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概要：2017年 3月 5日から 9日にかけ，合衆国・ニューオリンズで IEEE主催の ICASSP が開催された．

ICASSPは音声言語情報処理の分野におけるトップカンファレンス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，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

2017 年 3 月 5 日から 9 日にかけ，合衆国・ニューオ

リンズで IEEE主催の ICASSP2017 (The 42nd IEEE In-

ternational Conference on Acoustics, Speech and Signal

Processing) が開催された．ICASSPは Interspeechと並ん

で音声言語情報処理分野におけるトップカンファレンスと

位置づけられており，前者のほうが信号処理寄りで技術色

の濃い会議となっている．通常論文の投稿数は 2,518件あ

り，うち 1,220件が受理された（受理率 48.5%）．本稿では

音声情報処理に関する分野に注目し，関連度の高い以下の

3トラックを中心として，ICASSP2017における最新の技

術動向および注目すべき発表について紹介する*1．（李）

• Audio and Acoustic Signal Processing (AASP)

• Speech Processing (SP)

• Human Language Technology (HLT)

2. 音声分析・音響信号処理

音声分析は 2 つのポスターセッション (SP-P1: peech

Production, Coding and Reconstruction, SP-P12: Speech

Analysis)があり，音響信号処理は 2つのオーラルセッショ
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ン (AASP-L2: Non-Negative Audio Modeling, AASP-L6:

Acoustic Array Processing I)および 3つのポスターセッ

ション (AASP-P4: Applications and Theory of Acous-

tic Processing, AASP-P6: Microphone Arrays, Array Sig-

nal Processing and Source Localization, Noise, AASP-P8:

Echo, Feedback and Reverberation Reduction) により構

成されていた．これらの分野も他と同様，深層学習に基づ

く手法が多く見られた．以下では，いくつかの発表につい

て報告する．

2.1 音声分析

以下 2つは，音声分析からの報告であり，両方ともに，

位相スペクトルを考慮したモデル化が共通点である．

STRAIGHT等のボコーダは声道スペクトルを高精細に

分析，抽出するのに対して，声帯振動を高精細に分析，合

成する方式としてGlottal inverse filteringに基づく glottal

vocoderがある．前者と比較して，後者は励振源の位相を

忠実にモデル化する方式であり，STRAIGHTよりも高音

質な音声合成を実現している．声道閉門区間に応じた時間

重み窓を適用した線形予測により高精度な声帯振動を推定

できるが，Airaksinenらは聴覚特性も考慮するために，さ

らに周波数ワーピングも加えた方式を提案した．DNN音

声合成聴取実験の結果，男性音では周波数ワーピングの効

果が見られたが，女性音声では効果が見られず，今後の課

題が残る [1]．

深層学習ベースでの単一マイクロホン収録における残響

除去はこれまでにもいくつか研究があるが，多くは振幅ス

ペクトルのみを考慮した方式であり，位相の回復が課題で

あった．提案法では，人間の知覚メカニズムに基づき，時

間-周波数の 2次元複素スペクトルをさらにもう一回フー
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リエ変換を施し，そのうち時間方向の変調である「rate領

域」を回復させるネットワークを構築する．これは，時間

領域では畳み込みとなる残響成分が「rate領域」では，近

似的に掛け算となることに基づく．提案法により，既存手

法よりも高精度な残響除去を実現している [2]． (岡本)

