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1. はじめに
我々はコンピュータによる音環境理解を実現するため,

多数の音源を分離認識する技術の研究を進めてきた. 人
間が生活する空間には多数の音源が存在するため,音源
数がマイク数を上回る “劣決定状況”での音源分離が本
質的に重要である.
劣決定音源分離手法の 1つに,各音源の振幅がラプラ

ス分布に従うという仮定を置くもの [1]があり,この統計
的仮定に基づく最尤推定問題は L1ノルム最小化問題と
定式化できる. L1ノルムの最小化問題は,時間領域では
線形計画問題 (LP)となり容易に計算できる一方,時間周
波数領域では二次錘計画問題 (SOCP)の一種となる [2].
通常の SOCPソルバーを用いると計算量が莫大となるの
で,高速化のために実数の場合と同じ式により近似を行
なうことが多かったが,理論的裏付けのある厳密解との
誤差が分離性能を低下させている可能性があった.
本稿では, LPによる近似解と SOCPによる厳密解の比
較を行なう. また,上記 SOCPの高速解法として,補助関
数法 [3]を用いた導出方法を提案し, 一般の SOCPソル
バーより約 11倍高速に厳密解が求まる事を示す.

2. L1ノルム最小化による劣決定音源分離
2.1 音声の混合の定式化・問題設定
まず本稿で用いる変数の定義と,音声の混合の定式化
を行なう. 本稿では観測音は時不変な混合過程に従うと
仮定する. また,音声のスパース性を向上させるために時
間周波数領域上で分離を行なうことを考えると,音声の
混合過程は以下のように書ける.

xfn = Afsfn (1)

ここで f は周波数ビン, nは時間フレームを表す. また,
sは各話者の音声, xは各マイクでの観測であり, Aは時
不変な混合行列を示している. なお本稿では各時間周波
数領域で独立に音源分離を行なうため, 以下の式では f
と nを省略する.
本稿で取り上げる問題設定は次のように表される.� �
入力 I 個のマイクでの観測音 x = [x1, ..., xI ]T

出力 J 人の話者それぞれの分離音 ŝ = [ŝ1, ..., ŝJ ]T

仮定 混合行列A = {aij}は既知,劣決定 (I < J)� �
2.2 L1ノルム最小化による分離
音声は優ガウス性をもつという性質から,各音源の振

幅が独立かつ同一の一般化ガウス分布 (0 < p < 2)に従
うと仮定すると,上記問題の最尤推定は次の式の最小化
問題で表現できる.

C =
∑

j

|sj |p subject to x = As (2)
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ここで pは一般化ガウス分布の形状を示すパラメータで
ある. 本稿では以下明示するまで p = 1 (ラプラス分布)
として議論を進める.

s, x, Aが全て実数の場合には,式 (2)の最小化問題は
線形計画問題 (LP)となる. この解は高々マイク数 I 個の
非零要素しか持たず,少なくとも J − I 個の要素はその
推定値が零となることが知られている. このため混合行
列Aの部分行列の逆行列を用いることで,式 (2)を最小
化する sの候補を高速に求めることができる.
一方本稿のように時間周波数領域での信号を対象にす

ると,各変数は複素数となる. この場合には上記問題は二
次錘計画問題 (SOCP)となり,計算量は劇的に増加する.
また,実数と同様に LPを用いることで,ある程度の近似
解が得られるという知見 [2]があるため, 厳密解を用い
ての研究はあまり盛んではなかった.

3. 補助関数法による解法
3.1 更新式の導出
本稿では複素数の L1ノルム最小化問題の解を求める

ため,補助関数法を用いたアプローチを提案する. ここで
補助関数法とは,目的関数Qに対して以下の性質を満た
す補助関数 Q+ を定義し,その上で変数 θと補助変数 φ
を交互に更新していく,という手法である.

1. Q(θ) ≤ Q+(θ, φ)
2. 各 θについて上記等号を成立させる φが存在し,そ
の値を解析的に導出できる

3. 各 φについて Q+(θ, φ)を最小化する θの値を解析
的に導出できる

この条件の下で, (1)まず φを更新し,上記 1の等式を成
立させる. (2)次に θ を更新し, Q+(θ, φ)を最小化する,
という 2ステップを繰り返すことで,目的関数Q(θ)が広
義単調減少し,収束することが示せる.
本稿では,亀岡らが提案した手法 [3]を複素数に対して
適用し,式 (2)に対し以下のような補助関数を考える.

C+ =
∑

j

(
|sj |2

2γj
+

γj

2

)
subject to x = As (3)

ここで正の数 γj は補助変数であり,不等式

|sj | ≤
|sj |2

2γj
+

γj

2
(4)

を用いた (等号成立は γj = |sj |).
式 (3)には等号による制約条件が残っているので,これ

に Lagrangeの未定乗数 λi を導入すると,次式を得る.

