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国際会議Interspeech2017報告
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概要：2017年 8月 20日から 8月 24日にかけ，ストックホルム・スウェーデンで Interspeech2017が開催

された．Interspeech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付けられており，今

後の本分野の動向に大きく影響を与えている．本稿では，本会議における研究動向，注目すべき発表につ

いて報告する．

1. はじめに

2017年 8月 20日から 8月 24日にかけ，ストックホル

ム・スウェーデンで Interspeech2017が開催された．Inter-

speechは音声言語情報処理の分野におけるトップカンファ

レンスと位置付けられている．1,711件の投稿があり (内

1,582件がレビューされ)，799件が受理された．本稿では，

本会議における研究動向，注目すべき発表について，音声

認識，話者認識，音声明瞭性・音声分析，音声合成を中心

として報告する．

2. 音声認識

2.1 電話会話音声認識

電話会話音声認識を対象として，音声認識システムと

人間の音声認識能力の比較に関して報告が行われていた．

英語のベンチマーク評価データの Switchboard (SWB) と

CallHome (CH) を対象としているが，SWB は他人同士の

既知の話題についての会話，CHは知人，家族同士の未知の

話題についての会話という異なる特徴がある．人間の認識

誤り率は，[1] では，SWB と CH について 5.9% と 11.3%

と報告されているが，[2] では各々 5.1% と 6.8% と報告さ

れている．両者では人間による書き起こしパイプラインが

異なり，「人間の音声認識能力」の定義自身から活発な議論

が行われていた．また，[2], [3] では，音声認識率システム
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によるこの時点での最高性能として，SWB で 5.5%，CH

で 10.3% という認識率が報告されている．音響モデルと

して LSTM，ResNet を利用したハイブリッドシステムに

よって N-best 仮説を出力し，LSTMおよび CNNを利用

した言語モデルによるリスコアリングによってこれらの認

識率は達成されている．電話会話音声認識の性能は，SWB

に限定した場合，人間の音声認識能力とほぼ同等となって

おり，共通のデータセットによる産学での競争は，音声認

識システムの性能向上に寄与していると言える．(倉田)

2.2 End-to-end音声認識

音響モデル・発音モデル・言語モデルを別々に扱う hybrid

型の音声認識に対し，それら単一のモデルで扱う end-to-end

型の音声認識にも様々な発表があった．音声認識率の面で

は，SWB/CH 等のタスクでは hybrid 型が，CSJ 等のタ

スクでは end-to-end 型がそれぞれ state-of-the-art の性能

を達成している．開発の面では，end-to-end 型にはシステ

ム全体の構築に必要な作業が少ないという利点が，hybrid

型にはドメイン適応などの調整が行いやすいという利点が

ある．今後も暫くの間は，hybrid 型と end-to-end 型の両

方の研究・開発が行われることが予想される．

[4] では，end-to-end 型のモデルである grapheme-CTC，

RNN-Transducer，Attention-based encoder-decoder を，

様々な評価タスクで比較している．学習データサイズ

は約 12,500 時間である．結果，言語モデルを併用せず単

独で最も性能が高いのは Attention-based encoder-decoder

であった．また，hybrid型音声認識システムと比較すると，

数字認識タスクでは end-to-end 型が，ディクテーション

タスクでは性能は同程度，ボイスサーチタスクでは hybrid

型の方が，良い性能を示している．これは，発音モデリン

グと言語モデリングが簡単なタスクでは end-to-end 型が
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優れており，難しいタスクでは hybrid 型が優れているこ

とを示唆している．[5] は，言語モデルを併用しないと高い

性能が得られない文字単位の CTC に対し，言語モデルを

併用しなくても高い性能が得られる，単語を直接出力する

word-CTC の研究を行っている．Word-CTC は YouTube

125,000時間のような超大量データを用いた場合には高い

性能を示すことが既に知られている [6]．[5]では，文字な

どのより細かい単位の CTC と，word embeddig を用いて

pre-training を行うことで，英語電話会話音声 2000 時間

を学習データとするの SWB/CH でも高い性能が得られ

るようになっている．ただし，state-of-the-art の hybrid

型の音声認識率と比べると，まだ大きな差がある．[7] で

は，CTCと attention-based encoder-decoder を併用して

デコーディングを行う手法，さらにそれを LSTM LM で

リスコアリングする手法を提案している．この手法を用い

ることで，日本語講義音声 581 時間を学習データとする

CSJ と，中国語電話会話音声 167 時間を学習データとする

MTS で，state-of-the-art の性能を達成している．(鈴木)

2.3 Knowledge distillation

近年，knowledge distillationの枠組みを音声認識に利用

する研究が急加速している．今回の Interspeech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 [8], [9], [10]．

