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End-to-End音声認識モデルの圧縮∗

森 巧磨

内容梗概

大規模な音声コーパスが作成され，音声認識（ASR）のモデルとして，大規模な
ニューラルネットワークが使用されるようになった．また，シンプルな手法として，

殆どのモジュールを単一のモデルとして学習する End-to-End音声認識の研究が行
われている．ニューラルネットワークを用いた音声認識は，たくさんのパラメータ

を有し，新しいデータの学習および予測のために多くの計算資源を必要とする．パ

ラメータが増える原因の一つとして，時系列タスクをモデリングし，様々な複雑な

問題を解析する手法としてリカレントニューラルネットワーク（RNN）を使うこ
とがあげられる．音声認識は音声要約，自動コールセンター，音声翻訳などの多く

のアプリケーションの重要なコンポーネントである．したがって，多くの場面でこ

のモデルを使えるようにするためには，メモリを削減して，軽量なモデルとする必

要がある．本稿では，End-to-End音声認識を 2つのアプローチで圧縮することを
試みた．一つは，知識蒸留に基づいた方法である．異なる出力長を同様に学習でき

る損失関数 Connectionist Temporal Classification（CTC）を利用し，巨大な教師
ネットワークの出力文を小さな生徒ネットワークで訓練して，性能向上を狙う．も

う一つは，リカレントネットワークの中間層をテンソル表現し，それらを効率的に

分解するテンソルトレイン分解により，パラメータ数を大幅に削減する代替 RNN
モデルを提案する．我々は，音声コーパスである Libri Speechにおいて非圧縮ゲー
ティッドリカレントユニット（GRU）モデルとテンソルトレイン分解により圧縮し
た GRUモデルを比較評価し，パラメータの数を大幅に削減しながら性能を維持す
ることを示した．
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End-to-End Automatic Speech Recognition
Model Compression∗

Mori Takuma

Abstract

A large-scale speech corpus was created, and a large-scale neural network was
used as a model of Automatic Speech Recognition (ASR). As a simple method,
research on End-to-End ASR that trains most modules as a single model is be-
ing conducted. ASR using neural networks has many parameters and requires
a lot of computational resources for training and prediction of new data. One
of the reasons for increasing the number of parameters is to use Recurrent Neu-
ral Networks (RNN) as a method of modeling time series tasks and analyzing
various complicated problems. ASR is an important component of many appli-
cations such as speech summarization, call center, speech translation and so on.
Therefore, in order to be able to use this model in many scenes, it is necessary
to make it a lightweight model. In this paper, we tried to compress End-to-End
ASR model with two approaches. One is a method based on Knowledge Dis-
tillation. Using the fact that Connectionist Temporal Classification (CTC) can
learn different output lengths, in the same way, we aim to improve performance
by training output sentences of a huge teacher network with a small student
network. The other approach is to an alternative RNN model that drastically
reduces the number of parameters of the middle layers of recurrent network by
tensor decomposition. The Gated Recurrent Unit (GRU) model compressed
by Tensor Train Decomposition and the uncompressed GRU model were com-
pared and evaluated by the speech corpus Libri Speech. We showed that tensor
train decomposition maintains performance while greatly reducing the number

∗Master’s Thesis, Department of Information Science, Graduate School of Information Science,
Nara Institute of Science and Technology, NAIST-IS-MT1651110, March 15, 2018.

iii



of parameters.

Keywords:

Tensor Train Decomposition, Model Compression, End-to-End Model, Auto-
matic Speech Recognition
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第 1章 緒言

1.1 背景

音声認識 (Automatic Speech Recognition, ASR)は入力信号を音声特徴ベクト
ルに変換し,その音声特徴ベクトルの系列から対応する単語列を推定することであ
る．1952年に Bellらが単一話者の数字認識システムを構築したことから始まって
いる [1]．音声認識は統計的モデルに基づく手法の確立や大規模コーパスの作成，計
算機の高性能化によって，大きく発展し，様々なアプリケーションで利用されてい

る [2]．身近な例では，スマートフォンに搭載されている音声検索システム [3, 4]や
音声入力システムにより操作可能なカーナビゲーションシステム，国会の会議録作

成にも音声認識が使用されている [5, 6]．音声認識は，その問題の複雑さから，音
声から直接テキストを推定することは難しく，様々なヒューリスティクスを用いた

特徴抽出といくつかのモジュールを用いながら段階的に学習されていた．しかし，

最近では音声から直接テキストを推定する流れができている．まず，計算機の高性

能化といくつかの最適化に関する発見により，深い多層ニューラルネットワークを

用いて，複雑なパターン認識を解くことが可能になった．また，大規模な音声コー

パスが作成されたことにより，殆どのモジュールを単一のモデルとして音声から直

接テキストを予測する End-to-End音声認識の研究が可能になった [7, 8, 9]．

1.2 研究目的

深層学習を用いた音声認識モデルは，複雑な問題を解決するため，非常に膨大な

パラメータを使う必要があり，入力音声を認識するために高性能なサーバを必要と

する．音声認識は様々な使用環境があり，モバイルデータ接続が利用できない場合

や，通信が遅く，信頼性が低い場合でも，ユーザーのやりとりを可能にしながら，待

ち時間を短縮する必要がある．これらの主な問題は，デバイスのディスク，メモリ，

および計算量の制約である．ニューラルネットワークの計算量はモデルパラメータ

の数に比例するため，モデルのパラメータを圧縮することは，計算量とメモリ消費

量を削減する観点から不可欠である．そこで，本稿では図 1.1のように精度をなる
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図 1.1 本研究の目標

