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CTCによる文字単位のモデルを併用した
Attentionによる単語単位のEnd-to-End音声認識

上乃 聖1,a) 稲熊 寛文1 三村 正人1 河原 達也1

概要：End-to-End音声認識が従来の DNN-HMMハイブリッド音声認識よりも高速で簡潔であることから
注目されている．特に入力の音響特徴量から出力の単語列に直接変換する単語単位 End-to-End音声認識
は外部の言語モデルが必要なく，更なる簡潔性が期待される．しかし，出現頻度の低い単語に関する学習
データのスパース性が問題となる．そこで本稿では文字を出力単位としたモデルを併用する単語単位モデ
ルを提案する．文字単位モデルを併せて学習することで単語単位モデルのオーバーフィットを軽減するこ
とが期待できる．また，単語単位モデルが未知語を出力した際に文字単位モデルで対応する文字列を参照
することで未知語の推定を行う．提案手法を「日本語話し言葉コーパス」(CSJ)で評価を行なった結果，
従来のハイブリッド音声認識よりも非常に速い処理時間で同等以上の認識精度を実現し，さらに種々の改
善手法により高い性能が得られた．

キーワード：End-to-End音声認識，Connectionist Temporal Classification (CTC)，
注意機構 (attention mechanism)，マルチタスク学習

1. はじめに
従来の DNN-HMM ハイブリッド音声認識は双方向

LSTM や ResNet を用いることで特定のタスクでは人間
レベルの認識精度を達成することが報告されている ?．し
かしハイブリッド音声認識は，非常に複雑なデコーダ，大規
模な言語モデルや綿密に設計された発音辞書などを必要と
する．それに対して，簡単な構造で実現できる End-to-End

音声認識に関する研究が近年行われている．End-to-End音
声認識は LSTMのような RNNを用いて直接音響特徴量か
ら目的の記号 (音素や文字など)に変換するモデルで，高速
な認識が実現できる．End-to-End音声認識に用いられるア
プローチは Connectionist Temporal Classification (CTC)

? ? ? ? ? ? と注意機構 (attention mechanisim) ? ? ? ? ?

の 2つに分類される．従来の一般的な End-to-End音声認
識は出力単位を音素や音節、文字などのサブワードとして
おり，単語系列を出力する際には依然として発音辞書や言
語モデルなどの外部機構を必要とする ?．これに対して，
音響特徴量から単語を直接出力するモデルについても研究
されている ? ? ? ? ? ?．RNNを用いることで言語モデル
も包含できるので，言語モデルは必要でなくなり，非常に
簡潔で高速な認識が実現できる．本稿では「日本語話し言
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葉コーパス」(CSJ)を用いて CTCと注意機構モデルの比
較を行う．
しかし単語単位モデルでは学習データのスパース性と，

未知語が認識不可能なことが問題として挙げられる．コー
パス内の単語の種類数はサブワードに比べて非常に多くな
り，出現回数の偏りも大きい．これにより学習に十分な量
の学習データが得られない単語が多くなる．この問題を解
決するためには，出現頻度の低い単語を学習から除外する
必要があり，初めから学習データに含まれていない未知語
に加えて，出現頻度の低い単語についても未知語の扱いと
なり，これらを認識することができなくなる．
そこで本稿では，文字を出力系列とするモデルを併用し

た単語単位 End-to-End音声認識を提案する．文字を出力
単位とするモデルを併用することで学習データのスパース
性の問題を緩和することができる．また文字単位モデルに
は未知語はなく，何かの認識結果を出力できる．この利点
を利用して，単語単位モデルが未知語を出力した際の未知
語の推定に文字単位モデルを利用する．図 1に提案手法の
概要を示す．

2. End-to-End音声認識
End-to-End音声認識には主に 2つのアプローチが用いら

れている．1つは CTC (Connectionist Temporal Classifi-

cation)を使う手法であり，もう 1つは注意機構 (attention
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図 1 提案手法の概念図．単語単位モデルと文字単位モデルのマル
チタスク学習を行い，また単語単位のデコード時に未知語が推
定された際に文字単位モデルを利用する．

mechanism)を用いたエンコーダデコーダモデルである．
本節ではX = (x1, ...,xT ) を長さ T の入力音響特徴量

の系列とし，．y = (y1, ..., yL) を長さ Lの出力記号系列と
する．ただし，yl ∈ {1, ...,K}で，K は想定する出力記号
の種類数である．

