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小特集—スパース表現に基づく音響信号処理—

スパース表現に基づく音声音響符号化*

亀 岡 弘 和（日本電信電話株式会社/東京大学）∗∗・鎌 本 優，杉 浦 亮 介（日本電信電話株式会社）∗∗∗
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1. は じ め に

情報圧縮の概念は言語でたとえることができる。
例えば「I」や「is」のように日常で頻繁に使用す
る単語は，「algorithm」のように余り使用しない
単語に比べて通常は短い。このため，日常会話の
文は平均的に長くならずに済んでいる。これと同
様，頻繁に起こるイベントには短い符号長，滅多
に起こらないイベントには長い符号長の符号語を
割り当てることでデータ全体を短い符号長で効率
的に表現することができる。このようにデータ中
の各イベントの出現確率に応じて符号長を決定す
る符号化方式の枠組をエントロピー符号化といい，
Huffman 符号，算術符号，後述の Golomb-Rice

符号 [1, 2]などがその例である。
線形予測符号化（Linear Predictive Coding;

LPC）に基づく音声音響信号の可逆圧縮符号化
[3, 4] では，まず線形予測分析により所与の信号
の予測誤差を算出し，その際求まる予測係数と共
に予測誤差を量子化（整数値化）及び符号化して伝
送した後，受信側で復号化し，元の信号を復元する
方式が取られる。線形予測分析により得られる予
測誤差の振幅は 0付近に集中する傾向にあるため，
予測誤差の符号化にエントロピー符号化を用いる
ことで全体の符号長を抑えられる点がこの方式の
特徴である。また，Transform Coded eXcitation

（TCX）と呼ぶひずみのある周波数領域符号化 [5]

では，音響信号のスペクトルを量子化し，エント
ロピー符号化を用いて各周波数成分を符号化する
方式が取られる。対象とする音源の種類や区間に
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よって周波数成分の確率分布は帯域によって異な
るため，線形予測分析により得られるスペクトル
包絡の値を（実際には未知の）各帯域の周波数成
分の分散と見なすことによりエントロピー符号化
で各成分を効率的に圧縮できる点がこの方式の特
徴である。
本稿では，エントロピーと符号化の関係につい
て略説した上で，上記の LPCによる時間領域及
び周波数領域の音声音響信号符号化をエントロ
ピー最小化問題として捉えた高効率な符号化アプ
ローチを紹介する。また，エントロピー符号化に
Golomb-Rice符号を用いる場合には符号化対象に
対しスパース性が暗に仮定されることを示し，エ
ントロピー符号化とスパース性の関係についても
言及する。

2. エントロピーと符号化

情報理論においては，イベントが起こる頻度の
偏りを表すのにエントロピーという尺度が用いら
れる。エントロピーは対象とするイベントのラン
ダムさを意味し，例えばイベントX を「整数値」
とした場合は

H(X) = −
∑
x∈Z

p(x) log p(x) (1)

と定義される。ただし，p(x)は整数 xが出現する
確率を表す。また，エントロピーは，符号化の際
に必要な平均符号長の理論的な下限を表すことが
知られている。つまり，xに対して割り当てる符
号語の長さを− log p(x)とするのが最も効率的な
符号化ということを意味する。
式 (1) よりエントロピーは x が従う確率分布

p(x)に依存することが分かる。そこで，p(x)がど
ういう分布のときにこの値が大きくなる（又は小さ
くなる）かを考えよう。二つの確率密度関数 p(x)

と f(x) との間の近さは Kullback-Leibler（KL）
ダイバージェンス



スパース表現に基づく音声音響符号化 625

KL(p‖f) :=
∑
x∈Z

p(x) log
p(x)

f(x)
(2)

で測ることができる。この規準は p と f が一致
する場合にのみ 0 となり，p が f から離れれば
離れるほど大きい値をとる。今，f(x)を一様分布
f(x) ∝ 1とすると，log f(x)は定数，

∑
x p(x) = 1

であるから式 (2)は

KL(p‖f) =
∑
x∈Z

p(x) log p(x) + const.

