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会話音声を対象とした実環境向けニューラル音声認識技術

福田 隆1,a)

概要：音声認識はディープラーニングと時系列信号のモデリング技術の進展によって，飛躍的な性能改善
を成し遂げた．音声認識研究には，計算機の能力を最大限に活かしたオフライン処理向けの技術と，リア

ルタイム性を考慮した比較的軽量なオンライン向けの技術がある．実用の観点からはどちらのアプローチ

も重要であるが，本稿では特に，オンライン向けのアプローチについて音響処理技術を中心に，知識蒸留

法などのニューラルネットワーク技術や学習アルゴリズム，アーキテクチャー，データ拡張処理など実環

境を考慮した音声認識研究を紹介する．

Neural Speech Recognition Techniques Targeting Conversational
Speech for Real World Environments

1. はじめに

近年の音声認識技術は，ディープラーニングと時系列信

号のモデリング技術の進展によって飛躍的な性能改善を成

し遂げ，コールセンターにおけるエージェントアシストな

どの応用で，音声認識が真に役立つ技術として世の中に浸

透し始めた [1]．音声認識における音響処理研究の観点か

らは，HMMと GMMの組み合わせを基本とした統計モデ

ルの学習アルゴリズムの検討が長らく続いた．最近では，

それが HMMとニューラルネットワークの組み合わせに

よる音響モデリング技術の研究にシフトし，さらには音響

モデル・発音辞書・言語モデルといった個々の要素技術を

一括的に扱う End-to-End音声認識に数多くの研究が見ら

れるようになった．本稿では，近年のディープラーニング

時代の音声認識技術について実用サービスの観点から興味

深い研究を，主に音響的な処理を対象として俯瞰的に紹介

する．

2. 音声認識フレームワーク

2.1 音声認識とディープラーニング

音声認識技術は，音声信号分析・音響モデリング・言語

モデリング・発音辞書・デコーダに大別され，それぞれの
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要素技術について個別に研究が進められてきた．従来の音

