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主観的話者間類似度を考慮したDNN話者埋め込みのための
Active Learning

齋藤 佑樹1,a) 高道 慎之介1,b) 猿渡 洋1,c)

概要：本稿では，主観的話者間類似度のスコアリングと，Deep Neural Network (DNN)を用いた話者埋め
込みの学習を反復する active learningを提案する．我々はこれまでに，話者間類似度の主観スコアリング
結果に基づく DNN話者埋め込みの学習法を提案し，多話者音声生成における合成音声の品質と制御性の
改善効果を確認している．しかしながら，この学習法は，主観スコアリングの作業コストと，話者埋め込
み学習時の計算コストを要する．提案法では，DNN話者埋め込みの学習に用いる話者間の主観的な類似度
スコアが一部だけ観測されていると仮定し，(1)観測されているスコアを用いた DNN話者埋め込み学習と
(2)話者埋め込み由来の類似度に基づく優先度付きのスコアリングを反復する．実験的評価の結果より，提
案法がコストを削減しつつ多話者音声生成モデリングに適した DNN話者埋め込みを学習することを示す．

Yuki Saito1,a) Shinnosuke Takamichi1,b) Hiroshi Saruwatari1,c)

1. はじめに
話者埋め込みとは，音声からその話者を特定するため

の特徴量であり，話者性に関する分散表現である．特に，
Deep Neural Network (DNN)に基づく speaker encoderに
より学習される DNN話者埋め込み [1]は，話者認識 [2]や
話者ダイアライゼーション [3]などの識別的タスクにおい
て精度の改善に大きく貢献している．また，代表的なDNN

話者埋め込みである d-vector [2]は，テキスト音声合成 [4]

や音声変換 [5]などの生成的タスクにおいて合成音声の話
者性を制御するための話者表現としても利用されている．
しかしながら，話者識別に基づくDNN話者埋め込みは，話
者間の主観的な類似度を考慮していないため，人間にとっ
て解釈しにくい話者表現であり，話者性制御の困難性や，
音声合成モデルの話者適応時の品質劣化 [4], [6]といった
問題が生じる．
この問題に対し我々は，話者間の主観的な類似度を考慮

し，人間にとって解釈しやすい DNN話者埋め込みを学習
する手法を提案している [7], [8]．この手法は，図 1に示
すように，話者間類似度の主観スコアリングと，類似度ス
コアを用いた DNN話者埋め込みの学習から構成される．
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図 1 主観的話者間類似度を考慮した DNN 話者埋め込み

主観スコアリングでは，話者間の主観的な類似度を表す類
似度スコア行列を定義し，話者埋め込みの学習では，話者
埋め込みを用いて主観的な話者間の類似度を予測するよう
に speaker encoderを学習する．この学習法として，類似
度スコア行列のベクトル，行列全体，そして行列から導出
されるグラフを用いる手法を提案している．この手法は，
従来の d-vectorよりも主観的話者間類似度と強い相関を持
ち [7]，Variational AutoEncoder (VAE) [9]に基づく多対
多音声変換 [5]における話者適応 [7]や，Tacotron2 [10]に
基づく End-to-Endクロスリンガル音声合成 [11]の品質改
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図 2 話者間類似度の主観スコアリング．各評価者は，提示された話
者対の音声の主観的な類似度を −v から v の間の整数で評価
する．ここでは，v = 3 とした．

善に有効な DNN話者埋め込みを学習できる．一方で，こ
の手法では，主観スコアリングの作業コストや，DNN話
者埋め込み学習の計算コストを要するため，学習話者数に
対するスケーラビリティの観点で課題が残っている．
本稿では，主観的話者間類似度を考慮した DNN話者埋

め込みをより効率的に学習するための active learningを提
案する．提案法では，話者間の主観的な類似度スコアが一
部だけ観測されていると仮定し，(1)観測されているスコ
アを用いた DNN話者埋め込みの学習と (2)話者埋め込み
由来の類似度に基づく優先度付きの主観スコアリングを反
復することで，作業コストと計算コストの両方を削減しつ
つよりよい話者埋め込みを学習する．また，本稿では，主
観スコアリングにおける優先度を決定するクエリ戦略の影
響も実験的に調査する．実験的評価の結果から，提案法が
主観スコアリングの作業コストと DNN話者埋め込み学習
時の計算コストの両方を削減しつつ，多話者音声生成モデ
リングに適した話者表現を学習することを示す．

2. 主観的話者間類似度を考慮したDNN話者
埋め込み [7], [8]

