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Abstract An stable learning algorithm is proposed for a feedback blind source separation ap-

plied to convolutive mixtures. First, convergence property is analyzed. A condition on trans-

mission delay times in the mixture, under which delay time of direct paths are less than that

of cross paths, is required for stable convergence of learning FIR filters in a separation block.

However, reverberations in a room, where the BSS system is used, have long transmission de-

lay times, which do not satisfy the above condition. In this paper, an exponentially weighted

step-size is proposed to stabilize the learning process for the reverberations. The corrections of

the FIR filters are exponentially scaled along the tap number. The step-size is automatically

adjusted by approximating an envelop of the FIR filter coefficients. Through simulations, good

separation performance, which is the same as in no reverberations condition, can be achieved by

the proposed method.
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1. はじめに

雑音除去，エコー除去，回線等化，信号の推定や復元

といった信号処理は近年重要になってきている。しか

し，信号や雑音についての十分な情報が得られない場

合が多い。さらに，前もって混合過程や伝達過程を知

ることができないことも多い。このような状況で，信

号の統計的な性質に基づいて信号を分離するブライン

ドソースセパレーション (BSS)は重要である [1]-[13]。
多くの場合，混合過程において畳み込みが生じるた

め，分離過程において FIR(Finite Impulse Response)
フィルタもしくは IIR(Infinite Impulse Response)フィ
ルタが必要になる。畳み込み混合過程に対するBSSと
して，これまでに時間領域や周波数領域においてさま

ざまな手法が提案されてきた。しかし高次のフィルタ

が必要になる，不安定である，分離性能が低いなどの

問題があった [14]-[18]。これらの問題は混合過程に反
響音を含む場合はさらに顕著になり，良好な BSSを
実現することが難しくなっている。

本稿では畳み込み混合のモデルを時間領域で処理す
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図 1 フィードバック形ブラインドソースセパレー

ションのブロック図
Fig. 1 Block diagram of feedback blind source

separation
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図 2 C21(z)や C12(z)に用いる FIRフィルタ

Fig. 2 FIR filter used for C21(z) and C12(z) in
feedback

るフィードバック形 BSSにおいて，Juttenらが提案
した学習アルゴリズム [6]，[14]に対し，混合過程の伝
達遅延の観点から解析を行なう。それに基づき，学習

アルゴリズムに対し，反響音の影響を抑制するため指

数変化するステップサイズによる学習アルゴリズムを

導入する。さらに，指数重みを自動的に調整する方法

を提案する。最後に，シミュレーションにより提案法

の有効性を検討する。

2. 回路構成と入出力関係

2.1 回路構成

Juttenらが提案したフィードバック形 (FB-)BSSの
回路構成 [6]，[14]を図 1に示す。混合過程は畳み込み
の形をしている。分離回路は図 2に示す FIRフィル
タを用いる。 信号源，センサと出力の数はすべて同

じであるとする。

2.2 時間領域の入出力関係

信号源 si(n), i = 1, 2, · · · , N はインパルス応答が

hji(n)である未知畳み込み混合過程を通って，N 点の

xj(n), j = 1, 2, · · · , N として観測される。

xj(n) =
N∑

i=1

Kh−1∑
m=0

hji(m)si(n − m) (1)

ここで，nは時刻，mはインパルス応答 hji(m)のサ
ンプル番号，Kh は混合過程のインパルス応答の長さ

であり，伝達関数を FIRフィルタとしたときのタップ
数である。また，分離過程の出力 yj(n)は次式で表さ
れる。

yj(n) = xj(n) −
N∑

k=1
̸=j

Kc−1∑
l=1

cjk(l)yk(n − l) (2)

ここで，Kcは分離回路における FIRフィルタのタッ
プ数を表す。この関係をベクトルと行列で表すと次の

ようになる。

x(n) = Hs(n) (3)

y(n) = x(n) − Cỹ(n) (4)

s(n) = [s1(n), s2(n), · · · , sN (n)]T (5)

si(n) = [si(n), si(n − 1), · · · , si(n − Kh + 1)]

(6)

x(n) = [x1(n), x2(n), · · · , xN (n)]T (7)

y(n) = [y1(n), y2(n), · · · , yN (n)]T (8)

ỹ(n) = [y1(n),y2(n), · · · , yN (n)]T (9)

yk(n) = [yk(n), yk(n − 1), · · · , yk(n − Kc + 1)]

(10)

H =


h11 h12 . . . h1N

h21 h22 . . . h2N

...
...

