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階層的クラスタリングに基づく話者認識 
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従来のアンカーモデルではアンカーモデルを無作為に選択しており，多数のモ
デルを必要としていた．それに対して，本研究ではアンカーモデルを最適化する
ために，GMM 間の KL 距離に基づいてアンカーモデルを階層的にクラスタリン
グする手法を提案した．本手法により，無作為に選択されたアンカーモデルに対
して音響的に類似した話者をクラスタリングすることで，効率的な認識を実現す
ることができる．本手法の有効性を示すために，従来よく用いられている BIC に 
基づく話者クラスタリング手法との話者認識実験を行った結果，提案手法は従来
手法に比べて認識精度の改善が得られた． 

 

Speaker Recognition  
Based on Agglomerative Clustering  

Using KL Divergence  
for Anchor Model  

 

Mitsumasa Hosokawa†, Masafumi Nishida†, and Seiichi 
Yamamoto†

 In conventional methods, it w as needed m any models a nd selected Anchor 
models a t r andom. We pr oposed a  s peaker recognition method ba sed o n 
agglomerative clustering using KL divergence for Anchor model. The proposed 
method can recognize efficiently by clustering similar speakers acoustically for 
Anchor m odels. We c onducted s peaker recognition experiments us ing 
clustering methods ba sed on B IC a nd pr oposed m ethod. A s a  r esult, t he 
proposed m ethod c an i mprove t he r ecognition a ccuracy compared with t he 
conventional BIC method. 

   

 
 
 

1. はじめに  

近年，セキュリティのための生体認証としての話者認識や，会議や討論などの複数

話者の音声を対象としたデジタルアーカイブや情報検索などにおいて話者認識技術を

応用した話者分類に関する研究がさかんに行われている[1]． 
従来の話者認識の手法としては，登録話者の音声データから抽出した特徴を統計的

にモデル化する GMM（Gaussian M ixture M odel）がよく用いられてきた[2][3]．この

GMM による手法では多くの学習データが得られれば高い認識精度が得られるが，学

習データ量が少ない場合には認識精度が劣化してしまう．それに対して，登録話者の

モデルを仮定せずに登録話者以外の多くの話者モデルを用いることで，少量の音声デ

ータで認識を行うアンカーモデルという手法が提案されている．このアンカーモデル

に基づいた手法は，会議や討論などの音声データベースを対象とした話者インデキシ

ング[4][5]や話者照合[6]による手法に用いられており，アンカーモデルによる話者空

間を判別分析などを用いて構成する手法[7]なども提案されている．また，各話者ごと

に音素モデルを学習することで，これらをアンカーモデルとして話者識別を行う手法

が提案されている[8]． 
従来のアンカーモデルによる手法では，アンカーモデルを無作為に選択しており，

多くの話者モデルを用意することで高い認識精度を実現している．そこで，本研究で

は，認識対象の話者を識別するのに有効なアンカーモデルを構成する手法として，話

者クラスタリングによる手法について検討を行う．アンカーモデルに対して話者クラ

スタリングを行うことで，音響的に類似した話者をマージし，識別に有効なアンカー

モデルを効果的に生成することができるのではないかと考える． 
これを踏まえて本研究では，アンカーモデルを GMM により学習し，GMM 間の KL

距離[9]に基づいて階層的にクラスタリングする手法を提案する．本手法の有効性を示

すために，従来よく用いられている BIC(Bayesian Information Criterion)に基づく話者ク

ラスタリング手法[10]との比較実験を行う． 
以降，2 章にて従来のアンカーモデルによる認識ならびに BIC に基づくクラスタリ

ング，3 章にて提案手法である KL 距離に基づく階層的クラスタリング，4 章にて評価

実験により得られた結果，5 章にてまとめと今後の課題について述べる． 
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2. アンカーモデルによる話者認識 

 

