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概要
複数のモジュールでの処理を順次通過するような

タスクでの一般的な実装として，カスケードモデル
と End-to-Endモデルが存在する．カスケードモデル
は汎用性が高く，学習データも豊富に存在する一方
で，中間出力において情報が一部欠損してしまう．
End-to-Endモデルは入力から最終出力まで一貫して
計算を行うため中間出力における情報欠損が少な
いが，既存の訓練データが少なく，学習コストが高
い．本研究では両者の課題にアプローチするため，
量子計算の性質に着目した．量子計算を用いた量子
機械学習モデルをそれぞれ独立に訓練し，推論時の
み回路を結合させることで，量子状態の観測を行わ
ずに中間出力の受け渡しを行う．古典コンピュータ
に比べて豊富な表現力を持つ量子ビットを中間出力
に用いることで，モデル間の情報欠損を抑制する．
本研究では対話状態追跡タスクを用いて提案法の検
証を行い，今後の課題について考察を示した．

1 はじめに
近年機械学習モデルは，実社会適用を意識した複

雑なタスクでの成果を期待されている．そうしたタ
スクは一般に複数のモジュールを用いて実装され
る．複数のモジュールでの処理を順次通過するよう
なタスクでの一般的な実装として，カスケードモデ
ルと End-to-Endモデルが挙げられる．
カスケードモデルは複数のモジュールを結合さ

せてタスクに適用する．この手法は各モデルを分離
して学習可能なため汎用性が高い．一方で各モデル
間の結合はモデルの入出力であるテキストなどの
離散シンボル列を用いるため，機械学習モデルが内
部に持つパラメータの情報は一部欠損し [1]，また
モジュールごとの誤差が伝搬していく [2]という問
題がある．前モデルの出力を複数入力する n-best[3]
や，出力を実数ベクトルのまま次モデルに入力する
tight integration[4]等の対策が存在するが，依然とし

て情報欠損の課題は解決されていない．
End-to-Endモデルはディープラーニング研究の発
展により，大きな成果を得た手法である．ニューラ
ルネットワークを用いてモジュールを結合・通貫し
て学習させることで，入力から最終出力までを一度
に計算できる．この手法は中間出力による情報の欠
損が無く，前モデルからの誤り伝搬も無いため，カ
スケードモデルより高い精度が期待される．実際に
音声翻訳の領域では，韻律情報を保ったまま翻訳を
行うことで，カスケードモデルより精度を向上させ
たケースも存在する [5]．しかしながら標準的な評
価データセットでは，カスケードモデル優位になる
ことが多い [2]．これは End-to-Endモデルの学習に
は入出力に対応したペアデータが必要で，これま
で個々のモジュール用に整備されてきたデータを
うまく利活用できないためである [6]．このように
End-to-Endモデルは高い性能を示す可能性がある一
方で，その取り回しに課題がある．
本研究ではカスケードモデルの情報欠損と

End-to-End モデルの学習コストという課題にアプ
ローチするため，量子計算の性質に着目する．量子
機械学習モデルはカスケードモデルのように各モデ
ルを独立に学習しつつ，中間出力を量子状態で受け
渡し可能である．そのため End-to-Endモデルが抱え
るモジュールの取り回しの問題を解決しながら，モ
ジュール間のエラー伝搬や情報欠損の問題を解消で
きる可能性がある．具体的には前段モデルの最終層
及び後段モデルの先頭層に量子機械学習モデルを取
り入れることで，中間出力における情報欠損の抑制
を行う．本論文では,前段モデルを音声認識，後段
モデルを対話状態追跡とするようなタスク設定にお
いて，量子機械学習を用いたダイレクトモデルを提
案し，その効果を検証した．

2 対話状態追跡
対話状態追跡（Dialogue State Tracking; DST）は特
定のタスク解決を行うタスク指向対話システム
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（Task-oriented Dialogue; TOD）を構築する際のタス
クである．TODはレストランやホテルの予約など
の固定されたタスクでユーザを対話的に支援するも
のである [7]．DSTは TODにおいて音声で与えられ
るユーザ発話の系列から,現在のユーザの状態をフ
レームとして推定・追跡するタスクである.

