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概要
如何にして対象の音声言語の音声データから，そ

の言語において言語学的に妥当な文字記号の体系を
機械に創り出させるか．この問いに答えるべく，本
研究では深層ベイズに基づく機械学習手法を提案す
る．提案手法では，世界の言語の音素数の報告デー
タをもとに，文字記号の種類数の弱情報事前分布を
導入する．これにより，従来研究のように，文字記
号の種類数に関する事前の仮定に無限や定数を無理
に持ち出すことなく，対象言語が持ち得る文字記号
の種類数を推定しながら，その言語の文字記号の体
系を創出することが可能になる．実験により，提案
手法の文字体系と人手で創られた文字体系に，従来
手法と比較してより強い対応が示された．

1 はじめに
世界の 7,168言語の 93％程度が文字体系を確立し
ておらず，話しことば（音声）を主とする口頭言語
に分類される [1, 2, 3]．このことから，自然言語の
総体として最も「自然」な状態は音声の形式といっ
ても過言でない．しかし，自然言語処理の分野はこ
れまで，専らテキストという人手で整形された二次
的なデータ形式で自然言語を扱ってきた．結果とし
て，その殆どの技術がテキスト資源の豊かなごく一
部の言語にしか適用できない現状がある．
より包摂的な言語技術の実現を目標に，音声から

直接，音素に相当するような一種の文字記号（以下，
文字とする）の体系を機械に創出させる「音響単位
発見」という基礎タスクがある．それを通じて得ら
れた文字体系をもとに，ブートストラップ方式に自
然言語処理を展開することが見込まれる [4]．また，
その過程が人間の第一言語獲得と相通ずるため，発
達認知科学への貢献も期待されている [5]．音響単

図 1 Phoible [6]内の 3,020言語の音素の種類数分布

位発見でモデル化の対象となる音素体系は，図 1の
ように，どの言語でも有限小数個で構成される．し
かし，第 2節で詳述するように，従来手法には，文
字の種類数を潜在的に無限，あるいは事前指定の定
数とするなど，極端な仮定があった．そこで本研究
では，音素の実態により即した文字体系の獲得手法
を提案する．より具体的には,本研究では深層ベイ
ズというベイズ推論と深層学習を融合させたアプ
ローチにより，「音素らしい種類数」の事前知識を
考慮しつつ，文字体系の獲得を可能にする手法を提
案する．そして従来手法との比較実験により，提案
手法が創り出す文字体系が，人手で創られた文字体
系とより強く対応することを示す．

2 関連研究
ディリクレ過程 (DP) 音響単位発見の先駆的な
研究のひとつに Leeらの研究 [7]がある．Leeらは
ディリクレ過程（DP）という無限次元のカテゴリー
分布を生成する確率過程をもとに，混合分布数が
データ依存のガウス混合モデルを提案している．そ
の各混合分布が音響単位（文字）に対応する．後続
研究には例えば，変分推論を導入した手法 [8] や，
より複雑な階層構造を取り入れた手法 [9]がある．
ニューラル量子化 近年，より主流となった手法
がニューラル量子化オートエンコーダー（VQVAE）
[10] という，DNN の中間表現を量子化する手法で
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ある．Tjandraら [11]や Niekerkら [12]が音響単位発
見に応用した．同手法は，文字の種類数に相当する
コードブックの大きさを事前指定する必要がある
が，DPベースの手法に対して音素情報の特徴抽出
性能に関して優位性が報告されている [13]．
無限のカテゴリー数を想定する DPは，例えば任

意のテキスト上の単語や漢字の頻度分布のモデルに
は適切と考えられるが，音素体系のモデルにはそう
考え難い．また，各言語・方言で音素の種類数が異
なることから，コードブックを事前指定するニュー
ラル量子化も妥当性を欠く．これらに対して，本研
究では，言語学者がつくる音素目録のように，有限
小数で構成される文字体系の獲得を可能にする．