響モデリングの研究においては，音声データに含まれる時

間的な変化情報を追随する HMMと，どのような時系列

データが生成されやすいかを表現する確率モデル（GMM）

を組み合わせたハイブリッドアプローチが典型的であっ

た．ハイブリッドアプローチにおいて，GMMの代わりに

ニューラルネットワークを用いるという研究は古くから存

在するが，ディープラーニングの登場によって，HMMと

ニューラルネットワークの組み合わせの研究が再加速し

た．そして近年では，LSTMを代表とするリカレント構造

を持ったニューラルネットワークの利用により，音声デー

タに含まれる時間的な特性とその音声らしさの確率を同時

にモデリングするような End-to-Endアプローチの研究が

急激に増え，本稿執筆段階（2020年 4月）では，End-to-

Endアプローチの研究がハイブリッドアプローチと比べて

相対的に多くなった．End-to-Endアプローチの代表例と

して，Connectionist Temporal Classfication (CTC) [2]や

Encoder-decoderモデルなどの Sequence to sequence関連

の基礎研究が積極的に行われている．End-to-End音声認

識の研究には，音響分析・音響モデル・言語モデル・発音

辞書全てを単一のネットワークで表現するフレームワーク

も含まれるが，本稿で紹介する End-to-Endアプローチは

主に音響モデリングに関するものに限定する．

2.2 ハイブリッド vs. End-to-Endアプローチ

ハイブリッドアプローチは，音声信号分析・音響モデ

1ⓒ 2020 Information Processing Society of Japan

Vol.2020-MUS-127 No.7
Vol.2020-SLP-132 No.7

2020/6/7



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

表 1 Hybrid vs. End-to-End アプローチ（文献 [3] からの抜粋）

リング・言語モデリング・発音辞書構築を個別に行うた

め，それぞれの段階での作り込み作業が比較的容易であり，

ターゲットの音声認識環境が事前にわかっている場合には，

個々のモデルをある程度その環境に合わせ込むことができ

る．ただし，それぞれの設計について高い専門性が必要で，

技術の横展開は必ずしも容易ではない．一方，End-to-End

は学習用の入力音声データと，そのデータが何と発話して

いるかの書き起こしテキストの組み合わせを与えることに

よってネットワークの学習が進められるので，ハイブリッ

ドアプローチを比べると「技術の手離れ」は良いと言える．

しかし，認識対象の音響環境で十分な性能を引き出すため

には，事実上多くのノウハウや工夫，ハイパーパラメータ

チューニングの努力が必要であり，End-to-Endアプロー

チの元々の思想を鑑みると，基礎研究はまだまだ必要のよ

うに思われる．

さて，上述のハイブリッドアプローチと End-to-Endア

プローチはどちらが最高性能を引き出すことができるで

あろうか？これは多くの研究者にとって興味深い点であ

ると思われる．ここでハイブリッドアプローチと End-to-

Endアプローチの比較を包括的に行った一例を紹介した

い [3]．Lüscher らは，シーケンス学習までを取り入れた

DNN/HMM ハイブリッドシステムと，注意機構を持つ

Encoder-decoderフレームワークを End-to-Endシステム

として，LibriSpeechタスクにおいて様々な条件で両者を

比較した．また同時に，ハイブリッドシステムにおいて

GMM と DNN の比較と，言語モデルについても Trans-

former [4]を利用するなど様々なケースで比較を行ってい

る．表 1に文献 [3]から実験結果を一つ抜粋する．実験条

件や表記の詳細は文献 [3]を参照されたい．ハイブリッド

と End-to-Endアプローチは基本となるフレームワークが

異なるのでフェアな比較は難しいところであるが，この論

文では DNN/HMMハイブリッドシステムが注意機構付き

の End-to-Endシステムと比較して，LibriSpeechの Clean

セットで 15%，Otherセットで 40%の相対的改善が得られ

ることを示した．ハイブリッドシステムと End-to-Endシ

ステムはそれぞれ一長一短があり，一概にどちらが良いと

は言い難いが，多くの研究者にとって興味深い一つの比較

結果であるように思われる．

3. 実環境向けニューラル音声認識

本節ではリアルタイム性を考慮したオンライン音声認識

について，ハイブリッドと End-to-Endアプローチの双方

からいくつか研究例を紹介したい．オンライン向け音声認

識の研究はハイブリッドアプローチが主流であったが，近

年では End-to-Endの研究においてもリアルタイム性を意

識した研究例が増えている．ここでは，画像処理の分野で

提案された知識蒸留法を用いた方法を中心に，筆者らの研

究機関で取り組んでいる研究も紹介しつつ，ハイブリッド

と End-to-Endアプローチ，さらには会話音声を対象とし

た音声認識の問題点と研究の方向性，その他周辺技術の研

究について簡単にまとめる．

3.1 ハイブリッド音声認識と知識蒸留法

知識蒸留法（knowledge distillation）は教師となるニュー

ラルネットワークに学習データを入力し，そこから生成さ

れる事後確率分布を生徒となるニューラルネットワークの

ためのソフトラベルとして利用する方法であり，教師ネッ

トワークの識別能力を生徒ネットワークへ転移させること

を目的としている [5]．典型的には，教師と生徒ネットワー

ク間の出力分布の KL ダイバージェンスを最小化するよう

に学習を行うことで，教師から生徒ネットワークへの知識

蒸留が実現される．これを音声認識の枠組みに当てはめる

と以下の損失関数によって学習を進めることになる．

L(θ) = −
∑
i

qi log pi, (1)

ここで qiは教師ネットワークから生成されるソフトラベル

であり，生徒ネットワークのためのターゲット，すなわち

擬似ラベルとして役割を果たす．pi は生徒ネットワークの
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出力確率であり，iは音素コンテキストクラスを表すイン

