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拡散モデルを用いた音声強調の計算量削減
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あらまし 近年拡散モデルと呼ばれる生成モデルが注目されている. GANと比べ、拡散モデルは安定に学習できるが、
生成段階の計算コストが大きいという問題点がある.この傾向は音声強調への拡散モデルの応用に関しても同様であ
る. 本稿では,音声強調のための拡散モデルにおいて, Encoder,Decoderを用いることによる潜在空間にて音声信号を圧
縮し,圧縮された信号から拡散モデルにより雑音を除去することで,精度を保ちつつ計算コストの削減することが可能
なことを示す. 雑音と音声を同時に用いる訓練で Encoder, Decoderを学習した結果, PESQを低下させずに生成時間を
50%以上減少させることに成功した.
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1. ま え が き
雑音除去を目的とした音声強調技術は様々な場面で必要と
なる. 補聴器による会話の補助や,音声認識での雑音除去, Web
上での音声を含むコンテンツのための処理などである. 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,より高い精度での音声強調が実現されている [1]. ニューラ
ルネットワークを用いた技術の中で, 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.
　本研究では,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したものである.
Encoder, Decoderを用いた潜在空間を介することで,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. また Noisy-Train と名付けた, Encoder, Decoder を訓練する
際にノイズのあるデータと無いデータを同時に使用し学習する
方法を採用した.

2. 従 来 研 究
2. 1 音 声 強 調
今回扱う音声強調とは,環境雑音 𝑛と人の音声データ 𝑥 が混
合されたデータ 𝑦 = 𝑥 + 𝑛が与えられたとき, 𝑥 を推定するタス
クを指す. またここでは,シングルチャンネルのみを扱い,マル
チチャンネルは考えない. 近年では,音声強調にニューラルネッ
トワーク (以下 NN)を用いることで, NNを用いない方法,例え
ば特定の周波数領域を抑制する方法 [4]や,人間の声を隠れマル
コフモデルでモデリングする方法 [5]などよりも高い精度を達
成している.
　 NN を用いる音声強調においては, 単純に NN に直接 Clean
な音声 𝑥 を推定させる方法 [1] や, 周波数領域空間において 𝑦

のフーリエ係数 (またはスペクトログラム) にどの程度 𝑥 が由
来するかを意味するマスクを生成する方法 [6], [7], VAE [8]を
用いた音声強調 [9] などがある. 　近年音声強調において, 高
い精度を達成した手法は,敵対的生成ネットワーク (Generative
Adversarial Network, GAN [10]) によるものである. 音声強調
に GANを応用した手法には MetricGAN+ [11]がある. しかし
GANには,音声強調に限らず NNの訓練が不安定となる問題が
ある. その問題点を解決しつつ GANに匹敵する精度を達成し
ている手法が次に述べる拡散モデルである.
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2. 2 拡散モデル
2. 2. 1 拡散モデルの理論的基礎
生成モデルによく使われる手法に, 拡散モデルと呼ばれる手
法がある. 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, ノイズが混入してい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. 本稿ではスコアによらない拡散
モデルとスコアによる拡散モデルに分類して紹介する (スコア
については後述).
スコアによらない拡散モデル DDPM [12]は,ニューラルネッ
トワークにどのようなガウスノイズが付加されているかをニュー
ラルネットワークに推定させる手法である. まず, 𝑇 ステップの
ノイズ付加を定義する. 0 ≦ 𝑡 ≦ 𝑇 − 1から 𝑡 + 1へのデータの
遷移 (順方向と呼ぶこととする. )を, 𝑥𝑡+1 =