3 提案手法
本節では深層ベイズに基づく提案手法について

説明する．提案手法は，深層ベイズの代表手法 VAE
[14]や従来研究 [12]の VQVAE [10]と同様にオート
エンコーダーの一種とみなせる．つまり，入力デー
タを所望の形質の表現に変換するエンコーダーと，
その表現から元の入力データを再構成するデコー
ダーで構成される．第 3.1節の認識モデルが前者に，
第 3.2節の生成モデルが後者に相当する．
ここで提案手法の概略を述べる．提案手法の認識

モデルは対象言語の音声データ，系列長 𝑇 ∈ ℕ の
対数メルスぺクトログラム 𝒙1:𝑇 = [𝒙1, 𝒙2, ..., 𝒙𝑇 ] を，
漸進的に時刻 𝑡 ∈ {1, 2, ..., 𝑇} ごとに入力として受け
取る．そして，認識モデルと生成モデルの逐次的な
協働の過程を経て，𝑁 通りの，各入力 𝒙𝑡 に対応し
得る文字（の ID），𝑧𝑡 ∈ {0, 1, 2, ..., 𝐾}𝐾∈ℕが連なった
文字列 {𝑧 (𝑛)1:𝑇 }

𝑁
𝑛=1を，それぞれの尤もらしさを表す確

率 {𝑤 (𝑛)
𝑇 }𝑁𝑛=1 とともに返す．それらで構成される確

率分布こそが提案手法で獲得される表現である．
以下，提案手法を構成する認識モデルと生成モデ

ル，そして提案手法の学習・推論手法を説明する．

3.1 認識モデル
提案手法において，認識モデルは時刻ごとに入力

音声データに対応し得る文字の候補を 𝑁 個立てる
役割を持つ．認識モデルは式 (1) に表したように，
時刻に合わせて因数分解された確率分布をベースと
する．時刻 𝑡の音声データ 𝒙𝑡 に対応する文字の候補
は式 (1)の分布から抽出される．

𝑞𝜙 (𝑧1:𝑇 | 𝒙1:𝑇 ) =
𝑇∏
𝑡=1

𝑞𝜙 (𝑧𝑡 | 𝒙1:𝑡 , 𝑧1:𝑡−1) (1)

式 (1)において，各分布のパラメーターは時刻 𝑡 ま
での 𝒙1:𝑡 と直前までの 𝑧1:𝑡−1 に依存している．この
依存関係は毎時刻，𝒙𝑡 と 𝑧𝑡−1 の埋め込み 𝒆𝑧𝑡−1 ∈ ℝ𝐷

を入力に更新される IndRNN [15] の内部状態 𝒓𝜙 (𝑡)
によって捉えられる．
提案手法の認識モデルは文字 𝑧𝑡 の候補を，そも

そも対象言語で必要となる文字の種類数が未知の
状況下で推定する．本研究ではそれを可能とするた
めに，より高次の潜在変数として，文字の種類数
𝐾𝑡 ∈ {0, 1, 2...} および各文字の存在確率 𝝅𝑡 ∈ △𝐾𝑡+2

を導入する．この階層構造を有した確率分布は時刻
𝑡 において式 (2)に表される．
𝑞𝜙 (𝑧𝑡 | 𝒙≤𝑡 , 𝑧1:𝑡−1) = 𝑞𝜙 (𝑧𝑡 | 𝝅𝑡 , 𝐾𝑡 , 𝒙1:𝑡 , 𝑧1:𝑡−1)

× 𝑞𝜙 (𝝅𝑡 | 𝐾𝑡 , 𝒙1:𝑡 , 𝑧1:𝑡−1)

× 𝑞𝜙 (𝐾𝑡 | 𝒙1:𝑡 , 𝑧1:𝑡−1)
= 𝐶𝑎𝑡𝑒𝑔𝑜𝑟𝑖𝑐𝑎𝑙 (𝑧𝑡 | 𝝅𝑡 , 𝐾𝑡 , 𝒙1:𝑡 , 𝑧1:𝑡−1)

× 𝐷𝑖𝑟𝑖𝑐ℎ𝑙𝑒𝑡 (𝝅𝑡 | 𝐾𝑡 , 𝒙1:𝑡 , 𝑧1:𝑡−1)

