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敵対的学習を適用したEnd-to-end音声認識

増田 嵩志1,a) 齋藤 大輔1 峯松 信明1

概要：End-to-end音声認識は DNN-HMM音声認識と同等の精度を達成しており, 近年盛んに研究が行わ
れている. しかし基本的に単一のコーパスのみで学習を行う End-to-end音声認識は, コーパスの性質をよ
り有してしまう傾向にあるといえるため, 汎化性能に留意する必要がある. そこで汎化性能をより向上させ
るための手法として, 敵対的学習の枠組みを End-to-end音声認識に適用させることを考える. 敵対的学習
は, モデルの出力結果を間違わせるような微小なノイズを考慮する手法であり, モデルをこのようなノイズ
に頑健にさせることによって汎化性能を向上させることができる手法である. WSJ0および Aurora4での
音声認識実験では, 敵対的学習を適用することにより, エラー率を大きく改善させることに成功した. また
ノイズを考慮する敵対的学習の枠組みにより耐雑音性を向上させることも期待されたが, 単純に適用させ
るだけでは不十分であることが判明した.
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1. はじめに
近年, 音声特徴量から文字を直接出力する End-to-end音

声認識モデルが提案されている. 従来の音声認識システム
は音響モデルや言語モデル, 発音辞書, デコーダー等複数の
要素から構成されており, それぞれの構成要素は各々の学
習基準によって最適化され,複雑な工程を経てデコードが行
われる [1]. それに対し End-to-endモデルは一つのニュー
ラルネットワークで構成されており, 所望の誤差基準に近
い基準でネットワーク全体が最適化されるだけでなく, デ
コード機構も非常にシンプルである. End-to-end音声認識
には, Connectionist Temporal Classification (CTC)[2]に
基づく手法と, Attention mechanism に基づく手法の大き
く分けて 2つの手法が提案されており, 現在盛んに研究が
行われている.

しかしながら, 構成要素を別々のコーパスで学習させて
いた従来の音声認識システムとは異なり, End-to-end音声
認識では一つのコーパスを元に学習が行われるため, コー
パスに依存した性質を有してしまう傾向にあるといえる.

例えば cleanな音声で構成されているコーパスを使って学
習させた場合, 当然のように耐雑音性は著しく低くなる. し
たがって End-to-endモデルを構築する場合は汎化性能に
留意する必要があると言える. 最もシンプルに汎化性能を
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向上させる手法として, 大量の音声データおよび書き起こ
し文を用意してネットワークを学習させるというデータド
リブンな手法が考えられるが, 学習に非常に長い時間を要
するだけでなく, 言語によっては十分な量の学習データが
手に入らない, 等の問題点がある. また汎化性能の例とし
て耐雑音性を挙げた場合, 雑音環境下での認識率は静音環
境下の認識率と比べて劣悪であり [3], [4], 汎化性能が不十
分であるといえる. [4] では学習データに雑音を付与するこ
とで学習データの水増しを行い耐雑音性を向上させている
が, 先述のような学習時間の問題があるだけでなく, 雑音
が混入した音声データを用いることでネットワークの最適
化を難化させてしまう可能性がある. 加えて, この手法に
よって特定の種類の雑音に対して耐雑音性を向上させるこ
とが出来ても未知の雑音に対する性能は保証されないとい
う欠点を持つ.

そこで本研究では, 耐雑音性を汎化性の一つとして捉え,

敵対的学習の枠組みを End-to-end音声認識に応用するこ
とを提案する. Adversarial Training (AT)[5]は, 正解ラベ
ルを出力する確率が最も下がるようなノイズを自動で算出
し, そのノイズを付与されても出力ラベルが変わらないよ
うに目的関数に正則化項を付与して学習を行う手法であ
る. Virtual Adversarial Training (VAT)[6]は, ATを半教
師あり学習に応用した手法で, 出力ラベルではなく出力分
布が変わらないようなノイズを用いる手法である. 両手法
によって付与される雑音は種類を全く仮定する必要がな
く, 学習の各ステップで毎度自動で算出されるため, 静音環
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境下での認識精度だけでなく耐雑音性も向上させることが
可能であると考えられる. また学習データの増量も不要で
ある.

