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入力音声に続く文章の予測

恒松 和輝1,a) サクリアニ サクティ1,2,b) 中村 哲1,2,c)

概要：近年の技術の進歩により，音声認識は人間に近い非常に高い性能を示している．しかし，それらは
与えられた音声をただ文字に起こすだけである．人間同士の対話では，発せられた言葉からその後に続く

言葉を予測できることがある．本研究では，深層学習を用いてそのようなタスクを実行できるシステムの

構築を目指す．本論文では，音声を用いた予測と，音声を用いない文章のみでの予測を行なった．音声を

用いた予測では，参照文とは異なるが自然な文章を出力できることが分かった．

1. はじめに

音声認識では，深層学習を用いるのが主流となり，最近

は Recurent Neural Network（RNN）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 [12]． 最新の音

声認識システムでは，Switchboard 会話音声認識のタスク

において単語誤り率（WER）5.1%を達成し，IBMが提唱

する人間の認識精度と並んだ [11]．人間同士の対話では，

相手が最後まで話さなくても，その内容を予測しながら話

を聞くことがしばしばある．例えば，図 1に示すように，

一方が「私が食べたのはハンバ…」まで発声したが，「ハン

バーガー」という単語を思い出せず，そこで発声が止まっ

てしまった場合を考える．この時，もう一方の聞いている

側は，途中まで発声された音声から「ハンバーガー」とい

う単語を予測し，「私が食べたのはハンバーガーです」と

いう内容を理解することができる．しかし，現在の音声認

識システムは，入力音声に対して対応する文字列を出力す

るものであり，上記のような中途半端な音声入力に対して

は，その後に続く文字列を予測することはできない．本研

究の目的は，このように途中まで発声された音声から，そ

の後に続く内容を予測することである．また，失語症とい

う脳機能障害がある．この失語症のうち，人の言うことを

理解したり話をすることに障害は少ないものの，適切な言

葉を思い出したり品物の名前を言ったりすることが際だっ

て難しいものを喚語障害（健忘失語）と言う．その思い出

せない単語をコンピュータを用いて予測することができれ

ば，喚語障害者がコミュニケーションを行う上で大きな助
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図 1 会話における予測

けとなる．

2. 関連研究

このように，完全な入力を待たずに結果を出力する問題

として有名なものに同時通訳がある．同時通訳は一般の翻

訳とは異なり，発話に対して出来るだけ遅延なく翻訳を行

う必要がある．Janらは，翻訳元の先頭 n単語から，完全

に訳せる翻訳先の文の長さを，単語の対応関係から割り出

し，部分的な入力に対する想定出力のペアデータを作成し

た．このデータを用いることで，部分的な入力に対する翻

訳を実現した [7]．

翻訳における予測の例を表 1に示す．これは英語からス

ペイン語への翻訳の例で，入力である英語のテキストが部

分的になっている場合について示している．部分的な入力

に対する出力には 2パターンあり，上の例では，入力され

た英語が”I encourage all of”と途中で切れたような入力

になっているのに対し，翻訳されたスペイン語の出力結果

は足りない部分を予測して補完した形になっている．これ
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English: I encourage all of

Spanish: yo animo a todo el mundo．

English: now，I should

Spanish: ahora debera，debera，debera．
表 1 翻訳における予測 [7]

図 2 RNNLM

は予測に成功しているパターンだが，それ以外の場合は，

下の例のように最後の単語を繰り返してしまうことが報告

されている．

3. 文章のみでの予測

本研究では，音声を用いて予測を行うが，比較のため音

声を用いず文章のみでの予測も行なった．モデルには Re-

current Neural Network Language Model（RNNLM） と

Bidirectional Encoder Representations from Transformer

（BERT）を用いた [3, 6]．

3.1 RNNLM

RNNLMは図 2に示すように RNNを用いた言語モデル

である．Embedding層は入力された単語を，分散表現へ

と変換する．RNNはその分散表現を受け取り，隠れ状態

をMulti Layer Perceptron（MLP）と次の RNNへ出力す

る．こうすることで RNNは過去の情報を保持することが

できるため，例えば y2 の出力は，please，take，aの 3つ

の入力を考慮したものとなる．RNNLMでの予測では，出

力の長さを決めず， 文の終わりを示す [EOS]トークンが

現れるまで出力を行なっている．

3.2 BERT

BERTは言語表現を事前学習する手法のひとつである．

モデルの詳細を図 3に示す．これまでの言語モデルは，系

列中の次の単語を予測するのに，左から右へ単方向の学習

を行っていた．一方，BERTは，双方向の Transformerモ

デル [10]のエンコーダを用いており，転移学習を行うこ

とで質疑応答やタグ付け等の 8つのタスクにおいて，先行

する言語モデルを凌駕する性能を実現した．BERTで利用

図 3 BERT

する事前学習タスクにはマスクされた言語モデルと後続す

る文の予測の 2つがあり，本研究では，このうちマスクさ

れた言語モデルのみを利用する．マスクされた言語モデル

は入力系列の一部を [MASK]トークンに置き換え，それを

予測するタスクである．本研究では，ランダムに置き換え

る代わりに，欠落した音声に対応する部分を [MASK]トー

クンに置き換え，予測を行う．その際に，予測するトーク

ンの数を事前に知ることができないため，[MASK]トーク

ンの数を，データ中で最大の文の長さと同じになるよう設

定し，目的のトークンの数が [MASK]トークンの数よりも

小さければ，[PAD]トークンで埋めている．また，本研究

では，分類タスクや後続する文の予測は行わないため，分

類埋め込みのための [CLS]トークンや，文を分ける [SEP]

