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あらまし 音声認識の方法論は深層学習、特に End-to-End モデルの導入で大きく変わりつつある。本稿では、従

来の方法論を概観し、End-to-End モデルに至るまでの変遷を述べる。単語単位の End-to-End モデルである

Acoustic-to-Word モデルは、音響特徴量系列から単語列を直接求めるもので、音響モデルと言語モデルを内包し、発

音辞書や複雑な認識プログラムを必要としない革新的な方式である。この方式の課題と解決法についても述べる。
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Abstract The methodology of speech recognition has been changing due to the introduction of deep learning, in particular 
end-to-end modeling. This article gives a brief overview of the conventional methodologies leading to the end-to-end models. 
Word-based end-to-end model, referred to as acoustic-to-word model, directly converts a sequence of acoustic features into a 
word sequence. This model contains acoustic and language models, and does not require a pronunciation lexicon and a 
complex decoding program. The problems of this new promising model and current solutions are also described.
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1. はじめに

音声認識の研究の歴史は長いが、著者が研究を開始

した約 30 年前（1980 年代後半）においても、基礎研

究／SF の範疇であった。ちょうどその頃に、確率的な

枠組みと統計的モデル [1]が隆盛し、その後加速度的に

実用化まで展開された。さらに、この 10 年の間におい

て、音声認識を取り巻く情勢は大きく変化している。

１つは、認識性能の劇的な進展である。大規模デー

タベース（ビッグデータ）の蓄積 [2-3]と深層学習（デ

ィープラーニング）の導入 [3-6]により、パターン認識

の多くの問題は解決されつつある。音声認識も、静か

な環境で「普通に」発話すればほぼ正しく認識される

レベルになっている。2016 年には、 IBM と Microsoft
が Switchboard 電話会話音声認識のタスクで約 95%の

認識率を達成し、「人間と同等認識精度を実現した」と

発表した。「人間と同等」の能力については様々な議論

があると思われるが、これらのシステムはかなり複雑

な構成になっている。

これに対して、もう１つの流れとして、End-to-End
の枠組みが盛んに研究されるようになった。音声認識

では、音響特徴量系列から文字／単語列への系列間

(sequence-to-sequence) 写像学習として定式化される。

特に、単語列を直接求める Acoustic-to-Word モデルは

きわめて単純で、これまでの音声認識の枠組み・アー

キテクチャを一新するものである。本稿では、この方

式に至るまでの変遷を概観した上で、現在の課題と解

決法についても述べる。

2. 音声認識の方法論の変遷

音声認識研究の歴史は 60 年以上に渡る。京都大学

では 1960 年頃に単音節単位の認識を行う「音声タイプ」

が構築されている [7]。その後、音声認識に有効な音響

特徴量と、DP マッチングに代表される動的パターンの

マッチング手法に関する基礎的な研究が行われた。こ

れらは、テンプレートベースの方法であり、多数話者

のバリエーションをモデル化するには不十分であった。
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これに対して、確率的なモデルを導入することによ

り解決が図られた。DP マッチングを拡張した形で隠れ

マルコフモデル (HMM)が導入され、その改良が様々に

行われた。まず、HMM の各状態の音響特徴量のパタ

ーンを混合正規分布 (GMM)でモデル化することが導

入された。そして、これを最尤推定する代わりに、識

別誤りを最小化するように学習（識別学習）する方法

が検討された。2000 年代に実用化された音声認識シス

テムは、GMM-HMM の識別学習に基づくものである。

一方、言語モデルについては、単語の連接規則（文法）

をオートマトンで記述したものから、その遷移を確率

的なものにし、その確率をコーパスから最尤推定する

N-gram モデルに移行した。

その後、深層学習の導入が進められた。音声認識に

ニューラルネットワークを用いることは 1990 年頃か

ら研究されていたが、主流になったのは 2010 年以降で

ある。音響モデルについては、GMM による確率計算

をディープニューラルネットワーク (DNN)に置き換え

た DNN-HMM が、言語モデルについては、リカレント

ニューラルネットワーク (RNN)を N-gram と併用する

モデルが一般的になっている。最近は、RNN を発展さ

せた LSTM (Long Short-Term Memory) のみで音声認識

を行う End-to-End の枠組みが研究されている。

以上の変遷をまとめたのが表 1 である。世代の定義

は古井 [8]に従ったものであるが、第４世代以降は著者

が追加したものである。

3. 音声認識の定式化とアーキテクチャ

音声認識は、音声の特徴量の時系列 X が与えられた

ときに、その単語列 W を同定する問題である [1]。すな

わち、p(W |X)を最大化する W を求めればよい。ただし、

X も W も系列である点が、画像認識などの多くのパタ

ーン認識の問題と異なる点である。なお、W について

は、単語列でなく文字列でもよいが、語彙の知識は認

識の上できわめて有効であるし、単語がわからないと、

検索・翻訳・対話などの後段の処理も意味をなさない

ので、単語単位の系列が一般に用いられる。

3.1. ベイズ則に基づく階層モデル

従来は、この p(W |X)をベイズ則で書き換えることに

より定式化してきた。

)(
)|()()|(

Xp
WXpWpXWp = (1)