× 𝑃𝑜𝑖𝑠𝑠𝑜𝑛(𝐾𝑡 | 𝒙1:𝑡 , 𝑧1:𝑡−1)
(2)

式 (2)では 𝐾𝑡 を全時刻の共通変数とせず，時刻毎で
局所化している．これは全時刻共通の依存関係があ
ると，全体を見る必要性から系列長が長くなりやす
い音声データでは計算量が膨大になるためである．
また式 (2)の 𝐷𝑖𝑟𝑖𝑐ℎ𝑙𝑒𝑡 分布は，式 (3)の通りにパ
ラメーター化される．𝐾𝑡 の増加に合わせて 𝝅𝑡 が疎
らになり，𝑧𝑡 の種類数の過度な増加が抑制される．
𝐷𝑖𝑟𝑖𝑐ℎ𝑙𝑒𝑡 (𝝅𝑡 | 𝐾𝑡 , 𝒙1:𝑡 , 𝑧1:𝑡−1)

= 𝐷𝑖𝑟𝑖𝑐ℎ𝑙𝑒𝑡

(
𝜶 (1)𝑡

(𝐾𝑡 + 2) , ...,
𝜶 (𝐾𝑡+2) 𝑡
(𝐾𝑡 + 2)

)
,[

𝜶 (1)𝑡 , ...,𝜶 (𝐾+2)𝑡
]⊺

= 𝑀𝐿𝑃𝜙,𝜋 (𝒓𝜙 (𝑡)) ∈ ℝ𝐾+2
+

(3)

さらに，式 (2)の 𝐶𝑎𝑡𝑒𝑔𝑜𝑟𝑖𝑐𝑎𝑙 分布のパラメーター
計算には式 (4) を用いる．式 (4) は時刻 𝑡 で考慮す
る 𝐾𝑡 + 2個の文字埋め込み {𝒆𝑘 |𝒆 ∈ ℝ𝐷}𝐾𝑡+2

𝑘=1 と，認
識モデルの埋め込み 𝒆̂𝑡 = 𝑀𝐿𝑃𝜙,𝑧𝑡 (𝒓𝜙 (𝑡)) ∈ ℝ𝐷 の類
似度 𝜎(𝒆, 𝒆̂𝑡 ) = 𝑒𝑥𝑝

(
−| |𝒆−𝒆̂𝑡 | |2

2

)
で 𝝅𝑡 に重み付けする．

これにより，モデルが対応確率を上げるために両者
を近づけるように学習するので，𝒆に 𝒆𝒕 の情報が直
接，含まれるように促す狙いがある．
𝐶𝑎𝑡𝑒𝑔𝑜𝑟𝑖𝑐𝑎𝑙 (𝑧𝑡 | 𝝅𝑡 , 𝐾𝑡 , 𝒙≤𝑡 , 𝑧<𝑡 )

= 𝐶𝑎𝑡𝑒𝑔𝑜𝑟𝑖𝑐𝑎𝑙 (𝑐 (1)𝑡 , ..., 𝑐 (𝐾+2)𝑡 ),

𝑐 (𝑖)𝑡 =
𝜋 (𝑖)𝑡𝜎(𝒆 (𝑖) , 𝒆̂𝑡 )

Σ𝐾+2
𝑗=1 𝜋 ( 𝑗 )𝑡𝜎(𝒆 ( 𝑗 ) , 𝒆̂𝑡 )

, 𝑖 = 1, 2, ..., 𝐾 + 2

(4)

認識モデル内の DNNの構成は付録 A.1に示す．
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3.2 生成モデル
提案手法の生成モデルは認識モデルが挙げた文字

の候補を評価する役割をもつ．その際に実際の音声
データとモデルが持つ事前知識が参照される．生成
モデルは式 (5)に表される．ここで式 (5) - 1 は認識
モデルの立てた文字候補の予測のしやすさをもと
に評価値として算出する．そして式 (5) - 2 は音声
データの再構成誤差をもとに評価値を算出する．ベ
イズ推論の観点でいえば前者は事前分布，後者は尤
度関数であるため，以後そのように呼ぶ．

