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概要
深層学習により高い性能を発揮している汎用音声

認識モデルは，ドメインに適応した出力を行うには
ファインチューニングによる追加学習を必要として
いる．先行研究では大規模言語モデルと制御音声合
成を用いたデータ拡張による音声認識モデルのファ
インチューニング手法が提案されているが，コスト
と未知語の学習の面で課題が残る．本研究では単語
のみの制御音声合成を結合した音声データを用いた
低コストかつ，高品質なファインチューニング手法
を提案する．実験では既存手法と比較して，提案手
法によるファインチューニングは 1/3程度の学習コ
ストでより多くの未知語を学習することができるこ
とを示した．

1 はじめに
会話における同音異義語や外来語・固有表現等の

テキスト上での表記は，会話が行われるドメインや
文脈に依存して異なる場合がある．そのため，音声
認識モデルはそれが使用されるドメインに適応され
ることが望ましい．たとえば医療や法律などの専門
分野では，固有の略語や特有の言い回しが多用され
るため，正しく認識できなければ実運用での信頼性
を損なう可能性がある．また，会社やチームなどの
より詳細なドメインにおいては書き起こし結果とし
て出力したい固有名詞や所属人物などの単語が学習
済み音声認識モデルの学習データに含まれない場合
もある．
深層学習や自己注意機構などの手法により，音

声認識モデルは高性能な音声認識精度を実現した
[1][2]．しかし，汎用モデルとしての音声認識モデ

ルは多様な領域の音声を認識可能である反面，特定
の専門分野における用語の認識精度に課題を抱える
場合がある．特定のドメインに適応した音声認識モ
デルの研究はこれまでに多く進められてきた [3][4]．
ドメイン適応の手法として従来はそのドメインにお
ける実際の音声コーパスやクラウドソーシングを用
いたファインチューニングが行われてきた [5][6]．
しかし，これらのデータを収集するには多くの費用
と時間がかかり，この手法による学習は容易では
ない．
そこで，低コストなドメイン適応の手法として大
規模言語モデルと制御音声合成を用いたデータ拡張
によるファインチューニングが提案されている [7]．
ここでは学習したい単語（以下，ターゲット単語)
を含む文を大規模言語モデルを用いて生成し，その
文を制御音声合成により音声化して学習データを拡
張する．しかし，この手法は学習データ全体に占め
るターゲット単語の割合が小さく，学習が非効率で
あると考えられる．また，文脈を考慮した学習をす
るという近年の音声認識モデルの持つ性質により，
学習に使用した例文の文脈を過学習し，未知の音声
データでは学習した単語を書き起こすことができな
いことが懸念される．過学習を低減するためにはさ
らに文のバリエーションが必要となり学習コストも
膨らむ．
本研究では単語のみの合成音声を結合した学習
データを用いることで，既存手法よりも効率のよい
ターゲット単語の学習を提案する．これにより，従
来の手法で課題となっていた文脈や隣接単語の影響
を最小限に抑えつつ，専門用語や頻出単語を効率よ
く増強できる．実験では提案手法が (1)既存手法と
比較してより多くのターゲット単語を音声認識結果

― 1997 ―

言語処理学会 第31回年次大会 発表論文集（2025年3月）

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



図 1 データ作成手法の概要

に反映できること，(2)学習コストの面でも大規模
言語モデルや音声合成の呼び出しコストに加え、学
習に必要なステップを低減し、低コストな学習を可
能にすることを示した．

2 データ作成手法
本章では音声認識モデルのファインチューニング

に用いるデータの作成手法を説明する．本手法では
ターゲットとなる単語の合成音声と助詞の合成音声
を組み合わせることで，効率的かつ柔軟に学習デー
タを構築することを主眼としている．
本手法における音声データの構造は図 1に示す通

りである．まず，音声認識モデルのドメイン適応が
必要な分野や使用環境に合わせてターゲット単語を
選定し，それらの単語のみを発話する合成音声を生
成する．加えて，ターゲット単語間の境界を明確に
するために単語間に挿入する助詞の合成音声を生成
する．格助詞，係助詞，並列助詞，副助詞を選定し，
合計 20種類の合成音声を生成する．
生成した単語音声と助詞音声を組み合わせ，結合

することで効率的にターゲット単語を学習できる
データセットを作成する．各ターゲット単語の合成
音声に対して，助詞の合成音声を挟みながら連続的
につなぎ合わせる手法をとることで，一般的な語連
接らしさを担保しつつ，一つの音声でターゲット単
語を可能な限り多く参照できるデータを作成する
ことが可能となる．一度の入力によって学習可能な
ターゲット単語が最大となるよう，ベースモデルが
が一つの入力系列として扱う音声の長さまで結合
を行い，一点の音声データを作成する．出力がター
ゲット単語の学習時に隣接している単語や音声デー
タ上の位置の影響を抑制するために，上記の結合手
順をターゲット単語の順番をシャッフルして任意の