2.1 Connectionist Temporal Classification (CTC)

CTCでは，記号の間に”blank”(−)を挿入，あるいは各記
号が連続して出力されることを許すことにより記号系列を
入力の長さ T に拡張する．各CTCのパス π = (π1, ..., πT )

は全てのラベルの繰り返しと”−” を消去することにより元
の系列 yが復元される．また，πt ∈ {1, ...,K} ∪ {−}であ
る．CTC の損失関数は π ∈ Ω(y)内の全てのパスの確率
の和として定義される．

p(y|X) =
∑

π∈Ω(y)

p(π|x) =
∑

π∈Ω(y)

T∏
t=1

p(πt|xt) (1)

ここで事後確率 p(πt|xt)は双方向 RNNを用いて計算され
る．CTCの損失関数と勾配は前向き後向きアルゴリズム
により計算される．ただし，各ラベルの出力確率は独立で
あるという仮定があるため記号間の関係性について学習で
きない．

2.2 注意機構モデル (attention mechanism)

注意機構を用いたモデルはエンコーダとデコーダの 2

つのサブネットワークから構成される．エンコーダでは
LSTMのような RNNを用いて音響特徴量系列を長さ T の
分散表現にする．このエンコードされた情報を基にデコー
ダは長さ Lの記号系列を予測する．デコーダではエンコー
ドされた系列表現の関連する度合いを注意機構を使用し
て計算することで記号系列を順次予測する．本稿ではエン
コーダでは複数層の双方向 LSTMを用い，デコーダでは 1

層の単方向 LSTMを使用する．
注意機構の定式化は以下のようになる．エンコーダで

は X を中間表現であるH = (h1, ...,hT ) に変換する．デ

図 2 注意機構のモデル図．ht はエンコーダの出力で，αl は l 番目
の記号 sl がどの時間フレームに対応付けれるかを示す．

コーダでは l番目のタイムステップの隠れ状態は以下のよ
うに計算される．

sl = Recurrency
(
sl−1, gl,yl−1

)
(2)

ただし，yl−1は前のステップの出力であり，glはエンコー
ダの出力の重み付き和で表される．

gl =
∑
t

αl,tht (3)

ここで αl,t は ht の注意重みと呼ばれる．これは入力系列
に対して出力記号系列のどこに対応付けられるかを示す確
率であり，次のように計算される．

el,t = Score(sl−1,ht,αl−1) (4)

αl,t = exp(el,t)/

T∑
t′=1

exp(el,t′) (5)

式 (4)にある Score関数には様々な選択肢がある．本稿で
は次式で示す畳み込みを用いた注意機構を適用する．

el,t = wT tanh(Wsl−1 + V ht +Ufl,t + b) (6)

f l = F ∗αl−1 (7)

ここで ∗は 1次元の畳み込みを示す．gl，yl−1を使って次
の記号 yl を予測する．

yl ∼ Generate (sl−1, gl) (8)

本稿では Generate関数は以下のように実装される．

R tanh (Psl−1 +Qgl) (9)

図 2に注意機構のモデル図を示す．注意機構モデルの目
的関数は予測記号系列と正解記号系列間の交差エントロ
ピーとなる．注意機構モデルを用いた End-to-End音声認
識では start-of-sentence(sos)と end-of-sentence(eos)の特
殊な記号を用いる．デコーダでは eosが出力された時点で
処理を完了する．
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2.3 単語単位モデル
近年，双方向 LSTMを用いて単語を出力単位とするEnd-

to-End音声認識モデルの研究も行われている ? ? ?．この
単語単位モデルの利点はデコード時間が短くなる点に加え
て非常に簡潔な構造で実現できる点である．外部デコーダ
や言語モデル，発音辞書は必要なく，ニューラルネットワー
クの出力を抽出するだけで音声認識の結果が得られる．
この単語単位モデルについて，CTCと注意機構モデルで