. . .
...

hN1 hN2 . . . hNN

 (11)

hji = [hji(0), hji(1), · · · , hji(Kh − 1)] (12)

C =


0 c12 . . . c1N

c21 0
. . . c2N

...
. . . . . .

...
cN1 cN2 . . . 0

 (13)

cjk = [0, cjk(1), · · · , cjk(Kc − 1)] (14)

式 (14)の最初の０は z0の係数に相当する。式 (2)では
lが１から始まっていることに相当する。C の対角要

素が零であることは，yi(n)が xi(n)にフィードバック
されないことに相当する。式 (4)の右辺第２項の計算
では，式 (14)の cjk と式 (10)の yk(n)が畳み込まれ
る。要素の数はKc個で一致している。CはN ×NKc
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行列で，ỹ(n)はNKc次元ベクトルであり，Cỹ(n)は
N次元ベクトルとなる。

2.3 z領域の入出力関係

si(n)， xj(n)， yk(n)をそれぞれ z変換したものを
Si(z)， Xj(z)， Yk(z) とすると以下のように表せる。

X(z) = H(z)S(z) (15)

Y (z) = X(z) − C(z)Y (z) (16)

S(z) = [S1(z), S2(z), · · · , SN (z)]T (17)

X(z) = [X1(z), X2(z), · · · , XN (z)]T (18)

Y (z) = [Y1(z), Y2(z), · · · , YN (z)]T (19)

H(z) =


H11(z) H12(z) . . . H1N (z)
H21(z) H22(z) . . . H2N (z)

...
...

. . .
...

HN1(z) HN2(z) . . . HNN (z)


(20)

C(z) =


0 C12(z) . . . C1N (z)

C21(z) 0
. . . C2N (z)

...
. . . . . .

...
CN1(z) CN2(z) . . . 0


(21)

ここで，H(z)，C(z)はそれぞれ，式 (11)のインパル
ス応答 hji，式 (13)のフィルタ係数 cjk の z変換を要
素とする行列である。この表現から信号源と分離過程

の出力との関係を以下のように表せる。

Y (z) = (I + C(z))−1X(z)

= (I + C(z))−1H(z)S(z) (22)

ここで分離行列W (z)を以下のように定義する。

W (z) = (I + C(z))−1 (23)

信号源から出力までの伝達関数を表す行列を次のよう

に定義する。

P (z) = W (z)H(z) (24)

もし，P (z)の各行各列が０でない要素を一つだけ持
つならば，信号源 si(n)は出力 yk(n)に完全に分離さ
れる。２チャンネルの例を示す。

P (z) =

[
P11(z) 0

0 P22(z)

]

or

[
0 P12(z)

P21(z) 0

]
(25)

3. 学習アルゴリズム

反響音を含む混合過程に対する学習アルゴリズム導

入のために，本節では伝搬遅延時間に着目して学習ア

ルゴリズムを導く [19]，[20]。

3.1 伝搬遅延に関する仮定

簡単化のため２チャンネルにおいて考える。H11(z)
やH22(z)の遅延はH21(z)やH12(z)に比べて短いも
のとする。これは図 1にあるようにX1(z)のセンサが
S1(z)の近くに，X2(z)のセンサが S2(z)の近くに配
置されていることを意味する。

分離が完全に行なわれるとき，Cjk(z)と yk(n)は次式
で表される２通りの解を持つ。

(a) C21(z) =
H21(z)
H11(z)

(26)

C12(z) =
H12(z)
H22(z)

(27)

y1(n) = h11s
T
1 (n) (28)

y2(n) = h22s
T
2 (n) (29)