2.2 音響信号処理

AASP-L2: Non-Negative Audio Modelingセッションで

は，例年同様，非負値行列因子分解 (Non-negative Matrix

Factorization; NMF)の新応用や新拡張に関する研究が多く

発表されていた．Task-Driven NMF (TD-NMF)は，NMF

により推定される非負係数ベクトル（各基底のアクティ

ベーション値を格納した非負ベクトル）を特徴量として各

種識別タスクを解決することを目的とした手法で，NMF

による基底学習（すなわち特徴量器の学習）と識別器の学

習を多段的に行うのではなく，識別スコアが最適となるよ

うに識別器のパラメータと NMFの基底を同時学習する点

が特徴である．これは，特徴抽出器と識別器や回帰分析器

を一体の NNとして扱う深層学習と通底する考え方といえ

る．本セッションでは，TD-NMFを音響イベント検出と

話者識別へ適用する発表があった [3], [4]．

上記セッションと AASP-P7: Source Separation & De-

noising セッションでは，NMF を複素スペクトル領域や

時間領域に拡張する新モデルがいくつか提案されていた．

NMF の複素スペクトル領域や時間領域への拡張モデル

は，位相スペクトルを潜在変数として扱うタイプ（Itakura-

Saito (IS) NMF, Cauchy NMF，Lévy NMFなど）とモデ

ルパラメータ（確定変数）として扱うタイプ（複素 NMF，

Time-domain Spectrogram Factorization (TSF)）に大別

される．前者のタイプでは，α安定分布に従う音源モデル

を用いた多チャンネル音源分離の手法 [5]，後者のタイプで

は一般化KLダイバージェンス規準を用いた複素 NMF[6]，

TSFの高速アルゴリズム [7]が新たに提案されていた．ま

た，関連する研究で，多チャンネル観測信号から各音源の

振幅スペクトルと混合行列が既知の下でそれぞれの位相ス

ペクトルを最適推定する方法が提案されていた [8]．この

研究では，多チャンネルWienerフィルタにおいて位相ス

ペクトルを潜在変数と扱うことに対する問題点が提起さ

れ，より高い精度で信号分離を行うためには位相スペクト

ルを確定変数として直接推定することの重要性が主張され

ている．

AASP-L3: Deep Learning for Source Separation and

Enhancement I セッションでは，基底の非負制約を外し

た NMF が ReLU を中間層の活性化関数とした Autoen-

coder (AE) と見なせる点に着目し，それを多層化した

Non-negative Autoencoder (NAE)なる方法が提案されて

いた [9]．教師あり音源分離タスクにおいて有効性が示さ

れている．（亀岡）

3. 音源分離・音声強調

音源分離・音声強調における技術的なトレンドとしては，

深層ニューラルネットワーク (deep neural network; DNN)

によるスペクトルの補正および時間周波数マスク（フィルタ

係数）の推定に大別される．前者の主な狙いは，denoising

auto-encoder (DAE) を用いて歪を含むスペクトルから歪

を含まないクリーンなスペクトルを推定することである．

後者では，歪を含むスペクトルから時間周波数マスク（も

しくは目的信号の存在確率）を推定する．加えて，DNNに

よる時間周波数マスキングと最小分散無歪応答 (minimum

variance distortionless response; MVDR)ビームフォーマ

との統合が盛んに検討されており，CHiME Challengeに

おいて優秀な成績を収めるなど，音声認識のための音声

強調処理における近年の state-of-the-artを達成している．

MVDRビームフォーマのような線形処理では信号処理歪

の発生が少なく，DNN音響モデルとの親和性が高いこと

が主な理由と考えられる．

DAEを用いたスペクトルの補正としては，文献 [10], [11]

などが挙げられる．文献 [10]では，DAEによる音声強調

によって生じるスペクトル平坦化の低減を目的として，

mixture density netowrk によるクリーン音声の分布推定

とモデルベース音声強調を統合する方式が提案されている．

DAE によるスペクトルの歪の抑圧は，スペクトルからス

ペクトルの 1-to-1のマッピングを前提としているが，この

仮定は一般的に正しくない．実際，歪を含むスペクトルに

対して，クリーンな信号のスペクトルと歪のスペクトルの

組み合わせは複数あり得る．そこで，歪を含むスペクトル

から歪を含まないスペクトルの分布を推定し，その後段で

分布ベースの音声強調を行っている．同様に，DAEを用

いた音声強調におけるスペクトル平滑化の低減のために，

マルチストリーム音声強調方式が提案されている [11]．こ

こでは，特定の雑音の低減に特化した DAEを複数構築し

ておき，入力に適した DAEを選択的に用いることで，ス

ペクトルの平坦化を抑圧しつつ高精度な音声強調を実現す

ることが狙いである．しかし，システムの未知雑音に対す

る頑健性の担保が課題であろう．

DNNを用いた時間周波数マスクの推定およびフィルタ

係数の推定としては，文献 [12], [13]などが挙げられる．文

献 [12] では，時間周波数マスク推定の高精度化を目的と

して，stacking DNNを用いて過去数フレームのマスクを

入力として現フレームのマスクを推定している．また，文

献 [13] では，適応的ビームフォーマによる非定常信号の

高精度な取り扱いを目的として，LSTM に基づくビーム

フォーマ推定，音声認識結果のビームフォーマ推定への利

用，音声認識との結合学習を提案している．

MVDRビームフォーマに基づく方式では，ビームフォー

マの推定に必要となる音源の位置ベクトルの推定に DNN
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による時間周波数マスキングを活用している．文献 [14]で

