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1 はじめに
話者照合（Automatic speaker verification; ASV）
は発話ペアが同一人物によるものか否かを判別する
タスクである．近年，大規模データセットを用いた自
己教師あり学習により得られた事前学習モデル（Pre-

trained model; PTM）[1]を ASVモデルのフロント
エンドとして用いることで，従来のフィルタバンク
などの特徴量と比較して，性能が向上することが示
されている [2]．これらの手法では，バックエンドに
ECAPA-TDNN[3]などをベースとしたモデルが採用
されている．
PTMをフロントエンドとして用いる ASV手法の
一つとして，Attentive poolingのみから構成される軽
量なバックエンドであるMulti-Head Factorized At-

tentive Pooling（MHFA）[4]を利用する手法が提案
されている．この手法は，ECAPA-TDNNをバック
エンドに用いる手法に匹敵する性能を達成すること
が報告されている．また，バックエンドの ECAPA-

TDNNからフレームレベル特徴抽出器を除去する軽
量化を行っても同等の性能が維持できることも報告
されている [5]．これらの軽量なバックエンドは，従
来の ECAPA-TDNNベースの手法と比較して学習効
率が高く，少量データでの学習や学習時間の短縮が可
能であると報告されている．
PTMの隠れ層では，層ごとにレベルの異なる特徴
抽出が行われていることが報告されており [6]，異な
る抽象化レベルの特徴量を利用することで性能向上を
図る手法も提案されている [7]．ただし，これらの手
法はいずれもバックエンドに ECAPA-TDNNベース
のモデルを利用しており，軽量バックエンドで PTM

の各層の情報を活用する手法は十分に検討されてい
ない．そこで本研究では，従来法であるMHFAによ
る軽量な話者照合において，PTMの各層が持つ異な
る抽象化レベルの特徴量を活用するための話者埋め
込みのアンサンブル手法について提案する．提案法
では，ネットワーク構造をあまり複雑化することなく
話者照合に有効と言われている音声波形に近いレベ
ルの特徴量も個別に活用できることから，軽量な話
者照合モデルの中でも性能の向上が期待できる．実
験の結果，提案法は従来法と比較して，約 10%のパ
ラメータ増加のみで約 13%のEER改善を達成したこ
とを報告する．
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2 Multi-Head Factorized Attentive

Poolingを用いる話者照合
従来法である PTMのバックエンドとしてMHFA

を用いる話者照合について説明する．MHFAはPTM

によって抽出されたフレームレベル特徴表現を音響単
位ごとにクラスタ化して個別にプーリングする手法で
ある．MHFAにおける注意機構をQuery-Key-Value

の抽象化に基づいて説明する．式 (1)は，PTMのフ
レームレベル音声表現を，音韻情報を含む Key，話
者情報を含む Valueに分解するための処理を表して
いる．
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(
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l Zl

)
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)
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式 1により，PTMの各層の隠れ表現 Zl ∈ RT×F を
Keyおよび Valueで独立した重みベクトルwk ∈ RL

と wv ∈ RL で重み付けされた加重和により集約す
る．その後，集約された隠れ表現を Sk ∈ RF×D お
よび Sv ∈ RF×D による線形変換で次元削減して，
K ∈ RT×D および V ∈ RT×D を計算する．ここで，
T は総フレーム数，F は各フレームの特徴次元，D

は削減後の次元数，Lは事前学習モデルの層数を表
す．各アテンションヘッドでは，学習可能なクエリ行
列Q ∈ RD×H を用いて以下の処理を行う．

A = softmax(KQ)

ch =

T∑
t=1

At,hVt

c = concat(c1, . . . , cH)

(2)

ここで，H はアテンションヘッドの数，At,hは h番
目の headにおける時刻 tのフレームに対するアテン
ション重み，ch ∈ R1×Dは各 headの出力を表す．各
headのクエリが特定の音響単位に対応するフレーム
を選択的に集約することで，音韻内容に応じた話者表
現 ch を得る．最終的に全ての headの出力を結合し
た話者表現 c ∈ R1×HD をWemb ∈ RHD×dspk で線形
変換して dspk次元の話者埋込み e ∈ R1×dspk を得る．

e = c ·Wemb (3)