次章以降の本稿の構成を以下に示す. 第 2章で End-to-

end音声認識, 第 3章で敵対的学習の概要について述べた
のち, 第 4章でそれらを End-to-end音声認識に適用させた
本研究の手法について述べる. 第 5章で評価実験について
述べ、最後に第 6章でまとめと今後の方針について述べる.

2. End-to-end 音声認識
End-to-end音声認識モデルでは LSTMを用いた 1つの

ネットワークに音響特徴量を時系列順に入力し, 対応する
文字列 (あるいは音素列) を得ることで音声認識を行う. こ
の際, 1つの文字出力に対し複数フレームの入力が対応す
るため, この入力と出力のマッピングを実現させるために，
目的関数として CTC[2] を用いる手法 [4], [7], [8], [9] と,

Encoder-Decoder モデルをベースとし Attention mecha-

nism を用いる手法 [10], [11], [12] の大きく分けて 2つの
手法が提案されている. より高い精度を得るために言語
モデルを用いたデコードをするのが一般的だが, Attention

mechanism による手法は後述の独立性の仮定が不要であ
るため, 言語モデルを使用しない場合は CTCによる手法
よりも高い認識精度を出すことが可能である. しかし雑音
環境下での音声認識に関しては, 雑音によって Attention

mechanism の働きが悪化し精度が大きく落ちるとの報告
がある [3]ため, 本研究では CTCを用いた End-to-end音
声認識を扱った. 以下にその概要を示す.

CTCは, 音響特徴量系列 xと文字列あるいは音素列系列
yのアライメントを自動で学習する機構である. yがK 種
類のラベルで構成されているとする. CTCは xと y との
マッピングを行う代わりに, xと同じ系列長の中間表現 π

とのマッピングを行う. πは先程のK 種類とブランクラベ
ルの K + 1種類のラベルで構成されており, y に対して同
一ラベルの繰り返しとブランクラベルの挿入が許されてい
る. このような中間表現を用いることで, 系列長の違いを
吸収したマッピングを実現させている.

このとき, 生起確率 P (y|x)は中間表現における複数のパ
スの生起確率の和であるとすることが出来る. すなわち, y

に対してラベルの繰り返しやブランクラベルの挿入を行っ
て作成できる中間表現の全集合を Φ(y)とすると, 生起確
率は以下で表される.

P (y|x) =
∑

π∈Φ(y)

P (π|x) (1)

P (π|x)は, 各時刻の出力の独立性を仮定することで, それ
ぞれの時刻での出力の生起確率の積で近似される.

P (π|x) ≈
T∏

t=1

P (πt|x) =
T∏

t=1

qt(πt) (2)

ここで qt(πt)は, 時刻 tでの RNNの出力 πtに対する soft-

max関数の出力結果である. CTCは損失関数として, 正解
ラベル系列 y に対する負の対数尤度で定義され, 以下のよ
うに表される.

LCTC(x,y) ≡ −lnP (y|x) (3)

この確率分布を求める際には HMM 同様に forward-

backward アルゴリズムを用いて計算量を削減すること
が可能である.

デコードの際には, 各時刻について最も高い生起確率を
与えるラベルを生起することで出力系列を簡単に求めるこ
とが可能である. さらにビーム探索を行うことで, より正
確な出力系列を得ることが出来る.

3. 敵対的学習
DNNは画像認識や音声認識等の分野で驚異的な精度を

達成しているが, 非直感的な認識を行うことがある. [5] や
[6]では, 学習済みの DNNを欺くように作成されたノイズ
を加えたサンプル (Adversarial example[13])にも頑健にな
るように学習させることで汎化性能を向上させる敵対的学
習を提案している. Goodfellowらが提案した Adversarial

Training (AT)[5]は, 正解ラベルの尤度を下げるようなノ
イズを加えた場合の対数尤度を正則化項として設定してお
り, 正解ラベルを必要とする. 宮戸らが提案した Virtual

Adversarial Training (VAT) [6]はATを半教師あり学習に
応用した手法であり, 正則化項は教師ラベルを必要としな
い. これらの手法は画像認識の分野で適用され, どちらの
手法も認識精度の向上を実現している.