√
1 − 𝛽𝑡𝑥𝑡 +

√
𝛽𝑡 𝑧と

おく. 𝛽𝑡 は 𝑡 ステップにおけるノイズ付加の大きさを表すハイ
パーパラメータ, 𝑧𝑡 ∼ 𝑁 (0, 1) である. すると, 𝑥0(つまり Clean
なデータ)と 𝑡 が与えられたときに 𝑥0 を陽に計算できるように
なり, また 𝑥𝑡+1 から 𝑥𝑡 への遷移も陽に計算できるようになる.
すると,それにより NNの訓練のための, 𝑡 ステップにおける 𝑧𝑡

を推定させる損失関数と, 𝑥𝑇 から 𝑇 ステップの逆遷移を経て 𝑥0

にする計算を導出でき,後者が推論,つまり画像や音声を生成す
るプロセスとなる.
スコアによる拡散モデルは, [13]にて導入された. 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)w, 0 ≦ 𝑡 ≦ 𝑇 (1)

𝑥𝑡 は 𝑡 におけるデータの状態で, 𝑥0 がノイズのかかっていない
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,
[14] [13]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, 0 ≦ 𝑡 ≦ 𝑇

(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 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. 確率微分方程式 (式 2) を元に, コン
ピュータにノイズのかかったデータ 𝑥𝑇 を逆方向に遷移させ 𝑥0

を得る方法は,複数提案されている. もっとも単純な方法はオイ
ラー・丸山法 [15]である. これは, 𝑇 を 𝑁 個のステップに分割
し,離散的処理に置き換える手法である. また高精度を達成して
いる手法に, スコアを導入した SDE に導入可能な PC-Sampler
[12]がある.

2. 2. 2 拡散モデルを用いた音声強調
拡散モデルを音声強調に応用する試みも存在する. ただし,生
成モデルに広く使われている拡散モデル [12] ではガウスノイ
ズのみの除去を想定している. 音声強調では,想定されるノイズ
は様々な種類, 例えば本研究で用いた VOICEBANK-DEMAND
[16]では駅の雑踏や鳥の鳴き声などがあるため, 拡散モデルの
生成アルゴリズムをそのまま適用することはできない。
　スコアによらない拡散モデルを用いた音声強調の例は, CDif-
fuSE [2]がある. これは,順方向にステップが大きくなるにつれ,
ガウスノイズだけでなく非ガウスノイズ (環境雑音など)が混入
するというように定式化したものである.
　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
Baseline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) = 𝜎min

(
𝜎max
𝜎min

) 𝑡 √
2 log

(
𝜎max
𝜎min

)
(4)

このように定義することで,式 2におけるスコアが以下のよう
に導出できる.

∇𝑥𝑡 log 𝑝𝑡 (𝑥𝑡 ) = −
𝑥𝑡 − 𝜇(𝑥0, 𝑦, 𝑡)

𝜎(𝑡)2
(5)

𝜇(𝑥0, 𝑦, 𝑡) = 𝑒−𝛾𝑡𝑥0 + (1 − 𝑒−𝛾𝑡𝑦) (6)

𝜎(𝑡)2 =
𝜎2

min

(
(𝜎max/𝜎min)2𝑡 − 𝑒−2𝛾𝑡

)
log (𝜎max/𝜎min)

𝛾 + log(𝜎max/𝜎min)
(7)

ここで, 𝑦とは環境雑音の混じった音声である. 𝜎max, 𝜎min はハ
イパーパラメータで, SGMSE+では 𝜎max = 0.5, 𝜎min = 0.05と
設定された. 𝛾は「硬さ」と表現される, 𝑥0 から 𝑦へ遷移する強
さに関するハイパーパラメータで, 𝛾 = 1.5と設定された. この
ように定義することで,

