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あらまし メルケプストラムをパラメータとして音声スペクトルを表現した場合，1次オールパス関数の m 段
縦続接続を基底関数として対数スペクトルを表現することになる．本論文では，より効率的に音声スペクトルを
表現するために，基底関数を任意の関数系から選ぶことのできるスペクトル推定法を提案し，そのための分析ア
ルゴリズムを示す．本論文では特に，2次のオールパス関数に基づいて定義された基底関数を用いる場合につい
て考える．このとき，周波数目盛りの伸縮の度合に加えて，伸縮の中心となる周波数を設定することができるた
め，より自由度の高い周波数分解能の設定が可能となる．最後に，このスペクトル推定法を用いた分析合成音声
の主観評価実験，及び HMMを用いた認識実験により，提案手法の有効性を示す．

キーワード メルケプストラム，音声分析合成，音声認識，スペクトル推定

1. ま えが き

有限個のメルケプストラム係数によって対数スペク

トルを表現したとき，人間の聴覚特性と同様，低い周

波数帯域に高い周波数分解能をもたせることができ，

ケプストラムの半分近いパラメータ数で，聴覚的には

ケプストラムによる場合と同等のスペクトル表現が可

能である．このようなパラメータは音声認識で広く用

いられているが [1]，[2]，我々もこれまでに，メルケプ

ストラムをパラメータとし，不偏ケプストラム法 [3]

のスペクトル評価関数を最小化するように，メルケプ

ストラムを決定するためのアルゴリズムを示し [4]（こ

の手法は，音声信号をガウス過程と仮定した場合には

最ゆう推定と等価となる），音声認識，音声符号化な

どでの有用性を示した [5]～[7]．
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ところで，ケプストラム（厳密には複素ケプストラ

ム）は，複素指数関数を基底関数として，対数スペク

トルを展開した係数として与えられる．また，メルケ

プストラムは，同様に 1次オールパス関数の m 段縦

続接続を基底関数とした展開係数により与えられる．

このことから，基底関数を任意の関数系から選ぶこと

にすれば，音声スペクトルにより適したスペクトル表

現形式が得られる可能性がある．

本論文では，このような観点から，対数スペクトル

を有限個の基底関数の線形結合によって表現したスペ

クトル推定法 [8]を考え，メルケプストラムをパラメー

タとする場合と同様の最小化問題が成立すること，及

び最小解を得るためのアルゴリズムを示す．一例とし

て，ウェーブレット基底により対数スペクトルを表現

した場合のスペクトル推定例を示し，自由度の高いス

ペクトル表現が可能であることを示す．ただし，任意

の基底関数から最適な基底関数を選ぶことは容易では

ない．そこで，本論文では，2次のオールパス関数に

より定義された基底関数を用いた場合 [9]について，音

声分析合成，音声認識への応用を考える．この手法で

は，周波数目盛りの伸縮の度合に加えて，伸縮の中心
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となる周波数を設定することができるため，自由度の

高い周波数分解能の設定が可能となる．実際に，音声

の分析合成及び音声認識に適用し，その有効性を示す．

2. 任意基底関数に基づいたスペクトル推定

2. 1 任意基底関数に基づいたスペクトルモデル

対数振幅スペクトルを

log
∣∣H(ejω)

∣∣ =

M∑
m=0

c(m)Ψm(ejω) (1)

と，M + 1 個の線形独立な基底関数 Ψm(z)によって

表現することを考える．ただし，Ψm(ejω)は実関数と

する．H(z)から，音声を再合成することを考えると，

H(z) は因果的で安定であることが望ましいため，任

意の基底関数 Ψm(ejω) に対して，H(z) が最小位相

となるように表現することにする．つまり，因果的で，

その実部が Ψm(ejω)に等しい関数 Φm(z)（Φm(ejω)

の虚部はその実部とヒルベルト変換により関係づけら

れる）を考える．Φm(z) は，

φm(n) = Z−1 [Φm(z)] = 0, n < 0 (2)

かつ，

Re
[
Φm(ejω)

]
= Ψm(ejω) (3)

