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１．はじめに 
	 本研究では，分散培養神経回路への特定パターン
の繰り返し⼊⼒が，分散培養神経回路のその特定パ
ターン に対 する 識別能 ⼒を 向上 させる 可能 性を ⽰
した．また分散培養実験の結果を元に，リカレント
ニューラルネットワークによるモデルを提案した．
提案⼿法は話者識別タスクにおいて，リカレントニ
ューラルネットワークである echo state network よ
り⾼い性能を発揮し，話者識別における state-of-
the-art である i-vector/PLDA に匹敵する性能を⽰
した．特に，話者の学習，識別に使⽤できる⾳声デ
ータ が少 ない 場合 に は提 案⼿ 法 が i-vector/PLDA
を上回った．これは，分散培養神経回路の刺激⼊⼒
に対す る可 塑的 な仕組 みを 模擬 した⼈ ⼯ニ ュー ラ
ルネッ トワ ーク が実タ スク にも 活⽤で きる 可能 性
を⽰している． 

２．性別識別実験 
本実験では，神経細胞の分散培養系に対して，

特定の時空間パターンを繰り返し⼊⼒すること
で，神経回路の⾃⼰組織的な変化を誘導する．こ
の繰り返し刺激の前後において，特定のパターン
⼊⼒に対する誘発応答がどの程度識別可能かを定
量化し，繰り返し刺激の前後で識別率を⽐較す
る．時空間パターンとして男⼥の⽇本語話者の⾳
声を⽤いることで性別の識別タスクを⾏なった．
⾳声の変換には SREAK[1]を⽤いた．繰り返し刺
激には合計約 1 時間の男⼥の⾳声を⽤いている．
また，性別識別率は繰り返し刺激に⽤いた話者グ
ループ（既知話者グループ）の繰り返し刺激に⽤
いた発話（既知発話）を⽤いた場合，既知話者グ
ループの繰り返し刺激に⽤いていない発話（未知
発話）を⽤いた場合，繰り返し刺激に⽤いていな
い話者グループ（未知話者グループ）の未知発話
を⽤いた場合で⾏なった．男⼥の２クラス分類を
leave-one-out で学習することで平均識別率を算出
した．ただし，話者の識別には線形回帰を⽤い
た．識別に⽤いる特徴量として，刺激終了後から
ある時間遅れ後の，ビン幅 100 ms で算出した分散
培養神経回路の発⽕率を⽤いた．繰り返し前後に
おける識別率が有意に変化したかを確認するため
カイ⼆乗検定を⾏なった（有意⽔準 0.05）． 

図 1 に結果を抜粋して⽰す．図にて，グレーの
棒グラフは繰り返し刺激前の男⼥の平均識別率で
あり，⿊い棒グラフは繰り返し刺激後の男⼥の平
均識別率を表している．上段は既知話者グループ
における既知発話を⽤いた各時間遅れにおける平
均識別率である．刺激直後から近い時間領域にて
識別率に有意な差が⾒られた．また，中段は既知
話者グループにおける未知発話を識別に⽤いた際

の平均識別率である．未知発話では，すこし時間
がかかったあとで男⼥の識別ができるようになる
ことを⽰唆している．下段は未知話者グループの
未知発話を⽤いた際の識別率であるが，こちらで
は有意な差は得られなかった．この結果から，特
定パターンの繰り返し刺激で分散培養神経回路は
特定パターンの識別能⼒を獲得することが⽰唆さ
れた．これは，分散培養神経回路は特定パターン
⼊⼒で⾃⼰組織的に変化し，その特定パターンの
識別能⼒を向上させる可能性を⽰している． 

時間遅れによる影響を⾒ると，既知発話に対す
る平均識別率は 50 msec 以下のもので有意に上昇
している．刺激の誘発応答は，刺激後 20 msec ま
では刺激に直接反応した細胞による活動で，それ
以降は活動が伝搬による活動だと考えられている
[2]．従って，⽐較的⼩さい時間遅れにて識別率が
上昇したことから，刺激⼊⼒に対する⾃⼰組織化
は刺激電極から近い領域に存在する神経細胞間で
主に発⽣することが⽰唆される． 

３．分散培養神経回路のモデル化 

 前節の実験により，分散培養神経回路は特定パタ
ーン⼊⼒で⾃⼰組織的に変化し，その特定パターン
の識別能⼒を向上させる可能性を⽰している．そこ
で，本節では分散培養神経回路の簡易的なモデル化
を⾏い，従来⼿法との識別率の⽐較を⾏なった． 
 まず，前述の実験にて得られた結果は，刺激に対
する⾃ ⼰組 織化 は刺激 チャ ネル 付近で 主に 発⽣ す
ることを⽰唆している．そこで，モデルを次のよう
に構築する．分散培養神経回路を，１層の中間層か
らなる RNN だと仮定する．すると，刺激に対する
⾃⼰組織化は刺激チャネル付近，つまり⼊⼒層から
中間層への結合荷重に影響を与えると⾔える．また，
それ以 外の 結合 には⾃ ⼰組 織化 は寄与 しな いと 考
えると，中間層の結合荷重は固定だと考えられる．
また，中間層の活動を識別に⽤いるため，中間層か
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Fig. 1 Result of gender identification 



