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End-to-End音声合成を用いた
単語単位End-to-End音声認識のデータ拡張

上乃 聖1,a) 三村 正人1 坂井 信輔1 河原 達也1

概要：単語単位 End-to-End音声認識は簡潔な構造で非常に高速な認識ができ，高い性能を達成している．

しかし，単語単位音声認識モデルには，未知語を登録・認識できない問題と，テキストのみを用いた学習

ができないという問題がある．一方で End-to-End音声合成も近年研究されており，人間の音声に近い自

然性を達成している．そこで本研究では，End-to-End音声合成を用いた音声認識のデータ拡張を提案す

る．音声合成は通常単一話者で訓練されるが，音声認識には多様性のあるデータを必要とする．そこで，

音声合成を多数話者の音声を出力できるように拡張し，音声合成による学習データ生成をより汎用的なも

のになることを目指す．音声合成は話者情報を符号化して，多数話者のコーパスから学習し，認識したい

ドメインのテキストから音声を合成する．これらの合成音声と人間が発話した自然音声を組み合わせて注

意機構を用いたエンコーダデコーダモデルによる単語単位音声認識モデルの学習を行う．実験により多数

話者音声合成を用いたモデルはベースラインモデルや単一話者音声合成を用いたモデルよりも大きな改善

が見られた．

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

トランデューサや注意機構モデルを用いた sequence-to-

sequence (seq2seq)モデル [2]などが挙げられる．これらの

手法は HMMなどの潜在状態遷移モデルを必要とせずに音

響特徴量を記号系列に変換することができる．End-to-End

音声認識の出力単位に関しては，音響特徴量から単語系列

を直接出力する単語単位音声認識モデル [3]が外部デコー

ダなどを必要としないため，特に高速な認識を実現できる．

我々は注意機構モデルを用いた単語音声認識モデルが従来

の DNN-HMM ハイブリッドモデルに比べて，非常に速い

デコードで，単語誤り率を相対的に 25.3%改善することを

示した [4]．

しかし，単語単位音声認識モデルには音素単位モデルや

文字単位モデルに比べて，いくつか問題が存在する．その

中でも特に重大な問題は，訓練中に出現しない単語を認識

できず，またそれを訓練後に追加することができない点で
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ある．さらに単語単位音声認識モデルは音声とその書き起

こしのデータを多量に必要とする．ドメインへの適応を行

う際に，適応先のデータは多量には手に入らない場合も多

く，適応先のデータのテキストデータが使用可能であった

としても語彙が異なるため，完全には活用することはでき

ない．

これらの単語単位認識モデルの問題を解決するために，

ターゲットドメインのテキストデータから音響特徴量を

End-to-End音声合成により生成する方法を研究している

[5] [6]．End-to-End音声合成は近年研究されており [7] [8]，

従来の音声合成システムに比べて非常に簡潔で訓練も容易

である．その上、いくつかの研究では人間の発話に近い自

然さを達成したと報告している [8]．これにより生成される

特徴量を自然音声による特徴量とともに単語単位音声認識

モデルの学習に用いる．自然音声の訓練データ中に出現し

ない単語について合成音声で増やすことで新たな単語追加

も可能になる．一方で，音声合成は通常単一話者のデータ

を用いて学習されており，多様性がない．この多様性のな

さは音声認識においては非常に問題となる．本研究では，

End-to-End音声合成の枠組みに話者埋め込みを追加する

ことで，音声認識の学習に適した多数話者の音声データを

生成できるようにする．
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2. End-to-End音声認識とEnd-to-End音声
合成

