と分散によって表現される包絡線
を，確率スペクトル包絡 (PSE)と呼ぶ．以上の手順により，カ
テゴリ毎に PSEを求める．
解析ステップでは，教師あり NMFと遺伝アルゴリズムを組

み合わせた手法によって，テストデータの解析を行う．具体的
には，基底行列 (とアクティビティ行列)から計算される評価関
数を最小化するように，遺伝アルゴリズムを用いて，基底ベク
トルの選択・交叉・突然変異を繰り返し，最適な基底行列，ア
クティビティ行列を求める．ここで，基底ベクトル（行列）の
突然変異とは，学習ステップで求めた確率スペクトル包絡を基
にしてランダムにスペクトル基底が生成される現象である．こ
の突然変異と，交叉・選択を繰り返す遺伝アルゴリズムは，確
率スペクトル包絡というソフトな解空間から様々な可能性を探
索し，テストデータに最も適応した基底行列を効率よく見つけ
ることに等しい．最終的に得られた基底行列，アクティビティ
行列を，最終的な音源分離の結果とする．

3. 学習ステップ

3. 1 教師なしNMFによる基底スペクトルの抽出
確率スペクトル包絡の学習は，カテゴリ毎に行われる．学習

に用いる音響信号は，次の条件を満たす．
• カテゴリに属する音源だけが含まれている
• それぞれの音源は同時に鳴らされていない
• 音源の数は既知である

あるカテゴリに属する信号を，サンプリング周波数 fz で短時間
フーリエ変換する．得られた振幅スペクトログラムV (∈ RF×T )

に対して，教師なし NMFを用いると，

V ≈WH (1)

∀i, j, k,Wij >= 0, Hjk >= 0 (2)

のように，Vを 2つの非負行列の積として表現することができ
る．ここで，W (∈ RF×R)は基底行列，H (∈ RR×T )はアク
ティビティ行列，Rは信号の中に含まれる音源の数である．上
に述べたような条件を満たす理想的な信号であれば，教師なし
NMFによって得られる基底行列は，純粋な音源のスペクトル
集合を表す．

NMFの計算には，二乗誤差基準により各行列要素の更新を
行う [14]．すなわち，式 (2)の元で二乗誤差DEUC(V,WH) =

(V−WH)2 を最小化するようなWとHを求める．各行列要

素の更新式は以下のようになる．

Wij ← Wij
(VHT )ij

(WHHT )ij
(3)

Hjk ← Hjk
(WT V)jk

(WT WH)jk
(4)

ここで，Xij は行列 Xの i, j 成分を表す．式 (3),(4)を繰り返
し計算することで，W（とH）を求める．

3. 2 SPGP+HSによる確率スペクトル包絡の推定
スペクトルの包絡線を推定したいので，前節で得られたスペク

トルの行列Wから，まず全てのピーク点（倍音に相当する周波
数とその強度の対）を抽出する．W = [w1(f) w2(f) · · · wR(f)]

として，r (= 1, · · · , R) 番目の音源のスペクトル wr(f) の基
本周波数 fr を求める．基本周波数は，ゼロクロス法や自己相
関法 [15]などを用いて計算することができる．倍音のインデッ
クスを h (= 1, · · · , Hr)とすれば，wr(f)の h倍音目のピーク
点は (fhr, yhr)と表すことができる．ただし，Hr は wr(f)の
ピークの数，fhr = h · fr，yhr = wr(h · fr)である．

N =
P

r Hr 個のピーク集合 (f , y) = {(fhr, yhr)}h,r =

{(fn, yn)}n を，1次元の SPGP+HS [13]に入力すれば，平均
曲線 µf と分散曲線 σf を次式のように求めることができる．

µf = KffmQ−1Kfmfn(Λ + σ2
λI)

−1y (5)

σf = Kff −KffmQ́Kfmf + σ2
λ (6)

ただし，Q = Kfmf ′
m

+Kfmfn(Λ+ σ2
λI)

−1Kfnfm + diag(h)，
Q́ = (Kfmf ′

m
+ diag(h))−1 − Q−1，Λ = diag(Kfnfn −

KfnfmK−1
m Kfmfn) である．Kab はデータ (a, b) 間の，パラ

メータ θを持つカーネルの出力値を要素とするグラム行列であ
る．擬似入力 f̄ = {f̄m}Mm=1 は入力データ f のいずれかを表
すパラメータであり，M � N を満たす．hm ∈ hは擬似入力
f̄m の不確からしさを表すパラメータであり，σ2

λ, θ, f̄ とともに
勾配法によって最適なパラメータを求めることが可能である．
SPGP+HS の詳細なアルゴリズムについては紙面の都合上省
略するが，詳しくは文献 [13]を参照されたい．
学習ステップでは，以上の手順をカテゴリ毎に行う．式 (5),(6)

