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観測信号のみを用いた教師なし DNN 音声強調に関する研究 

代表研究者 宮 﨑 亮 一 徳山工業高等専門学校 情報電子工学科 准教授

1 はじめに 

音声を利用したシステムにおいて，音声信号に重畳する雑音は音声の明瞭度や品質を低下させるため望ま

しくない．そこで，音声強調 [1--13] が音声品質の低下を防ぐために用いられている．音声強調の中でも，

スペクトル減算法 [1] やウィーナフィルタ [2]，最小平均二乗誤差規範短時間振幅スペクトル推定器 [3]

などの，雑音の推定情報と与えられた音声のパワースペクトルを用いて処理を行う，古典的な非線形音声強

調手法は広く使用されている．他方，深層ニューラルネットワーク (Deep Neural Network: DNN) を利用し

た音声強調[4--6] は高い性能を発揮できることが知られている．DNN を利用した音声強調では，雑音

(noise) 信号が混入した (noisy) 信号と noise 信号が重畳していない (clean) 信号のペアを大量に用意

し，そのペアを用いて noisy 信号から clean 信号へ変換する DNN を学習する，教師あり学習を行うことが

一般的である．学習後の DNN は任意の noisy 信号を入力として受け取り，それに対応した clean 信号を出

力すること音声強調を行う．一方で，clean 信号は反響のない特殊な環境で収録する必要があるため，大量

の clean 信号を入手するのは難しいという問題も抱えている．

近年この問題を解決するために，clean 信号を必要としない DNN 音声強調手法が盛んに研究されている[7-

-13]．この研究分野における方向性は主に二つに大別できる．一つは，大量の noisy 信号を利用した自己教

師あり学習により音声強調 DNN を学習する手法である．例えば，文献 [9] では noisy 信号と clean 信号

のペアの代わりに，noisy 信号に追加の noise 信号を加えたものと noisy 信号のペアを用いる．DNN は，

追加の noise 信号を除去するように学習され，推論時には入力された noisy 信号から noise 信号を除去

するように動作する．また，文献 [10] では非侵入型の音声品質評価指標を損失関数に用いることで，clean

信号なしで noisy 信号の品質を改善する，即ち音声強調を施す DNN の学習を実現している．

もう一つは，事前学習なしで音声強調を実現する手法である [11-14]．これらの手法は，Deep Image Prior 

(DIP) [15] と呼ばれる画像処理分野で示された性質から着想を得たものであり，DNN自体の性質を利用する

ことで音声強調を実現している．DIPは，畳み込みニューラルネットワーク (Convolutional Neural Network: 

CNN)の学習において，エッジ等の規則性を持つ clean画像の方が規則性を持たない noise画像よりも生成さ

れるまでの学習回数が少ないという性質である．そのため，入力の一様乱数が noisy画像を表現するように

学習を進める場合，学習過程において noise画像成分は clean画像成分よりも生成が難しく，clean画像成

分が生成された後に noise 画像成分が生成される．clean 画像のみが生成された時点で学習を停止すること

で，音声強調を実現できる． 

DIPを画像分解問題に応用した Double-DIP [16] と呼ばれる手法も提案されている．画像分解問題は例え

ば，1 枚の画像を背景画像とオブジェクト画像に分解するオブジェクト抽出や，2 枚の画像から成る 1 枚の

混合画像のみが与えられた場合に，元の 2枚の画像へと分解する透過画像分解など，混合画像を所望の複数

枚の画像に分解する問題の総称である．Double-DIPでは複数の CNN の組み合わせにより，画像分解問題を解

決する事ができる．文献 [16] では，CNN は複数の画像が混ざり合った不規則な混合画像よりも規則的な個

別の画像の方が生成しやすいことが示されている（画像分解問題における DIP）．DIPを踏まえて，2つの CNN

出力を混合して 1つの混合画像を表現することを考えると，各 CNN は混合画像の一部を規則なく生成するの

ではなく，規則的な個別な画像に分解して生成するように学習が進む．そのため，混合前の CNN 出力を得る

ことで画像分解された所望の画像を得ることができる． 

文献 [15, 16]のような枠組みを音声に応用した手法 [11-14] も提案されている．音声の複素スペクトロ

グラムで DIP と同様の性質を本稿では Deep Audio Prior: DAP と呼び，DAP に着目した音声強調を DAP 

Speech Enhancement: DAP-SE と呼ぶ．文献 [12] では，振幅スペクトログラムに DIPと同様の枠組みで学

習を行うことで，トーン性のミュージカルノイズを除去できることを示している．また文献 [11, 14]では，

複素スペクトログラムに DIPの枠組みを適用することでガウス性雑音が除去できる，文献 [13] では Demucs 

[17] モデルを用いることで，DIPの枠組みで時間領域でガウス性雑音を除去できることが示されている．

本研究では２つの観測信号のみを用いた教師なし DNN 音声強調手法を提案する．１つ目は振幅スペクト
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ログラムの統計量に着目した Double-DIPに基づく音声強調である．提案手法では，Double-DIP と同様に 2

つの CNN を利用する．観測信号の noisy 信号を尖度の高い clean 信号と尖度の低い noise 信号の 2 つ

に分解して生成するように学習を進め，最終的に尖度の高い clean 信号のみを得ることで音声強調を行う．

また，一方の DNN は clean を生成しやすく，もう一方は noise を生成しやすくなるような Deep prior を

設計する．２つ目はまた，DAP-SE の音声強調性能を向上させることを目的として DAP-SE を複数回反復する

手法 Iterative DAP-SE を提案する．この手法は DAP-SEの学習が十分に終了した時点における出力信号が

noise を少量除去できていることを利用して反復的に音声強調を行う．さらに，Iterative DAP-SEに関して，

反復処理によって clean の高域成分が削れてしまうことを防ぐために，複素スペクトログラムの位相修正

(Instantaneous Phase Correction: iPC) [18]を導入する．

2 関連研究 

2-1 Deep Image Prior (DIP)

