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第Ⅱ章 現地調査 NTTコミュニケーション科学基礎研究所 

 

 

調査先 ：NTTコミュニケーション科学基礎研究所 

住 所 ：京都府相楽郡精華町光台 2-4 

開催日 ：2015年 9月 18日 

参加者 ：6名 

記   ：西原 雅宏 ∗ 

 

 
∗ 技術調査専門委員会委員 

１． はじめに 

  当委員会では、注目技術の技術開発やビジネス展開

を行っている研究所・企業等の調査、見学を行い、会

員会社に広く紹介していく活動を行っている。 今回そ

の一環として、関西の京阪奈地区に立地する NTTコミ

ュニケーション科学基礎研究所を訪問し、そのいくつ

かの研究室の研究内容を紹介していただいた。 

 

２． NTT コミュニケーション科学基礎研究所に

ついて 

  同研究所は、人間と情報の深い理解に基づくコミュ

ニケーションの実現をミッションとして、「情報」と

「人間」を結ぶ新しい技術基盤の構築に向けて、情報

科学と人間科学の両面から研究に取り組んでいる。 

 

 
Fig.1  NTTコミュニケーション科学基礎研究所全景 

(http://www.kecl.ntt.co.jp/ より） 

 

３． 研究紹介 

  今回は、協創情報研究部からビッグデータ関連で 2

件、メディア情報研究部から音響・音声処理関連で 1

件の研究内容を紹介していただいた。 

 

3.1. データの潜在構造を反映する確率モデルの自動

生成 

  業務・センサデータ、購買データ、SNSデータなど、

大量で多様なデータを解析するための潜在変数モデル

を自動的に生成する研究である。 

 これら大量なデータを統計解析することにより、例

えばセンサデータから異常、購買履歴データから顧客

ニーズや顧客集団、SNS の行動履歴からユーザの目的

やユーザの好みといった情報を発見、予測することが

できる。これまで、この解析に使用される確率モデル

を設計するためには、データと機械学習の双方の知

識・技術を有する専門家が必要だったが、データの複

雑化に伴い、人手で行うことが困難になってきている。 

 本研究は、データの階層情報を利用した潜在変数モ

デルの完全自動生成を目的としている。例えばセンサ

データは、場所・日・時間・検出量、購買データは、

日時・客・店舗・商品、SNSデータは、ユーザ・記事・

文・単語などの複雑な階層構造を持つ。これらの複雑

なデータから適切な階層構造を自動抽出し、多様な潜
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在変数モデルを自動生成することに取り組んでいる。 

 蓄積された大量かつ多様なデータから、有用な知見

や知識を自動的に抽出し蓄積するシステムが期待され

る。 

 

3.2. 多種類のデータから共通するパターンを抽出す

る複合テンソル 1分解技術 

センサやウェブを介して得られる実世界に関する多

種類のデータを横断的に解析して実世界を理解する汎

用技術の構築に取り組んでいる。 

その方法としてテンソル分解によりパターンを抽出

し、同一の属性に共通の因子行列を仮定し、データ間

で共通する横断パターンが抽出し共通の仮想ユーザを

仮定する事ができる。これにより例えば人間の行動パ

ターンの可視化することなどが可能となる。 

Yelp2のウェブデータを用いた人間の行動パターン

の可視化結果を例として、「平日午後の食事に関する

因子」、「日本食レストランのランチ・ディナー因子」

を紹介していただいた。 

 

3.3. 大量の事例を用いた超高品質音声強調 

実環境で音声を収録すると雑音や残響が含まれるが、

それらを取り除く従来の技術（音声強調技術）では、

処理音声に歪み（残留雑音・残響、不自然な音）が残

り、聞き取りにくい音となってしまうことがあった。 

本研究は、あらかじめ大量のクリーンな音声データ

を用意しておき、観測信号（雑音・残響含む）とクリ

ーン音声とを賢くマッチングさせ、適切なクリーン音

声に差し替える研究である。 

ノイズ除去や通常の音声強調とは違い、処理音声に

歪みが残らないので、聴き易い「超高品質音声強調」

の実現が期待できる。 

 実際に修正前と修正後の音声を聞かせてもらいなが

ら、研究内容を紹介していただいた。 

 