実装することが考えられる．Lu ?らはエンコーダデコーダ
モデルで，Soltauら ? ?や Audhkhasiら ?は CTCによる
実装を報告している．注意機構モデルはデコーダで LSTM

を用いているため，明示的に前の記号系列の文脈を組み込
むことができる．一方，CTCではエンコーダの LSTMに
よるフレーム単位での文脈しか学習できない．一単語の音
声の長さはサブワードよりも通常長いため，フレーム単位
の文脈では不十分な可能性がある．そのため注意機構モデ
ルの方が高い性能が得られることが期待できる．本稿では
はじめに単語を出力とした CTCと注意機構モデルを比較
する．
簡潔性の反面，単語単位モデルには従来のサブワード単

位のモデルと比較して，出力のノード数が非常に多くなり，
記号の出現頻度の分布が偏るという大きな問題がある．そ
のため単語単位モデルは学習データのスパース性により
オーバーフィットを引き起こす可能性がある．Audhkhasi

ら ?は学習データ量が大きくない時，乱数により初期化し
た単語単位モデルは学習が収束しないと報告している．そ
のため，単語単位モデルには大量の学習データが必要とさ
れる．もう一つの問題は訓練時に登録されている単語しか
認識できない点である．サブワード単位のモデルのように
辞書中に新たな単語を加えることができない．また前述の
通り，出現頻度の低い多くの単語は学習データの不足によ
り除去する必要があり，これらの単語も認識できなくなる．
これらの問題を解決するため，本稿では単語単位モデルと
文字単位モデルを併用するモデルを提案する．

3. 文字単位モデルを併用した単語単位モデル
3.1 CTCを用いた文字単位モデルとのマルチタスク学習
Audhkhasi ら ?は単語よりも低レベルの出力をする別

の CTC を用いて単語単位モデルの事前学習を行ない，
Shumbhamら?は音素単位の学習結果を用いてより高レベ
ルのサブワード単位の学習を行なっている．また，Kim

ら ?は共通のエンコーダから CTCと注意機構モデルを用
いて，文字を出力としてマルチタスク学習を行うことで頑
健性が向上し，各モデルを単一で学習するよりも改善が見
られることを報告している．Watanabe ?らは文字を出力
とした CTCと注意機構モデルとのマルチタスク学習にお
いて，精度の改善を実現している．
これらの先行研究をふまえて，CTCによる文字単位モ

図 3 提案するマルチタスク学習モデルの概要図．マルチタスク学
習の損失関数は各モデルの損失の重み付き線形和で表される．

デルを併用し，注意機構モデルによる単語単位モデルの学
習を行うマルチタスク学習を提案する．文字単位モデルを
併用することで学習データのスパース性を緩和しモデルの
一般性を改善することが期待される．また，CTCを用い
ることで学習の際に適切な制約を加えて性能の改善と学習
の早期収束を期待する．
エンコーダでは共通のネットワークを用い、デコーダで

は二つのネットワークに分かれる．1つは注意機構を用い
た単語単位出力のモデルであり、出力のノード数は語彙サ
イズと同じになる．もう 1つは CTCを用いた文字単位出
力のモデルである．このマルチタスク学習の目的関数は両
方のモデルの重み付き線形和を用いて定義される．図 3に
提案するマルチタスク学習のネットワーク図を示す．

3.2 未知語推定
単語単位モデルのもう一つの問題は語彙以外の単語を認

識できない点である．この問題を解決するため，文字単位
のモデルの参照を行う．単語単位モデルが未知語 (UNK)

を推定した時，注意機構の重みベクトルから一番大きい値
を持つフレーム情報を抽出することで未知語の音声のセグ
メントを大まかに決定する．そのフレーム情報を文字単位
CTCの出力の記号に対応づける．文字単位モデルでは単
語間の境界 (wb)を意味する特殊な記号を導入する．これ
により，未知語と文字系列の対応づけが行える．図 4に未
知語推定の概要を示す．<UNK>に関する注意重みから最
大の値を持つフレームに対応するCTCの出力は”blank”で
あり，”blank”を含む <wb>間の系列，つまり「RNN」を
未知語の推定結果とする．この機構によりいくつかの未知
語を認識することが期待できる．また，未知語の一部しか
推定できなかったとしても，<UNK>の記号より有用な情
報になる可能性が高い．

