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国際会議Interspeech2018報告
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概要：2018年 9月 2日から 9月 6日にかけ，ハイデラバード・インドで Interspeech2018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．本項では，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

2018年 9月 2日から 9月 6日にかけ，ハイデラバード・

インドで Interspeech2018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

置付けられている．1,668件の投稿があり，749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，音声強調・音源分離，音声認識，話者認識，感

情認識，音声合成，医療・支援技術を中心として報告する．

2. 音声強調・音源分離

音声強調・音源分離では，音源分離が 4セッション，音

声強調が 2セッションの計 6セッション，57件の発表が行

われた．ここではモノラルおよびマルチチャネル音声強調

について，深層学習に基づく手法を中心に研究発表論文を

紹介する．

モノラル信号を対象とした音声強調法，特に音源分離の

分野においては，Ideal binary maskや Ideal relation mask

等の時間周波数マスクを CNNや LSTMなどにより推定

する手法が多く提案されている．DNNで時間周波数マス

クを推定する場合，各周波数成分がどの音源に属するかが

定まらない label permutationの問題が発生する．この問

題を解決するために Permutation invariant training (PIT)

や deep clustering などがよく用いられるが，今回もこれ

ら手法を拡張した研究が注目を集めていた．例えば，[1]で
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は Deep clusteringの拡張である Chimera++ networkを

音源分離に適用している. 原型となる Deep clusteringで

は時間周波数軸上で，同一話者発話の周波数成分は同士は

近くに，それ以外の周波数成分同士は遠くに射影される

非線形空間を DNNにより学習し，この空間上で k-means

クラスタリングを行うことでマスクを作成する．一方，

Chimera++では，Deep clustering により得られた空間上

で phase-sensitive mask (PSM)を推定することで，特徴量

抽出とマスク推定を同時に行う．本研究では Chinema++

で推定したマスクにより得られた分離信号の振幅スペク

トルに対し，混合音声の位相を初期値として，時間領域

への変換と位相修正を繰り返し行うことで分離音声の位

相を推定するネットワークを構築し，Chinema++と共に

end-to-endで最適化することで高い品質の分離音声を生成

できることが示されている．

[1]でも言及されているように，これまでの多くの研究

では強調音声の振幅スペクトルの推定が関心の対象で，位

相に対しては混合音声のものをそのまま使う手法が中心で

あったのに対し，近年では強調音声の位相も同時に推定す

る研究が注目を集めている．しかし，位相スペクトルは，

周期性や隣接するフレームにおける無矛盾性などの制約を

満たさなければならないため，振幅スペクトルに比べて推

定が困難であることが知られている．そこで，[2]では位相

スペクトルを直接推定する代わりに，位相を複数の範囲に

量子化し，各位相クラスへの割当を推定する識別問題とし

て位相を推定する PhaseNetが提案された．PhaseNetに

より分離された信号は SDRと音声認識の単語誤り率で評

価され，8程度の量子化数で十分な品質が得られることが

示されている．

更に，位相推定の問題を回避するため，時間周波数領域

ではなく時間領域で強調音声の波形推定を行う DNNが複
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数されている．例えば，[3]では 1次元畳み込み LSTMを

