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あらまし 本論文では，話者ダイアライゼーションにおけるクラスタリングエラーを減らし，高精度化する手

法を提案する．クラスタがある１話者の発話セグメントのすべてを含み，かつ他のセグメントを含まないという

条件を満たすか否かを判定できる評価があれば有用である．本論文では，評価するクラスタを表現する i-vector

とデータ全体を分割したセグメントの i-vectors との間のコサイン類似度のヒストグラムに基づいて，それを実

現する．さらに，この評価をボトムアップクラスタリングに基づくダイアライゼーションにおけるオーバーマー

ジの防止に用いる．この方法により，ダイアライゼーションの精度を向上することができた．
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1. ま え が き

会議や放送音声などにおいて，事前情報を一切持た

ず「いつ，誰が話したか」を推定する問題を話者ダイ

アライゼーションと言う [1]．話者ダイアライゼーショ

ンは一般に，発話セグメントのクラスタリング問題と

みなして実現する．話者ダイアライゼーションにおい

てもっとも理想的な結果は，発話クラスタが各々単一

話者のデータで構成され，かつ同一の話者のセグメン

トが別々のクラスタに分割されないことである．つま

り発話セグメントは話者の個人性に基づいてクラスタ

リングされる．

一般的な手続きとしては，まず前処理として何らか

の方法によって入力データから非音声とオーバーラッ

プの部分を除去する．そして，残りのデータから適当

な方法で区切ることにより初期セグメントを作る．最

後にクラスタリングによって全てのセグメントを話者

ごとに分類する [1]．セグメントの作り方については，

適当なセグメントからはじめ，ダイアライゼーション

中に再びセグメンテーション（リセグメンテーション）
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することを通じて各セグメント内のデータを調整する

方法 [2] や，データを等間隔で区切ってセグメントと

する方法も存在する [3]．このような様々な方法でセグ

メントを区切っても，結果に大きな違いがないことか

ら，セグメントの作り方は最終結果に大きく影響を与

えないと考えられる．したがって，その後の適切なク

ラスタリング方法を考案することを本研究の主なる目

標とするのが妥当であろうと考える．

対話に関して事前情報を一切持たない点が話者ダイ

アライゼーションを困難にする一因である．これはつ

まり，対話の参加者の人数も各話者の音声の特性も推

定しなければならないことを意味する．従来この推定

を行うとき，全ての話者が平等に扱われる．つまりク

ラスタリングが停止して得られる，ダイアライゼー

ションの最後の結果である各クラスタが，それぞれ１

名ずつの話者であるとする [2] [4]．しかし実際には，数

名の話者の中には，他の話者と音声の特徴の違いがき

わ立ってあり，識別しやすい話者が存在することが多

い．例えば，手作業で話者を分類することを考えた時，

このような“分りやすい”話者を最初に分離すること

により，作業を効率的で正確にすることができること

は，理解できるであろう．我々は計算機を用いて自動

ダイアライゼーションをする場合にも，同じ方法を使
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うことで，より高い精度の結果を出せるのではないか

と考えた．

本論文では，クラスタリングの途中の段階で，ある

クラスタが１人の話者のほぼ全ての発話セグメントを

含み，他の話者をほとんど含まないという，ダイアラ

イゼーションにおけるクラスタの最終状態に達した状

態か否かを判断するクラスタ評価法を提案する．さら

に，この提案法を用いて改良したボトムアップクラス

タリングを提案する．実験では，提案するクラスタ評

価法が有効な判断を下せることを示す．そしてクラス

タ評価法に基づいた改良ボトムアップクラスタリング

により，ダイアライゼーションの精度が向上すること

を示す．

本論文は以下のように構成される．２節は提案する

クラスタ評価法について説明する，３節でクラスタ評

価法を利用してボトムアップクラスタリングを改良す

る方法を説明する．４節では評価実験とその結果を述

べ，５節で結論を述べる．

2. 話者空間に基づくクラスタ評価法

本節では，クラスタリングの過程においてクラスタ

が特定話者の全ての発話セグメントを含み（再現率

≈ 1），かつ他の話者の発話セグメントを含まない（適

合率 ≈ 1）という条件をほぼ満たしているか否かを判

断する方法を提案する. 話者の特徴を比較的よく表す

特徴量を用いた場合には，その特徴量空間で，この理

想的な条件に近いクラスタはある統計的な性質を示す.

