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1 はじめに
非負値行列因子分解 (Nonnegative Matrix Factor-

ization: NMF)[1]とは、非負値の行列を分解し、解析
を行う手法である。行列表現できるデータならば適
用可能なため、音や画像、文書など多種多様なもの
に利用できる。音響分野では、NMFをマルチチャネ
ル拡張することで空間情報を活用し、音源分離を行
うマルチチャネル NMF (MNMF)が提案されている
[2, 3]。しかし、MNMFは自由度が高いため、局所最
適解に陥りやすく、分離性能の初期値依存性が課題
となっている [4]。また、本稿の実験や [7]で示すよう
に、チャネル数が増加するほど、この初期値依存性が
顕在化し、音源分離が困難となる。
文献 [7]では、混合前信号を教師情報として用いる
ことで、初期値の設定を行った。本稿は、MNMFに
有効な初期値設定法として、階層的クラスタ分解を
使って得られたクラスタからパラメータを算出し、混
合前音源信号を教師情報として利用しない手法を提
案する。初期値にランダムな値を設定する従来法に
対して、分離性能の比較を行い、提案法の有効性を検
証する。

2 MNMF

2.1 概要

MNMF[2, 3]とは、NMFをマルチチャネル拡張した
ものであり、複素観測行列Xを 4つの行列H,Z,T,V

に分解する。MNMFでは空間情報を用いてスペクト
ル基底をL個の音源にクラスタリングすることで、事
前の学習なしで音源分離を実現する。位相情報を扱う
ために、複素数における非負性に対応するエルミー
ト半正定値行列を用いる [2]。

2.2 定式化

M をマイクロホン数として入力ベクトルを x̃ =

[x̃1, · · · , x̃M ]⊤とする。ただし、⊤は転置を表す。x̃m

は m 番目のマイクロホンでの Short-Time Fourier

Transform (STFT)の複素係数であり、スペクトログ
ラムを指す。周波数 i (1 ≤ i ≤ I)、時間 j (1 ≤ j ≤ J)

のとき x̃ijで表すと行列Xの i,j成分をXij ∈ CM×M

とし、Xij = x̃ijx̃
H
ij について

Xij = x̃ijx̃
H
ij =


|x̃1|2 · · · x̃1x̃

∗
M

...
. . .

...

x̃M x̃∗
1 · · · |x̃M |2

 (1)
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Fig. 1 MNMFで分解された行列の例 (グレーは複
素数)

で表される。ただし、H はエルミート転置を表す。す
なわち、I行 J列の行列Xは要素が複素行列となる階
層的なエルミート半正定値行列である。この行列Xを
MNMFで分解すると、K個の基底から成る基底行列
T(∈ RI×K)、アクティベーション行列V(∈ RK×J)、
音源の空間情報を示す空間相関行列Hと音源の空間情
報と各基底を関連付ける潜在変数行列Z(∈ RL×K)と
いう 4つの行列の積 X̂に分解され、次式で示される。

X ≈ X̂ = (HZ ◦T)V (2)

ただし、◦はアダマール積を表す。行列Hは行列X

と同様にそれぞれの要素がM × M の複素行列を持
つ I 行 L列の階層的なエルミート半正定値行列であ
る。Fig. 1は式 (2)を図式化したもので、この時、右
辺は

X̂ij =

K∑
k=1

(
L∑

l=1

Hilzlk

)
tikvkj (3)

と表すことができ、理想的には行列 Xと X̂ ij を要素
に持つ行列 X̂は等しくなる。しかし、一般的には誤
差が生じるため、MNMFでは行列 Xと行列 X̂との
距離D∗(X, X̂)を定義し、この距離を最小化する行列
T, V, H, Z を求める。今回はダイナミックレンジ
が大きい音楽や音声に適している Itakura-Saito (IS)

divergence[5]を用いて以下のように定義する。

DIS(Xij , X̂ij) =

tr(XijX̂
−1
ij )− log detXijX̂

−1
ij −M (4)

ただし、tr (・)は対角要素の和を表している。

2.3 行列分解アルゴリズム

DIS(X, X̂)を最小化するために、Multiplicative up-

date rule[6]と呼ばれる反復アルゴリズムを、ランダ
ムな非負の値で初期化した行列T，V，Zならびに各
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要素へ単位行列を持たせた行列 Hに繰り返し適用す
る。IS divergenceを用いた場合、更新式は以下のよ
うになる。

tik← tik

√√√√∑l zlk
∑

j vkjtr(X̂
−1
ij XijX̂

−1
ij Hil)∑

l zlk
∑

j vkjtr(X̂
−1
ij Hil)

(5)

vkj← vkj

√√√√∑l zlk
∑

i tiktr(X̂
−1
ij XijX̂

−1
ij Hil)∑

l zlk
∑

i tiktr(X̂
−1
ij Hil)

(6)

zlk← zlk

√√√√∑i,j tikvkjtr(X̂
−1
ij XijX̂

−1
ij Hil)∑

i,j tikvkjtr(X̂
−1
ij Hil)

