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あらまし
ブラインド信号源分離（BSS)では、出力を独立にす
るように学習が行われるため信号歪みが発生する可能

性があることが知られている．また，フィードフォワー

ド形ブラインド信号源分離 (FF-BSS)は分離回路におけ
る自由度が高く，出力信号を互いに独立にする学習が信

号歪みを生じる可能性がある．そこで信号歪みの低減

のために完全分離の条件と無歪の条件から導かれた式

を学習に加味するという手法がすでに提案されている．

本稿では周波数領域における FF-BSSにおいてその手
法を適用し，様々な信号源に対しての信号歪み抑制法の

性能をシミュレーションにより解析する．

ABSTRACT
In the blind source separation (BSS), a separation

block is trained so as to make its output signals to be
statistically independent. Since the frequency domain
BSS has some degree of freedom, the wave form and
frequency response of the separated signals may be
changed from the originals, resulting in signal distor-
tion. In this paper, a learning algorithm, suppressing
the signal distortion, for the feedforward BSS, imple-
mented in the frequency domain, is proposed. A condi-
tion on both complete separation and signal distortion
free has been proposed. This condition is included in
the learning process as constraint. Usefulness of the

proposed learning algorithm is analyzed by using sev-
eral kinds of the signal sources.

1 まえがき
ブラインド信号源分離（BSS）においては，これまで

数多くの方式が提案されている．混合過程としては瞬時

混合と畳み込み混合，学習領域としては時間領域と周波

数領域，回路構成としてはフィードフォワード (FF)形
とフィードバック (FB)形などの方式において，分離性
能を向上するための方法が提案されている [4]-[6]．BSS
の学習法として，分離回路の出力信号の相互情報量を誤

差関数とし，これを最小化するように自然勾配法で分離

回路を学習する方法が用いられている [3],[7],[8]．この
方法では，出力信号が統計的に独立になるように学習が

進む．もし，分離回路に自由度がある場合は，出力信号

の周波数特性を変化させることにより，独立性が高まる

場合がある．信号の周波数特性が変化することは信号が

歪むことに相当する．信号源，または，観測信号に含ま

れる信号源を基準として，これらからのずれを信号歪み

として定義し，解析されている [9]．
フィードフォワード形BSS(FF-BSS)は分離回路の自

由度が高く，上記の信号歪みが発生しやすいという問題

がある．これに対し，完全分離と信号歪みなしという条

件から導かれる制約条件を，従来の FF-BSSの学習ア
ルゴリズムに課すことにより，信号歪みを抑制する学習

法がすでに提案されている [10],[11]．
本稿では，周波数領域で学習及び分離処理を行う FF-



BSSに対して，従来の相互情報量を誤差関数とし，自
然勾配法で学習する方法に，上記の信号歪み抑制のため

の制約条件を課す学習法を適用する．さらに，種々の信

号源を用いてシミュレーションを行い，その有効性を確

認する．

2 畳み込み混合形 FF-BSS
2.1 回路構成

FF-BSSの簡単なものとして，信号源 2つ，センサ数
2つのモデルを用いる．ブロック図を図 1に示す．
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図 1 : FF-BSS回路構成

このとき，出力信号は以下の式で表される．

xj(n) =
2∑

i=1

Kh−1∑
l=0

hji(l)si(n − l), j = 1, 2 (1)

yk(n) =
2∑

j=1

Kw−1∑
l=0

wkj(l)xj(n − l), k = 1, 2 (2)

式 (1)，(2)で表される xj(n)，yk(n)は時間領域にお
けるものなので，これらを FFTを用いて周波数領域に
変換すると，以下のように表される．

X(ejω) = H(ejω)S(ejω) (3)

Y (ejω) = W (ejω)X(ejω)

= A(ejω)S(ejω) (4)

2.2 学習法
分離回路W (r, m)の学習には，式 (2)で表されるyk(n)
を FFTを用いて周波数領域に変換したY (r, m)を使用
し，学習アルゴリズムは以下に示す出力の相互情報量を

