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Abstract: Zero resource speech technology aims for discovering discrete units in the limited amount of 
unannotated, raw speech data. The previous studies have mainly focused on learning the discrete units from 
acoustic features, segmented by fixed small time-frame. While achieving high unit quality, they suffer from 
high bitrate due to the time-frame encoding. In this work, in order to lower the bitrate, we propose a novel 
approach based on discrete autoencoder and graph convolutional networks. We exploit the speech features 
discretized by vector-quantization encoding. Since the maximum number of the discretized features is 
predetermined, we consider a directed graph where each node represents a discretized acoustic feature, and 
each edge transition from one feature to another. Using graph convolution, we extract and encode the 
topological feature of the graph into each node, and then we symmetrize the graph to apply spectral 
clustering on the node features. In terms of ABX error rate and bit rate estimation, we demonstrate that our 
model successfully decreases the bitrate, while retaining the unit quality.  

 

1. はじめに 

ゼロ資源音声技術は限られた量の音声データから

教師ラベルを利用せずに離散的な音響単位や言語学

的記号を獲得することを目的とする．これまで Zero 
Resource Speech Challenge[1], [2]を通じて音響単位の

獲得に関して共通のデータセットと評価手法によっ

て統一的な評価がなされてきた．特に著しいパフォ

ーマンスを記録しているのはベクトル量子化[3]を
利用した離散オートエンコーダーによる手法[4], [5]
である． 

一方でこれらの手法は固定長の時間単位(タイム

フレーム)における音響特徴量の離散的表現の学習

に重きが置かれているため，獲得される表現はビッ

トレートが非常に高いという問題がある．そこで本

研究ではより粗く，タイムフレームから独立した表

現を獲得することを目的として，離散オートエンコ

ーダーをベースとしたグラフニューラルネットワー

ク(GNNs)による新たな手法を提案する． 
本研究で利用する Vector-Quantized Contrastive 

Predictive Coding (VQCPC)は音声データをコードブ

ックと呼ばれる予め決められた数の離散単位からな

る系列データに変換する．われわれは VQ-CPC のエ

ンコーダーによって離散化された各音響単位をグラ

フにおけるノードとし，それらの遷移を辺として考

える．そして GCN を利用して各ノードについて近

傍の特徴量を畳み込み，ノードの特徴量に基づくス

ペクトラル・クラスタリングを行う． 
本稿ではこの手法によって獲得される表現を

ABX 誤り率及びビットレートの観点から評価し，そ

の結果 ABX 誤り率を抑えながら，ビットレートを

半減させることに成功したことを報告する． 



 

 

2. 提案手法 

本研究では VQVAE のエンコーダーの出力である

コード系列からグラフを構築し，スペクトラル・ク

ラスタリングを行う離散オートエンコーダーのモデ

ルを提案する．以下の図 1 は本研究で提案するモデ

ルの概略である． 
 

2.1. 音声データの離散化 

ベクトル量子化 (VQ) を通じて音声データの離

散化を行う．VQ はコードブックと呼ばれる埋め込

みベクトル𝑒௜ ∈ 𝑅஽ , 𝑖 ∈ {1,2, … , 𝑁}に最近傍法に基づ

いて入力の音声データ𝑧௜ ∈ 𝑅்×஽をマッピングする． 
𝑁 = arg min௝ฮ𝑧௜ − 𝑒௝ฮ

ଶ
 

逆伝搬の際にエンコーダーの勾配はストレートス

ルー推定 (STE) によって近似される[3]．この層か

ら埋め込みベクトルの系列データ及びコード ID 系

列情報𝑐 ∈ {1,2, … , 𝑁}்を GCN クラスタリングへ，

また埋め込みベクトルの系列データを RNN へ伝搬 
させる． 

 