これは教師となるニューラルネットワークに学習データ

を入力し，そこから生成される事後確率分布を生徒となる

ニューラルネットワークのためのソフトラベルとして利用

する方法であり，教師ネットワークの識別能力を生徒ネッ

トワークへ転移させることを目指している．典型的には，

教師と生徒ネットワーク間の出力分布の KLダイバージェ

ンスを最小化するように学習を行うことで，教師から生徒

ネットワークへの “知識蒸留”が実現され，教師側には認

識精度重視の大規模なネットワーク，生徒側にはデコード

速度を重視したコンパクトな構成のネットワークが採用さ

れることが多い．

Liらは knowledge distillationの枠組みを利用した音響

ドメイン適応法を提案した [8]．通常，高精度な音響適応処

理には，発話内容を表す書き起こしデータが必要となるが，

生徒側ネットワークの学習が教師ネットワークから生成さ

れるソフトラベルのみを用いて進められるという性質を利

用して，書き起こしデータ不要の適応処理の可能性を，ク

リーン音声の音響モデルから noisy 音声の音響モデルへの

適応および，大人音声モデルから子供音声モデルへの適応

という形の実験にて実証した．具体的にはソースドメイン

（教師）とターゲットドメイン（生徒側）のパラレルデータ

を用意し，両者の出力の KLダイバージェンスが最小とな

るように学習を進めることで，音響ドメインが適応された

生徒ネットワークを得る．

上記 Liらの方法を含めて，従来の knowledge distillation

は，教師と生徒ネットワークの出力層の構成が同じ，すなわ

ち音素決定木が同一であるということを暗黙に仮定してい

る．しかし，音素決定木は音響特性の違いを表す大きな要

素の一つであるため，音素決定木が同一であるという仮定

は，knowledge distillationの能力や，生徒側のネットワー

ク構成のフレキシビリティを制限してしまうことになる．

この問題に対してWongらは，複数の教師ネットワーク，

および生徒ネットワーク間で異なる音素決定木を持つネッ

トワークに対する knowledge distillation を提案した [9]．

生徒側に存在しない音素状態クラスについて，教師の音素

状態クラスから事後確率を推定する，すなわち生徒・教師

間の論理音素クラスに対する事後確率分布の KLダイバー

ジェンスを最小化することによって生徒ネットワークの学

習を進めている．(福田)

2.4 言語モデル

今回の Interspeechにおける言語モデルのセッションで

は，ニューラル言語モデルのドメイン適応に関する研究発

表が散見された．言語モデルの学習データとして，書き言

葉調のテキストデータを集めることは容易であるが，話し

言葉調のテキストデータを大量に集めることは困難であ

る．そこで，言語モデルにおけるドメイン適応では，書き

言葉調のテキストデータから学習したモデルをバックグラ

ウンドモデルとして，話し言葉調のテキストデータで適応

化することで，高精度なモデル化を目指している．

Deenaらは，話し言葉におけるドメイン特有の補助特徴

量を用いた RNN言語モデルを構築する際に，書き言葉調

のテキストデータを活かすための学習手法を提案してい

る [11]．この場合，書き言葉調のテキストデータからは補

助特徴量を抽出できないことが課題であるが，テキストか

ら補助特徴量を予測するモデルを別途学習しておくことで，

書き言葉調のテキストデータからバックグラウンドモデル

を構築して適応化を行っている．Maらは，DNN言語モデ

ルと LSTM言語モデルのドメイン適応のために，いくつ

かのモデルベースの適応手法の比較を行っており，バック

グラウンドモデルの一部に線形層を設けて学習しておき，

その層のみファインチューニングする手法が有望であるこ

とを報告している [12]．また Singhらは，LSTM言語モデ

ルにバックオフ n-gram構造に近似するという前提のもと，

Marginal適応の導入を提案している [13]．Marginal適応

は，これまでトピックモデルに基づく言語モデル適応等の

ために頻繁に利用されてきたものであるが，ニューラル言

語モデルにおいても有効である点は非常に興味深い．これ

らのドメイン適応の検討では，現状大幅な改善効果は得ら

れていないものの，ニューラル言語モデルの実用的な利用

に向けて，今後さらに重要な研究領域となるだろう．

end-to-end型の音声認識とニューラル言語モデルの組み

合わせについても検討が進んできている．end-to-end型の
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音声認識は，入力の音声信号に条件付けられた言語モデル