ここで W の同定において、分母 p(X)は無関係なので、

分子の２つの項のみを計算すればよい。p(W)は（その

言語あるいは状況において）単語列 W が生成される先

験的な確率（＝言語モデル確率）であり、p(X |W)は単

語列 W から音声の特徴量 X が生成される確率（＝音響

モデル確率）である。さらに、各単語は音素などのサ

ブワード単位 S でモデル化され、単語と音素の関係は

辞書で決定的に与えられる (p(S |W)={1,0})ので、以下の

ようになる。

)|()(max)|()|()()|()( SXpWpSXpWSpWpWXpWp
S

≈=∑

(2)
この定式化は、1990 年頃から標準的になり、その後

四半世紀以上にわたって、世界中の言語において普遍

的に用いられ、あらゆる教科書の冒頭に記述されてき

た。この理由として、p(W |X)の確率分布を直接推定す

ることが難しいこと、及びパターン認識処理で実現さ

れる音響モデルと自然言語処理で実現される言語モデ

ルに分離した方が問題を扱いやすいことが挙げられる。

これに基づく音声認識システムのアーキテクチャ

を図１に示す。各モデルが階層的に構成され、各モデ

ルで計算される確率を順次結合することによって

p(W |X)が計算される。これを本稿では階層モデルと呼

ぶ。ここでは、各モデルは生成モデルとして定式化・

学習される。

3.2. End-to-End モデル

これに対して図 2 に示すように、上記のモジュール

を統合的にニューラルネットワークで構成して、

p(W |X)あるいは p(S |X)を直接推定する End-to-End の枠

組みが研究されている。図 2 では、音響モデルを音素

状態の認識部 (DNN)と音素などのモデル (HMM)にさら

に分けている。

第１世代 1950～1960 年代 ヒューリスティック

第２世代 1960～1980 年代 テンプレート (DP マッチング , オートマトン )
第３世代 1980～1990 年代 統計モデル (GMM-HMM, N-gram)
３ .５世代 1990～2000 年代 統計モデルの識別学習

第４世代 2010 年代 ニューラルネット (DNN-HMM, RNN)
４ .５世代 2015 年～ ニューラルネットによる End-to-End

表１ 音声認識の方法論の変遷
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 この枠組みで最も早く実現されたのが、音素や文字

などのサブワードを出力の単位とする LSTM を用いて、

その出力系列を縮約する CTC (Connectionist Temporal 
Classification)である（5.1 節参照）。これとは別に、

LSTM で入力系列をいったん符号化した後に、サブワ

ード系列に復号化する注意機構モデル（5.2 節参照）

も導入されている。これらのモデルはサブワード単位

の言語モデルを暗黙的に包含し、p(S |X)を直接計算す

るものと捉えられる（図 2 の二重線枠部分；5 章で詳

述）が、単語辞書や言語モデルはこの後に適用する必

要がある。

 さらに最近では、これらのモデルを発展させて、単

語を出力の単位としたモデル化も検討されている。こ

れにより、p(W |X)を直接計算することができる（図 2
の実線枠部分；6 章で詳述）。

 これとは別に、雑音や残響抑圧のためのニューラル

ネットワーク（デノイジングオートエンコーダ (DAE)
などで構成）と音素状態認識の DNN を統合して学習

することも研究されている（図 2 の点線枠部分）。

 本稿ではフロントエンドは扱わず、音素状態認識以

降の処理（図 2 の実線枠内）について述べる。

4. 階層モデルにおける深層学習の導入

 深層学習の音声認識への導入は当初、階層モデルの

枠組みで実現された。最も直接的な方法は、HMM に

おける各音素状態の GMM による確率計算を DNN に置

き換えるもので、DNN-HMM ハイブリッドモデルと呼

ばれる [9,10]。

4.1. DNN-HMM ハイブリッド音響モデル

 DNN-HMM における DNN の入力は音響特徴量であ

り、当該フレームの前後のフレームの周波数特徴量も

結合して与える。出力層のノードは、HMM の各状態

に対応付けられるが、一般的な音声認識ではトライフ

図2 End-to-End音声認識

雑音・残
響抑圧
(DAE)

