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国際会議INTERSPEECH2015参加報告
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概要：2015年 9月 6日から 10日にかけてドイツ・ドレスデンで開催された ISCA主催の INTERSPEECH2015
に参加した．INTERSPEECHは音声言語処理分野で一流の国際会議である．ここでは海外からの発表を
中心に，最新の技術動向，注目すべき発表について報告する．

1. はじめに

2015年 9月 6日から 10日にかけてドイツ・ドレスデン

で開催された ISCA主催の INTERSPEECH2015に参加し

た．INTERSPEECHは音声言語処理分野で一流の国際会

議である．INTERSPEECHは音声，言語に関する研究を

広く取り扱った本研究分野におけるトップレベルの会議で

ある．通常論文の投稿数は 1458件あり，採択数は 746件

（受理率 51%）であった．本稿では筆者らが注目する研究

をいくつかピックアップし，INTERSPEECH2015ならび

に関連ワークショップについて最新の技術動向および注目

すべき発表について紹介する．

2. 音声認識（フロントエンド・音響モデル）

近年，それぞれ個別に最適化されていた音声認識のフ

ロントエンド処理と音響モデルを，Deep Neural Network

(DNN) の枠組みで同時最適化する手法が注目されている．

例えば文献 [1]では，1)マスク推定型の音声強調，2)強調音

声の対数メルフィルタバンクによる特徴抽出，3)音響モデ

ルを，一つのネットワークで表現し，音声強調ネットワー

ク，フィルタバンク係数を初期値とする特徴量の線形変換，

及び音響モデルネットワークのパラメータを，クロスエン

トロピー基準で一括学習する手法を提案している．文献 [2]

においても，同様のコンセプトを，マルチタスク学習及び反

復学習の枠組みで実現する手法を提案している．両タスク
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とも CHIME-2コーパスにおいてその有効性を示している．

文献 [3]では，特徴量抽出過程をもニューラルネットワー

クでモデル化・一括最適化する CLDNNsが提案されてい

る．CLDNNs は Convolutional Neural Network (CNN)，

Long Short-Term Memory (LSTM)，全結合型 DNN を重

ねた形で表現されており，時間領域信号そのものを入力と

し，HMM 状態事後確率を出力する．入力信号として（対

数メルスペクトルに加え）時間領域信号を用いることで，

対数メルスペクトルのみを用いる場合よりも高い認識性能

を達成できることが報告されている．文献 [4] では，変調

周波数スペクトルを DNN の入力として用いる音声認識シ

ステム (TRAP) において，変調周波数フィルタと音響モ

デルパラメータを DNN で一括最適化する枠組みを提案し

ている．この枠組みでは，DNN の前段に畳み込み層を入

れ，帯域ごとの対数フィルタバンク出力のトラジェクトリ

をその入力とすることで，変調周波数フィルタの学習を実

現している．DCT に基づくフィルタを用いて抽出した変

調周波数スペクトルを DNN の入力とした場合と比較して

性能の向上が報告されている．

以上のように，DNN を用いることによる要素技術の全

体最適化に多くの注目が集まる中，DNN の動作をさらに

深く分析・理解し，新たなモデルの提案につなげようとす

る試みも報告されている．例えば，文献 [5]では，DNN の

最適化により，中間層では自律的に各音素や調音点，調音

法に対応するノードが構成されることが報告されている．

また，音響モデルで標準技術になりつつある LSTM など

の Recurrent Neural Network (RNN) と同等の性能を持つ

DNNを構築するために，LSTMで得られる soft alignment

をターゲットにしたクロスエントロピー基準で DNN を学

習する手法も提案されている [6]．これらは，モデル圧縮技

術として機械学習で広く用いられている手法である．この

圧縮された DNN を用いて，認識時の音響スコア計算を，
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高速且つ省メモリで行うことができる．RNN の学習時の

コストを削減するための方式としては，標準的なフィード

フォワードネットワークと同等の学習時間で長時間の依存

関係をモデル化可能な time delay neural network (TDNN)