(b) C21(z) =
H22(z)
H12(z)

(30)

C12(z) =
H11(z)
H21(z)

(31)

y1(n) = h12s
T
2 (n) (32)

y2(n) = h21s
T
1 (n) (33)

Hji(z) における伝搬遅延の仮定から (a) の C21(z)，
C12(z) は正の時間遅れを有し，因果性を満たすため
実現可能である。一方，(b)の C21(z)，C12(z)は負の
時間遅れ，すなわち時間進みを有し，因果性を満たさ

ないため，実現できない。

また，分離後の出力 yk(n)は信号源 si(n)と h11や

h22との畳み込みとなるが，BSSでは混合過程そのも
のを推定できないため，si(n)に戻すことはできない。

3.2 評価関数

式 (22)から出力は次のように表せる。
»

Y1(z)
Y2(z)

–

=
1

1 − C12(z)C21(z)

»

1 −C12(z)
−C21(z) 1

–

×
»

H11(z) H12(z)
H21(z) H22(z)

– »

S1(z)
S2(z)

–

=
1

1 − C12(z)C21(z)

×
»

H11(z) − C12(z)H21(z) H12(z) − C12(z)H22(z)
H21(z) − C21(z)H11(z) H22(z) − C21(z)H12(z)

–

×
»

S1(z)
S2(z)

–

(34)
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3.1節で述べたように，Hji(z), j ̸= iの伝搬遅延時間は

Hii(z)のものより長いと仮定する。C12(z)と C21(z)
は正の伝搬遅延時間をもつ因果性を満たす回路であ

る。したがって，式 (34)の対角要素は（H11(z)の伝
搬遅延時間< C12(z)H21(z)の伝搬遅延時間）となり，
０にならない。逆に非対角要素は C12(z)や C21(z)を
調整することによって０になり得る。つまり，出力パ

ワーを最小化するように分離回路 C12(z)，C21(z)を
調整することで対角要素を一定のレベルに保ったまま，

非対角要素を最小化することができる。すなわち，１

つの信号を抽出し，信号を分離することができる。

今，出力パワーを

Jj(n) = E[q(yj(n))] (35)

とする。ただし，q()はただ１つの極小値を持つ偶関
数である。適応フィルタにおける LMSアルゴリズム
のように E[q(yj(n))]の代わりに，瞬時値 q(yj(n))を
使用する。すなわち，評価関数として以下の Ĵj(n)を
使用する。

Ĵj(n) = q(yj(n)) (36)

3.3 Cjk(z)の更新式

Ĵj(n)の勾配は次式のようになる。

∂Ĵj(n)
∂cjk(l)

=
∂q(yj(n))
∂yj(n)

∂yj(n)
∂cjk(l)

= −q̇(yj(n))yk(n − l) (37)

yj(n) = xj(n) −
Kc−1∑
l=1

cjk(l)yk(n − l) (38)

ここで q̇()は q()の導関数である。k = 1なら j = 2
であり，k = 2なら j = 1である。したがって，cjk(l)
の更新式は次式で与えられる。

cjk(n + 1, l) = cjk(n, l) + ∆cjk(n, l) (39)

∆cjk(n, l) = µq̇(yj(n))yk(n − l) (40)

上記の更新式において，奇関数 q̇(yj(n))と yk(n−l)が
用いられている。学習の高速化や安定化のためにこれ

らを別の奇関数に置き換えることができる [19]，[20]。
したがって，式 (40)は

∆cjk(n, l) = µf(yj(n))g(yk(n − l)) (41)

と拡張できる。f()と g()は異なる奇関数である。た
だし，定数倍を除き，少なくとも１つが非線形関数で

ある。
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Fig. 3 Convolutive BSS model with reverber-
ation paths H ′

11(z) and H ′
22(z)

この更新式は Juttenらが提案した学習アルゴリズム
[6]，[14] の更新式と一致するが，伝搬遅延時間に着目
することにより，反響音を有する場合の学習安定化法