(3)

となり，定数項を除けば負のエントロピーと等しく
なる。KL(p‖f)は p(x)が一様分布に近いほど小
さい値をとるので，逆にエントロピーは対象とする
確率変数が従う確率分布が一様分布に近いほど大
きな値をとる。一様分布に従うということはすな
わちランダムであるということなので，確かにエン
トロピーはイベントのランダムさを意味した尺度
になっていることが分かる。X が正規分布に従う
確率変数のとき，分散が小さいほど（p(x)が一様
分布から遠ざかることからも予想されるように）エ
ントロピーは小さくなる。実際，分散 σ2の正規分
布に従う確率変数のエントロピーは 1

2 log(2πeσ
2)

で与えられ，確かに σ2が小さいほどエントロピー
は小さくなることを示している。このことは，所
与の信号が正規分布に従う系列ならば，分散の小
さい別の表現に変換することで高効率な符号化が
可能であることを意味する。LPCによる時系列信
号の可逆圧縮符号化方式は正にこの原理に基づく
ものである。

3. 線形予測分析

本章では線形予測分析の原理を概説する。所与
の離散時間信号を s1, s2, . . . , sT とする。線形予
測分析は，時刻 tの信号の標本値 stを時刻 tより
過去の標本値 st−1, st−2, . . . , st−P の線形結合で
予測することを目的とし，

J (a) =
∑
t

(
st −

P∑
p=1

apst−p

)2

(4)

を最小化する「予測係数」a = (a1, . . . , aP )
T を

求める最適化問題として定式化される。この最適
化問題は，s = (s1, . . . , sT )

T を自己回帰過程

st =
P∑

p=1

apst−p + εt (5)

εt
iid∼ N (εt; 0, σ

2) (6)

から生成された観測値系列と仮定した場合の a =

(a1, . . . , aP )
T の最尤推定問題と等価である [6]。

これを以下で確認する。ただし，N (x;µ,Σ) ∝
1

|Σ|1/2 e
− 1

2 (x−µ)TΣ−1(x−µ)とし，式 (6)は εtが独
立に同一（平均 0，分散 σ2）の正規分布に従うこ
とを意味する。ε = (ε1, . . . , εT )

T とし，

Ψ =

⎡
⎢⎢⎢⎢⎢⎣

1 0
−a1 . . ....

. . .
. . .

−aP . . .
. . .

. . .
. . .

. . .
0 −aP · · · −a1 1

⎤
⎥⎥⎥⎥⎥⎦ (7)

と置くと，式 (5)は

Ψs = ε (8)

のように書ける。Ψ は逆行列を持つので，ε ∼
N (0, σ2I)及び式 (8) より

s ∼ N (s;0, σ2Ψ−1Ψ−T) (9)

が言える。|Ψ | = 1より，s = (s1, . . . , sT )
Tが観

測された下での aの対数尤度は

log p(s|a) = −T

2
log(2πσ2)

− 1

2σ2

∑
t

(
st −

P∑
p=1

apst−p

)2

(10)

となり，aによらない項を除けば式 (4)の正負を
逆転したものと等しい。以上より確かに式 (4)を
aに関して最小化することと式 (10)を aに関し
て最大化することは等価であることが分かる。
J (a)を a1, . . . , aP に関してそれぞれ偏微分し
て 0と置き，連立させると，⎡

⎢⎢⎣
r1,1 · · · r1,P
...

. . .
...

rP,1 · · · rP,P

⎤
⎥⎥⎦
⎡
⎢⎢⎣
a1
...

aP

⎤
⎥⎥⎦=
⎡
⎢⎢⎣
r0,1
...

r0,P

⎤
⎥⎥⎦ (11)

rq,p =
∑
t

st−pst−q (12)

という形を得る。よって J (a)を最小化する aは
上式を解くことで得られる。ここで，st が弱定常
でエルゴード的であれば v|p−q| = rq,p は st の自
己相関関数となり，式 (11)は
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⎢⎢⎣

v0 · · · vP−1

...
. . .

