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部分空間に基づく話者性の抽出とその応用に関する研究

論文要旨

音声データには，発話内容を表す音韻性と 話者が誰であるかを表す話者性が含ま

れている.この音韻性と話者性を分離し，話者性だけを持つ音声データを基に話者モ

デルを設計することができれば，発話内容に依存しない頑健な話者認識が可能になる

と考えられる.このことから，本論文では，音韻性と話者性の分離に基づいた話者性

の抽出に関する研究を行った.

話者認識の手法としては，従来，音声データを統計的にモデル化するVQやGMMと

いった方法がよく用いられてきた.しかし，これらの手法は，音韻性と話者性が分離

されていないため音韻性に起因する特徴変動が生じることから，精度の高い認識が困

難であると考えられる.また，多くの学習データが必要であり，モデルのパラメータ

数も比較的多いといった問題がある.

そこで，本論文では，音韻性と話者性を分離する手法として，主成分分析に基づい

た部分空間法に注目した.主成分分析に基づ、いた部分空間法は，学習パターンの分散

が最大となるように，部分空間を設計する手法である.また，パラメータ数が少なく，

高速に計算が可能な手法である.本論文では，学習パターンを主成分分析して得られ

る低次の部分空間は，その話者の音声データをよく表現した空間であり，話者固有音

声空間と呼ぶ.話者の認識は，学習データの平均ベクトルと入力特徴ベクトルとの差

ベクトルを求め，この差ベクドルと話者固有音声空間との投影距離を求め，この距離

が最も短い話者を認識結果とする.

学習データの平均ベクトルと入力特徴ベクトルとの距離が離れていた場合，異なる

話者である可能性が高い.しかし，従来の主成分分析に基づく部分空間法では，入力

特徴ベクトルと話者固有音声空間との距離のみで話者を識別している.そこで，入力

特徴ベクトルと平均ベクトルとの距離を考慮した音声の特徴変動に頑健な話者性の抽

出手法として，話者固有音声空間における動的・静的特徴統合による話者照合法を提

案した.従来の部分空間法と本手法に対して話者照合実験を行った結果，本手法は，従

来の部分空間法に比べて約75%の照合精度の改善が得られ，音声の特徴変動に対して

頑健な手法であることがわかった.
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話者固有音声空間における動的・静的特徴統合法では，静的特徴距離と動的特徴距離

を統合化することで話者性を表していた.この話者国有音声空間は，学習パターンの

話者の音声データをよく表現した空間であるが，音韻性と話者性が含まれている.発

話内容による音声の特徴変動は，音韻性，すなわち音声中に含まれている音韻のばら

つきにより生じると考えられる.これに対して，発話内容に依存しない話者性が存在

するのではないかと考えられる.この点から，本論文では話者内分散の大きい空間を

音韻空間，話者内分散の小さい空間を話者空間として，主成分分析に基づいた部分空

間分離による音韻性と話者性の分離手法を提案した.さらに，本手法に基づいて，音

韻性を抑え話者性を精度よく抽出する手法として，話者空間への射影に基づ、く統計的

モデルによる話者認識法を提案した.従来のGMMによる手法と本手法に対して話者

識別実験を行った結果，本手法は4混合分布の時に，従来の64混合分布のGMMに比

べると，約43%の識別精度の改善が得られた.したがって，本手法は，少量のパラメー

タ数で頑健な話者モデルを構成でき，高速に学習および、識別を行えることがわかった.

これら部分空間により抽出された話者性の応用として，アナウンサ一発話の自動抽

出と音声認識を統合化したニュース記事の自動分類システムを提案し構築する.NHK5 

分間のニュース45日分に対して記事分類実験を行った結果，アナウンサ一発話の抽出

率93.2%，記事分類率70.8%が得られ，本システムが有効であることがわかった.また，

特定の話者がある話題について話しているシーンの検索を目的として，話者認識と音

声認識を統合した話者の人名付与システムを提案し構築する.NHK15分間のニュース

4日分に対して人名付与実験を行った結果，話者交替検出率80.3%，話者向定率89.2%，

人名付与率70.0%が得られ，本システムが有効であることがわかった.



A Study on Speaker Information Extraction and 

Its Application Based on Subspace 

Abstract 
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Speech data includes both of phonetic information and speaker information. If these 

two kinds of information are separated each other and a speaker model can be con-

structed by only the speaker information， sentences independent robust speaker recog-

nition will be realized. This thesis studied on speaker information extraction based on 

separation of the phonetic information and speaker information included in the speech 

data. 

In speaker recognition， VQ and GMM have been conventionally used and are statis-

tically constructed using features of speech data. The conventional methods are based 

on a statistical method but not based on the separation of the phonetic information 

and speaker information. Therefore， the conventional methods can not obtain a high 

recognition performance because speech feature varies depending on the phonetic in-

formation. Moreover， the conventional methods have a problem that many training 

data are required and the number of the model parameters is relatively large. 

This thesis noticed a subspace method based on PCA to separate the phonetic in-

formation and speaker information. This method can be constructed a subspace where 

variance of a training data is maximized by a few model parameters and real time train-

ing. A lower order subspace obtained by PCA represents a speech data of a training 

speaker and this thesis calls the subspace“speaker specific eigenvoice space". Speaker 

recognition can be carried out by computing a distance between an input feature vector 

and the speaker specific eigenvoice space. 

If a distance is large between a mean vector of training data and an input feature 

vector， the speaker will be di百erentfrom a speaker of training data. However， a 

conventional subspace method based on PCA identifies a speaker based only on the 

distance between a speaker specific eigenvoice space and the input feature vector. This 

thesis proposes a speaker verification method by integrating dynamic features in the 

speaker space and static features of the distance between the mean vector and the input 
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feature vector in order to robustly extract the speaker information. The proposed 

method was shown to be effective by speaker verification experiments. As a result， 

Equal Error Rate was reduced by 75% by the proposed method compared with the 

conventional subspace method and the proposed method was shown to be robust for 

the speech feature variation. 

The speaker specific eigenvoice space represents a speech data of a training speaker 

but includes both of phonetic information and speaker information. The speech fea-

ture variation is mainly caused by the variation of the phonetic information included in 

speech data. On the otherhand， the speaker information does not depend on sentences 

so that the variation is small. According to this insight， this thesis proposes a method 

to separate the phonetic information and speaker information by PCA， under the as-

sumption that within-speaker variance is large in a lower order subspace， so called 

"phonetic space円 andwithin-speaker variance is small in a higher order subspace， so 

called “speaker space". MOfeover， this thesis proposes a speaker recognition method 

by the statistical model based on projection to the speaker space where the phonetic 

information is already suppressed. The proposed method was shown to be effective by 

speaker identification experiments. As a result， Identification Error Rate was reduced 

by 43% by the proposed method( 4 mixtures) compared with the conventional method 

based on GMM(64 mixtures). Therefore， it can be said that the proposed method can 

construct a robust speaker model by a few model parameters and a training data and 

also， training and identification can be performed in a real time. 

In application using speaker information extracted by the subspace， this thesis pro-

poses an news article classification system by integrating an automatic speech recogni-

tion and automatic extraction of announcer utterance. As a result of article classifica-

tion experiments by the proposed method， the extraction rate of announcer utterance 

was 93.2% and article classification rate was 70.8% so that the system was shown to be 

effective. Further， this thesis proposes a speaker name indexing system by integrating a 

speaker recognition and a speech recognition for simultaneous retrieval of a speaker and 

utterances. As a result of speaker name indexing experiments by the proposed method， 

detection rate of speaker changes was 80.3% and a s 
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第1章

序論

1.1 はじめに

近年，話者認識技術は，コンビュータやネットワークの発達により，インターネット

や電話によるバンキング，ショッピング，情報提供等のサービスの利用における個人認

証やセキュリティへの応用として，盛んに研究されている.また，ニュースあるいは

対談の書き起こしや話者のインデキシング[1ト[7]，検索，話者適応[8]，話者クラスタ

リング[9J，対話ロボット等，発話者の認識といった応用として研究されている.

音声データには，発話内容を表す音韻性と，話者が誰であるかを表す話者性が含ま

れている.この音韻性と話者性を分離し 話者性だけを持つ音声データを基に話者モ

デルを設計することができれば，発話内容に依存しない頑健な話者認識が可能になる

と考えられる.また，音韻性だけを持つ音声データを基に音声モデルを設計すること

ができれば，話者の違いに依存しない頑健な音声認識が可能になると考えられる.こ

のことから，本論文では，音声データに含まれている音韻性と話者性の分離に基づい

た話者性の抽出に関する研究を行った.

話者認識の手法としては，従来，音声データから抽出した特徴を統計的にモデル化

するVQ(Vector Quantization)やGMM  (Gaussian Mixture Model)といった方法が

よく用いられてきた.しかし，これらの従来法は，音韻性と話者性が含まれている音

声データを直接統計的にモデル化する手法であり，音韻性と話者性が分離されていな

いため音韻性に起因する特徴変動が生じることから，精度の高い認識が困難であると

考えられる.また，モデルのパラメータを頑健に推定するために，多くの学習データ

が必要であり，モデルのパラメータ数も比較的多いといった問題がある.

1 
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そこで，本論文では，音韻性と話者性を分離する手法として，主成分分析に基づい

た部分空間法に注目する.主成分分析に基づいた部分空間法は，学習パターンの分散

が最大となるように，部分空間を設計する手法である.また，パラメータ数が少なく，

高速に計算が可能な手法である.本論文では，学習パターンを主成分分析して得られ

る低次の部分空間は，その話者の音声データをよく表現した空間であり，話者固有音

声空間と呼ぶ.話者の認識は，学習データの平均ベクトルと入力特徴ベクトルとの差

ベクトルを求め，この差ベクトルと話者固有音声空間との投影距離を求め，この距離

が最も短い話者を認識結果とする.

学習データの平均ベクトルと入力特徴ベクトルとの距離が離れていた場合，異なる

話者である可能性が高い.しかし，投影距離は，入力特徴ベクトルと平均ベクトルと

の距離を考慮していないので 認識を誤ってしまう場合がある.そこで，話者を識別

する上で，入力特徴ベクトルと平均ベクトルとの距離が短く，かつ投影距離も短くな

るように識別関数を定義する必要がある.これら 2つの距離の変動を抑制するために，

それぞれの距離を分散で正規化する.分散で正規化した入力特徴ベクトルと平均ベク

トルとの距離はマハラノビス距離であり，分散で正規化した投影距離とこのマハラノ

ビス距離を統合する.これらを路まえて，本論文では話者認識の距離尺度として， 2つ

の距離に重み付けすることで，話者性を強調した重み付きマハラノビス距離法を提案

する.本手法と投影距離に基づく手法に対して話者照合による比較実験を行い，話者

を識別する上で，入力特徴ベクトルと平均ベクトルとの距離を考慮することが有効で

あることを示す.これを踏まえて，音声の特徴変動に頑健な話者性の抽出手法として，

話者固有音声空間における動的・静的特徴統合による話者照合法を提案する.

従来の部分空間法では，発話内容や時期差による特徴変動に起因して，学習データ

の平均ベクトルと入力特徴ベクトルとの聞にずれが生じ 話者の認識精度が劣化する.

話者固有音声空間における動的・静的特徴統合法は，この音声の特徴変動を正規化す

る手法である.話者の動的特徴とは，入力音声の特徴の時間的変化量であり，動的な

話者性を表す.本論文では，この動的特徴と話者固有音声空間との距離を話者の動的

特徴距離と呼ぶ.話者の静的特徴とは，入力音声の平均ベクトルを表す.この静的特

徴は，入力音声の静的な話者性を表しているが，時期差の影響を受けて学習データの

平均ベクトルとずれが生じる.つまり，静的特徴と学習データの平均ベクトルとの差

(距離)には時期差が含まれており，本論文では，これを話者の静的特徴距離と呼ぶ.

そこで，静的特徴距離に重み付けすることで時期差による変動を抑制し，動的特徴距
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離と統合することによって，音声の特徴変動に頑健な話者照合が可能になると考えら

れる.本手法と従来の部分空間法に対して話者照合による比較実験を行い，本手法は，

音声の特徴変動に対して頑健な手法であることを示す.

話者固有音声空間における動的・静的特徴統合法では，静的特徴距離と動的特徴距離

を統合化することで話者性を表していた.この話者固有音声空間は，学習パターンの

話者の音声データをよく表現した空間であるが，音韻性と話者性が含まれている.発

話内容による音声の特徴変動は，音韻性，すなわち音声中に含まれている音韻のばら

つきにより生じると考えられる.これに対して，発話内容に依存しない話者性が存在

するのではないかと考えられる.この点から，話者内分散に基づいて音韻性と話者性

を分離することができると考えられる.つまり，各話者の音声データの分散が大きい

空間では音韻性が強く表れ，分散が小さい空間は，音韻性が抑えられ話者性が表れて

いるとみなす.そこで，本論文では，音韻性と話者性を分離する手法として，主成分

分析に基づいた部分空間分離による話者性の抽出法を提案する.本手法では，学習パ

ターンを主成分分析して得られる分散が大きい低次の部分空間を音韻空間と呼ぶ.ま

た，分散が小さい高次の部分空間は，音韻空間に対する直交補空間であり，話者空間

と呼ぶ.さらに，本手法に基づいて，話者空間に学習データを射影し，各話者の話者

空間上でGMMにより話者性を統計的にモデル化する話者認識法を提案する.したがっ

て，本手法により音韻性が抑えられ，話者性を精度よく抽出することができると考え

られる.本手法と従来のGMMによる手法，判別分析によって変換された空間におけ

るGMMによる手法に対して，話者識別および話者照合による比較実験を行い，本手

法は，音韻性を抑えることができ，話者性を精度よく抽出できることを示す.さらに，

少量のパラメータ数で頑健な話者モデルを構成でき，高速に学習および識別，照合を

行えることを示す.また，本手法で構成された話者空間は，他者との相関を考慮して

いないので，必ずしも他者との識別に最適な空間になっているとは限らない.そこで，

学習パターンに対する誤識別率を最小化する識別学習による話者空間の最適化法を提

案する.話者空間の最適化は，最小分類誤り学習 (MinimumClassification Error) / 

一般化確率的降下法 (GeneralizedProbabilistic Descent)により行う.本手法と従来

のGMMによる手法，最適化していない話者空間におけるGMMによる手法に対して，

話者照合による比較実験を行い， MCE/GPDによる話者空間の最適化が有効であるこ

とを示す.

次に，これら部分空間により抽出された話者性の応用について述べる.近年，放送
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のディジタル化により，ユーザは見たい番組や関心のあるシーンを検索したり，番組の

内容を要約して見たいといった要求を持つようになる.これらの要求に対応するには，

番組の内容に対して音声や映像といったメディアの解析により，索引情報を自動付与

しておく必要がある.そこで，本論文では，ニュース映像の構造化と検索に関する研

究を行った.ニュース映像の構造化に関しては，話者セグメンテーションと音声認識

を統合化したニュース記事の自動分類システムを提案し構築する.話者セグメンテー

ションでは，人手であらかじめ話者のモデルを学習しておくことは，自動化の点から

望ましくない.そこで，本論文では，特定の話者をあらかじめ学習することなく，入

力音声中から話者モデルを自動学習し，話者照合に基づいて自動的に話者のセグメン

テーションを行う方法を提案する.また，話者空間への射影に基づく統計的モデルとし

て， VQを用いた話者照合法を提案する.ニュース記事の分類では，話者セグメンテー

ションにより抽出したアナウンサ一発話に対して音声認識を行い，認識結果からが法

によりキーワードを自動選択し，選択されたキーワードと記事の分類分野との関連度

を計算する.この関連度を分類分野毎に計算し，関連度が最大となる分野に，ニュー

ス音声記事を自動分類する.NHK5分間のニュース45日分に対して記事分類実験を行

い，本システムが有効であることを示す.

ニュース映像の検索に関しては， rクリントン大統領が，情報スーパーハイウェイに

ついて話しているシーンを見たい」といった，特定の話者がある話題について話して

いるシーンの検索を目的としている.この処理を実現するために，本論文では，話者

認識と音声認識を統合した話者の人名付与システムを提案し構築する.ニュース映像

では， r (人名)は，次のように述べました」といった発話の交替を示すキーフレーズが

存在する.したがって，このようなキーフレーズを含む発話の前後において，この話

者とは異なる話者の発話を，インタビューされている人の発声とみなして，話者の名

前を付与する.つまり，アナウンサ一発話の抽出で用いた話者セグメンテーション法

により，話者の交替を検出し，話者の同定を行う.アナウンサー発話の抽出における話

者同定では，学習データ量を考慮せずに閥値を設定していたため，学習データ量が少

ない場合，学習話者の闘値が小さく設定され，本人を誤って棄却しやすくなる.また，

学習データ量が多くなると，学習話者の闘値が大きく設定され，他人を誤って受理し

やすくなってしまうといった問題があった.そこで，本論文では，学習データ量を考

慮した閥値の設定手法を提案する.話者セグメンテーションを行った後，ニュース音

声に対して音声認識を行い，発話の交替を示すキーフレーズと人名を検出し，自動構
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築された話者モデルに対して，話者の名前を付与する.NHK15分間のニュース4日分

に対して人名付与実験を行い，本システムが有効であることを示す.

1.2 本論文の構成

本論文の構成は，以下の通りである.

第2章では，話者識別と話者照合，話者認識における特徴量について述べる.また，

VQ歪み， HMM， GMMによる統計的手法，ならびに判別分析，部分空間法による空

間表現手法，識別学習といった従来の話者認識手法について述べる.

第3章では，話者認識における識別関数について述べる.部分空間法がベイズ識別

法の近似解であることから，ベイズ識別から投影距離(部分空間法)までの導出につ

いて述べる.さらに，入力特徴ベクトルと学習データの平均ベクトルとの距離と，投

影距離をそれぞれ分散で正規化して統合した重み付きマハラノビス距離法について述

べる.また，本手法と従来の各識別関数(ベイズ識別，疑似ベイズ識別，マハラノビ

ス距離，疑似マハラノビス距離，投影距離)，さらに改良マハラノビス距離に対する話

者照合実験の結果を示す.

第4章では，発話内容や時期差による音声の特徴変動を正規化する手法として，話

者固有音声空間における動的・静的特徴統合法について述べる.本手法における話者

の静的特徴と動的特徴を定義し，話者固有音声空間との静的特徴距離，動的特徴距離

を求め，それぞれの距離の統合について述べる.また，本手法と従来の部分空間法に

対する話者照合実験の結果を示す.さらに，従来法であるGMMに対する話者照合実

験の結果も示す.

第5章では，主成分分析により話者内分散の大きい空間を音韻空間，話者内分散の小

さい空間を話者空間とみなして，音韻性と話者性を分離する手法について述べる.さ

らに，本手法に基づいて話者空間上で話者性を統計的に表現する，話者空間への射影

に基づく統計的モデルによる話者認識法について述べる.また，本手法と観測音声空

間における従来のGMMによる手法，判別分析によって変換された空間におけるGMM

による手法に対する話者識別および話者照合実験の結果を示す.さらに，他者との相

関を考慮したMCE/GPDによる話者空間の最適化法について述べる.また，本手法と

観測音声空間における従来のGMM，最適化していない話者空間におけるGMMに対す
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る話者照合実験の結果を示す.

第6章では，部分空間により抽出された話者性の応用として，アナウンサー発話の自

動抽出と音声認識を統合化したニュース記事の自動分類システムについて述べる.ア

ナウンサ一発話の抽出では，特定の話者をあらかじめ学習することなく，入力音声中

において話者モデルを自動学習し，学習した話者モデルとの話者照合に基づいた話者

セグメンテーション法について述べる.また，話者空間への射影に基づく統計的モデ

ルとして， VQを用いた話者照合法について述べる.ニュース記事の分類で、は，自動抽

出したアナウンサ一発話の音声認識結果から，χ2法により選択されたキーワードを元

にニュース記事を分類する手法について述べる.また，本手法によるアナウンサ一発

話の抽出，ならび、にニュース音声記事の分類実験の結果を示す.

第7章では，部分空間により抽出された話者性の応用として，話者認識と音声認識を

統合した話者の人名付与システムについて述べる.インタビュー区間の検出では，ア

ナウンサ一発話の抽出における話者セグメンテーション法を用いており，本手法に対

して学習データ量を考慮した話者同定における閥値設定手法について述べる.発話の

交替を示すキーフレーズと人名の検出では，大語葉連続音声認識とキーワードスポッ

ティングによる手法について述べる.その後，検出したインタビュー区間に，話者の人

名を付与する手法について述べる.また，本手法による話者セグメンテーション，な

らびに話者の人名付与実験の結果を示す.



第2章

話者認識

2.1 まえがき

本章では，話者認識の原理と従来手法について述べる.話者認識の形態は，話者識

別と話者照合に分けることができ，それぞれの処理内容ならびに話者認識における特

徴抽出について述べる.また，話者認識の従来手法としては，統計的手法であるVQ歪

み， HMM， GMM，空間表現手法である判別分析，部分空間法，その他の手法として

識別学習に基づいた手法等について述べる.

2.2 話者認識について

2.2.1 話者識別と話者照合

音声波に含まれる個人性情報を用いて，誰の声であるかを自動的に判定することを

話者認識という [10].主な用途は，電話やインターネットによるバンキングや買い物

サービス，クレジットカードコール，コンビュータのリモートアクセスなどである.車

や家や特殊な場所への非登録者の侵入防止のための音声キーなど、も検討されている.

話者認識の形態は，話者識別と話者照合に分けることができる.話者識別とは，入力

音声があらかじめ登録されている人の中で誰の声であるかを判定するものである[10].

図2.1に示すように，入力音声と登録されている話者の標準パターンとの類似度を調べ

て，最も類似度の高い話者を選び，その話者が発話者であると判定する.話者識別の

性能は，登録話者の内で本人以外の話者が選択される誤り率で評価する.当然ながら

7 
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入力音声 認議結果

図2.1:話者識別

登録話者の数が多くなればそれだけ難しくなるので，話者識別の誤り率は，登録話者

の数が増えるにつれて単調に増加する.