の導入を容易にしている。

4. 反響音を含む畳み込み形BSSの学習アルゴ

リズム

4.1 学習の収束性

反響音を含む場合，学習が収束する条件である遅延

に関する仮定が満たされない可能性がある。反響音

を含む場合の BSSのモデルを図 3に示す。H ′
11(z)と

H ′
22(z)は反響音に対する伝達関数を表している。直
接音に比べると反響音の遅延時間は長い。3.1節で述
べた遅延時間に対する条件は（Hii(z) の遅延時間＜
Hji(z)の遅延時間）である。S1(z)からX2(z)への経
路，S2(z)からX1(z)への経路において発生する反響
音はこの条件を満たしてるので，H21(z)とH12(z)に
含めて考えることにする。

前述の通り，BSSの学習は出力パワーを最小化する
ことによって行なわれる。Y1(z)のパワーを減少させ
る可能性として，次の２通りが考えられる。

H12(z)S2(z) − C12(z)H22(z)S2(z) → 0 (42)

H ′
11(z)S1(z) − C12(z)H21(z)S1(z) → 0 (43)

式 (42)はこれまでと同じであるが，式 (43)は反響音
によって新たに加わった項である。式 (42)，(43)に対
し C12(z)はそれぞれ次のように収束する。但し，式
(44)と (45)を同時に満たす C12(z)は存在しない。

C12(z) → H12(z)
H22(z)

(44)
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C12(z) → H ′
11(z)

H21(z)
(45)

式 (44)は信号源分離として理想解の方向を示してお
り，式 (45)は反響音のために理想解からずれる方向
を示している。すなわち，学習では C12(z)は式 (44)
の方向に収束することが望ましく，式 (45)の方向へ
の変動は抑制する必要がある。

C21(z)についても同様である。Y2(z)のパワーを減
少させる可能性として，次の２通りが考えられる。

H21(z)S1(z) − C21(z)H11(z)S1(z) → 0 (46)

H ′
22(z)S2(z) − C21(z)H12(z)S2(z) → 0 (47)

これらに対して C21(z)の修正方向として，次の２通
りがある。

C21(z) → H21(z)
H11(z)

(48)

C21(z) → H ′
22(z)

H12(z)
(49)

式 (48)は理想解であるが，式 (49)の方向へも変動す
る可能性がある。以上の解析から分かるように，分離

回路の出力パワーを最小化するようにC12(z)，C21(z)
の学習を行っても，反響音がある場合には理想解に収

束しない。

4.2 固定形指数ステップサイズ

ここでは，式 (45)，式 (49)による変動を小さく抑え
る学習法を提案する [22]-[25]。前節で述べた各信号成
分の信号の大きさ，遅延の関係は図 4のようになる。
式 (44)と式 (48)の学習は Hii(z)の遅延と Hij(z)の
遅延の差 τ1だけ遅れて行なわれる。一方，式 (45)，式
(49)の影響もHji(z)の遅延とH ′

ii(z)の遅延の差 τ2の

後に現れる。C12(z)は式 (42)，(44)により学習され
る伝達関数を表し，C ′

21(z)は式 (43)，(45)により学
習される伝達関数を表す。

反響音は直接音に比べ振幅が小さく，反響の時間が

長いため，τ1 < τ2 であると考えることができる。し

たがって，分離回路の FIRフィルタのタップ係数が式
(44)，(45)，(48)，(49) により更新される度合は図 5
のようになる。つまり，FIRフィルタのタップの前半
では直接音の方が反響音に比べて振幅が大きいため支

配的にフィルタ係数を更新する。タップの後半では直

接音の影響がなくなり，代わりに遅延時間の長い反響

音が支配的になり，フィルタ係数を更新する。しかし，

この更新はフィルタ係数が理想値から変動することを

意味する。

H11(z)S1(z)

H22(z)S2(z)

H21(z)S1(z)

H12(z)S2(z)

H22(z)C12(z)S2(z)

H’11(z)S1(z)

H21(z)C’12(z)S1(z)

τ1

τ2

図 4 各信号成分の遅延の関係

Fig. 4 Relations between delay of each signal
components

τ1

τ2

C12(z)