回数繰り返す．

3 実験
実験では本手法によるファインチューニングと

LLMによって生成した文によるファインチューニ
ングを行い，音声認識精度と学習にかかるコストの
観点で比較をする．

3.1 ベースモデル
実 験 で は OpenAI が 公 開 し て い る

Whisper(openai/whisper-large-v3-turbo)[1] をベースモ
デルとして使用する．Whisperは深層学習を用いた
汎用音声認識モデルであり，多言語による音声認識
や翻訳を可能にしている．Whisperは 30秒を一つの
入力系列として扱い，30秒に満たない音声はパディ
ングされる.音声のメルスペクトログラムを入力と
して用い，エンコードした埋め込みを交差注意機構
によって各デコーダ層に入力し，最終的な出力を行
うモデルである．

3.2 ターゲット単語
実験に用いるドメインとして日本の政治・安
全保障に関する用語，人名を 1490 語を収集した．
これらの単語ごとにターゲット単語が含まれる
文を OpenAI の GPT-4o[8] を用いて生成し，Google
text-to-speech API[9] を用いて合成音声を作成した．
これらの合成音声のうち，ベースモデルが正しく書
き起こすことができなかった単語 (469語)をファイ
ンチューニングのためのターゲット単語として用
いる．

3.3 実験設定
実行環境 学習には Google Cloud の Nvidia L4

Tensor core GPUを用いる．
ハイパーパラメータ 学習時のハイパーパラメー
タは学習率 1e-5，バッチサイズ 8，最大ステップ 500
である．学習に用いるハイパーパラメータは全ての
モデルに対して共通とする．
最良モデル選定 学習データからの 10%をランダ

ムに抽出し，検証データとして用いる．加えて，過
学習によるターゲット単語以外の出力の悪化を検知
するために文から作成した合成音声を学習データか
ら抽出したデータと同数，検証データに加える．こ
の音声はドメインとは関係のない日常会話の文であ
る．20 ステップごとにモデルの検証を行い，CER
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表 1 音声認識結果
学習手法 WER(%) CER(%) 内容語WER(%) 機能語WER(%) ターゲット単語正解率

base-Whisper 4.28 3.90 7.90 0.63 0

Word-1 1.30 1.19 2.33 0.68 78.67
Word-2 1.02 0.97 1.87 0.49 85.50
Word-3 1.02 0.86 1.89 0.56 86.14

Sentence-1 1.00 0.97 1.80 0.34 81.02
Sentence-2 1.17 0.97 2.00 0.40 79.10
Sentence-3 0.91 0.70 1.69 0.21 81.02

が最も低いモデルを最良モデルとして保存する．
モデル 評価を行うモデルとして，提案手法を用

いた学習データはシャッフル回数が 1～3まで (各 27
個，54個，80個)データで学習したの三つのモデル
を用意する．ここで，一つの音声ファイルに含まれ
るターゲット単語数の平均は 17．37となっている．
比較に用いる既存手法として，LLMによって生

成した文の合成音声データによってファインチュー
ニング行ったモデルを用意する．条件を揃えるため
に比較用モデルについても異なるプロンプトによる
文の生成を用いたデータ拡張を 1～3種類の三つの
モデルを用意する．
各手法でのファインチューニングではエンコーダ

の重みを凍結し，デコーダのみファインチューニン
グを行う．
テストデータ テストデータはターゲット単語選

定時にベースモデルの Whiperがターゲット単語を
書き起こすことができなかった音声とその書き起こ
しペアを用いる．

4 結果
4.1 音声認識精度
各モデルの音声認識結果について，WER，CER

を算出する．加えて，提案手法によって作成された
音声はその文構造が特殊であることを踏まえ，機能
語，内容語ごとの WERを算出する．さらに，ドメ
イン適応がどの程度進んでいるかを測定するために
ターゲット単語正解率を算出する．これは音声認識
結果に元となるターゲット単語が含まれていた場合
に正解とする．
モデル毎の各数値は表 1 に示す．提案手法は