2.1 主観スコアリングと類似度スコア行列
我々の従来法 [7], [8]では，音声の受聴者によって知覚さ

れる主観的話者間類似度を定義した行列を用いて speaker

encoder を学習する．Ns を主観スコアリングに用いる話
者数，S = [s1, · · · , si, · · · , sNs ] を Ns ×Ns の類似度スコ
ア行列，si = [si,1, · · · , si,j , · · · , si,Ns ]

⊤ を i番目の話者の
Ns次元類似度スコアベクトルとする．行列の各要素 si,j は
−v（全く似ていない）から v（非常に似ている）の間の値
を取り，i番目と j 番目の主観的話者間類似度を表す．本
稿では，図 2に示すように，“i番目と j 番目の話者の声は
どれだけ類似しているか？”を評価基準とした主観評価ス
コアの平均値として類似度スコア si,j を定義する．また，
行列 Sは対称行列とし，同一話者内の類似度を示す対角成
分は主観評価スコアの最大値 v とする．図 3(a)と (b)に
それぞれ 153名の女性話者の類似度スコア行列とその部分
行列を示す．
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図 3 (a) 153 名の女性話者間の類似度スコア行列と (b) その部分
行列
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図 4 (a) 類似度スコアベクトル埋め込み，(b) 類似度スコア行列埋
め込み，(c)類似度グラフ埋め込みに基づく DNN話者埋め込
みの学習

2.2 主観的話者間類似度に基づく学習法
我々はこれまでに，類似度スコア行列の表現形式として，

(1)スコア行列のベクトル，(2)スコア行列全体，そして (3)

スコア行列から導出されるグラフの構造を用いる DNN話
者埋め込みの学習法を提案している [7], [8]．
2.2.1 類似度スコアベクトル埋め込み
類似度スコアベクトル埋め込みでは，音声特徴量を入力

とし，当該話者の類似度スコアベクトルを予測するように
speaker encoderを学習する．学習時の損失関数は，次式
で与えられる．

L
(vec)
SIM (s, ŝ) =

1

Ns
(ŝ− s)

⊤
(ŝ− s) (1)

ここで，s ∈ Sと ŝはそれぞれターゲットの類似度スコア
ベクトルと DNNの予測結果である．図 4(a)に損失関数
L
(vec)
SIM (·)の計算手順を示す．

2.2.2 類似度スコア行列埋め込み
類似度スコア行列埋め込みでは，行列 Sによって話者埋
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め込み空間の配置に制約を与えて speaker encoderを学習
する．di = [di(1), · · · , di(Nd)]

⊤ を i番目の話者の Nd 次
元話者埋め込み，D = [d1, · · · ,dNs

] を学習データに含ま
れる全話者の話者埋め込みを含む Nd ×Ns の行列とする．
学習時の損失関数は，次式で与えられる．

L
(mat)
SIM (D,S) =

2

∥1Ns
− INs

∥2F

∥∥∥K̃D − S̃
∥∥∥2

F
(2)

K̃D = KD − (KD ⊙ INs
) (3)

S̃ = S− vINs (4)

ここで，∥·∥2F，⊙，1Ns
，そして INs

はそれぞれ行列のフ
ロベニウスノルム，Hadamard 積，全ての要素が 1 であ
る Ns × Ns の行列，そして Ns × Ns の単位行列である．
2/∥1Ns

− INs
∥2F は行列 K̃D− S̃の自由度に対応し，損失関

数 L
(mat)
SIM (·)のスケールを正規化する役割を持つ．KD は

話者埋め込みから次式で計算される Gram行列である．

KD =


k (d1,d1) · · · k (d1,dNs)

...
. . .

...

k (dNs
,d1) · · · k (dNs

dNs
)

 (5)

ここで，k(di,dj)は diと dj から計算されるカーネル関数
であり，話者埋め込みに由来する話者間類似度に対応する．
図 4(b)に損失関数 L

(mat)
SIM (·)の計算手順を示す．

2.2.3 類似度グラフ埋め込み
類似度グラフ埋め込みでは，話者を節点とし，類似話者

対に辺が張られる類似度グラフ（図 5）を構築し，話者埋
め込みの対から類似度グラフの辺の有無を予測するように
speaker encoderを学習する．学習時の損失関数は，次式
で与えられる．

L
(graph)
SIM (D,A) =−

Ns∑
i,j=1,i̸=j

ai,j log pi,j (6)

−
Ns∑

i,j=1,i̸=j

(1− ai,j) log (1− pi,j) ,

ここで，ai,j は類似度グラフの隣接行列の要素であり，類
似度スコア si,j の値に基づいてグラフの辺の有無を決定す
る．本稿では，類似度スコア行列の値を [0,1]の範囲に正
規化することで類似度グラフの隣接行列を定義する．pi,j