3.1 Adversarial training

xを入力, y を正解ラベル, θをモデルのパラメータとす
る. ATは, 正解ラベルの尤度が最も小さくなるようなノイ
ズを加えた場合の対数尤度を正則化項として目的関数に加
えて学習させる手法である.

LAT ≡ − lnP (y|x+ rat; θ) (4)

rat = arg min
r,|r|≤ϵ

lnP (y|x+ r; θ̂) (5)

ここで r は入力に対するノイズであり, θ̂ は学習時のモデ
ルパラメータである. ATでは毎学習時このようなノイズ
を用いて学習を行うが, 式 (5)を満たすノイズを解析的に
求めるのは難しい. そこで Goodfellowら [5]は, 線形近似
によってこのノイズの値を以下のように近似している.

rat ≈ ϵsign(∇xP (y|x; θ̂)) (6)

ニューラルネットワークの誤差逆伝播法によって, 式 (6)

中の勾配は簡単に求めることが可能である.

c⃝ 2017 Information Processing Society of Japan 2

Vol.2017-SLP-119 No.19
2017/12/22



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

3.2 Virtual adversarial training

ATが正解ラベルの尤度を下げるノイズを用いるのに対
し, VAT ではモデルの出力分布が最も変わるようなノイ
ズを用いる. このようなノイズを入れた前と後の KLダイ
バージェンスを小さくするように, 以下で表される項を目
的関数に加える.

LVAT ≡ ∆KL(rvat, x) (7)

ただし

∆KL(r, x) = KL[P (y|x; θ̂)|P (y|x+ r; θ̂)] (8)

rvat = arg max
r,|r|≤ϵ

∆KL(r, x) (9)

ノイズの混入に対してモデルの出力分布が変わらないよう
に学習されるため, VATの利用によって予測分布がなめら
かになることが期待される. また VATによって算出され
る正則化項は正解ラベルを必要としないため, 半教師あり
学習に応用することが可能である.

AT 同様, rvat を解析的に求めるのは難しいため, 宮戸
ら [6]は以下のような効率的な近似手法を用いて近似して
いる. テイラー展開を用いた 2次近似により,

∆KL(r, x, θ) ≃
1

2
rTH(x, θ)r (10)

となる. ここで H はヘッセ行列である. この近似のもとで
は, radv はH の最大固有値に対応する固有ベクトルとなる
が, H を求めるための計算コストが大きいため, べき乗法
および有限差分法を用いた近似によって H を近似する.

AT 同様, rvat を解析的に求めるのは難しいため, 宮戸
ら [6]は以下のような効率的な近似手法を用いている. テ
イラー展開を用いた 2次近似から

∆KL(r, x, θ) ≃
1

2
rTH(x, θ)r (11)

となる. ここで H はヘッセ行列であり, H(x, θ) =

∇∇r∆KL(r, x, θ)|r=0である. 一般に |x| = 1のとき, xTAx

の最大値は行列 Aの最大固有値となるので, H の最大固有
値に対応する固有ベクトルを u と表せば,

rvat = arg max
r
{∆KL(r, x, θ); ||r||2 < ϵ} (12)

≃ ϵu(x, θ) (13)

と近似できる ここで xは xの単位ベクトル化したもので
ある.

以上よりH および uを算出することで近似的に rvat を
求めることが出来るが, 計算コストが大きいため, べき乗法
および有限差分法を用いて再び近似を行う.

べき乗法は行列の最大固有値および対応する固有ベクト
ルを求める方法である. 適当なベクトル dに以下の演算を
繰り返し適用することを考える.

d← Hd (14)

このようにすることで dは最大固有値に対応する固有ベク
トルに漸近する. 以上によって uを求める.

一方でHdそのものの導出には以下のようにして有限差
分法を用いることで計算コストを抑える.

