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再学習を必要としないカスタマイズ可能なEnd-to-end 音声認識の研究
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要　　旨

本稿では，ユーザが任意に登録したフレーズに対する認

識精度を改善するため，編集可能な用語リストを用いた音

声認識モデルのカスタマイズ手法を提案する．提案手法で

は，従来のConnectionist Temporal Classification/attention

型音声認識モデルにテキストエンコーダとCross-attention

層を追加し，音声信号に含まれる登録用語を検出する．ま

た，登録用語の認識精度向上のため，検出された登録単語

の確率やConnectionist Temporal Classification を統合し

た推論アルゴリズムを提案する．日本語の社内データセッ

トおよび英語のLibrispeechコーパスを用いた評価の結果，

提案手法の適用により，登録用語の文字誤り率と単語誤り

率が改善した．

ABSTRACT

In this paper, the authors propose a method of 
customizing automatic speech recognition models 
using editable term lists to increase recognition 
accuracy for phrases registered at the discretion of the 
user. The proposed method adds a text encoder and 
cross-attention layer to the conventional Connectionist 
Temporal Classification/Attention-based automatic 
speech recognition model to detect registered terms in 
speech signals. To increase registered term recognition 
accuracy, the authors propose an inference algorithm 
that integrates the probability of detected registered 
words and Connectionist Temporal Classification. 
Resul ts of their evaluat ion using the in-house 
Japanese-language dataset and the English-language 
Librispeech corpus showed that using the proposed 
method lowered the character error rate and the word 
error rate for registered terms.

１．まえがき

深層学習の発展に伴い，音声認識技術は発展を遂げてい

る．特に，近年では，End-to-end 音声認識モデルと呼ばれ

る，音声入力から直接文字列を推定する手法が大きな性能

向上を果たしている（１）．この飛躍的な性能向上により，ス

マートスピーカやカーナビゲーションシステム，議事録書

き起こしシステム，ホンダコミュニケーションアシスタン

スシステム（２），（３）など，多くのアプリケーションに音声認

識が搭載されるようになってきた．

End-to-end 音声認識は，従来のような音響モデル，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

クを用いて入力された音声信号を直接文字列に変換する．

ニューラルネットワークは深層学習を用いて最適化され，

従来システムにおけるコンポーネント間の誤差蓄積を緩和

することができる．一般的な音声認識モデルは，入力音声

を符号化するエンコーダと符号化された音声特徴をテキ

スト列に変換するデコーダから構成されている．これまで

に，Connectionist Temporal Classification（CTC）（４），（５）や

Recurrent Neural Network Transducer（６），（７），注意機構 

(Attention)（８），（９）など，さまざまなデコーダが提案されて

いる．また，これらの手法を組み合わせた複合型のシステ

ムも提案されており（10），（11），その中でもCTC/Attention 型

End-to-end 音声認識は，その性能の高さから最も広く使用

されている手法の一つである（10）．

しかし，深層学習を用いた音声認識の性能は，学習デー

タへの依存傾向が高いため，学習データにほとんど出現し

なかった単語やフレーズを正しく認識することが難しい．

例えば，専門用語や個人名は学習データにはほとんど出現
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しないため，正しく認識されないことが多い．しかし，そ

