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技 術 報 告

x-vectorを用いた日本語電話音声に対するテキスト独立型話者照合
システムの検討*

多 谷 邦 彦∗1 サクティ サクリアニ∗2,∗3 藤 修 治∗1 中 村 哲∗2

［要旨］ 本論文では，電話を通して録音された日本語発話音声を用いたテキスト独立型話者照合実験の結

果を報告する。法科学において，電話を通じて録音された音声による話者照合技術は有効なものであり，効

果的に活用するためには，電話録音の影響，雑音による影響，年齢や性別等の話者特性，更に，近年の生活

環境の変化により身近なものとなっているマスクの影響を分析することが重要である。近年，DNN を用い

た話者照合手法が報告されていることから，この技術を用いた話者照合実験を行い，録音条件や話者特性が

照合結果に及ぼす影響を分析した。電話録音した 113 人の音声の照合実験では EER=0.28%であった。ま

た，テスト音声に付加する雑音が SNR=15 dB以上であれば EER=2%以下，発話時間が 5秒以上であれば

EER=1.5%以下であった。更に，マスク着用や年齢及び性別の話者特性は話者照合に影響を与えないことが

分かった。
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1. は じ め に

警察庁が公開する資料 [1]によると，2020年の特殊

詐欺の認知件数は 13,550件にのぼり，その多くは犯行

に電話が使用されている。また，認知件数の数倍の予

兆電話（個人情報などを探る電話）が架電されている。

被害を未然に防ぐ対策を強化すると共に，電話機に設

置する自動通話録音機などで得られた犯人の音声を手

がかりに捜査が進められる。法科学分野において，電

話を通じて録音された音声による話者照合技術は，事

件音声と被疑者を結びつける有効な手段であり，人々

の安心と安全を守るために重要で欠かせないものであ

る [2]。

従来より音声による話者照合研究は行われており，

近年では DNN（Deep Neural Network）を用いたア
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プローチにより高い照合性能を発揮することが明らか

になっている。音声認識ツールキット Kaldi [3] が公

開されており，多くの研究者が利用し，Kaldiを使用

した話者照合実験についても研究結果が報告されてい

る [4, 5]。また，研究に利用可能な英語話者の大規模音

声データベースが公開されており，数千人規模の発話

データを利用することができる [6]。我が国において

も，ATR音声言語データベース [7]，話し言葉コーパ

ス CSJ [8]や JVS corpus [9]など，研究用音声データ

セットが数多く存在している。

一方で，新型コロナウイルス（COVID-19）の世界

的大流行により私達の生活様式が大きく変化している。

屋内外を問わず日常的にマスクを着用して生活し，会

話をすることが多くなっている。話者照合研究を行う

上では，マスク着用の有無が発話音声に及ぼす影響を

考慮することが重要である。

本研究では，最新技術や有用なデータセットを利用

し，特殊詐欺事件の特徴や近年の生活習慣の変化を考

慮した上で，我が国における法科学的利用を念頭にお

いたテキスト独立型話者照合技術について精度評価を

詳細に行い，その有用性を検証したので，結果を報告

する。

2. 関 連 研 究

法科学における話者認識を目的とする研究は科学警

察研究所などの機関で行われている。電話を通した音

声や雑音環境下の音声を対象とすることが特徴であり，
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照合精度を上げる研究が行われている [10–12]。

また，雑音環境下での音声認識では，中村や北岡ら

が日本語データセットを作成し精度評価を行ってい

る [13, 14]。近年の携帯電話では通信速度確保のため

に帯域制限がかかり音質が低下していることから，中

西らは帯域拡張を行った音声の話者照合評価を報告し

ている [15]。他にも，塩田らはポップノイズに基づく

アルゴリズムを spoofing対策に用いたもの，宋らは短

時間音声での精度向上について，話者照合研究を報告

している [16, 17]。いずれの研究も日本語話者を対象

とした音声認識や話者照合の研究が報告されている。

外国語音声を用いた話者照合研究も数多くされてお

り，電話音声を用いた話者照合研究では [18–20]，雑音

環境下の話者照合では [21, 22]，更には，法科学的な目

的や近年の COVID-19 の世界的流行を踏まえ，ヘル

メットやマスクの影響に注目した話者照合研究が報告

されている [23, 24]。

我々が最も関心を持っていることは，話者照合にお

いて高い性能を発揮している x-vectorを使用し，空調

音や雑音がある一般的な室内で発せられた「日本語」が

「電話」を通して録音された音声を対象として話者照合

することであり，更に，近年の生活習慣を考慮し，話

者のマスク着用が照合精度に影響を与えるかどうかを

検証することである。しかしながら，このような研究

報告は現時点ではなされていない。そこで，我々は日

本語話者を対象とした録音実験を行い，その照合精度

について詳細な評価を行った。第 3章で実験方法につ

いて説明し，第 4，5章で実験結果について報告する。

3. 実 験 方 法

日本人 113人を対象に電話を通した音声の録音を行

い，学習用音声データセットを使用して x-vectorを用

いた話者照合実験を行った。

3.1 x-vectorを用いた話者照合システム

3.1.1 x-vector [4, 5]