2.1 注意機構モデル

注意機構を用いたモデルはエンコーダとデコーダの２つ

のネットワークから構成される．エンコーダでは LSTM

を用いて音響特徴量系列を分散表現にする．デコーダでは

エンコードされた系列表現と出力記号表現との関連性を考

慮して出力記号系列を生成する。本研究ではエンコーダに

複数層の双方向 LSTMを用い，デコーダには 1層の単方

向 LSTM，注意機構の計算は [9]をもとに行う．デコーダ

に LSTMを用いることで前の記号列をもとに次の記号列

を予測する．これは言語モデルの構造が注意機構モデルは

含まれているとみなすことができる．損失関数は予測記号

系列と正解記号系列とのクロスエントロピを用いる．

2.2 単語単位音声認識モデル

単語単位音声認識モデルは音響特徴量から単語系列を直

接出力するモデルであり，外部機構の処理を一切用いずに

非常に簡潔で高速な認識が可能となる．しかし，このモデ

ルの学習には非常に多くの音声と書き起こしのペアデータ

が必要となる．この問題は文字単位モデルとのマルチタス

ク学習を行うことで緩和できる [10]．しかし，サブワード

単位のモデルと異なり，新たな語彙を追加することできな

い．その上，新たなドメインに対して容易に用意できるテ

キストのみのデータを活用することができない．語彙が一

致していないと，[11] のように外部の言語モデルと組み合

わせることは容易でない．

2.3 End-to-End音声合成

End-to-End音声合成は文字系列や音素系列から音声を

生成する．多くのモジュールをからなり，人手がかかる

従来の音声合成に比べて，非常に簡潔な構造となってい

る．近年ではEnd-to-End音声合成は自然音声に近いMOS

(Mean Opinion Score)を獲得している [8]．

本研究では Tacotron 2[8] モデルをベースに用いる．

Tacotron 2 は注意機構を持つエンコーダデコーダモデ

ルとWaveNetを用いたボコーダで構成される．エンコー

ダデコーダでは音響特徴量やボコーダに用いるパラメータ

を音素や文字系列から生成する．ボコーダではそれらの特

徴量から音声波形に変換する．本研究では音声認識の学習

のために音声波形ではなく音響特徴量のみが必要なためボ

コーダは用いない．エンコーダでは文字系列から文字埋め

込み，3層の畳み込み層と 1層の双方向 LSTMを経て分散

表現を得る．デコーダでは注意機構を用いて，各デコーダ

のステップで一度に 5フレーム分の音響特徴量を生成する．

⾳素系列 ⾳素埋め込み 3層畳み込み 双⽅向
LSTM

注意機構

2層単⽅向
LSTM

2層 Pre-Net

5層畳み込み
Post-Net

線形層

線形層 発話終了判定

40次元
対数メルフィルタバンク

話者埋め込み

話者埋め込み話者ID

generate�&�
buffer

図 1 多数話者音声合成の概念図．エンコーダでは畳み込みの入力

は音素埋め込みと話者埋め込みとの足し合わせにし，デコーダ

では話者埋め込みは pre-net との和をとり，LSTM の前状態

とする．

3. 提案手法

3.1 単語単位音声認識モデル学習のための End-to-End

音声合成の利用

テキストデータを用いて単語単位音声認識を新たなドメ

インに適応するために，End-to-End音声合成を利用し，訓

練データを拡張する手法を提案する．まず，音声認識を行

う対象のターゲットドメインのテキストを集める．それら

のテキストの情報を End-to-End音声合成に与えて，音響

特徴量を生成する．その合成された音響特徴量と対応する

単語系列を自然音声のコーパスに加えて，単語単位音声認

識モデルを学習する．この手法は任意の文から学習データ

を生成でき，語彙を増やして，単語単位音声認識モデルに

おける言語モデル機構の改善をすることができる．また言

語モデルの語彙が一致するようになるため，shallow fusion

[11]を適用することもできる．

End-to-End音声認識の学習にテキストデータを用いる

研究はいくつか存在する．Renduchintalaら [12]は音響特

徴量に変換せずに，テキストデータに特殊なエンコードを

行うことで End-to-End音声認識の学習を行った．Sriram

ら [13]はあらかじめ学習した言語モデルを End-to-End音

声認識の学習に用いることで収束を早くし，新たなモデル

への適応を行った．また Tjandraらは，End-to-End音声

認識と音声合成との組み合わせた Speech Chainというモ

デルを提案している [14], [15]．本研究では直接的で効率的

に単語単位音声認識モデルの改善を行うことを目指す．

3.2 複数話者 End-to-End音声合成

音声合成は通常一人の話者のみで学習される．つまり，

合成音声には多様性がない。一方で音声認識には話者の多

c⃝ 2018 Information Processing Society of Japan 2

Vol.2018-SLP-125 No.2
2018/12/10



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

自然音声

ソースドメインの
テキスト

ソースドメイン

多数話者
⾳声合成

音素系列

話者 ID

多数話者
⾳声合成

話者 ID 音素系列

合成音声

単語単位
⾳声認識

対数
メルフィルタバンク

単語系列

(1) (2)

(3)

