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DPGMMと敵対的学習に基づく話者の違いに頑健な
特徴抽出とゼロリソース音声認識での評価

樋口 陽祐1 俵 直弘2 小林 哲則1 小川 哲司1

概要：ディリクレ過程ガウス混合モデル (Dirichlet process Gaussian mixture model; DPGMM)により教

師なしの枠組みで音韻に関する情報を取得し，敵対的マルチタスク学習により話者補正を行うことで，ゼ

ロリソース音声認識に適した特徴表現の獲得を試みる．ゼロリソース言語は音素ラベルが付与されていな

いため，DPGMMの各クラスタが音素に対応すると期待する．しかし，同一の音韻であっても発話者の違

いによりばらつきが生じるため，DPGMMのように音声信号のみからデータドリブンで生成されるクラス

タは必ずしも音素に対応するとは限らず，話者によるクラスタが形成されている可能性もある．そこで，

DPGMMのクラスタの事後確率分布を音素に関する教師としながら，話者に関する敵対的損失を出力層

に導入することで，発話者の違いの影響が抑圧された音素に関する事後分布を生成するニューラルネット

ワークを構築することを試みる．こうして得たネットワークからフレーム単位で得られる音素事後確率ベ

クトルを話者の違いに頑健な特徴量として利用したところ，Zero Resource Speech Challengeデータにお

いて，話者情報を効果的に抑圧し，音素に識別的な特徴抽出が行えることを確認した．
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1. はじめに

多くの音声処理技術は，人手でラベル付けされた大量の

データを必要する．それに対し，書き起こし (教師情報)の

存在しないゼロリソース言語を対象とした音声処理技術が

注目を集めている．例えば，発話中のクエリ検出 [1], [2]，

音素のサブワード単位獲得 [3], [4]，トピックセグメンテー

ション [5]，文書分類 [6]などが，ゼロリソース言語を対象

として試みられている．本研究では，ゼロリソース言語を

対象とした音声認識に焦点を当てる．

ゼロリソース言語の音声認識システムを構築するために
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は，音声データのみから事前情報無しに音韻の識別に寄与

する情報を獲得する必要がある．音素表現の獲得として，

深層学習 (DNN)を用いた学習法が提案されており，多様

体学習 [7]，自己符号化器 [8], [9]，多言語によるボトルネッ

ク特徴量の学習 [10], [11]などのアプローチが検討されてい

る．その中でも，音響特徴量を用いて生成されるDPGMM

の事後確率ベクトルを，音素に識別的な特徴量として利用

することの有効性が広く知られている [12]．しかし，音響

特徴量は発話者や周辺雑音といった変動要因を含み，デー

タドリブンに生成されるクラスタは音韻以外の情報を含む

可能性がある．その結果，DPGMM事後確率ベクトルは

音韻情報としての信頼性が低くなり，このままでは高精度

な音響モデルを構築するのが困難であるため，音韻の識別

を阻害する情報を抑圧する必要がある．

音声信号に含まれる変動要因を取り除く手法として，声
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道長正規化 (vocal tract length normalization; VTLN) [13]

や特徴空間における最尤線形回帰 (feature-space maximum

likelihood linear regression; fMLLR) [14]が広く用いられ

る．これらの手法では，観測される音素系列に対する音響モ

デルの尤度が最大となるように特徴量の変換を行う．また，

敵対的学習を適用した DNNのマルチタスク学習 [15], [16]