話者表現を抽出するために表–1に示すDNNモデル

を構築する。ネットワークの埋め込み層から得られる

ベクトルを x-vectorと呼び，ここに話者情報が埋め込

まれているとみなすものである。学習用音声から抽出

した 30 次元の MFCC 特徴量に特徴量正規化（Cep-

sturm Mean and Variance Normalization, CMVN）

を行ったものが DNNへの入力となる。ただし，発話

時間が短いものは除外される。本実験では，TDNN6

から抽出した 512次元のベクトルを x-vectorとする。

ここで，T は DNNに入力するフレーム数であり，N

は学習に用いた話者数である。

表–1 DNN の構成

Layer Layer context Input size Output size

TDNN1 [t− 2, t+ 2] 150 512

TDNN2 {t− 2, t, t+ 2} 1,536 512

TDNN3 {t− 3, t, t+ 3} 1,536 512

TDNN4 {t} 512 512

TDNN5 {t} 512 1,500

stats pooling [0, T ) 1,500T 3,000

TDNN6 {0} 3,000 512

TDNN7 {0} 512 512

softmax {0} 512 N

3.1.2 PLDA [25]

話者照合においては，二つの音声データから抽出され

た x-vectorの類似性を測り，確率モデルPLDA（Prob-

abilistic linear discriminant analysis）を用いて照合

結果を判断する。二つの音声が同一の話者モデルから

生成される尤度 Ps と，異なる話者モデルから生成さ

れる尤度 Pd の対数尤度比

Score = log
Ps

Pd

を照合スコアとする。照合スコアが閾値よりも高い場

合は同一人と判断する。DNNから抽出された 512次元

の x-vectorは事前に LDAで 200次元に縮約され，こ

の 200次元のベクトルを PLDAによる照合に用いる。

3.2 評価用音声

日本法科学技術学会ヒト対象医学的研究等倫理審査

委員会の承認（承認番号 R3M2）を得た上で，評価用

音声として，20代から 60代までの日本人 113人から

電話を通した音声を録音した。性別は男性 73人，女性

40人である。また，年齢は 20代 9人，30代 46人，40

代 36人，50代 19人，60代 3人である。録音場所は

会議室内であり，話者は固定電話（アナログ）の受話器

を手に持ち，原稿に書かれた内容を発話する（図–1）。

原稿は 1文当たり 10語程度の 100文で構成されてお

り，特殊詐欺等を想定した内容である。話者はこれら

を順次読み上げていくが，前半の 50文と後半の 50文

で話者のマスク着用状況は変わり，前半にマスクを付

けていた話者は後半はマスクを外し，逆に，前半にマ

スクを外していた話者は，後半はマスクを付けて読み

上げる。話者の架電先の電話機に ICレコーダ（型番：

PCM-A10）を有線接続し，話者の音声を録音する。会

議室には什器類がなく声が反響し易かったため，反響

を軽減させるために段ボール箱や緩衝材を設置した。

3.3 学習用音声データセット

学習用音声データにはCSJ（1,417人）及び JVS（90

人）を使用した。電話録音する評価用音声のサンプリ

ング周波数が 8 kHzであることから，学習用音声デー
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図–1 評価用音声の録音室

