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音声認識とは

NNと音声認識

音声認識分野でのDeep Learning



統計的音声認識

“あらゆる 現実 を 全て 自分 の ほう へ
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音声の階層構造t=132 (1.32sec時点)



言語モデル

辞書モデル

隠れ状態モデル

音響モデル
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音声の階層構造の利用
P (`|X) = P (X, `)/P (X)
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隠れ状態モデル

P (X, `) =
X

q,m

P (X|q)P (q|m)P (m|`)P (`)

音声の階層構造の利用

隠れ状態系列が定まると
音素が定まるように設計される

隠れ状態の確率を理想的に推定できれば
同音異義語以外のエラーは起こらない
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1989:  Time delay neural networks

1995:  Hybrid MLP-HMM

2000:  MLP-HMM Tandem

2009:  DNN-HMM

言語モデルを使った
大語彙音声認識のはじまり

話者適応技術
識別学習技術の発展

Deep Learningのはじまり
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(現在ではHMMとNNの組み合わせで解消されている) 

時間方向シフトをどう解消するか?



畳み込みNNの一種

• 入力: 音声分析結果のセグメント
• 出力: 音素識別結果

• CNNで2Dフィルタを使う代わ
りに，1D多変量フィルタを使う

• Pooling層は基本的になし
最終層でSum-poolingをする

固定長セグメントの分類には効果的

系列ラベルへの拡張や言語モデルとの統合が難
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a+r-a1 a+r-a2 a+r-a3

t=132 (1.32sec時点)

P (xt|qt) =
X

k

⇡qt,kN (xt;µqt,k,Sqt,k)

P (X, `) =
X

q,m

P (X|q)P (q|m)P (m|`)P (`)



W(1)

W(2)

音響モデルのスコア 別の方法で求めておく
定数

NN/ HMM Hybrid approach

P (xt|qt) =
P (qt|xt)

P (qt)
P (xt)

従来のMFCCより
リッチな情報を入力する

高次元かつ相互相関する特徴ベクトルを
扱える点でGMMより優位



最小Cross-entropy規準による学習

maximize

X

n

(logP (qn,t|xn,t,⇥))

D def
= {(X1, `1), (X2, `2) · · · }学習データ:

音声特徴ベクトル列 単語列

推定を容易にするためGMM等を用いて最尤HMM状態を推定
.qn

def
= argmax qP (q|Xn, `n)

HMM状態と単語列は多対一対応なので正解単語列に
対応するHMM状態を復元できれば正しい単語列が推定できる

Xn
def
= {xn,1,xn,2, · · · }



1989:  Time delay neural networks

1995:  Hybrid MLP-HMM

2000:  MLP-HMM Tandem

2009:  DNN-HMM

言語モデルを使った
大語彙音声認識のはじまり

話者適応技術
識別学習技術の発展

Deep Learningのはじまり



W(1)

W(2)

なんらかの識別 

(例えば音素識別)

Tandem approach 従来のMFCCより
リッチな情報を入力する

(たとえば前後5フレームの
MFCCも追加で入力)

GMM/HMMの
観測データとして使う

普通のGMM/HMMの
観測データとして使う

GMM/ HMMで展開されてきた様々な技術
(識別学習／話者適応) がそのまま利用可能

P (xt|qt) =
X

k

⇡qt,kN (xt;µqt,k,Sqt,k)



Hierarchical tandem processing

なんらかの識別 (例えば音素)

GMM/HMMの観測データ
として使う

困難であった深いNNの学習を
なんとか回避して用いていたのでは?
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音響モデルのスコア
別の方法で求めておく

定数

DNN-HMM

P (xt|qt) =
P (qt|xt)

P (qt)
P (xt)

Hybridアプローチと
全く同じ!!

