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音声認識のデータ拡張のための
合成音声の周波数スペクトログラム強調

上乃 聖1,a) 河原 達也1

概要：End-to-End音声認識が高い精度を達成しつつあるが，大量のデータを必要とする．その問題の解決
のために音声合成を用いて音声認識の訓練データを生成することを検討してきた．音声合成においては，
通常テキストから対数メルフィルタバンクを作る text-to-melネットワークを用いた後に，メルスペクトロ
グラムを音声波形に変換するボコーダを用いて，音声波形を生成する．それを再びメルスペクトログラム
に変換し，音声認識の訓練データとして用いる．ボコーダには合成音声と自然音声の差異を埋める効果が
あるが，この波形生成に非常に時間がかかるという問題がある．そこで本研究ではボコーダを用いずに周
波数スペクトログラム上で直接強調を行うネットワークを提案する．提案手法では，生成されたメルスペ
クトログラムだけでなく，音声合成のタスクで利用可能な音素情報も用いる．評価実験から，提案手法が
ボコーダを用いるよりも少ない処理時間で拡張の効果が高いことを示し，また，音素情報の利用が改善に
重要であることを示した．

1. はじめに
End-to-End音声認識は音響特徴量を直接記号系列に変

換するシステムであり，非常に簡潔な構造で構築が容易で，
従来の DNN-HMMハイブリッドモデルと比較して，高い
精度を達成しつつある．End-to-End音声認識の実現方法
として，Connectionist Temporal Classification (CTC)を
用いた手法 [1]や，RNNトランデューサ [2]や注意機構モ
デルを用いた sequence-to-sequence (seq2seq)モデル [3]，
Transformerを用いたモデル [4], [5]などが挙げられる．し
かし，これらのモデルの訓練には多くの音声とその書き起
こしのペアデータを必要とし，特に特定ドメインの音声認
識を行いたい場合には問題となる.

一方で，対象ドメインに適合した音声のないテキストの
みのデータは多く入手できることが多いため，テキスト
のみのデータを活用して訓練データの不足を解決できる
可能性がある．本研究では，このような音声合成を用いた
音声認識のデータ拡張に焦点を当てる．この枠組みでは
音声合成を用いて，テキストのみのデータから音声デー
タを生成し，それを自然音声と合わせて音声認識の訓練
データとし，データ拡張 [6], [7], [8], [9], [10], [11], [12]や
ドメイン適応 [13], [14], [15], [16] などに適用する．その
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際には Tacotron 2 [17]などのテキスト系列からメルスペ
クトログラムを合成する text-to-melネットワークが用い
られる．メルスペクトログラムを合成した後に音声認識
の訓練データとして用いる際には，主に二つのアプロー
チがある．一つは，そのまま後処理なしにメルスペクト
ログラムを直接，音声認識の訓練データとして用いる方
法 [6], [7], [8], [9], [10], [11], [12]である．もう一つの方法は
ボコーダを用いて，メルスペクトログラムから音声波形に変
換し，それを再びメルスペクトログラムに変換し，音声認識の
訓練データに用いるものである [6], [7], [11], [12], [15], [16]．
ボコーダを用いる利点として，音声波形を介することで音
声認識と音声合成を独立に設計でき，また，音声データの
品質が向上して拡張の効果が高い．この方法では，ボコー
ダは合成後の後処理としてみなすことができる．
しかし，音声認識の訓練データのために多量のデータを

音声波形に変換する必要があるため，合成の全体として余
分に時間がかかる．本研究では，ボコーダを使わずに合成
されたメルスペクトログラムを直接強調するネットワーク
を提案する．提案手法は，合成音声と自然音声の差異を埋
めることを目的とし，ボコーダの代わりに用いる．周波数
スペクトログラム上で強調を行うことで，音声波形上で処
理を行うボコーダと比較し，生成を高速に行うことができ
る．また，音声合成のタスク上取得可能な音声のテキスト
情報 (音素情報)を用いて強調のさらなる改善を行う．
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2. 関連研究
本研究では，音声認識の訓練データ拡張のために音声合