DSTは slotと呼ばれる情報のカテゴリと，valueと
呼ばれる各カテゴリの値によって情報を管理する．
また valueは分類なものと非分類なものに分けられ
る．例えば曜日は分類なものだが，日付は非分類な
ものである．こうした情報の組み合わたフレームを
認識することが DSTのゴールである．
実装方式については，近年音声 DSTはカスケード

モデルによるものが主流である．これは音声認識モ
デル (Automatic Speech Recognition; ASR)とテキスト
DSTモデルは別々に扱うことができ，両者は効果的
に統合できると仮定されているためである [8]．一
方で本論文で課題としているように，カスケードモ
デルには情報の欠損が発生する．加えて近年ディー
プラーニングの発展により，ASRモデルとテキスト
DST モデルはいずれも大きく改善されたが，音声
DST モデルは未だ大きな改善を見せていない [9]．
そこで本研究では音声 DSTを対象としたダイレク
トモデルの検証を行い，提案法の有用性について考
察を行う．

3 量子計算
3.1 量子の性質
量子計算は量子力学の性質を利用し，古典コン

ピュータとは根本的に異なる手法で情報処理を行う
技術である．量子計算で用いるビットは量子ビット
と呼ばれ，古典ビットとは大きく異なる性質を持つ
[10]．本節では量子機械学習において特に重要とな
る重ね合わせの性質に触れながら，量子計算の基本
について述べる．

3.1.1 重ね合わせの性質と量子ビット演算
量子ビットは値 0と 1が確率的に共存しており，

観測することで初めて値が確定する．量子の状態は
ブラケット記号 |∗⟩ を用いて表記される．よって 1
量子ビットの量子状態を |𝜙⟩とすると，|𝜙⟩は複素数
係数 𝛼，𝛽を用いて，次のように表記できる．

|𝜙⟩ = 𝛼 |0⟩ + 𝛽 |1⟩. (1)

図 1 ブロッホ球

確率分布は 𝛼，𝛽それぞれの絶対値の 2乗に等しい．
よって 𝛼，𝛽の間には，制約条件 |𝛼 |2 + |𝛽 |2 = 1が成
り立つ．この制約条件と (1)式から次式が導ける．

|𝜙⟩ = 𝑒𝑖𝛾
(
cos

𝜃

2
|0⟩ + 𝑒𝑖𝜑 sin

𝜃

2
|1⟩

)
. (2)

ただし，𝑒𝑖𝛾 は観測可能な効果をもたらさないため，
本研究では取り除いて考える．その場合 (2)式によ
り，|𝜙⟩は 𝜃及び 𝜑によって定義される，3次元単位
球上の点とみなすことができる．それを示した図 1
をブロッホ球と呼ぶ．このように，量子状態 |𝜙⟩ は
|0⟩ と |1⟩ の連続した状態の中に存在している [11]．
本研究では量子ビットの持つ豊富な表現力を利用
し，カスケードモデルにおけるモデル間の情報欠損
の抑制が可能かの検証を行う．

3.2 量子機械学習
量子計算の理論研究は多様な発展を期待される
一方で，現在のハードウェアの制限から，実際の適
用は非常に限られたものになっている．ハードウェ
ア上の大きな課題として，量子ビット数の制限や，
計算誤差を多く含んでしまう点が挙げられる．この
ような性質を持つ量子コンピュータを NISQ (Noisy
Intermediate-Scale Quantum)と呼び，量子コンピュー
タの過渡期とされている [12]．NISQ時代における
量子計算の適用先として，近年では量子機械学習の
研究が行われている．量子機械学習は量子への作
用を変数を用いて指定可能な変分回路 𝑈 (𝜃) を用い
て実装される．目的タスクにおける最適パラメー
タ 𝜃𝑜𝑝𝑡𝑖𝑚を求め，初期状態 |00 . . . 0⟩に対して適用す
ることで，最適解 |𝜙𝑜𝑝𝑡𝑖𝑚⟩ = 𝑈 (𝜃𝑜𝑝𝑡𝑖𝑚) |00 . . . 0⟩ を得
る．一方で，そのような最適パラメータを経験則か
ら得るのは非常に困難である．そこで観測結果と理
想的な出力の差分を求める損失関数L(𝜃)を定義し，
それを最小化することで近似解を求める．量子計算
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図 2 中間層に利用する量子回路

