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1 はじめに

ICA (Independent Component Analysis，独

立成分解析) と呼ばれる手法が，近年，注目

されるようになった．この手法は良く知られた

PCA(Principal Compoenent Analysis，主成分分

析)と同様，多次元信号の解析手法である．PCA

は信号の 2次の相関を用い，信号を無相関にする

変換を求めるが，ICA は高次の統計量，あるいは

時間的な相関に基づく独立性により信号を分離す

る．正規分布以外の確率分布では一般に無相関と

独立性とは一致しない．したがって PCA と ICA

は異なる結果を与える．

この ICA が近年注目されるようになったのは，

問題の単純さとその応用の可能性からである．ICA

では信号源が独立であるという仮定のみを置き，そ

のパラメータの更新則は比較的簡単である．一方，

応用範囲は広く，脳などの生理計測データの解析，

または音響信号の分離，携帯電話などの電波信号

の分離などにおいて興味深い結果を与えている．

ここでは，ICA の応用のなかから，音響信号の

分離に関し，我々の行なっているアプローチにつ

いて説明したい．

2 ICA の問題

本節では ICAの問題について説明する．信号源

が s(t) = (s1(t), . . . , sn(t))T , (t = 0, 1, 2, . . .) で

あるとする．s(t)の各成分の平均は 0，各成分は互

いに独立であるとする．T は転置を表わす．一方観

測は，x(t) = (x1(t), . . . , xm(t))T (t = 0, 1, 2, . . .)

で表すものとする．これは m個のセンサーで観測

された信号である．センサーの数 mと信号源の数

n は必ずしも一致しない．s(t) と x(t) との間に，

x(t) = As(t), (1)
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という線型の関係を仮定する．Aは m×n の実数

行列である．

ICA の目的は s(t) の確率分布の形と A に関す

る知識を持たずに x(t) を n 個の独立な信号成分

に分離することである．n ≤ m ならば解は存在す

る．すなわち n × m の実数行列 W が存在し，

y(t) = Wx(t), (2)

によって互いに独立な y(t) を再構成できる．

WA = In (In は n 次の単位行列) ならば y(t)

と s(t) は一致するが，y(t)の成分の順番の入れ替

えと大きさは独立性には影響しないことから，こ

の 2つの任意性は許容する．

一方，音響信号の分離の問題は，

x(t) = A(t) ∗ s(t)

xi(t) =
∑

k

aik(t) ∗ sk(t), (3)

aik(t) ∗ sk(t) =
∞∑

τ=0

aik(τ)sk(t − τ ),

のように畳み込みを用いて定義する．この問題で

は y(t) の各成分が独立となるようなフィルター

W (t) を求めることが目的となる．

y(t) = W (t) ∗ x(t). (4)

3 ICA の解法

3.1 確率分布の独立性に基づく分離法

本節では ICA の解法について，概略を述べる

[9]．代表的な手法の一つは確率分布の独立性に基

づく手法である．この手法では，信号源の各成分

si(t) が正規分布ではない確率分布にしたがって

いると仮定する．ただし確率分布は未知である．

y(t)の同時分布密度関数を，p(y) = p(y1, · · · , yn)

と置く．行列 W によって観測信号 x(t) が正し

く分離できたならば y の各成分 yi は独立にな



り，p(y) =
∏n

i=1 p(yi) とかける．そこで，p(y)

と
∏n

i=1 p(yi) とが一致するように W を求める．

評価関数としては p(y) と
∏n

i=1 p(yi) との間の

Kullback-Leibler divergence を小さくするように

W を求める．K-L divergence の定義は，

KL(W ) =
∫

p(y) log
p(y)∏n

i=1 p(yi)
dy

= −H(Y ; W ) +
n∑

i=1

H(Yi; W ). (5)

H(Y ; W ) は同時分布のエントロピー，H(Yi; W )

は周辺分布のエントロピーである．(5) 式の

H(Y ; W ) と H(Yi; W ) は p(x) と W によって

以下のように書き直せる．

H(Y ; W ) = H(X) + log |W |, (6)

H(Yi; W ) = −
∫

p(x) log p(yi)dx. (7)

信号源が正規分布でないという仮定から KL(W )