成を用いる．本章では，本研究で用いる音声合成の枠組み
とデータ拡張に適用した研究について紹介する．

2.1 Text-to-melネットワークとボコーダ
音声合成を実現する上で，text-to-melネットワークとボ

コーダの二つのネットワークに分けて構成するアプローチ
が広く用いられている．text-to-melネットワークでは，音
素 (あるいは文字)系列を入力とし，メルスペクトログラ
ムを出力とする Tacotron 2 [17]や Transformerを用いた
モデル [18]などが提案されている．これらのモデルは従
来の統計的なモデルと比較して，簡潔なモデルで高い品質
の音声を生成することができる．また，近年，FastSpeech-
1,2 [19], [20]や Parallel Tacotron-1,2 [21], [22]といった，
高速に合成ができる非自己回帰モデルが提案されている．
本研究では FastSpeech 2 をもとにしたモデルを用いる．
FastSpeech 2では各入力音素に対してメルスペクトログラ
ムの長さを variance adaptorと呼ばれるモジュールで予測
する．エンコーダによって埋め込めれた音素情報を，予測
された長さ分だけ拡張を行い，デコーダでメルスペクトロ
グラムの予測を行う．variance adaptorでは各音素のメル
スペクトログラムに対応する長さの予測に加えて，F0や
パワーといった音響情報も予測する．
text-to-melネットワークにより生成されたメルスペク

トログラムから音声波形をボコーダを用いて生成する．ボ
コーダでは LPCNet [23]やMelGAN [24]などが速い推論
が可能なため，用いられている．しかし，メルスペクトロ
グラムと比較して音声波形はサンプル数が多く，非常に長
い系列長になるため，推論には依然として時間がかかる．

2.2 音声合成を用いた音声認識のデータ生成
先行研究において，合成された音声を効率的に用いるた

めのさまざまな手法が検討されている．三村ら [13]は合
成音声を用いた音声認識の学習時にエンコーダを更新しな
いことを提案した．Wangら [9], [10]は自然音声と合成音
声の一貫性を保つための正則化について検討を行なった．
Zhengら [15]は音声認識モデルの未知語学習時に音声認識
のデコーダの正則化のための損失関数を導入した．Fazel

ら [12]は音声合成の複数スタイルの獲得，データ拡張時
の合成音声の使用法，音声認識のエンコーダのパラメータ
固定，パラメータの正則化などを用いて，複数段階にわた
る訓練法の提案を行なった．Chenら [8]はGANを用いて
合成音声の音響的な多様性を増やす手法を導入した．倉田
ら [16]は合成音声と自然音声のミスマッチを緩和するため
に音声認識のエンコーダの前に mapping networkを導入

した．

3. 提案手法
3.1 ベースラインモデル
音声合成の text-to-mel ネットワークには，複数話者

の出力ができるネットワークを用いる．これらは広く
使われており，単一話者のモデルよりも拡張の効果が高
い [6], [7], [12], [14]．複数話者の text-to-melモデルには，
話者 IDを用いたモデル [14]，VAEを用いたモデル [6]，事
前学習した話者識別のモデルを用いるシステム [12]，global
style tokenの利用 [7]などが挙げられるが，本研究では話者
IDを音素とともに音声合成の入力とするモデルを用いる．

3.2 周波数スペクトログラム強調
通常の音声合成のタスクでは，ボコーダは人間が聞き，

評価できるようにするために用いられる．一方で，音声認
識の訓練データ拡張では，ボコーダは音声認識と音声合成
で用いるメルスペクトログラムの設定の差異を両モデルを
変更することなく埋めるために用いられている．また，ボ
コーダは自然音声と合成音声の差異を埋め，訓練データ生
成時に音声認識性能の改善をすることができる．実際にボ
コーダを使うことでメルスペクトログラムがぼやけていた
ものが改善されたことを確認した．しかし，ボコーダの推
論と，さらに音声波形から再びメルスペクトログラムに変
換する必要があるため，最終的にデータ準備に長い時間を
必要とする．
本研究では，ボコーダに代わる推論の速いネットワーク

