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1. はじめに
話者識別とは，事前登録された話者の音声に基づき，
入力された音声がどの登録話者のものかを識別する技
術である．この技術はスマートスピーカ等で，パーソナ
ライズされた応答を可能にする．例えば，「音楽を流し
て」という音声のみから話者を判別し，その話者の好み
にあった楽曲を提供できる．
登録音声と実際の入力音声では，話者とスピーカ間の
距離が必ずしも一致しない（図 1）．例えば，スピーカ
の遠くから話しかける場合，通常よりも声を大きく出す．
この場合，残響などの空間的特性と話者の声の出し方の
特性（VE: Vocal Effort）が変動するため，話者識別の精
度が低下する．空間特性は残響除去等の信号処理で対応
可能なため，本稿では VEの変動の問題を扱う．

VEの変動を扱った従来研究では，VEの強弱を複数含
む音声データを用いて，識別用のモデルを高精度化して
いる [1]．VEの強弱に応じた識別器を学習し，入力音声
の VEに応じて識別器を切り替えている．一方，識別に
用いる音声特徴量は，一般的なメル周波数ケプストラム
係数 (MFCC: Mel Frequency Cepstral Coefficient)を用い
ている．
本研究では VEは低周波帯域に強く影響を与えるとい
う仮説の基，VEの変動に頑健な特徴量を得るため，線
形フィルタバンク (LF: Linear Filterbank)を用いる．フィ
ルタバンクの配置が低域に集中するメルフィルタバンク
（MF: Mel Filterbank）とは異なり，LFではフィルタバン
クの配置が一様となっている．このため，LFは MFよ
りも VEの影響を受ける特徴量の次元が少なくなること
が期待される．本稿では，LFと MFを特徴量に使用し
た場合の識別精度を実験的に評価する．

2. VEが異なる音声間での話者識別
2.1 埋め込みを用いた話者識別
本研究で用いる話者埋め込みに基づく話者識別器の全
体像を図 2に示す．話者識別器は特徴量変換，埋め込み
抽出，類似度計算，棄却判定から構成される．特徴量変
換では，音声信号を特徴量の系列に変換する．埋め込み
抽出では，その特徴量系列から話者埋め込みを抽出する．
話者埋め込みとは話者性を表す固定長のベクトルである．
類似度計算では，登録音声の話者埋め込みと識別音声の
話者埋め込みの類似度を計算する．棄却判定では閾値に
より登録話者か否かを判定する．
この話者識別器について訓練段階，登録段階，識別段
階に分けて説明する．訓練段階では，大規模なデータセッ
トで話者埋め込み抽出部の訓練を行う．登録段階では，
登録する音声は特徴量変換を経て話者埋め込み抽出部に
入力され，得られた登録音声の話者埋め込みが保持され
る．識別段階では，識別する音声が特徴量変換を経て話
者埋め込み抽出部に入力される．得られた識別音声の話
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図 1: 本研究の焦点: Vocal Effortによる識別精度低下

識別
音声

複数の
登録音声
（事前）

特徴量
変換

埋め込み
抽出

特徴量
変換

埋め込み
抽出

各話者の
埋め込みベクトル

類似度計算
+ 棄却判定
（閾値利用）

話者ラベル
(a, b, c)
or 棄却

話者: a, b, c

識別段階の処理

登録段階の処理

図 2: 話者識別器の全体像: 特徴量変換が焦点

者埋め込みと，登録音声の話者埋め込みで類似度を算出
する．このうち，類似度が最大となる登録音声が，もっ
とも識別音声に近いとみなされる．ある閾値を最大の類
似度が超えれば，その話者と判定する．逆に，閾値を下
回れば，未知話者と判定する．こうして，識別音声が登
録した話者のうち誰のものか，あるいは登録した話者の
ものではないかを判定する．
2.2 従来の特徴量
話者埋め込み抽出への入力特徴量には，フィルタバン
ク特徴量が用いられる．時間周波数領域での入力音声
S ∈ RF×T からフィルタバンク特徴量 X ∈ RD×T への変
換はフィルタバンクW ∈RD×F を用いて次式によって行
われる．

X = 20log10 (W||S||) (1)

ただし F，T は時間周波数領域での周波数のインデック
スの最大値および入力音声の時間フレームのインデック
スの最大値を表す．Dはフィルタバンクの次元数を表す．
|| · ||は要素ごとに絶対値を取る操作を表す．
従来，フィルタバンク W にはメルフィルタバンク

（MF）が用いられていた（図 3上）．MFとはメル尺度
に対して等間隔なフィルタバンクである．メル尺度は次
式で定義される．

mel( f ) = 2595log10(1+
f

700
) (2)

ここで，melはメル尺度，f は周波数を表す．MFは低周
波帯にフィルタバンクが集中している．そのため，低周
波帯に変動を多く含む場合，特徴量に大きな影響が出る．
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図 3: フィルタバンクの比較．上がMF，下が LF．

