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1 はじめに
近年，元の音声や音楽を保持したまま，速くノイズを除去する様々な手法が提案されている．その

一つに，ノイズ付き音声信号に何らかの変換を施し，そのスパース性を前提としてノイズを除去する
方法がある．[1] では，信号に施す変換として 1 次元離散ウェーブレット変換を用いている．また，
[2]では，窓 Fourier変換による 2次元信号化とカーブレット変換を組み合わせた手法が提案されて
いる．カーブレット変換とはカーブレットフレームを用いた積分変換であり，曲線の特徴を捉えやす
いため，昨今，画像処理分野で注目されている．しかし，この手法は 2次元信号処理を含むため，実
行に時間がかかることが課題である．本研究では他の 2次元変換，特にカーブレット変換より計算量
が少ない 2次元離散ウェーブレット変換とシアレット変換に着目し，カーブレット変換の代わりに時
間周波数平面に適用することを試みる．

2 ノイズ除去の手順
窓 Fourier変換とカーブレット変換を用いた [2]のノイズ除去は，以下の 5つの手順で行われる．

1) ノイズ付き信号に窓 Fourier 変換を適用して，時間と周波数をパラメータとする 2 次元信号
を得る．この 2次元信号の絶対値のカラーマップをスペクトログラムと呼ぶ．

2) 1)の 2次元信号にカーブレット変換を適用して，カーブレット係数を得る．
3) カーブレット係数にハード閾値処理を行う．ハード閾値処理とは，閾値よりも小さい値を 0に
置き換える処理である．

4) 閾値処理したカーブレット係数に逆カーブレット変換を適用する．
5) 逆窓 Fourier変換を適用し，ノイズ除去信号を得る．
本研究では，2)のカーブレット変換を 2次元離散ウェーブレット変換，またはシアレット変換に置
き換え，それに対応する逆変換を 4)で適用する．
カーブレット変換は，フレームと呼ばれる正規直交基底を一般化した解析手法の一つである．回転

パラメータを用いて関数を表現するため，曲線を捉えやすく，画像解析などに用いられる．本研究で
用いるシアレット変換もフレームの一つである．回転行列の代わりに剪断行列を用いるため，計算量
を抑えつつ画像の斜め方向の特徴を捉えやすい変換となっている．
2次元離散ウェーブレット変換は，正規直交基底を用いた解析手法であり，フレームを用いた上記
の 2つの変換よりも計算量の少ない変換である．

3 数値実験
従来法 [2]と，カーブレット変換の代わりに 2次元離散ウェーブレット変換やシアレット変換を用い
た手法を，ノイズ除去後の SN比と実行時間で比較する．SN比とは，元の音声信号とノイズの大きさ
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図 1. 元のスピーチ音声 [3]（上）とホワイトノ
イズを付与した音声（下）のスペクトログラム

の比を表す指標である．SN 比が大きいほど，音声信号に
含まれるノイズが少ないことを表す．本実験では，サンプ
リング周波数 24kHz，約 9秒間のスピーチ音声 [3] と，こ
れにホワイトノイズを人工的に加えた音声を用いる．元の
スピーチ音声とノイズ付き音声のスペクトログラムを図 1

に示す．ホワイトノイズを加えたことで，元の音声のスペ
クトログラムで濃い青色で表示されていた成分が水色に変
化したことがわかる．このように，ホワイトノイズは，時
間周波数平面上の各成分で同程度の強度を持つ．本実験で
使用した PC の CPU は 2.6 GHz 6-core Intel Core i7 で
あり，OSはmacOS 14.6.1，メモリは 16GBである．アプ
リケーションはMATLAB2024aを使用した．
表 1に実験結果を示す．表 1の時間は，各手法について