は，DNNに基づくマスク推定とMVDRビームフォーマの

反復により，MVDRビームフォーマに基づく音声強調の

高精度化を実現している．（小川）

音声分離手法における問題点である permutation 問題

（分離された音源が元のどの音源に対応するかに任意性が

ある）を扱う手法として，permutation不変な学習方法が

提案された [15]．本手法では，Deep networkによって出力

される複数 (S)の分離音源と元の複数の音源の組み合わせ

（全部で S!通り）のなかから，最もコストの小さくなる組

み合わせを探索し，その特定の組み合わせによるコストを

用いて networkを学習する手法である．WSJコーパスか

ら抽出した 2音源を異なる SNRごとに混ぜ合わせて混合

音声を作成し，音言分離実験を行い，高い分離性能を実現

した (SDR 10dB)．同様の効果をデンマーク語音声データ

で作成した混合音でも示している．（渡部）

4. 音声認識

4.1 フレームワーク

深層学習の発展により，音響モデル・発音辞書・言語モデ

ルといった従来のモデル分類をまたがる研究が多く見られ

た．それらの代表例として，上記の複数のモデルによる処

理を deep networkによって一括的に扱う End-to-End音声

認識・音声処理に多くの興味深い研究が見られた（例えば

SP-L2: End to End Speech Processing など）．これらの

アプローチを実現する手法である Connectionist Temporal

Classification (CTC)や Sequence to sequenceの拡張もし

くは応用研究が多く見られた．

文献 [16]は，著者らの先行研究である事後確率最大化基

準に基づくCTC学習の再定式化を，ベイズリスク最小化学

習に応用した研究である．提案法は，確率統計的音声認識

の主要基準である事後確率最大化にもとづいた場合，CTC

定式化には従来の言語モデル及び subword系列の事後確率

に加えて，subword系列の事前確率及び単語-subword遷移

確率による補正因子が必要であることを理論的に指摘し，

それらの効果を実験で示した研究である．先行研究では

この効果をデコーディング時のみにおいて示していたが，

[16]はそれをベイズリスク最小化学習に応用した場合にも，

補正項の効果が重要であることを実験的に示した．条件に

よっては効果が小さい時もあるものの，全ての条件におい

て従来の CTCに基づくベイズリスク最小化学習を上回っ

ており，その理論的な指摘が妥当であることを十分に示し

た非常に価値のある研究といえる．（渡部）

Rao らは，マルチタスク学習の枠組みで階層的な

LSTM grapheme CTC ネットワークを構築する方法を

検討している [17]．この方法では層数の多い bidirectional

LSTM(BLSTM)を用い，ネットワークのほぼ中間にあた

る隠れ層（実験では第 5層）を phoneme CTCターゲット

と接続して分類を行うタスクと，ネットワークの最終隠れ

層と grapheme CTCターゲットを接続して分類を行うマル

チタスクによってネットワーク全体を統合的に学習してい

る．さらに，中間の層と接続している phoneme CTCをア

クセント（US, British, Australian, India English）に応じ

て並列化することによって，最終目標の grapheme CTCの

精度がより高くなるような学習方法を提案している．著者

らは，数千時間以上の大規模な学習コーパスを用いて，単純

な構成の grapheme CTCが精度上 phoneme CTCに及ば

ないことを示したのと同時に，提案法であるアクセントに