L =
∑

j

(
|sj |2

2γj
+

γj

2

)
+

∑
i

λi

(
x∗

i −
∑

j

a∗
ijs

∗
j

)
(5)

未定乗数法を用いて式 (5)を解くと,

sj = γj

∑
i

2λia
∗
ij (6)
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表 1: LP / SOCP solverと本補助関数法で解ける問題
p=1 0<p<2

手法 ＼変数 実数のみ 複素数 複素数
LP solver ○ × ×
SOCP solver ○ ○ ×
本補助関数法 ○ ○ ○

表 2: 実験条件
音源 JNAS男女 200文
STFTフレーム長 1024点 (64ms)
STFTシフト幅 256点 (16ms)
話者位置,間隔 マイクから 1m, 60度間隔
言語モデル 統計モデル,語彙数 21k
音声特徴量 MFCC 25次元 (12+∆12+∆Pow)

表 3: 平均 SNR(dB)と平均 ASR正解率 (%)
平均 SNR 平均 ASR正解率

解の種類 Left Center Right Left Center Right
p = 1の近似解 6.1 5.5 5.7 68.6 64.3 66.1
p = 1の厳密解 6.2 5.7 5.8 68.9 65.6 66.9
p = 0.5の極小解 6.2 5.6 5.8 70.9 64.3 68.0

表 4: 分離所要時間と Real Time Factor
手法 時間 (s) RTF
LPによる近似 15.6 0.013
SOCP solver 18500 15.2
本補助関数法 1670 1.37
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...
2λI
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∗
1j · · ·

∑
j γjaIja

∗
Ij
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...
xI

 (7)

という更新式が得られる.
以上をまとめると,補助関数法を用いた解の導出は次
のように行なわれる.

1. 適当な非零値により sj を初期化する
2. γj = |sj |により補助変数を更新する
3. 式 (7)により λi を更新する
4. 式 (6)により sj を更新する
5. 精度が充分でなければ手順 2に戻る

なお実装上の注意として, γj が 0になると式 (4)の右
辺が定義できずに更新が正しく行なわれなくなるので,
適当な微小値 εを用いたフロアリングが必要になる.
3.2 Lp ノルムへの拡張
以上の導出では一般化ガウス分布のパラメータを p =

1とした更新式を導出したが, 同様の補助関数を用いて
0 < p < 2の任意のパラメータに対する導出が可能とな
る (表 1). これは補助関数として二次関数を用いている
ためで,副次的にラプラス分布から一般化ガウス分布へ
の拡張が行なわれたことになる. 音声の分布は p = 0.5
付近に従うという知見 [4]もあり, 有意義な拡張が行な
われていると言える. なお, 0 < p < 2に対する更新式は,
式 (6)と式 (7)の γj を γ2−p

j /pで置き換えたものである.
ここで注意するべきことは, p < 1の場合には問題の

凸性が失われ,非凸問題となっていることである. 補助関
数法は目的関数を広義単調減少させていく手法であるた
め,非凸最適化では局所的最適解への収束が起こり得る.
なお本稿の実験では約 83%が大域的最適解へ収束し,お
おむね良好な結果が得られることが示されている.

4. 評価実験と考察
2つの目的 (1)各手法の分離精度の音声認識率の観点
からの評価と, (2)各手法の高速性の評価のために, 2マ
イクで 3話者の混合音声を分離する実験を行なった. こ
こで混合音声は無響室のインパルス応答を用いて合成し
たものを用いた. また SOCPソルバーは商用ソフトウェ
アmosekを使用し,その他の手法は C++言語で実装した.
使用した計算機のCPUは Intel Core i7 2.93GHz, RAMは
8GBであり,その他実験条件の詳細は表 2の通りである.

LPによる近似解と SOCPによる厳密解について,平均
SNRと平均音声認識 (ASR)正解率の観点からの結果を,

表 3に示す. 表より,平均 SNR・平均 ASR正解率ともに
差は小さく,近似による性能の低下はほぼ無視できるこ
とが分かった. これは SDRなどの尺度で行なわれた従
来の結果 [4]とも一致している. 実際に厳密解の値を見
てみると, 58%の時間周波数では分離結果のうち 1話者
のパワーが 0値となっており,近似解と同じ出力が得ら
れていた. これはスパースな解を出力しやすいという L1
ノルム最小化問題の特性が有効なためと考えられる. ま
た, p = 0.5の分離では中央話者の認識率が低下し,左右
話者の認識率が向上する結果が得られた.
次に,補助関数法による更新手法の高速性を, 計 1218
秒の混合音の分離時間から評価した. なお実験環境では
SOCPソルバーの出力精度が 40dB程度であったので,補
助関数法も 40dBの精度が得られた時点を反復の終了条
件とした. 表 4に示した実験結果から,本補助関数法の求
解速度が SOCPソルバーのそれより約 11倍であること
が分かる. LPによる近似に比べれば依然 100分の 1の速
度だが, Real Time Factorが実時間動作を示す 1に近づい
たことからも,マルチコアによる並列化を用いれば実時
間動作は充分可能であると期待できる.

5. 終わりに
本稿では L1ノルム最小化による劣決定音源分離に関

して,線形計画 (LP)による近似解と二次錘計画 (SOCP)
による厳密解の比較を平均 SNRと平均ASR正解率の観
点から行なった. また,補助関数法を用いて式 (2)の最小
化問題の解を計算する手法を提案し,その有効性と高速
性を示した. 今後の課題として,提案した更新式を用いた
Lpノルム最小化による音源分離手法の詳細な解析,及び
分離手法の拡張などが考えられる.
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