は p(yi) が互いに独立な場合に限り 0 となる．W

を求めるには KL(W )の W に関する勾配を求め，

最急降下法を行なえば良い．

∆W ∝ −∂KL(W )
∂W

= (WT )−1 − Ex[ϕ(y)xT ]

=
(
I − Ex[ϕ(y)yT ]

)
(WT )−1 (8)

ϕ(y) = −(
∂ log p(y1)

∂y1
, . . . ,

∂ log p(yn)
∂yn

)T (9)

と更新していくことで W を求められる．収束性

に関しては正定値行列を掛けても構わないことか

ら WT W を掛けて [3]，

∆W ∝ (
I − Ex[ϕ(y)yT ]

)
W (10)

とした方が，計算量も少なく，収束も速い [2]．

この更新則は ϕ(y) を含んでおり，密度関数の

形が分らなければ計算できない．しかし，適当な

パラメトリックな非線型関数や統計的な展開法に

よって近似しても正しく W が求まる [1]．多項式

を用いてこれを近似する手法 [6, 10]や，sigmoid

関数を用いているもの [5]．漸近展開を用いるもの

[3, 7] などが有名である．経験的には，正規分布

より裾が “重い”(sub-Gaussian)場合は多項式など

で近似し，正規分布より裾が “軽い”場合 (super-

Gaussian) Sigmoid 関数などで近似するのがよい．

3.2 時間構造に基づく分離法

音声信号では，時間構造に基づく分離法を用い

ることができる．Molgedey と Schuster は，自己

相関関数に基づく手法 [12]を提案している．信号

がエルゴード的であるとし，各信号源のスペクト

ル密度が異なるとする．観測データの相関関数は

信号源の独立性より，
〈
x(t)x(t + τ )T

〉
= A

〈
s(t)s(t + τ )T

〉
AT

= A

⎛
⎜⎜⎜⎝

Rs1(τ) 0
. . .

0 Rsn(τ)

⎞
⎟⎟⎟⎠AT , (11)

とかける．〈·〉 は x(t) の確率分布での平均を表わ

し，Rsi(τ)は信号源 si(t)の自己相関関数である．

正しく W が求まるれば y(t) の相関関数は，

〈
y(t)y(t+ τ )T

〉
=

〈
WAs(t) (WAs(t + τ ))T

〉

=

⎛
⎜⎜⎜⎝

λ2
1′Rs1′ (τ) 0

. . .

0 λ2
n′Rsn′ (τ)

⎞
⎟⎟⎟⎠ , (12)

となる．1′, 2′, . . . , n′ は置換の任意性を，λi は大

きさの任意性を考慮したものである．ノイズがな

く各信号が完全に独立であるならば，最適なW は

全ての τ に対し y(t) の相関関数を対角行列とす

る ((12) 式)．したがって x(t) の相関関数を複数

の時間差 τi に対して求め，同時に対角化する行列

として W を求めれば良い．

W 〈x(t)x(t + τi)T 〉WT = Λi, i = 1, . . . , r.

Λi は対角行列である．行列の数が 2 つの場合は

これは行列の固有値問題として一意に W が求ま

る [12]．ノイズのある場合は 2 つ以上の τi を選

び，相関行列を同時対角化する解を求めたほうが

ロバストな解が得られるが，完全には対角化がで

きないので，何か別の評価関数を考える必要があ

る [14, 16]．

3.3 音響信号の分離

時間遅れのある混合に対しては，ICA の解法を

拡張する必要がある．1つの拡張は，分離行列を



線型な FIR フィルターとし，ICA の問題を解く

ときに用いた評価関数を基に FIR フィルターの係

数を求める方法である [8, 11]．

もう 1つの拡張としては，信号を時間周波数方

向に展開し，各周波数軸で ICA を行なう方法が

ある [14, 15]．(4)式の x(t), s(t), A(t) を Fourier

変換したものを ω を周波数としてそれぞれ x̂(ω),

ŝ(ω), Â(ω) と置くと，

x̂(ω) = Â(ω)ŝ(ω),

という関係が成りたつ．特に音声信号は数 10msec

では定常と見なせるが，それ以上長い時間では定

常では無いと考えられるので，信号が短い時間で

はある種の定常性があり，長い時間では非定常性

が強いと仮定し，近似的に，

x̂(ω, ts) = Â(ω)ŝ(ω, ts), (13)

