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人に迫るAI，人に寄り添うAI――corevo®を支えるコミュニケーション科学

音声認識システム

近年，音声認識システムは急速に普
及しており，私たちの日常生活の中で
も，それらが活用されている場面が増
えてきました．例えば，天気予報や近
くのお勧めレストラン情報を知りたい
ときに，スマートフォンに話しかけ，
質問を投げかけるのはもはや当たり前
の光景になってきています．また，ホー
ムアシスタントや音声対話ロボットな
どのコミュニケーションエージェント
の普及も進んできています．私たちが
何かしらの情報にアクセスするための
主な手段が「音声」になっていく未来
はそう遠くはないのかもしれません．
昨今の深層ニューラルネットワーク

（DNN:Deep Neural Network）技術（1）

の発展により，音声認識の精度は飛躍
的に向上し，それに伴い音声認識を用
いた製品の開発や普及も急速に進んで
きました．しかしながら，DNNを用
いることで，すべての問題が解決した
わけではありません．現状においても，
音声認識性能が，話者の声質や周囲の
騒音環境などの音響コンテキストに
よって大きく変動してしまうという問
題は，まだまだ解決されていません．
本稿では，音声認識システムをそれ

らの音響コンテキストに即座に適応さ
せるためにNTTコミュニケーション
科学基礎研究所で開発したコンテキス
ト適応型DNN（CADNN）（2）を紹介し
ます．CADNNは，ニューラルネット
ワークのパラメータを，話者の声質特
徴や周囲の騒音特徴といった外部のコ
ンテキスト情報に応じて変更させるこ
とのできる新たなニューラルネット
ワークです．これによって，発話者の
音声を認識するために最適な音声認識
システムを即座につくり出すことが可
能となり，さまざまな環境において高
い音声認識性能を確保することができ
るようになります．

DNNを用いた音響モデル

■構成要素
音声認識システムは，いくつかの要

素で構成されています（図 1）．1番
目の構成要素は特徴量抽出モジュール
です．このモジュールは，音声発話を
30 ms程度の短い時間フレームに区切
り，それぞれのフレームから音声特徴
量を抽出します．2番目の構成要素は
音響モデルです．音響モデルは，入力
の各時間フレームの音声特徴量がどの
音素に対応しているかを計算し，その
情報を確率値として出力します．3番
目の構成要素はデコーダです．デコー
ダは入力された特徴量系列を基に，最
適な単語系列を発見する役割を担って
おり，具体的には音響モデルが出力し
た音素の確率，音素系列と単語の関係
を表した発音辞書，ある単語とある単
語がつながる確率を出力する言語モデ
ルからの情報を基に，もっとも適切と
思われる認識結果を出力します．次に，
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図 1 　音声認識システム

コンテキスト適応型ニューラルネットワークを
用いた音声インタフェースのパーソナライズ化
近年，音声インタフェースの普及が急速に進んでいますが，音声認識結
果の詳細を分析すると，必ずしもすべての話者に対して同程度の音声認識
性能が得られているわけではなく，うまく認識ができる話者，できない話
者がいるのが現実です．この問題に対応するため，NTTコミュニケーショ
ン科学基礎研究所ではニューラルネットワークの新たな構造に関する研究
を行い，コンテキスト適応型ニューラルネットワークを開発しました．本
稿では，自動音声認識システムの中で用いられる音のモデル（音響モデル）
の話者適応に関する最新研究成果を紹介します．
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本稿の主題である音響モデルに焦点を
当て，話者適応を題材に議論を進め
ます．
■音響モデルの例
近年の音響モデルの中では，入力の
音声特徴量を音素の確率に変換するた
めのマッピングツールとしてDNNが
使われています．DNN型の音響モデ
ルの一例を図 2に示します．多くの場
合，DNNはいくつかの隠れ層から成
り，その複数の隠れ層が入力信号を非
線形に変換する働きを担います．隠れ
層を多重にすれば，入力信号と出力信
号（所望信号）の間の複雑な（非線形
な）関係を正確にとらえることが可能
となります．
音響モデルにおいては，DNNの入
力とは音声の特徴量であり，出力は音
素の確率です．数十時間から数千時間
に及ぶ音声データと各音声の発話内容
の書き起こし，さらにはその書き起こ
し情報から得られる，実際に話された
音素系列の情報を用いて，DNN型音