話者照合とは，入力音声と同時に自分が誰であるかのIDを入力して，その音声が本

当にそのIDに対応する人の発話であるかを判定するものである[10].図2.2に示すよ

うに，本人の標準パターンとの類似度(尤度)が，閥値よりも大きければ本人の発話

であると判定し，それ以外の場合は他人の発話であると判定する.しかし，テキスト

や発声時期の違いによって，入力音声と本人の標準パターンとの尤度の値が大きくば

らつき，関値を安定して設定することが難しい.この問題に対処するために，尤度比

尺度[11][12]や事後確率の概念に基づいた尤度の正規化[13]-[15]が行われている.

話者照合における尤度の正規化法として，コホート正規化が有効である[16].このコ

ホート正規化は，登録話者毎に事前に登録話者の尤度に近い話者をコホート話者とし

て選択し，登録話者に対する尤度をコホート話者に対する尤度で正規化する方法であ

る.しかし，一般的にコホートの話者数を一意に決定することは難しい.

尤度比尺度に基づいた尤度の正規化は，入力音声Zに対する申告話者のモデルの尤

度を，申告話者を除いた登録話者のうちの最も高い尤度で割って正規化を行う.式で

表すと次のようになる.



2.2 話者認識について

話者 ID
(話者A)

入力音声

図2.2:話者照合

附 m(Sc)=手τ
…一、.
i予tc z 

9 

話者判定

(受理/棄却)

(2.1) 

ここで，Scは入力音声zに対する本人であると申告された話者のモデルの尤度，Siは

入力音声Zに対する各登録話者のモデルの尤度，norm(Sc)は入力音声Zに対する本人

であると申告された話者のモデルの正規化した尤度を示す.また，事後確率の概念に

基づいた尤度の正規化は，入力音声Zに対する申告話者のモデルの尤度を，全話者の

モデ、ルの尤度の総和で割って正規化を行う.式で表すと次のようになる.

normル主: (2.2) 

話者照合の性能は，本人が棄却される誤り率と詐称者が受理される誤り率で評価さ

れる.閥値を設定する場合，闘値を大きくすれば本人棄却率が大きくなり，小さくす

れば詐称者受理率が大きくなる.このように両者の誤りにはトレードオフの関係があ

るので，閥値は2種類の誤りの相対的な重要性(本人棄却率と詐称者受理率のどちら

を重要視するか)に従って設定される.特に目的がない場合は，本人棄却率と詐称者

受理率が等しくなる値が最適な閥値となる.

2.2.2 話者認識の分類

話者認識の方法はさらに，あらかじめ決まっている言葉(キーワード)を発声するテ

キスト(発声内容)依存型[17]と，任意の言葉を発声してよいテキスト独立型[18]-[21]

に分類できる.テキスト依存型において，キーワードを話者によって違えておけば，そ
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の違いも手がかりとして用いることができるので，それだけ認識性能を高めることが

できる.

話者認識，特に話者照合の応用の多くにおいては，キーワードをそれぞれの人につ

いて固定することが可能であるが，どのような言葉を発声しても話者を認識すること

ができれば，応用の分野は一層広がると期待される.犯罪捜査などにおいては，必ず

しも同じ言葉どうしを比較できず，テキスト独立型が要求される場合もある.

テキスト依存型，独立型に共通して，詐称者(本人以外の話者)が本人の音声を録

音して装置の前で再生すれば，本人になりすまして装置を容易にだますことができる

という問題がある.このためテキスト依存型において，数字や決められたキーワード

の発声順序を，認識のたびに装置の側から指定するという方法が試みられている.し

かしこの方法でも，最近の電子化された録音装置を用いれば，比較的容易に任意の単

語系列を再生することができるので，万全ではない.このため，テキスト指定型話者

認識法が提案されている[22]一[26].

テキスト指定型話者認識法では，認識装置を用いるたびに，装置の側から新しいテ

キストを，文字あるいは合成音声でユーザに提示し，ユーザが本人の声でそのテキス

トを正しく発声したと判定できる時のみ，話者照合の受理判定をする.その言葉とし

ては，初めてでも比較的発声しやすい，短い文章を用いる.決められたキーワードの

発声順序を変えるのではなく，発声する言葉をその都度根本的に変えてしまう.予想

のできない言葉が文字表示あるいは音声合成によって指定されるので，テープレコー

ダによってだますことは極めて難しくなる.

2.2.3 特徴抽出

音声の性質を調べる際，波形を直接扱わず，自己相関関数を含め周波数スペクトル

に関連した特徴に変換する.音声の短時間スペクトルは，周波数とともにゆるやかに

変化する成分，すなわちスペクトル包絡と，細かく周期的(有声音の場合)または非

周期的(無声音の場合)に変化する成分，すなわちスペクトル微細構造の積に分解し

て考えることができる.スペクトル包絡は，声道の共振・反共振特性のほか，音源の

スペクトル概形，口唇・鼻孔などからの放射特性などを含めたスペクトルの大局的特

徴である.一方，スペクトル微細構造は，音源の周期性に関連している.このスペク

トル包絡は，音韻性を表しているが話者性も表しており 話者認識の特徴量のーっと
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してよく用いられている.ここでは，スペクトル包絡の抽出法としてよく用いられて

いるケプストラム分析について述べる.

音声波形九は，音源波gnと声道のインパルス応答hnの畳み込みとして表わされる.

00 

Xn =乞 gk.hn-k =仇 *hn 
k=-∞ 

(2.3) 

ケプストラムc(r)は，波形の短時間振幅スペクトルIX(入)1の対数の逆フーリエ変換

として定義される[27J[28J.音源と声道のインパルス応答のフーリエ変換をG(入)およ

びH(入)で表わすと，線形分離等価回路モデルにより，次の関係が得られる.

X(入)= G(入)H(入) (2.4) 

この対数をとると，

log IX(入)1= log IG(入)1+ log IH(入)1 (2.5) 

となる.このようにして，声道のスペクトル包絡と音源のスペクトル微細構造が和の

形で表わされる.次にこれをフーリエ逆変換すると，

c(r) = F-1log IX(ω)1 = F-1log IG(ω)1 + F-1log IH(ω) 1 (2.6) 

となり，これがケフストラムである.離散フーリエ変換 (DFT)で求めると，

， N-l 

ら=走Elog|X(k)le牛 (2.7) 

となる.この場合，波形の標本化の場合と同様に折り返しが生ずるので，変換の基底

の大きさNを十分大きくとる必要がある.

ケプストラムという言葉は，スペクトルを逆変換するという意味から， spectrumを

もじって作った造語であり，その変数はfrequencyをもじってケフレンシー(quefrency) 

と呼ばれる.ケフレンシーの次元は，周波数領域からの逆変換であるから時聞になる.

式(2.5)の右辺第1項はスペクトルの微細構造に対応し，第2項はスペクトル包絡に

対応する.第1項は高ケフレンシ一部のピークとなり，第2項は0から 2'"4ms程度の

低ケフレンシ一部に集中する.したがって，高ケフレンシ一部のピークの位置によっ

て音源の基本周期が求まり，低ケフレンシ一部のみを用いてフーリエ変換すれば対数

スペクトル包絡が，それを指数変換すればスペクトル包絡が求まる.この手順を図2.3
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波形の標本値系列

スペクトル包絡 基本周期

図 2.3:基本周期とスペクトル包絡の抽出手順

に示す.求まるスペクトル包絡のなめらかさの度合いは，低ケフレンシ一部のどれだ

けの成分を用いるかによって決まる.種々のケフレンシ一成分を分離する操作は，フィ

ルタ (filter)をもじってリフタ (lifter)と呼ばれる.

このように，ケプストラム分析は，音声波形のスペクトルから，声道スペクトルの

共振によるスペクトル包絡と，音源の波形の周期性によるスペクトルの微細構造との

分離を可能にするノンパラメトリックな分析手法である.

次に，話者認識における特徴抽出に関する研究について述べる.

宮島らは，特徴抽出において2次オールパスシステムにおける周波数伸縮パラメー

タと，話者モデルのパラメータとを最小分類誤り基準で同時最適化する手法を提案し

ている[29].

早川らは，線形予測残差スペクトルの調波構造に個人性情報が含まれていることを

示し，調波構造を定量化するパラメータとして帯域内強度差を用いた話者認識手法を

提案している[30].また，線形予測残差を用いたその他の手法としては，高次の項を含
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めた線形予測残差のケプストラムを用いた話者照合法[31]，線形予測残差とピッチを統

合した話者認識法が提案されている [32].

2.3 従来手法

2.3.1 VQ歪み

音声波形の瞬時値のディジタル化はスカラ量子化と呼ばれる.これに対して，複数

の値の組(ベクトル)をまとめて一つの符号で表現する量子化方法を，ベクトル量子化

(VQ: Vector Quantization )[33]と呼ぶ.これは，波形の時系列や音声の特徴パラメータ

(LPCパラメータなどによるベクトル表現)に適用され，ベクトルの低ビット表現化が

可能であることから，主にデータ量の削減化法として用いられてきた.また，音声波形

やパラメータの組には連続性や分布の偏りがあり，ベクトル量子化ではそれを利用する

ため，音声を少ない情報量で表現できる.例として，ベクトル量子化法によるLPCパ

ラメータの高能率符号化法について考えてみる.音声波形は，LPC分析により短時間

区間ごとにLPCパラメータに変換され，ベクトルの時系列Xt，X2，.・・，XNとして表現さ

れる.各ベクトルXtはあらかじめ求められている典型的なベクトル集合{Yl，Y2，.• .，YK} 

(コードブック)の一つの要素であるベクトル仇(コードベクトル)に置換される.式

で表すと次のようになる.

k = arg円indist(Xt， Yk) (2.8) 

もし，コードブックサイズがK=2kであれば，各ベクトルXtはkビットで表現され

ることになる.当然， Kを大きくすれば量子化誤差(歪み)は小さくなるが， Kを固定

してもコードベクトルの選び方によって量子化誤差は変化する.母集団の分布の偏り

を利用して，ベクトル量子化による歪みがサンプル全体として最小になるコードブッ

クを求めることが必要になる.

多数の訓練サンプルから，これらのサンプル集合を最もよく近似するK個のコード

ベクトルを求める方法は，パターン認識の分野で研究されているクラスタリング手法

にほかならない.音声認識におけるマルチテンプレート作成のためのクラスタリング

技法としては， k-means法がよく知られている.代表的なコードブック作成アルゴリズ
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ムにLindeらのアルゴリズム (LBGアルゴリズム)[33]がある.ここで，コードブック

の代表ベクトル(セントロイドベクトル)Xを次式で定義する.

Z
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Z (2.9) 

VQ歪みによる話者認識法は，まず各登録話者が発声した学習データである任意の文

章の短時間スペクトルの集合を，クラスタ化して各クラスタの重心ベクトル(セント

ロイド)を求め，これから符号帳(コードブック)を構成する.話者識別では，入力音

声の特徴ベクトルの集合{Xt}(l三t~ N)と，各登録話者tに対して最も近いセントロ

イドciとの距離を求める.これは，コードブックでベクトル量子化した際の量子化歪
みとみなすことができる.ただし，ベクトル聞の距離dist(XtlCk)としてユークリッド

距離を用いている.次式により，各登録話者tとの最も近いセントロイドciとの距離の
うち，最小距離をもっ登録話者Sを識別結果とする.

s=叫 in持制(川) (2.10) 

話者照合では，入力音声の特徴ベクトルの集合{xtl(l~ t ~ N)と，本人Sと申告さ

れた登録話者に最も近いセントロイドCkとの距離を求める.この距離を次式のように，

特徴ベクトルの集合引と各登録話者に最も近いセントロイドciとの距離の総和で正規
化する.

-t(Xtl ck) 
dist(Xtl c~) = 一叫乞dist(xゎcU

、、E
1
J

噌
E
4
4
1‘
 

• つ臼/I
、

この正規化した距離が闘値より小さければ本人の音声として受理し，それ以外は棄却

する.

次に， VQ歪みを用いた話者認識に関する研究について述べる.

松井らは，テキスト独立型話者認識において，学習データ量が十分でない場合には，

VQ歪みの方が連続HMMよりも認識精度が高いことを示している[34].

特徴量に関する研究としては，音源と声道に関する特徴量を，発話内容に依存せず，

時期的な変動に対して頑健に組み合わせる方法[35]，電話回線や異なるマイクロホン

で収録した音声に対して， LPCとPLPといった特徴量を用いた話者認識[36]，線形と

非線形予測モデルからの残差信号をVQでモデル化する方法が提案されている[37].
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モデル化に関する研究としては，ランダムに特徴ベクトルを選択してヒューリスティッ

クに識別誤り最小化基準で、コードブックを再学習する方法が提案されている[38][39].

2ふ 2 HMM 

HMM (Hidden Markov Model:隠れマルコフモデル)[10][33]は，出力シンボルに

よって一意に状態遷移先が決まらないという意味で，非決定性有限状態オートマトン

として定義される.また， HMMは複数の状態を持ち，それら相互の状態間の遷移確率

により定義される単純マルコフモデルに，各状態からの複数シンボルの出力確率を加

えたモデルである.観測できるのは出力されるシンボル系列だけであり，モデルの状

態を直接観測することはできないことから隠れマルコフモデルとよばれている.

HMMは，単語や音素を確率状態遷移機械(マルコフモデル)で表現し，スペクト

ル時系列の統計的変動をモデルのパラメータに反映させることができる特徴があるが，

逆にモデルパラメータを決定するための学習処理がやや複雑になる.

音声認識に用いられるHMMは， left-to-right型で一つの初期状態と一つの最終状態

がある構造が多く，図2.4は最もよく用いられるベイキスモデルと呼ばれる型の例であ

る.図のαりは，状態qiから状態qjへの状態遷移確率を表し，状態数をSとするとSxS

の行列で表現できる.各状態qiの初期状態を町で表し，最終状態の集合をFで表す.

bij (y)は，状態qiから状態的への遷移で，スペクトルパターンyが観測(出力)される

観測(出力)確率を表し，{bij(y)}を出力確率行列と呼ぶ.出現するスペクトルパター

ンに関しては，連続値として表す連続分布モデル(連続HMM)と，有限個のシンボル

の組合わせで表現する離散分布モデル(離散HMM)がある.

次に， HMMにおける話者認識アルゴリズムについて述べる.Y = {Yl' Y2， • ・ .，YT}を

観測(出力)系列とする.このとき，各HMMモデルによってyが生起する確率(尤

度)P(YIS) (ここでSはHMMによって表される話者に対応)を求め，最大確率(最大

尤度)を与えるモデルを選んで，これを認識結果とする.q = qiO， qil， . • . ， qiTを状態遷

移系列(ただしのTE F)とすれば，

P(yIS) = 乞 P(ylq，S) . P(qIS) (2.12) 
tO ，~l ，.・・，tT

と書ける.一般にP(YIS)の値は，各遷移での確率値を対数化することで出現確率(尤

度)を加算化したビタビアルゴリズム[40]によって求められる.



16 

bll(y) 

all 

b12(y) 

a12 

b.22(Y) 
a22 

b13(y) 

a13 

ba3(y) 

els3 

b.24(Y) 
a24 

図2.4:ベイキス型HMMの例
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次に，話者認識に用いられる連続HMMにおけるパラメータ推定法について述べる.

連続分布モデルで出現確率を表す方法としては，単一ガウス分布(正規分布)または

混合ガウス分布が用いられるが，ここでは混合ガウス分布について述べる.学習用音

声の観測(出力)系列をY= {Yl' Y2， .・.，YT}と表すと，Ytは多次元のベクトルである.
混合ガウス分布の出現確率は，次のように表される(ガウス分布の数をMとする). 

.，.....，...，宗
'-'- 1... ， 

である.

M 

bij(y) =乞入ijmbijm(Y)

M 

L入ijm= 1 

! bijm(例 =1
このときの初期確率向と遷移確率向jの推定式は，

乞γ(i，j，l)
7r; =_J  
l-L乞γ(i，j，l)

(2.13) 

(2.14) 

(2.15) 

(2.16) 
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で表される.

ただし，

T 

E二α(i，t -1)・句・ bij(Yt)・β(j，t) 
句 =l2::εα(i，t)・s(j，t) 

T 

E:γ(i， j， t，m) 
入ijm=可
玄γ(i，j，t)

T 

E:γ(i，j，t，m)駒
山m=t1
Zγ(i， jヲt，m)

T 

乞γ(i，j，t)

乞乞γ(i，j，t)

2:γ(i，j，t，m)(Yt一μijm)(Yt一μijm)t
L;ijm =主 T

2:γ(i，j，t，m) 
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(2.17) 

(2.18) 

(2.19) 

(2.20) 

γ(i，j， t， m) =α(i， t -1)・αij・入ijm. bijm(Yt)・s(j，t) (2.21) 

で m番目の分布関数の遷移qi→qjの確率を表している.α(i，t)は時刻tで符号ベク
トルYtを出力して状態qiにある確率，s(i，t)は時刻Utに状態qiにあって，以後符号ベク

トルYt+1Tを出力する確率を表している.これらのパラメータは，期待値の計算と尤度

最大化の計算を交互に繰り返すことで，局所的最大値に収束させるEMアルゴリズム

によって推定する[40].

HMMによる話者認識は，各話者の任意の発声内容の音声を図2.5に示すようなエル

ゴディックなHMMで表現し，このモデルから入力音声のスペクトル系列が出現する尤

度を計算して，話者の認識を行う.エルゴディックなHMMは，任意の状態からスター

トして，任意の状態に遷移し，任意の状態を終端とすることができる.HMMの学習

は，各話者毎に学習用の文章や多数の単語を発声した音声を用いて自動的に行なうこ
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a55 

図2.5:エルゴディックHMMの例

とができるが，図2.5に示す五つの状態がほぼ，鼻音，摩擦音，破裂音，および2種類

の有声音に対応するように設定されることが確かめられている.状態間の遷移は発声

内容によって変化するので，テキスト独立の場合は結果的に遷移確率は評価に含まれ

ず，出力確率のみを用いて計算した尤度によって，話者の判定を行う場合と同じにな

ることが多い.この場合は結局，全状態でのガウス分布の総数さえ同じなら，いくつ

の状態に分けても同じ結果になり， 1状態のHMM，すなわち単なる混合ガウス分布に

よる方法でも同じ結果が得られる.

HMMによる話者認識法は，まず各登録話者の学習用音声データから抽出した特徴

ベクトルの時間変動を，状態聞の遷移と特徴ベクトルの出力確率によって表す.各状

態における出力確率を混合ガウス分布で近似して，特徴ベクトルの時系列を各話者ご

とに， HMMによってモデル化する.話者識別では，入力音声の特徴ベクトルの集合

{xtl(l三t三N)と，各登録話者のHMMとの尤度P(町ISi)を求める.次式により，各登

録話者tのHMMとの尤度P(XtISi)から，最大尤度をもっ登録話者Sを識別結果とする.
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s = argm吋午P(町15i) (2.22) 

話者照合では，入力音声の特徴ベクトルの集合{Xt}(1三t~ N)と，本人Sと申告さ

れた登録話者のHMMとの尤度P(XtI5s)を求める.この尤度を次式のように，各登録

話者のHMMに対する特徴ベクトルの集合{Xt}の尤度を求め，この総和で正規化する.

P(XtI5s) P(同|Ss)=(223)
L:P(XtI5i) 

正規化した尤度が関値より大きければ本人の音声として受理し，それ以外は棄却する.

次に， HMMを用いた話者認識に関する研究について述べる.

特徴量に関する研究としては，学習と認識時における音響環境の変動に対して，ス

ペクトル減算法を用いた頑健な話者認識法[41][42]，認識データを線形変換することで，

学習データと同じ音響環境に変換する方法[43J，周波数領域を帯域分割し，分割された

帯域毎に抽出したケプストラムを用いた話者照合法[44]が提案されている.

モデル化に関する研究としては， HMMのパラメータの推定においてEMアルゴリズ

ム， Segmental K-Means， MAP推定といった手法による比較[45]，HMMの連続関数

を多項式関数で表現することで初期モデルのパラメータを頑健に推定する方法[46Jが

提案されている.

その他に関する研究としては，議部らは，話者照合における尤度正規化法として，コ

ホートモデルをHMMの音素，状態，分布が表す局所的な音響情報に基づいて選択さ

れる近傍話者のHMMから合成する方法を提案している[47].また，コンテキスト依存

型HMMを用いた数字列指定型の話者照合[48]，入力音声を音声認識して得られた言語

情報によるテキスト指定型話者照合法[49J，ビタビアルゴリズムにおけるビームサーチ

の探索空間を部分空間により狭めることで，デコーダの処理を高速化する方法が提案

されている[50].

2.3.3 GMM  

近年，話者認識の手法としては，音声から抽出した特徴を統計的にモデル化するGMM

(Gaussian Mixture Model)がよく用いられている.GMMは， 2.3.2節で述べた1状態

のHMM，すなわち混合ガウス分布により音声データをモデル化する方法である.
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音声データのn次元特徴ベクトルをXt，話者Sのモデルをんとすると，話者モデル

入sの混合分布は，次のように表される.

M 

b(叫ん)=乞WsmN(Xtlμsm，Esm) (2.24) 
m=l 

式 (2.24)に示すように， GMMはη次元m混合のガウス分布N(Xtlμsm，Esm)を重み

Wsmで線形結合した確率モデルとなる.

N(ぬ|μsm，Esm) 

L寸τ7τ亨α仰pバ{一;ふ九(い仇Z勾t一μ的陥川smωm心)
.ソ)nJ什4ぺ|山L判|ドγ‘吋{:.!. 2 

ここで， μmは話者モデル入sの平均ベクトル， I:smは話者モデル入sの分散共分散行列

を表している.また，混合分布の重みWsmは，

L wsm = 1 (2.26) 

である.