では µ(f) と σ(f) を一般化して表記しているが，カテゴリ
c の平均曲線 µc

f と分散曲線 σc
f を持つ確率スペクトル包絡

Ec(f ; µc
f , σc

f ) をデータベースに保存する．ただし c = 1 · · ·C
であり，C はカテゴリの数である．

4. 解析ステップ

4. 1 PSEに基づくスペクトルのランダム生成
カテゴリ c の確率スペクトル包絡 (PSE) に基づくスペクト

ル包絡 ec(f)は，次式のようにランダムに生成される．

ec(f) ∼ N (µc
f , σc

f ) (7)

ここで N (µ, σ)は平均 µ，分散 σ の正規分布を表す．
このスペクトル包絡 ec(f) に沿った，基本周波数 f0 のスペ

クトル p(f)は

p(f) = max
`

ec(f), 0
´

·Ψ(f ; f0) (8)
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と一意に求めることができる．式 (8) で最大値をとっている
のは，スペクトルが非負値を取らない制約によるものである．
Ψ(f ; f0)は基本周波数 f0 のくし形調波フィルタであり，式 (9)

で計算される．

Ψ(f ; f0) =
X

l

exp



− (f − f0 · l)2

2ν2

ff

(9)

ここで lはコンポーネントを示すインデックス，νは各コンポー
ネントの尖度を決定するハイパーパラメータであり，実験的に
定められる．
以上の手順で，カテゴリ c，基本周波数 f0 のスペクトルをラ

ンダムに生成することができる．カテゴリ，基本周波数を変え
た複数のスペクトルの集合を NMFの基底行列 W̃ として用い
ることで，教師あり NMFの枠組みで信号を解析する．

4. 2 遺伝アルゴリズムによる最適基底探索
解析ステージで行うべきことは，テストデータに最も適した

NMF行列 Ŵと Ĥを見つけ出すことである．PSE法では，こ
れらの最適な行列を探索するため遺伝アルゴリズムを用いる．
遺伝アルゴリズムは，遺伝子として表現される複数の個体の中
から，適応度 (評価値) の高い (小さい) 個体を選択して交叉・
突然変異を繰り返しながら，より適切な解を探索するアルゴリ
ズムである．
この解探索法では，まず，U 個の基底行列を，確率スペクト

ル包絡に従ってランダムに生成し，式 (12) からそれぞれの適
応度を計算する．その後，以下の手順を G回繰り返す．

1. 前世代の中で最も適応度の高い個体を１つ現世代にコ
ピーする．

2. pcross の確率で，基底行列を２つ選択して基底ベクト
ルを交叉させる．

3. pmut の確率で，基底行列を１つ選択して基底ベクト
ルを突然変異させる．

4. 手順 2.と 3.を，現世代の基底行列が U 個になるまで
繰り返す．
pcross, pmut はそれぞれ交叉，突然変異を起こす確率であり，
pcross +pmut = 1を満たす．本研究では，pcross = 0.9, pmut =

0.1と設定する．
ここで，基底行列 W̃u を選択する確率を qu とすると，

qu =

1

Θ(W̃u)
PU

u=1
1

Θ(W̃u)

(10)

と定義する．ただし，Θ(W̃)は W̃ の評価値 (4. 3節)を表し，
W̃ が適切であるほど Θ(W̃) は小さくなるような関数である．
したがって，U 個の基底行列の中から，適切な W̃u が選択さ
れやすくなる．
交叉は，選択した２つの基底行列の各基底ベクトルに対し，

0.5の確率で入れ換える一様交叉を用いる．また，突然変異は
それぞれの基底ベクトルを λmut （本研究では λmut = 0.9)の
確率で，基本周波数はそのままに，ランダムにスペクトルを生
成したものと入れ替える．すなわち，入れ替えを行う基底ベク
トルの調波フィルタは変えないで，確率スペクトル包絡からラ

ンダムにスペクトル包絡を生成し，新しくスペクトルを求める．
これらの制約により，どの世代のどの個体の基底ベクトルも，
初めに設定した周波数と楽器カテゴリの情報を失うことなく更
新される．

4. 3 ランダム基底行列の評価関数
4. 3. 1 NMFの行列誤差に基づく指標
解析したいテストデータの振幅スペクトログラムをX，ラン

ダムに生成された基底行列 (4. 1節)を W̃とすると，次で示さ
れるような擬似逆行列を用いてアクティビティ行列 H̃ を計算
することがことができる．

1. H̃ = (W̃T W̃)−1W̃T Xを計算する．
2. H̃ → H̃ ∈ R+ = {x, x ∈ [0,∞)}として H̃を非負空

間へ射影する．
3.