べく維持しつつパラメータを削減する 2つの End-to-End音声認識のモデル圧縮を
提案する．

1.3 関連研究

ニューラルネットワークのモデル圧縮に関する研究は大きく分けると四つのアプ

ローチで行われている．

一つ目は，ニューラルネットワークのパラメータの冗長性に着目した研究である．

Denilらは，ニューラルネットワークの一部のパラメータだけを学習し，残りのパ
ラメータを推定することで，パラメータの削減を出来ることを示している [10]．ま
た，Hanらは，ニューラルネットのパラメータの一部を 0にして，再学習すること
で，パラメータ数を削減しながら性能を維持できる Pruning を提案した [11, 12]．
また，Hanらはパラメータを k-means法でクラスタリングし，似ているパラメー
タを共通のパラメータにするWeight Sharingでパラメータの削減を行えることを
示した [12]．
二つ目は，ニューラルネットワークのパラメータが行列で表現されていること
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に着目した研究である．Sainathらは最終層のパラメータを低ランク行列分解する
ことにより，パラメータを削減できることを示した [13]．Dentonらは，畳み込み
ニューラルネットのフィルタを特異値分解することにより，パラメータの削減と

高速化を行えることを示した [14]．Wang らは音響モデルを圧縮するために特異
値分解（SVD）とベクトル量子化の組み合わせて全結合層を圧縮することに成功
した [15]．Rohitらは RNN(Recurrent Neural Network)の回帰入力と入力のパラ
メータを因数分解することにより圧縮できることを示した [16]．また，Alexander
らは VGG(Simonyanらが ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge
2014[17] で提案したモデル [18]) の全結合層のパラメータをテンソルトレイン分
解で圧縮できることを示した [19]．また，AndrosらはMIDI音楽分類で RNNや
GRU（Gated Recurrent Unit）のパラメータをテンソルトレイン分解圧縮できる
ことを示した [20]．
三つ目は，ニューラルネットワークのパラメータに用いられる浮動小数点型の冗

長性に着目した研究である．Linらは畳み込みニューラルネット層で用いている浮
動小数点型を通常の 32bit から 8bit に変更しても殆ど性能が変わらないことを示
した．[21]
四つ目は，学習させたいニューラルネットワークより高性能なモデルの学習結

果をヒントに学習させる研究である．Buciluaらは，いくつかのニューラルネット
ワークを正解ラベル付きデータで学習した後，これらのアンサンブルモデルで正解

ラベルのないデータにラベルを付与し，拡張したデータで単一モデルの学習をする

ことで，元のアンサンブルモデルより良い性能を示す，Mimic Networkを提案した
[22]．また，Hintonらは，統計的な温度で複数のモデルの出力の加重平均を調整し
ながら，アンサンブル学習を単一のモデルに圧縮する方法を提案した [23]．Hinton
らはこのような複数のモデルや高性能なモデルの出力分布を学習のターゲットと

し，単一の小さなモデルを学習させ，高い性能を得ることを知識蒸留と呼んでいる

[23]．また，Buloらは，多くのドロップアウトパターンを作り，異なる問題に対し
て強いモデルを作り，これを知識蒸留し，単一の高性能なモデルを作った [24]．機
械翻訳の分野では，Kimらは時系列学習のための Sequence-to-Sequence注意モデ
ルの知識蒸留を提案し，教師ネットワークの系列出力分布や出力文字列を学習する

方法などを提案した [25]．
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本稿では，組み合わせ可能な 2つの圧縮モデルを提案する．一つは，知識蒸留に
基づいた方法である．CTC（Connectionist Temporal Classification）が異なる出
力長を同様に学習できることを利用し，巨大な教師モデルの出力文を小さな生徒モ

デルで訓練して，性能差の解消を狙う．もう一つは，テンソルトレイン分解を用い

て，できるだけ小さなモデルから性能を導出することを検討する．テンソルトレイ

ン分解とは，高次元テンソルを低次元テンソルに圧縮する手法であり，空間/時間
計算量ともにテンソルの階数を指数に持たないため，高次元テンソルであっても高

速に計算することができる．

1.4 章構成

本稿では，End-to-End音声認識の 2つの圧縮方法を検討する．本稿では，End-
to-End音声認識に焦点を当てているが，この提案は，手書き認識や機械翻訳などの
他の分野の難しいタスクにも適用できる．第 2章では，音声認識やニューラルネッ
トワークの基礎的な知識について整理する．第 3章では，知識蒸留に基づいた提案
を行う．第 4章では，テンソルトレイン分解に基づいた提案を行う．提案した方法
の有効性は第 5章で検証する．最後に，第 6章にて結果をまとめる．

5



第 2章 音声認識と深層学習

本章では，2.1節において，音声認識システムの概要について述べる．2.2節にお
いて，深層学習の概要について述べる．2.3節において，本章のまとめを行う．

2.1 音声認識システム

音声認識 (Automatic Speech Recognition, ASR)は入力信号を音声特徴ベクト
ルに変換し,その音声特徴ベクトルの系列から対応する単語列を推定することであ
る．従来，音声認識は隠れマルコフモデル (Hidden Markov Model, HMM)を用い
たモデルが用いられていた．近年，深層学習を用いた End-to-End自動音声認識モ
デルという音声から対応する単語列を推定する研究が登場している．

2.1.1 隠れマルコフモデルを用いた音声認識

入力音声から周波数分析により音声特徴ベクトル X を求めるのが音声分析であ

る.音声分析により得られた音声特徴ベクトル X を用い，音素などの単位で標準的

な特徴量パターンを保持しておき,入力と照合して尤度 p(X/W )を与えるものを音
響モデルという．一般的に出力分布には混合正規分布 (Gaussian mixture model,
GMM) が用いられ，left-to-right 隠れマルコフモデル (Hidden Markov Model,
HMM) を用いてモデル化する．隠れマルコフモデルを用いた音声認識モデルの学
習では，音素に対して最適化を行うが，書き起こし文には音素での表記は行わな

