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順位統計量を用いた話者照合のための
コホート話者選択方法

岡 本 悠†1 柘 植 覚†2

堀 内 靖 雄†1 黒 岩 眞 吾†1

本論文では，順位統計量を用いた話者照合手法を紹介する．さらに，順位統計量を
用いた話者照合手法における照合コストを下げるためのコホート話者の選択方法につ
いて提案する．コホート話者は申告者の音声に対してシステムに登録された不特定多
数の話者モデル（GMM）との尤度の順位を基準に作成する．評価実験として，科学
警察研究所が構築した大規模話者骨導音声データベースに収録されている男性 283名
の気導音声を用いて実験を行った．従来手法では，全話者 283 名による順位統計量
で算出した minDCF が 0.0092 に対して，提案手法では平均 57 名の順位統計量で
0.0098，101 名の順位統計量で 0.0094 という同等の性能を達成した．また，照合ス
コアとして T-norm を用いた場合の minDCF が 0.0154 だった．

Using Cohort Speaker for Text-Independent
Speaker Verification with Rank-Estimator

Haruka Okamoto,†1 Satoru Tshge ,†2

Yasuo Horiuchi†1 and Shingo Kuroiwa†1

In this paper, we introduce a novel speaker verification method which de-
termines whether a claimer is accepted or rejected by the rank of the claimer
in a large number of speaker models instead of score normalization, such as
T-norm and Z-norm. The method has advantages over the standard T-norm
in speaker verification accuracy. However, it needs much computation time
as well as T-norm that needs calculating likelihoods for many cohort models.
Hence, we also discuss the speed-up the method that selects cohort speakers
for each target speaker in the training stage. This data driven approach can
significantly reduce computation time resulting in faster speaker verification de-
cision. We conducted text-independent speaker verification experiments using
large-scale Japanese speaker recognition evaluation corpus constructed by Na-
tional Research Institute of Police Science. From the corpus, we used utterances

collected from 283 Japanese males. As results, the proposed method whose the
number of cohort speaker is 57 achieved an minDCF of 0.0098, while using 282
speakers as cohort speaker obtained 0.0092 and T-norm obtained 0.0154.

1. 序 論

話者照合では，ユーザがシステムに対して音声を入力すると共に，自分が誰であるかを申

告話者として ID番号を入力する等の方法で申告する．そして，入力音声が申告話者の発声

であるか否かを判定する1)．この判定には音声ベクトルが入力されたとき，申告話者モデル

に対する対数尤度を求めるとともに，背景話者（詐称者）に対する対数尤度も算出し，それ

らの尤度比を用いる事で閾値判定を行う2)．しかし，人間の音声は発話内容や環境，発声時

期等の影響を受けるので入力の度にばらつき，再現性がなく不安定である．そのため，同じ

話者でも算出される尤度比もばらついてしまうことが知られている3)．音声の特性に起因す

るこの問題は，話者照合における閾値設定を困難なものとしてきた．

この問題に対し，申告話者の尤度を，背景話者の尤度を用いて統計的に正規化することに

よって尤度のばらつきを抑制するためのスコア正規化手法が提案された．正規化は式（１）

に従う．

S̃norm(X) =
P (X|mTar) − µλ

σλ
(1)

式（1）内の S̃norm(X) は正規化後の照合スコア，P (X|mTar) は入力音声 X と申告話者

mTarとの対数尤度を示す．詐称者の平均µλ，分散 σλは，Zero-normalization4)（Z-norm），

Test-normalization5)（T-norm）といった，代表的な手法によって異なる．これらの手法

は，申告話者モデルに対する詐称者の尤度は正規分布に従うという仮定に基づいている．

Z-normは申告話者モデルに対して，不特定多数の詐称者音声との間で尤度を計算し，各尤度

の平均と分散を事前に求めておく．この平均と分散を用いて照合時に出力されるP (X|mTar)

を正規化する．

一方，T-normはテスト音声が入力されたときに目標話者モデルに対する尤度を求めると
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ともに，不特定多数の背景話者モデル（T-normモデル）に対する尤度を計算して各尤度の

