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IBM Watsonの SaaS型音声認識・音声合成サービス 
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概要：近年，ディープラーニング技術によって音声認識精度は一般に大きく向上した．IBM でも国内外の研究所でニ
ューラルネットワークの構造や学習方法を改善する研究や，特定の用途や環境に適応するための研究などを複数の言
語について行っている．基礎的な研究も行っている一方で，企業での応用現場での要求を直接聞き，単語誤り精度の

削減のみに留まらない実用性を意識した研究も行っていることに特徴がある．このような研究成果を生かし，IBM は
2015 年 7 月から複数の言語について音声認識と音声合成の Software-as-a-Service (SaaS)型サービスの提供を始めた．本
報告では，このサービスにも一部が実用されている IBM の国内外研究所の近年の主な研究成果を概観する． 
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Abstract: Recent advancements in the deep learning technology area have greatly improved the accuracy of Automatic Speech 

Recognition (ASR) in general. The research laboratories of global IBM are also conducting research in this area toward better 

topologies and better training methods of neural-network-based acoustic and language models, as well as research of adaptation 

methods to new environments and new usage scenarios. While rather fundamental research themes are sometimes studied, it is also 

one of the characteristics of our approaches that we sometimes target on practical usefulness at customers’ fields beyond simple 

reduction of word error rates. Using such research achievements, IBM started new Software-as-a-Service (SaaS) of Automatic 

Speech Recognition (ASR) and Text To Speech (TTS) in July 2015 for multiple languages. In this paper, we introduce some of 

recent main research achievements of our research laboratories. 
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1. はじめに   

 ディープラーニングを用いた近年の精度向上を背景に，

音声認識が本格的に日常で用いられる時代がいよいよ訪れ

ている．人間の音声を「人間が聞き取るように」聞き取る

という目標は一見単純に思えるが，技術レベルが今のレベ

ルに達するまで，当初想像したよりもはるかに長い時間が

かかった．IBM はこの期間にわたり様々な手法を研究開発

し，この研究分野に貢献してきた．そして，その流れの中

で，様々な音声関係製品の商用化を行ってきた．その中に

はパーソナルコンピューター向けのデスクトップ・ディク

テーション製品や，電話自動音声応答システム（IVR）向け

のサーバー製品，車載機器や銀行 ATM などの組み込み機

器向けの製品などが含まれる．2009 年には IEEE からコー

ポレート発明賞を受賞したが，これは過去 35 年間に渡っ

て生み出した上述のようなアプリケーションと技術革新に

対して与えられたものである．IBM は音声技術を多数の言

語に適用しており，日本語については大語彙連続音声認識

ソフトウェアを 1997 年に発売した．そして今年，IBM は

音声認識と音声合成の実用的なアプリケーションの開発を
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促進するために，クラウド・ベースの新しいサービスを開

始した．本稿では，このサービスにも一部が実用されてい

る IBM の国内外研究所の研究成果を，昨今のものを中心に

概観する．  

2. IBM の音声認識技術 

現在，IBM では DNN や CNN に代表されるディープラー

ニングの研究に精力的に取り組んでいる．クラウド音声認

識サービスにも多くのディープラーニング関連技術を取り

入れて，音響モデルや言語モデルの構築に活用している．

ディープラーニングが注目され始めた当初は，大語彙連続

音声認識における最適なネットワーク構造を検討し，例え

ば CNN については，畳み込み層 2 層程度，プーリング層

において時間方向のプーリングは行わずに，周波数方向の

プーリングのみに限定する，畳み込み層の後に DNN 層を

結合する，出力層の直前にボトルネック層を挿入するなど

の基本的な枠組みを設計した[1]．その後，DNN の識別学習

として位置づけられるシーケンストレーニング[2]や，話者

適応技術[3]，構成の異なるネットワークの結合学習[4]など

を研究し，性能の底上げを図ってきた．さらには，発話区
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間検出においてもディープラーニング技術の導入を検討し