C’12(z)

図 5 式 (44)，(45)により形成される分離回路の
FIRフィルタ係数

Fig. 5 FIR filter coefficients in separation
block formulated by Eqs.(44) and (45)

以上のことから，後半部分の更新を抑える必要があ

る。これは FIRフィルタのタップ番号にあわせてス
テップサイズ µを制御することによって実現できる。

分離回路の最適な伝達関数は式 (44)，(48)で与えら
れる。さらにこれらの式は以下のように変形できる。

Copt
jk (z) =

Hjk(z)
Hkk(z)

= H1(z) +
H3(z)
H2(z)

= H1(z) +
∑

i

1
1 − ziz−1

= H1(z) +
∑

i

∑
l

zl
iz

−l

= H1(z) +
∑

i

∑
l

rl
ie

jθilz−l (50)

H1(z)はHjk(z)とHkk(z)の遅延差，すなわち，次数
差から成る有限個の項数を有する z−1 の多項式であ

り，FIRフィルタの遅延の大きな部分に影響を及ぼさ
ない。第２項は指数関数の和になっている。すなわち，

分離回路のフィルタ係数の理想値は指数的に変化して
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いる。したがって，フィルタ係数更新も理想形に比例

した形で行なうこととする。

cjk(n + 1, l) = cjk(n, l)

+ µ(l)f(yj(n))g(yk(n − l)) (51)

µ(l) = µ0r
l, 0 < r < 1 (52)

ステップサイズµ(l)は理想解に比例するように決める。

4.3 適応フィルタにおける指数ステップサイズ

指数重み付けステップサイズの方法が NLMSで学
習する適応フィルタにおいて提案されている [21]。こ
れは学習の高速化を目的に提案されたアルゴリズムで

ある。誤差の大きいタップの学習を高速に行なうため

にステップサイズをフィルタ係数の理想解の包絡線に

比例させている。

一方，本稿で提案する指数ステップサイズ方式は適

応フィルタにおけるステップサイズ µ(l)と形は同じで
あるが，FIRフィルタの係数が反響音により最適値か
ら変動することを抑えるため，反響音の影響が大きい

部分の学習を抑制する方式である。すなわち，指数ス

テップサイズの作用が大きく異なる [24]。

5. 適応形指数ステップサイズ

これまで提案されている指数ステップサイズの方式

[21]では指数の底を部屋のインパルス応答を推定しな
ければならない。実際には，事前に部屋のインパルス

応答を推定することは難しく，実用的ではない。本稿

では，適応的に指数の値を推定する方法を提案する

[22]。これは指数ステップサイズをフィルタ係数の学
習中に自動的にフィルタ係数の包絡線に近づけるもの

である。

分離回路の包絡線はおおよそ図 6のように表すこと
ができる。

時刻nにおける lタップ目のステップサイズをµ(n, l)
とし，次のように表す。

µ(n, l) = µ0(n)rl(n) (53)

ステップサイズとフィルタ係数を以下のように変換

する。

log µ(n, l) = log µ0(n) + l log r(n)

= v1(n) + lv2(n) (54)

b(n, l) = log |cjk(n, l)| (55)

lmax Kc-1

図 6 分離回路のフィルタ係数の包絡線の概形

Fig. 6 A rough sketch of envelop of FIR filter
coefficients in separation block

最小 2乗法により v1(n)+ lv2(n)と b(n, l)の 2乗誤差
を最小にする v1(n)，v2(n)を求める。

v1(n) + lv2(n) = b(n, l) (56)

ただし，lは lmax ∼ Kc − 1を考える。ここで lmaxは

フィルタ係数の大きさが最大になるタップを表してい

る。これらを行列，ベクトルを使って表現すると以下

のようになる。

Av(n) = b(n) (57)

A =


1 lmax

1 lmax + 1
...

