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あらまし 本論文では，スペクトル分析のための尺度に基づいてメルケプストラム係数のベクトル量子化を行
う手法を提案する．本手法は，フレーム内の入力信号とコードブックに収められたメルケプストラム係数との適
合の度合をスペクトル分析のための統計的尺度で評価し，量子化されたメルケプストラム係数を得るものであ
る．また，提案法のためのコードブック学習アルゴリズムを示す．更に，提案法を多段ベクトル量子化に適用す
る方法についても示す．音声データベースを用いた実験により，コードブックのサイズが 9 bitの提案法により，
12 bitの従来法（メルケプストラム係数間のユークリッド距離に基づくベクトル量子化手法）と同等の量子化ひ
ずみが達成されることを示す．
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1. ま えが き

近年，携帯電話や，インターネット電話などの音声

符号化技術を用いたアプリケーションが社会的に重要

なインフラストラクチャとして普及しつつある．これ

らの応用分野において，音声信号を効率的に符号化す

ることは通信コストや音声情報蓄積に必要なコスト

を削減するために極めて重要であると考えられる．こ

のような背景から，種々の音声符号化方式が提案され

ているが，これらの多くは，何らかのスペクトル分析

に基づいており，どのようにスペクトルを表現し，ス

ペクトル分析パラメータをどのように量子化・伝送す

るかが，システムの特徴を決める大きな要因の一つと

なっている．

従来，スペクトル分析パラメータをベクトル量子

化 [1]する場合，分析対象の時系列信号は，分析過程と
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量子化過程の 2段の過程を経て量子化パラメータに変

換されることが一般的であった．この場合，それぞれ

の過程で異なる基準が存在することになる．分析対象

の時系列信号を，分析過程と量子化過程で一貫した基

準に基づいて処理することにより，より効率的な量子

化パラメータを得ることができる可能性がある．そこ

で，本論文では，メルケプストラム分析 [2]で用いられ

る指数関数表現されたスペクトルモデル（指数型スペ

クトルモデル）に対し，分析過程，量子化過程とも一

貫した尺度を適用するベクトル量子化手法を提案する．

また，このような量子化に適したコードブック学習ア

ルゴリズムを示す．同様の考え方は，LPC-VQ [3], [4]

に見ることができる．しかし，提案法には，LPC-VQ

にない以下のような利点がある．

• LPC-VQは，スペクトル包絡を表現するため

に線形予測係数表現された全極型スペクトルモデルを

用いるため，零点に相当するスペクトル包絡の谷部の

表現が困難であるが，指数型スペクトルモデルを用い

る提案法は，極と零とを同等に扱うため，スペクトル

包絡の山部と谷部とを同じ精度で表現できる．

• LPC-VQは，コードワードを線形予測係数に

よって表すが，線形予測係数が表すスペクトル包絡の
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周波数分解能は周波数軸上で一定である．一方，提案

手法は，コードワードをメルケプストラム係数によっ

て表すため，低域で高い解像度をもつという人間の聴

覚特性に合ったスペクトルを効率的に表現可能である．

• LPC-VQで困難であった多段ベクトル量子化

を容易に処理することができる．

本論文では，音声データベースを用いた実験により，

提案手法，LPC-VQ，従来法（分析過程でメルケプス

トラム分析を行い，量子化過程で係数間のユークリッ

ド距離を基準として量子化を行う従来のベクトル量

子化手法）の各手法を平均ひずみの観点から客観評価

する．

以下，2.では，メルケプストラム分析法について述

べる．3.では，提案手法によるベクトル量子化法と，

コードブックの学習アルゴリズムを示し，4.では，3.

で示した提案法を多段ベクトル量子化へ拡張する．5.