𝑝𝜃 (𝒙1:𝑇 , 𝑧1:𝑇 ) =
𝑇∏
𝑡=1

2︷       ︸︸       ︷
𝑝𝜃 (𝒙𝑡 | 𝑧𝑡 )

1︷                      ︸︸                      ︷
𝑝𝜃 (𝒛𝑡 | 𝑧1:𝑡−1)𝑝𝜃 (𝑧1)

(5)
また，ここで事前分布 (5) - 2 における過去の文字列
への依存関係は，認識モデルと同様に IndRNN [15]
の内部状態 𝒓 𝜃 (𝑡) が捉える．なお，(5) - 2 は機能的
には認識モデルを正則化する項であるが，形式的に
は文字列上の言語モデルとみなせる．
生成モデルの時刻 𝑡 = 1の事前分布は，式 (6)に示

したように指定する．
𝑝𝜃 (𝑧1) = 𝑝𝜃 (𝑧𝑡 | 𝝅1, 𝐾1) × 𝑝𝜃 (𝝅1 | 𝐾1) × 𝑝𝜃 (𝐾1)

= 𝐶𝑎𝑡𝑒𝑔𝑜𝑟𝑖𝑐𝑎𝑙 (𝑧𝑡 | 𝝅1)
× 𝐷𝑖𝑟𝑖𝑐ℎ𝑙𝑒𝑡 (𝝅1 | 1/(𝐾1 + 2))

× 𝐺𝑒𝑜𝑚𝑒𝑡𝑟𝑖𝑐(𝐾1 | 0.03)

(6)

ここで，𝑝𝜃 (𝐾1) は，図 1 で示した世界の言語の音
素数が平均 34.93であるという事前知識のみをもと
に，自然数上で平均が既知の時に最も不確実な分
布，すなわちエントロピー最大化分布の 𝐺𝑒𝑜𝑚𝑒𝑡𝑟𝑖𝑐

分布を，弱情報事前分布として指定している．同分
布はより小さい自然数にほど，確率質量が集中す
る．つまり，提案手法においては，認識モデルがよ
り少ない文字の種類数をもとに文字の候補を立てた
場合に，生成モデルがそれをより高く評価する．こ
の節約性により，認識モデルが過度な値を設定する
ことを抑えつつ，いわば音素らしいスケールのなか
で適切な種類数を推定させることが可能になる．
時刻 𝑡 > 1における生成モデルの事前分布は，式

(7)に示したように 𝐾𝑡 を除いて認識モデルとともに
学習される．式 (7)の 𝐷𝑖𝑟𝑖𝑐ℎ𝑙𝑒𝑡 分布と 𝐶𝑎𝑡𝑒𝑔𝑜𝑟𝑖𝑐𝑎𝑙

分布は，RNNの内部状態 𝒓𝜙 (𝑡) を入力に，認識モデ
ルで導入したパラメーター化手法の式 (3)と式 (4)に
よりパラメーターが算出される．𝐾𝑡 の事前分布は，

全時刻において時刻 𝑡 = 1と同一の分布を仮定する．
𝑝𝜃 (𝑧𝑡 | 𝑧1:𝑡−1) = 𝑝𝜃 (𝑧𝑡 | 𝝅𝑡 , 𝐾𝑡 , 𝑧1:𝑡−1)

× 𝑝𝜃 (𝝅𝑡 | 𝐾𝑡 , 𝑧1:𝑡−1)

× 𝑝𝜃 (𝐾𝑡 | 𝒙≤𝑡 , 𝑧1:𝑡−1)
= 𝐶𝑎𝑡𝑒𝑔𝑜𝑟𝑖𝑐𝑎𝑙 (𝑧𝑡 | 𝝅𝑡 , 𝐾𝑡 , 𝑧1:𝑡−1)
× 𝐷𝑖𝑟𝑖𝑐ℎ𝑙𝑒𝑡 (𝝅𝑡 | 𝐾𝑡 , 𝑧1:𝑡−1)
× 𝐺𝑒𝑜𝑚𝑒𝑡𝑟𝑖𝑐(𝐾1 | 0.03)

(7)