GMMによる話者認識法は，まず各登録話者の学習用の音声データから抽出した特

徴ベクトルの時系列から， EMアルゴリズム[40]によって尤度が最大となるように，話

者モデル入sのパラメータを推定する.話者識別では，入力音声の特徴ベクトルの集合

{Xt}(l三t::; N)と，各登録話者tのGMMとの対数尤度logP(的|入i)を求める.次式に

より，各登録話者tのGMMとの対数尤度のうち，最大対数尤度をもっ登録話者Sを識

別結果とする.

s = ar内 x会平均P(叫ん) (2.27) 

話者照合では，入力音声の特徴ベクトルの集合{xt1(l三t三N)と，申告話者Sの
GMMとの対数尤度logP(Xtl入s)を求める.この対数尤度に対して次式のように，尤度

比尺度に基づく正規化を行う.

log?(州 s)=会平均P(叫ん)-~邸も平均P(州)
-'ヲi:sN ..... 

(2.28) 
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これは，申告話者Sを除いた全登録話者のGMMとの最大尤度を引くことによって正規

化を行う方法である.この正規化した対数尤度が閥値より大きければ，本人の音声で

あると判定する.

次に， GMMを用いた話者認識に関する研究について述べる.

Reynoldsらは， GMMを用いたテキスト独立型話者識別法を提案している [51].

特徴量に関する研究としては，学習と認識時の音響環境の変動に対して，背景話者

モデルを用いた尤度正規化による頑健な話者認識法[52]，話者モデルの分散の補正によ

る頑健な話者認識法[53]，話者性が多く存在する周波数帯域をRASTAにより強調した

話者照合法[54]が提案されている.

モデル化に関する研究としては，音声中の動的な話者性を考慮する方法として，フ

レーム問の連鎖確率を導入したGMMによる話者識別法[55]，スペクトルとピッチをモ

デル化する方法として，多空間上の確率分布に基づく GMMによる話者認識法が提案

されている[56].

その他の研究としては， GMMを用いた話者照合における尤度の正規化法の比較[57]

について検討されている.

2ふ4 判別分析

ここでは，特徴空間の線形変換法として，多クラス (c>2)に対する線形判別法につ

いて述べる[58].多クラスに対する線形判別法では， η次元の特徴空間は変換によって，

k(=c-1)次元の空間へ次元が削減される.

観測音声空間で観測される話者t の学習音声データを η次元特徴ベクトルの集合 {X~i)} 

(t = 1，2，・・.，N(i))とする.この学習データの平均ベクトルをμ(z)，分散共分散行列を

~(i) とする.話者tの事前確率を P(ω(i))，全話者の平均ベクトルをμとすると，クラス

内共分散行列Ewおよびクラス間共分散行列EBは，次のように定義される.

Ew 

=乞P(ω(i))E(i)
i=l 

=さ鴇25(zjz)ー川))(X~i) 一川)f (2.29) 
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:EB =乞P(ω(i))(μ(i) _μ)(μ(i) _μf (2.30) 
i=l 

ここで，各話者の事前確率P(ω(i))は，各話者の学習データ数がその話者の事前確率を

反映していると仮定して，P(ω(i)) = N(i) / N とした.また，N(i)は話者tの学習データ

数，Nは全話者の学習データの総数を表す.

線形変換した空間上でのクラス内共分散行列:Ewおよびクラス間共分散行列:EBは，

変換行列をAとすると，

きw AT:EwA 

ZB=ATZBA 

(2.31) 

(2.32) 

となる.線形変換後の空間上でのクラス問の分離度を表すFisherの評価基準々(A)は，

クラス内分散・クラス間分散比として次のように定義される.

I~BI AT:EBAI 
Jr;(A) =マー=
lI:w I IAT:Ew AI 

(2.33) 

この評価基準 J~(A) を最大にする Aを求める問題は ， ~w = AT:EwA = 1という制

約条件のもとで，IAT:EBAIを最大にすることとなり，次の固有値問題

:EBA = :EwAA (2.34) 

に帰着する.ここで， Aは，固有値入d(d= 1，・・.，k，・・.，n)を対角成分にもつ対角行列

である.:Ewが正則行列であれば，変換行列Aは，:Ew -l:EBを固有値分解することで得

られる.したがって，固有値が大きい上位k個の固有ベクトルが，線形変換後の空間を

張る基底となる.

次に，判別分析による空間変換に基づく話者認識法について述べる.観測音声空間

で観測される話者Sの学習音声データを η次元特徴ベクトルの集合{込り}とする.全話

者に対して線形判別分析を行い，式(2.34)の固有値分解から得られた固有ベクトルを

向(d= 1，.・ .，k，.・.，c-1)とし，この固有ベクトルを列ベクトルとする変換行列をAと

すると，この向で張られる部分空間は，全話者間の分離度が大きい空間を構成してい

る.この部分空間に学習データ {x~勺を次式のように射影する.
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A B 

Subspace by LDA 

図2.6:判別分析による空間変換

ザ)= AT X~s) (2.35) 

式(2.35)により，各話者の学習データを射影し，射影した部分空間でGMMにより話者

を学習する.

判別分析による空間変換の概念図を図2.6に示す.図2.6に示すように，判別分析(L-

DA:Linear Discriminant Analysis)により得られた部分空間へ射影することで，話者間

の分離度が大きくなる.

話者識別では，入力特徴ベクトルの集合{Xt}を式(2.35)により部分空間に射影して

{Xt}を求める.次に，各登録話者tのGMMとの対数尤度logP(お|入(i))を求める.次式

により，各登録話者tのGMMとの対数尤度のうち，最大対数尤度をもっ登録話者Sを

識別結果とする.
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(2.36) 

話者照合では，入力特徴ベクトルの集合{Xt}を式(2.35)により部分空間に射影して

{xtlを求める.次に，申告話者SのGMMとの対数尤度logP(お|入(s))を求める.この
対数尤度に対しては，式(2.37)に示す尤度比尺度に基づく正規化を行う.
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N ，. ，-¥， 1 N 
附(ゐ|入(8))=万芸附(州(S))-VF万芸附(九|入(i)) (2，37) 

これは，申告話者Sを除いた全登録話者のGMMとの最大尤度を引くことによって正規

化を行う方法である.この正規化した対数尤度が閥値より大きければ，本人の音声で

あると判定する.

次に，判別分析を用いた話者認識に関する研究について述べる.対数スペクトルに

対してLDAにより得られる話者の分離度が高い特徴量，ならびにLSPといった特徴量

による話者認識の比較[59]について検討されている.また，不特定話者モデルから適

応データを用いてMLLRにより特定話者モデルを学習する際に，特徴空間をLDAによ

り線形変換する方法が提案されている[60]，

2.3.5 部分空間法

部分空間法[61][62]は，本来線形特徴抽出とデータ圧縮の考え方を発展させたもので

ある.ベクトルの形で与えられる実データの多くは，比較的少数の主成分方向にその

エネルギーの大半が集中しているので，各クラスに対してそれぞれ異なる線形のデー

タ圧縮を行うことができる.一度このようにデータを圧縮してしまえば，新しい入力

信号に対する実際の識別は，クラスのこのように圧縮表現された特徴と単に比較する

だけですむことになり，複雑な識別方法は必要でなくなる.また，多次元の観測音声空

間において，特徴ベクトルは低次元の部分空間に偏って分布しており，識別を行う際

には，データが分布している部分空間だけに着目すればよいことになる.つまり，部

分空間法は，特徴抽出と識別を分離することなく，特徴空間の線形変換そのものを利

用して識別するという手法である.識別方法は，各クラス毎にそのクラスを表現する

低次元の部分空間を用意し，来知パターンがどの部分空間で最もよく近似表現できる

かを比較することにより行う.

次に，部分空間法の決定規則について述べる.対象とするC個のクラスを， ω(l)，・・ 1ω(C)

で表す.各クラスは n次元パターン空間内の部分空間によって表現される.これらの

部分空間をL(1)?・・"L(C)で表し，その次元を k(i)= dim(L(i))， i = 1，・・ '，C とする.各

部分空間は， Rn内のが)個の正規直交基底ベクトルd，d=l，-j(化より張られ
る.基底は一意ではないが，射影行列
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p(i) = 玄 <p~i) <p~i)T E Rnxn (2.38) 

は一意に決まり，部分空間 L(i)と等価になる.

部分空間法の決定規則は，次のように定義される.もしすべてのji= iに対して，

xT p(i) x > XT pU) X (2.39) 

ならば，入力特徴ベクトルZをクラスω(i)に識別する.行列p(包)の性質により，二次形

式xTp(i)Xは次のように表現できる.

xT p(i)X = XT p(i)T p(i)X =11 p(i)X 112 (2.40) 

ここで，p(i)Xは，入力特徴ベクトルZの部分空間L(i)への正射影である.ゆえに，式

(2.39)の決定規則では，各入力特徴ベクトルzをユークリッドノルムの意味で，最大の

射影成分をもっ部分空間のクラスに識別することになる.

次に，部分空間法に基づく話者性の抽出について述べる.観測音声空間で観測される

話者tの音声データを X(i)とする.音声データは，話者Zの音声波形を時刻tで短時間

スペクトル分析したη次元特徴ベクトルの集合{x/i)}である.音声データX(i)は，特

徴ベクトルぬい)(t = 1，2γ ・・，N)を行ベクトルとする行列である.
この音声データの行列X(i)は一般に正方行列ではないので，特異値分解によって次

のように因子分解される.

X(i) = U(i) A (i)V(i)T (2.41 ) 

ここで，U(i)とV(i)は，それぞれ行列 X(i)X(i)Tと行列 X(i)TX(i)の固有ベクトルを列

ベクトルとする行列である. A(i)は，X(i)の特異値を対角成分に持つ対角行列である.

したがって，X(i)X(i)TとX(i)TX(i)は，次のような固有値分解として表現される.

X(i) X(i)T = U(i) Al (i)U(i)T 

X(i)T X(i) = V(i) A
2
(i)V(i)T 

(2.42) 

(2.43) 

X(i)T X(i)は，話者tの特徴ベクトルX/i)の相関行列であり，相関行列の固有ベクト

ルは特徴ベクトル集合{Xt(i)}の正規直交基底ベクトルとなることが示されている[61]. 
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さらに，この正規直交基底ベクトルは，特徴ベクトルの集合{Xt(i)}との距離の総和を

最小にすることも示されている [63][64].

式(2.41)の特異値分解を解釈すると，相関行列X(i)TX(i)の固有ベクトルは，話者t

の音声データを表現する固有の空間(部分空間)を形成している.本論文では，この

部分空間を話者固有音声空間と呼ぶ.したがって，V(i)は，観測音声空間の座標系で表

現された話者tの話者固有音声空間を表しており，観測音声空間から話者固有音声空間

への変換行列となっている.また， A(i)の中から大きな特異値のみを k個選ぶことによ

り，V(i)のk本の固有ベクトルは，k次元の話者tの話者固有音声空間を張る正規直交

基底ベクトルとなっている.

ここで述べた部分空間法には， CLAFIC法と主成分分析法がある.次に，これらの

手法について述べる.

CLAFIC法(CLAss-FeaturingInformation Compression)は，平均二乗誤差最小基準

に基づ、いて学習データとの距離が最小になる部分空間を求める手法である.図2.7に

CLAFIC法の概念図を示す.

まず， CLAFIC法による話者認識における学習法について述べる.観測音声空間で

観測される話者 t の学習音声データを η次元特徴ベクトルの集合 {X~i)} (t = 1，2，・・.，N)
とする.この学習データから，相関行列R(i)を次式で求める.

N 

R(i) =京芸Xt (2.44) 

この相関行列R(i)を固有値分解すると，次式のようになる.

R(i) = V(i) A (i)V(i)T (2.45) 

ここで， Aμ(iωtの惜)

行列である.また，V(i)は，相関行列R(i)の固有ベクトルd)(d=l，-1kf・1η)を列

ベクトルとする行列である.

固有ベクトルの集合d)は正規直交基底ベクトルとして，話者tの音声データを表現
する話者固有音声空間を形成している.話者tの話者固有音声空間を構成する場合，固

有値入3) が大きい上位k個の固有ベクトル cp~i) を正規直交基底ベクトルとして ， k次元

話者固有音声空間を構成する.したがって n次元観測音声空間における話者tのパ

ターン分布をk次元話者固有音声空間で近似することができる.
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Speaker specific eigenvoice space 
ofsp伺 kers

Speaker specific eigenvoice space 
ofspeaker i 

Observation voice space 

図2.7:CLAFIC法

次に， CLAFIC法による話者認識について述べる.話者識別では，入力特徴ベクト

ルの集合{xdを各登録話者tの話者固有音声空間に射影し，次式により平均射影量を

求める.
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ここで，Nは入力音声の総フレーム数である.式(2.47)により，各登録話者tの話者固

有音声空間に対する射影量のうち，最大射影量をもっ登録話者Sを識別結果とする.
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一一S 
(2.47) 

話者照合では，入力特徴ベクトルの集合{Xt}を本人Sであると申告された話者固有

音声空間に射影し，式(2.46)により平均射影量を求める.尤度比尺度に基づく正規化

法の定式化を参照し，求めた射影量に対して式(2.48)に示す射影量の比に基づく正規

化を行う.
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Observation voice space 

図2.8:主成分分析法

PL(S) 
pL(S) = 

maxPL(i) 
i=f:s 
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(2.48) 

これは，申告話者Sを除いた全登録話者の話者固有音声空間との最大射影量で割ること

によって正規化を行う方法である.正規化した射影量が閥値より大きければ，本人の

音声であると判定する.

次に，主成分分析に基づく部分空間法について述べる.本論文では，この主成分分

析に基づく部分空間法を主成分分析法と呼ぶ.

主成分分析 (PCA:Principal Component Analysis)は，多変量解析における次元削

減のための手法である.この手法では変数の数を減らすために，分散の小さな一次結

合成分を取り除き，大きな分散をもっ成分のみを扱うことができる.CLAFIC法では，

平均二乗誤差最小基準に基づ、いて学習データとの距離が最小になる話者固有音声空間

を求めていたのに対して，主成分分析法は分散最大基準に基づいて学習データから話

者固有音声空間を求める手法である.また，主成分分析法は，平均値移動を伴う場合

へCLAFIC法を拡張したものである.図2.8に主成分分析法の概念図を示す.
まず，主成分分析法による話者認識における学習法について述べる.観測音声空間で

観測される話者t の学習音声データを n次元特徴ベクトルの集合 {X~i)} (t = 1，2，・・ '，N)
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とする.この学習データから，平均ベクトルμ(i) および分散共分散行列 ~(i) を次式で求

める.

(t)-1iEN :(4) 
(2.49) μ~) ~Xi 

Nf=i 

~(i) = 土1乞lV(zjt)ー μ(i))(X~i) ー μ(i)f (2.50) 
Nf=i 

この分散共分散行列 ~(i) を固有値分解すると，次式のようになる.

~(i) = V(i)A(i)V(i)T (2.51) 

ここで， A (i) は，分散共分散行列 ~(i) の固有値以(d= 1，・・.，k，・・.，n)を対角成分にもつ

対角行列である.また，V(i) は，分散共分散行列 ~(i) の固有ベクトル 'P~i)(d = 1，・..，k，... 

， n)を列ベクトルとする行列である.

図2.8に示すように固有ベクトルdは正規直交基底ベクトルとして，話者tの音
声データを表現する話者固有音声空間を形成している.話者tの話者固有音声空間を構

成する場合，固有値以が大きしミ上位k個の固有ベクトルd)を正規直交基底ベクトル
として，k次元話者固有音声空間を構成する.したがって n次元観測音声空間におけ

る話者tのパターン分布をk次元話者固有音声空間で近似することができる.

次に，主成分分析法による話者認識について述べる.話者識別では，入力特徴ベク

トルの集合{xdを各登録話者tの話者固有音声空間に射影し，式(2.52)により投影距離

[65]を求める.投影距離の概念図を図2.9に示す.

可 N k 

PD(i) =京芸{IIXt一川)||2-E(Ztサ (i)，'Pd(i))2} (2.52) 

ここで，Nは入力音声の総フレーム数である.式(2.53)により，各登録話者tの話者固

有音声空間に対する投影距離のうち，最小距離をもっ登録話者Sを識別結果とする.
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φ(i) 
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図 2.9:投影距離

話者照合では，入力特徴ベクトルの集合{Xt}を本人Sであると申告された話者固有

音声空間に射影し，式(2.52)により投影距離を求める.尤度比尺度に基づく正規化法

の定式化を参照し，求めた投影距離に対して式(2.54)に示す距離の比に基づく正規化

を行う.

PD(S) 
PD(S)ー

minPD(i) 
2ヲes

(2.54) 

これは，申告話者Sを除いた全登録話者の話者固有音声空間との最小投影距離で割るこ

とによって正規化を行う方法である.正規化した距離が闘値より小さければ，本人の

音声であると判定する.

2.3.6 識別学習

ここでは，学習パターンに対する誤識別率を最小化する識別学習法として，最小分

類誤り学習 (MCE)/一般化確率的降下法 (GPD)[66]について述べる.
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最小分類誤り学習 (MCE)は，学習パターンに対する誤識別率最小化基準に基づ、い

た学習法である.クラス凶(1三i::; c)に対する識別関数をgi(X;O)とする.0は，識別

関数を規定するパラメータである.識別関数法による決定規則では c次元ベクトル

世(X;O)= (gl(X;O)，g2(X;O)，...，gC(X;O)) 

に対し，最大の要素のインデックスがZのクラスとなる.すなわち，

mpx{gz(z;9)}=gk(z;0) 

のとき，X Eωkである.

xE凶のパターンに対して，。に関する連続な誤分類尺度として

的)=一品(z;8)+{」7Z釘(X;0)巾
ν 品 jヲei

(2.55) 

(2.56) 

(2.57) 

を考える.ここで， ηは正定数で，この値が大きくなるにつれて式(2.57)の右辺第2項

は，gj(x; O)，j手tの中で最も値の大きなものが支配的となる.その極限としてη→∞
のとき，式(2.57)は

となる.

di(x; 0) = -gi(X; 0) + gk(X; 0) 

k=αrg ~ép\. gj(x; 0) 
3芋Z

(2.58) 

この誤分類尺度による損失関数を次式のように定義する.

lt(z;0)=1(2.59)  
Xp( -cdi) 

ここで， cは正定数である.この損失関数は，di(x)が小さくなるにつれて損失が0に漸
近し，逆にdi(x)が大きくなるにつれて損失が1に漸近し，ぬい)=0付近では分類結果

の正解，不正解にかかわらず同程度の損失が付与されることになる.これにより，ク
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ラス境界付近に位置し，クラスラベルがベイズ決定と異なる学習パターンに対しても

適切な損失が与えられ，滑らかな識別境界が得られることになる.滑らかさの度合い

は，パラメータとやηに依存する.

次に，一般化確率的降下法 (GPD)について述べる.一般化確率的降下法は，期待

損失最小化を実現するためのパラメータ9の推定法である.損失関数をli(X;0)とする

と，期待損失は次のように書ける.

L(O) = Ex州 {li(X;O)} 

一主釘f戸lんωzバμi(X;伊何附Z町X;0川州川(い(wilω凶川包il桝)凶d批Z σ 

したがつて，最適な0はθLjθ0の解として得られる.しかし，実際の応用ではp(X)や

P(凶 Ix)が未知のため，直接計算することはできない.そこで，Lの代わりに経験損失

の最小化を考える.

具体的には，式(2.60)のp(X)をn個のパターン分布を表す経験分布

仲)= ~主的 -xp) (2.61) 
'V p=l 

で近似し，さらに式(2.60)のP(ωilx)を，与えられたクラスラベルに基づき

P(叫)= ~ 1 if X Eωz 
I 0 otherwise 

とおくと，経験損失Le(O)は式(2.60)より
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となるので， ()は最急降下法により

oL， 
()(t + 1) = ()(t) -p(t)ーニ

δ0 

33 

一的)ーバt)誌かli(Xp;()(t))l(xp E Wi) (2.64) 

として逐次推定できる.

確率的降下法では，パターンが逐次的に与えられるたびにパラメータ8を適応的に

推定する方法である.つまり，経験損失Leに関する期待値E{Le}の減少方向に，パラ

メータOが修正される.

いま，t回目の反復における9の推定値を()(t)とし，x(t)が提示されたときに，(t+1) 

回目でo()だけ修正したとする.すなわち

。(t+ 1) = ()(t) + o()(t) 
ここで，o()(t)が微小とすると，o()(t)に伴うLeの変化分は

oLe(t) = Le(()(t) + o()(t)) -Le(()(t)) 

勾 o()(ttvLe(()(t)) 

となる.式(2.66)の期待値をとると

E{oLe(t)} = E{Le(()(t)VVLe(()(t)) 

(2.65) 

(2.66) 

(2.67) 

を得る.確率的な降下を実現するためにはE{oLe(t)} < 0であればよいので，E{Le(()(t)} 

が任意の正定値行列Cを用いて

E{ o()(t)} =一ρ(t)CVLe(()(t)) (2.68) 

と書ければよい.ここで，p(t)は正定数である.
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式(2.60)から VLe({}(t)) = E{Vli(x(t); 9(t))}の関係があるので，これを式(2.68)に
代入すると

E{c59(t)} =一ρ(t)CVli(x(t);9(t)) (2.69) 

を得る.したがって，x(t)ε凶に対しては

c59(t) =一ρ(t)CVli(x(t);9(t)) (2.70) 

と修正する.最終的に，確率的降下法によりパラメータ0は

。(t+ 1) = 9(t)一ρ(t)C2:V1i(x(t); 9(t))1(x(t) E凶 (2.71)

として逐次推定できる.

識別学習を用いた話者認識に関する研究としては， HMMを用いた話者照合におい

て，照合誤り率が最小になるように，モデルのパラメータを推定する方法が提案され

ている [67].また， HMMを用いた話者識別において，分類誤り率が最小になるように，

モデルのパラメータを推定する方法が提案されている[68].