平均と分散を求める．この平均と分散を用いて P (X|mTar)を正規化する．

一般に，Z-norm の正規化項である平均と分散は学習音声を用いて計算する．そのため，

テスト音声に含まれる不安定さが考慮されないので，照合精度が低くなる．ただし，Z-norm

で用いる平均・分散と分散は学習音声を用いるために学習の段階で求めておくことができる

ため，テスト音声の目標話者に対する尤度のみを計算すれば良く，照合に必要な計算コスト

は目標話者ただ一人ですむ．これに対し，T-normでは正規化項である平均と分散は照合時

のテスト音声を用いて計算している．そのため，学習音声を利用した Z-normよりもテスト

音声の音響的な変動に取り入れている分，背景話者から得られる分布をより正確に表すこと

ができるため，照合精度が高い．ただし，照合時に多数の T-normモデルと尤度を計算し

なければならないため，計算コストが T-normモデルの数だけ高くなる．

最近の話者照合の研究では，T-norm の照合精度を向上させつつ，計算コストを削減す

るために，目標話者の照合に効率の良い話者であるコホート話者6) を選択する手法として

AT-norm7)，KL-T-norm8)，SMC-T-norm9) が提案されている．これらの手法はいずれも

コホート話者を選択後，T-normスコアを求めて話者照合を行う．

AT-normは，事前に目標話者毎に T-normモデルの中からコホート話者を選択する．こ

の選択方法はまず，不特定多数の音声を用意しておき，目標話者と各 T-norm モデルそれ

ぞれとに対して尤度を求める．次に，話者モデル毎に求められた不特定多数の音声に対する

尤度を成分としたベクトルとする．そして，目標話者のベクトルと各 T-normモデルの尤

度ベクトルを，市街地距離（マンハッタン距離）によって比較し，目標話者と距離が近い k

人の話者を選択する．

KL-T-normも AT-normと同様に，コホート話者を目標話者毎に不特定多数の音声に対

する尤度のベクトルを比較して選択する．しかし，市街地距離を用いた AT-normとは異な

り，カルバックライブラー距離（KL距離:Kullback-Leibler distance ）によって尤度ベク

トルを比較し，目標話者と距離が近い k人の話者を選択する．

SMC-T-normは KL距離をベースとした K-means法用いたクラスタリングにより，コ

ホート話者を選択する手法である．クラスターは話者モデル間で互いに似ているモデルを集

めたことを意味する．AT-norm，KT-norm は k 人というある決められた数のコホート話

者を選択するのに対し，SMC-T-normは目標話者毎に各クラスターの人数によって，照合

に適切な数のコホート話者を選択することができる．コホート話者数に自由度を持たせて

T-normの照合スコアを計算できる点で，上述の二つの手法とは性質が異なる．

以上のような統計的手法による照合スコアである T-normを用いた閾値設定に関する研

究がされてきたが，喜多らは T-normではなく順位情報を用いた話者照合手法10)11) を提案

した．順位情報とは，テスト音声とシステム内の目標話者と多数の話者モデルとの間で尤

度を算出し，順位付けを行うことで得る順位そのものである．順位付けによって得られた

目標話者の順位情報が上位 R位以内に入っていれば，発話者を目標話者として受理，入っ

ていなければ詐称者として棄却するという手法を提案した．順位情報を用いた話者照合は，

様々な研究の土台となった T-normよりも性能が高いことが示されている．しかしながら，

喜多らの研究では，背景話者にどれほどの人数が必要なのかが吟味されておらず，順位付け

には，モデル数が多いほど計算コストが多くなるという問題がある．

そこで本稿では，順位情報を用いた話者照合に必要な背景話者としてコホート話者を利用

する手法を提案する．そして，科学警察研究所が構築した大規模話者骨導音声データベース

を利用した話者照合実験で背景話者及び，照合精度，計算コストについて評価する．また，

本論文では，順位情報はロバスト統計学の順位統計量12) として定義されていることに基づ

き，順位統計量と定義しなおす．

以降の第２章では，順位統計量を用いた話者照合手法について説明する．第３章では，背

景話者にコホート話者を利用した，順位統計量を用いた話者照合手法について説明する．第

４章では，評価実験について説明し，結果および，考察を述べる．最後に第５章では，本稿

の結論を述べる．

2. 順位統計量を用いた話者照合手法

本章では，従来手法として順位統計量を用いた話者照合手法について説明する．図１にこ

の話者照合手法の流れを示す．

まず，目標話者モデルmTarと，全N 人の背景話者モデルm1, m2, m3, . . . , mN を用意し，

そのそれぞれに対してテスト音声Xが入力されたときの尤度PTar(X|mTar), P1(X|m1), . . . ,

PN (X|mN )を計算する．

次に，求めた全ての各尤度を降順にソーティングし，モデル毎の順位統計量（尤度の順