...

vP−1 · · · v0

⎤
⎥⎥⎦
⎡
⎢⎢⎣
a1
...

aP

⎤
⎥⎥⎦=
⎡
⎢⎢⎣
v1
...

vP

⎤
⎥⎥⎦ (13)

と書ける。この特殊な形の連立方程式を Yule-

Walker 方程式といい，Levinson-Durbin アルゴ
リズムにより効率的に解くことができる。
以上で求めた âをΨ に代入すれば，式 (8)よ
り sから予測誤差系列 εを得ることができる。逆
に，予測係数 âと予測誤差系列 εのペアから，

s1 =ε1

s2 =ε2 + â1 s1

s3 =ε3 + â1 s2 + â2 s1
... (14)

のように sを逐次的に復元することができる。通
常，予測次数 P は信号の全体の長さ T に比べてか
なり小さく設定されるので，âに必要な符号長は ε

のそれに比べれば無視できるほど小さい。よって，
εに必要な符号長が sのそれより十分小さければ
元の情報を失うことなくデータを圧縮することが
できる。もし s1, . . . , sT が実際に正規分布に従う
系列であれば，その線形変換である ε1, . . . , εT も
また正規分布に従う系列となる。この場合，線形
予測分析により得られる ε1, . . . , εT は s1, . . . , sT

に比べて分散が小さくなっているので，2章で述
べたようにエントロピー符号化で高効率に符号化
することが可能である。

4. Golomb-Rice符号長を規準とした
時間領域符号化

4.1 動 機

LPC による時系列信号の可逆圧縮符号化の国
際標準MPEG-4 Audio Lossless Coding（ALS）
[3, 4] では εの符号化にGolomb-Rice符号が採用
されている。Golomb-Rice 符号は整数 z を除数
r ∈ Nで除算した際の商と剰余をそれぞれ符号化
したものであり，符号化と復号化の処理の計算量
が小さく済むという特長を持つ。�·�を切捨て整数
化演算子とすると，整数 zに対するGolomb-Rice

符号長 R(z)は

R(z) =

⎧⎪⎨
⎪⎩
⌊ z

2r−1

⌋
+ r + 1 (z ≥ 0)⌊−z − 1

2r−1

⌋
+ r + 1 (z < 0)

(15)

図–1 整数 z に対する Golomb-Rice符号長 R(z)（r = 4）

で与えられる。rを Riceパラメータという。2章
で述べたように，エントロピー符号化で xを符号
化する場合，一般に xの符号長を − log p(x)（た
だし，p(x) は x の出現確率）とするのが最も高
効率であるので，Golomb-Rice符号を用いる場合
は，R(x) = − log p(x)のとき，すなわち（整数化
演算子を無視すれば）p(x)が平均が 0の Laplace

分布のときに最も高効率となる。しかし従来の線
形予測分析では εが正規分布に従うことを仮定し
て aを最尤推定するため，ε の符号長を最短にす
る方法にはなっていなかった。従って，ε1, . . . , εT
の二乗和の代わりに直接 Golomb-Rice 符号長を
最小化するように aを推定することができれば，
標準準拠の拘束から外れることなく従来の線形予
測分析より高い圧縮性能を達成できる可能性があ
る。亀岡らはこのような問題意識の下，予測誤差
の Golomb-Rice 符号長を規準とした線形予測分
析手法を提案している [7]。以下で，その方法を紹
介する。

4.2 スパース性規準に基づく線形予測分析

s = (s1, . . . , sT )
Tの生成プロセスとして，εtが

Laplace分布に従う場合

st =
P∑

p=1

apst−p + εt (16)

