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Abstract: 本稿では，動的な語彙拡張を用いた End-to-end音声認識の文脈適応手法を提案する．
ユーザが編集可能なフレーズリスト (バイアスリスト)を利用する Deep Biasing手法は，人名や専
門用語などといった稀なフレーズの認識精度を向上させる方法として有望なアプローチである．し
かし，従来の手法では，事前に定義された語彙のサブワードトークン列としてこれらのフレーズを
扱うため，学習データ内で頻度の低いトークンパターンを持つフレーズの認識確率が低下するとい
う課題があった．本研究では，動的な語彙拡張を用いた新たな Deep Biasing手法を提案する．提案
手法では，バイアスリストに登録された各フレーズに対し，そのフレーズ全体を表す新しいトーク
ンを動的に導入することで語彙を拡張する．この方法により，従来手法のようにサブワード列に依
存する必要がなくなり，頻度の低さに起因する認識精度の低下を回避できる．提案手法は，一般的
な End-to-end音声認識モデルが共通して持つ埋め込み層と出力層を拡張することで実現可能であり，
さまざまなモデルに適用することができる．英語および日本語のデータセットを用いた評価実験にお
いて，提案手法は従来のDeep Biasing手法と比較して登録フレーズの単語誤り率（B-WER）を 3.1

～4.9ポイント改善した．

1 はじめに
ロボット聴覚は，ロボットが音声や環境音をもとに
周囲の環境を認識することを目指す研究分野であるが，
その中で，音声認識は人の音声を理解するために必要
不可欠な技術である．近年，End-to-end音声認識 [1, 2]

の登場により，音声認識の性能が飛躍的に向上してい
る．End-to-end音声認識 [1, 2]は，音響モデル，発音
辞書，言語モデルといった複数のコンポーネントで構
成される従来の音声認識システムとは異なり，単一の
ニューラルネットワークを用いて入力音声信号を直接文
字列に変換する．これまでに，Conectionist-Temporal-

Classification（CTC）[3, 4]，Reccurent Neural Net-

work Transducer（RNN-T）[5, 6]，注意機構（Atten-

tion）[7, 8, 9]，およびこれらのハイブリッドモデル
[10, 11, 12]など，さまざまなEnd-to-end音声認識モデ
ルが提案されている．End-to-end音声認識モデルの性
能は，学習データに強く依存しているため，学習デー
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タに含まれていないフレーズを正しく認識することが
難しい．例えば，業界特有の専門用語，人名，地名な
どの固有名詞は，学習データ内での出現頻度が少ない
ため，正しく認識されないことが多い．これらの単語
は，文脈上重要なキーワードとなるため，ロボット聴
覚の実用化に向けて大きな課題となる．
このような課題に対し，Deep Biasing [13, 14, 15,

16, 17, 18, 19, 20] と呼ばれる文脈適応手法が提案さ
れている．Deep Biasingでは，編集可能なフレーズリ
スト（バイアスリスト）を介して，バイアスリストに
登録されたフレーズ (バイアスフレーズ)の認識性能を
向上させる．多くのDeep Biasing手法は，バイアスフ
レーズを検出するために Cross-attention層を導入し，
補助的な損失関数を用いたマルチタスク学習によって
性能を向上させている [15, 16, 17, 18, 19, 20]．しかし，
Cross-attention層の導入はモデル構造を複雑にし，マ
ルチタスク学習は学習重みを調整作業を増加させると
いう課題がある．
また，従来のDeep Biasing手法では，事前に定義さ
れた語彙 (静的語彙)のサブワードトークン列としてバ
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イアスフレーズを扱っていることが性能劣化の一因と
なっている．例えば，「Nelly」という人名は「N，el，
ly」のようなサブワードトークン列として処理される．
しかし，学習データ内でこのようなサブワードトーク
ンパターンが稀である場合，その認識確率は大幅に低
下する．この問題に対処するため，[21, 22] では追加
のテキストデータを利用することで，稀なサブワード
トークンパターンの問題を緩和している．しかし，こ
のアプローチでは，追加データの収集や外部言語モデ
ルの学習が必要となり，作業負荷が大幅に増加してし
まう．その他にも，音素情報 [23, 24, 25]や固有名詞タ
グ [26]，音声合成 [27, 28]などの追加情報を利用する手
法が提案されているが，これらも同様に作業負荷を増
加させる．
本研究では，これらの課題を解決するため，動的な語
彙拡張を用いた新たな Deep Biasing手法を提案する．
提案手法では，バイアスリストに登録された各フレー
ズに対し，そのフレーズ全体を表す新しいトークンを
動的に導入することで語彙を拡張する．この方法によ
り，従来手法 [21, 22]のようにサブワード列に依存する
必要がなくなり，頻度の低さに起因する認識精度の低
下を回避することができる．また，[15, 16, 17, 18, 19]