響モデルの最適化（学習）は行われま
す．学習には，確率的勾配降下法
（SGD:Stochastic Gradient Descent）
を用いた誤差逆伝搬法を用いるのが一
般的です．
■音響モデル構築の課題
さまざまな話者の声を正確に認識で
きる音響モデルを構築するためには，
一般的には，たくさんの話者の声を含
むような学習データを用意する必要が
あります．そして，そのような学習デー
タを用いれば，平均的には良い振る舞
いをする音響モデルを構築することが
できます．しかし，そのような学習方
法では，音声認識システムを今まさに
使おうとしているある特定のユーザの
声にシステムが最適化されている保証
はなく，結果としてはうまく認識がで
きる話者，できない話者が出てきてし
まうのが常です．この問題を解決する
ためには，音響モデルをユーザの声に
合わせ込む（適応させる）必要があり
ます．しかしながら，各ユーザに事前
に何時間もの音声を発話してもらい，
かつその発話内容の書き起こしデータ
を用意するようなことは一般的には困
難であり，結果，そのようなかたちで
ユーザの声に合わせた音響モデルをつ
くることも同様に困難です．実際に多
くのアプリケーションでは，話者適応
は，数秒の音声データを基に行わなけ
ればならない場面が多く，またその数
秒のデータの正確な書き起こし情報も
手に入れることはできません．高速な
教師なし話者適応技術の誕生が待ち望
まれています．

CADNN

■CADNNの基本的な考え方
音響モデルの話者適応に関する研究

は，さまざまな研究機関にて行われて
います．近年提案されている方法の中
で有望と思われるアプローチは，ユー
ザの声の特徴を表す補助的特徴量を
DNNの入力に付け加え，DNNにその
ユーザの声質に関する情報を明示的に
教える方法です．このような話者の声
質に関する情報は，わずか数秒の音声
データから抽出することができ，また
抽出のためには発話内容の書き起こし
は必要でないところが，このアプロー
チの利点です．しかし，このような補
助的特徴量をDNNの入力に付け加え
るだけでは，DNNの中のパラメータ
のほんの一部にしか影響を与えること
ができず，効果は限定的です．私たち
は，新たな枠組みであるCADNNを開
発し，この補助的特徴量を別のかたち
で活用する方法を考案しました．
CADNNの基本的な考え方は，ある
音響コンテキスト（例えば，話者）に
合わせて学習したDNNは，その音響
コンテキストの音声を認識するために
は最適である，というものです．この
考え方自体は一般的なもので，例えば，
男性の声の認識に特化したDNNを男
性の声のみを用いて作成し，女性の声
に特化したDNNは女性の声のみを用
いて作成すれば，2つの異なるコンテ
キストに最適と思われるDNNをつく
ることができます．このような場合，
ユーザの性別に合わせて，使用する
DNNを選択すれば，ある種の話者適
応を実現することができます．しかし，
このような単純な手法には 2つの問
題点があります．まず，このように別々
のモデルを作成する方策を取ると，各
モデルの学習に使用できるデータは，
全データのうちのほんの一部のみと
なってしまいます．一般的には，男性
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図 2 　DNNに基づく音響モデル
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の声と女性の声には異なる部分もあり
ますが，共通な部分も多く，その共通
部分を学習するためには全データを使
用したほうが良いことは明白です．し
かし，別々のモデルを作成する方策を
取ると，それができなくなるのです．
また，2つではなく，もっと多くの
DNNを用意した場合，入力の音声を
もっともうまく認識できるであろう
DNNをその中から選び出すこと自体
も非常に困難な作業となります．
■CADNNの仕組み
CADNNは，音響コンテキストに依
存する部分を，ネットワークの一部の
みに限定することで，前述の 1番目の
問題に対処します．また，音響コンテ
キストに依存する部分の中のどの部分
をより重視して計算を行うかを決定す
るのは，補助的特徴量を入力に取る別
のニューラルネットワークです．提案
CADNNの概略を図 3に示します（3）．
CADNNの特徴は，分解された隠れ層
（サブ隠れ層）を持っている点です．
各サブ隠れ層は，ある音響コンテキス
トに紐付いています．例えば，性別を
音響コンテキストとした場合，考慮し
たい音響コンテキストの数は 2とな
るため，男性用に 1つのサブ隠れ層
を，女性用にもう 1つのサブ隠れ層を
用意します．各サブ隠れ層からの出力
結果は，補助的特徴量から計算される
重み係数を用いて足し合わされ，この
隠れ層からの最終的な出力となりま
す．この重み係数の計算は，補助的特
徴量を入力とする小さな補助ネット
ワークが行います．この重み係数は，
音声認識性能がもっとも高くなるよう
に計算されるよう，補助ネットワーク
とCADNNは学習時には一体的に最適
化されます．

