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要 旨

本稿では帰納的学習機械，dual Penalized Logistic Regression Machine (dPLRM）を用いたテ
キスト独立型話者識別法について報告する．dPLRMを利用して，学習データだけから識別的
な話者特徴を捉えることを試みる．本方法では，従来の事前知識に基づく特徴抽出処理を必
要としない．話者 10名が異なる 3時期に発声した音声による識別実験において，256次元の
対数パワースペクトルを直接用いた dPLRM法は，26次元のメルケプストラム（Mel-frequency

cepstral coefficient; MFCC）を用いた混合ガウス分布モデル（Gaussian mixture model; GMM）に
基づく従来法と比べて，同等以上の性能であることを示す．また，特に学習データ量が少ない
場合には，dPLRM法は GMM法よりも識別率が高いことを示す．

キーワード：話者認識，話者識別，カーネル回帰，dual Penalized Logistic Regression

Machine, 帰納的学習機械，特徴抽出．

1. はじめに

近年，音声情報サービスのアクセスコントロールや音声アーカイブ中の話者検索などのアプ
リケーションにおいて，話者認識技術の需要が増加している．代表的な話者認識研究プロジェ
クトとしては，世界各国の複数の研究機関が参加する NIST評価が挙げられる（NIST, 1996）．
NIST評価では，テキスト独立型の話者認識法について検討を進めているが，数十次元のMFCC

を用いた GMMに基づく方法が一般に採用されている．GMMは話者ごとに用意し，そのパラ
メータは各話者の学習データから推定する．

MFCC は，周波数軸を人間の聴覚の特性を考慮したメルスケールに変換してからケプスト
ラム分析（対数パワースペクトルの逆フーリエ変換）を行うことによって抽出される（Stevens,

1975）．音声・話者認識では，発声変動（同じ言葉を発声しても物理的性質が変動する）に対す
る頑健性の向上が課題の一つとなっている（古井, 1985）．10∼ 20次元の低次のMFCCは発声
変動に（ある程度は）頑健な特徴量であることが経験的に知られており，音声・話者認識におい
て広く利用されている（Murthy et al., 1999）．低次の係数だけを選択する処理は，GMMのパ
ラメータ推定の安定性にも関連しているが，高次に含まれる話者識別に有効な情報を捨ててい
る可能性がある．
最近，田邉は特別のペナルティ項を伴った罰金付きロジスティックモデルに基づく帰納的学

習機械，dPLRMを提案した（Tanabe, 2001a, 2001b, 2003a）．このモデルはカーネル回帰子に
よる双対性を有し，学習データだけに基づいて，識別に有効な特徴を捉えることができる．
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本稿では，dPLRM を利用して，メルスケールなどの事前知識に基づく処理を行うことな
く，256次元の対数パワースペクトルを直接用いる話者識別法について紹介する（Matsui and

Tanabe, 2004a）．なお，MFCCを用いた場合，dPLRMによる方法は従来のＧＭＭやサポート
ベクターマシンによる方法と同等の性能を示すことはわかっている（Matsui and Tanabe, 2004b,

2004c）．GMMによる方法は話者ごとに密度関数を推定するが，各話者の特徴を学習するのに，
比較的多量のデータを必要とする．一方，dPLRMではカーネル関数により非線形性の扱いに優
れ，また識別的な学習を行うために，比較的少量の学習データから各話者の特徴を捉えること
ができる．dPLRMはロジスティック回帰機械の双対機械として，学習データ中の（隠れた）構造
を幅広く表現することができ，非常に高い帰納力を有している（Tanabe, 2001a, 2001b, 2003a）．
図 1に dPLRMによる本方法と GMMによる方法の話者識別の手続きを示す．
次節では，dPLRMについてその概要を説明する．3節では話者識別実験の結果を示す．異