(単に深いNNを使う
ようになっただけ)



Restricted Boltzmann 
Machines
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Restricted Boltzmann 
Machines

観測変数
(バイナリベクトル)

潜在変数
(バイナリベクトル)

Bernoulli-Bernoulli RBM

P (x,h|W, b, c) / exp

�
�h

TWx� b

T
h� c

T
x

 

P (hi = 1|x) = f

0

@
X

j

wi,jxj + bj

1

A
P (xj = 1|h) = f

 
X

i

wi,jhi + ci

!



x

W1 WT
1

x

0

Gaussian-Bernoulli RBMをContrastive Divergence学習



Restricted Boltzmann 
Machines

最尤推定
SGDによる最適化を考える

rW ft =
1P

ht
P (xt,ht|W, b, c)

X

ht

✓
rW


1

Z(W, b, c)
exp {�E(xt,ht;W, b, c)}

�◆

= h�rWE(xt,h
0)iP (h0|xt,W,b,c) � h�rWE(x0,h0)iP (x0,h0|W,b,c)

全ての可能なバイナリベクタの例に関する
期待値→計算不可能！！！



Restricted Boltzmann 
Machines

最尤推定
SGDによる最適化を考える

rW ft =
1P

ht
P (xt,ht|W, b, c)

X

ht

✓
rW


1

Z(W, b, c)
exp {�E(xt,ht;W, b, c)}

�◆

= h�rWE(xt,h
0)iP (h0|xt,W,b,c) � h�rWE(x0,h0)iP (x0,h0|W,b,c)

サンプリングで期待値を近似することを考える

→ Contrastive divergence



x

W1 WT
1

x

0

学習されたGaussian-Bernoulli RBMを用いて，学習データ内の
各サンプルに対応する潜在変数をサンプリング



x

サンプルされた潜在変数を観測変数とする
Bernoulli-Bernoulli RBMを学習



x

所望の層数まで繰り返す



x

y

得られたRBMのパラメタをNNの初期値として用いる
最後の潜在変数とラベルの間の重みは乱数で初期化



音声認識のためのレシピ
• 入力：

(MFCC or LogMelFB) 11～17-frames (+ ∆ + ∆∆)

• 隠れユニット数：2048

• 層数：L=5 for MFCC, L=8 for LogMelFB 

(開発データセットで決める)

• 近年ではRBMの代わりに
Denoising Auto-encoderが使われることも



使用データ 研究機関 データ量
(時間)

従来法
エラー率

DNN
エラー率

エラー
削減率

CSJ
日本語講義

MIT-OCW
英語講義

SWB1
英語電話

YouTube
動画音声

Broadcast
動画音声

京大 250h 20.0 17.5 12.5

NTT 104h 28.2 22.5 20.2

Microsoft 309h 27.4 18.5 32.5

Google 1400h 52.3 47.6 9.0

IBM 50h 18.8 17.5 6.9



音声認識とは

NNと音声認識

音声認識分野でのDeep Learning



時系列の識別を意識したモデル／学習

音声の多様性を考慮したモデル構築



時系列の識別を意識したモデル／学習

音声の多様性を考慮したモデル構築



maximize

X

n

logP (`n|Xn)

Sequential Discriminative Criterion

Frame-levelの識別だと音声認識のような
時系列問題には不適

単語列 特徴ベクトル列
String-level MMI

MPE

maximize

X

n

(logP (qn,t|xn,t,⇥))

minimize
X

m

X

`0

P (`0|Xn)L(`n; `0)



maximize

X

n

logP (`n|Xn)

フレーム毎のHMM状態の推定エラーじゃなく，
単語列全体の一致を目指す学習が可能

String-level MMI

MPE

minimize
X

m

X

`0

P (`0|Xn)L(`n; `0)

単語列全体の一致を目指すだけではなく，
単語列間のエラー尺度 (例えば単語エラー数) を考え，

それを最小化するように学習可能



maximize

X

n

logP (`n|Xn)
単語列 特徴ベクトル列

String-level MMI

MPE

minimize
X

m

X

`0

P (`0|Xn)L(`n; `0)

多くの場合，最適化の実現方法に難あり

例えば総和(      )の計算等...
X

`0

Newton-CG法の援用や，GPUを活用したさらなる高
速化などによって利用されはじめてきている



Recurrent Neural Nets
x

y

W1 W2

時間遅れ

Q1

時系列データを扱うNN



W1

W2

x1

y1

x2

y2

y3

x3

Q1

W1

W2

Q1

W1

W2

Q1

実はDNNの一種

Deep Learningの
テクニックが応用可能



W(1)

W(2)

Recurrent NN言語モデル

�(`n�1)

P (`n|`n�1, · · · )

文脈を入力する代わりに、
直前の単語を処理した時の
中間状態を再度入力



W(1)

W(2)

Recurrent NN言語モデル

�(`n�1)

P (`n|`n�1, · · · )

明示的に文脈長を
決める必要がない

確率値の計算が
非常に高コストな上，
学習も高コスト



Table 6: Comparison of advanced language modeling tech-
niques on the WSJ task with all training data.