4. Sequence-to-Sequence学習の改善
注意機構モデルのような可変長の入出力系列の学習を行
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図 4 CTC による文字単位モデルを用いた未知語の推定手法

う Sequence-to-Sequence学習には学習時，認識時の問題を
緩和する手法が提案されている．本稿では，ラベルスムー
ジング ?とスケジュールドサンプリング ? を用いる．

4.1 ラベルスムージング
ラベルスムージングは過学習を防ぐ正則化手法である．

これはK個の記号を予測する学習において教師データとし
て与える確率を正解記号のみ 1として与えるのではなく，
正解記号以外にも一様分布の確率を与えることで正則化を
行う．

Pl =

λ (l = True)

(1− λ)× 1
K (otherwise)

本稿では λ = 0.9としている．

4.2 スケジュールドサンプリング
スケジュールドサンプリングとは訓練時には見られない認

識時の推論の誤りとの整合性をとる手法である．Sequence-

to-Sequenceモデルは前の系列記号を用いて次の記号の予
測を行う．学習時，モデルが学習に用いる前の系列は正解
データから与えられるが，認識時にはモデルが推定した記
号を用いる．これには誤りを含むため学習時に想定されて
いない誤りパターンが生じる．この不整合を解決するため，
学習時にも一定の確率でモデルの推定記号を用いて次の記
号の予測を行うことで誤りも考慮した学習が行える．学習
が初期の段階では正解記号を用い，学習が進むにつれて推
定記号を用いる確率を上げていく．本稿では 5エポック学
習が終わるまでは全て正解記号を用い，5エポックから 15

エポックまで最終的に推定記号を用いる確率が 0.2になる
ように線形的に確率を上げ，それ以降は 0.2のままになる
ように設定している．

5. 評価実験
5.1 実験設定
手法の評価には『日本語話し言葉コーパス』(CSJ)を用

いた．CSJの学会講演 (CSJ-APS)と模擬講演 (CSJ-SPS)

用いて，学習，評価を行う．訓練時間は CSJ-APSでは 224

時間，CSJ-SPSでは 251時間で，評価には CSJの標準的

な評価セットで行う．CSJ-APSでは評価セット 1(男性 10

人，計 10講演)を用い，CSJ-SPSでは評価セット 3(男性
5人，女性 5人，計 10講演)を用いた．また各コーパスに
おいて，出現回数が 3回以上の単語のみ語彙に含める．
音響特徴量は 40次元の Log Mel-scale filterbankとした．

エンコーダは 3層の 320次元の隠れ層を持つ双方向 LSTM

で構成し，注意機構を用いたデコーダは 1層の 320次元の
隠れ層を持つ単方向 LSTMで構成し，その後出力単語数
分のノードを持つ softmaxの出力層となる．CTCと注意
機構モデルの目的関数の重みは 0.2およびと 0.8とした．
最適化アルゴリズムは Adam ?を用い，Gradient Clipping

の閾値を 5.0とした．全ての全結合層，畳み込み層の重み
は (-0.1, 0.1)の一様分布で初期化し，双方向 LSTMの重み
は Heら ?によって提案された初期化手法を用いる．学習
初期に長いフレームのデータを与えた場合，収束が遅くな
るので，学習時の入力データはフレームによりソートし短
いものから学習を行なっている．注意機構による単語単位
モデルによる認識にはビーム幅 4のビームサーチを行なっ
ている．また特定の実験では Lラベルスムージングとスケ
ジュールドサンプリングを用いる．以上のネットワークの
実装は Chainer v2.1.0?を用いている．
ベースラインには従来法である DNN-HMMと言語モデ

ルを使用したハイブリッドシステムと，End-to-End音声認
識の一種である音素を出力単位とする CTCと言語モデル
を使用した．DNN-HMMシステムは 2048のノード数を持
つ中間層を 7層にし，出力層は 4829のノード数を持つネッ
トワークである．音素を出力とする CTCシステムは 3層
の双方向 LSTMと出力層を持つ．認識時はDNN-HMMハ
イブリッドモデルは Juliusを，音素単位 CTCは EESEN

