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Abstract: 本稿では，高性能なオフライン話者ダイアライゼーションの実現を目指す. そのために,

以下の 2点からなるオフライン話者ダイアライゼーションモデルを提案する: 1) 一部のアノテーショ
ン済みデータからでも適切に特徴量を抽出できるように, 話者基盤モデル (WavLM)を導入, 2) アノ
テーションのコストを抑えるための, 半教師あり学習に基づくデータ拡張を導入.

会議録コーパスである AMI コーパスを用いて，提案手法を評価したところ, 半教師あり学習の導入
によって, DERで最大 3.54 ポイント改善した. これは, pyannote に実装されている End-to-End の
ダイアライゼーションモデルよりも高い性能であり, 提案手法の有効性を示すことができた.

1 はじめに
話者ダイアライゼーション（Speaker diarization）は，
会議等の複数人話者の音声収録データから，「いつ」「誰
が」発話したかを推定する技術である．音声認識と組
み合わせて用いることで，自動で議事録の作成が可能
となり, また, 対話分析技術をもとに，教育分野など
への応用も期待できる．話者ダイアライゼーションに
は，発話区間検出 (VAD)，話者特徴量の抽出，話者識
別の 3つの要素技術が含まれている．従来は，各要素
に対応する処理を順番に行うカスケード処理 [2]が研
究されてきたが，近年では，これらの処理を同時に行
う EEND [1] などの End-to-End 話者ダイアライゼー
ションの研究が盛んであり，従来より高い性能をもつ
モデルが報告されている. これらのモデルのトレーニ
ングには膨大な学習データが必要だが, アノテーション
済みの複数人音声コーパスは一般的に限られており, 多
くの研究ではシミュレーションデータを使って大規模
な学習を行っている. しかし, 実際の会議ケースを考え
ると, 過去の会議音声データを事前に取得できる場合
が多く, また, オフライン処理では会議の冒頭の一部に
アノテーションを行うことも可能である. そこから話
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者情報を抽出することで, その会議や発話者に適応で
きるモデルを作成できる可能性がある. 本稿では, 入力
データのシーンに適応できる高性能なオフライン話者
ダイアライゼーションの実現を目指す. そのために, 一
部のアノテーション済みデータからでも適切に特徴量
を抽出できる, 話者基盤モデル (WavLM)を導入する.

また, アノテーションのコストを抑えるために, 半教師
あり学習に基づくデータ拡張を導入する.

2 関連研究
話者ダイアライゼーションの実シーンへの適用にお
ける改善点を指摘し, 提案手法につながる関連研究を挙
げる.

2.1 モジュールベース手法
古典的な話者ダイアライゼーションは, タスクを複数
の操作に分割し, 各モジュールを連結することで機能を
なす, 図 1に示すモジュールベース手法 [2]で実現され
ている. 詳細には, まず音声処理の性能向上のために,

音声強調, 残響除去などの前処理が施される. 次に, 発
話区間検知 (VAD) を適用することで, 複数の発話を非
発話区間から分離する. その後, 分離された音声信号を,
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図 1: Classical speaker diarization method

特徴量抽出器によって話者特徴量に変換する. さらに,

クラスタリングによって, 話者のクラスタを形成し, 各
発話に話者クラスを振り分ける. 最後に, 後処理で出力
の時系列を考慮して, 話者ダイアライゼーション結果を
生成する. しかし, このような複数のモジュールからな
る手法は, モジュール単位で最適化されるため, システ
ム全体として最適化されているとは限らない. また, 一
般にVADは, 重複発話を扱うことができないという課
題もある.

2.2 End-to-END手法
モジュールベース手法の課題の解決のため, EEND [1]

に代表される End-to-End 話者ダイアライゼーション
が提案されている. これは, 話者ダイアライゼーション
タスクを, 各フレームの多ラベル分類問題として扱う
ことで重複発話の対応を図るものである. 具体的には,

図 2のように,特徴量抽出層, Multi-head self-attention

層, 線形層を合わせた End-to-END モデルとして学習
される. このモデルは長い発話の取り扱いが難しいと
いう問題があり, その解決のため, Chunk 単位の処理
が導入されている. また, 話者数が事前に必要である
という課題もあり, この課題に対しては, 話者識別が可
能となるようクラスタリングの枠組みを取り込んだ研
究 [3][4]が報告されている. このように EENDからな
るEnd-to-ENDの話者ダイアライゼーションモデルは,

広く検討されており高い性能が報告されている. また,

これらのモデルは学習に時間がかかるうえ, 多くのデー
タを必要とする. そのため, 複数人話者音声を単一話
者音声から作成し, シミュレーションデータで学習量を
補っている研究もある [5].