では，3.と 4.とで提案した手法，LPC-VQ，従来の

ベクトル量子化手法の 3種類の量子化手法を用いた量

子化実験の結果を示す．最後に 6.では，まとめと今後

の課題について述べる．

2. メルケプストラム分析

スペクトル包絡を表現する合成フィルタ H(z) はメ

ルケプストラム係数によって

H(z) = exp

M∑
m=0

c(m)z̃−m, (1)

z̃ =
z−1 − α

1 − αz−1
(2)

と表すことができる．ただし，α は周波数ワーピング

に関する定数で，

|α| < 1 (3)

であり，α = 0 のとき，c(m) はケプストラム係数 [5]

と等価となる．α < 0 のとき高周波数領域で高い解像

度をもつスペクトル表現となり，α > 0 のときには，

低周波数領域で高い解像度をもつスペクトル表現とな

る．α に適切な値を設定することにより，低域で高い

解像度をもつという人間の聴覚特性に合わせた表現が

可能となる．

入力信号のあるフレーム x = [x(0), . . . , x(N −1)]T

が与えられたとき，メルケプストラム係数 c =

[c(0), . . . , c(M)]T は，スペクトル評価関数 [5]

E(x, c)=
1

2π

∫ π

−π

{R(ω) − log R(ω) − 1} dω, (4)

を c に関して最小化することによって決定される [2]．

ただし，

R(ω) =
I(ω)

|H(ejω)|2 , (5)

I(ω) =
1

W

∣∣∣∣∣
N−1∑
n=0

w(n)x(n)e−jωn

∣∣∣∣∣
2

, (6)

W =

N−1∑
n=0

w2(n) (7)

であり，w(n)は窓長 N の窓関数である．メルケプス

トラム係数 c は，E(x, c) が c に関して凸な関数で

あることから，反復アルゴリズム（例えば，Newton-

Raphson法）を使って高速に求めることができる．

x(n)が平均 0のガウス過程であると仮定すると，x

に対する c の対数ゆう度 log P (x|c) は，

log P (x|c) � −N

2

[
log(2π)

+
1

2π

∫ π

−π

{
log |H(ejω)|2 +

I(ω)

|H(ejω)|2
}

dω

]

(8)

と近似できる．このとき，E(x, c) の c に関する最小

化は，log P (x|c)の cに関する最大化と等価であるこ

とがわかる（付録）．また，メルケプストラム分析に

用いるスペクトル評価関数は，線形予測分析 [6]のそ

れと同様な形式で表されていることもわかる．更に，

H(ejω) からゲイン項 g をくくり出すことによって，

c に関する E(x, c) の最小化は，予測残差エネルギー

の最小化，あるいは予測ゲインの最大化と等価である

こともわかる．

3. スペクトル分析のための尺度を用いたメ
ルケプストラム係数のベクトル量子化

本章では，LPC-VQ同様に一貫して統計的基準に

基づき音声信号をベクトル量子化する手法について述

べる．LPC-VQでは，音声信号を全極モデルでモデ

ル化するが，提案法では，音声信号を指数関数表現さ

れた極零スペクトルモデルでモデル化する．また，こ

のような量子化に用いるコードブックは，学習用音声

信号から一貫して統計的基準に基づき学習することに

よって提案手法に適合したコードブックを得ることが
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できる．本章では，そのようなコードブック学習アル

ゴリズムについても示す．

3. 1 LPC-VQ

LPC-VQは，線形予測モデルによってモデル化され

ている．量子化を含まない通常の線形予測分析におい

て，スペクトル包絡を表現する合成フィルタ G(z) は

線形予測係数によって [6]

G(z) =
σ

A(z)
(9)

A(z) = 1 +

M∑
m=1

a(m)z−m (10)

と表すことができる．ただし，σはゲイン項を表すもの

とする．入力信号のあるフレームx = [x(0), . . . , x(N−
1)]T が与えられたとき，a = [σ, a(1), . . . , a(M)]T は，

スペクトル評価関数

E(x,a) =
1

2π

∫ π

−π

{R(ω) − log R(ω) − 1} dω,

(11)

を aに関して最小化することによって決定される．た

だし，

R(ω) =
I(ω)

|G(ejω)|2 , (12)

I(ω) =
1

W

∣∣∣∣∣
N−1∑
n=0

w(n)x(n)e−jωn

∣∣∣∣∣
2

, (13)

W =

N−1∑
n=0

w2(n) (14)

であり，w(n)は窓長 N の窓関数である．この最小化

問題は解析的に解くことができる．このように a を

定義すると，スペクトル評価関数 (11)が小さい値で

あるほど最適な線形予測係数であると考えることがで

きる．したがって，入力フレーム xに対してスペクト

ル評価関数 (11)を最小化するコードワードをコード

ブック内から選択することで，入力フレームを線形予

測分析と同一の基準で量子化することができる．この

とき，入力フレーム x の量子化インデックスは，

i = arg min
j∈{1,2,···,I}

E(x,aj) (15)

