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概要
タスク指向型の音声対話システムでは予約受付
や本人確認等のタスクにおいて，予めパターンの決
まっている発話内容 (会員番号，商品 ID, etc.)を認識
する場面がしばしば存在する．そこで本研究では，
電話音声認識のタスクにおいて，音声合成により生
成した音声を用いて転移学習を行い，特定パターン
の認識性能の向上を試みた．提案手法では認識した
い発話群の読みを正規表現により生成し，それぞれ
の読みに対応する音声を合成し，転移学習用のデー
タとする．汎用的な音声認識モデルとの認識性能の
比較実験をおこなった結果，提案手法は汎用的なモ
デルを上回る性能を示した．

1 はじめに
タスク指向型の音声対話システムでは，一

般にユーザの発話を音声認識 (Automatic Speech
Recognition; ASR)によりテキストに書き起し，その
テキストをもとにインテント抽出やシステム応答文
の選択などの対話戦略を行う，という構成が取られ
ている．そのような音声対話システムでは ASRの
認識誤りが後段のタスクの精度を著しく低下させる
[1, 2]ため，高い認識性能が求められる．加えて，ド
メインおよびタスク毎に出現する固有名詞や表現は
変化するため，それらを適切に認識するために都度
モデルの学習が必要となる．近年の End-to-End型の
汎用の ASRシステムは非常に高い性能を発揮する
ようになった [3, 4]が，ドメイン固有の単語は誤認
識しやすい傾向にある．ドメイン毎に転移学習用の
データを整備することでこの問題は解決できる可能
性があるが，データの作成には多大なコストを必要
とする．また，End-to-End 型の ASR は従来の ASR
システムに見られるような音響モデルや言語モデル
等が統合されているため，ドメインごとの言語モデ

ルの切り替えが困難となる．
本研究では，予めパターンの決まっている発話内
容を認識するタスクにおいて，多様なパターンの発
話を考慮した転移学習の手法を提案する．具体的に
は認識したい発話群の読みを正規表現により生成
し，各読みに対応する音声を合成音声により作成す
ることで，ドメインごとの音声を収集することなく
モデルの転移学習を実現する．実験では，番地表現
を認識対象とし，自社で運用している音声対話シス
テムを通して録音された音声を用いて,汎用的に使
用される ASRシステムとの間で認識性能の比較を
行う．これにより提案手法の有効性を示す．

2 関連研究
教師あり音声データを使用せずに ASRをドメイ
ン適応させるためにはいくつかのアプローチが提案
されている．

[5]や [6]ではドメイン適応の選択肢として合成音
声を利用している．これらの手法では転移学習時に
Encoder層のパラメータを freezeさせることがドメ
イン外のデータに対する認識性能を向上させるのに
有効であることが報告されている．

End-to-End型の ASRシステムにおいて，外部言語
モデルを学習時に効果的に利用する手法も提案され
ている．代表的な手法としては [7]や [8]などが挙
げられる．これらはモデル内部に暗黙的に存在しう
る言語モデルをタスクに応じて効果的に調整するた
めの試みである．
また，近年では追加の学習を行うことなく専門用
語などの低頻度語の認識精度を改善する手法も提案
されており [9, 10, 11]，これらはデコーディング時
に認識させたいキーワードの出力確率を引き上げる
アルゴリズムを組み込むことで出力結果の調整を実
現している．
本研究では，音響的な特性が事前学習データと大
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きく異なる電話音声をターゲットドメインとしてお
り，その特性を転移学習時に考慮するために，合成
音声を利用するアプローチを採用する．

3 提案手法及び実験設定
3.1 ASRシステム
本実験では，ベースとなる ASR として Con-

former [3]を採用し，電話音声へのドメイン適応を考
慮した ASRシステムを探求する. モデルの学習には
ESPnet[12]を利用し，パラメータ等の学習設定は基
本的に CSJのレシピ1）を踏襲している．このレシピ
は Hybrid CTC/Attention Architecture[13] を採用して
おり，学習時に Encoderの出力から CTC Loss(𝐿𝑐𝑡𝑐)
と Attention Decoderを通した損失 (𝐿𝑎𝑡𝑡 )を個別に計
算し，両方のスコアの重み付き和により最終的な損
失関数 𝐿 を決定する．

𝐿 = 𝛼𝐿𝑐𝑡𝑐 + (1 − 𝛼)𝐿𝑎𝑡𝑡 (1)

また，ESPnetには Shallow Fusion [14](以下，LM)の
機能が用意されており，推論時にテキストコーパス
のみから学習された言語モデルの出力確率と ASR
の出力確率を組み合わせることができる．本実験で
は LMの有無による性能の比較も行う．より詳細な
モデルの説明はレシピを参照されたい．
また，本実験では，汎用的な ASRシステムとして

Google Speech-to-Text2）(以下， Google STT)を選択し
た．これをベースラインとして，後述の評価データ
を用いて電話音声の性能比較を行う．