の関係を満たし，Ψm(z) の逆 z 変換を ψm(n) とす

れば，φm(n) は，

φm(n) =




2ψm(n), n > 0

ψm(0), n = 0

0, n < 0

(4)

で与えられる．このとき，

logH(ejω) =

M∑
m=0

c(m)Φm(ejω) (5)

で与えられるシステム関数 H(ejω)は，Φm(ejω)が因

果的であることから最小位相であり，また，その対数

振幅スペクトルは，式 (3)より，式 (1)で与えられる．

2. 2 スペクトル評価関数

式 (1)あるいは式 (5)のスペクトルモデルに不偏ケ

プストラム法 [3]のスペクトル評価関数を適用する．

E(x, c) =
1

2π

∫ π

−π

{expR(ω)−R(ω)− 1} dω

(6)

ただし，

R(ω) = log IN (ω)− log
∣∣H(ejω)

∣∣2 (7)

x = [x(0), x(1), . . . , x(N − 1)]T (8)

c = [c(0), c(1), . . . , c(M)]T . (9)

であり，T は転置を表している．また，IN(ω)は，長

さ N の時間窓 w(n) を用いて得られた入力信号 x(n)

のピリオドグラム

IN(ω) =

∣∣∣∣∣
N−1∑
n=0

w(n)x(n)e−jωn

∣∣∣∣∣
2/ N−1∑

n=0

w2(n)

(10)

である．式 (6)は，信号 x(n) を弱定常過程としたと

き，対数スペクトルの不偏推定量を得るための評価関

数であるが，更に，信号 x(n) が定常ガウス過程とし

たときには，この評価関数を最小化することは，漸近

的に，そのゆう度関数 P (x | c) を最大化することに相
当する [10]．

2. 3 最小化問題の解法

メルケプストラム分析法 [4]と同様，E は，c に関

して下に（狭義の）凸であることが示される（付録参

照）ので，大域的な一意解を，Newton-Raphson法な

どの繰返し計算に基づいた最適化手法により容易に得

ることができる．つまり，線形方程式

H ∆c(i) = −∇E

∣∣∣∣∣ c = c(i)
(11)

を解くことによって得られた ∆c(i) を用いて，

c(i+1) = c(i) + ∆c(i). (12)

とする操作を E の変化が十分小さくなるまで繰り返

す．ただし，

∆c(i) = [∆c(i)(0),∆c(i)(1), . . . ,∆c(i)(M)]T .

(13)

また，こう配 ∇E = ∂E/∂c，及びヘッセ行列 H =

∂2E/∂c ∂cT は，

Φ = [Φ0(e
jω), Φ1(e

jω), . . . , ΦM (ejω)]T (14)

とすれば，
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∇E = −2 · 1

2π

∫ π

−π

(
IN(ω)

|H(ejω)|2 − 1

)
Φ∗ dω

(15)

H = 2 · 1

2π

∫ π

−π

IN(ω)

|H(ejω)|2 Φ∗(Φ + Φ∗)T dω

(16)

で与えられる．通常の音声分析では繰返し回数は数回

で十分であることがわかっている．

2. 4 ウェーブレット基底によるスペクトル推定例

ここでは，φm(n) = Z−1 [Φm(z)] を離散ウェーブ

レット基底とした場合の結果を示す．φ0(n) = δ(n)

とし，φm(n), m = 1, 2, . . . , M には，簡単にハー

ル基底を考えた．周波数帯域分割は 0 ∼ π/4 (LL)，

π/4 ∼ π/2 (LH)，π/2 ∼ π (H)の 3帯域とし，それ

ぞれの帯域で用いた基底関数の数を MLL, MLH , MH

とする．それぞれの帯域の基底関数は，

φLL,m(n) =

{
1

2
, 4m− 3 <= n <= 4m

0, otherwise
,

m = 1, 2, . . . , MLL (17)

φLH,m(n) =




1

2
, n = 4m− 3, 4m− 2

−1

2
, n = 4m− 1, 4m

0, otherwise

,

m = 1, 2, . . . , MLH (18)

図 1 ウェーブレット基底例
Fig. 1 Wavelet basis functions.

