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音声の破損により失った文字情報を
復元する音声認識

東 佑樹1,a) Sakriani Sakti1,2,b) 中村 哲1,2,c)

概要：音声認識は近年飛躍的に進歩を遂げ，日常的に接する多くのシステムで実用化されている基盤技術
である．実生活において音声認識システムは多様な外部環境での使用が想定される．入力音声はしばしば

突発的な雑音によってマスクされ，認識率が低下する可能性がある．本稿では，外部環境の影響により一

部が破損した音声の認識誤りを BERT，VQ-VAEそれぞれを用いて低減させる手法を提案し，検証を行っ

た．この結果，BERTによる手法，VQ-VAEによる手法の両方において音声認識システムの改善が確認で

きた．

1. はじめに

音声認識は近年「人間と同程度」の性能を発揮するほど

めざましい発展を遂げ [1]，スマートスピーカーなど，普段

の生活で触れる多くのシステムの基盤技術となっている．

実生活において，音声認識システムは空港や街中など多様

な環境での使用が想定されるため，環境に左右されずに認

識精度を高い品質に保つことが重要となる．

一般に，音声認識は入力対象の音声以外の雑音の影響を

受けやすく，雑音の多い環境下で認識率が低下するという

問題がある．音声認識の学習に使用するデータセットに雑

音に関する情報が含まれていれば，性能の低下を抑えられ

る可能性がある．しかし，多様な環境下においては重畳さ

れる外部雑音の性質をあらかじめ把握しておくことは困難

である．そのため，多くの研究 [2], [3]では外部雑音を低

減し，認識対象の音声信号を強調するモデルが提案されて

きた．

しかしながら，突発的で大きな雑音がシステムに入り込

んだ場合，入力音声はそのような支配的な雑音によって破

損し，ノイズ削減のアルゴリズムを用いても元の音響情報

を復元することは難しくなる．そのような雑音に対し頑健

な音声認識システムを構築できれば，実環境における音声

認識の品質を向上することができることが期待できる．
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そこで本稿では，音声認識システムに欠落した情報を復

元する機構を加えることによって，支配的で急進的な雑音

の影響をどの程度低減できるのか検証を行った．復元する

システムとして，BERT[4]を用いた後処理，VQ-VAE[5]を

用いた前処理の 2種類の手法を提案した．その結果，両手

法において，雑音により一部が破損した音声の認識精度を

改善できることを確認した．

2. 先行研究

破損した音声を用いて，音声認識の性能の低下を抑える

研究はいくつかのアプローチで行われている．遠藤ら [6]

は低帯域幅によるパケットロスが原因で音声信号の一部

が欠落してしまう問題に対し，ミッシングフィーチャー理

論（以下，MFT）[7]を適用した．MFTは音声認識の雑音

に対する頑健性を獲得する手法の一つであり，欠損データ

を置換値で埋め合わせたり，無視することを指す．また，

Srinivasanら [8]は入力音声の一部をマスクし，欠損させ

た箇所に対応する画像を入力に加えたマルチモーダル音声

認識システムを構築することで，音声信号から消失した単

語情報の復元を行った．本研究では，音声認識のモデルに

変更を加えず，適切な前処理や後処理を施すことで認識性

能の改善を図る．

3. 提案手法

本章では，提案手法であるBERTによる後処理，VQ-VAE

による前処理の詳細について述べる．

3.1 BERTによる後処理

BERT[4]はBidirectional Encoder Representations from
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図 1 BERT のアーキテクチャ