が提案されている [7]．提案の枠組みは，サブサンプリング

を用いることで標準的な TDNN の学習に対し 5 倍の高速

化に成功し，Switchboard コーパスを用いた大語彙連続音

声認識において RNN の誤りを削減したことが報告されて

いる． （小川, 木下, 渡部）

3. ロバスト音声認識

ロバスト音声認識に関して特筆すべきものとして，今回

の INTERSPEECHでは「Robust speech processing using

observation uncertainty and uncertainty propagation」と

題する special session (SS)が企画された．SSでは 9件の

ポスター発表があり，そのうち 2件話者認識で，残りの 7

件が音声認識に関するものであった．GMMにおいては特

徴量の分布において uncertaintyを理論的に扱えることか

ら広く使われていたものの，DNNにおいては理論的な扱

いが難しい．これに対していくつかの提案がされた．代表

的なのは分布をモデル化することをあきらめて，サンプリ

ングを使う手法である [8], [9], [10]．[9]ではMonte Carlo

samplingと unscented変換により，DNNの隠れ層におけ

る平均と共分散を推定する試みが行われている．[10]では

特徴量のサンプリングを行いその平均を認識することで，

uncertaintyを考慮したデコーディングを行っている．こ

のほかに，DNNならではの方法として，フロントエンド

と連携し DNNによる音声強調の uncertaintyを DNNの

音響モデルで扱う試み [11]もあった．

そのほかにロバスト音声認識に関わる特徴量・遠隔・残

響および適応化のセッションがあった．[12]では長いコン

テキストを扱うために，TDNNを使っており，大規模デー

タで効果を確認していた．DNN関連の研究では，以前検

討されていた事柄を大規模データに適用することで効果を

得ることがよくあるが，これもその温故知新の一例といえ

よう．適応化では，従来通り fMLLRを用いたもの [13]や

i-vectorを用いたもの [14]がみられた． （太刀岡）

4. 言語モデル・音声言語理解

言語モデルにおいても，深層学習による高精度なモデル

化に関する研究が主流であったが，音声認識システムの普

及に伴い，実際のアプリケーションで生じている問題への

対応に関する研究発表も多く行われていた．深層学習の利

用では，単語とサブワードをモデル化の単位として，LSTM

で同時にモデル化する手法が提案されていた [15]．初期段

階の実験で大きな改善は報告されていないが，モデル化の

単位を検討することで，日本語への適用も可能と考えられ

る．認識時のレイテンシの問題などから，n-gram モデルは

引き続き幅広く利用されているが，その枠組みの中で，音

声認識システムの実運用時に生じる問題を検討している論

文を 3本紹介する．アプリケーションやユーザの状況に依

存した発話は，1種類の大規模な言語モデルで対応するこ

とは困難である．それに対して，アプリケーション・状況

に依存した表現・単語を，on-the-fly で重み付けする方法

が提案されていた [16], [17]．また，多くのアプリケーショ

ンで重要となる数字，時間，住所のような表現は，クラス

n-gram モデルで対応することが一般的であるが，適切なク

ラス情報を持つコーパスを用意することは困難であった．

事前に CRF に基づく系列ラベリングを学習コーパスに対

して適用することで，コンテキストを考慮したクラス情報

を持つコーパスを用意し，当該クラスに属する表現の音声

認識率を向上させる方法が提案されていた [18]．深層学習

による高精度なモデル化と，実際のアプリケーションで生

じている問題への対応の両方が，今後も重要な研究テーマ

となるだろう．

音声言語理解においては近年の傾向に引き続き，音声対

話のための発話意図識別やスロットフィルタリングなどの

分野において，RNNや LSTM，CNNの適用が検討されて

いた．その中でも，単に深層学習のモデルを適用する流れ

は終わりを迎えつつあり，様々な拡張が検討されていた．

[19]では，発話意図識別でRNNや LSTMを適用する際に，

珍しい単語や未知語が含まれている場合でも頑健な処理を

行うために，部分的に文字ベースのモデル化を行う方法が

検討されていた．一方 [20]では，テキスト分類タスクにお

いて，音声認識誤りに頑健な処理を行うため，音声認識結

果のラティスを直接 CNNの入力として利用できるように

拡張する方法が提案されていた．さらに，単に一つの識別

タスクをモデル化するだけではなく，複数タスクを同時に

モデル化するマルチタスクラーニングに関する報告も見ら

れた．[21]では，RNNによる系列のモデル化の際に，次

の単語の予測とラベルの予測を同時にモデル化する方法を

提案しており，単語系列と教師ラベルのペアを疑似的に生

成するために利用していた．また [22]では，リカレント構

造を持つ CNNにおいて，意図決定とスロットフィルタリ

ングを同時にモデル化することで，性能向上を報告してい

た．これらに加えて，話し言葉を扱う研究を 1つ紹介した

い．自然言語処理の領域では，Word2Vec等の単語ベクト

ルを，大量の書き言葉テキストから教師なしで獲得して利

用することが一般的になりつつある．一方で音声言語の領

域では，話し言葉に適した単語ベクトルが必要になるが，

話し言葉テキストを大量に集めることは困難であるため同

様の方法は利用できない．それに対して [23]，大量の書き

言葉テキストから獲得した単語ベクトルを少量の話し言葉

テキストで適応する方法が提案されていた．現状，音声言

語理解の研究では書き言葉を扱うことが一般的であるが，

話し言葉に対する深層学習を用いた技術検討が今後さらに
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重要になるであろう． （倉田, 増村）