い．そこで，単語辞書を用いる．単語辞書は認識対象の語彙と音素系列を対応づ

けたもので, この単語辞書により，音素列から単語列に変換される. また，音響モ
デルとは別に，言語モデルと呼ばれる単語の連鎖に関する制約や尤度 p(W ) を規
定するモデルの学習も行う．言語モデルでは一般的に n-gram モデルなどを用い
る.最終的には，これらのモデルを統合して，入力音声に対して最尤の単語列を得
る.これを，GMM-HMM音声認識と呼ぶ [26]．Bourlardらは HMMの各状態の出
力確率分布として,GMM の代わりにニューラルネットを用いる方法を提案をした
(DNN-HMM)[27]．このニューラルネットの入力層は入力特徴ベクトルの次元と同
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じユニット数，或いは前後のフレームの特徴ベクトルも併せて入力される.出力層
は HMMのすべての状態数と同じ数のユニットをもち,各々のユニットが 1つの状
態に対応している. このニューラルネットの学習の手順においては, まず,GMM を
出力確率分布として用いた HMM(GMM-HMM)とビタービアルゴリズムをによっ
て，音声データの各フレームとのアラインメントをとる．これを用いて，各フレー

ムに対する音素の one-hotベクトルを作る．この教師信号を用いてニューラルネッ
トの学習を行う．この提案は，最初はそれほどインパクトのあるものではなかった

が，計算機の性能の向上や，大規模コーパスの作成，ニューラルネットの良い初期

値の探索方法が見つかることにより，GMM-HMMのモデルを圧倒するようになる
[28]．

2.1.2 End-to-End 音声認識

これまでに説明した，従来の音声認識システムでは,音声分析,音響モデル,言語
モデル,デコーダー,発音辞書などの多くの要素から構成されていた.DNN-HMMに
至っては，2種類の音響モデルを学習する必要がある．つまり，音声認識はこれらの
要素の研究の組み合わせて実現されるものである.音声認識の性能向上のためには,
それぞれのモジュールをどのように設計するかが重要であった.しかし,モジュール
毎の誤識別を最小とする規準がないため，様々な組み合わせを行い，性能評価をす

る必要があった．これに対して，深層学習によって,いくつかのモジュールを単一
のモデルで表現する研究が行われている．例えば,音響モデルの学習は単一のモデ
ルで学習し，音声特徴から音素列を直接予測する研究がある [29, 30]．これにより，
また，音声特徴から文字列を直接学習する研究も行われており [8, 9]，これにより
発音辞書が不要となった．これらのように，複数の手続きをつなげて 1つの手続き
として学習することを End-to-End学習とよばれている.End-to-End音声認識は，
モデルの途中にヒューリスティクスが入らないため，学習が難しいが，多くのデー

タを使うことにより，人が聴きとった場合の単語誤り率に匹敵することが示されて

いる [9]．
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2.2 深層学習

深層学習 (Deep Learning) とは, 深く, 多くの層を持ったニューラルネットワー
クモデルを用いた機械学習の総称である.近年,大量のデータと,強力な分散並列計
算を基盤とした深層学習が,音声認識や一般物体認識などのタスクで高い性能を示
したことなどを背景として注目され,盛んに研究されているのである.

2.2.1 全結合型ニューラルネットワーク

全結合型ニューラルネットワーク (Fully-Connected Neural Network, FCNN)
とは層状に並べたユニットが隣接層間でのみ結合した構造を持ち，情報が入力側か

ら出力側に一方向にのみ伝播するニューラルネットワークである．全結合型ニュー

ラルネットワークは以下のように定式化を行う．

h = σh(Whx + bh) (2.2.1)
y = σy(Wyh + by) (2.2.2)

このとき，xは入力，hは隠れ層から隠れ層への入力，yは出力である．W , U は重

み行列で bはバイアスである．σh と σy 活性化関数である．

2.2.2 リカレントニューラルネットワーク

リカレントニューラルネットワーク (Recurrent Neural Network, RNN) とは
ノードの出力が次の時刻における自身のノードの入力になっているようなニュー

ラルネットの総称であり,入力や隠れ層出力の時間的な依存性を直接モデル化した
ニューラルネットであるといえる.ニューラルネットワークに時系列に回帰する閉
路をつけたものであり，有名なものにエルマンネットワーク [31]とジョーダンネッ
トワーク [32] があるが，音声認識で使われているのはエルマンネットワークであ
る．エルマンネットワークは以下のように定式化を行う．

ht = σh(Whxt + Uhht−1 + bh) (2.2.3)
yt = σy(Wyht + by) (2.2.4)
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図 2.1 リカレントニューラルネットワークの構造

図 2.2 リカレントニューラルネットワークの時間方向への展開

このとき，xt は入力，ht は隠れ層から隠れ層への入力，yt は出力である．W , U は

重み行列で bはバイアスである．σh と σy 活性化関数である．

2.2.3 Gated Recurrent Unit

RNNの Backpropagation through time学習は時間方向に深いニューラルネッ
トと入出力方向に浅いニューラルネットを結合し，パラメータを共有している．こ

のような深いネットワークでは，誤差逆伝播法における誤差信号が意図した大きさ

で伝播せず，隠れ層を経るごとに勾配が小さくなってしまう勾配消失問題を抱えて

いる [33]．このため，RNNはモデルの設計上では無限長の記憶を保持することが
できるようになっているが，実際には，時間方向の学習を上手く行うことが難しい

という欠点がある. ニューラルネットの勾配消失問題は，誤差逆伝播法の過程にお
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図 2.3 Gated Recurrent Unitの構造

いて，活性化関数の微係数が何度も乗算されることによって起こる問題である．活

性化関数の微係数が 1よりも小さい場合は，パラメータの勾配は層を経るごとに指
数的に小さく収縮し，また，1よりも大きい場合は層を経るごとに指数的に拡大す
る.どちらの場合にしても，勾配のスケールに大きなばらつきを生み，結果として
勾配消失問題は勾配法による最適化を困難にする.これの解決を図ったモデルの一
つが Gated Recurrent Unit(GRU)である．GRUの定式化は以下のように行う．

zt = σg(Wzxt + Uzht−1 + bz) (2.2.5)
rt = σg(Wrxt + Urht−1 + br) (2.2.6)
ht = zt ◦ ht−1 + (1 − zt) ◦ σh(Whxt + Uh(rt ◦ ht−1) + bh) (2.2.7)