コスト関数とする自然勾配法を周波数領域に拡張した

ものを用いる [3],[7],[8]．

W (r + 1, m) = W (r, m)

+η[I − 〈Φ(Y (r, m))Y H(r, m)〉]W (r, m) (5)

Φ(Y (r, m)) =
1

1 + e−Y R
(r,m)

+
j

1 + e−Y I
(r,m)

(6)

ηは学習係数，rは学習回数，mはm番目の周波数帯域，

Iは単位行列，Y R，Y Iは出力Yの実部，虚部を表す．

また，式 (5)は出力を白色化する余分な制約があるこ

とが知られており，その問題を回避するために単位行列

Iを対角行列に置き換えた以下のような学習アルゴリズ

ムがすでに提案されている [8]．

W (r+1,m) = W (r,m)+η[diag(〈Φ(Y (r,m))Y H(r,m)〉)
−〈Φ(Y (r, m))Y H(r, m)〉]W (r, m) (7)

本稿では式 (5)，(7)をそれぞれ学習法 I，学習法 IIと
呼ぶことにする．

3 信号歪み
3.1 信号歪み評価
信号歪みの基準として，信号源が考えられるが，BSS

は混合過程を推定するものではなく，また，学習の規範

は分離回路の出力信号における統計的な独立性であり，

分離回路の出力信号を信号源に戻す作用はない．すなわ

ち，BSSにおいて，信号歪みの基準を信号源にするこ
とは，信号源分離の学習と整合しないことになる．そこ

で，本研究では，混合過程の伝達特性が推定できないと

いう立場から，観測信号に含まれる信号源を信号歪みの

基準とする．すなわち，分離回路における信号波形や周

波数特性の変化を「信号歪み」と見なすことにする．

出力信号 Yi(z)に含まれる信号源成分はAii(z)Si(z)，
Aij(z)Sj(z)，(i �= j)，観測信号 Xi(z)に含まれる信号
源成分は Hii(z)Si(z)，Hij(z)Sj(z)，(i �= j) によって
表される．ここで，信号源 Si(z)が出力 Yi(z)に取り出
されたと仮定すると，Aij(z)Sj(z)，Hij(z)Sj(z)は分離
したい干渉音の成分となり，これらは信号分離で出力

Yi(z)中から取り除かれるので，信号歪み評価としては，
Aii(z)Si(z)，Hii(z)Si(z)の差を用いる．
さらに，信号に依存しない評価方法として伝達特性

Hii(z)と Aii(z)を比較する尺度も用いることにする．

σd1a =
1
2π

∫ π

−π

|Hii(ejω)Si(ejω)

− Aii(ejω)Si(ejω)|2 dω (8)

σd1b =
1
2π

∫ π

−π

(|Hii(ejω)Si(ejω)|

− |Aii(ejω)Si(ejω)|)2 dω (9)

σ1 =
1
2π

∫ π

−π

|Hii(ejω)Si(ejω)|2 dω (10)

SD1x = 10log10

σd1x

σ1
, x = a, b (11)

σd2a =
1
2π

∫ π

−π

|Hii(ejω) − Aii(ejω)|2 dω (12)

σd2b =
1
2π

∫ π

−π

(|Hii(ejω)| − |Aii(ejω)|)2 dω(13)

σ2 =
1
2π

∫ π

−π

|Hii(ejω)|2 dω (14)

SD2x = 10log10

σd2x

σ2
, x = a, b (15)



3.2 重み付け効果
分離回路W (r, m)の学習は式 (5)，(7)の自然勾配法に
よって行なわれるが，その学習は出力Y (r, m)を用いて
行なわれる．分離回路W (r, m)の初期値をW (0, m) = I

とした場合，出力はY (0, m) = X(0, m)となる．そし
て，X(r, m) = HS(r, m)であるので，W (r, m)の学
習はHS(r, m)に比例することが分かる．仮に，すべて
の信号源が音声であったとするならば，それらの周波数