用いて，残響環境下音声からクリーン音声へのマッピング

を波形レベルで推定する手法が提案されている．他にも，

[4]では短時間（逆）フーリエ変換が行列で表記できること

を用いて，波形レベルでの復元誤差と時間周波数領域上で

のマスク推定に用いる手法が提案されてる．提案法は非負

値行列分解に基づくモノラル音声強調法と比較され，同程

度の明瞭性を維持しつつ，音質の改善に成功している．

また，Interspeech2017で提案された敵対的生成学習 (gen-

erative adversarial training; GAT)に基づく音声強調法を

皮切りに，従来の DNNに基づく音声強調の正則化項とし

て，新たな目的関数を導入する手法が近年多く提案されて

おり，今回もいくつか発表があった．例えば [5]では，混

合音声からクリーン音声へのマッピングを推定すると同時

に，クリーン音声から混合音声へのマッピングを同時に行

う cycle-consistency を目的関数として導入することで，単

純に混合音声からクリーン音声への一方向のマッピングを

学習する場合よりも，低い単語誤り率が達成できる強調音

声を生成できることが示されている．他にも LSTMに基

づく Ideal ratio maskベースの手法に対して GATを適用

する手法 [6]や，畳み込み LSTMに基づくスペクトルマッ

ピングベースの手法に GATを適用することで，残響除去

においても GATが有効であることを示した研究 [7]など

があった．

マルチチャネル音声強調・分離の研究では，従来のMVDR

やウィナービームフォーマと DNNによるマスク推定を組

み合わせた枠組みが多く提案されていた．例えば，チャ

ネルごとに単チャネル LSTMによる Phase-sensitive mask

(PSM)を推定し，得られた強調音声でMVDR beamformer

を構築する手法 [8] や，構築した MVDR beamformer の

出力と各チャネルの時間差情報を用いて，マルチチャネル

LSTMによる PSMをさらに推定する手法などが提案され

ている [9]．さらに大規模な手法として，[10]で提案され

た手法では，マルチチャネル信号の中からランダムに選択

された 2つのマイクロフォンペアを用いて 2チャンネル

LSTMによりPSM推定を行いmulti-channel Wiener filter

(MCWF)を目標信号ごとに構築する．各マイクロフォン

ペアで構築したMCWFにより強調した信号は，各チャネ

ルの振幅スペクトルと共に後段のマルチチャネル LSTM

に入力され，最終的な PSMが構築される．このとき上記

枠組みは一つのネットワークで表現でき誤差逆伝搬法によ

り end-to-endで学習可能で．チャネルごとに PSMを推定

し，beamformerを構築する手法や，マルチチャネル Deep

clustering に基づく手法よりも高い SDRが得られること

が示されている（俵）．

3. 音声認識

3.1 オンライン End-to-end音声認識

End-to-end（E2E）音声認識の研究はここ数年で急加速

したが，最近はオンライン音声認識での可動性を意識した

研究例が増えており，今回の会議でもいくつか関連発表が

あった．ここではオンライン処理に関するものを中心に研

究発表論文を紹介する．

双方向（bidirectional）LSTMは様々な条件で高い認識

性能をもたらす可能性が示唆され，E2E音声認識の枠組み

でも多くの研究が行われている．高性能を実現するために

は，パラメータチューニングやネットワークの初期化戦略

などが重要であり，特にこの性質は単方向（unidirectional）

LSTM のようなオンライン向けネットワークの学習で顕

著であった．効果的な方法の一つは，triphoneモデルなど

の既存のネットワークを初期値として学習を始める方法

であるが，この戦略は発音辞書が不要であるという E2E

システムの利点を損なってしまう．文献 [11]では，知識

蒸留（knowledge distillation）学習の枠組みを利用して，

十分に学習された高精度なオフライン向け bidirectional

LSTM から unidirectional LSTM に知識を転移する学習

方法を提案している．この方法では，教師ネットワーク

である bidirectional LSTMと生徒ネットワーク側である

unidirectional LSTMのどちらについても発音辞書を用い

ずに学習が進められるため，E2E音声認識学習の利点を損

なわずに unidirectional LSTMの性能を改善することがで

きる．実験ではカリキュラムラーニングとラベルスムージ

ングも併用した比較を行っており，ランダムな初期化に基

づく簡便な方法と比較して 19%の改善を達成したことを報

告している．

発音辞書や（理想的には）言語モデルを必要としない

E2E音声認識システムは，HMMとのハイブリッドシステ

ムに比ベて低リソースで実現できるため，多くの計算機資

源を割くことができない組み込み型のシステムで大きな効

果を発揮する．しかし，モデルのさらなるコンパクト化に

はどうしても認識精度が犠牲になってしまう問題があった．

文献 [12]では行列分解処理や知識蒸留学習，ネットワーク

パラメータの削減処理などを検討し，また，各種手法の組

み合わせとパラメータサイズを考慮して最も効果的な方法

を模索している．各手法の単独利用でも有意な性能改善を

示しているが，それぞれを組み合わせることによって性能

をさらに引き上げることができると結論づけている．

他方，文献 [13]では E2Eシステムにおける事前学習の

一つを提案している．具体的には，マックスプーリング処

理の窓長を変えながら layerwiseに初期化を進め，段階的

に LSTM層を追加することによって，最終的な認識性能

の改善につなげている．また，ネットワーク学習が収束す
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るまでの学習時間についても言及がある．著者らは 1000