本論文ではこのことを利用してクラスタを評価し，判

定する

2. 1 話 者 空 間

音声信号には話者情報以外にも様々な情報が存在す

る．ダイアライゼーションにおいて，それらの情報を

含んだままクラスタやセグメントを評価すれば，不要

な情報の影響を受けて，精度が低下する．したがって，

音響信号から話者の個人性のみ分離して評価に用いた

い．これを実現するために次のベクトル空間（話者空

間）が提案された [5] [8]．

本論文では，[5] で提案された話者空間を利用する．

この方法は因子分析（Factor Analysis）を用いてデー

タ集合の話者性を表現する方法である [5] [6]．ある話者

及びチャンネル（あるいはセッション）依存のスーパー

ベクトルM（通常はデータ集合から学習した GMM

の平均ベクトルを連結したもの）は以下のように表現

できる:

M = m+ Tw， (1)

ここで m は話者及びチャンネル独立のスーパーベク

トルである．一般に大量のデータで学習した GMM

（universal background model）の平均ベクトルを使

う．この m が音響特徴量の中の話者及びチャンネル

独立な成分を表現すると考えられる．そして T はいく

つかの擬似話者を用いて構成する長方形行列であり，

この行列を構成するベクトルによって張られる空間は

Total variability spaceと呼ばれる．そして個々の話

者を表す話者空間内のベクトル w は i-vector あるい

は全因子ベクトル (Total factor vector)と呼ばれる．

従来 i-vector を使ってデータの話者特性を抽出す

る時，セッション変動の影響を抑えるため，LDA や

NAP，WCCN 等の手段を用いて補正する必要があ

る [5]．しかし今回のダイアライゼーションタスクの

データは，１人の話者がごく短い時間内に，同じ場所

同じマイクで収録されるため，話者内のセッション変

動が存在しないと考えて差し支えないと考える. した

がって, 本論文では２つの i-vector 間の類似度を計る

場合単純なコサイン類似度を使う．つまり，話者空間

内のベクトル wA と wB を用いて表現されるデータ集

合 Aと B の類似度は

σ(wA，wB) =
(wA)

t(w′
B)

||wA|| · ||wB ||
(2)

を用いて計算できる．

2. 2 クラスタ評価

2.1節で説明した話者空間に基づいて，クラスタが特

定話者のみの発話セグメントの全てを含むか否かを評

価する方法を提案する．ここで話者空間内でクラスタ

αを表現する i-vectorのことを wα と表記する．そし

て wα を評価するため，全てのセグメントの i-vector

と wαとの類似度の集合Dαを以下のように定義する．

Dα = {σ(wα，s1)，σ(wα，s2)，...，σ(wα，sN )} (3)

ここで si はセグメント si の i-vectorを表す．N はセ

グメントの数である．セグメントの分割方法について，

本論文では文献 [3]の方法を用いて，3秒の窓幅と 1秒

のシフト幅でセグメントを作成する（オーバーラップ

あり）．そして σ(.)は話者空間内の２つのベクトルの

類似度を表す．

文献 [5]の仮定より，特定話者に属するデータより計

算される i-vector　 w はガウス分布に従う.つまり空

間内の任意のベクトルに対して，同じ話者に属するベ
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クトルとこの任意のベクトルとの類似度の値がある範