5. 話者認識・話者照合

INTERSPEECH2015 では，話者照合に対する音声合

成技術を用いたなりすまし攻撃への対策方法を比較し

たスペシャルセッション ASVspoof2015 が行われた．こ

の企画では，合成音声によるなりすまし攻撃と登録者本

人の音声を識別することがタスクとなる．なりすまし攻

撃としてモデル学習法やデータ数，特徴量，手法の既知

／未知などの条件を変えた 10 種類の音声合成手法が用

意され，それぞれのなりすまし攻撃に対する性能を競う

ものとなっている．詳細および各機関の論文については

http://www.spoofingchallenge.orgで確認できる．

なりすまし攻撃全種類に対する EER の総合第 1 位は

DA-IICTのシステムであった．[24]より，特徴量にMFCC

だけでなく蝸牛フィルタを用いた cochlear filter cepstral

coefficients (CFCC)と CFCCに位相情報の Instantaneous

Frequency (IF)を組み合わせたCFCCIFを用い，モデル化

手法には従来のGMMを用いたシステムであることが紹介

されている．これらの特徴量を合わせて使うことで詐称攻

撃の中でもっとも難しい波形接続型の攻撃に対しても最も

高い EERを得られることが報告されている．総合第 4位

のNTUのシステムは，波形接続型を除いた攻撃に対しては

EERがほぼ 0%であり，波形接続型を除いた結果では第 1

位であった．[25]より，Log Magnitude Spectrum (LMS)，

Residual Log Magnitude Spectrum (RLMS)，群遅延，修正

群遅延，Instantaneous Frequency Derivative (IF)，Base-

band Phase Difference (BPD)，Pitch Synchronous Phase

(PSP)の 7種類を特徴量として用い，特徴量毎にMLPを学

習し，スコア統合したシステムとなっている．総合第 5位の

CRIMのシステムも上記のシステム同様に特徴量を工夫し

たものであった．[26]より，特徴量にMFCCとCosine Nor-

malized Phase-based Cepstral Coefficient (CNPCC)を結

合した特徴量MFCC-CNPCCを用いたものと Linear Pre-

diction Residual Cepstral Coefficients (LPRCC)を特徴量

とした 2手法についてそれぞれ高い精度が得られているこ

とが報告されている．同機関の論文である [27]においても，

同じ枠組みである LP residual phase cepstra (LPRPC)を

特徴量として用いることで Short utteranceの話者認識に

おいても高い性能を得ることが報告されていた．全体な傾

向としては，モデリングで性能向上を目指すよりも特徴量

に様々な手法を用いることによる性能向上を図る機関が多

く，特に位相情報を様々な手法で抽出していることが特徴

として挙げられる．

近年成功を収めている，話者認識向けの特徴量抽出に

ニューラルネットを適用する手法についても多くの報告

があった．ニューラルネットの利用方法は，音声認識用

の DNNから得られる HMM状態（senone とも呼ばれる）

の事後確率を i-vector 抽出過程の統計量計算に用いるア

プローチと，話者を識別するように学習した DNNの隠れ

層の出力を特徴量として用いるアプローチに大別される．

DNNを i-vector抽出過程の統計量計算に用いるアプロー

チは既に多くの成功報告があり，[28]では様々な実験条件

で詳細な精度比較を行った結果が報告された．話者適応

（fMLLR）の利用は効果がない，UBMには対角共分散行

列よりも全共分散行列を使った方が精度が高い，senoneの

数は（GMMの混合数とは振る舞いが異なり，）増やせば増

やすほど精度が向上する，といった知見が実験により示さ

れている．ニューラルネットの構造の高度化も検討され，

[29]では，DNNを LSTMに置き換えることにより，NIST

2008のコアテスト 8条件のうち 6条件で性能が大きく改

善することが確認されている．DNNの隠れ層の出力を特