尤度関数には，式 (8)に示すように，ガウス分布
Nを指定する．ここで 𝜇𝜃 (.) と 𝜎2

𝜃 (.) の算出にはそ
れぞれ適当な DNNが用いられる．

𝑝𝜃 (𝒙𝑡 | 𝑧𝑡 ) = N(𝒙𝒕 | 𝜇𝜃 (𝑧𝑡 ), 𝜎2
𝜃 (𝑧𝑡 )𝑰) (8)

生成モデル内の DNNの構成は付録 A.2に示す．
3.3 学習・推論アルゴリズム
本研究で提案するモデルは，時系列性，階層性，
離散性を有する複雑な潜在構造を学習・推論する必
要がある．これに対して，本研究では NASMC [16]
という，逐次モンテカルロ法と深層学習を組み合わ
せた学習・推論アルゴリズムの応用を提案する．

NASMCによる推論では，重点抽出法を基礎とす
る式 (9)をもとに，その再帰的関係を利用して，認
識モデルと生成モデルを通じて漸進的に重要度重み
𝑤 (𝑛)
𝑇 , 𝑛 = 1, 2, ..., 𝑁 を算出する．

𝑤 (𝑛)
𝑇 =

𝑝𝜃 (𝒙1:𝑇 , 𝑧
(𝑛)
1:𝑇 )/𝑞𝜙 (𝑧

(𝑛)
1:𝑇 | 𝒙1:𝑇 )

Σ𝑁𝑚=1𝑝𝜃 (𝒙1:𝑇 , 𝑧
(𝑚)
1:𝑇 )/𝑞𝜙 (𝑧 (𝑚)

1:𝑇 | 𝒙1:𝑇 )

∝ 𝑤 (𝑛)
𝑇−1

𝑝(𝒙𝑡 | 𝑧 (𝑛)𝑇 )𝑝(𝑧 (𝑛)𝑇 | 𝑧 (𝑛)1:𝑇−1)
𝑞(𝑧 (𝑛)𝑇 | 𝑧 (𝑛)1:𝑇−1, 𝒙1:𝑇 )

(9)

結果として，{𝑤 (𝑛)
𝑇 }𝑁𝑛=1と {𝑧 (𝑛)1:𝑇 }

𝑁
𝑛=1を合わせて，式

(10)に示す形で 𝑧1:𝑇 の事後分布の近似分布がデータ
表現として得られる．なお，𝛿(.) はデルタ関数で，
𝑁 を増やすほどに，より良い近似が達成される．

𝑁∑
𝑛=1

𝑤 (𝑛)
𝑇 𝛿(𝑧1:𝑇 − 𝑧 (𝑛)1:𝑇 ) ≈ 𝑝(𝑧1:𝑇 | 𝒙1:𝑇 ) (10)

認識モデルと生成モデルの学習においても，𝑤 (𝑛)
𝑇を用いて，両モデルの学習パラメーターが，それぞ

れ，式 (11)と式 (12)により個別の目的関数を最適化
する形で同時に更新される．

∇𝜙𝐾𝐿 [𝑝(𝑧1:𝑇 | 𝒙1:𝑇 ) | |𝑞𝜙 (𝑧1:𝑇 | 𝒙1:𝑇 )]
≈ −Σ𝑇𝑡=1Σ

𝑁
𝑛 𝑤

(𝑛)
𝑡 ∇𝜙 log 𝑞𝜙 (𝑧𝑡 | 𝒙≤𝑡 , 𝑧1:𝑡−1)

(11)

∇𝜃 log 𝑝𝜃 (𝒙1:𝑇 )
≈ Σ𝑇𝑡=1Σ

𝑁
𝑛 𝑤

(𝑛)
𝑡 ∇𝜃 log 𝑝𝜃 (𝒙𝑡 , 𝑧𝑡 | 𝑧1:𝑡−1)𝑝𝜃 (𝑧1)

(12)
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4 実験評価
本実験は，提案手法の各文字とその埋め込み表現

