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1 はじめに

近年のグローバル化に伴い，多言語音声認識，多言

語音声対話といったアプリケーションが注目されてき

ている．多言語を扱う音声アプリケーションにおいて

は，入力音声がどの言語であるかを特定する言語識別

技術が重要と言える [1, 2]．入力音声の言語を正確に

特定できれば，特定した言語に適した音声認識，およ

び自然言語処理を行うことができる．また特定した言

語に適した処理を実施できない場合は，言語識別の時

点でタスク外の判定を行うことが可能となる．

これまで音声の言語識別のために様々な手法が提案

されているが，本稿では近年非常に高い性能を実現し

たDeep Neural Network (DNN)に基づく枠組みに着

目する [3]．この枠組みでは，短時間の音声フレーム単

位で言語を推定するDNNをモデル化することで，言

語識別を実現している．DNNに基づく枠組みは，こ

れまでのGMMや i-vectorに基づく枠組み [4]と比較

して非常に高い性能を示している．

しかしながら従来法は，音声発話全体に対して適切

な言語識別を実現できていないという課題が存在する．

従来法では，音声発話中の短時間の各音声フレームで

それぞれ独立に求めた事後確率を全体で平均化するこ

とで音声発話単位の言語識別を行っているが，それが

音声発話全体に対して適した識別を実現できていると

は限らない．

この課題を解決するために，我々は従来法で出力さ

れる DNN事後確率の系列としての情報に着眼する．

DNN事後確率の音声発話全体での系列の変動は，言語

ごとにパターンがあると考えられる．よって，この変

動パターンを直接モデル化することができれば，DNN

に基づく枠組みのさらなる高精度化が期待できる．

そこで本稿では，DNN事後確率系列の言語モデル

化に基づく言語識別を提案する．つまり，発話全体の

変動パターンを言語モデルでモデル化する．提案法で

は，DNN事後確率系列をベクトル量子化に基づき離

散系列化し，その離散系列を言語モデルでモデル化す

ることで，言語識別を実現する．これにより，系列の

変動まで捉えることができ，従来法に対する性能向上

が期待できる．ベクトル量子化には k-meansクラスタ

リング，言語モデルには階層 Pitman-Yor言語モデル，

およびリカレントニューラルネットワーク言語モデル

を用いて本枠組みを検討する [5, 6]．

2 関連研究

音声の言語識別において言語モデルを利用する枠組

みとして，音素認識器に基づく手法が検討されている

[7]．具体的には，入力音声を任意のある言語の音素認

識器で音素系列にデコードし，その系列を言語モデル

でモデル化しておくことで言語識別を実現している．

また，ニューラルネットワークの事後確率に基づく

特徴量は，タンデム特徴量と呼ばれ，音声認識で検討

されている [8]．実際に，音声認識における音響モデ

ルの特徴量として利用することで，通常の音響特徴量

と比較して識別性能の向上が確認されている．

提案法は，両者のアプローチの組み合わせと位置づ

けることができる．DNN事後確率系列を言語モデル

でモデル化しようという試みはこれまでなされていな

い．提案法では離散化の処理が必要ではあるものの，

DNN事後確率系列の変動を直接捉えるためには言語

モデルの利用が適していると考えられる．

3 DNNに基づく言語識別

3.1 音声フレーム単位のDNN

ここでは，音声フレーム単位のDNNに基づく言語

識別について述べる [3]．この枠組みでは，ある短時間
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の音声フレームの音響特徴量を xとした際に，ある言

語 lに対する事後確率 P (l|x,Θ)を直接推定すること

が可能な DNNをモデル化する．ここで，Θは DNN

のモデルパラメータを表す．

DNNは，フィードフォワード型のニューラルネッ

トワークであり，入力層と出力層の間に複数の隠れ層

を持つ．ニューラルネットワークの各ノードにおける

活性化関数は様々なものを利用可能であるが，本稿に

おけるDNNでは，出力層を除く各層においてシグモ

イド関数を活性化関数として用いる．出力層を除くあ

る層における j 番目のノードへの入力を z と置くと，

j 番目のノードの出力 yj は (1)式で定義できる．

yj =
1

1 + exp(−w>
j z + bj)

, (1)

ここで，wj，bj は j 番目のノードのパラメータであ

リ，Θの一部分に当たる．ある層の J 個のノード全て

に対して出力値を求め結果を y = y1, · · · , yJ とする
と，yが次の層の各ノードへの入力となる．なお次の

層が出力層でなければ，yが次の層における zに該当

する．また入力層では，xが zに該当する．

出力層では各クラスに対する確率値を得るために，

ソフトマックス関数を活性化関数に用いる．出力層は

各ノードが各言語ラベルに対応している．この時，あ

る言語 lに対する事後確率 P (l|x,Θ)は (2)式で定義

できる．

P (l|x,Θ) =
exp(w>

l y + bl)∑
m exp(w>

my + bm)
, (2)