H̃jk

‖H̃‖2 ← H̃jk と正規化する．
アクティビティ行列 H̃はこのように一意に求まるので，H̃は

W̃ の関数とみなすことができる．もし W̃ のそれぞれの列ベ
クトルが，与えられたテストデータを構成するスペクトルに近
ければ，Xと行列積 H̃W̃は小さくなるはずである．したがっ
て，行列誤差

DEUC(V,W̃H̃) = (V − W̃H̃)2 (11)

は最適な行列 Ŵと Ĥを探索する指標となる．
4. 3. 2 制約項を加えた評価関数
従来の PSE法では，前述の行列誤差をそのまま遺伝アルゴリ

ズムの評価値に用いていた [12]．しかし，本研究ではより適切な
基底行列を探索するため，2つの制約項 (スパース性 sp(H̃)，凝
集性 den(H̃)に関する制約)を追加した新たな評価関数 Θ(W̃)

を定義する (式 (12))．

Θ(W̃) = DEUC(X,W̃H̃)− α · sp(H̃)− β · den(H̃) (12)

ここで，α (>= 0) と β (>= 0) はそれぞれスパース制約，凝
集制約の効果を決める重みパラメータであり，本研究では
α = 0.5, β = 0.0001とした．
スパース制約はアクティビティ行列 H̃をスパースに導くため

の制約項であり，スパース性 sp(H̃)は次のように計算される．

sp(H̃) =
#

n

(j, k)|H̃jk <= ε
o

R× T
(13)

ここで，ε (>= 0)は微小値をとる定数である (実験では，ε = 0.1

とした)．図 2の (a), (b), (c)はそれぞれ PSEによって生成さ
れた，基本周波数が f0, f0, 2f0 のスペクトルを模したものであ
り，(b)と (c)を加算したものは (a)に等しい．しかしながら，
基底ベクトルが (a)の場合，(b),(c)の場合とでは式 (11)で計
算される行列誤差が等しくなる．そのため，このような指標で
はオクターブの違いを区別することができない．そこで，提案
法では式 (13) のスパース制約を加えることで，倍音を基本周
波数とする基底ベクトルの出現を抑える．
また，PSE 法にはもう一つの問題点がある．図 3 に示すよ

うに，異なる PSEから全く同じスペクトルを生成し得るので，
このような事例ではカテゴリの区別ができない．この問題を解
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決するため，本稿ではスパース性に加えて凝集性 den(H̃)の制
約項を提示する．式 (14) で定義される凝集性は，アクティビ
ティ行列のアクティブ要素が時間，または行インデックス（す
なわち基本周波数とカテゴリ）に関して近くに存在すればする
ほど大きな値となる．

den(H̃) =

P

k,l,l′ exp



− (sk,l−sk+1,l′ )
2

2ρ2

ff

P

k Nk
(14)

{sk,l}Nk
l=1 =

n

j |H̃jk >= ε
o

(15)

ここで ρは行インデックスの距離範囲を決める定数 (我々の実
験では ρ = 3)である．sk,l は列ベクトル H̃:k の l 番目のアク
ティブ要素 (微小値以上の値を持つ行列要素)，Nk は列ベクト
ル H̃:k のアクティブ要素の数を表す．この凝集制約を用いるこ
とで，アクティブ要素が空間的に近くに集まりやすくなり，ア
クティビティ行列の断片化，誤推定を防ぐことができる．

+=
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図 2 スパース制約導入の動機．
Fig. 2 Motivation for introducing a sparseness constraint.
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(b) Spectrum generated by PSE1

(d) Spectrum generated by PSE2

図 3 凝集制約導入の動機
Fig. 3 Motivation for introducing a density constraint.

4. 4 事 後 処 理
遺伝アルゴリズムの結果によって得られた基底行列 Ŵ と，

そこから計算される Ĥを最終的な解析結果とする．一度解析
が行われれば，これらの行列を用いて様々なタスクに応用する
ことが可能である．例えば，基底行列 Ŵには楽器や音素など，
カテゴリに関する情報 cが含まれているので，cごとに対応す
るアクティビティを出力することで音源分離を実現できる．ま
た，Ŵ には基本周波数，Ĥ にはそれぞれの音源の発音時刻，
発音長，強度に関する情報が含まれているので，音楽信号の自
動採譜に応用することができる．

5. 評 価 実 験

5. 1 実 験 条 件
提案手法の有効性を確かめるため，音楽音響信号を対象とし

た評価実験を行った．この実験では，MIDI音源で演奏された
音響信号を提案法によって自動採譜し，再び MIDI 形式へ変
換したときの変換精度を測る．提案手法では予め楽器カテゴ
リごとに確率スペクトル包絡 (PSE) の学習を行う．今回の実
験ではピアノとフルートの 2種類の楽器カテゴリの PSEを学
習させた．このときに用いたMIDI音源はそれぞれ 48音階分
(C2∼B5) の “Piano1”, 24 音階分 (C4∼B5) の “Flute1” を用
いた．解析対象となるテストデータとして，RWCデータベー
ス（注1）の “RWC-MDB-C-2001 No. 43: Sicilienne op.78”の一
部 (図 5 (a))を．2種の楽器 (ピアノとフルート)で演奏させ，
モノラルで録音させたものを用いている．ここで，ピアノとフ
ルートの音源にはそれぞれMIDI音源の “Piano2”，“Flute2”