3.2 データセット
本実験では，日本語話し言葉コーパス (Corpus of

Spontaneous Japanese; CSJ)[15] を事前学習データと
して採用した．転移学習時の学習データ及び検証
データは Google Text-to-Speech3）(以下， Google TTS)
の API により生成された合成音声を用いた．評価
データは,自社で運用している自動音声対話サービ
ス AI Messenger Voicebot4）(以下，Voicebot)を通じて
収集した電話音声を用いた．以下，各データの作成
手順について記述する．

1） https://github.com/espnet/espnet/tree/master/egs2/csj/asr1
2） https://cloud.google.com/speech-to-text
3） https://cloud.google.com/text-to-speech
4） https://www.ai-messenger.jp/voicebot/

表 1 番地表現とそれに対応する読みの例．Google TTS
にはこのうち対応する読みのテキストを入力として与
える

番地表現 対応する読み
1-5 イチノゴ
32 サンジューニ,サンニ

6-105-9

ロクノヒャクゴノキュー
ロクノイチマルゴノキュー
ロクノイチゼロゴノキュー
ロクノイチレイゴノキュー

表 2 学習用の合成音声の数
train dev test

small 9,600 1,200 1,200
large 96,000 12,000 12,000

3.2.1 事前学習データの前処理
CSJの音声は 16kHzでサンプリングされている．
一方で，電話音声のサンプリング周波数は 8kHz
である．学習時と評価時のサンプリング周波数の
ミスマッチを防ぐため，本実験では CSJ の音声を
8kHzにダウンサンプリングした．さらに，電話音
声で用いられるμ-law アルゴリズム [16] によるコ
ンパンディングにより，評価データである電話音
声の音質に近づけた．以下，CSJの音声を 8kHzに
ダウンサンプリングさせて学習させた事前学習モ
デルを Conformer8𝑘，さらにμ-law を通したものを
Conformer𝑢𝑙𝑎𝑤 と呼ぶ．

3.2.2 転移学習データの作成
転移学習用のデータは以下の通りに作成する．ま
ず，認識させたい表現を受理する正規表現を記述す
る．本実験では番地表現 (数字とハイフンの組み合
わせ5）)であるため，一つの表現に対して複数の読
みの候補が存在しうる (例：0 →レイ，ゼロ，マル)．
そこで，各表現に対してとりうる読みを列挙した上
で，その読みに対応する音声をGoogle TTSによって
作成する (表 1参照)．その際，多様な音声表現を得
るために話者 4種類，音量 3種類の組み合わせ (計
12種類)の設定で音声を作成しデータを拡張した．
最終的に生成可能な合成音声の量は膨大な数に及ぶ
ため，今回はその中からランダムに分量を選択した
2種類を用意した．以下，データ量の小さい方，大
きい方をそれぞれ small，largeと呼ぶ．それぞれの
データの数は表 2に示す．

5） 実際の番地表現は漢字やアルファベットが含まれる場合が
あるが，本稿では簡単のため考慮していない．
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また，3.2.3節で述べるように，評価データはユー
ザ発話の前後に背景雑音のみの区間が入りうるた
め，条件を近づけるため合成音声の前後に無音区間
を加えた音声も用意した．具体的には，合成音声の
前に 0～5秒の中からランダムな長さの無音区間を
追加し，合計の長さが 5秒間になるように合成音声
の後に無音区間を加える．以下，前述の前処理を加
えていない場合，無音を追加した場合をそれぞれ
𝑇𝑇𝑆𝑜𝑟𝑔,𝑇𝑇𝑆𝑝𝑎𝑑 と表す．

3.2.3 評価データの作成
評価データは 21 名の日本語話者によって，

Voicebotを通して収集した音声 (合計 131発話)を利
用した．具体的には，botの発話が終了した時点か
ら次に botが再度発話を開始するまでの区間をユー
ザ発話区間とみなし，当該区間を切り出した．その
ため，評価データには音声の前後に余分に切り出さ
れた背景雑音が含まれうる．この背景雑音区間の有
無による性能の影響を検証するため，雑音区間を人
手で削除したものもあわせて作成した．以下，人手
で無音区間を切り出した音声を 𝑡𝑒𝑠𝑡𝑐𝑢𝑡，切り出す前
の音声を 𝑡𝑒𝑠𝑡𝑜𝑟𝑔 と表す．

