
凸最適化に基づく劣決定BSSに対するADMMアルゴリズムの適用 ∗

☆ 皆川朋樹 (農工大), 松本和樹 (早大), 山田宏樹, 矢田部浩平 (農工大)

1 はじめに
劣決定な音源分離は，わずかな観測信号から音源信
号を推定しなければならない難しい問題である．そ
のため，高度な音源モデルを用いて定式化されるこ
とが多いが，混合系と音源を同時に推定する非凸で
複雑な最適化問題となり，初期値依存性などの困難
さが生じる．そこで，事前に定義した平面波を空間モ
デルとして固定し，音源のみを求める凸最適化問題
として定式化した手法が提案され，音源方向と音源
を同時に推定できる頑健な方法が実現されている [1]．
しかし，空間モデルの性質から条件数の悪い行列に
よってモデルが表現されるので，従来法で用いてい
た forward-backward 型の主双対分離 (PDS) アルゴ
リズムでは多くの反復を要することや，そもそもス
テップサイズパラメータの選択がシビアであるとい
う課題があった．本稿では，ステップサイズによらず
無条件収束し，経験的に収束が速い交互方向乗数法
(ADMM)を新たに導出した．ADMMを用いたこと
で，高速かつ安定性の高いアルゴリズムを実現した．

2 凸最適化による音源分離
本稿では，マイクロホンの位置は既知とし，音源
分離を凸最適化によって扱う．N 個の音源 s[f, t] =

[s1[f, t], · · · , sN [f, t]]T∈ CN がM 個のマイクロホン
で観測されるとき，時間周波数領域における観測信号
x[f, t] = [x1[f, t], · · · , xM [f, t]]T ∈ CM は，

x[f, t] ≈ A[f ] s[f, t] (1)

と表せる．ただし，f と tは周波数と時間のインデッ
クスであり，(·)Tは転置である．また，A[f ] ∈ CM×N

は空間の辞書行列であり，ステアリングベクトル

aθk [f ] =
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)]T
を用いてA[f ] = [aθ1 [f ], · · · ,aθK [f ]]で与える．ただ
し，rmはm番目のマイクロホンの座標，ukは方向 θk

に対応する単位ベクトルであり，cは音速，ωf = 2πf，
jは虚数単位である．式 (1)に基づき，音源分離問題
を以下の凸最適化問題として定式化できる [1]．

min
y

∥x−Ay∥22 + µ ∥y∥2,1 + ν ∥y∥21,2 (2)
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Algorithm 1 Proposed ADMM algorithm
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3: ξ0 = αAy[l+1] + (1− α)χ[l]
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12: end for

ただし，分離音 yに対する正則化項はそれぞれ
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と定義し，式 (1)をAyによって略記した．この問題
の解 y⋆には θ1, . . . , θK の各方向に対する推定分離音
が含まれているので，エネルギーの大きい方向を選ぶ
ことで音源方向と音源信号を同時に推定する [1]．

3 提案アルゴリズム
式 (2)の定式化によって，劣決定な場合にも適用で

き，初期値の選択に頑健な音源分離手法が得られた
が，文献 [1]ではPDSアルゴリズムを用いて最適化し
ており，多くの反復を要するという課題があった．実
際，PDSアルゴリズムはモデル行列の条件数が悪い
ときに収束が遅いことが知られているが，式 (2)のA

の各行列は空間モデルの性質から必然的に条件数の
悪い行列になるので，PDSとの相性が悪いと言える．
そこで，そのような悪条件性に比較的強いADMMア
ルゴリズム [2]を用いて式 (2)を解くことを考える．
式 (2)の各項について変数分離した等価な問題

min
y,υ1,υ2,χ

∥x− χ∥22 + µ ∥υ1∥2,1 + ν ∥υ2∥21,2
s.t. χ = Ay, υ1 = y, υ2 = y
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に対してADMMを適用することでAlgorithm 1が
得られる．ただし，(·)Hは複素共役転置，Iは単位行
列を表し，α ∈ (0, 2)である．また，proxλg は関数 g

の近接作用素であり，パラメータ λ > 0に対して

proxλg[v] = arg min
x∈CN

[
g(x) +

1

2λ
∥x− v∥22

]
によって与えられる．提案アルゴリズムに現れる近
接作用素は全て効率的に計算することができる．ま
た，AHAは K ×K の行列を対角に連結したブロッ
ク対角行列なので，逆行列演算はブロックごとに計算
できる．次の実験で見るようにK は比較的小さな数
なので，逆行列演算の計算量は問題にならない．

4 実験
SiSEC 2011の dev1 liverecを用いて四つの音声
の分離を行った．図–1に模式的に示すが，音源方向
は−50，−10，15，45度であり，5 cm間隔の二つの
マイクロホンで録音されたデータを用いた．残響時
間は 130 msである．空間辞書に用いる平面波は，角
度の間隔が整数値 (9，6，5，4，3度)となるように，
個数 K を 21，31，37，46，61に設定した．短時間
Fourier変換には 4096サンプルのHann窓を用い，窓
のシフト量は 1024サンプルとした．モデルパラメー
タは µ = 2，ν = 100とし，アルゴリズムは ρ = 10，
α = 1.5と設定した．比較対象として，PDSアルゴ
リズム [1]を用いた．反復回数は 500回とし，評価指
標には∆SDRを用いた．
まず，最終反復における分離結果を図–2に示す．た
だし，横軸は平面波辞書の角度間隔を表し，音源ごと
に異なる図として描いた．今回の設定では，全ての
音源においてADMMは PDSよりも高い性能を示し
た．また，平面波辞書の角度を細かくしても，今回の
設定では性能があまり変わらないことがわかった．
次に，反復ごとの分離性能を図–3に示す．左のPDS

は，平面波辞書の個数K が増加するにつれ，より多
くの反復が必要であることがわかる．これは，平面波
辞書によって構成された行列は，特に低周波帯域に
おいて悪条件になり，PDSが行列の悪条件性の影響
を受けやすいことが原因であると考えられる．一方
ADMMは，平面波辞書の個数 K によらず安定して
分離できることがわかった．これは，Aの小さな特
異値の影響を ADMMアルゴリズムに現れる逆行列
演算が補正していることが要因だと考えられる．

5 むすび
本稿では，平面波辞書を用いた凸最適化による劣決
定音源分離手法に対し，ADMMによる新たなアルゴ

図–1 実験条件の模式図 (K 個の長方形は平面波を表す)
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図–2 500反復目における各音源の分離結果
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図–3 反復ごとの分離性能 (全音源の平均値)

リズムを提案した．実験の結果，従来法が用いていた
PDSアルゴリズムよりも安定して最適化でき，高い
性能が得られることがわかった．今後は，ADMMに
対する加速法の導入や，スパース音源モデルの改善に
取り組むつもりである．
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