とは異なり，Cross-attention層や補助損失を導入する
必要がなく，CTC，RNN-T，Attentionなどのさまざ
まな End-to-end 音声認識モデルに適用することがで
きる．
なお，本稿は，[29]をもとに，詳細な性能分析を追
加している．具体的には，従来のサブワードベースの
手法との比較および日本語システムにおける性能分析
を追加している．

2 End-to-end音声認識モデル
本節では，音響エンコーダとデコーダから構成される
一般的な End-to-end音声認識モデルについて述べる．

2.1 音響エンコーダ
音響エンコーダは，入力音響特徴列X を長さ T の
隠れ状態ベクトル列H = [h1, · · · ,hT ] ∈ Rd×T に変換
する．ここで，dは次元を表す．

H = AudioEnc(X). (1)

本稿では，音響エンコーダにはConformer[6]を使用す
る．Conformerエンコーダは，2つの畳み込み層，線
形射影層，およびMa個の Conformerブロックで構成
される．

2.2 デコーダ
デコーダは，式 (1)で生成された隠れ状態ベクトル
列H と，過去のトークン列 y0:i−1 = [y0, · · · , yi−1]を
用いて，i番目のトークン yi を再帰的に推定する．

P (yi|y0:i−1,X) = Decoder(y0:i−1,H). (2)

yiは事前に定義されたサイズK の語彙 Vnに属するサ
ブワードトークンである (yi ∈ Vn)．
デコーダは，埋め込み層，メインデコーダブロック

(Transformerや RNN-Tにおける Prediction network

や Joint networkなど)，および出力層で構成される．ま
ず，埋め込み層によって，入力された過去のトークン列
y0:i−1が埋め込みベクトル列E0:i−1 = [e0, · · · , ei−1] ∈
Rd×i に変換される．

E0:i−1 = Embedding(y0:i−1). (3)

E0:i−1は，式 (1)で生成された隠れ状態ベクトル列H

とともにメインデコーダブロックに入力され，隠れ状
態ベクトル ui ∈ Rd が生成される．

ui = MainBlock(H,E0:i−1). (4)

その後，出力層によって，トークンごとのスコアαn =

[αn
1 , · · · , αn

K ]T およびその確率が以下のように計算さ
れる．

αn = Linear(ui), (5)

P (yi | y0:i−1,X) = Softmax(αn). (6)

なお，語彙サイズ K は事前に定義された静的語彙に
よって固定されている．これらのプロセスを再帰的に
繰り返すことで，S 長のトークン列 Y = [y0, · · · , yS ]
の事後確率は以下のように定式化される．

P (Y | X) =

S∏
i=1

P (yi | y0:i−1,X) . (7)

モデルパラメータは，以下の負の対数尤度を最小化す
ることにより最適化される．

L = − logP (Y | X). (8)

式 (3)および式 (6)における埋め込み層および出力
層は，提案するDeep Biasing手法に対応するために第
3.2節で拡張される．

3 提案手法
提案手法の概要を図 1に示す．提案手法は 2.1節で
述べた音響エンコーダに加え，バイアスエンコーダお
よび埋め込み層，出力層を拡張したデコーダで構成さ
れる．以下の節でバイアスエンコーダと拡張デコーダ
について説明する．
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図 1: 提案手法の概要

3.1 バイアスエンコーダ
バイアスエンコーダは，埋め込み層，Mb個のTrans-

formerブロック，平均プーリング層で構成され，バイ
アスリストB = {b1, · · · , bN}から N 個のバイアスベ
クトル V = [v1, · · · ,vN ]を抽出する．bn ∈ Vnは n番
目のバイアスフレーズを表す In長のサブワードトーク
ン列（例：[N, el, ly ]）である．まず，バイアスリストB