の提案を行う．提案ネットワークでは合成されたメルスペ
クトログラムから音声波形ではなく，メルスペクトログラ
ムを出力する mel-to-melネットワークを用いる．合成さ
れたメルスペクトログラムを直接強調することで，推論を
速くする．スペクトログラム上で処理を行う従来の音声強
調では，雑音を含むスペクトログラムに対して適用され，
書き起こしの情報などは通常入手が難しいため，用いるこ
とができない．しかし，音声強調の性能は音素情報を用い
ることで改善することが知られており [25], [26]，音声合成
のタスクでは音素情報が獲得可能であるため，本研究では
埋め込まれた音素情報を用いる．
図 1に提案手法の概要を示す．本手法では，まず Fast-

Speech 2の学習を行う．学習後はFastSpeech 2のパラメー
タを更新はしない．提案ネットワークは Transformerをも
とにしたネットワークで，周波数軸上で強調を行うため，
FastSpeech 2 で予測されたメルスペクトログラムと音素
情報の入力のために variance adaptorの出力を用いる．ま
た，出力部には残差ブロックを用いる．損失関数には正解
メルスペクトログラムと予測メルスペクトログラムの L1

損失を用いる．FastSpeech 2でも同様に L1 損失を用いる
が，FastSpeech 2ではテキストからメルスペクトログラム
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図 1 提案手法の概念図．(1) FastSpeech 2 (2) 強調ネットワー
ク．提案手法では合成されたメルスペクトログラムと音素情報
(variance adaptor の出力) を用いる．

の予測と同時に，継続長や F0，パワーの予測も行う複雑な
学習を行う必要がある．一方で，提案ネットワークは予測
されたメルスペクトログラムから最適化を行うため，より
効率的に L1 損失を最小化することを期待する．また，音
素情報の入力のために FastSpeech 2内の variance adaptor

の出力を用いる．通常，音素とメルスペクトログラムの系
列長は異なるが，FastSpeech 2の variance adaptorで長さ
を推定して，拡張するため，variance adaptorの出力であ
る音素情報の埋め込みは系列長がメルスペクトログラムと
同じになる．
ボコーダを用いる場合は，音声波形を介することでメル

スペクトログラムの設定を音声認識に用いる設定に変更で
きるが，提案手法では，出力されたメルスペクトログラム
の設定自体の変更はしない*1. 近年の Transformerを用い
たモデルは CNNを用いて，複数フレームを 1フレームと
して統合する機構があるため，音声認識と音声合成のメル
スペクトログラムの設定の差異は埋めることができると考
えられる.

4. 評価実験
4.1 データセット
本研究では英語と日本語のドメイン適応の実験を行う．英

語の音声合成と音声認識のモデルの訓練には LibriTTS [27]

と LibriSpeech [28]を用いる．LibriTTSは LibriSpeechの
サブコーパスで音声合成のタスク用に設計されたもので
ある．LibriTTSの音声はダウンサンプルを行い，16kHz

のサンプリングレートの音声波形を用いる. LibriTTSと
LibriSpeech では train-clean-100 のサブセットを用いる．
*1 ただし，メルスペクトログラムの周波数ビン数は同じである必要
があるため，本研究では 80 次元を用いる．

LibriTTSでは，247話者 (男性: 123名，女性: 124名)，約
53.8時間の音声データが含まれ，LibriSpeechでは約 100

時間のデータが含まれる．
音声合成タスクに際して，単語系列は 85個の音素系列

に変換を行う．variance adaptorの学習のための正解継続
長は CTCモデルを用いて強制アライメントを行うことで
獲得する．F0情報はWORLD [29]により獲得する．
音声認識タスクでは，単語系列は 10,000個のBPE(byte-

pair-encoding)のサブワード系列に変換する．この実験で
は音声合成による訓練データ拡張は，読み上げ音声から
話し言葉へのドメイン適応を目的とする．話し言葉の対
象ドメインは TED-LIUM release-2コーパス (以下 TED-

LIUM 2) [30]を用いる．TED-LIUM 2は 211時間の 91,967

発話の講演音声であり，本研究では書き起こしのみを用
い，音声合成によるデータ拡張を行う．言語モデル統合の
ために公式の TED-LIUM 2の言語モデルのためのテキス
トデータを用いる．
日本語での実験では『日本語話し言葉コーパス』 (CSJ)

