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概 要

この研究では、定常音の音色の知覚空間を描

写するために、知覚上の直交性を考慮した客観

的尺度を定義し、音色の補間特性を測定した。

３種類の音色の数値表現を比較し、心理測定結

果との対応性を検討した。実験の結果、メルケ

プストラム（MFCC）による音色表現が知覚空
間のモデル化に適することがわかった。

1 はじめに

音色は「ラウドネスとピッチが同じ二つの音

を、等しい条件で提示した際に、違いが聴取さ

れるための特質」と定義される [1]。本稿では、
音の知覚において音色の役割を研究する際に重

要である、音色知覚の多次元性について論じる。

3種類の音色推定手法と、音色知覚との関連性
を比較検討した。

研究の動機として以下の二つが挙げられる。

基礎研究としては、人間がどのように音と言語

を知覚するのか理解し、色覚における三刺激値

モデルと同等な音色知覚モデルを作りたい。そ

して応用のためには、よりよい音の分析のため

に最節約性を満たす基礎的な音色の数値表現を

見つけたい。

この研究では音色の知覚について、これまで

の研究とは異なったアプローチをとる。多次元

尺度法を用いた音色の研究 [2, 3, 4]では、まず
刺激音を準備し、知覚的距離を心理測定し、そ

れを構成する座標系を見つける。我々の手法で

はまず座標系を定め、それに基づいて音を合成

してから、それぞれの音色の数値表現を使用し

た場合、どの程度まで音色間の距離を予測でき

るかを評価する。

本稿は以下の構成をとる。まず、音色の数値

表現について説明を行う。そして、最後に音色

の数値表現と知覚の対応を心理測定によって検

討し、節約性と単純性を最も良く満たす数値表

現を音色空間の最適モデルとする。

2 音色の数値表現

2.1 パラメタの設定

音の数値表現では、抽象化の度合いが多様で

ある。たとえば、スペクトラムは可逆かつ完全

な音の数値表現であるが、結果は複雑で、人間

の知覚を予測するには更なる変換が必要である。

メルケプストラム（MFCC）は音声認識の分
野で主に使用される。人間の聴覚を模したフィル

タバンクを用い周波数軸をメル周波数に変換し

た後、各チャンネル出力の対数をとりラウドネス

圧縮を行う。その後、離散コサイン変換（DCT）
を行い、低次係数がMFCCとされる [5]。DCT
はスペクトラムを滑らかにするだけでなく、係
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図 1: ２次元の LFCパラメタから再構築された
スペクトラム。縦方向は C3 が 0から 0.75、横
方向は C6が 0から 0.75をとる。図 2 と比べる
とピークが等間隔に並んでいる。

数間の相関を取り除くためにも有効である。し

かし、統計上の直交性は知覚上の直交性を意味

しない。音声認識の経験則から、音声を時間の

関数で表現するために 13次までのベクトルが使
用されることが多い。

LFC（Linear Frequency Coefficients）は比較
のために提案されたモデルである。MFCCに似
ているが、周波数軸も振幅も線形である。通常

のスペクトラムにDCTを行い、13次までの係
数を使用してスペクトル包絡を表す。MFCCと
LFCのどちらもスペクトル包絡を低次数で表し、
係数を非相関とするが、違いは周波数と振幅の

圧縮にある。

LFCとMFCCのどちらでも、定常音のスペ
クトル包絡が 13 次のベクトルで表される。ベ
クトル係数は C0 から C12 と呼ばれ、最低次の

C0はスペクトラムの平均振幅であり、今回の実

験では定数とした。また高次の係数になるほど、

スペクトル包絡のより細かな形状を表す。13次
の係数列を使ってどのように音合成を行うかは、

次節において説明する。

Pollardによる音色の三刺激値モデルは楽器音
の音色表現によく使われる [6]。この方法では調
波構造をもつ音が２次元平面上の点として表さ

れる。三刺激値係数は以下のように求められる。

まず、Zwickerの方法に従って、各ハーモニクス
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図 2: ２次元のMFCCパラメタから再構築され
たスペクトラム。縦方向はC3が 0から 0.75、横
方向は C6 が 0から 0.75をとる。

