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Triggered attention型ストリーミング音声認識における
Mask-CTCを用いた事前学習

趙 懐博1 樋口 陽祐1 小川 哲司1 小林 哲則1

概要：Mask-CTCと Triggered attention機構を組み合わせ，低遅延で高性能なストリーミング End-to-End

音声認識システムの構築を試みた．Triggered attention 機構とは，Connectionist Temporal Classification

(CTC) による記号の出力タイミングに基づいて推論を行う手法であり，ストリーミング音声認識における
有効性が示されている．しかし，CTC 出力に基づくアライメント推定を高精度に行うためには，多少の遅
延を許しても未来の情報を入力して推論を行うことが望ましい．一方で，ストリーミング音声認識では，
遅延を低く抑えつつ，高い認識精度を達成することが望ましい．そこで，本研究では，未来の情報を含む
長期的な文脈を考慮して特徴表現を学習する枠組みである Mask-CTC をエンコーダの事前学習に導入す
ることで，低遅延かつ高精度なストリーミング音声認識を実現することを目指す．WSJ データを用いたス
トリーミング音声認識実験により，従来の Triggered attention 型ストリーミング音声認識モデルと比較し
て，提案モデルは遅延を低く抑えながら高い認識性能を与えることが明らかになった．
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1. はじめに
音声認識の問題を音声からテキストへの単一の系列変換

モデルとして表現する End-to-End 音声認識モデリングの
進展 [1–3] により，音響モデル，単語辞書，言語モデルと
いった複数の要素の組み合わせにより実現されていた音
声認識システムの実装は著しく容易になっている．特に，
注意機構に基づくエンコーダ・デコーダモデル [2, 3] は，
End-to-End 音声認識モデルの標準的な構造と言える．こ
のモデルは，特徴量を抽出するエンコーダモジュール，注
意機構，および注意機構を用いてエンコーダ出力からテキ
ストを予測するデコーダモジュールから構成される．この
ような構造は，Long Short-Term Memory (LSTM) ネット
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ワーク [3–5]や Transformer [6–8]など，様々な深層ニュー
ラルネットワークに対して実現されている．また，Con-

nectionist Temporal Classification (CTC) も End-to-End

音声認識における重要技術であり，マルコフ仮定と動的計
画法 [1]を用いて，入力系列と出力系列のアラインメント
を陽に求めながら損失関数を計算するのが特徴である．さ
らに，CTC と注意機構に基づくエンコーダ・デコーダモ
デルを統合することで，モデルの学習と推論をさらに改善
できることが知られている [8–10]．
音声認識をユーザインタフェースとして利活用する場合，

ストリーミング機能が必要となる．しかし，大域的な注意
機構に基づくEnd-to-End音声認識モデルと，音声入力に対
して低遅延で逐次出力を行うストリーミングとの相性は良
いとは言えない．この問題を解消するために，ストリーミ
ング End-to-End音声認識に関する方式検討も進んでいる．
例えば，Monotonic Chunk-wise Attention (MoChA) [11]
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は，適応的に区切られた部分系列に対する soft attention

を利用し，注意機構に基づくモデルを用いたストリーミン
グを実現している．また，ストリーミング音声認識の性能
低下を防ぐために，注意機構を用いたエンコーダ・デコー
ダに基づく neural transducer の提案もなされている [12]．
Triggered attention 型ストリーミング音声認識 [13]では，
CTC に基づくエンコーダネットワークからアラインメン
トを生成し，CTC 出力のスパイクをトリガーとしてデコー
ダを駆動する．この Triggered attention 型モデルは，フ
レーム同期でのデコーディングを可能にするものの，その
性能は CTC ネットワークが推定するアラインメントの精
度に大きく依存する．一方，正確なアライメントを得るた
めには，エンコーダネットワークへの入力は長時間である
ことが望ましく，その結果遅延時間は長くなる．これは，
ストリーミング音声認識の要件 (低遅延でかつ高精度)とは
相反する．
それに対し本研究では，Triggered attention 型モデルに

焦点を当て，高精度かつ低遅延のストリーミング音声認識を
実現するための特徴表現を抽出する方式について検討を行
う．そのために，Mask-CTC [14,15]の枠組みをエンコーダ
ネットワークの事前学習に用いることを提案する．Mask-