を用いて，特定のドメインに不変なボトルネック特徴量を

抽出する手法が検討されている．例えば [17]では，音素

クラスの識別を行う DNNの中間層に対し，雑音の種類を

識別するネットワークを敵対的に導入することで，ボトル

ネック特徴量に含まれる雑音識別に寄与する情報を抑圧し

ている．同様の枠組みで，話者の違いに頑健な特徴量の学

習法も提案されている [18], [19]．これらの手法では，識別

対象である音素に加え，抑圧対象である話者情報のラベル

が付与されているデータが用いられていることに注意すべ

きである．

一方，書き起こし文が存在しないゼロリソース言語に対

しては，既存の特徴補正方法をそのまま適用できない．そ

れに対し本研究では，DPGMMの事後確率分布を音韻に

関する教師情報として用いる．しかし，音声データのみか

ら生成された DPGMMの各クラスタは発話者の違いなど

の影響を受け，正確に音素に対応しているとは限らず，発

話者の情報でクラスタが形成されている可能性すらある．

そこで，話者情報に関する敵対的損失を効果的に導入する

ことで，書き起こし情報無しに，識別的な音響特徴である

音素事後確率から雑音である発話者の影響を抑圧するよう

な特徴抽出を行うことを試みる．具体的には，ニューラル

ネットワークの出力を DPGMMのクラスタの事後分布に

近づけることで音韻に関して識別的な特徴を抽出しつつ，

敵対的損失を導入することで発話者の影響を抑圧する．

本稿の構成は以下の通りである．まず，2章で提案する

特徴抽出モデルについて説明し，3章で音素織別実験によ

る提案法より得られる特徴量の評価を行う．最後に，4章

で本稿のまとめと今後の課題について述べる．

2. 特徴抽出

本研究では，敵対的マルチタスク (adversarial multi-task;

AMT) 学習により得たニューラルネットワークの中間層，

もしくは出力層の情報を，ゼロリソース言語音声認識のた

めの話者の違いに頑健な特徴量とした用いる．提案する特

徴抽出用ネットワークを構築する枠組みを図 1に示す．ま

た，その構築過程は以下の通りである．

( 1 ) 音声データから音響特徴量（例えば，メル周波数ケプ

ストラム係数ベクトルに fMLLRを適用したもの）を

抽出する．

( 2 ) 音響特徴量を用いて DPGMMを生成する．

( 3 ) 音響特徴量の各フレームについて，DPGMMを構成

Feature
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GMM

𝒙" ⋯𝒙$

DPGMM
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𝒙" ⋯𝒙$

AMT
Training

	𝒙&"⋯ 𝒙&$
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𝑡" ⋯ 𝑡$
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図 1 特徴抽出用ネットワークの構築法．

する各クラスタに対する事後確率を算出する．

( 4 ) DPGMMの事後確率ベクトルを音韻に関する教師情報

とし，別途与えられた話者ラベルも用いて敵対的ネッ

トワークを学習する．

このようにして得た敵対的ネットワークから抽出される特

徴量は，話者の違いに頑健であることが期待できる．次節

以降では，DPGMMクラスタリングによる音素情報の取

得と，敵対的マルチタスク学習による話者補正について概

説する．

2.1 DPGMM を用いた音素情報の獲得

ゼロリソース言語音声から教師なしの枠組みで音響モデ

ルを構築する手法として，DPGMMの有効性が知られてい

る [12]．DPGMMはノンパラメトリックベイズ学習によ

り推定される GMMであり，入力データに対し，パラメー

タのみならず混合数の最適化も行えることが特徴である．

DPGMMの各クラスタがサブワード単位に対応すると仮

定すると，各フレームの音響特徴量に対する DPGMMの

各クラスタの事後確率は，音韻を識別するのに有効な特徴

量として扱うことができる．

音声データの i フレーム目における k 番目のクラスタに

対する事後確率は以下のように算出される．

pi,k = p(ck|xi) =
πkN (xi|µk,Σk)∑K
j=1 πjN (xi|µj ,Σj)

. (1)

ここで，X = {xi}Ni=1 は音響特徴量，K は混合数，π =

{πk}Kk=1 は k 番目の混合要素の混合重み，µ = {µk}Kk=1

は k 番目の混合要素の平均ベクトル，Σ = {Σk}Kk=1 は k

番目の混合要素の分散行列を各々表す．式 (1)より，i フ

レーム目の音響特徴量 xi に対する DPGMM事後確率ベ

クトルは以下のように示される．

P (xi) = {pi,1, ..., pi,K} (i = 1, ..., N). (2)
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図 2 DPGMM事後確率ベクトルと話者ラベル情報を用いた敵対的

マルチタスク学習によりボトルネック特徴量を話者補正する

ネットワークの構造（従来方式）

2.2 敵対的マルチタスク学習によるボトルネック特徴量

の話者補正 (従来方式)