音素状
態認識
(DNN)

音素モ
デル

(HMM)

単語辞
書

言語モ
デル

(RNN)
音
声

単
語
列

統合的最適化

サブワード単位
のEnd-to-End

単語単位のEnd-to-End

ォンモデルの共有状態となる。これは、先行音素と後

続音素の文脈を考慮したもので、クラスタリングを行

っても数千個のオーダになる。音声認識で必要となる

のは、式 (2)の p(X |S)であるが、DNN で計算される出力

確率は通常 Softmax 関数を経た事後確率 p(S |X)の形と

なるので、事前確率 p(S)で除して、HMM に渡す。

 DNN-HMM の学習手順は以下の通りである。

(1) GMM-HMM を学習する。これは、トライフォン

状態のクラスタリングを含む。  
(2) 学習データベースをトライフォン  HMM の状態

でアライメントする。  
(3) アライメントされたデータ（音響特徴量と HMM

の状態ラベルの対）を用いて、DNN を学習する。  
HMM の状態遷移確率は (1)で推定され、各状態の事

前確率は (2)で推定されるものを用い、出力確率を DNN
で計算する。DNN の学習を行うための音素状態ラベル

は、GMM-HMM によって作成されていることに留意す

る。

 各種の音声 認識タス クにおいて、 DNN-HMM が

GMM-HMM を大きくしのぐ（誤り率で概ね 20～30%
の削減）ことが示され、普遍的に用いられるようにな

った。その後も、CNN や ResNet、さらに LSTM など

を多層に積み重ねるなどの改良が行われている。

4.2. RNN 言語モデル

音響モデルだけでなく、言語モデルにおいてもニュ

ーラルネットワークの導入が進められており、RNN が

一般に用いられている。ただし、入力単語を少ないノ

ードの数値データ（分散表現）に射影する層を別途用

意する。中間層はこれと履歴を符号化したものと捉え

られ、N-gram モデルと比べて非常に長い履歴を考慮す

ることができる。ただし、N-gram モデルの方が低頻度

語のスムージングが効果的に行えることもあり、

N-gram モデルと併用・線形補間する場合が多い。
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RNN を発展させたものとして、種々のゲートを導入

した LSTM (Long Short-Term Memory) がある。LSTM
では、内部メモリで１つ前の状態（分散表現）を記憶

しつつ、入力・記憶の利用及び出力の各過程において

ゲートを設定し、情報の制御を行っている。このゲー

トの値（２値に近い）も入力と１つ前の出力を元に決

まるように学習される。 LSTM は次節以降に述べる

End-to-End モデルの基盤となっている。

5. End-to-End モデルによる系列写像学習

 階層モデルのように多数の処理を経るのではなく、

入力から出力への写像を直接（統合的に）学習するも

のを End-to-End モデルと呼ぶ。特に、音声認識では、

入力が音声の時間フレーム長 T で規定される音響特徴

量の系列、出力が音素・文字・単語などの記号列であ

り 1 、 こ の よ う に 長 さ の 異 な る 時 系 列 間

(sequence-to-sequence)の写像を行うものを End-to-End
モデルと呼ぶ。音声合成（単語列→音響特徴量系列）

や機械翻訳（単語列→単語列）でも同様の定式化が行

える。

 音声認識における End-to-End モデルは、HMM を一

切用いずに実現する。その方法として、現在主に採用

されているのが以下の２つである。両者の概念を図 3
に示す。

5.1. Connectionist Temporal Classification 
(CTC)

HMM を用いることなく、ニューラルネットワーク

のみで時系列パターンを分類しようと定式化されたの

が CTC である [11]。CTC では通常、音素単位や文字単

1 「真の End-to-End」は音声波形を入力とすべきとする

向きもあるが、本稿では音響特徴量系列を入力 X とする。

ヒトの蝸牛でも周波数分析を行っている一方で、我々が通常

扱う音声波形はマイクロフォンで入力されたものである。  

位の LSTM が用いられる。ただし、どの音素・文字で

もないブランク記号（_）を導入し、各音素・文字の間

に挿入する。入力時間フレーム毎にこれらの記号が出

力され、これを集積する。この際に、ブランク記号を

消去し、時間的に連続した同一の出力記号を１つに縮

約する操作を行う（図 3 左）。

これを確率的に定式化すると、各フレームの音響特

徴量 xt に対して各記号 st の事後確率を計算し、同じ記

号列 S に縮約されるものの総和を計算することになる。

∑∏∑
→ =→

==
S

T

t
tt

S
xspXpXSp

ϑϑ

ϑ
1

)|()|()|( (3)

