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概要：2016年 3月 20日から 25日にかけ中国・上海で開催された IEEE主催の ICASSP2016に参加した．
ICASSPは音声言語情報処理分野における top conference と位置づけられており，今後の本分野の動向に
大きく影響を与えている．ここでは，海外からの発表を中心に，本会議における最新の研究動向や注目す
べき発表について報告する．

1. はじめに

2016年 3月 20日から 25日にかけ中国・上海で開催さ

れた IEEE主催の ICASSP2016に参加した．ICASSPは，

INTERSPEECH と並んで音声言語情報処理分野の top

conference と位置づけられており，前者の方がより技術色

の濃い会議となっている．通常論文の投稿数は 2682件あ

り，採択数は 1265件（受理率 47%）であった．本稿では

これらの論文の中から，1)音声認識，2)話者認識・照合，

言語・年齢推定，3)音声合成・声質変換の 3つのテーマに

関し，筆者らが注目する研究をいくつか選択し，最新の技

術動向についても言及する．

2. 音声認識

音声認識全体の研究動向としては，引き続きディープ

ラーニングに関する研究発表が多く見られ，音響モデル

だけでなく言語モデルやフロントエンド・音声強調処理の

分野にも同技術が深く浸透し始めている．音響モデルに

ついては DNNや CNNの検討が主流であるが，最近では

LSTMの利用も増えてきており，今回の会議でも関連研究

の発表があった．中でも，音声認識システムを単一のネッ

トワークで表現し，全てを統一的に学習する End-to-End

アプローチに関する発表が大きな注目を浴びた．一方，言

語処理関連においては RNN・LSTMの検討が中心であり，

1 東京大学
2 京都大学
3 日本電信電話株式会社
4 同志社大学
5 東京工業大学
6 首都大学東京
7 日本 IBM
8 国立情報学研究所
9 早稲田大学
10 名古屋工業大学

実用的な進展も見受けられる．本節ではフロントエンド・

音声強調処理，音響モデル，言語モデルを中心に注目すべ

き研究発表をまとめる．

2.1 フロントエンド・音声強調処理

近年では，従来の信号処理による音声強調処理を，深層

学習に基づく音響モデル学習と関連付けて考える研究がい

くつか行われている．これはシングルマイク入力に対する

音声強調処理に限った話ではなく，マイクロホンアレイ分

野にもニューラルネットワークを適用する動きが広まりつ

つあり，本会議でもこれに関連する数件の発表があった．

今回の ICASSP における発表の中では，例えば Sainath

ら [1]は，多チャンネル観測信号に対するビームフォーミ

ングによる音声強調処理を，時間領域の信号に対する畳み

込み処理として考え，CNNの一部として音響モデルと結

合し事前学習する手法に対する研究を進めている．従来の

ビームフォーミングにおけるフィルタ (と特徴量抽出のた

めのフィルタ)は，CNN内部のフィルタとして捉えられ，

多チャンネルの時間領域信号に対して複数のフィルタを畳

み込み，その出力にプーリング処理を施すことで，各時間

フレームの特徴量を得ている．これらの処理を行う CNN

は，音響モデルと結合し学習されるので，認識性能の規準

によって最適化される．また次の例として，Wisdomら [2]

の研究では，生成モデル (GMM)を用いた音源分離手法に

おいて，生成モデルのパラメータ推定プロセスを “unfold”

し，推定したパラメータによる音源分離プロセスと合わせ

て，深いネットワークによる処理として考え，教師信号を

用いてパラメータを事前学習している．これにより，生成

モデルの規準でパラメータ推定を行った場合と比べて，精

度よい音源分離を実現している．この手法もまた，自然な

形で音響モデルと結合することができると考えられ，今後
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の動向が注目される．

その他，文献 [3]の雑音除去法では，各時間周波数点に

て音声と雑音のいずれがより大きいパワーを持つかを表す

マスクをニューラルネットワークを用いて推定し，前記マ

スクに基づいてビームフォーマを設計する．本手法により

騒がしい実環境での音声認識性能を大幅に改善できたと報

告している．文献 [4]では，ビームフォーマ・特徴抽出・音

響モデルを一体化したネットワークを，共通の評価関数に

基づいて全体最適化する方法が提案されている．文献 [5]

