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音声強調のための拡散モデルにおける計算量の削減 ∗

○西悠希 (東京工業大), 岩野公司 (東京都市大), 篠田浩一 (東京工業大)

1 まえがき
雑音除去を目的とした音声強調で近年はニューラ
ルネットワークを用いた技術が広く使われるように
なり, より高い精度が実現されている [1]. 一方で, 近
年は拡散モデルと呼ばれる手法が, データの生成に関
し高精度かつ訓練が安定しているということで注目
されている. 音声強調においても, この拡散モデルを
用いる研究がなされている [2,3]. しかしこの手法は,
生成段階で繰り返しデータをネットワークに通す必
要があるために計算量が多いという欠点を持つ.
　本研究は, 拡散モデルにおける生成段階の計算コス
トを, なるべく精度を落とさずに削減することを目指
す. AutoEncoderにより, 入力される音声データを圧
縮し, その中で拡散モデルの生成処理プロセスを実行
することで, 計算コストの削減を精度を落とさずに実
現した.

2 拡散モデル
2.1 拡散モデルの概要
生成モデルによく使われる手法に, 拡散モデルがあ
る. 拡散モデルとは, 対象とするデータがノイズによ
り拡散していく過程をモデル化したもので, その逆過
程を辿ることで, ノイズが混入したデータから元デー
タを生成する方法である. この逆過程にガウスノイ
ズなどを初期のノイズとして入力することで, ノイ
ズがない何らかの意味のあるデータを出力させるこ
とができる. 本稿ではスコアを用いた拡散モデル [4]
を利用する. これは, 確率的微分方程式 (Stochastic
differential equation, 以下 SDE)を元に定式化がなさ
れる. まず, ノイズの拡散方向である順方向を以下の
ように定式化する.

dxt = f(xt)dt+ g(t)dw, 0 ≦ t ≦ T (1)

xt は tにおけるデータの状態で, x0 がノイズが付加
されていないデータに相当する. f はドリフト係数と
呼ばれ, ベクトルを返す関数である. g は拡散係数と
呼ばれ, スカラー値を返す関数で, 加えるノイズの強
さを表す. wはウィーナー過程である. f , gは, 実験
設定により様々な定義がなされる. これの逆方向の
SDEは, [5]により次のように定式化できる.

dxt =
[
−f(xt) + g(t)2∇xt

log pt(xt)
]
dt+ g(t)dw̄

(2)
∇xt

log pt(xt)がスコアと呼ばれる. pt(xt)は tにお
ける xtの確率分布である。このスコアを推定するこ
とが, NNの目的となる. また, w̄ はステップ tを T
から 0まで逆向きにたどった場合の標準ウィーナー
過程である.
　この逆過程をシミュレートする際、何度も NNに
スコアを推定させるので、その反復回数分計算コス
トがかかることが、拡散モデルに共通する問題点と
言える.

Fig. 1 圧縮率 r = 1/4における提案手法の推論プロ
セス. F はフーリエ係数の数, T は周波数領域でのフ
レーム数である.

2.2 拡散モデルを用いた音声強調
　スコアによる拡散モデルを用いた音声強調の例

は, 本実験でベースラインとした SGMSE+ [3]があ
る. これは, 式 (1)においての f , gを, 以下のように
定義したものである.

f(xt, y) = γ(y − xt) (3)

g(t) = σminσ
t
r

√
2 log (σr) (4)

σr = σmax/σmin (5)

ここで, yとは環境雑音が重畳した音声である. これ
らにより, x0が与えられたときの条件付き確率 p0tが
以下のように導出できる.

p0t(xt|x0, y) = NC(xt;µ(x0, y, t), σ(t)
2I) (6)

µ(x0, y, t) = e−γtx0 + (1− e−γty) (7)

σ(t)2 =
σ2
min

(
σ2t
r − e−2γt

)
log (σr)

γ + log(σr)
(8)

σmax, σmin, γ はハイパーパラメータで, SGMSE+で
は σmax = 0.5, σmin = 0.05, γ = 1.5と設定された.
このように定義することで, tが増加するにつれ, xt

の中心は yへ漸近する.

3 提案手法
3.1 潜在空間の利用
潜在空間の次元を, 元の次元よりも小さくする En-

coder, Decoder(以降この 2つを表現する際はEncDec
と略す)を用意する. その潜在空間の中で逆拡散を実
行する. 逆拡散における, 扱うデータの次元が小さけ
れば, その分計算コストは軽くなる (図 1).
　本実験では EncDec は VAE ではなく通常の Au-
toEncoderであるが, そのまま用いると潜在空間にお
けるデータの分散が, Encoderによる変換前のデータ
に比べ著しく大きくなるという問題がある. そこで,
Encoderの出力に tanh関数を挟む.

4 実験
4.1 実験手順
実験は 2つの段階に分けられる.

第一段階は, EncDecを訓練する. 雑音の無い音声を
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Table 1 VB-DMDにおける, それぞれの圧縮率にお
ける強調処理の結果. Timeは一発話の処理時間.

PESQ↑ ESTOI↑ SI-SDR↑ Time[s]
SGMSE+ 2.89 0.86 16.8 6.50
r = 1/2 3.12 0.87 17.4 4.33
r = 1/4 2.96 0.87 17.8 3.25
r = 1/8 2.62 0.80 12.0 2.81

Table 2 WSJ-C3における, それぞれの圧縮率にお
ける強調処理の結果. Timeは一発話の処理時間.

PESQ↑ ESTOI↑ SI-SDR↑ Time[s]
SGMSE+ 2.96 0.91 17.2 14.1
r = 1/2 3.05 0.91 17.9 8.25
r = 1/4 3.03 0.91 17.2 6.56
r = 1/8 2.60 0.85 11.3 3.88

EncDecに通し, 生成された音声と処理前の音声に関
する二乗誤差を損失関数として訓練した.
　第二段階は, 第一段階で訓練したEncDecを用いて,
拡散モデルの NNを訓練する. この際, EncDecのパ
ラメータは固定する. 圧縮率は r = 1/2, 1/4, 1/8を
実行した.

4.2 実験設定
ベースとなる SGMSE+のコードにはWebで公開
されているものを利用した1.拡散モデルの定義に関す
る各パラメータは [3]から変化はない.データセット
は, VOICEBANK-DEMAND(VB-DMDと略す) [6],
WSJ0-CHiME3(WSJ-C3と略す) [3]を用いた. 評価
指標には, PESQ [7], ESTOI [8], SI-SDR [9]を用い
た. 第二段階にて使用する EncDecは, 雑音の無い音
声を再構成するタスクに関して PESQ [7]が 4.0以上
を達成できることを確認した.

5 結果
表 1,2は, 各データセットに対する音声強調の性能
評価結果である. 演算処理に利用した GPU は RTX
5000である. これらの結果により、r = 1/4までは性
能を落とさずに生成時間の短縮が可能であることが
示された. 特に r = 1/4の場合, 50% 以上の短縮に成
功した.

6 結論
本研究では, SDEによる拡散モデルにおいて, 潜在
空間を用いることで計算コストを削減しつつ精度を
保てることを示した.
　今後は, 潜在空間におけるデータの標準偏差と性
能の関係の検証, さらに高い圧縮率の実現, GANや
VAEの利用, 複素数として扱う機械学習の手法との
組み合わせが研究課題である.

1https://github.com/sp-uhh/sgmse/tree/main
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