なる時期に発声された学習データを用いた場合，対数パワースペクトルを用いた dPLRMによ
る方法は，MFCCを用いた GMMによる方法よりも，特徴抽出における処理のいくつかを省
いているにも拘らず，性能が高いことを示す．また，学習データを間引いた場合についても実
験結果を示す．4節では，話者判定のための確率値の推定について考察する．

2. dPLRMによる話者識別

2.1 dPLRM

今，xj をデータを表す n次元の列ベクトル，cj をクラスを表すスカラー (∈{1,2, . . . ,K})と
する．dPLRMでは，有限個の学習データセット {(xj , cj)}j=1,...,N を入力して，x∈Rn に対す
るクラス cの条件付き多項分布M(p∗(x)) を生成する．ここで p∗(x) は予測確率ベクトルで，

図 1. The dPLRM method (the left-hand side) vs. the GMM-based method (the right-
hand side).
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その第 k要素 p∗
k(x)は xのクラス c が k の値をとる確率を示す．（なお，“*”は推定量を表す．）

便宜上，クラスデータ cj を第 j 要素が 1の K 次元の単位ベクトル ek ≡ (0, . . . ,1, . . . ,0)t を用
いてコード化することにより，K × N の定数行列 Y を次のように定義する．

Y ≡ [y1; . . . ;yN ]≡ [ec1 ; . . . ;ecN ](2.1)

ここで第 j 列ベクトル yj ≡ ecj は xj のクラスを表す．
今，次の RN から RK への写像を導入する．

F (x)≡V k(x)(2.2)

ここで V はK ×N のパラメータ行列で，学習データセットから推定する．k(x)は次のRnか
ら RN への写像である．

k(x)≡ (K(x1,x), . . . ,K(xN ,x))t(2.3)

ここでK(x,x′) は任意の正定値カーネル関数を表す．予測確率 p(x)を次の多項モデルで定義
する．

p(x)≡ p̂(F (x))≡ (p̂1(F (x)), . . . , p̂K(F (x)))t(2.4)

ここで p̂k(F (x))≡ exp(F k(x))�K
i=1 exp(F i(x))

はロジスティック変換である．

上記モデルを仮定した場合，p(x)の負の対数尤度関数 L(V )は次式の凸関数で与えられる．

L(V )≡−
N�

j=1

log(pcj (xj))=−
N�

j=1

log(p̂cj (V k(xj)))(2.5)

この目的関数 L(V )は全クラスのデータを一度に用いて定義されるため，識別的な性質を持ち，
カーネル関数を適切に選べば，F (x)は多様な関数を表せるので，予測確率 p(x)は真のものに
近くなる．予測確率 p∗(x)は，L(V ) を最小化する V の ML推定量 V ∗∗ (= arg max

V
− L(V ))

を用い，p∗(x)= p̂(V ∗∗k(x)) より得る．
しかしながら，学習データが有限であるので，V ∗∗ に関しては過学習の問題が生じる場合が

ある．そのために，ペナルティ項を導入し，次のペナルティ付きの負の対数尤度を最小化する
V ∗ (=arg max

V
− PL(V )) を推定値として用いる．

PL(V )≡L(V ) +
δ

2
‖Γ 1

2 V K
1
2 ‖2

F(2.6)

ここで ‖ · ‖F はフロベニウスノルムである．このペナルティ項により，V の有効な自由度を調
整できる．Γは任意の K × K の正定値行列である．なお，Γは学習データのクラスによる偏
りを補正するように，しばしば次式で与えられる．

Γ=
1

N
Y Y t(2.7)

K は N × N 定数行列で次式で与えられる．

K = [K(xi,xj)]i,j=1,...,N(2.8)

δ は正則化パラメータで，経験ベイズ法によって決定することができる（Tanabe, 2001a）．
（2.6）式の二次のペナルティ項を導入することにより，V ∗ は次の行列の方等式の解として与
えられる．