例えば、以下の記号系列はすべて hai を表現するも

のとしてまとめられる。

_h_____a_____i__ 
 _hh____aa____ii_ 

 _h____aaaa__iii_ 

モデル学習の際には、正解記号系列 S（上記の例で

は hai）に縮約されるすべての系列の尤度の総和を求

める。この尤度計算は、HMM の尤度計算と同様に、

前向き・後向きアルゴリズムで効率的に実現できる。

この対数尤度を基に、LSTM の各パラメータを更新す

る学習則が導出される。

なお、CTC では LSTM により時間フレーム間の依存

性はモデル化されるが、式 (3)においては記号間の関係

は独立に扱われている。

5.2. 注意機構 (Attention)モデル

 注意機構モデルは、正確には注意機構付きエンコー

ダ－デコーダ (encoder-decoder)モデルであり、符号部と

復号部から構成される（図 3 右） [12]。
 エンコーダでは、入力フレーム毎に音響特徴量を

LSTM により別の数値ベクトル（分散表現）ht に符号

化する。デコーダは、この符号化された分散表現 ht の

系列（長さ T）を入力として、音素・文字などの記号

sl の系列（長さ L）を順次予測する。その際に、例え

ば最初の方の音素は音声の最初の方の情報を用いるの

が有用であるので、重みα t を付ける。これが注意機構

であり、この重み自体も動的に計算され、重みを計算

するパラメータは統合的に学習される。cl は LSTM の

内部メモリ状態であり、以下のように更新される。
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図4 単語単位のEnd-to-End音声認識

信号処理

単語辞書

LSTMエンコーダ
Attention

X

音声

言語モデルを包含

分散表現 H
Attention付き

デコーダ

単語系列 W=argmax P(W/H)=P(W/X)