は話者埋め込みから計算される辺の生起確率であり，本稿
では文献 [12]を参考に pi,j = exp(−||di − dj ||22)とする．
図 4(c)に損失関数 L

(graph)
SIM (·)の計算手順を示す．

3. 提案する active learning

前述した DNN話者埋め込み学習法における主観スコア
リングの作業数は，学習話者数 Ns の 2乗に比例する．本
稿では，この作業コストを削減しつつ，効率的に DNN話
者埋め込みを学習するための active learningを提案する．

図 5 図 3(b) に示す 13 名の類似度スコア行列から導出される類似
度グラフ．各節点が各話者を表し，主観的に類似した話者対
（即ち，si,j > 0）の間に辺が張られている．ここでは，より主
観的に類似した話者対により太い辺が張られている．
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図 6 主観的話者間類似度を考慮した DNN 話者埋め込みのための
active learning

Active learning [13]は少数のラベル付きデータと多数のラ
ベルなしデータを用いて機械学習モデルを逐次的に学習す
るための枠組みであり，(1)ラベル付きデータを用いたモ
デル学習と (2)学習後のモデルを用いて次にラベル付けす
べきデータを決定するクエリ選択を交互に反復する．
図 6 に主観的話者間類似度を考慮した DNN 話者埋め
込みのための active learningの概念図を示す．ここでは，
NsC2 の話者対をスコア付けされた群 Ds とそうでない群
Du の 2群に分割し，Du に含まれる話者対の類似度スコア
は学習開始時には観測されていないと仮定する．

3.1 スコア付けされた話者対を用いた話者埋め込み学習
話者埋め込み学習では，スコア付けされた話者対 Ds の

データを用いて speaker encoderを学習する．この学習で
は，2.2節で述べたいずれかの損失関数を最小化する．こ
こで，各 active learningの反復で，speaker encoderのモ
デルパラメータはリセットされずに逐次的に更新される．

3.2 スコア付けされていない話者対からのクエリ選択
クエリ選択では，まず，逐次的に学習された speaker

encoderを用いて，次にスコア付けすべき話者対を選択す
る際の基準となるクエリ（即ち，Duに含まれる話者対に対
する仮の類似度スコア）を生成する．次に，oracle（例えば，
人間のアノテータ）がより高い優先度の話者対に対してス
コア付けを行う．この枠組みでは，スコア付けすべき話者
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対の優先度を決めるクエリ戦略が重要な役割を持つ．本稿
では，クエリ戦略として (1)予測された類似度が最も小さ
い（即ち，−vに近い）話者対を優先する Lower-Similarity

First (LSF)，(2) LSF の逆に対応する Higher-Similarity

First (HSF)，そして (3)予測された類似度が最も 0に近い
話者対を優先する Middle-Similarity First (MSF) の 3 つ
を比較する．

3.3 考察
提 案 す る active learning は ，Human-In-The-Loop

(HITL) [14] の DNN 話者埋め込み学習として解釈でき
る．この観点から，人間の知覚評価に基づく音声合成の学
習（例えば，DNNベースの識別器を人間で置き換えた敵
対的生成ネットワーク [15]）の実現も期待できる．

4. 実験的評価
4.1 実験条件
本稿では，我々の従来法 [7], [8]と同様に，JNASコーパ

ス [16]の 153名の日本人女性話者間の類似度スコア行列
Sを用いた．音声データのサンプリング周波数は 16 kHz，
フレームシフトは 5 msとした．スペクトル特徴量として
STRAIGHT分析 [17]により得られた 39次のメルケプス
トラム係数を，音源特徴量として対数 F0，5帯域の非周
期性指標 [18]を用いた．DNN学習時には，図 3(b)に示
す “F001”から “F013”の 13名以外の 140名のデータのう
ち，話者間類似度の主観スコアリングに用いた各話者の 5

発話を除く全発話の 9割を用いた．
4.1.1 DNN話者埋め込み学習の条件
本稿では，2.2節で述べた 3つの学習法（類似度 {スコ

アベクトル，スコア行列，グラフ }埋め込み）を比較した．
Speaker encoderの DNNアーキテクチャは，隠れ層数 4，
隠れ層の活性化関数に tanh関数を用いた Feed-Forward型
ネットワークとして構築した．1層から 3層までの隠れ層
のユニット数は 256，話者埋め込みの抽出に用いる 4層目
の隠れ層のユニット数は 8とした．Speaker encoderの入
力は，1次から 39次のメルケプストラム係数とその動的特
徴量の結合ベクトルとした．学習時には，入力特徴量を平
均 0，分散 1となるように正規化した．学習時の最適化に
は，学習率を 0.01とした AdaGrad [19]を用いた．
類似度スコアベクトル埋め込みに基づく学習 (“Sim.