４． おわりに 

  本報では、ビジネス機器・情報システムにも参考と

なる取り組みを探るべく、NTT コミュニケーション科

学基礎研究所の 3つの研究室の研究内容を紹介した。

当協会の関連業種では何ができるのか、ヒントを掴ん

でいただければ幸いである。 

また、本研究所では毎年オープンハウスというかた

ちで研究内容を公開している。機会があれば是非参加

していただきたいと思います。 

最後に、NTT コミュニケーション科学基礎研究所の

研究推進／情報戦略の森様、各研究室の皆様方には、

見学会の設定にご尽力をいただきこの場をお借りして

厚く御礼を申し上げます。 

                                                   
1 行列や複数次元の配列により、要素間の関係を演算

可能な数式として示したもの。 

2 2004 年に米国で立ち上がった Web サービスで、ス

マートフォンとの優れた親和性を有するクチコミ情報

サイト。2014 年 4 月に日本でもサービスが始まった。 

   http://www.yelp.co.jp 
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研究背景

業務・センサデータ 購買データ SNSデータ

映像・画像・音声データ

テキストデータ
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大量のデータ・多様なデータ

データの統計解析

• 業務効率化・異常検知
• 顧客セグメンテーション
• 友人の推薦・情報推薦
• 興味推定・コンテンツ推薦

統計的機械学習技術が
注目されている



研究背景

• 統計的機械学習

– 統計解析で見えてるものから見えないものを発見・予測

• センサデータ → 異常

• 購買履歴 → 顧客ニーズ、顧客集団

• SNSの行動履歴 → ユーザの目的、ユーザの好み

• 確率モデル

– データの生成過程や依存関係を表現した確率分布

– データと目的に合った確率モデルを選択・設計

• データ： センサデータ、購買履歴、文書、音声…
• 目的： 分類、推薦、異常値・特異値検出…
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ルール、知識、
知見、判断基準



研究背景

• 確率モデルでデータ分析をするために必要なもの
– データに関する知識

– 解析技術に関する知識

– 知識を元にモデルを設計、導出、実装する技術

• 複雑化する確率モデル [Blei 11]

2015/9/28

4



研究目的

• 問題

– データがあっても解析ができないジレンマ

• モデルを設計するための知識・技術がない

• 人手でモデルを設計するにはデータが複雑すぎる
– 多様なデータが混ざった複合データ

– 大量のセンサ群から得られたデータ

• 最終ゴール

– データに適した確率モデルの完全自動生成

• 機械学習の知識に乏しい人でもデータ解析が可能

• 人手ではモデルが設計できない複雑なデータも解析可能
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研究目的

• 最終ゴール

– データに適した確率モデルの完全自動生成

• 今回のゴール

– データの階層情報を利用した潜在変数モデル
の自動生成
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目次

• 研究背景・目的

• 潜在変数モデル

• 関連研究

• データと階層構造

• 提案手法

• 実験

• まとめと今後の計画
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潜在変数モデル
• 潜在変数モデル

– 観測変数とは別に潜在変数を導入した確率モデル
• データの潜在的意味構造に注目

– データの生成仮定をモデル化するため、結果を解釈しやすい

• 潜在変数モデルの例
– クラスタリング系

• 解釈： ”似ているデータ” のグループ
• 例 :  混合多項分布, Naïve Bayes Model

– トピック系
• 解釈： ”似た文脈で現れやすいデータ” のグループ
• 例： pLSA, LDA [Blei+ 03]

– トピック + 構造系
• 解釈： ”文脈” の変化、依存関係をモデル化
• 例： 系列 HMTM [Mark+ 10], HTMM [Boyd‐Graber+ 07]