のラウドネス Ni を計算する。次にハーモニク

スは、i = 1、i = 2 . . . 4と、i = 5 . . . nの３つ

のグループに分類される。グループごとのラウ

ドネスは Stevenの法則に従って以下のように求
められる。

Ni = 0.85Nmax + 0.15
∑

j

Nj (1)

ここで jはグループ iに分類されている調波であ

り、Nmaxはそのグループにおいて一番大きな振

幅をもつハーモニクスのラウドネスである。最

後に、各グループのラウドネスを、全てのグルー

プのラウドネスの和で正規化する。T1 = N1/N ,
T2 = N4

2 /N , T3 = Nn
5 /N となり、N = N1 +

N4
2 + Nn

5 である。T1が大きいほど強い基本周
波数を意味し、T2が大きければ中音域、T3が
大きければ高音域が強いことを示す。

2.2 スペクトラムの再構築

今回の実験では、13次のベクトルをパラメタ
として、LFCとMFCCの逆変換によりスペク
トラムを再構築し、音合成を行った。

LFCの逆変換の場合、再構築されるスペクト
ラム S̃(f)は LFCベクトル C ′

i の IDCTで与え
られる。MFCCの逆変換の場合は、まずMFCC
ベクトルの IDCT L̃i = IDCT(Ci)を求め、そこ
から 10のべき乗数 F̃i = 10L̃i を求めると、そ
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れがフィルタバンクのチャンネル iの出力とな

る。ここで、F̃iは各チャンネルの周波数中央値

であると仮定し、線形補間をし、スペクトラム

S̃(f)を得る。

2.3 刺激音の種類

13次元空間を全て実験するのは困難である。
そこで、今回はMFCCと LFC からいくつかの
２次元空間に限定し、心理測定を行った。測定対

象として選ばれたのは、[C3, C6], [C4, C6], [C3,
C4], [C3, C12], と [C11, C12]のペアからなる５
種類の２次元空間である。

13の係数のうち、２つが変数となるよう選ば
れた。例えば、[C3, C6]による空間の場合、パ
ラメタベクトルは

[C3, C6] = [1, 0, 0, C3, 0, 0, C6, 0, 0, 0, 0, 0, 0]

となり、C3 と C6 が C = [0, 0.25, 0.5, 0.75] と
４段階に変化させ、他の係数は定数（１あるい

は０）とした。このベクトルが LFC あるいは
MFCCとしてスペクトラム再構築に使用された。

2.4 数値表現の比較

LFCおよびMFCC空間におけるどの点も定
常音を表す。図 1と図 2に、C3と C6を変化さ

せ、C0は 1、それ以外は 0に固定した場合のス
ペクトラムを示す。C3とC6が 0で、C0 = 1の
とき、スペクトラムは平坦である。図の下方に

行くに従って、C3の値が増加し、直流と中音域

の振幅が増加する。また、図の右方に行くにつ

れ、C6の値が増加、スペクトラム上の３つの隆

起が大きくなる。

LFCとMFCCによって合成した音は三刺激
値モデルで分析することが可能であり、２次元

空間上の点として表現できる。[C4,C6]空間の三
刺激値モデルによるプロットを図 3 に示す。こ
こで、実験に使用したスペクトラムがT2-T3空
間に表した。MFCCのパラメタ空間においての
直角格子は、三刺激値モデルでは非線形写像と

なる。
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図 3: 刺激音の三刺激値モデルによるプロット。
それぞれの線の上端においてC6 = 0、下端に行
くに従って 0.２５ずつ増加する。