2.4 まとめ

従来の話者認識手法は，一般的に音声認識と同じ特徴量ならびにモデル化手法が用

いられており，音韻性と話者性が含まれている音声データを直接統計的にモデル化し

ている.したがって，音韻性と話者性が分離されていないため音韻性に起因する特徴

変動が生じることから，精度の高い認識が困難であると考えられる.この音韻性と話

者性を分離し，話者性だけを持つ音声データを基に話者モデルを設計することができ

れば，発話内容に依存しない頑健な話者認識が可能になると考えられる.つまり，話

者認識に対して特有の特徴抽出ならびにモデル化を行う必要があると考えられる.そ

こで，次章から音声データに含まれている音韻性と話者性の分離という観点から，話

者性の抽出に関する研究を行う.
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話者認識における距離尺度

3.1 まえがき

本章では，主成分分析に基づいた部分空間法における距離尺度について述べる.パ

ターン認識における代表的な手法である部分空間法と疑似ベイズ識別法は，ガウス分

布をパターン分布モデルとして導くことができる.このとき，部分空間法は，ベイズ

識別法の近似解であることが明らかとなっている[69].これは，ガウス分布から最初の

識別関数であるベイズ識別が得られ，ベイズ識別から第1近似により疑似ベイズ識別，

疑似ベイズ識別から第2近似により疑似マハラノビス距離，疑似マハラノビス距離から

第3近似により投影距離(部分空間法)が得られるという流れになっている.そこで，

本論文では，ガウス分布から得られる最初の識別関数であるベイズ識別からスタート

し，投影距離までの導出について述べる.

学習データの平均ベクトルと入力特徴ベクトルとの距離が離れていた場合，異なる

話者である可能性が高い.しかし，投影距離は，入力特徴ベクトルと平均ベクトルと

の距離を考慮していないので，認識を誤ってしまう場合がある.そこで，話者を識別

する上で，入力特徴ベクトルと平均ベクトルとの距離が短く，かつ投影距離も短くな

るように識別関数を定義する必要がある.これら 2つの距離の変動を抑制するために，

それぞれの距離を分散で正規化する.分散で正規化した入力特徴ベクトルと平均ベク

トルとの距離はマハラノビス距離であり，分散で正規化した投影距離とこのマハラノ

ビス距離を統合する.これらを踏まえて，本研究では話者認識の距離尺度として， 2つ

の距離に重み付けすることで統合した重み付きマハラノビス距離法を提案する.図3.1

に，各識別関数の関係図を示す.本手法の有効性を示すために，従来の各識別関数(ベ

35 
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高次固有値

の定数化

高次固有値
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図3.1:各識別関数の関係

イズ識別，疑似ベイズ識別，マハラノビス距離，疑似マハラノビス距離，投影距離)， 

さらに改良マハラノビス距離[70]に対して，話者照合の比較実験を行った.

3.2 ベイズ識別

パターンZのクラスωにおける確率密度関数p(xlω)が，次式のようなガウス分布で

表される場合を考える.

p(xlω)=l  mp{-1(z ー μf~-l(X-μ)} 
(2π)n/21~ll/2~~Yl 2 

このとき n次元特徴ベクトルZに対するクラスωの2次識別関数は，

表される.ここで，式(3.2)はベイズ識別に相当する.

g(x) = (x ー μf~-l(X-μ) + log I~I- 21ogP(ω) 

(3.1) 

次式のように

(3.2) 

式(3.2)において，事前確率P(ω)が全クラスで等しいとして省き，さらに分散共分

散行列2とその固有値入d，固有ベクトルωの関係
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(3.3) 

から式(3.2)のベイズ識別は，次式のように書き直すことができる.

~(x- μ， ω)2 n 
D(x) = L '''' ~， ra/ +乞log入d (3.4) 

d=l d̂ d=l 

この式(3.4)のD(x)が最小になるカテゴリーに入力パターン Z を分類する.

3.3 疑似ベイズ

疑似ベイズ法は，ピーキング現象の原因となる分散共分散行列の推定誤差を改善す

るため，推定誤差が大きく表れる高次の固有値を，ある定数6で置き換えた手法である

[71]. 

ベイズ識別の式(3.4)において高次の固有値を定数6で置き換えると，

!:.， (zー μぅψd)2 九(x-μ，ψd)2
D(x)=L~ 

d=l ハ d d=k+16  

+玄log入d+乞 logd
d=l d=k+l 

(3.5) 

となる.さらに，次式

乞(xー μ，ω)2= Ilxー μ112 (3.6) 
d=l 

を用いて式(3.5)を変形すると，

D(x) = 11日 112一E(οトlト一之かか)(μ(μトZト一J.l，'Pd心)

+刊ð~乞:l均O句g 入Àd+ d芝ε;l均O句gd
d=l d=k+l 

(3.7) 

となる.この式(3.7)のD(x)が最小になるカテゴリーに入力パターン Zを分類する.
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3.4 マハラノビス距離

マハラノビス距離は，式(3.2)の2次識別関数の第1項

D(x) = (x ー μ)T~-l(X_μ) (3.8) 

に相当する.式(3めの分散共分散行列とその固有値，固有ベクトルの関係から式(3.8)

を変形すると，

~(x- μ， ψd)2 
D(x) =乞入 (3.9) 

となる.式(3.9)のマハラノビス距離は，式(3.4)のベイズ識別において，第2項Ld=llogん

の固有値項を省いた近似式になっている.

3.5 疑似マハラノビス距離

疑似マハラノビス距離は，疑似ベイズと同様にピーキング現象の原因となる分散共

分散行列の推定誤差を改善するため，推定誤差が大きく表れる高次の固有値をある定

数6で置き換えた手法である[71].

マハラノビス距離の式(3.9)において高次の酉有値を定数6で置き換えると，

~(z ー μ， ψd)2π(x- μ， ψd)2
D(x) =乞

d=l 入d d=k+16  

となる.さらに，式(3.6)を用いて式(3.10)を変形すると，

D(x) = Ilx-μ112 -L:(1ーか-/1， <{Jd)2 

(3.10) 

(3.11) 

となる.式(3.11)の疑似マハラノビス距離は，式(3.7)の疑似ベイズにおいて，第3項

および、第4項の固有値項を省いた近似式になっている.
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3.6 投影距離

2.3.5節の図2.9は， 3次元の観測音声空間における投影距離の概念図を示している.

図2.9のωは固有ベクトルを表しており，各固有ベクトルの園有値を入dとすると，

入1>入2>入3 (3.12) 

のような関係が成り立っている.図2.9から投影距離は，入力特徴ベクトルZと平均ベ

クトルμの差ベクトルZ ー μと x-μを固有ベクトルr.pl，ψ2で構成される話者固有音

声空間へ射影した射影ベクトルとの距離として，式(3.13)のように定義できる.

PD(x) = Ilxー μ112-2:(xー μ，ω)2 (3.13) 
d=l 

式(3.13)の投影距離は，式(3.11)の疑似マハラノビス距離において，固有値入d>> c5 

であると仮定して高次の固有値を省いた形になる.さらに，式(3.6)を用いて式(3.13)

を変形すると，

PD(x) =乞 (xー μ，ω)2
d=k+l 

となる.これは，話者固有音声空間の直交補空間への射影量を表している.

3.7 改良マハラノビス距離

(3.14) 

式(3.9)で表されるマハラノビス距離は，分散(固有値)がOに近い軸が数多く存在

し，これらの軸が冗長である.また，分散(固有値)の小さい軸が距離に過大な影響

を与えてしまい，認識率の低下をもたらすといった問題がある.つまり，距離を計算

する場合，固有値が分母となっているため，小さい固有値の方がより大きい影響をも

つことになり，特徴量の変動特性をそれほど反映しない軸が距離を左右してしまう危

険がある.これを防ぐために，改良マハラノビス距離は，式(3.9)の固有値にバイアス

を加える方法で次式のようになる[70].
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(3.15) 

本研究での改良マハラノビス距離は，話者固有音声空間の直交補空間における距離

として式(3.16)のように定義した.

~ (x-μ， IPd)2 
D(x) = ε 

d=k+l 入d+b
(3.16) 

3.8 重み付きマハラノビス距離

学習データの平均ベクトルと入力特徴ベクトルとの距離が離れていた場合，異なる

話者である可能性が高い.しかし，投影距離は，入力特徴ベクトルと平均ベクトルと

の距離を考慮していないので，認、識を誤ってしまう場合がある.そこで，話者を識別

する上で，入力特徴ベクトルと平均ベクトルとの距離が短く，かつ投影距離も短くな

るように識別関数を定義する必要がある.入力特徴ベクトルと平均ベクトルとの距離

の変動を抑制するために，距離を分散で正規化する.この正規化された距離はマハラ

ノビス距離であり，分散で正規化した投影距離とこのマハラノビス距離を統合する.

これら 2つの距離に重み付けすることで統合した重み付きマハラノビス距離法を提

案する.これは，まず差ベクトルx-μのノルムと線形結合したものとして，話者固有

音声空間の直交補空間とのマハラノビス距離を重みαで式(3.17)のように定義する.

(zー μ，ω)2
D(x) = IIx-μ112 +α 玄、

d=k+l ‘α 

(3.17) 

式(3.17)の第1項をマハラノビス距離に換算すると，

~(x- μ，ω)2n (x-μ， 'Pd)2 
D(x) =乞 1+(l+α)L \~ ~，-Ya} (3.18) 

d̂ d=k+l d̂ 

となる.これは，マハラノビス距離の計算において，話者固有音声空間の直交補空間

との距離を強調した距離尺度になっている.
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表 3.1:分析条件
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3.9 話者照合実験

従来の各識別関数(ベイズ識別，疑似ベイズ，マハラノビス距離，疑似マハラノビ

ス距離，投影距離，改良マハラノビス距離)と，提案手法である重み付きマハラノビ

ス距離による話者照合実験を行った.

3.9.1 実験条件

使用したデータは，男性10名・女性5名が約10ヵ月に渡る3時期(時期1，時期2，時

期3)に発声した文章データである.分析条件を表3.1に示す.

話者15名(男性10名・女性5名)を登録話者として，各登録話者に対する詐称者はそ

の他の登録話者14名とした.学習には時期lに発声した10文章を用い，評価には時期

2および、時期3に発声した各15文章をl文章づっ用いた.1文章は，平均約4秒である.

本研究では，式(3.19)により各識別関数における距離の正規化を行った.式(3.19)は，

本人sであると申告された話者モデルとの距離をdist(S)とし，全登録話者のモデルとの

距離総和で正規化を行う.この正規化した距離が闘値Oより小さければ，本人の音声で

あると判定する.

dist(S) 
dist(S) = -=一一一一ち、dist(i) (3.19) 

本研究では，閥値8は，話者毎に本人棄却率と詐称者受理率の2つの誤り率が等しく

なるように，事後的に設定している.
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図3.2:話者照合結果(1)

3.9.2 実験結果と考察

話者照合実験を行った結果を図3.2および、表3.2に示す.図3.2は，従来の各識別関数

(ベイズ識別，疑似ベイズ，マハラノビス距離，疑似マハラノビス距離，投影距離)と，

提案手法である重み付きマハラノビス距離による話者照合結果である.縦軸は等誤り率，

横軸は固有ベクトルの数(打ち切り次元数)を表している.図3.2中のBαyesはベイズ

識別，Pseudo Bαyesは疑似ベイズ，Mαharαはマハラノビス距離，Pseudo Mαharα 

は疑似マハラノビス距離，Project distは投影距離， Weight M aharαは重み付きマハ

ラノビス距離を示している.

表3.2は，従来の各識別関数(ベイズ識別，疑似ベイズ，マハラノビス距離，疑似マ

ハラノビス距離，投影距離，改良マハラノビス距離)と，提案手法である重み付きマ

ハラノビス距離において，各固有ベクトル数のうち最も照合精度がよかった場合の等

誤り率を示している.

また，予備実験により，疑似ベイズの高次固有値o= 2，疑似マハラノビス距離の高

次固有値o= 2，改良マハラノビス距離のバイアスb= 1，重み付きマハラノビス距離

の重みα=5に設定した.
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表 3.2:話者照合結果(2)

等誤り率(%)

ベイズ識別 8.64 

マハラノビス距離 4.18 

疑似ベイズ(6=2) 4.02 

投影距離 3.1 

改良マハラノビス距離(b=l) 2.61 

疑似マハラノビス距離(15=2) 2.52 

重み付きマハラノビス距離(α=5) 2.33 

図3.2および表3.2から照合精度は，重み付きマハラノビス距離，疑似マハラノビス

距離，改良マハラノビス距離，投影距離，疑似ベイズ，マハラノビス距離，ベイズ識別

という順番で精度がよいという結果になり，提案手法である重み付きマハラノビス距

離が有効であることがわかった.また，疑似ベイズ，投影距離，疑似マハラノビス距

離，重み付きマハラノビス距離において，固有ベクトルの数(打ち切り次元数)が6次

元の時に最も照合精度がよい結果が得られた.このことから，固有ベクトルの数が6次

元の時に，話者の音声データを最もよく表す話者固有音声空間が構成できるといえる.

表3.2における各識別関数の照合結果について考察する.ベイズ識別は.8.64%と誤

り率が高い結果となった.ベイズ識別は，固有値を加えることで距離が変動し，閥値

が不安定になってしまうため，照合精度が低くなったと考えられる.

マハラノビス距離は4.18%.疑似ベイズは4.02%に対して，投影距離は3.1%.改良

マハラノビス距離は2.61%.疑似マハラノビス距離は2.52%という結果が得られた.こ

のことから，小さい固有値に対応する固有ベクトルで構成される話者固有音声空間が，

話者の識別に大きく寄与していることが確認できる.疑似ベイズでは，ベイズ識別と

同様に固有値を加えることで距離が変動し，閥値が不安定になってしまう.それに対

して，疑似マハラノビス距離は固有値項を省き，推定誤差が大きく影響する高次の固

有値を定数で置き換えることが，有効に働いていると考えられる.
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3.10 まとめ

本章では，主成分分析に基づいた部分空間法における距離尺度として，ガウス分布

から得られる最初の識別関数であるベイズ識別からスタートして，投影距離までの導

出について述べた.投影距離は，入力特徴ベクトルと平均ベクトルとの距離を考慮し

ていないので，認、識を誤ってしまう場合がある.そこで，話者を識別する上で，入力

特徴ベクトルと平均ベクトルとの距離が短く，かつ投影距離も短くなるような識別関

数として， 2つの距離に重み付けすることで統合した重み付きマハラノビス距離法を提

案した.

本手法の有効性を示すために，従来の各識別関数(ベイズ識別，疑似ベイズ，マハラ

ノビス距離，疑似マハラノビス距離，投影距離，改良マハラノビス距離)と，提案手法

である重み付きマハラノビス距離による話者照合の比較実験を行った.その結果，投

影距離に基づく手法では等誤り率3.1%であるのに対して，本手法では等誤り率2.3%が

得られ，約25%の照合精度の改善が得られた.したがって，話者を識別する上で，入

力特徴ベクトルと平均ベクトルとの距離を考慮する必要があることがわかった.また，

話者固有音声空間の直交補空間との距離を強調することで照合精度が向上したことか

ら，話者固有音声空間の直交補空間は，話者性をよく表していることがわかった.



第4章

話者固有音声空間における動的・静的特徴統合に

よる話者照合

4.1 まえがき

2.3.5節で述べた部分空間法では，発話内容や時期差による特徴変動に起因して，平

均ベクトルと入力特徴ベクトルとの聞にずれが生じ，話者の認識精度が劣化する.これ

らの特徴変動を正規化する方法として，特徴量を正規化する方法と，尤度を正規化する

方法が提案されている.前者の方法としては，ケフストラム平均値正規化 (Cepstrum

Mean Normalization)法[72]が有効であることが確認されている.後者の方法として

は，尤度比[11][12]あるいは事後確率の概念に基づいた正規化法[13ト[15]が有効である

ことが確認されている.特徴量の正規化は，発話内容や発声時期の違いによる物理特

徴の変動，つまり特徴量の話者内変動を正規化する方法である.また，尤度の正規化

は，申告話者のモデルに対する尤度を背景話者のモデルとの尤度で正規化することに

より，尤度のばらつきを抑える方法である.したがって，尤度の正規化と特徴量の正

規化を組み合わせることにより，話者内の変動を抑制することができ，話者の判定の

ための闘値をより安定して設定することができると考えられる.また，発声した少量

の更新用データを用いて，発声変動に対して頑健になるように，話者のモデルを更新

する方法，およびその話者のモデルの頑健性を考慮しながら，話者を判定する闘値を

適切に設定する方法が提案されている[73].

本研究では，前述したように，話者の判定のための闘値をより安定して設定するた

めに，尤度の正規化と特徴量の正規化を組み合わせて，話者照合を行う.また， 3章で

45 
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述べたように，話者を識別する上で，入力特徴ベクトルと学習データの平均ベクトル

との距離を考慮する必要がある.これらを踏まえて，本章では，音声の特徴変動に対

して，より頑健な話者性の抽出手法として，話者固有音声空間における動的・静的特

徴統合による話者照合法を提案する.

本手法の有効性を示すために， 2.3.5節で述べた部分空間法による話者照合法との比

較実験を行った.さらに， 2.3.3節で述べたGMMを用いた話者照合法との比較実験も

行った.

4.2 ケプストラム平均値正規化

話者認識において，電話回線等の回線特性や伝送歪み，音声入力系の周波数特性の差

異，音声の特徴変動に対して，ケフストラム平均値正規化 (CepstrumMean Normal-

ization)の有効性が確認されている [72][74][75].CMNは，次式のように表される.

Z
 

N

乞凶
l

一N
Z
 一一

《

Z (4.1) 

ここで，Nは入力音声の総フレーム数であり，ぬは入力音声の時刻Utにおける特徴ベク

トルである.

CMNは，入力特徴ベクトル町の各次数毎に，短文章の音声区間全体での平均ベクト

ルを計算し，この平均ベクトルを各時点の入力特徴ベクトルから差し引くことによっ

て逆フィルタ処理を行っている.ケフストラム上での減算は，スペクトル上での除算

に対応するので，この処理により，伝送歪み，スペクトル包絡の話者内(長期間)変

動を正規化することができる.しかし，この平均ベクトルは伝送歪みを表しているが，

入力音声の長時間平均であり静的な話者性も表している.したがって， CMNを行うこ

とで，静的な話者性が失われるという問題がある.そこで，本研究では，静的な話者

を補う手法として，話者固有音声空間における動的・静的特徴統合法を提案する.

4.3 話者の動的・静的特徴

まず，話者固有音声空間における動的・静的特徴について述べる.
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図4.1:話者の動的・静的特徴

CMNは，入力音声区間全体での平均ベクトルを計算し，この平均ベクトルを各時点

の特徴ベクトルから差し引いている.この差ベクトルは，入力音声の特徴の時間的変

化量であるため動的な話者性を表しており，ここでは話者の動的特徴と定義する.本研

究では，この動的特徴と話者固有音声空間との距離を話者の動的特徴距離と呼ぶ.ま

た，入力音声区間全体で計算した平均ベクトルを ここでは話者の静的特徴と定義す

る.この静的特徴は，入力音声の静的な話者性を表しているが，時期差の影響を受け

て学習データの平均ベクトルとずれが生じる.つまり，静的特徴と学習データの平均

ベクトルとの差(距離)には時期差が含まれており，本研究では，

特徴距離と呼ぶ.話者の動的・静的特徴の概念図を図4.1に示す.

これを話者の静的

図4.1中のぬは入力特徴ベクトル，去は入力音声区間全体での平均ベクトル， μは話

者の学習データの平均ベクトルを表す.また，入力特徴ベクトル勾と入力音声区間全

体での平均ベクトルまとの差ベクトル町-xは話者の動的特徴，入力音声区間全体で
の平均ベクトルzは話者の静的特徴を表す.この静的特徴と学習データの平均ベクト

ルとの距離Ilxーμ112は，話者の静的特徴距離を表す.

話者の動的特徴距離Dis句namzcを式(4.2)に，また，話者の静的特徴距離Diststaticを

式(4.3)に示す.
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Dists刷 c= Ilx-μ112 (4.3) 

ここで，Nは入力音声の総フレーム数である.式(4.2)は，時期的変動を取り除いた話

者固有の動的特徴に関する距離を表しており，式(4.3)は，話者の静的特徴と各話者の

学習データの平均ベクトルとの距離を表している.

したがって，話者の動的特徴と静的特徴を統合することによって，動的かつ静的な

話者性を表現することができ，音声の特徴変動に頑健な話者照合が可能になると考え

られる.

4.4 話者の動的・静的特徴統合

次に，話者固有音声空間における動的・静的特徴統合について述べる.本研究では，

距離の変動を抑制し，話者判定のための関値を安定して設定するため，話者の動的特

徴距離，および静的特徴距離をそれぞれ対数化する.さらに 静的特徴距離に重み付

けすることで時期差による変動を抑制し，動的特徴距離と統合する.

対数関数は，引数の値が大きくなるほど緩やかな勾配曲線を描くので，対数化する

と値の変動を抑制することができる.本研究の実験データでは，話者の動的特徴距離

は平均約26.5，分散約20.6であり，話者の静的特徴距離は，平均約11.1，分散約37.8

である.したがってそれぞれの距離を対数化することで距離の変動(分散)を抑制

し，より安定した闘値設定が可能になると考えられる.ここで，これらの距離は，話

者固有音声空間の次元数が5次元のときの学習データから求めた値であり，データや話

者固有音声空間の次元数により一般的に異なった値となる.

話者の動的特徴距離，および静的特徴距離をそれぞれ対数化して重み付けした線形

和による統合距離Distintegratedを式(4.4)に示す.

Distintegrated = log Distdynamic +αlog Diststatic (4.4) 

ここで，話者の静的特徴対数距離logDiststaticの分散σ2SMcは，話者の動的特徴対数

距離logDistdynamicの分散σ2dummcに比べて大きいので，時期差を含んでいる話者の

静的特徴距離により，話者の動的・静的特徴の統合距離Distintegratedが変動してしまう.

そこで，動的特徴対数距離の分散σ2dummcと，静的特徴対数距離の分散σ2statuの比を

求め，次式のように重みαを決定する.



4.5 話者固有音声空間への投影距離との話者照合実験
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(4.5) 

したがって，式(4.4)において重みαは，動的な話者性と静的な話者性を統合化し，

さらに静的特徴距離に含まれている時期差を抑制していることになる.

話者照合における距離の正規化法としては，ここでは距離の比に基づく正規化を行

う.話者の動的特徴距離，および静的特徴距離の統合距離における正規化法を式(4.6)

に示す.