徴量として用いるアプローチでは，出力層の自由度が高い

ため，マルチタスク学習の枠組みによって様々な性質を併

せ持つ特徴量を構成できる．[30]では，発声されたフレー

ズを話者 IDと同時に識別する DNN をマルチタスク学習

し，この DNNの隠れ層の出力を特徴量として用いる手法

を提案し，テキスト依存型話者照合での大きな精度改善を

得ている．[31]では，spoofing detectionにおいて，攻撃か

否かと同時に攻撃に使われた手法を識別する DNNを用い

ることで，ASVspoof第 3位の性能を達成している．教師

ラベル付き学習データが必要となるものの，ラベルの付与

方法次第で様々な工夫の余地があり，今後の発展が期待さ

れるアプローチだと考えられる． （浅見, 塩田）

6. 言語教育応用（SLaTE報告）

SLaTE（Speech and Language Technology in Educa-

tion）は，教育への音声言語情報処理技術の応用に関する，

ISCA の Special Interest Group による INTERSPEECH

のサテライトワークショップである．2007，2009，2010，

2011，2013年に開催され，今回で 6回目となる．今回は，32

件の論文と 6件のデモが採択され，INTERSPEECH直前の

9月 4，5日に Leipzigで開催された．研究発表の日程はこ

れまでの 3日間から初めて 2日間に短縮されたが，73名と

いう参加者数も発表件数も前回と同程度であった．今回は，

口頭発表 5セッション（Automatic Assessment，Assess-

ment and Practice，Grammar，Pronunciation Analysis，

Text），ポスター発表 2セッション（From Pronunciation

to Conversation，From Phones to Serious Games），およ

び，デモセッションで構成された．

音声言語情報処理技術の進歩に伴い，計算機支援型言語

学習 CALL（Computer-Assisted Language Learning）に

関する研究も発展を遂げてきている．近年の新たな傾向の

一つとして，合成音声の品質の向上により，学習者が母語

話者ほど実音声と合成音声の自然性の違いに敏感ではない

ことを利用して，学習対象言語の音声の手本として，従来

3ⓒ 2016 Information Processing Society of Japan

Vol.2016-SLP-110 No.4
2016/2/5



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

の母語話者による発話を録音した実音声の代わりに，合成

音声を利用する試みが増加していることが挙げられる．以

下では，これに関する発表について紹介する．

[32]では，アイルランド語リスニング CALLシステムを

用いて，このシステムで利用される合成音声の許容度の評

価に加えて，ユーザの合成音声一般に対する事前の態度に

よる評価への影響と，音声以外の要素による評価への影響

の調査が行われた．UNESCOが危機言語に分類するアイ

ルランド語は，アイルランドの第一公用語であるが，多く

の国民にとって義務教育での必修に過ぎず，日常的な利用

は少ない．近年その復興政策を政府が実施しているが，ダ

ブリン大学ではその CALLシステムとして，合成音声を

用いた仮想現実の学習環境を備えた Fáilte go TCDが開発

されている．合成音声は，ダブリン大学で開発されたアイ

ルランド語 TTSシステム ABAIRを利用して作成された．

被験者 252人による明瞭さ，品質，魅力についての評価で

は，各々 64.7，72.2，62.3%が中立あるいは肯定的である

と答えた．実験の結果，合成音声一般に対して事前に好印

象を持っていたユーザほどこの CALLシステムでの合成

音声の許容度が高く，事前の態度が評価に強く影響してい

ることが示された．また，キャラクタの動きや方言の使わ

れ方等音声以外の種々の要素も評価に影響していることが

示され，CALLシステムでの合成音声の許容度はシステム

全体の質次第のようであると考察されている．母語話者の