ここで，wl，bl は，言語 l に対応するノードのパラ

メータである．DNNでは，全ての層の全てのノード

の重みパラメータを学習により決定する．学習は，確

率的勾配法を利用してクロスエントロピー基準によっ

て行うことができる．

3.2 言語識別方法

音声フレーム単位のDNNを用いた言語識別方法に

ついて述べる．ある入力発話X の言語識別は (3)式

に従う．

l̂ = arg max
l∈L

P (l|X), (3)

ここで，Lは言語識別器が対象とする全言語の集合，

P (l|X) は X がある言語 l である確率値を表す．学

習したDNNは，入力発話の各フレーム単位での事後

確率を出力することができるので，各フレーム単位

の DNN を事後確率を利用して P (l|X) を算出する．

ここで，X をフレーム単位に分割した特徴量系列を

x1, · · · ,xK と表すと，P (l|X)は (4)式で得られる．

P (l|X) =

K∏
k=1

P (l|xk,Θ). (4)

これは，各音声フレームがそれぞれ独立であることを

仮定していることに相当する．この枠組みは，音声フ

レーム単位での結果を利用するため，言語識別の早期

確定なども容易に実現できる．

4 DNN事後確率系列の言語モデル

化に基づく言語識別

4.1 DNN事後確率系列の離散化

提案法では，従来法で出力できるDNN事後確率系

列を離散系列化し，言語ごとに離散系列をモデル化し

ておくことで言語識別を実現する．

離散系列化は，k番目のフレームのDNN事後確率分

布をpkとおくと，DNN事後確率系列P = p1, · · · ,pK

を離散系列S = s1, · · · , sKに変換する．本稿では，こ
の離散系列化のために k-meansクラスタリングを利

用する．k-meansクラスタリングでは，ベクトル集合

から指定した数のセントロイド (代表ベクトル)を学

習することができる．そこで，DNNの学習データに

ついてもDNN事後確率系列を求め，その集合からセ

ントロイドを学習する．ここでは，求めた T 個のセン

トロイドを c1, · · · , cT とする．このセントロイドを利
用した DNN事後確率 pk の離散化は (5)式に従う．

sk = arg min
t

D(ct,pk), (5)

ここでDは，2ベクトル間のユークリッド距離を表す．

つまりこの処理では，各事後確率を最近傍のセントロ

イドのインデクス番号に離散化する．

4.2 言語モデル化に基づく言語識別

離散系列化されたDNN事後確率系列を，言語モデ

ルを用いて言語ごとにモデル化する．ある言語 lにつ

いての言語モデルは，DNN事後確率の離散系列 Sの

生成確率 P (S|Ml)をモデル化するものとする．ここ

でMlは，言語 lの言語モデルのモデルパラメータを

表す．DNN事後確率系列の言語モデル化することで，

S がある言語 lである確率を (6)式で定義できる．

P (l|S) = P (S|Ml)∑
m P (S|Mm)

. (6)
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このとき，DNN事後確率系列の言語モデル化に基づ

く言語識別は (7)式に従う．

l̂ = arg max
l∈L

P (l|S). (7)

この枠組みでは，DNN事後確率の離散系列をどのよ

うに言語モデルでモデル化するかが重要となる．

n-gram言語モデルの 1種である階層Pitman-Yor言

語モデルであれば，k番目のフレームの確率値を求め

る際にn−1フレームのコンテキスト情報 sk−1
k−n+1を利

用する．階層Pitman-Yor言語モデルによるP (S|Ml)

は (8)式で定義される．

P (S|MHPY
l ) =

K∏
k=1

P (sk|sk−1
k−n+1,M

HPY
l ). (8)

リカレントニューラルネットワーク言語モデルは，

隠れ層に再帰的なループを持つリカレントニューラル

ネットワークを応用したものであり，k番目のフレー

ムの確率を求める際に k − 1番目のフレームと k − 1

番目のフレームの隠れ層の出力ベクトル hk−1を利用

する．リカレントニューラルネットワーク言語モデル

による P (S|Ml)は (9)式で定義される．

P (S|MRNN
l ) =

K∏
k=1

P (sk|sk−1,hk−1,M
RNN
l ). (9)