εt
iid∼ Laplace(εt; 0, b) (17)

を仮定した a = (a1, . . . , aP )
T の最尤推定問題を

考える。ただし，Laplace(x;µ, b) = 1
2b exp(−|x−

µ|/b) とし，式 (17) は εt が独立に Laplace

分布に従うことを意味する。このとき ε ∼∏
t Laplace(εt; 0, b) となり，式 (8) の関係式と
|Ψ | = 1 という事実を用いて，確率密度関数の



スパース表現に基づく音声音響符号化 627

変数変換により

s ∼
∏
t

Laplace([Ψs]t; 0, b) (18)

が言える。ただし，[·]x はベクトルの x番目の要
素を表す。従ってこの場合，所与の信号 sの下で
の aの対数尤度は

log p(s|a) = −T log(2b)

−
∑
t

1

b

∣∣∣∣∣st −
P∑

p=1

apst−p

∣∣∣∣∣ (19)

となり，aの最尤推定問題は予測誤差の絶対値和

J (a) =
∑
t

∣∣∣∣∣st −
P∑

p=1

apst−p

∣∣∣∣∣ (20)

を aに関して最小化する問題に帰着する。すなわ
ち，εの �1 ノルムが最適化規準となる。
�1ノルムはスパースさを測る規準の一つであり，
スパースなベクトルを得るための最適化や正則化
の規準として様々な場面で応用されている。上述
の目的関数は，予測誤差系列がスパースになるよ
うに予測係数を求めることで符号長を小さくする
ことができることを示している。

4.3 補助関数法の原理

式 (20)を最小化するaは解析的には得られない
が，補助関数法と呼ぶ方法論 [8, 9] により式 (20)

を単調減少させる反復アルゴリズムを導くことが
できる。詳細は後述するが補助関数法とは，目的
関数値が丁度下界となっているような関数（補助
関数と呼ぶ）を設計し，目的関数の代わりにその
関数を反復的に降下させることで目的関数を間接
的に降下させていく方法である。不完全データの
下で確率モデルのパラメータを推定する方法とし
て知られるExpectation-Maximization（EM）ア
ルゴリズムは補助関数法の特殊ケースに相当する。
EMアルゴリズムと同様，補助関数法はいかなる
最適化問題にも適用可能というわけではないが，
ある要件を満たす補助関数が設計できれば効率の
良い最適化アルゴリズムが導ける場合がある。以
下に，補助関数法の原理を示し，補助関数が満た
すべき要件を示す。

定義 1 (補助関数). θをパラメータとする目的関
数D(θ)に対し，D(θ) = minα G(θ, α) が成り立
つとき，G(θ, α)をD(θ) の補助関数と定義する。
また，αを補助変数と呼ぶ。このとき，次の定理

図–2 補助関数法によるパラメータ更新のイメージ

が成り立つ。

定理 1. 補助関数 G(θ, α)を，αに関して最小化
するステップと，θに関して最小化するステップ

α← argmin
α

G(θ, α) (21)

θ ← argmin
θ

G(θ, α) (22)

を繰り返すと，目的関数D(θ)の値は単調減少する。

Proof. 反復計算のステップ数を � とし，θ =

θ(�), α = α(�) から θ = θ(�+1), α = α(�+1) に
更新されたときに，D(θ) が増加しないことを示
す。α(�+1) = argminα G(θ(�), α) なので，補助関
数の定義より D(θ(�)) = G(θ(�), α(�+1))である。
また，式 (22) より，明らかに G(θ(�), α(�+1)) ≥
G(θ(�+1), α(�+1))である。更に補助関数の定義よ
りG(θ(�+1), α(�+1)) ≥ D(θ(�+1))であるから，結
局，D(θ(�)) ≥ D(θ(�+1))である（図–2参照）。