しかし, これらのオンライン手法では, 対象とする音
声の話者情報は直接学習に使われていない. 実シーン
での自動議事録生成を考えると, 過去の会議音声データ
を事前に取得できる場合が多いうえに, 本稿で提案する
オフライン処理を前提とすれば, 会議の冒頭の挨拶や自
己紹介などの, 各話者の発話区間が明確な部分に, 一部
アノテーションを行い, それを学習に利用することも容
易である. そこから話者特徴量をうまく抽出できれば,

その状況に適応したモデルを作ることが可能であると
考えられる.

図 2: End-to-End speaker diarization method

図 3: Proposed Method

2.3 話者基盤モデルの活用
話者ダイアライゼーションタスクの性能向上において,

特徴量抽出器として,近年注目されているのがwav2vec2 [6],

WavLM [7]などの話者基盤モデルである. これらは,大
量の音声データを用いて学習した音声認識モデルであ
るが，多数話者データで学習しているため，話者識別
の基盤モデルとして利用できる. 事前学習された特徴
量抽出器として活用すれば, より音響環境に頑健かつ,

表現が豊かな特徴量を得ることが可能である. 実際に,

話者基盤モデルは話者ダイアライゼーション, 話者識
別にも活用されており, 各タスクの性能向上に寄与し
ていることが報告 [8][9]されている. また, 話者基盤モ
デルを活用するにあたって, 一般的に, 入力に近い浅い
層では, 局所的な音響情報を表し, 深い層ではより抽象
的, 言語的な情報を表す [10][11]と言われている. しか
し, 話者ダイアライゼーションタスクにおいて, 話者基
盤モデルのどの隠れ層の出力が有用であるかの検討は
なされていない.

3 提案手法
図 3 に本稿の提案手法を示す. 本手法は, オフライ
ン処理を前提としており, 話者ダイアライゼーションを
行う音声の冒頭部分や過去の会議音声に対し, 一部アノ
テーションを行う. そこから話者特徴量を話者基盤モ
デルを用いて抽出し, 多ラベル識別器の学習を行うこ
とで話者ダイアライゼーションモデルを実現する. ま
た, 必要なラベル付きデータ量を低減するために, 半教
師あり学習に基づくデータ拡張も導入する.

以下に, 各手法の詳細を示す.
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表 1: Speaker foundation models
Params Layers

wav2vec 2.0 [6] 95.04M 12
HuBERT [12] 94.68M 12

Unispeech-SAT [13] 94.68M 12
WavLM [7] 94.70M 12

3.1 話者基盤モデルによる
タスクに適した特徴量抽出

前節で述べた通り, より音響環境に頑健かつ, 表現が
豊かな特徴量を得るために, 話者特徴量抽出器として
話者基盤モデルを活用し, 話者ダイアライゼーションタ
スクに適した活用法を検討する. 本稿で利用するモデ
ルは表 1 にある 4種類のモデルである. これらは, 主
に音声認識モデルとして学習されているが, そのエン
コーダ部分を用いることで, 事前学習済みの話者特徴
量抽出器 1として利用することが可能である. 例えば,

wav2vec2.0 への入力は音声時間波形であり，この入力
に対して，まず，stride が 20ms，カーネルサイズが
25ms の一次元 CNN (convolutional neural network)

を適用する. 次に Transformer 層で，時間的な前後関
係も考慮して，話者情報を含む音声特徴量に変換され
る．Transformer層の隠れ層出力を得ることで，シン
グルチャネルの音声から, 時間波形 20ms ごとの 768

次元の音声特徴量を取得する．他のモデルも, 事前学習
における学習戦略は異なるものの, 同様の構造を踏襲し
ている. よって, 本稿では異なるパラメータを持つ, 入
出力形状は同じ特徴量抽出器として扱う. 各モデル, 各
層の出力を用いて話者ダイアライゼーションタスクを
行い, その中で性能の高い層を最終的に提案手法とし
て用いる. またそれによって, 話者ダイアライゼーショ
ンタスクに適した話者基盤モデルの活用法を示す.