2.5 FM加算合成

実験に使われる音声を模した刺激音は、第 2.2
節で再構築されたスペクトラムから音源フィル

タモデルを使用して合成された。音源は一定の

ピッチをもつインパルス列、フィルタリングに

は、加算合成を用いた。音源の基本周波数 f0は

220 Hz、ビブラートの周波数 v0 は 6 Hz、周波
数変調の振幅 V は 6 %とした。再構築されたス
ペクトラム包絡 S̃(f)に基づいて、各ハーモニク
スの振幅は重み付けされる。ハーモニクスの次

数を nとすれば、合成音は下式で与えられる。

s =
∑

n

S̃(n·f0)·sin(2πnf0t+V (1−cos 2πnv0t))

(2)

3 実験の方法

実験では、被験者に二つの音を提示し、音色

の違いを主観的に評価してもらい、音色のパラ

メタ間の距離を測定した。

一つの刺激につき、二つの音を連続して提示

し、最初の音は常に基準音、次の音が評価対象

の音である。基準音は全ての刺激において統一

されており、C0以外が全て 0の、平坦なスペク
トラムをもつ（[Cm, Cn] = [0, 0]）。二つ目の評
価音は各刺激で異なる。

刺激のグループ（LFCとMFCCで各５組、計
10組の２次元空間）ごとに、５個の刺激を練習

3
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図 4: 被験者の一人による音色間の距離。（a）測
定結果（b）フィッティング後の推定モデル

のために提示したのち、本番では、刺激を提示

するたびに二つの音色間の距離を記録した。被

験者は 1（全く同じ音色）から 10（最も異なる
音色）の度数を用いて音色の類似度を評価した。

各グループにつき 16個の刺激がランダムな順序
で提示された。10人の学生（20歳から 35歳）
が実験に参加し、刺激は静かなオフィス環境で

ヘッドフォンを使って提示された。

4 分析方法

実験結果の分析は二段階に分かれる。最初に、

被験者ごとに音色の距離評価をユークリッド空

間にフィッティングする。そして、距離評価と

ユークリッド距離の残差を被験者ごとに算定す

る。ここで各被験者の知覚において、音色の数

値表現（LFCとMFCC）がどの程度ユークリッ
ド距離の条件を満たすかがわかる。次の段階で、

全ての被験者の残差から、残差平均と標準誤差

を各刺激グループ（10組の２次元空間）ごとに
計算し、音色の数値表現を最終的に評価する。

4.1 データフィッティング

２次元パラメタの場合、音色の知覚距離 dは

ユークリッドモデルで以下のように推定する。

d2 = ax2 + by2 (3)

xは係数のうちの一つ（例えば C3）で yはもう

一つの係数（例えば C6）である。この式で d2、

x2、y2は既知の値である。多次元線形回帰分析

によって心理測定された距離がユークリッドモ

デルに適合するかを評価した。

回帰分析における推定は最小自乗法を使用し

た。疑似逆行列は線形推定において最少誤差を

保証する。線形モデルからの残差を以下に示す。

dres =
1
16

∑
x, y

∣∣∣ d − d̂
∣∣∣ (4)

ここで、d̂は線形回帰分析による推定モデルで

ある。図 4に心理測定による距離と、推定モデ
ルを示した。

4.2 データの統合

各被験者のモデル残差がでたところで、数値

表現ごとに残差平均が求められた。

d̄res =
1
N

N∑
i=1

dres,i (5)

ここで N は被験者数である。標準誤差 σMean

は以下のように求める。

σMean =

√∑N
i=1 |dres,i − d̄res|2

N
(6)

数値表現ごとに、残差平均と標準誤差を比較

し、どの数値表現が人間の音色の知覚のモデル

として適切か判断する。

5 結果

図 5では、5種類の２次元パラメタで実験を
行った際の、LFCとMFCCによる音色の知覚
空間を比較した。どちらの数値表現においても、

心理測定値を 10度数のうち 1度数の標準誤差
で予測することができる。全てのパラメタセッ

トにおいて、単純化された LFCよりも、MFCC
のほうが音色空間の推定に適したモデルである。

つまり、今回実験したほかの数値表現に比べて、

MFCCのほうが正確に音色の補間ができる上、
パラメタ軸が知覚空間の直交座標軸に近い。

殆どの２次元パラメタ空間においては残差平

均がほぼ一定であり、試験した２次元パラメタ

が音色の直交知覚空間を成すことを示唆する。
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図 5: ５種類の２次元パラメタ空間における、
LFCとMFCCの残差平均。標準誤差をエラー
バーで示した。