れらの単語は特定のユーザにとって重要なキーワードとな

る場合があり，誤認識してしまうとユーザの満足度を著し

く低下させてしまう可能性がある．このような単語を含む

学習データを収集し，ニューラルネットワークを再学習す

ることで，認識性能を改善することは可能だが，学習デー

タの収集やアノテーション，ニューラルネットワークの学

習には人的リソースや高性能なGPUサーバが必要である

ため，頻繁に再学習をおこなうことはできない．したがっ

て，再学習を必要としない音声認識モデルのカスタマイズ

手法が求められている．

これらの課題に対し，任意の単語を登録可能なカスタマ

イズ手法が提案されている（12），（13）．これらの手法では，デ

コーダにCross-attention 層（14）を追加することで，再学習

することなく任意の品詞を持つ登録用語を検出できる．さ

らに，登録用語の検出精度を向上するため，補助ブランチ

を導入する手法や（13），（15），Cross-attention 層に補助損失関

数を導入する方法なども提案されている（16）．しかし，これ

らの手法では，推論時に補助ブランチや補助損失を明示的

に使用していないため，登録用語に対する性能向上は限定

的である．

２．研究のねらい

本稿では，ユーザが編集可能な用語リストを用いて，再

学習することなくEnd-to-end 音声認識モデルをカスタマ

イズする手法を提案する．提案手法は，従来のカスタマ

イズ手法（16）と同様に，CTC/Attention 型音声認識モデル

（Fig. 1）（10）に対し，テキストエンコーダとCross-attention
層を追加することで，音声信号に含まれる登録用語を検出

する（Fig. 2）．ただし，従来のカスタマイズ手法（16）とは異
なり，登録用語の認識精度をさらに向上させるため，検出

された登録用語の確率を増加させ，CTCデコーダによる出

力確率を統合する推論アルゴリズムを提案する．本研究の

ねらいは以下の通りである．

・	推論時に検出された登録用語の確率を増加させること

で，登録用語の認識性能を改善する．

・	推論時に CTC デコーダを用いた出力確率を統合するこ

とで，全体的な認識性能を改善する．

・	日本語のデータセットにおける性能を詳細に分析する．

本稿は，以前の研究（16）を拡張したものである．具体的に

は，先行研究（17）に対して，CTC デコーダを用いた出力確

率の統合および，日本語データセットにおける詳細な性能

分析を新たにおこなっている．

３．従来手法（CTC/Attention モデル）

Fig. 1に従来の音声認識モデルであるCTC/Attention Fig. 1   Overall architecture of CTC/Attention model

モデル（10）を示す．CTC/Attention モデルは，音響エンコー

ダ，Attent ion デコーダ，および CTC デコーダを持つ．

Attention デコーダと CTCデコーダは音響エンコーダを

共有しており，それぞれ，長さ Lの音声特徴列 X = [x1, …, 
xL]が与えられると，長さ Sの文字列 y = [y1, …, yS]の事
後確率 Patt (y | X), Pctc (y | X)を推定する．これらのデコー
ダおよび音響エンコーダは共同で学習され，推論時には二

つのデコーダの出力確率が統合される．このアプローチに

より，学習の安定化と推論時の性能向上が期待される．以

下の節で各コンポーネントについて詳述する．

3.1. 音響エンコーダ
音響エンコーダには C o n f o r m e r を使用する（７）．

Conformer を用いた音響エンコーダは，音声特徴列 Xを次
のように，長さ Tの隠れ状態ベクトルH = [h1, ..., hT]∈
RT×dに変換する．

H = AudioEnc(X) 	 （１）

ここで，dは隠れ状態ベクトルの次元を表す．

3.2. Attention デコーダ
Attention デコーダには，Transformer デコーダを使用す

る（14）．式（１）に示した音響エンコーダによって抽出され

た隠れ状態ベクトルHおよび，1フレーム前までの文字列
y0:s−1 = [y0, …, ys-1]が与えられると，Attention デコーダは
s番目の文字 ysの事後確率 P (ys | y0:s−1, X)を以下のよう
に推定する．

Patt (ys | y0:s 1, X) = AttDecoder (y0:s 1, H )	 （２）

式（２）を s = 1, …, Sまで繰り返すことで，文字列 yの事
後確率が以下のように定式化される．
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Fig. 2   Overall architecture of proposed method

Patt (y | X Patt (y | ) =  y
S

s=1

0:ss 1, X  )	 （３）

上記に対し，クロスエントロピー損失を導入する．

L logatt Patt (y | X)	 （４)

3.3. CTC デコーダ
CTC デコーダは，一層の線形層から構成される（４），（５）．

Fig. 1に示すように，CTCデコーダは音響エンコーダが出
力する隠れ状態ベクトルHを使用して，以下に示すように
文字列 yの事後確率 Pctc (y | X)を推定する．

