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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，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 Gaussian 
Mixture Model (GMM)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で構成する手法[7]なども提案されて

いる．また，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．そのため選択さ

れた中には音響的に類似したモデルも含まれており，モ

デル数の増加に伴い計算量が増加する．そこで，cross 
likelihood ratio(CLR)を用いたアンカーモデルのクラスタリ

ング手法が提案されている[9]．しかし，CLR は GMM 間

の尤度比に基づく距離尺度で，尤度を求める際に音声デ

ータを必要とし多くの計算量がかかるといった問題点が

ある． 
それに対し，Universal Background Model (UBM)を初期モ

デルとした Maximum a posteriori (MAP)推定により学習し

た GMM をアンカーモデルとして用い，GMM 間の

Kullback–Leibler (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を提案し，認識精度を維持した

ままアンカーモデル数を削減できることを明らかにした

[10]．本手法では，音声データを用いずに GMM のみを用

いてクラスタリングを行うことができる．しかし，クラ

スタリングする際の GMM 間の KL 距離ならびにクラスタ

リング後の GMM を用いたアンカーモデルによる認識にお

いて，全混合分布間の距離ならびに尤度計算を行ってい 
 
 

たため、処理コストがかかっていた．  
本研究では UBM を初期モデルとして MAP 推定により

アンカーモデルを学習する際に得られる事後確率に着目

し，事後確率が大きい上位の分布のみを選択してクラス

タリングならびにアンカーモデルによる認識を行う手法

を提案する．GMM の事後確率が大きい分布のみを用いた

手法は，言語識別などの分野で用いられている [11]．事後

確率が大きい分布はその話者の特徴を顕著に表している

と考えられるので，それらの分布にしぼることで認識精

度を向上させることができ，さらにクラスタリングなら

びに認識時の処理を高速化することができると考えられ

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 Bayesian Information Criterion (BIC)に基づく話者クラ

スタリング手法[12]との比較実験を行う．なお、本研究は

発話内容に依存しないテキスト独立型の話者識別を行う． 
 

2 ．アンカーモデルによる話者認識  
2.1 Universal Background Model を 用 い た        

モデル学習 
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．本研究では，多数話者の音声データから学習した

UBM を初期モデルとして，各アンカーモデルの学習デー

タにより MAP 推定を行うことで話者モデルである GMM
を学習する． 

 
(1) 

 
 

(2) 
 

(3) 
 
ここで，𝑥𝑥𝑡𝑡は各アンカーモデルの学習データ，𝑇𝑇は各ア

ンカーモデルの学習データの総フレーム数，𝑀𝑀はUBMの

混合分布数，𝑤𝑤𝑖𝑖はUBMの各混合分布の重みを表す．以上

で求めた結果をもとに，UBMの各混合分布の重み𝑤𝑤，平

均𝜇𝜇，分散𝜎𝜎2

 
を以下の式により適応する． 

(4) 
 

(5) 
 

(6) 
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ここで，𝛾𝛾は混合分布の重みの総和を制御する係数を表

し，適応データの割合を制御する係数は，      

により求める． 
 

2.2 アンカーモデルによる認識 
アンカーモデルによる認識では,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 UBM を初期モデル

とした MAP 推定により GMM を学習する． 
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(7)のように求められる．ここでxj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． 
入力された発話と認識対象以外の各話者の尤度を求め，

この尤度を要素とする話者ベクトルVj

 

を求め，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． 
本研究では，尤度を求める際に GMM 全ての分布を使用

せずに MAP 推定を行った際に式(2)により得られる事後確

率の高い上位の分布のみを選択する．また，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． 

 
 

(7) 
 
 
 
 

 
(8) 

 
 

(9) 
 

 
図 1 に 3 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であるアンカーモデ

ルを表している． 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

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． 
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り，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． 
 

3. BICによるアンカーモデルのクラスタリング 
BIC 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と，異なる特徴を持つと仮定した

場合の BIC 値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Σ0，1 人目

の話者の共分散行列をΣ1，2 人目の話者の共分散行列をΣ2，

各話者のフレーム数を𝑁𝑁𝑖𝑖

 

，特徴ベクトルの次元数を𝑑𝑑とす

るとBIC値の差分は式(10)により求まる．𝛼𝛼は，重み係数で

あり，実験的に決める必要がある． 

 
(10) 

 
 
 
ΔBIC 値が負であれば 2 つの話者をマージする．BIC 値

が最も大きい話者間から順次マージし ,全ての話者間で

BIC 値が正になれば，どの話者もマージすべきでないとし

てクラスタリングを終了する．以上で得られたクラスタ

ごとに，UBM を初期モデルとした MAP 推定により GMM
を再学習してアンカーモデルとする．こうして得られた

アンカーモデルをもとに，MAP 推定を行う際に式(2)によ

り得られる事後確率の高い分布のみを選択して尤度計算

を行い認識を行う． 
 

4．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 

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．なお，GMM は

UBM を初期モデルとした MAP 推定により学習した．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(11)のように混合分布間の距離尺度に

拡張して用いた[13]．また，MAP 推定を行う際に式(2)に

より得られる事後確率の上位分布のみ選択し，分布間の

距離を求める． 
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図1 アンカーモデルによる認識 
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(11) 
 

 
 
 
ここで，pは話者tのモデルの分布番号，q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，𝑤𝑤𝑝𝑝

5.1 実験条件 

は混合

分布の重み，d は特徴ベクトルの次元数を示している．ま

た，𝜇𝜇，𝜎𝜎は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． 
GMM 間の KL 距離が閾値よりも小さい話者をマージし,