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

となり, 𝑡 が増加するにつれ, 𝑥𝑡 の中心は 𝑦へ漸近するようにな
る. SGMSE+ [3]は CDiffuSE [2]に比べ高精度を達成した。

2. 2. 3 計算量削減
拡散モデルでは,推論時はデータを複数回 NNに通すことで,

徐々にノイズ除去するという過程であることから, 計算コスト
が大きくなるという問題点がある. これの解決を目指した様々
な研究がある. 計算量削減の先行研究として,推論時のステップ
数を減らすアルゴリズムなどが考察されている. スコアによら
ない拡散モデルについて, DDIM [17]がある. これは拡散過程の
定義式を変えることにより, DDPM [12]を包括するより一般性
の高い過程を導出したうえで, それが任意のステップ間隔で逆
過程を構成できることを示し,標準的な DDPM [12]で訓練され
た NNにそのまま適用可能な任意のステップ間隔を設定できる
逆過程を導出したものである.
　スコアによる拡散モデルに関する計算量削減の先行研究とし
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図 1 圧縮率 𝑟 における提案手法の推論プロセス. [ ]はデータの次元を
表す.

て, [18]は,様々な拡散モデルに応用できる Samplerを NNとし
て学習する方法を提案した. また, DMCMC [19]は,各ステップ
におけるノイズの大きさを推定する比較的小さな NNを新たに
導入した. この 2つは逆過程で小さいステップ数を設定した場
合でも精度低下を軽減したことを示し, 小さいステップ数での
生成をより実用的なものとした.
　また,機械学習における知識蒸留 [20]を応用した研究がある
[21]. これは,大きなステップ数での設定で学習された教師モデ
ルを元に, 少ないステップ数を生徒モデルに学習させることを
繰り返すことにより, 小さなステップ数で生成するモデルを訓
練する手法である.

2. 2. 4 潜在空間の利用
AutoEncoder [22], [23]や VAE [8], [24]における潜在空間とは,
データを Encoderにより写像したことにより形成される空間の
ことである. 潜在空間を用いた拡散モデルとして,画像生成を目
的とした Latent DIffusion Model [25]がある. これは,画像生成が
圧縮率の低い知覚的ステージ (Perceptual stage)と,圧縮率が高い
意味的ステージ (Semantic stage)に分割されるという仮説から,
AutoEncoderや VAEを採用したものである. また, 音声データ
の処理に潜在空間と拡散モデルを用いた研究として AudioLDM
[26], AudoLDM2 [27] がある. これらは Latent Diffusion Model
[25]と同様の仮説のもと,周波数領域に変換した音声データを,
VAEを用いて潜在空間に写像して,時間軸と周波数軸に関し圧
縮するという手法を取った. ただしこれらはいずれも Channel
の次元を増やしており,計算量削減の方向性ではなく,精度向上
を主目的とした研究である.

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 Encoder, De-

coder(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ので
それを目的とした処理プロセス (図 1)となる.
　本実験では EncDec は VAE ではなく通常の AutoEncoder で
あるが,そのまま用いると潜在空間においてのデータの分散が,
Encoderによる変換前のデータと大きく異なる可能性があると
いう問題がある. 本研究では, Encoder の出力に tanh 関数を挟
み,またそれによるデータの標準偏差の変化も検証した.

3. 2 Noisy-Train
EncDecを訓練する際には, EncDecにも雑音除去に関し何ら

図 2 Noisy-Trainのアルゴリズム

Algorithm 1 Noisy-Train
1: while not Converge do
2: 𝛼← Uniform( [0, 1])
3: 𝐶𝑙𝑒𝑎𝑛, 𝑁𝑜𝑖𝑠𝑦← Dataset.Sample()
4: 𝑥 ← 𝛼 ∗𝐶𝑙𝑒𝑎𝑛 + (1 − 𝛼) ∗ 𝑁𝑜𝑖𝑠𝑦

5: 𝑧 ← Encoder𝜃 (𝑥)
6: 𝑥̂ ← Decoder𝜃 (𝑧)
7: 𝑙𝑜𝑠𝑠 ← Loss function(𝐶𝑙𝑒𝑎𝑛, 𝑥̂)
8: Update𝜃 (𝑙𝑜𝑠𝑠)
9: end while

かの役割を課すことができることを期待して,単に音声信号を潜
在空間に写像したのちに復元できるように NNを訓練したので
はなく,図 2で示されるように, Noisyな音声を Cleanな音声に
変換させられるような訓練をした. この処理により,単に Clean
な音声のみで訓練した場合 (図 2で, 常に 𝛼 = 1.0とした場合)
との精度比較は 5.で示す.