を用いる．CSJはCSJ-APSとCSJ-SPSの 2つのサブコー
パスで構成されている．CSJ-APSは学会講演を収録した
サブコーパスで，訓練データは 247.9時間のデータで構成
される．CSJ-SPSは日常生活に関する 3つのテーマでス
ピーチを行った模擬講演サブコーパスで，訓練データは
281時間のデータで構成される．本研究では CSJ-SPSの
ペアデータを用いて音声合成と音声認識の学習を行う．音
声合成の学習には単語系列を 33 個の音素系列に変換し，
音声認識の学習には 10,000個の BPE系列に変換する．音
声合成器を用いて CSJ-APSの 151,627発話について合成
を行い，音声認識のドメイン適応を行う．評価にはテスト
セット 1(CSJ-APSドメイン)を使用する．

4.2 システム構成
4.2.1 FastSpeech2と提案手法
Text-to-melネットワークに FastSpeech 2を用いる．エ

ンコーダには 6 層，隠れ層 384 次元，feed-forward net-

work(FFN)1,536 次元，4 つの head を持つ Transformer

blockで構成する．variance adaptorは 2層のCNN，ReLU
の活性化関数，layer normalizationを用い，継続長，F0，パ
ワーを予測する．variance adaptorの出力を用いて，エン
コーダと同構成の Transformer blockと 5層の CNNで構
成された post-netを用いて窓幅 50ms，シフト幅 12.5ms，
80次元のメルスペクトログラムの生成を行う．複数話者の
音声合成モデルのために，話者 IDによる話者埋め込みを
エンコーダとデコーダに適用する．学習時には 4,000イテ
レーションに対して，warmupを適用する．
提案する強調ネットワークは 6 層，隠れ層 384 次元，

FFN1,536次元，4つの headを持つ Transformer blockで
構成し，FastSpeech 2により予測されたメルスペクトログ
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表 1 TED-LIUM 2 の dev セットと test セットの単語誤り率 (%)

と音声合成部の生成時間．

手法 dev test 生成時間

ベースライン: train-clean-100 30.19 27.60 –

拡張モデル: train-clean-100

+ TED-LIUM 2 (合成音声)

メルスペクトログラムそのまま 17.12 17.79 1×
ボコーダによる波形生成 16.71 16.76 2.75×
提案手法 16.54 16.62 1.26×

oracle: TED-LIUM 2 (自然音声) 9.28 8.56 –

表 2 提案手法における音素情報の効果．

手法 dev test

音素情報あり (F0，パワーあり) 16.54 16.62

音素情報あり (F0，パワーなし) 16.52 16.88

音素情報なし 16.89 17.16

ラムと variance adaptorの出力を用いて，FastSpeech 2と
同様の設定のメルスペクトログラムを生成する．
比較手法のために，VocGANボコーダ [31]を用いてメ

ルスペクトログラムから音声波形に変換を行う手法につい
ても実験を行う．オープンソースのコード*2を用いて実装
し，text-to-melモデルの学習で使用したデータを用いて，
16kHz の音声の波形の変換のために up-sampling rate を
5,5,2,2,2に変更し，学習した．
4.2.2 Transformer音声認識モデル
音声認識モデルの入力には (自然音声の場合)窓幅 25ms，

シフト幅 10ms，80次元のメルスペクトログラムを用いる．
音声認識モデルは 2層の CNNを用いてスーパーフレーム
を作成する (各 CNNは 2フレーム毎に 1フレームのスー
パーフレームを作成し，エンコーダの入力時には 1フレー
ム毎に，メルスペクトログラムの 4フレームが含まれる)．
エンコーダには 12層，隠れ層 384次元，FFN1,536次元，
4つの headを持つ Conformer [5]で構成する．訓練中には
ラベルスムージング [32]，SpecAugment [33]，CTC 損失
とのマルチタスク学習を適用する．Conformerの学習中は
25,000回の更新に対して warmupを適用する．合成音声
を用いた学習時には，1バッチ内の自然音声と合成音声の
割合は調整しない．デコード時はビーム幅 10とし，4層，
512次元の隠れ層を持つ単方向 LSTMによる言語モデルを
用いたビームサーチを行う．

4.3 認識実験結果
表 1に TED-LIUM 2の devと testに対する単語誤り率

(%)と音声合成全体のデータ生成にかかった時間を示す．
ボコーダを用いた生成時間は，音声波形から再びメルスペ
クトログラムに変換する時間を含む．合成音声を用いない
*2 https://github.com/rishikksh20/VocGAN