それぞれをクラスタとする．そして，クラスタ毎に UBM
を初期モデルとした MAP 推定により GMM を再学習して

アンカーモデルとする． 
クラスタリングの処理の流れを以下に示す． 

(1) アンカーモデルの GMM 間の KL 距離を全てのモデル

間で計算する．ここで，計算対象となるのは MAP 推

定の式(2)により得られる事後確率が上位の分布のみ

である． 
(2)  KL 距離が最小となるモデル同士をマージし新たなク

ラスタとする．ここで，マージされた GMM は再学習

しない． 
(3)  (2) でマージしたモデル以外で KL 距離が最小となる

話者を距離が閾値よりも小さければマージする．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 UBM-MAP により

GMM を再学習し，これらをアンカーモデルとする． 
 認識を行う際には，MAP 推定の式(2)により得られる

事後確率の高い上位の分布のみを選択して尤度計算

を行う． 
 

5．評価実験 

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 発話である． 
UBM ならびに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「日本語話し言葉コーパス」

（CSJ）に含まれる講演音声を用いた．1 人あたり 300ms
以上の無音区間を基準に発話を分割し無音区間を除いた

約 60 秒の発話で，600 名（男性 300 名，女性 300 名）の

話者のデータを UBM の学習に，それとは異なる 500 名の

話者をアンカーモデルの学習に用いた．UBM の混合分布

数は 256 とした． 
アンカーモデルによる認識では，学習データとして最

初の時期 90 年 8 月の普通の速さ 1 発話を用いて行い，認

識では全 7 時期の学習とは異なる 5 文の 3 速度の 15 文章

で，話者ごとに合計 105 発話を用いた．本実験で用いた音

声データは，フレーム長 25ms，フレーム周期 10ms で音響

分析を行い，12 次 MFCC の特徴量を求めている． 
 

5.2 実験結果と考察 
GMM の全ての分布を使用する通常のアンカーモデルに

よる認識結果を表１に，MAP 推定を行う際に得られる事

後確率の上位分布を選択した際の分布数を変えたときの

結果を図 2 に示す．アンカーモデル数は全て 500 である． 
 

表 1 通常のアンカーモデルによる認識結果 
 
 
 

図 2 分布数の選択によるアンカーモデルの認識結果 
 
全ての分布を使用した認識率は 80.1％，分布数が 10 個

のとき 74.2％，20 個のとき 79.2％，30 個のとき 83.7％，

40 個のとき 82.2％，60 個のとき 78.3％，90 個のとき

77.1％，120 個のとき 71.7％，150 個のとき 73.7％，180 個

のとき 73.8％となり，全ての分布を使用して認識した結

果よりも事後確率が上位 30 個の分布を選択したときに最

も高い認識精度となった．以後の実験においては，事後

確率が上位 30 個の分布のみを用いて行う． 
次に BIC と KL 距離に基づいてアンカーモデルのクラス

タリングを行い，得られたアンカーモデルにより認識を

行った．BIC に基づくクラスタリングを行った結果のモデ

ル数と認識率を表 2 に，KL 距離に基づくクラスタリング

を行った結果のモデル数と認識率を表 3 に示す．各モデル

数は，BIC のαの値と KL 距離の閾値を変化させて得られ

た結果である．閾値は BIC においてモデル数 250 のとき

0.5，169 のとき 2.3，140 のとき 2.45，KL 距離においてモ

デル数 252 のとき 0.06，165 のとき 0.07，134 のとき 0.075
である． 

アンカーモデル数 500 認識率（%） 
分布数 256 80.1 
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BIC に基づくクラスタリングの結果と KL 距離に基づく

クラスタリングによる結果を比較すると，ほぼ同数のモ

デル数のときに KL 距離の方が高い認識精度を得ることが

できた．このことから KL 距離に基づくクラスタリングが

有効であることが明らかになった．BIC による手法では，

単一分布にてモデルを表現しクラスタリングを行うが，

KL 距離による手法では混合分布で表現されるためより特

徴を細かくとらえることができ，精度が向上していると

考えられる．また，事後確率を基に分布を選択すること

でクラスタリング時の計算量を削減することができた． 
 

表 2 BIC に基づくクラスタリングの結果 

モデル数 認識率（%） 
250 78.5 
169 77.7 
140 76.1 

 
 

表 3 KL 距離に基づくクラスタリングの結果 

モデル数 認識率（%） 
252 80.4 
165 80.1 
134 77.6 

 
 
また，クラスタリングを行わずにアンカーモデルに用

いる話者モデル数を変えたときの結果を表 4 に示す．この

結果も分布数を事後確率の上位 30 個選択した認識結果で

ある． 
 

表 4  アンカーモデル数の違いによる認識結果 

 
 
 
 
 
 
表 2 と表 4 の結果から，提案手法によるクラスタリング

は，クラスタリングを行わなかったときに比べても高い

認識精度を得ることができた． 
 

6．おわりに 
本研究では，UBM を初期モデルとした MAP 推定によ

り学習した GMM をアンカーモデルとして用い，MAP 推

定によって得られる事後確率の上位分布のみを用いて KL
距離によるクラスタリングならびに認識を行う手法を提

案した．本手法を従来の BIC に基づく階層的クラスタリ

ング手法との比較実験を行った結果，ほぼ同じクラスタ

数のときの認識精度を比較した場合に提案手法のほうが

高い認識精度が得られた．また，クラスタリングを行わ

ない場合に比べても高い認識精度が得られた．したがっ

て，提案手法によりアンカーモデル数ならびに GMM の分

布数を削減することの有効性を示すことができた． 

今後は，提案手法において処理効率や認識精度の観点

で詳細な分析を行う予定である．また，認識対象話者の

識別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

ていく予定である． 
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160 76.2 
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