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前後の発話を文脈として考慮する
ニューラル音声認識誤り訂正

中村 朝陽1,a) 李 聖民1,b) 田村 鴻希1,c) 吉永 直樹2,d)

概要：Youtube などの動画共有プラットフォームの発達や，コロナ禍におけるオンライン授業や会議の増
加に伴い，音声言語情報を含む膨大なマルチメディアデータが集積されるようになっている．このような
マルチメディアデータへのアクセスを容易にするためには，音声認識で字幕を付与することが有用である
が，既存の音声認識技術は認識のリアルタイム性に焦点を当てて局所的な発話文脈のみを考慮して認識を
行っており，集積された音声言語データを書き起こす上で妥当な設定で研究されていない．そこで本研究
では，前後の発話を考慮して音声認識の誤り訂正を行うタスクを設定し，テキスト生成技術を用いてこれ
を解く手法を提案する．具体的には，事前学習済みモデル T5 を用いて，前後発話の音声認識結果を追加
で入力して発話の音声認識誤り訂正を行う．実験では，汎用のオープンソース音声認識モデル NVIDIA

STT Conformer-CTC Large による音声認識結果に提案手法を適用し，前発話，後発話，またそれらの組
み合わせについて，発話数を変化させたときの効果について検証する．
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1. はじめに
Youtube などの動画共有プラットフォームの発達や，コ

ロナ禍におけるオンラインコミュニケーションの増加に伴
い，価値のある音声言語情報を含む膨大なマルチメディア
データが集積されるようになっている．このような音声言
語データには，必ずしも人手で十分な注釈が与えられてお
らず，そのままでは十分に利活用することが難しい．
この問題に対し，音声認識技術を用いて音声言語データ

に含まれる音声を字幕に書き起こすがことできれば，聴覚
障害者の視聴の補助のみならず自然言語を用いたデータの
検索が可能になるなど，データへのアクセシビリティを改
善することに繋がる．しかしながら，既存の音声認識モデ
ルは，認識の即時性を強く指向した問題設定で解かれてお
り，蓄積された音声言語データの書き起こしを行う上では
必ずしも最適な設定で研究されていない．具体的には，多
くの研究は発話単位で音声認識を行っており，認識対象の
発話周辺の文脈を考慮して音声認識を行う試みは限定的で
ある．また，蓄積される音声言語データの内容は多岐に渡
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図 1 前後の発話文脈を考慮した音声認識誤り訂正．

るが，学習データが存在するドメインは少なく，学習デー
タ外ドメインにおける音声認識性能には課題がある．
そこで本研究では，汎用の音声認識モデルを用いて多様な

ドメインの音声言語データを書き起こすことを目的とし，前
後の発話を文脈として考慮したニューラル音声認識誤り訂
正手法 (図 1) を提案する．多様な語彙に対応しながら周囲
の発話を文脈として捉えるために，我々は Transformer [1]

に基づく学習済みテキスト生成モデル T5 [2]を基盤とし，
修正対象の発話の音声認識結果に前後の発話の音声認識結
果を連結して音声認識結果の修正を行うタスクでこれを微
調整する手法を提案する．音声認識モデルと別に誤り訂正
モデルを学習することで，単に学習コストが下がるだけで
なく，出力を修正する自由度が上がり，後方文脈を含めた
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より長い文脈を考慮することも可能となる．
提案手法の有効性を確認するため，CORAAL英語音声

対話コーパス [3] を用いて，汎用音声認識モデルである
NVIDIA STT Conformer-CTC Large [4]の出力を修正す
る実験を実施した．実験では，修正モデルが参照する前後
の発話を，参照する数を変えながら入力発話に追加して，
広範囲の文脈を考慮する有効性を検証した．その結果，過
去発話，未来発話のいずれも音声認識誤りを訂正するのに
有効であり，かつ，両方の文脈を組み合わせた場合も相対
的にWERの改善がみられることを確認した．
本研究の研究の貢献は以下の通りである．
• 過去と未来の両方の発話を文脈として用いる音声認識
誤り訂正モデルを提案した．

• 音声認識誤り訂正のために T5を微調整することが有
効であることを確認した．

• 過去の発話に加えて未来の発話を参照することが音声
認識誤り訂正において有効であることを示した．

• 特に固有名詞の音声認識誤りの訂正に提案手法が有効
であることを確認した．

2. 関連研究
本節では，まず音声認識の枠内で言語モデルを用いて発

話文脈を考慮する手法 (§ 2.1) について説明し，次に音声
認識結果を修正する音声認識誤り訂正手法 (§ 2.2) につい
て述べる．最後に，本研究でも用いる文脈を考慮したテキ
スト生成手法について説明する (§ 2.3)．

