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1 はじめに
信号の波形が閾値を超えた部分で打ち切られるこ
とを clippingと呼ぶ．Declippingは，波形の打ち切
られた部分を伸長し，歪んだ観測信号から元信号を復
元することを目的とする．従来手法では，clippingで
新たに生じた歪み成分を除去する方針が主流である．
しかし，歪み成分の除去と波形の伸長は必ずしも整
合しない．そこで本稿では，元信号から観測信号へ
の clippingに伴う変化をNeural ordinary differential

equation (Neural ODE) によってモデル化し，観測
信号を逆向きに発展させることで，歪み成分の除去と
波形の伸長を同時に実現する手法を提案する．

2 Clippingと declipping

本稿では，閾値を超えた信号成分がその閾値に制限
される hard clippingを扱う．歪んだ観測信号の例を
図–1の上段に示す．元信号の波形の絶対値の最大値
を 1とし，閾値を θ ∈ [0, 1]とする．このとき，元信
号は θ = 1の場合に対応する．Clippingによる信号
の変化は時間周波数領域でも捉えられる．元信号と
歪んだ観測信号の振幅スペクトログラムを図–1の下
段に示す．波形打ち切りによる歪みの影響は，主に
2 kHz以下における振幅の低下，および広帯域に生じ
る歪み成分に現れることが見てとれる．
Declippingの目的は，ある閾値 θclip < 1で打ち切
られた観測信号から元信号を復元することである．多
くの declipping手法は，時間周波数領域での歪み成分
の抑圧と，時間領域で歪みの影響を受けていない時刻
の波形との忠実性を介した波形の伸長により復元を
行う [1]．しかしこれら二つは必ずしも整合せず，歪
み成分の抑圧によって波形の伸長に必要な成分も影
響を受けるため，復元性能が制限される場合がある．

3 提案手法：Neural ODEによる歪み除去
本稿では，歪み成分の抑圧と波形の伸長を時間周波
数領域において統一的に実現できる手法を提案する．
提案手法では，図–1で見られる，元信号から観測信
号へのスペクトログラムの変化をモデル化し，得られ
たモデルに基づいて観測信号を逆方向に発展させる．
これによって，clippingによって生じた変化を逆行さ
せ，元信号を復元できると考えられる．

∗Audio declipping via dynamics estimation of spectral changes induced by waveform distortion. By Natsuki
AKAISHI, Natsuki YOSHINO and Kohei YATABE (Tokyo University of Agriculture and Technology).
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図–1 Clippingの閾値を変えたときの時間波形（上段）と
対数振幅スペクトログラム（下段）．時間波形の黒線は上
部に示した閾値に対応し，各閾値で歪んだ観測信号（緑）
を元信号（左列，灰）に重ねた．対数振幅スペクトログ
ラムは値が大きいほど赤く，小さいほど青く表示した．
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図–2 提案手法の概略．緑の太線で囲まれた中央のスペク
トログラムが観測信号（θ = θclip），左の青い四角が推定
対象の元信号（θ = 1）のスペクトログラムに対応する．
右に行くほど clippingの閾値が小さいことを表す．
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図–3 本稿で扱うモデルの例．各全結合層の上部に（入力
チャネル数，出力チャネル数）のように次元数を示した．

提案手法の概略を図–2に示す．提案手法はダイナ
ミクス推定と観測信号の逆方向発展の二つの要素か
ら成る．このとき，複雑なスペクトログラムの変化
をモデル化するためにNeural ODE [2]を用いる．提
案手法では，観測信号（θ = θclip）を θ = 0まで段
階的に clippingして得られる既知の観測信号のデー
タセット（図–2右）を構築し，それを用いて Neural

ODEのニューラルネットワーク（NN）を学習する．
本稿で扱う NNを図–3に示す．このモデルは，閾

値 θ とその閾値でのスペクトログラムの各時間周波
数ビンを入力とし，そのビンの θ での変動量を出力
する．このとき，複素スペクトログラムの変化を表現
するために実部と虚部を入出力する．また，表現力向
上のために S (= 6)次元の状態変数を与える．
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図–4 波形での損失計算の概念図．(a) では全ての領域で
Lrange，黄の領域でLrange, Lflatが適用される．(b)では白
の領域で L̃range，赤の領域でLup，紫の領域でLup, Llimit

が適用される．閾値 θn での歪み信号を緑と青の破線で
それぞれ示し，元信号を灰色の実線で示した．

学習の損失計算では，(a) 観測信号のデータセッ
トの θn ∈ [0, θclip] での各出力に加えて，逆発展で
のスペクトログラムの過度な変動を防ぐために (b)