として表すことができ，言語モデルを間接的に内包している

ことが知られている．これに対してHoriらは，end-to-end

型の音声認識と RNN言語モデルの組み合わせる方法つい

て興味深い報告をしている [7]．組み合わせる方法として

は，対数確率レベルで線形補間する方法と，ソフトマック

ス関数による確率値への変換前にベクトルレベルで統合す

る方法の 2つを検討しており，後者が特に有効であること

を報告している．注目すべきは，RNN言語モデルの学習

データと end-to-end型の音声認識の学習データが同一で

あっても，組み合わせにより改善効果を得ている点である．

すなわち，言語モデル単体でのモデル化は，end-to-end型

の音声認識で間接的にモデル化する場合とは異なる特性を

持っていると考えられ，言語モデル単体でのモデル化が今

後も重要な技術であることを示唆している．(増村)

3. 話者認識

話者認識では，2 つのスペシャルセッションと 4 つの

オーラルセッション，3 つのポスターセッションがあり計

74 件の発表があった．

オーラルセッションの 1つは話者認識のコンペティショ

ンである The 2016 NIST Speaker Recognition Evaluation

(SRE16) に関する報告で 6 件の発表があった．[14]ではコ

ンペティションの説明や提出されたシステムの傾向等が詳

しく解析されている．英語音声が主な対象だった SRE12

に対し，SRE16 では対象言語の変更（広東語、タガログ

語）や収録環境の増加、およびテスト発話長の変動の増加

等の変更があった．以上を踏まえ [14]では全体の傾向とし

て，これら音響的ミスマッチが増加した影響により，いず

れのシステムも例年に比べ性能が低かったことを指摘して

いる．また，今回は与えられた学習セット以外のデータも

利用可能とするタスクが用意されたが，いずれのシステム

でもデータ追加による効果は限定的か，逆に性能を低下さ

せるものであった．報告ではその原因として言語や収録環

境のミスマッチやデータ量の不足を指摘しており，これら

環境の違いを吸収するための更なる研究が必要であると結

んでいる．具体的なアプローチは，いずれの報告も従来の

i-vector に基づくシステムを主体とするもので，特徴量の

種類や i-vector の導出法の組み合わせを変えることで複数

の相補的なシステムを構築し，統合することで性能改善を

目指すというアプローチであった．特に， Nuance とトリ

ノ大学による手法 [15]では，特徴量として MFCC または

PLP を，モデル手法として DNN または GMM に基づく

i-vector を，スコア算出に pairwise SVM を採用し，これ

ら要素技術の組み合わせを変え構築した 7 システムを統合

することで SRE16 における最高性能を達成している．

特徴抽出に関する重要な新規技術としては，Snyder ら

による Time delay DNN (TDNN) に基づく end-to-end の

発話表現抽出法 [16]があった．従来の i-vector における

DNN の利用は，DNN-HMM 音響モデルから得られる音素

状態 (senone) の事後確率を i-vector 算出時の統計量に利

用するものか，DNN-HMM 音響モデルのボトルネック層

の出力から直接 i-vector を構築するアプローチが主であっ

た．DNN により発話表現を end-to-end で得る手法も試

みられているが，いずれの手法もネットワーク構築時に数

万人規模の非常に多くの話者数が必要であるという問題が

あった．対して，本研究では TDNN と statistic pooling

を組み合わせることで，6000 話者程度の学習データでも

従来の i-vector よりも高い性能を達成する発話表現が得ら

れることを示した，

近年，注目を浴びている Anti-spoofing に関連する報

告として 3 つのオーラルセッションがあり，そのうちの

2 セッションがなりすまし攻撃に対するコンペティショ

ンである ASVspoof 2017 Challenge に関する報告であっ

た．ASVspoof 2017 Challenge は 2015 年に開催された

ASVspoof 2015 Challenge の第二弾となっている．前回の

ASVspoof2015 においては，なりすまし攻撃が様々な手法

による音声合成や声質変換を使った合成音声がシステムに

直接入力されることを想定していた．一方，ASVspoof2017

ではなりすまし攻撃として，収録された実発話をスピーカー

等で再生し，再収録したものが用意された．その際の収録

機器・再生機器のバリエーションおよび環境も様々なもの

が用意されており，前回よりも難易度が高い設定となって

いた．参加チームの結果や使用した特徴量・識別器などの

大まかなまとめに関しては ASVspoof 2017 Challenge の

HP [17]および [18] に記載されている. 傾向としては前回

と同様, GMM-UBM ベースの識別器を用いるものが主流

であったがGMM-UBM と合わせて CNN や RNN などの

ニューラルネットを使った手法とスコア統合することで

高い識別率を得たところもあった. 前回は多くの参加チー

ムが MFCC に加えて位相などを使った様々な種類の特徴

量抽出を行うことで高い識別性能を得ていたが今回は有

用な特徴量だけを選択して使用するという傾向に変わっ

ていた. 実際，上位 10 チームの使用した特徴量の種類は

平均して 3程度であった. 特に, ロシアの ITMO 大学と

STC-innovations による手法 [19] において，使用された特

徴量は i-vector 用の LPCC とニューラルネットのための

FFT のみだった．識別器には Max-Feature-Map (MFM)

