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MDX-Mixer: 複数の音楽音源分離モデルによる出力波形を
時変混合するシステム

中野 倫靖1,a) 後藤 真孝1,b)

概要：本稿では、音楽音響信号と、そこから複数の既存の音楽音源分離（MDX）モデルによって分離さ
れた音源信号とを、時間変化する重みで混合してより高い分離性能を達成するシステム MDX-Mixer を
提案する。従来、歌声分離や音楽音源分離において、時不変もしくは時変な正の混合重みによって、分離
信号を混合する研究があった。これらに対して本研究では、分離された音源信号に加えて、分離前の音
楽音響信号も活用した時変な混合を行う。時変重みは、音楽音響信号及びその分離信号を短いセグメン
トに分割してモデル化して推定し、音楽音響信号を考慮するために負の重みも許容する。本稿では、1x1

convolution を用いて時不変重みを推定する比較モデルと、コンピュータービジョン分野で提案されてい
る MLP-Mixer レイヤーをセグメント毎に適用して時変重みを推定する MDX-Mixer の二種類を新たに
提案し、MUSDB18-HQ データセットを用いて、音源対歪み比 (SDR) に基づいて評価する。その結果、
MDX-Mixer は、混合に用いた最先端の MDX モデルよりも高い SDRを達成することを示す。

1. はじめに
音楽音源分離（music demixing: MDX、もしくはmusic

source separation: MSS）の課題は、実世界の音楽音響信号
からボーカル、ドラム、ベース等の個々の音源信号を分離
することである。高性能な音楽音源分離は、個々の音源の
特性を分析および利用する様々なアプリケーションにとっ
て不可欠な技術である。実際、音楽鑑賞のための個々の楽
器へのエフェクト追加 [1]や音量の調整 [1–4]、好みのパー
トの音量調整による人工内耳ユーザーの音楽体験向上 [5]、
歌声合成 [6]、歌声の特徴表現獲得 [7]、歌手同定 [8]、歌声
と伴奏の相性推定 [9]、等に利用されている。また、音楽制
作に関する商用ソフトウェアへの導入事例がある*1。
MDXでは、汎化に優れた高性能な音源分離フレームワー

ク構築を目的として、モデルアーキテクチャと学習方法の
開発、多様で膨大な学習データの準備・拡張に関して、研究
が取り組まれてきた。モデルアーキテクチャとしては、深
層ニューラルネットワーク（Deep Neural Network: DNN）
が最も高性能なフレームワークの 1つとして広く使用され
ており [16, 17]、現在の深層 MDXモデルは以下の 4種類
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図 1 MDX-Mixer の概要。音楽音響信号と、そこから複数の既存
の音楽音源分離 (MDX) モデルによって分離された音源信号
の全てを約 6 秒毎に混合して最終的な分離信号を得る。

に大別される:

(1) 振幅スペクトル領域における分離 [10,18–26]

(2) 複素スペクトル領域における分離 [13,27–29]

(3) 波形領域における分離 [11, 30–34]

(4) 波形と複素スペクトルのハイブリッド分離 [14, 15]

その他、学習データの量・多様性の増加 [29,35,36] 、Few-

shot学習による少数学習データへの対処 [37]、混合音から
楽音合成用のパラメータ推定 [38] などが研究されている。
MDXの研究の多くでは、ドラム、ベース、ボーカル、それ

以外の 4音源を対象とした分離手法の音源対歪み比 (source-

to-distortion ratios: SDRs) による評価がなされて比較さ
れる。表 1に、2022年 7月の時点で、音源ごとに音源対歪
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表 1 音楽音源分離における SOTA モデルの MUSDB18(-HQ) における論文記載の SDRs。
“All”は、4音源の結果の平均を意味する。太字は各データセットにおける最大値、下線は
MUSDB18における 2番目に高い値を示す。‘*’が併記されたモデルはMUSDB18-HQ

で評価された。† の併記モデルは全 50 曲における SDR の中央値によって評価され、そ
れ以外は “median of frames, median of tracks” によって評価された。