雑音を持つ画像  は  で表される．ここで，  は clean画像，雑音であ

る．  のみが与えられた際に，  から  を取り除き，  を復元するタスクが画像処理分野に

おける雑音除去である．画像処理分野における雑音除去でも，DNN を用いた雑音除去手法が高い性能を発揮

できることが示されている [19, 20]．一般的な雑音除去手法では，  個の clean-noisy ペア 

を用意し，以下の式に基づき DNN パラメータ  の最適化を行うことで雑音除去を施す DNN を学習する． 

ここで，  は DNN，  は損失関数である．学習には通常，大量のデータが用いられることが多いため，

ペアデータ数  は大きな値となる． 

一方で文献 [15] では，大量のデータと clean 画像が不要な雑音除去手法している．この手法では，

として CNNベースの DNN を用いて，図１ (a)に示すように学習を行う． 

 

ここで，  は学習のステップ数，  はステップ  における DNN 出力，  は  の値を取る一様

分布  からサンプリングされた入力乱数である．DIPとは，式 (3) における学習で  が十分生

成されるステップ数  と  が十分生成されるステップ数  が，  になる性質のことである．こ

れは，  が有する滑らかかつ明確な構造が，不規則性を有する  よりも生成しやすいことに起因し

ている．この性質を利用し，図１(b)に示すように  で学習を停止することにより，推定 clean 画像 

 が得られる．

<latexit sha1_base64="H57J3dTuyrCW1ZEp6Ip+zuruJ5c="></latexit>

Ximg
<latexit sha1_base64="6EULoXqB+SXPH8NhPLE7boroMsA="></latexit>

Ximg = Simg +Nimg
<latexit sha1_base64="nR0/sXz5ZJdz3AGs9820T48O4VA="></latexit>

Simg,Nimg

<latexit sha1_base64="H57J3dTuyrCW1ZEp6Ip+zuruJ5c="></latexit>
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<latexit sha1_base64="H57J3dTuyrCW1ZEp6Ip+zuruJ5c="></latexit>

Ximg
<latexit sha1_base64="yZA9VV1u8IyMamewPY8vWbXTf0c="></latexit>

Nimg
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<latexit sha1_base64="pII+mGXfNd7xF2XQW6xCzNQnoCI="></latexit>

✓

<latexit sha1_base64="//I3u5W04QZix0nayWEJISkja5c="></latexit>
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⇣
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<latexit sha1_base64="6JYVcUJLaSPaQzjDggiWoSp/3iQ="></latexit>

g✓(·)
<latexit sha1_base64="2EEnoEnv0l313cAHmZdJj0RZ6cU="></latexit>

L(·)
<latexit sha1_base64="GRgIoqFKSFbzn9sTjQRSgFo5Fkg="></latexit>

I
<latexit sha1_base64="6JYVcUJLaSPaQzjDggiWoSp/3iQ="></latexit>

g✓(·)

<latexit sha1_base64="LxqjGuZdkpopncitzqfoWq9e4XQ="></latexit>

min
✓

L (g✓(Zimg),Ximg) (2)

X̂img(t) = g✓(t)(Zimg) (3)

<latexit sha1_base64="SM6qSk0iwM2i3Y/c99/aP71eYJs="></latexit>

t

<latexit sha1_base64="YVgo/0y4ZrHkTUHy2geNU6Vg/pc="></latexit>

X̂img(t)
<latexit sha1_base64="SM6qSk0iwM2i3Y/c99/aP71eYJs="></latexit>

t
<latexit sha1_base64="cmyYdTumEWjCeN/0Q1eZ+LNrVEA="></latexit>

Zimg
<latexit sha1_base64="1jPRrnHQFfBxJIjf54WSW54OLQ8="></latexit>

[0, 0.1]

<latexit sha1_base64="tbJRJOfeJTAcusdh5BaDaoCd/AA="></latexit>

U(0, 0.1)
<latexit sha1_base64="H57J3dTuyrCW1ZEp6Ip+zuruJ5c="></latexit>

Ximg

<latexit sha1_base64="HLtsNrhPlsSl62gJNuAU6LlK0kg="></latexit>

tx
<latexit sha1_base64="Ob4WDl1uKNnP4N+8w7Nd7bB9kCo="></latexit>

Simg
<latexit sha1_base64="RYI3kKDHds3a+5mf6U9n+c2eg7I="></latexit>

ts
<latexit sha1_base64="JoInn+kEgMTJLQZho8Rp4X45VHY="></latexit>

ts < tx

<latexit sha1_base64="Ob4WDl1uKNnP4N+8w7Nd7bB9kCo="></latexit>

Simg
<latexit sha1_base64="yZA9VV1u8IyMamewPY8vWbXTf0c="></latexit>

Nimg

<latexit sha1_base64="RYI3kKDHds3a+5mf6U9n+c2eg7I="></latexit>

ts
<latexit sha1_base64="Dn9XuV4PN6JYCSuitk7LRuJT4yA="></latexit>

Ŝimg = X̂img(ts) = g✓(ts)(Zimg)
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図１ DIP を用いた画像雑音除去の概要図 

 

 

2-2 Double-DIP 
Double-DIP [16] は DIPを画像分解問題に適用した手法である．ここでは，いくつかある画像分解問題の

中から透過画像分解について説明する．透過画像分解は式 (4)で定式化される混合画像を分解し，原画像 

 を得ることを目的としている． 

 

 
 

ここで，  は 0.0から 1.0の値を持つ透過度マスクであり，  はアダマール積を表す．透過画像分解にお

ける DIPは，式(3)において  のそれぞれを対象に学習を行なった場合，生成までのステッ

プ数  において  の関係があることを指す．言い換えると，DNN は透過画像よりも clean

画像をより少ないステップ数で生成できるということである．図２に示す3つのDNNを用いた学習を導入し，

DIPを活用することで画像分解を実現している． 

 

 
図２ DIP を用いた画像雑音除去の概要図 

 

 

 