Model Dev WER[%] Eval WER[%]
Baseline - KN5 12.2 17.2
Discriminative LM [14] 11.5 16.9
Joint LM [7] - 16.7
Static RNN 10.5 14.9
Static RNN + KN 10.2 14.6
Adapted RNN 9.8 14.5
Adapted RNN + KN 9.8 14.5
All RNN 9.7 14.4

5. Conclusion and future work

On the Penn Treebank, we achieved a new state of the art result
by using a combination of many advanced language modeling
techniques, surpassing previous state of the art by a large margin
- the obtained perplexity 79.4 is significantly better than 96 re-
ported in our previous work [5]. Compared to the perplexity of
Good-Turing smoothed trigram that is 165.2 on this setup, we
have achieved 52% reduction of perplexity, and 14.3% reduc-
tion of entropy. Compared to the 5-gram with modified Kneser-
Ney smoothing that has perplexity 141.2, we obtained 44% re-
duction of perplexity and 11.6% reduction of entropy.

On the WSJ task, we have shown that the possible improve-
ments actually increase with more training data. Although we
have used just two RNNLMs that were trained on all data, we
observed similar gains as on the previous setup. Against Good-
Turing smoothed trigram that has perplexity 246, our final result
108 is by more than 56% lower (entropy reduction 15.0%). The
5-gram with modified Kneser-Ney smoothing has on this task
perplexity 212, thus our combined result is by 49% lower (en-
tropy reduction 12.6%).

As far as we know, our work is the first attempt to com-
bine many advanced language modeling techniques after the
work done by Goodman [1], as usually combination of only
two or three techniques is reported. We have found that many
techniques are actually redundant and do not contribute signif-
icantly to the final combination - it seems that by using Re-
current neural network based language models and a standard
n-gram model, we can obtain near-optimal results. However,
this should not be interpreted as that further work on other tech-
niques is useless. We are aware of several possibilities how to
make better use of individual models - it was reported that log-
linear interpolation of models [15] outperforms in some cases
significantly the basic linear interpolation. While we have not
seen any significant gains when we combined log-linearly indi-
vidual RNNLMs, for combination of different techniques, this
might be an interesting extension of our work in the future.
However, it should be noted that log-linear interpolation is com-
putationally very expensive.

As the final combination is dominated by the RNNLM, we
believe that future work should focus on its further extension.
We observed that combination of different RNNLMs works bet-
ter than any individual RNNLM. Even if we combine models
that are individually suboptimal, as was the case when we used
large learning rate during adaptation, we observe further im-
provements. This points us towards investigating Bayesian neu-
ral networks, that consider all possible parameters and hyper-
parameters. We actually assume that combination of RNNLMs
behaves as a crude approximation of a Bayesian neural network.
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[5] Tomáš Mikolov, Stefan Kombrink, Lukáš Burget, Jan Černocký,
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Table 6: Comparison of advanced language modeling tech-
niques on the WSJ task with all training data.

Model Dev WER[%] Eval WER[%]
Baseline - KN5 12.2 17.2
Discriminative LM [14] 11.5 16.9
Joint LM [7] - 16.7
Static RNN 10.5 14.9
Static RNN + KN 10.2 14.6
Adapted RNN 9.8 14.5
Adapted RNN + KN 9.8 14.5
All RNN 9.7 14.4

5. Conclusion and future work

On the Penn Treebank, we achieved a new state of the art result
by using a combination of many advanced language modeling
techniques, surpassing previous state of the art by a large margin
- the obtained perplexity 79.4 is significantly better than 96 re-
ported in our previous work [5]. Compared to the perplexity of
Good-Turing smoothed trigram that is 165.2 on this setup, we
have achieved 52% reduction of perplexity, and 14.3% reduc-
tion of entropy. Compared to the 5-gram with modified Kneser-
Ney smoothing that has perplexity 141.2, we obtained 44% re-
duction of perplexity and 11.6% reduction of entropy.