4. 実 験
4. 1 モデル構造
提案手法は,実装に必要な NNが EncDec, Diffusionの 3つと

なる. これらのアーキテクチャは全て [12] に提案されていた
NCSN++を用いる. NCSN++の構造は図 3で表されるものであ
り, U-Netに似た構造となっている. 図 3における,例えば入力
信号の次元は [4, 𝐹, 𝑇] であるように, Residual Blockを表す四角
形の上または下にある数字は Channelの次元を示す.
　図 3における Residual Blockは [3]にて使われているものを使
用した. Uplayer, Downlayerは,単純に次元を変化させる演算では
なく, Groupnorm [28]や有限インパルス応答フィルタ (FIR) [29]
などの複数の処理を組み込んだモジュールで, BigGAN [30]にて
提案された構造である. ProgUp, ProgDownは, FIRのみを用いて
次元の圧縮や拡大を実行する演算である. また, Bottlenecklayer
は Residual Blockや Attention層を組み合わせた構造である.
　図 3の入力次元の Channelの軸の 4は,拡散モデルにNCSN++
を適用した場合の数値である. Clean, Noisyなデータのそれぞれ
の実部と虚部を実数として NNに入力するので,その 4パター
ンが対応する. 　図 3下段の各 ResudualBlockの入力の Channel
軸においては, 事前に「128の何倍にするか」を設定してある.
Downsampleする段階での Residual Blockの並び (つまり図 3の
下段左側) の Channel 次元は, 𝑁 = 6 の場合は (1, 1, 2, 2, 2, 2, 2)
倍である. Upsampleする段階ではこの逆順となる. なお 𝑁 に比
べて ( ) の数字列が一つ多いのは,最も左側の Residual Blockの
部分を繰り返し構造にカウントしていないからである.

4. 1. 1 次 元 圧 縮
圧縮率を 𝑟 = 1/𝑋(ただし 𝑋 は自然数)と表記するとする. 計算

量圧縮のための次元圧縮は, Encoderの最終出力の直前に,カーネ
ルサイズが (3, 1),ストライドが (𝑋, 1),パディングが (𝑋 + 1, 0)2
次元畳み込み演算を挿入する形で行う. なおこの出力が 𝐹/𝑋
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図 3 拡散モデル部分の NCSN++のアーキテクチャ図. 書かれている数字は信号の次元を表すが,
バッチサイズは省略されている. ˆは指数関数の表現で, /は小数点以下を切り捨てする除算
である. EncDecでは入力の Channel次元が 2となる。

より大きくなった場合は, 中心がそろうように次元の前部分
と後ろ部分を削除する. それを拡散モデルで処理させたのち,
Decoderに入力する直前で TransposeConv2D演算 [31]を行うこ
とで,圧縮した次元を元に戻す. この Transpose2Dは,カーネル
サイズが (min(3, 𝑋), 1), ストライドが (𝑋, 1), output paddingが
(max(𝑋 −min(3, 𝑋), 0), 0) である.
　なお,圧縮する次元は図 3における 𝐹,つまり周波数の次元に
関してのみ行う. 𝑇 ,つまり時間軸に関し圧縮しない理由は,推論
段階つまり実用する段階で入力される音は様々な長さが推定さ
れるためであり,その長さが特定の値よりも短いと NCSN++の
段階的に圧縮する中で次元が 0になる場合があるからである.
　圧縮率の設定によっては, NCSN++の処理プロセス内で次元
に関する問題が発生する. 例えば 𝑟 = 1/8 においては, 拡散モ
デルの NN のデータの次元は, Encoder による処理の前の次元
は [𝐹,𝑇] だとするとき, [𝐹/8, 𝑇] となる. ベースライン [3]では,
𝐹 = 256, 𝑁 = 6であるから,図 3においての最も中心にあたる部
分では,圧縮が関わる後ろから 2つ目の次元は (256/8)/(26) < 1
となってしまう. 対応策として,圧縮すると次元が消失してしま
う場合は図 3においての Downlayerではなく何もしない, と処
置をした.