Dis弘grated= Dis弘9Tated/??Dts仏egrated (4.6) 

これは，申告話者Sの話者固有音声空間との統合距離Disほしgratedを，申告話者を除
いた全登録話者の話者固有音声空間との最小距離で割ることによって，正規化を行う

方法である.

4.5 話者固有音声空間への投影距離との話者照合実験

4.5.1 実験条件

使用したデータは，男性10名・女性5名が約10カ月に渡る3時期(時期1，時期2，時

期3)に発声した文章データである.時期2は時期1から7ヶ月後，時期3は時期1から

10ヶ月後に発声した文章データである.分析条件を表4.1に示す.

話者15名(男性10名・女性5名)を登録話者として，各登録話者に対する詐称者は，

その他の登録話者14名とした.学習には時期1に発声した10文章を用い，評価には時

期2および時期3に発声した各15文章を1文章づっ用いた.実験に用いたテスト文章

は，登録話者1名に対して， 15名X2時期x15文章=450文章であり，テストの総数

は， 450文章x15名=6750である.1文章は，平均約4秒である.
闇値は，話者毎に本人棄却率と詐称者受理率の2つの誤り率が等しくなるように，事

後的に設定した.

話者の動的・静的特徴統合の式(4.4)の重みαは，学習データから式(4.5)を用いて，

α=  0.06に設定した.
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表 4.1:分析条件

サンプリング周波数 12kHz

高域強調 1ーO.97z-1

フレーム長 20ms 

フレーム周期 5ms 

窓タイプ | ハミング窓

特徴パラメータ I LPCケプストラム(16次)

4.5.2 実験結果

提案手法である話者固有音声空間における動的・静的特徴統合の有効性を示すため

に， 2.3.5節で述べた話者固有音声空間への投影距離による話者照合との比較実験を行っ

た.ここで，主成分分析では式(2.50)より，学習データの平均ベクトルを学習データ

の各フレームの特徴ベクトルから差し引いているので，学習データに対してCMNを

行っていることになる.投影距離では式(2.52)より，学習データの平均ベクトルをテス

トデータの各フレームの特徴ベクトルから差し引いているが，これはテストデータを

CMNしたことにならない.したがって，話者固有音声空間への投影距離においては，

テストデータをCMNしない場合と， CMNした場合に分けて実験を行っている.テス

トデータをCMNした場合は，話者の動的特徴のみを用いた場合に対応する.また，話

者の動的・静的特徴統合は，その導出過程から，学習データとテストデータをCMNし

ていることになる.

各手法において，時期2および時期3のテストデータを照合した結果を図4.2および

表4.2に示す.図4.2は，話者固有音声空間の次元数を1次元から 16次元まで変化させ

たときの各次元における等誤り率を示す.図中のPCAは話者固有音声空間への投影距

離，PCA+CMNは話者固有音声空間への投影距離においてテストデータをCMNし

た場合(動的特徴のみの場合)， Dynαmicαnd staticは話者園有音声空間における動

的・静的特徴統合の結果を示す.

図4.2の結果から，話者固有音声空間においてCMNによる音声の特徴変動の正規化

に対する有効性が確認できた.さらに，話者固有音声空間における動的・静的特徴統合

が有効であることがわかった.また，話者固有音声空間の次元数を変化させて実験した
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図 4.2:話者固有音声空間への投影距離との比較結果(1)

結果，話者固有音声空間の次元数は5次元が最適であり，この場合に話者の音声データ

を最もよく表す話者固有音声空間が構成できるといえる.それ以上に次元数を上げて

しまうと，各話者の話者固有音声空間との重なりが大きくなり，照合精度が低下する.

表4.2は，話者固有音声空間への投影距離および提案手法において，最も照合精度が

よかった場合の等誤り率と，そのときの話者固有音声空間の次元数を示す.表4.2から，

話者固有音声空間への投影距離の場合で等誤り率1.17%に対して，テストデータに対

してCMNを行った場合(動的特徴のみの場合)で等誤り率0.41%が得られ， CMNを

行うことによって約65%の照合精度の改善が得られた.さらに，話者固有音声空間へ

の投影距離の場合で等誤り率1.17%に対して，話者固有音声空間における動的・静的

特徴統合により等誤り率0.29%が得られ，約75%の照合精度の改善が得られた.また，

話者の動的・静的特徴統合における重みは0.06と小さいが，重みが0，つまり動的特徴

のみの場合では等誤り率0.41%となり，重みが0.06でも充分意味があり，話者の動的・

静的特徴を統合することにより，約30%の照合精度の改善が得られた.

表4.2の結果から，提案手法である話者固有音声空間における動的・静的特徴統合法

音声の特徴変動に対して頑健な手法であることがわかった.は，
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表 4.2:話者固有音声空間への投影距離との比較結果(2)

等誤り率(%)

PCA (5次元) 1.17 

PCA (5次元)+ CMN I 0.41 
動的・静的特徴統合した

PCA (5次元，α=0.06) 0.29 

4.5.3 時期差の考察

次に，各手法に対する時期差の影響について調べた.各手法において，時期2，時期

3それぞれのテストデータを照合した結果を図4.3，4.4， 4.5に示す.図4.3は話者固有音

声空間への投影距離，図4.4は話者固有音声空間への投影距離でテストデータをCMN

した場合(動的特徴のみの場合)，図4.5は話者の動的・静的特徴統合における照合結

果を示す.図4.3，4.4， 4.5は，各時期のテストデータに対して，話者固有音声空間の

次元数を1次元から 16次元まで変化させたときの各次元における等誤り率を示す.

図4.3の結果から，話者固有音声空間への投影距離においては，各次元数において時

期差による影響が大きく，全体的に誤り率が大きい.これに対して，図4.4の結果から，

話者固有音声空間への投影距離においてテストデータをCMNすることにより，各次元

数における時期差の影響を抑えることができている.また，図4.5の結果から，話者の

動的・静的特徴統合により， 4"，6次元において，時期差の影響を抑え，誤り率をより改

善することができている.この話者固有音声空間の次元数は，全話者に対して共通に設

定している.図4.5の結果から， 5次元のときに誤り率が最小値を示しているが，各話

者の各次元数における誤り率を見ると，最も時期差の影響が抑えられ，誤り率が最小値

を示す次元数は5次元であるとは限らず，話者によって最適な次元数は異なっている.

4.5.4 次元数の考察

次に，話者固有音声空間の次元数について述べる.話者固有音声空間の次元数は，図

4.2の結果からもわかるように，照合精度に影響する.最適な話者固有音声空間の次元

数kを決定する一つの方法として，累積寄与率 (Cumulativeproportion)を用いる方
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図4.3:話者固有音声空間への投影距離による照合結果

固有値入d(入1主・・・>入kと・・・とん)を用いて法がある.累積寄与率CPkは，

(4.7) 

2:入d
仇=与」

2:入d

と定義される.この累積寄与率が一定値以上となる次元数で打ち切ることで，話者固

有音声空間の次元数を決定する.式(4.7)により，全登録話者の平均累積寄与率を求め

た結果を図4.6に示す.

本研究のデータおよび実験の結果では，提案手法における話者固有音声空間の次元

数は5次元が最適であり，図4.6から累積寄与率が65%程度で次元数を打ち切ることに

より，最適な話者固有音声空間の次元数を決定できることがわかった.しかし，一般的

に，部分空間を用いたパターン認識においては，データにより部分空間との距離が大

きく変動するため，最適な部分空間の次元数を事前に決定することは困難である.し

たがって，実験により部分空間の次元数を決定しているのが現状である.最適な部分

空間の次元数を事前に決定する方法については，今後の課題として残されている.
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図4.4:話者固有音声空間への投影距離でテストデータをCMNした場合の照合結果

4.6 GMMとの話者照合実験

4.6.1 実験条件

実験に使用したデータ，実験データの分析条件や闘値の設定については， 4.5.1節で

示した実験条件と同じである.GMMの学習および照合には， HTK (Hidden Markov 

Model Toolkit V2.1) [76]を用いた.また， GMMは64混合分布，対角共分散行列で実

験を行った.実験には， Sun Ultra30 (CPU :248MHz，Memoη:128MB)を使用した.

4.6.2 実験結果

提案手法である話者固有音声空間における動的・静的特徴統合の有効性を示すために，

2.3.3節で述べたGMMによる話者照合法との比較実験を行った.具体的には， GMMに

おいて，学習データとテストデータをCMNしない場合と， CMNした場合の2つの方

法で実験を行った.実験結果を表4.3に示す.ここで， GMMにおける尤度の正規化に

は，式(2.37)に示す尤度比尺度に基づいた正規化法を用いた.

表4.3は， GMM (64混合分布)における等誤り率，およびGMMにおいて，学習データ
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とテストデータをCMNした場合の等誤り率を示す.表4.3から， GMMにおいて， CMN 

をしない場合で等誤り率0.68%に対して， CMNを行った場合で等誤り率0.34%が得ら

れ， CMNを行うことによって約50%の照合精度の改善が得られた.さらに， GMMにお

いてCMNを行った場合で等誤り率0.34%に対して，提案手法により等誤り率0.29%が

得られている.

表 4.3:GMMとの比較結果
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4.6.3 処理時間の考察

表4.4に， GMM (64混合分布)を基準として，話者固有音声空間 (5次元)におけ

る動的・静的特徴統合に対する学習および照合処理時間，テンプレートサイズを示す.

表中の学習時間は，登録話者1名10文章 (1文章平均4秒)で学習するのに要する処理

時間，照合時間は， 1文章を照合するのに要する処理時間(登録話者1名のモデルに対

する距離または尤度の計算時間であり，距離または尤度の正規化の処理時間は含まれ

ていない)， テンプレートサイズは，登録話者l名のモデルのサイズを示す.

表 4.4:処理時間とテンプレートサイズ

学習時間 照合時間 テンプレート

サイズ

GMM (64md) 1.0 1.0 1.0 

動的・静的特徴統合した

PCA (5次元) 0.0056 0.25 0.03 
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表4.4から，話者固有音声空間における動的・静的特徴統合法はGMMに比べて，学

習処理時間が0.0056，照合処理時間が0.25，テンプレートサイズが0.03であることが

分かり，より計算量が少なく，メモリ容量を削減することができる.また，話者固有

音声空間における動的・静的特徴統合法では，学習処理時間が約1.5秒 (10文章に対

して)，照合処理時間が約0.1秒 (1文章約4秒に対して)，テンプレートサイズが約

1.0KB (登録話者1名に対して)であり，リアルタイムな話者照合が可能である.

以上の結果から，提案手法である話者固有音声空間における動的・静的特徴統合法

は，話者照合において有効であることがわかった.

4.7 まとめ

本章では，音声の特徴変動に対して，より頑健な話者性の抽出手法として，話者固

有音声空間における動的・静的特徴統合による話者照合法を提案した.

本手法の有効性を示すために，従来の話者国有音声空間への投影距離による話者照

合法との比較実験を行った.その結果，従来の話者固有音声空間への投影距離では等

誤り率1.17%であったが，本手法により等誤り率0.29%が得られ，約75%の照合精度の

改善が得られた.さらに，従来法であるGMMを用いた話者照合法との比較実験も行っ

た.その結果， GMMにおいてCMNを行った場合で等誤り率0.34%に対して，本手法

により等誤り率0.29%が得られた.本手法はGMMに比べて，より計算量が少なく，メ

モリ容量を削減することができ，リアルタイムな話者照合が可能である.

以上の結果から，提案手法である話者固有音声空間における動的・静的特徴統合法

は，音声の特徴変動に対して頑健な手法であり，話者照合において有効であることが

わかった.また，本手法は， CMNを考慮した尺度となっている.したがって，電話回

線等の回線特性，伝送歪みに頑健な話者照合が可能になると考えられる.
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第5章

話者空間への射影に基づく統計的モデルによる話

者認識

5.1 まえがき

4章で述べたように，話者固有音声空間における動的・静的特徴統合法では，静的特

徴距離と動的特徴距離を統合化することで話者性を表していた.この話者固有音声空

間は，学習パターンの話者の音声データをよく表現した空間であるが，音韻性と話者

性が含まれている.また，従来のGMMによる話者認識は，統計的手法であり，音韻

性と話者性が分離されていないため 音韻性による特徴変動を含んでおり，認識精度

がよくないと考えられる.また モデルのパラメータを頑健に推定するために，多く

の学習データが必要であり，モデルのパラメータ数も比較的多い.

発話内容による音声の特徴変動は，音韻性，すなわち音声中に含まれている音韻の

ばらつきにより生じると考えられる.これに対して，発話内容に依存しない話者性が

存在するのではないかと考えられる.この点から，音韻性と話者性を分離する手法と

して，主成分分析に基づいた部分空間分離による話者性の抽出法を提案する.本手法

では，学習パターンを主成分分析して得られる分散が大きい低次の部分空間を音韻空

間と呼ぶ.また，分散が小さい高次の部分空間は，音韻空間に対する直交補空間であ

り，話者空間と呼ぶ.さらに，本手法に基づいて，話者空間に学習データを射影し，各

話者の話者空間上でGMMにより話者性を統計的にモデル化する話者認識法を提案す

る.したがって，本手法により音韻性が抑えられ，話者性を精度よく抽出することが

できると考えられる.

59 



60 第5章 話者空間への射影に基づく統計的モデルによる話者認識

本手法の有効性を示すために，観測音声空間においてGMMにより話者識別および

話者照合を行う方法，また，判別分析によって変換された空間においてGMMにより

話者識別および話者照合を行う方法との比較実験を行った.

また，本手法で構成された話者空間は話者性を表す空間であるが，他者との相関を

考慮していない.そこで，他者との違いをより強調した空間を構成するために，学習

パターンに対する誤識別率を最小化する識別学習による話者空間の最適化法を提案す

る.話者空間の最適化は， 2.3.6節で、述べた最小分類誤り学習 (MinimumClassification 

Error) /一般化確率的降下法 (GeneralizedProbabilistic Descent) [66Jにより行った.

話者空間の最適化の有効性を示すために，観測音声空間における従来のGMM，最適

化していない話者空間への射影に基づ、く GMMとの話者照合による比較実験を行った.

5.2 補空間

ここでは，まず一般的な補空間の概念について述べる.ベクトル集合A= (α1， aぁ・・ 1

αp)によって張られる部分空間を九，ベクトル集合B= (b1， b2， . . . ，bq)によって張ら

れる部分空間をbとすると，部分空間九と均の共通部分が零ベクトルのみからなる

とき，その部分空間は独立であるという.このとき，九uB=九@均と表され，和空

閉じゅは，じとbの直和に分解される.η次元全空間Enが二つの空間VとWの直

和，すなわち

En = VaW (5.1) 

と表されるとき，WはVの補空間といい，W=VCと表す.

さらに，Wに属する任意のベクトルがVに属する任意のベクトルと直交するとき，

Wは，Vの直交補空間といい，Vムと表す.このとき，全空間EnはVとVよの直和と

なり，次のように表される.

En = vav..l (5.2) 

また，直交補空間Vムは，次のように定義される.
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vム={計I(りへv)= 0， 'rIvεV} (5.3) 

したがって，ベクトルZ巴Enは，Vに属するベクトルUとVムに属するベクトルuム

によって，x=v+いに一意的に分解される.全空間Enに含まれるp個のl次独立な

ベクトル向を列ベクトルにもつ行列をA= (αb九・・1匂)とすると，部分空間九への
射影行列Pは，P = A(AtA)ー1Atと表される.この射影行列Pを用いて，ベクトルU

とりムは，それぞれv=PXとりム =(I -P)Xで、求めることができる.

次に，投影距離と直交補空間への射影量との関係について述べる.2.3.5節の図2.9は，

3次元の観測音声空間における投影距離の概念図を示している.図2.9で話者tの話者固

有音声空間は，正規直交基底ベクトルψ1(i)で張られる空間として表されている.この

とき，正規直交基底ベクトルψ2(i)と向。)で張られる空間は，話者tの話者固有音声空

間(仇(i))に対する直交補空間である.話者tの学習データの平均ベクトルμ(i)と入力特

徴ベクトルXtとの差ベクトル均一μ(i)を， 2つのベクトルに分解することを考える.い

ま，Xt一μ(i)を話者固有音声空間へ射影した射影ベクトルをぬ，直交補空間へ射影し

た射影ベクトルをぬムとすると，差ベクトルXt-μ(i)は，射影ベクトルぬとぬムによっ

て，Xt一μ(i)=ぬ+itムとして一意的に分解される.

直交空間において

q
，u
 μ' 

Z
 

一一
向，

e

2a v
 

μ
 

z
 

n

乞
制

(5.4) 

が成立することから，式(2.52)に示す投影距離は，次式のように変形することができる.

唱 N n 

PD(i) =寺玄{乞 (Xt一μ(i)，<pii))2} (5.5) 
4・t=l d=k+l 

これは，直交補空間への射影量を表しており，投影距離は，話者tの話者固有音声空間

に対する直交補空間への射影量と一致している.

5.3 音韻空間と話者空間の分離

発話内容による音声の特徴変動は，音韻性，すなわち音声中に含まれている音韻の

ばらつきにより生じると考えられる.これに対して，発話内容に依存しない話者性が
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存在するのではないかと考えられる.この点から，話者内分散に基づいて音韻性と話

者性を分離することができると考えられる.つまり，各話者の音声データの分散が大

きい空間では音韻性が強く表れ，分散が小さい空間では，音韻性が抑えられ話者性が

表れていると考える.そこで，本研究では，音韻性と話者性を分離する手法として，主

成分分析に基づいた部分空間分離による話者性の抽出法を提案する.本手法では，各

話者の音声データに対して主成分分析を行い，主成分である低次の軸によって構成さ

れた部分空間は音韻性が強く，高次の軸によって構成された補空間は，音韻性が抑え

られ話者性を表していると考える.この点から，低次の軸で構成された分散の大きい

部分空間を音韻空間，高次の軸で構成された分散の小さい部分空間を話者空間と呼ぶ.

次に，本手法による音韻空間と話者空間の構成法について述べる.観測音声空間で観

測される話者 t の学習音声データを η次元特徴ベクトルの集合 {x~i)} (t = 1，2，・・ .，N)
とする.この学習データから，平均ベクトルμ(i)および分散共分散行列r;(i)をそれぞれ

式(2.49)，式(2.50)により求める.この分散共分散行列r;(i)を式(2.51)により固有値分

解する.

固有値分解で得られた固有値必)は，対応する正規直交基底ベクトルd)上のデータ
の分散を表しており，本研究では，国有値が大きい上位k個の正規直交基底ベクトルに

より張られた空間が音韻空間となる.また，残りの固有値が小さいn-k個の正規直交

基底ベクトルにより張られた空間が話者空間となる.したがって，入力音声を音韻空

間と話者空間へそれぞれ射影することで，音韻性と話者性に分離することができる.

3次元の観測音声空間における音韻空間と話者空間への射影の概念図を図5.1に示す.

図5.1で正規直交基底ベクトル仇(i)で張られる空間が音韻空間，正規直交基底ベクトル

ぬい)と仇(i)で張られる空間が話者空間を表している.また x以onemeは音韻空間への
射影ベクトルである音韻ベクトル，£2eakJ話者空間への射影ベクトルである話者ベ
クトルを表している.

入力特徴ベクトル引は，音韻空間と話者空間へ射影することで式(5.6)と式(5.7)に

より，音韻ベクトルと話者ベクトルに分解することができる.

k 

・ふAJp(zh)071eme ー- 乞(均一μ(i)，'Pd(i))ψd(i) (5.6) 
d=l 
n 

~(i) 
X~peaker = 乞 (Xt一μ(i)，'Pii))ψd(i) (5.7) 

d=k+l 
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(i) 

φ1↑ 

(̂i) 
Xphoneme 号

A1 >入~>入3

図 5.1:音韻ベクトルと話者ベクトル
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話者空間は，学習データを主成分分析して得られた分散が大きく音韻性が強い低次

の軸を除いて，分散が小さく話者性を表す高次の軸で構成しているので，学習データ

を話者空間に射影すると，元の観測音声空間に比べて話者内分散が小さくなる.した

がって，話者間分散と話者内分散の比で表す話者間の分離度は，話者空間へ射影する

ことで大きくなり，より話者性を表現することができる.話者空間への射影の概念図を

図5.2に示す.図中のPA，PBはそれぞれ話者A，話者Bの話者空間を表している.図

5.2に示すように，話者空間は分散の小さい軸で構成された空間であるので，各話者A，

Bの学習データを各話者空間に射影すると，観測音声空間に比べて話者間分散は固定

のまま，話者内分散が小さくなる.

そこで，本研究では，以下の方法で話者識別および、話者照合を行った.

1.各話者の学習データを主成分分析することにより，高次の軸を選択し，各話者の

話者空間を構成する.

2.学習データを各話者の話者空間へ射影する.

3.話者空間への射影ベクトルを逆射影し，観測音声空間でGMMにより話者モデル
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A 

A 

D 
B 

Observation voice space After projection to speaker space 

図5.2:話者空間への射影

を構成する.

本研究では，提案手法である話者空間への射影に基づ、く統計的モデルとして， GMM 

を用いた話者認識法をSSGMM(SpeakerSpace GMM)と呼ぶ.

話者認識で一般的に用いられている特徴量として， MFCC (Mel-Frequency Cepstral 

Coe伍cient)がある.MFCCは，メルフィルタバンク (MF)に対してDCT(Discrete 

Cosine Transform)を行うことで得られる.しかし， DCTは，データの分布を考慮せ

ずに空間変換を行っており，特徴次元において相関が残る.そこで，本研究では，メル

フィルタパンク (MF)に対してDCTの代わりに主成分分析を話者毎に行う.こうす

ることにより，特徴次元を無相関化し，分散共分散行列を対角化することができるの

で，対角成分を用いたGMMによる話者認識の精度を向上させることができる.また，

信号処理においてDCTの代わりに主成分分析を行うことで，各話者の話者空間を構成

する.したがって，この主成分分析は，分散共分散行列の対角化と話者空間の構成と

いった二つの役割を担っている.そして，本手法で構成された話者空間に学習データ

を射影し，話者空間でGMMにより話者モデルを学習する.