トークンは用いず，入力毎に文を分けている．

モデルのハイパーパラメータや重みの初期値は，公開さ

れている BERT-Base モデル*1を用いた．このモデルは，

12層，768次元の隠れ層，12個の Self-Attentionヘッドで

構成されている．

4. 提案手法

本研究では，音声を用いた予測を行う．予測には，図 4に

示すエンコーダ－デコーダ（Encoder-Decoder）モデルを用

いる [1,2,8,9]．エンコーダ－デコーダモデルは，エンコー

ダとデコーダの 2つのネットワークにより構成されている．

エンコーダ側では，入力音響特徴量 x = [x1, x2, ..., xN ]を

フレーム毎に数値ベクトル（分散表現）h = [h1, h2, ..., hn]

にエンコーディングする.本研究では，エンコーダに多層

RNNネットワークを採用しており，計算コスト削減のた

めに，2層以降の処理では前の層の出力 hのうち偶数番目

だけを抽出し入力とする処理を繰り返した．デコーダ側で

は，このエンコードされた分散表現系列 hを入力として

出力を順次予測する．その時に，音声認識では最初の方の

文字は音声の最初の方の情報を用いるのが有用であるた

め，各分散表現系列 ht に対して重み at を付ける．これが

*1 https://github.com/google-research/bert
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図 4 エンコーダ－デコーダモデル

図 5 欠落した音声からの文字予測

Attentionである．エンコーダは音響モデル，デコーダは

言語モデル，Attentionは入力と出力の関係を表している．

本研究では，Attention機構にMLPを使用している．

at = Ws ∗ (tanh(Wc ∗ (ht + htgt))) (1)

ここでWsとWcは学習可能なパラメーターであり，htgt

はデコーダ側の分散表現を表している．通常のエンコーダ-

デコーダモデルでは，Attentionは入力されたエンコーダ

系列全体の中から最適なベクトルをデコーダの入力をもと

に見つける．しかし，図 5に示すように，本研究では音声

の入力は一部しか与えられないため，デコーダは，音声が

欠落していて入力のない部分に対しても何らかの出力を行

うよう Teacher Forcingで学習させてある．また，この欠

落した音声に対し，モデルを学習することによって，各モ

デルはどれだけの長さの文章を出力するべきかを学習する

ことができる．本来ならば，音声がどれだけ欠落するかは

未知であるため，文章をどれだけ生成するかも未知の問題

であるが，本研究では，音声の欠落部分に対する出力文の

長さではなく，内容に着目しているためこのような設計に

した．

Corpus
Number of sentences

Train Val Test

BTEC 157448 4870 510

表 2 BTEC コーパスのサイズ

Input Model InputLength WER(%)

Text RNNLM 75% 22.34

Input (Baseline) 50% 99.79

25% 106.40

BERT 75% 8.51

50% 21.37

25% 48.60

Speech ASR 75% 4.46

input Predict 50% 20.98

25% 42.12

ASR(Topline) 100% 2.03

表 3 各モデルのWER

5. 実験

本研究では，欠落した音声を入力したとき，モデルは欠

落部を生成する．その生成された部分も含めた文全体の自

然さと認識率を評価した．また，文章のみでの予測も同様

に行なった．文章のみの予測では，参照文のうち，音声が

存在する部分の単語を入力とした．

5.1 データセット

予測を行うデータには Basic Travel Expression Corpus

（BTEC）[4,5]のテキストから，Google音声合成を用いて

音声を作成し，利用した．表 2に用いたデータ数の詳細を

示す．

5.2 実験設定

通常の音声の全体の長さを 100%としたとき，それを後

ろから 25%ずつ 3段階に渡って削除したものを用意する．

用意した音声は，短いものから 25%，50%，75%となり，そ

れぞれについて学習と評価を行う．各削除レートごとにモ

デルを分けて学習するため，モデルは学習を通して，入力

音声にどれだけの欠落があるかを獲得することができる．

この情報を用いて，モデルは入力に対して一定の過剰生成

を行う．

5.3 単語誤り率による予測結果の比較

欠落した 3種類の音声を，通常の音声認識で認識した結

果と，それぞれ学習を行なった場合の予測結果，また音声

を使用せず文章のみでの予測結果の単語誤り率（WER）を

表 3に示す．

5.4 主観評価による出力文の自然さ比較

参照文，音声認識結果，欠落した 3種類の音声の予測結
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Input Model InputLength Naturalness

Text RNNLM 75% 2.76

input (Baseline) 50% 2.29

25% 2.49

BERT 75% 3.87

50% 3.04

25% 1.43

Speech ASR 75% 4.44

input Predict 50% 3.92

25% 4.32

ASR(Topline) 100% 4.76

Reference 4.78

表 4 各モデルの出力文の自然さ

果，音声を使用しない予測結果のそれぞれについて，各 5

文ずつ，出力文の自然さを 5段階で評価した平均の値を表

4に示す．評価は TOEICスコア 730点以上を持つ 12人に

行なってもらった．

5.5 考察

出力文の自然さ比較において，音声予測結果が 50%より

も 25%の方が高くなっているのは，入力音声が長いほど，

後に続く文章が参照文と異なる内容だったときに文全体と

して不自然になってしまうことに起因すると考えられる．

また，いずれの場合も単語誤り率が高く，参照文とは異な

る出力をしていることが分かる．しかし，音声予測結果で

は文全体の自然さは高く，参照文とは異なるものの，自然

な文章を出力していると言える．

6. おわりに

本論文では，欠落した入力音声から，それに続く文章の

予測を行った．また，比較のため音声を用いない文章のみ

での予測も行なった．音声を用いた予測では，参照文とは

異なるが自然な文章を出力できることが分かった．ただし，

本論文の実験では音声を用いた場合と用いない場合で使用

しているモデルが異なるため，適切な比較とは言えず，同

じモデルを用いた比較を行う必要がある．
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