つまり，従来法では，話者情報を含む Value行列 V

を，PTMの各層の隠れ表現の学習可能な重みベクト



Fig. 1 提案手法の概要
ルwvによる加重和で計算し，注意機構によるプーリ
ングを行って話者埋込みを得ていた．文献 [4]では，
この重みベクトルwvが PTMの一部の層に高い重み
を割り当てる傾向が示されている．

3 提案手法
3.1 MHFAのアンサンブル
本研究では，MHFAを基に PTMの複数の層の情
報を効果的に活用するためのアンサンブル手法を提
案する．提案法では，Fig. 1のように複数のMHFA

を並列に構成し，各出力をアンサンブルする機構を
導入する．Fig.2のように，各MHFAモジュールは
PTMの異なる層から話者情報を抽出する．Fig.2の
K ′

nと V ′
nは以下の式で計算される PTM隠れ表現の

加重和である．

K ′
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ここで，各モジュールが異なる層を重視するように
wv

n,lを学習することにより，PTMのより多くの層か
ら話者情報を収集できる．モジュールの数をN とし
たとき，N = 1 の場合は従来の MHFA と等価であ
る．以降の 3.2節および 3.3節では，wv

n,lの多様化を
実現する手法を説明する．

3.2 マスク付き重みによる層選択
各MHFAモジュールが，PTMの異なる層に注目
するように強制する制約を課すことで，重みベクトル
wv

n,lの多様化を実現する手法について述べる．n番目
のMHFAモジュールの重みベクトル wv

n ∈ RL に対
して，一部の要素を 0にするマスクベクトルmn ∈
{0, 1}L を用いる．具体的にwv

n は以下のように計算
される．

wv
n = mn ⊙αn (5)

ここで，αn ∈ RL は学習可能なパラメータであり，
⊙は要素ごとの積を表す．マスクベクトルmn の要

Fig. 2 PTMの多層情報を活用する並列なMHFA

素は，対応する層を使用する場合は 1，使用しない場
合は 0に設定される．この操作により，各MHFAモ
ジュールは指定された層のみから話者情報を抽出す
るよう制約される．これにより，グループ毎に均等に
話者情報が活用される．Fig. 2は，PTMの層を連続
する 2層のグループに分割するようにマスクベクト
ルを設定している．

3.3 多様性ペナルティによる層選択
前節の固定マスクを用いる手法では，データに基

づく最適な層の組み合わせの学習ができず，マスク設
定に性能が大きく依存する可能性がある．そこで，損
失関数に多様性ペナルティ項を追加し，各MHFAモ
ジュールが学習により自動的に異なる層の組み合わせ
に注目するよう誘導する手法を提案する．各MHFA

モジュールの重みベクトルwv
nについて，その絶対値

|wv
n|を PTMの各層に対する重要度と解釈する．重

みの符号ではなく重要度（影響の大きさ）に着目する
ため絶対値を用いる．この重要度ベクトルをモジュー
ル間で多様化するため，コサイン類似度の総和を最
小化するペナルティ項を導入する．ペナルティ項 Ld

を以下のように定義する．

ŵv
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n|
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, n = 1, 2, . . . , N

Ŵ = [ŵv
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v
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T ∈ RN×L

S = ŴŴ T

Ld = λ
∑
i,j

Si,j · (1− δi,j)

(6)

ここで，δi,jはクロネッカーのデルタ，λはペナルティ
の強度を制御するハイパーパラメータである．(1−δi,j)

により異なるモジュール間の類似度のみを対象とする．
このペナルティ項を最小化する過程で，各モジュール
は他とは異なる層の組み合わせに注目するよう誘導
される．



3.4 話者埋め込みの分割によるパラメータ効率化
最終的に，N 個のMHFAモジュールから出力され
る話者埋め込みを連結し，統合された話者埋め込み
を得る．各モジュールが独立に dspk 次元の埋め込み
を生成すると，パラメータ数がN 倍に増加する問題
がある．そのため，各MHFAモジュールが dspk次元
の埋め込みの一部分のみを生成する手法を採用する．
具体的には，各モジュールは ⌈dspk