デックスである．知識蒸留法では one-hotベクトルをハー

ドターゲットとして用いる代わりに，各学習サンプルに対

して対立候補の音素クラスに非ゼロの確率を持つようなソ

フトラベルを利用する [6–11]．一般に，教師側には認識精

度を重視した複雑かつ大規模なネットワークを用い，生徒

側にはデコード速度を重視したコンパクトな構成のネット

ワークが採用されることが多い．この枠組みでは，速度重

視のコンパクトなネットワークに教師ネットワークのより

強力な識別能力を転移できるため，リアルタイム性を重視

したネットワークの構築において大きな役割を果たす．知

識蒸留法は必ずしも同種のネットワーク間でのみ学習が実

現されるわけではなく，例えば LSTMから畳み込み処理

主体のネットワークへの知識蒸留など，基本構成の異なる

ネットワーク間での性能改善も報告されている [7, 8, 12]．

知識蒸留法に関しては，筆者らもいくつか関連の研究発

表を行っている [12, 13]．文献 [12]では学習時にのみ利用

可能な情報を特権情報（privileged information [14]）とし

て考え，狭帯域音声認識（サンプリング周波数 8kHz）の性

能改善に，より豊富な情報を持つ広帯域ネットワーク（サ

ンプリング周波数 16kHz）から生成されるソフトラベルを

利用した一般化知識蒸留法を提案した．知識蒸留法の本来

の考え方に基づくと，通常は生徒と教師ネットワークで同

じサンプリング周波数の音声信号を利用したモデル化を行

うところ，広帯域ネットワークでしか表現できない補足的

な情報を，知識蒸留の枠組みで狭帯域モデルに組み込んだ

部分に特徴がある．また，この考えを拡張して文献 [13]で

は，広帯域・狭帯域の両方をカバーする単一のニューラル

音響モデルを構築する方法を提案した．通常，広帯域と狭

帯域の音声信号を混ぜ合わせてモデルを学習すると，広帯

域か狭帯域のどちらかの認識性能劣化が免れないが，知識

蒸留法と特権情報の考え方をうまく利用して，広帯域と狭

帯域のどちらの信号に対しても高精度に動作する音響モデ

リングを実現した．

上記の他にもいくつか知識蒸留法についての先行研究を

紹介したい．Liらは知識蒸留法の枠組みを利用した音響ド

メイン適応法を提案している [15]．通常，高精度な音響適

応処理には，発話内容を表す書き起こしデータが必要とな

るが，生徒側ネットワークの学習が教師ネットワークから

生成されるソフトラベルのみを用いて進められるという性

質を利用して，書き起こしデータ不要の適応処理の可能性

を，クリーン音声の音響モデルからノイズ混合音声の音響

モデルへの適用および，大人音声モデルから子供音声モデ

ルへの適応という形の実験で実証した．具体的にはソース

ドメイン（教師）とターゲットドメイン（生徒側）のパラ

レルデータを用意し，両者の出力の KL ダイバージェンス

が最小となるように学習を進めることで，音響ドメインが

適応された生徒ネットワークを得る．同著者らはこの枠組

みを End-to-Endアプローチに発展させ，教師なしドメイ

ン適応の改善を試みた [16]．

他方，従来の知識蒸留法は教師と生徒ネットワークの出

力層の構成が同じ，すなわち音素決定木が同一であるとい

うことを暗黙に仮定している．しかし，音素決定木は音響

特性の違いを表す大きな要素の一つであるため，音素決定

木が同一であるという仮定は知識蒸留法の能力や，生徒側

のネットワーク構成のフレキシビリティを制限してしまう

ことになる．この問題に対してWong らは複数の教師ネッ

トワーク，および生徒ネットワーク間で異なる音素決定木

を持つネットワークに対する知識蒸留法を提案した [17]．

生徒側に存在しない音素状態クラスについては，教師の音

素状態クラスから事後確率を推定している，すなわち生徒・

教師間の論理音素クラスに対する事後確率分布の KL ダイ

バージェンスを最小化することによって生徒ネットワーク

の学習を進めている．

3.2 End-to-End音声認識

End-to-Endの研究においても，最近はオンライン音声認

識での稼働を意識した研究例が増えている．例えば，End-

to-Endシステムでよく用いられる双方向LSTM（BLSTM:

bidirectional LSTM）は，様々な実験条件で高い認識性能を

もたらす可能性が示唆され，新しい学習アルゴリズムやト

ポロジーの提案など多くの研究が行われている．BLSTM

は時間的に順方向と逆方向の入力を必要とするため，一

般にはユーザの発声の終了（もしくは，短文などの区切り

の良い単位）まで待ってからの処理開始となる．ユーザの

発話終了を待ってからの認識開始となると処理に大きな

遅延が生じるため，リアルタイム性を重視するオンライ

ン音声認識には不向きである．解決策の一つとして，オン

ライン向けには逐次処理が可能な単方向 LSTM（ULSTM:

unidirectional LSTM）の利用が考えられる．文献 [18, 19]

では，知識蒸留法の枠組みを利用して，十分に学習された高

精度なオフライン向け BLSTMネットワークから ULSTM

に知識を転移する学習方法を提案している．これらの方法

では，教師ネットワークである BLSTM と生徒ネットワー

ク側であるULSTM のどちらについても発音辞書を用いず

に学習が進められるため，End-to-End音声認識学習の利

点を損なわずに ULSTMの性能を改善することができる．

このうち，文献 [18]では，カリキュラムラーニングとラ

ベルスムージングも併用した比較を行っており，ランダム

な初期化に基づく簡便な方法と比較して 19%の改善を達成

したことを報告している．文献 [19]では，CTCが出力す

る事後確率のスパイクのタイミングを調整することによっ

て，BLSTMから ULSTMへの知識蒸留をより効果的に行

う方法を提案している．そして文献 [20,21]では，CTCの

フレームワークにおいて N-best仮説を利用したシーケン

スレベルの知識蒸留法ついて述べている．これらの知識蒸
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留法の他，文献 [22]では，ULSTMとTDNNの枠組みを考