図–2 学習用音声データセットの録音方法

タをすべて 8 kHz にダウンサンプリングした。また，

CSJ及び JVSの音声データをスピーカ（型番：MSP5）

で再生し，電話を通じて評価用音声と同様に録音した

データも利用した（図–2）。従って，一つの音声デー

タについて，8 kHzにダウンサンプリングしたものと，

電話経由で録音したものの 2種類の音声データを学習

に使用することとなる。

4. 評価用音声の照合結果

評価用音声のテスト条件を変えて，照合精度の変化

を検証した。

4.1 評価用音声 113人の照合結果

録音した音声から無音区間を削除し，1発話データが

20秒間となるようにトリミングしたものを照合実験に

使用する。113 人から得られた発話データ数は 2,675

であり，同一人音声のテスト回数は 113人で計 30,701

回となった。別人音声のテスト回数は 3,545,774回で

あり，無作為に 30,701回を抽出した。話者照合の評価

尺度には，本人拒否率（FRR）と他人受入率（FAR）

が一致する点である等価エラー率（EER）を用いた。

テスト結果のヒストグラムを図–3に示す。右側の山が

同一人（target）の照合であり，左側の山が別人（non-

target）の照合である。概ね同一人は正の範囲に，別

人は負の範囲に分布していて EER=0.28%であり，閾

図–3 評価用音声 113 人の照合スコアのヒストグラム

図–4 評価用音声の話者数の変化による EER の変動

図–5 評価用音声の話者数の変化による閾値スコアの変動

値は score=13.2であった。

4.2 評価用音声の話者数の妥当性

本システムの評価用音声の話者数 113 人が妥当で

あるかを検証する。テストで照合する話者数を 2人か

ら徐々に増やしていき，EER 及びそのときの閾値と

なる scoreの変動をみた。話者数が増加するにつれて

EERも増加しているが，80人以降は 0.30付近で安定

し，閾値となる scoreも 13付近で安定している（図–4，

図–5）。評価用音声の話者数は 113 人であるため，本

システムの評価が適切に行えていると判断できる。

4.3 雑音の影響

評価用音声に SNR=0dB～40 dBの範囲で雑音を付

加し，EERの変動をみる。加える雑音の種類は，bab-
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図–6 雑音（babble，music，noise）の付加程度の変化に
よる EER の変動

図–7 残響（reverberation）による EER の変動

ble（多言語の会話），music（音楽），noise（ノイズ）の

3項目であり，MUSANデータセットを利用した [26]。

また，RIRデータセットを利用して残響（reverbera-

tion）をシミュレーションした [27]。部屋の大きさは，

large，medium，smallの 3種類である。テスト回数

は同一人も別人もともに 30,701回ずつであり，組み合

わせは 4.1節と同じである。各テストの EERを図–6，

図–7，表–A.1，表–A.2に示す。SNR=15dB以上であ

れば EER=2%以下に抑えられているが，雑音が大き

いほど特に babble では照合精度の低下が顕著にみら

れた。残響については，3種類で照合精度に大きな差

はみられなかった。

4.4 発話時間の影響

テストに使用する評価用音声は無音区間を削除して

から 20秒間にトリミングしているが，本項では，この

トリミング区間を短くしたときの EERの変動をみる。

トリミング開始点は同じであり，終了点を短くしてい

くため，テストに使用するデータ数は変わらない。テ

ストに用いる 1発話の時間が 5秒以下になると，照合

精度の低下が顕著になった（図–8，表–A.3）。

4.5 圧縮の影響

評価用音声のテストには非圧縮音声を使用していた

が，本項では，これらのファイル形式を変換したとき

図–8 テストに用いる 1 発話当たりの時間による EER の
変動

図–9 音声データのファイル形式別の EER

の EERを比較する。ファイル形式変換により，デー

タサイズが最大 7%まで圧縮されるが，ファイルサイ

ズが 10%以下になるような極端な圧縮でない限り，話

者照合への影響はほとんどみられなかった（図–9）。な

お，各ファイル形式に変換したときのファイルサイズ

をWAV形式のファイルサイズで除したものを圧縮率

として表–A.4に示す。

4.6 話者の録音時期差の影響

20代から 50代の 20人を対象として，7か月後に同

じ実験環境で録音を行い，時期差がある音声の照合精度

の評価を行った。時期差なし音声は，20人の 1回目と

2回目の録音音声を使用するが，照合は同一時期の録音

音声同士である。また，時期差ありでは，1回目と 2回

目の音声を照合する。時期差なしでは EER=0.11%で

あったが，時期差ありでは EER=2.06%であった。こ

の 20 人のうち 1 人の照合精度が特に低く，これを除

いた 19人では EER=0.43%であった。時期差のある

音声の照合においては精度が低下し，また，個人間で

低下の程度にばらつきがあることを考慮しなければな

らない。

5. 話者の特性による照合精度の評価

話者の特性が照合精度に及ぼす影響を検証するため，
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表–2 マスク着用における照合テストの分析結果