N ⌉次元の部分埋め
込み（サブ埋め込み）を出力し，これらを連結して
dspk 次元の話者埋め込みを構成する．

efinal = concat(e1, . . . , eN ) (7)

ここで，enn ∈ R⌈dspk/N⌉はn番目のMHFAモジュー
ルが出力する部分埋め込みである．MHFAの主要パ
ラメータであるSk，Sv，Qのパラメータ数はそれぞ
れ F ×D，F ×D，D×Hであるのに対し，線形変換
Wembのパラメータ数はD×H×dspkである．dspkは
通常 128～512次元であるため，Wembが全パラメー
タの大部分を占める．提案手法では各モジュールの線
形変換がWemb,n ∈ RHD×⌈dspk/N⌉となるため，この
層のパラメータ数を約 1/N に削減でき，アンサンブ
ルによるパラメータ増加を大幅に軽減できる．

4 実験
提案するアンサンブル手法の有効性を確認するた
めに，従来のMHFA[4]との比較実験を行った．

4.1 実験条件
実験条件は，SUPERBベンチマーク [8]に準拠し
ている．学習と評価には，VoxCeleb1 データセット
[9]を使用し，SUPERBと同様にデータ拡張は行わな
かった．検証データは，訓練データからランダムに抽
出した 20話者分の音声を使用した．実験に使用した
PTMはWavLM Base+[10]で，12層のTransformer

ブロックから構成される（L = 12）．PTMの事前学
習済みパラメータは固定し，バックエンドのみを学習
した．学習にはAdamWオプティマイザーを使用し，
バッチサイズ 128，最大 20エポック学習を行った．損
失関数には Additive Angular Margin Loss[11]を使
用し，scale = 30.0，margin = 0.2に設定した．話者
埋め込みの次元は 512次元である．学習率は 1e − 4

から 1e−2の範囲で探索し，重みの多様性ペナルティ
項の係数 λも 0.1から 20.0の範囲で探索した．それ
ぞれ検証データで最良の値を採用した．評価は，異な
るシード値で学習した 6個のモデルで行い，平均と
標準偏差を算出した．

4.2 ベースラインモデル
以下の 3つのベースラインモデルを設定し，提案
法の評価を行う．

Table 1 提案法のベースラインとの比較
Backend model Params EER [%] ↓
Baseline

MHFA 4.34M 1.83± 0.08

MHFA[+hidden256] 8.63M 1.76± 0.08

MHFA[+attn128] 8.59M 1.93± 0.19

Proposed

MHFA4[Fixed group] 4.78M 1.63± 0.12

MHFA4 (λ = 0.0) 4.78M 1.70± 0.10

MHFA4 (λ = 10.9) 4.78M 1.60± 0.07

MHFA2 (λ = 13.0) 4.49M 1.76± 0.17

MHFA8 (λ = 7.8) 5.37M 1.64± 0.10

MHFA（基本ベースライン）:文献 [4]において最
良の結果が得られたD = 128，H = 64の設定を使用
する．
MHFA[+hidden256]: 隠れ表現の次元を D =

256に増強し，表現能力の向上により性能改善を図る．
MHFA[+attn128]:アテンションヘッド数をH =

128に増強し，より細粒度な音響単位の捕捉による性
能改善を図る．
後者 2つは，提案手法が約 10%のパラメータ増加を

伴うため，比較の公平性を確保するために追加した．

4.3 アンサンブル構成
実験では，モジュール数を N = 2, 4, 8 として，

3.3 節のペナルティ項を使用する提案法をそれぞ
れ，MHFA2，MHFA4，MHFA8と記述する．また，
MHFA4[Fixed group] は，N = 4 の条件で，3.2 節
の手法を使用する条件である．この条件では，各
MHFAモジュールが利用できる層のグループを，G1 =