が，分節的単位の言語学的情報を捉えられている
か，従来手法の VQVAEとの比較を通じて評価した．

4.1 実験設定
訓練データセット Zero Resource Speech Challenge

2017（ZeroSpeech2017）[17] の英語（方言不明）の
データセットを利用した．これには，69話者による
合計約 45時間の読み上げ音声で構成されている．
データ前処理 16kHzの各音声信号に，STFT（窓

幅 400，シフト幅 160）をかけ，対数メル尺度（メ
ル・バンド数 40）に変換した．
評価手法 本実験では次の２つの評価手法を用い

た．以下のうち，前者では獲得文字の埋め込み表現
が，後者では獲得文字それ自体が用いられた．

1. ABX音素識別誤り率（ABX）[18]：獲得表現が
各音素の弁別特徴を捉えているか，異なる音素
間で表現の類似度をもとに評価する尺度．話者
不変性の評価のために音素の標本が話者内と話
者間から抽出される場合で計測される．本実
験では埋め込みのコサイン類似度を利用した．
ZeroSpeech2017のテストデータを利用した．

2. 補正相互情報量（AMI）[19]：人手の書き起こ
しテキストと，各手法独自の文字体系で自動で
書き起こされた疑似テキストの「対応の良さ」
を，情報理論に基づき定量評価する尺度．評価
データに TIMIT [20]（米国英語）の SI/SX文お
よび Leeらの文字体系（39種類）[21]を用いた．
提案手法の実験設定 学習の詳細は B に示す．

評価時には 𝑁 = 1024 に固定した．ABX の算出に
はベクトル表現を必要とするため，本実験では
𝑒1:𝑇 =

∑𝑁
𝑛=1 𝑤

(𝑛)
1:𝑇 𝑒

(𝑛)
1:𝑇 を採用した．一方で，AMIの文

字 𝑧の出現頻度は各 𝑤 (𝑛)
𝑡 で重み付けして測定した．

従来手法の実験設定 先行研究 [12]により公開さ
れている VQ-VAEの実装1）をベースに，提案手法に
合わせてデコーダーを対数メルスペクトログラムの
再構築誤差で学習するようにした．
話者埋め込みの利用 本実験で比較する両手法に

は L2正規化した同一の事前学習済みの話者埋め込
み ECAPA-TDNN2）[22] を文字埋め込みに連結させ
る形でデコーダーの補助入力として利用した．

1） https://github.com/bshall/ZeroSpeech
2） https://huggingface.co/speechbrain/spkrec-ecapa-voxceleb

4.2 実験結果とその考察
表 1 ZeroSpeech 2017英語のテストデータにおける ABX
音素識別誤り率

文字の 1秒の文脈 10秒の文脈 120秒の文脈
種類数話者内話者間話者内話者間話者内話者外

提案手法 44 17.50 24.71 17.68 24.68 18.29 25.13

VQVAE

32 17.60 24.16 17.37 24.17 17.35 24.34
128 15.36 22.39 15.48 22.24 15.50 22.43
512 15.66 22.50 15.61 22.22 15.46 22.28

2048 15.63 22.28 15.26 21.89 15.43 21.93

表 2 TIMITコーパスの人手書き起こしと各手法独自の文
字体系に基づく自動書き起こしの補正相互情報量 (AMI)

文字の種類数 AMI ([0, 1] ↑)
提案手法 44 0.3163

VQVAE

32 0.3064
128 0.2645
512 0.2606

2048 0.2493

表 1に示すように，ABXでは提案手法が従来手法
を上回ることはなかった．しかし表 2により，AMI
では提案手法の優位性が示された．

ABXでは埋め込みの特徴量で評価していること
から，従来手法のほうが埋め込みにより言語学的に
有意義な情報を捕捉していることが示唆される．

AMIでは直接，獲得した文字を人手で創られた文
字体系を参照して評価している．その AMIにおけ
る優位性から，提案手法で獲得される文字体系が，
より「人間の文字らしい」ということが示唆される．
従来手法は文字の種類数が 2048に設定されたと

きに ABXで最高性能を記録している．しかしこの
数は英語諸方言の音素数の 39∼45 [6]や図 1の分布
からも大きく逸脱する．一方で提案手法は，比較的
妥当な数，最大 44と推定している．

