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研究成果の概要（和文）：統計的手法を用いた音声信号処理技術を用いた生体認証手法である話者照合の性能改善につ
いて研究を行った。本研究では、従来の話者照合システムとは異なり、登録話者のモデルを統計的手法を用いて学習す
るのではなく、カーネル法を用いることで登録音声と評価音声の距離を直接評価することを行った。研究の当初にはカ
ーネル法で音声の距離を測る方法も問題があったが研究協力者との協議の結果、小規模な話者照合実験において高い照
合性能を得ることができた。今後はさらに複雑な環境において高い照合性能が得られるように照合結果の求め方や、パ
ラメータの設定についてもより詳細に検討する予定である。

研究成果の概要（英文）：Speaker verification system is one method of biometrics authentication system. 
The conventional speaker verification system based on statistical machine learning methods require enough 
number of training data for training speaker dependent models. In this research, a kernel based method is 
used for calculate two samples distance. The distance is called MMD (Maximum Mean Discrepancy) and the 
two sample test is based resampling method. However, I found that the MMD based resampling method is not 
suitable for time series data. Recently, a wild bootstrap technique based MMD method has been reported 
for time series data. Thus, the wild bootstrap based MMD method is carried out for speaker verification 
system. Since the proposed method uses a kernel framework, some parameters are affected sensitively but a 
small experiment achieved a high accuracy score. In future work, the some conditions should be tested.

研究分野： 音声信号処理
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１．研究開始当初の背景 
 本研究の対象とする話者照合とは、音声を
用いた生体認証のことを指す。指紋や静脈を
用いた生体認証では特別は装置を必要とす
るが、対して話者照合はマイクが一つあれば
実現可能なシステムなので導入が簡単とい
う利点がある。しかしながら現在の話者照合
システムはまだ認識性能が十分ではないと
いう問題がある。この原因の一つとして，音
声は環境雑音や発声変動により歪んでしま
うためモデル化が難しいことが挙げられる。
生体認証には金融取引や施設・携帯のセキュ
リティなど幅広い実用化が期待される一方
で，認識誤りが致命的であることから高い認
識性能が要求される。そのため，話者照合の
頑健性，識別性能の向上が必要不可欠である。
1996 年以降，米国立標準技術研究所 (NIST) 
の主催する話者照合に関するコンペティシ
ョンNIST SRE [2] が定期的に開催されるな
ど，世界各国の研究機関が活発に話者照合に
関する研究を行っている。話者照合における
代表的なアプローチには，混合ガウスモデル
(GMM) を用いた話者のモデル化[1]，サポー
トベクターマシン(SVM) [2]を用いた識別な
どがある。特に近年では，接合因子分析(JFA) 
という因子分析に基づいた手法が提案され
[3]，従来手法よりも高い識別率を得ることが
できるとNIST SRE [4] でも紹介されたこと
から JFA や i-vector[5]と呼ばれるモデル化
手法が新たな基盤技術となりつつある。しか
し、話者照合を実用化するためには実環境を
想定する必要がある。そのため、想定される
こととして、環境雑音やチャンネル雑音の影
響に依存しないことやユーザの発話長が非
常に短いことや体調等による声質の変動が
あることなどが挙げられる。これらの環境に
置いて，JFA を用いたとしても十分な性能が
得られていないという問題があり、話者照合
の技術に対して、さらなる識別率の改善が求
められている。 
２．研究の目的 
 音声を用いた生体認証手法である話者照
合では、環境雑音や発声変動により入力音声
が歪むために、その性能は著しく低下する。
JFA などの従来の話者照合では登録話者の
音声から話者モデルを予め学習しておき、照
合時には入力された音声との類似度を計算
するという手段をとってきた。しかしながら、
モデルを学習するということは、ある程度使
用される環境を予め考慮しておく必要があ
り、環境雑音や発声変動に対する頑健性が十
分ではないという問題点がある[6]。そこで、
本研究では環境雑音や発声変動の歪みを吸
収し、話者の安定した特徴を捉えることが出
来る話者照合技術を確立することを目的と
する。本研究で用いる手法の基となるカーネ
ル法はカーネル回帰子による非常に表現力
の高いモデルを内包している。本研究で用い
る枠組みにおいては、照合時に高次元のカー
ネル空間で入力音声の分布と登録話者の音

声の分布との距離を直接測るので詳細な差
異を頑健に捉えることができる。本研究の成
果により、セキュリティとして話者照合を普
及させることや映像・音声のビッグデータの
自動分類や音声による検索など、話者照合技
術が真に活用されるようになることが期待
できる。 
３．研究の方法 
 本研究では、モデルの学習を行わないでサ
ンプル間の距離をカーネル空間上で測る最
大平均差異（MMD）[7]という指標を用い話
者照合を行う。MMD 統計的機械学習の分野
ですでにシミュレーション実験においてモ
デル学習を行わなくても分布間の識別を高
い性能で行えることが証明されている手法
である。すでに提案されている手法では互い
に独立したサンプルに対しての高い性能が
証明されており、音声のような高次元のデー
タに対しても識別を行うことが可能である
ことも証明されていた。そこで、MMD を提
案した著者であり研究協力者でもある
Arthur Gretton 氏とも議論を交わし、話者照
合実験に適用することを行った。カーネル法
に基づく手法では、カーネル関数の設定に微
調整を行う必要があり、実験としては登録デ
ータと評価データおよびテストデータの 3部
に分けて適切な関数を求めつつ高い識別性
能を得られるかどうかの検討を行った。話者
照合の実験においては、NIST SRE で配布さ
れている大規模データが標準タスクとして
広く用いられているが、本手法ではまず簡単
なタスクで適切に動くことを確認するため
に、防音室で収録された同時期の女性話者の
音声データを用いた話者照合実験を行った。
NIST SRE データは雑音およびチャンネル
ノイズが大きく、また、サンプリング周波数
も低いというかなり厳しい条件での収録と
成っている一方、学習に用いるデータは十分
に用意されている。しかしながら実用性を考
えるなら、学習や登録に用いるデータ自体も
それほど充実して集めることは難しいと考
えられる。そこで本研究では、高い識別能力
とともに短い発話だけで対応可能な手法と
いうことに着目して実験を行う。具体的には
適切なカーネル関数の他、入力に用いる特徴
量の抽出方法や次元数、最終的な識別の決定
方法および収録時期の変動などを考慮して
実験を行っている。 
４．研究成果 
 研究の当初は、MMD[8]で音声データであ
っても高い識別性能があることが期待され
たが、実際に MMD という距離は時系列に依
存したデータでは適切に動かないことがわ
かった。従来の話者照合手法である GMM な
どを用いた手法でも音声の時間変動につい
ては考慮していないため、MMD を用いた分
布間の距離を時系列を無視して測るために
bootstrap 法を用いることを行った。しかし
ながら、入力する特徴量として MFCC の静
的特徴量と動的特徴量を用いることや、静的
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