2.1 言語モデルを用いた音声認識
音声認識タスクは，発話単位で音声の書き起こしを行う

タスクとしてデータセットが整備され，研究が行われてい
る．処理のリアルタイム性が重視されていることや，音素
や文字に対応する音響特徴量の系列を入力として扱うこと
から，入力（音声）のレベルで複数の発話を入力すること
は実際的に難しい．
そのため，出力である言語の流暢さを捉えるのに用いら

れる言語モデルを介して，直前の発話 [5]，また直前・直後
の発話 [6]の音声認識結果を考慮して音声認識を行うこと
が試みられている．また，音声認識モデルの出力のリラン
キングに過去の発話の音声認識結果を考慮した言語モデル
を用いる手法 [7]や，発話時のドメイン（ユーザ情報，使
用位置）を考慮した n-gramを文脈として用いる手法 [8]が
提案されている．
これらの音声認識モデルでは，音声認識結果を補助的に

調整するために言語モデルが使われることから，言語モデ
ルの強い生成能力を十分に発揮できないという問題があ
る．また，言語モデルを含め，音声認識モデル全体を訓練
する必要があることも多く，多様なドメインに特化したモ
デルを得るのはコストが大きいという問題もある．

2.2 音声認識誤り訂正
音声認識誤り訂正は，音声認識モデルによって書き起こ

された発話を入力とし，音声認識の誤りを訂正した発話を出
力とするテキスト生成タスクとして定式化される [9], [10]．
古典的には，単語周辺の共起語を参照してスペル訂正を
行う手法 [11], [12]が提案されているが，近年では，機械
翻訳や自動要約などのテキスト生成タスクにおける深層
学習ベースのモデルの成功を受けて，Long-Short Term

Memory や Transformer に基づくニューラルテキスト生
成モデルを用いたモデルが広く用いられるようになってい
る [13], [14], [15], [16], [17], [18]．
本研究と同様に周囲の発話を文脈として考慮する誤り訂

正モデルとしては，過去の発話から以降の発話に出現しや
すい人物名のリストを抽出して，発話中の疑わしい語列を
このリストの中の人物名に置き換える手法 [19]が研究され
ているが，誤り訂正において過去や未来の発話を直接参照
する研究は行われていない．また，本研究と同様に，事前
学習済み生成モデル BART [20]を用いて音声認識の誤り
訂正を行う手法 [17]が提案されているが，利用する情報は
発話内に留まっており，長い文脈を用いて学習された事前
学習済みモデルの真価は発揮できていない．

2.3 文脈を考慮したテキスト生成
翻訳や文法誤り訂正などのテキスト生成タスクにおいて，

入力の（主に前）文脈を考慮して，出力テキストを生成する
手法が研究されている [21], [22]．これらの手法では，前文
脈と入力を連結して通常の encoder-decoder 型の生成モデ
ルに入力して出力を得る所謂 2-to-1モデル [21], [23], [24]

と，前文脈と入力を別々のエンコーダで処理するマルチエ
ンコーダ型のモデル [23], [25], [26], [27], [28], [29], [30], [31]

が主に利用されている．
文脈を考慮したモデルで最も問題となるのは，学習とな

る文脈を含む学習データの量である．機械翻訳は文を単位
としてデータセット（対訳データ）が整備されており，対
訳文はアラインメントによって対訳文書から収集したも
のが多く，多くの場合，文脈が失われている．この点を考
慮して，近年では，文脈を含む出力言語文書から事前に学
習した文脈考慮型言語モデルを用いて文脈翻訳を行う手
法 [32], [33]が提案されている．

3. 提案手法
本節では，前後の発話の書き起こしを考慮しながら音声

認識モデルの出力を修正するモデルを提案する．提案手法
は，入力を原言語，出力を目的言語とみなして，入力の前後
の文脈を入力に追加して出力に写像するニューラル文脈翻
訳の枠組みで，音声認識結果の訂正を行う．具体的に，モ
デルは誤り訂正対象の書き起こし発話 en に加えて直前の
書き起こし文 en−n<:n−1 と直後の書き起こし文 en+1:n+n>
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を入力し，en に対応する文の訂正文 cn を出力とする．
音声認識誤り訂正モデルの学習データは，音声認識の学