話者識別では，入力特徴ベクトルの集合{Xt}を式(5.7)により各登録話者tの話者空

間に射影し，射影ベクトルおと GMMとの対数尤度logP(ね|入(i))を求める.式(2.36)

により，各登録話者tのGMMとの対数尤度のうち，最大対数尤度をもっ登録話者Sを

識別結果とする.
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話者照合では，入力特徴ベクトルの集合{Xt}を式(5.7)により申告話者Sの話者空間

に射影し，射影ベクトルぬとGMMとの対数尤度logP(お|入(s))を求める.この対数尤

度に対して，式(2.37)に示す尤度比尺度に基づく正規化を行い，この正規化した対数

尤度が閥値より大きければ，本人の音声であると判定する.

5.5 話者認識実験

5.5.1 実験条件

使用したデータは，男性20名・女性10名が約10ヵ月に渡る2時期(時期1.時期2)

に発声した文章データである.1文章は，平均4秒である.分析条件を表5.1に示す.

本研究では，以下に示す3つの方法で話者認識実験を行った.

1. 21次元MFCCの観測音声空間におけるGMM(従来法)

2. 21次元MFCCの観測音声空間から判別分析で得られた部分空間におけるGMM

(従来法)

3. 24次元メルフィルタバンクの観測音声空間から得られた話者空間におけるGMM

(提案手法)

話者識別実験では，登録話者は男性20名・女性10名で，学習には時期lに発声した

5文章を用い，評価には，時期lから約10カ月後の時期2に発声した各15文章を1文章

づっ用いた.話者照合実験では，登録話者は男性10名・女性5名で，詐称者は登録話

者と異なる男性10名・女性5名である.学習には時期lに発声した5文章を用い，評価

には，時期2に発声した各15文章を1文章づっ用いた.

5.5.2 実験結果と考察

話者識別実験の結果を表5.2，話者照合実験の結果を表5.3に示す.表5.2のGMMは，

21次元MFCCに対してGMMで学習した場合の識別誤り率を示している.LDAは， 21 

次元MFCCに対して判別分析による空間変換を行い，その後GMMを学習した場合で，

最も誤り率が小さかった21次元のときの結果を示している.SSGMMは， 24次メル

フィルタパンクに対して提案手法である話者空間においてGMMを学習したSSGMM
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表 5.1:分析条件

サンプリング周波数 16kHz

高域強調 1-0.97z-1 

フレーム長 20ms 

フレーム周期 5ms 

窓タイプ | ハミング窓

特徴パラメータ 124次メルフィルタパンク

21次ケプストラム

表 5.2:話者識別結果(%)

ロlIxture GMM LDA SSGMM 

number (21dim) (4・24dim)

2 18.44 16.67 6.44 

4 12.00 11.33 5.11 

8 9.56 8.22 6.44 

64 8.89 6.00 7.78 

の場合で，最も誤り率が小さかった4-24次元のときの結果を示している.4 -24の意

味は，主成分分析した結果，低次の1-3次元で音韻空間を作成し， 4-24次元で話者

空間を作成したことを示している.

表5.2の結果から，混合分布数が4のときに，提案手法である話者空間におけるGMM

では識別誤り率5.11%が得られ，観測音声空間で作成されたGMMの識別誤り率12.00%

に比べると， 57%の識別精度の改善が得られた.また，判別分析におけるGMMの識

別誤り率11.33%に比べると， 55%の識別精度の改善が得られた.さらに，提案手法は

4混合分布のときに， 64混合分布の観測空間で作成されたGMMの識別誤り率8.89%に

比べると， 43%の識別精度の改善が得られた.また， 64混合分布の判別分析における

GMMの識別誤り率6.00%に比べると， 15%の識別精度の改善が得られた.

次に，話者照合実験の結果について述べる.表5.3のGMMは， 21次元MFCCに対

してGMMを学習した場合の等誤り率を示している.LDAは， 21次元MFCCに対し
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表 5.3:話者照合結果(%)

mixture GMM LDA SSGMM 

number (14dim) (4-24dim) 

2 3.96 4.52 2.44 

4 2.98 3.91 1.79 

8 2.28 3.07 1.88 

64 2.00 2.68 1.70 

て判別分析による空間変換を行い，その後GMMを学習した場合で，最も誤り率が小

さかった14次元のときの結果を示している.SSGMMは， 24次メルフィルタパンク

に対して提案手法である話者空間においてGMMを学習した場合で，最も誤り率が小

さかった4-24次元のときの結果を示している.

表5.3の結果から，提案手法である話者空間における GMMにおいては，混合分布数

が4のときに等誤り率1.79%が得られ，観測音声空間で作成されたGMMに比べると，

40%の照合精度の改善が得られた.判別分析においては，観測音声空間で作成された

GMMに比べると，話者照合実験で、は照合精度の改善が得られなかった.また，提案手

法は， 4混合分布のときに， 64混合分布の観測音声空間で作成されたGMMに比べる

と， 11%の照合精度の改善が得られた.

表5.2および表5.3の結果から，混合数増加による性能の変化に関して，従来法(GMM，

LDA)と提案手法 (SSGMM)では異なる傾向が見られる.まず，従来法では，音韻

性の影響によりデータ分布の分散が大きく，他者との分布の重なりが多いため，混合

分布数を増やすことで，他者との境界付近に識別に有効な分布が増えて，認識精度が

向上していると考えられる.それに対して，提案手法 (SSGMM)では，主成分分析

で得られた分散が大きく音韻性が強い低次の軸を除くことにより，分散が小さく話者

性を表す高次の軸で話者空間を構成している.したがって，話者空間に学習データを

射影すると，データ分布の分散が小さくなり，図5.2のように学習データが局所的にま

とまった状態で存在しているため，少ない混合分布数で話者性を十分表現することが

できる.また，ある一定以上に混合数を増やすと，各分布に含まれるデータ数が少な

くなり，分散等のパラメータの推定精度が低下するため，認識精度が劣化していると

考えられる.
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表 5.4:各空間におけるFisher比

F-ratio 

SSGMM 

(4・24dim)

0.7 

次に，提案手法における話者空間の性質を考察するために，従来法と提案手法にお

ける学習データの分布について調べた.学習データの分布は，各空間に学習データを

射影し，話者内分散と話者間分散の比であるFisher比で評価を行った.その結果を表

5.4に示す.表5.4のGMMは観測音声空間 (21次元)でのF比，LDAは判別分析で

得られた部分空間 (21次元)でのF比，SSGMMは提案手法における話者空間 (4-24

次元)でのF比を表している.

表5.4の結果から，提案手法における話者空間が最もFisher比の大きい空間を構成し

ていることがわかった.したがって，提案手法における話者空間は，話者内分散が小

さくなり，他者との分布の重なりが削減されて，より話者間の分離度が高い空間を構

成することができていると考えられる.

提案手法である話者空間への射影により，高い識別および照合精度が得られたこと

から，話者内分散の大きい空間を音韻空間，話者内分散の小さい空間を話者空間とみ

なすことで，話者空間は，音韻性を抑えた話者性を表す空間であるということがわかっ

た.また，提案手法は，少量の学習データにより，少量のパラメータ数で頑健な話者

モデルを記述でき，高速に学習，識別および照合を行えることがわかった.

5.6 識別学習による話者空間の最適化

次に， MCE/GPDによる話者空間の最適化について述べる.MCE/GPDによる話者

空間の最適化は，話者Sの話者空間への射影行列p(s)を最小誤り基準で最適化する.す

なわち，k次元話者空間への射影量を識別関数として，最小誤り基準でp(s)を最適化す

る.識別関数を

gs(x; 8) = IIP(り(x-μs) 112 (5.8) 
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として， xEωsについての誤分類尺度を

ds(x; e) = 9s(X; e)ーの(x;e) 

J=αr9 rp.~n 9i (x; e) 
z~s 
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(5.9) 

と定義する.誤分類尺度による損失関数をシグモイド関数を用いて，次式のように定

義する.

ls(z;0)=1 
1 + exp(ーとds(x;e)) 

(5.10) 

ここで， cは，シグモイド関数の傾きを表す正定数である.

話者空間への射影行列p(i)は，次式によって損失を最小化するように，繰り返し更

新する.

RT1=fず)-eV p(i)ls(x; e) (5.11) 

ここで eは，更新幅を制御する正定数である.この場合， V p(i)ls(x; e)は，

となる.

I 2ls(1 -ls)P(り(xーμs)(xーんffor i = s 
V p(i)ls(x; e) = < 

I -2ls(1ーら)p(j)(x一的)(x一的)Tfor i = J 

本手法による話者照合は，入力特徴ベクトルの集合{Xt}を式(5.7)により最適化した話

者空間に射影していt}を求める.次に，申告話者SのGMMとの対数尤度logP(九|入(s)) 

を求める.この対数尤度に対しては，式(5.12)に示す尤度比尺度に基づく正規化を行う.

1 N . '-¥. 1 N 
logρ(お|入(s))=ム乞logP(ゐ|入(s))-max-玄logP(お|入s(i)) (5.12) 
会:停s-N会1

登録話者Sの話者空間を最適化した際には，その話者にとって最適化された他の登

録話者の話者空間も得られる.式(5.12)に示すように，その他登録話者の話者空間で

モデル化したGMM(GMMのパラメータ入/i))に対する尤度を正規化する際に用いて

いる.
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表 5.5:分析条件

サンプリング周波数 12kHz

高域強調 1 -O.97z-1 

フレーム長 20ms 

フレーム周期 5ms 

窓タイプ | ハミング窓

特徴パラメータ 124次メルフィルタパンク

18次ケプストラム

5.7 話者照合実験

提案手法の有効性を示すために，従来法である観測音声空間におけるGMM，最適

化していない話者空間におけるGMM，提案手法であるMCE/GPDにより最適化され

た話者空間におけるGMMによる話者照合実験を行った.

使用したデータは，男性20名・女性10名が約10ヵ月に渡る3時期(時期1，時期2，

時期3)に発声した文章データである.分析条件を表5.5に示す.

登録話者は男性10名・女性5名で，詐称者は登録話者と異なる男性10名・女性5名

である.学習には，時期1で発声した10文章を用い，登録話者毎に時期2で発声した5

文章を用いて， MCE/GPDによる話者空間の最適化を行った.評価には，時期1から

約10ヵ月後の時期3に発声した各15文章をl文章づっ用いた.

関値は，話者毎に本人棄却率と詳称者受理率の2つの誤り率が等しくなるように，事

後的に設定した.

話者照合結果を表5.6に示す.表5.6のGMMは従来法である観測音声空間におけるG・

MM， SSGMMは最適化していない話者空間におけるGMM，SSGMM+MCE/GPD 

は提案手法であるMCE/GPDにより最適化された話者空間におけるGMMの結果を等

誤り率で示している.

表5.6から， MCE/GPDにより最適化された話者空間におけるGMMは， 4混合分布の

ときに等誤り率0.62%が得られ，観測音声空間で作成されたGMMに比べると， 63%の

照合精度の改善が得られた.さらに，最適化していない話者空間におけるGMMに比

べると， 41%の照合精度の改善が得られた.また，観測音声空間で作成された64混合
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表 5.6:話者照合結果(%)

mixture GMM SSGMM SSGMM 

number (18dim) (4-18dim) +MCEjGPD 

2 2.96 1.10 0.65 

4 1.7 1.05 0.62 

8 1.45 1.08 0.81 

16 1.32 0.98 0.74 

分布のGMMでの等誤り率は0.87%であった.したがって， MCE/GPDによる話者空

間の最適化が有効であることがわかった.

5.8 まとめ

本章では，話者内分散の大きい空間を音韻空間，話者内分散の小さい空間を話者空

間とみなして，主成分分析により音韻性と話者性を線形分離し，音韻性を抑えた話者

空間上でGMMにより話者モデルを学習する話者識別および話者照合法を提案した.

本手法の有効性を示すために，観測音声空間においてGMMにより話者識別および

話者照合を行う方法，また，判別分析によって変換された空間においてGMMにより

話者識別および話者照合を行う方法との比較実験を行った.その結果，話者識別にお

いて，本手法は4混合分布のときに識別誤り率5.11%が得られ， 64混合分布の観測音

声空間で作成されたGMMの識別誤り率8.89%に比べると， 43%の識別精度の改善が得

られた.また，話者照合において，本手法は4混合分布のときに等誤り率1.79%が得ら

れ， 64混合分布の観測音声空間で作成されたGMMに比べると， 11%の照合精度の改

善が得られた.

したがって，話者内分散の大きい空間を音韻空間，話者内分散の小さい空間を話者

空間とみなすことで，話者空間は，音韻性を抑えた話者性を表す空間であることがわ

かった.また，本手法は，少量の学習データにより，少量のパラメータ数で頑健な話

者モデルを記述でき，高速に学習，識別および照合を行えることがわかった.

さらに，本手法で構成された話者空間は話者性を表す空間であるが，他者との相関
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を考慮していない.そこで，他者との違いをより強調した空間を構成するために，最

小分類誤り学習 CMCE)/一般化確率的降下法 CGPD)に基づく識別学習による話者

空間の最適化法を提案した.

話者空間の最適化の有効性を示すために，観測音声空間で作成されたGMM，最適

化していない話者空間におけるGMMとの話者照合による比較実験を行った.その結

果， MCE/GPDにより最適化された話者空間におけるGMMは， 4混合分布のときに

等誤り率0.62%が得られ，観測音声空間で作成されたGMMに比べると， 63%の照合精

度の改善が得られた.さらに，最適化していない話者空間におけるGMMに比べると，

41%の照合精度の改善が得られた.したがって， MCE/GPDによる話者空間の最適化

が有効であることがわかった.



第6章

アナウンサ一発話の自動抽出と大語藁連続音声認

識によるニュース記事分類

6.1 まえがき

近年，放送の多チャンネル化により，多くのニュース番組が放映されるようになっ

た.これを受けて視聴者には，知りたいニュースだ、けを見たいという要求が生じてい

る.この要求に対応するには，ニュース記事を分類してデータベースを構築しておく

必要がある.このとき，人手でニュース記事を分類すーることは不可能であり，機械に

よるニュース記事の自動分類が望まれる.この点から，ニュース音声に対する話題分

類、話題同定の研究が行われている[77]-[80].

本研究では，ニュース音声に対して大語柔連続音声認識を行い，キーワードを抽出

することにより，自動的に記事分類を行うことを目的としている.ニュース音声は，レ

ポータあるいはインタピュアーの発話部分に比較的雑音が重畳している場合が多いの

で，レポータあるいはインタピュアーの発話を正しく音声認識することは困難である.

したがって，比較的雑音が少ないアナウンサーの発話区間のみを音声認識することに

より，記事の分類に必要なキーワードを精度良く抽出できると考えられる.また，アナ

ウンサーの発話のみをディクテーションすることは，処理の短縮にもつながる.この点

から，本研究ではアナウンサーの発話区間のみを自動的に抽出して音声認識し，ニュー

ス記事を自動分類する方法を提案する.

本研究では，ニュース音声中からアナウンサーの発話区間を自動的に抽出する方法

として，セキュリティ応用を目的に研究されている話者照合の技術を用いている.現

在，話者照合は，技術的に高い照合精度が得られており，セキュリティ応用上，時期差

73 
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に対するロバストネスが研究課題となっている[73][81].したがって，この話者照合技

術は，時期差を問題としない限り，音声メディア処理として応用可能な技術である.例

えば，座談会などで特定の人の発言を拾い出して聞くといった目的にも利用可能であ

る[82].この点に関しては，討論会において話者毎に発話区間を切り出すインデキシン

グの研究が報告されている[83].この方法は，あらかじめ討論会の参加者について話者

モデルを学習しておき，話者モデルを用いた話者認識により，インデキシングを行う

方法である.しかし，話者モデルをあらかじめ学習しておくことは，自動化の点から

望ましくない.特に，ニュース番組では，アナウンサーが日によって替ることもあり，

またあらかじめアナウンサーの話者モデルを学習しておくと，時期差に対処する必要

がある.そこで，本研究では，特定の話者をあらかじめ学習することなく，入力音声

中から各話者の話者モデルを自動学習し，話者照合に基づいて自動的に話者のセグメ

ンテーションを行う方法を提案する.また，話者空間への射影に基づ、く統計的モデル

として， VQを用いた話者照合法を提案する.提案手法の有効性を示すために， NHK5 

分間のニュース45日分に対して，アナウンサーの発話区間の切り出し実験を行った.

ニュース記事を分類するには，記事中のキーワードを抽出し，キーワードと分類分

野との関係を用いるのが一般的である.ここで問題になるのは，ニュース記事の分類

性能が，ニュース音声記事からキーワードを抽出する精度だけではなく，キーワード

と分類分野との関係をどのように設計するかに依存している点である.これまで，人

手で与えたキーワードを基にニュース記事を分類する研究が行われてきた[84].これに

対して本研究では， χ2法を用いてキーワードの自動選択を行い，選択されたキーワー

ドと分類分野との関連度を計算した.記事の分類は，単語bigramと不特定話者HMM

により，ニュース音声に対して音声認、識することから始まる.音声認識結果から得ら

れたキーワードをもとに，分類分野毎にその関連度を積算する.最後に，積算された

関連度が最大となる分野にニュース音声記事を分類する.

6.2 アナウンサーの発話区間の抽出

6.2.1 アナウンサーの話者区間抽出法

ここでは，話者空間への射影に基づ、く VQを用いた話者照合法ならびに，本手法に

よる話者セグメンテーションについて述べる.話者セグメンテーション法を図6.1に示
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し，処理内容を以下に述べる.ここで，話者を判定する闇値は，話者モデルごとに設

定している.

本研究では，異なる話者が発話したそれぞれの区間のことを話者区間と呼ぶ.同一

話者がポーズをおいてしゃべっても，同一話者の区間とみなす必要がある.

1.入力音声の1秒毎に， 1秒間の平均パワーを求め，閥値処理により音声か無音か

を判定する.本研究では，関値の設定方法は，評価データとは異なるNHK5分間

のニュース5日分を用いて，無音区間と音声区間の平均パワーを求め，音声区間

の抽出率が100%になるように，関値を設定した.これにより抽出された無音か

ら無音までの区間を発話区間と呼び，この発話区間に対して，以下の処理を行う.

2.最初に抽出した発話区間で話者モデルを学習するとともに，話者照合のための闇

値を式(6.1)により設定する.この発話区間が最初の話者区間となる.

3.次の発話区間に対して，直前の発話区間の話者(以後，直前の話者と呼ぶ)と照

合する.

(a)直前の話者と判断されれば，直前までの話者区間と今抽出した発話区間を合

わせて，その話者の新しい話者区間とする.この話者区間に対して話者モデ

ルの再学習，闘値の再設定を行う.

(b)直前の話者でないと判断されれば，直前の話者以外と照合し，閥値を下回っ

た話者の中で最も距離が小さい話者に判定する.この場合， (a)と同様に，話

者モデルの再学習，闘値の再設定を行う.一方，直前の話者以外と照合した

結果，関値を下回る話者がいなければ，新しい話者と判断する.今抽出した

発話区間をその話者の話者区間とし，話者モデルの学習，閥値の設定を行う.

話者セグメンテーションを行う際，各話者の発話区間の継続時間は短い場合が多く，

継続時間は発話区間によって大幅に変動する.発話区間の継続時間が短い場合，その

話者の分散の推定精度は低くなる.また，学習データが多くなると，その話者の分散

が大きくなり，話者照合を行う際に学習データの多い話者に受理されやすくなってし

まうといった問題がある.つまり，話者セグメンテーションを行う際は，話者の分散を

考慮しない方が話者の照合精度が高くなると考えられる.したがって，本研究では，話
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(1)入力音声中から発話区聞を抽出

(2)最初に抽出した発話区間で話者モデルを学習

発話区間
入力音声|

信者A ベ

(3)以後同様に発話区聞を抽出し，直前の話者と照合

A A B B C口
しーコー
照合

(a)受理された場合，話者モデルを再学習

A A B B C 固
再学習

(b)棄却された場合，それ以外の話者と照合

A A B B C口
一一τ一一一一τ一一 一「

照合

・受理された場合，最も近い話者のモデルを再学習

A A B B C 回
一一寸一一 一「

再学習

・すべて棄却された場合，新たな話者モデルを学習

A A B B C 固
学習

図6.1:話者セグメンテーション法

者空間における統計的モデルとして， VQを用いた話者照合に基づく話者セグメンテー

ション法を提案する.

本手法による話者照合では，話者モデルの学習において，まず話者空間を作成する.

学習データを話者空間に射影し，コードブックを作成する.話者照合では，入力音声

の特徴ベクトルを話者空間に射影し，最も近いセントロイドとの距離を求める.ここ

で，入力特徴ベクトルとセントロイドとの距離に対して，式(2.11)に示す正規化は行っ

ていない.なぜならば，本研究では，あらかじめ話者の数や話者モデルが既知ではな

く，処理の進行につれて話者モデルの数が増えるためである.さらに，直前の話者の

モデルと常に照合を行うため，時期差による特徴変動の影響を考慮する必要がないか

らである.また，話者モデルの学習において，学習データ量が30秒を越えた場合，再

学習は行わない.これは，話者の発話時間に偏りができ，学習データ量が多い特定の
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話者モデルに照合されやすくなることを避けるためである.

同一話者か新しい話者かを判定する話者照合の閥値0は，学習に用いた音声区間中

の特徴ベクトル集合と，学習時に作成された話者空間におけるセントロイドとの平均

距離μ，ならびに標準偏差σを求めて，次式のように設定している.

。=μ+ωσ (6.1) 

この間値は， NHK5分間のニュース5日分を設定データに用いて、重みwの値を変えて

実験を行い，切り出し精度が最も高かったときの重みω=0.5として決定している.

このように最初に抽出した発話区間で話者のモデルを学習し，以後抽出した発話区

間に対して，直前の話者モデルとの照合を繰り返すことで，事前に話者モデルを作成

しておくことなく，話者交替の検出と話者同定を行うことが可能になる.

本研究では，ニュース音声中のアナウンサーの話者区間を自動的に抽出することを

目的としている.したがって，ニュース一日分毎に図6.1に示した方法により，話者区

間を切り出すが，どの話者区間がアナウンサーの話者区間であるかを判定する基準を

持っていない.そこで，話者区間を話者毎に抽出した後，最も長時間発話している話

者をアナウンサーと判定している.

