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英語学習者の発声自動評価を目的とした
DNN音声認識システムの検討

加藤 拓1 篠崎 隆宏1

概要：日本人による英語音声は，英語母語話者による英語音声と比較すると，発音が不正確になることが
多い．そのため英語母語話者の英語音声を用いて構築した音声認識システムによって，日本人の英語音声

を認識した場合，認識精度が低くなることが予想される．しかしどの程度の認識率となるかは不明であり，

実際に想定されるデータを用いた認識実験が必要である．そこで本研究では，WSJコーパス及び SWBD

コーパスを用いて構築した英語音声認識システムを用いて音声認識性能を評価する．さらに，日本人英語

学習者の英語音声を用いて教師ありおよび教師なし適応を行い，その効果について検討を行う．WSJや

SWBDコーパスをそのまま用いた場合，日本人英語音声に対して非常に低い認識精度を示した．日本人英

語音声のラベル付きデータを用いて適応することで，認識精度が大きく向上した．次にラベル付きデータ

及びラベルなしデータを用いて適応を行った．1つの出力層を持つ DNNを用いた場合は低い認識精度と

なったが，2つの出力層を持つ DNNを用いた場合は認識精度が更に向上することを示した．

キーワード：自動評価，教師あり適応，教師なし適応，DNN，音声認識

1. はじめに

日本人英語学習者に対するスピーキングテストの評価

は，人手によって行われることが多いため，多大なコスト

がかかる．そこで人手による評価の代わりに音声認識シス

テムを用いた自動評価をすることが可能となれば，英語学

習者はより手軽にスピーキングテストを受験でき，また採

点結果をより素早く知ることができるようになる．

日本語と英語では音素の種類と数が異なるため，日本人

の英語音声は，英語母語話者による英語音声と比較すると，

発音が不正確になることが多い．そのため日本人の英語音

声を，英語母語話者の音声によって構築された英語音声認

識システムを用いて認識した場合，認識精度が非常に低く

なることが予想される．しかし，実際にどの程度の認識率

となるかは不明な点が多い．そこで本論文では，WSJコー

パス及び SWBDコーパスを用いて構築した DNN-HMM

に基づく英語音声認識システムを用いて日本人話者の英語

音声を認識し，基本的な認識性能を評価する．さらに，教

師あり適応及び教師なし適応技術を用いて，非母語話者適

応を試みる．
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2. 日本人英語データ

本実験では日本人の英語音声として，国内の４校の高等

学校において収録された，日本人高校生の英語音声を用

いた．日本人英語音声のラベル付き学習データは 4.5時間

（137人），ラベルなし学習データは 26時間（379人），評

価セットは 1時間（25人）である．評価セットの話者はラ

ベル付き学習データ及びラベルなし学習データには含まれ

ない話者である．

また各話者に対して人手によりスコアが付けられてお

り，発話内容や文法，発音の正確さなどが基準となってい

る．本実験では，話者毎のスコアと音声認識システムによ

る認識率との関係についても調査する．

3. 日本人英語音声認識システム

まず英語母語話者のデータを用いて，ベースラインシス

テムを構築する．次に日本人英語音声のラベル付きデータ

のみを用いて適応した後に，ラベルなしデータを併用して

適応を行う．

3.1 ベースラインシステム

まず英語母語話者のラベル付きデータを用いて，ベース

ラインシステムの GMM-HMMを構築する．次に GMM-
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図 1 Single-softmax DNN / Multi-sotmax DNN．