このとき，xt は入力ベクトル，ht は出力ベクトル，zt は更新ゲートベクトル，rt

はリセットゲートベクトルである．W , U は重み行列で，bはバイアスである．σg

はシグモイド関数，σh は活性化関数である．

Gated Recurrent Unitは上の式が示すように，更新ゲートとリセットゲートを
設置したことによって，勾配消失を防ぐことを狙っている．リセットゲートでは 1
時刻前の出力を忘却する割合を制御している．更新ゲートでは，どの程度情報を保

持するかの制御を行っている．
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2.2.4 畳み込みニューラルネットワーク

畳み込みニューラルネットワーク (Convolutional Neural Networkg; CNN) は
周波数解析などで用いられる畳込み演算を導入したニューラルネットである．複数

チャンネルの行列が入力となっており，出力も同様である．

1982年，Fukushimaは add-if silent則で最適化する畳み込みネットワークであ
るネオコグニトロンが手書き文字認識に有効であることを提案 [34]し，1989年には
Waibelらは誤差逆伝搬で最適化するニューラルネットで畳み込み構造を持つニュー
ラルネットワークである Time Delay Neural Networkが音声認識に有効であるこ
とを示した [35]．また，同年，LeCunらは現在では LeNet-5と呼ばれる手書き文字
認識で高い性能を示す畳み込みニューラルネットワークを提案した [36]．そして，
2012年の ImageNet Large Scale Visual Recognition Competition(ILSVRC)[37]
という画像認識タスクのコンペティションで，Krizhevsky らが従来の他の統計的
学習手法に大きな差をつけたことで注目を集め初めた [38]．また，音声認識タスク
でも，音声波形をスペクトログラムに変換し，それを画像として扱うことにより適

用し，高い成果を収めている [39, 40, 8]．
本研究では，この畳み込みニューラルネットワークの中でも 1次元の畳み込みを

行う 1D CNNを用いている．1D CNNは以下の式で定式化される．

out(Ni, Coutj
) = bias(Coutj

) +
Cin−1∑

k=0

weight(Coutj
, k) ⋆ input(Ni, k)(2.2.8)

このとき，N はバッチサイズ，C はチャンネル数，Lは入力長である．

2.3 まとめ

本章では，2.1節において，音声認識システムの概要，2.2節において，深層学習
の概要について述べた．音声認識はニューラルネットワークの発展と大きなコーパ

スが作られるようになったことにより，単一の End-to-Endモデルの学習が可能に
なった．この End-to-End音声認識モデルは CNNや GRUを用いた巨大なネット
ワークとなっている．この巨大ネットワークを様々な用途で用いるために，モデル

圧縮する必要があり，3章と 4章にて提案する．
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第 3章 Sequence Knowledge Distillation

本章では，3.1節において，Knowledge Distillationについて述べる．3.2節におい
て，モデル設計について述べる．3.3節において，提案するKnowledge Distillation
について述べる．

3.1 Knowledge Distillation

巨大なモデル，及び複数のモデルの平均を推論として利用するアンサンブルは必

要な計算リソースが多い問題がある．Hintonらは Knowledge Distillationと呼ば
れる手法を提案し,巨大なモデルの情報を小さなモデルに圧縮できることを示した
[23].ここで，ニューラルネットワークの最終層が温度付きソフトマックスである場
合を考える．

図 3.1 Knowledge Distillation
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σ(z; T )i = exp(zi/T )∑K
k=1 exp(zk/T )

(3.1.1)

ただし，zi は最後の層への入力，Tは温度であり，T=1の時，通常のソフトマッ
クスとなる．温度が高くなるに従って，分布は平滑化され一様分布に近づく．

あるニューラルネットワークを学習した場合を考える．このモデルは正解ラベル

に高い確率を割り当てるが,正解でないラベルについても 0ではない確率を割り当
てている．例えば，"6"が正解ラベルの時 q6 が 0.6，q8 が 0.3，q6 が 0.01である場
合，"6"と"8"は似ていて，"6"と"1"は似ていないと解釈出来る．このようなラベルの
誤り方の情報を Hintonらは 暗黒知識（dark knowledge）と呼んでいる．このよう
な学習済みモデルを教師モデルとし，新たに学習するモデルを生徒モデルとする．

また，正解ラベルを示した 1-hotベクトルをハードターゲット，教師モデルの出力
分布をソフトターゲットとする．教師モデルの出力を f(x)，生徒モデルの出力を
g(x)，損失関数を lとした時，以下のような最適化を行う．

minimizegEx∼p[l(f(x), g(x))] (3.1.2)

式が示す通り，図 3.1のような教師モデルのソフトターゲットを生徒モデルが学
習することはKnowledge Distillationと呼ばれている．この蒸留手法はハードター
ゲットを用いるより早く学習が終わる [23]，複数のアンサンブルモデルを同等の単
一のモデルで表現できるようになる [23, 24]，幅広で浅い学習モデルを教師モデル
として利用し，幅狭で深い生徒モデルを学習させ，教師より高い性能を得る [41]な
どが知られている．この時，温度パラメータを上げることにより，学習の調整を行

うことが出来る．

本研究では，この蒸留アルゴリズムを用いて，モデル圧縮を行う．

3.2 モデル設計

蒸留に用いられる教師ネットワークは，Deep Speech 2[9]で書かれた論文に基づ
いて構築している．
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3.2.1 Deep Speech2

Deep Speech2は，End-to-Endモデル音声認識で，英語と中国語の 2つの異な
る言語を認識するものである．Deep Speech1の単方向の多層モデルでは，数千時
間の音声を学習することができなかった．そこで，大きいデータセットそ学習する