木 STM [Gruber+ 11]

2015/9/28
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ツアー
オープン
ホール
ヤード

巨人
虎

ドラゴン
ツバメ
鯉

クラス

トピック



関連研究
• モデル選択

– 複数の確率モデルを比較するための指標[Akaike+ 73][Rissanen 78][MacKay 92]

– モデル候補を自動生成する枠組みが必要

• 構造学習
– Graphical model : 観測変数の条件付き独立性を表現 [Cussens+ 13]

– SRL, PLL  : 依存関係を述語論理で表現 [deRaedt+ 08]

– 潜在変数は考慮しない or 限られたモデルクラス上で探索

• 行列分解に基づくモデル生成 [Grosse+ 12]

– 行列分解を文脈自由文法で記述し、モデルクラスを定義
– 何度も行列分解を行うと、導入された潜在変数を解釈しにくい

• 提案手法
– データの持つ階層構造を利用し、モデルクラスを定義

2015/9/28
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データと階層構造
• データは観点を持つ

– 観点 = 人手で与えられた興味のある意味単位

– 小さい観点が集まり、大きな観点を構成

大 小
• 本

• 楽譜

• 購買

• 映画

• Blog

• 潜在変数モデルと観点の階層構造
– 観点と潜在変数を対応付けたい

– 説明に必要な観点だけ利用したい
2015/9/28
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作者 – 作品 – 章 – 節 – 文 – 単語

作曲者 – 曲 – 小節 – 音符

ユーザ – 購入日 – カテゴリ – 店舗 ‐ 商品

監督 – 作品 – チャプター – 映像 – 特徴量

ユーザ – カテゴリ – 記事 – 文章 – 単語



目次

• 研究背景・目的

• 潜在変数モデル

• 関連研究

• データと階層構造

• 提案手法

• 実験

• まとめと今後の計画
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提案手法

• 目的

– データの階層情報を利用した潜在変数モデルの自動生成

• 提案

1. データの階層構造を利用したモデルクラスの定義

2. モデルクラスに対する汎用な学習アルゴリズム

3. モデルクラス上の探索手法
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データと階層構造

• 階層構造を順序木で表現

D

d1 d2 d3

p1 p2 p3

s1 s2 s3

w1 w2 w3

Dataset

Document

Paragraph

Sentence

Word

Text data の構造を表現する順序木
2015/9/28
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階層構造に基づく潜在変数モデル
• 潜在変数 z は階層構造と同一の構造を持つ
• 観測変数 xi は対応する潜在変数 zi にのみ依存

x3 x4 x5

z3 z4 z5

z2

観測変数 x

潜在変数 z

z1

x2

x1

…
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深さ 1

深さ 2

深さ 3



階層構造に基づく潜在変数モデル

• p(x, z, φ, θ | β, α)
= p(x | z, φ) p(z | θ) p(φ | β) p(θ | α)

• p(x | z, φ) = Πi p(xi | zi, φd)
• p(z | θ) = Πi p(zi | zp, zs, θd)
• p(φ | β) = Πd p(φd | β)
• p(θ | α) = Πd p(θd | α)

• ただし
– d ≡ zi の深さ
– zp ≡ zi の親
– zs ≡ zi の兄 … xi …

2015/9/28
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深さ dzs zi

zp

…

…



潜在変数の依存関係

• zp, zs, zi 間の依存関係

• “親に依存”の種類
– 親の値に 確率的に依存 p(zi | zp, φd)
– 親の値に 決定的に依存 zi = zp
– 親の ID に 確率的に依存 p(zi | p, φd)
– 親の ID に 決定的に依存 zi = p
– 親の値,ID に 確率的に依存 p(zi | zp, p, φd) zi

zp

全依存 親に依存 兄に依存 全独立

2015/9/28
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潜在変数の依存関係

• 深さ毎に以下の１０種の依存関係がある
1. 全独立

2. 親の値に決定的

3. 親のIDに決定的

4. 親の値に確率的

5. 親のIDに確率的

6. 兄の値に確率的

7. 親の値, 親のIDに確率的

8. 親の値, 兄の値に確率的

9. 親のID,兄の値に確率的

10. 全依存 (親の値, 親のID, 兄の値に確率的)
2015/9/28
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様々な既存モデルを包含
混合多項分布, LDA, HMM, HTMM, etc