{0, 1, 2, 3}, G2 = {4, 5, 6}, G3 = {7, 8, 9}, G4 =

{10, 11, 12}とする．各MHFAモジュールはそれぞれ，
G1 から G4 に含まれる層のみ利用するようにマスク
ベクトルmnを設定した．上記において，0は CNN

Encoderの出力層，1から 12は Transformerブロッ
クの各層を表す．このグループ設定により，従来法で
低い重みが割り当てられていた，前半・後半の層から
も個別に話者情報を抽出し，アンサンブルにより性
能向上に貢献させることを狙う．

4.4 実験結果
4.4.1 提案法とベースラインの比較
Table. 1に提案法とベースラインの比較結果を示す．

表には，6つのシード値で学習したモデルの平均値と
標準偏差を記載している．丸括弧にペナルティ項の係
数λを示す．最もEERが低かったMHFA（λ = 10.9）
では，ベースラインのMHFAと比較して，約 10%の
パラメータ増加に対して約 13%の EER 改善を達成
した．隠れ層の次元やアテンションヘッドを増強し



Table 2 MHFA4[Fixed group]におけるサブ埋め込
みの EER

Layer Group EER [%] ↓
G1 2.05± 0.17

G2 1.80± 0.16

G3 2.20± 0.22

G4 2.24± 0.21

たMHFA[+hidden256]，MHFA[+attn128]に対して
も，提案法がより低い EERを示した．ペナルティ項
を使用するMHFA4（λ = 10.9）と固定グループを使
用するMHFA4[Fixed group]では，EERに大きな差
はなかった．また，λ = 0.0の条件（ペナルティなし）
と比較すると，ペナルティ項により性能が向上して
いることが確認できる．モジュール数N による性能
変化については，N = 4の場合が最も EERが低く，
N = 2からN = 4に増加すると EERは減少するが，
N = 4から N = 8に増加しても EERは改善されな
かった．これは，512次元の話者埋め込みを各MHFA

モジュールで分割して生成するため，N=8の場合に
は各サブ埋め込みの次元が 64に減少し，表現能力が
制限されることが原因と考えられる．

4.4.2 PTMの層グループ別の性能比較
Table. 2にMHFA4[Fixed group]において，各モ
ジュールが出力するサブ埋め込みを用いて EERを算
出した結果を示す．G2（4-6層）から抽出された話者
埋め込みが最も EERが低く，これは文献 [4]におい
て Valueの重みベクトル wv のピークが 5層目であ
ることと一致している．PTM の前半層（G1）から
抽出された話者埋め込みもG2に次ぐ性能を示し，後
半層（G3，G4）からの埋め込みも 2%台の EERを達
成している．Table 1のMHFA4[Fixed group]は，こ
れらのサブ埋め込みを全て結合したアンサンブル埋
め込みでの結果であり，各サブ埋め込みよりも低い
EERを達成しており，アンサンブルの効果が確認さ
れた．特に，G2から抽出された話者埋め込みのEER

は，Table 1のベースラインであるMHFAよりも低
い値を示している．これは，従来法のように全ての
層からの隠れ表現を単純な加重和で統合することで，
話者識別性能が高い層の情報が他の層の情報と混合
して性能が低下する可能性があることを示唆してい
る．提案法では，層を分離してプーリングし，アンサ
ンブルすることでこのような悪影響を回避しながら
性能向上を実現していると考えられる．

5 むすび
本研究では，軽量バックエンドのMHFAにおいて，

PTM の各層が持つ多様な情報を効果的に活用する
ための話者埋め込みのアンサンブル手法を提案した．

提案法は，層グループごとに独立した MHFA モジ
ュールを用いることで，PTMの多層情報を活用する．
VoxCeleb1での評価において，提案法は約 10%のパ
ラメータ増加のみで約 13%のエラー改善率を達成し
た．今後の課題としては，PTMファインチューニン
グ時の有効性検証と，多様なデータセットでの評価が
あげられる．
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