WFSTデコーダを用いた ?．

5.2 実験結果
CSJ-APS 評価セット 1 に対する WER と実時間係数

(RTF)を測定した結果を表 1に示す．ベースラインの音響
モデルは CSJ-APSで学習されており，言語モデルについ
てはCSJ-APSとCSJ-SPSの両方から学習している．単語
単位モデルはベースラインシステムに比べて非常に高速に
認識が行えていることがわかる．また，単語単位の CTC

よりも注意機構モデルを用いた方が 2.3のWERが改善す
ることが示された．これは注意機構のモデルにより単語単
位の言語モデルの学習ができているためと考えられる．提
案手法であるマルチタスク学習により 0.83ポイントの改
善が見られた．
マルチタスク学習を実現するためのモデルとして提案手

法以外にも組み合わせが考えられる．種々の補助タスクの
組み合わせによる結果を表 2に示す．ただし，他の実験で
はミニバッチサイズが 30であるが，単語 CTCの入力が処
理できなかったため表 2ではミニバッチサイズを 10とし
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表 1 CSJ-APS における手法の比較．単語誤り率 (WER) と実時
間係数 (RTF)を計測．(・)内は補助タスクとタスクを行うモ
デルを示す．
モデル WER(%) RTF

DNN-HMM + largeLM 13.62 0.925

音素 CTC + largeLM 14.15 0.581

単語 CTC 16.97 0.010

単語 attention 14.67 0.035

単語 attention (文字 CTC) 13.84 0.035

表 2 CSJ-APSにおける補助タスクの組み合わせの比較．メインタ
スクは単語 attention で固定．ただし他の実験よりミニバッ
チサイズは小さい．

補助タスクとモデル WER(%)

補助タスクなし 17.25

文字 CTC (Proposed) 16.11

文字 attention 17.55

単語 CTC 17.03

た．単語 CTCと組み合わせることで 0.22ポイントの性能
の改善が見られたが，提案手法の組み合わせが最も有効で
あることが確認された．
表 3に提案手法に対してラベルスムージング，スケジュー

ルドサンプリング，未知語推定をCSJ-APS と CSJ-SPSの
評価セットに適用した結果を示す．上記 3つの手法により
性能が改善され，これらを用いることで従来のDNN-HMM

ハイブリッドモデルより高い性能になった．
表 4に CSJ-APSで単語単位の注意機構モデルで未知語

と推定された単語を提案手法で推定した例を示す．「組み
合わせ」のように辞書に含まれているが，言い淀みやフィ
ラーなどの要因により未知語と推定される場合もある．一
部しか認識できなかった単語でも人間が推定できるものが
多いことがわかる．

6. おわりに
本稿では，注意機構モデルを用いた単語単位モデルと

CTCを用いた文字単位モデルとのマルチタスク学習モデ
ルを提案した．CSJの 2つのデータセットに対して実験を
行い，従来のハイブリッドモデルに匹敵する性能が得られ，
非常に高速な音声認識が達成された．また両コーパスとも
ラベルスムージング，スケジュールドサンプリング，未知
語推定により，さらなる性能の向上が見られた．

表 3 CSJ-APS と CSJ-SPS における改善手法の効果．数値は
WER(%)

モデル APS SPS

DNN-HMM+largeLM 13.62 12.80

単語 attention (文字 CTC) 13.84 11.94

+label smoothing 13.33 10.97

+scheduled sampling 13.68 11.84

+未知語推定 13.65 11.80

+上記全て 12.91 10.52

表 4 CSJ-APS における単語単位注意機構が未知語を出力した際
に，文字単位 CTC を用いて行われた未知語推定例．
推定結果 正解
組み合わせ 組み合わせ
PSJ PSJ

法置音 報知音
ノイズっぽイ ノイズっぽい
コミュンティーメンバー コミュニティーメンバー
プ R ロ 0 グ プロローグ
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正誤表 

下記の箇所に誤りがございました．お詫びして訂正いたします． 

 

 

 

訂正箇所 誤 正 

1 ページ  
3 行目 

特定のタスクでは人間レベルの認識精度を

達成することが報告されている? 