少ない危機言語にとって，音声合成技術は教育資源の拡充

という重要な役割を担う．より良い学習環境を提供するた

めに，音声合成をはじめとする関連技術のさらなる発展が

期待されている． （中村）

7. 音声合成・声質変換

音声合成ならびに声質変換の関連セッションはオーラル

5つ，ポスター 3つで構成されていた．5つのオーラルセッ

ションは，DNN，統計的パラメトリック音声合成，韻律モ

デリング，声質変換ならびに音声合成の評価に関するもの

で，それぞれこの分野における主要な話題を取り扱ってい

るといえる．以下では著者らの注目する発表を紹介する．

[33]では，DNN音声合成における学習と合成の間にあ

る本質的な不一致の問題に取り組んでいる．従来のモデ

ル学習では，フレームごとに出力静的・動的特徴量と学習

データの誤差が最小になるようにモデルパラメータの更新

が行われている．しかし，合成では出力静的・動的特徴量

系列からパラメータ生成アルゴリズムにより生成された静

的特徴量系列を用いているため，モデルの学習基準が合成

処理に対して一致していないと考えられる．これを解決す

るために，出力静的・動的特徴量から生成された静的特徴

量系列と学習データの静的特徴量系列との誤差 (Sequence

generation error: SGE) が最小となるようなモデル学習を

提案している．主観評価において提案法により改善がみら

れたと報告している．

[34]では，文献 [33]と同様に，学習と合成間の不一致に

着目した学習法を提案している．基本的には SGEと同じ

く静的特徴量系列の誤差最小化基準による学習 (Minimum

trajectory error: MTE) を行うが，勾配の求め方が SGE

とやや異なっている．さらにこの文献では，コンテキスト

情報をよりよく捉えるために入力コンテキストに関するボ

トルネック特徴量を導入している．評価実験では，MTEの

導入より音質が向上し，さらにボトルネック特徴量によっ

て音質が改善したことを示している．

[35]では，DNNベースの音声認識で提案されている 3

つの話者適応手法を DNN 音声合成に導入し，その性能

を評価している．この文献では話者適応手法として，入

力層に i-vectorと gender-code，隠れ層に learning hidden

unit contributions, 出力層に feature transformを適用して

いる．また，出力層での feature transformとして声質変

換で用いられている混合正規分布モデルによる特徴量変換

法を採用している．評価では，適応文数を 10文および 100

文とした場合の HMM音声合成の話者適応を自然性および

話者類似性の観点で評価している．評価結果では，すべて

の場合において DNN音声合成の性能が上回っている．

[36]では，F0パターンを連続ウェーブレット変換 (Con-

tinuous wavelet transform: CWT) によって分解してモデ

ル化する手法について，異なるスケールの聴感的な影響を

大規模な聴取実験によって明らかにしている．結果として，

CWTによって分解されたスケールのうち，中間スケール

がもっとも自然性評価に影響を与える一方，低い（変調）周

波数に対応するスケールが HMM音声合成によるフレーム

単位のモデル化の結果に近くなるということが示された．

[37]は，音声合成研究における主観評価を定量的に分析す

ることで，主観評価実験に必要な聴取者の数，実験設計につ

いて議論している．この文献では，INTERSPEECH2014

の音声合成に関連する研究発表で実施された聴取実験のう

ち，60% は 20人以下の主観評価実験に基づくものである

一方，Blizzard Challenge 2013 の分析から，MOS テスト

における自然性評価を安定したものとするためには 30人

以上の聴取者が必要であるとの結果が示された．その他，

聴取者がエキスパートかどうか，クラウドベースかどうか

など，様々な観点から主観評価実験への結果の影響を調査

しており，音声合成研究における主観評価実験の設計指針

について議論した興味深い内容である． （大谷, 齋藤）
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