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1 はじめに
会話の中で言語が切り替わる現象はコードスイッ
チング（CS）と呼ばれる。これまでの CS音声認識
や CS音声合成は CSデータによる教師あり学習が多
かった [1, 2]。しかし，CSの音声とテキストのペア
データを大規模に集めるのは難しい。そのため，わ
れわれはマシーンスピーチチェーンを利用して半教
師あり学習の CS 音声認識と CS 音声合成の開発を
進めている。マシーンスピーチチェーンは音声認識
（ASR）と音声合成（TTS）をループ結合して互いに
学習させる仕組みであり，入力に対する正解データが
ないラベルなしデータに対しても，互いのモデルを
用いて推測させることで学習可能になる。本研究で
は，マシーンスピーチチェーンに言語 ID分散表現と
言語識別（LID）の学習を組み込み，言語 ID情報を
用いることで複数のCSおよび学習に含まれない未知
の CS（ゼロショット CSと呼ぶ）に対してもロバス
トな ASRと TTSを実現する。

2 マルチリンガルスピーチチェーン
マシーンスピーチチェーンとは，人間のコミュニ
ケーションメカニズムのスピーチチェーン [3]から着
想した手法で，ASRとTTSをループ結合して相互に
学習させる [4]。教師あり学習と教師なし学習の 2つの
学習フェーズを持ち，教師あり学習はラベルありデー
タで ASRと TTSをそれぞれ学習させ，教師なし学
習は，ASRとTTSの互いのモデルを用いてラベルな
しデータを推測させることで学習を行う。CSスピー
チチェーンはこの仕組みを利用し，教師あり学習に
モノリンガルデータを使い，教師なし学習にCSデー
タを使うことで，ラベルなしのCSデータを用いた学
習を実現した [5]。本研究のマルチリンガルスピーチ
チェーンは，CSスピーチチェーンに言語 ID情報を組
み込む。ASRは，2つのソフトマックス層を用いたマ
ルチタスクで，入力音声を認識文字列と言語 IDに変
換し，TTSは，ASRから受け取った言語 ID情報を分
散表現に変換して文字分散表現と結合して学習する。
学習プロセスは，Fig. 1に示す。まずは ASR+LID，
TTS，そして多数話者情報を処理する話者認識モデ
ル（SPKREC）を，それぞれモノリンガルデータを
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Fig. 1 Multilingual machine speech chain.

用いて教師あり学習を行う。次に，それらのモデル
を用いてモノリンガルの教師あり学習を続けながら
CSデータの教師なし学習を実行する。TTSが文字と
言語 ID の 2 つのテキストデータ [yCSChr, yCSLng]

を入力として受け取り，CS 音声 x̂CS を生成す
る。生成した音声を，ASR が認識し，文字と言
語 ID の 2 つのテキストデータ [ŷCSChr,ŷCSLng]

を生成する。そして，LCSChr
ASR (ŷCSChr, yCSChr) と

LCSLng
ASR (ŷCSLng, yCSLng)の損失関数の合計を計算す
る。次に，ASR が CS音声 xCS を認識して文字系列
ŷCSChr と言語 ID情報 ŷCSLng を生成する。生成し
たテキストから，TTSがCS音声 x̂CS を生成し，損
失関数LCS

TTS(x̂
CS , xCS)を計算する。最後に，教師あ

りのモノリンガル損失と教師なしのCS損失を，以下
のように αと β のハイパーパラメータでバランスを
調整しながら一つの損失関数に合計し，ASRとTTS

のパラメータを更新する。
L = α ∗ ((LMonoChr

ASR + LMonoLng
ASR ) + LMono

TTS )

+β ∗ ((LCSChr
ASR + LCSLng

ASR ) + LCS
TTS) (1)

3 実験条件
本実験では，BTEC[6] の対訳コーパスを Google

TTS で合成して使用する。教師あり学習には日本
語，英語，中国語の発話を 25K ずつ用いたデータ
（Ja+En+Zh）を使い，教師なし学習には，読点以降
のフレーズを翻訳して作成した CS 発話（EnJaCS，
JaZhCS，ZhEnCS）を 10Kずつ用いた。音響特徴量
はASRに 80次元の対数メルスペクトログラム，TTS
に 80次元の対数メルスペクトログラムと 1024次元



Table 1 Comparison between ASR baselines

with/without LID in CER%.

Train:Ja+En+Zh Ja En Zh
ASR without LID [chr] 8.8 9.1 5.8
ASR with LID [chr,lng] 8.9 8.5 5.1

Table 2 CER% of proposed ASR model.

EnJaCS JaZhCS ZhEnCS
[Baseline] Supervised: labeled mono

Ja+En+Zh 14.1 16.9 16.0
[Proposed] Semisupervised: unlabeled CS

+ EnJaCS+JaZhCS 11.6 8.3 10.5
+ EnJaCS+ZhEnCS 11.2 9.2 9.7
+ ZhEnCS+JaZhCS 11.9 10.4 11.3

[Topline] Supervised: labeled CS
+ EnJaCS+JaZhCS 8.9 6.7 8.1
+ EnJaCS+ZhEnCS 10.8 7.3 8.1
+ ZhEnCS+JaZhCS 10.3 7.7 8.0

の対数振幅スペクトログラムを使用する。フレーム
の窓幅は 50msecとし，シフト幅は 12.5msecとした。
また，テキストは全ての文字を小文字のアルファベッ
トに変換して使用した。ASRには注意機構を用いた
エンコーダデコーダモデル [7]を用い，3層の双方向
LSTMエンコーダと 1層のLSTMデコーダ，多層パー
セプトロンを用いた注意機構から構成され，活性化関
数には LeakyReLU（l = 1e− 2）を用いた。TTSは
Tacotron[8]をベースとし，活性化関数をLeakyReLU

（l = 1e − 2），CBHGの畳み込みフィルタを 8セッ
ト，デコーダの GRUを 2層の LSTMに変更して用
いた。
4 実験結果
4.1 音声認識結果
まず，Ja+En+Zhで教師あり学習したベースライ
ンシステムを用いて LIDの性能を確認する。Table 1

の結果は，LIDがASRの性能改善に役立つ可能性が
あることを示す。
次に，ゼロショット CS を含む複数の CS で
の提案手法の性能を調査する。提案手法の CS

スピーチチェーンは Ja+En+Zh で教師あり学習
をした後に EnJaCS+JaZhCS，EnJaCS+ZhEnCS，
ZhEnCS+JaZhCSで教師なし学習をしたモデルであ
る。結果は，Table 2に示す通り，提案手法はラベル
なしのCSデータを用いたにも関わらず，ベースライ
ンと比較して全てのCSテストケースで性能を改善し
た。太字で示したゼロショット CSも性能を改善した
ことが分かる。ラベルありのCSデータを用いて教師
あり学習を行なったトップラインのモデルと比較して
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Fig. 2 AB preference subjective evaluation.

も，近い性能を発揮した。
4.2 音声合成結果
言語 ID分散表現を用いた TTSの性能を確認する

ため，プリファレンス ABテストを行なった。各 CS

言語ペアの合成音声に対して 10人のバイリンガル話
者に参加してもらった。結果は，Fig. 2に示す通り，
言語 ID分散表現（LngEmb）が性能改善に役立つこ
とを示した。

5 おわりに
マシーンスピーチチェーンに言語 ID情報を組み込

んだマルチリンガルスピーチチェーンを紹介した。提
案手法は，ゼロショット CSを含め複数の CSの認識
性能の改善を確認できた。
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