Hd ≃ ∇r∆KL(r, x, θ)|r=ξd −∇r∆KL(r, x, θ)|r=0

ξd
d

ここで, 分子第二項ではノイズ rがないときのKLダイバー
ジェンスであり, この時 KLダイバージェンスとその微分
値は 0であるから,

Hd ≃ ∇r∆KL(r, x, θ)|r=ξd

ξ
(15)

となる. 残った分子の項もネットワークの順伝播, 逆伝播
を行うことで求めることができる.

以上より, べき乗法によって

d← ∇r∆KL(r, x)|r=ξd (16)

を繰り返し行なって得られた dを用いて,

radv = ϵd (17)

として近似値を得ることが可能である. また宮戸ら [6]に
よると, べき乗法の適用回数は 1回で十分とされており, 結
果として少ないハイパーパラメータ数で VATを適用する
ことが可能である.

4. End-to-end音声認識における敵対的学習
の適用

本研究では, CTCの枠組みに敵対的学習として ATおよ
び VATを適用させることによって End-to-end音声認識の
正則化を行なった. ATおよび VATは元々画像認識の分野
で考案された手法だが, これを音声認識という系列タスク
に適用させた. CTCへの適用は毎時刻ノイズを生成するこ
とによって成立し, 以下のように目的関数を変更すること
で可能となる.

L = LCTC(x,y) + αLAT(x,y) (18)

= − lnP (y|x)

−α lnP (y|x+ ϵsign(∇x lnP (y|x))) (19)

L = LCTC(x,y) + αLVAT(x) (20)

= − lnP (y|x)

−α
∑
t

∆KL(ϵ∇r∆KL(r, xt)|r=ξd, xt) (21)

ここで αは正則化項の重み付けのための値, ϵはノイズの
規模を表す値, dはランダム値を要素とする単位ベクトル
である. αと ϵはハイパーパラメータである.

敵対的学習は前述のようにモデルの性能を悪化させるノ
イズを考慮して学習を行う手法であるため, 耐雑音性のよ
うな性能を向上させることができると期待される.
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5. 評価実験
TIMITのような小規模コーパスにおけるタスクでは敵

対的学習の有効性が確認できている [14]ため, 今回は, よ
り規模の大きいコーパスにおいて有効であるかの検証を
行った.

5.1 実験設定
音声コーパスにはWSJ0[15] を用いた. WSJ0 は 15 時

間ほどの静音環境下における音声データで, 学習データの
発話数は 7,138発話である. 開発データおよび評価データ
にはそれぞれWSJ0 の “dev93” セット, 評価データには
“eval92”セットを用いた.

一方, 耐雑音性を評価するため, Aurora4 を用いた. この
コーパスは以下の 6種類の (環境) 雑音を WSJ0 に人工的
に付与したものである.

• Car

• Crowd of people (babble)

• Restaurant

• Street

• Airport

• Train station

学習データは上記 6種類からランダムに選ばれた 1種類
の雑音が 10dB～20dB で付与されている. 一方開発デー
タ “dev330”および評価データ “test166”に関しては, 学習
データ同様 6種類からランダムに選ばれた 1種類の雑音が,

5dB～15dBで付与されいる.

以上のコーパス中の音声データから, Kaldi[16]を用いて
40次元のメルフィルタバンク特徴量を抽出し, Δ特徴量お
よびΔΔ特徴量を加えた計 120次元をモデルの入力とした.

フレーム幅は 25msec, シフト長は 10msecである. 出力は
アルファベット 26種類にアポストロフィ, ピリオド, ダッ
シュ, スペース, noiseラベル, 文終了ラベル, そしてブラン
ク文字を加えた計 33クラス分類を毎フレーム行った.

モデルのネットワーク構造は全て, 隠れ層が 256ユニッ
トの 4層の Bidirectional-LSTMを用いた. モデル中のパ
ラメータは全て [-0.1, 0.1]の範囲で初期化を行った. 勾配
のノルムの絶対値が 10を超えないようにクリッピングを
行った. バッチサイズは 32とした. 学習率は 0.001 とし,

Adam[17]による最適化を行った. デコードの際にはビー
ム幅 20のビームサーチを行なった.