囲内に集中する傾向を有すると考えられる. この場合

話者 Aの代表ベクトル（話者 Aに属する全てのデー

タを用いて計算するもの）と話者 A に属する全ての

セグメントの代表ベクトルとの類似度は高い値となる

傾向を有する，また，それ以外の話者に属するセグメ

ントの代表ベクトルとの類似度は低い値をとる傾向を

有する.したがって，もしクラスタ αがほぼある特定

の話者 A のセグメントからなる場合，全てのセグメ

ントのうち，Aに属するセグメントとクラスタ αの代

表ベクトル wα は類似度が大きく，それ以外のセグメ

ントとは小さくなり，全セグメントとの類似度の分布

は２峰性を示す．αに他の話者のデータが多く含まれ

ば，wα は A の代表ベクトルから遠くなり, 明確な２

峰性ではなくなる.そこで,この２峰性分布を２混合ガ

ウス分布で近似することとする．

式（3）の分布が２峰性を示すか否かを判断するた

め，評価関数が必要である. このようなモデル選択問

題に対して従来 AIC や BIC を用いることが多い. し

かし,今回の問題に対して，AICや BICでは「２峰性

のモデル」と「その他のモデル」を用意する必要があ

る．その他のモデルは峰の数が不明のため, 多数用意

する必要がある，したがって,「その他のモデル」の用

意は困難と考える．そこで本論文では集合Dα 内の要

素を用いて２混合GMMを学習して，平均対数尤度を

用いてクラスタ Cα を評価する方法を提案する．

ln L̂ =
1

N

N∑
i=1

ln{w1N(di;µ1，σ
2
1) +w2N(di;µ2，σ

2
2)}

(4)

ここで，di は集合 Dα 内の要素で，N はセグメント

の数を表す．クラスタ Cα がほぼ１人の話者のデータ

からなり，その話者のデータをほぼすべて含むならば，

その話者に対応するデータとそれ以外のデータの dの

値がほぼ二峰性となり，モデルに合うために ln L̂が大

きい値となる．一方，その条件から大きくずれている

場合には，ln L̂は小さな値となる（図 1参照）．

最後に，平均尤度が閾値を超えたら，

ωαN(di;µα，σ
2
α) > ωᾱN(di;µᾱ，σ

2
ᾱ) (5)

を満たすセグメント si をクラスタリングプロセスか

ら除外し，それらを話者 A に属するセグメントとし

て扱い，１つのクラスタとする．ここで，µα，σ
2
α，ωα

と µᾱ，σ
2
ᾱ，ωᾱ は GMM中の平均が大きい方のガウス

分布の平均と分散と重み，平均が小さい方のガウス分

布の平均と分散と重みである．

効果を比較するため，実験では式 (5)以外にもう１

つ判断基準を試す．これは，分散と重みを考慮せず

|σ(si，wα)− µα| > |σ(si，wα)− µᾱ)| (6)

を満たすセグメントをクラスタリングプロセスから除

外して１つのクラスタとする．

3. 改良型ボトムアップクラスタリング

本節では，ボトムアップクラスタリングに基づいて，

２節で提案する方法を用いて別の話者のクラスタと合

併してしまうオーバーマージの発生を防止する改良案

について述べる．ボトムアップクラスタリングはダイ

アライゼーション問題に対して最も利用される枠組み

である [2] [4]．従来のボトムアップクラスタリングの

アプローチは以下のようになる

（ 1） セグメントを K 個の初期クラスタに分類

（ 2） 類似度が最も高いクラスタ対を合併

（ 3） クラスタのモデルを更新し，そのモデルを用

いてセグメンテーションをやり直す

（ 4） 最も高い類似度が閾値を下回るまで (2)-(4)

を繰り返す

従来のボトムアップクラスタリングでは，繰り返し毎

に，全ての入力データを用いてクラスタモデル（一般

にはGMMなど）を更新する．そしてあらゆるクラス

タ対の類似度を評価し，類似度が最も高いクラスタ対

を合併する．あるレベルで類似度が最も高いクラスタ

対の類似度が閾値より低くなったら，現在のクラスタ

はすべて異なる話者に属すると考えてクラスタリング

を停止し，その時点のクラスタを結果として出力する．

従来のボトムアップクラスタリングでは，クラスタに

対するラベル付け（クラスタに含まれる全てのセグメ

ントに，ある唯一の話者のラベルを付ける）を最後に

行う．同一の話者のクラスタが合併される前に, 異な

る話者のクラスタが合併されることもあり,その場合,

後の操作で正しいクラスタに戻すことはできなくなる．

従って，合併の制御が話者ダイアライゼーションで最

も難しい問題である．各クラスタをオーバーマージさ

せないと同時に必要な合併を全て行うのが最も望まし

い制御である．ダイアライゼーションの実際の応用を

考えた場合, 合併されない話者が存在するよりもオー

バーマージの方が悪影響がある場合が多い．したがっ
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図 1 理想的なクラスタの代表ベクトル (wα) の Dα のヒストグラム（左）と理想でな