CTC は，CTC と Conditional Masked Language Model

(CMLM) [16, 17] のマルチタスク学習により，長期文脈情
報を考慮した特徴表現抽出を可能とするエンコーダを得よ
うとするものである．Triggered attention 型ストリーミン
グ音声認識システムにおけるエンコーダをMask-CTC の
枠組みで事前学習することで，長期文脈を考慮した特徴表
現が抽出され，例え入力系列が短くても CTC におけるア
ライメント精度の向上が期待できる．また，長期文脈を考
慮することで将来観測される情報の先読み能力も向上し，
低遅延で高い認識精度を維持できることも期待される．
本稿の構成は以下の通りである．まず，2 章で提案手法

に必要な要素技術を概観する．続いて，3 章で提案手法で
ある Triggered attention 型ストリーミング音声認識モデ
ルの学習方法について説明する．4 章では，WSJ コーパス
を用いた音声認識実験について述べ，提案方式の有効性を
明らかにする．最後に，5 章において本稿のまとめと今後
の課題について述べる．

2. 関連技術
End-to-End 音声認識は，入力系列 X = (xt ∈ RD|t =

1, ..., T ) から出力系列 Y = (yl ∈ V|l = 1, ..., L) を生成す
る問題である．ここで，X は長さ T の音響特徴量系列で
あり，xt は時刻 t における D 次元の特徴ベクトルである．
Y は語彙 V に含まれる記号の長さ L の系列であり，yl は
l 番目の記号を表す．

2.1 Attention spanを用いたストリーミングエンコーダ
Transformer を用いた End-to-End 音声認識モデル [7,8]

のエンコーダに attention span [18,19]を導入することで，
過去と未来の文脈情報を制御できる．注意重みは，固定サ
イズの span マスク W を用いて以下のように書ける．

Attention(Q,K, V ) = softmax

(
QKT

√
dk

W

)
V (1)

ここで，Q ∈ Rnq×dq はクエリ，K ∈ Rnk×dk はキー，
V ∈ Rnv×dv はバリューの行列を各々表し，n∗ と d∗ は，
各々系列長と特徴ベクトルの次元数を表す．本研究では，
先読みの範囲にのみ制限を設け，過去のデータには常にア
クセス可能とする．

2.2 Triggered attention 型ストリーミングデコーダ
Triggered attention 型ストリーミングデコーダ [13, 20]

は，CTC モジュールが出力したスパイク状の事後確率値
をトリガーとして，注意機構とフレーム同期のデコーダを
駆動する [20]．

Triggered attention 型デコーダは，エンコードされた特
徴系列 H と出力ラベル系列 Y のアライメントを必要とす
る．これは，CTC の出力に基づいて計算され，デコーダ
の学習に利用される．具体的には，アライメント情報は，
CTC に基づくトリガーネットワークを用いた Viterbiデ
コーディングによって与えられ，注意機構に基づくデコー
ドが過去のエンコードされたフレームと過去の出力のみに
条件づけられるよう，以下のように使用される．

Pta(Y |H) =

L∏
l=1

P (yl|y1:l−1,h1:nl
) (2)

ここで，nl は CTCアライメントにおいて記号 yl が最初
に出現する位置を表す．未来の特徴抽出を必要としない
式 (2)は，ストリーミング音声認識に適している．学習時
は，全てのモジュールが事前学習された非ストリーミング
の CTC-attention 型 モデル [21]で初期化され，ストリー
ミングに適する形で fine-tuning される．エンコーダは，
2.1 にて説明した attention span を用いて学習され，推論
時は CTC と デコーダによる joint decoding が行われる．

2.3 Mask-CTC

Mask-CTC [14]は，高精度かつ高速な End-to-End 音声
認識を実現するための学習フレームワークである．Mask-

CTC では，CTC と CMLM のマルチタスク学習によっ
て，注意機構に基づくエンコーダ・デコーダモデルを学習
する．エンコーダの出力から CTC による損失を計算し，
デコーダでは CMLM によるマスク推定 [16] に基づいた損
失を計算する．マスク推定では，正解系列中の記号をラン
ダムにマスク記号に置き換え，このマスクされた記号を文
脈情報に基づいて予測する．入力系列 X と観測記号 Yobs
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に対して，マスクされた記号 Ymask の事後確率分布は次の
ようにモデル化される．

Pcmlm(Ymask|Yobs, X) =
∏

y∈Ymask

Pcmlm(y|Yobs, X). (3)