Test SDR in dB

Model All Drums Bass Other Vocals

D3Net [10] 6.01 7.01 5.25 4.53 7.24

Demucs [11] 6.28 6.86 7.01 4.42 6.84

CDE-HTCN [12] 6.89 7.33 7.92 4.92 7.37

ResUNetDecouple+† [13] 6.73 6.62 6.04 5.29 8.98

KUIELAB-MDX-Net*† [14] 7.54 7.33 7.86 5.95 9.00

Hybrid-Demucs* [15] 7.68 8.24 8.76 5.59 8.13

み比 (SDR) が最も高い 6つの state-of-the-art (SOTA)モ
デルの SDRsを示す。上の 4行はMUSDB18 [39]の SOTA

モデルを示し、下の 2行はMUSDB18-HQ [40] (MUSDB18

の周波数帯域幅拡張バージョン)の SOTA モデルを示す。
表 1より、各音源における SDRが最高となる分離波形

を出力するモデルがそれぞれ異なる場合があることが分
かる。ここから、「複数のMDX モデルによる分離音源信
号を混合することにより、すべての音源に対して最高性能
を得ることができるか、またはそれを超えることができる
か？」という問いが考えられる。実際、分離性能を向上さ
せるために、分離された音源信号を時不変に混合する 2つ
のMDX研究がある [14,41]。これらは、2種類のモデルに
よって分離された同一種類の音源同士を正の重みを用い
て混合していた。また、最適な重みは音楽の内容に応じて
時々刻々と変化する可能性があることから、歌声分離信号
のみを対象として、時変な正の混合重みを推定する手法が
提案され、その有効性が示された [42]。
これらに対して本研究では、分離された信号に加えて、

分離前の音楽音響信号（以降、単に音楽音響信号と呼ぶ）
を活用し、また異なる種類の音源も含めて時変な混合を行
うMDX-Mixerを提案する (図 1)。時変重みは、図 1のよ
うに、音楽音響信号及びその（SOTA MDXモデルによる）
分離信号を短いセグメントに分割して混合重みを推定する
ことで実現できる。ここで、音楽音響信号と他の種類の分
離音源を活用するために、負の重みも許容する。負の重み
は、異なる種類の音源の残留信号の除去や、対象とする音
源信号の強調に対して、有効である可能性がある。

2. 関連研究
従来、複数の音源分離モデルもしくはその推定結果を混合

する Blending, Fusion, Ensemble, Combine等と呼ばれる
研究がなされてきた [14, 41–49]. 音声強調や音声分離など
においては、振幅スペクトルもしくはそのマスクを対象に、
モデルの統合や推定マスクの混合がなされた [43,44,46,47]。
音楽音源分離もしくは歌声・伴奏分離においては、まず、

複数の分離手法の結果を提案モデルの入力として活用する
研究がある。歌声（伴奏音）分離を対象として、McVicar

et al. [48]は、複数の音源分離手法による出力を特徴ベク
トルとして用い、条件付き確率場によって振幅スペクトル
マスクを推定する手法を提案した。
次に、複数の分離手法を提案モデルの構成要素の一つと

して用いる研究がある。Driedger et al. [45]は、振幅スペ
クトルから調波構造など個別の特徴に基づいた分離手法を
多段に適用する方法を提案した。
そして最後に、本研究と特に関係する、音楽音源分離に

おける分離波形を選択 [49]もしくは混合 [14,41,42]する研
究がある。Manilow et al. [49] は、複数の分離手法の SDR

を短時間毎に推定する DNNモデルを学習し、予測 SDR

を最大化するように分離結果を選択する手法を提案した。
Uhlich et al. [41] 及び Kim et al. [14] は、時不変な正の
混合重みによって分離された音源信号を混合した。2つの
MDXモデル（model1 と model2）で分離された音源信号
を xi,model1(t) と xi,model2(t) とすると、音源 i毎の時不変
重み wi を用いて以下のように混合される。

x̂i(t) = wixi,model1(t) + (1− wi)xi,model2(t). (1)

Uhlich et al. [41]は、DSD100 Dev セットの平均 SDR を
最大化する、全音源に共通の時不変な重み wi を決定し
た。最適な wi = 0.25 を使用して、Feed-forward モデル
(model1) とBLSTM モデル (model2)によって分離された
信号を混合した。Kim et al. [14] は音源依存の重み wi を
使用して、修正された TFC-TDF-U-Net [27] (model1) と
Demucs [11] (model2) によって分離信号を混合した。具体
的には、wi は、MDX Challenge 2021 [50]において、ベー
ス、ドラム、その他、およびボーカルに対して 0.5、0.5、
0.7、および 0.9 としていた*2。
また、分離信号の時変な混合に関しては、歌声分離を対

象として、Jaureguiberry et al. [42]による提案がある。こ
れは、音楽音響信号と複数の分離歌声信号の短時間のパ
*2 https://github.com/kuielab/mdx-net/blob/Leaderboard_

A/README_SUBMISSION.md
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図 2 MDX-Mixer のシステム概要。時変混合重みW を推定する。
青矢印で示された処理が実施されない場合は 1x1 convolution