2.2. コード系列からのグラフの構築 

VQVAE の予め決められた𝑁個の埋め込みベクト

ル（コードブック）に着目して，本研究ではまず各

頂点が𝑁個の要素に対応する有向グラフ𝐺を考える．

VQVAE の出力の各コード系列をこのグラフにおけ

る経路としてみなすと，このグラフにおける辺𝐸は

コード間の遷移として考えることができる．また本

研究では以下のように各辺の重みとしてミニバッチ

𝑡ごとに遷移頻度の指数移動平均(𝐸𝑀𝐴 )を逐次算出

して，各辺に付与する． 

𝐸𝑀𝐴௧൫𝑤௜,௝൯ = 𝐸𝑀𝐴௧ିଵ൫𝑤௜,௝൯ + 𝛼൛𝑤௧
௜,௝

− 𝐸𝑀𝐴௧ିଵ൫𝑤௜,௝൯ൟ 

この際，定数𝛼はハイパーパラメーターであり，

𝛼 ∈ [0,1]とする．さらにスペクトラル・クラスタリン

グを適用するためにこうして得られた重み付き隣接

行列𝑊ௗ௜௥  ∈ 𝑅௏×௏に対して𝑊ௗ௜௥ + 𝑊ௗ௜௥
் として対称化

する． 
 

2.3. グラフ畳み込み 

各コードの時間的隣接性をもとに構築したグラフ

からその特徴を抽出する．グラフ畳み込みには

Topology-Adaptive Graph Convolutional Networks 
(TAGCN) [6]を用いる．TAGCN は，頂点領域におい

てグラフ信号処理に基づく畳み込みを行うことで，

各頂点のグラフのトポロジーに基づく特徴を抽出す

る．  
TAGCN の𝑙層目の隠れ層における頂点𝑖のグラフ

畳み込みは以下の式によって表される． 

𝒚௙
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ここで𝐾はフィルターサイズ，𝐶は各頂点の入力特

徴マップの数，𝑔௖,௙,௚
(௟) はグラフフィルターの多項式係

数，𝜔൫𝑝௝,௜
௞ ൯は頂点𝑗から頂点𝑖まで経路をその各辺の重

みの積とし，その𝑘通りの和，𝒙 ∈ 𝑅ே೗は頂点の特徴

量，𝑏は学習バイアスとする． 
また CNN と同様に各グラフ畳み込みのあとに非

線形変換がなされる． 
𝒙௙

(௟ାଵ)
= 𝜎(𝒚௙

(௟)
) 

 

2.4. グラフ・クラスタリング 

時間的隣接性が高いコードをクラスタリングする．

手法としては GNN ベースのスペクトラル・クラス

タ リ ン グ で あ る MinCutPool[7] を 利 用 す る ．

MinCutPoolは GNN の出力をもとに各頂点をMLPお

よび Softmax を通じて𝐾個のクラスターへ振り分け

るように以下の損失関数を最適化する． 

図 1 本研究で提案するモデル 
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ここで𝑺 ∈ [0,1]ே×௄はクラスター振り分け行列，

𝑨෩=𝑫ି
భ

మ𝑨෩𝑫ି
భ

మ ∈ 𝑅ே×ேは正規化した隣接行列，𝑫෩ ∈ 𝑅ே×ேはそ

の次数行列，ฮ･ฮ
ி
をフロベニウスノルムとする． 

クラスタリングされた頂点(コードブック)の特徴

量は次のようにして得られる． 

𝑿ഥ = 𝑺𝑻𝑿𝑺 ∈ 𝑅ே×ி 
𝑿ഥを入力のコード ID 系列∈ {1,2, … , 𝑁}்をもとに並べ

替えて時間的隣接性に基づいて再解釈されたコード

系列として次の層へ出力する． 

2.5. 対照的予測符号化による学習 

本研究では VQCPC[8]と同様に VQVAE のデコー

ダーによる再構築誤差の代わりに対照的予測符号化 
(CPC) によりエンコーダー及び GCN クラスタリン

グの学習を行う． 

ℒ஼௉஼ = −
1
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ここで𝑀は予測タイムステップ，𝑧̂は予測したいコ