より複雑なモデルを表現可能
人手で扱えない深い階層を持つモデル



潜在変数の依存関係
Ex1) LDA = Word 毎に Topic、Doc. 毎に Topic 分布を持つ
Doc. : 全独立
Para. : 親のIDに決定的 (Doc. ID)
Sent. : 親のIDに決定的 (Doc. ID)
Word : 親の値に確率的 (Topic)

Ex2) Hidden Topic Markov Model (HTMM)
Doc. : 全独立
Para. : 親のIDに決定的 (Doc. ID)
Sent. : 親の値, 兄の値に確率的 (Topic HMM)
Word : 親の値に決定的 (Sent. Topic)
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D

d1 d2 d3

p1 p2 p3

s1 s2 s3

w1 w2 w3

Dataset

Doc.

Para.

Sent.

Word



提案手法

• 目的

– データの階層情報を利用した潜在変数モデルの自動生成

• 提案

1. データの階層構造を利用したモデルクラスの定義

2. モデルクラスに対する汎用な学習アルゴリズム

3. モデルクラス上の探索手法

2015/9/28
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効率的な確率計算
• 学習には p(zp, zs, zi | x, θ, φ) が必要

……

……

zizs

zp

オレンジをすべて周辺化→ 愚直に計算すると指数時間
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効率的な確率計算
• DP により p(zp, zs, zi | x, θ, φ) を効率的に計算

……

……

外側確率

前向き確率 後向き確率

内側確率
2015/9/28

21

zizs

zp



効率的な確率計算

• 効率的な計算のため４種の確率を導入
– 外側確率
– 内側確率
– 前向き確率
– 後向き確率

• 動的計画法により O(NK3) で計算可能
– N = 節点数
– K = 潜在変数の取りうる値の数 (トピック数)
– 愚直に確率計算すると O(KN)

• O(NK3) でモデルの学習が可能

……

……
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提案手法

• 目的

– データの階層情報を利用した潜在変数モデルの自動生成

• 提案

1. データの階層構造を利用したモデルクラスの定義

2. モデルクラスに対する汎用な学習アルゴリズム

3. モデルクラス上の探索手法

2015/9/28
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モデルの自動生成

• 各深さ毎の独立性の仮定を探索により自動決定

• 探索法 = 貪欲法
– 初期仮定 = 全深さにおいて全独立と仮定
– 遷移 = 最も選択基準を向上させるよう、仮定を１つ変更
– 終了条件 = 選択基準が改善されなければ終了