慮した新しいネットワーク構成を提案し，遅延を 200ms以

下に抑えつつ認識性能も高い水準に維持できる可能性を示

した．また，逐次処理の可能な ULSTMの利用ではなく，

レイテンシーを小さく抑える工夫を組み込んだ BLSTMも

いくつか提案されている [23]．

本節の最後に，その他オンライン End-to-End音声認識

技術についていくつか紹介する．発音辞書や（理想的には）

言語モデルを必要としない End-to-Endシステムは，HMM

とのハイブリッドシステムに比ベて低リソースで実現でき

るため，多くの計算機資源を割くことができない組み込み

型のシステムで大きな効果を発揮する．しかし，モデルの

さらなるコンパクト化にはどうしても認識精度が犠牲に

なってしまう問題があった．文献 [24]では行列分解処理や

知識蒸留学習，ネットワークパラメータの削減処理などを

検討し，また各種手法の組み合わせとパラメータサイズを

考慮して最も効果的な方法を模索している．各手法の単独

利用でも有意な性能改善を示しているが，それぞれを組み

合わせることによって性能をさらに引き上げることができ

ると結論づけている．他方，文献 [25]では End-to-Endシ

ステムにおける事前学習の一つを提案している．具体的に

は，マックスプーリング処理の窓長を変えながら layerwise

に初期化を進め，段階的に LSTM 層を追加することによっ

て，最終的な認識性能の改善につなげている．また，ネッ

トワーク学習が収束するまでの学習時間についても言及

がある．著者らは，1000時間の LibriSpeech タスクにおい

て，dev-clean で 3.54%，test-clean で 3.82%の最高水準の

性能を実現したことを報告している．文献 [25]では，直接

的にオンライン音声認識での実験等は行っていないが，オ

ンラインを対象とした End-to-End音声認識学習にも効果

が期待できる方法として紹介した．

3.3 会話音声認識

本節では主にオフライン処理のケースを想定して，先行

研究についてまとめる．複数人の会話音声を認識対象とす

る場合，認識性能や学習データの収集コストなどの課題も

さることながら，会話音声特有の事象にも対応しなければ

ならない．例えば電話音声の場合でも 2名間の通話をモノ

ラルで録音するケースがあり，単一話者の発声と比べて認

識の難易度が格段に増す．（ただし，複数人会話の音声認

識であっても，各話者ごとに音声を録音できるような状況

であれば，音響処理の観点からは数多くの最高性能を成し

遂げた先行研究が転用できることが多い [26, 27].）

複数人会話でよく起こる音声認識上の問題は，まず発話

の衝突があげられる．計算コストが問題にならないとする

なら，マイクロホンアレイを用いた話者分離によって音声

を個々の話者に切り分け，それぞれの話者についてさらに

音声強調をするなどのアプローチが考えられる．例えば，

End-to-End音声認識においては，音声分離・強調・認識処

理を全て一括に End-to-Endで行う方法が提案された [28]．

一方，電話音声のモノラル録音など複数マイクを扱えない

状況や，マイクが複数利用可能であっても音声の回り込み

現象によって複数話者の声が重なってしまうような場合

は，ターゲット話者の音声に焦点を当てるバイナリマスク

などの音声強調手法の研究 [29, 30]と共に，発話衝突（混

合音声）そのものに頑健な音響モデリング手法の検討も望

まれる [31]．また，複数人会話を単一マイクで集音する場

合，話者の頻繁な切り替わりにより，CMSなどの話者特性

正規化処理において性能劣化が起こりやすい問題がある．

これについては，混合音声の正規化手法の検討と共に，各

話者の発話区間を同定する speaker diarizationの研究も重

要になってくる．近年ではニューラルネットワークに基づ

く diarizationの研究例が増えてきている [32, 33]．ここま

でに紹介してきた音声認識技術の良し悪しは，一般にテス

トデータに対する単語誤り率（もしくは文字誤り率）で評

価されることが多いが，会話音声のような自然発話の認識

タスクでは単語誤り率の改善が必ずしも人間の感覚に一致

しないことがある．文献 [34]では，人間の知覚を考慮した

音声認識の評価方法を提案している．

さて，会話音声を対象とした音声認識システムでは，認

識対象が数分から数十分の比較的長い音声に至ることが珍

しくなく，このようなケースについては発話のチャンキン

グの研究が重要であると考えられ，発話区間検出 [35]や

発話を言語的に意味のある単位で区切る手法などとのリン

クが望まれる．例えば文献 [36]では，話者の息継ぎ位置

を利用して発話を分割することの効果を音声認識のタスク

で検証している．これまでの End-to-End音声認識は 1発

話を数十秒程度のものと見なした研究が大部分で，コール

センター会話などの長時間録音音声をそのまま認識対象と

するようなケースは少なかったが，そのような現実によく

起こりうる長い録音データに対する検討も始まりつつあ

る [37,38].