と古典コンピュータの両方を用いることから，この
手法はハイブリッド法と呼ばれる [13]．量子機械学
習は要求する量子ビット数が比較的少なく，計算誤
差に対してもパラメータ調整によってある程度対策
できるため，NISQの適用先として期待されている
[14]．以降では量子機械学習の構成要素となる量子
エンベディングとパラメータ付き回路について説明
する．

3.2.1 量子エンベディング
量子計算を行うには古典ビットから量子ビットへ

入力データを変換する必要があり，この処理を量子
エンベディングと呼ぶ．古典データを正しく量子状
態に変換することは，学習モデルの精度にとって非
常に重要である [15]．本研究では入力ベクトルを量
子状態の振幅へと変換する Amplitude embedding[16]
を採用する．Amplitude embedding の処理を以下に
示す．

|𝜙⟩ =
𝑁∑
𝑖=1

𝑥𝑖 |𝑖⟩ (3)

Amplitude embeddingは結果の観測に𝑂 (2𝑛)の時間が
必要であり，ノイズが入りやすいという欠点がある
[17]．一方で Amplitude embedding は 𝑁 次元ベクト
ルの入力 xを，𝑛 = log2 (𝑁) 量子ビットで扱うことが
でき，量子エンベディングの中で最も量子ビット効
率の良い手法である．本研究では量子ビット効率の
観点からこの手法を採用した．

3.2.2 パラメータ付き回路
与えられたパラメータに応じて量子の状態を変化

させる回路をパラメータ付き回路と呼ぶ．量子機械
学習ではパラメータ付き回路を用いてモデルの実
装を行う．代表的なパラメータ付き回路として 𝑅𝑥

ゲート [11]が挙げられる．𝑅𝑥 ゲートはブロッホ球
上の 𝑥 軸を軸に量子の位相をパラメータ 𝜃 だけ回

転させる．同様の回路 𝑅𝑦，𝑅𝑧 ゲートを用いて回路
の実装を行う．本研究では量子ニューラルネット
ワークモデル (QNN)を参考に図 2のような回路を
用いた．QNNはニューラルネットワーク (NN)をも
とに提案されたアーキテクチャであり，量子状態を
調節するパラメータ付き回路と，量子ビット間に関
連性を持たせる CNOTゲートによって構成される．
CNOTゲートは 2量子ビットを入力とし，決められ
た一方の量子ビットが 1であればもう一方を反転さ
せる．CNOTゲートは量子もつれを発生させ量子回
路の情報量を増加させる利点がある一方で，量子の
状態を大きく変化させてしまう．本研究では古典モ
デルを事前学習モデルとして用いており，ファイン
チューニングには繊細なパラメータ調整が必要とな
るため，CNOTゲートは用いない．この回路を各タ
スクにおいて独立に訓練し，推論時にはパラメータ
を連結することで，モデル間で量子状態の観測を行
わずに中間出力の受け渡しを行う．

4 量子計算を用いた音声 DST
本研究で提案するダイレクトモデルの概要を説明
する．図 3に提案法の概要を示した．ダイレクトモ
デルはカスケードモデル同様各モデルを独立に訓練
する．本研究では音声認識モデルと対話状態追跡モ
デルをそれぞれ独立に訓練する．そのため一般的な
データセットのみで訓練可能であり，かつ各モデル
は並列に訓練できる．その後学習を行った前段モデ
ルの最終層と，後段モデルの第一層に図 2量の回路
を持つ量子機械学習モデルを追加し，それぞれファ
インチューニングを行う．
推論の際には各モデルの量子回路を連結し，回路