∇PL≡ (P (V ) − Y + δΓV )K =OK,N(2.9)
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ここで P (V ) は第 j 列ベクトルが確率ベクトル p(xj)≡ p̂(V k(xj)) の K × N 行列である．行
列 Y は（2.1）式で与えられる．予測確率 p∗(x)≡ p̂(V ∗k(x)) を与える V ∗ は，次のアルゴリズ
ムにより繰り返し計算で求める．

アルゴリズム：初期値を V 0（K × N 行列）とする．{V i} は次式に従って計算する．

V i+1 = V i − αi∆V i, i =0, . . . ,∞(2.10)

ここで ∆V i は次の行列の線形等式の解である．

N�
j=1

([p(xj)] − p(xj)(p(xj))
t)∆V j(k(xj)(k(xj))

t) + δΓ∆V iK = (P (V i) − Y + δΓV i)K

(2.11)

上記アルゴリズムの詳細については文献（Tanabe, 2001a, 2001b, 2003a）を参照されたい．こ
こで，狭義凸関数 PL(V )の制約なしの最適化問題を解くことが，（2.9）式の簡単な行列の非線
形等式を解くことと同義になることに注目されたい．

2.2 話者識別の手続き
図 2，3に学習とテストの手続きを示す．

2.3 多項式カーネル関数の表現力
本稿の実験では，カーネル関数として多項式カーネル関数を用いた．本節では，多項式カーネル

関数の表現力について，dPLRMとある意味で等価であるPLRM（Penalized Logistic Regression

Machine）を通して説明する．dPLRMと PLRMは互いに双対の関係にある機械である．前節で
予め与えた写像 F (x)は，PLRM の枠組みでは次式のように表される（Tanabe, 2001a, 2001b,

2003a）．

F (x) =Wϕ(x)(2.12)

ここでϕ(x) = (ϕ1(x), . . . ,ϕm(x))t の各要素は任意の xの非線形関数，WはK ×mのパラメー

図 2. Training procedure. 図 3. Testing procedure.
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タ行列である．PLRMでは次のペナルティ付尤度関数を最小化するWを推定する．

PL(W )≡L(W ) +
δ

2
‖Γ 1

2 WΣ
1
2 ‖2

F(2.13)

ここでΣは正定値行列である．ϕ(x),Σ,K(x,x′) ，が適切に選ばれた場合，dPLRMと PLRM

は全く等しい確率予測 p∗(x)を与える（Tanabe, 2001a, 2001b, 2003a）．ただし，dPLRMの方
が計算コストは遥かに小さい．カーネル関数として次の多項式カーネル関数

K(x,x′) = (xtx′ + 1)s(2.14)

を用いた場合，PLRMでは次の m 次の列ベクトル，ϕ(x), m× mの正定値行列Σを選択する
ことに相当する．

K(x,x′) =ϕ(x)tΣ−1ϕ(x′)=
s�

j=0

sCj(x
tx′)j =

s�
j=0

�
sCj

�
n�

i=1

[x]i[x
′]i

�j�
(2.15)

ここで sCj は j から sを選ぶ組合せを示し，[x]i は x∈Rn の各要素による i次単項式である．
今，3節の実験のように s = 5を選択した場合，ϕ(x)の要素数 mは O(1010)の非常に大きい
オーダーになる．従って，写像 F (x)の表現力は高く，必要であれば，図 1の GMMによる方
法の特徴抽出のオペレーションを模擬できると考える．dPLRMではメルスケールのような経
験的な知識を用いることなく，学習データから自動的にある種の非線形変換を構成できると考
える．その場合，その変換は，必ずしも GMMによる方法における特徴抽出処理に対応する変
換と同じになるとは限らない．

3. 評価実験

テキスト独立型話者識別実験において，本方法と GMMによる方法の性能を比較する．

3.1 実験条件
実験に用いたデータは，男性 10名が複数の文章，単語を，約 13ヶ月に渡る 6時期（T0から

T5 ）に，同一のコンデンサーマイクを用いて，同一の静かな部屋（録音室）で発声した音声であ
る．サンプリング周波数は 16 kHzで，256次元の対数パワースペクトラム特徴量，26次元の
メルケプストラム特徴量（12次元のメルケプストラム，正規化対数パワー，それらの一次回帰
係数）を，25.6 msのハミング窓をかけて 10 msごとに抽出した．
学習では，DS1と DS2の二つのデータセットを用意した．DS1では各話者は，時期 T0，T1，