(7)

Hilについては次式のA，Bを係数に持つ代数リッカ
チ方程式HilAHil = Bを解くことで求めることがで
きる。

A =
∑
k

zlktik
∑
j

vkjX̂
−1
ij (8)

B = H′
il

∑
k

zlktik
∑
j

vkjX̂
−1
ij XijX

−1
ij

H′
il (9)

ただし、H′
il は更新前の行列 Hil を表しており、解き

方は文献 [2]に示されている。

2.4 正規化
行列Hと行列 Zについては、更新毎に発散を防ぐ
ために正規化を行わなければならない。正規化は以
下の式で行った。

Hil =
Hil

tr(Hil)
,　 zlk =

zlk∑
l zlk

(10)

2.5 音源分離
式 (11)で表されるウィナーフィルタにより、各音
源に対応した分離信号を得られる [2]。

ỹ
(l)
ij =

(
K∑

k=1

zlktikvkj

)
HilX̂

−1
ij x̃ij (11)

3 チャネル数増加に伴う初期値依存性
MNMFは自由度の高いモデルであるため、局所最
適解が増え、分離性能の初期値依存性が問題となる
[4]。さらに、チャネル数を増加させることで、これが
より顕著になることが報告されている [7]。ここでは、
チャネル数を増加させた場合の初期値依存性につい
て実験的に分析を行う。

3.1 実験条件
実験に用いた混合信号は Table 1[8] の音楽データ
に、Fig. 2の環境で測定した RWCP実環境音声・音
響データベースのインパルス応答 (E2A)[9]を畳み込
み作成した。Fig. 2においてマイクロホンは右から
順に 1-14まで番号が付いている。今回の実験で使用
したマイクロホン番号をTable 2に示す。分離処理に
用いたパラメータを Table 3に示す。また、MNMF

での IS divergenceの計算 (4)において行列式が 0に

Fig. 2 マイクロホンと音源の配置図

Table 1 実験に用いた音楽データ
ID Author/Song Snip Part

1 Bearlin 85-99 piano
Roads (14 sec) ambient

vocals
2 Another Dreamer 69-94 drums

The Ones We Love (25 sec) vocals
guitar

3 Fort Minor 54-78 drums
Remamber The Name (24 sec) vocals

violin synth
4 Ultimate Nz Tour 43-61 drums

(18 sec) guitar
synth

Table 2 チャネル毎のマイクロホン番号
2ch 6,8
3ch 6,8,10
4ch 4,6,8,10
5ch 4,6,8,10,12
6ch 2,4,6,8,10,12

Table 3 分離処理に用いるパラメータ
残響時間 300ms

サンプリング周波数 16kHz
フレームサイズ 1024
シフトサイズ 256
基底数 30
音源数 3
更新回数 500

なるのを防ぐために、Xij の対角要素に 10−10を足し
ている。プログラムは Sawadaらのアルゴリズム [2]

をMATLABで実装した。ただし、音源数は既知とし
てpairwize-mergeは導入せず、Multiplicative update

ruleの反復適用のみ行っている。また、文献 [2]に倣
い、初めの 20回は空間相関行列Hと潜在変数行列Z

を更新せず、その他の変数のみを更新した。一様分布
から生成した生成した 10個の初期値パターンを用意
し、音源分離を実行する。ただし、文献 [2]と同様、H
には各要素の対角成分が 1/M の対角行列を持たせ、
Z は 0.2 から 0.4 の一様乱数の値を持たせた。分離
性能の評価基準は次式の Signal-to-Distortion Ratio

(SDR)[3]を用いた。

SDR = 10 log10

∑
t s

img(t)2∑
t y

spat(t)2 + yint(t)2 + yartif(t)2
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ただし、simg は目的音源の正解信号、yspatは空間
（フィルタリング）歪み、yint は目的音源以外の音源
の信号、yartif は分離処理による信号の歪みを表す。

3.2 初期値依存性 [7]

初期値ランダムの従来法において、単純にマイク
ロホン数を増やした場合の分離性能を示す。Fig. 3は
各音楽データとチャネル毎の分離後における 3音源
の平均 SDRを示したものである。エラーバーは標準
偏差を示す。この図から、3チャネル以上になっても
分離性能が必ずしも向上していないことがわかる。こ
れは、局所最適解による初期値依存性がチャネル数増
加に伴って、顕在化するためと考えられる。

4 提案手法
MNMFの分離性能は，空間相関行列 Hに対する
初期値依存性が大きいことが分かっている [4] ため、
Hに着目する。ここでは、初期値がランダムの従来
法で得られた分離後のHに対して、SDRが最も高い
ものとその他との関係性について、2つのHの非対
角成分の位相差の絶対値を距離 1として用いて分析を
行った。Fig. 4では、最も SDRが高いものを bestH