時間の LibriSpeechタスクにおいて，dev-cleanで 3.54%，

test-cleanで 3.82%の最高水準の性能を実現したことを報

告している．文献 [13]では，直接的にオンライン音声認

識での実験等は行っていないが，オンラインを対象とした

E2E音声認識にも効果が期待できる方法として紹介させて

頂いた．

3.2 音声認識モデルの適応

テキストデータのみを使った音声認識モデルの適応は、

実用的に非常に重要なタスクである。言語モデルを明示的

に利用する場合には、ドメイン適応先のテキストデータ

を用いて言語モデルのみを適応することで、比較的簡単

にドメイン適応を実現することができる。しかし、音声認

識モデルとして E2E モデルを用いる場合、テキストデー

タを使ったモデル適応が存在しないという欠点があった。

Interspeech 2018 では、この問題を解決するための方法が、

いくつか発表された。文献 [14] では、予め学習した言語モ

デルを組み込んだ E2E モデル を構築することで、適応時

に、言語モデルに相当する部分のみをテキストデータで適

応すること可能にする手法を提案している。文献 [15] で

は、text-to-speech モデルを使ってドメイン適応先の音声

を合成することで、適応を可能にする手法を提案している。

他にも、音声認識のモデル適応には数多くの興味深い発

表があった。文献 [16] では、ニューラルネットを使った言

語モデルの適応において、精度を改善する正則化手法を提

案している。文献 [17] では、補助的な入力を受け付けるモ

デルを構築することで、E2E モデルの適応する手法を提案

している。文献 [18] では、因子分析されたレイヤーを用い

た LSTM音響モデルのドメイン適応が効率的に行えるこ

とを示している。文献 [19] では、batch normalization を

含むモデルの、再学習による適応の性能を向上させる手法

を提案している。

3.3 音声の埋め込みベクトル化と応用

自然言語処理や動画像処理の分野と同様に，音声分野に

おいてもデータを固定長のベクトル表現に埋め込む検討が

増えてきている．特に Interspeech2018では，大量のラベ

ルなし音声データからベクトル埋め込みの機構を獲得する

検討やその応用が注目を集めた．

文献 [20]では，音声データを固定長のベクトル表現に埋

め込む方法として，自然言語処理分野における Continuous

Bag-of-Words や Skip-gramと類似した考え方に基づく手

法を提案している．この研究では，音声中の単語境界を既

知として，ある単語に対応するセグメントの音声から前後

のセグメントの音声を予測するモデルを学習することによ

り，音声の意味的な成分を固定長のベクトル表現に埋め込

む仕組みを獲得している．類似表現を検索する実験におい

て，音声から学習したベクトル表現は，テキストから学習

したものよりも高い検索性能を示しており，音声に含まれ

るリッチな情報を考慮した埋め込みが獲得できることが示

唆されている．

文献 [21] でも類似した手法が提案されているが，文

献 [20]と異なる点は，単語境界の情報を与えず学習を行う

点が異なっている．この研究では，学習時に 0.5秒の固定

長セグメントごとに音声を分割し，2つの音声セグメント

が隣接する 2セグメントか，そうでないかを予測するモデ

ルを学習することにより，音声を固定長のベクトル表現に

埋め込む機構を獲得している．実験では，音声認識の追加

特徴量として有効であるかが評価されており，未知のドメ

インの音声を認識する際に有効であることが示されている．

文献 [22]では，系列識別モデルに基づくベクトル埋め込

み手であるの Audio2Vecを利用して，音声と音素列の組

を全く用いずに音素認識をモデル化する方法を提案してい

る．この研究では，最初に大量の音声データを Audio2Vec

を利用してベクトル系列に変換し，そのベクトル空間をク

ラスタリングすることで，音素と類似した意味を持つ離散

ラベル表現を獲得しておく．次に，そのラベル表現と音素

シンボルを紐づけるための変換モデルをモデル化すること

により音素認識を実現する．ラベル表現と音素を紐づけた

めの変換モデルの学習にもポイントがあり，音声と音素列

の組は全く用いずに，Generative Adversarial Networkに

基づき，本当に存在する音素系列かそうでないかを見分け

るネットワークを欺けるように学習することで，変換モデ

ルを獲得している．実験では，35%程度の音素識別率のモ

デリングが可能であることを示しており，ラベルなし音声

データを利用する方法として興味深い検討と言える．

4. 話者認識