の音源定位法では，音源位置の情報を含んだマルチチャネ

ル複素スペクトルを扱える特殊な活性化関数が用いられて

いる．

2.2 音響モデル

音響モデルに関する発表もディープラーニングに関する

ものが依然として主流である．音声認識に対してニューラ

ルネットワークを適用する主流なアプローチとして，「ハ

イブリッドアプローチ」と「タンデムアプローチ」の 2つ

が挙げられる．これらのアプローチは共に，音声データに

含まれる時間的な特性を HMMに基づいてモデリングす

るアプローチであった．これに対して今回の ICASSPで

は，LSTMを代表とするリカレント構造を持ったニューラ

ルネットワークを使用することで，ニューラルネットワー

クのみによって音声データに含まれる時間的な特性をモ

デリングし，音声認識システムを構築する End-to-Endア

プローチの研究が多く見られた．以前より報告されていた

CTCアプローチを基礎とした研究 [6], [7]が報告されてい

るのに加えて，特に今回の ICASSPでは，音声翻訳の分野

で提案された Encoder-Decoderモデルによる sequence to

sequence learningの枠組みを基礎とした研究が，新たに同

時多発的に報告されている [8], [9], [10]．Encoder-Decoder

アプローチでは，入力フレーム系列から出力アルファベッ

ト系列へのマッピングをニューラルネットワークのリカ

レント構造によって直接的にモデリングする．このとき，

入力と出力の対応関係 (ある種のアラインメント)自体も，

attentionと呼ばれる機構に基づき，学習を通して自動に

獲得される．これらの報告の実験結果からは，現状この

Encoder-Decoderアプローチが，上記のハイブリッドアプ

ローチや CTCアプローチ等と比較して，認識精度の面で

優れた結果を示しているとは言い難い．しかしながら，音

声認識問題に対するニューラルネットワークのより効果的

な適用方法を探る上で，今後のさらなる研究が期待される

アプローチであることは間違いないであろう．

一方，ハイブリッド型の音響モデルでは，より深い階

層を持つモデルが注目を集めている．10 層を超える深い

ニューラルネットワークを適切に学習する方法として，現

在 2 通りの方法が知られている．1 つ目の方法は，小さ

な畳み込み層を用いてパラメータ数を削減する方法であ

る [11], [12]．この方法は，画像認識のコンペティションで

高い成績を収めたことで注目を集めるようになった [13]．

[11] では，VGG Net と呼ばれる方法を音響モデルに適用

し，非常に高い性能を実現している [14]．もう一つの方法

は，通常の線形変換と活性化関数 ϕ(Ax + b) の代わりに，

ϕ(Ax + b) + x のように活性化関数を適用しない項を加え

る方法である [15]．この方法には，複数のモデルのアンサ

ンブル効果があるという解釈もある ．[16] では，合計のパ

ラメータの数を固定した上で層を深くする実験を行ってお

り，48 層で最も高い精度を実現している．これらに加え以

前から，時間方向に非常に深いモデルと解釈できる LSTM

や GRU を利用した RNN の利用も広がっており，今回の

ICASSP でも多くの発表があった [17], [18]．

その他，耐雑音や残響環境での利用に焦点を当てた研究

として，雑音・残響混じりの音声とクリーン音声の対からな

るパラレルデータの活用や，個別に学習されたニューラル

ネットワークを最後に統合的に学習するアプローチが提案

されている．パラレルデータの活用は，過去には SPLICE

関連の研究で盛んに検討されていたが，ニューラルネッ

トワークにおいても Denoising autoencoderという形で雑

音・残響音声からクリーン音声を推定する研究が進められ

ている．文献 [19]では，残響環境に焦点を当てたパラレル

データの活用とともに，オートエンコーダの学習に音素事

後確率を同時推定するマルチタスクラーニングの考えを取

り入れ，残響環境の性能向上に成功した．また，文献 [20]