と表記した。bestHから離れるほど SDRが低下する
傾向が見られる。Table 4に示されるように、各チャ
ネルで距離と SDRには高い負の相関が見られる。そ
こで、これらの関係性に着目し、分離後のHに対し
て、上記距離に基づいて、階層的クラスタ分析を行
う。分析結果から、新たなHを計算し、初期値に設
定して分離を行う。SDRを計算するには、教師情報
として混合前音源信号が必要である。著者らの先行
研究 [7]により、教師情報を用いれば分離性能が向上
することが予想されるが、事前にそれらの情報を取
得することは困難である。そこで、本稿では教師情報
を用いない初期値設定法を提案する。

4.1 階層的クラスタ分析

階層的クラスタ分析とは、数値分類法の一種であ
る。異なる集団に属する複数の個体から個体間の距
離に基づいて、類似するものを順次集めてクラスタ
を作成する手法である。クラスタが形成される様子
を Fig. 5のようなデンドログラム 2 で示すことがで
きる。ただ分類するだけではなく、結果として出力さ
れるデンドログラムから任意の数のクラスタに分類
することが可能である。例えば Fig. 3を 3つのクラ
スタに分類する場合は、縦線を横に切るような線を
引き、その線から下に繋がっている葉を 1つのクラ
スタとする。なお、クラスタ間の距離計算にはウォー
ド法 3 を使用した。

1これは距離の公理を満たす。
2木構造に似ているグラフで、ラベルが付いている箇所を葉と

言い、葉から伸びている線が連結するまでの高さが短いほど個体
が類似している。

32つのクラスタを結合した時にクラスタ内の分散が小さく、か
つクラスタ間の分散の比を最大化する基準でクラスタを形成する
手法。

Fig. 3 チャネル数増加に伴う初期値依存性

Fig. 4 分離後の行列Hの bestHとの距離と SDRの
関係性 (2ch)

Table 4 チャネル毎の相関係数
2ch 3ch 4ch 5ch 6ch
-0.87 -0.91 -0.94 -0.91 -0.86

Fig. 5 クラスタ分類の例

4.2 空間相関行列Hの計算

初期値パターンが 10個であるため、クラスタ数を
2～9に設定して分析する。音楽データは Table 1の
ID4を使用した。Fig. 6,7では、分類の結果、同じク
ラスタに属する分離音を平均して SDRを算出した。
Fig. 6は 2チャネルのデンドログラムを示し、最も
SDRが高いクラスタを赤色、最も低いクラスタを青
色で囲んでいる。SDRの高いクラスタ内の分離結果
の平均により、bestよりも高い SDRを得ることがで
きた。また、最も SDRの高いクラスタは bestを含ん
でおり、最も SDRが低いクラスタは、これとは離れ
た位置に存在している。さらに、SDRが最良のクラ
スタは、分類されたクラスタの中で最大の要素数を
含んでいる傾向が見られた (他のチャネルでも同様)。
Fig. 7に要素数最大のクラスタに属する波形同士を合
成して計算した SDRの分析結果を示す。組み合わせ
の中で得られた最良 SDRを赤色、次点を緑色で表示
しており、概ねクラスタ数 2～4に分類した時に良い
SDRが得られた。そこで、この範囲にクラスタ数を
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Fig. 6 デンドログラム (2ch)

Fig. 7 クラスタ数と SDR(dB)の関係性

設定し、要素数最大のクラスタに属する分離後のH

同士を平均して新たなHを計算する。提案法の流れ
を Fig. 9に示す。SDRを計算せずに、クラスタ分析
から得られた結果のみを利用して、教師情報を利用
しない初期値の設定が可能になる。

5 実験
提案法の有効性を確認するために、従来法と比較
実験を行う。実験条件は 3節と同じである。本実験で
は、クラスタ数を 3に固定して空間相関行列Hを計
算し、MNMFの初期値に設定することで分離を行う。
Fig. 8 は提案法で分離を行った時の結果である。

Fig. 3 の従来法よりも SDR が向上し、標準偏差が
小さくなることから、分離性能が向上していること
が分かる。
従来法では、チャネル数と共に行列の自由度が増
加するため、局所最適解に陥りやすくなる。しかし、
良いパラメータを推定できている行列を設定するこ
とで、局所最適解に陥るのを避け、SDRが向上した
と考えられる．ただし、従来法で得られた分離後の
Hをクラスタリングして初期値を得ているため、ク
ラスタ内に分離性能が悪い時のHが含まれると、初
期値に悪影響を与えることが考えられる。

Fig. 8 提案法による実験結果

Fig. 9 フローチャート (クラスタ数 2の例)

6 まとめと今後の課題
本稿では、MNMFのチャネル数増加に伴う初期値
依存性を解決するために、階層的クラスタ分析を用
いた初期値設定法を提案した。従来法よりも分離性
能が向上することから、提案法の有効性を確認した。
今後の課題として、以前、提案した逐次的に初期値を
設定する手法 [7] との組み合わせが考えられる。
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