これは２次元パラメタの係数がC3とC4のよう

に近い場合でも、C3とC12のように遠い場合で

も共通である。ここで、C11 と C12 の２次元空

間では残差平均が大幅に増加することは注目に

値する。C3と C12の場合は残差は少ないので、

高次係数の場合でも知覚空間は線形であること

を示す。しかし C11と C12が組み合わされた場

合の残差増加は、この二つの次元の組は他の次

元の組合わせほど直交でないことを意味する。

残差の分散は LFCの場合で 6.8、MFCCの場
合で 3.9（ともに１０度数で測定）、どちらの場
合でも心理測定の結果の 66%までを予測するこ
とができ, ユークリッドモデルは音色知覚の推
定に優れているといえる。

図 6には三刺激値モデルを使った場合の残差
平均を示した。この分析では、LFCと MFCC
の実験に使用した刺激音について三刺激値を求

め、そのベクトル間ユークリッド距離と心理測

定値の結果を線形回帰分析によってモデル化し

た。LFCとMFCCを使用した際（図 5）に比べ
て、三刺激値による数値表現の方が残差平均が

大きくなる（図 6）。
推定の精度が落ちる原因として、使用された

基準音が三刺激値空間において原点 (0, 0)にな
いことが挙げられる。この問題を補正するため

に、オフセットを導入したユークリッドモデル
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図 6: 三刺激値でモデル化した場合の、１０種
類の刺激セットの残差平均。標準誤差をエラー

バーで示した。

（d2 = ax2 + by2 + c）を使用したが、残差平均

は減少したものの、MFCCモデルによる残差平
均よりも大きい値であった。

6 まとめ

本稿では、音色空間を評価するための基準に

ついて述べ、３種類の音色数値表現を紹介し、

音色の距離評価を心理測定した後、MFCCによ
る音色のモデル化で 66%まで心理評価を推定出
来ることを示した。

提案された評価基準は、音色のクオリティを

表現するために望まれる客観的なものであり、

定常音の音色表現に関して、他のモデルよりも

MFCCがその基準を満たすことが明らかである。
これまでの研究ではMFCCとその他のDCTを
もとにしたモデルが統計的に独立な数値表現で

あることがわかっている。今回の結果は、人間

の聴覚がこの統計的な独立性と一致し、MFCC
が聴覚的に直交空間をなすことを示唆する。本

稿で述べた手法は音色空間の問題に関して閉じ

た形の解ではなく、あくまでも数値表現が心理

測定について再倹約性を満たすかを観察するも

のであり、今後さらなる研究が必要である。

三刺激値モデルによる数値表現では、実験に

使った音は合成に使ったパラメタに関係なく表
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現されるので、図 6によって直接LFCとMFCC
の比較はできない。また、全てのモデルにおい

て局地的に線形で、音色空間の端では推定精度

が落ちることも考えられる。三刺激値によるプ

ロット（図 6）を見ると、LFC逆変換で合成し
た音は、MFCCによって合成された音よりも範
囲が大きい。推定精度の違いは、この音色の範

囲の違いが原因とも考えられる。今回の LFCと
MFCCの比較では、それぞれ LFCとMFCCパ
ラメタ空間から合成された刺激音を基にしてい

るため、推定結果の違いが刺激音セットの違い

によって生じる可能性は否定出来ない。

また、今回の実験に使用した数値表現では定

常音しか描写できない。これまでの研究で、立

ち上がり時間などの時変パラメタが音色の知覚

に大きく影響することがわかっている。しかし、

本稿で述べた線形性、直交性などの基準も、音

色空間を特徴づけるために重要な要素である。

最後に、文脈による音色の知覚の違いについ

てはこれからの研究が必要であるが、本研究に

より音色の数値表現における基本的な問題を述

べた。
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