位）RTar, R1, . . . , RN を得る．そして，目標話者モデルの順位統計量 RTar が，ユーザが

定めた順位閾値 Rth と等しいか，上位ならば，申告者を受理し，下位ならば棄却する，と

いう手法である．

しかしながら，喜多らの順位統計量を用いた照合手法は，背景話者の数だけ尤度の計算が

必要という問題点がある．これは背景話者が多いほど，計算コストが増加していくことを意
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図 1 順位統計量による話者照合手法

味する．それにも関わらず，実際の照合では，目標話者の尤度の順位と順位閾値までの上位

数人の尤度の順位だけで発話者の受理，棄却を決定している．以上の理由から従来手法で

は，順位閾値以下の背景話者モデルに対しては尤度を計算しても照合に有効利用されない場

合があると考えられる．

そこで次章では，背景話者全てではなく，目標話者毎に定めた照合精度に寄与が見込める

コホート話者のみを用いた上で順位統計量を算出し，話者照合に利用する手法を提案する．

3. コホート話者を用いた順位統計量による話者照合方法

本章では，従来手法よりも照合にかかる計算コストを削減するために，背景話者として目

標話者毎のコホート話者を用いた順位統計量による話者照合手法を提案する．始めに，コ

ホート話者の選択方法について説明する．従来の T-normをベースにしたスコアを利用す

る話者照合手法7)8)9) は背景話者（あるいはコホート話者）に対する尤度の分布を用いる事

で正確な照合を行おうとするものであった．そのため，分布を表現するための平均と分散を

求める必要があり，背景話者との尤度の計算が必須となる．それらに対して順位統計量を用

いた話者照合手法では，順位を求めるために必要な数人の尤度を計算すればよく，背景話者

に対する計算コストを削減しやすい．そこで，提案手法では順位統計量を用いるためのコ

ホート話者を選択する．提案手法で用いるコホート話者は図２の流れに従って求める．

まず，目標話者の学習音声 T と全N 人の背景話者モデルm1, m2, . . . , mN を用意し，各

話者毎の尤度 P1(T |m1), P2(T |m2), . . . , PN (T |mN )を計算する．

次に，求めた全ての尤度を降順にソーティングし，モデル毎の順位統計量（尤度の順位）

R1, R2, . . . , RN を得る．そして，上位 r 位までの背景話者モデルを目標話者のコホート話

者モデル S = {m1, m2, . . . , mr}として照合で利用する．
学習音声 T が n ≥ 2 発話ある場合，まず，各学習音声 T1, T2, . . . , Tn それぞれにおけ

る，背景話者モデルに対する尤度を求めることで，上位 r 位までのコホート話者モデル

S1, S2, . . . , Sn を選出する．そして，各学習音声毎に選出された全てのコホート話者モデル

を和集合（S1 ∪ S2 ∪ . . . ∪ Sn）によって統合し，照合で利用する．このとき，コホート話

者数は r よりも多くなり得る．ここで得られるコホート話者数を新たに r′ と定義する．

次に，以上の手法で求めたコホート話者を用いた場合の順位統計量による話者照合手法の

流れを図３に示す．提案手法では照合の際に目標話者だけでなく，同時に目標話者毎に予め

選択されたコホート話者を背景話者として利用する．残りの手順は従来手法と同様である．

まず，テスト音声が入力された際，目標話者モデルとコホート話者モデルに対する尤度を求

め，モデル毎の順位統計量を得る．そして，目標話者の順位統計量が，順位閾値 Rth より

も等しいか，上位ならば，申告者を受理し，以下ならば棄却する，という手法である．

この提案手法により，尤度の計算コストを（コホート話者数）/（全話者数）に削減できる．

4. 評 価 実 験

4.1 実 験 条 件

本節では，評価実験の条件を説明する．実験には，科学警察研究所により整備された，『大

規模話者骨導音声データベース』13)14)を使用した．このデータベースに収録されている音声

の中で，気導音声として収録された男性話者 283名の ATR音素バランス文 50文のうち 1

時期分の音声を用いた．各話者は同時期に 2回ずつ同じ発話セットを発話しており，学習音

声として 1回目の発話のうち 5文を利用した．話者モデルには GMM（Gaussian Mixture

Model）16) を用い，混合数は 96 で学習した．コホート話者の選択にも，学習音声と同じ

音声を利用した．これらの音声から特徴パラメータを表 1の音響分析条件に従って抽出し

た．本実験では HTK（Hidden Markov Model Toolkit）を用いて求めた特徴量（12次元

MFCC+1次元対数パワー +12次元デルタ MFCC+1 次元デルタ対数パワー)を CMS 処

理15) を行った後に学習，評価した．
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図 2 コホート話者の選択方法