加えて, 各フレームごとの話者特徴量は, ある発話の
一部分の特徴量表現となっているため, 同じ話者の発話
であったとしても, 大きく異なった特徴量を示すことが
ある. これを防ぐために, kernelsize = 51, sigma = 10

のガウシアンフィルタを適用する. これはあるフレー
ムの前後 0.5秒における特徴量の値を, 時間が近いもの
ほどより反映するように処理するフィルタであり, これ
によって, 話者特徴量の統一化を行いつつ, 出力の発話
セグメントが細かく分割されることを防ぐ.

3.2 多ラベル話者識別器
識別器の出力が直接, 重複発話を表現可能な話者ダイ
アライゼーション出力となるように, EEND [1]の多ラ
ベル線形識別器の構造を取り入れる. 識別器は図 4 に

1https://s3prl.github.io/s3prl/tutorial/upstream_
collection.html

示す通り, 4層の線形層からなっており, 入力をフレー
ム数× 768次元として, 出力をフレーム数×話者クラ
ス数とする. 本稿では扱うコーパスの都合上, 話者数を
4 と決定している. モデルの出力に sigmoid 関数を適
用することで, 1フレーム当たりの出力は話者クラスそ
れぞれの確率となる. それを閾値を 0.5として, 各話者
の発話の有無を判断し, フレーム毎の多ラベル話者識別
結果を得る. これにより, 各フレームでどの話者が発話
しているかを, 重複発話を含めて表現することが可能
となり, 出力を直接話者ダイアライゼーション結果とし
て扱うことができる. また学習の損失関数に関しては,

多ラベル識別タスクを扱うため, Binary Cross Entropy

に sigmoid 関数を統合した BCEwithLogitsLoss を用
いる. これにより, 同一フレームに対して話者クラスが
複数割り当てられることを許容する学習が可能となる.

また, すべてのフレームにおいて誰かが発話している
と概算すると, ラベルが 0である個数と 1である個数
は, 3:1 であるため, この損失関数のパラメータである
pos weight を 3 に設定している. これにより, 多ラベ
ルの性質上, ラベルが 1となる可能性が低い傾向にあ
るものの, 適切に学習を行うことができる.

BCEWithLogitsLoss(y, z) = (1)

1

N

N∑
i=1

[
− yi log (σ(zi))− (1− yi) log (1− σ(zi))

]
σ(z) =

1

1 + e−z
(2)

3.3 半教師あり学習によるデータ拡張
学習に必要なアノテーション済みデータの量を低減
させるため, 距離学習を用いた半教師あり学習に基づ
いたデータ拡張を行う. 本手法は, オフライン処理を前
提としており, 話者ダイアライゼーションを行う音声の
冒頭部分や過去の会議音声に対し, アノテーションを行
い, 学習に利用することができる. しかし, 音声データ
すべてにアノテーションを行うことは現実的ではない
ので，本稿では，一部のラベル付きデータとと, その他
ラベルなしデータを用いて, 半教師あり学習を行う.

半教師あり学習では, ラベルなしデータで学習を行
うために疑似ラベルを割り当てる操作が必要となるが,

本稿では距離学習の一種である Siamese ネットワー
ク [14] を用いることでその疑似ラベルの品質を向上さ
せる．距離学習はクラスが異なるデータ間の距離を大
きく，同じクラスのデータの間の距離を小さくするよ
うに学習する手法であり，クラス識別が容易な, 話者情
報をより表現した特徴量を得ることができる．Siamese

ネットワークの特徴はデータセットの構成と損失関数に
ある．データセットには，wav2vec2.0の出力から 2 つ
のサンプルを抽出し，そのペアが同じクラス同士なら

19



図 4: Multi-label classifier & Siamese Network

Positive ペアとして 1 を，異なるクラスなら Negative

ペアとして 0 をラベルとして付与して作成する．サン
プルペアとラベルを入力として 3 層の線形層にて学習
を行う．損失関数は以下の Contrastive Loss を用いる．

Lcontrastive =
1
2Y D2 + 1

2 (1− Y )max(margin−D，0)2
(3)

Dは特徴量ベクトルのユークリッド距離，Yはサンプ
ルペアのラベルであり，Negativeペアなら 0，Positive
ペアなら 1 が入る．mergin はハイパーパラメータであ
り Negativeペアを遠ざける最低距離を定める．Siamese