(vec)”)では，類似度スコア行列 Sの各成分を [−1, +1]の
範囲に収まるように正規化し，ユニット数を 140，活性化
関数を tanh関数とする出力層を追加した．類似度スコア
行列埋め込みに基づく学習 (“Sim. (mat)”)では，カーネ
ル関数に sigmoid カーネルを利用し，同様のスコア正規
化を行った．類似度グラフ埋め込みに基づく学習 (“Sim.

(graph)”)では，スコアを [0, 1]の範囲に収まるように正規
化して類似度グラフの隣接行列を定義した．各話者の埋め

(a) Fully scored (FS)

N/A

N/A

(b) Partially scored (PS)

図 7 Active learningにおける (a) Fully Scored (FS)と (b) Par-

tially Scored (PS) の設定

込みは，当該話者の全発話の有声区間における音声特徴量
から得られる埋め込みの平均として推定した．
4.1.2 多話者音声生成の条件
本稿では，多話者音声生成モデルとして，音素事後確率

(Phonetic PosteriorGram: PPG) [20]と話者埋め込みで条
件付けたVAE [5]を用いた．PPGを予測するDNNのアー
キテクチャは，隠れ層数 4，隠れ層の活性化関数に tanh関
数を用いた Feed-Forward型ネットワークとして構築した．
隠れ層のユニット数は，全ての層で 1024とした．DNNの
入力は話者埋め込みのものと同じであり，speaker encoder

の学習時に用いた各話者のおよそ 50文ずつの音声を用い
て，43次元の PPGを推定するように学習した．学習のエ
ポック数は 100とした．VAEの DNNアーキテクチャは，
encoder と decoder から構成される Feed-Forward型ネッ
トワークとした．Encoderは，活性化関数に ReLUを用い
た 2層の隠れ層を持ち，メルケプストラム係数とその動的
特徴量と 43次元の PPGの結合ベクトルから 64次元の潜
在変数を抽出するように構成した．第 1層と第 2層の隠れ
層のユニット数はそれぞれ 128，64とした．Decoderは，
encoderと対称の隠れ層を持ち，潜在変数，PPG，話者埋
め込みの結合ベクトルから，メルケプストラム係数とその
動的特徴量を復元するように構成した．学習のエポック数
は 25とした．合成音声波形の生成には，1次から 39次の
メルケプストラム係数，自然音声の 0次メルケプストラム
係数，F0，非周期性指標を用いた．
4.1.3 Active learningの条件
Active learningでは，図 7(b)に示すように，140名の

学習話者を 2群（前半 70名と後半 70名）に分割し，異な
る群の間で話者間類似度スコアは観測されていないという
設定から学習を開始した．本稿では，(1)スコア付けされ
た話者対を用いた 1エポックの DNN話者埋め込み学習と
(2)学習された話者埋め込みを用いたクエリ選択を反復し
た．Active learningの反復回数は 115とし，各反復毎のク
エリ数は実験的に 43と設定した．
本稿では，提案する active learningの有効性を，2.2節で
述べた各学習法 (“Sim. (*)”)毎に独立に評価した．ここで，
3.2で述べた 3つのクエリ戦略 (“LSF”, “HSF,” “MSF”)に
加え，active learningを用いずに，図 7(a)と (b)に示すス
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コア付けでそれぞれ speaker encoderを 115エポック学習
させた Fully Scored (“FS”)と Partially Scored (“PS”)も
比較した．

4.2 客観評価
客観評価として，話者埋め込みの対を用いて当該話者対

が主観的に類似しているかどうかを判定する 2 値分類モ
デルの Area Under the ROC Curve (AUC) [21]を計算し
た．AUCは 0.5から 1.0の値を取り，値が 1に近ければ近
いほどより精度が高い 2値分類モデルであることを意味す
る．本稿では，提案する active learningの反復によりこの
AUCがどのように変化するかを評価した．
図 8 に評価結果を示す．この図中の赤線と青線はそれ

ぞれ “FS”と “PS”の状態から active learningを用いずに
speaker encoderを 115エポック学習させた後の最終的な
AUCを意味する．ここで，“LSF,” “HSF,”そして “MSF”

