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電話がかかってきて話をしている場合

問題設定

電話がかかってきて話をしている場合、

（１）誰からの電話なのか

（２）どのような内容で

話者情報

音韻情報（２）どのような内容で

（３）先方はどんな感情を持っているのか
音韻情報

感性情報

（４）雑音がかなり重畳していても

人は容易に、こられの情報を聞き分けることができる。

雑音

音声信号から 各情報と雑音を分離抽出し 認識する

研究目的

音声信号から、各情報と雑音を分離抽出し、認識する

話者認識・話者照合
適 大語彙連続音声認識話者適応

感情認識
音声

•大語彙連続音声認識
•音声情報検索
音声対話音声認識

音声強調・特徴抽出

•音声対話
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インパルス列 雑音



唇声道声門声道での共振周波数
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音声信号の特徴
フォルマント（声道共振）

インパルス応答
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音声信号の特徴
時間 音声波形

基本周波数基本周波数

1500Ｈ
2500Ｈｚ

500Ｈｚ

1500Ｈｚ

声道共振(スペクトル)



音声信号の特徴

音声を特徴づけて
いるのは 声道共振いるのは、声道共振
（スペクトル）
である

( )H ω

女性
である

声帯振動と声道共振
の畳み込みとして生成 男性の畳み込みとして生成
される音声から、
どのように声道共振

男性

どのように声道共振
のみを取り出すか。

声道長の違い
声道の形の違い

( ) ( ) ( ) ( )S G H Rω ω ω ω= ⋅ ⋅



音声信号から声道の

音声信号の特徴 Cepstrum(ケプストラム）
Time

音声信号から声道の
共振特性を取り出す
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音声信号から声道の音声 ( )s t
音声信号の特徴 MFCC(メル周波数ケプストラム係数）

音声信号から声道の
共振特性を取り出す
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話者認識・話者照合

（１）部分空間法以外（１）部分空間法以外

１. GMM (Gaussian Mixture Model：混合正規分布) [1] 1995

Gaussian Model
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2. SVM [2] 1996 テストデータに対する汎化能力が高い

Ａさん マージン：
学習データと超平面との最小距離
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3. GMM-SVM [3] 2006

GMM ⎡ ⎤μ
GMMの平均ベクトルを並べ
スーパーベクトル μ を作る
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話者認識・話者照合

（2）部分空間法
部分空間1ϕ 3ϕ

（2）部分空間法

4. 部分空間法[4] 1994 2ϕ1x� 2x�
3x�

nx�

部分空間
観測空間

1x
2x

3x nx

正規直交基底 1 2 3, ,ϕ ϕ ϕ

平均ベクトル
μ

平均ベクトル
μ

データ集合だけを表現する

平均 ク

データ集合（クラスA) 小さな空間＝部分空間

学習：
デ タ集合からどのようにして

認識：
テストデータと部分空間の距離データ集合からどのようにして、

部分空間の正規直交基底を
求めるか

テストデータと部分空間の距離
をどのように求め、クラス識別
を行うのか求めるか を行うのか



データ集合からどのようにして、部分空間の正規直交基底を求めるか
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,    V XU V U XΣ Σ

V
X

は、分散最大基準で求めた

学習デ タ の正規直交基底X学習データ の正規直交基底。

固有値の大きい固有ベクトル

で構成する。　（主成分分析）

T TG X X U U= = Σ� �内積行列：          
構成する。 （ 成分分析）

（１）テストデータ を部分空間に射影して射影ベクトル を求めるky� T
kV y�

T
kV y�①分散共分散行列C を固有値分解してV を求め、 を求める

ΣU②内積行列G を固有値分解して と を求め 次式で求める

（１）テストデ タ を部分空間に射影して射影 クトル を求めるky kV y

ΣU
1

2T T T
k kV y U X y−= Σ �� �

②内積行列G を固有値分解して と を求め、次式で求める



( )xφ非線形化：非線形変換関数

( ( ) ( ))Y y yφ φ= "テストデータ：( ( ) ( ))X x xφ φ= "学習データ：

[5-8] 1998,1999, 2000
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V
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は、分散最大基準で求めた