では，Denoising autoencoderと並行して，話者識別，音素

識別用のニューラルネットワークを個別に学習し，それら

を話者性や音響環境を代表するネットワークとして捉え，

最後に各ネットワークを統合して学習するいわゆる Joint

Trainingの一手法を提案している．

他方，教師無し・半教師付き学習に関連した研究とし

て，Neil等は Deep Scattering Spectrumを ABnetの入力

として用いて学習した特徴量について報告している [21]．

ABnetは Siamese Networkの一種であり，同じ音素に属す

る特徴量フレームが入力されたときに類似した特徴量を出

力し，そうでない場合はそれらの差異が大きくなるように

学習を行う．教師なし学習を行う際には，教師なし Spoken

term discoveryにより類似音声セグメント対を求め，そら

をフレームレベルでアライメントすることにより学習サ

ンプルを得ている．実験では音声情報の損失の大きいメル

フィルタバンク特徴量を入力とする場合よりも，より音素

識別に有効な特徴量が得られることを示している．Ali等

は Active Learningにおける発話選択において，少量のラ

ベル付きデータから学習した音声認識システムを使用する

教師付き手法と，ラベル付きデータをまったく使用しない

教師なし手法について検討を行っている [22]．ランダムな

選択を行ったベースラインからの認識性能の向上はあまり

大きいとは言えないものの，教師なし手法においても教師
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付き手法に近い性能が得られることを示している．

