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1 はじめに

音声通信において，音声信号に重畳される環境雑
音は，話者間のコミュニケーションを阻害する要因
として望ましくないものである．特に，単一のマイ
クロフォンしか用いることができない状況でのハン
ズフリーな音声通信では，話者とマイクの位置関係
の特定が難しく，単一チャネル信号処理による音声
強調技術が必須である．スペクトル減算法（Spectral

Subtraction: SS）[1] やウィーナフィルタ（Wiener

Filtering: WF）に代表される従来の単一チャネルの
音声強調技術では，非線形な信号処理に由来する人
工的な歪みが生じ，聴覚的な印象を大きく損なうこ
とが知られている．この人工的な歪みをミュージカル
ノイズ（musical noise）と呼ぶ [2, 3]．
近年，ミュージカルノイズを考慮した，事前学習不要
の音声強調技術が盛んに研究されている [2, 3, 4, 5, 6]．
ミュージカルノイズの知覚の度合いと大きな相関を持
つ数値としては，音声強調前後での非音声区間の尖度
比（kurtosis ratio）[6]がよく知られ，これをミュー
ジカルノイズの発生量の指標とすることが多い．SS

やWFにおいて，雑音のパワーがガンマ分布に従う
と仮定したときに，幾つかの近似のもとで音声強調
前後の雑音のパワーの尖度比が不変となるパラメー
タが発見されている [4, 5]．このようなパラメータが
与えるミュージカルノイズが発生しない状態をミュー
ジカルノイズフリーと呼ぶ．ミュージカルノイズフ
リーな SSやWFは雑音抑圧としての性能が低いた
め，反復して用いることで所望の雑音抑圧率（Noise

Reduction Rate: NRR）を達成する．
一方，近年は，事前学習を必要とするが強力な手
段として，ディープニューラルネットワーク（Deep

Neural Network: DNN）による音声強調技術も多数
提案されている（e.g., [7, 8, 9, 10]）．特に，[10]は
ソフトマスクベースのDNN音声強調であり，これら
は DNN の高い表現能力を利用した強力な雑音抑圧
性能を誇る有力な手法であるが，強調処理後の信号
にミュージカルノイズを発生させないという保証は
ない．
これに対し本稿では，尖度の乖離度（Kurtosis Dis-

crepancy: KD）による正則化（カートシスマッチン
グ; kurtosis matching）を導入することで，ミュージ
カルノイズ発生量の小さいDNN音声強調法を提案す
る．提案手法におけるDNNは，観測された音声信号
の振幅スペクトログラムを入力とし，ソフトマスクを
出力とする．このDNNは，通常用いられる，クリー
ンな音声のスペクトログラムとの誤差の最小化に加
え，マスクにより得られた非音声区間における音声強
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調後のカートシスが，音声強調前の同区間のカート
シスと一致するように学習される．提案法では，カー
トシスマッチングによりミュージカルノイズの発生を
抑えるため，主観的音質の高い音声強調が可能にな
ると期待される．実験的評価により，提案手法が雑音
抑圧性能を保持しつつ，尖度の上昇を避けられるこ
とを示す．

2 ソフトマスクによるDNN音声強調 [10]

観測信号の短時間フーリエ変換によって得られた
振幅スペクトログラムをX とする．これを入力とす
る DNN のパラメータを Θ とし，その出力を S =

f(X;Θ)とおく．また，ターゲットであるクリーン
な音声信号の振幅スペクトログラムを Y とする．こ
のとき，損失関数を

L0(X,Y ;Θ) := ∥S ◦X − Y ∥1,1 (1)

によって定義する．ただし，∥ · ∥1,1は L1,1ノルムで
あり，行列の各成分の絶対値を表すものである．ま
た，◦は行列のアダマール積であり，要素ごとに積を
とるものである．この損失関数の訓練データに関す
る標本期待値について最小化を行う．すなわち，

Θ̂ = argmax
Θ

E[L0(X,Y ;Θ)] (2)

とする．このようにして得られるΘは，観測信号X

の雑音を抑圧し，音声信号を抽出するマスクを生成
するように学習される．最後に，DNNより出力され
るソフトマスクをかけた観測信号の振幅スペクトロ
グラム S ◦X に，観測信号の位相スペクトログラム
をかけて短時間逆フーリエ変換を行うことで，所望
の強調音声を推定する．

3 提案手法

3.1 動機

従来のDNN音声強調においては，非線形処理によ
るミュージカルノイズの発生が考慮されていない．そ
こで，ソフトマスク推定に基づくDNN音声強調の強
力な雑音抑圧を達成し，尚且つミュージカルノイズの
発生が少ないような音声強調法を提案する．具体的
には，先述のソフトマスクによるDNN雑音抑圧にお
いて，損失関数にカートシスマッチングを実現するよ
うな正則化項を加えることでミュージカルノイズの
発生を低減させる．提案法の概要は Fig. 1である．



3.2 カートシスマッチングを考慮したDNN学習

3.2.1 尖度（kurtosis）

一変数確率変数W は実数値をとり，確率分布 p(w)