によって時不変な重みが推定され、その場合W0 と呼ぶ。

ワースペクトルを入力として、時刻 n で ∀wi,n ≥ 0 を条件
とする正の混合重み ∑

i wi,n = 1 を推定する手法である。
しかしこれまで、波形領域における分離信号の混合につ

いて、時変混合重みの有効性が歌声以外の分離で評価され
たことはなく、また、負の混合重みを対象として音楽音響
信号や他の種類の音源が活用されたことはなかった。

3. 手法
本稿では音楽音響信号と、分離後の音源信号（以降、

単に分離信号と呼ぶ）を波形領域で混合するために、(1)

1x1 convolutionを用いて時不変重みを学習する比較シス
テムと、(2) 短く分割されたセグメント毎（約 6 秒）に
MLP-Mixer レイヤー [51] を用いて時変重みを学習する
MDX-Mixerの二種類を新たに提案する。
ここで、これらの提案システムへ入力する信号は、ステ

レオの音楽音響信号*3及び複数のMDXモデルによって得
られる複数の分離信号をチャンネル方向に重ね合わせた複
数チャネル信号であり、X ∈ RT×(2+C) とする。X は、T

サンプルの 2チャネル音楽音響信号の行列と T サンプルの
C チャネル分離信号の行列を連結することによって得る。
ここで、三つのMDXモデルからそれぞれ 4音源を分離し
た場合、C = 12となる。各 MDX モデルは、必ずしも 4

つの対象音源すべてを出力する必要はなく、例えばボーカ
ルのみの出力でも良い。
最終的な出力としてのステレオ分離信号Yは、ドラム、

ベース、ボーカル、それ以外の 4音源であり、8chとなる。

3.1 1x1 convolutionに基づく時不変混合システム
Kim et al. [14] は、音楽音響信号と「単一の」MDXモ

*3 各信号の左（L）と右（R）それぞれを 1ch として扱う。

デルによる分離信号に対して、他の音源の残留信号の除去
を目的として 1x1 convolutionを用いた。それに対して本
稿では、音楽音響信号と「複数の」MDX モデルによる分
離信号を混合するために、1x1 convolutionを使用する。
1x1 convolution は、図 2 の青矢印の処理を行わない

MDX-Mixer の特殊なケースであり、推定する重みは時
不変であることからW0 と呼ぶ。4つの音源の 8 ch分離
信号 Y を得るために、X との内積 Y = XW0 をとる時
不変な重み行列W0 ∈ R(2+C)×8 を推定する処理は、1x1

convolutionを適用することに相当する。W0 は入力信号
やその時刻によらず同じ重みとなることから、各MDXモ
デルの対象音源毎への影響の度合いを表現する。

3.2 MDX-Mixer: 音楽音響信号と複数分離波形の時変
混合システム

図 2に、MDX-Mixerの概要を示す。時変混合のために
は、入力信号のコンテキストに適した重みを推定する必要
があることから、1x1 convolutionのようなチャネル間の
関係 （音源全体のコンテキスト）だけでなく、チャネル
内の関係 （各チャネル内の時間コンテキスト）も併せて
モデル化することが望ましい。1x1 convolutionはチャネ
ル間の全結合で表現できるが、それに加えてチャネル内の
全結合も考慮するMLP-Mixer レイヤー [51] を利用する。
MLP-Mixer レイヤーは、コンピュータービジョン分野で
提案され、シンプルな構造、高性能、低学習コスト、およ
び高い推論スループットの利点がある。このMLP-Mixer

レイヤーを通して、時変混合重み W ∈ R(2+C)×8 を推定
し、X とW (i.e.Y = XW) の積として 4つのステレオ音
源の 8ch出力信号 Yを得る。
MLP-Mixer レイヤーの構造を図 3 に示す。文献 [51]で

は、入力画像をパッチ分割して複数チャネルの信号とし
て用い、個々の分割画像（チャネル）内の全結合である
token-mixing MLP と、分割画像（チャネル）間の全結合
である channel-mixing MLP を繰り返すことで画像クラス
を推定していたが、本稿では、それを音響信号に用いる。
そのまま適用すると、T サンプル、(2+C)chの行列を入力
とすることになるが、T が大きいと token-mixing MLP に
必要な重み行列 Wtoken のサイズが巨大になる。そこで、
そのサイズを減らすために、T サンプルを F 分割してチャ
ネル方向に連結し、行列 Z ∈ RT/F×(2+C)F を得る。
現在の実装では、T = 218（サンプリング周波数 44.1 kHz

で約 6秒）を用いる。ch数を仮に (2 +C) = 12とすると、
分割しない場合の token-mixing MLP の重み行列 Wtoken

のサイズは (218)2 であり、channel-mixing MLP の重み
行列 Wchannel のサイズは 122 となる。これらを F = 28

で分割すると、サイズがそれぞれ (210)2 と (12 × (28))2

で 0.000153 倍となり減少する。このような分割により、
token-mixing MLP は分割されたセグメント内の関係をモ
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図 3 MLP-Mixer レイヤーの概要。