ここで，  は一様分布  からサンプリングされた入力乱数であり，  は

<latexit sha1_base64="HHA+7h7LZ3HU9/M/4iYRZtoCWRY="></latexit>

L(g✓(Zimg),Ximg)

<latexit sha1_base64="HHA+7h7LZ3HU9/M/4iYRZtoCWRY="></latexit>

L(g✓(Zimg),Ximg)

(a) Step 0

(c) Step  

(b) Step Obtain a clean image

Finally, a noisy 
image is generated

<latexit sha1_base64="+ux5KKDDS41D/ptt+WRZWHzpvWw="></latexit>

X img

<latexit sha1_base64="+ux5KKDDS41D/ptt+WRZWHzpvWw="></latexit>

X img

<latexit sha1_base64="AODtvJZseOvEZGiEu1zCMLgwDvU="></latexit>

Ŝimg

<latexit sha1_base64="+ux5KKDDS41D/ptt+WRZWHzpvWw="></latexit>

X img

<latexit sha1_base64="p4L61jRj80oWxn0UPtJK1WzL+SQ="></latexit>

g✓(to)
<latexit sha1_base64="2JVMVIiYr/RarVwU3dAO/uN/wi0="></latexit>

(Zimg)

<latexit sha1_base64="3F2ouIiE8xXNmBjuU2A1Y9DZcRI="></latexit>

S1img,S2img

<latexit sha1_base64="Krj4KPvx0n158n04xFtW7D39wrg="></latexit>

Ximg = M � S1img + (1�M)� S2img (4)

<latexit sha1_base64="XKqJk6RfUS5txxmEyyRQ8BJFAJU="></latexit>

M
<latexit sha1_base64="8LijAT0OQyJFjEFe658jx9Vrlwg="></latexit>�

<latexit sha1_base64="cyn76nforng1yaLzzQzO7craRAI="></latexit>

S1img,S2img,Ximg

<latexit sha1_base64="dk32KNsGrIO2kkEQfEnyQidZGrs="></latexit>

ts1, ts2, tx
<latexit sha1_base64="hsUMc70wlulRgII7+NspWlG55wc="></latexit>

ts1, ts2 < tx

Mixing

<latexit sha1_base64="THWlXVeHLYRzn8Jyd5jur92xnxc="></latexit>

Lreconst

<latexit sha1_base64="t0bzXU9IzTehSu2wQx1wfSQHDOA="></latexit>

Lreg

<latexit sha1_base64="sN5beCoabb3diypchwO+WczQa98="></latexit>

Ŷ 1img

<latexit sha1_base64="Vgd7bb9UvFTFnnaDaV5U0LfbjzY="></latexit>

Ŷ 2img <latexit sha1_base64="mYrdUEM+4uW6NLIrXh1EZIVkIBA="></latexit>

X̂ img

<latexit sha1_base64="K1rI9QLF0SsmO5IiI7T2DTsTOrY="></latexit>

X img

<latexit sha1_base64="DE+3DIrY10ou/jDgNSqaXxpAmeo="></latexit>

Ŷ1img = g✓1(Z1img) (6)

Ŷ2img = g✓2(Z2img) (7)

M̂ = g✓m(Zmimg) (8)

X̂img = M̂ � Ŷ1img + (1� M̂)� Ŷ2img (9)

<latexit sha1_base64="+Z4FyPe+LRKujIQUrhjZZKtAUwo="></latexit>

Z1img,Z2img,Zmimg
<latexit sha1_base64="tmFJABM3ryKohWhAmMXh6rmabIc="></latexit>

U(0, 0.1) <latexit sha1_base64="Vjx8L0UkqQcCwX0rSBvoLJj39xY="></latexit>g✓1 , g✓2 , g✓m
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CNNベースの DNN，式 (9) は図２の Mixing に対応する．DNN の学習は式 (10) に従う． 

ここで，  は  の重みを表すパラメータである．  は予測された混合画像と与えられた混合

画像の再構成誤差，  は  に含まれるエッジ成分は  か  のどちらか一方のみにより発

生するものであるという仮定に基づき，  と  のエッジの相関を最小化することで各出力を

 へ誘導する．  は  の正則化項である． 

 により，  が有するエッジは  のどちらか一方にのみ生成される．また，DIPにより，

各 DNN 出力はそれぞれ  へ誘導される．これらの働きにより，  がそれぞれどちらか

一方の DNN で生成されるように学習が進む．最終的に，十分なステップ数  での各 DNN の出力が

 となり，画像分解問題を解くことができる． 

2-3 Deep Audio Prior (DAP)

離散時間領域において， noisy  は以下のように表せる． 

 

ここで， は離散時間のインデックス，  は clean，  は noise を表す．また，フレーム長  の短時間

フーリエ変換 (Short-Time Fourier Transform: STFT)により，  の複素スペクトル  を次式より

得る． 

ここで，  はシフト長，  は時間フレームのインデックス，  は周波数ビンのインデックス，

であり，  は窓長  の窓関数である．そして，式 (13) で得られた

 を集約することで複素スペクトログラムを  が得られる． 

 DAP-SE は DIP と同様の性質である DAP を用いて音声強調を行う手法である．具体的には，次式に基づ

き，  と同形状の一様乱数  を DNN の入力とし，目的信号である  に近づけるように学習することで音

声強調を行う． 

<latexit sha1_base64="7hTQYt/Z19pXb8AqqchVLS7uyP8="></latexit>

min
✓1,✓2,✓m

L
⇣
Ŷ1img, Ŷ2img,M̂ ,Ximg

⌘
(10)

L(Ŷ1img,Ŷ2img,M̂ ,Ximg) = Lrec(X̂img,Ximg) + ↵eLexcl(Ŷ1img, Ŷ2img) + ↵rLreg(M̂)
(11)