5 おわりに
本研究では，機械が「音素らしい」文字体系を創
り出せるようにするために，深層ベイズの枠組みか
ら，世界の言語の報告データに依拠する文字の種類
数の弱情報事前分布を導入した教師なし学習の手法
を提案した．従来手法との比較実験により，提案手
法が人手でつくられた文字体系とより強く対応す
る文字体系を構築したことを示した．今後はモデル
を改良しつつ，大規模なデータや多様な言語での評
価，より高度な自然言語処理への展開を行う．
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A 提案手法の DNN構成
提案手法は Pytorch (version: 2.0.1+cu118)で実装された．以下を
構成する層は，いずれも基本的には Pytorchのデフォルトのハイ
パーパラメーター設定である．
A.1 認識モデルの DNN構成

1. Causal 1D-CNN
•｛入力: 40, 出力: 512, カーネルの大きさ：4, 畳み込
み幅：2｝

• 活性化関数：ReLU
2. MLP (I)

•｛入力: 512,出力: 512,中間層の数：4｝
• 活性化関数：ReLU

3. IndRNN [15]
•｛入力: 64+512,出力: 256,レイヤー数：2｝
• 活性化関数：ReLU

4. MLP (II)
•｛入力: 512,出力: 512×3,中間層の数：1｝
• 活性化関数：ReLU

5. 式 (2)の各分布のパラメーターに写像する線形層

A.2 生成モデルの DNN構成
1. 文字埋め込み

•｛次元数：64,初期値：平均 0，標準偏差 0.01の正規分
布からのサンプル｝

2. IndRNN [15]
•｛入力: 64,出力: 256,レイヤー数：2｝
• 活性化関数：ReLU

3. MLP (I)
•｛入力: 256,出力: 512×2,中間層の数：1｝
• 活性化関数：ReLU

4. 式 (7)の各分布のパラメーターに写像する線形層
5. MLP (II)

•｛入力: 256,出力: 512×3,中間層の数：1｝
• 活性化関数：ReLU

6. Transposed 1D-CNN
•｛入力: 64 × 2,出力: 512,カーネルの大きさ：2,畳み込
み幅：1｝

• 活性化関数：ReLU
7. MLP (III)

•｛入力: 192,出力: 64,中間層の数：2｝
• 活性化関数：ReLU

8. MLP (IV)
•｛入力: 64×2,出力: 40×2 × 2,中間層の数：2｝
• 活性化関数：ReLU

9. 式 (8)の分布のパラメーターに写像する線形層

B 学習時の実験設定
各モデルの最適化には Pytorch実装 Adamを学習率 0.004で使
用した．バッチサイズは 64，候補数 𝑁 は 16とした．検証デー
タでの損失が収束したところで訓練を停止させた．

C 話者埋め込みを使わず訓練させ
た場合の評価結果

表 3 ZeroSpeech 2017英語のテストデータにおける ABX
音素識別誤り率

文字の 1秒の文脈 10秒の文脈 120秒の文脈
種類数話者内話者間話者内話者間話者内話者外

提案手法 128 22.5 33.87 23.17 34.04 23.06 34.04

VQVAE

32 17.82 26.14 18.50 26.32 18.54 26.67
128 16.31 24.13 15.98 23.72 15.87 23.57
512 14.76 22.07 14.70 21.45 14.49 21.29

2048 15.24 23.00 15.08 22.40 15.09 22.36

表 4 TIMITコーパスの人手書き起こしと各手法独自の文
字体系に基づく自動書き起こしの補正相互情報量 (AMI)

文字の種類数 AMI ([0, 1] ↑)
提案手法 128 0.2881

VQVAE

32 0.2844
128 0.2603
512 0.2216
2048 0.2177

D 提案手法の獲得した文字体系と
人手で創られた文字体系の対応
図 2 に TIMIT コーパスをもとに構築した混同行列を視覚化

した．

図 2 人手で創られた文字体系と提案手法が獲得した文字
体系の混合行列．獲得した文字のどれがどの文字に反応
する傾向にあるか示している．上部の樹形図はその反応
パターンの類似度をもとに階層クラスタリングしたもの．
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