2.3 HLT

言語関係（HLT, Human Language Technology）のセッ

ションでは，口頭発表として低計算資源の音声認識，言語

モデル，キーワード検索の 3セッション，ポスター発表と

して音声言語理解（2件）および言語獲得・対話の 3セッ

ションが構成された．

低計算資源の音声認識のセッションでは，モバイルデバ

イスに搭載できるように，パラメータの多いニューラル

ネットワークの圧縮・削減を行う研究が報告されており，

実用上の課題への取り組みといえる．たとえばGoogleは，

音響モデル（LSTM）の重み行列の特異値分解（SVD）に

よる圧縮やパラメータの 8ビット整数化（量子化），言語

モデルの分割・圧縮などに基づく，スマートフォン端末で

動作するフットプリント 20MBのシステムを報告してい

る [23]．このシステムでは，端末にあるユーザの連絡先リ

ストを辞書の拡張に利用しているが，このために必要な

G2Pモジュールも LSTMでコンパクトに構築している．

言語モデルの主要なトピックはニューラルネットワーク

のモデルであり，このうち RNN・LSTMモデル学習の方

法論として，最小単語誤り基準に基づく識別学習法の提案

があった [24]．ここでは，N-best仮説の単語誤り数の期待

値に対する各仮説の単語誤り数の大小によって，伝播され

る誤差信号に正負の強調が行われることとなる．AMIお

よび CSJコーパスにおける評価で，RNN・LSTMのいず

れの場合も，通常のクロスエントロピー基準に基づくモデ

ルに対して性能の改善が得られている．また，自然言語処

理の分野で盛んに用いられるようになった分散表現を用い

た言語モデルも報告された [25]．ニューラルネットワーク

において，入力の単語履歴ベクトルから分散表現を求めて

追加の特徴として利用する．あわせて隠れ層も拡張し，追

加の重みを学習して出力に反映する．フィードフォワード

型およびリカレント型のニューラルネットワークで放送

ニュースタスクにおける評価実験が行われており，特に前

者のモデルで単語誤り率に改善が見られた．一方，ニュー

ラルネットワークでないモデルとしては，音声翻訳におけ

る音声認識の言語モデルを，機械翻訳のフレーズベース翻

訳モデルを言語モデル確率に組み込むことで適応する手法

が報告された [26]．

このほかの話題としては，言語資源が少ない環境での

キーワード検索や，これまでの会議に引き続いて音声対話

の意図やドメイン等の検出を RNN・CNNなどのニューラ

ルネットワークで行う研究などが目立った．

以上，本節では音声認識関連の研究動向を総括したが，

日本人研究者からも同分野に係る研究発表が数多くあっ

た．詳細は [27], [28], [29], [30], [31], [32]を参照されたい．

（福田，秋田，伊藤，落合，鈴木，篠崎，樋口）

3. 話者認識・照合，言語・年齢推定

話者認識分野全体の傾向としては，i-vectorと PLDAに

基づくアプローチが依然として主流であり，頑健性の向

上を目的として本アプローチを改良する研究が多く見ら

れた．例えば，[33]では転移学習の考え方に基づき，ター

ゲットとは異なるドメインで学習された PLDAモデルか

らの KL divergence をターゲットドメインでの PLDAモ

デル学習の正則化項として用いることで，少量データに対

する過学習を防ぐ手法が提案されている．特徴量の音素ク

ラス（senone）を識別する DNNを i-vector抽出に用いる

アプローチも依然として活発に研究が続けられている．例

えば [34]では，DNNから各フレームの特徴量の音素クラ

スが得られることを活用し，音素クラス依存の i-vector抽

出器を学習する手法が提案され，テキスト依存型／テキス

ト非依存型いずれにおいても話者照合精度の向上が確認

されている．Senone-based i-vectorを話者の年齢推定に用

いる試みもなされた [35]．NIST SRE 2008および 2010の

電話会話音声において，LDAで次元圧縮した i-vectorか

らサポートベクトル回帰で年齢の対数を推定するシンプ

ルな方法でも実年齢と高い相関を示す推定値が得られ，さ

らに特徴量正規化手法を組み合わせることにより r > 0.9

の非常に高い相関で年齢を推定できることが確認されて

いる．また，DNNを用いた話者照合に関する研究の中で

も特筆すべき試みとして，end-to-endの話者照合システム

に関する報告があった [36]．これは登録音声と照合音声の

音響系列を入力とする LSTMをそれぞれ構築し，これら

LSTMの隠れ層の出力ベクトル同士のコサイン類似度から

accept/rejectの 2値へロジスティック回帰することで単一

ネットワーク構造での end-to-endの話者照合を実現する．

“OK Google”をキーフレーズとしたテキスト依存型話者

照合において，従来の i-vector/DNN + PLDA に基づく手

法よりも高い精度を達成した．その他の話題として，[37]

では，話者照合の新たなオープンソースツールキットであ

る SIDEKIT（Speaker IDEentification toolKIT）を紹介し

ている．Pythonで書かれているため内容理解および修正

が容易でインストール等も簡単である．加えて，他のツー

ルへの依存性が低く，アルゴリズムの実装における制約が

少ない．今後の展望として，言語識別や話者ダイアリゼー

ションへの拡張，Theanoとの連携によるニューラルネッ

トワークの利用も予定している．

言語認識分野ではNIST 2015 language recognition eval-

uation (LRE) i-vector challengeを対象とした報告が 2件

あった．本チャレンジは共通の評価基盤として対象言語の

i-vectorのみが与えられ，そのバックエンド処理で言語認

識精度を競う試みである．本年度は識別対象の 50言語の

他に複数の未知言語が含まれており，これら未知言語の検

出に重点がおかれている点に特色があったため，いずれの
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報告もこの問題にフォーカスしたものだった．例えば [38]

