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1 はじめに
我々は前回，交互方向乗数法 (ADMM)を用いた独
立低ランク行列分析 (ILRMA)型ブラインド音源分離
(BSS)手法を提案し，適切なパラメータの下で，補助
関数法に基づく ILRMAと同程度の性能を示すことを
確認した [1] ．しかし，アルゴリズムを単純にするた
め，通常の ILRMAと異なる目的関数を用いていた．
本稿では，目的関数を通常の ILRMAと合わせるた
めに，スパース正則化項を変更した更新式 (ADMM-

ILRMA)を導出した．実験により，ADMM-ILRMA

では，低ランク近似に対して適度なスパース性が誘導
されることで分離が促進される可能性が示された．

2 ADMMを用いたBSS [1]

ILRMAは分離行列W[f ]∈CN×M の推定に基づく
BSS手法である．ただし，N,M (N =M)は順に音
源数とマイク数である．推定された分離行列を用い
て，時間周波数領域の観測信号 x[t, f ]∈CM から分離
音 y[t, f ] = W[f ]x[t, f ] ∈ CN が得られる．文献 [1]

では，ILRMAの最適化問題を以下で定めた．
Minimize

(w,w̃,Y,Υ,T,V,T̃,Ṽ)
I(w̃) +D(Y,Υ)

subject to w̃ = w, Y = Xw, Υ = TV,

T = T̃, V = Ṽ, T̃ ≥ 0, Ṽ ≥ 0

(1)

ここで，w∈CNMF はベクトル化した分離行列，X ∈
CNTF×NMF は観測信号からなるブロック対角行列，
I(w)=−

∑F
f=1

∑N
n=1 log σn(mat(w[f ])) である．ただ

し，σn(·)はn番目の特異値を得る関数，mat(·)は行列
化作用素である．また，T=(Tn)

N
n=1,V=(Vn)

N
n=1は

NMF変数 Tn∈RF×R
+ ,Vn∈RR×T

+ の組，Rは NMF

の基底数，TV = (TnVn)
N
n=1 ∈RNFT

+ は低ランク近
似の組である．また，Dは，|Y|2とΥ間の構造を関
連付け，Υのスパース性を誘導する関数である．我々
は前回，変数分離の簡略化とアルゴリズムの単純化
のために，通常の ILRMAと異なるDを用いていた．
前回用いた Dでは，式 (1)の変数分離によって，各
変数の更新を解析的に計算可能であった．

3 ADMM-ILRMA

本稿では，目的関数を通常の ILRMAと合わせる
ために，スパース正則化項を変更する．各更新式を解
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Algorithm 1 ADMM-ILRMA

Input: X,w, w̃,Y,Υ,Υ1,Υ2,T,V, T̃, Ṽ,

uw̃,uY,uΥ,uΥ1
,uΥ2

,uT,uV, ρ, α, γ, ϵ

Output: w

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

2: w ← (XHX+ I)−1
(
(w̃−uw̃)+XH(Y−uY)

)
3: (ξw̃, ξY) ← α(w,Xw) + (1− α)(w̃,Y)

4: w̃ ← prox(1/ρ)I [ξw̃ + uw̃]

5: for n = 1, ... , N do

6: Update Tn,Vn, T̃n, Ṽn,uTn,uVn, ξΥn by

Channel-wise Update in Alg. 2

7: end for

8: Υ ← 1
3

(
(ξΥ + uΥ) + (Υ1 − uΥ1

) + (Υ2 − uΥ2
)
)

9: (ξΥ1
, ξΥ2

)← α(Υ,Υ) + (1− α)(Υ1,Υ2)

10: (Y,Υ1) ← prox(1/ρ)Φ[ξY + uY, ξΥ1
+ uΥ1

]

11: Υ2 ← prox(γ/ρ) log(|·|+ϵ)[ξΥ2
+ uΥ2

]

12: (uw̃,uY,uΥ,uΥ1
,uΥ2

)

← (uw̃,uY,uΥ,uΥ1
,uΥ2

)

+ (ξw̃− w̃, ξY −Y, ξΥ−Υ, ξΥ1
−Υ1, ξΥ2

−Υ2)

13: end for

析的に計算するため，スパース正則化項に対して変数
分離を行う．補助変数Υ1,Υ2 を追加することで

Minimize
(w,w̃,Y,Υ,Υ1,Υ2,

T,V,T̃,Ṽ)

I(w) + Φ(Y,Υ1) + γ log(|Υ2|+ ϵ)

subject to w̃ = w, Y = Xw,

Υ = TV, Υ1 = Υ, Υ2 = Υ,

T = T̃, V = Ṽ, T̃ ≥ 0, Ṽ ≥ 0

(2)

と変形できる．ただし，Υの要素ごとの log の総和
を log(Υ)と略記した．ここで，γ > 0は log項の重
み，ϵ > 0は logの発散を回避するための微小定数で
ある．また，Φは 2変数 (Y,Υ)に対する関数

Φ(Y,Υ) =

T∑
t=1

F∑
f=1

N∑
n=1

ϕ(yn[t, f ], υn[f, t]) (3)

であり，ϕは以下の | · |2 の perspectiveである [2]．

ϕ(y, υ) =


|y|2

υ
(υ > 0)

0 (y = 0 and υ = 0)

+∞ (otherwise)