θn ∈ [θclip, 1] での各出力も用いる．ただし，θn は
θ = 0 を 1 番目としたときの n 番目の閾値を表す．
(a)，(b)の損失 Lclip, Lest を以下のように定める．
Lclip = α1Lrange + α2Lflat + α3Lspec + α4Lweight

Lest = β1L̃range + β2Lup + β3Llimit

ただし α1,...,4, β1,...,3 は調整パラメータである．
Lrange, L̃range, Lflat, Lup, Llimit は波形での損失，
Lspec, Lweight はスペクトログラムでの損失である．
波形での損失計算の概念図を図–4 に示す．(a) で
は，波形の忠実性を促すために，θnで波形打ち切りの
ない領域での平均絶対誤差（MAE）Lrangeに加えて，
打ち切られた領域でのMAE Lflatを付加する．(b)で
は，θclip で打ち切りのない領域でのMAE L̃range お
よびその領域で絶対値が θclip 以下の値のMAE Lup

を付加する．さらに，波形の過度な伸長を防ぐために
絶対値が θn を超えた値のMAE Llimit を付加する．
スペクトログラムでの損失は，既知の観測データが
ある (a)の場合のみで計算する．このとき，振幅の大
きい成分での忠実性を重視するため，観測信号のスペ
クトログラムの各時間フレームにおける振幅上位 K

番目までのビンでのMAE Lspec を付加する．また，
歪み成分がより多く含まれる高周波領域の振幅を抑
圧するため，θ = 1のスペクトログラムのパラボラ重
み付き L1 ノルム Lweight [1]を付加する．
モデルの学習は，事前学習と本学習の 2段階で行
う．本学習では Lclip +Lestを損失とする一方，事前
学習では Lclipのみを損失とする．これにより，観測
データのみに基づいてモデルを安定化した後，本学
習を行えるようにする．また，過度な抑圧を防ぐため
に，Lweight のパラメータは本学習で α4 = 0とする．

4 実験
音楽信号のデータセット [1]を用いて，L1ノルムを用
いたスパース最適化に基づくベースライン手法 [1]と
提案手法を比較した．サンプリング周波数は 44.1 kHz

で，0.25 sを抜粋して用いた．短時間フーリエ変換では
46msのハン窓を 75%オーバーラップで用いた．最適
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図–5 結果の波形の例．元信号を灰色で，従来手法を赤色
で示した．提案手法の θ = 1の推定信号を青の太線で示
し，θ = 0から θ = 1までの推定信号を緑から青で示し
た．上部に各手法に対応した色で ∆SDRc を示した．
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図–6 結果の振幅スペクトログラムの例．各音源で左から
元信号，観測信号，推定信号，元信号と観測信号の絶対
誤差に対する元信号と推定信号の絶対誤差の比を示した．
比は 1より大きいほど明るく，小さいほど暗く示した．

化ではAdamを用い，ステップサイズを 0.01として，
事前学習で 100反復，本学習で 1000反復した．各パ
ラメータは α1, α3, β1,...,3 = 10，α2 = 1，α4 = 100，
K = 100とした．閾値のサンプル数は (a)，(b)の場
合で共に 10個とした．評価指標は∆SDRc [1]とし，
元信号の SDRc は 10 dBとして閾値を設定した．
代表例として Bassoonおよび Clarinetでの結果を

示す．Bassoonでは，図–5の波形において，提案手法
では従来手法と比べて元信号に近い波形が得られた．
一方でClarinetでは，提案手法では (i)に示す波形の
停滞や，(ii)，(iii)に示す矩形状の歪みが見られた．こ
れらは，絶対値が θclip を超える波形の発展を十分に
モデル化できていないことが原因と考えられる．
それぞれの音源での振幅スペクトログラムを図–6

に示す．いずれの音源でも，低周波の主要成分の振幅
が観測信号よりも元信号に近くなった一方で，全体的
にノイズ成分が見られた．Clarinetでは，観測信号の
歪み成分がさらに増加していた．これらから，単純な
正弦波成分の復元は可能な一方，複雑な成分の復元に
はモデルの表現力がより必要であると考えられる．

5 むすび
本稿では，スペクトログラムの変化をモデル化する

ことで，歪み成分の抑圧と波形の伸長を統一的に実現
できる手法を提案した．今後は，より表現力の高いモ
デルを用いて復元性能の向上を図る．
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