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1 まえがき
優決定ブラインド音源分離の手法として，主-双対
近接分離法 (PDS) を用いてコスト関数の最小化問題
を解き，分離フィルタを最適化するフレームワークが
提案されている [1]．しかし，PDSは計量を歪めるた
め [2]，収束に多くの反復を要する場合がある．
経験的に PDSよりも収束が速いアルゴリズムとし
て交互方向乗数法 (ADMM) が知られている．本稿
では，ADMMを用い，PDSよりも少ない反復回数で
収束するアルゴリズムを提案する．

2 PDSを用いたブラインド音源分離
優決定ブラインド音源分離は，分離フィルタW[f ] ∈

CN×M の推定問題として定式化される．適切な分離行
列が推定できれば，時間周波数領域におけるM チャ
ンネルの観測信号 x[t, f ] ∈ CM から，N 音源の分離
音 y[t, f ] ∈ CN を線形な演算

y[t, f ] = W[f ]x[t, f ] (1)

で得られる．特に，音源数N とマイクロホン数M の
間にN ≤ M が成り立つ場合を優決定と呼ぶ．
従来法として，PDSアルゴリズムを用いたブライ
ンド音源分離フレームワークが提案されている [1]．
このフレームワークは従来の音源モデルを

Minimize
(W[f ])Ff=1

P(W[f ]x[t, f ])−
F∑

f=1

log | det(W[f ])| (2)

の形式で一般化して扱う．ただし，P は音源モデル
ごとのペナルティ項である．P が ℓ1ノルムや ℓ2,1混
合ノルムである場合，それぞれ周波数領域独立成分
分析（FDICA）と独立ベクトル分析（IVA）に対応す
る．式 (2)は，PDSによって最適化可能な形式の問
題として次のようにも定式化できる．

Minimize
w

I(w) + P(Xw) (3)

ここで，w ∈ CNMF はすべての周波数についてW[f ]

をベクトル化し並べたもの，X ∈ CNTF×NMF は観
測信号からなるブロック対角行列であり，I(w) は
I(w)=−

∑F
f=1

∑N
n=1 log σn(mat(w[f ]))である．た

だし，σnは行列の n番目の特異値を得る関数であり，
mat(·)はベクトルを行列化する作用素である．PDS

を用いれば，行列Xおよびその共役転置，そして後述
する各項の近接作用素のみを用いて最適化できる [1]．
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Algorithm 1 Proposed Method

Input: X,w[1], z
[1]
1 , z

[1]
2 ,u

[1]
1 ,u

[1]
2 , ρ, α

Output: w[K+1]

1: for k = 1, ...,K do

2: w[k+1] =
(
I+XHX

)−1
(
(z

[k]
1 − u

[k]
1 ) +XH(z

[k]
2 − u

[k]
2 )

)
3: y1 = αw[k+1] + (1− α) z

[k]
1

4: y2 = αXw[k+1] + (1− α) z
[k]
2

5: z
[k+1]
1 = proxI

ρ
[y1 + u

[k]
1 ]

6: z
[k+1]
2 = proxP

ρ
[y2 + u

[k]
2 ]

7: u
[k+1]
1 = u

[k]
1 + y1 − z

[k+1]
1

8: u
[k+1]
2 = u

[k]
2 + y2 − z

[k+1]
2

9: end for

3 提案手法
PDSよりも経験的に収束が速いことが知られてい

るアルゴリズムとして，ADMMがある．そこで本稿
では，ADMMを用いた音源分離を提案する．提案手
法を Alg. 1に示す．以下にその導出を記す．

3.1 再定式化とADMMアルゴリズム
式 (3)をADMMによって最適化可能な形式に再定

式化すると，
Minimize

w
I(z1) + P(z2)

subject to z1 = w, z2 = Xw
(4)

となる．ここで，z1, z2は補助変数である．式 (4)は
制約付き最小化問題であり，

w[k+1] = arg min
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(5)