(4)

式 (2)にADMMを適用すると，Alg. 1, 2が得られ
る．ここで，max{·, 0}は要素ごとの非負射影，prox

は近接作用素 [2]，ρ > 0，α ∈ (0, 2)である．また，
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Algorithm 2 Channel-wise Update

Input: Υ,T,V, T̃, Ṽ,uΥ,uT,uV, α

Output: T,V, T̃, Ṽ,uT,uV, ξΥ
1: T ←

(
(Υ− uΥ)VT + (T̃− uT)

)
(VVT + I )−1

2: ξT ← αT+ (1− α)T̃

3: V ← (ξT
T ξT + I )−1

(
ξT

T(Υ−uΥ)+ (Ṽ−uV)
)

4: (ξV, ξΥ)← α(V,TV) + (1− α)(Ṽ,Υ)

5: (T̃, Ṽ) ← max {(ξT + uT, ξV + uV), 0}
6: (uT,uV)← (uT,uV) + (ξT −T, ξV −V)

log項の近接作用素は，0 < λ ≤ ϵ2 のとき

proxλ log(|·|+ϵ)[υ] =

 0 (|υ| ≤ λ
ϵ )

sgn(υ)r(|υ|) (|υ| > λ
ϵ )

(5)

であり，0 < ϵ2 < λのとき

proxλ log(|·|+ϵ)[υ] =


0 (|υ| < υ∗){

0, sgn(υ)r(υ∗)
}
(|υ| = υ∗)

sgn(υ)r(|υ|) (|υ| > υ∗)

(6)

である [3]．ここで，sgn(·)は符号関数，r(z) = (1/2)

(z− ϵ)+
√
(1/4) (z − ϵ)2 − λである．また，υ∗は区

間 [2
√
λ− ϵ, λ

ϵ ]上の関数 g(v) = qλ,z(r(υ))− qλ,z(0)

の零点である．ただし，qλ,z(v) = (1/2λ) (v − z)2 +

log(|v|+ ϵ)である．

4 実験
ADMM-ILRMAを AuxILRMA (IP，ISS)と比較
する実験を行った．データセットは，SiSEC 2011の
dev1 liverecを用い，2チャネルの 2話者混合音 (計
24組)を作成した．STFTの窓関数は 2048サンプル
の Hann窓，シフト長は 1024サンプルとした．反復
回数は 2000 回とし，評価指標は ∆SDR を用いた．
NMFの基底数Rは 2，NMF変数T,Vの初期値は 0

から 1の一様分布乱数とし，乱数シードを変えて各手
法をそれぞれ 10回試行した．ADMM-ILRMAのパ
ラメータのうち，スパース正則化項の重み γを 0.001，
0.0015，0.002，0.0025，0.003，0.0035とし，ρを 100，
αを 1.1，ϵを 1.0× 10−3 とした．
最終的な∆SDRの値及び 100反復ごとの∆SDRの
平均値の推移を図–1に示す．ADMM-ILRMAでは，
γ = 0.0025のときAuxILRMAと近い性能が得られ，
1200回程度の反復で平均値が上回った．適切なパラ
メータ設定下において平均値が向上する点は前回と
同様であったが，変数分離の影響により，前回より
多くの反復回数を要した [1]．また，図–1左図より，
ADMM-ILRMAでは従来法と比較して高い分離性能
を示すサンプル数が増加した一方で，その他のサンプ
ルではわずかに性能が低下する傾向が見られた．
続いて，実験結果と γの役割から，γの値が分離音

Xwに及ぼす影響について考察する．図–1右図から，
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図–1 2000反復後の ∆SDR (左)と反復に伴う ∆SDRの
平均値の推移 (右)．左図では，各手法の最終的な∆SDR
の平均値を×で示し，AuxILRMA-ISS の中央値と平均
値を左図を横断する実線と点線で示している．2000反復
後の ∆SDRの平均値は，AuxILRMA-ISS で 8.01 dB，
ADMM-ILRMA (γ = 0.0025)で 8.15 dBであった．

300反復以前では γの値が大きいほど収束が速い一方
で，300反復以降では γ が大きすぎると∆SDRが低
下することが分かる．また，γはスパース正則化項の
重みであり，値が大きいほど変数Υ2のスパース性が
誘導される．これにより，間接的に低ランク近似Υ

のスパース性も誘導される．Υのスパース性は，Φを
通じて変数Yに反映される．さらに，変数Yと分離
音Xwは等式制約によって関連付けられている．以
上から，低ランク近似Υに適度なスパース性が誘導
された場合，それが間接的に分離音に反映されるこ
とで分離が促進される可能性が示唆された．一方で，
γの値が大きく，低ランク近似に対して過剰にスパー
ス性が課された場合では，最適化が不安定になって
いた．実際，γ = 0.0035における最終反復の変数Υ2

を確認すると，半数以上の要素が 0になっていた．こ
のことから，変数Υ2に対する過剰な閾値処理によっ
て最適化が不安定となった可能性が示唆された．

5 むすび
本稿では，目的関数を通常の ILRMAと合わせるた

めに，スパース正則化項を変更してADMM-ILRMA

を実現し，比較実験を行った．今後の展望として，提
案手法の柔軟性を活かした正則化項や制約の追加や，
アルゴリズムの高速化及び安定化が挙げられる．
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