...
1 Kc − 1

 (58)

v(n) =

[
v1(n)
v2(n)

]
(59)

b(n) =


log |cjk(n, lmax)|

log |cjk(n, lmax + 1)|
...

log |cjk(n,Kc − 1)|

 (60)

最小２乗解は以下のようになる。

v(n) = A+b(n) (61)

A+ = (AT A)−1AT (62)

この結果から，r(n)，µ0(n)は以下のように決定され
る。

µ0(n) = ev1 (63)

r(n) = ev2 (64)

ステップサイズの急激な変化により学習が不安定にな

ることを防ぐため，指数の底は徐々に更新する。

r̂(n) = αr(n) + (1 − α)r̂(n − 1) (65)

0 < α ≪ 1
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したがって，ステップサイズ µ(n, l)は式 (58)∼(65)を
用いて以下のように計算される。

µ(n, l) = µ0(n)r̂l(n) (66)

r̂(n)の初期値は１とする。

6. シミュレーション

6.1 シミュレーション条件

信号源２個，センサ２個の FB-BSSについてシミュ
レーションを行なった。非線形関数には以下のものを

使用した。

f(y) = tanh(2.5y) g(y) = tanh(0.5y) (67)

分離性能は混合過程の伝達関数H(z)，式 (24)で定義
したP (z)を用い，以下のNRR(noise reduction ratio)
で評価した。

σ2
ys =

∑
i

1
2π

∫ π

−π

|Pii(ejωT )|2dωT (68)

σ2
yc =

∑
j ̸=i

1
2π

∫ π

−π

|Pji(ejωT )|2dωT (69)

σ2
xs =

∑
i

1
2π

∫ π

−π

|Hii(ejωT )|2dωT (70)

σ2
xc =

∑
j ̸=i

1
2π

∫ π

−π

|Hji(ejωT )|2dωT (71)

NRR = 10 log
σ2

ys

σ2
yc

− 10 log
σ2

xs

σ2
xc

[dB] (72)

σ2
ys，σ2

xs は取り出したい信号のパワー，σ2
yc，σ2

xc は

抑圧したい信号のパワーを表す。式 (72)右辺第１項
は分離回路出力における SNRで，第２項は分離回路
入力における SNRである。NRRは分離回路の入力か
ら出力まで至る過程で SNR がどの程度改善されたか
を示している。

混合過程の伝達関数は実際の音響空間を模して疑似

的に作成した。反響音は直接音に比べ，遅延が大きく

大きさが小さいものとした。混合過程の伝達関数を図

7，8に示す。図 7の伝達関数は反響音を含んでおり，
遅延が大きい部分で減衰率が小さくなっている。一方

図 8の伝達関数は反響音を含んでおらず減衰率が一定
である。

分離回路のFIRフィルタのタップ数は 1024とする。
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図 7 反響音を含むモデルに対する伝達関数

Fig. 7 Impulse responses in convolutive mix-
ture with reverberations
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図 8 反響音を含まないモデルに対する伝達関数

Fig. 8 Impulse responses in convolutive mix-
ture without reverberations

6.2 固定形指数ステップサイズ

反響音がある場合，ない場合においてそれぞれ一定

値ステップサイズ，固定形指数ステップサイズを使っ

たときの NRRを図 9に示す。信号源には白色信号を
使用した。一定値ステップサイズ方式のステップサイ

ズは分離性能が最も高い値を示し，かつ最も収束が

速くなるように経験的に決定している。固定形指数ス

テップサイズは理想フィルタ係数の包絡線から求めて

いる。それぞれの値は，反響音がない場合において一

定値ステップサイズ µ = 0.0001，固定形指数ステッ
プサイズ µ0 = 0.00078, r12 = 0.9933, r21 = 0.9913，
反響音を有する場合において一定値ステップサイズ

µ = 0.0003，固定形指数ステップサイズµ0 = 0.00078,
r12 = 0.9883, r21 = 0.9822である。
図 9から分かるように，反響音がない場合，指数ス

テップサイズの収束は速いが，最終的な NRRは指数
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図 9 白色信号源に対する NRR

Fig. 9 NRR for white signal sources. Convo-
lutive mixtures with and without rever-
berations, and constant and Exponen-
tial Weighted (EW) stepsizes are used