は，埋め込み層と Transformerブロックによって，サ
ブワードレベルの特徴量G ∈ RN×Lmax×d に変換され
る．ここで，Lmaxはバイアスリストのに含まれる最大
フレーズ長を表す．

G = TransformerEnc(Embedding(B)). (9)

その後，平均プーリング層を用いて，各フレーズごとの
特徴ベクトル V = [v1, · · · ,vN ] ∈ Rd×N を抽出する．

V = MeanPool(G). (10)

3.2 拡張デコーダ
拡張デコーダでは，事前に定義された静的語彙に加
えて，動的に拡張可能な語彙Vb = {<b1>, · · · , <bN>}
を導入する．動的語彙に属する各トークン (動的トーク
ン)は，バイアスフレーズ全体を 1つのトークンで表
現する．式 (2)に示す従来のデコーダとは異なり，式
(1)および (10)に示すH，V および過去のトークン列
y′0:i−1に基づいて，拡張デコーダは次のトークン y′iを
拡張語彙 Vn ∪ Vb から推定する (y′i ∈ Vn ∪ Vb)．

P (y′i|y′0:i−1,X,B) = ExDecoder(y′0:i−1,H,V ).

(11)

ここで，y′0:i−1 = [y′0, · · · , y′i−1] ∈ Vn ∪ Vb は拡張語彙
のトークン列を表す．例えば，「Nelly」という人名がバ

イアスフレーズである場合，拡張デコーダは静的トー
クン列 [N, el, el ]ではなく，動的トークン [<Nelly>]を
出力する．
拡張デコーダは拡張埋め込み層，メインデコーダブ
ロック，および拡張出力層で構成される．まず，入力され
る過去のトークン列 y′0:i−1は拡張埋め込み層によって，
埋め込みベクトル列E′

0:i−1 = [e′0, · · · , e′i−1] ∈ Rd×iに
変換される．ただし，式 (3)とは異なり，入力トークン
y′i−1が動的トークンである場合，対応するバイアスベ
クトル vn が V から抽出される．それ以外の場合は通
常の埋め込み層が使用される．

e′i−1 =

{
Linear(Embedding(y′i−1)) (y′i−1 ∈ Vn)

Linear(Extract(V , y′i−1)) (y′i−1 ∈ Vb).

(12)

その後，式 (4)と同様に，メインデコーダブロックは，
E′

0:s−1 を隠れ状態ベクトル u′
s に変換する．

u′
i = MainBlock(H,E′

0:i−1). (13)

続いて，静的語彙のサブワードトークンスコア αn =

[αn
1 , · · · , αn

K ]T に加えて，内積計算を用いて動的トー
クンスコア αb = [αb

1 , · · · , αb
N ]T を算出する．

αn = Linear(u′
i), (14)

αb =
Linear(u′

i)Linear(V
T )√

d
. (15)

αn，αbは結合された後 (α = [αn
1 , · · · , αn

K , αb
1 , · · · , αb

N ]T )

Softmax関数を用いて確率に変換される．
P
(
y′i | y′0:i−1,X,B

)
= Softmax(Concat(αn,αb)).

(16)

式 (7)および (8)と同様に，事後確率および損失関数は
以下のように定式化される．

P (Y ′ | X,B) =

S′∏
i=1

P
(
y′i | y′0:i−1,X,B

)
, (17)

L′ = − logP (Y ′ | X,B). (18)

ここで，Y ′ = [y′0, · · · , y′S′ ]は，動的に拡張された語彙
に基づいた S′ 長のトークン列を表す．式 (15)および
式 (16)は，バイアスリストのサイズ N に依存する学
習可能なパラメータを保持していないため，推論中に
バイアスリストを動的に置き換えることができる．ま
た，提案手法は補助的な損失関数を導入することなく，
式 (16)のみで最適化される．
さらに，提案手法は，ストリーミングシステムや多
言語システムを含む様々なEnd-to-end音声認識モデル
（例：CTC，RNN-T，Attention），およびそれらのハ
イブリッドシステムに適用することができる [9, 10, 11,