という活性化関数を畳込み層で用いることで CNN の構造

削減を行った Light CNN， i-vector を用いた SVM, CNN

と RNN による end-to-end 識別という 3 種類のシステム

をスコア統合することで ASVspoof 2017 における最高性

能を達成していた．また，ベースラインとして公開されて

いる Constant Q cepstral coefficients (CQCC) を特徴量と

して用いたものも多く， 2 番目に高い性能を得た [20] にお

いても用いられている．こちらの手法も使用した特徴量は
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CQCC, MFCC, PLP と少なく，代わりに決定木を用いた

勾配ブースティング法 （GBDT） やランダムフォレスト

など弱識別器によるアンサンブル学習を組み合わせる手法

となっていた．再収録音声による初めてのコンペティショ

ンであったためそれほど突出した技術があったわけではな

いが今後は更に深層学習を取り入れる手法が多く出てくる

と予想される．（俵・塩田）

4. 音声明瞭性，音声分析

4.1 音声明瞭性

意味を持つ音声（単語や文章）の明瞭性を定量的に表し

た音声了解度 (speech intelligibility) は，雑音の有無や歪

みの程度を評価する音声品質 (speech quality) と同様に，

音声の評価項目として重要な要素である．聴取実験型の

主観評価は，被験者が呈示音声を正しく聴き取れた正答

率を了解度とするため信頼性が高いが，実験実施に時間

的・金銭的な制約が生じる．そこで，音声了解度予測指標

(speech intelligibility prediction metric)や客観了解度尺度

(objective intelligibility measure) と呼ばれるような，入力

音声を信号処理ベースで分析して内部指標を算出し，非線

形関数 を用いて了解度に変換する手法が古くから提案され

ている．これらの手法を用いることで，音声強調処理を適

用した強調音声の了解度を客観評価の結果として見積もる

ことができる．しかし，様々な非線形処理を施した強調音

声の主観評価結果を総じて高い精度で予測できる指標はま

だ確立されていない．

近年提案された音声了解度予測指標の中で，デファクト標

準になりつつある指標が short-time objective intelligibility

(STOI) measure である．STOI は，時間周波数 (T-F) 領

域で非線形処理を施した音声の了解度を精度良く予測で

きることに加えて，非常にシンプルなアルゴリズム ([21]

の論文紹介で解説) で設計されている．以上の理由から，

Interspeech 2017においても，多くの発表で音声強調処理

手法の客観評価に STOI が使用されていた．

しかし， STOI による客観評価の結果も主観評価の結果

と必ずしも対応しないことが報告されている．[22]の研究

では，deep neural network (DNN) ベースの音声強調処理

の客観評価を STOI で行った上で，その後実施した主観評

価の結果と比較している．この研究で使用されていた音声

強調処理手法では，DNNの入力特徴量として短時間フー

リエ変換で得た 11フレーム分の対数パワースペクトルを

使用し，出力特徴量として 1フレーム分の強調音声の対数

パワースペクトルを得るシンプルなものである．結果とし

て，雑音音声の信号対雑音比 (SNR) が -14 dB ∼ 4 dB の

範囲のとき，強調音声を評価した STOI の数値は強調前

(雑音音声) よりも上昇した．これは，STOIによる予測結

果では強調処理によって音声了解度が改善されたと解釈で

きる．しかし，主観評価の結果では，強調音声の了解度が

強調前よりも低下したことが，全ての被験者の結果におい

て明らかになった．つまり，強調処理によって音声の明瞭

性は劣化し， STOI の予測結果とは真逆の結果になったこ

とを示している．また，音声品質の改善に用いられたDNN

出力における系列内変動 (global variance) の補償処理は，

音声了解度の改善には効果がないことも述べられている．

このような結果は，音声強調分野ではよくある事例である

が，客観評価だけではなく主観評価の結果も報告している

本研究は印象に残った．

上記のような STOIの予測結果と主観評価結果の矛盾を，

バンド周波数に対応する重み付け関数 (band importance

functions; BIFs)を用いて改善しようと検討した研究が [21]