習データに訂正対象の音声認識モデルして書き起こし発
話を得ることで構築することができるが，元々の音声認識
データセットの規模が小さいため，生成モデルを学習する
上で十分なサイズが得られることが少ない．目的ドメイン
のテキストに対して音声合成により付与した音声データ
を用いたデータ拡張により，大規模な擬似学習データを構
築することもできるが，別途音声合成モデルを用意し，必
要によっては目的ドメインで再学習する必要がある．さら
に，擬似学習データは一般的に人手で用意された学習デー
タよりも質が劣るため，高品質のモデルを学習するために
は大規模な擬似学習データを用意する必要があり，学習コ
ストという点で大きな課題が残る．
そこで，本研究では事前学習された生成モデルである

T5 [2]を基盤モデルとして誤り訂正モデルを学習すること
で，評価タスクの学習データの規模の問題を回避する．大
規模データからサブワードを語彙に用いて事前学習したモ
デルを用いることで，低頻語や固有名詞などの修正精度が
改善すると期待できる．
T5は，さまざまなタスクをテキスト同士の変換として

定義している点が特徴であり，各タスクは各種の入力する
テキストに付与される接頭辞によって表される．本研究で
は，訂正対象の書き起こし文に “body:”の接頭辞を，n<

文の過去の発話の書き起こし文を改行記号で分割した 1つ
の文字列にしたうえで “front:”の接頭辞を，n> 文の未来
の発話の書き起こし文を同じく改行記号で分割した 1つの
文字列にしたうえで “rear:”の接頭辞をつけ，それぞれの
接頭辞とそれに結び付けられる文字列は改行記号を挟んだ
1つの文字列にまとめて入力したものを，それぞれの発話
の入力として扱う．また，出力文は訂正対象文を訂正した
文字列である．T5を誤り訂正モデルとして活用するため，
我々は以上の形式に沿った入出力の文によって事前学習済
みモデルを微調整した．

4. 実験設定
本節では，事前学習済み生成モデル T5 [2]を誤り訂正

器として微調整することの効果，および周囲の発話を文脈
として考慮することの効果を確かめるため，考慮する周囲
の発話の数を変えながら CORAAL (Corpus of Regional

African American Language) 音声認識データセット [34]

の入力音声を NVIDIA STT Conformer-CTC Large で認
識した書き起こし文に対して誤り訂正を行い，その精度と
推論時間について報告する．

4.1 データセット
提案手法の学習・評価に用いる音声認識誤り訂正データ

セットについては，社会言語学的インタビュー 231件を収

train validation test

インタビュー数 207 12 12

発話数 201,032 10,846 12,455

平均発話数/インタビュー 971.17 903.83 1037.08

平均単語数/発話 6.20 6.09 5.91

時間 122.37 5.90 7.33

ASRによる書き起こし
平均単語数/発話 5.83 5.76 5.60

WER 27.70 27.30 26.50

CER 17.32 17.35 16.70

表 1 CORAAL を元に作った音声認識誤り訂正データセット.

録した CORAAL [34]*1 を元に構築した．原文の書き起こ
しに従い，各インタビューを発話単位に分割した．聞き取
れないか不明瞭な音声，また非言語的な音声は削除した．
前後の文脈の把握のため，複数の発話が重なっている場合
は削除しなかった．各インタビューは 9:0.5:0.5の割合で学
習・検証・テストデータに分割した．データセットの詳細
は表 1に示す．

4.2 音声認識モデル
ベースラインとなる音声認識器には，Nemo Toolkitに

収録されている，オープンソースで公開されている音声認
識モデルである NVIDIA STT Conformer-CTC Large*2を
採用した．このモデルは Conformer [35]のエンコーダでの
損失を CTC [36]のものに，デコーダを単層 LSTMから線
形層に変更して非自己回帰モデルにした音声認識モデルで
あり，Nemo Toolkit付属の英語音声複合データセットであ
る NeMo ASRSETの音声を用いて学習されている．なお，
このデータセットには CORAALの音声データは含まれて
いない．このモデルを用いて CORAALデータセットの各
発話の音声を認識し，音声認識誤り訂正タスクのデータ
セットを生成した．音声認識誤り訂正の入力となる，得ら
れたデータセットの Word Error Rate (WER), Character