上記の 5 つの手順を 100 回試行した平均実行時間である．
SN比は，100回の試行における最大値を示す．表 1より，
実行時間は，カーブレット変換を用いた手法と比べて，2次
元離散ウェーブレット変換を用いた場合には 99.2%，シアレット変換を用いた場合には 93.4%削減
された．SN比は，カーブレット変換を用いたとき，最も大きくなったが，2次元離散ウェーブレッ
ト変換やシアレット変換を用いたときも同程度まで上昇した．2次元離散ウェーブレット変換やシア
レット変換を用いても，従来法 [2]と同程度のノイズ低減を達成できると考えられる．

表 1. 実行時間と SN比

手法 時間 [秒] SN比 [dB]

ノイズ付き信号 9.98

カーブレット 18.57 18.92

ウェーブレット 0.14 18.70

シアレット 1.24 17.75

カーブレット変換の代わりに 2 次元離散ウェー
ブレット変換やシアレット変換で用いることで，大
幅に実行時間を短縮でき，2次元信号処理を用いた
音声ノイズ除去手法の実用性の向上が期待できる．
ノイズ除去音源のスペクトログラムの特徴や違い
については当日の講演時に述べる．また，スピーチ
音声以外の音源に対するノイズ除去結果について
も，当日に紹介する．
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1 概要
CT 画像再構成とは，X 線を利用して断層画像を得る手法であり，工学，医学など様々な分野への

応用を持つ．しかしながら X 線の照射状況により再構成された画像にはアーティファクトとよばれ
るノイズが発生する．本研究では，Shearlet 変換の持つノイズ抑制の性質に加えて，重み付き正則化
項,特に重み付き核ノルム正則化を組み合わせた手法を提案する．特にリングアーティファクト（図
1参照）へ適用し，一定の画質改善を得た．

図 1. 左：元画像，右：リングアーティファクト画像

2 CT画像再構成の数学的枠組み
CT画像再構成では以下のラドン変換と呼ばれる積分変換が重要な役割を果たす [1]．

Rf(t, α) = p(t, α) =

∫
R

f(tθ(α) + sθ⊥(α)) ds.

ここで，θ(α) = (cosα, sinα) は単位ベクトルであり，θ⊥(α) = (− sinα, cosα) はそれに直交する
単位法線ベクトルを表す．また Rf の集合をサイノグラム（投影データ）と呼ぶ．CT 画像再構成
は，適当なサイノグラムから密度関数 f を再構成する問題である．しかしながら，一般には完全なサ
イノグラムを得ることは困難であるため，再構成には工夫を要する．さらに, 不完全なサイノグラム
からの再構成はアーティファクトが発生する場合がある [2]．そこで，Shearlet変換のもつスパース
性 [3] に着目して，正則化項を組み込んだ最適化問題を提案する．密度関数 f を Shearlet展開した
f =

∑
n∈Z3 cnψn, n = (j, k,m)とおいて，最適化問題を以下の式で定義する：

ĉ = arg min
c={cn}

1

2

∥∥∥∥∥R
[ ∑
n∈Z3

cnψn

]
− yδ

∥∥∥∥∥
2

L2(S1×R)

+ αΦ(c)

 .
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ここで Φは正則化項であり，yδ は不完全な投影，αはステップサイズパラメータである．特に本稿
では，正則化項として重み付き核ノルムを扱う [4]：

∥X∥∗,w =

min(m,n)∑
i=1

wiσi(X).

ここで， σi(X)は Shearlet係数から作られる行列 X の特異値であり, wi は重みである．

3 数値実験
リングアーティファクトを含む画像 (サイズは 512×512) に対しての本手法のノイズ除去結果を，

Shearlet 変換単独のデノイジング結果も含めて図 2に示す．実験結果より，Shearlet 変換の持つデ
ノイジングの性質で取り切れなかったノイズがある程度改善されている．Shearlet 変換単独のデノ
イジングはエッジ強調によるものが大きく，複雑なアーティファクトの除去には正則化項を用いた手
法が有効であることが示唆された．

図 2. 左：リングアーティファクト，中央：Shearlet変換単独，右：提案手法
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