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あ らま し　音声信号 を非定常ガ ウス 過程 で モ デル 化 し，最尤法 に 基 づ きス ペ ク トル 推定を行 うア ブ n 一チ は，多くの

音声強調手法 で 用 い られ て い る．我 々 は これ ま で に，この ア プ ロ ーチ の 推定精度を改善す る た め に ， 学習済み の 対数

ス ペ ク トル 事前分布を導 入 し，事後確率最大化 （MAP ）ス ペ ク トル 推定に拡張す る方法 を提案 して きた ．本稿で は こ

の 拡張を，Duong らが 提案 した マ ル チ チ ャ ネル ウィ
ーナ フ ィ ル タ に基づ く劣決定音源分離法［1］に適用す る．従来法

で は最尤法に 基 づ き音源 ス ペ ク トル と空間相関行列 を推定す る こ とで 音源分離 を実現 して い た の に対 し，提案法 で は

そ の 音源ス ペ ク トル の 推定の 部分 を MAP ス ペ ク トル 推定 に 拡張す る，こ れ に よ り，高精度な ス ペ ク トル 推定を行 う

こ とで，分離精度の 改善 を目指す．実験 で は，提案法に よ り分離精度が 改善する こ とを示す，
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Abstract 　Assuming　speech 　to　be　non −stationaJry 　Gaussian　process，
　maximum 　likelihood　spectral 　esもimation　has

been　studied 　as　an 　effective　speech 　ellhallcelneIlt　approach ，　 Recently，　to　ilnprove　the　estimation 　accuracy 　of 　this

approach
，
　we 　have　proposed 　an 　extention 　of　it

，
　namely 　a　maximum 　a　posterior （MAP ）estimation 　approach 　using

pre−trained　log．spectral 　priors，　and 　showed 　its　effectiveness ，　This　paper　newly 　applies 　this　extention 　to　a 　mlllti
−chan −

nel　Wiener 且ltering　based　undeterpained 　blind　source 　separation （BSS）technique　proposed 　by　Duong　et 　al ［11．　This

conventional 　method 　adopts 　the　likelihood　maximization 　approach 　R〕r　estimating 　the　source 　spectra 　and 　the 　spatiaI

correlation 　matrices 　for　the　Wiener　filtering．　The 　proposed 　method 　extends 　it　by　introducing　the　MAP 　estimation

approach 　for　estimating 　the　source 　 spectra ，　and 　improves 　the 　accuracy 　of 　the　Wiener　mtering．

Key 　words 　blind　so肛 ce 　separation
，
　log−power 　spectrum ，　maximum 　a　posteriori　estimation