図 2 BERT による後処理の概略

Transformers の略で，感情分析や文書分類など様々なタス

クで高い性能を獲得した汎用的な言語処理モデルである．

BERTは事前学習モデルであり，Masked Language Model

（以下，MLM）と Next Sentence Predictionという 2つの

事前学習タスクを解くことで広域的な文脈情報を獲得して

いる．MLMでは入力文の一部の単語を [MASK]で置き換

え，前後の文脈から元の単語を予測させる，というタスク

を解く．BERTのアーキテクチャを図 1に示す．本稿で

は，音声認識の認識誤りの修復タスクにおいても有効であ

ると仮定して，これを後処理の機構として用いた．以下，

本手法を手法 1と呼び，その概略を図 2に示す．

3.2 VQ-VAEによる前処理

VQ-VAE[5] は Vector Quantised-Variational AutoEn-

coderの略で，生成モデルの 1種である．Posterior Collapse

と呼ばれる，潜在変数が強力なデコーダーにより無視さ

れるという問題をベクトル量子化により解決することで，

高品質な画像やビデオ，音声のサンプリングを可能にし

た．VQ-VAEのアーキテクチャを図 3に示す．本稿では，

VQ-VAEが突発的な雑音により破損した音声情報を復元す

る能力があると仮定し，入力音声の前処理の機構として用

いた．具体的には，VQ-VAEには一部をホワイトノイズに

置き換えた音声を入力データとし，ノイズに置き換える前

の音声を再構成するように学習させる．その後，音声認識

に学習済みの VQ-VAEによる合成音声を入力させ，認識

図 3 VQ-VAE のアーキテクチャ

誤り率に改善が見られたか検証を行う．以下，本手法を手

法 2と呼び，その概略を図 4に示す．

4. 実験

本章では，前項で述べた 2種類の提案手法に対し，それ

ぞれの認識精度を検証するための実験設定について述べる．

4.1 データセット

データセットは，単一女性話者による英語音声である

LJSpeech（約 24時間，1万 3000文）を用いた．本実験で

は，支配的な雑音により，音声情報がかき消される状況を

再現するため，入力音声の 5%をランダムに選び，ホワイ

トノイズで置き換える．この操作をデータセット全体に対

し 5回独立に行い，データを拡張した．以下，ホワイトノ

イズで置き換える前のデータを Clean，置き換えて拡張し

たデータをMissingと呼ぶこととする．

4.2 音声認識モデル

音声認識のモデルには，隠れマルコフモデルやディープ

ニューラルネットワークなどを用いた手法が知られてい

るが，本研究では Attention機構付きの Encoder-Decoder

モデル [9], [10]を用いた．具体的にはエンコーダに三層の

bidirectional LSTM（Hidden size: 256×3），デコーダに一

層の unidirectional LSTM（Hidden size: 512），Attention

機構（Hidden size: 256）で構成されるモデルを使用した．

また，手法 1において，音声認識の出力はマスクをかけた

後 BERTへ入力するため，BERTと同じ語彙サイズ，認識
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図 4 VQVAE による前処理の概略