を用いている．これらの音源は，PSEを学習させるときに用い
た音源とは異なる．
提案法によって得られた最適なアクティビティ行列 Ĥを適切

な閾値によって 2値化し，最終的にMIDIフォーマットへ変換
した．このとき，遺伝アルゴリズムの評価関数にスパース性，凝
集性に関する制約項を含めた場合，含めない場合で結果を比較
した (それぞれ “sp+den”, “sp”, “den”, “w/o”)．これらは解
の探索に遺伝アルゴリズムによるランダム探索を用いているた
め，結果は初期値 {W̃u}Uu=1 や突然変異行列に依存する．その
ため初期値を固定し，それぞれの手法で 100回解析を繰り返し，
正解率の平均，最大値，最小値を算出した．また，PSEを用い
ない従来の信号解析手法である教師あり NMFの結果とも比較
を行った．解析時に正解である “Piano2”, “Flute2” を基底行
列に与えた場合を “ideal”，PSE法と条件が等しい “Piano1”,

“Flute1”を与えた場合を “s-NMF”とする．
5. 2 実験結果と考察
図 4に，各手法による音符正解率を示す．音符正解率は，

Nall − (Nins + Ndel)

Nall
× 100 (16)

で計算される．ただし，Nall，Nins，Ndel はそれぞれ音符の
総数，音符の挿入誤り数，音符の削除誤り数を表す．前述の 2

値化手法では必ずしも実際の音価と発音継続時間が一致，ま
た，各音源の発音開始時刻が完全に一致することはないので，
音価が異なっていても，ある許容値 τ だけ発音開始時刻がずれ
ていても正解とみなしている．本研究では τ = 0.3 [sec.]とし
た．図 4の PSE法における棒グラフの値は 100回の解析の平
均，エラーバーは最大値，最小値を表す．教師あり NMFの結
果を見ると，システムがテストデータに用いられている音源を
知っている場合 (“ideal”)，高い正解率を示している．しかし
ながら，与える基底行列がテストデータの音源とは異なる場合
(“s-NMF”) 音符正解率は極端に落ちている．一方，PSE法に
よる結果 (“sp+den”, “sp”, “den”, “w/o”) では，システムが

（注1）：http://staff.aist.go.jp/m.goto/RWC-MDB/
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その音源を知らないにも関わらず，正解率はあまり低下しない．
この望ましい結果は PSE法によって未知の楽器機種のスペク
トルを生成できたためであると考えられる．PSE 法の結果の
中で比較すると，評価関数に制約項を加えない場合よりも，ス
パース制約，凝集制約，またはそれら両方を加えた方が高い正
解率が得られた．中でも両方の制約を加えた場合 (“sp+den”)

が最も良い結果を示しており，100回の解析の中では理想値で
ある “ideal”をも上回る試行が存在した．これは，アクティビ
ティ行列をスパースに導くスパース制約と，アクティブ要素が
時間-音階空間の中で散布しないようにする凝集制約の相乗効果
によって正解率が向上したと考えられる．
図 5 (b)は手法 “sp+den”による解析結果の一例を示してい

る．ほとんどの音符は正しく推定されているが，一部でオク
ターブ違いの誤りが生じている．今後更なる制約項を加えるこ
とでこうした誤りを軽減していきたい．
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図 4 各手法による音符正解率．
Fig. 4 Accuracy rates of each method.
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図 5 (a) テストデータのピアノロール．赤と紫の音符はピアノ音，
ヴァイオリン音を表す．(b) スパース制約，凝集制約を加えた場
合の解析結果例．

Fig. 5 (a) Piano-roll representation of test MIDI data. The red

and purple parts indicate piano and violin tones, respec-

tively. (b) Example of analysis results with sparseness and

density constraints.

6. お わ り に

本論文では，モノラル信号の信号解析・音源分離手法に関す

るアルゴリズムを提案した．従来の PSE法ではNMF行列の積
と観測スペクトログラムの差を最小化するように最適な NMF

行列を探索していたが，PSEによるスペクトル生成の自由度が
高いため，最適な解を得ることは困難であった．本稿では評価
関数にスパース性，凝集性に基づく制約項を加えることにより，
最適な解の探索を促す方法を提案した．評価実験により，提案
法による解析結果が最も最適解に近いことを実証した．
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