音素を識別する DNNの中間層に対し，話者に関する敵

対的損失を導入することで，ボトルネック特徴量に含まれ

る発話者の情報を抑圧する試みがなされている [18], [19]．

このモデルは，特徴抽出器，音素推定器，話者推定器の 3

つのネットワークから構成される．特徴抽出器は入力特徴

量をボトルネック特徴量に変換し，音素推定器と話者推定

器は，ボトルネック特徴量から各々の目的クラスに対する

事後確率の計算を行う．ネットワークの学習において，2

つの推定器はそれぞれの識別損失を最小化するようにパラ

メータの更新を行う．また，特徴抽出器は，伝搬される 2

つの識別損失より，音素に対する識別精度を最大化しつつ，

話者に対する識別精度を最小化するように学習を行う．こ

のような話者に敵対的なマルチタスク学習により得られる

特徴抽出器から，音素に関して識別的かつ，話者の違いに

頑健な特徴表現を得る．

このネットワークの学習には，音声データに対して音素

と話者に関するラベルが付与されていることを前提として

いる．しかし，ゼロリソース言語音声については，話者は

容易に区別できる一方で，音素ラベルは一切付与されてい

ない．そこで，本研究では，DPGMMを構成する各クラス

タの事後確率を，音素推定器が出力すべき確率分布として

利用する．図 2に，DPGMM事後確率ベクトルと話者ラベ

ル情報を用いた敵対的マルチタスク学習によりボトルネッ

ク特徴量を話者補正するネットワークの構造を示す．音素

推定器における損失は，音素事後確率分布と DPGMM事

後確率ベクトルの KLダイバージェンスより算出される．

θf , θp, θs をそれぞれ特徴抽出器 Gf，音素推定器 Gp，話

者推定器 Gs のパラメータとする．音素推定器の織別損失

Lp は以下より算出される．

Lp(θf ,θp) = DKL

(
P (x)||Pp(Gf (x;θf );θp)

)
. (3)
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図 3 DPGMM事後確率ベクトルそのものから話者情報を抑圧する

ネットワーク構造（提案方式）．

ここで， P (·) は式 (2)から得られる DPGMM事後確率ベ

クトルであり，Pp(·) は音素推定器の事後確率分布である．
話者推定器の識別損失 Ls は，クロスエントロピーを用い

て以下で定義される．

Ls(θf ,θs) = −Et∼p(t|x)
[
logPs(t|Gf (x;θf );θs)

]
. (4)

ここで，Ps(·)は話者推定器の事後確率分布であり，t ∼ p(t|x)
は，入力特徴量 x に対する話者ラベル t を示す．

ミニバッチ学習を用いた確率的勾配降下法 (SGD)によ

り，ネットワークの重みは以下より更新される．

θp ← θp − µ
∂Lp

∂θp
, (5)

θs ← θs − µ
∂Ls

∂θs
, (6)

θf ← θf − µ

(
∂Lp

∂θf
− λ

∂Ls

∂θf

)
. (7)

ここで，µ は学習率である．また，λ はGradient Reversal

Layer (GRL) [15], [16]のパラメータであり，話者の識別に

対して敵対させる仕組みである．GRLは順伝搬の際には

恒等関数であり，逆伝搬の際には損失に対して λ を乗算

し，符号を反転させる．

2.3 敵対的マルチタスク学習によるDPGMM事後確率

ベクトルの話者補正 (提案方式)

発話者の違いにより同一の音韻であってもばらつきが生

じる．そのため，音響特徴量を用いて生成した DPGMM

のクラスタは，必ずしも音素もしくはサブワード単位に対

応するとは限らず，話者の単位でクラスタが形成される可

能性もある．その場合，DPGMM事後確率ベクトルを音

素に関する教師情報として用いるのは妥当でない．この問

題を解決するために，生成した DPGMM事後確率ベクト

ルそのものから話者情報を抑圧するネットワークを提案す

る．図 3に，提案する敵対的ネットワークの構造を示す．

特徴抽出器と音素推定器を統合し，入力特徴量から直接，
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表 1 訓練データ

Language #speakers dur. / speaker Total

Xitsonga 20 3-25 min 314 min

English 9 165-220 min 1695 min

French 10 110-195 min 1334 min

Mandarin 12 10-25 min 156 min

音素推定器の出力確率分布を計算することで，DPGMM事

後確率ベクトルの近似を行うネットワークとする．話者推

定器は近似された事後確率ベクトルを入力とし，話者クラ

スに対する事後確率分布を計算する．DPGMM事後確率

ベクトルに含まれる音韻情報を保ちつつ，話者識別結果に

敵対するように学習を行うことで，DPGMM事後確率ベ

クトルに含まれる話者識別に寄与する情報が抑圧されるこ

とを期待する．

θf ′ , θs をそれぞれ変更を加えた特徴抽出器 Gf ′，話者推

定器 Gs のパラメータとする．特徴抽出器の DPGMM事

後確率ベクトルに対する近似結果の損失 Lf ′ は，KLダイ

バージェンスを用いて以下で定義される．

Lf ′(θf ′) = DKL

(
P (x)||Pf ′(x;θf ′)

)
. (8)

ここで，Pf ′(·) は特徴抽出器が出力する事後確率分布であ
る．話者推定器の識別損失 Ls は，クロスエントロピーを

用いて以下の通り算出される．

Ls(θf ′ ,θs) = −Et∼p(t|x)
[
logPs(t|Pf ′(x;θf ′);θs)

]
.