4. 2 データセット
本実験では,以下の 3つのデータセットを用いた.
• VOICEBANK-DEMAND [16]: 音声コーパスである

VOICEBANK [32] と, 10 種の雑音が収録された環境音デー
タセット [33]を混合したデータセット. 以降 VB-DMDと略す.
VOICEBANK [32]には 28の話者 (男女それぞれ 14名)がある
セットと、56の話者があるセット (男女それぞれ 28名)がある
が、そのうち 28の話者があるセットを選択する. 各話者はそれ
ぞれ約 400の発話がある. 訓練用では合計 11572の発話データ

があり,評価用では 824個ある.
　 DEMANDデータセット [33]は, 18種の雑音が収録されてい
る. その中で, DKITCHEN, OMEETING, PCAFETER, PRESTO,
PSTATION, TCAR, TMETRO, STRAFFIC, の 8 種を利用した.
それに加え, [16] にて独自に作られた Babble noise(未使用の
音声データ [32] から作られた小声での話し声), speech-shaped
noise(ホワイトノイズを付加された男性の音声) の, 計 10 種を
用意した. 訓練データでは,それぞれのノイズについて SN比が
15dB, 10dB, 5dB, 0dB,評価用データではそれぞれ 17. 5 dB, 12.5
dB, 7.5 dB, 2.5 dBの中からランダムに選択された音量で混合さ
れたの一つの発話につき,一つのノイズを混合させており. それ
ぞれの発話は一回のみ使用された.

• WSJ0-CHiME3 [3]: ウォールストリートジャーナルの読
み上げである WSJ0 [34] と, 音声認識コンペティションの 3rd
CHiME Challengeにて用意された CHiME3 [35]を混合したデー
タセット. 以降WSJ-C3と略す . WSJ0に,訓練用には計 12776
個の発話がある si_tr_sデータセット、評価用には計 699個の発
話がある si_et_05のサブセットが用いられた。CHiME3のノイ
ズデータは,カフェ,ジャンクション,公共バスの停留所,歩行者
用エリアの 4種である. SN比は 0dBから 20dBの一様分布であ
る. それぞれの発話は一回のみ使用された.
なお,訓練と評価はいずれも同じデータセットに対し行った.

4. 3 精 度 指 標
強調された音声がどれほど Cleanな音声に近いかを示す指標

には, PESQ [36], ESTOI [37], SI-SDR, SI-SNR [38]を計測した.
• PESQ [36]: The Perceptual Evaluation of Speech Quality.

2001年の ITU-T P. 862にて勧告された.
• ESTOI [37]: The Extended Short-Time Objective Intelligi-

bility. SOIT [39]に改良を加えたものであり,これは処理された
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表 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.

PESQ↑ ESTOI↑ SI-SDR↑ SI-SIR↑ SI-SAR↑ Time[s]
SGMSE+ 2.89 0.86 16.8 28.4 17.6 6.50
r=1/2, NT 3.12 0.87 17.4 29.7 18.2 4.33
r=1/4, NT 2.96 0.87 17.8 29.3 18.7 3.25
r=1/8, NT 2.62 0.80 12.0 32.6 12.1 2.81

表 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.