φH,m(n) =




√
2

2
, n = 2m− 1

−
√

2

2
, n = 2m

0, otherwise

,

m = 1, 2, . . . , MH (19)

と書くことができ，式 (2)，(3)より，周波数領域では

ΨLL,m(ejω)

=
(
cos

ω

2
+ cos

(
3

2
ω
))

cos
((

4m− 3

2

)
ω
)
,

m = 1, 2, . . . , MLL (20)

ΨLH,m(ejω)

= −
(
sin

ω

2
+ sin

(
3

2
ω
))

sin
((

4m− 3

2

)
ω
)
,

m = 1, 2, . . . , MLH (21)

ΨH,m(ejω)

= −
√

2 sin
ω

2
sin

((
2m− 1

2

)
ω
)
,

m = 1, 2, . . . , MH (22)

と書くことができる．ただし，M = MLL +MLH +

MH である．男性話者による「人類学」という音声に

対して，標本化周波数は 10 kHzとし，長さ 25.6ms

のブラックマン窓を用い，フレーム周期を 10msとし

て分析を行った．図 1 にここで用いたウェーブレッ

ト基底のうちいくつかを示し，図 2 にいくつかの

(MLL, MLH , MH) の組合せに対するスペクトル推定
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図 2 離散ウェーブレット基底を用いた推定例
Fig. 2 Spectral estimation by using wavelet basis

functions.

例を示す．図より，係数を多く割り当てた帯域の周波

数分解能が高くなっており，自由度の高い周波数分解

能の設定が可能であることがわかる．

3. 2次オールパス関数を利用したスペクト
ル推定法

前章では自由度の高いスペクトル表現が可能である

ことを例により示したが，任意の基底関数から最適な

基底関数を選ぶことは容易ではない．そこで，本章以

降では，2次のオールパス関数により定義された基底

関数を用いた場合について考えることにする．

3. 1 2次オールパス関数に基づいた基底関数

2次オールパス関数を 1/2乗したシステム関数

A(z) =

(
z−2 − 2α cos θz−1 + α2

1− 2α cos θz−1 + α2z−2

) 1
2

(23)

を考える．このシステムの位相特性 ω̃ = β(ω) は，周

波数 0 ∼ π を 0 ∼ π に写像する単調な関数であり，

周波数ワーピング関数として利用することができる．

図 3 や図 4 (a)に例を示すように，α を 1以下の正の

値とすることにより，θ を中心とした周波数帯域を引

き伸ばすことができる．ただし，θ は 2π (rad)を単

位として表示している．このような 2次オールパス関

数の位相特性を周波数ワーピングに利用し，音声認識

での有効性を調べたものに文献 [11]が挙げられる．し

かし，この手法は，線形予測法によるスペクトル分析

結果から周波数ワーピングされたケプストラムを求め

図 3 ワーピング関数 (a) θ = 0, α = 0, . . . , 0.8 (b)

θ = 0.12, α = 0, . . . , 0.8

Fig. 3 Warping function. (a) θ = 0, α = 0, . . . , 0.8

(b) θ = 0.12, α = 0, . . . , 0.8.

るものであるため，2次オールパス関数による周波数

変換の特徴を生かしたスペクトル推定が行えるわけで

はない．

ここでは，この 2次オールパス関数を利用して，対

数振幅スペクトルを

log
∣∣H(ejω)

∣∣
=

M∑
m=0

c(m) cos(ω̃m)

=

M∑
m=0

c(m)
{
Am(ejω)+Am(e−jω)

}
/2 (24)

つまり，式 (1)において

Ψm(ejω) = cos(ω̃m) (25)

と表現し，式 (6)の評価関数を適用することを考える．

前節と同様，H(z) が最小位相となるように表現する

ことを考えると，式 (4)より，Φm(z) は，

φm(n) =




am(n) + am(−n), n > 0

am(0), n = 0

0, n < 0

(26)

で与えられる．ただし，

am(n) = Z−1 [Am(z)] (27)

である．θ = 0のときには，A(z)は 1次のオールパス

関数，したがって，因果的な関数となるため，簡単に

logH(ejω) =

M∑
m=0

c(m)Am(ejω) (28)

と書くことができる．
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図 4 (a) ワーピング関数 (b) 基底関数 (c) スペクトル推定例
Fig. 4 (a) Warping function, (b) Basis function, (c) Spectral estimate.