を反復的に適用することで解くことができる．ただ
し，y1, y2 の更新式はアルゴリズムの安定性を向上
させるための緩和操作であり，α ∈ (0, 2)，ρ > 0 で
ある．また，u1, u2 は双対変数である [3]．
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3.2 wの更新
式 (5)中の wの更新式は微分可能な関数の最小化
問題である．その勾配を求めると，

∇w

∣∣∣∣∣
∣∣∣∣∣
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I

X

]
w −

[
z1

z2

]
+
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u1
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] ∣∣∣∣∣
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2

(6)

=

[
I

X

]H[
I

X

]
w−

[
I

X

]H([
z1

z2

]
−

[
u1

u2

])

となる．一次の最適性条件より勾配を 0と置き，こ
れを解けばwの更新式が以下のように得られる．

w =

[ I
X

]H[
I

X

]−1[ I
X

]H[
z1

z2

]
−

[
I

X

]H[
u1

u2

]
= (I+XHX)−1

(
(z1 − u1) +XH(z2 − u2)

)
(7)

3.3 zの更新
z1, z2 の更新式は，二次の近接項を含む最小化問
題である．関数 F の近接作用素 proxλF は

proxλF (v) = arg min
x

(
F(x) +

1

2λ
||x− v||22

)
(8)

と定義される．したがって，z1, z2の更新式は近接作
用素の計算と見なすことができる．近接作用素が解
析的に書けるコスト関数は数多く知られている [4]．

4 実験
提案手法を用いた ADMMによる IVAを，従来法
であるAuxIVA，およびPDSによる IVA (PDS-IVA)

と比較する実験を行った．提案手法では，Alg. 1中の
近接作用素 prox

λF
として，ℓ2,1 混合ノルムの近接作

用素であるグループソフト閾値作用素を用いることで
IVAを実現した．データセットには SiSEC 2011 の
dev1 を用いた．残響時間は 130 ms，250 ms，マイク
間距離は 1 m，5 cmとし，女声男声それぞれ 3組を用
いて 2チャンネルの 2話者混合音を作成した．視認
性のために，得られた 24組の混合音のうち，AuxIVA

を含む多くの手法で分離に失敗した条件を除き，最終
的なデータ数は 16組となった．提案手法における最
適化パラメータは ρを 2.0，3.0，4.0，αを 1.5，1.6，
1.7とした．反復回数はすべての手法で 100回とし，
評価指標には∆SDRを用いた．
5反復ごとの∆SDRの平均値の推移を図–1に示す．
この結果から，提案手法は PDS-IVAより少ない反復
回数で収束することが確認できた．特に，ρ = 3.0の
時に安定して高速に収束することが分かった．
最終的な ∆SDR の値を図–2 に示す．提案手法で
は，AuxIVAや PDS-IVAと同等またはそれ以上の性
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図–1 反復に伴う ∆SDR の推移．提案手法における最適
化パラメータを括弧内に (ρ, α)の順で記載している．
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図–2 最終的な分離性能．1 列目は従来法の結果である．
それ以降は提案手法の結果であり，それぞれの ρについ
て各 αごとの性能を示している．ρが 3.0以下の時，提
案手法は従来法と同等またはそれ以上の性能が得られた．

能が得られ，特に ρ = 3.0の時は従来法よりも分離性
能が優れることが分かった．
以上より，適切にパラメータを設定することで，

PDS-IVAより高速に収束し，AuxIVAと同等または
それ以上の分離性能が得られることが確認できた．

5 むすび
本稿では，ADMMによる優決定ブラインド音源分

離手法を提案し，その有効性が収束速度と分離性能
の両面で確認できた．今後の展望として，先行研究で
提案されている，PDSアルゴリズム中の近接作用素
を時間周波数マスキングで置き換える手法 [1]につい
て，ADMMを用いて高速化することが挙げられる．
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