と表される．ただし，aj は，j 番目のコードワー

ドであり，I はコードブックサイズ（コードワー

ド数）である．このとき，与えられたコードブッ

ク A = {a1, a2, . . . ,aI , } に対する入力信号 X =

{x1, x2, . . . ,xT } の平均ひずみは，

D(X,A) =
1

T

T∑
t=1

min
i∈{1,2,···,I}

E(xt,ai) (16)

=
1

T

I∑
i=1

Di(X,ai), (17)

ただし，

Di(X,ai) =
∑

t∈{t|i=it}
E(xt,ai), (18)

it = arg min
j∈{1,2,···,I}

E(xt,aj) (19)

と表される．

3. 2 メルケプストラム係数のベクトル量子化

従来ベクトル量子化では，メルケプストラム係数か

らなるベクトルは，分析過程と量子化過程の二つの過

程を経て量子化されるとみなすことができる．従来法

によるベクトル量子化は，図 1 に示される構成とな

る．ある入力音声のフレーム x ∈ RN に対応するメ

ルケプストラム係数 c ∈ RM+1 は，スペクトル評価

関数 (4)を基準として

c = min
c′

E(x, c′) (20)

と分析された後に，RM+1 上にあらかじめ定義された

何らかの距離尺度 E′(c, ĉ) によって，量子化インデッ

クスが，

i = arg min
j∈{1,2,...,I}

E′(c, cj) (21)

図 1 従来法によるベクトル量子化のブロック図
Fig. 1 The block diagram of conventional vector

quantization.
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図 2 提案手法によるベクトル量子化のブロック図
Fig. 2 The block diagram of proposed vector

quantization.

と決定されるとみなすことができる．ただし，cj は，

j 番目のコードワードとする．このように二つの過程

を経て量子化するとき，分析と量子化の各段階で異な

る尺度（E と E′）が混在し，一貫した基準で量子化

されないという問題がある．

2.では最適なメルケプストラム係数は，スペクトル

評価関数 (4)を最小化する係数として定義した．つま

り，線形予測分析と同様に，スペクトル評価関数 (4)

が小さい値であるほど最適なメルケプストラム係数に

近いと考えることができる．したがって，入力フレー

ム x に対してスペクトル評価関数 (4)を最小化する

コードワードをコードブック内から選択することで，

入力フレームをメルケプストラム分析と同一の基準

で量子化できる．提案手法によるベクトル量子化は，

図 2 に示される構成となる．入力フレーム x の量子

化インデックスは，

i = arg min
j∈{1,2,···,I}

E(x, cj) (22)

と表される．ただし，cj は，j 番目のコードワードで

あり，I はコードブックサイズ（コードワード数）で

ある．この量子化手法では，入力フレームに対して，

メルケプストラム分析に用いたスペクトル評価関数を

直接適用し，量子化を行うため，分析過程と量子化過

程間における評価尺度の一貫性に関する従来手法の問

題を解消できる．

3. 3 コードブック学習アルゴリズム

本節では従来のベクトル量子化手法におけるコード

ブック学習アルゴリズムと，統計的尺度に基づくベク

トル量子化に用いる最適なコードブック学習アルゴリ

ズムについて述べる．

従来のベクトル量子化では，コードブック学習

時に分析時と同じ基準が適用されないという問

題がある．コードブック学習用ベクトルの集合を

X = {x1,x2, . . . ,xT } と表すと，各学習用ベクト

図 3 従来のベクトル量子化におけるコードブック学習ア
ルゴリズムのブロック図

Fig. 3 The block diagram of codebook training algorithm

for conventional vector quantization.