ネットワークは図 4 に示されるように, 3 層の線形層と
し，入出力はともに 768 次元である．本稿では, 話者
クラスタを明確化するために，ラベル付きデータのう
ち, 単一話者の区間のデータ（各区間の両端 5 フレー
ムは除外）から作られる Positive，Negative ペアを学
習データの 50倍の個数ずつ用意し，それを用いて学習
を行った．以上のような距離学習によって, 少ないデー
タから抽出された特徴量をもとに, 話者のクラスタが
はっきりと確認できる特徴量に変換するための特徴量
変換器を作成することができる.

これを用いて, ラベルなしデータを距離学習モデルに
入力し埋め込みを行い, ラベル付きデータ分布と重ね
ることで, クラスタリングを行う. クラスタの重心から
のユークリッド距離が閾値以内であるデータの中から,

距離が近いデータを順に取得し疑似ラベルを付加する.

この際, 学習データの偏りが生まれないように, 各クラ
スにつき同数ずつ, 閾値内のデータを取得する. 以上か
ら得られた, 疑似ラベル付きのデータも併せて学習を行
うことで, 少ないラベル付きデータでも, データ量を確
保した学習を行うことが可能となる.

4 評価実験
4.1 データセット
使用するデータセットは，AMI corpus [15] である.

本コーパスは実際の複数人会議音声を収録したもので
あり,本稿ではシングルチャネルの音声データを用いる.

表 2: AMI corpus meeting ID
speaker audio duration

male female a b c d

ES2006 1 3 1284.3 2183.1 2181.7 1967.4

ES2008 1 3 1043.4 2231.7 2102.6 2625.8

ES2009 3 1 1402.2 1435.3 1956.9 2114.9

ES2015 0 4 1146.6 2294.9 2135.9 1931.6

利用する会議 IDとその属性は, 表 2の通りである. こ
れらは, 各話者の発話量がある程度均等であること, 話
者の交代が単純でないことを基準として選定した. 各
会議 IDの中には aから d の四つの音声が含まれてい
るが, それらは同じグループによる会議である. また,

学習で用いるアノテーションデータは Lamdini らの研
究 [16] を元に取得した．これらは事前に話者基盤モデ
ルを通して, フレーム数× 768次元の特徴量に変換さ
れているものとする.

4.2 評価指標
話者ダイアライゼーションの性能評価の指標として,

本稿では, DER (diarization error rate) [17] を利用す
る.DERの算出方法は以下のとおりである.

DER = false alarm+mis-detection+confusion
total (4)

false alarm は非発話が誤って発話として分類された
区間，mis-detection は発話が誤って非発話として分
類された区間，confusion は発話区間のうち話者 ID

が誤って識別された区間，total は全話者の正解発話
区間の合計時間である．他の研究では, DERの算出に
おいて, 簡単のために重複発話区間を除外する, 話者交
代時の誤差を許容するカラーを設ける等の操作がとら
れることもあるが, 本稿では, 例外は設けず最も厳しい
条件での DERの算出 [16]を行う.

4.3 実験 1 ：モデル, 隠れ層の性能比較
本稿の話者ダイアライゼーションタスクにおいて, ど
の基盤モデルのどの隠れ層が有効であるかを検証する.

簡単のために, 半教師あり学習に基づくデータ拡張を行
わない場合の提案モデルにおいて比較を行う. 学習デー
タは, 各会議 IDの a から c までの音声特徴量を合わ
せて, ガウシアンフィルタを適用したものを利用し, 検
証データはデータの 20% をランダムに抽出する. 評価
データは, 各会議 IDの d の音声特徴量にフィルタを適
用したものを利用する. パラメータは, batch size = 64,

epoch = 200, オプティマイザは Adam, 初期学習率は
1e-4, スケジューラは cosineannealingLR (T max=20

, eta min = 1e-7), に設定し学習を行い, 検証損失最低
時のモデルを取得した.
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図 5: DER using one layer of speaker foundation models