である．オリジナルの STOI は，1/3 オクターブバンドを

通過し，正規化・クリッピング処理された狭帯域音声 (強

調音声とクリーン音声) の振幅包絡間の相関係数を短時間

フレーム毎に計算する．最終的に，バンドのチャンネル数

× 時間フレーム数だけ得られる相関係数を，均一の BIF

(全ての係数が 1) で平均化することで，一つの値（内部指

標）を得る．この研究では，オリジナルの STOI で行われ

る平均化処理の前に BIF を導入することで，バンド毎の

重要度を調整した内部指標を得ることができる．さらに，

この BIF は主観評価データを持つ複数のデータセット (異

なる雑音条件と信号処理条件) を使用して決定される．し

かし，上記の手続きを経て得られた各条件での BIFs は，

同じ音声データセット内では関係性が見られるものの，全

ての条件で良い予測結果を示すものは無かった．結論とし

て，オリジナルの STOI で使用されている均一の BIF が

最適であることが述べられている．

では，今後どのような客観評価指標が主流になるのだ

ろうか．その候補の一つとして考えられるものが， DNN

ベースの音声認識器を応用した手法 [23] である．提案法

の音声認識システムは Kaldi speech recognition toolkit を

ベースに構築されており，DNNの入力に 23チャンネルの

メルフィルタバンクで分析された対数メルスペクトル (11

フレーム分) を使用し，出力として 3つ組み音素 (トライ

フォン) が得られる．結果として，提案法は主観評価の結

果を二種類の雑音 (時間的に定常・非定常) 条件において

高精度で予測することができた．しかし，学習時に同じ条

件の雑音音声データを使用していることから，予測結果に

関しては驚きが少ない．この研究の興味深い点は，音声認

識器が入力のどの部分に注目して音素を区別しているのか

を，layer-wise relevance propagation (LRP) と呼ばれる手

法を用いて分析しているところである．LRPはDNNの出

力データを逆伝搬させることにより，各層の出力と重みを

元に貢献度を求めていく手法である．この研究の場合は，

音素 (triphone) の決定において，入力 (対数メルスペクト

ルの時系列データ) のどの部分がどれくらいの貢献度を示

していたかを知ることができる．実際に，論文中の Fig. 3
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において入力音声の対数メルスペクトログラムと LRP に

よって得られた貢献度の T-F マップを比較することがで

きる．ただし，現状では，未学習のデータ（例えば新規の

強調音声）が入力された場合の予測精度に関しては不明で

ある．

このように，音声の明瞭性を客観的に評価することは，

STOI のような単純な枠組みでは不可能であることが既に

報告されている．そのために，人間の聴覚特性に基づいた

予測指標 (例えば著者らの [24]) を設計することも一つの

手であるが，深層学習分野で提案されている分析手法を活

用することによって，指標が音声のどのような部分に注目

して明瞭性を評価しているのかを理解することも重要であ

る．加えて，今回の Interspeech 2017 の前日に開催され

た 1st International Workshop on Challenges in Hearing

Assistive Technology (CHAT-2017)でも音声の明瞭性に関

する研究成果が多数報告されていたので，公式サイト*1で

配布されているプロシーディングスを参照されたい (山本)．

4.2 Speech analysis

音声処理において，もはや Deep neural network (DNN)