基づく複数の phoneme CTCを活用した方法が，grapheme

CTCの性能を大幅に改善できることを実証した．（福田）

他方，knowledge distillation の枠組みを音声認識に利

用する研究も急加速している．ICASSP でもこの傾向は

顕著であり，複数の関連研究発表があった．これは教師

ネットワークから生成されるソフトラベルをターゲット

モデルの学習に用いる方法であり，教師ネットワークの能

力・特性をターゲットモデルに反映させるという意味で，

student-teacher trainingとも称される．典型的には，教師

とターゲットモデル間の出力分布の KLダイバージェンス

を最小化するように学習を行う．この枠組みにおいて，Cui

らは高い識別能力を持つ LSTMネットワークを教師側と

して用い，種別が異なる単純な構造の DNNをターゲット

として学習することを試みた [18]．著者らはフレーム単位

で事後確率の高い Top 50状態のみをソフトラベルとして

用い，音響的に識別の難しいフレームに対するソフトラベ

ルがターゲットモデルの改善に大きく寄与することを見出

した．また，LSTMや VGGなどの様々なネットワークに

由来するマルチリンガル特徴量でDNNモデル群を構築し，

それらを教師モデルとして活用することも提案している．

（福田）

4.2 耐雑音

Ravanelliらは，音声認識システムにおける「音声強調

部」と「音声認識部」を協調させるための，モデル構造，

並びに，その学習方法を提案している [19]．従来のシステ

ム構造では，システムの処理の流れは，音声強調部から音

声認識部への一方向であり，音声強調部に対して音声認識

部の情報が利用されることはなかった．本研究では，音声

強調部と音声認識部を，相互に階層的に積み上げたモデル

構造を提案している．より具体的には，第一階層では，音

声強調部と音声認識部は独立に処理を行う．一方で，上位

階層では，音声強調部は音声認識部の出力を，音声認識部

は音声強調部の出力を利用した上で処理を行う．こうした

枠組みを多階層に積み上げることで，音声強調部と音声認

識部のより協調した挙動を促している．評価実験を通し

て，一方向の情報のやり取りを行っていた従来手法と比較

して，双方向の情報のやり取りを行う提案手法は，より高
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い認識性能を獲得することが確認されている．(落合)

従来より音声認識性能を改善する一般的な方法として、

クリーン音声データに雑音重畳や残響畳み込みを行った学

習データを用いてモデルを推定する、マルチコンディショ

ン学習手法が広く利用されている。しかしながら、マルチ

コンディション学習で用いられる学習データの SNR の範

囲によって、大きく認識性能が変動する。SNR の分布の

決定は最終的な認識性能への影響が非常に大きい為、慎重

に行わなくてはならない。Sivasankaran らは、音声認識に

用いられる DNN の学習データを、SNR 毎にサブセット

を準備し、開発セットに対する認識性能を基準に用いて、

各サブセット重み調整する事により、評価セットに対する

音声認識性能を改善する手法 [20]を提案した。アブストラ

クトでも述べられているが、評価セットと自動チューニン

グされた学習セットの SNR の分布がお互いに異なってい

る事が報告されている。（松田）

5. 話者認識・話者識別

話者認識・話者識別については，オーラル 1 セッショ

ン (SP-L5: Speaker Diarization and Recognition)，ポス

ター 2 セッション (SP-P7: Speaker Verification, SP-P8:

Speaker Recognition) で合計 25件の発表が行われた．

話者照合や話者ダイアライゼーションでは，発話に含ま

れる話者性を i-vectorによって表現し，2つの i-vectorの同

一性をベクトル間距離尺度や Probabilistic linear discrim-

inant analysis (PLDA) で判定する枠組みが一般的である．

そのため，i-vectorや PLDAの算出方法を改良する試みが

複数発表された．

Cumani らは従来の Joint factor analysis (JFA) と i-

vector双方の利点を持つ新たな表現として e-vectorと呼ば

れる新たな枠組みを提案している [21]．e-vectorでは JFA

のように話者変動のみを考慮した話者部分空間を構築し，

これを初期値として i-vectorの total variability空間を再

学習することで話者間変動と話者内変動を同時に考慮し

た部分空間を構築できることが示されている．このモデ

ルを PLDAと組み合わせることで，従来の senote-based

i-vector+PLDAに比べ EERを相対的に 10%程度改善して

いる．

PLDA スコアを改良する方法として，登録発話が複数

得られる環境下での精度改善を試みる手法が提案された．

Madikeriらの手法では登録発話の i-vector間の共分散情報

を用いて PLDAモデルの共分散行列のスケールを変換す

ることで，話者内分散をスコアレベルで考慮できる新たな

スコア算出法を導入した [22]．提案手法をスコア平均法と

組み合わせることで，従来の統合手法に対し EERを相対

的に 29%程度改善することが示されている．

また，テキスト依存型話者認識に i-vectorを適用する研究

も近年盛んに研究されており，今回の ICASSPにおいても

新たな手法が提案された．本分野でもテキスト独立型話者

認識と同様に Senone DNN-based i-vector+PLDAに基づ

くモデルベース手法が依然主流であるが，Deyらは，新たに

online i-vector と動的計画法を組み合わせたテンプレート

ベース手法を提案しその有効性を示した [23]．本手法では

登録・照合発話に対し 200ms毎に i-vectorを算出すること

で各発話を i-vector系列に変換する．これら i-vector系列

に対し動的計画法を適用することで Senone-based i-vector

に基づくモデル型話者認識システムに比べ，EERを相対

的に 75%程度改善することが示された．（俵）

更に，今回の ICASSPでは，DNNを用いて，より識別

的な（同一性判定が容易な）話者表現を得る方法が複数発

表された．いずれも，「同一話者の話者表現の距離が小さ

くなり，異なる話者の話者表現の距離が大きくなる空間を

得る」という考え方に基づいている．

Leeらは，Discriminative autoencoder (DCAE) によっ

て i-vectorを識別的な空間に射影する手法を提案した [24]．

DCAEは，出力層で i-vectorの再構成誤差を小さくする通

常の Autoencoderの損失関数に加え，中間層においてノ

イズ成分を分離した上で同一話者内の距離を小さく，かつ

異なる話者間の距離を大きくするように設計された目的関

数によって学習される．これにより，i-vectorの持つ話者

情報を保持したまま識別性能が向上したベクトルが中間層

の出力として得られる．DCAEの中間層出力を用いてコ

サイン類似度で話者同一性を判定する方法により，従来の

i-vector + PLDAと比較して EERを相対的に 36%削減し

ている．

Bredin は，LSTM と Average pooling によって発話の

音響特徴量系列を固定長のベクトル（話者表現）に変換す

るネットワーク（TristouNet）を提案している [25]．Tris-

touNetは，学習データからサンプリングした同一話者の 2

発話と，異なる話者の 1発話を変換したとき，同一話者の

2つのベクトルの距離が，異なる話者のベクトルとの距離

よりも小さくなるように設計された Triplet loss関数を最

小化するように学習される．TristouNetにより，2秒程度

の短い発話での話者交代検出において，BICや Gaussian

divergenceに基づく従来法から精度を大きく改善できるこ

とが報告されている．

Garcia-Romeroらは，発話の音響特徴量系列を固定長の

話者表現に変換するネットワークと，2つの話者表現の同

一性スコアを計算する関数を同時に学習する枠組みを提案

した [26]．話者表現を得るネットワークとして CNN，同

一性スコアを計算する関数として 2 つのベクトルの線形

変換とシグモイド関数が用いられている．最終的なスコア

が同一話者の場合に高く，異なる話者の場合に低くなるよ

うに，全てのパラメータが同時に学習される．このモデル

は，現在 state-of-the-artとされている Senone DNN-based

i-vector + PLDAに比べ非常にシンプルで，パラメータ数
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は約 1/50であるにも関わらず，話者ダイアライゼーション

において同等の精度を達成することが確認された．（浅見）

6. 音声合成・声質変換

音声合成・声質変換に関するセッションは，オーラル

1 つ (SP-L4: Speech Synthesis)，ポスター 1 つ (SP-P10:

Speech Synthesis and Voice Conversion) で構成され，2

セッション合わせて 16件の講演があった．（高道）

6.1 短遅延音声合成

Wangらは単方向 Long short-term memory (LSTM) と

畳込みニューラルネットワーク (CNN) を組み合わせた統

計的パラメトリック音声合成手法について提案している

[27]．本手法で採用されているネットワーク構造は，中間層

が単方向 LSTMとアフィン変換層，出力が CNNで構成さ

れている．時刻 tの出力音響特徴量は，LSTMからアフィ

ン変換層を通じて得られた中間パラメータを，予め定義さ

れた先読み数N に基づき，時刻 t+N までの分を CNNに

よって畳み込むことで得られる．このネットワーク構造に

より，過去から未来までの音響的および言語的情報を考慮

しつつ，短遅延で当該時刻の音響特徴量を出力することが

可能となる．実験では，従来の LSTMを用いたDNN音声

合成と比較して有意に品質が改善することを示した．また

出力を静的特徴量のみにすることで，動的特徴量を同時に

出力する場合よりわずかに品質が向上することが確認され

た．（大谷）

6.2 ロンバード音声合成

Bollepalliらはロンバード効果について，LSTMに基づ

く音声合成において調査を行っている [28]．ロンバード音

声の合成を目標とした 3種の適応手法を試みており，それ

ぞれ，ロンバード効果の有無を表現する one-hotベクトル，

Learning hidden unit contributions (LHUC)，ロンバード

音声を用いた追加の fine-tuningを利用している．客観評

価実験の結果では適応発話数が 10と 500のそれぞれ，追

加の fine-tuningによる適応が一番良い結果となった．ま

た，HMM音声合成と LSTM音声合成を比較した主観評価

結果において，LSTMを用いる有効性が示した．（高木）

6.3 特徴量抽出

Hu らは，what-where auto-encoder を用いたスペクト

ル特徴量抽出法を提案している [29]．畳み込み構造を持

つ auto-encoderによる教師なし特徴量抽出は，広く利用

される技術である．しかしながら，周波数方向に窓をもつ

max-poolingをスペクトルパラメータに適用する場合，そ

の周波数帯域における最大値（例えばフォルマントの強さ．

whatに相当．）は抽出されるが，どの周波数から抽出された

か（例えばフォルマント周波数．whereに相当．）の情報は

失われる．そのため，特徴量抽出における過剰平滑化が生

じると，著者らは主張している．本論文では，STRAIGHT

によるスペクトル包絡に対して，whatと whereの情報を

保存する what-where auto-encoderによる特徴量抽出を行

い，合成音声を用いた評価で有効性を確認した．（高道）

6.4 音声特徴量の依存関係のモデル化

Liらは，ピッチパラメータとスペクトルパラメータ間

の依存性を考慮した構造的出力層を用いた bidirectional

LSTM (BLSTM)-RNNに基づく音声合成を提案している

[30]．従来の DNNや LSTM-RNNに基づく音響モデルで

は，ネットワークの内部でピッチパラメータとスペクトル

パラメータの依存性がモデル化されることを期待していた

が，本手法では，出力層に予測したピッチパラメータをス

ペクトルパラメータの予測に利用する構造を導入すること

で，ピッチパラメータとスペクトルパラメータ間の依存性

をより明確に考慮する．また，これらのパラメータのコス

ト関数に重み係数を導入した．客観・主観評価実験の結果

から，構造的出力層を用いた BLSTM-RNNは従来法から

改善し，有効性を示した．（橋本）

7. HLT

HLT (human language technology) についてはオーラル

2セッション，ポスター 3セッションの合計 5セッション

があった．Language Modeling (HLT-P1), Spoken Term

Detection (HLT-P2), Spoken Language Understanding I

& II (HLT-L2, HLT-P3), Keyword Search (HLT-L1) の 5

セッションである．本節では，HLTセッションの発表を中

心として，言語モデル，音声検索語検出，音声対話システ

ムについて述べる．（南條）

7.1 言語モデル

言語モデルについてはポスター 1 セッションのみであ

り，10件の発表があった．以下では，いくつかの興味深い

発表を取り上げて概説する．

ここ数年の言語モデル研究では，RNNを用いることで

長距離のコンテキストを考慮できるようなモデル化の検討

が広く検討されている．これまでは，単一話者を想定した

モデル化が広く行われてきたが，Liuらは 2話者の対話に

おけるインタラクションをコンテキストとして考慮可能な

RNN言語モデルを提案している [31]．Switchboard Dialog

Act Corpusを用いた実験において，対話インタラクショ

ンを陽に考慮することでパープレキシティの改善が報告さ

れている．今後このような検討は，さらに多人数話者に拡

張して発展していくと考えられる．

単語よりも短い単位を言語モデルで扱う検討も広がって

いる．Hwang らは文字レベルの RNN 言語モデルにおい

て単語単位のコンテキストを直接考慮する方法を提案して
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いる [32]．文字レベル言語モデルの欠点は，単語単位を考