(9)

式 (5) ∼ (7)と同様の条件で，ネットワークのパラメータ

は以下のように更新される．

θs ← θs − µ
∂Ls

∂θs
, (10)

θf ′ ← θf ′ − µ

(
∂Lf ′

∂θf ′
− λ

∂Ls

∂θf ′

)
. (11)

3. 音素織別実験

DPGMMにより獲得したゼロリソース言語の音韻情報

を用いて，敵対的マルチタスク学習による話者補正を行っ

た．このとき，以下の特徴量について比較を行った．

• fMLLR: fMLLR特徴量

• DPGMM-post: DPGMMの事後確率ベクトル [12]

• AMT-BNF: DPGMM-postを用いて学習した敵対的

ネットワークのボトルネック特徴量 [19]

• AMT-post: DPGMM-postを用いて学習した敵対的

ネットワークの事後確率ベクトル（提案方式）

評価は，Zero Resource Speech Challenge 2015, 2017

(ZSC2015, 2017) の track1 [20], [21] に基づいた音素識

別実験により行った．

3.1 実験データ

実験には，ZSC2015 で指定されるツォンガ語 (Xit-

songa)，ZSC2017で提供される英語 (English)，フランス

語 (French)，中国語 (Mandarin)を用いた．各言語におい

て音声データは発話者ごとに用意される．表 1に各言語に

おける訓練データの詳細を示す．ツォンガ語のテストデー

タは計 149分であった．また，英語，フランス語，中国語

に対しては各発話が 120秒のテストデータを利用し，発話

長はそれぞれ計 1634分，1061分，1522分であった．

音響特徴量の抽出には，Kaldi音声認識ツールキット [22]

を用いた．フレーム長 25 ms，フレーム周期 10 msで 13

次元のメルケプストラム係数 (MFCCs)とその動的特徴量

(∆+∆∆)を抽出し，ケプストラム平均分散正規化をセグメ

ント単位で適用した．また，前処理における音響特徴量の

話者補正として，fMLLRによる変換を行い，40次元の音響

特徴量を得た．変換行列の学習には，Kaldiの TIMIT [23]

レシピにより学習した英語音声の音響モデルを用いた．

3.2 評価指標

提案手法より得られる特徴量の性能を確認するために，

ABXテストの誤り率 [24], [25]に基づいた評価を行った．

同じ音素カテゴリに含まれる特徴量系列間の距離が，異な

る音素カテゴリの特徴量系列との距離より近くなるかを評

価する．任意の特徴系列対 x,y 間の ABX誤り率は，次式

より算出される．

θ(x,y) =
1

m(m− 1)n

∑
a∈S(x)

∑
b∈S(y)

∑
x∈S(x)\{a}(

1d(a,x)<d(b,x) +
1

2
1d(a,x)=d(b,x)

)
.

(12)

ここで，mと nはそれぞれ音素カテゴリ S(x), S(y)に属

するサンプル数であり，1は指示関数である．2つの音声

サンプル x,yの距離 d(x,y)は，動的時間伸縮法により算

出される．距離尺度には fMLLR特徴量とボトルネック特

徴量に対してはコサイン距離，確率分布に対しては KLダ

イバージェンスを用いた．本実験では，特徴量の音素識別

性能と話者非依存性を評価するために，単一話者の発話の

みと，複数話者の発話が混合するデータセットに対して

ABXテストを行った．

3.3 実験条件

DPGMMによるクラスタリングには， [9], [10]と同様

に，Chenらが公開しているツール*1を使用した．事前分

布のパラメータは規定のものを利用し，集中度 α は 1とし

た．DPGMMの推論は 1500回行い，対象言語において混

合数が収束するのを確認した．ツォンガ語，英語，フラン

ス語，中国語における混合数は，それぞれ 510, 1880, 1623,

510であった．

敵対的ネットワークの入力は，fMLLR特徴量の前後 5

*1 http://people.csail.mit.edu/jchang7/code.php
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表 2 単一話者内の ABX 誤り率．
Feature Xitsonga English French Mandarin

fMLLR 17.42 6.85 8.96 8.74

DPGMM-post 9.19 6.35 9.12 9.75

AMT-BNF 13.98 5.94 8.16 8.22

AMT-post 8.41 5.88 8.09 10.06

表 3 複数話者間の ABX 誤り率．
Feature Xitsonga English French Mandarin

fMLLR 25.70 10.83 14.83 10.35

DPGMM-post 14.00 8.77 12.28 9.46

AMT-BNF 19.68 8.51 12.04 8.95

AMT-post 12.59 8.18 11.37 9.55

フレームを連結して得た 440 次元のベクトルとした．従

来の敵対的ネットワーク (AMT-BNF) を構成する，特

徴抽出器，音素推定器，話者推定器のネットワーク構造

は各々，{440 - 1024 - 1024 - 1024 - 1024}，{1024 - K}，
{512 - C}とした．ここで，K は DPGMMの混合数であ