スペクトルは低域の周波数成分が高く，高域の周波数成

分が低いという特徴を持つ互いに似た信号になる．ま

た，信号源が混ざりあってできる観測信号 Xi(r, m)の
周波数スペクトルも類似する傾向がある．学習が進むに

つれ出力 Ykは徐々に信号源 Siに近付くが，その際，分

離回路W (r, m)の学習はスペクトル毎の偏りを残した
まま進む．すべての信号源が音声のように似た周波数ス

ペクトルを持つものである場合は，出力と信号源の周波

数スペクトルに大きな差がないため分離に大きな問題

はないが，信号源が音楽のように周波数スペクトルにば

らつきがあり，それぞれが似ていない場合には，周波数

成分の大きい帯域は更新量が大きく，周波数成分の小さ

い帯域は分離回路W (r, m)が初期値からあまり変化し
ない．

このように周波数領域 FF-BSSでは，重みを付けた
ように帯域毎に学習に偏りが生じる可能性があるので，

信号源の性質によっては，信号歪みを引き起こす場合が

ある．

4 信号歪み抑制
本稿では簡単な FF-BSSとして，図 1で示した信号
源 2つ，センサ数 2つの場合について考える．信号源
Si(z)が出力 Yi(z)に取り出された場合において，完全
に信号分離がなされており，且つ信号が歪みなく出力さ

れたとすると混合過程 Hji(z)と分離回路 Wji(z)の間
に以下の関係式が成り立つ．

W11(z)H11(z) + W12(z)H21(z) = H11(z) (16)

W11(z)H12(z) + W12(z)H22(z) = 0 (17)

W21(z)H11(z) + W22(z)H21(z) = 0 (18)

W21(z)H12(z) + W22(z)H22(z) = H22(z) (19)

これらの式はふたつの意味を持つ．式 (17)，(18)は信
号源 Si(z)が出力 Yi(z)，i = 1, 2にそれぞれ取り出さ
れ，もう一方の信号源の成分が出力に含まれない状態．

つまり，BSS によって完全に分離がなされた状態を表
す．また，式 (16)，(19)は観測信号 Xi(z)に含まれる
信号源成分Hii(z)Si(z)がそのまま出力 Yi(z)に取り出
された状態．つまり，出力信号が歪みなしで取り出され

た状態を表す．

式 (17)，(18)より，

H12(z) = −W12(z)
W11(z)

H22(z) (20)

H21(z) = −W21(z)
W22(z)

H11(z) (21)

上式を式 (16)，(19)に代入し，Hji(z)を消去する．

W11(z)W22(z) − W12(z)W21(z) = W22(z) (22)

W11(z)W22(z) − W12(z)W21(z) = W11(z) (23)

上式より，W11(z) = W22(z)が成り立つので，次式が
導かれる．

W 2
jj(z) − Wjj(z) − Wjk(z)Wkj = 0 (24)

j = 1, 2, k = 1, 2, j �= k

解の公式より，Wjj(z)を Wjk(z)で次のように表すこ
とが出来る．

Wjj(z) =
1 ± √

1 + 4W12(z)W21(z)
2

, j = 1, 2 (25)

上式は「完全分離」と「信号歪みなし」の両方の条件を

満たすときに成り立つ．従って，この条件を式 (5)，(7)
の学習に加味することにより，信号分離が進むにつれて

信号歪みを抑制する効果が期待できる．

Wjj(r, m) = (1 − α)Wjj(r, m) + αW̃jj(r, m) (26)

ここで，Wjjは式 (5)，(7) で更新される値，W̃jjは

式 (25)で計算される値，αはスケーリング係数である．

α = 0とすると信号歪みの式 (25)を加味しない形とな
り，α = 1とすると，分離回路Wを式 (5)，(7)で更新
したのち，対角要素Wii(z)を式 (25)で計算されたもの
に置き換える形になる．