4.4 反復アルゴリズムの導出

以上より，次の 2点を満たす補助関数を設計で
きれば補助関数法を適用することができる。
1) argminα G(θ, α)が解析的に求められる。
2) argminθ G(θ, α)が解析的に求められる。

そこで式 (20)の目的関数に対し，以上の要件を満
たす補助関数を設計する。絶対値関数 f

f(z) =
∣∣z∣∣ (23)

に対し，任意の wの下で f(z)に z = ±wで接す
る 2次関数

h(z) =
z2

2|w| +
|w|
2

(24)

は f(z)を下回らない（図–3参照）ため，∣∣z∣∣ ≤ z2

2|w| +
|w|
2

(25)

が成り立つ（等号は接点 z = w において成立す
る）。この不等式を式 (20)に当てはめると，
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図–3 絶対値関数とそれに接する放物線（w = 0.1, 5）

J (a) ≤
T∑

t=1

1

2|wt|

(
st −

∑
p

apst−p

)2

+ d

≡ I(a,w) (26)

のような不等式が立てられる。ただし，w =

{w1, . . . , wT } とし，d =
∑T

t=1 |wt|/2 である。
J (a) = I(a,w)となるw は明らかに，

wt = st −
∑
p

apst−p (27)

である。よって J (a) = minw I(a,w)より以上
の I(a,w)は補助関数の定義及び上述の要件 1を
満たす。次にこの補助関数が要件 2を満たすこと
を確認する。w固定のときに I(a,w)を最小化す
る aは，⎡

⎢⎢⎣
r′1,1 · · · r′1,P
...

. . .
...

r′P,1 · · · r′P,P

⎤
⎥⎥⎦
⎡
⎢⎢⎣
a1
...

aP

⎤
⎥⎥⎦=
⎡
⎢⎢⎣
r′0,1
...

r′0,P

⎤
⎥⎥⎦ (28)

r′q,p =
∑
t

1

2|wt|st−pst−q (29)

を解くことにより得られる。式 (28)の左辺の行列
は正定値対称行列であるので，aはCholesky分解
を用いて求めることができる。以上より，I(a,w)

は補助関数の要件を満たし，次の手順により，予
測係数の絶対誤差最小解を得ることができる。
1) aを初期値設定する
2) wを式 (27)により更新する
3) aを式 (28)の解に更新し，2)に戻る

式 (20)は sに関して凸なので，収束解は大域最適
解に一致する。
式 (26)は 1/|wt|で重み付けされた二乗誤差を
表しており，式 (27)より，式 (28)の解は 1ステッ

図–4 二乗誤差規準の線形予測分析（従来法）と Golomb-
Rice符号長を規準とした線形予測分析（提案法 1&2）に
よる圧縮率の比較

プ前に算出された予測誤差の絶対値が大きい時刻
には小さい重みを，絶対値が小さい時刻には大き
い重みを課す重みつき最小二乗誤差推定量に相当
している。このため，以上のwと aの更新ステッ
プは予測誤差を徐々にスパースにしていく（0に
近い値をより 0に近づけていく）効果がある。

4.5 提案法の効果

RWC研究用音楽データベース [10]に含まれる，
サンプリング周波数 44.1 kHz，16 ビットで収録
されたステレオの音楽ファイル（WAV 形式）10

個（RWC-MDB-P-2001 No.33∼42）を実験データ
（合計約 432 MB）として，提案法の圧縮性能の評価
実験を行った。Levinson-Durbin法に基づく二乗
誤差規準のLPC（従来方式）を従来法，従来法で得
られた予測係数を初期値として 4.4節で述べた反復
更新を 10回行ったものを提案法 1と呼ぶ。また，
式 (23)を z = 0で微分可能な f(z) =

√
z2 + β2

に置き換えた目的関数も同様のアルゴリズムで最
小化することができる [7]。これを提案 2と呼ぶ。
従来法，提案法 1，提案法 2それぞれについての，
予測次数が 7, 15, 31の場合の圧縮率を図–4 に示
す。実験結果より，提案法は初期値から 10回程度
の反復計算で単調に収束することが確認され，従
来法に比べわずかではあるが高い圧縮率を得た。