<latexit sha1_base64="lxeg7tzRb5CTIkcZtqAhCLw5Vhc="></latexit>↵e,↵r

<latexit sha1_base64="K6er1LOCwrFQyIFw6uF9otzpT2s="></latexit>

Lexcl,Lreg
<latexit sha1_base64="81njTp/gzRwMj08jrPlNxz4E9+A="></latexit>

Lrec

<latexit sha1_base64="HDJlmOCsNDYPvg6J1Im4a5XFwtc="></latexit>

Lexcl

<latexit sha1_base64="9KUfpcfO/Qdz+Qa/ceCOSbmCFsA="></latexit>

Ximg
<latexit sha1_base64="av4cWBb5o/B+Y3sjTsO6qO7ocig="></latexit>

S1img
<latexit sha1_base64="LwieqL3qi+7PMBHXqTThMiFR7HU="></latexit>

S2img

<latexit sha1_base64="839F3fZEKvq077zBFEeswbmvBD0="></latexit>

X̂1img

<latexit sha1_base64="PgSVHGTXBoHyS4ur7SOn0mhSB2U="></latexit>

X̂2img

<latexit sha1_base64="/xvbRsM9Gc2x22vD3P+GR8U+Oz4="></latexit>

S1img,S2img
<latexit sha1_base64="6af684zujWbnWTklzJGwJobiRvU="></latexit>

Lreg
<latexit sha1_base64="XZpxW4Z/tRHc0VoH1b/jI3uw2QQ="></latexit>

M̂

<latexit sha1_base64="HDJlmOCsNDYPvg6J1Im4a5XFwtc="></latexit>

Lexcl

<latexit sha1_base64="2bhvZn/4gujfEGFOgSjq8msv0c0="></latexit>

Ximg

<latexit sha1_base64="FkIogqoZqpZw40418AkP7ABXPaM="></latexit>

Ŷ1img, Ŷ2img

<latexit sha1_base64="b2XnSmWwFNDPZyNX8lfhLJ85upw="></latexit>

S1img,S2img
<latexit sha1_base64="b2XnSmWwFNDPZyNX8lfhLJ85upw="></latexit>

S1img,S2img

<latexit sha1_base64="LJ7Ih3y22SBxZodL5+8doAYFq3I="></latexit>

to
<latexit sha1_base64="9+gW+9tfD7J07w54nvxp6JmcVXE="></latexit>

Ŝ1img = g✓1(to)(Z1img), Ŝ2img = g✓2(to)(Z2img)

<latexit sha1_base64="0NoADPI5KJHl7va5aZNBfkb+TQI="></latexit>

x(l)

<latexit sha1_base64="78IYGFBkZeqjZPqrnKOmYFsn0l4="></latexit>

x(l) = s(l) + n(l) (12)

<latexit sha1_base64="J/uml2//x4A9Dk++IDifLl2UyRQ="></latexit>

l
<latexit sha1_base64="A5iVdcHprZgGBMGGpscSbwqV8X8="></latexit>

s(l)
<latexit sha1_base64="yTV/GUnGkQpeNTaa8WJvxaRVtTE="></latexit>

n(l) <latexit sha1_base64="C/yXfMa7wKq6bb2rsdBmpn0BmD4="></latexit>N

<latexit sha1_base64="0NoADPI5KJHl7va5aZNBfkb+TQI="></latexit>

x(l)
<latexit sha1_base64="8N9Qw9EemsJ+Q8GX8BX7LTVCTcE="></latexit>

X(m, k)

<latexit sha1_base64="QE9U5/y2nYZtoA9bthBiMcsv8Zs="></latexit>

X(m, k) =
N�1X

n=0

xm(l �ma)e�j2⇡kn/N (13)

<latexit sha1_base64="kjVZZW9hYrg01RwgGd94nt52ITU="></latexit>a <latexit sha1_base64="B+hhuPkhboySEe4UeDQAvR5tI4Y="></latexit>m
<latexit sha1_base64="HlXPEhvwuWnso3RVrU1HKmqJF6g="></latexit>

k
<latexit sha1_base64="7KnZdr1ISpL0cXy9elk2HzqMZGE="></latexit>

xm(l �ma) = w(l �ma)x(l)
<latexit sha1_base64="Z28ktaSMvxCcAQ4LRmN3cMUflgY="></latexit>

w(l) <latexit sha1_base64="C/yXfMa7wKq6bb2rsdBmpn0BmD4="></latexit>N

<latexit sha1_base64="sdtBX75v+9nUZ+Ql1Yh5lRlv32c="></latexit>

X(m, k) <latexit sha1_base64="SQTAiZq0K9YPe4moDyRHLfyaBJs="></latexit>X

<latexit sha1_base64="SQTAiZq0K9YPe4moDyRHLfyaBJs="></latexit>

X
<latexit sha1_base64="VyDDqW6bH1HOKJoEhoYcoKmXTJo="></latexit>

Z
<latexit sha1_base64="SQTAiZq0K9YPe4moDyRHLfyaBJs="></latexit>

X

<latexit sha1_base64="IqwluqpH2EnZ4nUdMHe06xftr9M="></latexit>

min
✓

L(F✓t(Z),X) (14)
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図３に DAP-SEの概要図を示す． DAP-SEの  時点では  で表される clean に近い音声（音声

強調された信号），  時点では  で表される noisy に近い音声がそれぞれ得られ，DIPと同様

に  で学習を停止することで音声強調を実現できる． 

図３ DAP-SEの概要図 

3 提案手法１：Double-DIP ベースの音声強調 

3-1 提案手法１の概要

振幅スペクトログラム  について次式の加法性が成り立つと仮定する． 

提案手 法１で は図４に示す構成で ， 2 つの 推 定 信 号 の和

 が与えられた  に近づくようにDNNを学習する．ここで  はバッチサイズを表す． 

<latexit sha1_base64="PddgQSGx8pJZvdsBGCte85HEM0I="></latexit>

ts
<latexit sha1_base64="XW/Fr2Ve9yWBZ7u3Q+FThz4or+Q="></latexit>

Ŝts = F✓ts (Z)