図 2 学習済みの FastSpeech 2(青線)と提案手法 (黄線)の L1 損失
と FastSpeech 2における平均値．低い値のビンは低周波を示
す．損失は訓練データからランダムな 1000 サンプルで計算．

場合は LibriSpeechと TED-LIUM 2のドメインミスマッ
チがあるため，単語誤り率はかなり悪い．音声合成を用い
て，合成音声を用いることで，後処理は行わなくても，dev
セットと testセットで相対で 43.3%，35.5%の単語誤り率
の改善が見られた．ボコーダを用いることで各評価セッ
トに対して相対で 44.6%，39.3%とさらに改善が見られた．
提案手法では，簡潔なネットワークでボコーダよりも速い
生成時間で高い結果を得られた (45.2%，39.8%の改善)．
表 2に音素情報と F0，パワー情報を埋め込んだ variance

adaptorの出力を用いた効果を示す．音素情報を用いない
モデルでは，FastSpeech 2により予測されたメルスペクト
ログラムのみを入力に用いる．このモデルでは音声認識の
改善は限定的で，ボコーダを用いた場合と比較して，性能
は悪くなった．一方で，F0，パワーの音響情報を用いなく
てもほぼ性能に変化はなかった．これらの結果から，音素
情報の埋め込みが音声認識の性能の改善に重要であること
を確認できた．
図 2に FastSpeech 2と提案手法の各周波数ビンに対する

L1損失の値を示す. 図から，高周波 (高い値のビン)の損
失の値は低周波 (低い値のビン)と比較して高い．これは低
周波の方がパワーの値が大きく，音声合成モデルにとって
は学習しやすいためと考えられる．損失値から，高周波に
も自然音声と合成音声の差があり，高周波を強調した場合
にはこれらの差異が埋められたため，音声認識の性能が改
善したと考えられる．また，提案手法により FastSpeech 2

と比較して，全ての周波数ビンにおいて L1損失が改善し
ていることがわかる．
図 3に強調ネットワークによる強調例を示す．例 1の赤

枠では調波構造がより明確に出ていることがわかる．例 2

の黒枠では F0のずれがなくなり，より自然になっている
ことが確認できる．FastSpeech 2では，1フレーム毎に予
測を行うため，前後のメルスペクトログラムの結果を考慮
できないためこのようなずれが発生するが，提案した強調
ネットワークでは前後を考慮できるため，より自然な音声
になったと考えられる．
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例1強調前

強調後

例2

図 3 メルスペクトログラムの強調例．

表 3 『日本語話し言葉コーパス』(CSJ)中のテストセット 1 (CSJ-

APS ドメイン) の単語誤り率 (%) と合成音声の生成時間．

手法 eval1 生成時間

ベースライン: CSJ-SPS 17.09 –

拡張モデル: CSJ-SPS

+ CSJ-APS (合成音声)

メルスペクトログラムそのまま 10.19 1×
ボコーダによる音声波形生成 10.09 2.03×
提案手法 9.74 1.26×

oracle: CSJ-SPS + APS (自然音声) 8.37 –

表 3 に日本語でのドメイン適応の結果を示す．後処理
のないモデルでは相対で 40.4%の単語誤り率の改善が見
られた．拡張モデルと CSJ-APSの音声データで学習した
oracleモデルと比較すると，2ポイント以下の差しか見ら
れなかった．これはCSJ-SPSの話し方が講演に近く，話題
以外のドメインのミスマッチが少ないためと考えられる．
提案手法はボコーダと比較して生成時間を短くしつつ，性
能の改善が確認できた．

5. おわりに
本研究では，音声合成を用いた音声認識のデータ拡張に

おいてボコーダを用いずに周波数スペクトログラムを強調
するネットワークを提案した．提案手法では合成されたメ
ルスペクトログラムを直接強調することで生成時間を短縮
することができる．また，提案ネットワークにはメルスペ
クトログラムだけでなく，音素情報を用いることができる.

実験結果から，ボコーダよりも少ない生成時間でデータ拡
張の効果を高めること，及び改善において音素情報が重要
であることを確認した．
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