5. Golomb-Rice符号長を規準とした
周波数領域符号化

5.1 背景と動機

前章では音響信号の時間領域符号化のアプロー
チ例を紹介したが，本章では周波数領域符号化の
アプローチ例を紹介する。前章で述べた手法は，
所与の信号をスパースな表現（予測誤差）へ変換
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するための変換パラメータ（予測係数）を求める
ことで符号長を短くするものであったのに対し，
本章で述べる手法は，音響信号のスペクトルがス
パースになる性質を利用する。
周波数領域での符号化方式では人間の聴覚心理
学上の特性を利用して情報の圧縮を行える点が特
色であり，音声信号に限らず音楽など一般的な音響
信号の符号化に効果的である。例えばある周波数
の音によりその近くの周波数の小さな音が聞こえ
にくくなる人間の聴覚のマスキング特性を利用し，
聞こえにくい成分に短い符号を割り当てることで
音質の劣化をほとんど感じさせることなくデータ
を圧縮することができる。この方式は，元の情報
を一部捨てるため大幅なデータ圧縮が可能である
一方で不可逆な符号化となる。また，高い周波数
解像度のスペクトルを算出するためには長い分析
窓を取らざるを得ないため，時間領域の符号化に比
べて遅延が大きい場合が多い。その中で，TCX [5]

と呼ぶ周波数領域符号化方式は，低遅延に符号化
できるという特長を持ち，対象音源の種類に合わ
せて量子化・圧縮を行う領域を適応的に変える音
声通信用の符号化方式への応用が期待されている。
TCXの中でも修正離散コサイン変換（Modified

Discrete Cosine Transform; MDCT）によるス
ペクトルを量子化し，エントロピー符号化する方
式がある。エネルギーが集中する周波数帯域は対
象とする音源の種類や分析区間によって異なるた
め，周波数成分の確率分布は周波数に大きく依存
する。各帯域の周波数成分の確率分布が既知であ
ればそれに合わせてエントロピー符号化すれば高
効率な圧縮が可能であるが，一般の音響信号を対
象とした場合は未知である。そこでTCXでは，後
述するように線形予測分析が周波数領域では所与
の信号のスペクトル包絡推定に相当していること
を利用し，線形予測係数から求められるスペクト
ル包絡（以下，LPC包絡）を各帯域の周波数成分
の分散の推定値として用いている。また，スペク
トル包絡の情報は，各帯域においてエネルギーの
大きい周波数成分が存在しているかどうかを示し
ているため，人間の音の強さに対する弁別閾がお
およそ対数的である点とマスキング特性を利用し
て聴覚的な量子化誤差を小さく抑えるための帯域
ごとの量子化幅の設定にも活用できる。
しかし，従来の LPC包絡は各周波数成分のエン

トロピー符号化への利用を想定したものにはなっ
ていないため，符号長をより短くできるスペクト
ル包絡の与え方が存在する可能性がある。杉浦ら
は [11, 12]で，エントロピー符号化としてGolomb-

Rice 符号の利用を想定し，Golomb-Rice符号に
対して最適な包絡を得る手法を導出している。以
下では，この手法を紹介する。

5.2 線形予測分析によるスペクトル包絡推定

まず，線形予測分析がスペクトル包絡推定に相
当していることを確認するため，線形予測分析を
周波数領域における最適化問題として定式化する。
3章で述べたように線形予測分析は時間領域では
式 (9)を尤度関数とした予測係数 a の最尤推定問
題として定式化される。ここで，sをある長さの分
析窓における離散時間信号とし，その離散 Fourier

変換を考える。F を離散 Fourier 変換行列1とす
ると，sの離散 Fourier変換は x = Fs で与えら
れ，xの各要素は異なる周波数の成分を表す。F

は直交行列で |F | = 1なので，確率密度関数の変
数変換により，xは

x ∼ NC(x;σ
2FΨ−1Ψ−TF H) (30)

に従う。ただし，NC は複素正規分布を表す。こ
こで，分析窓の両端点において信号が巡回してい
ることを仮定し，式 (7)の代わりにΨ を

Ψ =

⎡
⎢⎢⎢⎢⎢⎣

1 −aP · · · −a1
−a1 . . .