話者認識では，話者照合 4セッション，話者ダイアライ

ゼーション 2セッション，詐称者検出 1セッションの計 7

セッション，69件の発表が行われた．

近年の技術トレンドは，可変長の発話から固定長の話者

表現を抽出する話者表現抽出を高度化するための取組みで

ある．特に，深層学習に基づく話者表現抽出は因子分析モ

デルに基づく話者表現 (i-vector)と同等以上の発表件数に

増加しており，非常に多くの注目を集めた．

文献 [23]では，現在の深層学習に基づく話者表現抽出の

デファクトである x-vectorに self attentionを導入し，発

話の一部区間に話者性が強く表れる場合において高精度に

話者表現抽出を行う手法が提案された．このとき，互いが

異なるよう制約を加えた複数の注機機構を導入することで

照合誤りがさらに減少することが示されている．話者表現

抽出に self attentionを導入するアプローチは文献 [24]で

も報告されている．

文献 [25]では，angular softmaxを損失関数に導入し，
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超球面空間に話者表現を埋め込む手法が提案された．本手

法は超球面空間において 2 つの話者表現ベクトルがなす

角度を遠ざける/近づけるように話者表現抽出を学習する

ため，話者表現の類似度評価にコサイン類似度を用いる

場合に適している．実験では，一般的な softmaxによる損

失関数に比べて約 20%と大幅な誤り削減を達成し，また

i-vector/PLDAと比べても約 25%の誤り削減を示した．ま

た同文献では，話者内変動の低減のため，発話ごとの話者

表現とそれらの話者平均とのユークリッド距離を損失関数

に用いる center lossが用いられた．center lossは顔認証に

おいて提案された手法であるが，話者照合でも有効性を示

し [26]，また発話長の変動に対する頑健性向上が可能とな

ることが明らかとなった [27]．

文献 [28]では，Tripletに基づく話者表現抽出モデルの学

習において，話者表現を条件に用いるConditional Genera-

tive Adversarial Network (CGAN)を連結し同時最適化す

る手法を提案した．このとき，CGAN部は Discriminator

lossだけでなく話者分類を行う softmax lossを用いてマル

チタスク学習を行うことで，自然発話に近づけつつ話者性

も表現されている音声が生成されることを狙っている．本

手法は triplet lossのみに基づく話者表現抽出に比べて誤

り削減率 30%以上という非常に高い有効性を示しており，

話者表現抽出において生成モデルの観点を加えることで話

者表現の表現力向上や頑健性向上に繋がることが示唆さ

れた．

2015年から始まった話者照合に対するなりすまし攻撃

検出のコンペティションである ASVspoofの流れを汲んで

Interspeech2018でもなりすまし検出に関する論文が多く

発表された．とくに 2017年に開催された ASVspoof2017

では登録話者の声を録音再生する論理アクセス攻撃に焦

点を当てられていたが，最も精度の高かった Lightly-CNN

(LCNN) [29]に基づく手法においても EERが 6.73%と十

分な精度ではなかったため，再生攻撃検出法に関する論文

が多くを占めていた．技術的な傾向としては，どのような

特徴量を用いるかを議論するものがほとんどであり，識別

モデルとしては依然として GMMを学習し，対数尤度で

評価するものとなっていた．その中でも，LCNNより低い

EERを得た文献について紹介する．

文献 [30]では，再生音声と実発話の違いがスペクトログ

ラムの低周波帯域と高周波帯域にそれぞれ現れることに着

目し，低周波数帯域の分解能が高い Mel filterbank slope

(MFS)および高周波数帯域の特徴も平等に取れる Linear

filterbank slope (LFS)両方の特徴量を抽出することを提案

している．2つの特徴量が必要となるのは，ASVspoofで用

いたなりすまし収録機器の影響で，高スペックなマイクと

低スペックなマイクでスペクトログラム特徴の出方が異な

ることに起因している．しかしながら，テスト時に収録機

器の情報はわからないため，特徴量としてはMFSおよび

LFS，Constant Q cepstrum coefficient (CQCC)，MFCC

の 4種類を用い，盗聴量ごとにGMMを学習した後，最適な

特徴量を選択するDicision-level feature switching (DLFS)