は主流なツールといえる．従来のテキスト音声合成では，

STRAIGHTやWORLDなどのツールを用いて音声から

パラメータを取り出して学習し，テキストからパラメータ

を出力して上記のツールで合成する仕組みを採用してき

た．2016年には，パラメータを使わずに波形を直接生成

するWaveNetの発表があり，テキスト音声合成において

音声パラメータは必須とは言い難い存在となった．また，

パラメータ推定においても DNNベースのものが提案され

るようになりつつあることから，今後は音声分析技術その

ものが不要になるかもしれない．そのような状況ではある

が，学習データが不要な信号処理によりパラメータ推定を

行う研究は，学習データに非依存な結果が得られるメリッ

トがあるため，現在も目的に応じた新たな手法が提案され

ている．本節では，「Speech and Harmonic Analysis」セッ

ションから 2つの論文を紹介する．

1つは，音声波形からの基本周波数（F0）を推定する方

法 adYANGsafを提案した論文 [25]である．この方法は，

YANGsafという方法を改良したもので，他手法と比較して

静かな環境での高い推定精度と，低 SNR環境における頑

健性を両立した優れた方法である．多くの F0推定法はフ

レーム単位で F0を求めるが，この方法では，1回各フレー

ムについて F0を求めた後に，Adaptive Kalman Filterに

より処理することで，F0の「軌跡」を求めることに重き

を置いた方法である．Adaptive Kalman Filterにおけるパ

ラメータの最適化まで行っており，加えて， 1回求めた結

果を活用して 2, 3回反復処理により結果を収束させること

*1 http://spandh.dcs.shef.ac.uk/chat2017/

で，より信頼できる F0軌跡を求めることを目指している．

音声データベースを用いた評価により，雑音が無い場合で

の正確な推定と，雑音が存在する場合におけるミスの低減

が両立できることを示している．反復処理が入るため実時

間処理は不可能であるが，統計的音声合成などでは学習時

の実時間処理は必須ではないため，精度を追求した本手法

には高い価値があるといえる．

もう 1つは，音声波形から声帯振動が生じた時刻を推定

する（これを Epoch extraction と呼ぶ）方法を提案した

論文 [26]である．こちらもベースとなる方法が存在し，そ

れの性能を改善するアプローチである．核となるアイディ

アは，Zero frequency filtering (ZFF)と呼ばれる，0 Hzに

ピークがある特殊なフィルタと移動平均フィルタを組み合

わせた処理である．本論文では，後者である移動平均フィ

ルタを adaptiveに設計し，主に怒りの感情音声と低 SNR

音声に対して頑健に動作することを示している．

どちらの論文で紹介した方法も，信号処理の理論の複雑

さとしては基礎的な範囲にとどまっている．むしろ，近年

提案された実音声の分析に優れた方法は，アイディアの源

泉が歴史的に古いところにあることも多く，温故知新の流

れがあるように感じる．本節で紹介した方法も，ベースと

なるアイディアに，提案された当時の計算機能力では実現

できなかったリッチな処理（反復処理や並列処理）を加え

ることで性能が飛躍的に改善する事例と解釈できる．奇抜

な理論ではなく，一見古い理論の中に高性能を達成する金

脈があると考えると，学習データを使わないシンプルな信

号処理による音声分析技術は，まだまだ廃れないと感じる

ところである（森勢）．

4.3 Speech production

次に、Electro-Magnetic Articulograph (EMA)等により

取得された、舌・唇等の調音器官が発話中にどのように動

いているかという情報 “調音運動”に関する研究を報告す

る．調音運動を取得するには特殊なセンサーもしくは装置

が必要であることから、通常の音声波形ほどの大規模デー

タを収集することが容易ではなく、これまで Deep neural

network (DNN)の恩恵を大いに受けてきたとは言い難い

状況であった．

しかし、Interspeech2017では、この調音運動データと

DNNを組み合わせる研究が幾つか見受けられた．まず、こ

こでは、その中の二つを紹介する．1つは、音声波形から

調音運動を推定する調音推定というタスクにおいて、不特

定話者 DNNが学習可能か、学習された不特定話者 DNN

は他の言語でも利用可能か検証した論文 [27]である．22

名のイギリス英語話者、21名のオランダ語話者の調音運

動データを利用し、MFCCから調音運動を推定する 3層

の DNNを言語別に学習したところ、相関係数 r = 0.53で

これらの話者の調音運動が予測可能になったとのことであ
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る。また、イギリス英語話者のデータから学習した DNN

を元に、オランダ語話者の調音運動を推定する、もしくは

その逆のパターンを評価したところ、相関係数は予想通り

多少劣化したが、それでも r = 0.43の精度を示したとの

ことである。これまで言語非依存の調音推定実験はあまり

研究されていないことから、この結果は興味深い内容であ

る。2つ目の論文 [28]も、不特定話者に対して DNNを利

用し調音推定する実験結果を報告している．こちらの論文

では不特定 DNNをよりよく学習するMulti-task learning

や正則化手法の有効性を主に評価している。

調音運動はパーキンソン病などによりもたらされる構音

障害などを音声から判別する際にも重要である。論文 [29]