，　Gaussian　mixture

model
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L は じ め に

　近年，未知 の 環境で 収録され た 音響信
．
号 （雑音や 残響な ど

を含 む ） の 中 か ら，目 的 の 音 声 の み を分 離 ・抽 出 す る ブ ラ イ

ン ド信号 処 理 の 研 究 が 盛 ん に 行 わ れ て い る．そ の 中 で も特 に，

音 声 信 号 を 非定 常 ガ ウス 過 程で モ デ ル 化 し，最尤 （Maximu 即

Likelihood
，
　ML ）法 に よ りそ の パ ワ

ー
ス ペ ク トル を推 定す るア

プ ロ
ーチ は，幅広 い 課題 （音 源分離／雑音除去／残 響除去 な ど）

に 対 し有効 な解 決法 と して 注 目され て い る 国
〜
［3］．

　我 々 は こ れ まで に，この ア プ ロ
ー

チ に 対 し，そ の 推定精度を

改善 す るた め の 汎用 性 の 高 い 拡 張方 法 を提 案 し て きた．この 方

法で は ，音声信号の 事前知識 と し て ，そ の 対 数パ ワ
ー

ス ペ ク ト

ル の 分布 を混合 ガ ウス 分布 （Gaussian　Mixture　Model ，　GMM ）

を用 い て 事 前 に 学習 して お き，収 録 音 中 の 音 源 ス ペ ク トル を

事後 確 率最 大 化 （Maximum 　A 　Posteriori，　MAP ）推 定 に よ り

推定 す る．こ こ で 重要 なポ イ ン トは，ス ペ ク トル の 事 前 分布 と

して 尤度 関数 と共役 な分布 で は な く，対 数 パ ワ
ー

ス ペ ク トル の

GMM を 用 い る こ と が 挙 げ られ る，共 役 事 前分布 で あ る逆 ガ ン

マ 分 布 （あ る い は 逆ウィ シ ャ
ー

ト分布な ど）を用 い る と，事後

分布の 関数の 形 が 事前 分布 と同 じに な るた め，その 取 り扱 い が

容易に な る が ［4］，そ れ らの 分布で は
．
音声の 複雑な ス ペ ク トル パ

タ
ー

ン を 高精度 に モ デ ル 化 す る こ とは 困難 で あ る．そ こ で 提 案

法 で は 事前 分布 と し て，音声 の ス ペ ク トル パ ターン を表 現す る

の に適 した モ デル と され る，対数 パ ワ
ー

ス ペ ク トル の GMM を

用 い る．GMM は 音声認識 に お け る音響 モ デル に も広 く利 用 さ

れ て い る．こ の GMM に よ り学 習 され た音 声 の ス ペ ク トル パ

ターン を考慮 す る こ とで ，よ り高精度 なス ペ ク トル 推 定 が 可能

に な る と期 待 され る．

　 なお，提案法 で は，MAP 推定で 最大化 す べ き関数 が 非線 形

関数 とな る ため，解析 的 な解 を得 る こ とが 困 難で あ る．我 々 は

こ の 問題 に 対 し，ニ ュ
ー

トン 法 に 基 づ く計 算量 の 少 な い 解 決法

を与 え る とと もに，マ ル チチ ャ ネ ル 線形予 測に 基づ く残 響 除去

と，シ ン グル チ ャ ネル ウ ィ
ー

ナ フ ィ ル タに 基づ く雑 音抑 圧 に適

用 し，そ の 有 効性 を確 認 した ［5］，［6］．

　 本稿 で は 提 案法 の 更 な る有効性 と 汎用 性 を示 す た め に，提 案

法 を ブ ラ イ ン ド音 源 分 離 に 応 用 す る．具体 的 に は ，Duong ら

が 提案 した マ ル チチ ャ ネル ウィ
ー

ナ フ ィ ル タ に基づ く劣 決 定音

源分離法 （ML 法 と呼 ぶ）［1］に対 し提案 法 を適 用 す る．こ の 分

離 法 で は従来，複 数 の マ イ ク ロ ホ ン か ら得 られ た観測ベ ク トル

が ゼ ロ 平 均 の 複 素 ガ ウス 分布 に 従 うと仮 定 し，そ の 共 分 散 行列

を各 音源 の パ ワ ー
ス ペ ク トル と空 間 相 関 行 列 に 分解 し，そ れ ら

を最尤法に 基づ き推定 して い た．こ の 音源 の パ ワ
ース ペ ク トル

の 推 定の 部分 を，対数 パ ワ
ー

ス ペ ク トル GMM を用 い た MAP

推 定 に拡 張す る こ とで ，ス ペ ク トル 推定の 高精 度 化す な わち分