仕組みを用いて特徴量選択を行っている．この手法におい

て選択する特徴量がMFCC, LFS, MFSとした際のEERが

6.23%となっており，これまで発表された ASVspoof2017

の EERとしては最も低くなっている．

文献 [31]も文献 [30]と同様に特徴量の抽出に着目した

手法となっている．こちらは各発話の Moduration spec-

trumから静的および動的な特徴量であるModulation static

energy cepstral coefficient (MSE-CC)とModulation cen-

troid frequency cepstral coefficient (MCF-CC)を抽出して

いる．MSE-CC と MCF-CC は発話全体から得られる特

徴量であるため，さらに，Short term cepstral coefficients

(STCC)というModuration spectrumからフレーム単位で

抽出される特徴量も使用している．こちらも特徴量ごとに

GMMを学習し，その組み合わせで評価を行っている．最

終的にからMCF-CC, MSE-CC, STCCすべてを使うこと

で LCNNよりも低い EERである 6.32%を達成している．

文献 [32]では，フィルタバンクや特徴量抽出を工夫する

のではなく，適切な特徴量を抽出するためのDeep siamese

ネットワークを用いて embeddingによる特徴量抽出を行う

ことを提案しいている．Siameseネットワーク自体は既に

署名検証や顔認証など様々な認証システムとして用いられ

ているネットワーク構造で，ペアで入力されたデータが同

じクラスに所属するかどうかを類似度から判定する枠組み

となっている．しかしながら，なりすまし検出に同じネッ

トワークを利用できなかったため類似性を測る損失関数を

さらに別のネットワークとして用意することで embedding

された特徴量抽出を行っている．最終的な識別器としては

GMMを使用しており，EERは 6.40%と LCNNよりも低

くなっている．

5. 感情認識

感情認識は，6セッション計 49件の発表が行われた．こ

のうち 2 セッションは INTERSPEECH 恒例のスペシャ

ルセッションである Computational Paralinguistics Chal-

lengE (ComParE)であり，本年のタスクは障がい者音声感

情分類，自己評価感情 (快-不快)分類，泣き声分類，心音分

類であった．本節ではこれらのスペシャルセッションを除

いた，一般的な感情認識に関する発表について報告する．

感情認識では昨年に引き続き，ニューラルネットワーク

を用いた技術が多数みられた．特に，信号波形やスペクト

ログラムを入力特徴とする手法はMFCCや基本周波数な

どのヒューリスティックな特徴量を用いる手法に比べて軒

並み高い精度を示しており，感情認識でも raw dataを用

いる手法が流行する兆しを見せた．

文献 [33]ではMFCC, パワースペクトル，信号波形の三
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通りの入力特徴を比較評価し，信号波形が最も感情分類に

効果的であることを示した．さらに，モデル構造の違いや

データ拡張の有無，学習データ発話長と感情認識精度との

関係性を実験的に調査し，TDNN-LSTM-attention構造が

最も精度が高い点，話速とパワーのデータ拡張が効果的で

ある点，学習データを可変長でなく固定長とすることで精

度が向上する点などが報告された．感情認識の精度向上に

向けて多くの示唆を与えており，非常に参考となる文献の

一つと言える．

文献 [34]は音素系列を言語情報として利用する感情認識

を提案した．感情認識に言語情報を用いるアプローチは文

献 [35]も含め多数の従来研究が存在するが，単語でなく音

素単位の情報でも感情分類精度を大きく改善することを示

したという点で興味深いと言える．ただし現行の手法では

書き起こしから音素系列を得ているため，音素認識結果を

用いた際の有効性評価は今後の課題である．

感情認識モデル学習における教師ラベル付きデータの不

足は感情認識における普遍的課題の一つであるが，この課題

に対する発表もいくつかなされた．文献 [36]はGenerative

Adversarial Network (GAN)によるデータ拡張によって学

習データ量を疑似的に増加させる手法を提案し，同一コー

パス・クロスコーパス評価の両方で性能が改善することを

示した．文献 [37]は過学習防止のための正則化に向け，入

力データの再構成を教師なし補助タスクに追加する Ladder

Networkを利用し，感情回帰精度を向上させた．さらに上

記手法はいずれも半教師あり学習に拡張可能であり，今後

は教師ラベルなしデータを活用した感情認識の検討が進む

と考えられる．

6. 音声合成

音声合成に関するセッションは計 6セッションあり，57

件の発表が行われた．

6.1 発話スタイル

Text-to-speech (TTS) システムの品質は，DNNの導入

により劇的に向上しており，日々の生活で合成された音声

を耳にすることも多くなってきた．しかし，人間のような

多様な発話スタイルを自在にコントロールして合成するこ

とは，まだまだ難しいタスクである．そのため，多様な発

話スタイルを合成することを目指した TTSシステムの研

究・開発が行われており，Interspeech2018でもいくつもの

手法が提案された．

文献 [38]では，DNNに基づく音素継続長モデルと音響

モデルの入力として，言語特徴量に加え低次元 (4 次元)