Pctc (y | X) = CTC(H)	 （５）

上記の出力に対し，以下に示すCTC損失を導入する．

L logctc Pctc (y | X)	 （６）

3.4. 共同学習と共同デコード
CTC/Attention モデルは，式（４），（６）で定義した損失

関数に対し，以下に示す重み λを用いた共同学習により，
損失が最小になるよう最適化される．

L )(1  Latt + Lctc	 （７）

また，推論時の性能向上のため，Attention デコーダと

CTC デコーダの出力確率を以下に示す重み µを用いて統
合する．

 = (1 – µ) att + µ ctc,	 （８）

att = log Patt (y | X), 	 （９）

ctc = log Pctc (y | X), 	 （10）

ここで，α，αatt，αctcは，それぞれ，統合確率，Attention デ
コーダ，CTCデコーダの出力確率を表す．

従来のCTC/Attention モデルは，用語リストなどの外部

入力を想定していないため，学習後に音声認識モデルをカ

スタマイズすることができず，学習データに出現しなかっ

た単語を正確に認識することが難しい．

４．提案モデルのネットワーク構造

Fig. 2に提案モデルの全体構造を示す．提案手法は，従
来のCTC/Attention モデルに加えて，用語リストを入力す

るためのテキストエンコーダを持ち，Attention デコーダに

Cross-attention を追加している（Fig. 2緑色部分）．テキス
トエンコーダは，ユーザが任意に編集可能な用語リストを

符号化し，Cross-attention 層は入力音声中の登録用語を検

出する．

拡張されたAttention デコーダは，音声特徴列 Xと用語
リスト B = {b0, b1, …, bN}が与えられると，長さ Sの文字
列 yの事後確率 Pext (y | X, B)および検出された登録用語
のインデックスn = [n1, · · · , nS ]の事後確率Pidx (n | X, B)
を推定する（Fig. 2）．以下の節で追加された各コンポーネ
ントについて述べる．

4.1. テキストエンコーダ
テキストエンコーダには Transformer エンコーダを

使用する（12）．Transformer エンコーダは，埋め込み層，

Transformer ブロック，平均プーリング層，および編集可

能な用語リスト B = {b0, b1, …, bN}から構成される．bN

は N番目の登録用語の文字列を表す（例えば，[朝，礼 ]な
ど）．b0は音声信号の中に登録用語が存在しない場合に使

用されるダミー単語である．用語リスト Bは，埋め込み層
およびTransformer ブロックに入力され，以下に示すよう

に文字ごとの特徴列 G ∈ R(N + 1) × Imax × dに変換される．

G = Transformer(Embedding(B))	 （11）

Imaxは，用語リストに登録されている単語の最大長を表す

（例えば，[朝，礼 ]が最大長を持つ場合，Imax = 2）．その後，
平均プーリング層を使用して単語全体の特徴を表す特徴量 

V = [v0, · · · , vN ] ∈ R(N + 1) × dに変換される．

V = MeanPool(G)	 （12）

4.2. 拡張 Attention デコーダ
拡張されたAttention デコーダは，式（１），（12）に示す

音響エンコーダおよびテキストエンコーダによって抽出さ

れた隠れ状態ベクトル H , Vを使用して，文字列の事後確
率 Pext (y | X, B)および検出された登録用語のインデック
ス確率 Pidx (n | X, B)を推定する（12）．
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Fig. 3   Joint decoding algorithm

4.2.1. 文字列確率
式（１），（12）に示した音響エンコーダおよびテキスト

エンコーダによって抽出された隠れ状態ベクトル H, Vお
よび，１フレーム前までの文字列 y0:s−1が与えられると，

デコーダは s番目の文字 ysを以下のように推定する．

Pext (ys | y0:s 1, X, B) = ExtDecoder(y0:s 1, H, V )	 （13）

式（13）を s = 1, …, Sまで繰り返すことで，文字列 yの事
後確率は以下のように定式化される．

Pext (y | X, B Pext (y | ) =  y
S

s=1

0:ss 1, X, B )	 （14）

上記に対し，クロスエントロピー損失を導入する．

Lext Plog ext (y | X, B)	 （15）

4.2.2. 登録用語のインデックス確率
Fig. 2におけるCross-attention 層の入力，出力をそれぞ

れ Uおよび U′とすると，Cross-attention 層は以下のよう
に定義される．

U' = Softmax
LN(U)VT

V + U
d

	 （16）

ここで，式（16）の Softmax 項は，入力特徴列 U = [u1, …, 
us]と用語リストの特徴列 V = [v0, …, vN]の内積であるた
め，それらの類似度を意味する．すなわち，以下に示すよ