では、パーキンソン病患者か健常者かを音声から判定す

る CNNを提案している。パーキンソン病患者は有声から

無声へ、もしくは無声から有声へ遷移する際に発音の障害

が起きやすいという。そこで、この有声・無声クラスが切

り替わる領域の短時間フーリエ変換もしくは連続ウェー

ブレット変換された音声信号を入力とし、convolutionと

max-poolingを繰り返し行い、パーキンソン病患者か健常

者か区別する CNN を構築した。50 名のコロンビア人の

パーキンソン病患者、88名のドイツ人のパーキンソン病患

者、20人のチェコ人のパーキンソン病患者で検証を行った

ところ、それぞれの言語において、約８割程度の精度で正

しくパーキンソン病患者と健常者とを識別できたとの報告

があった。また、同じ実験を、読み上げ音声、自発音声、

言語聴覚士などが利用する/pa-ta-ka/という音声で比較し

た結果も報告されている。それによると、興味深いことに、

上記 CNNではどのタイプの音声でも同じ精度の識別がで

きたとのことである。（山岸）

5. 音声合成

音声変換と音声合成に関するセッションは，オーラルが

5つ，ポスター 2つで構成されており，うち音声変換に関す

るセッションはオーラルとポスターでそれぞれ 1つであっ

た．各オーラルセッションでは，深層学習に基づく最新手

法や統計的パラメトリック音声合成，韻律表現，音声合成

の評価に関する話題が取り扱われた．以下，著者らの注目

する発表を紹介する．

5.1 音声合成の表現性向上：ポーズ推定

スマートスピーカーなど音声合成に普及に伴い，文単位

ではなく段落単位などの長い音声の合成への需要が高まっ

ている．長い音声を合成する際の課題の一つに適切なポー

ズ位置の挿入がある．文献 [30]において，著者らはポーズ

の発生する呼気段落境界をテキストから予測する手法を，

オーディオブック音声を用いて評価した．提案手法では句

読点や形態素，word2vec，係り受けなどの情報を入力とし

た LSTM-RNNでモデル化している．実験では，決定木に

よる手法に比べ自然なポーズ予測が行えることを示した．

文献 [31]では句境界のテキストからの自動予測手法が提

案された．著者らは，形態素解析や係り受け解析などで必

要となる，人手によるアノテーションを最小化することを

目的としている．そこでこの研究では，先述の文献 [30]の

ような形態素や係り受け情報の代わりに，言語コーパスを

用いて学習した「コンマ予測器」の中間表現を，RNNの入

力とする手法を提案している．また，提案法では句境界の

有無だけでなく，ポーズの無音区間の長さを補助タスクと

して学習する．主観評価では，提案法によってフレージン

グ（ポーズ，リズム，流れ）のスコアが上昇することを示

した．

5.2 声質変換

文献 [32]ではコンピュータ・ヴィジョンの分野で近年

提案された画像のスタイル変換から着想を得て，Siamese

Autoencoder (SAE) を用いた声質変換・話者識別手法が

提案された ．SAE は，隠れ層をスタイル (話者) ユニッ

ト hs とコンテンツ (音韻)ユニット hc の２つに分割した

Autoencoder (AE)を複数用意して，各AEごとにパラメー

タ共有させたネットワーク群である．SAEの目的関数は

L = Lr +Lc +Lsで定義され，AEの再構築エラー Lr，コ

ンテンツエラー（異なる AEの hc の非類似度など）Lc，

及びスタイルエラー（異なる AEの hs の類似度など）Ls

を最小化するように学習される．2話者で学習させた SAE

の性能は従来の NNと同程度であったが，音響特徴量から

自動的にスタイル・コンテンツといった，意味のある情報

を抽出できたということが重要であると言える．

文献 [33] では Variational Autoencoder (VAE) と

Wasserstein距離関数に基づくGenerative Adversarial Net-

works (W-GAN) を組み合わせ，高品質かつパラレルデー

タ不要な声質変換手法が提案された．従来から提案され

ていた，VAEを用いた非パラレル声質変換の評価関数に，

W-GANの評価関数を加え，VAEとW-GANのネットワー

クを同時に最適化させている．また論文では，通常のGAN

よりも，W-GANの方が声質変換に適していることが示さ

れている（W-GANの主問題の計算にはパラレルコーパス

を，W-GANの双対問題には非パラレルコーパスを利用す

ることが適している）．従来の VAEによる非パラレル声質

変換手法に対し，提案手法では，同性間の変換，異性間の

変換ともに，MOSによる主観評価基準で有意に改善する

ことが報告されている．

5.3 WaveNet

WaveNetとは，波形を直接的に予測・生成するための，

強力な自己回帰型畳み込みニューラルネットの一つであ

る．テキスト音声合成 (Text-to-Speech; TTS)の波形生成

器として用いられ，非常に高品質な音声の生成が可能で
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あることが定量的に示されたことにより，近年多くの研