3. VEの変動に頑健なフィルタバンク特徴量
本研究では線形フィルタバンク（LF）を用いる．予備
検討において VEの異なる音声のうち従来の話者識別器
で精度が低下するもののスペクトログラムを比較した．
これにより，低周波帯のパワーに変化を確認した．これ
をもとに，VEの変動が低周波帯に集中しているという
仮説を立てた．

LFとは周波数に対して等間隔なフィルタバンクであ
る（図 3下）．LFではMFのように低周波帯にフィルタ
バンクが集中していない．そのため，低周波帯の変動の
影響を受ける次元が少ない．また，フィルタバンクを掛
ける最低周波数を制限した．これにより，VEの変動に
対する頑健性が期待できる．

VEの一種であるささやき声を扱った研究 [2]では，LF
および低周波帯除去と同様の手法により頑健性を獲得し
ている．これは，ささやき声と通常音声の変動が低周波
帯に集中していることに起因する．本研究で扱う VEに
おいても同様の効果を期待する．

4. 実験
4.1 実験条件
入力特徴量を変更した場合の話者識別の精度を検証し
た．特徴量変換には，LF，LFを適用する周波数帯から
1,000Hz以下を除去したもの (LF-1000)，ベースライン
のMFを用いた．すべての特徴量変換で次元数は 23と
した．話者埋め込み抽出には x-vector [3]を用いた．類
似度計算にはコサイン類似度を用い，その後閾値による
未知話者判定を行った．
訓練データには英語読み上げ音声である miniLib-

riSpeech ‡ の一部を用いた．miniLibriSpeechの音声には
VEの変動はほとんど含まれない．話者数が 23名，デー
タ長が 1.9-17.3[s]で，話者ごとに 37発話を訓練データ
とした．訓練データの総データ量は 4時間強である．
テスト時の登録と識別には著者らが収集した音声を用
いた．この音声には発話距離が中距離のもの (normal-VE)
と遠距離のもの (high-VE)が含まれている．normal-VE,
high-VEともに話者の口から 10cm程度の位置にあるマ
イクで収録した．normal-VEではマイクに向けて，high-
VE では 2.3mほど離れた位置にある対象に向けて読み
上げた音声を収録した．
登録に使用するデータ全体は話者数が 5名，データ長
が 4.1-8.3[s]で，話者ごとに 5発話を含む normal-VEの
音声である．このうち，未知話者 1 名と 1 発話を順に
選択していく．これにより，25 個の登録セット作成し

‡https://www.openslr.org/31/

表 1: 特徴量ごとの登録セット全体に対する平均 EERお
よび平均 accuracy．

EER accuracy
MF 0.347 46.1%
LF 0.312 49.3%

LF-1000 0.430 29.3%

表 2: 話者ごとの平均 accuracy．
話者 A 話者 B 話者 C 話者 D 話者 E

MF 54.0% 27.0% 5.0% 39.0% 81.0%
LF 68.0% 66.0% 0.0% 46.0% 42.0%

た．識別に使用するデータは話者数が 5名，データ長が
2.8-13.7[s]で，話者ごとに 40発話を含む high-VEの音
声である．
登録音声セットごとに 3種の話者識別器でそれぞれテ
ストを行い，等価エラー率 (EER: Equal Error Rate)およ
び accuracyを算出した．EERは未知話者判定の可否のみ
で算出しており，正しい登録話者と判定されるか否かは
関係していない．accuracyは話者識別全体の精度を評価
するために算出しており，EERでの閾値を用いている．
4.2 結果と考察
表 1に平均 EERと accuracyを示す．識別精度は高い

順に LF-1000, MF，LFであった．LFを使用した場合の
平均 accuracyはMFを使用した場合に比べて 3.2ポイン
ト高かった．これは，VEの変動を含む音声間での話者識
別において，精度低下につながる特徴が仮説通り低周波
領域に集中していることを示している．一方，LF-1000
を用いた場合には MFよりも精度が 20.0ポイント低下
している．これは，低周波成分を除外したことで話者識
別に有用な特徴が失われたためである．これらのことか
ら，VEの変動を含む話者識別に用いる特徴量には LFが
有効であるとわかる．
表 2には MF，LFのそれぞれの特徴量を用いた 2種

の話者識別器の平均 accuracyを話者ごとに示している．
話者 Cと Eでは，MFに比べ LFで精度が低下している．
この一因として，これらの話者では VEによる変動の影
響が高周波帯にまで及んでいることが考えられる．これ
については調査による原因特定と対策が必要である．

5. おわりに
本研究では，VEの変動に頑健な話者識別のための特

徴量として LFを検討した．実験の結果，テストデータ
全体での平均精度から LFが有効であった．
今回は小規模なデータセットを用いたが，今後はより

大規模なデータを用いた評価実験が必要である．
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