Error Rate (CER) を表 1に示す．

4.3 音声認識誤り訂正モデルの訓練
事前学習済み T5-baseモデル*3を元に，前述の音声認識

誤り訂正データセットを用いて，以下で述べるパラメータ
設定で誤り訂正モデルを学習した．基本的には T5-baseの
設定に沿い，埋め込み（dmodel）は 768次元，エンコーダ，
デコーダはそれぞれ 12 層，各層の出力（dff）の次元は
3072次元とし，各注意機構は 12チャンネルのMulti-head

Attention，ドロップアウト率は 0.1とした． また，変更点
*1 https://oraal.uoregon.edu/coraal
*2 https://catalog.ngc.nvidia.com/orgs/nvidia/teams/

nemo/models/stt_en_conformer_ctc_large
*3 https://huggingface.co/t5-base
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手法 n< n> WER CER WER (固有名詞)

(input) n/a n/a 26.50 16.70 74.71

T5 0 0 24.88 17.06 65.17

T5 5 0 24.46 16.92 63.09

T5 10 0 24.32 16.88 60.98

T5 15 0 24.20 16.78 62.10

T5 0 5 24.37 16.85 62.44

T5 0 10 24.36 16.80 61.62

T5 0 15 24.39 16.87 61.47

T5 5 5 23.90 16.73 60.49

T5 10 15 23.82 16.78 60.15

T5 15 15 23.71 16.67 59.15

表 2 音声認識誤り訂正結果．

としては，バッチサイズを 32，学習率を 1e-4とし，Adafac-

tor optimizer [37] を用いて学習した．詳細なパラメータ
としては，ϵ1 = 10−30, ϵ2 = 10−3, clipping threshold =

1.0, decay rate = −0.8,weight decay = 0.0 のように設定
し，relative stepと scale parameter，warmup initはそれ
ぞれ無効化した．

4.4 評価設定
音声認識誤り訂正における T5の有効性，事前学習の有

効性，固有名詞の音声認識誤り訂正における T5 の有効性，
前後発話の数が推論時間に与える影響，という側面におい
て評価を行った．n< と n> の値をそれぞれ 0から 15まで
変化させ，前後発話の数の影響を実験した．n< と n> が
共に 0 の場合は，T5 を単なる seq2seq 言語モデルとして
使用し，各入力発話の誤りを訂正する．なお，各評価時に
参照する周囲の発話の数と同じ数の周囲の発話を用いて複
数の音声認識誤り訂正モデルを訓練している．評価指標と
して，単語誤り率 (WER)，文字誤り率 (CER)を用いて，
モデルの精度を評価した．各実験は 2回ずつ実行し，その
平均と標準偏差を報告する．

5. 実験結果
5.1 前後発話考慮の効果
入力発話に対して，過去の発話のみ・未来の発話のみ・

両方の発話を同じ数だけ与えた場合の結果を，表 2に示す．
この表の (n<, n>) = (0, 0) は，修正対象の発話のみを入
力とする音声認識誤り訂正モデルであり，WER において
元の ASR の結果を上回っている．これは，T5 を用いて
音声認識誤り訂正が可能であることを示している．また，
n< +n> > 0 のいずれも (n<, n>) = (0, 0)の結果を上回っ
ており，特に過去の発話については n< が大きいほど良好
な結果が得られている．さらに，過去と未来発話の両方を
使用することで，片方だけを使用するより精度を向上させ

ASR transcription T5 output

toug of (tougher) people a lot of people

matter of fact she was mis-

teened (ms teen)

matter of fact she was miss

start your mode (motor)

and you drive

start your manifest and

you drive

表 3 過剰修正の例．音声認識結果・正しい書き起こし・T5 による
過剰修正の結果を，それぞれ斜体・格好内・太字で表した．

T5 input

front: even though i didn’t do that with my tenth grade

yet but i didn’t do that with my tenth grade ...

body: i show that i can do it my ninightware yeaha i end

this school with a three point two

T5 output

i showed that i can do it my ninth grade yes i ended this

school with a three point two

T5 input

body: i had a nineteen thirty five fod at the time

rear: brand new car that was one of the first that was the

first v eight but it was one of the first veight engines that

the ford put out

T5 output

i had a nineteen thirty five ford at the time

T5 input

front: you can’t remember when you pulled the trick on

the teacher oh in the classroom ... we set the tash can on

fire the teacher come in she took off her coat her coat goll

burned up ...