T2に 1文章ずつ，計 3文章（約 12秒）を発声している．DS2では各話者は時期 T2に 3文章を
発声している．テストでは時期 T3から T5に発声した 5 文章，もしくは 5単語を個別に用い
た．各文章，単語テキストは各話者共通であるが，学習とテストでは異なる（表 1）．テスト総
数は文章，単語の場合ともに 150である．

dPLRMではカーネル関数としては，対数パワースペクトルのデータについては 5次の多項
式関数を，メルケプストラムのデータについては 9次の多項式関数を用いた．（2.6）式のδは，
実験的に 1e-4∼1e-3の値に設定した．Γは（2.7）式に従って設定した．なお，実験に用いた計算
機の 64-bitの計算精度を有効利用するために，各特徴ベクトルの全要素は [−0.5,0.5]の範囲に
入るように，一定の割合でスケーリングした．

GMM による方法では，予備実験から混合ガウス分布数 16（対角分散）の GMM を用いた．
GMMパラメータは HMM toolkit（HTK, 1989）を利用し，話者ごとに EMアルゴリズムで推
定した．それらの初期値は全話者のデータから推定した．テストでは各発声について，その対
数尤度の和が最大となる話者を選択した．



206 統計数理　第 53 巻　第 2 号　 2005

表 1. 学習とテストで用いた文章と単語内容．

表 2. 時期 T0/T1/T2 に発声した計 3 文章を学習に用いた時の話者識別率％（信頼区間％）．

 

    
  
  

表 3. 時期 T2 に発声した 3 文章を学習に用いた時の話者識別率％（信頼区間％）．

 

 
  

 
  

3.2 学習セットDS1の結果
表 2に学習に DS1を用いた時の平均識別率とその信頼レベル 90％での信頼区間を示す．単

語，文章の場合ともに，対数パワースペクトルを用いた dPLRMによる方法が最も高い性能を
示した．学習データに 3時期に渡る時期差による発声変動の情報が含まれているので，dPLRM

により，時期差に頑健な話者特徴量が捉えられ，本方法の識別率が高かったと考える．

3.3 学習セットDS2の結果
表 3 に学習に DS2 を用いた時の平均識別率とその信頼レベル 90％での信頼区間を示す．

dPLRM，GMMによる方法ともに，対数パワースペクトルを用いるよりも，メルケプストラム
を用いた方が高い性能が得られた．特に GMMによる方法では，両者の識別率の差は大きかっ
た．GMMによる方法では，対数パワースペクトルは高次元（256次元）のために，パラメータ
推定に困難があったと考える．
図 4に本方法，GMMによる方法ともにMFCCを用いた時の各話者ごとの話者識別率を示

す．特に単語音声に関しては，本方法の方が GMMによる方法よりも識別率のばらつきが小さ
かった．dPLRMによる方法では，どの話者も安定して識別できる傾向にあると考える．
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図 4. Speaker identification rates (%) using MFCCs extracted from (A) sentence and
(B) word speech for each speaker.

表 4. 時期 T0/T1/T2に発声した計 3文章を学習に用い，フレーム周期を 10，20，30msに
変化させた時の話者識別率％（信頼区間％）．

識別率  (%) テスト音声 方法  
10 ms shift 20 ms shift 30 ms shift 

dPLRM 92.7  (89.3 ,96.0) 91.3  (87.3, 94.7) 90.0  (86.0, 94.0) 単語 GMM 89.3  (85.3, 93.3) 86.0  (81.3, 90.7) 85.3  (80.7, 90.0) 
dPLRM 100.0  (99.3, 100.0) 100.0  (99.3, 100.0) 100.0  (99.3, 100.0) 文章 
GMM 99.3  (98.7, 100.0) 98.0  (96.0, 99.3) 96.7  (94.0, 98.7) 