ここで，Yobs = Y \ Ymask である．CTC と CMLM のマ
ルチタスク学習により，エンコーダは長期文脈情報を考慮
した特徴抽出が可能となる．また，将来観測される記号の
先読み能力も向上し，CTC におけるアラインメント精度
の向上が期待できる．

3. 低遅延・高精度なストリーミング音声認識
のための特徴表現学習

低遅延・高精度な Triggered attention 型ストリーミン
グ音声認識モデルの学習法について述べる．提案の学習法
は，以下の 3段階から成る (図 1)．
• Stage 0 (先読みに適した特徴表現学習)：Mask-CTC

(CTC と CMLM によるマルチタスク学習) により，
長期文脈情報を考慮可能なエンコーダを学習し，高精
度な CTC モジュールを獲得する．

• Stage 1 (ストリーミング音声認識モデルの事前学
習)：Stage 0 で得られたエンコーダと CTC モジュー
ルを用いて，CTC-attention 型の非ストリーミング
モデル [21] を学習する．これは，後続の Triggered

attention 型ストリーミングデコーダの学習に向けて，
エンコーダを自己回帰的なデコーダに適応することを
目的としている．また，Mask-CTC で得られた CTC

のアライメント精度が維持されることを期待する．
• Stage 2 (ストリーミング音声認識モデルの学習):

Stage 1 で学習された CTC-attention 型モデルのパラ
メータを用いて，Attention span を導入したエンコー
ダと Triggered attention 型デコーダを初期化し，ス
トリーミング音声認識モデルを学習する．

以下では，Stage 0 の Mask-CTC による特徴表現学習に
期待する効果と，Stage 1 および 2 のストリーミング音声
認識モデルの学習の詳細について述べる．

3.1 Mask-CTC による特徴表現学習の効果
提案するストリーミングに適した特徴表現の学習法は，

Mask-CTC [14] の枠組みで学習したエンコーダが高精度な
CTC 出力を与えることから着想を得た．CTC出力の精度
において，Mask-CTC が CTC-attention 型モデルよりも
優れていることから，CTCと CMLMのマルチタスク学
習により，エンコーダでの特徴抽出処理の精度が向上し，
CTCモジュールでのアライメントの精度が向上すること
が示された．CMLMは，過去から未来までの長期的な文
脈を考慮して予測を行うモデルであるため，CMLMの枠
組みでエンコーダを学習することで，先読みを可能にする

ような特徴表現が学習されることが期待される．このよう
な特性は，ストリーミング音声認識タスクにおいて，特に
低遅延のみ許される場合には望ましいものと言える．

Triggered attention 型のストリーミングモデルを学習す
る際には，アライメントの生成と各モジュールの初期化が
必要であり，従来では非ストリーミングの CTC-attention

モデルが初期モデルとして用いられている．提案手法で
は，Stage 0 で Mask-CTC により得られたモジュールで初
期化された CTC-attention モデル (以降では，Enhanced

CTC-attentionモデルと呼び区別する)を，ストリーミン
グモデルの事前学習において利用する．こうすることで，
Mask-CTC により学習される，低遅延・高精度なストリー
ミングに適した特徴抽出プロセスが，Triggered attention

型ストリーミングモデルのための初期モデルにも導入され
ることを期待する．

3.2 ストリーミング音声認識モデルの学習過程
Stage 1 では，エンコーダ，CTC モジュール，自己回

帰型デコーダから成る CTC-attention モデルを事前学習
する．このモデルは，次の Stage 2 において Triggered

attention 型ストリーミングモデルを学習するための初期
モデルとして用いられる．ただし，提案アプローチで構築
する Enhanced CTC-attention モデルでは，エンコーダに
Mask-CTC の効果が導入され，従来の CTC-attention モ
デルのエンコーダよりも高精度な CTC 出力が得られるこ
とを期待する．このとき，Mask-CTC は非自己回帰型で，
かつ非ストリーミング型のモデルであるため，この Stage

1 では，非ストリーミングの枠組みで，Triggered attention

型ストリーミングモデルの初期化に使われるエンコーダと
CTCモジュールを事前学習することを試みる．

Stage 2 では，2.2 で述べた手順に従って，Triggered

attention型ストリーミングモデルを構築する．従来アプ
ローチと異なる点は，Stage 1 で構築された Enhanced

CTC-attention モデルをアライメントの生成やストリー
ミングモデルにおける CTC モジュールおよびエンコー
ダの初期モデルとして利用している点である．Enhanced