いクラスタの代表ベクトル (wβ) Dβ のヒストグラム（右）．理想的にクラスタリ

ングされていれば，赤い円の中のセグメントは１人の話者に対応する．

Fig. 1 The histograms of an ideal vector’s(wα) Dα(left) and an imperfect

vector’s(wβ) Dβ(right). Segments in the red circle all belong to one speaker

when clustering doing the trick.

て比較的高い閾値を設定してオーバーマージを防止す

る研究もある [10]．我々は前節で提案するクラスタ評

価を用いることにより，より早い段階で容易に区別で

きる話者のクラスタを確定でき，オーバーマージを防

止できることを示す．従来のボトムアップと比較して,

より低い類似度の閾値でアルゴリズムを実行でき, そ

の結果クラスタリングの精度を上げることが可能であ

ると考える．

我々は以下のようなクラスタ評価に基づく改良型ボ

トムアップクラスタリングを提案する

（ 1） セグメントを K 個の初期クラスタに分類

（ 2） 類似度が最も高いクラスタ対を合併

（ 3） 全てのクラスタを評価する．話者の全ての発

話セグメントを含むクラスタが存在すれば，そのセグ

メントをクラスタリングプロセスから除外

（ 4） クラスタのモデルを更新，リセグメントする

（ 5） 最も高い類似度が閾値を下回るまで (2)-(4)

を繰り返す

話者ダイアライゼーションの目標は話者ごとにクラス

タを作ることであるため，既に話者の全ての発話セグ

メントを含むクラスタは，それ以上合併する必要がな

い．したがって，我々が提案する改良型ボトムアップ

クラスタリングでは，従来のボトムアップクラスタリ

ングと異り，クラスタ評価法を用いてこのようなクラ

スタを検出し，クラスタリングプロセスから除外する

ことによって, オーバーマージを防止する．そして残

りのデータを従来のボトムアップクラスタリング法で

クラスタリングする．

4. 実 験

本節では，提案するクラスタ評価法とボトムアップ

クラスタリング法についての実験とその結果を述べる．

実験では AMI English meeting corpus [11]の中の 8

つの会議録音（4.76時間）を開発データとして用いる．

そして開発データと異なる 8つの会議データをテスト

データ（5.43 時間）として用いる（注1）．AMI project

はヨーロッパで開催されたマルチモーダル会議分析プ

ロジェクトである．コーパスは総計 100時間以上の会

議のデータ（音声や画像，アノテーションなど）を提

供する．会議のテーマは一定（商品の設計）であり，毎

回の参加者は３～５人で，１グループの参加者が４つ

の会議を行う．１つの会議の長さはおよそ３０分程度

である．今回使用される会議は原則的にランダムで選

んだ．ただし AMIコーパスの会議の話者数はほとん

（注1）：用いたデータは AMI コーパスの 10% 程度であるが, 開発デー

タ, テストデータ共に 5 時間程度あり, 実験結果は信頼できる．ただし,

他の AMI コーパスによる実験との比較はできない
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図 2 提案尺度とクラスタの再現率と適合率の調和平均と

の関係，縦軸がクラスタの再現率と適合率の調和平

均，横軸が式 (4) を用いて計算した平均対数尤度

Fig. 2 Verification results of the proposed cluster

evaluation method. The horizontal axis is the

average log-likelihood calculated using4， and

the vertical axis is the 　 harmonic mean of

the recall and the precision of the dominant

person’s segments in the cluster.