<latexit sha1_base64="mllZxoSRqkZ5y0ouF5cLibeJb90="></latexit>

tn
<latexit sha1_base64="SQIKf25dMJ99g90WnyOaF+5iLbc="></latexit>

Ŝtn = F✓tn (Z)

<latexit sha1_base64="PddgQSGx8pJZvdsBGCte85HEM0I="></latexit>

ts

<latexit sha1_base64="t9ll2mcjTHnfcAFg8bz0NRG9mjQ="></latexit>

F✓ts (Z)

<latexit sha1_base64="nGU/VXpBa1XSCFNnKuCkyBkEMAo="></latexit>

F✓tn (Z)

Back-propagation

Back-propagation

Step
<latexit sha1_base64="ku1GWNhGvvwU5ogHGq03w1Puhi0="></latexit>

X
<latexit sha1_base64="T1+AVuXILGLVuZplGUntbsTDh/s="></latexit>

Z
<latexit sha1_base64="Th2my/djpVl8q3HtRfm8FjlNT1U="></latexit>

Ŝ0

<latexit sha1_base64="1+2xTR5gahGQ1sCccZXoxPh9wCw="></latexit>

Ŝts

<latexit sha1_base64="lj01R1N/kM7dUyz9johBsXQomyg="></latexit>

Ŝtn

<latexit sha1_base64="pRKMuf/7g/LU+e+kE++Dd32MuxI="></latexit>

L(Ŝ0,X)

<latexit sha1_base64="IRh1ebvCrJckD4lktAeay/HG8X8="></latexit>

L(Ŝts ,X)

<latexit sha1_base64="pz/si5gchmmTi7BnP+OKX4W5RTM="></latexit>

L(Ŝtn ,X)

<latexit sha1_base64="4DyXzN4J9/Q9S1DeGPI3AJjgM08="></latexit>

|S|, |N |

<latexit sha1_base64="JZCxq5N4qVMJ8gLqFn7al/bEglQ="></latexit>

|X| ' |S|+ |N | (15)

<latexit sha1_base64="Fb+0bQCg8+5UyPo7GmdwHHCLLQE="></latexit>

|Ŝ|M = g✓1(Z1,M ), |N̂ | = g✓2(Z2)

<latexit sha1_base64="vUjOLjxndUtaZlp3xTQQV63+rY0="></latexit>

|X̂|M = |Ŝ|M + |N̂ |
<latexit sha1_base64="hZ5l7thAQgaT7/Z7Ez9wOXzf2Xo="></latexit>

|X| <latexit sha1_base64="QBJaqlcoqGoPZvRnn3ihcw39zMc="></latexit>M
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図４ 提案手法１の概要図 

 

 

提案法では次式により学習を行う． 

 

 

 

 は  と  の再構成誤差であり，ここでは平均絶対誤差を採用した．  は Double-

DIPの式 (11) における  に対応する損失項である．これらの項は clean 信号と noise 信号の分解を促

進する働きを持つ．  と，Deep prior の働きにより，図４ (b)に示す十分なステップ数  の反復

後に，推定 clean 信号 ，推定 noise 信号  が得られる．最終的な出力は，推定 clean 信号 

 のバッチ平均  である（図４ (c)）． 

3-2 提案手法１における Deep Prior 

提案手法１において，clean 信号の生成では  で生成されるステップ数 ，  で生成されるス

テップ数  の間に  の関係が，noise 信号の生成では  の関係があることが望ましい．な

ぜなら，これらの関係が存在する場合，clean 信号の生成は  側へ，noise 信号の生成は  側へと

<latexit sha1_base64="Ql/YhRTx4j9i9jsHZPcbBdlyIug="></latexit>

+

<latexit sha1_base64="bvdh0lBpgtl/xvhrSrI51fJV8Wk="></latexit>

L(S)
kurt

<latexit sha1_base64="KSoNi+MWD0vrMxGp+4TDFYjzRIk="></latexit>

L(N)
kurt

<latexit sha1_base64="P4iTAKNdx/Ii8WC0vYO19IzJG78="></latexit>

Lreconst

(a) Proposed method (Step 0)

Induce to high kurt.

Induce to low kurt.

(c) Obtaining the final output

batch averaging

<latexit sha1_base64="Ql/YhRTx4j9i9jsHZPcbBdlyIug="></latexit>

+

(b) Proposed method (Step     )
<latexit sha1_base64="w1vFGzWiT7ecHig8qhc9XsJNWmE="></latexit>

to

As a result, clean 
and noise signals 

are obtained

<latexit sha1_base64="dN3y1AVbaP1s8BpxTBi9F5El59U="></latexit>

min
✓1,✓2

L
⇣
|Ŝ|M , |N̂ |, |X|

⌘
(15)

L
⇣
|Ŝ|M , |N̂ |, |X|

⌘
= Lreconst(|X̂|M , |X|) + L(S)

kurt(|Ŝ|M , |X|) + L(N)
kurt(|N̂ |, |X|)

(16)

<latexit sha1_base64="hadKTt6cpONIpXUr8Xsqygzb1dk="></latexit>

Lreconst

<latexit sha1_base64="ekHPgN4ie1HAaISIx7Me5nWXve8="></latexit>

|X̂|M
<latexit sha1_base64="hZ5l7thAQgaT7/Z7Ez9wOXzf2Xo="></latexit>

|X|
<latexit sha1_base64="cUcYRIHP5tjHiHuE4OLeLl59dGU="></latexit>

L(S)
kurt,L

(N)
kurt

<latexit sha1_base64="LASb4Iw9hfmNqIXJh0SPjKyabfI="></latexit>

Lexcl

<latexit sha1_base64="cUcYRIHP5tjHiHuE4OLeLl59dGU="></latexit>

L(S)
kurt,L

(N)
kurt

<latexit sha1_base64="x1pUFTXH+T+JwYqlwF0QQO87SZA="></latexit>

to

<latexit sha1_base64="JtEzRdh1Xft1iLkVdJNK+N0yi3U="></latexit>

|Ŝ|m(to)