図 5 Attention matrix から認識誤り位置を予測する例

単位にする必要がある．そこで，語彙サイズは 30522，認

識単位はWordPiece[11]を用いた．

4.3 手法 1：BERTによる後処理

本手法では，BERTは学習済みの BERT-Base（Trans-

former Block×12，Hidden size: 768）を使用した．音声認

識のAttention matrixは入力音声の各フレームが出力テキ

ストの各単語の生成にどれだけ寄与したかを示すと考えら

れる．そこで，入力音声の中で雑音に置き換わった箇所に

対応する出力単語を図 5のように Attention matrixから

推測し，該当単語を [MASK]で置き換え，BERTを用いて

単語の復元を試みた．以下，この置き換え手法をAttention

basedと呼ぶ．また，BERTによる音声認識誤りの復元能

力のみを検証するために，認識誤りの箇所と誤った単語数

を正解テキストを参照して正確に [MASK]に置き換えたテ

キストを用意して BERTへ入力し，Attention basedと性

能を比較した．以下，正解テキストを参照する置き換え手

法を Reference basedと呼ぶ．

4.4 手法 2：VQ-VAEによる前処理

本手法では，モデルは話者情報を考慮した Conditional

VQ-VAE[12]を使用した．VQ-VAEは入力，再構成音声と

もにCleanに設定したもの，入力をCleanとMissing，再構

成音声を Cleanに設定した 2つのモデルを学習させた．以

下，前者によりCleanを再構成した音声をRecon（Clean），

後者によりMissingを再構成した音声を Recon（Missing）

と呼ぶことにする．Recon（Missing）はホワイトノイズに

よる音声情報の欠落が改善されると期待ができるが，再構

成された音声は合成音声であるため，Cleanのみで学習さ

せた音声認識では，入力音声が学習データに存在しない未

知の音声波形となる可能性があり，性能が低下するおそれ

がある．そこで，Cleanのみを学習データに設定したもの

と，Cleanと Recon（Clean）を学習データに設定した 2つ

の音声認識モデルを学習させ，本手法の有用性を検証した．

5. 結果及び考察

手法 1による結果を表 1に，手法 2による結果を表 2に

示す．

表 1において，Attention based により認識誤り箇所を

[MASK]に置き換えた結果，単語誤り率（以下，WER）は

およそ 0.8%増加した．もしAttention basedによる誤り箇

所の推定が大きく失敗しているなら，WERはさらに大き

く増大するはずである．しかしながら，実際にはWERに

大きな変化は見られなかったため，誤り箇所の推定はうま

く機能していると考えられる．一方，Reference basedの置

き換え手法ではWERが約 22.5%にまで減少し，Attention

basedと比較し 7.5%ほどの差が生じた．認識誤りには挿

入，削除，置換誤りの 3種類が存在するが，Attention based

では誤認識単語の位置のみを推定しているため，置換誤

りにのみ対処していると考えられる．さらに，Reference

basedは音声認識の誤り箇所全てに対処しているため，人

為的に置き換えたホワイトノイズに由来しない誤り箇所も

含めて正しく置き換えが施され，Attention basedと比較

し大きくWERが減少したものと考えられる．また，いず

れの置き換え手法に対しても，BERTを適用させた結果，

およそ 2.5-5%程度のWERの改善が見られた．しかしな

がら，BERTによる推定によって正しく復元できた単語は

冠詞やコンマ，ピリオドなどの，任意の文章に対し高頻度

に出現するものが大半であり，名詞や動詞，副詞といった，

その文章を特徴づける単語の多くは文章に無関係な単語に

置き換わるという結果となった．そのため，言語情報のみ

を用いて BERTによって入力音声固有の欠損情報を復元

することは困難であり，更なる精度向上のためには入力音

声などの追加の情報が必要であると考えられる．

また，表 2において，Clean+Recon（Clean）を用いて

学習を行った音声認識では，Recon（Missing）のWERが

Missingと比較し 6%程度改善した．これにより，VQ-VAE

を用いることで，破損した音声から元の情報を復元し，音

声認識の誤認識を低減させることができることが示された．

また，Cleanのみを用いて学習を行った音声認識と比較す

ると，入力音声が Cleanの時のWERが 3%ほど改善する

ことも確認できた．このことから，学習データに VQ-VAE
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表 1 手法 1：BERT による実験結果
後処理 入力 出力例 WER(%)

(Answer) even so severe a critic as mister wakefield states that a stranger to the scene

Clean even so severe a critic as mister wakefield states that its stranger to the scene . 16.798

Missing even so ##rre ##ls as mister wakefield ’ s states that its stranger to the scene . 29.412

Masked Text

(Attention based)
Missing even so [MASK] [MASK] as mister wakefield ’ s states that its stranger to the scene . 30.288

Missing+BERT

(Attention based)
Missing even so far strange as mister wakefield ’ s states that its stranger to the scene . 27.722

Masked Text

(Reference based)
Missing even so [MASK] [MASK] [MASK] as mister wakefield states that [MASK] stranger to the scene 22.455

Missing+BERT

(Reference based)
Missing even so far a , as mister wakefield states that a stranger to the scene 16.932

表 2 手法 2：VQ-VAE による実験結果
学習データ 入力 出力例 WER(%)

(Answer) even so severe a critic as mister wakefield states that a stranger to the scene

Clean even so severe a critic as mister wakefield states that its stranger to the scene . 16.798

Missing even so ##rre ##ls as mister wakefield ’ s states that its stranger to the scene . 29.412

Recon (Clean) even so severe a critic as a rec ##al field states that its stranger to the scene , 22.844
Clean

Recon (Missing) even so powerless para ##ed as mis ##ess lin field states , that a stranger to the scene , 33.731

Clean even so severe a credit as mister wakefield states , that a stranger to the scene . 13.697

Missing even so short credit as mister wakefield states , that a stranger to the scene . 30.933

Recon (Clean) even so severe credit as mister wakefield states that a stranger to the scene . 16.216

Clean

+

Recon (Clean)
Recon (Missing) even so severe a printed as mister wakefield states , that of a stranger to the scene . 24.070

による再構成音声を加えることにより，音声認識の頑健性

が向上する可能性が示唆された．一方で，Cleanのみを用

いて学習を行った音声認識では，Clean ，Missingともに

再構成音声によるWERの改善は見られず，むしろ悪化す

る結果となった．VQ-VAEの出力は合成音声であり，入力

の自然音声に近いが，一部が歪んだ音声となる．そのため，

そのような歪みが音声認識によって未知の信号として扱わ

れ，性能の劣化を引き起こしたと考えられる．

6. おわりに

本稿では，入力音声の一部が破損することによる音声認

識システムの性能の劣化を抑えるため，BERTによる後処

理，VQ-VAEによる前処理の 2種類の手法を提案し，性能

比較を行った．実験結果より，ホワイトノイズによる認識

誤り箇所は，入力音声のノイズの位置をもとに Attention

matrixから推定ができることを確認した．しかし，Atten-

tion matrixから推定できる誤りは置換誤りのみであり，挿

入誤り，削除誤りへの対処が十分でないことが明らかに

なった．また，BERTにより正しく修正できた単語の多く

は，記号や冠詞などのデータセットに依存せず高頻度に出

現する単語であり，データセット固有の単語の復元は十分

に行えていないという結果になった．今後は 3種類の認識

誤り位置を推定するシステムの構築を目指し，言語情報以

外のデータを BERTによる単語推定に利用するモデルの

構築を行う予定である．一方で，VQ-VAEを用いた前処理

を行うことで，入力音声から欠落した情報を復元し，音声

認識の誤り率を抑えることができることが確認できた．ま

た，VQ-VAEにより入力から再構成した音声を音声認識の

学習データに加えることで，音声認識の頑健性が向上する

ことが示唆された．

本実験では，ホワイトノイズに置き換える箇所やその割

合，パワーによって音声認識の誤認識がどのように変化す

るのか十分に検証を行っていなかった．そのため，今後は

ノイズが出現する条件（位置，持続時間，パワー）の変化

による誤認識の傾向の変化等について検証を行う予定で

ある．
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