離精度の 改善 を 目指 す．

　
一方，こ の 音 源分離法は EM ア ル ゴ リズ ム に よ る繰 り返 し推

定 を用 い るた め，初期値依存性 が 高い とい う問題 点 が あ っ た．

そ こ で 礒 らは，澤 田 らが提案 した時 間周 波数マ ス ク を用 い た ク

ラ ス タ リ ン グ法 （Mask 法 と呼 ぶ ）［7｝で 観 測 ベ ク トル を ク ラ ス

タ リ ン グ し，そ の 結 果 を用 い て 空 間相関行列 の 初期 化 を行 う方

法 （MaskML 法 と呼ぶ）［8］を提案 し，そ の 有 効性 を示 した，そ

こ で 本 稿 で 提案 す る手 法 （MAP 法 と呼 ぶ ）で も同様に ，空 間相

関行列 の 初期化 に は 時間周波数マ ス ク を用 い た ク ラ ス タ リン グ

の結 果 を利 用 す る．ま た，さらに 高 精度 な初 期値 を用い るた め

に ；
・MaskML 法 で 得 られ た 推 定値 を初 期 値 と し て MAP 法 を

行 う方法 （MLMAP 法 と呼ぶ）に っ い て も検討す る，

　実験 で は，SiSEC［10］，Aurora−2［12］の 音声デ
ー

タを用 い ，

MaskML 法 （従来 法），MAP 法，　 MLMAP 法 の 3 手 法 の 分

離 性 能 を 比較 し た．実 験 結 果 よ り，提 案 法 で あ る MAP 法 と

MLMAP 法 は ，従 来 法 の 分 離性 能を 改善す る こ と が で き る こ

とを示 す．

2． 従　来　法

　本節 で は提 案す る音 源分離 法 の 基礎 とな る ML 法 と ， 実 際 の

提案法適用対象で あ る MaskML 法に っ い て 述 べ る ，

　2．1　ML 　 　 法

　こ こ で は Duong らが 提 案 し た ML 法 に つ い て 述べ る．ま ず，

1本 の マ イ ク ロ ホ ン で 観 測 され た観 測ベ ク トル X （t）は 以 下の よ

うに表 され る，

　 　 　 J

・ （t）一Σ・ゴ（t）
　 　 　 ゴ＝1

（1）

こ こ で 」 は音源数 を表す，また，c
ゴ（の＝［Cl ゴ（t），＿，傷 ゴ（t）］

T

は ゴ番 目の 音源 の 音 像 で あ り，以 下 の よ うに 表 され る．

・ゴ（t）一Σ hゴ（・）sゴ（t
−

・ ）
　 　 　 　 γ

（2）

こ こ で sゴ（t）は ゴ 番 目 の 音 源 信 号 で あ り，hゴ（τ） ＝

［ん・ゴ（τ），＿，hl，ゴ（τ ）］
T

は ゴ番 目 の 音源 か ら 各 マ イ ク ロ ホ ン へ

の 伝 達 特性 を表 す イ ン パ ル ス 応 答 ベ ク トル で あ る．こ の 手法 の

目的は観測 ベ ク トル X （t）の み か ら各音像 Cl （t），
＿

，
CJ （t）を推

定 す る こ とで あ る．時 間周波 数領域 で は （2）は 以下の よ うに近

似 され る．

c
コ＠ ∫）sh

、（∫）sゴ似 ∫） （3）

こ こ で f，n は そ れ ぞ れ 周 波 数 ビ ン ，時 間 フ レ ーム を 表 し，

Cj （n ，f），　 h
ゴ（∫），　 sゴ（n ，f）はそれ ぞれ c

ゴ（t），　hゴ（τ），　 Sj （t）の 短

時 間フ
ーリエ 変換 （STFT ）で あ る．

　cゴ（n ，f）が ゼ ロ 平均 ガ ウス 過 程 に従 う と仮 定 し，そ の 共分 散

行 列 R 。
ゴ
　（n ，f）は 以下 の よ うに 分 解で き る と仮 定す る，

Rc
ゴ（ni 　f）＝v

ゴ（n ，f）R ゴ（f） （4）

こ こ で Vj （n ，f）は音 源 の パ ワ
ース ペ ク トル を表す時変の ス カ

ラー
値で あ る，ま た，Rj （f）は 1 × 1 の 時不変の 空 間相 関行 列

を表 し，フ ル ラ ン ク 行 列 で あ る と仮 定す る．各 音源が 無 相関で

あ る と仮定す る と，観測 ベ ク トル もゼ ロ 平均 ガ ウス 過 程 に 従い ，

その 共 分散行列 は 以 下の よ うに表 され る．

　 　 　 　 　 　 J

R ・ （n，f）一 Σ ・」（n ，f）R ゴ（f）
　 　 　 　 　 ゴ＝1

（5）

一 30 一
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　 　 　図 1ML 法の 処理 の 流れ