デル化でき、channel-mixing MLP はそれらのセグメント
間の関係をモデル化できることになる。
図 2 に示すように、分割行列 Z は、N 層のMLP-Mixer

レイヤーを通る。各 MLP-Mixerレイヤーは、Layer Nor-

malization [52]、スキップ接続、Gaussian Error Linear Unit

(GELU) [53]、ドロップアウトを含む token-mixing MLPと
channel-mixing MLP で構成される（図 3）。token-mixing

MLPと channel-mixing MLPには、それぞれ 2つの全結合
層があるため、時間とチャネルに対してそれぞれ DT と DC

と呼ばれる層間の隠れ次元の数を設計できる。MLP-Mixer

レイヤーの後には、チャネル全体で平均化して、データを
要約しながら要素数を減らす Global Average Pooling が
続き、最後に全結合層を介して重み行列 W を得る。文
献 [51]では、分割画像は Embedding レイヤーを経由して
与えられていたが、今回は用いなかった*4。
このようにして推定された時変なWはコンテキストを

考慮し、その重みは音楽音響信号のセグメントの内容に
従って変化する。つまりWは、W0 と異なり、既存の各
MDXモデルの対象音源毎への影響の度合いと、得意な楽
曲も表現することが期待される。

4. 実験
提案した 1x1 convolution に基づくシステムと MDX-

Mixerの有効性を評価するために、MDX研究で標準的に
用いられるMUSDB18-HQ データセット [40]を使用して、
各種パラメータを学習した。86曲を学習データ、14曲を
バリデーションデータ、50曲をテストデータとした。
「ドラム」、「ベース」、「その他」、「ボーカル」の 4 つの
音源を分離の対象とし、音楽音響信号はサンプリング周波
数 44.1 kHzのステレオ音源とした。
*4 入力信号を直接重み付けて混合することから、埋め込みを経由し
ない方が適切な表現ではないかと考えたため。ただし、埋め込み
を含めて、音楽音響信号により適した何らかの変換が行える可能
性はあるので、その検討は今後の課題である。

分離性能は、museval python package*5 を使用して SDR

を計算して評価した。従来研究（ [10,15]等）と同様に、各曲
1秒毎に中央値を計算してその中央値で各曲の SDRとして、
全曲すべての中央値を各音源の SDRとした（i.e.“median

of frames, median of tracks”）。

4.1 利用する既存MDXモデル
混合に用いる分離信号を得るための既存MDXモデルと

して、研究目的で利用可能な以下の 4つの事前学習済みモ
デルを用いた。これらは全て、Web上で公開されている。
モデルA: “d3net-mss”: D3Net [10]の事前学習済み公

開モデル*6. 表 1において、MUSDB18を対象とした
際にドラムの SDRが 2番目に高い。今回用いる他の
3モデルと異なり、位相を明示的に推定しない。

モデル B: “ResUNet143 Subband vocals”:

ResUNetDecouple+ [13] の事前学習済み公開モ
デル*7。MUSDB18 においてボーカルとその他の
SDRが最も高く、特にボーカルは他より 1.6 dB以上
高い（表 1）。ボーカル・伴奏分離モデルのみが公開
されているため、ボーカル分離信号のみを使用した。

モデル C: “kuielab mdxnet A”: KUEILAB-MDX-

Net [14]の事前学習済み公開モデル*8。MUSDB18-HQ

におけるボーカルおよびその他の SDR が最も高い
（表 1）。最終層に、1x1 convolution で音楽音響信号
と 4音源を混合する処理が含まれる。

モデルD: “mdx” Hybrid-Demucs [11] の事前学習済み
公開モデル*9。MUSDB18-HQにおけるドラム、ベー
スの SDRが最も高く、また 4音源の平均（“All”）も
最も高い（表 1）。

これらは、MUSDB18-HQまたはMUSDB18の学習用デー
タのみで（テストデータを使用せずに）学習された。
これらのモデルの MUSDB18-HQ における評価結果を

表 2に示す。学習データセット、モデル、評価方法等が本
稿と元論文では異なることが原因で、表 1とは完全には一
致しないことに注意する。これらを混合することで、これ
らの SDRを超える性能を得ることが目的である。

4.2 1x1 convolution 及びMDX-Mixerの学習
提案システムは、音楽音響信号のみを用いるか、もしく

は、それに加えて 4.1 に示されているMDX モデルを 1つ
以上使用して得た分離信号を用いて学習した。
時間方向を F 分割するため、サンプル数 T は 2の累乗