On the WSJ task, we have shown that the possible improve-
ments actually increase with more training data. Although we
have used just two RNNLMs that were trained on all data, we
observed similar gains as on the previous setup. Against Good-
Turing smoothed trigram that has perplexity 246, our final result
108 is by more than 56% lower (entropy reduction 15.0%). The
5-gram with modified Kneser-Ney smoothing has on this task
perplexity 212, thus our combined result is by 49% lower (en-
tropy reduction 12.6%).

As far as we know, our work is the first attempt to com-
bine many advanced language modeling techniques after the
work done by Goodman [1], as usually combination of only
two or three techniques is reported. We have found that many
techniques are actually redundant and do not contribute signif-
icantly to the final combination - it seems that by using Re-
current neural network based language models and a standard
n-gram model, we can obtain near-optimal results. However,
this should not be interpreted as that further work on other tech-
niques is useless. We are aware of several possibilities how to
make better use of individual models - it was reported that log-
linear interpolation of models [15] outperforms in some cases
significantly the basic linear interpolation. While we have not
seen any significant gains when we combined log-linearly indi-
vidual RNNLMs, for combination of different techniques, this
might be an interesting extension of our work in the future.
However, it should be noted that log-linear interpolation is com-
putationally very expensive.

As the final combination is dominated by the RNNLM, we
believe that future work should focus on its further extension.
We observed that combination of different RNNLMs works bet-
ter than any individual RNNLM. Even if we combine models
that are individually suboptimal, as was the case when we used
large learning rate during adaptation, we observe further im-
provements. This points us towards investigating Bayesian neu-
ral networks, that consider all possible parameters and hyper-
parameters. We actually assume that combination of RNNLMs
behaves as a crude approximation of a Bayesian neural network.
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文と文の間にまたがる共起関係を
キャッシュモデルより高精度に学習できる

N-gramとの線形補完によって，より高度な言語モデル
を構築できる

トピックモデル + N-gramとの差分は不明



Connectionist Temporal Classification

音声特徴量系列

{a, φ, φ, φ, r, φ, φ, y, φ, φ, φ ... }
音素列

空文字φを挿入して
系列長の違いを吸収

HMMによる時系列表現ではなく積極的にRNNを
活用して音声認識を実現できないか?



学習時：
空文字 φ が何処に挿入されるかについて
全てを考慮して勾配を計算する必要がある

HMMの前向き後ろ向きアルゴリズムと
同種のアルゴリズムで実現可能

認識時：
全ての 空文字 φ パターンについて周辺化した予測を
得る必要がある (Max近似はあまり上手く動かない)

Connectionist Temporal Classification



時系列の識別を意識したモデル／学習

音声の多様性を考慮したモデル構築



Adaptation: param. transformation
GMM/ HMMの時代よりパラメタを特定話者データに基づく

推定量で変換し適応するという試みが見られた

W1 W2 W3

xt P (qt|xt)

大量のデータで学習

何処を再学習すれば良いのか，明確な基準はない

特定の層のパラメタを
特定話者データ (少量) で
再学習 (もしくは変換)

Ŵ` =
argmaxW0 (F (⇥) |W`=W0

)



Adaptation: KL-regularization

ˆ

⇥ = argmax⇥0

 
(1� ⇢)F (⇥

0
)� ⇢

X

t

KL [P (qt|xt,⇥)||P (qt|xt,⇥
0
)]

!

適応データについての
予測分布が元の (不特定話者の)

モデルの予測分布から逸脱しない

少量・特定話者の適応データに
対する識別率を上げていく

少量データで全ての層のパラメタの学習に成功

従来の枠組みから大きく逸脱



Multilingual Speech Recognition

W1 W2

xt
WEN

3

例えば，日本語の音声認識器を作成する際，
英語やフランス語のデータセットは活用できるか？

WJP
3

WFR
3

P (qt|xt, l = EN)

P (qt|xt, l = JP)

P (qt|xt, l = FR)

複数の研究機関が前段の
特徴抽出を共有すること
で多言語認識の精度向上
が可能なことを確認

[Ghoshal 2013, Heigold 2013, 
Tüske 2013]



まとめ



まとめ
音声認識におけるニューラルネットワークの歴史を紹介

TDNN

DNN-HMM

Hybrid NN/ HMM GMM/ MLP-tandem

音声認識分野で研究されている深層学習技術を紹介
Sequential 

discriminative training

Recurrent neural 
network language 

model

Connectionist 
temporal classification Speaker adaptation

Multilingual acoustic 
models