CADNNにはいくつかの長所があり
ます．1番目の長所は，補助ネット
ワークとCADNNは重み係数を通じて
つながっているため，学習時には同時
に最適化することができる点です．つ
まり，与えられた入力音声と，そこか
ら抽出された音響コンテキストを表す
補助的特徴量をCADNNと補助ネット
ワークにそれぞれ与えれば，音声認識
精度が最大となるように，CADNNの
パラメータ，音響コンテキストの重み
係数計算のための補助ネットワークの
パラメータすべてを一挙に最適化する
ことが可能です．また，2番目の長所
は，そのような同時最適化を行うこと
ができれば，学習中に音響コンテキス
トが学習データから自動的に決定され
ていき，私たちが明示的に音響コンテ
キストを定義する必要がなくなること
です．3番目の長所は，分解された隠
れ層以外の層は，音響コンテキストに

依存せずに共通的に用いることができ
ているため，これらの層のパラメータ
は全学習データを用いて最適化できる
点です．

CADNNによる高速話者適応の実験

CADNNを用いれば，音響モデルを
高速にユーザの声に適応することが可
能になります．英文新聞ウォール･ス
トリート･ジャーナルの読み上げ音声
の認識に関する単語誤り率（％で表示）
を図 4に示します．単語誤り率は，小
さければ小さいほど音声認識の精度が
高いことを表しています．ここで用い
た私たちのベースライン音声認識シス
テム（図中DNN）の音響モデルは，
ReLU（Rectifi ed Linear Unit）活性
化関数を用いた 5層の隠れ層から成
るDNNです．提案するCADNNを用
いた音響モデルの構造は，2番目の隠
れ層が 4つのサブ隠れ層に分解され
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図 3 　提案CADNNに基づく話者適応
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ている以外は，ベースラインシステム
の音響モデルと同じ構成となります．
補助的な特徴量としては，話者認識に
広く用いられている特徴量を採用し，
各発話（10秒未満の音声データ）ごと
に計算したものを用いました．
提案するCADNNは，音声認識性能
を大幅に改善（ベースラインから約
10％）できることが分かります．補助
的特徴量の計算には，わずか数秒の音
声データがあれば十分で，またその計
算のためには書き起こしデータも必要
としません．この実験により，CADNN
は高速な教師なし話者適応を実現でき
ることが明らかになりました．

今後の展開

CADNNにより，音響モデルの教師
なし高速話者適応の実現可能性が高ま
りました．より正確な話者表現（話者
特徴量）を計算することができれば，
将来的には，さらなる性能の向上も見
込めるでしょう（4）．また，一発話分の
データから話者特徴量を計算するので
はなく，時々刻々と入力される信号か
ら逐次的に話者特徴量を計算していく

方法を確立すれば，オンライン適応へ
の道を切り拓くことも可能です（5）．
提案したCADNNの枠組み自体は汎
用なものであり，ここで述べた以外の
問題の解決にも応用できるものと期待
されています．例えば，同様の原理を
用いれば，複数の話者の中からター
ゲット話者の声のみを抽出できること
も分かってきています（6）．音声以外の
分野においても，DNNの適応が必要
な場面は多くあると考えられ，そのよ
うな問題にCADNNを応用することも
可能となっていくことでしょう．
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図 4 　提案CADNNに基づく話者適応の効果
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音声認識を，さまざまな人がさまざまな
場所で身近な技術として利用できるように，
日々研究を進めています．今後は，音声分
野への応用を主なターゲットとしつつも，
異なる分野への応用も視野に入れながら，
検討を進めていきたいと思います．
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