4 実験結果と考察
学習した各モデルの認識性能の評価を表 3 に示

す．𝑇𝑇𝑆𝑜𝑟𝑔 の条件下において，𝑡𝑒𝑠𝑡𝑐𝑢𝑡 に対して最
も低い文字誤り率 (Character Error Rate; CER)となっ
た学習設定では，ベースラインよりも高い精度を示
したが，𝑡𝑒𝑠𝑡𝑜𝑟𝑔 に対してはむしろ低い精度となっ
た．また，他の条件を揃えた場合 LM を利用しな
い方が一貫してスコアが改善するという結果に
なった．そこで，最良の条件時 (事前学習モデル：
Conformer𝑢𝑙𝑎𝑤，学習データ量：large, LM：なし)の転
移学習データを前述の 𝑇𝑇𝑆𝑝𝑎𝑑 に変更したところ，
𝑡𝑒𝑠𝑡𝑐𝑢𝑡，𝑡𝑒𝑠𝑡𝑜𝑟𝑔 双方でさらに性能が改善し，いずれ
もベースラインを上回る結果となった．
表 3の実験結果は転移学習時のパラメータの更新

箇所を全層に対して行った結果となるが，Encoder
を freezeさせて実験を行ったところ，性能が著しく
悪化するという結果になった (表 4参照)．先行研究
[5, 6]では転移学習時に Decoderのパラメータを更
新することが有効な学習戦略であったのに対し，本
実験ではそれに反する結果となった．先行研究 [5]
では Encoder-Decoderネットワーク [17]を，[6]では
RNN-Transducer [18] をベースにした構造を ASR モ

表 3 実験結果
モデル 転移学習データ LM CER

𝑡𝑒𝑠𝑡𝑐𝑢𝑡 𝑡𝑒𝑠𝑡𝑜𝑟𝑔
Google STT 11.7 10.7(Baseline)
Conformer8𝑘 small, 𝑇𝑇𝑆𝑜𝑟𝑔 あり 12.3 23.6
Conformer8𝑘 small, 𝑇𝑇𝑆𝑜𝑟𝑔 なし 8.9 21.6
Conformer8𝑘 large, 𝑇𝑇𝑆𝑜𝑟𝑔 あり 9.9 30.1
Conformer8𝑘 large, 𝑇𝑇𝑆𝑜𝑟𝑔 なし 7.2 25.0

Conformer𝑢𝑙𝑎𝑤 large, 𝑇𝑇𝑆𝑜𝑟𝑔 あり 9.7 27.0
Conformer𝑢𝑙𝑎𝑤 large, 𝑇𝑇𝑆𝑜𝑟𝑔 なし 6.3 22.6
Conformer𝑢𝑙𝑎𝑤 large, 𝑇𝑇𝑆𝑝𝑎𝑑 なし 4.9 8.7

デルに採用しているが，本実験では ESPnet の CSJ
レシピと同様に Hybrid CTC/Attention Architecture[13]
を採用している．このモデルは学習時に Encoderか
らの出力から CTC Loss と Attention Decoder を通し
た損失を個別に計算し，両方のスコアの重み付き和
により最終的な損失関数を決定する．CTC Loss は
Encoderからの出力を線形層に通した後の値をもと
に計算されるため，Encoderのパラメーターを freeze
してしまうと更新するパラメータ数が極端に少なく
なってしまい，学習がうまく進められなくなったと
考えられる．
𝑇𝑇𝑆𝑝𝑎𝑑 の条件下では，𝑡𝑒𝑠𝑡𝑐𝑢𝑡，𝑡𝑒𝑠𝑡𝑜𝑟𝑔の双方で性
能が向上した．𝑇𝑇𝑆𝑜𝑟𝑔 の条件下では，事前学習時，
転移学習時双方において，人間の発話の前後に背景
雑音区間はほとんど含まれない．そのため，入力音
声長と正解データのテキスト長がある程度対応付
けられる学習条件になっており，背景雑音に対し
hallucination [19, 20] が発生した可能性が示唆され，
𝑇𝑇𝑆𝑝𝑎𝑑 の条件によりその影響が低減されたと考え
ることができる．
表 4 更新パラメータの箇所による挙動の変化．なお，更
新パラメータの箇所以外の学習条件は同一 (転移学習デー
タは small, 𝑇𝑇𝑆𝑜𝑟𝑔，LMあり)とする．

モデル 更新箇所 CER(𝑡𝑒𝑠𝑡𝑐𝑢𝑡 )
Conformer Decoderのみ 26.2
Conformer 全層 12.3

5 まとめ
本研究ではターゲットとなるドメインの学習デー
タが得られない状況で，転移学習のためのデータを
音声合成により作成する手法を電話音声認識タスク
において行った．比較実験の結果，最も良い性能を
発揮した学習設定において，汎用的な音声認識モデ
ルの精度を上回ることを示した．ただし，前後の無
音区間を切り取っていない音声に対する性能の改善

― 2324 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



幅は比較的軽微にとどまった．今後は，多様な背景
雑音が含まれる音声に対する頑健性の向上につい
て検討を続ける．また，本研究では正規表現が受理
する発話のみを対象にドメイン適応しており，多様
な話し方や言い間違い，言い淀みなどによる発話の
揺れを考慮をしておらず，それらの音声への対処方
法は十分ではない．この点に関しても検討していき
たい．
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