ために，モデルの容量を大きくする試みをし，CNN，Bidirectinal GRU を使い，
モデル化した．これにより，Deep Speech1のモデルより 8倍の計算時間がかかる
ようになった．そこで，いくつかの手法を用いて，学習の収束が早くなる工夫を

行った．まず，RNN の入力間で長いストライド (窓関数を t 動かす) を行うこと
により，入力を減らした．また，RNN以外の層で正則化テクニックである Batch
Normalization[42] を用い，RNN では全ての時間出力を Batch Normalization す
る Sequence-wise Batch Normalization[9] を用いることにより，内部共変量シフ
トの発生を阻止し，学習を加速させた．また，1epoch 目では発話長が短いものか
ら学習させる SortaGradを行うことにより，1epoch目の学習が上手くいく変更を
行った．これらの工夫により，学習は高速化されたが，依然として，パラメータ数

は非常に多く，パラメータを減らす工夫が必要である．

3.2.2 ベースライン設計と提案手法設計

図 3.2 に示す 2 種類の教師ネットワークと 2 種類の生徒ネットワークが用意さ
れている．4 つのモデルすべてで，最初のレイヤーは 1 次元の CNN を使用する．
（a）は教師ネットワークの双方向 GRU層，（b）は GRU層はでそれぞれユニット
数 1510に設定，（c）の全結合層のユニット数は 1024であり，1D-CNNも 1024の
出力に揃えている．これらのすべての活性化関数は ReLUを使用している．最終層
は全結合層で，Connectionist Temporal Classification(CTC)損失関数によって最
適化されている．
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3.3 提案手法

3.3.1 Sequence Knowledge Distillation

本研究では，入力長と出力長と正解ラベル長が異なる，CTCを使った系列学習
の蒸留を行う．素直に考えると，出力分布をソフトターゲットとし，各時間ごとに

学習する方法を取ることとなる．ところで，Sequence-to-Sequence を蒸留した先
行研究で Kimらは，系列ラベルは多くの誤り系列を含むため，温度パラメータで
はなく，教師モデルの出力分布に正解ラベルの 1-hotラベルを線形加算することに
より調整を行った [25]．本研究でも，CTC の出力を単語の生起確率を表現する木
に変換して線形加算することで，保管することは可能である．しかし，これを行う

と，蒸留した出力分布を大きく変化させてしまう結果となってしまい，同様の手段

をとることができない．そこで，Sequence Knowledge Distillation（SKD）では，
学習された教師ネットワークの出力から得られたテキストおよび正しい書き起こし

文が，学習のターゲットとして使用される．図 3.3に示すように，各バッチについ
て P（α）を持つ教師ネットワークの出力を学習し，P (1 − α)で正しい文章を学習
する．本研究では，α = 0.5を指定した．

3.3.2 Sequence Hard Ensemble Knowledge Distillation

Sequence Ensemble Hard Knowledge Distillationは，図 3.2の（a）と（b）の
両方の教師ネットワークを使用している．各バッチの P (α)を持つ教師ネットワー
ク（a）の出力を図 3.4に示すように学習し，教師ネットワークの出力を P (α)，正
しい文章を書く．本研究では，α = 0.25を指定した．

3.3.3 Sequence Soft Ensemble Knowledge Distillation

Sequence Ensemble Soft Knowledge Distillationでは，図 3.2（a）と図 3.5（b）
の両方の教師ネットワークも使用している．図 3.5に示すように，教師ネットワー
ク（a）および（b）のソフトマックス関数による出力は，各バッチについて P (α)
を算術平均し，テキストに変換して学習し，P (1 − 2α)に計算される．この研究で
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は，α = 0.5とした．
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(a) Teacher Network 1 (b) Teacher Network 2

(c) Student Network 1 (d) Student Network 2

図 3.2 Model Architectures
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図 3.3 Sequence Knowledge Distillation

図 3.4 Sequence Hard Ensemble Knowledge Distillation
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図 3.5 Sequence Soft Ensemble Knowledge Distillation
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第 4章 テンソルトレイン分解

本章では，4.1節において，テンソル分解について述べる．4.2節において，モデ
ル設計について述べる．4.3節において，提案手法について述べる．

4.1 テンソル分解

テンソル分解は多次元配列やテンソルとして表されるデータを処理するための不

可欠な手法である．推薦システムや協調フィルタリングで用いられる [43]．テンソ
ル分解を用いることにより，記憶コストを減らし，欠損要素を予測することが知ら

れている [44]．テンソル分解は Tucker分解 [45]または CP分解 [46]が一般的に使
用される．テンソル分解は，関係抽出によく用いられている [47]．Scheinらは国同
士の関係性を抽出のために Tucker分解を用い [48]，Kangらは言語データを主語，
動詞，目的語のテンソル化し CP 分解で効率的な分散処理を提案した [49]．また，
脳情報データの解析手法に CP分解が用いられる [50]．近年，マルコフランダム場
の推論の近似 [51]，教師あり学習モデル化 [52]，制限ボルツマンマシンの解析 [53]，
ニューラルネットワークの圧縮 [19] ために，テンソルトレイン分解 [54] が研究さ
れている．テンソルトレイン分解の特徴はより高階のテンソルの場合，テンソルト

レイン分解の特徴は，表現力を保持しながら，テンソルトレイン形式と呼ばれるよ

り省スペースの表現を提供することである．以下に CP分解と Tucker分解とテン
ソルトレイン分解を定式化する．

CP分解

W =
R∑

r=1
ar ⊗ br ⊗ cr (4.1.1)

Tucker分解

W =
R1∑

r1=1

R2∑
r2=1

R3∑
r3=1

gr1r2r3 ⊗ ar1 ⊗ br2 ⊗ cr3 (4.1.2)