ルは，スペクトル評価関数 (4)を基準とした式 (20)

に従ってケプストラム係数からなるベクトル集合

C′ = {c′
1, c

′
2, . . . , c

′
T } に変換される．

c′
t = min

c′
E(xt, c

′) (23)

ただし，

t = 1, 2, . . . , T (24)

このとき，学習用ベクトル集合に対して最適なコー

ドブック C∗ = {c∗
1, c

∗
2, . . . , c

∗
I} は，コードブック

C = {c1, c2, . . . , cI} の平均ひずみと，i 番目のクラ

スタのクラスタひずみと，量子化インデックスとをそ

れぞれ

D(C ′,C) =
1

T

T∑
t=1

min
i∈{1,2,···,I}

E′(c′
t, ci) (25)

=
1

T

I∑
i=1

Di(C
′, ci), (26)

Di(C
′, ci) =

∑
t∈{t|i=it}

E′(c′
t, ci), (27)

it = arg min
j∈{1,2,···,I}

E′(c′
t, cj) (28)

と表すと，

C∗ = arg min
{c1,c2,...,cI}

D(C ′,C) (29)

と表すことができる．従来のベクトル量子化における

コードブック学習アルゴリズムは，図 3 に示される構

成となる．この学習アルゴリズムは，学習用ベクトル
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図 4 提案ベクトル量子化におけるコードブック学習アル
ゴリズムのブロック図

Fig. 4 The block diagram of codebook training algorithm

for proposed vector quantization.

集合をスペクトル評価関数 (4)を用いてケプストラム

ベクトル集合に変換した集合に対して何らかの距離尺

度 E′ を基準としてコードブックを学習しているとと

らえられる．つまり一貫した基準によるコードブック

学習アルゴリズムではない．

一方，統計的尺度に基づくベクトル量子化では，コー

ドブックを統計的基準によって学習する．コードブッ

ク学習用ベクトルの集合 X = {x1, x2, . . . ,xT } に対
する最適なコードブック C∗ = {c∗

1, c
∗
2, . . . , c

∗
I} は，

コードブック C = {c1, c2, . . . , cI} の平均ひずみと，
i 番目のクラスタのクラスタひずみと，量子化インデッ

クスとをそれぞれ

D(X,C) =
1

T

T∑
t=1

min
i∈{1,2,···,I}

E(xt, ci) (30)

=
1

T

I∑
i=1

Di(X, ci), (31)

Di(X, ci) =
∑

t∈{t|i=it}
E(xt, ci), (32)

it = arg min
j∈{1,2,···,I}

E(xt, cj) (33)

と表すと，

C∗ = arg min
{c1,c2,...,cI}

D(X,C) (34)

と表すことができる．提案ベクトル量子化における

コードブック学習アルゴリズムは，図 4 に示される構

成となる．また，図 5に平均ひずみ D(X,C) に基づ

く k-means版のコードブック学習アルゴリズムを示

す．はじめにステップ 0において，このアルゴリズム

に，適当な初期コードブック C0 を与え m = 0 とす

る．以下，ある停止条件（例えば，平均ひずみの変化

量が十分小さいという条件）が満たされるまでコード

ブックの更新を続ける．コードブックを再推定するた

Step 0. Begin with an initial codebook C0. Set m = 0.

Step 1. Given a codebook, Cm, partition the training

data set into cluster set using
it = argmin

i
E(xt, ci), t = 1, . . . , T

Step 2. Compute the centroids for the cluster set to ob-

tain the new optimal codebook Cm+1, using

ci = argmin
c′

i

∑
t∈{t|i=it}

E(xt, c′i), i = 1, . . . , I

Step 3. Compute the average distortion,

D(X, C) =
1

T

I∑
i=1

∑
t∈{t|i=it}

E(xt, ci),

for Cm+1. If it has changed by a small enough amount

since the last iteration, stop. Otherwise set m+1 → m

and go to Step 1.

図 5 コードブック学習アルゴリズム（k-means版）
Fig. 5 Codebook training algorithm (k-means).

めに，ステップ 1では，コードブック Cm と式 (33)

とを用いて，学習用ベクトルの集合をクラスタ分割し，

ステップ 2では，ステップ 1で求めたクラスタ分割に

対する最適なコードブック Cm+1 を再計算する．i 番

目のコードワードの更新値 c′
i は，式 (32)によって表

されるクラスタひずみを ci に関して最小化すること

で求めることができる．つまり，

ci = arg min
c′

i

Di(X, c′
i) (35)

= arg min
c′

i

∑
t∈{t|i=it}

E(xt, c
′
i) (36)

= arg min
c′

i

1

2π

∫ π

−π

{
Ri(ω) − log Ri(ω) − 1

}
dω

(37)

ただし，

it = arg min
j∈{1,2,···,I}

E(xt, cj), (38)

Ri(ω) =
I(ω)

|Hi(ejω)|2 , (39)