ターゲットドメイン
のテキスト

図 2 多数話者音声合成を利用したデータ生成の処理の流れ．(1)多

数話者音声合成を学習．(2) 音響特徴量を生成．(3) 自然音声

と合成音声を用いて単語単位音声認識モデルを学習．

様性が必要である．

多様性のある音声の生成のために，多くの話者の音声が

収録された大規模コーパスから訓練できるように音声合成

を設計する．複数話者の音声合成はいくつか提案されてい

る．[7]ではエンコーダ，デコーダ，ボコーダに話者埋め込

みを用いている．また Jiaら [16]は d-vector[17]などのよ

うな固定長の埋め込みを用いている．本研究では，[7]を

参考に，Tacotron 2 の枠組みに話者埋め込みを追加する

(図 1)．エンコーダでは softsign関数により非線形化した

話者埋め込みを畳み込み層の出力を足し合わせる．デコー

ダでも softsign関数により非線形化した後に，pre-netの

出力に足し合わせる．複数話者のコーパスを用いた音声合

成の学習は単一話者コーパスによる学習よりも難しい．実

際に予備実験ではランダムに初期化したモデルで学習し

た場合は収束しなかった．本研究では，はじめに単一話者

のコーパスで学習し，そのパラメータを用いて複数話者の

コーパスで学習する．そのため，話者埋め込みと他の出力

を結合せず，足し合わせる方式とした．

図 2に複数話者の音声合成を用いたデータ生成のフロー

を示す．まず，ベースラインのコーパスを用いて複数話者

の音声合成の学習を行う．この際には話者埋め込みを使用

する．次に，音響特徴量を適応先ドメインのテキストから

生成する．ランダムに話者 IDを選ぶことで同じ文章から

多様性のある音声を生成できる．最後に自然音声と合成音

声の両方を用いて単語単位音声認識モデルを学習する．

4. 評価実験

4.1 データセット

本研究では『日本語話し言葉コーパス』(CSJ)を用いる。

CSJはCSJ-APSとCSJ-SPSの二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コーパスで，

訓練データは 247.9時間，986名の話者 (男性:809名，女

性:177名)のデータで構成される。CSJ-SPSは 3つのテー

マでスピーチを行った模擬講演コーパスで，訓練データは

281時間，1074話者 (男性:799名，女性:905名)のデータ

で構成される．それぞれのサブコーパスでテストセットが

提供されており，本研究ではテストセット 1(CSJ-APS)と

テストセット 3(CSJ-SPS)を使用する．語彙には 2回以上

出現した単語と ⟨sos⟩, ⟨eos⟩, ⟨UNK⟩といった特殊なラベ
ルを使用する．語彙サイズは APSでは 19,146，SPSでは

24,286，APSと SPSを合わせたものでは 34,331となる．

APSと SPS内で共有している単語は 11,446単語存在する．

4.2 システム構成

4.2.1 単語単位音声認識モデル

単語単位音声認識モデルに入力する音響特徴量として

40次元の対数メルフィルタバンクを用いる．この音響特

徴量にフレームスタッキング [18]を適用し，オーバーラッ

プのない 3フレーム分の音響特徴量を単語単位音声認識モ

デルの入力とする．エンコーダは 5層の 320次元の隠れ層

を持つ双方向 LSTMで構成する．また，ドロップアウト

を 0.2に設定し，各双方向 LSTMに適用する．注意機構

を用いたデコーダは，1層の 320次元の隠れ層を持つ単方

向 LSTM で構成し，その後出力単語数分の単語数のノー

ドを持つ softmaxの出力層となる．最適化アルゴリズムは

Adam[19]を用い，Gradient Clippingの閾値を 5.0とした．

正則化のためにラベルスムージング [20]を用いる．また，

認識時のビーム幅は 4とした．shallow fusionを行うため

の言語モデルとして，3層の 256次元の隠れ層を持つ単方

向 LSTMを用いる．LSTMの処理前に，各単語は 512次

元の分散表現にする．これらは PyTorchを用いて実装さ

れている [21]．

4.2.2 多数話者音声合成

オリジナルの Tacotron 2では入力は文字系列で，出力

は 80次元のメルスペクトログラムであり，損失関数はメ

ルスペクトログラムとの平均二乗誤差である．しかし，本

研究では入力を音素系列とし，出力を 40次元の対数メル

フィルタバンク，損失関数を L1 lossとする．この 40次元

の対数フィルタバンクは直接単語単位音声認識モデルの入

力として用いられる．

テキストの形態素解析と読み付与にはMecabを用いた．

ポーズ，単語境界，文末を含む 33 個の音素を用いる．エン

コーダは 512 次元の音素埋め込み，各層に 512 次元のフィ

ルタを持つ 3 層の畳み込み層と 256次元の話者埋め込み，

256 次元の隠れ層を持つ双方向 LSTMで構成される．また

注意機構の計算は単語単位音声認識モデルと同様に [9]を

用いる．注意機構の重みの計算にはデコーダの LSTMの

状態，エンコーダの出力系列，位置情報を 128次元にマッ

ピングして計算する．位置情報は 32次元の畳み込み層を

用いて計算される．予測のための潜在表現を２層の 256次
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表 1 CSJ-APS と CSJ-SPS テストセットにおける単語誤り率 (%)．