ステップサイズも一定値ステップサイズも同様である。

この場合は，指数ステップサイズにより学習の高速化

が達成されている。

反響音がある場合，先ほどと同様に収束の高速化の

効果は認められる。しかし，指数ステップサイズは一

定値ステップサイズに比べて収束が速いのに加え，最

終的な NRRが高くなっている。これは反響音がある
場合，指数ステップサイズを用いることにより，適応

フィルタとしての高速化 [21]が可能であると同時に，
反響音によってフィルタ係数が最適値から変動するこ

とを抑制していることを示している。具体的には，反

響音がある場合でも，指数ステップサイズにより，反

響音がない場合と同じ分離性能が得られており，フィ

ルタ係数の学習において反響音の影響がほとんど抑制

されていることが分かる。

6.3 適応形指数ステップサイズ

前節の反響音がある場合と同じ条件で適応形指数ス

テップサイズを用いたシミュレーションを行なった。

式 (66)において r̂で示される，適応形指数ステップサ

イズの底の変化を図 10に示す。r12，r21 はそれぞれ

C12(z)，C21(z)の学習に用いるステップサイズの底を
表している。これらの値は最適な分離回路のフィルタ

係数から求めた指数の底 r12 = 0.9883，r21 = 0.9822
に近づいている。また，適応形指数ステップサイズと

固定形指数ステップサイズのNRRを図 11に示す。固
定形は理想フィルタ係数の包絡線から求めており，理

想的な指数関数である。一方，適応形指数ステップサ

イズは理想フィルタ係数の包絡線を推定する必要がな
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図 10 c12(n)，c21(n) の更新に用いる r12(n)，
r21(n)の適応過程

Fig. 10 Adjusting process of geometric ratios
r12(n) and r21(n) used in updating
c12(n) and c21(n), respectively
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図 11 適応形指数ステップサイズと固定形指数ス

テップサイズの比較
Fig. 11 Separation performance using adaptive

EW stepsize and fixed EW stepsize

く，実用性が高い。適応形は固定形に比べ，収束速度

が僅かに遅いがほぼ同等の分離性能が得られており，

その有効性が確認できた。

6.4 実測データによるシミュレーション

図 12に示す環境で測定した混合過程のデータを用い
てシミュレーションを行なった。分離回路の FIRフィ
ルタのタップ数は 8192タップとする。信号源には白
色信号を用いる。ステップサイズは一定値ステップサ

イズ方式では 0.00007, 固定形指数ステップサイズで
は µ0 = 0.0001, r12 = 0.9993, r21 = 0.9993とする。
その他の条件は 6.1節と同じとする。分離性能を図 13
に示す。

固定形指数ステップサイズ方式は従来の一定値ステッ

プサイズ方式より高い分離性能が得られており，反響

音を抑制していることが分かる。また，適応形指数ス
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図 12 測定環境

Fig. 12 Room environment in which some sig-
nals are measured
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図 13 実測データによる各手法の分離性能

Fig. 13 Separation performance using adaptive
EW stepsize, fixed EW stepsize and
constant stepsize for survey data

テップサイズ方式は固定形指数ステップサイズ方式と

ほぼ同等の分離性能が得られており，十分にステップ

サイズを学習できていることが分かる。

7. まとめ

畳み込み混合のモデルを時間領域で学習する FB-
BSSにおいて，従来の Juttenらが提案した学習アル
ゴリズム [6]，[14]に対し，混合過程の伝達遅延の観点
から解析を行なった。その中で，反響音を含む畳み込

み形BSSでは，反響音のため分離回路のフィルタ係数
が理想値からずれてしまうことが分かった。反響音の

影響はフィルタ係数の後半部分に現れる。そこで指数

重みステップサイズの学習アルゴリズムを導入し，さ

らに，指数の底を自動的に制御する方法を提案した。

２チャンネルの FB-BSSのシミュレーションにより，

これらの方式の有効性を確認した。また，指数ステッ

プサイズの効果を反響音の抑制と学習の高速化の観点

より解析を行ない，そのどちらの効果も得られること

を確認した。
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