慮できない点であるが，この研究では単語境界を示す文字

（スペース）とその他の文字を分けて扱うことで，単語単

位のコンテキストを文字レベルの言語モデルに伝搬する機

構を導入している．実験では，文字を扱う CTCベースの

End-to-End音声認識に導入することで，単語誤り率の改善

を報告している．また，Irieらは単語埋め込みを Unicode

から組み上げる RNN言語モデルを検討している [33]．組

み上げる際には，近年有効とされている CNNとマックス

プーリングを用いる方法を用いており，少資源言語におけ

る実験において有効であることを報告している．

言語モデルに関連する研究として，句読点付与（エクス

クラメーション，クエスチョンを含む）がある．Klejchら

は，音声認識結果から Sequence-to-Sequenceの方式で句読

点付与を行う際に，言語特徴のみでなく音響特徴も利用す

る方法を提案している [34]．この研究では，句読点付与が

単語境界で発生することを考慮して，音響特徴を単語レベ

ルで組み上げる機構を導入している．実験では，言語特徴

と音響特徴を組み合わせることで，精緻に句読点付与が可

能であることを報告している．言語特徴と音声特徴を組み

合わせる観点において、非常に有用な方式であると考えら

れる．（増村）

7.2 音声検索語検出

Spoken Term Detection（STD）は，日本語では「音声検索

語検出」と訳され，音声中で検索対象の語句がそのまま出現

する位置や発話区間を特定する処理を指す．ICASSP2017

では，1つのポスターセッション（HLT-P2）が設けられ 10

件の発表があった（別途 Keyword Searchというオーラル

セッション（HLT-L1）での 6件の発表も含めると 16件．

ただし，この節では HLT-L1は扱わない）．それらのうち

のいくつかの発表を取り上げる．

日本でも STDの研究は盛んであり，国立情報学研究所

による情報アクセス技術の評価のためのワークショップ

の NTCIR-9[35], NTCIR-10[36], NTCIR-11[37], NTCIR-

12[38] において，SpokenDoc, SpokenQuery&Docのサブ

タスクとして STDが設定され，評価基盤が整備されてい

る．日本国内ではこの基盤データを使った研究が盛んであ

るが，HLT-P2 STDセッションでは残念ながら使われて

いる発表はなかった．ICASSP2017では，IARPA BABEL

を使った発表が目立っており，Multilingualシステム，特

に low-resource言語をターゲットとしている研究が目につ

く．STDではなく “KWS (keyword search)” と表記され

ていることがあるが，本節では KWSにも「検索語検出」

の訳をあてている．

音声検索語検出は基本的に音声認識の精度に影響を受け

るため，音声認識の精度向上が重要である．そのような研

究として，RNN言語モデルを用いた研究 [39][40][41]が見

られた．文献 [39], [40]では，RNN言語モデルから新たな

テキストを生成して学習に用いている．文献 [40]では，さ

らに機械翻訳も使って low-resource言語の言語モデルを強

化している．これらの研究では，音声認識精度と検索語検

出精度の改善が報告されている．

音声検索語検出では，検出時の照合単位も重要である．

典型的には，音素や音節といった言語知識を利用した単位

（トップダウン）が利用されるが，データから構築するボト

ムアップのアプローチもある．文献 [42]では Zero-resource

言語での検出を，文献 [43]では音声認識辞書に登録されて

いない未知語の検出を頑健に行うために，音素や音節の役

目をする照合単位の自動獲得を目指している．文献 [42]で

は，高速化のための並列計算も提案している．

文献 [44]では，種々の音響，言語モデルからなる多様な

音声認識結果，検索結果を組み合わせる効果を示している．

近年提案された効果的な音声認識，検索語検出の技術を組

み合わせたものであり，現状の技術と精度を確認するには

よいであろう．

文献 [45] では，言語間での検出精度の比較を行ってい

る．検索対象語の長さ，他の語との紛らわしさなどと検出

精度の関係を調べている．言語依存の特徴は示されなかっ

たが，さらなる分析が期待される．日本語のデータも示さ

れており，他の言語と比較して難しいように思われる．こ

れは，日本語の音声認識精度が低いのもあるが，日本語の

音素数が少なく音素列が近い単語が多いことも一因のよう

に思われる．日本語での検索語検出精度は他の言語と比べ

て低く，改善する余地が多い．日本語に適した方法を研究