本表ではベースラインは APS． 適応先ドメインは SPS．

ベースライン (APS) 適応先 (SPS) + 言語モデル統合

ベースライン 自然音声 + 適応先 自然音声 (oracle) 10.35 9.06 9.00

ベースライン 自然音声 12.30 19.22 18.84

ベースライン 自然音声 + 適応先 合成音声 (単一話者) 11.89 14.64 14.16

ベースライン 自然音声 + 適応先 合成音声 (多数話者) 11.43 13.37 13.27

表 2 CSJ-APS と CSJ-SPS テストセットにおける単語誤り率 (%)．

本表ではベースラインは SPS． 適応先ドメインは APS．

ベースライン (SPS) 適応先 (APS) + 言語モデル統合

ベースライン 自然音声 + 適応先 自然音声 (oracle) 9.06 10.35 10.24 　

ベースライン 自然音声 9.69 23.30 23.14

ベースライン 自然音声 + 適応先 合成音声 (単一話者) 9.86 18.74 18.24

ベースライン 自然音声 + 適応先 合成音声 (多数話者) 9.36 16.68 15.94

図 3 合成した対数メルフィルタバンク の例．話者 IDはランダムに

設定し，言い直しが入った文章である “kako no kaNkyo: de

ka kaNkyo: ka de no, kyo:iku to ka surikomi ga” (「過去

の環境でか環境下での教育とか刷り込みが」) を入力とした．

元の線形層を持つ pre-netに用いる．この pre-netの出力

と 256次元の話者埋め込み，注意機構により計算されたエ

ンコード情報を足し合わせた値を 1024次元の隠れ層を持

つ 2層の単方向 LSTMに与える．LSTMの出力を線形層

を用いて，5フレームごとに音響特徴量を出力する．

本研究では，単一話者の JSUTコーパス [22]を用いて初

期モデルを学習する．JSUTコーパスは 1人の女性話者に

よる 7607文の読み上げ音声を収録したもので，10時間の

音声が収録されている．この単一話者のモデルは比較シス

テムとしても用いる．その後に多数話者コーパスを用いて

ファインチューニングを行う．多数話者のモデルを用いて

音響特徴量を生成する際には，与えられたテキストに対し

て，ランダムに話者 IDを選ぶ．

4.3 結果

2つのサブコーパスの中から 1つをベースラインとし，

もう 1つを適応先ドメインとして設定する．ベースライン

のデータでは単語単位音声認識モデルと複数話者の音声合

成を学習する．適応先ドメインでは書き起こしデータのみ

を用いて適応を行う．適応先ドメインのテキストから音声

データを生成し，拡張したデータを用いて単語単位音声認

識モデルの再学習を行う．

図 3に複数話者モデルにより生成された対数メルフィル

タバンクを示す．CSJ-SPSにより複数話者モデルを学習

し，CSJ-APSのテキストから 3話者分の音響特徴量を生

成している．これらの音響特徴量の長さやスペクトルの特

徴が異なっており，複数話者モデルが多様性のある音声を

出力できていることがわかる．

表 1と表 2に，CSJ-APSと CSJ-SPSのテストセットに

対して単語誤り率 (WER)を評価した結果を示す．表 1で

はベースラインは CSJ-APS，適応先ドメインは CSJ-SPS

とし，213時間の合成音声を用いた．未知語率はベースライ

ンのAPSモデルでは 3.53%であるが，SPSのテキストと合

成音声を用いることで 1.21%まで減少した．表 2ではベー

スラインは CSJ-SPS，適応先ドメインは CSJ-APSとして

いる．合成音声は 209時間となり，未知語率は 4.28%から

0.85%に減少した．4.1節で述べた音声の長さと異なるの

は，End-to-End音声合成が与えられたテキストから音声

の長さを推定するためである．

適応先の評価では，ベースラインモデルの単語誤り率

(WER)が非常に高いが，単一話者のモデルを用いた音声

合成によるデータ拡張を行うことで大きな改善が見られ，

ベースラインモデルで出現しなかった単語が認識できた．

また，複数話者モデルによりさらに適応先ドメインで大き

く改善し，元のドメインに対しても改善が見られた．これ

は同じ量のデータを生成しても単一話者よりも多様性があ

るためである．しかし，1つの文から 2人分の音声を生成

しても，WERは改善しなかった．また自然音声 (oracle)
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との差は大きく，合成音声は自然音声ほどの多様性はない

といえる．

単語単位音声認識モデルに加えて，shallow fusionによ

る外部言語モデルを用いることができる．言語モデルは

APSと SPSを両方用いて学習した，元のドメインのみの

ベースラインモデルに適用する際は語彙を合わせている．

この外部言語モデル統合は全てのモデルについて効果的で

ある．しかし，ベースラインモデルとの統合では提案手法

の性能に大きく及ばない．この結果は言語モデル統合のみ

ではデータ拡張ほどは効果が得られないことを示している．

5. おわりに

本研究では単語単位音声認識モデルのためのデータ拡張

を行うために，多数話者 End-to-End音声合成モデルを用

いることを提案した．多数話者の大規模コーパスで学習

することで，多様性のある音声を合成できた．この拡張方

法はドメイン適応において大きな改善を示した．さらに，

shallow fusionによる外部言語モデルとの統合により改善

を得られた．
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