究者の注目を集めている．今回の会議では “WaveNet and

Novel Paradigms”というオーラルセッションが企画され，

WaveNetの注目度の高さが伺える．

文献 [34]では話者依存型WaveNetボコーダが提案され

た．既存のボコーダをWaveNetに置き換えることで，音

声生成過程のモデル化に伴う音質の劣化を避け，高品質か

つ柔軟なボコーダの実現を目的とした試みである．CMU-

ARCTICデータベースを用いた実験では，基本周波数とメ

ルケプストラムをWaveNetの補助特徴量とし，メルケプス

トラムボコーダと比較して Signal-to-Noise Ratio が大きく

改善されることが示された．これにより，WaveNetボコー

ダは励振源の情報をより適切に捉え，位相情報を復元する

ことができたと報告されている．この実験結果は，続く自

然性に関する 5段階MOS試験でのWaveNetボコーダの

高評価値を裏付けるものと言える．本報告と関連して，文

献 [35]では話者依存型WaveNetボコーダを GMM声質変

換における波形生成モジュールとして用いる手法が提案さ

れた．WaveNetボコーダによる高品質な波形生成により，

話者性に関して変換精度が向上した実験結果が報告されて

いる．

文献 [36]では深層学習に基づく歌声合成のための新し

いネットワーク構造が提案された．入力がスペクトログラ

ムと歌詞に対応した言語特徴量，出力がフレーム単位のボ

コーダの音響特徴量である点を除き，ネットワークの構成

要素はWaveNetと共通している．高速化のためにネット

ワークの規模はオリジナルのWaveNetよりも小さく抑え

られている．さらに独自の工夫として，各音響特徴量ごと

にネットワークを構築しており，スペクトル特徴量と基本

周波数に関してはmixture density outputを採用している

点が挙げられる．特に後者により，出力分布の形状を効率

よく柔軟に表現できることから，結果的にパラメータ数の

増加を抑えることに貢献している．客観・主観評価実験に

より，従来の隠れマルコフモデルに基づく歌声合成および

波形接続型の歌声合成手法と比較して，提案手法が高品質

な歌声を合成できることが示された．

5.4 音声波形の直接生成

統計的パラメトリック型 TTS では，その波形生成部

において，ボコーダの適用による合成音声の品質劣化が

問題となっていた．文献 [37] では，source-filter モデル

や harmonics plus noise モデルを仮定せず，直接音声の

FFTスペクトルを表現することを検討している．ここで

は複素数である FFTスペクトルをそのまま用いるのでな

く，Fundamental Frequency，Magnitude Spectrum，Real

Spectrum, Imaginary Spectrumの実数値として扱うこと

を提案している．提案法により，ボコーダ音に含まれるバ

ジー感のない音声合成が実現されている．

5.5 言語特徴量の埋め込み

深層学習に基づくTTSを実現するためには，離散的な言

語特徴量 (end-to-end音声合成の場合はテキスト情報)を連

続的な特徴量へと変換し（連続特徴量空間への埋め込み），

その時間解像度を入力特徴量とマッチさせる必要がある．

そこで文献 [38]では，階層的な encoder-decoderモデルを

用いた言語特徴量の埋め込み技術が提案された．提案モデ

ルでは，語・シラブル・音素に対応する各言語特徴量は個

別の encoderモデルを通って変換されるが，各 encoderモ

デルが時間解像度の順に階層的に接続されており，階層的

な言語特徴量の関係性を考慮しながら，モデルの中で時間

解像度のマッチングを図る点がユニークである．decoder

モデルの出力はフレーム単位でのボコーダの音響特徴量で

ある．主観評価実験の結果より，LSTM-RNNに基づく統

計的パラメトリック型 TTSと比較して高品質な音声を合

成できることが示された．

5.6 音素継続長のモデル化

TTSでは，音素継続長のモデル化も品質に関わる重要

な要素である．文献 [39]では，音素継続長をガウス分布で

はなく離散分布を用いモデル化することを検討している．

WaveNet等の音声波形のモデル化する手法においては，ま

た，音声波形をそのまま用いず量子化し高い性能を示して

いることから，音素継続長のモデル化においても離散分布

を用いることを検討することは興味深い．LSTM-RNNに

基づく継続長モデルの構築が行われた．よりロバストな音

素継続長のモデル化が実現されている．

5.7 End-to-end音声合成

深層学習に基づく end-to-end音声合成とは，大量の音

声データとそれに対応する書き起こし文の対のみから，

TTSを実現するニューラルネットワークを構築する技術

である．Wangらは，encoder-decoderモデルと attention

に基づく end-to-end音声合成モデルを提案した [40]．テキ

スト系列は encoderにより連続特徴量系列へと変換され，

文脈情報を考慮するための attentionも合わせて計算され

る．そして attentionと連続特徴量系列から，decoderモデ

ルが音声のスペクトログラム系列を出力する．最終的に，

Griffin-Limアルゴリズムによって位相成分を復元するこ

とで合成音声を得る．アメリカ英語の評価セットを用いて

5段階MOS試験により自然性を評価した結果，提案手法

の評価値は 3.82であり，LSTM-RNNに基づく統計的パラ

メトリック型 TTSの評価値 3.62を上回った．一方で，波

形接続型 TTSの評価値 4.09を下回り，音質の改善には課

題が残った．今後の発展が期待される技術である（高木，

中鹿，郡山，玉森）．
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