<latexit sha1_base64="QOoWly9kedhC6LDsyhghUJBW0ZI="></latexit>

|N̂ |(to)
<latexit sha1_base64="JtEzRdh1Xft1iLkVdJNK+N0yi3U="></latexit>

|Ŝ|m(to)

<latexit sha1_base64="45aaMR9CabnTQ/F6olPD4YYwO48="></latexit>

|Ŝavg|

<latexit sha1_base64="4ZbPDcLOmV3NepQtDiqBXYy/D40="></latexit>

g✓1(·)
<latexit sha1_base64="FRbyskVReuuwClG/4NeaRF0+FMg="></latexit>

tg1
<latexit sha1_base64="ksbzZ5Qn7FqfHLuk3+/aJ7i7maU="></latexit>

g✓2(·)
<latexit sha1_base64="r+3cdO/A0+2GfyJB/4XOtBHclW0="></latexit>

tg2
<latexit sha1_base64="U7/ZBHhaBi1zDKDIBat/S2Onlgk="></latexit>

tg1 < tg2
<latexit sha1_base64="1qeyGclPa+STHwntNohPJAvL6fs="></latexit>

tg2 < tg1
<latexit sha1_base64="4ZbPDcLOmV3NepQtDiqBXYy/D40="></latexit>

g✓1(·)
<latexit sha1_base64="Gs5ZNgXB1i9XMvwFM51FQqU37i4="></latexit>

g✓2(·)
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誘導されると考えられるためである． 

そのために，入力特徴量  と出力層に工夫を施す．Double-DIP における動画処理や Double-DIP を応用

した音源分離 [21] では，入力乱数の時間方向の値の一貫性を持たせることで出力の時間方向の一貫性が向

上することが示されている．これらの研究から着想を得て，時間周波数方向で一貫した，高品質な clean 信

号を得るために次式に従い  を定義する． 

ここで，  はそれぞれ  からサンプリングされた入力乱数であり，  は周波数ビンごとに異な

る値を持つが，時間フレームでは同一の値を持つ．  は逆に時間フレームごとに異なる値，周波数ビンで同

一の値を持つ．また，  の取りうる範囲は  の範囲に限定される．  は時間方向 ，周波数方向  

で同一の値を持つ乱数の和により構成されており，時間周波数で一貫した出力の取得が期待できる． 

 については低周波側から高周波側にかけて滑らかに値が減少していく meshgrid を用いる．meshgrid 

は滑らかな出力を誘導する事前分布として働くことが文献 [15] で述べられており，noise 信号の滑らかな

特徴を表現する働きが期待できる．提案手法１では，  を meshgrid に小さな乱数  を加えた次式によ

り定義する． 

ここで，  は  からサンプリングされた乱数であり，  と同様に，取りうる範囲は  とな

るように定式化した． 

さらに，信号のスパース性を考慮した Softplus 出力層を設計する．一般的に，  はスパースな信号であ

ることが広く知られており，一方で，  はスパースでない信号である．これらの性質を考慮するために，

提案手法では出力層にパラメータの異なる Softplus関数  を用いる．Softplus関数の

パラメータ  は大きければ大きいほど ReLUに近いグラフ形状を持つ．零付近で急峻な形状を持つ関数であ

るほどスパースな出力を誘導するため，  では大きな  を持つ Softplus関数を，  では小さな 

を持つ Softplus 関数を出力層へ用いることで，  は  へ，  は  へ誘導されることが期待で

きる． 

3-3 分割尖度を用いた損失項の設計
提案手法１で用いられる分割尖度に基づく損失項の設計について述べる．まず初めに，時間周波数領域を

分割した各分割領域における尖度を考える．時間周波数各方向について信号を分割した，分割領域における

期待値  を定義する． 

ここで，  はそれぞれ周波数，時間方向の 1分割に含まれる要素数であり，  それぞれ周波数，時間

<latexit sha1_base64="t7C2j/jFVmvyYZo3+bYnktdPj9g="></latexit>

Z

<latexit sha1_base64="a6p3s876p8RFxSlTTsonSwCr1M8="></latexit>

Z1

<latexit sha1_base64="o7bdi8HrQe0jQazMHldYouJmr/A="></latexit>

Z1[k, l] =
1

2
(uk + ul) (17)

<latexit sha1_base64="aL3AuLU2/PiTzeFyI5enXjv3nAA="></latexit>uk, ul

<latexit sha1_base64="tbJRJOfeJTAcusdh5BaDaoCd/AA="></latexit>

U(0, 0.1) <latexit sha1_base64="EaoYEHV0+R53n5jbktQ2U4ysbt0="></latexit>uk

<latexit sha1_base64="XkrfXpB9Lqxi/4NHrat4Mr6JP7c="></latexit>ul

<latexit sha1_base64="a6p3s876p8RFxSlTTsonSwCr1M8="></latexit>

Z1

<latexit sha1_base64="1jPRrnHQFfBxJIjf54WSW54OLQ8="></latexit>

[0, 0.1]
<latexit sha1_base64="a6p3s876p8RFxSlTTsonSwCr1M8="></latexit>

Z1
<latexit sha1_base64="4gN6NiHyRHpVKk5CYYJtwFbf/Z0="></latexit>

l
<latexit sha1_base64="pwUpspBGL7oTNauYFZP6koHOIHU="></latexit>

k

<latexit sha1_base64="Rdfj5/qCseKU9Zfz2lc6x2lPrQE="></latexit>

Z2

<latexit sha1_base64="Rdfj5/qCseKU9Zfz2lc6x2lPrQE="></latexit>

Z2
<latexit sha1_base64="0yUf0WL23pyUQ0C6qJB3CduM/3A="></latexit>

�u

<latexit sha1_base64="kWeAQw2I3MZVCmcw01PCYj+ZzdE="></latexit>

Z2[k, l] = 0.09
K � k

K
+�u (18)