• 選択基準
– 変分自由エネルギー = 周辺対数尤度 ln p(x, | M) の下限値
– 提案学習アルゴリズムにより効率的に計算可能

• 目的に応じた拡張
– タスクに必要な潜在変数があるときは、それを含む空間のみ探索

例）文書クラスタリング = 文書レベルに潜在変数を必ず入れる

2015/9/28
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モデルM からデータが得られる確率



提案手法 まとめ

• 目的
– データの階層構造を利用したモデルの自動生成

• 提案手法
– 階層構造を元にモデルクラスを定義

• 潜在変数が観点と対応付けれるため解釈しやすい

• 既存の有用なモデルを包含する

• 人手では設計困難なモデルも生成可能
– 高階層なデータからのモデルの自動生成

– 効率的なモデル生成
• 動的計画法を用いた学習

• 貪欲法による探索
2015/9/28
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目次

• 研究背景・目的

• 潜在変数モデル

• 関連研究

• データと階層構造

• 提案手法

• 実験
– 人工データ

– 実データ

• まとめと今後の計画
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実験１

• 人工データ

– 人手で設計したモデル１２個からサンプリング

– 階層 document – sentence – word 
– 観測 30文書, 30文/文書, 30単語/文

• データサイズ 303 = 27000 words
• 語彙数 50
• クラスタ数 5

• 結果

– データを生成したモデルを復元できるか確認

2015/9/28
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正解モデル
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(1)                                   (2)                                           (3)                                       (4)                                                 (5)                                                (6)

(7)                                        (8)                                                 (9)                            (10)                                   (11)                                                         (12)

LDA, HMM, HTMM, HMTM, 混合多項分布, それらの組合せなど



正しく予想できなかったモデル
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階層ズレ 階層＋ 階層－ 仮定＋ 仮定－



実験１ まとめ

• 各モデルの概形は復元できている
– ４モデルは正しいモデルを生成
– 間違った８モデルも高々２のズレ

• なぜ間違えるのか？
– データ不足
– 変分自由エネルギーによる近似の影響
– 貪欲法による局所解への収束

• 今後の課題
– データを増加させた場合の挙動を確認
– 変分自由エネルギー以外の近似と比較
– 貪欲法以外の探索法と比較

2015/9/28
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実験２

• goo blog データ

– ５０ユーザの４～６月の３ヶ月分のブログ

– 階層 : user – article – word

• 実験設定

– データの前処理

• MeCabで形態素解析

• 頻出の名詞、動詞を１０００語を利用

– トピック数

• 全階層で１０

2015/9/28

31



得られたモデル

• LDA + HMM (HTMMの一種)
– User :  親のIDに決定的 (不必要)
– Article : 親のIDに決定的 (User ID)
– Word :  親の値、兄の値に依存 (User 毎のHMM)

2015/9/28
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zua1

xua1

zua2 zuaWua

xua2 xuaWua

θk

α

φu

β

…

… U

K

Au

各単語は対応する単語トピックに依存

単語トピックは前の単語トピックに依存

トピックの遷移はユーザ毎に異なる



得られたトピック

2015/9/28
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居る有る言う
成る見る 物
来る花行く
思う一時雨
所度出る

見える取る咲く
天気中方
今日気写真
風日分かる

社会見る認知
日本問題心
仕舞う研究
因る知識時

自分情報表現
大学分かる注意
管理失敗説明
人間思考遣る
集中効果評価

クリック鮪
ランキング

隊呉れる隊長
下さる頂く番
願う応援会

魚留守食べる
止め今夜委員
御座る一料理
添乗びっくり

言う居る有る
成る思う見る
人笑い出来る
物来る遣る
分かる方行く
話気聞く
今書く出る
自分訳

言う 有る 書く
居る 場合 成る
画面 時 出来る
物 処理 部分
データ つく 行く
作る 設計 考える
遣る 条件 生成
自動 仕様

年関連
インターネット
携帯電話情報

メディア
マルチメディア
事典用語テロ
ハイコンセプト

ローテク
自由操作地球

ページ 月 絵画
日 小説 恐怖
美術 童話 戻る

物語 屋敷
日記条理 写真

海
カテゴリー

居る来る行く
成る今日言う

時見る
日有る思う

明日時間遣る
食べる今
出来る寝る
呉れる買う
返る仕舞う

年月日居る
新聞報告成る
米国有る

言う情報社
因る広告為
著作世界

メディア日本
公開テレビ

中国放送電話

回今日選手
投手点復習度

民法勝日
タイ明日

ゼムニュース
囲碁終わる

試合タイムリー
マリンラン

1 2 3 4 5

6 7 8 9 10

動詞 名詞 混在



得られた解釈：名詞＋動詞
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生成されたモデルは
User 毎にトピックの遷移確率を持つ