5 シミュレーション
5.1 シミュレーション条件
混合過程 Hji(z)は Hji(z) = 0.9z−1Hii(z)としてシ

ミュレーションを行う．FFT点数は 256点，分離回路
の初期値は W11(z) = W22(z) = 1，Wji(z) = 0, i �= j

とする．

信号分離性能評価としては，以下の 2種類の SIR(信
号対干渉信号比:Signal-to-Interference-Ratio)を評価関
数として用いる．

σs1 =
1
2π

∫ π

−π

(|A11(ejω)|2+|A22(ejω)|2) dω(27)

σi1 =
1
2π

∫ π

−π

(|A12(ejω)|2+|A21(ejω)|2) dω(28)

SIR1 = 10log10
σs1

σi1
(29)



σs2 =
1
2π

∫ π

−π

(|A11(ejω)S1(ejω)|2

+ |A22(ejω)S2(ejω)|2) dω (30)

σi2 =
1
2π

∫ π

−π

(|A12(ejω)S2(ejω)|2

+ |A21(ejω)S1(ejω)|2) dω (31)

SIR2 = 10log10
σs2

σi2
(32)

5.2 異なる帯域を持つ有色信号
3.2節で述べたように，周波数領域 FF-BSSでは帯域
の異なる信号源を用いることで学習の偏りが起こるこ

とが予想される．これは信号歪みを引き起こす原因とな

る．従って，信号源に異なる帯域を持つ 2つの定常有色
信号についてシミュレーションを行なった．観測信号X

と信号歪みの評価基準となる Hii(z)Si(z)を図 2，3に
示す．

初めに，学習法 I，II にて式 (25)の信号歪み抑制法
を加味しない場合，つまり式 (26)にてα = 0として学
習を行なった後の出力を図 4，5に示す．
次に，学習法 I，IIにそれぞれ信号歪み抑制法を加味
する．式 (26)のαを学習法の学習係数ηに対して変化さ

せ，信号分離性能と信号歪みの変化を見る．学習係数は

η = 2 × 10−6として学習を行なった．結果は表 1，2の
ようになった．

表 1:学習法 I における出力Y の周波数特性 [異なる帯域を持つ有色信号]
α SIR1 SIR2 SD1a SD1b SD2a SD2b

0 4.32 4.93 -3.61 -5.03 -3.67 -4.28
η 3.29 3.68 -8.77 -10.01 -7.91 -9.05

η × 103 4.05 7.35 -17.62 -19.72 -10.87 -14.20
1 4.06 7.63 -18.36 -20.76 -10.81 -14.14

表 2:学習法 II における出力Y の周波数特性 [異なる帯域を持つ有色信号]

α SIR1 SIR2 SD1a SD1b SD2a SD2b

0 2.82 5.22 -12.24 -14.34 -7.42 -9.44
η 2.88 5.54 -12.92 -14.92 -7.79 -10.08

η × 103 2.53 5.32 -12.58 -14.73 -7.77 -10.59
1 2.72 5.67 -13.71 -15.66 -8.27 -11.07

図 4，表 1より，学習法 Iは信号歪み抑制法なしでは
出力が白色化し，信号歪みが大きくなってしまう．しか

し，式 (26)のαを徐々に 1 に近付けることによって信
号歪みが大幅に低減されている．このことから，抑制法

が学習法 Iの余分な制約から生まれる出力白色化を抑制
し，信号歪みを抑えながら分離が進むようにうまく働

いていることが分かる．また，学習法 IIではもともと
出力は白色化しないので，表 2を見ても分かるように，
α = 0の時も 信号歪みが少なく分離が進んでいる．ま

た，αを徐々に 1に近付けていくと，学習法 Iと同様に
信号歪みが低減される．これは，学習法 IIでは出力白
色化の余分な制約を回避するため，分離回路Wの対角

要素を収束条件に用いていないため，分離の自由度が大

きくなるといったことが考えられ，このことが 3.2節で
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図 2:観測信号X の周波数特性 [異なる帯域を持つ有色信号]
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図 3:H11(z)S1(z)，H22(z)S2(z)の周波数特性 [異なる帯域を持つ有色信号]
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図 4:学習法 I における出力Y の周波数特性 [異なる帯域を持つ有色信号]