ている[5]．その結果，最近では，米国 Switchboard タスク

（電話会話音声）において単語誤り率 8%の精度を達成し，

研究者らの注目を浴びた[6]．Switchboard に関して人間の聴

取能力を単語誤り率に換算すると約 4%であるとの報告が

あり[7]，IBM の音声認識技術が人間の聴取能力に非常に近

づいていることを示す一例となった． 

ディープラーニングが注目を浴びる以前は，特徴空間や

モデル空間の識別学習[8]，VTLN や fMLLR に基づく話者

適応化学習が大きな役割を果たし， 2004 年には

GMM/HMM システムで当時の最高値である単語誤り率

15.2%を達成した[12]．特徴空間上の識別学習に利用可能な

学習データが少量である場合にも環境適応を良好に行う方

法として，正則化処理が有効であることを示した[9]．十分

な分量の学習データが目標ドメインについて存在しない場

合には，それぞれ異なる環境で録音された音声データを変

換して利用する手法に大きな効果があった[10]．逆に，それ

ぞれ異なる環境で録音されたテストデータの精度を向上す

る手法として，相補的な複数の音響モデルを利用する手法

を提案した[11,22]．音響的な大きな課題のひとつは会話に

参加する複数話者の発話衝突である．例えば，対面に位置

する二話者の会話音声の分離においては，空間的エイリア

シングによる対向話者の方向性雑音の漏れが問題となるが，

これを確率的なポストフィルタリングという新しい枠組み

で改善を図っている[13]．電話のモノラル録音音声の認識

においては，二話者による発話衝突がたびたび発生し，発

話衝突による連鎖的な認識誤りが問題となっていた．これ

に対して，発話衝突専用の言語モデルを導入するという新

しい技術を導入し，検討を重ねている[14]． 

ディープラーニングについても関連技術を簡単に述べ

ておく．ディープラーニングに基づく IBM の標準的な音響

モデル構築手順は，まず識別的事前学習によりネットワー

クを生成的に構築し，その後，クロスエントロピーに基づ

く誤差逆伝播法によりファインチューニングを行う．事前

学習およびファインチューニングの際には，学習データを

フレーム単位でランダムに入れ替え，数百フレーム毎にパ

ラメータの更新を行うミニバッチ学習を採用している．そ

の後，状態依存最小ベイズリスクを目的関数としたヘシア

ンフリー最適化アルゴリズムによるシーケンストレーニン

グを行い，識別的な基準でモデルの更新をさらに繰り返す．

シーケンストレーニングは，平均して相対的に 10%程度の

誤りを削減することが示されている[2]． 

これらの基本的要素に加わる最近の知見として Dropout

処理を組み込んだ Maxout ネットワークの活用や，出力層

のユニット数の拡充，また，畳み込み／非畳み込みネット

ワークの結合学習がさらなる認識性能の向上をもたらすこ

となどを見出した．音声認識において Maxout ネットワー

クの利用は，学習データが限定的な場合のみ大きな効果が

あるとされてきたが[15]，学習の過程で Dropout の割合を

調整することにより，大規模データが利用可能な場合にお

いても大きな改善を得られることを確認した[16]． 出力層

のサイズに関しては，GMM/HMM が中心的に用いられてい

たころ，リーフサイズが 10K 以上の音素決定木は認識性能

の改善にあまり効果がなかったが[4]，ディープラーニング

においては，10K 以上の状態を持つ音素決定木が着実な改

善を与えることを見出した．前述の Switchboard システム

では前後 3 音素からなる 32K もの状態数を採用している

[6]．DNN の学習時に入力層で特に中心付近のフレームに

重みを置くことによる改善も発見した[17]．一方，話者認識

の分野で検討が盛んな i-vector を，DNN への入力の一部と

して併用する検討も行っている[3]．これは，DNN の入力特

徴量に話者固有の情報を追加することによって，ディープ

ラーニングにおける話者適応化学習を実現しようとするも

のである． 

他方，音響モデルだけでなく，言語モデルにもディープ