6.2.2 アナウンサーの話者区間抽出実験

NHKの5分間のニュース45日分を用いて，アナウンサーの話者区間を切り出す実験を

行った.音声データの作成方法は， NHK5分間のニュースを8rnrnテープに録画し， 8rnrn 

テープから SGI社のOctaneにより，チャンネルモノ，サンプリング周波数44.1kHz，量

子化ビット数16ビットで音声を録音した後，サンプリング周波数12kHzにダウンサン

プリングを行った.

音声区間検出のための闇値および話者空間の次元，コードブック数は，式(6.1)で求

められる話者の闘値の設定データと同じで，評価データとは異なるNHK5分間のニュー

ス5日分を用いて設定した.その結果，最も切り出し率が高かった時の値として，話

者空間の次元を3・16次元，コードブック数を4に設定した.また，実験に用いた音声

データの平均SNRは， 20.5dBであった.実験条件を表6.1に示す.

実験の評価は，アナウンサーの話者区間の切り出し率と適合率で評価した.これら

は次式で定義される.また，切り出された発話区間において，アナウンサーの発話と

その他の発話が混ざった区間は，アナウンサーの発話として評価している.
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表 6.1:実験条件

データ

サンプリング周波数

フレーム長

NHK5分間のニュース45日分

12kHz 

20ms 

5ms 

ハミング窓

LPCケプストラム(16次)

3-16 

4 

θ=μ+ 0.5σ 

フレーム周期

窓タイプ

特徴パラメータ

話者空間の次元

コードブック数

闘値 0

表 6.2:アナウンサーの話者区間切り出し結果(%)

切り出し率 I93.2 

適合率 I 93.5 

fアナウンサーとして正しく同定l

lした発話区間数 j 切り出し率¥. 1 
f全ニュース中のアナウンサーの1

1発話区間数 j 

fアナウンサーとして正しく同定1

1した発話区間数 j 適合率 -;K J、

fアナウンサーとして切り出された1

1発話区間数 j 

(6.2) 

(6.3) 

実験に用いたNHK5分間のニュース45日分すべてに，レポータあるいはインタピュ

アーが含まれている.また， 5分間のニュース45日分に含まれる総記事数は， 136記事

であり，その中でレポータあるいはインタピュアーを含む記事は48記事である.ニュー

ス音声中のアナウンサーの数は1名であった.

アナウンサーの話者区間切り出し実験を行った結果を表6.2に示す.アナウンサーの

話者区間の切り出し率，適合率はそれぞれ93.2%，93.5%と高い値を得ることができた.
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図6ふ最初の話者区間の継続時間分布

これは，アナウンサーの話者モデルを1日のニュース毎に自動作成していることから，

時期差の問題を回避できたためと考えられる.本手法は，最初の話者区間の継続時間

がアナウンサーの発話区間の抽出精度に大きく依存する.したがって，最初の話者区

間 (45日分)の継続時聞が問題になるので，この分布を図6.2に示す.図6.2より全体

の75%は，最初の話者区間の継続時間が5秒以下であり，かなり短い区間が多く含まれ

ていることがわかる.また，抽出された音声区間の継続時間の分布を図6.3に示した.

音声区間の平均継続時間は， 11秒であった.

さらに，最初の話者区間の継続時間に対する本手法の性能の依存性を調べるために，

最初の話者区間の継続時間を擬似的に80，60， 40， 20%にそれぞれ削減した場合のアナ

ウンサーの発話区間抽出率を図6.4に示す.削減していない場合は抽出率が93.2%であ

るのに対して，最初の話者区間の継続時間を80%に削減すると抽出率が85.9%となった.

切り出し誤りが生じる原因としては次のような場合があった.各話者の話者空間の

学習に用いる音声データが短かすぎると，一般に閥値が低く設定されるため，以後そ

の話者の音声は棄却されやすくなる.また，話者空間の作成後，話者照合のための発

話区間が短い場合にも，同一話者の発話を棄却したり，異なる話者の発話を同一話者
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図6.3:音声区間の継続時間分布

として受理しやすくなる傾向がある.さらに，発話区間に雑音が重畳すると，話者照

合を誤る場合があった.

6.3 大語嚢連続音声認識実験

6ふ 1 実験条件

用いた言語モデルは，語業サイズ20，000のback-offbigramで，毎日新聞CD-ROM版

の45ヶ月分(91年1月'"94年9月)の記事から学習した.Back-off smoothingにはwitten-

bellの推定を用い， bigramに対するcut-offはlとした.

音響モデルは，男性不特定話者HMMで，単語問の音素文脈依存も考慮したcross-

word triphoneモデ、ルである.学習には，日本音響学会新聞記事読み上げ音声コーパス

(JNAS)のうち，男性話者137人分の21，782発話を用いた.音響特徴量には39次元の

MFCC特徴パラメータ (12次元のメルケプストラム係数とパワー，およびそれぞれの

ム、ムム係数)を用いた.実験条件を表6.3に示す.
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評価用音声データは， NHK5分間のニュース45日分からレポータあるいはインタヒ、ユ

アーを含む48記事を用いた.この48記事に対して言制面したアナウンサーの話者区間切

り出し率は97.4%，適合率は82.9%であった.こうして切り出されたアナウンサーの発

話に対して大語葉連続音声認識を行う.

実験結果6.3.2 

大語業連続音声認識の評価用データは，話者区間抽出実験により切り出されたアナ

アナウンサー以外のインタピュアーやレポータ等の話

者区間(Other)， AnchorとOther区間を両方ともに含んだ全区間(All)の3セットであ

この評価用データ3セットのテストセットパープレキシティを表6.4に示す.

ウンサーの話者区間(Anchor)，

る.

表6.4より，アナウンサーの話者区間におけるテストセットパープレキシティは127.4

であり，アナウンサー以外の話者区間におけるテストセットパープレキシティ234.5に

これは，アナウンサーの発話がニュース原稿を正確

レポータやインタピュアーの発話は，原稿の正確な読

比べてかなり低いことがわかる.

に読み上げているのに対して，

み上げとは異なっていることを示している.
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表 6.3:音響分析とHMM

サンプリング周波数 12kHz 
三回包 特徴パラメータ MFCC (39次元)

響 フレーム長 20ms 

分 フレーム周期 5ms 

キ斤 窓タイプ ハミング窓

状態数 5状態3ループ

H タイプ Triphone HMM 

M 混合数 8 

乱f 学習方法 連結学習

発話数 21，782文

発話者数 男性137人

前節で述べた音響モデルと言語モデルを用いて，ニュース音声に対してbeam-search

を用いたビタビデコーディングを行った.デコーダーにはHTK(HMMToolkit)[76]を

用いた.実験結果を表6.5に示す.表6.5は，アナウンサーの話者区間(Anchor)，アナ

ウンサー以外のインタピュアーやレポータ等の話者区間(Other)， AnchorとOther区間

を両方ともに含んだ全区間(All)に対する音声認識結果を示しており，単語誤り率，単

語正解率，単語正解精度で評価を行った.

資料として用いた音声データは平均SNR20.5dBで比較的背景雑音等が多く，全体的

に認識精度は低い値となった.特にOtherセットのインタビュア一等の区間では，平均

SNR11.2dBで特に背景雑音が多く， Anchor区間の平均SNR29.8dBに対して平均SNR

が約63%低かった.また，テストセットパーフレキシティも高い値を示し，アナウン

サーに対する音声認識結果に比べて単語正解精度はかなり低い結果になった.

6.4 ニュース記事分類

6.4.1 記事分類の概要

毎日新聞記事の形態素解析結果であるRWCテキストデータベース中の93年度の新

聞記事10，000件を， 92年度の朝日新聞記事データベース分類表索引[85]を用いて分類
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表 6.4:評価用ニュース音声データ

発話数 20K来知語率 perp 

Anchor 250発話 10.8% 127.4 

Other 113発話 24.3% 234.5 

All 363発話 17.6% 178.6 

perp: test-set perplexity 

表 6ふニュース音声認識実験の結果(%)

単語誤り率 単語正解率 単語正解精度

Anchor 33.6 75.1 66.4 

Other 77.2 39.4 22.8 

All 45.6 65.8 54.4 

した.この分類表索引には，約l万2千のキーワードが載っており，キーワード毎に対

応する分類分野が付与されている.この分類表索引には，大分類として総類，政治，経

済，労働，文化，科学，社会，事件，スポーツ，国際の10分野が設定されている.ニュー

ス記事分類の実験では，この10分野に対して記事の分類を行った.

10，000記事の正解分野の決定方法は次の通りである.10，000記事に含まれるキーワー

ドのうち，朝日新聞記事データベース分類表索引に含まれるキーワードを抽出する.こ

のキーワードから，文献[86]に記述されている方法でキーワードの各分野に対する寄

与率を求める.次に，キーワードの音響尤度を 1として分類確率を計算し，分類を行っ

ている.この分類結果を用いて，キーワード選択，キーワードと分類分野の関連度計

算を行った.10，000記事の正解分野を人手で行うことも可能であるが，その場合にお

いても， 10，000件の正解分野が少し異なるだけで，キーワード選択と関連度の計算法

はそのまま用いることができる.

分類した10，000記事を学習データとして，この中から名詞だけを抜き出し，この名

詞からキーワードを選択するとともに，キーワードと分野間の関連度を求めた.次に，

選択したキーワードと関連度に基づいて，ニュース音声記事の大語糞連続音声認、識結

果に対して分類実験を行った.
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6.4.2 新聞記事からのキーワード選択法

新聞記事中の単語叫と，その記事が属する分野ちとの間で関連度前jを求め，閥値

処理を行って，関連度初の大きいものをキーワードとして抽出する[87].この関連度

%として，本研究では治j2値を用いている.

χ2検定で用いられるχ2値は，分野における単語の偏りを示す指標として利用できる.

d値の計算方法は，まず，各単語叫について分野ちにおける頻度的jを求める.次に，

単語Wiの出現確率は全分野を通じて等しいという仮説を設定し，この仮説に基づいて

単語叫の分野ちにおける予測頻度mりを式(6.5)により計算する.このXijとmijを基

に，式(6.4)に従って， χJ値を求める.もし，このχtj2値が十分大きな値になれば特

定の分野に偏って表われる単語ということになり，分野の識別に有効な単語と見なす

ことができる.別の見方をすれば，分野ちとの共起が高い単語叫を，キーワードとし

て選んでいると解釈できる.

χtj2 

作~，;tJ 

(Xij - mij)2 
mij 

2ンij m 

d三←一×乞Xij
2: 2: Xij i=l 

(6.4) 

(6.5) 

ここで mは異なり単語数 nは分野数，Xijは単語叫の分野ちにおける顔度，mijは

単語Wiの分野ちにおける予測頻度を表している.

6.4.3 記事の分類方法

1つの記事が与えられると，記事中のキーワード叫を全て抽出する.このキーワード

叫と分野ちとの関連度前jを基に，キーワード叫が分野tjの分類に寄与する割合(分

類寄与率)Cijを式(6.6)で計算する.例えば，キーワード「日米Jが分野「政治j，r経

済j， r社会」に対して表6.6のような関連度を持っている場合，分類寄与率Cijは表6.6

の右欄のように表わされる.

/'1一泊j

'--'tJ - 2:γij (6.6) 
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表 6.6:キーワード「日米」の3つの分野に対する関連度と分類寄与率の例

分野|関連度|分類寄与率

政治 I 30 I 0.6 

経済 I 20 I 0.4 

社会 o 0.0 

この方法は，キーワード町の分野ちに対する関連度を，キーワード聞で比較可能にす

る効果がある.

最後に， 1つの記事中に含まれているキーワードの出現回数を川とすると，分類寄

与率Cijを次式のように総和して，記事Zと分野ちとの類似度を求める.

S(x， tj) = L Ni . Cij (6.7) 

この類似度の大きな分野ちに記事を分類する.

6.5 ニュース音声記事の分類実験

6.5.1 実験条件

自動抽出されたアナウンサーの話者区間に対して大語葉連続音声認識を行い，その

結果を基に記事分類を行った.また，比較として，インタピュアー，レポータ等も含ん

だ場合についても記事分類を行った.記事分類に用いた48記事における分野の分布を

表6.7に示す.記事分類に用いた48記事には， 10分野のうち科学と文化を除く 8つの分

野が含まれていた.実際のニュースにおいては，政治，経済といった分野が多く存在

していることから，本研究で記事分類に用いた48記事の分野の分布は，実際のニュー

スの分野の分布を反映していると考えられる.

キーワードと分類分野との関連度の学習には， 94年の毎日新聞記事データを用いて

いる.記事分類を行う際には，新聞記事データ中の単語に対して分野数だけχ2値を求

め，分野毎にある一定の閥値以上のχ2値をもっ単語をキーワードとして選択した.
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表 6.7:記事の分野の分布

分野 頻度 分野 頻度

政治 19 総類 3 

経済 9 社会 2 

園際 6 スポーツ 2 

事件 6 労働 1 

6.5.2 実験結果と考察

ニュース音声記事の分類結果を表6.8に示す.表には，X2値が80以上の値を持つキー

ワード 1376単語を用いた記事分類率を示している.表中の分類率とは，記事の総数に

対して正解分野に分類された記事数の割合である.正解分野は， NHK5分間のニュー

ス45日分から選んだ48記事に対して人手で付与した.

表6.8より，アナウンサーの話者区間のみで記事分類を行なった結果，単語正解精度

66.4%のとき記事分類率70.8%を得た.比較として行ったAllセットに対する記事分類

率は66.7%であり，アナウンサーの話者区間のみで記事分類した方が，約4%程高い結

果を得た.しかし，この差は1記事分の差であり，有意な差であるとは言えず， 2つの

データセットに対する記事分類率はほぼ同じであると考えた方がよい.これには次の

ような理由がある.(1)評価データである48記事に対するアナウンサーの話者区間切り

出し率が97.4%，適合率82.9%という結果から，レポータあるいはインタピュアーの区

間を誤ってアナウンサーの区間と判定してしまった場合が多く， Anchorに対する記事

分類率が低下した.(2)アナウンサーと比べてレポータあるいはインタピュアーの区間

が少ないため， Allに対する記事分類率が低下しない.(3)レポータあるいはインタビ、ユ

アーの区間に対するディクテーションの精度は低く，記事分類に貢献するキーワード

が抽出できていない.

以上のことから， Anchorに対する記事分類率を向上させるためには，話者区間の切

り出し精度を更に向上させる必要がある.また，キーワードの選択や関連度の計算に

は，新聞記事10，000件に対して正解分野を機械的に付与したのに対し，ニュース音声

記事48件に対しては正解分野を人手で与えている.この新聞記事10，000件から抽出さ

れたキーワードは，機械的に付与した正解分野に依存している.一方，ニュース音声記

事48件の分類結果の評価では，人手で付与した正解分野と比較している.このように，



6.6 まとめ 87 

表 6.8:ニュース音声記事の分類結果(%)

単語正解率|単語正解精度 11記事分類率

Anchor I 75.1 66.4 11 70.8 

All 65.8 54.4 11 66.7 

キーワードの選択と選択されたキーワードを用いた記事分類では，新聞記事とニュー

ス記事，機械的に付与した正解分野と人手で付与した正解分野といった違いがある.し

たがって，新聞記事から選択したキーワードは，必ずしもニュース音声記事の分類に

ベストなキーワードではない.このため分類精度には上限ができ， 2つのデータセット

に対する分類精度に差が出なかったものと考えられる.

6.6 まとめ

本研究では，特定の話者をあらかじめ学習することなく，入力音声中から各話者の

話者モデルを自動学習し，話者照合に基づいて自動的に話者のセグメンテーションを

行う方法を提案した.また，話者空間への射影に基づく統計的モデルとして， VQを用

いた話者照合法を提案した.NHK5分間のニュース45日分に対して，アナウンサーの

話者区間抽出実験を行った結果，アナウンサーの話者区間切り出し率93.2%，適合率

93.5%が得られ，本手法が有効であることがわかった.

また，自動抽出されたアナウンサーの話者区間に対して，大語葉連続音声認識を行

い記事分類を行った.記事分類を行う際，X2法によりキーワードを自動選択し，キー

ワードと分類分野との関連度を求め，この関連度により記事の分類を行った.その結

果，インタピュア一等を含めた場合に比べ，分類率を落とすことなく，処理時間を短

縮できる可能性があることがわかった.実験で用いたニュースデータには，アナウン

サーの話者区間にも背景雑音が重なっているものもあった.そのようなデータについ

ては，比較的明瞭に，また文法的にも正しいアナウンサーの話者区間であっても，低

い認識結果となった.今後，そのような雑音下におけるロバストな音声認識が課題と

して残されている.
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第7章

話者認識と音声認識を統合した話者の人名付与シ

ステム

7.1 まえがき

放送がディジタル化されると，放映された番組をハードディスクに録画しておくこ

とができるホームサーバーが，各家庭に設置されるようになる.そうなると，ユーザ

は，ホームサーバーから見たい番組や，その中の関心のある場面を検索したり，番組の

内容を要約して見たいといった要求を持つようになる.この要求に対応するには，番

組の内容に対して，音声や映像といったメディアの解析を通して，索引情報を自動付

与しておく必要がある.

これまでニュース番組を対象に，音声や映像メディアを解析して，ニュース番組の

構造化ならびに検索に関する研究が行われてきた[88]-[90].ニュース番組の構造化に関

しては，アナウンサ一発話の自動抽出と大語葉連続音声認識を統合化したニュース記

事の自動分類手法を提案した[88].これを踏まえて，本研究では， rクリントン大統領

が，情報スーパーハイウェイについて話しているシーンを見たい」といった，特定の

話者がある話題について話しているシーンの検索を目的としている.この処理を実現

するためには，話者の交替を検出して，各話者の名前を付与し，大語葉連続音声認識

により重要語を抽出しておく必要がある.

ニュース音声や対話における話者セグメンテーションおよびクラスタリングの研究

がさかんに行われている[91卜[94].これまで，ニュース音声中のアナウンサ一発話の自

動抽出[82]，座談会やドラマに対する話者セグメンテーション[82][95]に関する研究を

89 
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行ってきた.これらの研究では，特定の話者をあらかじめ学習することなく，入力音

声中から話者モデルを自動学習し，部分空間法による話者照合[96]に基づいて自動的

に話者のセグメンテーションを行っている.これに対して本研究では， 6.2.1節で述べ

た話者セグメンテーション法をベースとして，話者の学習データ量に応じて話者判定

の闇値を自動設定する方法を提案する.

人名の付与に関しては，ニュース映像中の顔の名前付けを自動的に行う Name-Itと

いう手法が提案されている [97].Name-Itは，ニュース映像中から顔を検出するととも

に，クローズドキャプションならびにテロッフ。から名前を抽出し，両者を対応付ける手

法である.しかし，ニュースでは顔が写っているからといって，その話者がしゃべって

いるとは限らない.そこで，本研究では，大語葉連続音声認識とワードスポッティング

によりニュース音声中から人名を抽出し，対応する話者の名前を付与する方法を提案

する.これは，ニュース音声に対して大語葉連続音声認識を行い，人名および話者の

交替を促すフレーズを抽出する方法である.本研究では，話者の交替を促すフレーズ

をキーフレーズと呼ぶ.この際，大語葉連続音声認識では，辞書にない未知語を認識

することができないため，あらかじめ用意された人名辞典により，人名スポッティン

グを新たに行う [98].

したがって，本研究では，話者セグメンテーションにより自動構築された話者モデ

ルに対して，大語糞連続音声認識とワードスポッティングにより抽出した話者の名前

を付与する.この人名インデキシングと，大語糞連続音声認識により得られた重要語

を基に，話者と発話内容を同時検索することが可能になる.本手法により， 98年8月

のNHK15分間のニュースに対して，話者セグメンテーション，大語葉連続音声認識，

人名スポッティングを行い，人名インデ、キシング実験を行った.

7.2 話者セグメンテーション

7.2.1 話者セグメンテーション法

本研究では， 6.2.1節で述べた話者セグメンテーション法を用いた.本研究で用いた

ニュース音声は， 6.2.2節で用いたデータに比べて，無音区聞が短く話者交替が頻繁に

起こっているため， 1秒毎に平均パワーを求めると発話区間が抽出できない場合があっ

た.したがって，本研究では， 0.5秒毎に平均パワーを求め，関値処理により音声か無
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音かを判定して，発話区間の抽出を行った.

同一話者か新しい話者かを判定する話者照合の闘値Oは，式(6.1)における重みωを

式(7.1)のように設定している.

(7.1) 

式(7.1)中のTは，話者の学習データ量(秒)を表している.6.2.1節で述べた手法では，

学習データ量を考慮せずに閥値を設定していた.したがって，学習データ量が少ない

場合，学習話者のモデルが話者性を十分表現できていないため，閥値が小さくなり本

人を誤って棄却しやすくなってしまう.また，学習データ量が多くなってくると，学習

話者のモデルが話者性を十分表現することができ，関値が大きくなり他人を誤って受

理しやすくなってしまう.それに対して，本手法は，関値Oが重みwによって，学習

データ量が少ない場合に大きくなり，本人を受理しやすくなる.また，学習データ量

が多い場合に小さくなり，他人を棄却しやすくなる.このように，話者の学習データ

量に応じた照合が可能になる.

また，式(7.1)中の係数αは， NHK15分間のニュース2日分を設定データに用いて，

値を変えて実験を行い，話者交替検出の精度が最も高かったときの係数α=0.6として

決定している.

7.2.2 話者セグメンテーション実験

98年8月のNHK15分間のニュース4日分を用いて，話者セグメンテーション実験を

行った.以後，このニュース音声に対して，大語糞連続音声認識，ワードスポッティン

グ，人名インデキシングの実験を行った.音声の分析条件を表7.1に示す.

本実験では，音声区間検出のための闘値および話者空間の次元，コードブック数は，

式(7.1)の係数αを決定するのに用いた設定データと同じで，評価データとは異なる

NHK15分間のニュース2日分を用いて設定した.その結果，最も話者交替検出率が高

かった時の値として，話者空間の次元を6-18次元，コードブック数を4に設定した.