3.4 間引いたデータの結果
表 4に学習に DS1を用い，フレーム周期を 10msから 20，30 msに長くして，データを間引

いた時の平均識別率とその信頼レベル 90％での信頼区間を示す．dPLRMによる方法では，フ
レーム周期を 30 msにして，データを 3分の 1に間引いた場合でも，もともとのフレーム周期
10 msのデータを用いた GMMによる方法よりも高い識別率が得られた．dPLRMでは，カー
ネル関数を利用して非線形性を効果的に扱うことができるので，データ量が少なくても頑健に
識別できたと考える．

4. 考察

dPLRMはフレームごとの確率推定量を，GMMでは尤度推定量を与える．図 5にある話者
が“もう一度”と発声した時の音声波形，および 10名の話者のフレームごとの dPLRMによ
る確率推定量と GMMによる尤度推定量を示す．なお，本発声は正しく識別されている．最下
位のグラフは dPLRMによる確率推定量から計算したフレームごとの次式のエントロピーを示
す（Tanabe, 2003b）．

Hi =−
K�

k=1

pk(xi) logpk(xi)(4.1)

このエントロピーは各フレームの識別力を表している．
識別話者については，24から 50，91から 109フレームの音声区間に関して dPLRMによる

確率推定量は高く，エントロピーは小さい．この音声区間は，識別的な情報を比較的多く含む
重要な区間と考えられる．GMMに関しては，上記音声区間について同じような傾向は見られ
ない．また，始終端の区間は音声情報を含んでいないために，dPLRMでは全話者共通して確
率推定量は小さく，エントロピーは大きい．このように，dPLRMを用いれば，識別的な情報



208 統計数理　第 53 巻　第 2 号　 2005

図 5. Comparison of dPLRM probability estimates (left side) and GMM likelihood
estimates (right side): the waveform of the word “MOICHIDO” spoken by the
identified speaker (top row), the frame-wise dPLRM probability estimates/the
frame-wise GMM likelihood estimates for the speaker and other 9 speakers (2nd
to 11th rows), and the entropy (12th row). The x-axis indicates frame numbers.

を含む音声区間を確率的に同定することができると考える．

5. まとめ

本稿では，対数パワースペクトルから dPLRMにより，時期差に頑健な話者特徴を捉えるこ
とができる話者識別法について述べた．話者 10名が発声した，3時期に渡る時期差の情報を含
むデータを用いた識別実験において，対数パワースペクトルを用いた dPLRMによる方法は，
メルケプストラムを用いた場合や従来の GMMによる方法と比べて，同等以上の性能が得られ
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ることを示した．特に，学習データ量が少ない時には，本方法は GMMによる方法よりも高い
性能が得られることを示した．
今後は大規模なデータベースを用いて，本方法の評価を行う予定である．
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dPLRM-based Speaker Identification

Tomoko Matsui1 and Kunio Tanabe2
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This paper applies the dual Penalized Logistic Regression Machine (dPLRM) to text-
independent speaker identification. This machine implicitly discovers speaker character-
istics relevant to discrimination only from training data by the mechanism of the kernel
regression. Therefore, the speaker identification method based on dPLRM does not re-
quire the conventional feature extraction process depending on prior knowledge. We show
that the dPLRM method is competitive with the conventional Gaussian mixture model
(GMM)-based method with data of 26-dimensional Mel-frequency cepstral coefficients
(MFCCs) extracted from training speech uttered by 10 male speakers in three different
sessions, even though the dPLRM method directly handles coarse data of 256-dimensional
log-power spectrum. It is also shown that the dPLRM method outperforms the GMM-
based method especially as the amount of training data becomes smaller.

Key words: Speaker recognition, speaker identification, kernel regression, dual Penalized Logistic
Regression Machine, implicit feature extraction.