では，既知言語の識別器に対するスコアを利用して未知言

語を検出するアプローチと，未知言語クラス識別器を構築

し未知言語を検出するアプローチとを比較し後者が最良の

性能を与えることを示している．一方，i-vectorに基づく

言語推定システムの front-end を対象とした研究として，

言語間の類似度の階層性を考慮した言語認識システムが提

案された [39]．この手法では，学習データに含まれる各言

語を i-vector のコサイン類似度に基づき階層的にクラスタ

リングすることで，言語間の類似度の階層的な構造を事前

に推定する．得られた階層構造の各レベルにおいて下位ク

ラスタの識別器をそれぞれ異なる基準で作成した i-vector

の組合せを用いて作成することで最上位階層の識別では最

も大雑把なクラス基準での識別が行われ下位層になるにつ

れ具体的な言語のペアを識別するような階層的な識別を可

能とした．未知語を含まない NIST LRE 2007 で提案法は

従来法よりも高い識別率を達成したことが示されている．

（俵，浅見，塩田）

4. 音声合成・声質変換

音声合成・声質変換分野はオーラルセッション 3つ，ポ

スターセッション 3つから構成された．音声合成について

は他分野と同様に DNNなどの深層学習が注目を集めてお

り，特にテキスト音声合成に関する研究では，半数以上が何

らかの形で深層学習を利用していた．一方，声質変換にお

いては深層学習を利用した手法は少なく，Exemplar-based

な手法や学習データにパラレルデータを用いない手法など

が提案された [40], [41]．以下では深層学習を利用した手法

についていくつかを紹介する．

これまで DNN を音響モデルとして用いた音声合成が

多く提案されてきたが，DNN音声合成と HMM音声合成

との相違点は様々あり，具体的にどの要素が音声合成の

性能の向上に寄与しているかは明らかにされていなかっ

た．[42] では，コンテキストから HMM の状態を推定す

るのに決定木ではなく DNNを使用した方が，DNNを使

用する場合でも状態単位ではなくフレーム単位の予測を

行った方が，自然性がそれぞれ大きく向上すること実験的

に示している．[43] では，DNNに基づく音声合成におけ

るスペクトル特徴量のモデル化において，最終層を Con-

ditional Restricted Boltzmann Machine (CRBM) とした

Deep Conditional RBM を提案し，スペクトル包絡をより

精緻にモデル化する事を可能とした．[44] では，LSTM を

用いた音声合成において，忘却ゲートの機能のみを残した

Simplified-LSTM を提案し，パラメータ数を約半分にした

まま同等の合成品質を維持できることを示している．[45]

では，DNN音声合成における話者適応において適応文の

テキスト情報を用いない教師なし適応を実現するため，多

数話者で学習した DNNのモデルから得られた出力と適応

データをフレーム単位で比較し，最近傍のデータに相当す

るラベルをラベル情報とすることで教師なし適応の実現を

測っている．クロスリンガル話者適応の実験において，教

師あり適応にある程度近い品質を得る事が可能になってい

る．また，[46]では，DNN音声合成と素片接続型合成の

ハイブリッドシステムが提案された．提案手法では，DNN

音声合成の出力あるいは中間層の bottleneck featureであ

る context embeddingから得られる分布間の KLダイバー

ジェンスをコストとして素片選択を行うことで，従来の素

片接続型音声合成に比べ自然性が向上している．

[47] では，テキスト音声合成における継続長モデルに

DNNを利用しており，継続長モデルのロバストな推定法

を提案している．大規模データを用いる際には，学習デー

タに外れデータが含まれていることが想定される．このよ

うなデータに対するロバストなモデル推定には，例えば，

出力分布のピークを重視しMinimum Generation Errorを

学習基準として用いることや，GMMを用い合成時に適切

なミクスチャーを選択することが挙げられる．本論文で

は，最尤推定を用いるのではなく，目的関数へ β ダイバー

ジェンスの導入を行うことで，分布のピークを重視し，か

つ，外れデータへの影響が少ないモデル推定が可能となる

ことを紹介している．[48]では，テキスト音声合成のため

の女性話者のデータを対象とした Glottal flowの予測につ

いて検討している．既存手法では自然音声から計算された

Glottal flowを保持・選択して合成に用いられていたが，本

論文では，DNNを用い音響特徴量から時間領域の Glottal

flowの予測が直接行われている点が興味深い．また，入力

の F0を変更することでその F0に対応する Glottal Flow

の予測が精度良く行われている．[49]では，クロスリンガ

ル HMM音声合成において，不特定話者 DNN-HMM音声

認識システムが出力する事後確率を用いた状態マッピング

を提案している．各言語の HMM音声合成システムの状態

毎に DNN事後確率を求め，事後分布の KL距離が最小と

なるように言語間の状態マッピングを行う．不特定話者音

声認識用の DNNを利用することで，元言語と目標言語の

話者間の違いを吸収することが可能となり，従来法から音

質，話者性を改善した． （橋本，郡山，齋藤，高木）
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