表 1 分析条件

サンプリング周波数 16kHz

高域強調 0.97

フレーム長 25ms

フレーム周期 10ms

窓タイプ ハミング窓
12 次元 MFCC

特徴パラメータ 1 次元対数パワー
（CMS 処理後） 12 次元デルタ MFCC

1 次元デルタ対数パワー

評価には，各時期の 2回目に発話された学習音声とは異なる発声内容の音声 45文を用い

た．これにより試行回数は本人の場合で 12,735 回（283 人× 45 発話），詐称者の場合で

3,591,270回（283人× 282詐称者× 45発話）となる．なお，詐称者の発声はオープンな

実験となるよう，詐称者本人のモデルは除いた．

4.2 評 価 実 験

評価実験として，提案手法と従来手法の順位統計量を用いた話者照合精度，及び T-norm

を用いた場合の話者照合精度を比較した．背景話者については，従来手法と T-normでは，

目標話者を除く 282名全てを利用した．提案手法では，5文ある学習音声の 1文毎に，目標

話者を含めた全 283名の 1/16（r = 18），1/10（r = 27），1/8（r = 35），1/4（r = 70），

にあたる順位 r までを占める上位の話者を選択し，和集合をとることでコホート話者を決

定した．このため，実際に用いたコホート話者は発話毎に選択した人数よりも多く，申告話

図 3 コホート話者を用いた順位統計量による話者照合手法

者毎に異なる．照合精度の比較には，DET（Detection Error Trade-Off）曲線と NIST評

価でよく用いられる式（2）で定義される最小決定コスト関数（minDCF）17) を用いた．

minDCF = min{0.1Pfr(θ) + 0.99Pfa(θ)} (2)

ただし，θは閾値，Pfr(θ)と Pfa(θ)は，それぞれ閾値θに対する本人誤棄却率と詐称者

誤受理率である．

4.3 実 験 結 果

提案手法と従来手法，及び T-norm の評価実験結果を図 4，表 2，表 3 に示す．図 4 の

縦軸は本人誤棄却率（FRR:False Rejecton Rate）を，横軸は詐称者受理率（FAR:False

Acceptance Rate）を示し，曲線は各背景話者数における DET 曲線を示し，図中の曲線

「cohort283」は従来手法を意味する．順位統計量を用いた手法では，順位閾値Rthにより離

散的に FRRと FARが求まり，図中の左側の点からRth = 1, Rth = 2, Rth = 3, . . .となる．

表 2 は背景話者数毎に得た minDCF と minDCF を得た FRR と FAR を示す．minDCF

を得た順位閾値はいずれも 1位のときである．表 3は r によって目標話者毎に選ばれたコ

ホート話者数の平均値と，その平均値の全人数に対する割合を示す．

まず，照合精度の観点で評価する．順位統計量を利用した照合手法の曲線同士をそれぞれ

比較する．図 4 より，全背景話者を利用して得られた曲線と比べて，背景話者が少ないほ

ど，曲線は右にシフトする．しかしながら，r = 70，r = 35による曲線は全背景話者を利用

した場合の曲線とほぼ同等と判断できる．表 2より，minDCFにも大きな差はない．また，
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図 4 R 位の詐称者受理率と本人棄却率