テンソルトレイン分解

W(j1, j2, .., jd) = G1[j1] · G2[j2] · .. · Gd[jd]. (4.1.3)
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図 4.1 CP分解

図 4.2 Tucker分解

K階テンソルが与えられた場合，Tucker分解の空間オーダは Kで指数関数的で
あるのに対し，TT分解の空間オーダは Kでは線形である．さらに，テンソルトレ
イン形式では，代数演算を効率的に行うことができる [54]．これらより，テンソル
トレイン分解が，高階テンソルを分解する時に非常に効率的であることが分かる．

4.2 モデル設計

CP分解やタッカー分解は 2階以下のテンソルを分解する場合は十分高速である
ので，深層学習に取り込まれている [55, 56]．重み行列は初期の重みからそれほど
動くことなく，無駄な情報を多く持つ [10]と言われているが，重み行列は Lecunの
初期化 [57]，Glolot の初期化 [58]，He の初期化 [59]，代表されるように，大雑把
に正規分布からサンプリングされたものを使われており，単純に行列の上位ランク

を使うことが最適とは言えない．そこで，本研究では，行列を一度高階テンソルに
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図 4.3 Gated Recurrent Unitの構造

変換し，テンソル分解を行うことで，複雑な表現を可能にし，また，高速化と最適

化を行う．ここで，CP分解やタッカー分解を使う場合，これらのアルゴリズムは，
空間オーダ，時間オーダともに，テンソルの階数に対して指数オーダであり，現実

的な時間で用いることが出来ないため，テンソルの階数に対して線形オーダである

テンソルトレイン分解を用いる．

本研究は Deep Speech2[9]をベースラインとし，このモデルで用いられた GRU
層を TT GRU層に置き換えたものである．単純に GRUを TT GRUに置き換え
る場合，実験的に学習が進まないことが分かったので，中間の 3層のみを置き換え
る．具体的な GRUの TT GRUへの変換方法を次節で説明する．

4.3 提案手法

4.3.1 行列のテンソル化

行列 W のテンソル化を行う時，要素数を維持する形で行う．図 4.4 では，
G(23, 23) の形で表される 2 階テンソル (ここでは正方形) が G(22, 22, 22) の形
の 3階テンソル (ここでは立方体)となる．
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（a）GRUモデル （b）TTGRUモデル

図 4.4 モデル設計

4.3.2 テンソルトレイン分解によるGRUの圧縮

本章では，テンソルトレイン分解による GRUの重み行列の圧縮 [20]について解
説する．k ∈ {1, .., d}と，k 次元の次元インデックス jk ∈ {1, .., nk} の値を用いて
表せる，d次元配列（テンソル）をW とする．W の要素が以下の式で行列 Gk[jk]
によって表せるときテンソルトレインフォーマットと呼び，以下の式で定式化され

る [54]．

W(j1, j2, .., jd) = G1[j1] · G2[j2] · .. · Gd[jd]. (4.3.1)

例えば，d = 2のときのテンソルフォーマット適用を図示すると，図 4.6のよう
に表すことができ，低ランク近似するときに必要となる rk ∈ {1, .., nk}がテンソル
トレインランクである．

GRUでは，入力から隠れ層，隠れ層から出力層が 1つずつ，リセットゲートを
制御する重みが入力と出力で 2つ，更新ゲートを制御する重みが入力と出力で 2つ
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図 4.5 行列のテンソル化

図 4.6 テンソルトレインフォーマットによる低階テンソル表現

の合計 6つの重み行列で表すことができる．以下に，入力から隠れ層，隠れ層から
出力の重みの圧縮について説明するが，他の 4つの重みも同様の手法で圧縮するこ
とができる．

入力から隠れ層の重みを行列Wxh ∈ RM×M と定義し，隠れ層から出力の重みを

行列Whh ∈ RM×M と定義する．今回，GRUに対する入力次元と出力次元が同じ
であるため，どちらの重みも RM×M に帰属する．本手法では，この (Wxh, Whh)
を圧縮する．

まず，行列の形状M を
∏d

k=1 mk に分解する． 次に，モデルのテンソルトレイン

ランク {rk}d
k=0 を決定し，Wxh をテンソルWxh とWhh をテンソルWhh と置き換
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える．テンソルWxh は，∀k ∈ {1, .., d}，Gxh
k ∈ Rmk×mk×rk−1×rk である時，テン

ソルトレインコア {Gxh
k }d

k=1 で表すことができ，テンソルWhh は，∀k ∈ {1, .., d}，
Ghh

k ∈ Rmk×mk×rk−1×rk である時，テンソルトレインコア {Ghh
k }d

k=1 で表すこと

ができる（図 1）．また，Wxh および Whh のテンソルコアによって定義される行

p ∈ {1, .., M}を全単射する関数 fx
i および fh

i を定義する．これらを用いて，RNN
の出力 ht は以下のように書き表せる．

axh
t (p) =

∑
j1,..,jd

Wxh(fx
i (p), [j1, .., jd]) · Xt (j1, .., jd) (4.3.2)

ahh
t (p) =

∑
j1,..,jd

Whh(fh
i (p), [j1, .., jd]) · Ht−1 (j1, .., jd) (4.3.3)

axh
t =

[
axh

t (1), .., axh
t (M)

]
(4.3.4)

ahh
t =

[
ahh

t (1), .., ahh
t (M)

]
(4.3.5)

ht = f(axh
t + ahh

t + bh), (4.3.6)

X は入力 xt のテンソル表現であり，Ht−1 は以前の隠れ状態 ht−1 のテンソル表

現である．以上が GRU の入力から隠れ層，隠れ層から出力の重みの圧縮であり，
GRUで圧縮するには，リセットゲートと更新ゲート内の行列を同様の方法で圧縮
することで達成できる．これをテンソルトレイン GRU（TTGRU）とする．
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第 5章 実験