という関係が成り立つとする．x̂(ω, ts)と ŝ(ω, ts)

は x(t), s(t) を windowed Fourier 変換したもの

である．周波数を固定するとこの式は ICAの問題

と等しい．すなわち各周波数で独立に ICAを行な

い，その結果をまとめれば分離できる．

しかし，このままでは分離した結果を周波数で

まとめ，時間信号に復元するときに問題が生じる．

大きさと順番の任意性があることから，単に周波

数毎に並べても周波数毎に大きさと順番の入れ違

いが起ってしまうからだ．この 2つの問題を解決

すれば，以上の方法で時間遅れを含む ICAを行な

える．我々はこの 2つの問題を解く手法を提案し

ている [14]．まず，何らかの方法で，各周波数で

の分離が完了したとする．我々は 3.1節の方法に

基づいた方法 [13]と 3.2節の時間相関を用いたも

の [14]とを提案している．いずれにせよ，各周波

数での分離行列が B(ω) として求まったとすると，

ûω(ts) = B(ω)x̂ω (ts).

として各周波数での分離された信号が得られる．ま

ず，大きさの任意性を除くため，B(ω)−1 を用い，

i = 1, . . . , n に対し，v̂ω(ts; i) を定義する．

v̂ω(ts; i) = B(ω)−1(0 . . . 0, ûi,ω(ts), 0 . . .0)T .

すると，v̂ω(ts; i) は，x̂ω(ts) =
∑

v̂ω(ts; i) であ

ることからも，信号 i が，元のセンサー上でどの

程度の大きさであったかを示すことが分る．した

がって，v̂ω(ts; i) には大きさの任意性は無くなっ

ている．
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図 1: 順番の任意性を除く

残る問題は順序の入れ換えである．この問題を

解決するためには，何らかの情報を用いる必要が

ある．我々は異なる周波数であってもそのエンベ

ロープはある程度類似しているだろうという仮定

を置いた．エンベロープは次のように定義した．

E v̂ω(ts; i) =
1

2M

ts+M∑
t′s=ts−M

n∑
k=1

|v̂k,ω(t′s; i)|,

ここで M は正の定数である．v̂k,ω(ts; i) は

v̂ω(ts; i) の k 番目の成分である．互いがどのく

らい似ているかは，次の内積を用いて，

E v̂ω(i) · E v̂ω′(k) =
∑
ts

E v̂ω(ts; i)E v̂ω′(ts; k),

‖Evω(i)‖ =
√
E v̂ω(i) · E v̂ω(i),

次の式で定義する．

sim(ω) =
∑
i �=k

E v̂ω(i) · E v̂ω(k)
‖E v̂ω(i)‖‖E v̂ω(k)‖ . (14)

この内積を用いて，図 1)のように順番の任意性を

解くことにする [14]．

これらの手法を用い，フーリエ逆変換によって，

時間信号として，音響信号を分離することができる．



4 考察

本稿では，我々が提案している音響信号の分離

に対する ICA の応用の概略について述べた．

ICAを時間軸のみで考え，FIR の係数を求める

手法に比べ，時間周波数に展開し，その中で各周

波数毎に分離を考える手法は，最近特に注目され

るようになってきた．その理由の一つは計算量が

少ないことが挙げられるだろう．我々も，実時間

信号分離への応用も実現を行なっている [4]．

この手法の問題点は一つにはパラメータの値の

選択である．サンプリング周波数，FFTの点数，窓

関数の移動幅，エンベロープの計算ためのMoving

Average を取る時間幅などである．これらの選択

は，試行錯誤の中から得た知見から求めている．こ

のパラメータの最適化は今後の課題の一つである．

また，音響信号の性質によっては，分離ができな

い場合もある．片方の信号がある周波数において

パワーを持たなければ，その周波数では分離行列

を求めることができない．また，窓関数を用いて

時間周波数空間に信号を展開しているが，環境の

持つ反射などが極端に長い時間残る場合には，(13)

式が成り立たず，窓関数の長さ以上の FIR の係数

は推定できない．

課題は残るが，ICA を音声分離に応用するこ

とは大きな可能性を持っていると考えている．

参考までに，我々の行なった実験に関しては，

http://www.mns.brain.riken.go.jp/~shiro/ から

聞くことができる．
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