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1 導入

雑音・残響環境下で音声信号を強調する問題は，原音声

信号に未知の雑音と残響が重畳された観測信号から原信

号を推定する不良設定の逆問題である．古典的アプロー

チ（[1][2]等）では雑音や残響に定常性・時不変性等の強
い仮定を置き当該逆問題を定式化することが多かった．

これに対し本稿では，音声スペクトログラムに見られる

「低ランク構造」(後述)に着目し，音声らしさを最大化
するような問題として当該逆問題を定式化し，非定常雑

音・時変残響環境下での音声強調問題の解決を目指す．

2 提案手法

時不変な残響環境下では観測信号の複素スペクトログ

ラムは近似的に y(ω, t) =
∑

τ s(ω, t−τ)h(ω, τ)+n(ω, t)
と表現できる [3]. ただし，s(ω, t), n(ω, t), h(ω, t)はそれ
ぞれ原音声信号，加法性雑音，室内伝達関数の時間周波数

成分を表し，ω, tは周波数と時刻の添数である．しかし，
実環境では音源の移動等により室内伝達関数は時変とな

る．特に，室内伝達関数の時間周波数成分の位相は，音源-
観測点間の音響経路の小さな変化に伴って鋭敏に変化する

ことが予想される．そこで本稿では，音源の移動を考慮し

た，室内伝達関数の振幅は時不変で位相 θ(ω, t, τ)のみが
時変である系 y(ω, t) =

∑
τ s(ω, t−τ)|h(ω, τ)|ejθ(ω,t,τ)+

n(ω, t) を仮定する．これを半時変系と呼ぶこととする．
さらに原音声信号 s(ω, t)と雑音 n(ω, t)が平均が 0の複
素ガウス分布に従い，室内伝達関数の位相 θ(ω, t, τ)が一
様分布に従うと仮定すると，モデルパラメータの対数尤

度が，観測信号のパワースペクトログラムとパワースペク

トログラムモデル
∑

τ Φss(ω, t−τ)|h(ω, τ)|2+Φnn(ω, t)
との板倉斎藤距離と定数項・符号を除いて等しくなる．

ただし Φss(ω, t), Φnn(ω, t) は原音声信号，雑音の時刻
t におけるパワースペクトル密度である．ここで，音声
は幾種類かの母音や子音，特定範囲内の基本周波数等の

限定的な要素で構成されるため，各時刻の音声パワース

ペクトルが高々 K 個の基底スペクトルの重ね合わせで

表されると仮定する．これはパワースペクトログラムの

行列表現が低ランクな行列で表現可能（低ランク構造）

との仮定に相当する．雑音も PHS の呼出音や空調音等，
低ランクであることが多いため音声同様の仮定を置く．

以上の仮定より新しいパワースペクトログラムモデルを

得る．∑
τ

∑
K
k B
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l (t)) は音声, 雑音の

基底とその励起である．また，[5]と同様，音声の基底

B
(s)
k (ω) のみ事前学習 [4]により得られているものとす
る．このモデルにおける先の擬距離最小化問題について，

板倉斎藤距離，Iダイバージェンス，2乗距離のそれぞ
れの場合に，[3][4]をヒントにした補助関数法による反
復最適化アルゴリズムを導出した．

3 動作実験
残響室内（残響時間 1.3s）での移動音声信号（…☆）

に PHS の呼出音と背景雑音を断続的に加えたものを観
測信号（図 1 左辺）として提案手法の動作実験を行っ
た．事前学習には観測信号と同一話者の音声データベー

スを用いた．音声，雑音の基底の数はそれぞれ 18, 6 と
し，擬距離は Iダイバージェンスを用いた．
原音声信号と推定信号を図 2 に示す．人間の聴覚尺度

に近く自動音声認識にも用いられる MFCC について，
原音声信号との距離が☆よりも小さくなった．

4 まとめ
ある非定常雑音・時変残響環境下で提案手法により

MFCC距離が改善し一定の雑音・残響除去ができた．
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図 1: 観測信号（左辺）と対応するモデル（右辺）．∗t は t についての畳み込みを表
わす．点線で囲まれた箇所が推定すべきパラメータ．B

(s)
k [ω] は事前学習により取得．

図 2: 原音声信号（左）と提案手法により
推定された原音声信号（右）
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