どが４人であり，人数が固定であることの影響を避け

るため，３人で行う会議も意図的に選んだ（５人で参

加する会議は後の条件を満たさないため，選ばなかっ

た）．今回は話者数既知の K-means 法を１つのベー

スラインとする．話者の発話時間の影響を避けるため，

データを選ぶ時, 発話時間が２分以下の話者が含まれ

るデータは選択しなかった．録音環境はヘッドセット

マイクで，会議はそれぞれ異なるメンバーで構成され

る．開発データでは８つ共に４人で，テストデータで

は３人で行う会議は３つで，他はすべて４人である．

ダイアライゼーションは会議ごとに行う．特徴量の抽

出には ALIZE [12] を利用して，録音データからまず

30 ミリ秒の窓幅と 10ミリ秒のシフト幅で 60 次元の

LFCC（Linear Frequency Cepstral Coefficient）を

抽出し，そして文献 [3]の方法を用いて，3秒の窓幅と

1秒のシフト幅でセグメントを作成し（オーバーラッ

プあり），セグメント中に含まれる 300個のフレーム

に基づいて i-vectorを計算する．

今回は話者１人の発話データのみで構成するクラス

タの識別及びこれをクラスタリングに用いる効果を評

価することが目的である．そのため，コーパス中の非

音声部分及び複数人が同時に発話しているオーバー

ラップ部分は，コーパスで提供されるアノテーション

に基づいて事前に人手で除外した．

4. 1 クラスタ評価法

本実験では，式（4）の平均対数尤度が「クラスタ

の理想状態」の評価尺度として妥当か否かを議論する．

図 3 図 2 中の調和平均（縦軸）の閾値を 0.8 と設定する

時，「理想的なクラスタ」の識別について提案の平均

対数尤度の F 値

Fig. 3 F-measure of the proposed method when con-

sider 0.8 as the threshold of the clusters’ har-

monic average(Fig.2)

まずは「クラスタの理想状態」を表す尺度について，

今回は各クラスタをクラスタ内のデータ量を最も占め

る話者に分類されるものとし，クラスタ内のデータに

おける，この話者の再現率と適合率をフレーム単位で

計算し，その調和平均をクラスタの理想さを表す尺度

とする．開発セットのデータを３節で述べる従来法に

従って，クラスタ間類似度が停止条件（同じデータを

用いて算出）を満たすまで１回ボトムアップクラスタ

リングをする．クラスタリングの過程で現れるすべて

のクラスタの理想さと提案の評価尺度との関係を調べ

た．その結果を図 2に示す．クラスタが理想条件に近

いか否かと平均尤度との間に，明らかな正の相関を持

つ．そして調和平均 0.8付近を境界線として，データ

が２組に分けられることが見て取れる．そこで，調和

平均（縦軸）が 0.8を超えるクラスタを便宜的に「理

想的クラスタ」とし，提案の平均尤度を閾値として理

想的クラスタか否かを判定した場合の再現率，精度お

よび F値を測った．その結果を図 3に示す．平均尤度

は 0.32の付近で，0.9程度の最大 F値となった（参考

に 0.7と 0.9を「理想クラスタ」境界とした場合の最

大 F値は．それぞれ尤度が 0.3の時 0.95，尤度が 0.4

の時 0.8 であった）．したがって，以下は式 (4) の閾

値を 0.3と設定する．

4. 2 改良型ボトムアップクラスタリング

今回の実験では初期クラスタの数 K を数名の会議

を対象とすることを前提として十分と考えられる 16

に設定し，全データを等間隔に K 区間に区切って各
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区間を１つずつ含むクラスタを初期クラスタとした [2]