学習データ の正規直交基底

（カーネル主成分分析）
    TH X Y= � �内積行列：　　　　
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y�テストデータ は それを最もよく説明できる部分空間に属する

テストデータと部分空間の距離をどのように求め、クラス識別を行うか
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部分空間
x x

Ａさん
部分空間

1x 2x
3x nx

Ｂさん

観測空間

1x 2x 3x nx 1 3 n

部分空

Ｃさん
y 部分空間1x

2x
3x

nx

☆ ky

（１）学習 デ タ集合から各クラスの分散共分散行列Cを固有値分解（１）学習：データ集合から各クラスの分散共分散行列Cを固有値分解
して、部分空間の正規直交基底を求め、テストデータを射影して
射影ベクトルを求める射影ベクトルを求める。
非線形の場合には、内積行列Gを固有値分解 してUとΣを求め、
テストデータの部分空間への射影ベクトルを求める。

（２）認識：テストデータの射影ベクトルより、射影量が最大となるクラス
に分類する。あるいは、投影距離が最小となるクラスに分類する。に分類する。あるいは、投影距離が最小となるクラスに分類する。

平均を引く（分散共分散行例）：主成分分析、 平均を引かない（相関行列）：CLAFIC
(ClAss-Featuring Information Compression:Watanabe,1967)



( | ) ( )p x pω ω

投影距離とマハラノビス距離

ベイズ識別
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投影距離の位置づけ： マハラノビス距離の次元削減

(1) ベイズ識別(2) 疑似ベイズ

高次固有値の
定数化

(1) ベイズ識別(2) 疑似ベイズ

固有値項の
除去

固有値項の
除去

項
除去

高次固有値の
固有値に
バイアスを

(4) 疑似
マハラノビス距離

(3) マハラノ
ビス距離

改良
マハラノビス距離

定数化 加算

高次固有値
の定数化の

入力特徴ベクトルと
平均ベクトルとの距離

重み付き

の定数化の
除去

平均ベクトルとの距離
高次部分空間
との距離の
強調 重み付き

マハラノビス距離
(5)投影距離

強調



5. 核非線形相互部分空間法[9-11] 1985, 2001, 2008

W rV
正準角θ正準角θ

m次元部分空間

（話者テンプレート）

n次元部分空間

（入力話者） （話者テンプレ ト）（入力話者）

22
2

2 2
0 0

( , )
cos m ax

W V

w v
w v

θ =
, , 0 , 0rw W v V w v w v∈ ∈ ≠ ≠



rV m(1) 学習時系列データから各話者の部分空間 （ 次元）を構成。

アルゴリズム

1( , , )
r

r r
r mV v v

W
= "

習時系 各話者 部分 構 。

　　　

入力時系列デ タから入力話者の部分空間 （ 次元）を構成

1( , , )n

W n
W w w= "

    入力時系列データから入力話者の部分空間 （ 次元）を構成。

　　　

( ) ( )( )
m

r r

X

X ∑
(2 ) 次 の 行 列 を 求 め る 。

(3) X行列 の固有値を求める。

1
( ) ( ,  )( ,  )r r

ij ij i k k j
k

X x x w v v w
=

= = ∑　　　 　　　　　　

2

(3)

cos

X
Xc cλ

λ θ
=

 行列 の固有値を求める。

　　　

最大固有値 は 第１正準角 第１正準角から2
max cos

p
λ θ=最大固有値 は、第１正準角。　第１正準角から

第 正準角までの平均を、２つの部分空間の類似度とする。

大 均 準角を持 話者 識する最大の平均正準角を持つ話者に認識する。

非線形化した核非線形相互部分空間法が提案されている [11]