I(ω) =
1

TiW

∑
t∈{t|i=it}

∣∣∣∣∣
N−1∑
n=0

w(n)xt(n)e−jωn

∣∣∣∣∣
2

,

(40)

W =

N−1∑
n=0

w2(n), (41)

Hi(z) = exp

M∑
m=0

ci(m)z̃−m, (42)
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w(n) は窓長 N の窓関数，Ti は，i 番目のクラスタ

に量子化された学習用ベクトルの総数である．式 (37)

は，式 (4)と同様な形式であることから式 (37)の最

小化問題は，式 (4)と同様に反復アルゴリズム（例え

ば，Newton-Raphson法）を用いて高速に解くことが

可能である．最後にステップ 3では，アルゴリズムの

停止条件を判定する．停止条件が満たされなかった場

合，m + 1 → m とし，ステップ 1に戻りコードブッ

クを再推定する．停止条件が満たされた場合，アルゴ

リズムを停止する．このときの Cm+1 が求めるべき

コードブックを表している．従来の k-meansアルゴ

リズムと同様，ステップ 1，2，3の繰返しにより，平

均ひずみは，単調に減少することが示される．ここで

は，k-means版のコードブック学習アルゴリズムを示

したが，このアルゴリズムは，簡単に LBG版 [1]のア

ルゴリズムに拡張可能である．5.の実験では，コード

ワードの分割を伴う LBG版のアルゴリズムを用いて

コードブックを学習した．

4. 多段ベクトル量子化

ベクトル量子化は，量子化ビット数 B を増加させ

ることで，量子化誤差を減少させることが可能である

が，B の増加に伴い，量子化，復号化，コードブック

学習の計算量は，いずれも 2B に比例して増加する．

このため，現実的な計算時間で処理を行いながら，更

に量子化ひずみを減少させる必要がある場合には，多

段ベクトル量子化 [1]などの構造化ベクトル量子化手

法が用いられる．ところが，LPC-VQには，多段ベク

トル量子化を適用することは困難であるという問題が

あった．提案法は，指数型スペクトルモデルを用いる

ため，容易に提案手法を多段ベクトル量子化に適用可

能となる．本章の以下の節では，提案手法における多

段ベクトル量子化について述べ，そのための学習アル

ゴリズムを示す．

4. 1 メルケプストラム係数の多段ベクトル量子化

入力フレーム x の K 段ベクトル量子化は，k 段目

のコードブックを C(k) = {c(k)
1 , c

(k)
2 , · · · , c(k)

I } とす
ると，各段の量子化インデックス i(k) ∈ {1, 2, · · · , I}
は，次のように定式化できる．

i(k) =




arg min
j

E(x, c
(k)
j ) (k = 1)

arg min
j

E(x, c̃(k−1) + c
(k)
j ) (k >= 2)

(43)

ただし，

c̃(k−1) = c
(1)

i(1)
+ c

(2)

i(2)
+ · · · + c

(k−1)

i(k−1) . (44)

LPC-VQにおける多段ベクトル量子化は，提案手法

と形式的に同様に定式化可能である．しかし，各段の

コードブックを量子化基準において最適に学習するこ

とは容易ではなく，また，LPC-VQにおいては，各段

の量子化結果の和が安定なシステム関数を表す必要が

あり，このような条件下で最適化を行うことは更に困

難である．

一方，提案手法において，K 段ベクトル量子化から

再構成される合成フィルタのシステム関数 H(z) は，

多段ベクトル量子化の定義により，

c(m) =

K∑
k=1

c(k)(m) (45)

であることから，

log H(z) =

M∑
m=0

K∑
k=1

c(k)(m)z̃−m (46)

=

K∑
k=1

M∑
m=0

c(k)(m)z̃−m (47)

=

K∑
k=1

log H(k)(z) (48)

と表すことができ，つまり

H(z) = H(1)(z) · H(2)(z) · · ·H(K)(z) (49)

と書くことができる．したがって，k 段目の量子

化器の入力は，k − 1 段目までのシステム関数

H(1)(ejω) · H(2)(ejω) · · ·H(k−1)(ejω) により x を逆

フィルタリングした信号 x(k) であるととらえること

ができる．ただし，x(1) = x とする．逆フィルタリン

グに基づく提案手法の多段ベクトル量子化は，図 6に

示す構成となる．

4. 2 コードブック学習アルゴリズム

K 段ベクトル量子化において，コードブック学習用

ベクトル集合を

X = {x1,x2, . . . ,xT } (50)

k 段目の入力を

X(k) = {x(k)
1 ,x

(k)
2 , . . . ,x

(k)
T } (51)
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図 6 多段ベクトル量子化のブロック図
Fig. 6 The block diagram of multi-stage vector

quantization.