基底関数 Φm(z)の対数振幅スペクトルを図 4 (b)に

示す．α > 0 の場合には，(θ, α) = (0, 0) の基底を θ

を中心に圧縮したものになっている様子がわかる．理

論上，φm(n)は無限長の数列であるが，n の増加とと

もに急速に減衰するため，(θ, α) の値により，数十か

ら 100次程度までを用いれば十分な精度が得られる．

3. 2 従来法との関係

(θ, α) = (0, 0) とした場合には，

Am(ejω) = e−jωm (29)

となり，c(m) は通常のケプストラム（厳密には最小

位相の複素ケプストラム）となる．また，θ = 0 とし

た場合には，

Am(ejω) =

(
e−jω − α

1 − αe−jω

)m

= ejβ(ω)m (30)

となり，c(m) はメルケプストラムとなる．したがっ

て，パラメータ θ, α を適切に選ぶことにより，ケプ

ストラムやメルケプストラムによる場合に比べ，更に

音声スペクトルの表現に適したスペクトル表現形式が

得られる可能性がある．

3. 3 スペクトル推定例

図 4 (c)にいくつかの (θ,α) の組合せに対するスペ

クトル推定例を示す．標本化周波数は 10 kHzとし，長

さ 25.6msのブラックマン窓を用いた．(θ, α) = (0, 0)

の場合はケプストラムを，(θ, α) = (0, 0.35) の場合

は従来のメルケプストラムをパラメータとした分析法

となる．図より，α の値を大きくするほど，周波数 θ

付近の帯域の周波数分解能が高くなっており，従来の
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メルケプストラムによるスペクトル表現に対して，自

由度の高い周波数分解能の設定が可能であることがわ

かる．

4. 応 用 例

4. 1 音声分析例

電話帯域音声の符号化では，送話器特性を考慮した

符号化を行う必要がある．ITUでは送話器特性をシ

ミュレートするためのフィルタ（IRSフィルタ）に関

する勧告を行っており [12]，図 5 はその周波数特性で

ある．図からわかるとおり，IRS特性をもった音声ス

ペクトルは周波数 0付近の帯域が落ち込んだ特性とな

るため，従来のメルケプストラムを用いて推定された

スペクトルも周波数 0付近の帯域が落ち込んだスペク

トルとなり，この帯域のスペクトル形状を表現するた

めに用いられた自由度は無駄になる．それに対して，

2次オールパス関数に基づく周波数変換を利用したメ

ルケプストラム分析法を用いることにより，このよう

な電話帯域音声の性質を考慮した分析が可能となる．

ここでは，標本化周波数 8 kHzの音声に対するスペ

クトル推定例を，IRS特性を与えない場合，与えた場

合について，それぞれ図 6 (a)及び (b)に示す．θ の

単位は 2π(rad)である．男性話者による「人類学」と

いう音声に対し，長さ 32msのブラックマン窓を用

い，フレーム周期は 10msとして分析を行った．分析

次数は 10次である．(θ, α) = (0.12, 0.6) の場合には，

IRS特性によって落ち込んだ周波数 0付近の帯域を避

けて，θ = 0.12 付近の帯域の周波数分解能を高くして

いる様子がわかる．

4. 2 分析合成音声の主観評価試験

IRS特性をもつ標本化周波数 8 kHzの音声を用いて，

2次オールパス関数に基づいたスペクトル分析による

分析合成音の主観評価を行った．長さ 32msのブラッ

図 5 IRS 特 性
Fig. 5 IRS response.