*5 https://github.com/sigsep/sigsep-mus-eval
*6 https://github.com/sony/ai-research-code/tree/

master/d3net/music-source-separation
*7 https://github.com/bytedance/
*8 https://github.com/kuielab/mdx-net-submission/tree/

leaderboard_A
*9 https://github.com/facebookresearch/demucs
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表 2 事前学習済み MDX モデルの MUSDB18-HQ（テスト用データ）における SDR。 “*”

が付与されたモデルはMUSDB18-HQ（学習用データ）を用いて学習された。各音源に
おける最高値を太字で示す。

Model Test SDR in dB

ID Name All Drums Bass Other Vocals

A “d3net-mss” (D3Net [10]) 5.93 6.59 5.25 4.82 7.08

B “ResUNet143 Subband vocals” (ResUNetDecouple+ [13]) N/A N/A N/A N/A 8.21

C “kuielab mdxnet A” (KUIELAB-MDX-Net [14])* 7.47 7.20 7.83 5.90 8.97

D “mdx” (Hybrid-Demucs [15])* 7.77 8.21 9.28 5.50 8.10

表 3 1x1 convolution に基づく時不変混合重みW0 を推定するシステムの MUSDB18-HQ

における SDR。表 2 の最高値を超えた場合は太字で表記し、特に最高値を下線で示す。
“*” の表記は、その音源の分離信号が混合されなかったことを意味する。例えば ID:1-0

はいずれの既存 MDX モデルも使用しておらず、音楽音響信号のみを入力としたことか
ら、全ての音源で分離信号を混合に用いていない。ID: 1-5, 1-6, 1-7 については、同一
条件でランダムシードを変えた 3 回の実行結果を示した。

1x1 convolution Test SDR in dB

ID A B C D All Drums Bass Other Vocals

1-0 0.68 0.36* 0.85* 1.32* 0.20*

1-1 ✓ 5.94 6.59 5.25 4.85 7.05

1-2 ✓ 2.82 0.58* 1.13* 1.48* 8.09

1-3 ✓ 7.36 7.19 7.46 5.98 8.8

1-4 ✓ 7.73 8.25 9.00 5.55 8.11

1-5-1 ✓ ✓ 7.83 8.29 9.00 5.70 8.31

1-5-2 ✓ ✓ 7.81 8.24 9.00 5.71 8.30

1-5-3 ✓ ✓ 7.83 8.25 8.98 5.71 8.37

1-6-1 ✓ ✓ 8.13 8.34 9.04 6.18 8.97

1-6-2 ✓ ✓ 8.00 8.37 8.87 6.18 8.59

1-6-3 ✓ ✓ 8.04 8.39 9.04 6.17 8.55

1-7-1 ✓ ✓ ✓ 8.03 8.26 9.06 6.23 8.57

1-7-2 ✓ ✓ ✓ 8.05 8.35 8.99 6.31 8.54

1-7-3 ✓ ✓ ✓ 8.16 8.34 9.08 6.19 9.05

W0 (ID: 1-7-3)

出力信号

(B) ボーカル

入力
音楽音響信号

(D) ドラム

(D) ベース

(D) その他

(D) ボーカル

(C) ドラム

(C) ベース

(C) その他

(C) ボーカル

ドラム ベース その他 ボーカル

図 4 時不変混合重みW0 の例。

に設定した。本稿では 1x1 convolution と MDX-Mixerの
いずれも、信号を シフト間隔を 215（約 0.7 秒）とした
T = 218（約 6秒）のセグメントを学習に用いた。T は、波
形ベースのMDX研究で使用された長さ（i.e.10秒 [11]）を
参考にし、また、MDXモデル Bと Dを用いた条件（表 3

の ID:1-5-1等）での予備実験として、T が 218 と 219 のい
ずれでも SDRが同程度であったため、必要メモリが小さ
く、より高い時間分解能で推定できる T = 218 を選択した。
MDX-Mixer 特有のハイパーパラメータとしては、

F = 27、MLP-Mixer レイヤー数 N = 8, 16、およびド
ロップアウト確率 p を 0 または 0.2 とした。N と p は、
MLP-Mixerレイヤーを使用した研究 [51,54]を参考に決定
した。隠れ層DT とDC の次元数は、それぞれ Zと同サイ
ズ、つまり DT = T/F , DC = (2 + C)F とした。
1x1 convolutionは、Adam [55]を用いて、学習率 0.0003

で 50エポック学習した。また、MDX-Mixerは、同じ条件
下で 100エポック学習した。1x1 convolutionに基づくシ
ステムにおいては、20エポック前後でバリデーションロス