に従うとする．また，その平均を µ とする．このと
き，確率変数 wの尖度とは，

KW :=

∫
w∈R(w − µ)4p(w)dw(∫
w∈R(w − µ)2p(w)dw

)2 (3)

で定義される統計量であり，確率分布の裾の重さ，す
なわち，外れ値の多さを表している．また，標本尖度
は式 (3)のモンテカルロ積分より

κW =
1

T

∑T
t=1(Wt − µ)4(∑T
t=1(Wt − µ)2

)2 (4)

によって計算できる．正規分布における尖度は 3で
あり，尖度が 3より大きな分布を優ガウス的である
といい，小さな分布を劣ガウス的であるという．
一般に，自然界に発生する雑音をサンプリングし
て得られる経験分布は，正規分布に近い形状をして
いるとされる．対して，ミュージカルノイズのような
人工的な歪みは正規分布から乖離しており，優ガウス
的である．

3.2.2 尖度の乖離度（Kurtosis Discrepancy:

KD）

本稿では，DNNの損失関数に尖度の変化が発生し
ないような項を組み込むために，KDを定義する．本
定義は kernelized discrepancyを損失とする GMMN

[11]に着想を得たものであるが，本定義における dis-

crepancyはカーネル化されておらず，その点で意味
が異なる．本稿では，以降に述べるように，非音声区
間の振幅スペクトログラムにおける周波数サブバン
ド毎の KDを用いる．
観測信号の振幅スペクトログラムX の行列成分を

Xk,t，強調後の音声信号の振幅スペクトログラム Z

の行列成分をZk,t = Sk,tXk,t（ただし，Sk,tはSの行
列成分）とする．ここで，k ∈ K := {0, · · · ,K}は周
波数サブバンドのインデックス，t ∈ T := {1, · · · , T}
は時間フレームのインデックスである．また，周波
数サブバンドのインデックス集合の分割を Ki :=

{ki, · · · , ki+1−1}（ただし，i = 1, · · · , N−1，k1 = 0，
kN = K + 1）とし，非音声区間の時間フレームイン
デックスの集合を T ′ ⊂ T とする．と書くことにす
る．このとき，非音声区間の KDを

KD(X,Z) :=

N∑
i=1

αi

∣∣∣Kt∈T ′

k∈Ki
(Xk,t)−Kt∈T ′

k∈Ki
(Zk,t)

∣∣∣
(5)

で定義する．ここで，Kt∈T ′

k∈Ki
(Xk,t)は，行列X の成

分のうち，添え字が集合 Ki × T ′ の元であるものに
ついての全要素での標本尖度（すなわち，非音声区間
における当該サブバンドの標本尖度）であり，式 (4)

によって計算する．ただし，α = [α1, · · · , αN ]は周

波数サブバンドの分割ごとの KDの重みを決めるパ
ラメータである．

3.2.3 DNN学習

ソフトマスクを出力とするような雑音抑圧のDNN

を考える．このとき，損失関数に KDを正則化項と
して加えることで，ミュージカルノイズの発生を回避
することを期待する．すなわち，損失関数を，

L(X,Y ;Θ) :=L0(X,Y ;Θ)

+ λKD(X, f(X;Θ) ◦X) (6)

とし，DNNのパラメータを

Θ̃ = argmax
Θ

E[L(X,Y ;Θ)] (7)

として推定する．ただし，λはカートシスマッチング
の重みを表すハイパーパラメータである．
学習にあたって，観測信号の振幅スペクトログラム
から音声信号の振幅スペクトログラムのみを抽出す
るようなDNNを式 (2)によって事前学習する．事前
学習したDNNのパラメータを初期値として用いるこ
とで，学習の効率化が期待できる．また，事前学習に
よって得られた教師データ Xk,t を入力とする DNN

の出力，すなわちソフトマスク Sk,t から，教師デー
タの非音声区間のみを判定する．すなわち，

1

k+ − k− + 1

k+∑
k=k−

Sk,t < β (8)

なる tの集合をT ′として固定する．ここで，β ∈ (0, 1]

は音声区間判定のための閾値，{k−, k+}は音声成分
が集中する周波数サブバンドを指定する閾値の集合
であり，任意に設定する．また，Kの分割Kiとαも
任意に固定する．
最終的に得られた強調後の振幅スペクトログラム

S ◦Xに観測信号の位相スペクトログラムを乗じ，短
時間逆フーリエ変換をして所望の強調音声を得る．

4 実験的評価

提案手法の有効性の検証のために，音声強調実験
を行った．

4.1 実験条件

訓練データには JNAS [12]より任意に選んだ女性
と男性の発話音声それぞれ 25文の前後に非音声区間
を付与した 50文に対し，入力 Signal-to-Noise Ratio