話者認識・話者照合

（3）部分空間法＋確率
学習データを基に、各話者の
部分空間を構成し 部分空（3）部分空間法＋確率

6. 部分空間ＧＭＭ[ 12] 2007

部分空間を構成し、部分空
間内でGMMを学習する。

テストデータを各話者の部分
空間に射影して射影ベクトル
を求める 各話者のGMMを

Ａさん Ｂさん

を求める。各話者のGMMを
使って尤度を計算する。

部分空間

Ａさん

部分空間

Ｂさん
閾値を超える尤度最
大の話者に分類する。

観測空間
部分空間

Ｃさん

部分空間

☆ ky



7. 直交補部分空間ＧＭＭ[ 13] 2002

学習データを基に 各話者の学習データを基に、各話者の
部分空間を構成し、直交補部
分空間内でGMMを学習する。

変動が大きい音韻性は部分空
間に局在し、変動が小さい話者 分空間内 を学習する。

テストデータを各話者の直交補
部分空間に射影して射影ベク

性は、直交補空間に局在する
と考える。

部分空間に射影して射影 ク
トルを求める。各話者のGMM
を使って尤度を計算する。Ａさん Ｂさん

閾値を超える尤度最
大の話者に分類する。

直交補部分空間 直交補部分空間

観測空間 直交補部分空間

Ｃさん

☆ ky



8. LDA部分空間＋正規分布対数尤度 [14] 1988

部分空間

Ａさん
部分空間

Ｂさん

観測空間
Ｃさん

観測空間
部分空間

さん

☆ ky

(1) 部分空間をPCAではなく LDAで構成する(1) 部分空間をPCAではなく、LDAで構成する。

(2) 確率モデルは単峰正規分布であり、スコアは
対数尤度を用いる。



LDA

データ集合 の１つの主軸を とする の全データをこの主l}{ iX }{ iXデ タ集合 の１つの主軸を とする． の全デ タをこの主
軸に投影して異なるクラスの分離度が最大となる主軸 を求める．l

l}{X }{X

J � �分離度 B WJ σ σ=分離度：

i i∑ 投影後 平均ク 内分散

iX
CX

( )i i
W

i
P wσ σ= ∑� � 　投影後の平均クラス内分散

l
1X i

kx
l 1 ( )( )i i i i i T

i k k
k

n z z z zσ = − −∑� 　 投影後の

各クラス内分散
i T i
k k

i
k

z l x

x l

=　 　 　

を 主 軸 に

                                       各クラス内分散

{1 ( )( ) }T i i i i T
i k kl n x x x x l= − −∑ T il l= Σ

投 影 し た 点 k

( )T i i

i
l P w l= Σ∑( )i T i

W
i

P w l lσ = Σ∑� 　
T

Wl l= Σ



LDA

データ集合 の１つの主軸を とする の全データをこの主l}{ iX }{ iXデ タ集合 の１つの主軸を とする． の全デ タをこの主
軸に投影して異なるクラスの分離度が最大となる主軸 を求める．l

l}{X }{X

J � �分離度 T T
B WJ σ σ= � �分離度：

iX
CX

i T i∑ Tl lΣ

T T
B Wl l l l= Σ Σ

l
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i
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( )( )( )i i i T
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i
P w z z z zσ = − −∑� 　 　 　　投影後の

                                           クラス間分散
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i
l P w x x x x l= − −∑ 　 　

i
kx lを 主 軸 に

投 影 し た 点
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T
Bl l= Σ

i T i

T
z l x
z l x

=
= 　

最大となる を求める

Al ⇒複数軸　 { } { }T T
B WJ tr A A tr A A= Σ Σ分離度：

最大となるAを求める



LDA部分空間

データ集合 の１つの主軸を とする の全データをこの主lmX }{ iXデ タ集合 の１つの主軸を とする． の全デ タをこの主
軸に投影して異なるクラスの分離度が最大となる主軸 を求める．ml

mlX }{X

� �分離度 Bm WJ σ σ= � �分離度：

( )i iP wσ σ∑� � 投影後の平均クラス内分散
iX

CX
( )W

i
P wσ σ= ∑ 　投影後の平均クラス内分散
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LDA部分空間