12, 30, 31, 32, 33]また，既存の推論アルゴリズムを変更
せずに実現可能であるため，様々なジョイントデコード
手法にも適用することができる [10, 11, 12, 34, 35, 36]．
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3.3 学習方法
訓練時には，バッチごとに正解テキストからランダ
ムにバイアスリスト B を作成する．具体的には，各発
話からトークン長が IであるNutt 個のバイアスフレー
ズが抽出され，合計で N = Nutt×batchのバイアスフ
レーズがバイアスリストに登録される．次に，バイア
スリスト B をもとに拡張された動的語彙に基づいて，
正解テキストを変更する．例えば，ygt = [Hi, N, el, ly ]

という正解テキストから [N, el, ly ] (Nutt = 1, I = 3)

というフレーズが抽出された場合，正解テキストは y′gt
= [Hi, <Nelly>] に変更される．

3.4 推論中のバイアス重み
過剰なバイアスやバイアス不足を避けるため，式 (16)

に対して推論時のバイアス重みを導入する．

WeightSoftmaxj(α,w) =
wjexp(αj)∑(K+N)

l=1 wlexp(αl)
, (19)

ここで，w = [w1. · · · , w(K+N)]
T は重みベクトル，j

は，結合スコア α = [αn
1 , · · · , αn

K , αb
1 , · · · , αb

N ]T にお
けるインデックスを表す．本稿では，すべての動的トー
クンに対し，同一のバイアス重み µ を適用する．

wj =

{
1.0 (j ≦ K)

µ (j > K),
(20)

µ < 1.0 の場合，動的トークンは通常トークンに比べ
て重みが小さく，反対に， µ > 1.0 の場合，動的トー
クンは通常トークンに比べて重みが大きくなる．

4 評価実験
提案手法の効果を検証するため，LibriSpeech-960 (英
語)および日本語の社内データセットを用いて評価実験
を行った．

4.1 実験条件
提案した統合モデルの入力には，サンプリング周波数

16kHz，窓長 512サンプル，ホップ長 128サンプルの 80

次元メルフィルタバンク特徴量を使用し，SpecAugment

[37] を適用した．音響エンコーダは，ストライド 2の 2

層の畳み込み層，256次元の線形射影層，および 12層の
Conformerブロックで構成される．バイアスエンコーダ
と拡張デコーダは，それぞれ 6層のTransformerブロッ
クを持つ．これらのエンコーダとデコーダは，Attention
層の次元は 256の 4つのMulti-head attentionを持つ．

モデル全体のパラメータ数は，バイアスエンコーダを
含めて 40.58Mであった．
学習時には，各バッチごとにNutt = [2 - 10]および

I = [2 - 10]でランダムに抽出したフレーズをもとにバ
イアスリスト B を作成した (Section 3.3参照)．モデ
ルは，学習率 0.0025で 150エポック学習を行った．ま
た，式 (20)に示すバイアス重み µは，0.8に設定して
推論を行った．
提案手法は，ESPnet ツールキット [38] を用いて，

Librispeech-960 [39]および日本語の社内データセット
を用いて評価した．社内データセットは，日本語話し言
葉コーパス (CSJ) [40]，国際電気通信基礎技術研究所
が作成した日本語音声データベース (ATR-APP) [41]

に加え，会議や朝礼など様々な場面で収集された 93時
間の日本語音声データで構成されている．評価指標とし
ては，[21]と同様に，単語/文字誤り率（WER/CER），
バイアスフレーズ誤り率（B-WER/B-CER），および
非バイアスフレーズ誤り率（U-WER/U-CER）を用い
た．提案手法の目標は，U-WER/U-CER の悪化を最
小限にしながら，B-WER/B-CER を改善することで
ある．

4.2 LibriSpeech-960における実験結果
本節では，LibriSpeech-960を用いた英語音声認識シ
ステムを対象とした実験結果について議論する．具体
的には，4.2.1節でWER (B-WER/U-WER)による性
能評価を行った後，4.2.2節，4.2.3節でバイアスフレー
ズ長の影響および推論時における累積確率の推移を分
析する．