し，日本語以外の類似する性質を持つ言語に応用できるこ

とを示していくのも一つの案といえる．

また，文献 [45]ではネイティブの人間同士で音素ラベリ

ングが一致しないようなものに関しては，検出精度が低い

ことが示されている．当たり前のように思えるが，人間が

検出できない音声を検出できれば非常に役に立つと思われ

るので，こういった方向の研究も考えてもよいであろう．

（南條）

7.3 音声対話システム

ICASSPでの音声対話システムの発表は比較的少数であ

り，今年は対話システムに関する独立したセッションは

なかった．一方で，初日に，Yun-Nung Chen, Asli Celiky-

ilmaz, Dilek Hakkani-Tür により T2: Deep Learning for

Dialogue Systems というチュートリアルが行われた．目

的指向型の音声対話システムの各モジュール（音声言語理

解，対話状態追跡，対話戦略，自然言語文生成）を，従来

の機械学習に基づく手法から深層学習に置き換える話が主

であった．これ以外にも，上記の各モジュールの入出力を

組み合わせて End-to-End問題として捉える（ユーザ発話

からシステム応答への seq2seq モデルを含む）試みの紹介
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や，システム評価の方法論や最近の動向についても言及が

あった．このチュートリアルの発表者を著者に含む発表も

音声言語理解のセッションにおいて行われた [46]．資料は

Webで入手できる（2017年 6月現在）*2．

音声対話システムでの言語理解 (NLU)において，未知の

入力が現れた際の問題に取り組んだ研究もあった [47]．こ

こでは未知の入力として personalized conceptsを挙げてい

る．これは例えば，ユーザが具体的な内容を言わずに，場所

や時間を “near my workplace” や “around brunch time”

と言う場合に相当する．まず入力文中の未知部分の同定の

ために，LSTMベースのパーザの結果に加えて，パーズ結

果の確信度や文の係り受け構造を利用することの有効性

を示している．そのうえで，同定された未知のスロット値

XXXに対して，”Can you define XXX?” と尋ねてその具

体的な値を取得し，それを当初の未知語部分に代入して再

パーズすれば，より高い性能で言語理解が可能となるとし

ている．“Alice’s birthday”を personalized conceptsとし

た場合の対話例を以下に示す．

User: I need a reservation on Alice’s birthday at

Evvia.

System: Can you define “Alice’s Birthday”?

User: Alice’s birthday is March 9.

System: Reserve(restaurant=Evvia,date=3/9)

システムとの対話におけるユーザの満足度などの予測を，

音響的特徴を使って向上させる試みもなされた [48]．ユー

ザが探していた情報を得られたと感じた度合や，システム

が自分を理解していたかどうかといった主観的な尺度を対

話終了後にユーザに尋ね，それらを 3 値程度に離散化し

たものを目的変数として予測する．さらにはターン数など

の客観的指標も予測対象としている．ベースラインの特徴

セットとして，ある従来研究で使われていた，対話状態に

関する特徴（ユーザの対話行為やシステムの行為，対話状

態のエントロピーなど）が採用されている．これに加えて

音響的特徴として，音声波形の RMS (root mean square)

値やピッチから得た情報を使うことで，予測性能が向上し

たとしている．例えば音響的特徴によりターン数の予測性

能が向上しているが，これは対話が長くなるとユーザの声

が苛立つことに相当するとしている．ベースラインの特徴

が少なく必ずしも十分とは思えないが，音響的特徴の活用

法のひとつを示す研究である．（駒谷）
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正誤表 

誤 正 
 

< 7.2 節 6 ページ右側 上から 22 行目 > 

「日本語のデータも示されており，他の言語と比

較して難しいように思われる．これは，日本語の音

声認識精度が低いのもあるが，日本語の音素数

が少なく音素列が近い単語が多いことも一因のよ

うに思われる．日本語での検索語検出精度は他

の言語と比べて低く，改善する余地が多い．」 

 

 

 

「日本語のデータは示されていない．」 

 