ら出⼒層への結合荷重をおき，それらを教師ありで
学習することで⼊⼒に対する識別をおこなう．この
モ デ ル と し て ， self-organizing map[3] 及 び echo 
state network（ESN）[4]を⽤いた．図２に提案⼿法
の図を⽰す． 

識別 タス クと して 話者 識別 を おこ なっ た ．な お，
１ ０ ０ ⼈ の 話 者 グ ル ー プ に 対 し 識 別 タ ス ク を ⾏
った ．ま た⽐ 較⼿ 法に は話 者 識別 にお ける state-
of-the-art であ る i-vector/PLDA[5]，及び ESN を
⽤い た．ESN は中 間層 のユ ニ ット 数が 200 のも の
と 1600 のもの を⽤ いた（ 簡略 化の た め ESN200，
ESN1600 とそ れぞ れ呼 ぶ ）． ただ し， 提 案⼿ 法 の
中間 層の ユニ ット 数は 1600 であ る．  
 図 ３に 識別 率の ⽐較 を ⽰す ．な お， ⽩の 射 線 が
i-vector/PLDA，グ レ ーの 棒グ ラフ が ESN200 で
あり ，グ レー の斜 線が ESN1600，⿊の 棒 グラ フ が
提案 ⼿法 の識 別率 であ る ．本 実験 で⽤ い た話 者 学
習⽤ の発 話は ⼀⼈ 当た り 2.0 秒で あり ， 識別 に ⽤
いた ⾳声 は⼀ ⼈当 たり 5.0, 2.0, 1.0, 05.秒で ある ．
図 か ら 明 ら か な よ う に ， 提 案 ⼿ 法 は ESN200，
ESN1600 よ り も ⼤ 幅 に 識 別 率 が ⾼ い ． な お ，
ESN1600 の識 別率 はチ ャ ンス レー ト（ 破線 ）よ り
も低 くな って いる ．こ れは ESN1600 が 過学 習 を
起こ した ため であ ると 考え ら れる ．⼀ ⽅で ，提 案
⼿法 は過 学習 し た ESN と同 数の 中間 層 のユ ニ ッ
ト数 を持 つ．に も関 わら ず過 学習 を起 こ して い な
いの は，⼊⼒ 層 から 中間 層へ の結 合荷 重 が⾃ ⼰ 組
織的 に学 習さ れ ，次 元圧 縮の よう な効 果 をも た ら
し た た め で あ る 可 能 性 が あ る ． 次 に ， i-
vector/PLDA と⽐ 較す る ．テ スト に⽤ い た発 話 が
⻑い 場合，i-vector/PLDA は提案 ⼿法 よ りも ⾼ い
識別 率を 出せ てい る ．し かし ，発 話⻑ が 短く な る

に つ れ て 提 案 ⼿ 法 が i-vector/PLDA を 上 回 る よ
うに なる こと がわ かる ．これ は ，i-vector/PLDA は
統計 的な ⼿法 がベ ース にあ る ため ，識 別 に利 ⽤ で
きる 発話 ⻑が 短い 場合 ，⾳響 特徴 量の ⼗ 分な 分 布
が得 られ ずに ，識別 率が 劣化 する こと が 原因 と 考
えら れる[6]．  
この 結果 より ，分 散 培養 神経 回路 ，及 び その ⾃ ⼰
組 織 化 様 式 の モ デ ル 化 は ⼯ 学 的 に も 有 ⽤ で あ る
こと が⽰ され た．  

４．結論 
本研究では，分散培養神経回路への特定パターン

の繰り返し⼊⼒が，分散培養神経回路のその特定パ
ターン に対 する 識別能 ⼒を 向上 させる 可能 性を ⽰
した．また分散培養実験の結果を元に，リカレント
ニューラルネットワークによるモデルを提案した．
提案⼿法は話者識別タスクにおいて，リカレントニ
ューラルネットワークである echo state network よ
り⾼い性能を発揮し，話者識別における state-of-
the-art である i-vector/PLDA に匹敵する性能を⽰
した．特に，話者の学習，識別に使⽤できる⾳声デ
ータ が少 ない 場合 に は提 案⼿ 法 が i-vector/PLDA
を上回った．これは，分散培養神経回路の刺激⼊⼒
に対す る可 塑的 な仕組 みを 模擬 した⼈ ⼯ニ ュー ラ
ルネッ トワ ーク が実タ スク にも 活⽤で きる 可能 性
を⽰している． 
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Fig. 3 Result of speaker identification 