とすると，学習ベクトル集合に対する平均ひずみ，i

番目のクラスタのクラスタひずみ，量子化インデック

スは，それぞれ，式 (31)，(32)，(33)と同様に

D(k)(X(k),C(k))=
1

T

T∑
t=1

min
i∈{1,2,···,I}

E(x
(k)
t , c

(k)
i )

(52)

=
1

T

I∑
i=1

D
(k)
i (X(k), c

(k)
i ) (53)

D
(k)
i (X(k), c

(k)
i )=

∑
t∈{t|i=i

(k)
t

}

E(x
(k)
t , c

(k)
i ) (54)

i
(k)
t =arg min

i
E(x

(k)
t , c

(k)
i ), (55)

と表すことができ，k 段目の最適なコードブックは，

C∗(k) = arg min
{c(k)

1 ,c(k)
2 ,...,c(k)

I
}
D(k)(X(k),C(k))

(56)

で与えられる．式 (56)は，式 (34)と同様の形式で示

されるため，各段のコードブック学習アルゴリズムと

して，3.3で示したアルゴリズムをそのまま利用可能

であることがわかる．

表 1 実 験 条 件
Table 1 Experimental conditions.

Sampling rate 8 (kHz)

Frame length 32 (ms)

Frame period 10 (ms)

Window function Blackman

Feature vector LP coefficients (1st,..,10th) + gain,

mel-cepstral coefficients (0th,...,10th)
Warping
parameter α = 0.31

Database ATR Japanese speech database

Training data 216 words (1,134,720 frames)

b001-b216

40 speakers (male:20, female:20)

m101-m120, f101-f120

Test data 520 words (2,511,210 frames)

wi001-wi520

40 speakers (male:20, female:20)

m301-m320, f301-f320

5. 実 験

提案手法を客観的に評価する目的で，三つのコード

ブック（CB1, CB2, CB3）を作成し，平均ひずみを

比較する．線形予測分析とベクトル量子化との基準を

統一した手法を LPC-VQと呼ぶのと同様に，メルケ

プストラム分析とベクトル量子化との基準を統一した

提案手法を，Mel-Cepstrum-VQと呼ぶことにし，実

験では，Mel-Cepstrum-VQをMC-VQと略記する．

学習する 3 種類のコードブックは，それぞれ，式

(23)と E′ をユークリッド距離関数とした式 (29)と

を用いてコードブックを学習する手法を従来手法と

し，従来法に基づき学習されるコードブック（CB1），

MC-VQ 用に提案した学習アルゴリズムを用いて学

習されるコードブック（CB2），及び LPC-VQ用の学

習用アルゴリズムを用いて学習されるコードブック

（CB3）である．

CB1と CB2では，メルケプストラム分析次数を 10

次とし，コードワードは，ゲインを表す 0次の係数を

含めた 11次元ベクトルとした．LPC-VQでは，線形

予測分析次数を 10次とし，コードワードは，ゲイン

項を含めた 11次元ベクトルとした．コードブック学

習用データは，ATR日本語音声データベース C-set

の 40名（男女各 20名）がそれぞれ発声した 216単語

を用い，テスト用データは，学習外話者 40名（男女

各 20名）がそれぞれ発声した学習外単語 520単語を

用いた．表 1 に実験条件の詳細を示す．

平均ひずみを比較するにあたり，学習した 3種類の

コードブックの平均ひずみを 4種類の方法で求め評価
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表 2 学習基準とデコード基準
Table 2 Training criterion and decoding criterion.