本章では，5.1節において，実験データについて述べる．5.2節において，特徴抽
出について述べる．5.3節において，学習規則について述べる．5.4節において，実
験結果を述べる．

5.1 実験データ

表 5.1 Libri Speechの概要

subset hours speakers per-spk minutes
train-clean-360 363.6 921 25
train-clean-100 100.6 251 25
dev-clean 5h 40 10
test-clean 5h 40 10

我々は，このモデルを評価するタスクとして，英語音声コーパスである Lib-
riSpeechコーパス [10]（参照）を使用した．この実験では，LibriSpeechコーパス
のいくつかのサブセットが使用され，使用されるコーパスは表 5.1に示されている．
トレーニングデータに train-clean-1000サブセット，検証データに dev-cleanサブ
セット，テストデータにの test-cleanサブセットを用いた．

5.2 特徴抽出

音声から音声認識に必要な特徴量を抽出する処理である.特徴量抽出の役割は計
算資源の節約とノイズ除去である. 一般に,AD 変換された波形を入力とし, 一定
の時間間隔で, 特徴量を抽出する. その際, 一定間隔ごとに分析される対象を音声
フレームと呼ぶ．従来の手法では，メル周波数ケプストラム係数（Mel-Frequency
Cepstrum Coefficients, MFCC）[60]という対数パワースペクトルに対しフィルタ
をかけてフイルタバンク群を構成し,その出力に対し離散コサイン変換を行い,その
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結果から低次の項,すなわち,スペクトル包絡の成分を取り出したものがよく用いら
れていた.しかし，CNNは波形に対する畳み込み演算を行うことで,フーリエ変換
に代わる周波数解析を行っているといわれており，本稿では，パワースペクトルで

正規化したスペクトログラムを用いている [9]．

5.3 学習規則

本節では本研究で用いた損失関数 CTC と学習方法である SortaGrad の説明を
行う．

5.3.1 コネクショニスト時系列分類法

入出力間で系列長が違う場合の分類問題を, 上述のように HMM を使うこと

なくニューラルネットだけで解決しようとするのが, コネクショニスト時系列分
類法 (Connectionist Temporal Classification，CTC) である [61, 62, 63]．CTC
は, RNN の出力の解釈を変更し, 入力系列と長さの違う出力系列を扱えるよう
にし，任意の RNN に適用可能である．認識対象となるラベルの集合を l とす

る．これに空白を表す ϕ を追加した冗長ラベル集合 l′ を作成．入力時間が T=8
の時，図 5.1 のようなパスが作成される．この時，図の赤線で書かれたパスの
ラベル π = {ϕcϕaaϕϕt} である．入力データ列を x = x1, x2, ..., xT，出力を

y = y1, y2, ..., yT，Softmaxへの入力を u = u1, u2, ..., uT の時，次のように定式化

される．

ラベル列の確率

p(π | x) =
T∏

t=1
yt

πt
(5.3.1)

ラベル lがとりうるパスの総和

p(l | x) =
∑

π∈B−1(l)

p(π | x) (5.3.2)
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図 5.1 Connectionist Temporal Classification

前向き確率

αt(s) def=
∑

B(π∞:⊔)=l∞:⌊∫/∈⌋

t∏
t′=1

yt′

πt′ (5.3.3)

後ろ向き確率

βt(s) def=
∑

B(π⊔:T )=l⌊∫/∈⌋:|l|

T∏
t′=t

yt′

πt′ (5.3.4)

パスの確率

αt(s)βt(s) =
∑

π∈B−1(l),πt=l′
s

yt
l′
s

T∏
t=1

yt
πt

(5.3.5)

5.3.2 SortaGrad

音声認識や機械翻訳を含む多くの系列学習タスクの共通のテーマとして，長い系

列の学習が困難になる傾向がある [64]．また，CTCを用いた音声認識では，長い発
話は損失関数の値が大きくなるため，困難なタスクであるといえる．一方で，難易
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度順に例を提示することでオンライン学習が加速されることを発見されており，カ

リキュラムラーニング [65, 66]に基づいたものである．そこで，長い発話を難易度
の高いタスクとし，1エポック目の学習では発話長が昇順になる学習，SortaGrad[9]
を学習規則として採用した．

5.4 Libri Speechによる評価

5.4.1 Sequence Knowledge Distillation

この章では，Sequence Knowledge Distillation(SKD)，Sequence Soft Ensemble
Knowledge Distillation(SSEKD)，Sequence Hard Ensemble Knowledge Distil-
lation(SHEKD)で訓練したDNNと CNNモデルを評価し，通常の学習をしたベー
スライン（簡単な DNN と CNN）を比較する．この実験では，LibriSpeech コー
パスの一部のサブセットを使用する．使用されるコーパスは ref tab：dataset に
示した．学習データに train-clean-360 サブセット，検証データに dev-clean サブ
セット，SKD を評価するための評価データに test-clean サブセットを使用した．
さらに，学習データに train-clean-100 サブセット，検証データ用に dev-clean サ
ブセット，SHEKDと SSEKDを評価用データとして使用した．SKDのタスクで
は，図 5.2（a）は教師モデルとして用いられ，SHEKDと SSEKDのモデルでは，
図 5.2（a）と図 5.2（b）の生徒モデルを使用した．蒸留された生徒モデルのため
に，図 2の FCベースのモデルを使用する． FCのモデルでは，時間方向の順序が
小さく，速く，パラメータが小さい．CNNのモデルは，パラメータが増加してい
るものの，時間方向に秩序が低下するため，高速であるという特徴がある．学習中

に検証データの損失が最も減少した時点でモデルを評価した．この音声認識タスク

では，16kHzでサンプリングされた発話が入力として与えられ，正しいラベルであ
る文字の誤り率によって評価した．

実験の結果，SKD により Table5.4 と Table5.3 の殆どのタスクで精度が向上し
た．これは，教師モデルのモデル出力が統計に基づくノイズとして機能しているた

