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研究成果の概要（和文）：本研究では深層学習を用いてマルチモーダル時系列信号を高精度に認識することを目
的とした。深層学習におけるEnd-to-End学習方式、少ないデータ量でも動作する深層モデル、マルチタスク学
習、耐ノイズ認識などの手法を開発した。特に、音源分離と音声認識の同時学習、音声からの認知症診断、口唇
画像を用いたマルチモーダル認識、耐雑音音声認識、の4つのテーマについてこれらの技術を適用し、各々の応
用において、識別性能、検出性能を改善することができた。

研究成果の概要（英文）：This research aims to accurately recognize multi-modal time-sequence signals
 using deep learning. We applied various deep learning techniques such as End-to-end training, deep 
net which is trainable with a small amount of data, multi-task learning, and noise-robust 
recognition. Particularly, we improved the recognition and detection performance in simultaneous 
training for source separation and speech recognition, dementia detection from speech, multi-modal 
speech recognition using lip reading, noise-robust speech recognition.

研究分野： 統計的パターン認識

キーワード： 知覚情報処理　音声情報処理　動画情報処理　深層学習

  １版

令和

研究成果の学術的意義や社会的意義
深層学習はこの十年ほど画像認識や音声認識の標準的な技術となった。しかしながら、人間のもつ事前知識の活
用、周囲環境の違いや話者の違いなどによる性能の劣化、学習のための大量のデータが得られない応用への適
用、などの点においてまだ課題が多い。本研究では、これらの問題を解決する鍵となる、End-to-End学習、少な
いデータからの効率的なモデル学習、マルチタスク学習、耐ノイズ認識の方式を提案し、一定の成果を得ること
ができた。これらの成果は実社会における様々な問題に対して容易に適用可能である。



様 式 Ｃ－１９、Ｆ－１９－１、Ｚ－１９、ＣＫ－１９（共通） 
１．研究開始当初の背景 
 音声や画像などのマルチメディアの認識において、多層のニューラルネットワーク(NN) を
用いた深層学習(Deep Learning) の有効性が確認され、多く活用されている。深層学習は、計
算機技術の進歩により、より大規模な NN の学習とそれによる認識が容易になったことにより、
急速に進歩した。深層学習では入力信号(始端) から出力ラベル(終端) を直接学習する
(End-to-End 学習)。個々の応用に固有の知識をあまり必要としないという利点がある。特にマ
ルチメディア分野では、データ収集が比較的容易であることもあり、精力的に研究が進められ
ている。 
 一方、深層学習は入力信号とラベルが直接結びつく比較的単純なタスクでは有効であるが、
内部構造が複雑な多様な現象のモデル化には不向きである。これはその多様な現象を網羅する
だけの大量データとそのラベルを用意できないからである。また、音声や画像は多くのデータ
が比較的容易に入手可能であるが、他の応用ではデータの入手が困難な場合が多い。例えば医
療データはプライバシーの観点から利用が厳しく制限されている。そこでは、人間のもつ何ら
かの事前知識を活用したり、モデルの構造を工夫したりすることで、より少ないデータ量で安
定に学習する仕組みの構築が求められている。 
  また、映像処理の応用では、画像信号と音声信号のマルチモーダルな時系列信号が入力とな
る。そこでは信号間の相関をどのようにモデル化するか、という課題がある。従来の機械学習
では多くの研究があるが深層学習ではまだ十分に検討されていない。 
 さらに、音声認識においては周囲雑音の大きい時にその性能が劣化する。深層学習ではこの
ような学習データに含まれない外乱要因は考慮されていない。もちろん様々な周囲雑音下で音
声を用いて学習すればある程度問題は解決するが、必要なデータ量が増加する。そこでこのよ
うな外的要因に対して頑健な学習手法が必要である。 
 
２．研究の目的 
上記の背景から、本課題では、音声・映像などの時系列信号を入力とした深層学習による認識
の研究において、特に、深層学習の End-to-End 学習における事前知識の利用、データ不足に
対して頑健な認識モデル、マルチモーダル認識、周囲雑音に頑健な音声認識の 4 つの課題に焦
点を絞り、研究を行った。それぞれにおいて、新しい手法を提案し、既存手法よりも高い性能
を得ることを目的とした。 
 