. . .
......

. . .
. . . −aP

−aP . . .
. . .

. . .
. . .

. . .
0 −aP · · · −a1 1

⎤
⎥⎥⎥⎥⎥⎦
(31)

のような巡回行列とする。巡回行列同士の積は巡
回行列になり，また，巡回行列は離散 Fourier変
換行列により対角化されるため，

σ2FΨ−1Ψ−TF H = σ2(FΨTΨF H)−1

= diag(λ1, . . . , λT )

(32)

となる。ただし，λk は σ2Ψ−1Ψ−T の固有値

λk =
σ2

|A(e2πj(k−1)/T )|2 (33)

A(z) = 1− a1z
−1 − · · · − aP z

−P (34)

1各行に異なる周波数の複素正弦波が格納された行列
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で与えられ，周波数 kにおける全極スペクトルの
二乗を表す。式 (30)及び式 (32)より，所与の x

の下での aの対数尤度は

log p(x|a) = −
∑
k

(
log πλk +

|xk|2
λk

)
(35)

となり，λk = |xk|2のときに最大になる。よって，
式 (35)に λk = |xk|2 を代入したものから式 (35)

を引いたもの∑
k

( |xk|2
λk
− log

|xk|2
λk
− 1

)
︸ ︷︷ ︸

DIS(λk‖|xk|2)

(36)

は信号のパワースペクトル |xk|2 と全極スペクト
ルの二乗 λk の離れ具合を表す非負の尺度となる。
これを板倉齋藤距離という [6]。板倉齋藤距離は非
対称で，λk が |xk|2を下回る場合により過大なペ
ナルティを課す関数であるため，λk が |xk|2をで
きるだけ下回らず |xk|2のピークの近くを通る曲線
のとき小さい値になる。これがLPCをスペクトル
包絡推定と見なせる理由である。式 (36)を最小化
する aは，観測パワースペクトル |x1|2, . . . , |xT |2
を逆 Fourier変換して自己相関関数を求め式 (11)

を解くことで得られる。

5.3 スパース性を用いた周波数領域符号化

多くの音源のスペクトルはスパースである。そ
こで，対象とする音響信号の各 MDCT 係数は
Laplace 分布に従うものとする。4.1 節で述べた
ように Golomb-Rice符号は Laplace分布に従う
情報源に対して最適な符号であるので，以下では
エントロピー符号化に Golomb-Rice 符号を用い
る場合について議論する。
式 (15)において2r−1が分布の分散に対応してお
り，[5]のエントロピー符号化の枠組では，各周波数
においてRiceパラメータ rを LPC包絡値によっ
て決定する点がポイントである。この Golomb-

Rice 符号の符号長最小化の意味で最適な包絡表現
を求める際に考えなければならない要素は，1) 包
絡のモデル，2) 包絡とRiceパラメータの関係，3)
包絡の抽出法，の 3点である。1), 2)を決めれば
3) に対応する最適化問題が立てられるが，スペク
トル包絡のモデルの決め方によってはその最適化
問題を解くのが難しくなる可能性がある。これに
対し，[11, 12]では，スペクトル包絡の抽出法が従