（K の値は 8や 32も試したが，結果はほぼ同じであっ

た）．今回ボトムアップクラスタリング中の類似度評

価においても i-vectorを用いたが，実際には，クラス

タリングにおける類似度評価は全く異なる方法でも

かまわない．類似度に対する閾値を停止条件（開発

セットで性能の良かった値）として用いる３節で紹介

する従来のボトムアップクラスタリングをベースライ

ンとする．i-vectorに K-means法 [7]を適用したもの

をもう１つのベースラインとする．つまり話者数を

既知と仮定し，全てのセグメントの i-vectorに対して

K-means クラスタリングを用いて話者数のクラスタ

に分類する．K-means 法の分類結果はクラスタの初

期重心に依存するため，今回の実験ではランダムな初

期重心でK-meansを 20回行った結果で最も精度のよ

い結果を採用する．そして提案法は，4.1 節で得た最

適平均対数尤度を用いて，3節で提案したアルゴリズ

ムで求めた最適な停止類似度（開発セットで性能の良

かった値）を用いたボトムアップクラスタリングであ

る．なお，開発セットで求めるのはこの２つの閾値の

みである．ダイアライゼーションの結果は [9] で提案

される DER(Diarization error rate)を用いて評価す

ることがほとんどである．しかし DERはダイアライ

ゼーションの全体の結果についての評価で，今回の実

験では非音声とオーバーラップ部分のデータを人為的

除外されるため，文献 [13]を参考に, 誤分類率，クラ

スタ純度，Rand Indexの３つの指標を用いてクラス

タリングの結果を評価する．

誤分類率M はクラスタリングの結果と正解とを一

対一マッピングして，

M =

∑N
j=1 ej∑C

i=1

∑N
j=1 nij

(7)

に従って計算する（注2）．ここでN は話者の数，C はク

ラスタの数，nij はクラスタ iに分類される話者 jに属

するフレームの数を表す（ここでのフレームは LFCC

を抽出する時に使うフレームである）．

クラスタ純度 P は

P =

∑C
i=1 fj∑C

i=1

∑N
j=1 nij

(8)

に従って計算する．クラスタ純度の計算にはマッピン

（注2）：オーバーラップと無音を除いた場合，ダイアライゼーションエ

ラー（DER）はこの値と一致する．

グは不要である．ここで fi はクラスタ中データ量が

もっとも大きい話者に属するフレームの数である．

最後に，二つの分類結果の一致性を表す Rand In-

dex [14]の値 Rは

R =
a+ b(

n
2

) (9)

を用いて計算する．ここで a は二つの分類結果にお

いて，共に同じクラスタに分類されるフレームペアの

数，bは二つの分類結果において，共に異なるクラス

タに分類されるフレームペアの数，nはデータ全体の

フレーム数である．Rand Indexはフレームペアの２

つの分類が一致する数とフレームペアの組み合わせ数

の比を用いて，分類結果の一致性を表す．

結果を表 1 に示す．ここで CB と KM がそれぞれ

３節で紹介する従来のボトムアップ手法と文献 [7] で

提案する手法に対応する．提案法はそれぞれ PM（式

(6)）と PM（式 (5)）に対応する．結果からわかるよ

うに，３つの評価尺度に対して，提案法の方がこれら

のボトムアップクラスタリングの改良法がベースライ

ンより高い精度のダイアライゼーションを実現した．

一方セグメントのラベル付けについては，式 (5)と式

(6)いずれも近い結果を得た．

そして，今度は提案法のオーバーマージ防止効果を

確かめため，異なる停止閾値での提案法と従来のボト

ムアップ法とのクラスタリング結果を比較する. その

結果を図 4 に示す. 図より，従来法と比べ提案法の方

が停止閾値に対して頑健であることが分る. 特に停止

閾値が低い時（すなわち，停止しにくいとき），従来

法のクラスタリング結果の変化が大きい，これはオー

バーマージによる影響である．

人間であれば,まずは簡単な話者のデータを処理する

であろうというのが著者の最初の発想である．しかし，

もともと全ての話者が区別されやすい場合 (ES2008b),

従来法でも十分な性能となり，提案法による改善がな

い．そして，クラスタ評価よってクラスタを検出でき

ない場合 (EN2002c)（すなわち，人間の場合容易に区

別できる話者が見つけられない場合に対応），従来法

と全く同じとなる．さらに，クラスタ評価が誤検出し

て (今回のデータでは発生しなかった)，後続の処理で

回復する術がなくため，誤り率が著しく増加する可能

性も存在する．しかし全体の結果から見ると, 今回の

提案法が従来のボトムアップクラスタリングより頑健

である．これは大きな誤り（オーバーマージ）が発生
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表 1 Diariazation result