4.4 結果 1 ：モデル, 隠れ層の性能比較
図 5 に各会議 ID における, モデルとその出力を取
得する層を変化させた場合の DERの推移を示す. 結
果からわかるように, どのモデルもグラフも, 浅い層で
は DER が低く, 深い隠れ層になるほど DER の値が
上昇する傾向にある. DER が低い値をとるほど, モデ
ルの性能は良いため, 話者ダイアライゼーションタス
クでは, 話者基盤モデルの浅い層で特徴量を抽出する
ことが効果的であることがわかる. しかし, 会議 IDに
よって最適な層は異なり, ES2008では 0層目が最も性
能が高いが, 他の会議 IDでは, 3 から 6 層目の出力も
効果的であることが判明した. また, パラメータ数がほ
ぼ等しいこの 4種類のモデルにも性能の違いが見られ
た. Unispeech-SAT, WavLM は似た推移を見せ, 他二
つのモデルに比べ, 前半層において高い性能を発揮し,

wav2vec2 は, 9,10 層目において, 話者ダイアライゼー
ションタスクへの適性を確認することができた. 以上
より, 話者ダイアライゼーションタスクに適した, 話者
基盤モデルとその隠れ層は, WavLM, Unispeech-SAT

の前半層であるとし, 以下の実験を続ける.

4.5 実験 2 ：半教師あり学習の有効性検証
本稿の話者ダイアライゼーションモデルにおいて, 半
教師あり学習に基づくデータ拡張が, モデルの性能に
寄与するか検証する. ラベル付きの学習データは, 表 3

に示されるように, 各会議 IDのの a から c までの音
声において 600秒間の, 各話者がある程度均等かつ, 長
く発話している部分を用いる. 例として, ES2006のラ
ベル付きの区間を図 6に示す. ラベルなしの学習デー
タは, 各会議 IDの a から c までの音声のうちラベル
付きとして利用していない区間を用いる. 評価データ
は, 各会議 IDの d の音声を利用する. 特徴量抽出器と
して, 実験 1 の結果を参考に, WavLM の 0 から 6 層
目を利用する. Siamese ネットワークのパラメータは,

batch size = 64, epoch = 5, オプティマイザは Adam,

表 3: labeled data for Ex.2
ID target segment(s)

ES2006 ES2006a: [200, 800]
ES2008 ES2008a: [ 0 , 600]
ES2009 ES2009b: [ 0 , 600]
ES2015 ES2015a: [500, 1100]

図 6: Labeled segments of ES2009 (600 seconds)

初期学習率は 1e-6 Contractive loss は margin = 2.0

に設定し, 学習を行う. また, 疑似ラベルを付加するた
めのクラスタの重心からの距離の閾値は 0.5とした. 多
ラベル識別器のパラメータは, 実験 1と同様に設定し,

学習を行い, 検証損失最低時のモデルを取得した.

有効性評価のために, 半教師あり学習に基づくデー
タ拡張を行わない場合の性能との比較を行う. また, 実
用に足るかという観点で, 利用しやすい形で提供され
ている, pyannote の End-to-End 話者ダイアライゼー
ションモデル [19][18] の性能との比較も行う. ただし,

このモデルは提案手法のように, 分析する対象データの
一部で学習が行われているわけではなく, 話者が 4人
であるという情報のみが渡されている.

4.6 結果 2 ：半教師あり学習の有効性検証
学習の流れを可視化するために, 半教師あり学習に基
づくデータ拡張による性能向上が確認された, ES2009

のWavLM 第 4 層の出力をもとにした話者ダイアライ
ゼーションの様子を表す. 図 7 には, 距離学習による,

学習データの話者クラスタの生成の様子を UMAP [20]

を用いて示す. これを見るに, 距離学習によって, 話者
のクラスタをより表現する特徴量変換器を作成できて
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いることが確認できる. また, 紐状の特徴量が確認でき
るが, これはガウシアンフィルタを適用したことによ
る, 特徴量の時間連続性の表れである. 図 8 には, 半教
師あり学習における疑似話者ラベル付与の様子を表す.

灰色の分布は, 距離学習によって得られたモデルに通し
たラベルなし特徴量を表し, 青の×印は各クラスタの重
心であり, ラベル付きデータからなる色のついた各クラ
スタ上のピンク色の点は, 疑似ラベルを貼ったデータを
表す. 以上のように, ラベルなしデータのクラスタリン
グを行うことで, 疑似ラベル付きのデータを作成してい
ることが確認できる.