が収束したが、MDX-Mixerでは、100エポックの間にロ
スが変動し、徐々に減少する傾向があった。どちらのシス
テムも、バッチサイズ 64として、正解分離信号からの L1

ロスに基づいて学習した。波形は、音楽音響信号の振幅平
均が 0、標準偏差が 1となるように正規化した。
各学習条件に対して、バリデーションロス最小のモデル

を評価に用いた。テストデータの分離では、音楽音響信号
とそのMDXモデルによる分離信号は、シフト幅 T/4で固
定長 T のセグメントに分割され、それらの混合結果を重み
付きオーバーラップ加算して最終信号Yを得た。

4.3 実験結果
表 3と表 4に、異なるハイパーパラメータによって学習

されたシステムの結果を示す。列 “A”、“B”、“C”、および
“D”のチェックマークは、分離信号を得るために使用され
るMDXモデルを示しており、いずれもチェックされてい
ない場合は、音楽音響信号のみを混合したことを意味する。
ここで、モデル Bはボーカル分離信号のみを出力し、それ
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表 4 時変混合重みW を推定する MDX-Mixer の MUSDB18-HQ における SDR。表 2 の
最高値を超えた場合は太字で表記し、特に最高値を下線で示す。“*” の表記は、その音
源の分離信号が与えられなかったことを意味する。

MDX-Mixer Test SDR in dB

ID A B C D N -layers dropout p All Drums Bass Other Vocals

2-0 8 0 0.77 0.80* 0.68* 1.08* 0.51*

2-1 ✓ 8 0 5.93 6.58 5.20 4.81 7.15

2-2 ✓ 8 0 2.90 1.13* 0.97* 1.43* 8.06

2-3 ✓ 8 0 7.45 7.19 7.83 5.87 8.92

2-4 ✓ 8 0 7.72 8.25 8.98 5.54 8.09

2-5 ✓ ✓ 8 0 8.04 8.65 9.17 5.77 8.59

2-6 ✓ ✓ 8 0 8.16 8.24 9.22 6.19 8.97

2-7 ✓ ✓ ✓ 8 0 8.21 8.29 9.19 6.26 9.08

2-8 ✓ ✓ 8 0.2 7.94 8.42 9.18 5.76 8.42

2-9 ✓ ✓ 8 0.2 8.16 8.24 9.28 6.27 8.85

2-10 ✓ ✓ ✓ 8 0.2 8.17 8.29 9.20 6.22 8.97

3-0 16 0 0.76 0.81* 0.67* 1.05* 0.52*

3-1 ✓ 16 0 5.97 6.56 5.28 4.84 7.20

3-2 ✓ 16 0 2.84 1.03* 0.85* 1.41* 8.10

3-3 ✓ 16 0 7.45 7.19 7.78 5.93 8.91

3-4 ✓ 16 0 7.72 8.26 8.97 5.54 8.11

3-5 ✓ ✓ 16 0 7.96 8.40 9.04 5.80 8.57

3-6 ✓ ✓ 16 0 8.16 8.29 9.16 6.16 9.02

3-7 ✓ ✓ ✓ 16 0 8.21 8.54 9.10 6.17 9.01

3-8 ✓ ✓ 16 0.2 7.95 8.63 9.12 5.73 8.34

3-9 ✓ ✓ 16 0.2 8.21 8.29 9.26 6.25 9.03

3-10 ✓ ✓ ✓ 16 0.2 8.15 8.27 9.20 6.23 8.90

表 5 MUSDB18-HQ を対象とした既存 MDX モデルによる SDR

の最高値（表 2）、1x1 convolution に基づくシステムの 3 回
の実行結果（表 3）の平均値、及び MDX-Mixer による異な
るレイヤー数 N とドロップアウト p を用いた結果（表 4）の
平均値。例えば “CD” は、音楽音響信号とモデル C と D に
よる分離信号を混合したことを意味し、MDX-Mixer の場合
は ID: 2-6, 2-9, 3-6, 3-9 である。

ID All Drums Bass Other Vocals

max(表 2) 7.77 8.21 9.28 5.90 8.97

1x1 convolution

mean(BD) 7.82 8.26 8.99 5.71 8.33

mean(CD) 8.06 8.37 8.99 6.18 8.70

mean(BCD) 8.08 8.32 9.04 6.24 8.70

MDX-Mixer（T = 218, F = 27）
mean(BD) 7.97 8.53 9.13 5.76 8.48

mean(CD) 8.17 8.27 9.23 6.22 8.97

mean(BCD) 8.19 8.35 9.17 6.22 8.99

以外のモデルは 4つの音源分離信号すべてを出力した。モ
デル Aによる分離信号は、個々の音源の位相が明示的に推
定されないMDXモデルにおける提案システムの有効性を
議論するために単独で使用した。
表 5に評価結果の統計値として、1x1 convolutionに基