式 (19)および式 (21)中のノイズの規模 ϵを決めるにあ
たり, 開発データを用いてグリッドサーチを行なったとこ
ろ, それぞれ 0.3, 5.0としたときに最も高い性能が得られ
た. 式 (19), 式 (21)中の正則化項の重み α は 1.0に設定
した.

なお, 今回の実験では言語モデルや語彙情報等は使用し
なかった.

表 1 WSJ0 および Aurora4 における Character Error Rate

(CER)

学習データ/モデル CER(開発データ) CER(評価データ)

WSJ0 dev93 eval92

CTC[3] 31.23 24.69

CTC 33.30 25.58

CTC + AT 31.28 22.90

CTC + VAT 29.34 21.87

Aurora4 dev330 test166

CTC 35.71 35.91

CTC + AT 33.67 33.94

CTC + VAT 33.36 33.14

WSJ0 dev330 test166

CTC 67.05 69.49

CTC + AT 63.86 66.51

CTC + VAT 62.17 64.19

5.2 結果および考察
各モデルの認識エラー率は表 1のようになった. WSJ0

や Aurora4 の各コーパスで学習させた結果, CTC単体の
ベースラインよりも ATや VATによる敵対的学習を用い
た枠組みの方が低いエラー率が得られた. 一方, Aurora4

がWSJ0に人工的にノイズを付与して作成されたコーパス
であることを利用して, WSJ0で学習させた後に Aurora4

の開発データ “dev330” および評価データ “test166” での
エラー率を測定することで, 敵対的学習による耐雑音性の
向上を検証した. その結果, 同じ条件のもとで学習させた
ベースラインよりも ATや VATの方がエラー率が低くは
なったものの, この条件下でのエラー率は全般的に悪い結
果となり, Aurora4で学習させたベースラインと比較させ
た場合, 大きく劣る結果となった. 以上から, 敵対的学習の
枠組みを導入した場合, 汎化性能は向上するが, 耐雑音性を
大きく向上させるまでには至らず, 雑音を付与して人工的
に作成したコーパスによる学習が現段階ではより効果的で
あると言える.

TIMITコーパスにおける先行研究 [14]でも同様だが, こ
のような敵対的学習によって生成されるノイズのノルムは
非常に小さい値に設定するのが一般的かつもっとも効果的
であり, 単純に大きな値に設定するだけでは精度が悪化し
てしまう. これは敵対的学習の考え方が, 「入力の微妙な
揺れに対して頑健なモデルを生成する」ということに起因
する. より雑音耐性を向上させる枠組みへ変化させるため
には, ノイズの探索範囲を工夫する必要があると考えられ
る. またノイズの加え方に関しても, 今回は対数メルフィ
ルタバンク特徴量にノイズを加算する形で付与させている
が, これでは汎化性能を向上させる効果はあるとしても, 耐
雑音性を向上させる手段としては不適切である可能性が高
いと考えられる. より耐雑音性を向上させるためには, 対
象とする雑音の加わり方に倣った定式化が必要となると言
える.
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6. おわりに
本研究では End-to-end音声認識に adversarial training

および virtual adversarial trainingを適用した. WSJ0や
Aurora4といった中規模なデータセットで音声認識を行っ
たところ, それぞれのコーパスでの学習では精度が大きく
向上した. しかし耐雑音性に関しては, 学習コーパスに雑
音を付与する方法と比較すると大きく精度が劣っているた
め, 単純に敵対的学習を適用しても有効でないことが判明
した.

今後の課題としては, 5.2章で述べたように, ATおよび
VATで生成するノイズの探索空間やノイズの加え方を, よ
り耐雑音性を向上させることを目的としたアプローチに変
更させることを考えている. より具体的には, 敵対的学習
では正解ラベルを変えないように微小なノイズを考慮する
ようにしているが, 例えば話者性による入力特徴量の分布
の揺れを排除させることによってより大きなノイズを考慮
しても問題ないような枠組みに変更することがあげられる.
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