の感情をコントロールするベクトルを用いてる．感情コ

ントロールベクトルの各次元は，それぞれ喜び・悲しみ・

怒り・平静を表している．音声データから感情を予測する

ために設計された extended Geneva Minimalistic Acoustic

Parameter Set (eGeMAPS) を特徴量とした感情予測モデ

ルにより感情を予測し，感情コントロールベクトルとして

利用している．

文献 [39] では，感情や韻律を効率よくモデル化する

EMPHASISが提案された．EMPHASISでは，CBHG (1-

D convolution bank + highway network + bidirectional

GRU) を音素継続長モデルと音響モデルとして用いてい

る．CBHGの入力は音素に関する言語特徴量と感情・韻律

に関する言語特徴量としており，それぞれ個別の 1次元畳

み込みフィルタを介し後段のネットワークにて統合がなさ

れている．感情・韻律の特徴量は，音素に関する特徴量と

比べ弱い特徴量であるが，個別の畳み込みフィルタを利用

することで，感情・韻律の特徴量が考慮されにくくなる問

題を緩和している．さらに，出力層においても音響特徴量

の種類ごとに個別の bidirectional GRU層を持つ構造によ

り，合成音声の音質を改善している．

文献 [40]では，自己回帰モデルを導入した seq2seqモデ

ル (VoiceLoop) を VAEに組み込んだ VAE-Loopが提案さ

れた．VAEにより，学習データの潜在表現を潜在変数を用

いてモデル化することができる．そして，VAEの潜在変数

を VoiceLoopの入力とする構造により，潜在表現を考慮し

た音声合成を実現している．実験により，潜在変数の値を

変更することで，話者性や発話スタイルがコントロールで

きることが示されている．

6.2 WaveNetボコーダ

Interspeech2017において，高品質な音声波形生成のため

のWaveNetボコーダが提案された [41]．WaveNetボコー

ダは音声波形をランダムサンプリングにより直接生成する

自己回帰型のニューラルネットであり，音響特徴量を補助

入力に取ることで波形生成をコントロールすることができ

る．本会議では引き続きWaveNetボコーダを音声合成・

音声変換タスクに活用する研究が発表された．複数話者へ

の対応も検討されており，研究の方向性として自然である．

特に，複数話者のデータから話者非依存なWaveNetを学

習しておき，少量の単独話者データで適応させるケースが

見られた [42], [43], [44]．

文献 [42]で提案された「GlotNet」では，声門励起信号

がWaveNetにより直接生成され，それを線形自己回帰フィ

ルタに通すことで音声波形が生成される．励起信号の生成

過程は混合ロジスティック分布からのサンプリングによっ

て実現されており，WaveNetは mixture density network

として混合ロジスティック分布のパラメータを表現して

いる．励起信号自体は話者依存性が低いため，十分な量の

データで GlotNetを事前に訓練しておけば，それをもとに

して特定話者の少量のデータによる適応を効果的に実現す

ることができる．音質および話者類似性に関する主観評価

実験により，WaveNetボコーダによる音声の直接生成と比
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較して，GlotNetはそれと同等以上の性能を示す結果が得