Spectral
model

Codebook
training
criterion

Decoding
criterion

Codebook

Baseline Exponential Euclidean Euclidean CB1

MC-VQ’ Exponential Euclidean E(·, ·) CB1

MC-VQ Exponential E(·, ·) E(·, ·) CB2

LPC-VQ All-pole E(·, ·) E(·, ·) CB3

する．表 2に，各手法Baseline，MC-VQ′，LPC-VQ，

MC-VQのコードブック学習基準，デコード基準，用い

られるスペクトルモデル，利用したコードブックの一

覧を示す．従来法として位置づけられる手法Baseline

の平均ひずみは，コードブック CB1を用い，式 (26)，

(27)，(21)によって求めらる．手法MC-VQ′ の平均

ひずみは，コードブックCB1を用い，提案手法と同様

に式 (31)，(32)，(33)によって求められる．Baseline

と MC-VQ′ は，同一のコードブックを用いて平均ひ

ずみが求められている．しかし，量子化インデックス

の求め方が異なり，双方を比較することによって量子

化インデックスの求め方の違いが平均ひずみに与える

影響を比較できる．

提案手法として位置づけられる手法MC-VQの平均

ひずみは，コードブック CB2を用い，式 (31)，(32)，

(33)を用いて求められる．手法 LPC-VQの平均ひず

みは，コードブックCB3を用い，式 (17)，(18)，(19)

を用いて求められる．手法MC-VQとLPC-VQは，ス

ペクトル評価関数を基準とした統一尺度を用いた量子

化手法が用いられた場合である．MC-VQと LPC-VQ

とでは，スペクトルモデルのモデル化手法が異なり，

双方を比較することによってモデル化の違いが平均ひ

ずみに与える影響を比較することができる．

また，MC-VQ′ と MC-VQでは，どちらも提案手

法によって量子化インデックスが求められる．しかし，

用いるコードブックの学習アルゴリズムが異なるため，

提案量子化手法のためのコードブック学習アルゴリズ

ムを用いることによる改善を確認できる．

5. 1 量子化実験

図 7 に，学習データに対する平均ひずみ D(·, ·) を
示す．量子化ビット数が等しいとき，学習データに

対する平均ひずみは Baseline，MC-VQ′，LPC-VQ，

MC-VQの順に減少している様子がわかる．Baseline

と MC-VQ′ とを比較することによって提案手法によ

る量子化インデックスの求め方の有効性が示されてい

る．更に，MC-VQ′ と MC-VQとを比較することに

図 7 学習データに対する平均ひずみ
Fig. 7 Average distortion for training data set.

図 8 テストデータに対する平均ひずみ
Fig. 8 Average distortion for testing data set.

よって，提案手法のためのコードブック学習アルゴリ

ズムを適用することで平均ひずみを更に減少させる

ことが可能であることが示されている．しかし，図 7

のように LPC-VQの量子化ひずみに対して MC-VQ

の量子化ひずみは小さいが，両者の差は小さく，学習

データに対する量子化ひずみに限れば同程度の量子化

ひずみを達成していると考えられる．

図 8 にテストデータに対する平均ひずみ D(·, ·) を
示す．量子化ビット数が等しいとき，5 bit以下の量子

化では平均ひずみは Baseline，MC-VQ′，LPC-VQ，

MC-VQ の順に減少しており，学習データに対する

平均ひずみと同順で平均ひずみが減少している様子

がわかる．一方，6 bit 以上の量子化では Baseline，
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LPC-VQ，MC-VQ′，MC-VQの順に減少しており，

LPC-VQと MC-VQ′ の平均ひずみが逆転している．

しかし，Baseline，MC-VQ′，MC-VQの 3種に対し

ては順序が保存されており，提案手法による量子化

インデックスの求め方の有効性と，提案手法のための

コードブック学習アルゴリズムの有効性とが，テスト

データに対しても示されている．また，学習データに

対するMC-VQの量子化ひずみは，LPC-VQの量子

化ひずみに比べて同程度の量子化ひずみであったのに

対し，テストデータに対して，Baseline，LPC-VQに

おける 12 bit量子化時の量子化ひずみを，MC-VQで

は，それぞれ 9 bit，11 bit量子化で達成していること

からMC-VQの有効性が十分に示されていると考えら

れる．

5. 2 2段量子化実験

図 9，図 10 に 2段ベクトル量子化についての実験

結果を示す．LPC-VQには，多段ベクトル量子化を適

用できないため，これらの実験結果に LPC-VQの結

果は示されていない．

図 9 に，学習データに対する平均ひずみ D(X,C)