めである．また，雑音のパターンを増加させた SHEKDは，SKDとほぼ同等また
はそれ以上の精度で改善することに成功した．SSEKDは，精度が向上したものと
そうでないものに分かれ，いずれも SKD の上昇幅に達していない．これは CTC
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表 5.2 Validation with 360-hour dataset

train-clean-360 Model Param Compr. Ratio CER
Teacher BGRU 24M 100% 9.60%
Baseline CNN 59M 246% 24.75%

FC 7M 29.20% 45.10%
SKD CNN 59M 246% 25.06%

FC 7M 29.20% 43.58%

表 5.3 Validation with 100-hour dataset

train-clean-100 Model Param Compr. Ratio CER
Teacher BGRU 24M 100% 23.43%

GRU 24M 100% 22.58%
Baseline CNN 59M 246% 35.05%

FC 7M 29.20% 50.24%
SKD CNN 59M 246% 34.76%

FC 7M 29.20% 49.47%
SHEKD CNN 59M 246% 33.49%

FC 7M 29.20% 49.88%
SSEKD CNN 59M 246% 34.48%

FC 7M 29.20% 51.81%

の特性によるもので，例えば，最終層からのデコードが ϕϕϕϕϕCAT になっている

場合と，CATϕϕϕϕϕとなっている場合，どちらも CATという出力を得るが，こ
れを加算平均した場合，CATϕϕCAT となってしまい，デコードが CATCAT と

なってしまう場合があるからである．
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5.4.2 Tensor Train Decomposition

この音声認識タスクでは，16kHzでサンプリングされた発話が入力として与えら
れ，正しいラベルである文字列誤り率で評価される．TTGRU のモデルパラメー
タを最適化するために Adamアルゴリズム [67]，ベースラインの GRUには SGD
アルゴリズム（最急降下法）を使用した．また，ベースラインモデルでは，収束

高速化のための Layer-wised Batch Normalization を用いている [9]．（最適化手
法の違いが実験結果に与える影響がわかるなら述べてください）以降，GRU は
GRU-HF と表し，TTGRU は TTGRU-HF-R で表す．ここで，F は隠れユニッ
トの数であり．Rはテンソルトレインランクを表す．Hは隠れ層を表す．例えば，
TTGRU-H4x8x6x8-R3 は，テンソルトレインフォーマットのテンソルトレイン
ランク 3で 4x8x6x8の隠れユニットを有する TTGRUを意味する．GRUのパラ
メータの設定は Deep Speech2[9] の論文に基づいており，TTGRU のパラメータ
の設定は検証セットのパフォーマンスに基づいて決定され，図 4.4のような設計と
なっている．

表 5.4 train-clean-100による学習の結果

Model Param Comp Val CER Test CER
GRU-H1510 13M 100 20.03% 20.62%
TTGRU H4x8x6x8-R3 11k 0.08 27.57% 27.21%
TTGRU H4x8x6x8-R5 22k 0.16 23.76% 23.40%
TTGRU H4x8x6x8-R7 37k 0.27 22.68% 23.73%

実験の結果と GRU のパラメータがどの程度圧縮されているかを表 5.4 に示し
た．TTGRU はランク 5 やランク 7 では圧縮される前のモデルに近い性能を引き
出すことに成功した．ベースラインモデルは，1510 の隠れユニットを持つ GRU
である．我々の提案するモデルは，4x8x6x8の出力形状とテンソルトレインランク
(3, 5, 7) の TTGRU である．音声入力はスペクトログラムに変換して正規化した
もたのである．評価関数には単語誤り率 (Character Error Rate, CER)を用いた．
表 2 は, ベースラインおよび提案されたモデルに関する我々の実験の結果である．
表は，これらのモデルが検証セットとテストセットが同様の性能を有することを示
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している．我々の提案したモデルは，変換した GRU層に限れば約 99%削減し，モ
デル全体では約 60% 削減しているが，パラメータの数を減らすと同時に性能を維
持することができた．
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第 6章 総括

6.1 本論文のまとめ

本稿では，CTC を用いた，高性能な End-to-End の音声認識の蒸留を行った．
一般的に End-to-End音声認識では大規模な深層学習を必要とするが，本研究で提
案した方法では小さなモデルの精度を向上させると同時に，確率的にラベルを切り

替えることにより過学習が防止される．

また，本稿では，CTCベースの End-To-End音声認識においてテンソルトレイン
分解が有効であることを示した．テンソルトレインフォーマットを使用して，複数

の低ランクテンソルをによって GRUレイヤー内の重み行列を表現した．TTGRU
End-to-End自動音声認識は，モデルの性能と精度を維持しながらパラメータの数
を大幅に圧縮した．我々は，読み上げコーパスでこれを評価し，難しいタスクでも

精度を失うことなく元のモデルと比較して RNNパラメータを大幅に削減できた．

6.2 今後の展望

本稿で提案した Sequence Knowledge Distillationは，データが多くなると，蒸
留による効果が薄くなるという問題がある．そこで，出力分布を蒸留する，強い

制約と出力文を学習する弱い制約を用いて最適化することが課題である．また，

Sequence Knowledge Distillationと Tensor Train Distillationは違う手法のモデ
ル圧縮であるため，これらを両立した実験を行いたい．

テンソルトレイン分解を用いたニューラルネットワークは，分解後のパラメータ

の数や，通常の計算速度は高速であるが，誤差逆伝搬で最適化する際には，他のテ

ンソル分解の CP分解や Tucker分解と同様に，高い計算量になってしまう問題を
残している．しかし，テンソルトレイン分解の最適化の高速化の研究も行われてお

り [44]，この誤差逆伝搬にも適用可能であり，これを利用した高速化も今後の展望
である．また，本稿では，言語モデルを使用していないモデルを用いているが，言

語モデルを用いた最適化や，言語モデルを含めた圧縮も今後の展望である．
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