音声
データベース

その上で、記号 sl は内部状態 cl（と gl）に基づいて

（one-hot ベクトルとして）計算される。デコーダは、

文頭 (sos)記号から予測を開始し、文末 (eos)記号が出力

されると終了する。デコーダ LSTM は次の記号を予測

する際に、直前の状態 cl-1 に加えて、直前の記号 sl-1

を用いており、言語モデルの機能を包含している。

 エンコーダ・デコーダ及び注意機構の学習は、正解

記号系列と予測記号系列のクロスエントロピーに基づ

いて統合的に行われる。

以上をまとめると、入力音響特徴量系列 X をいった

ん分散表現の系列 H に変換した上で、p(S |H)=p(S |X)が
最大となる記号系列 S を出力するモデルであるので、

H を音素状態の尤度に代わるものと捉えると、エンコ

ーダは音響モデル、デコーダが言語モデルに対応する

と考えられる。

また、注意機構は音声と記号の対応付けを行うもの

と捉えられる。このアライメントを正確に行うために、

順方向の LSTM のみでなく、発話末から逆方向の

LSTM を併用した双方向 LSTM を用いるのが一般的で

あり、エンコーダではこれを多層用いることが多い。

これは、CTC においても同様である。

6. 単語単位の End-to-End (Acoustic-to-Word)
モデル

 End-to-End 音声認識に関する研究の大半は、音素や

文字を単位として行われていた。語彙の制約や単語単

位の言語モデルは、後処理として適用する必要がある。

これは、式 (2)の p(X |S)を p(S |X)で代用し、p(W)を組み

合わせる過程に相当する。

認識精度の点において、End-to-End モデルは従来の

DNN-HMM ハイブリッドシステムを上回る結果はあま

り得られていないが、単語辞書や言語モデルをデコー

ディングの早い段階で適用していないことが大きな原

因と考えられる。

これに対して、１～２年前から単語を単位とした

End-to-End (Acoustic-to-Word) モデルの研究も行われ

ている [13]。これは、語彙や言語モデルをすべて包含

して、一気に p(W |X)を求めるもので、ニューラルネッ

トワークのみで音声認識処理が完結し、発音辞書や複

雑なプログラムである音声認識デコーダを一切必要と

しない。3.1 節で述べた従来の標準的な枠組み・アー

キテクチャを一新するものである。これを図 4 に示す。

 ただし、音素や文字に比べて、単語のエントリ数は

圧倒的に多く、また出現頻度の偏りも大きいため、学

習が容易でない。実際にかなり大規模な音声データベ

ースがないと構築が困難である。一方で、音声と書き

起こしのパラレルデータからしか学習できず、テキス

トのみのデータを活用できないという問題もある。さ

らに、サブワード単位の認識と比較して、音声データ

ベース中に出現しない未知語を認識できない（単語辞

書に後で追加することもできない）という実用的に重

要な問題もある。

 これらの問題への解決策を以下に述べる。

6.1. 文字モデルとのハイブリッド・マルチタスク学習

上記の問題に対して著者らは、文字単位のモデルと

併用することで解決を図っている [14]。単語単位のモ

デルについては、注意機構モデルの方が言語モデルを

直接的に包含するので望ましい。この注意機構モデル

の正則化の効果を期待して、文字単位のモデルは CTC
を採用し、エンコーダ部分を共有する構成とした。そ

の上で、両者のマルチタスク学習を行う。また、単語

単位のモデルで未知語を検出した際には、文字単位の

モデルの認識結果を用いて復元する。

『日本語話し言葉コーパス』(CSJ)を用いて、約２万

語彙のシステムを実装・評価したところ、学会講演・

模擬講演ともに、DNN-HMM ハイブリッドモデルを認

識率で上回ることができた。また、認識に要する時間

の実時間比は約 0.03 で DNN-HMM に比べて 30 分の１

以下となった。発話終了後でないと処理を開始できな

いが、この処理速度であれば問題ないと考えられる。

6.2. 言語モデルフュージョン

 テキストのみのデータから学習される言語モデルに

ついても、デコーディング時に統合することは比較的

容易である。これは、shallow fusion と呼ばれる方法 [15]
で、Acoustic-to-Word モデルで得られる確率 p(W |X)に、

外部言語モデルによる確率 p(W)を対数次元で重み付

きで足し合わせるものである。注意機構モデルのデコ

ーダにおいてビームサーチを導入する必要があるが、

ビーム幅はかなり小さい値（10 以下）でも十分である。

さらに、End-to-End モデル学習時にも外部言語モデル

を統合する方法 (cold fusion)[16]も検討されている。た
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だし、これらの方法では Acoustic-to-Word モデルにお

ける未知語は登録・認識されない。

6.3. エンコーダ転移による適応学習

 Acoustic-to-Word モデルの学習には、少なくとも数

百時間の学習データが必要となるが、あらゆるタスク

ドメインでこれだけのデータを収集するのは容易でな

い。そこで、CSJ のような大規模コーパスで学習した

モデルを転移学習によって適応することが考えられる。

 その際に音響モデルに対応するエンコーダは固定し

て、言語モデルに対応するデコーダのみを追加学習す

ることで、適応データがそれほど大きくなくても効果

的に適応することができる [17]。この方法では、適応

先の語彙も追加されるが、音声データ（と書き起こし）

が必要である。

6.4. 音声合成によるテキストからの学習データ生成

上記の２つの方法における問題点を解決し、学習デ

ータを効率的に増強するために、音声合成を用いる方

法を検討している。最新の音声合成は End-to-End モデ

ルに基づいており、構築が比較的容易な上に、品質も

高い。音声認識の学習データには音響特徴量で十分で、

音声波形を生成する必要はない。

単一話者の音声合成でも、上記のエンコーダ転移学

習と併用することにより、テキストデータのみから語

彙の追加を含めたドメイン適応が可能になり、しかも

言語モデルフュージョンに比べて効果的である [18]。
ただし音声認識では、多様な話者のパターンをモデ

ル化する必要があるため、音声合成において話者情報

を含めることで多数話者の音声を出力できるように拡

張している。これにより、テキストデータのみから音

声認識学習用のパラレルデータをいくらでも生成する

ことが原理的に可能になる。

7. おわりに

本稿では、音声認識の方法論を概観し、End-to-End
モデル、特に Acoustic-to-Word モデルに至るまでの変

遷を述べた。つい数年前まで、図 1 に示す階層モデル

が絶対的なものと考えられていた。しかし、人間の言

語獲得とも比べながらあらためて考えると、音響モデ

ルと言語モデルを独立にすることも、サブワード単位

のモデル化も不自然といえる。

しかしながら、Acoustic-to-Word モデルにおいても、

常にパラレルデータを必要とする点、発話の終端を検

出しないと認識を行えない点、新たな語彙を追加でき

ない点など、不自然な点がある。これらの点を解決す

ることが次の段階につながると期待される。
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