本章では，従来手法であるアンカーモデルによる話者認識と，BIC に基づくアンカ 
ーモデルのクラスタリングについて述べる． 

 
2.1 アンカーモデルによる認識 

 
GMM による話者認識では，認識対象話者の音声データで GMM を学習し，入力さ

れた発話と各 GMM との尤度により話者識別を行っていた．これに対して，アンカー

モデルによる話者認識では，認識対象以外の多くの話者の音声データを集め，話者ご

とに GMM を学習する．そして，入力された発話と認識対象以外の話者ごとの尤度を

求め，この尤度を話者ベクトルの要素とし登録話者のベクトルと入力話者のベクトル

間のユークリッド距離にて認識を行う手法である． 
アンカーモデルに基づいた手法では，j番目の発話の話者ベクトルVは式(2.1)のよう

に求められる．ここでxはj番目の発話の入力特徴時系列全体を表し，P(xj |Au)はアンカ

ーモデルAuのGMMに対するxjの対数尤度を表す．Uはアンカーモデルの総数である．

xj

話者ベクトルは発話間のスコア変動を抑えるために平均 0，分散 1に正規化される．  

本手法では，入力音声から話者ベクトルV

を発声する識別対象話者はアンカーモデルとして利用されているU人の話者には含

まれない． 

j

 

を生成し，識別対象話者の登録音声の話者

ベクトルとのユークリッド距離を求め，距離が最短となる話者ベクトルをもつ話者が

入力音声の話者であると識別する． 
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話者ベクトル間のユークリッド距離hは，式(2.4)により求められる．入力話者のu次

元目のベクトル要素をvu，登録話者のu次元目のベクトル要素をvu
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図 1 に三次元での話者ベクトル空間の概念図を示す．それぞれの軸は，認識対象以

外の話者から求めたベクトルの要素を示す．このように，あらかじめ登録話者の音声

から得られた話者ベクトルと，入力音声の話者ベクトルとの距離計算を行うことで，

話者を識別する． 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図 1 アンカーモデルによる話者ベクトル 
 
 

GMM に基づく従来の話者認識手法では，識別対象話者の話者モデルを作成する必

要があり，学習用の発話が複数文必要であった．それに対してアンカーモデルによる

認識手法では，識別対象話者のためにモデルを学習する必要がなく，話者ベクトルの

生成には 1 発話程度あればよい． 
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 しかしながら，認識対象以外の不特定多数の話者の音声データからアンカーモデル

を作成する必要があるが，モデル数が多いほど処理時間がかかってしまうという問題

がある．また，従来アンカーモデルは実験的に選択されており，登録話者を識別する

にあたりどのような話者をアンカーモデルとして用意すべきかが重要である． 
 

2.2 BICに基づくアンカーモデルのクラスタリング 
 

BIC(Bayesian Information Criterion)に基づくアンカーモデルのクラスタリング手法に

ついて述べる．BIC は，ベイズ推定に基づいてモデル選択を行う基準として用いられ

ている．各話者のデータに対して単一ガウス分布を仮定し，その分散比に基づいてク

ラスタリングを行う．この手法では，2 つの話者が似た特徴を持つと仮定した場合の

BIC 値と，異なる特徴を持つと仮定した場合の BIC 値との差分に基づいて判定する． 
 2 つの話者をマージしたときの共分散行列をΣ 0，1 人目の話者の共分散行列をΣ 1

2 人目の話者の共分散行列をΣ

， 
2，各話者のフレーム数をNi

 

，特徴ベクトルの次元数を

dとするとBIC値の差分は式(2.5)により求まる．係数αは，BICを用いた最適化で導入

される重み係数である．重み係数αの値は実験的に決める必要がある． 
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BICに基づくクラスタリングでは，式(2.5)のΔBICvar

以上の処理により得られたクラスタごとに GMM を学習してアンカーモデルとする． 

値が正であれば 2 つの話者をマ

ージする．その際，BIC値が最も大きい話者間から順次マージしていく．全ての発話

間でBIC値が負になれば，どの発話もマージすべきでないとしてクラスタリングの処

理を終了する． 

 

3. KL距離に基づくアンカーモデルのクラスタリング 

 
本章では，提案手法である KL 距離に基づくアンカーモデルの階層的クラスタリ

ング手法について述べる． 
 

3.1 GMM間のKL距離 
 

本手法では，アンカーモデルをクラスタリングするにあたり，GMM 間の KL 距離

を用いた．一般的に，KL 距離は単一ガウス分布間の距離尺度であるので，本研究で

は式(3.1)のように混合分布間の距離尺度に拡張して用いた．ここで，b は話者 r のモ

デルの分布番号，c は話者 s のモデルの分布番号，m は話者モデルの混合分布数，n は

特徴ベクトルの次元数を示している．また，μ，σは各 GMM の混合分布の平均ベク

トル，共分散行列の要素を表している． 
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3.2 KL距離に基づく階層的クラスタリング 
 