各フレームの確率の予測時は，n-gramモデルでは

コンテキスト情報が n− 1フレームに限定される一方

で，リカレントニューラルネットワーク言語モデルで

はリカレント構造によって長距離のコンテキスト情報

を利用できる．

5 実験

5.1 実験条件

提案法の有効性を検証するために，多言語音声デー

タベース Globalphone を利用して評価実験を行った

[9]．Globalphone は各言語の母国語話者により発話

された短文発話の音声データであり，各発話は 5sか

ら 10s程度である．今回は，フランス語 (FR)，ドイ

ツ語 (GE)，韓国語 (KO)，中国語 (MA)，ポルトガル

語 (PO)，ロシア語 (RU)，上海語 (SH)，スペイン語

(SP)，スウェーデン語 (SW)，タイ語 (TH)，トルコ

語 (TU)，ベトナム語 (VI)の計 12言語の音声データ

を利用した．我々は，話者オープンになるように，学

習データ，開発データ，テストデータに分割した．そ

れぞれのデータの音声ファイル数は，116041，2371，

3181である．

まず本実験で利用するDNNは，中間層 5層，1024

ノードとした．音響特徴量には，フレームサイズ

20ms，フレームシフト 10msとして抽出した 38次元

の MFCC (12MFCC+12∆MFCC+12∆∆MFCC+∆

対数パワー +∆∆対数パワー)を用いた．なお DNN

の入力時には，対象フレームの特徴量に加え，前後

10フレームを結合した 798次元のベクトルを利用し

た．DNNの学習時は，最初に Discriminativeプリト

レーニングに基づき初期のネットワーク構造を構築し

た後に，開発データに対して最適になるようにファイ

ンチューニングを実施した．その際の確率的勾配法に

おけるミニバッチサイズは 1024，初期学習率は 0.01，

モーメンタムは 0.9とした．

提案法におけるDNN事後確率系列の離散化のため

の k-meansクラスタリングでは，セントロイドの数を

32個，および 64個とし，2種類のセントロイド集合を

求めて利用した．DNN事後確率系列のモデル化のため

の言語モデルとしては，階層 Pitman-Yor言語モデル

(HPYLM)は 3-gramモデルを学習した．一方，リカ

レントニューラルネットワーク言語モデル (RNNLM)

は，中間層 100ノードで開発データに最適になるよう

に学習した．

5.2 実験結果

従来法，提案法について，開発データおよび，テス

トデータに対する言語識別の性能を評価した．我々は

発話時間が短時間の場合の性能も評価するために，開

発データ，およびテストデータの前半部分 (1sおよび

3s)のみを使った場合の性能も検証した．なお，前半

部分のみを使った場合でも，評価データの総数は変わ

らない．評価指標には，Equal Error Rate (EER)を

使用した．評価結果を表 1に示す．

まず，従来法，提案法に関わらず，音声データが長

いほど高い識別性能を実現できている．これは音声

データが長いほど，識別に有用な情報が含まれる可能

性が高いことに起因すると考えられる．音声データの

長さが 1sの時は，従来法である DNNのみの場合と，

提案法である言語モデルを利用する場合と比較して，

ほとんど性能が変わらなかった．一方で，音声データ

の長さが 3s以上の時は，提案法により大きく性能改

善を達成できた．これは，事後確率の系列としての情

報を言語モデルにより捉えることができたことに起因

すると考えられる．
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表 1: EER(%)による言語識別性能

セントロイドの数 言語モデル 開発データ テストデータ

1s 3s 全体 1s 3s 全体

従来法 DNN - - 7.72 1.24 0.43 11.01 4.47 3.12

提案法 DNN 32 HPYLM 7.36 0.89 0.53 10.22 2.87 1.68

提案法 DNN 64 HPYLM 7.61 0.81 0.43 10.45 3.09 1.51

提案法 DNN 32 RNNLM 7.61 0.97 0.43 10.30 2.68 1.36

提案法 DNN 64 RNNLM 7.68 0.89 0.48 10.35 2.33 1.07

表 2: テストデータに対する言語ごとの EER(%)による言語識別性能

FR GE KO MA PO RU SH SP SW TH TU VI

従来法 0.00 0.00 0.00 0.00 0.40 12.35 21.15 1.99 1.32 0.00 2.85 0.00

提案法 0.00 0.00 0.00 0.00 1.57 5.68 0.89 1.49 1.84 0.00 3.28 0.00

言語モデルとして，HPYLM，およびRNNLMの 2

種類を使用したが，開発データに対してはあまり傾向

が見られなかった．一方で，テストデータではRNNLM

の方が有効な性能を示した．RNNLMは，長距離の関

係を柔軟に捉えることができるモデルであるため，そ

の効果が出ているのではないかと考えれる．

次に，従来法と提案法 (セントロイドの数 64，

RNNLM) について，テストデータ (音声全体) につ

いての言語識別の性能を各言語ごとに調査した結果を

表 2に示す．従来法では，ロシア語と上海語で特に性

能が低いことが見てとれる．この内訳としては，ロシ

ア語はポルトガル語に，上海語は中国語に間違える場

合が多かった．一方で提案法では，ロシア語と上海語

の性能を大きく改善できていることが見てとれる．提

案法は，従来法で識別誤りが起こりやすい言語につい

て性能改善できる点が特徴であることが分かった．

6 まとめ

本稿ではDNNに基づく言語識別の高精度化を目指

して，DNN事後確率系列の言語モデル化に基づく方

法を提案した．提案法では，DNN事後確率系列を離

散系列として捉えてから言語モデルを適用することで，

事後確率系列の変化を捉えた言語識別を行うことが可

能となった．

Globalphoneを用いた言語識別の評価実験から，提

案法は音声の発話長が長い場合に有効であることが示

され，特に従来法で識別誤りを起こしやすい言語に対

して大幅な性能改善を実現した．

今後は，対象とする言語数を増やした場合の性能を

検証するとともに，DNN自体にリカレント構造を持

つものを利用した場合との比較も実施する予定である．
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