Fig．1　Processing 　flew　Qf　ML 　method ．

　 　 　図 2MaskML 法の 処 理 の 流れ

Fig．2　 Processing 　flow　of 　MaskML 　method ，

そ して ，音 源 の パ ワ
ース ペ ク トル の 集合 v ＝｛vゴ（nif ）｝ゴ茜 ∫ と

空 間 相 関行 列 の 集合 R ＝｛R ゴ（f）｝ゴ，f が 与 え られ た と き の 観測

ベ ク トル の 集合 x ＝｛x （n ，f）｝n ，f の 尤度 関 数 は以 下 の よ うに 表

され る．

P（・ 1・，R ）− IINc（x （n，　f）；・iR ・ （n ，　f））　 　 （6）
　 　 　 　 　 　 n ，∫

こ こ で 蕊 （x （n ，∫）；O，Rx （n ，　f））は平 均 ベ ク トル 0，共分散行

列 Rx （n ，∫）の 複素ガ ウス 分布 を表すもの とす る．

　ML 法で は ，2 つ の ス テ ッ プ で 音源 分 離 を行 う．第 1 ス テ ッ

プで は （6）が 最 大 とな る よ うなモ デ ル パ ラメ
ー

タ fi，　R を 求 め，

第 2 ス テ ッ プで は 最小平 均二 乗誤 差推 定 に 基 づ き以 下の よ うな

マ ル チ チ ャ ネル ウィ
ーナ フ ィ ル タ に よ り各音源 の 音像を求め る．

e
ゴ（n ，f）− R。

、呵 痣
1
（n ，∫）X （砿 （7）

こ こ で
’

は そ れ が推 定値 で あ る こ とを意 味 す る．ML 法 の 処 理

の 流れ を図 1 に示 す．

　次に モ デル パ ラ メ
ータ v，R の 初期 化 につ い て 述べ る．まず

階層 的 ク ラ ス タ リン グ 国 に基づ き観測ベ ク トル x を ク ラ ス タ

C1，．．．，CJ に 分 類 す る ，そ し て 空 間相 関 行列 Rj （の を以 下 の

よ うに 初期化する．

・狩… 一尚認 。

・ （・ ，・・… ，f・
H

　 ・8・

こ こで IC，1は ク ラス タ Cj の 要素数 を表 し，周波 数 ビ ン ノに依

存す る．ま た
H

は 行 列 の 共 役転 置 を表す，一
方，音源の パ ワ

ー

ス ベ ク トル は 以 下 の よ うに 初期化 され る．

・｝
血

（n ，f）… 　1 （9）

　こ の よ うに し て 得 られ た初期値 u尹
it
（n ，f），　R ｝

nL し

（f）を用 い ，

EM ア ル ゴ リ ズ ム に よ りモ デル パ ラメ
ー

タ v ，　 R を推定 す る．

θ＝｛v ，R ｝と し，｛Cj （ni 　f）｝n ，ノ を隠れ 変数 とす る と，　 Q 関数

は 以 下の よ うに 表 され る．

・（・lb）一ル （・」1… ，・ ）1・9・（・ ，・・1・ ，
・ ）d・・

　　　一

羃｛
−
tr（R

鶏黔1
圃

一Jl・gvゴ＠，ブ）− 1・91R ゴ（f）1｝＋ c・ nst

（10）

（11）

こ こ で tr（・）は 正 方 行 列 の ト レ ース を 表 し，θ ＝ ｛D，　R ｝は

θ＝｛v ，
R ｝の 現在 の 推 定値 で あ る，ま た 2 。 j（n ，∫）は 以下 の よ

うに 計 算 され る．

R 。
ゴ（n ，f）＝eゴ（n ，f）eダ（n ，f）

　　　　　 十 （1 − W
ゴ＠ の＞Rc ゴ（n ，　f）

W
ゴ（n ，f）− R。j （n ，∫応

’

（n ，f）

eゴ＠，∫）；　Wj （n ，ノ）x （n ，f）

（12）

（13）

（14）

こ こ で R 。j（n ，f），　R ．（n ，f）は そ れ ぞ れ （4），（5）で 求 め られ

る．ま た 1 は 1 × 1 の 単位 行列 で あ る．

　E ス テ ッ プで は （13）〜（12）の 計 算を行 い ，M ス テ ッ プ で は

Q 関数 （11）が 最 大 に な る よ うにモ デル パ ラ メ
ー

タ を以 下 の よ

うに 更新 す る．

v・（・
，f）弓・・（R，

’・・
’