り，C は話者クラス数である．提案の敵対的ネットワー

ク (AMT-post)を構成する，特徴抽出器，話者推定器の

ネットワーク構造は各々，{440 - 1024 - 1024 - 1024 - 1024

- 1024 - K}，{512 - C}とした．両ネットワークの全中間
層に活性化関数として ReLU 関数を使用し，過学習を防

ぐためにドロップアウトを適用した．ドロップアウト率は

すべて 0.2とした．すべてのモデルは，ミニバッチサイズ

1024，学習率 0.01で SGDにより最適化を行った．GRL

のパラメータ λ は，以下の式に基づきスケジューリングを

行った．

λ = λmax

{
2

1 + exp(−γp)
− 1

}
. (13)

ここで， p は学習の経過率を表し，エポックが進むに従

い 0から 1まで線形に増加させた．γ は λ が最大値 λmax

に収束するまでの速度を調整するパラメータで，[16]と同

様に 10とした．事前実験の結果，AMT-BNF における

ツォンガ語，英語，フランス語，中国語の λmax は，それ

ぞれ 1.0, 9.0, 9.0, 1.0とした．また，AMT-post におけ

るツォンガ語，英語，フランス語，中国語の λmax は，そ

れぞれ 50.0, 5.0, 7.0, 9.0とした．

3.4 実験結果

単一話者内と複数話者間における ABX スコアの結果

を表 2 および表 3 に示す．fMLLR と DPGMM-post

に比べ，敵対的マルチタスク学習 (AMT) では誤り率を

削減できていることから，提案の枠組みにより特徴量を

抽出することで，話者の違いによる影響の低減が期待で

きる．2 種の敵対的マルチタスク学習の結果を比較する

と，ツォンガ語，英語，フランス語において，DPGMM-

post は DPGMM-BNF よりも良好な性能を与えた．特

にツォンガ語に関しては高い削減率で誤りを低減してお

り，AMT-post により対象言語がゼロリソース言語だけ

でなくリソース豊富な言語に対しても，効果的に話者補正

を行えることが確認できた．しかし，中国語に関しては，

DPGMM-BNF の方が DPGMM-post よりも良好な

スコアを与えた．中国語の音声には特有の性質があり，音

の高さの時間的変化により区別される音素が存在する [26]．

本実験では，フレーム単位の音響特徴量により DPGMM

の生成を行ったため，DPGMM事後確率ベクトルにはフ

レーム前後のコンテキスト情報が考慮されていない．実際

に，fMLLR に対して DPGMM を適用すると，性能が

劣化していることが結果から分かる．そのため，中国語に

対しては，DPGMM-post による話者補正の効果が得ら

れなかったと考えられる．

4. まとめと今後の課題

ゼロリソース言語音声に対し，話者の違いに頑健な特徴

量を抽出するための手法を提案した．DPGMMにより音

韻に関する情報を獲得し，敵対的マルチタスク学習により

話者情報を抑圧することで，話者の違いに非依存な特徴量

の学習を行った．発話者の違いにより，音響特徴量から生

成される DPGMMには，音素のサブワード単位だけでな

く，話者単位に相当するクラスタが含まれる可能性がある．

これに対し，従来のボトルネック特徴量を対象とした敵対

的ネットワークを改変し，DPGMM事後確率ベクトルそ

のものから話者性を抑圧するネットワークを提案した．音

素織別実験における ABXテストによる評価の結果，提案

の特徴抽出法により話者の違いの影響を低減できることを

示した．また，従来法よりも提案の敵対的ネットワークの

方が，効果的に話者補正が行えることを確認した．

今後の予定として，ゼロリソース言語に対してより洗練

された DPGMMを生成する手法 [27]を，本枠組みに取り

入れることを検討している．また，中国語音声に適した特

徴抽出や，話者性を効果的に抽出するために，複数フレー

ムの情報を考慮できる構造をモデルに導入することを考え

ている．
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