クマン窓を用い，フレーム周期は 15.625msとした．

分析次数は 10次である．推定された最小位相システ

ムのインパルス応答と励振源波形を畳み込むことによ

り，合成波形を得た．インパルス応答は 255次までを

用いた．テストデータには男性 2名による文発声を用

い，各話者から，それぞれ異なる 3文章を選んだ．8

人の被験者に，原音声とともに，用意したデータセッ

トを被験者ごとに異なるランダムな順に聞かせ，その

品質の原音声に対する劣化の度合を 5段階で評価させ

た（値が小さいほど劣化の度合が大きい）．受聴の繰

返し回数は 1回である．パラメータ (θ,α)は，予備試

験によって選んだものを用いた．

試験により得られた DMOS（degradation mean

opinion score）値を図 7に示す．ここでは，θ の値ご

とに結果の良かったものだけを載せている．図より，

図 6 2次オールパス関数を利用したスペクトル推定例 (a)

IRS特性をもたない場合 (b) IRS特性をもつ場合
Fig. 6 Spectral estimation by using a second-order

all-pass transfer function. (a) without IRS fil-

ter (b) with IRS filter.
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(θ, α) = (0.12, 0.6) の場合に最も良い評価を得てお

り，メルケプストラムに相当する θ = 0 のときに最

も結果の良い α = 0.26 を用いた場合に対して，0.25

の MOS 値改善を，またケプストラムを用いた場合

((θ, α) = (0, 0)) に対して，1.06のMOS値改善を達

成している．全体的に θ の値が大きいときの評価が高

いのは，IRS特性により落ち込んだ周波数 0付近の帯

域を避け，1 kHz付近の周波数分解能を高くしている

ためと考えられる．ただし，1 kHz以降の周波数分解

能を高くした場合には，音声品質は急激に劣化したこ

とを付記する．

なお，(α, θ) = (0.0, 0.26) と (0.12, 0.6) のスコア

の有意差検定を行ったところ，危険率 20%，30%での

有意なスコアの差はそれぞれ，0.29, 0.23となったこ

とから，0.25のスコア差の危険率は 20%～30%とな

る．音質的には，(α, θ) = (0.0, 0.26) の場合に比べて

(0.12, 0.6) の場合の方が，音韻性がはっきりするよう

に感じられたが，更に詳細な検討が必要と思われる．

一方，(α, θ) = (0.0, 0.00)と (0.12, 0.6)のスコアの差

1.06は，危険率 0.1%以下で有意となる．

4. 3 音素認識実験

2次オールパス関数に基づくスペクトル分析の音声

認識における有効性を調べるため，IRS特性をもつ標

本化周波数 8 kHzの音声を用いて，HMMによる音素

認識実験を行った．実験は，音素に関する連続音声認

識であり，「音素の列は音節の並びになる」という制約

を課している．分析には，長さ 32msのブラックマン

窓を用い，フレーム周期は 10msとした．分析次数は

12次である．ATR日本語音声データベースより，話

図 7 主観評価試験結果
Fig. 7 Result of a subjective performance test.

者MHTによる 400文章を学習データ，103文章をテ

ストデータとし，計 28音素の平均正解精度を調べた．

用いた HMMは 3状態，混合数 2のモノホンモデルで

ある．なお，おおよそのパラメータ (θ,α)は，予備実

験によって選出している．

実験結果を図 8～図 10に示す．図 8 は IRS特性を

もつ音声に対する，従来のメルケプストラム分析法を

用いた場合の音素正解精度を，IRS特性をもたない音

声に対する結果と比較して示している．図より，IRS

特性をもつ音声の音素正解精度は，α の値にかかわら

ず，IRS特性をもたない音声を下回っていることがわ

かる．これは，IRS特性により周波数 0付近の情報が

欠落しているためと考えられる．

図 9 は，提案法において，θ の値を 0.10～0.14と

した場合の IRS特性をもつ音声の音素正解精度であ

る．図より，各 θ の値における α の最適値は，θ の値

の増加に伴って大きくなっているが，音素正解精度は

θ = 0.12 をピークとして徐々に低くなっている様子が

わかる．ここでは (θ, α) = (0.12, 0.31) のとき，すな

わち，分析合成音声の主観評価実験結果と同様，960Hz

付近の帯域を引き伸ばした場合に最も良い結果を得て

いる．図 10は，IRS特性の有無による，従来法と提案

法における最適パラメータ時の音素正解精度の違いを

比較したものである．IRS特性をもたない音声に対し

ては，提案法において (θ, α) = (0.04, 0.3) とした場

合，すなわち 320Hz付近の帯域をを引き延ばした場合

に最も高い正解精度を示したが，これは，θ = 0とした

従来法で最も高い認識率を示した (θ, α) = (0, 0.29)