3.4 データ拡張

データ拡張（Data augmentation）の研究は単なる性能

の底上げのみならず，音声コーパスの作成コストの観点か

ら非常に重要な研究課題の一つと位置付けられ，様々な

場面でその他技術と組み合わせて用いられている．音声

認識におけるデータ拡張処理は，典型的にはクリーン音

声に対する雑音付加やチャネル特性の重畳であるが，近

年では話速変換もよく用いられるようになった [39]．また

ごく最近では，音声スペクトルにブロックタイプの人工

マスクをかけるデータ拡張法も提案され，注意機構付き

Encoder-decoderモデルの大幅な性能向上に役立つとして

大きな注目を浴びている [40]．その他，2つのデータサン

プルに対して，データとそのラベルの双方を線形補間して
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新しいデータとラベルのペアを生成する mixup法なども

注目され，音声認識での効果が検証されている [41, 42]．

これらのデータ拡張法に対し，我々は子供音声と大人音

声の音響的特性の違いに着目し，母音区間に焦点を当てた

データ拡張法を提案した [43]．子供音声はプライバシーや

録音環境のコントロールの面で一般に収集が難しく，また

喋り方も様々で低学年と高学年では大きく異なるため，大

人音声に匹敵する認識性能を実現することが非常に難し

い．提案法は子供音声を対象とした自由発話音声認識タス

クにおいて，単純な話速変換法と比較して 2%の性能改善

があることを確認した．また興味深いことに，成人女性の

音声に提案法の変形を加えた音声が，子供音声認識のため

の学習データとして有効であることも見出した．

ところで，データ収集の困難さの観点から別の音声認識

タスクを見ると，外国語なまりのアクセント（非ネイティ

ブ，L2 話者）を対象とした音声認識も未だチャレンジング

な認識対象と言える．これは発声に関してネイティブ話者

との音響的差分が大きく，また言語の習熟度も話者や時期

によって様々であるため，たとえ同一話者内であっても発

音の揺らぎが非常に大きくなってしまうことが主たる要因

である．この課題に対する最も効果的なアプローチは，可

能な限り大量の外国語なまり音声を収集し，発話内容の書

き起こしと共に学習データに含めることに他ならないが，

前述のとおり非ネイティブ話者の音声は習熟度の問題もあ

り，ネイティブ話者（L1）に比べて，必ずしも話者のレベ

ルに応じた発話を幅広く豊富に収集できる訳ではない．た

とえ一般的な音声コーパスと同等サイズの非ネイティブ話

者のデータが収集されたとしても，非ネイティブ話者の発

声の音響的な広がりはネイティブ話者の音響空間と比較し

て極めて大きいため，非ネイティブ話者の学習データがも

たらす性能改善効果には限りがあった．そこで筆者らは，

非ネイティブ話者の音声に対する人工的データ拡張処理

が，音声認識にどのような効果をもたらすかを実験的に検

証した [44]．実験では，ラテンアメリカ英語とアジア英語

の 2 種類を対象に，声質変換（声帯振動と声道特性の変

換），話速変形，雑音付与によって複数のコピーを生成し，

教師あり学習と教師なし学習の両方のシナリオで，人工的

に生成されたデータの効果を確認した．特に，非ネイティ

ブ話者専用の音響モデルをスクラッチから構築する場合に

データ拡張の効果が大きく，話速変換を用いたデータの生

成によって，30%以上の相対的誤り削減が得られるケース

もあることを報告した．

4. おわりに

本稿では，近年の実用サービスの観点から，ディープ

ラーニングに基づく音声認識技術について簡単に紹介した．

車載機器やコールセンターなど，利用環境をある程度コン

トロールできるような状況においては，人間の作業を効率

よくアシストできるような性能にまで至ってきている．し

かし，実用アプリケーションに対して十分な性能を実現す

るためにはモデルの構築に専門家の手が必要であり，現状

では技術の手離れは決して良くない．実サービスを意識し

た技術は様々な視点からさらなる研究の進展が望まれる一

方で，音声認識に関する高度な専門知識がなくても，デー

タさえあれば実稼動可能な音声認識が実現できるような

モデリング手法の確立も重要な研究課題である．筆者らの

研究機関では，本稿で紹介したもの以外にも多くの基礎研

究 [45–48]を行っているが，紙面の都合上，文献の出典も

含めて紹介は別の機会に譲りたい．
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