表 4は,半教師あり学習 (Semi-Supervised Learning)

に基づくデータ拡張の有無による, 各層の性能比較を
表す. DERは値が小さいほど, 性能が高いことを示す.

半教師あり学習を適用しない場合は, 0層目を用いる場
合が最も性能が高くなっているが, 半教師あり学習を適
用した場合は, 0層目と 4層目周辺で性能が高くなって
いる. 全体としては, 半教師あり学習の導入による, 大
幅な性能向上は見られない. これは, 600秒という少な
いラベル付きデータでは, 普遍的な話者情報を抽出する
ことが困難であり, データ拡張をうまく適用できなかっ
たため, また, ラベルなしデータの量に限りがあったた
め, 信頼度の低い疑似データを付与せざるを得なかった
ためであると考えられる. しかし, ES2006, 2009 の 4

層目周辺で半教師あり学習によって性能向上がみられ,

これらは半教師あり学習を用いない場合の最高性能と
比べても高い性能である. これは, ラベル付きデータと
して与えた音声が, 話者区間が明瞭であり扱いやすかっ
たためであると考えられる. 加えて, 少ない情報から,

学習を行わなければならない今回のタスクにおいて, 半
教師あり学習を導入したことにより, 0層目から得られ
る直接的な音素情報ではなく, データ拡張により, 4層
目から得られる抽象的なメタ情報を含んだ音声特徴量
を扱うことが可能であると考えられる. また, 表 5 は,

各手法における最高性能をまとめたものであり, 評価の
基準となる pyannote の話者ダイアライゼーションモ
デル [19][18] の性能も示した. 半教師あり学習による
データ拡張の導入によって, ES2006 では 0.87 ポイン
ト, ES2009 では 3.54 ポイント性能が向上した. また,

End-to-Endの比較モデルに比べて, ES2006 では 2.94

ポイント, ES2009 では 0.77 ポイントの性能向上を確
認した. 加えて, 図 9 には, ES2009d の正解データと,

提案手法による話者ダイアライゼーションの予測結果
を表す. これらより, 少量のラベル付きデータだけでも,

モデル, パラメータを適切に選ぶことができれば, 提案
手法を用いて, End-to-End 話者ダイアライゼーション
モデルよりも高い性能の話者ダイアライゼーションを
行うことが可能であることがわかる.

図 7: Speaker clusters in training data before and after

metric learning

図 8: Pseudo-label generation based on clustering

5 おわりに
本稿では，入力データのシーンに適応できる高性能な
話者ダイアライゼーションを実現することを目指し, 以
下の 2手法を導入したオフライン話者ダイアライゼー
ションモデルを提案した:

1) 一部のアノテーション済みデータからでも適切に
特徴量を抽出できるように,話者基盤モデル (WavLM),

2) アノテーションのコストを抑えるための, 半教師あ
り学習に基づくデータ拡張.

複数話者対話の会議録コーパスである AMI コーパ
スを用いて，提案手法を評価したところ, 半教師あり学
習の導入によって, DERで最大 3.54 ポイント改善し
た. これは, pyannote に実装されている End-to-End

のダイアライゼーションモデルよりも高い性能であり,

提案手法の有効性を示すことができた. 今後の課題と
して, 話者人数に柔軟な手法の検討が挙げられる.
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表 4: Comparison of DER with and without data ex-

pansion based on semi-supervised learning
Without Semi-Supervised Learning With Semi-Supervised Learning

layer ES2006 ES2008 ES2009 ES2015 ES2006 ES2008 ES2009 ES2015

0 37.86 35.62 36.05 41.34 38.76 36.66 35.46 51.11

1 44.87 41.4 40.45 51.22 44.45 52.89 45.27 58.78

2 42.53 52.52 42.92 55.87 43.03 58.65 43.48 67.12

3 41.2 49.93 40.79 49.89 39.46 49.68 39.04 51.03

4 42.15 59.25 37.57 46.78 36.99 53.06 32.51 56.6

5 44.17 57.12 40.55 48.31 37.87 59.54 38.02 60.35

6 49.52 59.25 40.84 48.6 39.46 65.06 35.54 58.04

表 5: Comparison of minimum DER for each method
ES2006 ES2008 ES2009 ES2015

pyannote 39.93 44.92 33.28 39.56
without SSL 37.86 35.62 36.05 41.34
with SSL 36.99 36.66 32.51 51.03
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