次に，GMM 間の KL 距離に基づいたアンカーモデルの階層的クラスタリング手法

について述べる． 
本研究では，すべてのアンカーモデル同士の GMM 間の KL 距離を求め，最小距

離が閾値よりも小さければそれらの話者同士をマージする．その後，どれにもマー

ジされなかった話者とクラスタとの KL 距離を比較し，最小距離が閾値よりも小さ

ければその話者をクラスタに加える．単独の話者のクラスタリングが終わってから， 
クラスタ同士の KL 距離を比較し，最小距離が閾値よりも小さければそれらのクラ

スタをマージする．このようにすることで，特定のクラスタに話者が集中してクラ

スタリングされないように対応した． 
一連のクラスタリング処理が終わって得られたクラスタごとに GMM を再学習し

て，これらをアンカーモデルとして認識を行う．クラスタリングの処理の流れを 
図 2 に示す． 

 
1． アンカーモデルの GMM 間の KL 距離を全てのモデル間で計算 

  
 2．KL 距離が最小となるモデル同士を新たなクラスタとする 
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 3．2 でマージしたモデル以外で KL 距離が最小となる話者を選出． 
 
   全てのモデル同士の KL 距離が閾値より大きくなるまで 2，3 を繰り返す． 
 
 4．3 までの処理で得られたクラスタと単独モデルの KL 距離が 
  最小となるクラスタを探す．ここで，クラスタと単独モデルとの 

距離は，クラスタ内の各 GMM との KL 距離の平均距離により 
求める． 

 
  この距離が閾値より大きくなるまで処理を繰り返す． 
 
 5．クラスタ同士の KL 距離を比較し，距離が最小となるクラスタ同士を 
     マージする．ここで，クラスタ間の距離はクラスタ内の各 GMM 間の 

KL 距離の平均距離により求める． 
 
  この距離が閾値より大きくなるまで処理を繰り返す 
 
 6．以上より得られたクラスタごとに GMM を再学習し，これらを 
    アンカーモデルとする． 
 

図 2 クラスタリングの流れ 
 
 

4. 評価実験 

 
本章では，従来の GMM とアンカーモデルによる話者認識，従来の BIC ならびに

提案手法によるアンカーモデルのクラスタリングによる話者認識実験を行う． 
 

4.1 実験条件 
 

本研究では，NTT の話者認識用データベースを用いて話者認識実験を行った．話

者 30 名（男性 21 名・女性 9 名）が約 1 年間の 7 時期（1990 年 8 月・9 月・12 月，

1991 年 3 月・6 月・9 月，1992 年 3 月）に発声した各時期 10 文章のデータで，各文

章における 3 種類の発声速度(普通，遅い，速い)の計 30 文章である． 

また，アンカーモデルの学習データには，認識対象のデータと異なる国立国語研

究所と通信総合研究所によって開発された「日本語話し言葉コーパス」（Corpus of  
Spontaneous J apanese：以下 CSJ と省略する）に含まれる講演音声を用いた．1 人あ

たり無音区間を除いたおよそ 30～90 秒の発話で，500名の話者を用いた．なお，300ms
以上の無音区間を基準に発話を分割した． 

従来の GMM による認識手法では，学習データとして最初の時期 90 年 8 月の普通

の速さ 1 文章を用いて行い，認識では全 7 時期の学習とは異なる 5 文の 3 速度，計

15 文章を用いた．アンカーモデルの話者ベクトルの学習には，従来の GMM と同様

に 90 年 8 月の 1 文を用いた．アンカーモデルによる認識でも従来の GMM と同じ

15 文を用いて行った． 
本実験で用いた音声データは，音声データ（16kHz，16bit）に対しフレーム長 25ms

のハミング窓，フレーム周期 10ms で音響分析を行っている．そして，フレーム毎に

12 次の MFCC の特徴量を求めている． 
 
4.2 実験結果と考察 

 
従来の GMM において混合分布数を変化させた際の認識結果を図 4.1 に示す． 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図 4.1 従来の GMM による認識結果 
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  従来の GMM による認識を行った結果，混合数が 2 のとき 73.8%，4 のとき 79.6%，