来の線形予測分析と同形のアルゴリズムになるよ
うに 1), 2) を決めつつ，Golomb-Rice符号の符号
長を最小化する手法を導いている。ここで重要と
なるのが 5.2節で述べた線形予測分析の周波数領
域での解釈である。5.2節で述べたように線形予
測分析は周波数領域では，信号のパワースペクト
ルと式 (33)で表される全極スペクトルの二乗値と
の板倉齋藤距離を最小化する係数 aを求める問題
と等価であり，この係数aはLevinson-Durbinア
ルゴリズムにより高速に求められる。つまり，包
絡の抽出に対応する最適化問題を全極スペクトル
との板倉齋藤距離最小化の形に帰着できれば，そ
の問題は他の線形予測分析手法同様，効率的に解
くことができる。

5.4 符号長を規準とした包絡推定法

各周波数kにおけるMDCT係数をxk，それを量
子化幅wksで量子化したものを yk(= xk/(wks))，
Rice パラメータを rk とすると，1フレームでの
Golomb-Rice符号の符号長の総和は

L(r) �
∑
k

( |yk|
2rk

+ rk + 1

)
(37)

= (log2 e)
∑
k

DIS((log2 e)2
rk‖|yk|)

+ C(y)

のように板倉齋藤距離を用いて表すことができ
る [11]。ただし，ここでは丸めは無視し，正負符
号は別途符号化するものとする。ここで，Rice パ
ラメータ rk と全極スペクトル λk を

rk ≡ log2

(
(ln 2)λk

wks

)
(38)

のように関連付けると，符号長最小化問題を

â = argmin
a
L(r)

= argmin
a

∑
k

DIS(λk‖|xk|) (39)

のように全極スペクトルの二乗とスペクトルの絶
対値との板倉齋藤距離最小化問題に帰着させるこ
とができる。この解は，入力信号のスペクトルの絶
対値をパワースペクトルとして持つ仮想的な信号の
自己相関関数に相当するもの（スペクトルの絶対値
の逆Fourier変換）を用いて立てられる式 (11)と同
形の方程式を解くことで得られるため，Levinson-
Durbin アルゴリズムにより高速に計算すること
ができる。[12]では以上の定式化を Laplace分布
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図–5 Rice パラメータの割り当てによる平均記述長の比較
100%はすべての周波数において最適な Riceパラメータ
を割り当てたときの平均記述長を表す。包絡の次数は 16。

図–6 作成した TCXと AMR-WB+とのデータベースご
との PEAQ 値比較
平均と 95%信頼区間。

と正規分布を包含する一般化正規分布の仮定の下
で一般化しており，この枠組を Powered All-Pole

Spectrum Estimation（PAPSE）と呼んでいる。

5.5 提案法の効果

従来のTCX [5]をベースとした符号化器を作成
し，Golomb-Rice 符号の対象を固定として，スペ
クトル包絡の抽出・表現法に従来の LPCと提案
法を使用したときの圧縮率の比較を複数のビット
レートで行った。RWC音楽データベース [10]か
ら無作為に選んだ 50曲の中からそれぞれ 10秒を
切り出し，16 kHz にダウンサンプリングしたもの
を実験データとして使用した。図–5に比較結果を
示す。図のとおり提案法による Golomb-Rice 符
号はどのビットレートにおいても高い圧縮効率を
示した。また，同じテストデータを用い，提案法と
AMR-WB+の 16 kbps における音質の客観評価
を行った。図–6に，音質の客観評価値（Perceptual

Evaluation of Audio Quality（PEAQ）[13]）の

比較結果を示す。図のとおり AMR-WB+よりも
高い評価値が得られていることが分かる。

6. お わ り に

エントロピー符号の一つであるGolomb-Rice符
号は Laplace分布に従う情報源に対して最適な符
号である。Laplace分布はスパースな分布の一つ
であるため，Golomb-Rice符号を用いる場合符号
化対象はスパースなほど高効率な符号化が可能で
ある。本稿では LPCによる時間領域及び周波数
領域の音声音響符号化を題材とし，音声音響信号
のスパース性を活用して Golomb-Rice 符号長を
最小化する符号化アプローチを紹介した。
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