特定のタスクでは人間レベルの認識精度を

達成することが報告されている[1] 

1 ページ  
11-12 行目  

Connectionist Temporal Classification (CTC) 

? ? ? ? ? ? と 注 意 機 構 (attention 

mechanisim) ? ? ? ? ? 

Connectionist Temporal Classification 

(CTC) [2] [3] [4] [5] [6] [7] と注意機構

(attention mechanism) [8] [9] [10] [11] [12] 

1 ページ  
15-18 行目 

単語系列を出力する際には依然として発音

辞書や言語モデルなどの外部機構を必要と

する?．これに対して，音響特徴量から単語

を直接出力するモデルについても研究され

ている? ? ? ? ? ?． 

単語系列を出力する際には依然として発音

辞書や言語モデルなどの外部機構を必要と

する[13]．これに対して，音響特徴量から単

語を直接出力するモデルについても研究さ

れている[4] [14] [15] [16] [17] [18]． 

3 ページ 
9-11 行目 

Lu ?らはエンコーダデコーダモデルで，

Soltau ら? ?やAudhkhasi ら?はCTC によ

る実装を報告している． 

Lu [16] らはエンコーダデコーダモデルで，

Soltau ら[15] [18] やAudhkhasi ら[14]は

CTC による実装を報告している． 

3 ページ 
24-26 行目 

Audhkhasiら?は学習データ量が大きくない

時，乱数により初期化した単語単位モデルは

学習が収束しないと報告している． 

Audhkhasiら[14] は学習データ量が大きく

ない時，乱数により初期化した単語単位モデ

ルは学習が収束しないと報告している． 

3 ページ  
37-41 行目 

Audhkhasi ら?は単語よりも低レベルの出力

をする別のCTC を用いて単語単位モデル

の事前学習を行ない，Shumbham ら?は音素

単位の学習結果を用いてより高レベルのサ

ブワード単位の学習を行なっている．また，

Kimら?は共通のエンコーダからCTC と注

意機構モデルを用いて，文字を出力としてマ

ルチタスク学習を行うことで頑健性が向上

し，各モデルを単一で学習するよりも改善が

見られることを報告している．Watanabe ?

らは文字を出力としたCTC と注意機構モ

デルとのマルチタスク学習において，精度の

改善を実現している． 

Audhkhasi ら[14] は単語よりも低レベルの

出力をする別のCTC を用いて単語単位モ

デルの事前学習を行ない，Shumbham ら

[19] は音素単位の学習結果を用いてより高

レベルのサブワード単位の学習を行なって

いる．また，Kimら[20] は共通のエンコー

ダからCTC と注意機構モデルを用いて，文

字を出力としてマルチタスク学習を行うこ

とで頑健性が向上し，各モデルを単一で学習

するよりも改善が見られることを報告して

いる．Watanabe [21] らは文字を出力とした

CTC と注意機構モデルとのマルチタスク

学習において，精度の改善を実現している． 
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4 ページ 
2-3 行目 

本稿では，ラベルスムージング?とスケジュ

ールドサンプリング? を用いる． 

本稿では，ラベルスムージング[22] とスケ

ジュールドサンプリング[23] を用いる． 

4 ページ 
2 列目 
11-14 行目 

最適化アルゴリズムはAdam ?を用い，

Gradient Clippingの閾値を5.0 とした．全て

の全結合層，畳み込み層の重みは(-0.1, 0.1) 

の一様分布で初期化し，双方向LSTM の重み 

はHe ら?によって提案された初期化手法を

用いる 

最適化アルゴリズムはAdam [24] を用い，

Gradient Clippingの閾値を5.0 とした．全て

の全結合層，畳み込み層の重みは(-0.1, 0.1) 

の一様分布で初期化し，双方向LSTM の重 

みはHe ら[25] によって提案された初期化

手法を用いる． 

4 ページ 
2 列目 
21 行目 

以上のネットワークの実装はChainer 

v2.1.0?を用いている 

以上のネットワークの実装はChainer 

v2.1.0[26] を用いている． 

4 ページ 
2 列目 
29-30 行目 

音素単位CTC はEESEN WFST デコーダを用

いた?． 

音素単位CTC はEESEN WFST デコーダを用

いた[13] 