4.2.1 WER (B-WER/U-WER)評価
表 1に，Librispeech-960における，異なるバイアス
リストサイズ N に対する実験結果を示している．バ
イアスリストサイズが N > 0の場合，提案手法は U-

WERをわずかに増加させるものの，B-WERを大幅に
改善し，結果としてWERを顕著に改善した．N が大
きくなるにつれて B-WERおよびU-WERは悪化する
傾向がみられたが，提案手法はすべてのバイアスリス
トサイズにおいて従来のDeep Biasing手法 [15, 19]を
上回った．
さらに，提案手法は学習データに含まれていない未
知のフレーズに対しても顕著な改善を示した．具体的
には，N = 1000の場合の test-otherにおいて，未知の
フレーズに対するベースラインの B-WERが 73.5%で
あったのに対し，提案手法は 19.0%に低減した．すな
わち，提案手法は学習データに含まれていない未知の
フレーズに対しても効果的であることがわかった．
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表 1: Librispeech-960における実験結果 (N = 0 – 1000)

N = 0 (no-bias) N = 100 N = 500 N = 1000

Model test-clean test-other test-clean test-other test-clean test-other test-clean test-other

Baseline 2.57 5.98 2.57 5.98 2.57 5.98 2.57 5.98

(CTC/attention) (1.5/10.9) (4.0/23.1) (1.5/10.9) (4.0/23.1) (1.5/10.9) (4.0/23.1) (1.5/10.9) (4.0/23.1)

CPPNet [15] 4.29 9.16 3.40 7.77 3.68 8.31 3.81 8.75

(2.6/18.3) (5.9/37.5) (2.6/10.4) (6.0/23.0) (2.8/10.9) (6.5/24.3) (2.9/11.4) (6.9/25.3)

Attention-based Biasing 5.05 8.81 2.75 5.60 3.21 6.28 3.47 7.34

+ BPB beam search [19] (3.9/14.1) (6.6/27.9) (2.3/6.0) (4.9/12.0) (2.7/7.0) (5.5/13.5) (3.0/7.7) (6.4/15.8)

Proposed 3.16 6.95 1.80 4.63 1.92 4.81 2.01 4.97

(1.9/13.8) (4.6/27.5) (1.7/2.8) (4.3/7.1) (1.8/3.1) (4.5/7.9) (1.9/3.3) (4.6/8.5)

図 2: バイアスフレーズ長の影響

4.2.2 バイアスフレーズ長の影響
図 2は，test-other (N = 1000)における，バイアス
フレーズ長ごとのエラー率を示している．赤線と青線
はそれぞれ，サブワードベースの従来手法 [19]と提案
手法の結果を示している．サブワードベースの従来手
法では，バイアスフレーズが長くなるにつれてエラー
率が増加しているのに対し，提案手法はバイアスフレー
ズ長の増加にロバストであることがわかる．これは，従
来手法は各サブワードに対して再帰的な推論を繰り返
すこと累積確率が低下してしまうのに対し，提案手法
は 1つの動的トークンでバイアスフレーズ全体を扱う
ことでその問題を回避するためであると考えられる．こ
れについては，次節でさらに分析を行う．

4.2.3 動的語彙の累積確率
図 3は，式 (17)で示される累積対数確率の例を示し
ている．動的語彙を使用しない場合 (赤線)，サブワード
トークン列の確率が大きく低下しているのに対し，提
案手法では (青線)，動的トークン（<Nelly>）に高い
スコアが割り当てられている．また，動的トークンは
推論中に動的に拡張されているにもかかわらず，動的
トークンの前後に位置するトークン (fresh および is)

の対数確率が安定している．この結果は，提案手法が
動的トークンの文脈情報を適切に維持しつつ，バイア
スフレーズ内のサブワードトークン間の依存関係の問
題を回避していることを示している．

図 3: ビームサーチ中の累積対数確率

図 4: Bias weight µの効果

4.2.4 Bias weightの効果

図 4は，N = 2000の場合の test-otherにおける，3.4
節で述べたバイアス重み µのWER，U-WER，および
B-WERに対する効果を示している．バイアス重み µ

を増加させると B-WERが改善する一方で，過剰にバ
イアスがかかる傾向があるため U-WER が悪化した．
本実験条件では，µ = 0.8に設定することで最適な性
能を示した．
適切なバイアスの程度はユーザのドメイン (バイアス
フレーズの総数やバイアスフレーズが発話される頻度)