CTC-attention モデルには Mask-CTC の優れた特徴抽出
機能が組み込まれており，これにより，低遅延でも信頼
性の高いアライメントを生成し，Triggered attention機構
に優れたトリガを与えることを期待できる．このように，
Enhanced CTC-attention モデルを初期モデルとして用い
ることで，既存のストリーミング音声認識モデルよりも，
特に低遅延で高精度な認識が可能になると期待できる．

4. ストリーミング音声認識実験
4.1 実験データ
モデルの学習・評価には，英語による読み上げ音声であ
るWall Street Journal (WSJ) コーパス [22] を用いた．音
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図 1: 高精度・低遅延のストリーミングに適した Triggered attention 型ストリーミング音声認識モデルの構築

響特徴量は 80次元の対数メルフィルタバンク出力にピッ
チ情報を加えた 83次元であり，Kaldi [23] を用いて抽出し
た．出力系列の単位は文字 (character) とした．

4.2 実験条件
End-to-End 音声認識モデルとして，エンコーダブロッ

ク 12層，デコーダブロック 6層から成る Transformerを
構築した [6,7]．各 Self-attention層において，Multi-head

Attention のヘッド数は 4，埋め込み次元は 256，全結合層
のユニット数は 2048とした．モデルパラメータの最適化に
はAdamを利用し，学習率は文献 [6]と同様のスケジューリ
ングを行なった．非ストリーミングモデルの学習では 50か
ら 100エポック，ストリーミングモデルの学習では 120エ
ポックの更新を行った．モデルの学習後，最終 5エポック
分のチェックポイントを用いてモデルのパラメータを平均
し，最終的なモデルを得た．推論時，CTCの性能を評価す
る場合，Best-path decoding [24] による貪欲アルゴリズム
を用いた．また，CTC と Triggered attention 機構に基づ
いた推論には，Frame-synchronous one-pass decoding [13]

を用いた．このとき，CTC-attention の重みは 0.5とし，
ビーム幅 10のビームサーチを行った．

4.3 評価項目
提案手法の有効性を実証するために 2 つの実験を行っ

た．ここでは，各実験において比較したモデルについて説
明する．なお，全てのシステムは ESPnet [25] を用いて開
発し，推論時には外部言語モデルは使用していない．
4.3.1 実験１
ストリーミング音声認識モデルの事前学習段階 (Stage

1) にMask-CTC を導入することの効果を調査した．その
ため，以下のモデルから生成された貪欲アルゴリズムによ
る CTC の出力を比較した．
• CTC-attention [21]: 既存の非ストリーミングモ
デル．自己回帰型 Transformer に基づくデコーダ，
Transformer に基づくエンコーダ，CTCモジュールか

ら成る．
• Mask-CTC [14]: Mask-CTC の枠組みで構築され
た非ストリーミングモデル．Transformer に基づく
CMLM デコーダ，Transformer に基づくエンコーダ，
CTCモジュールから成る (2.3)．本モデルは，提案法
における Stage 0 で構築される．

• Enhanced CTC-attention: 提案法の Stage 1 で得
られる，Mask-CTC の効果が組み込まれた非ストリー
ミング CTC-attention モデル．エンコーダと CTCモ
ジュールを Mask-CTC モデルで初期化した後，全モ
ジュールを CTC-attention の枠組みで学習する．

このとき，Enhanced CTC-attention モデルが既存
の CTC-attention モデルの性能を上回った場合，CTC-

attention モデルに代えて Enhanced CTC-attention モデ
ルを初期モデルとして用いることで，Triggered attention

型ストリーミング音声認識の性能改善が期待できる．En-

hanced CTC-attentionモデルは Mask-CTCが持つ先読み
を考慮した特徴抽出機能が導入されており，特に，低遅延
で高精度なストリーミングの実現が期待される．
4.3.2 実験 2

Stage 2 において構築された，Triggered attention 型ス
トリーミング音声認識モデルの有効性を調査した．Mask-

CTC を学習に組み込むことで認識精度を維持したまま遅
延を低減できるかを明らかにするため，以下のモデルを比
較した．
• Triggered attention-based streaming: CTC-

attention の枠組みで構築された既存の Triggered at-

tention 型ストリーミング音声認識モデル [13]．アラ
イメントの生成とモジュールの初期化には，既存の
CTC-attention モデルを用いる．

• Enhanced triggered attention-based stream-

ing: Mask-CTC を特徴表現学習に組み込んだ，Trig-

gered attention 型ストリーミング音声認識モデル．
Enhanced CTC-attention モデルを用いて，アライメ
ントの生成とモジュールの初期化を行う．
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表 1: CTC-attention モデルを Mask-CTC に基づき初期化する効果．各モデルの CTC 出力により評価した．
Model Encoder Decoder eval92 dev93