られている．

文献 [43]ではターゲット話者の少量の音声データを用い

たロバストな音声変換モデルの構築を検討している．提案

手法においては双方向 LSTM-RNNを特徴量変換モデルと

して採用している [45]．変換元話者の音声から抽出された

MFCCは，話者非依存の音声認識器を用いて言語特徴量

（phonetic posteriorgrams (PPG)，音素事後確率情報）に

変換される．続いて PPGが上記 RNNに入力され，ター

ゲット話者の音響特徴量（メルケプストラムと基本周波

数）が出力される．PPGには話者非依存の言語的コンテキ

スト情報が含まれているため，話者非依存のWaveNetボ

コーダ構築にも効果的に働くことが期待される．提案手法

は，声質変換手法の性能を競うコンテスト VCC2018にお

いて，自然性に関する 5段階MOS値と話者類似性に関す

る preference scoreの総合で第 1位を達成している．特に

MOS値は 4.13であり，顕著な有効性が示されている．

文献 [44]では，非負値行列因子分解に基づく変換手法

が提案されている．話者ペアのパラレルデータから，事例

ベースの「辞書」（スペクトルからなる行列）があらかじ

め作成される．変換時にはソース話者のスペクトログラム

を NMFにより分解し，アクティベーション行列を推定し

たのち，それをターゲット話者の辞書と掛け合わせること

により変換スペクトル特徴量系列が得られる．ソース話者

の辞書には上記の PPGが連結されており，推定されるア

クティベーション行列の話者非依存性が高められることが

期待される．実験では，メルケプストラム距離，音質・話

者性に関する preference score，および音質に関する 5段

階MOS値を評価している．それらの結果によれば，いず

れの評価尺度についても提案手法にポジティブな結果が得

られている．

文献 [46]では，WaveNetボコーダによって生成される

音声の品質劣化を軽減する手法が提案された．WaveNetボ

コーダによる音声生成では，時として値が急激にジャンプ

するサンプルが出現し，ノイズが混入する問題があった．

この問題に対処するため，本研究ではWaveNetの出力分

布関数を修正し，線形予測係数に基づく自己回帰過程の尤

度関数を制約として課すことを提案している（ペナルティ

項の導入）．極端な振幅のジャンプは尤度ペナルティ項に

より抑制される．ただし線形予測係数は，音響特徴量を一

旦WORLDボコーダに通すことで得られる音声セグメン

トから抽出される．この音声セグメントはまた，WaveNet

による生成波形の破綻検出に利用され，破綻の程度が一定

以上になった場合には当該時刻の音声サンプルが再生成

されるしくみである．声質変換に関する主観評価実験によ

り，提案手法の導入前後で話者類似性を低下させずに音質

が向上することが示された．

6.3 その他

文献 [47]では，progressive deep neural networks(PDNN)

による統計的パラメトリック音声合成で用いられる音響特

徴量 (U/V，F0，LSP)のモデル化を提案している．従来，

U/V，F0，LSPのような複数の音響特徴量を用いる場合，

全ての音響特徴量を連結し DNN音響モデルの学習が行わ

れる．しかし，音響徴量間の次元数が違うことなどから全

特徴量に対して適切な音響モデル構築が困難である．本論

文で用いられる PDNNは，1つ目のタスク用の DNNを学

習しパラメータを固定し，次に学習済みの DNNと隠れ層

を接続した 2つ目のタスク用の DNNを学習するというよ

うに，サブ DNNの学習を順々に行う．各サブ DNNは異

なる最適化手順を用いて学習できると共に，隠れ層が接続

されていることから，これまで学習されてきたサブ DNN

の情報を利用可能となる．主観評価実験において，PDNN

により合成音声の品質が向上したことが示されている．

文献 [48]では，合成された音声において不気味な谷現象

が観測されるかどうかについて調査している．人間の音声

と様々な年代 (1974年から 2018年の間)の 12個の音声合成

システムから合成された音声を likeability(’Please listen to

the voice and judge the level of Likability. i.e., How much

do you like the voice speaking?’)とhuman likeness(’Please

listen to the voice and judge the level of human likeness.

i.e., How close to human would you rate the voice speak-

ing?’)という観点でリスニングテストを行い評価している．

likeabikityと human likenessの評価値から計算された相関

係数より，これらに高い線形の関係性があることが読み取

れ，本実験では音声合成における不気味の谷現象には否定

的な結果となっている．

7. 医療・支援技術

今回の Interspeech2018 では, 医療および支援技術に関

係する研究発表が盛んに行われ, スペシャルセッション

“Integrating Speech Science and Technology for Clinical

Applications”,など 6つの関連セッションとその他のテー

マのセッションで合計 66件の発表があった．学習と福祉

のための音声・言語処理 (香港大 H. Meng)の演題があり,

また,Perspective Talkにおいて,近年の Deep Learning技

術を使った人間の聴覚・音声処理に関わる技術が取り上げ

られた (コロンビア大 N. Mesgarani)．そこでは,脳波によ

り脳の活動からコンピュータ動かすインターフェースであ

る Brain Compute Interface (BCI)への応用で発話障害者

の意思伝達の支援が可能となることが期待される，脳の聴

覚野の活動を測った信号から音声へとデコーディングする

研究や, 人のカクテルパーティー効果のように補聴器上で

特定の音声を選択的に強調することを目指して, 被験者が

注意を向けた対象音声を脳波を使って追跡する研究が紹介

された．
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音声信号処理の医療・福祉応用には多岐のものが含まれ,