を示す．量子化ビット数が等しいとき，学習データに

対する平均ひずみは Baseline，MC-VQ′，MC-VQの

順に減少している様子がわかる．この結果は，前節の

量子化実験の結果（図 7）と同様の傾向であり，多段

量子化を適用しても提案法は，従来法に対して優位性

を損なわないことを確認できる．

図 10 に，テストデータに対する平均ひずみ

D(X,C) を示す．量子化ビット数が等しいとき，テ

ストデータに対する平均ひずみは Baseline，MC-

VQ′，MC-VQ の順に減少している様子がわか

る．更に，24 bit(12+12)Baseline の平均ひずみを

22 bit(11+11)MC-VQで達成しており，提案手法の

有効性が確認できる．この結果は，学習データに対す

る平均ひずみ（図 9）と同様な傾向であり，提案法の

優位性が，話者や語
い
彙に依存しないことを示している．

図 8 における，12 bit LPC-VQ と 12 bit Base-

line の平均ひずみは，それぞれ 1.14 と 1.23 を示し

ているが，図 10 において，10 bit(5+5)MC-VQ と

12 bit(6+6)MC-VQの平均ひずみは，それぞれ 1.23

と 1.15を示している．提案法は，量子化ビット数が

等しい 2 段構成であるにもかかわらず，LPC-VQ手

法における 1段構成の 12 bit量子化の平均ひずみと同

等のひずみを達成できることが示されている．更に，

提案法は，量子化ビット数が 2ビット少ない 2段構成

図 9 学習データに対する平均ひずみ（2 段ベクトル量
子化）

Fig. 9 Average distortion for training data set

(2-stage VQ).

図 10 テストデータに対する平均ひずみ（2段ベクトル量
子化）

Fig. 10 Average distortion for testing data set

(2-stage VQ).

であるにもかかわらず，従来手法における 1段構成の

12 bit量子化の平均ひずみと同等のひずみを達成でき

ることが示されている．

このように，提案手法は多段ベクトル量子化手法を

適用することで，量子化ビット数の増加にも容易に対

応することが可能である．また，LPC-VQでは多段構

成とすることが困難なため，現実的な計算時間で量子

化やコードブックの学習を行うことは不可能であるの

に対し，提案手法は，多段ベクトル量子化を用いるこ

とで現実的な演算量で量子化ひずみを最小限に抑える
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ことが可能であるといえる．

これらの実験により，提案手法は，従来のメルケプ

ストラム係数のベクトル量子化手法よりも少ないひず

みを達成可能であることと，提案した多段ベクトル量

子化手法の有効性とが確認できた．更に，話者 80名

を用いた実験で，LPC-VQを用いるよりも提案手法

を用いた方が，量子化ひずみを抑制できることを確認

できた．

6. む す び

統計的尺度に基づくメルケプストラム係数のベクト

ル量子化手法を提案し，提案手法に適合したコード

ブック学習アルゴリズムを示した．更に，提案手法を

多段ベクトル量子化に適用できることを示した．提案

手法により，LPC-VQまたは従来のメルケプストラム

係数のベクトル量子化手法よりも少ない量子化ビット

数で，より少ない量子化ひずみを達成できることを客

観評価実験により示した．

本論文で，評価に用いた式 (17)，(31)は，予測残差

エネルギー最小化など，音声符号化における性能改善

に直結した評価となっているが，実際の応用における

性能向上については別途，評価検討が必要である．今

後，提案手法を高能率符号化系へ適用し，音声品質の

評価を行うことで応用分野での有効性を確認したい．
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付 録

スペクトル評価関数の最小化と対数ゆう度関数の最

大化との等化性

対数ゆう度関数 log P (x|c) は，スペクトル評価関

数 E(x, c) = 1
2π

∫ π

−π
{R(ω) − log R(ω) − 1} dω と，c

を用いて

log P (x|c) = −A(E(x, c) + B) (A·1)

と表すことができる．ただし，

A =
N

2
> 0 (A·2)

B = log(2π) +
1

2π

∫ π

−π

I(ω)dω + 1 > 0 (A·3)

である．A,B は，c に無関係な定数であることから，

log P (x|c) の c に関する最大化は，E(x, c) の c に

関する最小化に等価である．
（平成 13 年 7 月 18 日受付，12月 10 日再受付）
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