ラーニングの技術を取り入れている．標準的には，修正

kneser-ney スムージング法で構築した単語単位の 3-gram

もしくは 4-gram を利用しているが，セカンドパスのリスコ

アリングに，指数モデルに基づくクラス言語モデルである

model M[18]や，ニューラルネットワーク言語モデル

（NNLM） [19]を使っている．これらの要素技術は，

Switchboard タスクにおいても大きな効果をあげた． 

実用の現場に目を向けると，認識結果に含まれるすべて

の単語（文字）が等しく重要なわけではないケースが多い．

音声認識の認識精度の評価基準としては単語誤認識率や文

字誤認識率を用いるのが一般的であるが，これらの尺度が

認識結果の有用性を必ずしも反映していないという課題が

ある．誤りの挿入・脱落・置換誤り数に加え，誤りの連続

数や位置，キーワードの誤り数などを基にランダムフォレ

ストを用いることで人間の感覚スコアを精度高く予測する

手法を開発した[20]．また，音声認識結果から重要語を高精

度に検出する研究も行っている[21]． 

3. IBM の音声合成技術 

 テキスト音声合成システムは，フロントエンドとも呼ば

れる言語処理部とバックエンドとも呼ばれる波形生成部か

ら構成されるのが一般的である． 

(1) 言語処理部 

IBM の日本語音声合成システムはフロントエンドに，<

表層，読み，アクセント，品詞＞の 4 つ組の N-gram 列を同

時に推定するという統計的フロントエンド[23]を利用する．

これは，文を音読する際のアクセントも含めてアノテーシ

ョンをテキストに付随させたコーパスに基づいて 4 つ組の

連接確率を学習するアルゴリズムであって，アクセント結

合によるアクセント変化の予測も学習データにおける統計

情報に基づいて行う．しかし，テキストコーパスの収集は
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比較的容易であるのに対して，アクセントを付随させたコ

ーパスの作成作業にかかるコストは大きいという問題があ

る．そのコストを削減する方法が幾つかある．まず，各語

について可能なアクセント型の集合があらかじめわかって

いるという前提ではあるが，アクセントの付随していない

音声データのアクセントを自動的に推定することで，フロ

ントエンドの学習に利用可能なアクセント付きコーパスを

作成する方法がある[24]．また，アクセント移動ルールに関

する知見を，上述の枠組みにアクセントクラスによって導

入する手法も精度の改善に効果があった[25]． 

(2) 波形生成部 

一方でバックエンドには波形重畳編集を利用する．シス

テム構築時には，まず話者依存 HMM によって音声のアラ

イメントをとる．ここで音素当たり 2 または 3 状態を割

り当て，この 1 状態相当の波形が最小の接続単位となる．

状態ごとに音素コンテキストを説明変数とした音響決定木

が構築され，素片は各 leaf に分類される．一方，先のアラ

イメントを利用して F0 値，継続時間長，音圧を推定する

決定木と，スペクトル連続性コストに関する決定木がそれ

ぞれ構築される．日本語や中国語などの高低アクセント言

語では F0 の絶対値よりも F0 の傾きを直接予測するモデル

に効果がある[26]．合成時には，言語処理部の出力を特徴量

として，まず韻律が各決定木によって推定される．次に，

推定した韻律を目標として，目標からの誤差および素片の

接続性に関するコスト関数を最小化する素片が one-pass 

DP によって各 leaf から選択される．ただし連続する素片

の選択には報酬を与える．目標韻律まで PSOLA などで素

片を変形した上で重畳し，合成音声が作成される．ただし

F0 に関しては目標 F0 をスムージングしたものが使用さ

れる[27,28]． 

4. おわりに 

 クラウド・ベース音声認識・合成サービスでは従来のア

プリケーションとは異なる制約や要求もある．そのような

制約を満たしつつさらに精度を向上する技術の開発が今後

の課題である． 
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