<latexit sha1_base64="0yUf0WL23pyUQ0C6qJB3CduM/3A="></latexit>

�u
<latexit sha1_base64="htlamvYYzsKVVzzu/ARp9t9MG/Y="></latexit>

U(0, 0.01)
<latexit sha1_base64="a6p3s876p8RFxSlTTsonSwCr1M8="></latexit>

Z1

<latexit sha1_base64="1jPRrnHQFfBxJIjf54WSW54OLQ8="></latexit>

[0, 0.1]

<latexit sha1_base64="Y5jZWj+vM4zZcM3JMcRKWgRb0CE="></latexit>

|S|

<latexit sha1_base64="AN4Eoe/3ro+gQD55DDeUuDM+NJ8="></latexit>

|N |
<latexit sha1_base64="sHcAhNBKna0kOpqBWvSk66xlrp0="></latexit>

S(x) =
1

�
log(1 + e�x)

<latexit sha1_base64="Osz2bOoxTp24UuAMtq/zNmYqp+Y="></latexit>

�
<latexit sha1_base64="4ZbPDcLOmV3NepQtDiqBXYy/D40="></latexit>

g✓1(·)
<latexit sha1_base64="Osz2bOoxTp24UuAMtq/zNmYqp+Y="></latexit>

�
<latexit sha1_base64="ksbzZ5Qn7FqfHLuk3+/aJ7i7maU="></latexit>

g✓2(·)
<latexit sha1_base64="Osz2bOoxTp24UuAMtq/zNmYqp+Y="></latexit>

�

<latexit sha1_base64="Y5jZWj+vM4zZcM3JMcRKWgRb0CE="></latexit>

|S|
<latexit sha1_base64="4ZbPDcLOmV3NepQtDiqBXYy/D40="></latexit>

g✓1(·)
<latexit sha1_base64="AN4Eoe/3ro+gQD55DDeUuDM+NJ8="></latexit>

|N |
<latexit sha1_base64="ksbzZ5Qn7FqfHLuk3+/aJ7i7maU="></latexit>

g✓2(·)

<latexit sha1_base64="59R0/I6mZYiRhHK87dyNXb0D33g="></latexit>

E

<latexit sha1_base64="wsPz3YZbobn89CBLCZhOhZIrBxE="></latexit>⇣
E(|Y |2)[k̃, ⌧̃ ]

⌘K̃�1,T̃�1

k̃=0,⌧̃=0
=

1

rkr⌧

rk�1X

kr=0

r⌧�1X

⌧r=0

|Y |2[rkk̃ + kr, r⌧ ⌧̃ + ⌧r] (19)

<latexit sha1_base64="0NHokVrVtpFXlAnihkMXetfXBWw="></latexit>rk, r⌧
<latexit sha1_base64="dIk4fVFqKotfTA2/NpXQrZOW2DQ="></latexit>

K̃, T̃
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方向の分割数である．信号を分割せずに計算された尖度では，文献 [22] で示された結果と同様に，雑音の

種類に応じて異なる尖度を取ることがわかる．これは，周波数や時間方向の動的なパワー変化が理由である．

対して，分割領域における尖度では動的なパワー変化が緩和されるため，雑音の種類に関わらず，noise 信

号は低い値を，clean 信号は高い値を取る．よって，分割領域における尖度は noisy 信号を clean 信号と noise

信号に分けて生成するために有効な手掛かりとなる．実際の学習には，次式に示す損失関数を用いる． 

ここで，  は尖度に基づく正則化項である．提案手法では，一方の出力信号が有する尖度を高く，

他方の出力信号が有する尖度を低くなるように誘導する． 

3-4 客観評価実験
clean 信号  として，JNAS音声コーパス [23] より 5 サンプルを用いた．また，noise 信号として DEMAND 

[24] より 8種類のノイズを用いた．noisy 信号  の SNRは 5,10,15 [dB] の 3種類の，全組み合わせとな

る 120 サンプルを音声強調の対象信号とする．  に変換する際の FFT 長，窓長，シフト長は 512,512,128と

した．DNN アーキテクチャとして Une [25] ベースの構造の DNN を用いた．最適化アルゴリズムには学習率 

 の Adam [26] を用いた．客観評価指標として，音声の品質を表す PESQ [27] と音声強調後の音声

の歪み度合いを表す Scale-Invariant Signal-to-Distortion Ratio (SI-SDR) [28]を用いた．提案手法にお

けるハイパーパラメータについて述べる．各損失関数の重みは，  

とした． 

雑音の種類毎の性能評価を行う．ここでは，比較手法として文献 [14] と同様の手法 (Single-DP)を用い

た．評価結果を図５に示す．まず，提案手法では，全ての雑音に対して，比較手法よりも高いスコアを示し

ていることがわかる．このことから，Double-DIP ベースの構造と振幅スペクトログラムに基づく提案法が，

音声強調においてより有効であることがわかる．また，従来手法では音声強調が難しい環境雑音(presto, 

tbus)においてもスコアを改善できることがわかる．これは，分割領域における尖度に基づく損失項が，雑音

の種類に依らず，有効であるためだと考えられる． 

図５ 雑音の種類ごとの客観評価値改善量の比較 
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4 提案手法２：Iterative DAP-SE 

4-1 提案手法２の概要
DAP-SE の予備実験より，  における各評価指標値が全ての入力 SNRにおいてわずかながら改善している

ことを確認した．よって  時点においては少し noise が除去された音声が得られる．すなわち，  におけ

る出力信号を目的信号として用い，反復的に DAP-SEを行うと，少しずつ noise が除去されていく可能性があ

ると考える．よって，DAP-SEの目的信号を変更しながら反復的に音声強調を行う Iterative DAP-SEを提案

する．図６に提案手法２の概要図を示す．DAP-SEと同様に  を DNN の入力として，目的信号である  に

近づけるように DNN のパラメータ  の最適化を  まで行う．そして，推論時の出力信号として noise が

少量除去された  を得る．これを一回の反復として，次の反復の目的信号を前の出力信号として DAP-SEを

繰り返し，最適な反復回数  で noise が十分に除去された音声  を得る． 

図６ DAP-SEの概要図 

4-2 iPC の導入
予備実験より，提案手法２では反復処理によって noise が少しずつ除去されたが，同時に clean の高域成

分が削れ，従来の DAP-SEと同程度の性能しか得ることができなかった．この問題を解決するために，目的信

号を DAPで表現しやすい信号に変換することを考える．変換手法として，iPC を施すことを検討する． 
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位相の変化は各時間周波数の要素における瞬時周波数  と密接に関連している．複数の正弦波から