に学習済みのパラメータを適用する．モデル間では
量子状態を観測せず，重ね合わせの状態を保ったま
ま出力を次モデルへと受け渡す．これにより中間出
力の観測による情報の欠損を抑制し，最終モデルの
出力のみ観測して目標タスクに適用する．
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図 3 ダイレクトモデルの概要

5 実験
5.1 実験詳細
古典モデルのみからなるカスケードモデルと量

子・古典ハイブリッドモデルをそれぞれ実装し，精
度の比較を行った．比較検証には DSTC2を用いた．
DSTC2[18]は人間と機械の対話データを用いた対話
状態追跡タスクであり，音声データも含まれる．
まず古典 ASRモデルには Conformer[19]を使用し

た．Conformer は CNN と Transformer を組み合わせ
たアーキテクチャであり，ASR タスクにおいて優
れた性能を発揮する．本研究では量子回路と結合す
るため，リニア層を用いて次元数を調整した．学習
率 5 × 10−6，エポック数 400で学習を行った．その
後 10層の量子機械学習モデルを用いてハイブリッ
ドモデルのファインチューニングを行った．この際
学習率 1.0 × 10−3，エポック数 20とした．
次に DSTモデルについて，古典モデルには CNN

モデルを採用した．学習率 1.0 × 10−3，エポック数
20で学習を行った．その後 5層の量子機械学習モデ
ルを用いてファインチューニングを行った．また事
前学習を行った古典モデルの精度を維持するため，
量子モデルの初期値は全て 0とした．
両モデルの学習には DSTC2に含まれるデータ個

の学習には DSTC2に含まれる音声データ 8579件を
用いた．ASR におけるモデル単体での音声認識の
精度を示すWERは 37.7であり，DSTモデルのテキ
スト DST単体での精度 (Accuracy)は 88.4であった．
性能評価には DSTC2に含まれるテストデータのう
ち 8966件を用いた．

5.2 結果と考察
実験結果を表 1 に示した．ただし，DST only は

音声認識が正しく行われた場合の DSTモデルの精
度である．まず DSTモデルのみの精度と古典カス
ケードモデルの精度を比較すると，精度は著しく低

表 1 DSTC2タスクにおける精度比較

Task Model Accuracy

テキスト DST DST only 88.4
音声 DST 古典カスケード 46.9

量子・古典ハイブリッド 41.8

下した．これは ASRモデルの認識誤りや中間出力
における情報欠損が原因と考えられる．この問題に
対して，提案を行った量子・古典ハイブリッドモデ
ルは更に 4.9ポイント精度が低下した．ただし，量
子回路の連結による出力の受け渡しには成功してい
ることが見て取れる．今後はスコアの差として考え
られるパラメータ数の制約や，よりエラーの伝搬に
強いアーキテクチャを考察しつつ古典カスケードモ
デルを上回る精度を目指す．

6 結論
本研究では量子状態を維持したまま中間出力の受
け渡しを行うダイレクトモデルを提案し，音声を入
力とする対話状態追跡タスクにおいて検証を行っ
た．DSTC2データセットを用いて音声認識モデル，
対話状態追跡モデルの訓練を行い，その後量子機械
学習モデルを用いて入出力の結合を行うダイレクト
モデルの構築を行った．結果として量子状態を維持
することによる精度の改善は確認できなかったもの
の，量子状態の受け渡しには成功した．精度が低下
した原因の一つとしては，音声認識とテキスト DST
の前後に挟んだ量子機械学習モデル自体の誤差が挙
げられる．そこで今後の方針としては，対話状態追
跡の先行研究でも行われているように，訓練データ
に対してノイズを追加することで，ノイズに耐性を
持たせる手法の追加実装が考えられる．また量子計
算の観点からも，量子計算には計算誤差が多く発生
するという背景から，ノイズへのアプローチが多く
存在する．そうした手法が本研究のアーキテクチャ
へ有用かの検証も行っていく．
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