（f）R ・
」（n ，f））　 　 （15）

R 」（f）一逋 窃 （h，　 ・ ・
、（・ ，f）　　 （・6）

　 　 　 　 　 　 　 n＝1

　以 下 ML 法で は ，1）E ス テ ッ プ と M ス テ ッ プ を収束す る ま

で 繰 り返 し，
2）音 源 方向 推定 に 基づ きパ ー

ミ ュ テ
ーシ ョ ン 問題

を解 き，3）マ ル チチ ャ ネル ウィ
ーナ フ ィ ル タ （7＞に よ り各 音源

の 音 像 を求 め，4）短 時間逆 フ
ー

リエ 変換 （ISTFT ）に よ り時 間

領 域 に 戻す こ と で，分 離 を 実現す る．

2．2MaskML 法

　 こ こ で は礒 らが 提案 した MaskML 法 に つ い て 述 べ る．こ の 手

法 で は ，ML 法 と比 べ ，モ デル パ ラメ
ー

タ の 初期化 に お け る観

測ベ ク トル の ク ラ ス タ リ ン グ の 方法 が異 な る．具 体 的 には，澤

田 らが 提 案 し た Mask 法 ［7】に よ り得 られ る 事 後確 率 マ ス ク を

用 い る．そ の マ ス ク 鵬 （n ，f）の 値 は，観 測 ベ ク トル x （n ，∫）が

与 え られ た時 にそれ が ク ラ ス タ 0 ゴ に属 する 確率 p（Cj　lx（n ，f））
の 推定値で ある．そ こで ，各周 波数 ビ ン にお い て観 測 ベ ク トル

を 以 下 の よ うに ク ラス タ リン グす る．

x （n ，f）∈ （ろ・　 ゴ
’

＝ ・ rg ・max ・Mj ・
（n ，　f）　 　 （17）

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ゴ

そ の 後，得 られ た ク ラ ス タ を用 い ，（8）で R
ゴ（f）を初期 化す る．

また，パ ーミ ュ テーシ ョ ン 問題 は 音 源 問 の パ ワ ー比 の 相 関 に 基

づ く方法 ［9］を用 い て 解 く．他 の 部分 は ML 法 と 同様 で あ る ．

MaskML 法 の 処 理 の 流れ を図 2 に示 す．

3． 提　案　法

　本 節で は我 々 の 提案す る MAP 法 と MLMAP 法 に つ い て 述

べ る．

　3．1　MAP 　法

　ま ず 音源 の 対数 パ ワ ース ペ ク トル ρゴ（n ，∫）を以 下 の よ うに 定

義 す る．
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ρブ（n ，f）＝log　Vj （n7f ） （18）