最も高確率な遷移を可視化

1
2

3

4

5
6

7

8

9

10

48

6

7

9

10

:動詞が多い

: インターネット・モバイル系

: カテゴリー名系

: 政治・経済系

: 野球系

1



得られた解釈：名詞＋動詞
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スパム
繰り返し系

スパム
商品紹介系

日記

政治論評

1
2

3

4

5
6

7

8

9

10

1
2

3

4

5
6

7

8

9

10

1
2

3

4

5
6

7

8

9

10
1

2

3

4

5
6

7

8

9

10



まとめと今後の課題

• まとめ
– データの階層構造を利用したモデル自動生成法を提案

• 階層構造によるモデルクラスの定義

• 動的計画法による効率的な学習

• 探索を利用したモデルの自動生成

– 小規模実データに適用
• ブログデータから自動的に潜在構造を抽出

• 今後の課題
– トピック数を自動推定するよう拡張

– 大規模データに適用

– 階層構造以外の情報を利用

– 複数の種類のデータが混在する場合に拡張

2015/9/28

36
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多種類のデータから共通するパターンを
抽出する複合テンソル分解技術  

CS研創情部創知G 
機械学習データ科学センター 

竹内 孝 

2015年8月4日 
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Non-negative Multiple Tensor 
Factorization 

 同一の属性に共通の因子行列を仮定するこ
とで、データ間で共通する横断パターンが抽
出される 

 
 

krjrir
R
rijk cbax 1=∑≅ 同一の因子行列を仮定する 

施
設 

ユーザ 
曜日 

施
設 

ユーザ 
曜日 
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多種類のデータを繋げて解析し、 
横断パターンを発見します 

 センサやウェブを介し実世界から多種類の
データが観測されている 

 多種類のデータから解釈容易性の高いパタ
ーンを抽出することで、実世界を理解する手
助けが出来ないか？ 

 多種類のデータを横断的に解析する汎用技
術を構築する 
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世の中にあふれているデータの多
くは行列で表現できます 

ある観測が2個の属性と1つの値からな
る関係データ 
例: (電信太郎：銀座美術館：利用頻度1) 

3ユーザ4施設の利用頻度データの行列 

 
 
 
 

 

 

ユーザ属性 

施
設
属

性
 電信太郎 電信花子 電信二郎 

銀座美術館 1 5 2 

新宿デパート 0 1 1 

吉祥寺劇場 2 3 4 

三鷹公園 1 5 9 
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属性が3種類以上の場合は 
テンソルで表現できます 

季節ごとの3ユーザ4施設利用頻度データ 
例: (電信太郎：銀座美術館：春：利用頻度0) 

 
 
 
 
 

 
 
 
 

 

 

ユーザ属性 

施
設
属
性

 

春 

電信太郎 電信花子 電信二郎 

銀座美術館 1 5 2 

新宿デパート 0 1 1 

吉祥寺劇場 2 3 4 

三鷹公園 1 5 9 

電信太郎 電信花子 電信二郎 

銀座美術館 1 5 2 

新宿デパート 0 1 1 

吉祥寺劇場 2 3 4 

三鷹公園 1 5 9 

電信太郎 電信花子 電信二郎 

銀座美術館 1 5 2 

新宿デパート 0 1 1 

吉祥寺劇場 2 3 4 

三鷹公園 1 5 9 

電信太郎 電信花子 電信二郎 

銀座美術館 1 5 2 

新宿デパート 0 1 1 

吉祥寺劇場 2 3 4 

三鷹公園 1 5 9 

夏 
秋 

冬 
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属性が3種類以上の場合は 
テンソルで表現できます 

3ユーザ4施設4季節の利用頻度データ 
例: (電信太郎：銀座美術館：春：利用頻度0) 

 
 
 
 
 

 
 
 
 

 

 