HMMを用いて，学習データの各フレームに対応するHMM

状態（アライメント）を求める．最後に RBMによる教師

なし学習のプレトレーニングと，アライメントを用いた教

師あり学習のファインチューニングにより DNN-HMMを

構築する．

3.2 ラベル付きデータを用いた適応

ベースラインシステムのGMM-HMMを用いて，日本人

英語音声のラベル付きデータに対するアライメントを求

める．ラベル付き音声と得られたアライメントを用いて，

ベースラインシステムの DNN-HMMを誤差逆伝播法によ

り更新することで，日本人英語音声への適応を行う．

3.3 ラベル付きデータとラベルなしデータを併用した適応

まずラベル付きデータで適応されたシステムを用いて，

ラベルなしデータを認識する．ラベル付きデータに対して

は書き起こしテキストを，ラベルなしデータに対しては得

られた認識仮説を正解文として用いる．ラベル付きデータ

とラベルなしデータをシャッフルして学習することで，ラ

ベル付きデータで適応された DNN-HMMを更新する．

またラベルなしデータに対する認識仮説には誤りが含ま

れるため，この認識仮説を用いてDNN-HMMを更新した場

合，DNN-HMMの認識精度が低下することが考えられる．

この問題に対して，出力層を 1つ持つDNN（single-softmax

DNN）の代わりに出力層を 2つ持つ DNN（multi-softmax

DNN）を用いた学習法が提案されている [1]．各 DNNの

構造を図 1に示す．Single-softmax DNNによる学習では

ラベル付きデータとラベルなしデータを同じ出力層を用い

て学習しているのに対し，multi-softmax DNNでは各デー

タに対応する出力層を用いて学習する．ラベルなしデータ

を専用の出力層を用いて学習することで，認識仮説に含ま

れる誤りの影響を小さくすることが期待できる．

表 1 本実験で用いた各コーパスにおけるデータ量. ”Non-native”

は日本人による英語音声データを表す．

Non-native SWBD WSJ

Training set
labeled 4.5h 319h 80h

unlabeled 26h - -

Evaluation set 1h - -

4. 実験

4.1 実験条件

認識システムの学習および評価には Kaldi ツールキッ

ト*1 を用いた．英語母語話者による音声データとしては

Switchboard（SWBD）コーパス [2]及びWall Street Jour-

nal（WSJ）コーパス [3] を用いた実験を行った．SWBD

コーパスのラベル付き学習データは 319時間，WSJコー

パスのラベル付き学習データは 80時間である．表 1に本

実験で用いた各コーパスにおけるデータ量を示す．語彙サ

イズはそれぞれ SWBDでは 30k，WSJでは 146kである．

DNNにおける入力特徴量としては，40次元の fMLLR

（feature-space maximum likelihood linear regression）特

徴量 [4], [5]を用いた．fMLLR法における変換行列は，ラ

ベル付きデータに対しては書き起こしテキストを用いた強

制アライメントによって計算され，ラベルなしデータ及び

評価セットに対してはデコード時に生成されるラティスか

ら推定される．DNNの入力層の次元は 440次元（splice :

±5）であり，隠れ層の数は 6層，隠れ層の次元は 2048で

ある．出力層の次元は，SWBDでは 8819，WSJでは 3382

である．DNN-HMMのファインチューニングにおける初

期学習率は 0.008である．

4.2 実験結果

SWBDコーパス及びWSJコーパスをベースとしたシス

テムにおける実験結果を表 2に示す．ベースラインシステ

ムにおいて日本人の英語音声を認識した結果，SWBDベー

スシステムにおいては 95.70%，WSJにおいては 83.38%と

いう高いWER を示した．日本人による英語音声の発音

が，英語母語話者による発音と大きく異なっており，発話

者が本来意図した音素とは異なる音素に識別されてしまっ

たため，高いWERを示したと考えられる．

日本人英語音声のラベル付き学習データを用いてベー

スラインシステムを適応した結果，どちらのシステムで

もWERが大幅に下がり，SWBDではWERが 50.88%，

WSJでは 55.46%となった．これはシステムを日本人英語

音声に適応することで，各音素における日本人の発音傾向

をシステムが学習することができたためだと考えられる．

またラベル付きデータで適応した後に，ラベル付きデータ

とラベルなしデータを同じ出力層を用いて学習した結果，

*1 http://kaldi.sourceforge.net/index.html
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表 2 各学習法によるWER．