によって異なるため，提案手法のように推論時に簡単
にバイアス重みを調整できるこのメカニズムは有効で
あると考えられる．
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表 2: 日本語データにおける実験結果
Model CER U-CER B-CER

Baseline (CTC/attention) 9.85 8.17 21.76

NEA-ASR [26] 9.75 8.11 21.90

BPB beam search [19] 9.67 9.20 13.16

Intermediate Deep Biasing [20] 9.28 8.23 16.93

提案手法 9.03 8.93 9.73

4.3 日本語データセットにおける検証
続いて，社内データセットを用いた日本語音声認識
システムにおける実験結果について議論する．特に，日
本語は英語とは異なり，カタカナや漢字，アルファベッ
トなど複数の文字種類を持つため，それぞれの文字種
類に対する性能を分析する．

4.3.1 CER (B-CER/U-CER)評価
表 2は，日本語の社内データセットを用いた評価実
験の結果を示している．評価時には，我々のユーザか
ら提供されたバイアスリストを用いた．このバイアス
リストには，CFDや風洞といった専門用語や接種や車
高といった同音異義語 (摂取，社交)が存在する単語な
ど，合計N=203単語が含まれている．
提案手法は，LibriSpeech-960における実験結果と同
様に，U-CERがわずかに悪化したものの，B-CERを
大幅に改善し，その結果全体のCERを大きく改善した．

4.3.2 文字種類に対する性能分析
表 3は，バイアスフレーズを文字種別 (カタカナ，ア
ルファベット，漢字，英語)に分類した際の認識精度の
分析結果を示している．アルファベットは「PR (ピー
アール)」のようなアルファベット読みの単語を指し，
英語は「Teams (チームズ)」のようにアルファベット読
みではない単語を指す．複数の文字種類を含む単語につ
いては，最も多く使用されている文字に基づいて分類
した (例:「CFD計算」はアルファベットとして分類)．
表 3より，カタカナやアルファベット，漢字で表記
されたバイアスフレーズに対しては，いずれも提案手
法が従来手法 [19]を上回り，80%以上の認識精度を達
成した．一方，英語で表記されたバイアスフレーズに
対しては，提案手法の認識精度は 25.7%にとどまった．
図 5は代表的な推論結果例を示している．太字はバ
イアスフレーズ，赤字は誤認識された文字，青字は正
しく認識された文字を表す．提案手法は，「風洞」や「エ
アロCFDグローバル」といった，漢字，カタカナ，ア
ルファベットで表記されたバイアスフレーズを正確に

表 3: 文字種ごとの性能比較
認識精度 (↑) [%]

分類 従来手法 [19] 提案手法 具体例
カタカナ 85.9 92.7 ジャイロ

アルファベット 81.3 85.4 CFD，PDCA

漢字 64.6 83.1 接種，風洞
英語 25.7 25.7 Sketch，Teams

図 5: 推論結果例

認識したのに対し，「Sketch (スケッチ)」のような英単
語は正しく認識できなかった．
これは，学習データからランダムにフレーズを抽出す
ることでバイアスエンコーダを学習していることに起因
すると考えられる．日本語データセットには「Sketch」
のようなアルファベットで表記された単語が少ないた
め，表記と入力音声の関係が十分に学習されなかった
と考えられる．とはいえ，実運用上はカタカナ表記で
バイアスリストに登録しておき，後処理によってアル
ファベット表記に置換することで対処可能であると考
えられる．

5 結論
本稿では，動的な語彙拡張を用いた新たなDeep Bi-

asing 手法を提案した．提案手法は，バイアスリスト
に登録されたフレーズ全体を表現する新しいトークン
を動的に導入することで，従来手法の課題であったサ
ブワード列への依存を解消し，頻度の低さに起因する
認識精度の低下を効果的に回避した．提案手法は埋め
込み層と出力層の拡張のみで実現可能であり，様々な
End-to-end音声認識モデルに適用可能である．英語お
よび日本語データセットを用いた実験では，従来手法
と比較して B-WERを 3.1～4.9ポイント改善した．
今後は，バイアスリストのサイズが増加した際の性
能改善や計算速度改善に取り組む予定である．
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