Word-1 モデルの内容語 WER を除く全ての項目に
おいてベースモデルよりも改善している．また，
Word-2モデルとWord-3モデルのターゲット単語正

解率は他のモデルを大きく上回っている．
最も多くの項目において最良の数値を示している
のは Sentence-3モデルである．しかし，他のモデル
と比べてターゲット単語正解率は大きく向上してい
ない．このことから，Sentence-3モデルにおけるこ
れらのスコア向上は，文に含まれるターゲット単語
以外の単語の出現傾向を学習したことに起因すると
考えられる．
また，全てのモデルを比較したときに提案手法に
よって学習したモデルの機能語WERは既存手法に
よって学習したどのモデルよりも高い．ただし，そ
の値はいずれも 1%以下と非常に軽微であり，また
base-Whisper と同等かそれより改善しているため，
音声認識を活用したアプリケーションに与える影響
は少ない．

4.2 収束速度
表 2 学習収束までのステップ数
学習手法 ステップ数
Sentence-1 280
Sentence-2 300
Sentence-3 300

Word-1 60
Word-2 80
Word-3 80

学習が収束するまでの平均ステップ数は表 2に示
す通りである．提案手法は既存手法で学習した全て
のモデルと比較して，1/3以下のステップで収束し
ている．これにより，Whisperのドメイン適応に要
する計算資源は提案手法を用いることにより削減す
ることができることがわかる．
また，データ拡張の回数が増加することで学習の
収束が多少遅くなるが，顕著な差は見られない．こ
れは学習する音声データが異なったとしてもそれに
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表 3 追加のデータ拡張による音声認識結果
学習手法 WER(%) CER(%) 内容語WER(%) 機能語WER(%) ターゲット単語正解率
Sentence-3 0.91 0.70 1.69 0.21 81.02

Word-3 1.02 0.86 1.89 0.56 86.14

Word-5 0.98 0.84 1.72 0.95 89.55
Word-10 0.81 0.77 1.45 0.64 94.02

含まれるターゲット単語を参照した回数は変化しな
いことが要因であると考えられる．データ拡張回数
が増加した時の収束速度の推移については 5.1で説
明する．

5 考察・今後の展望
5.1 データ拡張回数
本研究で扱った各手法によって全てのターゲッ

ト単語が正しく認識されるようになったわけでは
ない．データ拡張によって反映されるターゲット単
語は増加するものの線形に増加しているわけでは
ないことから，全ての単語を完全に認識できるよう
にすることは難しい．実際に実験で行なったデータ
拡張の回数に加えて，5回，10回のデータ拡張の回
数を増やして学習を行なった．各モデルの音声認識
結果における各スコアは 3に示された通りである．
また，ターゲット単語正解率の推移を表 2 に描画
した．
実験で現れた傾向と同様にデータ拡張の回数を増

やすことでWER，CER，ターゲット単語正解率な
どのスコアが改善している．加えて，Word-5モデル
では上昇している機能語WERがWord-10モデルで
は改善している．しかし，収束速度の推移 (図 2を
見るとはデータ拡張回数を増やすことで収束に必要
なステップは大きく増加した．以上のことから，低
コストかつ高性能な学習のために最適なデータ拡張
の回数をターゲット単語の数や性質に応じて検証す
る必要があると考えられる．

5.2 統語構造的解釈と他言語への応用
提案手法ではターゲット単語の間に助詞を挟むこ

とでターゲット単語間の境界を明確にしつつ，語連
接の自然さを保証した．実験で扱ったターゲット単
語が全て名詞であることと使用した助詞の特性から
提案手法で作成した音声は長い名詞句であると捉え
ることができる．このことから，動詞や形容詞につ
いても名詞句内に含まれうる形で結合を行えば，名

図 2 データ拡張回毎の収束速度とターゲット単語正解率

詞のターゲット単語と同様に提案手法で学習をおこ
なることができると考えられる．
また，本研究では日本語でのドメイン適応を扱っ
たが，他言語についても名詞句を構成する形で単語
を連結することで同様に学習を行うことができると
考えられる．例えば，英語では結合部分に “in a”や
“of the”などの前置詞+冠詞を挿入することで長い名
詞句を構成することができる．ただし，本手法が日
本語において有効であったのは，語順が与える意味
への影響が小さいという特性によるものであるとい
う解釈も可能である．他言語での本手法の適応につ
いては検証を要する．

6 おわりに
本研究では，低コストかつ学習効果が高い音声認
識ファインチューニングのためのデータ作成手法を
提案した．実験では LLMによって生成した文の合
成音声でのファインチューニングと比較し 1/3程度
の学習ステップ数でより多くの単語を学習すること
ができることを示した．
本研究ではターゲット単語の対象となるドメイン
やテストデータとして用いた音声の多様性が限られ
ている点や実音声での検証を行っていない．本手法
によるドメイン適応を行ったモデルが実用可能かを
引き続き検証する必要がある．
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