うに，入力音声中に含まれている登録用語のインデックス

列 n = [n1, …, ns]の確率と解釈することができる．

= Softmax
LN(U)V T

d
Pidx (n | X, B) 	 （17）

この確率が最も高いインデックスが音声中に含まれている

登録用語であるといえる．例えば，用語リストに二つの単

語（１：朝礼，２：PR）が登録されている状態で，y = [朝礼
で PR する ]という音声が発話された場合，登録用語のイ
ンデックス列は n = [1, 1, 0, 2, 2, 0, 0]となる．なお，登録
用語ではない文字に関しては，n = 0 (no-phrase)が適用さ
れる．上記の出力に対し，クロスエントロピーを用いた登

録用語インデックス損失を導入する．

L logidx Pidx (n | X, B)        	 （18）

５．モデル学習および推論方法

5.1. 学習方法
提案手法は，式（６），（15），（17）で定義した損失関数に

対し，以下に示す重み λおよびγを用いたマルチタスク学
習により損失が最小になるよう最適化される．

L ) ( Lext +  Lctc + Lidx	 （19）

また，学習中の用語リストに関しては，推論時には任意

の単語を用語リストに登録できるのに対し，学習時には

バッチごとにGround truth からランダムに用語リストが

作成される．このランダムな選択は，モデルが幅広い単語

やフレーズに対応できるようにするためである．

5.2. 推論アルゴリズム
認識性能をさらに向上させるため，本稿では新たな

推論アルゴリズムを提案する．具体的には，拡張された

Attention デコーダが推定した文字列 yの事後確率 Pext (y | 
X, B)に対して，（１）登録用語のインデックス確率 Pidx (n 
| X, B)の統合（Fig. 3赤色部分），（２）CTCデコーダによ
る出力確率の統合（Fig. 3青色部分）をおこなう．提案した
アルゴリズムを Fig. 3に示す．
（１）	まず，拡張されたAttention デコーダは式（４）に基づ

いて，s番目の各文字の確率 αextを算出する（５行目）．

次に，式（８）および argmax 関数を用いて，s番目の登
録用語インデックス nsを推定する（６行目）．登録用

語が検出された場合 (ns ≠ 0)，登録用語に含まれる文
字の出力確率を重み αbonusに基づいて増加する（９行

目）．例えば，検出された登録用語が bn = [朝，礼 ]の
場合，[朝 ]，[礼 ]という文字の出力確率を増加する．

（２）	続いて，CTC Prefix scoring（10）を用いてCTCデコー

ダの出力確率 αctcを算出する．ただし，CTCデコーダ

hyps = {<sos>:1.0}; end_hyps = {};
for s = 1 to maxlen do

ext hyps = {}
for l hyps do

ext = log Pext (ys | y , X, B)
Argmax(P ( | y , X, B))

if 0 then
for token bn do

ext[token] ext [token] + bonus
end for

end if
for ys Top-kbeam( ext) do

Add = l ys and the score ext to ext hyps
ctc = CTCPrefixScore( , H)

if = 0 then (“no-bias”)
ext_hyps[ ] = ctc + (1 – ext

else
ext_hyps[ ] = ext

end if
if ys = <eos> or len( ) = maxlen then

Add to end_hyps
end if

end for
end for
hyps = Top-k(ext hyps)

end for
return Top-1(end_hyps)

Algorithm 1 Decoding algorithm
1:
2:
3:
4:
5:
6:
7:
8:
9:

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:



－ 139 －

再学習を必要としないカスタマイズ可能なEnd-to-end 音声認識の研究

Table 1   Experimental results on in-house dataset

Table 2   Performance analysis on in-house dataset

には用語リスト Bが入力されないため（Fig. 2），登録
用語に対する確率算出はおこなわない．すなわち，登

録用語が検出されなかった場合のみ（ns = 0），重み μ
を用いて出力確率を統合する（16 行目）．

６．評価実験

6.1. 実験条件

入力される音声特徴量 Xは，512 サンプルの窓長を持
つ 80 次元のメルフィルタバンクである．メルフィルタバ

ンクとは，人の聴覚特性を模したメル尺度を用いた時間 -

周波数特性を表す．音響エンコーダは，二つの畳み込み層，

256 次元の線形射影層，12 個の Conformer ブロックから

構成される．テキストエンコーダは，埋め込み層，６個の

Transformer ブロックから構成され，最終層に平均プーリ

ング層を持つ．拡張されたAttention デコーダは，埋め込み

層，６個のTransformer ブロック，線形層から構成される．

CTC デコーダは１層の線形層で構成される．式（19）に示

す学習時の重み λ，γは，それぞれ 0.3，1.0 に設定した．ま
た，5.2. 節で述べた推論時のパラメータ αbonus，μは，それ
ぞれ 1.0，0.3 に設定した．