0 50 100 150 200 250
0

50

100

150

200

250

300

350

400

Y
1

0 50 100 150 200 250
0

50

100

150

200 Y
2

図 5:学習法 II における出力Y の周波数特性 [異なる帯域を持つ有色信号]
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図 6:「学習法 I+抑制法」における出力Y の周波数特性 (α = 1)

[異なる帯域を持つ有色信号]
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図 7:学習法 II+抑制法における出力Y の周波数特性 (α = 1)

[異なる帯域を持つ有色信号]



述べた重み付け効果の影響を大きく受けてしまってい

るためであると考えられる．α = 1とした時の学習後の
出力を以下に示す．これを見ると「学習法 II+抑制法」
の方が若干重み付け効果の影響が大きい．

また，SIR1は学習法 I でα = 0 のとき最も高いが，
これは信号を歪ませて値を稼いでいるためである．すな

わち，信号分離を評価するためには，信号歪みがある程

度小さいことが必要である．

5.3 音声信号
次に，信号源が帯域の似た信号の場合を考える．2つ
の信号源を互いに音声としてシミュレーションを行なっ

た．H11(z)S1(z)，H22(z)S2(z)の周波数スペクトルを
図 8に示す．こちらも学習法 I，IIにそれぞれ信号歪み
抑制法を適用する.

表 3:学習法 I における信号分離，信号歪み評価 (η = 2 × 10−6) [音声]

α SIR1 SIR2 SD1a SD1b SD2a SD2b

0 2.18 6.50 -6.73 -9.14 -5.38 -5.59
η 2.60 6.91 -10.81 -13.72 -8.93 -9.67

η × 103 3.14 5.53 -10.90 -15.72 -12.31 -16.27
1 3.15 5.55 -10.90 -15.72 -12.31 -16.26

表 4:学習法 II における信号分離，信号歪み評価 (η = 2 × 10−6) [音声]

α SIR1 SIR2 SD1a SD1b SD2a SD2b

0 2.53 5.83 -12.71 -17.79 -15.10 -19.34
η 2.68 6.26 -13.92 -19.60 -16.34 -22.44

η × 103 2.77 6.49 -14.90 -20.85 -16.95 -23.55
1 2.77 6.49 -14.89 -20.85 -16.95 -23.55

信号源が音声の場合，分離回路Wは信号の低域の部

分の更新量が大きく，高域の部分の更新量が小さくな

る．つまり，学習が低域に偏って進むが，周波数成分が

ほとんどない高域は学習があまり行なわれなくても問

題はなく，低域の学習が進むことにより信号は分離され

る．従って，帯域の異なる信号のように重み付け効果が

学習を妨げることはない．

表 3，4より，学習法 I，IIともにαが 1に近くなるに
つれ信号歪みが低減されている．帯域の異なる信号源の

場合とは違い，学習法 Iに比べ，学習法 IIの方が信号
歪みは低減できているのは，重み付け効果により，信号

の周波数成分の小さい帯域の更新が抑制されるためで

ある．つまり，信号源の周波数特性が似ているものを分

離する場合，「学習法 II+ 抑制法」の方がより信号歪み
なく分離できる．

また，学習法 I，II共にα = 1とα = η × 103 の信号

歪みがほぼ同等であったことより，重み付け効果によっ

て信号歪みが生じにくい場合では，抑制法の効果はαの

値にあまり依存しないことが分かった．
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図 8:H11(z)S1(z)，H22(z)S2(z) の周波数特性 [音声]
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図 9:学習法 I+抑制法における出力Y の周波数特性 (α = 1)[音声]
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図 10:学習法 II+抑制法における出力Y の周波数特性 (α = 1)[音声]

5.4 音楽
これまで，信号源の周波数成分が時間と共にほとんど

変化しない場合についてシミュレーションを行なってき

た．次に，信号源に音楽を用いることによって，信号源の

周波数特性が時間と共に変化し，且つ異なる帯域に周波

数成分を持つ場合を考える．学習収束時のH11(z)S1(z)，
H22(z)S2(z)の周波数スペクトルを図 11に示す．
シミュレーションの結果は表 5，6のようになった．