そ して ρゴ（n ）＝［ρj（n ，
1），

＿
，ρゴ（n ，

　
−F ）］

T
が GMM に 従 うと仮

定 す る，そ の 集合 ρ
＝｛ρゴ（n ）｝j，n の 確 率密 度 関数 は 以 下 の よ

うに 表 され る．

　 　 　 　 　 K

P（P）− H Σ　Wk
、
〈r（ρゴ（・）；飾 Σ ・

、
）

　 　 　 ゴ・nkj ＝＝1
（19）

こ こ で N （・） は ガ ウ ス 分 布 を 表 し ，｛ω 1 ，
＿

， WK ｝，

｛μ1，＿ ，μκ ｝，｛Σ 1 ，＿，ΣK ｝は そ れ ぞ れ 混 合 重 み．平 均 ベ

ク トル ，共分 散 行列 を 表す．K は 混 合数 で あ る．　 MAP 法 で は

こ の GMM を，学習用 ク リーン 音 声 を用 い て 事 前 に 学習 して お

き，ス ペ ク トル 推定に 利用 する．

　（6），（19）よ り， 観測 ベ ク トル の 集合 x が 与 え られ た と きの ，

音源の 対数パ ワ
ー

ス ベ ク トル の 集合 ρ，空 間相 関行 列 の 集合 R

の 事後 確 率密 度 関数 は 以 下 の よ うに 表 され る．

P（ρ，
Rlx ）oc　P（xl ρ，R ）P（ρ）

　　　　 − HNc（x （n ，f）；O，R ．（・ ，f））
　 　 　 　 　 nJ

　 　 　 　 　 　 　 　 K

　　　　　 ・ H Σ Wk
、
κ（ρゴ（n ）；μle

、
　i Σhj ）

　 　 　 　 　 　 j，n 　lej＝1

た だ し p（R ）は
一
様分布で あ る と仮定 し略 記 した．

（20）

（21）

　MAP 法 では （21）を最大 にす るモ デル パ ラ メ
ー

タ ρ，　R を EM

ア ル ゴ リ ズ ム に よ り求 め る．θ＝｛ρ，R ｝と し ，｛c
ゴ（n ，f）｝n ，f

と kj を隠 れ 変 数 とす る と，（〜開数 は 以 下 の よ う に 表 され る．

・（・1・）一葱∫・脚 ・）幽 1｛・叫 ）

　　　　 xIQgP （x ，P ，
R

，
　cゴ，

kゴ）dCj

　　　　耳卜｛一
媛 （R ∫

黔
圃

（22）

一Jρゴ（n ，∫）− log　lRj（ノ）［｝

歪 ，聯 ））（P、（n ）一嘱 ）
・

Σ犀
　 k

ゴ
＝1

（ρゴ（n ）一桝 ）｝＋ ・Qn ・t 　 　 　 　 （23）

　 　 　 図 3　MAP 法の 処理 の 流れ

Fig．3　 Processing 　flow　of 　MAP 　 method ．

　 　 　 図 4 　MLMAP 法 の 処 理 の 流れ

Fig．4　Processing 　fiow　 of 　MLMAP 　method ．

効 率 の 高い 方法 を用 い る こ とがで きる．

　手順をま とめ る と，E ス テ ッ プで は （13）〜（12），（24）を計算

す る．M ス テ ッ プで は まず ニ ュ
ー

トン 法 に 基 づ き ρ」（n ，f）を 更

新 し，次 に （16）
．
で Rj （f）を更新 す る．

　3．2　モ デル パ ラ メ
ー

タの 初期化

　こ こ で は モ デル パ ラメータ v，R の 初 期 化に つ い て 述 べ る，

ま ず 注 目す べ き 点 は．ML 法 に お い て 尤 度関数 （6）を最 大 に す

る v ．R は
一

意 には決 ま らない とい うこ とで あ る．なぜ な ら J

例 えば ｛v （n ，f）｝n が 定数 α 倍 （すな わ ち ｛ρ（n ，　f）｝n が logaだ

け加 算） され て も，R （f）が 1／a 倍 され れ ば尤 度 関数 の 値は 変

化 しない た め で あ る．その た め従 来法 に お ける v ，R の 初期 化

で は，そ れ らの ス ケール を考 慮 す る 必 要 は なか っ た ．しか し，

MAP 法 に お け る事 後確 率密度関数 （21）は p の 事 前分布 を含む

た め，ρ，R は一意 に 決 ま る．そ こ で ρ，　 R の 初期化 は ，それ

らの ス ケ
ー

ル を考慮 し，以 下 の よ うに行 う．

ρ｝
n ’t

（n ，f）二
μ
GMM

（f）　 　 　 　 　 　 （25）

・野… 一警 轟譜
・岬 ・・6・

こ こ で

　P（kj　1βゴ（n ））＝　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（24）
　　　　　　　Σ鬘。、