Data
Misclassification rate (%) Cluster purity (%) Rand Index

CB KM PM(式 (5)） PM(式 (6)) CB KM PM(式 (5)） PM(式 (6)) CB KM PM(式 (5)） PM(式 (6))

EN2002c 9.11 8.65 9.11 9.11 91.00 91.46 91.00 91.00 0.89 0.89 0.89 0.89

EN2009b 21.44 7.34 15.90 15.94 88.81 92.85 84.75 84.25 0.84 0.90 0.82 0.82

IN1001 9.23 22.71 9.55 9.89 90.86 83.82 90.54 90.20 0.89 0.80 0.86 0.86

ES2003b 16.15 12.24 5.19 5.86 83.97 87.88 95.40 95.11 0.86 0.89 0.95 0.94

ES2007b 33.65 17.63 11.75 12.56 78.38 83.00 88.49 87.68 0.80 0.84 0.88 0.87

ES2008b 5.08 6.06 8.62 8.54 91.39 94.07 92.43 91.60 0.94 0.94 0.92 0.92

ES2014b 23.71 8.19 7.76 8.18 89.47 91.99 92.41 91.99 0.85 0.91 0.92 0.91

ES2016c 15.18 4.21 4.91 5.59 84.87 95.96 96.17 95.86 0.92 0.96 0.96 0.96

Ave. 16.69 10.81 9.10 9.46 87.04 90.14 91.34 90.96 0.87 0.89 0.90 0.89

しにくいであり，平均的には従来の方法より高い精度

が得られると考える．

5. 結 論

本論文では，話者ダイアライゼーションにおけるク

ラスタリングでクラスタが１人の話者に属する全ての

発話セグメントのみを含むという条件を満たすか否か

を評価する方法を提案した．このクラスタ評価法に基

づいて，ボトムアップクラスタリングの改良案も提案

した．実験の結果，提案するクラスタ評価法が条件を

ほぼ満たすクラスタとそれ以外のクラスタを区別でき

ることが分かった．さらに，ダイアライゼーションの

実験では，提案法が２つのベースラインより高い精度

を得た．

今回の提案法は対象クラスタと全てのセグメントと

の間の統計的な性質を利用して実現する方法であるた

め，短いデータや発話区間が短い話者への対応が難し

いと考えられる．今後の課題として，こうした発話へ

の対処法を考える必要がある．また，今回提案するク

ラスタリング手法の精度はクラスタ評価の精度を依存

する．もしクラスタの評価で誤りを起こったら，大き

なかつ修正できないエラーが発生すると考える．今回

のデータに対して提案のクラスタ評価手法の識別結果

はかなり良い（0.9程度の F値）．故にクラスタ評価

からなるエラーは存在しない．クラスタ評価の結果を

もっとうまく利用し，評価が誤ってもそれより起こさ

れるエラーを最小化するクラスタリング手法もまた

今後の大として考える．さらに，今回利用した AMI

meeting corpus は人数や対話のテーマが比較的狭い

範囲に偏っている．提案法の一般性を検証するため，

データ量を増してより多くの条件において実験する必

要があると考えている．
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図 4 誤分類率と停止閾値との関係（左），クラスタ純度と停止閾値との関係（右）. 低い

停止関数に対して，提案法の方が頑健性を持つ

Fig. 4 The relationship between misclassification rate and the stopping thresh-

old(left).The relationship between cluster purity and the stopping thresh-

old(right).The broken line is the stopping threshold computed from the

develop data.
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Abstract In this paper, we propose a method to reduce the diarization error and to improve its per-

formance. It is helpful if we can evaluate whether a cluster includes all the speech segments belonging to

a certain speaker. In this paper, histogram of the cosine similarity 　 between cluster’s i-vector and that

of every　 segments are used to realize the evaluation. Modified bottom-up clustering algorithm based on

this evaluation method is proposed to prevent the over-merge. Experimental results show that the proposed

method can improve the diarization accuracy.

Key words Speaker diarization， Bottom-up clustering， Cluster evaluation， High accuracy