表 5:学習法 I における信号分離，信号歪み評価 (η = 2 × 10−6) [音楽]

α SIR1 SIR2 SD1a SD1b SD2a SD2b

0 2.12 9.50 -4.31 -7.25 -1.63 -1.82
η 2.80 7.80 -8.26 -11.65 -4.13 -4.49

η × 103 4.24 6.40 -12.62 -14.87 -10.13 -13.06
1 4.26 6.31 -12.57 -14.78 -10.20 -13.24

表 6:学習法 II における信号分離，信号歪み評価 (η = 2 × 10−6) [音楽]

α SIR1 SIR2 SD1a SD1b SD2a SD2b

0 9.16 12.33 -9.39 -12.08 -8.28 -10.63
η 7.70 10.35 -14.04 -16.66 -10.87 -13.48

η × 103 6.67 14.07 -18.59 -21.88 -11.48 -14.10
1 6.69 14.79 -18.90 -22.63 -11.56 -14.19

信号源が音楽の場合は，信号源が異なる帯域を持つ定

常的な有色信号と音声の場合の中間的な傾向を示した．

音楽は非定常信号で信号源の帯域が異なるため，このよ

うな傾向を示したと思われるが，詳細はさらに検討する

必要がある．しかし，音楽の場合でも，信号歪み抑制法

が有効であることは確認できた．
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図 11:H11(z)S1(z)，H22(z)S2(z) の周波数特性 [音楽]

0 50 100 150 200 250
0

20

40

60

80

100

120

140

Y
1

0 50 100 150 200 250
0

50

100

150

200 Y
2

図 12:学習法 I+抑制法における出力Y の周波数特性 (α = 1)[音楽]
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図 13:学習法 II+抑制法における出力Y の周波数特性 (α = 1)[音楽]

5.5 音声+雑音
音声に定常的な雑音を付加した場合の信号歪み抑制

法の性能をシミュレーションにより解析する．雑音には

2次ARモデルを用いて作成した，低域の周波数成分が
高い特性を持つ，音声に似たものを用いる．信号源 S1

を音声とし，信号源 S2を雑音としてシミュレーション

を行なった．

表 7:学習法 Iにおける信号分離，信号歪み評価 (η = 2 × 10−6) [音声+雑音]
α SIR1 SIR2 SD1a SD1b SD2a SD2b

0 2.23 7.53 -5.97 -8.80 -2.58 -2.67
η 2.81 9.66 -9.83 -12.87 -5.30 -5.45

η × 103 5.30 8.02 -14.65 -19.60 -14.78 -17.35
1 5.40 7.99 -14.59 -19.34 -14.80 -17.35

表 8:学習法 IIにおける信号分離，信号歪み評価 (η = 2× 10−6) [音声+雑音]

α SIR1 SIR2 SD1a SD1b SD2a SD2b

0 8.73 18.08 -10.45 -15.95 -12.74 -16.16
η 8.79 19.05 -15.14 -21.87 -15.68 -18.25

η × 103 8.49 18.53 -26.39 -28.81 -18.98 -20.64
1 8.49 18.38 -25.60 -25.69 -18.95 -20.60

信号源が互いに同じ帯域の周波数成分を持つ場合，信

号源分離に対して重み付けの影響はあまりないので，5.3
節で述べたように，「学習法 II+抑制法」の方が信号歪み
を抑制できることが期待できる．表 7，8によると，「学
習法 II+抑制法」により，信号歪みが大きく抑制されて
いる．しかし，抑制率はほぼ同じであり，学習法 IIに
対しても信号歪み抑制法は有効である．

6 まとめ
本稿では，信号歪み抑制形学習法を周波数領域の FF-

BSSに適用した．分離特性や信号歪みは信号源の周波
数特性，特に，帯域に大きな影響を受けることが分かっ

た．しかし，いずれの場合も，信号歪み抑制の効果が確

認され，本学習法の有効性が確認された．
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