マスク着用の有無 データ数 標準偏差 等分散検定 分散分析 多重比較 効果量

a: mask-mask 113 8.9 等分散と仮定可 一元配置分散分析 Tukey-Kramer 法 Cohen’s d

同一人 b: mask-no mask 113 10.8 Bartlett 検定 有意差あり a-b: 有意差あり a-b: 1.12

c: no mask-no mask 113 9.6 (p = 0.10) b-c: 有意差あり b-c: 1.00

a: mask-mask 6,328 37.1 等分散と仮定不可 Kruskal-Wallis 検定 Steel Dwass 法 Cliff’s delta

別人 b: mask-no mask 6,328 36.0 Bartlett 検定 有意差あり a-b: 有意差あり a-b: 0.062

c: no mask-no mask 6,328 36.6 (p = 0.048) a-c: 有意差あり a-c: 0.075

4.1節の実験結果について統計分析ソフト R [28]を用

いて統計検定を行った [29–32]。分析する特性は，マス

ク着用の有無（有り：mask，無し：no mask），性別

（男：M，女：F），年齢（23～39歳：グループ A（55

人），40～64歳：グループ B（58人））である。はじ

めに正規性及び等分散性の検定を行い，次に分散分析

及び多重比較を行い，最後に効果量（Cohen’s dもし

くは Cliff’s delta）を算出した。いずれの検定におい

ても，有意水準を 5%とした。一人の話者に対して発

話データが複数あるため，同一話者組み合わせで複数

回の照合テストを行うが，統計検定には平均値を用い

る。例えば，話者 S（性別M，年齢 A）が 21発話あ

り，うち mask が 10 発話，no mask が 11 発話とす

ると，話者 Sの同一人の照合テストの回数はmask同

士で 45回，no mask同士で 55回，maskと no mask

で 110回行うことになるが，話者 Sのマスク有無に関

する変数はそれぞれの平均値の三つだけである。別人

の照合テストにおいても同様である。

5.1 マスクの着用の影響

マスク着用の有無が照合に影響を与えるかどうかを

検定する。照合する 2音声の話者が，ともにマスク有

りの場合（a: mask-mask），一方がマスク有りで他方

がマスク無しの場合（b: mask-no mask），ともにマ

スク無しの場合（c: no mask-no mask）の 3 水準で

検定を行い，結果を表–2に示す。

初めに，同一人の照合テストについて各水準のデー

タ分布を箱ひげ図で示す（図–10）。各水準の scoreを

ヒストグラム及び正規確率プロット（Q-Q Plot）で図

示することにより，各水準の正規性を確認した。また，

等分散性の検定に Bartlett 検定を用いた。正規性と

等分散性が仮定できたため一元配置分散分析を行った

結果，マスク有無に差異があることが認められた。次

に，Tukey-Kramer法による多重比較検定を行ったと

ころ，ab間及び bc間に有意差が認められた。ab間及

び bc間の効果量（Cohen’s d）は大きかった。以上の

ことから，照合する 2音声のマスク着用状態が異なる

とき (b)，両方の音声の着用状態が同じ場合 (a, c)と

比べて scoreが低下する傾向があることが認められた。

図–10 同一人照合テストのマスク有無によるスコア分布

図–11 別人照合テストのマスク有無によるスコア分布

別人の照合テストについても，同様に各水準のデータ

分布を箱ひげ図で示す（図–11）。各水準の scoreをヒス

トグラム及び正規確率プロットで図示することにより，

各水準の正規性を確認し，等分散性の検定に Bartlett

検定を用いたところ，正規性は仮定できたが等分散性

が仮定できなかった。そこで，Kruskal-Wallis検定を

行った結果，マスク有無に差異があることが認められ

たため，Steel Dwass法による多重比較検定を行った。

ab間及び ac間に有意差が認められたが，ともに効果

量（Cliff’s delta）は小さかった。以上のことから，別

人の照合においては，マスク着用状態による差異はあ

るものの効果量が小さいため考慮する必要はないとい

える。

5.2 性別の影響

性別が照合に影響を与えるかどうかを検定する。照

合する 2音声の話者が，男同士の場合（a: M-M），一
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表–3 性別の差による照合テストの分析結果