CTC-attention (Conventional) Transformer randomly initialized AR Transformer 16.6 21.2

Mask-CTC (Stage 0 in Fig. 1) Transformer randomly initialized CMLM Transformer 13.9 17.9

Enhanced CTC-attention (Stage 1 in Fig. 1) Transformer pre-trained with Mask-CTC AR Transformer 13.3 16.8

表 2: Triggered attention 型ストリーミング音声認識モデルの事前学習にMask-CTCを用いる効果．
Model Pre-trained model Encoder latency [ms] eval92 dev93

Triggered attention-based streaming ASR CTC-attention

160 28.2 34.5

320 22.4 27.5

480 18.9 24.1

640 17.0 20.2

Enhanced triggered attention-based streaming ASR Enhanced CTC-attention

160 21.3 25.9

320 15.5 19.5

480 14.3 19.1

640 14.1 18.1

両システムともに，推論時は joint CTC-attention de-

coding を行った．モデルのストリーミング特性を分析する
ために，エンコーダの遅延時間が認識精度に与える影響を
調査した．ここで，エンコーダ遅延 (encoder latency)と
は，エンコーダが入力フレームごとに特徴抽出を行うため
の先読みの範囲と定義され，2.1で述べた attention span

機構によって制御される．提案の狙いは，このエンコーダ
遅延を低減しながら，高い認識精度を達成することである．

4.4 実験結果
4.4.1 実験１
比較した 3 つのモデルの CTC 出力に対して単語誤り

率 (WER) を計算し，表 1 に示す．まず，Mask-CTC モ
デルが CTC-attention モデルの性能を上回っていること
から，CTC-CMLM の枠組みで学習された長期的な文脈
を考慮した特徴抽出過程 (エンコーダ)の有効性を確認で
きた．また，Enhanced CTC-attention モデルが最良の性
能を与えたことは，CTC-attention モデルの事前学習が
Mask-CTC により効果的に行われたことを意味する．こ
の結果は，Triggered attention 型ストリーミング音声認識
モデルの初期モデルとして，従来の CTC-attention モデル
に代えて Enhanced CTC-attention モデルを用いることの
有効性も示唆している．
4.4.2 実験 2

実験 2の結果を表 2に示す．提案モデルは，エンコーダ
遅延の値に依らず既存モデルの WER を削減した．また，
提案モデルは，Triggered attention 型ストリーミング音声
認識の精度を維持しつつ，低遅延での処理を可能とするこ
ともわかる．表 2 より，両システムともにエンコーダ遅
延が短くなるにつれて認識性能が劣化しているものの，提

案モデルを用いた場合は性能劣化の度合いが小さいことが
わかる．また，提案モデルは，既存モデルを用いた場合よ
りも低遅延で高い認識精度を達成した．例えば，320ms の
遅延での提案モデルの WER (eval92で 15.5%，dev93で
19.5%) は，640 ms の遅延での既存モデルのWER (eval92

で 17.0%，dev93で 20.2%) を上回った．このような，低
遅延でも認識性能を維持できるという性質から，提案の学
習法は，利用可能な将来の情報が少なくても高精度な特徴
抽出とアライメント生成が可能であることを示唆してい
る．一方，遅延時間を 320ms から 160ms とした際に提案
モデルの性能も急激に低下しており，160ms 程度の短いエ
ンコーダ遅延が要求される場合は抜本的な改善が必要であ
ることがわかった．

5. まとめ
本稿では，低遅延かつ高精度な Triggered attention 型

ストリーミング音声認識モデルの学習法について述べた．
Mask-CTC によって導入される将来の文脈を考慮した特
徴表現学習をストリーミング音声認識モデルの事前学習に
おいて組み込むことで，既存の Triggered attention 型ス
トリーミング音声認識と比較して，低遅延で高精度なスト
リーミングを実現した．今後は，認識性能と遅延のトレー
ドオフに関して更なる調査を行うとともに，様々な言語を
対象として提案モデルの有効性を検証する予定である．
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