データ集合 の１つの主軸を とする の全データをこの主lmX }{ iXデ タ集合 の１つの主軸を とする． の全デ タをこの主
軸に投影して異なるクラスの分離度が最大となる主軸 を求める．ml

mlX }{X

離度 Bm WJ σ σ= � �分離度：
iX

CX

T

T T
m m m WBm ml l l lΣ= Σ

ml
1X i

kx ( )i T i
W m m

i
P w l lσ = Σ∑� 　

T
m W ml l= Σ

m

i T iz l x=

( )( )( )i i im T

i

m
Bm z zP w z zσ = − −∑� 　 　  投影後の

クラス間分散

{ ( )( )( ) }T i i m mi T
m ml P w xx x lx= − −∑ 　 　

k m k

i
k m

z l x

x l

=　 　

を 主 軸 に

投 影 し た 点

                                           クラス間分散

i
投 影 し た 点

Bm
T
m ml lΣ=i T i

mz l x=
最大となるA を求める

m ml A⇒複数軸　 { } { }Bm
T T T
m m W mJ tr A A tr A AΣ= Σ分離度：

最大となるAmを求める



話者認識・話者照合

（4）部分空間法による変動成分の吸収

回線特性の差[15,16]
感情[17]
時期差 個 差

（4）部分空間法による変動成分の吸収

9. NAP(Nuisance Attribute Projection)
時期差、個人差
2004, 2005, 2007

観測空間

1x
2x

関数空間

3( )xφ1( )xφ 2( )xφ
3( )xφ1( )xφ 2( )xφ
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1w" kw

nx3x
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( ) ( ) T

i i i i
i

P x x w wφ φ ∑は、 から への
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|| ( ( ) ( )) ||ij i jW P x xδ φ φ= −∑ j j
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x x
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の回線 の回線

それ以外



1( ( ), , ( ))nA x xφ φ= "1 i j
ij

x x
W

≠⎧⎪= ⎨
⎪

の回線 の回線

れ 1( , , )k

T T
i i

X w w
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δ φ φ= −∑
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T
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X A V
K A A

=
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( ) ( 1)

TAZ W A X X
Z W diag W W

= Λ
= −

K A A=

回線の違いを吸収した空間

( )KZ W KV KV= Λ ( ) ( )TK PA PA′

回線の違いを吸収した空間

においてカーネル行列を求める
( )KZ W KV KV Λ

( )Z W KV VΛ

( ) ( )
    ( ) ( )

T

T T T T

T

K PA PA
A I XX I XX A

′ =

= − −
( )
( )

Z W KV V
Z W K V

= Λ

を固有値分解して を求める
    ( )( )TK KV KV

SVM
= −

カーネル で話者認識を実行



話者認識・話者照合
（5）確率主成分分析と因子分析 主成分分析

確率主成分分析

9. 確率主成分分析 [18] 1999

観測空間観測空間 1v

主成分分析
(１つの線形部分空間）

Gaussian Model

μ Σ

部分空間
観測空間観測空間

固有値分解

2v

μ
平均

ベクトル

分散
共分散
行列

TV VΣ = Λ

固有値分解

平均ベクトル
μ

混合主成分分析

GMM観測空間
観測空間

(複数の線形部分空間）

1Σ1μ

TV VΣ Λ

固有値分解

3μ
3Σ

4μ
4Σ

2μ
2Σ

TV VΣ = Λ



確率主成分分析
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確率主成分分析
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混合確率主成分分析
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確率主成分分析  [19 , 20 ] 2007 , 8200
f因 子 と し て 、 回 線 特 性 や 時 期 差 、

変 動 要 因 の 吸 収

因子分析

f
個 人 性 を 取 り 、 複 数 因 子 で 観 測 デ

ー タ を 表 現 す る 。 例 え ば 、

 x W f μ ε= + +i
観 平潜

(

因因 ノ , , ,
x W f U g

W U
μ ε

μ ε
= + + +i i
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x x
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入 力 デ ー タ が 与 え ら れ る と 、 を 分

解 し 、 が 回 線 特 性 で あ れ ば 、

N(0, )Ψ
ト
ル

ト
ル

数荷
行
列

2(0, I)N σ
(0,I)N

こ れ を 削 除 し て 比 較 す る 。

混合確率主成分分析

[21, 22] 2002, 2003
デ ー タが 混 合 因 子 分 析 の 制 約 に 基 づ

変 動 要 因 の 吸 収

混合因子分析

混合確率 成分分析
い て 発 生 して い るもの と考 え 、パ ラメー

タを推 定 す る。これ を基 に 、テ ス トデ ー
混合因子分析

 m m m mx W f μ ε= + +i
タの 発 声 確 率 を話 者 ごとに 求 め 、話 者

認 識 を行 う。
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