（SNR）が 0 dB，5 dB，10 dBとなるようなガウス
性雑音を加えたパラレルデータを作成し，計 150組
の音声を用いた．音声のサンプルレートは 16 kHzで
あった．また，短時間フーリエ変換の窓関数には窓長
1024の Hanning窓を用い，ホップサイズは 80とし
た．また，テストデータには JSUT [13]より任意に
選んだ発話音声の前後に 1.25秒の非音声区間を付与
した 100文に対し，SNRが 0 dB，5 dB，10 dBと
なるようなガウス性雑音を加えたものを用意した．
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Fig. 1 提案法の概要．事前学習によって得られた
DNNに雑音を含む観測データを入力し，出力である
時間周波数ソフトマスクから雑音区間のみを抽出す
るハードマスクを生成．このハードマスクを用いて，
雑音区間のみの KDを損失関数に加えて学習を実行
する．Mask lossは式 (1)，T inverse hard maskは式
(8)，kurtosis matchingは式 (5)にそれぞれ対応する．

DNNのアーキテクチャには，中間層 12層のU-Net

[14]を用いた．U-Netの構造は [15]と同様とした．学
習にはミニバッチ法を適用し，バッチサイズは 32とし
た．また，パッチサイズは 256とした．本稿で示した
ハイパーパラメータは，N = 6，K1 = {0, · · · , 7}，
K2 = {8, · · · , 127}，K3 = {128, · · · , 255}，K4 =

{256, · · · , 383}，K5 = {384, · · · , 495}，K6 =

{496, · · · , 512}，α = [0, 0.01, 1, 1, 1, 0]，β = 0.2，
k− = 10，k+ = 74，λ = 3 × 10−5 とした．勾配
には Adam [16] を用い，ステップサイズは 0.01 と
した．
まず，損失を式 (2)に設定してエポック回数を 100

として事前学習した後，損失を式 (2)に固定したもの
と，提案手法である式 (6)に変更したものでそれぞれ
さらにエポック回数を 100として学習を行った．

4.2 雑音抑圧性能と音声歪みの評価

従来手法と提案手法について，テストデータを入力
として得られた強調音声のSignal-to-Distortion Ratio

（SDR）を Fig. 2に示す．
いずれの入力 SNRについても両手法の SDRが変
化がほとんど変化していないか，あるいは上昇して
いることから，提案手法が雑音抑圧性能を低下させ
ることやと音声の歪みを増大させることは少ないと
考えられる．

4.3 KD及び尖度の評価

強調音声の非音声区間の振幅スペクトログラムの
KDを Fig. 3，強調音声の非音声区間の時間領域での
尖度を Fig. 4に示す．また，入力 SNRが 5 dBのと
きの強調音声の一つについて，両手法の対数振幅ス
ペクトログラムを Fig. 5に示す．
まず，周波数領域での尖度の変化について述べる．
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Fig. 2 従来手法と提案手法における SDRの箱ひげ
図．
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Fig. 3 従来手法と提案手法における振幅スペクトロ
グラムの非音声区間における KDの箱ひげ図．

振幅スペクトログラムの非音声区間の KDは，いず
れの入力 SNRの場合も，従来手法に比べて提案手法
では有意に小さくなっている．これは，提案手法が
ミュージカルノイズの発生の抑圧を達成しているこ
とを示している．
次に，時間領域における尖度の変化について述べ

る．時間領域における非音声区間の尖度は，いずれの
入力 SNRの場合でも提案手法の方が低くなり，正規
乱数の理論値である 3に極めて近い値をとっている．
これは，時間領域で見たときの雑音の従う分布が，四
次統計量の意味で正規分布に近くなっていることを
示唆している．
最後に，従来手法においては強調音声のスペクト

ログラム上の中高域の部分に斑状に見える雑音が見
られるが，提案手法においては比較的に目立たない．
この縞状の雑音は，DNNによって音声として誤特定
されたことで残留したミュージカルノイズであると
考えられる．特に興味深いのは，損失関数において
考慮されていなかった音声区間の中高域においても，
この雑音が抑圧されていることである．
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Fig. 4 従来手法と提案手法における時間領域での
尖度の箱ひげ図．尖度は非音声区間について計算し
た．点線で表した値は正規乱数の理論的な尖度の値
である．

Fig. 5 両手法における入力 SNRが 5 dBのときの
強調音声の対数振幅スペクトログラムの一つ．従来
手法では高域に縞状の雑音が散見されるが，提案手
法では目立たない．

5 結論

ミュージカルノイズの発生量が低く雑音抑圧性能
が高い音声強調を，カートシスマッチングを反映した
DNNによるソフトマスク雑音抑圧によって定式化し
た．また，実験的評価によって提案手法が雑音抑圧性
能と音声の歪みの発生量を維持したまま尖度の上昇
率を低減させることを確認し，その有効性を示した．
今後の課題として，雑音の種類を増やした実験や，よ
り直接的にミュージカルノイズの発生量を定量化で
きる手法の探求が挙げられる．
謝辞: 本研究の一部は，セコム科学技術支援財団の
助成を受け実施した．

参考文献

[1] S. Boll, “Suppression of acoustic noise in speech
using spectral subtraction,” IEEE Transactions on
Acoustics, Speech, and Signal Processing, vol. 27,
no. 2, pp. 113–120, Apr. 1979.
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