ユーザ属性 

施
設

属
性

 
季節
属性 

テンソル 
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テンソル分解による 
パターン抽出 

例: 3属性かつ各属性長が1000のテンソル 

 1000^3=10億の要素（組合せ）が存在 

頻出組合せによるデータ傾向の把握は困難 
 

テンソル分解は10億個の要素を高々
K×3000個の少要素で再現する技術
(K<<1000) 

 

キーと成るのは、低ランク性という概念 

NTT Confidential 
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データに潜在する共起性を 
低ランク性として抽出します 

データをK人の仮想ユーザ、各ユーザの仮想
ユーザらしさ近似できるを学習します 

 

 

NTT Confidential 

仮想ユーザ１の
行動パターン 

仮想ユーザ2の
行動パターン 

電信太郎の重み 
 仮想ユーザ１：仮想ユーザ２ = 4:1 

電信花子の重み： 
 仮想ユーザ1：仮想ユーザ２ = 1:5 

行列
分解 

電信太郎 電信花子 電信二郎 

銀座美術館 1 5 2 

新宿デパート 0 1 1 

吉祥寺劇場 2 3 4 

三鷹公園 1 5 9 
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電信太郎 電信花子 電信二郎 

銀座美術館 1 5 2 

新宿デパート 0 1 1 

吉祥寺劇場 2 3 4 

三鷹公園 1 5 9 

データに潜在する共起性を 
低ランク性として抽出します 

データをK人の仮想ユーザ、各ユーザの仮想
ユーザらしさ近似できるを学習します 

 

 

NTT Confidential 

仮想ユーザ１の
行動パターン 

仮想ユーザ2の
行動パターン 

電信太郎の重み 
 仮想ユーザ１：仮想ユーザ２ = 4:1 

電信花子の重み： 
 仮想ユーザ1：仮想ユーザ２ = 1:5 

行列
分解 

仮想ユーザ、元のユーザ毎の重みは、 
行列分解技術によって、因子行列として抽出される 
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非負値行列因子分解 

定式化と最小化問題 
 

1 5 2 

0 1 1 

2 3 4 

1 5 9 
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非負値テンソル因子分解 

定式化と最小化問題 
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多種類の行列を同一の属性情報
を用いて繋げ合わせます 

異なるデータ間でも、同じ種類の属性を用い
ている場合があります 

同じ種類の属性値があるという情報を用いて
異なるデータを繋げ合わせます 

NTT Confidential 

施設属性が同じ 

電信太郎 電信花子 電信二郎 

銀座美術館 1 5 2 

新宿デパート 0 1 1 

吉祥寺劇場 2 3 4 

三鷹公園 1 5 9 

携帯五郎 携帯桃子 携帯史郎 

銀座美術館 1 5 2 

新宿デパート 0 1 1 

吉祥寺劇場 2 3 4 

三鷹公園 1 5 9 
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Yelpデータへの応用例：多種類の関係
データを同時テンソル分解 

ユーザ 

単語 

施設名 

時刻 

位置情報 

評価点 

コメント 

チェックイン 
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Yelpデータに含まれる3種類のデータ
から3つのテンソルを作成します 

 評価点データ 

 施設 × ユーザ × 曜日 → 評価点 

 チェックインデータ 

 施設 × 位置  × 時間 → 訪問頻度 

 レビューコメントデータ 

 ユーザ × ジャンル  × 単語 → 出現頻度 
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同一の属性情報を持つテンソルの間
に共通の仮想ユーザを仮定する 

 Non-negative Multiple Tensor Factorization 

 同一の属性に共通の因子行列を仮定すること
で、データ間で共通する横断パターンが抽出さ
れる 

 
 

施
設 

ユーザ 
曜日 

ユーザ 
因子行列 

曜日 
因子行列 

施設因子行列 

施
設 

位置 
時間 

位置 
因子行列 

時間 
因子行列 

施設因子行列 

同一の因子行列を仮定する 
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複合非負値テンソル因子分解 

定式化と最小化問題 
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抽出された因子行列の可視化を行
いました 