r = 1/16の曲線が T-normと同等の曲線を示し，その他の r における曲線は全て T-norm

よりも精度が高いことが，図 4，表 2からわかる．

次に，照合コストの観点で評価する．表 3より，各 rにおける実際に増加したコホート話

者の平均値から，それぞれ計算対象となるコスト（人数）が減少する様子が分かる．

4.4 考 察

評価実験の結果により，照合精度・コストの二つ観点から，順位統計量を用いた話者照合

で背景話者が全人数を用いた場合と同等の照合精度を達成するために必要なコホート話者

数は，全人数の約 1/5で十分になる．順位統計量を求めるためのコホート話者数が，計算

コストの削減量に直結するため，計算コストが 1/5ですむ事がわかる．提案手法は計算コ

ストを削減しつつ，従来手法と同等の精度を発揮した．T-normと同等の照合精度を，提案

手法で達成するために必要な人数は，全人数の約 1/10であることがわかる．

しかしながら問題点として，まず表 2より，背景話者が少ないほど FRRは低いものの，

FARが高く，背景話者が多いほどそれらは逆の傾向を示す．次に，提案手法の閾値が順位

なので T-normに比べて細かい調整ができないことも問題点として上げられる．本稿では，

前者の点に焦点をあてて，FAR を重視する minDCF において，提案手法は従来手法にわ

ずかに劣る要因を考察する．

表 2 r に対する minDCF

r 対人数比 FRR(%) FAR(%) minDCF

18 1/16 5.40 0.55 0.0108

27 1/12 5.50 0.46 0.0101

35 1/8 5.54 0.43 0.0098

70 1/4 5.64 0.38 0.0094

282 1/1 5.65 0.35 0.0092

282 T-norm 7.50 0.80 0.0154

表 3 実際のコホート話者数の平均値

r 話者数平均値 計算コスト

18 　 33 　 11.7%　
27 　 46 　 16.3%　
35 　 57 　 20.2%　
70 　 101 　 35.8%　

282 　 282 　 100.0%　

まず，話者モデルを多次元空間（話者空間と定義する）中のベクトルとして考える．簡便

的に 2次元上の話者モデルの分布模式図を図 5に示す．提案したコホート話者の選定方法

では学習音声毎に，尤度の大小のみで背景話者からコホート話者を選択するため，目標話者

の近傍には存在するものの，次元毎のモデルの近さが考慮されない．このため，あるいくつ

かの特定の次元から見て距離が近いがために尤度が高くなる場合で選ばれたコホート話者

に対し，尤度が高くなる要因でない次元に，テスト音声が入ってきたとき，コホート話者は

有効でない．

このような観点から表 2をとらえ直す．FRRは従来手法では，話者空間に多数の背景話

者が存在するため，コホート話者では補いきれない次元軸で目標話者よりも近い背景話者

が存在するので FRRは上がる．一方，提案手法では，コホート話者のみで照合を行うため

に FRRは下がる．FARにおいても同様に考える事ができる．従来手法では，多数の背景

話者モデルにより，詐称者の発声は背景話者モデルと尤度が高くなりやすいため，FARは

低くなりえる．一方，提案手法では，話者空間においてコホート話者では補いきれない次

元軸に詐称者の入力音声が入ると，目標話者に対する尤度が高くなる可能性が上がるため，

FARが高くなりえる．

以上のような理由から，第 1章で述べた T-normモデルの選定方法に関する諸研究のよ

うに，順位統計量を用いた話者照合手法においても，目標話者毎に適切な背景話者を選択す

る必要が伺える．この手法における，適切な背景話者とは，申告者が本人か詐称者かを選り

分ける空間を規定できる十分有効な背景話者である．この背景話者を選択する事ができれ

ば，照合精度を向上させつつ，計算コストを削減する事ができると考えられる．

5. 結 論

本論文では，背景話者にコホート話者を利用した，順位統計量を用いた話者照合手法につ
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図 5 2 次元話者空間上の話者モデルの分布模式図（左：背景話者全て，右：コホート話者のみ）

いて提案した．本研究ではコホート話者を，目標話者の学習音声毎に多数の背景話者との尤

度を求め，上位に来た話者の和集合をとることで選択した．大規模話者骨導音声データベー

スを用いた評価実験の結果，提案手法では，全話者の約 1/5にあたるコホート話者数で全

話者を背景話者とした場合の精度と同等の精度を発揮することがわかった．また，T-norm

と同等の精度を達成するには，全話者の約 1/10 のコホート話者で十分であった．これら

のコホート話者を用いることで，従来手法と比較して約 80%の計算コストの削減を達成し，

T-normと比較して 90%のコスト削減を達成した．

今後は，話者空間上の話者モデルの分布を考慮したコホート話者の選択方法を検討すると

ともに，順位統計量と T-normをサポートベクトルマシンで組み合わせた照合手法も検討

する．
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