３．研究の方法 
３．１ 音源分離と音声認識の End-to-End 学習 
会議などで複数の話者が同時に発声している場合に高い認識率を得ることを目的とする。従来、
まず音源分離の技術を適用して入力音における個々の音声を分離し、次に分離された個々の音
声を認識するという二段階の方法が採られてきた。しかしながら、音源分離と音声認識とは密
接に関係しており、その両者を同時に学習する End-to-End 学習の枠組みを用いることにより、
音声認識性能が向上することが期待できる。ここでは、一般化相互相関(Generalized 
cross-correlation, GCC)と到着時刻差(Time difference of arrival, TDOA)の 2 つの特徴を入
力とした音源分離用の深層ネットワーク(Deep neural network, DNN)と、音声認識のための DNN
を直列に接続して 1つの DNN を構築し、それに対して End-to-End 学習を行う。(下図) 
 
３．２ 認知症診断のためのデータ不足に対
して頑健な認識モデル 
認知症は従来 MRIなどの機器を用いた測定や
医師による問診が用いられてきたが、ともに
コストが高い。そこで、認知症患者を音声に
おける音響的特徴のみを用いて検出するこ
とを目的として研究を行った。医療データな
ので多くのデータ量が得られず、少ないデー
タ量で高い性能を得ることが課題である。こ
こでは、ゲート付き畳み込みニューラルネッ
ト ワ ー ク (Gated convolutional neural 
network, GCNN)を用いることによりその解決
を図った。GCNN は通常の CNN の出力にゲート
を設けてその調節を行うことにより、より効
率的に音声事象をモデル化する。(次ページ
上図) 
 
３．３ 音声と口唇深度画像を利用したマル
チモーダル音声認識 
雑音下では一般に音声認識の性能が劣化す
る。そこでは口唇(くちびる)の動きを認識す
る読唇(リップリーディング)を併用するこ



とにより認識性能の劣化が軽減でき
ることが知られている。ここでは、口
唇の深度情報(顔画像の垂直方向の動
き)を深度カメラで観測し、その情報
も入力に加える。正面画像からでは観
測が困難な、口の開閉度合いや舌の位
置を推定することで、より高い認識性
能を得られると期待できる。音声、口
唇画像、口唇深度情報の間の相関をモ
デル化するため、この 3モードを入出
力とした、深層自己復号化器(Deep 
autoencoder)を構築し、それを音声認
識器と組み合わせた。(下図) 
 
３．４ マルチタスク自己符号化器を
用いた耐雑音音声認識 
雑音下では音声認識の性能が著しく
劣化する。その劣化を軽減するために、
近年、深層学習を用いた雑音除去自己
復 号 化 器 (Deep denoising 
autoencoder, DDAE)が提案され、効果
があることが確認されている。DDAE
では、雑音下の音声を入力とし、そこ
から雑音を取り除いた音声を出力と
する自己復号化器を学習する。ここで
は、雑音と音声の特徴の違いをより明
示的に扱うために、同じ入力に対し、
音声を取り除いた雑音を出力とする
自己復号化器を構築し、それを DDAE
と同時に学習するマルチタスク学習
の枠組みを提案した。(次ページ図) 
 
４．研究成果 
４．１  音声分離と音声認識の
End-to-End 学習 
従来の深層学習を用いない手法や、End-to-End 学習をしない手法(2つの DNN を別々に学習して
単に接続する場合)に比べ優位に高い認識性能を得ることができた。また、音源方法が未知の場
合においても十分に性能が高くなることを確認した。国際会議 APSIPA2017 にてこの成果を発表
した。 
 
４．２ 認知症診断のためのデータ不足に対して頑健な認識モデル 
従来の深層学習を用いない手法に比べ顕著な性能向上を得た。また従来の CNN をそのまま用い
た場合に比べても性能が向上し、GCNN の効果が確認できた。国際会議 Interspeech2018 にてこ
の成果を発表した。また、その後、慶応大学医学部との共同研究において、その所有するデー
タを用いて評価を行ったところ、8 割以上の性能を獲得し、その成果を国際論文誌に投稿予定
である。 
 
４．３ 音声と口唇深度画像を利用した
マルチモーダル音声認識 
従来の深層学習を用いない方法に比べ
顕著な性能改善を得ることができた。ま
た、口唇の深度情報が音声認識性能の向
上に寄与することも確認できた。しかし
ながら、画像との併用では更なる性能向
上が確認できなかった。深度カメラの解
像度がこの用途向けにはまだ不十分で
あることが原因であると考えられる。国
際会議 APSIPA2017 にてこの成果を発表
した。 
 
４．４ マルチタスク自己符号化器を用
いた耐雑音音声認識 



雑音を考慮しない手法や DDAE のみ
に比べ、顕著に耐雑音性能が向上し
た。今後、音声認識との End-to-End
学習を行うことにより更に性能が
向上する見込みがある。国際会議
Interspeech2018 にてこの成果を発
表した。 
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