ード (埋め込みベクトル) ，𝑧̅ ∈ 𝒩௧,௠は区別すべき負

例のコード，𝒄𝒕 ∈ 𝑅(஽ೃಿಿା஽ಸ಴ಿ)×்は RNN の出力と

GCN クラスタリングの出力を連結させた文脈系列，

𝑾𝒎はその文脈系列をもとに先のコードを予測する

学習行列とする． 
 

3. 実験評価 

 Zero Resource Speech Challenge 2019 において提供

された英語のデータセットと評価手法を用いて評価

実験を行った． 
 

3.1. データセットと評価手法 

訓練データには 100 名の発話者による 15 時間 40
分の発話データを，テストデータには 24 名の発話者

による 28 分の発話データをそれぞれ含まれている． 
 ABX 音素弁別テスト[9]はモデルに依存しない音

韻単位の評価手法で，X が A と B のどちらに近い

か，を獲得された音韻単位をもとに動的時間縮約法

をもとに編集距離やコサイン類似度などで測る．本

稿ではコサイン類似度と編集距離をもとに評価を行

った．  
ビットレートは以下の式に基づいて推定される． 

𝐵(𝑈) =
𝑃

𝐷
෍ 𝑝(𝒔௜)𝑙𝑜𝑔ଶ𝑝(𝒔௜)
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ここで P は系列長，D は時間長，s は音響単位を表

すシンボルベクトルとする． 

3.2. 実験設定 

 バッチサイズを 64 とし，8 人の話者から 8 つの発

話をそれぞれ 1.28 秒サンプリングしたものである．

学習率は 1・10-5 からはじめの 150 エポックを通じて

2・10-4 に直線的に引き上げるウォームアップをおこ

なった．最適化には Adam[10]を利用した． 
VQCPC は著者らが公開している実装を利用したi．

TAGCN および MinCutPool は Pytorch Geometric[11]
の実装を参考にした．TAGCN は 2 層重ね，フィルタ

ーサイズをそれぞれ 2 と 3，入力データの次元は 64
次元，隠れ層では 32 次元とした．MinCutPool のク

ラスター数は 64 とした． 
 

3.3. 実験結果と議論 

 以下の表 1 は Zero Resource Speech Challenge にお

ける Topline である正解データで学習した ASR，Zero 
Resource Speech Challenge 2019でトップのVQVAE及

び 2020 でトップの VQCPC，そして本研究で提案す

る手法の比較である． 
 我々の提案手法は非常に低い ABX 誤り率を記録

している VQCPC をベースとしているため，どれほ

ど ABX 誤り率を下げずにビットレートを下げるこ

とができるかという点が重要であるが，コサイン類

似度における誤り率 (Cos.) を 20 以下に抑えつつ，

かつより厳しいメトリックである編集距離において

VQCPC より良い結果を出している．また目的通りに

ビットレートに関して半分ほどではあるが，減少さ

せることに成功した．一方でトップラインと比較す

るとビットレートの差は依然としてかなり開いてい

る．しかし ABX 誤り率とビットレートのトレード

オフにおいて我々の提案手法は現状，最良ともとい

える． 
  



 

 
表 1 各モデルの性能比較 

Model ABX 
error rate 

(Cos.) 

ABX error 
rate (Lev.) 

Bit rate 

supervised 
ASR[1] 29.41 29.85 37.73 

VQVAE[12] 20.71 37.95 167.02 

VQCPC[8] 13.25 27.70 417.89 

提案手法 17.93 22.02 271.76 

 
 

4. まとめ 

本稿では離散オートエンコーダーとグラフニュー

ラルネットワークを利用することで異なるアプロー

チによるクラスタリングを階層的に行うモデルを提

案し，より抽象的な表現の獲得を目指した．今後，

離散化された音声データをグラフ構造としてより効

果的に扱えるモデルへ改良を続けていきたいと考え

ている． 
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