なる音声信号について，各正弦波が十分に分離され，他の正弦波からの干渉が無視できると仮定すると，

 は次式で表せる． 

ここで，  は各周波数ビンのインデックス  で異なるが，すべての時間フレーム  で同じ値を持つ．

つまり，複素スペクトログラムの位相は  が変化するに従って瞬間周波数  の定数倍として変化す

る．この位相変化を打ち消すために，Instantaneous Phase Correction STFT (iPC-STFT)では次式で示され

る位相補正行列  を適用して，より低ランクな複素スペクトログラム  が得られる． 

 の要素  は式 (23) で表され，全ての  について  が成り立つ．iPCを施す利点とし

て，位相修正の効果を打ち消す際には  の複素共役を掛ければよいため，処理自体が可逆な変換なことが

挙げられる．そのため，  を扱いやすい  へ変換して信号処理を行なった後に，逆変換で元の領域に

戻すことが可能であり，振幅スペクトルの低ランク性を用いた手法への応用がされている． 

STFT 領域と iPC-STFT 領域によって，DAPにおける clean の生成具合の違いを比較する．ここで，clean 

の生成具合の違いを確認しやすくするために，目的信号を clean の STFT 領域における複素スペクトログラ

ム  として実験を行う．また，iPC-STFT 領域によって得られる clean の複素スペクトログラム  を用

いて学習する場合を次式のように定義する． 

図７に  のスペクトログラムと SI-SDRを示す．図７ (b) は  を目的信号とした場合でも clean

の高域成分が生成されていない．一方，図７ (c) では ，図７ (b) と比べて clean の高域成分を生成でき

ており， 客観評価地も改善していることが確認できた．これは，位相修正を施すことで複素スペクトログラ

ムが低ランクで表現され，clean成分が DAPで表現しやすい信号に変換されたためだと考える．

図７ スペクトログラム: (a) clean, (b), (c) DAP-SEの目的信号を STFT, iPC-STFT 領域で処理された信
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号としたときの出力信号 

4-3 客観評価実験

 における iPCを施す影響を確認することを目的として，客観評価実験を行う．本実験で

は DNN のアーキテクチャには文献 [14] と同様の拡張畳み込みを適用した U-Net を採用し，最適化アルゴリ

ズムには学習率 0.001 の Adam [26] を用いた．また，損失関数は平均二乗誤差を用いた．学習回数  は

7000 回とした．モデルの入力には実部と虚部で 2 チャンネルの，周波数ビン数，時間フレーム数が (512, 

188) の一様乱数に従う複素スペクトログラムを用いた．窓関数にはハミング窓を用い，フレーム長，窓長は

1024，シフト長は 256 とした．clean には DEMAND [24] より５文，noise には白色ガウス雑音を用いた．目

的信号を Signal-to-Noise Ratio~(SNR)が 2.5, 7.5, 12.5 [dB]の noisy とし，学習回数に対応する出力信

号の Perceptual Evaluation of Speech Quality (PESQ) [27], Scale-Invariant Signal-to-Distortion

Ratio (SI-SDR) [28],の改善量を客観評価指標として用いた．これらの音声のサンプリング周波数は 16

[kHz]とした.また，StepLRScheduler により学習回数 500 回ごとに学習率を 1/2 倍にした．

各手法における が最大となる学習回数・反復回数における各評価指標を 表１に，同条件におけ

る入力 SNRが 7.5 [dB] の出力信号のスペクトログラムを 図８にそれぞれ示す．なお，  に関して

STFT 領域，iPC-STFT 領域で処理された信号を用いる手法をそれぞれ ，のように

定義し，  も同様に記述する．表１より，  は  と比較して各評価指標値が改善

していることが分かる．  は反復処理によって clean の高域成分が削れてしまうが，iPC を施す

ことで，信号全体が DAPで表現しやすい信号に変換され，clean成分と noise成分がより表現されやすくな

ることが確認できた．よって  は最適な反復回数が  と比べて増加するが，clean の

高域成分を表現しながら，少しずつ noise成分を除去し，結果として性能が向上したと言える．また，図８

(a), (c)を比較すると，図８ (c) の方が clean の高域成分を表現しながら noise が除去されていることが

確認できる．以上より，DAP-SE をベースとして iPC-STFT 領域で反復処理を行うことによって，従来手法の

性能改善を実現できた． 

表１ それぞれの入力 SNR における  と 
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図８ スペクトログラム: (a) STFT 領域における従来手法, (b)iPC-STFT 領域における従来手法, (c) iPC-

STFT 領域における提案手法２ 

まとめ

本研究では２つの観測信号のみを用いた教師なし DNN 音声強調手法を提案すした，提案手法１では，

Double-DIP ベースの構造とスペクトログラム尖度の正則化に基づく雑音除去手法を提案した．尖度の正則化

に基づき雑音除去が可能であること，特に従来手法では難しかった環境雑音に対しても雑音除去が可能であ

ることを示した．提案手法２では，DAP-SEの「音声強調性能が不十分である点」を解決するために出力信号

を次の DAP-SE の目的信号として反復的に音声強調を行う手法を提案し，手法の改良案として iPC を導入し

た．実験により，従来手法の DAP-SEと比べて音声の品質が改善することを実証した．現状では提案手法１と

提案手法２を独立に研究を進めているが，今後は両者の利点を活かした音声強調の手法の実現に向けて研究

を進めていく． 
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