8 のとき 88.1%，16 のとき 89.7%，32 のとき 85.2%となり，混合分布数が 16 のとき

に最も認識精度が高くなった． 
 

次に従来のアンカーモデルにおいてアンカーモデル数が 100 のときに，GMM の

混合分布数を変えた際の認識結果を表 4.1 に示す． 
 

表 4.1 アンカーモデルにおける混合分布数の違いによる認識結果 
 

混合数 32 64 128 
認識率(%) 85.8 86.2 75.2 

 
 
 従来のアンカーモデルにおいてモデル数が 100 の際，混合分布数が 64 のときに

認識精度が 86.2％と最も高くなった．したがって，以降のアンカーモデルによる実

験では GMM の混合分布数を 64 に設定して行う． 
 

アンカーモデル数を変化させたときの認識結果を図 4.2 に示す． 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図 4.2 アンカーモデル数の違いによる認識結果 
 

アンカーモデルによる認識を行った結果，モデル数が 100 のとき 86.2%，200 のと

き 85.6%，300 のとき 86.8%，400 のとき 87.6%，500 のとき 87.3%という結果が得ら

れ，モデル数によって認識精度が変動していることからどのようにアンカーモデルを

選択するかが重要であることがわかる．今回の実験では，アンカーモデル数が 400 の

ときが最も高い認識精度になった． 
 

 次に，BIC ならびに提案手法に基づいてアンカーモデルをクラスタリングした際の

認識結果を表 4.2 に示す．表中のアンカーモデルは従来のアンカーモデルでクラスタ

リングを行っていないときの結果，BIC は従来の BIC に基づいて重み係数を変化させ

てアンカーモデルをクラスタリングしたときの結果，提案手法は GMM 間の KL 距離

に基づいて閾値を変化させてアンカーモデルをクラスタリングした際の結果である．

また，各手法により得られたアンカーモデル数を表 4.3 に示す． 
 

表 4.2 各手法における認識結果 
 

アンカーモデル BIC 提案手法 
87.6% 85.4% 89.9% 

 
 

表 4.3 各手法におけるアンカーモデル数 
 

アンカーモデル BIC 提案手法 
400 200 249 

 
 
 従来のクラスタリングを行わないアンカーモデルによる手法では，アンカーモデル

数が 400 のときに最も高い認識精度の 87.6%が得られた．従来の BIC によるクラスタ

リング手法では，アンカーモデル数が 200 のときに最も高い認識精度の 85.4%が得ら

れ，従来のアンカーモデルに比べて半分にモデル数が削減された．それに対して，提

案手法では，アンカーモデル数が 249 のときに最も高い認識精度の 89.9%が得られ，

従来のアンカーモデルに比べて約 40%のモデル数を削減することができた． 
 

以上の結果から，提案手法は無作為に選択された 400 個のアンカーモデルをクラス
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タリングすることでモデル数を削減することができ，従来の BIC によるクラスタリン

グよりも高い認識精度が得られた．従来のアンカーモデルによる手法ではアンカーモ

デルを無作為に選択して認識を行っていたが，提案手法によりクラスタリングするこ

とで，認識に有効なアンカーモデルを構成できることが明らかになった． 
 

5. おわりに 

本研究では，アンカーモデルを GMM で学習し，GMM 間の KL 距離に基づいてアン 
カーモデルを階層的にクラスタリングする手法を提案した． 

本手法により，無作為に選択されたアンカーモデルをベースに，話者クラスタリン

グを行うことで約 40%のモデル数を削減することができた．また，従来よく用いられ

ている BIC による話者クラスタリング手法との比較実験を行った結果，従来手法より

も高い認識精度が得られた．これらの結果から，提案手法により認識に有効なアンカ

ーモデルを生成できることが明らかになった． 
 今後は，認識対象の話者を識別するのに有効なアンカーモデルの構成方法について 
さらに検討を行い，より多くのデータを対象に評価実験を行っていきたいと考えてい

る． 
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