のクエリ戦略を用いて active learning を行った最終結果
の AUCは，“FS”と必ずしも一致しない．これは，最終的
に観測される類似度スコアはすべての手法で一致するが，
active learningにより speaker encoderは異なる順番で話
者間の主観的な類似度を学習したためである．評価結果か
ら，まず，active learningにおけるクエリ戦略は，AUCの
改善に大きく影響することが確認できる．特に，“MSF”を
用いた active learningは，学習法の違いに依らず，AUCの
改善に有効であることが確認できる．また，“Sim. (vec)”

と “Sim. (graph)”における active learningは，“PS”より
も高い AUCを少ない反復回数で達成しており，この傾向
は学習話者同士の対 (“Seen-Seen”)と学習話者-未知話者の
対 (“Seen-Unseen”)の両方で共通していることがわかる．
一方で，“Sim. (mat)”は “Seen-Seen”のケースで AUCを
改善しているが，“Seen-Unseen”のケースで劣化している
ことも確認でき，この学習法が用いるデータに強く依存す
る傾向にあることを示している．

4.3 主観評価
Active learning後の speaker encoderから得られるDNN

話者埋め込みを用いたVAEベース多話者音声生成モデルの
主観評価を実施した．本稿では，未知話者 13名 (“F001”–

“F013”)の音声を用いた話者適応の合成音声の自然性と話
者類似性を，5段階のMean Opinion Score (MOS)テスト
と Degradation MOS (DMOS)テストによりそれぞれ評価
した．この評価では，“FS” と “PS” の学習後の DNN 話
者埋め込みと，クエリ戦略として “MSF”を用いて，異な
る反復回数 (30, 60, 90)で終了させた active learning後の
DNN話者埋め込みを比較した．この active learningの反
復回数は，それぞれ全体の類似度スコアの 62.5%, 75%, そ
して 87.5%を観測したことに対応する．評価者はクラウド
ソーシングにより集められた 50名であり，650（50発話/

表 1 合成音声の自然性に関するMOS値．表の 2列目は，スコア付
された話者対の割合を意味する． 太字のMOS値は p > 0.05

で “FS” と有意差がないことを意味する
Sim. (vec) Sim. (mat) Sim. (graph)

PS 50.0% 2.91±0.14 2.98±0.13 2.94±0.14

MSF 62.5% 2.99±0.12 2.97±0.13 3.11±0.13

75.0% 3.11±0.13 3.02±0.13 3.12±0.14

87.5% 3.18±0.13 3.04±0.13 3.13±0.14

FS 100% 3.19±0.13 3.02±0.12 3.18±0.13

表 2 合成音声の話者類似性に関する DMOS値．表の 2列目は，ス
コア付された話者対の割合を意味する． 太字の DMOS 値は
p > 0.05 で “FS” と有意差がないことを意味する

Sim. (vec) Sim. (mat) Sim. (graph)

PS 50.0% 2.85±0.14 2.90±0.13 2.86±0.13

MSF 62.5% 2.95±0.14 2.93±0.13 3.03±0.13

75.0% 3.04±0.14 3.00±0.13 3.02±0.13

87.5% 3.05±0.14 3.03±0.13 3.06±0.13

FS 100% 3.14±0.14 2.98±0.13 3.08±0.14

話者 × 13話者）個の音声サンプルの中からランダムに抽
出された 20サンプルの品質を評価した．合計の評価セット
数は (MOS or DMOS) × 50（評価者数）= 100であった．
表 1と表 2にそれぞれMOSテストと DMOSテストの

結果を示す．評価結果より，“MSF”は “FS”と同程度の
合成音声品質を，より少ない観測スコアで達成しているこ
とが確認できる．即ち，提案する active learningは，主観
スコアリングの作業コストと DNN話者埋め込み学習時の
計算コストを削減しつつ，多話者音声生成モデリングに
適した話者表現を学習できる可能性を示唆した．一方で，
“Sim. (mat)”の評価結果に着目すると，“PS,” “FS,”そし
て “MSF”の間に有意差は確認できない．この原因として，
図 8(b)(2)に示す過適合傾向が考えられる．

5. おわりに
本稿では，主観的話者間類似度を考慮した DNN話者埋
め込みをより効率的に学習するための active learning を
提案し，実験的評価によりその有効性を示した．今後は，
active learningにおけるクエリ数などのハイパーパラメー
タの影響を調査する．
謝辞：本研究の一部は，JSPS科研費 18J22090の助成，

及び総務省 SCOPE(受付番号 182103104)の委託を受け実
施した．
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