平日午後の食事に
関する因子 
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抽出された因子行列の可視化を行
いました 

17 

日本食レストランの 
ランチ・ディナー因子 
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メディア情報研究部 信号処理研究グループ 

木下慶介 

大量の事例を用いた超高品質音声強調 
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研究の背景(1/2) 

実環境で音声を収録すると雑音や残響が含まれる 

 音質、音声アプリケーション全般の品質低下の要因 

補聴器 (携帯)電話 ICレコーダ 

その他、TV会議など… 

-2- 
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研究の背景(2/2) 

音声強調（雑音除去、残響除去）の発展・普及 

処理音声に歪み(残留雑音・残響、不自然な音)が 

残ることが多い 

→処理の結果、むしろ耳障りな・聞きづらい音に… 

 

 

音声強調 

おはよう おはよう 

入力音声(雑音や残響を含む） 処理音声 

雑音 
残響 

-3- 
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研究目的と着眼点 

目的：処理音声に歪みが残らない、超高品質音声強調の実現 

着眼点：大量のクリーン音声（キレイな音声）を用意して、 

    観測信号（雑音・残響含む）を適切なクリーン音声に 

    差し替えてしまおう！（音声強調と音声合成の融合） 

おはよう 雑音 

残響 

おはよう 
学習データ 観測データ 

こんにちは 
おはよう 

-4- 
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デモンストレーション 

0 7.8s 

0 7.8s 

a) 観測信号 

b) 処理音声 

音楽成分 
0 9.8s 

0 9.8s 

a) 観測信号 

b) 処理音声 

0 

4K 

0 

4K 

効果：非定常雑音除去 効果：非定常雑音除去+残響除去 

ピンポーン 
（エレベータの 
 案内音声） 

0 

4K 

0 

4K 

リンリン 
（電話） 

(参考)クリーン音声 

学習用観測音事例:上記3.6時間の発話に生活雑音を重畳 
学習用クリーン事例:男性話者1名のクリーン発話（3.6時間） 

処理条件 

Copyright©2015  NTT corp. All Rights Reserved. 



Copyright©2015  NTT corp. All Rights Reserved. 

事例ベース音声強調(1/2)：概念図 

入力音声(雑音や残響を含む） 

出力音声 

雑音や残響を含む入力信号と 
大量のクリーン音声事例を賢くマッチング． 
入力信号内に含まれるクリーン音声成分と 
マッチする最長(※)事例を探索． 

-ステップ１- 

大量のクリーン音声事例 

賢いマッチング(付録) 

マッチした中で最長のクリーン音声事例を 
選択・接続し、出力音を作成． 

接続 

クリーン音声事例には雑音が含まれて 
いないため、出力音には雑音がのらない 

大量のクリーン音声事例 

-ステップ２- 

※より長い事例を探索することで、突発的な雑音・ミスマッチに頑健に、 
  且つ、ステップ２での接続をより滑らかにできる 

-6- 



Copyright©2015  NTT corp. All Rights Reserved. 

 

事例ベース音声強調(2/2)：賢いマッチング 

入力音に含まれるクリーン音声成分にマッチするクリーン音声事例を探すための 
「賢いマッチング」とは？ 

-手段２（発展系）- 

マッチング結果 
事例接続 

マッチングの不確かさを考慮しながら探索 
（手段１との組み合わせも可能） 

「不確かさ」を考慮 

クリーン音声事例 

不確かさの評価：完全に合致していなくても、どの程度 
           合致する可能性があるか、を評価 

-手段１(基本系)- 

クリーン音声事例 
人工的に 
生成 

観測音声事例 1 

観測音声事例 N 

・
・
・ 

対を成す 

マッチング結果 
事例接続 

大量の観測音声例を用意し、それとマッチング 
（音声認識等で使われる高速探索法を導入） 
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Thank you  
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