づいたシステムにおいて 3回の実行結果（同じハイパーパ
ラメータと異なるランダムシードを使用した学習）の平均

表 6 音楽音響信号を混合に用いない場合の MDX-Mixer の
MUSDB18-HQ における SDR の 4 条件の平均。音楽音響
信号を混合に用いた表 5の同一条件の値を超えた場合は太字と
し、下がった場合は ↓ を併記する。
ID All Drums Bass Other Vocals

MDX-Mixer（音楽音響信号を使用しない）
mean(CD) 8.17 8.27 9.23 6.14↓ 9.05

mean(BCD) 8.15↓ 8.27↓ 9.13↓ 6.15↓ 9.06

表 7 T と F を変更した場合のMDX-MixerのMUSDB18-HQに
おける SDR の 4 条件の平均。表 5 の同一条件の値を超えた
場合は太字とし、下がった場合は ↓ を併記する。
ID All Drums Bass Other Vocals

MDX-Mixer（T = 217, F = 26）
mean(CD) 8.19 8.44 9.15↓ 6.18↓ 8.99

mean(BCD) 8.19 8.44 9.16↓ 6.15↓ 9.04

MDX-Mixer（T = 216, F = 25）
mean(CD) 8.18 8.33 9.22↓ 6.16↓ 9.03

mean(BCD) 8.19 8.41 9.17 6.14↓ 9.06

と、 MDX-Mixerにおいて同じMDXモデルを用いた異な
るハイパーパラメータの結果の平均を示す。
システムの有効性をより詳細に検証するために、モデル

CとDを用いる条件（ID: 2-6, 2-9, 3-6, 3-9）と、モデルB、
C、および Dを用いる条件（ID: 2-7, 2-10, 3-7, 3-10）にお
いて、混合に音楽音響信号を用いなかった場合の SDR平
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W (ID: 2-7)

出力信号 (45.8 - 51.8 s) 出力信号 (81.4 - 87.3 s)

ドラム ベース その他 ボーカルドラム ベース その他 ボーカル

(B) ボーカル

入力
音楽音響信号

(D) ドラム

(D) ベース

(D) その他

(D) ボーカル

(C) ドラム

(C) ベース

(C) その他

(C) ボーカル

(B) ボーカル

入力
音楽音響信号

(D) ドラム

(D) ベース

(D) その他

(D) ボーカル

(C) ドラム

(C) ベース

(C) その他

(C) ボーカル

図 5 MDX-Mixer により推定された、異なる時刻における時変混
合重みW の例（楽曲名: “The Doppler Shift - Atrophy”）

W (ID: 2-7)

出力信号
平均 標準偏差

出力信号
ドラム ベース その他 ボーカルドラム ベース その他 ボーカル

(B) ボーカル

入力
音楽音響信号

(D) ドラム

(D) ベース

(D) その他

(D) ボーカル

(C) ドラム

(C) ベース

(C) その他

(C) ボーカル

(B) ボーカル

入力
音楽音響信号

(D) ドラム

(D) ベース

(D) その他

(D) ボーカル

(C) ドラム

(C) ベース

(C) その他

(C) ボーカル

図 6 MDX-Mixer により推定されたW の 1 曲中の平均と標準偏
差の例（楽曲名: “The Doppler Shift - Atrophy”）

均を表 6に示す。また、セグメント長 T と分割係数 F を
変更した場合の結果について、同様に SDR平均を表 7に
示す。ここで、一つのトークンサイズ T/F（token-mixing

MLPのサイズ）が一定となるように (T = 217, F = 26)と
(T = 216, F = 25)とした。
最後に、時不変混合重みW0 と時変混合重みWの推定

例を、それぞれ図 4と図 5に示す。また、Wの 1曲中の平
均と標準偏差を図 6に示す。W0は ID:1-7-3、Wは ID:2-7

によって、MUSDB18-HQ テスト用データ “The Doppler

Shift - Atrophy”に対する推定結果である。列が混合に用
いた音源であり、B,C,DはMDXモデルの IDである。

4.4 考察
まず、単一のMDXモデルに 1x1 convolutionとMDX-

Mixerを適用した結果（ID: 1-/2-/3-1,2,3,4）、これらの SDR

は表 2と比較して改善されたとは言えない。しかし、分
離信号を用いなかった条件（ID：1-0、2-0、3-0）と、モデ
ル Bによるボーカル分離信号のみを用いた条件（ID：1-2、
2-2、3-2）の結果から、ボーカル以外の音源に対する SDR