性別 データ数 標準偏差 等分散検定 分散分析 多重比較 効果量

同一人 a: M-M 73 9.3 等分散と仮定可 一元配置分散分析 — Cohen’s d

c: F-F 40 9.2 F 検定 (p = 0.94) 有意差あり a-c: 0.41

a: M-M 2,628 33.2 等分散と仮定不可 Steel Dwass 法 Cliff’s delta

別人 b: M-F 2,920 23.3 Bartlett 検定 Kruskal-Wallis 検定 a-b: 有意差あり a-b: 0.59

c: F-F 780 26.5 (p = 2.2e-16) 有意差あり a-c: 有意差あり a-c: 0.55

b-c: 有意差あり b-c: 0.93

表–4 年齢の差による照合テストの分析結果

年齢 データ数 標準偏差 等分散検定 分散分析 多重比較 効果量

同一人 a: A-A 55 9.3 等分散と仮定可 一元配置分散分析 — —

c: B-B 58 9.6 F 検定 (p = 0.81) 有意差なし

a: A-A 1,485 34.8 等分散と仮定可 一元配置分散分析 Tukey-Kramer 法 Cohen’s d

別人 b: A-B 3,190 36.0 Bartlett 検定 有意差あり a-b: 有意差あり a-b: 0.18

c: B-B 1,653 36.9 (p = 0.06) a-c: 有意差あり a-c: 0.27

b-c: 有意差あり b-c: 0.08

図–12 同一人照合テストの性別によるスコア分布

図–13 別人照合テストの性別によるスコア分布

方が男で他方が女の場合（b: M-F），ともに女の場合

（c: F-F）の 3水準で検定を行い，結果を表–3に示す。

また，各水準のデータ分布を図–12，図–13に示す。

5.1 節と同様に正規性について確認し，等分散性は

同一人の場合は F 検定，別人の場合は Bartlett 検定

を行った。同一人では，正規性と等分散性が仮定でき

たため，一元配置分散分析を行った。別人では，正規

性は仮定できたが等分散性が仮定できなかったため，

図–14 同一人照合テストの年齢によるスコア分布

Kruskal-Wallis検定を行い，Steel Dwass法による多

重比較検定を行った。

男性同士と比較して，女性同士の照合テストではス

コアがやや高い傾向がみられ，話者の性別は照合テス

トのスコアに影響を与えると考えられる。

5.3 年齢の影響

年齢が照合に影響を与えるかどうかを検定する。年

齢を A，Bの 2区分に分け，照合する 2音声の話者が

A 同士の場合（a: A-A），一方が A で他方が B の場

合（b: A-B），ともに Bの場合（c: B-B）の 3水準で

検定を行い，結果を表–4に示す。また，各水準のデー

タ分布を図–14，図–15に示す。

5.1 節と同様に正規性について確認し，等分散性は

同一人の場合は F 検定，別人の場合は Bartlett 検定

を行った。ともに正規性と等分散性が仮定できたため，

一元配置分散分析を行った。同一人では年齢による差

がないことが棄却されなかったが，別人では年齢に有

意差が認められたためTukey-Kramer法による多重比

較検定を行った。
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図–15 別人照合テストの年齢によるスコア分布

同一人の場合は年齢による有意差が見られなかった。

別人の場合では有意差が見られるが効果量は小さいた

め，考慮する必要はないといえる。

6. ま と め

本研究では，電話を通して録音した日本語発話音声

について，x-vectorを用いた話者照合実験を行い精度

を検証した。室内環境下で録音した 113人の音声では

EER=0.28%であり，極めて良好な照合結果が得られ

た。雑音や発話時間について評価し，テスト音声に付

加する雑音が SNR=15 dB以上であれば EER=2%以

下，発話時間が 5 秒以上であれば EER=1.5%以下で

あった。20人について 7か月の録音時期差がある音声

で照合した結果，精度の低下がみられ，個人間に差があ

ることを考慮する必要があることが分かった。発話時

のマスク着用，話者の性別及び年齢の話者特性は，統計

検定により照合スコアに影響を与えることが分かった。

しかしがながら，図–3及び図–10～図–15に示すとお

り，同一人と別人の照合スコアの分布は話者特性によ

る差異よりも十分大きく分かれているため，話者特性は

照合結果を左右するほどの影響を与えないといえる。

以上より，照合対象となる音声（話者）の特性を把

握した上での本話者照合システムの利用は，法科学に

おける話者識別技術として有用であることを検証する

ことができた。
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付 録

A.1 各照合実験結果一覧

表–A.1 雑音 (babble，music，noise)の付加程度の変化に
よる EER の変動

EER (%)

SNR (dB) babble music noise

0 41.1 9.6 6.1

5 17.9 4.6 2.9

10 5.0 2.0 1.4

15 2.0 0.85 0.72

20 1.1 0.50 0.46

25 0.56 0.38 0.36

30 0.39 0.32 0.29

35 0.33 0.28 0.28

40 0.29 0.26 0.28

表–A.2 残響 (reverberation) による EER の変動

ROOM large medium small

EER (%) 5.4 5.5 4.1

表–A.3 1 発話当たりの時間による EER の変動

Length (sec) 1 3 5 10 15 20

EER (%) 18.2 3.2 1.5 0.59 0.38 0.28

表–A.4 音声データのファイル形式別の EER

type WAV MP3 MP3 OGG FLAC AIFF

rate (%) 100 7 16 23 60 100

EER (%) 0.28 2.8 0.52 0.29 0.28 0.28
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