とほぼ同等の結果である．一方，IRS特性をもつ音声

図 8 従来法による音素正解精度
Fig. 8 Recognition accuracy for the mel-cepstral

analysis [2].
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図 9 提案法による音素正解精度
Fig. 9 Recognition accuracy for the proposed technique.

図 10 最適パラメータによる音素正解精度比較
Fig. 10 Comparison of recognition accuracy.

に対しては，提案法において，欠落した 0付近の帯域

を避けて引き伸ばすことにより，従来法を用いた場合

に見られる音素正解精度の低下を抑えている．このと

き，ケプストラム ((θ, α) = (0, 0)) の結果に対して

7.9%，メルケプストラム ((θ, α) = (0, 0.33)) の結果

に対して 7.0%の認識正解精度改善率を達成している．

なお，実験結果の有意差に関して，3種類の誤り（置

換，挿入，削除）が総計されていること，音素ネット

ワークを使用していること，などの点から，厳密な検

定を行うことは容易ではない．仮に，本実験をサンプ

ル数 5000個（注 1），誤認識率 15%の単純な音素識別実

（注 1）：本実験のテストデータ中には 4759個の音素があった．

験と考えた場合には，危険率 5%，10%，20%での有

意な認識率の差はそれぞれ，1.14%，1.18%，0.91%と

なるが [13]，テストデータ数，実験方法，有意差検定

法を含め，更に詳細な検討が必要である．

5. む す び

対数スペクトルを任意の有限個の基底関数の線形結

合によって表現したスペクトル推定法を提案した．特

に，2次オールパス関数により定義された基底関数を

用いたスペクトル推定法を考え，信号の性質にあった

θ, α の値を選ぶことによって効率的なスペクトル表現

が可能であることを，IRS特性をもった音声を例にと

り，音声の分析合成実験と音素認識実験により示した．

今後の課題として，不特定話者による認識実験，θ,

α の最適値の話者依存性に関する検討，他の性質をも

つ音声への適用，話者認識への応用 [14]などが挙げら

れる．
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付 録

E が c に関して下に凸であることの証明

任意の異なる二つの c を ca, cb として，

aE(ca) + (1 − a)E(cb) > E(aca + (1− a)cb),

0 < a < 1 (A·1)

であれば，E は c に関して下に（狭義の）凸である．

式 (A·1)の左辺から右辺を引くと，
1

2π

∫ π

−π

IN(ω){af(xa(ω)) + (1− a)f(xb(ω))

−f(axa(ω) + (1− a)xb(ω))}dω (A·2)

ただし，

f(x) = exp(−2x) (A·3)
xa(ω) = ca

T Ψ(ω) (A·4)
xb(ω) = cb

T Ψ(ω) (A·5)
Ψ(ω) = [Ψ0(e

jω), Ψ1(e
jω), . . . , ΨM (ejω)]T

(A·6)

と書くことができる．f(x) は x に関して下に（狭義

の）凸であることが容易に示される．したがって，(1)

IN (ω) |= 0，(2) ca |= cb ⇒ ca
T Ψ(ω) �≡ cb

T Ψ(ω)が

成り立てば，式 (A·2)は正となり，E は c に関して

下に（狭義の）凸であることが示される．条件 (1)は

通常の音声信号では常に成り立つと考えてよい．また，

Ψm(ejω) が線形独立ならば条件 (2)が成り立つ．
（平成 11 年 2 月 22日受付，5月 31 日再受付）
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