大きくは

( 1 ) 発声や構音に関わる音声・発話・構音障害,または他の

疾患・障害の影響で音声が変化したり音声に特徴が現

れるものについて,音声を使って検出・評価する技術

( 2 ) 構音障害を伴う音声を入力とした音声認識技術

( 3 ) 補聴器・人工内耳の改良・評価のための技術

( 4 ) 音声分析を用いた音声リハビリ

( 5 ) 障害のある人への音声信号処理技術を使った支援機

器・インタフェース

といったものに分けられる．(1)の対象の疾患・障害とし

ては,Interspeech2018では,声帯の病変などから起こる各種

の音声障害,神経疾患による麻痺による構音障害や,口蓋裂

による開鼻声などの構音障害,韻律や声質に特徴が表れる

うつ病や双極性障害といった気分障害,認知症, 自閉スペク

トラム症などが取り上げられていた．自動評価には,検査

を簡便することや定量化, スクリーニング検査を大規模に

行いやすくすること, 人間が気づきにくい特徴を捉えるこ

となどにより, 早期発見・早期治療を可能にするという利

点がある．

音声の特徴に応じてさまざまな手法が取られるが, うつ

病の自動判別では音声だけではなく発話内容のテキスト

情報も影響を受けるという観点から, 言語情報と音響特徴

量それぞれを入力とした LSTMを用いた方法 [49]や, 声

質の関わる特徴量を用いたMFCCの i-Vectorを用いた手

法 [50]がある．i-Vectorを用いた手法には,声質の判別の

ための研究 [51]やパーキンソン病を対象として歩き方・手

書きとともに音響特徴量の i-Vectorを用いた研究 [52]が

あった．声帯の障害や筋萎縮性側索硬化症 (ALS)などの神

経疾患による声質の変化については, スペクトログラムを

入力に用いる Convolutional Neural Network (CNN)によ

る判別を用いた発表があった [53] [54]．

この分野の特徴として, プライバシーの問題で公開が難

しい場合や,疾患によっては対象者が少ないためコーパス

が小規模であったり, 重症度やその他の特徴のばらつきが

大きいことがあるため, 精度の高低は単純に比較できない

場合もあることに注意する必要がある．それに対して,利

用を簡便にしたり,録音データの収集を広く行えるように

するための工夫として,携帯端末のアプリ上での録音や,人

間が対話によって検査・問診する代わりにバーチャルの

エージェントが被検者に質問して答えてもらう方法を取っ

た研究もあった．

文献 [55]は, 音声障害のリスクがある小児を,単語音声か

らスクリーニング検査で発見する研究である．165名の児

童がスマートフォンアプリ上に表示した物や動物の名前 29

単語を呼称したデータを用いた．MFCCとその∆,∆2特徴

量のGMMを学習して i-Vectorに変換し,リスク・非リスク

のクラス分類のために L2-Regularized Logistic Regression

(L2LR)を用いてグループレベルの話者照合を拡張した臨

床グループ照合を行う．そのために, 各単語について, リ

スクあり・非リスクの各クラスのモデルに対して尤度から

計算したスコアの総和を取り, スコアが高いモデルに分類

した．

文献 [51]は自然言語処理と音声認識を組み合わせた認知

症診断のための研究である．認知症は,初期には脳画像や

問診による診断が難しい．会話に集中しながら言いたい内

容を明確に表現する能力が認知症により影響を受けるとこ

とから,患者の発話内容の言語情報に特徴が表れると考え

られるため,文献 [51]では, をw2vecに代表される単語のベ

クトル表現化技術を使って発話内容から初期段階で使える

検出手法の開発を目指している．言語情報を抽出するため

に,Kaldi(TDDN-LSTMレシピ)により音声認識を行った．

発話した単語から重要でないものと複数回出現したものを

取り除いた後,GloVeによりベクトル表現を得る．各単語の

ベクトルにより (平均値,分散)からなる 2次元ベクトルを

計算し,幅 80単語の sliding windowごとに学習データから

算出した各クラスの (平均値,分散)のベクトルとの距離を

計算する．その距離の値の系列から,CNNと LSTMを組み

合わせた識別器により識別を行う．絵についての説明の録

音 (DementiaBank),心理士との会話 (Hallam), バーチャル

アシスタントとの会話 (IVA)の 3つのコーパスを分析した

ところ,音声認識のWord Error Rate は 26%–45%程度と

高かったが,提案手法を用いた認知症か否かの識別実験で

は, 人手での書き起こしを使った場合と同程度か上回る識

別率が得られ，音声認識の誤認識に頑健であることが示さ

れた．
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