body: i got married with this teacher

rear: and i asked one of the janitories for some water with

some ware in the bucket ... it was a string on where the

bucket was attached ... i asked him to pull the string down

because it wouldn’t come down and the water fell all over

T5 output

i got mad with this teacher

表 4 提案手法による訂正例

ることができた．
一方で，CERはほとんど改善されないか，わずかに悪化

する傾向にあった．これは，T5 が発音を考慮せずに修正
を行うため，過剰な修正が行われる場合があるからだと推
測される．過剰な修正によって ASR の結果が捉える音響
的情報が失われ，CERが悪化する原因になると思われる．
その過剰修正例を表 3に示す．
最後に，モデルの修正例を表 4に示す．この 3つの例は，

それぞれ過去，未来，両方の発話を用いた修正の結果を示
している．最初の例では，ASRの結果が悪いにもかかわ
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手法 n< n> WER CER

(input) n/a n/a 26.50 16.70

T5 (random) 0 0 27.74 18.91

T5 (random) 5 5 27.31 19.04

T5 (random) 10 10 26.91 18.69

T5 (random) 15 15 27.31 18.87

表 5 ランダム初期化した T5 を用いた音声認識誤り訂正結果．

らず， ninightware を ninth gradeに正しく修正してい
る．2番目の例では，未来発話からの情報を活用して fod

を自動車メーカーの ford に修正していることがわかる．
最後の例では，前後発話から，不自然な単語 married を検
出し，madに修正している．

5.2 事前学習の効果
T5の事前学習の効果を確認するため，T5 モデルのパラ

メータをランダムに初期化したモデルである T5 (random)

を学習した．その結果を表 2に示す．T5 (random) は入力
文と比べて WER, CER 共に悪化しており，誤り訂正に失
敗している．これは，入力データである音声認識結果のノ
イズの多さに起因すると考えられる．また，前後発話数を
増やしても誤り訂正に失敗しており，これは事前学習の有
効性を示唆する結果である．

5.3 固有表現の誤り訂正
大規模データにより事前学習された T5により，固有名

詞の誤り訂正性能の改善が期待されるため，固有名詞に焦
点を当てた評価を行った．学習済み BERT [38]*4により固
有名詞を検出し，これらの表現を T5 が正しく訂正してい
るかの評価を行った．正解文と予測文のそれぞれから検出
された固有名詞を 1 つの文字列とし，得られた 2 つの文
字列からWERを計算した．その結果を表 2に示す．5.1

節の結果と同様に，前後発話を使用することで固有名詞の
訂正精度が改善しており，その改善幅は WER で 15.564

(74.71 → 59.15) と非常に大きいことが分かる．

5.4 前後発話数の推論時間への影響
表 6は，バッチサイズが 32の場合の平均推論時間を示

す．表から，考慮する前後の発話数が増えるにつれ，推論
時間は長くなることが分かるが，同時にその増加はある程
度抑えられていることが分かる．この理由としては，T5

のアーキテクチャである Transformerが自己回帰型のモデ
ルとなっており，エンコーダ側の処理は並列化できるがデ
コーダ側の処理は並列化しづらく，デコーダ側の処理が処
理時間の大半を占めるためだと考えられる．
*4 https://huggingface.co/vblagoje/

bert-english-uncased-finetuned-pos

手法 n< n> バッチあたりの推論時間 (秒)

T5 0 0 276.502 (±89.461)

T5 5 0 301.130 (±104.892)

T5 10 0 323.655 (±103.556)

T5 15 0 348.090 (±115.295)

T5 0 5 303.635 (±103.558)

T5 0 10 324.930 (±107.161)

T5 0 15 334.583 (±101.220)

T5 5 5 323.457 (±106.181)

T5 10 10 363.729 (±111.727)

T5 15 15 399.280 (±116.274)

表 6 発話数による推論時間の比較 (括弧内は標準偏差)．

6. おわりに
本研究では，事前学習済みテキスト生成モデルである

T5を用いて，前後の発話の音声認識結果を考慮した音声
認識誤り訂正手法を提案した．実験では，社会言語学的イ
ンタビューを記録した音声認識用データセット CORAAL

の入力を汎用の学習済み音声認識モデル NVIDIA STT

Conformer-CTC Largeで音声認識することで音声認識誤
り訂正用のデータセットを構築し，提案手法の有効性を評
価した．その結果，WERが最大で 2.79 (26.50 → 23.71)

改善することを確認した．今後の研究では，発音を考慮し
た損失を加えて制約付きの生成を行い，過剰修正を防止し
て CERを改善させることが求められる．
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