w ・
，
At
’
（fi」（・ 厩 ，

Σ k
、）

また，（24）の 計算 に は 全 周 波数 ビ ン に お け る対数 パ ワ ース ペ ク

トル を 用 い る た め ，MAP 法 で はモ デル パ ラ メ
ー

タ推 定 の 前 に

MaskML 法 と同 様の 方 法で パ ー
ミュテ

ー
シ ョ ン 問題 を解 く必 要

が あ る，MAP 法の 処 理 の 流 れ を 図 3 に示 す．

　（23）の 最後 の 2行 は R に 依存 しない た め，R は従来 と同様，

（16）で 更新 され る，一一
方 ρ

の 更新 で は ，（23）が ρ に 関す る非

線 形 関 数 に な る た め，非線形 最適 化 問題 を解か な ければ な らな

い ，こ れ に は我 々 が 同 で 提案 し た ニ ュ
ー

トン 法 に基 づ く計 算

こ こ で θ　＝＝｛β，
R ｝は θ＝｛ρ ，R ｝の 現 在 の推 定 値で あ り，

　　　　　　　　　WkjYV （Pゴ（n ）；μ 枷
Σゆ

　 　 　 　 　 　 K

μ
GMM

（∫）一 Σ 呶 ｛ （f）
　 　 　 　 　 hj．・1

（27）

で あ り，μ鳶
ゴ（f）は Ptkj の f 番 目の 要素 で あ る．ま た ，ク ラ ス

タ （］・ は MaskML と 同様，　 Mask 法 ［7］を用 い て 求 め る．

3，3MLMAP 法

　こ こ で は ，よ り高精度な初 期 値 を用 い て MAP 推 定 す る こ

とを 目 的 と した MLMAP 法 に つ い て 述 べ る，　 MAP 法 が 最 初

か ら MAP 推 定 に よ りモ デル パ ラ メ
ー

タ を推 定 す る の に 対 し，

MLMAP 法は 図 4 に示 す よ うに ， まず ML 推 定 し た後，さ ら

に MAP 推 定 を行う，　ML 推定に よ り得 られ た ρゴ（n ，f），　Rj （f）
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　 　 　 表 ユ　 実験 ユの 条件

Table 　l　Condition　of 　experiment 　1

　 　 　 図 5　 イ ン パ ル ス 応答 の 収 録環 境

Fig．5　1mpulse 　response 　 recording 　environment

の 推 定値の パ ー
ミュテ

ー
シ ョ ン 問題 を解 い た もの を ρIIL（nif ）．

Rl【L
（f）とす る と，　 MAP 推定にお け るモ デル パ ラメータの 初

期化 は 以 下 の よ うに 行 う．

ρ勢
’t

（n ，f）一ρ｝
正L
（n ，　f）一μ

ML
（∫）＋ μ

GMM
（ノ）　 （28）

・蜘 ・一龍 響
つ゚

認譜
剛

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（29）

こ こ で PtML （f）は ρ野＠ ，f）の 全 時 間 フ レ
ー

ム の 平均 で あ る ，

こ の 後の 処 理 は MAP 法 と同様 で あ る．

4． 実 験

　本節 で は 提 案法 の 効果 を 検証 す る た め に 行 っ た 2 種 類の 実験

に つ い て 述 べ る．

　4．1　実験 1 ： Aurora −2 を用 い た 評価

　 AurQra −2 の 音 声デー
タ を用 い た評 価 実験 を行 っ た．実 験条件

を表 1 に 示す．なお，表 中に あ る EM 繰 り返 しtw　100 に つ い て．

MLMAP 法 で は （ML ，MAP ）；（10，90），（20 ，80），＿ ，（50，50）
の 5通 りに 分 け て 処理 を行 っ た ．ま た ，混 合音声の 合成 に 用

い たイ ン パ ル ス 応 答 の 収録 環境 を図 5 に示 す．2 音 源 の 場 合 は

70
°
，150

°
の 配置，3音源 の 場 合は 70°，150°，245°の 配 置 を

用い た．分離 音声 の 評価 に は ［111で 定義 され る 以 下の 4 つ の 評

価 尺度 を用 い た．

　 ● 　SDR （SigIlal　to　Distortion　Ratio＞

　 ●　ISR （source 　lmage 　to　Spatial　distortion　Ratio）
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　図 6　SDR ，　ISR，　SIR，　SAR （2 音源）