Corpus System WER[%]

SWBD

baseline 95.70

adapted by labeled data 50.88

adapted by labeled & unlabeled data (single-softmax DNN) 89.11

adapted by labeled & unlabeled data (multi-softmax DNN) 47.58

WSJ

baseline 83.38

adapted by labeled data 55.46

adapted by labeled & unlabeled data (single-softmax DNN) 79.00

adapted by labeled & unlabeled data (multi-softmax DNN) 50.86
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図 2 SWBD システムにおける，人手によるスコアと WER の散

布図．

WERが増加した．誤りが多く含まれる認識仮説を，ラベ

ルなしデータに対する正解文として用いて DNN-HMMを

更新したため，高いWERを示したと考えられる．一方，

異なる出力層を用いてラベル付きデータとラベルなしデー

タを学習することで，SWBDではWERが 3.3%，WSJで

は 4.6%削減された．これは出力層におけるパラメタの更

新において，ラベルなしデータの認識仮説に含まれる誤

りの影響を小さくすることができたためだと考えられる．

SWBDベースシステムとWSJベースシステムを比較する

と，適応前のシステムではWSJの方がWERが低いのに

対し，適応後のシステムでは SWBDの方が低いWERを

示している．これはおそらく日本人英語音声の発話内容

が，新聞の読み上げ音声であるWSJコーパスよりも，会

話音声である SWBDコーパスに近いことが原因だと考え

られる．

次に日本人英語音声の評価セットに対する，人手によっ

て付けられた話者のスコアと，multi-softmax DNNを用い

てラベル付きデータ及びラベルなしデータで適応したシス

テムにおけるWERの散布図を図 2と図 3に示す．図 2で

はベースのシステムとして SWBDを，図 3ではWSJを

用いている．話者のスコアは値が大きいほど優れているこ

とを示す．話者のスコアとWERに対する Pearsonの相関

係数を求めたところ，SWBDシステムでは −0.193，WSJ

システムでは −0.319となり，話者のスコアとWERには

弱い相関関係があった．すなわち高いスピーキング能力を

持つ話者は，低いWERを示す傾向があると言える．人手
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図 3 WSJシステムにおける，人手によるスコアとWERの散布図．

によるスコアリングは一般的に，発話内容や文法，発音の

正確さなどが基準となる．高いスコアを持つ話者はより正

確な発音で発話する傾向があるため，低いWERを示した

と考えられる．しかし発話内容が出題に対して誤りの場合

や，簡単な単語・文法のみが発話された場合であっても同

じ基準でWERが計算されるために，スコアとWERは弱

い相関関係に留まったと考えられる．よって英語学習者の

発声についてのより正確な自動評価のためには，音声認識

システムにおけるWER以外に，発声内容の簡易さや文法

事項についても考慮する必要があると考えられる．

5. まとめ

英語母語話者データにより構築されたシステムを日本人

英語音声に適応し，英語学習者の発声に対する認識率を用

いた自動評価法について検討した．SWBDコーパス及び

WSJコーパスにより構築されたシステムにおいて，日本人

英語音声を認識すると高いWERを示したが，ラベル付き

日本人英語音声を用いて適応することによってWERが削

減した．また 2つの出力層を持つ DNNにおいて，ラベル

付き及びラベルなし日本人英語音声を用いて適応すること

により，更に低いWERを示した．次にWERと話者の英

語能力の関係について調査した．高い英語能力を持つ話者

は，低い単語誤り率を示す傾向があることがわかったが，

より正確な自動評価のためには，発話内容の簡易さや文法

事項についても考慮する必要があると考えられる．今後の

課題としては，言語モデルを用いた発話内容を考慮したス
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コアリングの検討や，ラベルなしデータの適応における信

頼度の利用などが挙げられる．
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