PESQ↑ ESTOI↑ SI-SDR↑ SI-SIR↑ SI-SAR↑ Time[s]
SGMSE+ 2.96 0.91 17.2 32.0 17.4 14.1
r=1/2, NT 3.05 0.91 17.9 31.8 18.1 8.25
r=1/4, NT 3.03 0.91 17.2 32.0 17.4 6.56
r=1/8, NT 2.60 0.85 11.3 34.1 11.3 3.88

音声データの明瞭度や自然さといったものを数値化することを
目指したものである.

• SI-SDR [38]: Scale-Invariant Signal to-Distortion Ratio. 比
較する 2つのデータの音量に関し不変となるように,音の歪み
を計算する指標である.

• SI-SIR, SI-SAR [38]: Scale-Invariant Signal-to-Interference
Ratio と, Scale-Invariant Signal-to-Artifacts Ratio. [40] にて提唱
された SIRと SARを,音量に関わらないように計算式を改変し
た指標である.
　これらの精度指標は, いずれも値が大きいほど精度が良いこ
とを示す.

4. 4 実 験 設 定
実験は SGMSE+ [3] をベースに行った. SGMSE+ のコード
にはWebで公開されているものを利用した1. 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. 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. 拡散モデルの定義に関する各パラ
メータは 2. 2. 2から変化はない. バッチサイズは, EncDecを訓
練する際は 8で,拡散部分を訓練する場合は 16ある. Optimizer
は Adam [41]を使用し,学習率は 10−4とした. EncDecは同時に,
VB-DMD は 124 epoch,WSJ-C3 は 112 epoch 学習し, Diffusion
部分は VB-DMDは 276 epoch,WSJ-C3は 250 epoch学習させた.
ただし, Noisy-Trainをしない場合の EncDecは, VB-DMD にお
いて 𝑟 = 1/4は 116 epoch, 𝑟 = 1/8は 123 epoch学習した.
　短時間スペクトル分析時の窓幅は 510点であり,周波数の次
元数 (F) は 256 となる. また, シフト幅は 128 点とした. 音声
データは, まずすべて 16kHzにリサンプリングされた. また訓
練する際は,周波数領域において,時間の次元が 𝑇 = 256となる
ようにトリミングした.

5. 結 果
表 1,2は,それぞれ VB-DMD, WSJ-C3に対する音声強調の性

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

表 3 VB-DMDにおける, EncDecを Noisy-Trainの実行の有無による性
能変化

PESQ↑ ESTOI↑ SI-SDR↑ SI-SIR↑ SI-SAR↑
r=1/4 2.91 0.87 17.2 29.8 17.9

r=1/4, NT 2.96 0.87 17.8 29.3 18.7
r=1/8 2.75 0.82 12.8 30.6 13.1

r=1/8, NT 2.62 0.80 12.0 32.6 12.1

表 4 VB-DMDの評価データにおける, Encoderにデータを処理させた
際のデータの標準偏差の平均

変換前 r=1/2, NT r=1/4, NT r=1/8 , NT r=1/4 r=1/8
0.096 0.128 0.189 0.231 0.071 0.231

能評価結果である．表中の Time は, 1 発話当たりの音声強調
に要する平均所要時間 (EncDecの処理時間を含む)である. な
お, 演算処理に利用した GPU は RTX 5000 である. NT とは,
Noisy-Trainを EncDecを訓練する際に実行したという意味であ
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. 𝑟 = 1/4の場合は,
VB-DMD, WSJ-C3において 50%以上の生成時間短縮に成功し
ている. 表 3は, Noisy-Trainの有無による性能変化である. 現状
では特に性能変化は見られなかった.表 4は, Encoderにデータ
を通す前と後での,標準偏差の平均である. この結果により,標
準偏差がそれほど変化なく, tanh関数の妥当性が示されたとい
える.

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, EncDecのアーキテクチャの改善,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
現などが課題となる. また，提案手法を 2. 2. 3で紹介したステッ
プ数の削減による計算コスト削減手法と組み合わせた場合の効
果も検証対象である.
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