Fig．6　SDR ，　ISR ，　SIR，　SAR （2　sources ）

　 ●　SIR （Source　to　Interference　Ratio）

　 o 　SAR （Sources　to　Artifacts　Ratio）

こ れ らはす べ て 値 が大 きい ほ ど性 能 が高 い こ と を意 味す る．

　2音源の 場合の 評価結果を図 6 に 示 す．こ れ らの 図は，残響時

間 ご とに 全 音 声データの 評 価 値 の 平均 を さ らに 全話者 で 平 均 し

た もの を プ ロ ッ トした もの で あ る．ま た MLMAP 法 の EM 繰

り返 し の 分け方は ，（ML ，
MAP ）＝（10，

90）が 最も良い 性能 で

あ っ た ため，そ の 結果 を示 して い る．結果 を比較 す る と，SAR

を 除 く す べ て の 評 価尺 度 に お い て ，2 つ の 提 案 法 は 従 来 法 を 大

き く上 回 っ て い る．こ れ は，GMM が 従 来 法 の 分 離 性能 を改善

させ た こ とを示 して い る，

　 続 い て，3音源 の 場合 の 評 価結 果 を図 7に示 す，MLMAP 法

の EM 繰 り返 しの 分 け方 は ，（ML ，MAP ）＝（20，80）が 最 も良

い 性 能 で あ っ た た め，その 結 果 を示 して い る．図 よ り，2 音源

の 場 合 と同 様，MLMAP 法は 従来法を上 回 る 性 能 を実現 で き

て い る
一

方 で，MAP 法 は従 来法 と同程 度 の 性 能 しか 達 成で き

て い な かっ た こ とが確 認 で き る．MLMAP 法 と MAP 法 は，初

期 値 が 異 な る以外 は 同
一

の 処 理 で あ る た め ，こ の 結果 は 提 案法

の 初 期値 依 存性 の 高 さを示 して い る と思 わ れ る．

　 4，2　実験 2 ： SiSEC を用 い た評価

　音源分離の 標準評価 タ ス ク で あ る SiSEC の 音 声 データ を用

い て 評 価 を行 っ た．実 1験 条件 を表 2 に．示す，た だ し MLMAP

法 は 実験 1 と同 様 の 5 通 りに 分 けて 処 理 を行 っ た，分離 音 声 の

評 価 に は SDR ，　 ISR，　 SIR，　 SAR を 用 い た ．

　 評 価 結果 を表 3 に示 す．MLMAP 法 の EM 繰 り返 しの 分 け

方 は，男性 の 場 合は （ML ，
　MAP ）＝（20 ，

80），女声の 場合 は

（ML ，MAP ）＝ （40，60）が最 も 良い 性 能 で あ っ た た め，そ れ ら

の 結果 を示 して い る．提 案法 と従来 法 を比 較す ると，MAP 法 は

ほ とん どの 評価値で 従来法を下 回 っ て い るの に 対 し，MLMAP

法は ほ とん どの評 価値 で 上 回 っ て い る．こ の 結果 は，Aurora−2
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　図 7SDR ，　ISR ，　SIR ，　SAR （3 音源）

Fig．7　SDR ，　ISR，　SIR，　SAR （3　sources ）

表 2　実験 2 の 条件

Table 　2　Condi 七ion　of 　experi 皿 ent 　2

表 3　評 価 結 果

Table 　3　 Evaluation 　result

男声 女声

話者 話 者

123123

Mas 毳MLSDR （dB ） 2．01 ．15 ．65 ．34 ．65 ．9
（従 来 法） ISR （dB ） 5．63 ．511 ．06 ．910 ．011 ．4

SIR （dB ＞ 2．50 ．07 ．310 ．85 ．77 ．7
SAR （dB） 836 ．310 ．410 ．69 ．311 ．2

MAPSDR （dB） 2．81 ．44 ，54 ．83 ．24 ．5
ISR （dB ） 8．03 ．210 ．06 ．68 ．78 ，8
SIR （dB） 3．82 ，66 ．59 ．94 ．46 ．6
SAR （dB ） 9．25 ．19 ，610 ．28 、910 ．ユ

MLMAPSDR （dB） 3．42 ．04 ．85 ，54 ．66 ．1
ISR （dB＞ 9．74 ．08 ．77 ．310 ，311 ．8
SIR （dB ） 4，23 ．58 ．011 ．36 ，38 ，3
SAR （dB ） 10．05 、38 ，810 ．79 ．211 ．0

の 音声 デー
タ を用 い た 3 音 源分離 の 結果 と，ほ ぼ一

致する．

推定に基づ く音源分離法 を提案 し，実験 に よ りそ の 有効性 を示

した．しか し，提 案 法 は従 来法 と比 べ 初 期 値 依 存性 が 高 く，分

離 が 難 しい 条件 （2 マ イ ク 3 音源など）で は 必 ず し も性能が改

善 され る とは 限 らない とい うこ と も示 され た．ただ し，こ の 問

題 は，従 来法 を用 い て 初 期 化 を 行 っ た 後 に 提案法 を 用 い る こ と

に よ り解決で きる こ とを確 認 した．
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