が向上した。このことから、Kim et al. [14]の報告にある
ように、他の音源を用いて分離性能を改善できる可能性が
あることが部分的に示唆された。
次に、1x1 convolution を複数の MDXモデルに適用し

た結果（表 3: ID: 1-5, 1-6, 1-7 においてそれぞれ 3回実
行）は、表 5に示すように、単一MDXモデルを用いるよ
りも平均的に高い性能を得ることが “All”列から分かる。
“All”列以外の、各音源に対するMDXモデルの SDR最大
値（表 2）を平均すると 8.09 dBであることから、音源毎に
最大値を取るMDXモデルを手動で選択した場合と同程度
であると言えるが、それを自動的に決定できる利点がある。
そして、MDX-Mixerを複数のMDXモデルに適用した

場合（表 4: ID: 2-5から 2-10、および 3-5から 3-10）、今
回の条件では、MLP-Mixer レイヤーの数N とドロップア
ウト確率 pの違いが、SDR にほとんど影響を与えないこ
とが示唆されたが、1x1 convolutionに基づくシステムと
比較して、SDRは平均して改善した（表 5）。さらに “All”

列は、各音源に対するMDXモデルの SDR最大値（表 2）
を平均した 8.09 dBよりも高い値を取ることから、音源毎
に最大値を取るMDXモデルを手動で選択するよりも性能
を上げられる可能性がある。モデル Cと Dを用いた場合
（ID: 3-9）、またはモデル B、C、および Dを使用した場合
（ID: 2-7、3-7） に最も改善され、“All”は 8.21 dBとなっ
た。これは、SOTAのMDXモデルの最大値 7.77 dBから
0.44 dB以上の SDRの改善となる。以上から、時変混合重
みを推定するMDX-mixerの有効性が示された。
図 4～図 6からは、各MDXモデルによる SDRが高い

（得意な）音源の重みが大きかった。図 5と図 6からは、重
みが時間とともに変化しており、標準偏差からは、この例
では、特にボーカルとその他に関して変動が大きいことが
分かる。また、分離信号のみでなく、音楽音響信号に対し
ても、比較的大きな正の重みが推定されていることから、
音楽音響信号が活用された可能性を示唆している。仮に、
音楽音響信号を混合に用いなかった場合（表 6）、ドラム、
ベース、その他の SDRが平均的には減少し、逆にボーカ
ルは音楽音響信号を含めない場合の平均 SDRが高かった。
図 6の平均値からは、音楽音響信号のボーカルに対する重
みが相対的に小さく、それ以外は相対的に大きかったこと
から、音楽音響信号はボーカル以外 3種の音源に対して影
響力を持っている可能性がある。さらに、音響信号及び分
離信号において、それぞれ負の重みも推定されており、他
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の音源に残留した音を減衰する等の効果が期待される。
また、セグメント長 T と分割係数 F を変更しても、表 7

から、平均的には性能が変わらなかった。ただし、ドラム
とボーカルに向上が、ベースに減少が見られたことから、
これらを調整して結果をチューニングできる可能性はある。
最後に、MDXモデル B、C、およびDは、波形または位

相スペクトルを使用するため、波形領域での混合に特に適
している可能性がある。一方、位相を推定しないモデル A

も性能の低下は見られなかったため、提案システムは様々
なモデルに利用できる可能性がある。

5. おわりに
本稿では、複数の SOTAの MDXモデルによる分離音

源信号を活用するシステムMDX-Mixerを提案し、個々の
MDXモデルの得意な音源とコンテキスト（楽曲）に対処
できることを示した。本稿の貢献は以下の通りである。
• 複数の既存MDXモデルを使用して分離された音源信
号を混合する 1x1 convolutionを提案した。

• 時変の混合重みを推定するMDX-Mixerを提案した。
• 既存 MDX モデルを使用して、1x1 convolutionに基
づくシステムと MDX-Mixerの両方の SDRを向上さ
せることができることを示した。結果から、時変重み
を推定するMDX-Mixerがより優れており、音源毎に
最大値を取る既存MDXモデルを手動で選択するより
も性能を上げられる可能性があることを示した。

• 図 4～図 6から、音楽音響信号が正の重みで混合され
て活用される可能性を示した。また、音楽音響信号と
分離信号において負の重みも推定されていて、他音源
の残留信号の除去等に使われた可能性がある。

本稿では、コンテキストをモデル化するために、まず
はシンプルな構造を持つMLP-Mixerレイヤーを導入した
が、今後の課題として、他のコンテキストモデリング手法
（e.g.Transformer、CNN等）の検討がありうる。さらに、
より効果的なハイパーパラメータの選択とMDX-Mixerの
学習フレームワークの改善に取り組む必要がある。
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