実験の評価は，話者交替検出率・適合率，話者同定率で評価した.これらは，次式

で定義される.
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表 7.1:分析条件
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表 7.2:話者セグメンテーション結果

話者境界数 % 

話者交替検出率 57/71 80.3 

話者交替適合率 80.3 

発話区間数 % 

話者同定率 440/493 89.2 

正しく検出した話者間の境界数
話者交替検出率=

全ニュース中の話者間の境界数
(7.2) 

正しく検出した話者間の境界数
話者交替適合率=

検出した話者間の境界数

正しく話者を同定した発話区間数
話者同定率=

全ニュース中の発話区間数

(7.3) 

(7.4) 

話者セグメンテーション実験を行った結果を表7.2に示す.表7.2の結果から，話者

交替検出率80.3%，適合率80.3%，話者同定率89.2%が得られ，本手法による有効性が

確認できた.本研究では，話者交替の検出において，一発話分でも話者の境界がずれ

て検出された場合，検出誤りと判断している.話者の照合においては，新たな話者の

学習データが少なすぎると，以後棄却されてしまったり，話者が交替しているにも関

わらず，発話区間が短いために受理されてしまうといった誤りがあった.
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.N-best Decoding 

|同hone削 Mト→ (Lexical Tree Search) 

• Beam Search 

図7.1:認識システム

7.3 大語集連続音声認識

7.3.1 認識システムの構成
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大語糞連続音声認識システムとしては，ワードグラフを中間結果とする2-pass構成

のシステムを用いている(図7.1)[99].まず， lst-passで単語bigramを用いたlexicaltree 

searchを行ない，認識結果をもとにワードグラフを作成する.このとき，最もスコアの

高い単語にのみback-off接続を行う，最尤単語back-off接続を用いることにより，認識

精度を落すことなく処理時間を大幅に削減している [100][101]. 2nd-passでは，ワード

グラフに登録されたlst-passの音響尤度とtrigramを用いてリスコアリングを行なう.

7.3.2 大語集連続音声認識実験

音響モデルには，前後の音素環境を考慮したtriphoneHMMを用いた.音響モデル

の学習には，まずATR連続音声データベースa'"jセットの6名分のデータの視察ラベ
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表 7.3:音響分析とHMM

サンプリング周波数 16kHz 

音 特徴パラメータ MFCC (39次元)

響 フレーム長 20ms 

分 フレーム周期 10ms 

析 窓タイプ ハミング窓

状態数 5状態3ループ

H タイプ triphone 

M 混合数 12 

M 学習方法 連結学習

ルを用いて初期モデルを作成し，次に日本音響学会新聞記事読み上げコーパス (JNAS)

のうち，男性話者137名分の21782発話を用いて連結学習を行った.音響分析条件と

HMMのトポロジーを表7.3に示す.

言語モデルには， IPAモデル98年度版のうち，語糞サイズ20K，cut-offはbigram，

trigramそれぞ、れに対して4-4のモデルを用いている.言語モデルの学習データは，毎

日新聞記事75ヶ月分である [102].評価用データは， 98年8月のNHK15分間のニュー

ス4日分(7.2.2節と同様)である.

大語集連続音声認識の実験結果を表7.4に示す.ここで， "Anchor"はアナウンサー発

話のみを認識した結果，円Other"はアナウンサー以外のインタピュアーやレポータ発話

を認識した結果を示している.全体的に認識率は低くなっているが，まずAnchor部分

に関しては，言語モデルの学習データの時期的な差異などが原因と考えられる.また，

アナウンサー以外の部分(Other)においては，インタピュアーなと、の完全な自由発話や

外国語発話なども多く含まれており，そのような発話はほとんど認識不能であったた

め，認識率が低下している.

7.3.3 大語集連続音声認識による人名，キーフレーズ検出

本研究における話者交替検出，人名インデキシングシステムにおいては，音声認識

により得られた人名や話者交替を促すフレーズ(キーフレーズ)が重要となる.そこ

で，本研究での大語集連続音声認識システムにおいて，人名，キーフレーズがどの程
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表 7.4:大語葉連続音声認識結果(%)

単語正解率|単語正解精度

Anchor I 80.1 78.4 

Other I 38.7 35.4 

表 7.5:キーフレーズリスト

次のように述べています

次のように述べました

次のように発言しています

次のように発言しました

お聞きください

考えを示しました

非難しました

語りました

反論しました

考えを明らかにしました

述べました

見通しを示しました
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度検出されたかを調べた.なお，人名やキーフレーズは，アナウンサーだけでなく，レ

ポータも発話しているので，アナウンサーのみではなくレポータの発話も含めた音声

認識結果から，人名とキーフレーズ、の検出を行った.

検出対象の人名としては，比較的著名な50人分の名前リスト(例えば，クリントン

大統領，野中官房長官…)をあらかじめ用意した.実際に用いたニュースデータ中で出

現した人名は， 50名のうち23名であった.また， 23名分の人名が出現した回数は，全

部で82回であった.

キーフレーズとしては，予備調査として評価データ以外のニュース中において，実

際に話者交替時に検出されたもの12種類(表7.5)を用意した.実際の評価データ中に出

現したキーフレーズの種類数は， 12種類(あらかじめ用意したもの全て)であった.ま

た， 12種類のキーフレーズが出現した回数は，全部で24回であった.



96 第7章 話者認識と音声認識を統合した話者の人名付与システム

表 7.6:人名，キーフレーズの検出結果
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人名，キーフレーズの検出結果を表7.6に示す.実験結果より，キーフレーズは比較

的高い検出率を得たが，人名の検出率は非常に低い結果となった.この原因としては，

言語モデルの時期差の関係が考えられる.すなわち，言語モデルの学習において，人

名は言語モデル学習データの時期に強く依存するのに対し，キーフレーズはどの年代

のニュースにも独立に出現する.また，人名，キーフレーズとも，レポータなどの背

景雑音が比較的多い区間に関しては，誤認識が多かった.

7.4 人名スポッティング

7.4.1 キーワードスポッティングによる人名の検出

ここでは，人名検出の改善法について述べる.先に述べたように， N-gram言語モデ

ルを用いた大語糞連続音声認識では，人名においては言語モデルの学習データの時期

差に強く依存するといった問題(未知語の問題)がある.そこで，本研究においては，あ

らかじめ用意した人名リストを用いて人名スポッティング(キーワードスポッティング)

を行い，それと7.3.3節の大語葉連続音声認識結果を併用することで人名検出の改善を

行う.

人名スポッテイングは，サブワードデコーダーの併用によるリジェクションを用い

ることで行う [103][104].具体的には，図7.2に示す(a)(b)2種類の言語モデルを用いる.

(a)はキーワード(ここでは人名に相当)とフィラーモデルにより構成されており，キー

ワードモデルと呼ぶ.フィラーモデルは，キーワード以外の区間を近似するもので，こ

こでは任意の音素を用いている.(b)は音素モデルの出現のみを許したもので，ここで

はバックグラウンドモデルと呼ぶ.(b)を用いたデ、コーディングは，サブワードデコー

ダーに相当する.

入力音声に対して， 2種類の言語モデルを利用してそれぞれビタビアルゴリズムに基
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(a)Keyword model (b)Background model 

図 7.2:キーワードスポッティング用言語モデル

づき，次式のように尤度を算出する.

単語Wが認識されたときの対数尤度

フレーム数
SKW(W)一 (7.5) 

単語Wに対応する音素列の対数尤度

フレーム数
SBA(W) ー (7.6) 

ここでSKW(W)は，キーワードモデル中の単語Wが認識されたときの対数尤度を，そ

のときのフレーム数(図7.3で!e-KW-!s-KW)で割ったものであり，SBA(W)はバッ

クグラウンドモデルでの音素列の対数尤度を，単語Wに対応するフレーム数(図7.3

でfe-BA-!s-BA)で割ったものである.図7.3に単語Wが認識されたときの各尤度と

フレーム数の対応を示す.

湧き出し単語のリジェクションは，式(7.7)により求めた対数尤度差別W)が，ある

一定の闘値以下の値のものに対して行った.本研究では，キーワードスポッティング

により検出された人名の湧き出しが多いと，誤って人名を付与してしまう可能性があ

る.そこで，実験的にリジェクションの闘値を変化させて，湧き出し誤り率が少ない

場合の値を関値として設定した.

対数尤度差別W)= SKW(W) -SSA(W) (7.7) 
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図7.3:2つのモデルでの尤度区間の対応

7.4.2 人名スポッティング実験

音響モデルには，音素環境独立なHMM(monophone HMM)を用いた.音素数は，無音

を含む41種類である.学習データは，日本音響学会新聞記事読み上げコーパス (JNAS)

のうちの21782発話(男性話者137名分)である.音響分析条件等は， 7.3.2節で述べた音

響モデルと同様である.

評価用データは， 98年8月のNHK15分間のニュース4日分(7.2.2節と同様)で，継続

時間長は1.05時間である.スポッティング対象単語(人名)の出現回数は82回，語葉サ

イズは50である.

人名スポッティングの結果を図7.4，表7.7に示す.ここで，図7.4中のA/Wは検出

率，FA/KW/Hは単位時間当たりの湧き出し誤り率を表しており，湧き出し単語のリ

ジェクションの闇値を変化させた時の，検出率と湧き出し誤り率を示している.ここ

でも，大語葉連続音声認識実験と同様で，レポータやインタピュアーなどの背景雑音

が比較的多い発話に関しては，精度が低く(湧き出し誤りが多く)なっていた.

後述する人名インデキシングにおいては，これまでに述べた話者交替やキーフレー

ズ，そしてここで述べた人名スポッティング結果を併用するため，人名スポッティン

グ時に起こった湧き出し誤り単語を，ある程度抑制することが可能である.しかしな

がら，湧き出し誤り単語が大量に起こった場合，そのような方法でも人名インデキシ

ングに悪影響を及ぼすと考えられる.したがって，人名スポッティングにおける湧き
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図 7.4:人名スポッティング結果(1)

出し誤り単語は，ある程度少ない方が望ましい.この点から，検出率79.3%，湧き出し

誤り率0.5%のときの結果を人名スポッティング結果として，以降の実験で用いること

にする.

大語葉連続音声認識結果と人名スポッティング結果との併用による人名検出実験を

行った.すなわち，大語柔連続音声認識においては，個々の人名が誤って湧き出すこと

はほとんどないと考えられることから，大語葉連続音声認識結果と人名スポッティン

グ結果から，どちらか一方に出現していたら，その人名の検出を行うようにする.表

7.8に，大語葉連続音声認識結果のみ(a)，人名スポッティングのみ(b)，そして両方の

表 7.7:人名スポッティング結果(2)

検出率(%)I湧き出し誤り率(%)
85.4 2.7 

79.3 0.5 

46.3 0.0 
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表 7.8:人名スポッティング結果(3)

手法|検出率(%)

(a) I 41.5 
(b) I 79.3 
(c) I 81.7 

併用(c)による人名検出結果をそれぞれ示す.実験結果より，両者の併用により人名検

出率が81.7%に向上していることがわかる.実際，評価データの大語業連続音声認識結

果中には，人名の湧き出し誤りは全くなかったことから，両者の併用による人名検出

は，以降の人名インデキシング実験に非常に有効であることがいえる.

7.5 人名インデキシング

7.4節で，大語葉連続音声認識とワードスポッティングの併用により抽出された人名

と話者の交替を促すフレーズ(キーフレーズ)から，話者セグメンテーションによっ

て得られた話者ラベルに，対応する話者の名前を付与する.

抽出された人名ならびにキーフレーズを発話している話者は，その発話の前後で発

話しているインタビューされる人に関して述べており アナウンサーあるいはレポー

タであるとみなすことができる.従って，抽出された人名とキーフレーズを含む発話の

前後で，その話者と異なる話者ラベルの発話をインタビューされる人とみなして，話

者の名前を付与する.

この方法により，人名のインデキシング実験を行った.実験データは， 98年8月の

NHK15分間のニュース4日分(7.2.2節と同様)である.本研究で用いたニュース音声に

は，インタビューされる人の区間が18個あり，そのうちキーフレーズが前後に存在し

ていたインタビューされる人の区間は， 10個であった.なお，キーフレーズがなかっ

たインタビューされる人の区間としては，国会の答弁で複数の話者が次々に質問を行っ

ている場面があった.したがって，この10個のインタビューされる人の区間に対して，

大語糞連続音声認識とワードスポッティングの併用により抽出された人名とキーフレー

ズによる人名インデキシングを行った結果， 7個のインタビューされる人の区間に対し

て，話者の名前を付与することができた.残りの区間は，人名あるいはキーフレーズ
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のどちらかが抽出できなかったために，話者の名前を付与することができなかった.

7.6 まとめ

本研究では，rクリントン大統領が，情報スーパーハイウェイについて話しているシー

ンを見たいJといった，特定の話者がある話題について話しているシーンの検索を目

的として，話者の交替を検出し 各話者の名前を付与する人名インデキシングについ

て検討を行った.話者交替の検出においては， 6.2.1節で述べた手法により話者セグメ

ンテーションを行い，話者の学習データ量に応じた話者判定のための闘値設定法を提

案した.また，大語柔連続音声認識により話者の交替を促すフレーズ(キーフレーズ)

を抽出し，大語嚢連続音声認識とワードスポッティングの併用により人名を抽出する

ことで，話者セグメンテーションによって自動構築された話者モデルに，対応する話

者の名前を付与する方法を提案した.NHK15分間のニュース4日分に対して人名付与

実験を行った結果，話者交替検出率80.3%，話者同定率89.2%，人名付与率70.0%が得

られ，本手法が有効であることがわかった.

今後の課題としては， 2話者の発話が重畳した区間に対する話者セグメンテーション

が残されている.また，人名の付与に関して，人名と話者モデルとの共起の利用，音

声のみではなくテロップの人名を検出することで，音声と画像を統合化した人名付与

が残されている.さらに，話者と発話内容の同時検索システムの構築が残されている.
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第8章

結論

8.1 まとめ

音声データには，発話内容を表す音韻性と，話者が誰であるかを表す話者性が含ま

れている.この音韻性と話者性を分離し，話者性だけを持つ音声データを基に話者モ

デルを設計することができれば，発話内容に依存しない頑健な話者認識が可能になる

と考えられる.このことから，本論文では，音声データに含まれている音韻性と話者

性の分離に基づ、いた話者性の抽出に関する研究を行った.

発話内容による音声の特徴変動は，音韻性，すなわち音声中に含まれている音韻の

ばらつきにより生じると考えられる.これに対して，発話内容に依存しない話者性が

存在するのではないかと考えられる.この点から，話者内分散に基づいて音韻性と話

者性を分離することができると考えられる.つまり，各話者の音声データの分散が大

きい空間では音韻性が強く表れ，分散が小さい空間は，音韻性が抑えられ話者性が表

れているとみなす.そこで，本論文では，音韻性と話者性を分離する手法として，主

成分分析に基づ、いた部分空間分離による話者性の抽出法を提案した.

第2章では， VQ歪み， HMM， GMMによる統計的手法，ならびに判別分析，部分

空間法による空間表現手法，識別学習といった従来の話者認識手法について述べた.

第3章では，主成分分析に基づいた部分空間法をベースとして，話者認識における

距離尺度について検討した.学習データの平均ベクトルと入力特徴ベクトルとの距離

が離れていた場合，異なる話者である可能性が高い.しかし，投影距離は，入力特徴

ベクトルと平均ベクトルとの距離を考慮していないので，認識を誤ってしまう場合が

ある.そこで，話者を識別する上で，入力特徴ベクトルと平均ベクトルとの距離が短

103 
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く，かつ投影距離も短くなるように識別関数を定義する必要がある.これら 2つの距離

の変動を抑制するために，それぞれの距離を分散で正規化した.分散で正規化した入

力特徴ベクトルと平均ベクトルとの距離はマハラノビス距離であり，分散で正規化し

た投影距離とこのマハラノビス距離に重み付けして統合した重み付きマハラノビス距

離法を提案した.投影距離に基づく手法と本手法に対して話者照合による比較実験を

行った結果，投影距離に基づく手法では等誤り率3.1%であるのに対して，本手法では

等誤り率2.3%が得られ，約25%の照合精度の改善が得られた.したがって，話者を識

別する上で，入力特徴ベクトルと平均ベクトルとの距離を考慮する必要があることが

わかった.また，話者固有音声空間の直交補空間との距離を強調することで照合精度

が向上したことから，話者固有音声空間の直交補空間は，話者性をよく表しているこ

とがわかった.

第4章では，入力特徴ベクトルと平均ベクトルとの距離を考慮した音声の特徴変動

に頑健な話者性の抽出手法として，話者固有音声空間における動的・静的特徴統合法

について述べた.従来の部分空間法では，発話内容や時期差による特徴変動に起因し

て，学習データの平均ベクトルと入力特徴ベクトルとの聞にずれが生じ，話者の認識

精度が劣化する.そこで，本手法では，入力音声の特徴の時間的変化量を動的特徴と

し，話者国有音声空間と動的特徴の距離を話者の動的特徴距離と定義した.また，入

力音声の平均ベクトルを静的特徴とし，この静的特徴は，時期差の影響を受けて学習

データの平均ベクトルとずれが生じる.この静的特徴と学習データの平均ベクトルと

の差(距離)には時期差が含まれており，これを話者の静的特徴距離と定義した.そ

こで，静的特徴距離に重み付けし動的特徴距離と統合することで，時期差による変動

を抑制した.従来の部分空間法と本手法に対して話者照合による比較実験を行った結

果，従来の部分空間法では等誤り率1.17%であったが，本手法により等誤り率0.29%が

得られ，約75%の照合精度の改善が得られた.したがって，本手法は，音声の特徴変

動に対して頑健な手法であることがわかった.

第5章では，主成分分析により話者内分散の大きい空間を音韻空間，話者内分散の小

さい空間を話者空間とみなして，音韻性と話者性を分離する手法について述べた.さ

らに，本手法に基づいて話者空間上で話者性を統計的に表現する，話者空間への射影

に基づく統計的モデルによる話者認識法について述べた.従来のGMMによる手法と

本手法に対して話者識別および話者照合による比較実験を行った.その結果，話者識

別では，本手法は4混合分布の時に識別誤り率5.11%が得られ，従来の64混合分布の
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GMMにおける識別誤り率8.89%に比べると，約43%の識別精度の改善が得られた.ま

た，話者照合では，本手法は4混合分布の時に等誤り率1.79%が得られ，従来の64混

合分布のGMMにおける等誤り率2.0%に比べると，約11%の照合精度の改善が得られ

た.したがって，本手法により音韻性を抑えることができ，話者性を精度よく抽出でき

ることがわかった.また，少量のパラメータ数で頑健な話者モデルを構成でき，高速

に学習，識別および照合を行えることがわかった.さらに，本手法で構成された話者

空間は話者性を表す空間であるが，他者との相関を考慮していない.そこで，他者と

の違いをより強調した空間を構成するために，最小分類誤り学習 (MCE)/一般化確

率的降下法 (GPD)に基づく識別学習による話者空間の最適化法について述べた.本

手法の有効性を示すために話者照合実験を行った結果，本手法は4混合分布の時に等誤

り率0.62%が得られ，最適化していない話者空間における手法に比べると， 41%の照合

精度の改善が得られた.したがって， MCE/GPDによる話者空間の最適化が有効であ

ることがわかった.

第6章では，部分空間により抽出された話者性の応用として，アナウンサー発話の自

動抽出と音声認識を統合化したニュース記事の自動分類システムについて述べた.ア

ナウンサ一発話の抽出では，特定の話者をあらかじめ学習することなく，入力音声中

において話者モデルを自動学習し，学習した話者モデルとの話者照合に基づいたオン

ライン話者セグメンテーション法について述べた.また，話者空間への射影に基づく

統計的モデルとして， VQを用いた話者照合法について述べた.ニュース記事の分類で

は，自動抽出したアナウンサー発話の音声認識結果から，X2法により選択されたキー

ワードを元にニュース記事を分類する手法について述べた.NHK5分間のニュース45

日分に対して記事分類実験を行った結果，アナウンサ一発話の抽出率93.2%，記事分類

率70.8%が得られ，本システムが有効であることがわかった.

第7章では，部分空間により抽出された話者性の応用として，話者認識と音声認識を

統合した話者の人名付与システムについて述べた.インタビュー区間の検出では，ア

ナウンサ一発話の抽出における話者セグメンテーション法を用いており，本手法に対

して学習データ量を考慮した話者同定における閥値設定手法について述べた.発話の

交替を示すキーフレーズと人名の検出では，大語業連続音声認識とキーワードスポッ

ティングによる手法について述べた.その後，検出したインタビュー区間に，話者の

人名を付与する手法について述べた.NHK15分間のニュース4日分に対して人名付与

実験を行った結果，話者交替検出率80.3%，話者同定率89.2%，人名付与率70.0%が得
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られ，本システムが有効であることがわかった.
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8.2 今後の課題

従来の音声認識と話者認識では，同じ特徴量とモデル化手法が主に用いられており，

音韻性と話者性が混在したまま処理されているため，音声認識と話者認識精度に限界

があると考えられる.したがって，音声認識と話者認識精度をより向上させるために

は，音声認識と話者認識のそれぞれに対して特有の特徴抽出ならびにモデル化を行う

必要があると考えられる.今後の課題としては，さらに音声データに含まれる音韻性

と話者性の分離という観点から，音声認識と話者認識のそれぞれに対して，特有の特

徴抽出ならびにモデル化に関する研究が残されている.つまり，音韻性だけを持つ音

声データを基に音声モデルを設計することにより，話者の違いに依存しない頑健な音

声認識が実現できると考えられる.

また，話者空間への射影に基づく統計的モデルによる話者認識において，最適な話

者空間の次元数を事前に設定する方法が課題として残されている.話者の人名付与シ

ステムにおいては， 2話者の発話が重畳した区間に対する話者セグメンテーションが課

題として残されている.また，人名の付与に関して，人名と話者モデルとの共起の利

用，音声のみではなくテロッフの人名を検出することで，音声と画像を統合化した人

名付与が残されている.さらに，話者と発話内容の同時検索システムの構築が残され

ている.
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