評価には，社内データセット（日本語）とLibrispeech-100

コーパス（英語）（18）を用いた．社内データセットは，会議・

朝礼シナリオを含む 93 時間の社内音声データ，日本語話

し言葉コーパス（19），株式会社国際電気通信基礎技術研究所

が開発したデータベース（20）を含む．提案手法は，文字誤り

率（CER），登録用語のCER（B-CER），およびそれ以外の

CER（U-CER）で評価した．提案手法の目標は，U-CERお

よび全体のCERの増加を最小限に抑えつつ，B-CERを改

善することである．Librispeech-100 に関しては，単語誤り

率（WER），U-WER，B-WERを使用した．

6.2. 日本語データセットでの検証

Table 1に，N = 203個の単語やフレーズを用語リストに
登録した場合の評価結果を示す．ベースラインはカスタマ

イズ性を持たない従来のCTC/Attention モデル（10）である

（A1）．また，従来のカスタマイズ手法（15），（21）とも比較した

（B1, 2)．これらの手法は，提案手法と異なり，推論時に検出

された登録用語の確率を明示的に使用しない手法である．

なお，提案手法に関しては，5.2. 節で述べた推論アルゴリ

ズム（登録用語のインデックス確率統合，CTCデコーダに

よる確率統合）を除いた場合の影響も検証した（C2, 3）．

まず，提案手法とベースライン，従来のカスタマイズ手

法を比較する（A1, B1, B2 対 C1）．C1は，ベースラインと

比較して，U-CER（登録用語“以外”のCER）が 0.06 ポイン

ト増加したものの，B-CER（登録用語のCER）を 11.71 ポイ

ント改善した．その結果，全体の CER が 1.40 ポイント改

善した．また，提案手法は従来のカスタマイズ手法（15），（21）

よりも全体のCERおよびB-CERの両方で改善を示した．

次に，登録用語のインデックス確率統合，CTCデコーダ

による確率統合を除いた場合の影響について議論する．C2

および C3 に示すとおり，登録用語のインデックス確率統

合を除くことで B-CER は 1.96 ポイント増加し，CTCデ

コーダによる確率統合を除くとU-CERが 0.97 ポイント増

加した．これにより，それぞれが登録用語およびそれ以外

の単語に対する認識性能を改善する効果があることが確認

された．

6.2.1. 性能分析
続いて，登録用語をカタカナ，アルファベット，漢字，英

語で表記された単語に分類し，認識精度を分析した．複数

の文字種が使用されている単語に関しては，最も多く使わ

れている文字の分類とした．例えば，「CFD計算」の場合，

アルファベットが最も多く使用されているためアルファ

ベットに分類した．なお，アルファベットとは，「PR（ピー

アール）」のようにアルファベット読みで発音される単語を

示し，英語は，「SKETCH（スケッチ）」のようにそれ以外で

発音される単語を示す．
Table 2および Fig. 4に，登録用語の分類ごとの認識精

度，ならびに，典型的な推論結果例を示す．推論結果例１

から３は提案手法により登録用語が正しく認識できた例

を示し，推論結果例４は正しく認識できなかった例を示

す．Table 2より，カタカナやアルファベットのように，各
文字と発音が一意に決定する単語に関しては 80% 以上の

認識精度を達成したのに対し，英語に対する認識精度は

29% と明らかに低かった．特に「SKETCH（スケッチ）」や

「CASCADE（カスケード）」といった単語のように，一般に

はカタカナで表記されることの多い英語の認識精度が著し

く低かった．

これは，学習中に登録される単語がランダムに選択され

たことに起因すると考えられる．提案手法（C1）におけるテ

ID Model CER
[%]

U-CER
[%] 

B-CER
[%]

A1 Baseline 9.85 8.17 21.86
B1 NEA-ASR [21] 9.75 8.11 21.90
B2 Intermediate DB [15] 9.28 8.23 16.93
C1 Proposed method 8.45 8.23 10.15
C2 C1 w/o index probability 8.65 8.19 12.11
C3 C2 w/o CTC integration 9.78 9.16 14.54

Class Accuracy
[%] Examples

Katakana 86
Alphabet 84 CFD, PR

Kanji 64
English 29 SKETCH, CASCADE
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Fig. 4   Typical inference results

Fig. 5   Robustness to term list size

Table 3   Experimental results on Librispeech-100 h

Fig. 6   Registered phrase detection

キストエンコーダおよび拡張されたAttention デコーダに

追加されたCross-attention 層は，入力音声から登録単語の

発音を検出するよう学習が進む．そのため，一般的ではな

い表記と発音の組み合わせを持つ単語に対しては十分に学

習が進まなかったことが考えられる．

6.2.2. スケーラビリティ検証
実際のユースケースでは，ユーザが明示的に登録用語を

削除しない限り，用語リストに登録される単語数は増加す

る傾向にある．Fig. 5に，B-CER（登録単語のCER）に対す
る用語リストサイズの影響を示す．本実験では，用語リス

トに単語を登録しない場合（N = 0），そのユースケースに
適切な単語を登録した場合（N = 203），不必要な単語を追
加した場合（N = 500 から 2000）の B-CER を比較した．
用語リストに単語を登録しない場合（N = 0），B-CERに

は改善が見られなかったのに対し，適切な単語を登録し

た場合（N = 203），B-CERは改善した．対象とするユース
ケースに不要な単語が増加すると，徐々に B-CER は増加

した（N = 500 から 2000）．ただし，用語リストに単語を登
録しない場合（N = 0）と比較して十分なB-CERの改善効
果は維持できていたことから，提案手法は用語リストのサ

イズ増加に対してロバストであることが確認された．

6.3. 英語データセットでの検証
次に，日本語とは異なる性質を持つ英語データセット

（Librispeech-100）に対し，N = 100 単語を用語リストに登
録した場合の評価をおこなった．日本語が表意文字を使用

した言語であるのに対し，英語は表音文字を使用した言語

であるため，このような性質の異なる言語に対して評価を

おこなうことは重要である．Table 3に，提案手法および登
録用語のインデックス確率統合，CTCによる確率統合の効

果を示す．英語の評価結果についても，日本語の場合と同

様の傾向が見られた．提案手法は，ベースラインと比較し

て，B-CERを改善し，その結果，全体のWERを改善した

（A1 対 C1）．また，登録用語のインデックス確率統合およ

び CTC デコーダによる確率統合を除くと，B-WER およ

びU-WERが低下したことから，これらの手法がそれぞれ

の認識性能を向上させる効果があることが確認された（C1

対 C2, 3）．

また，Fig. 6に式（８）に基づくCross-attention 層により
推定された登録用語のインデックス確率を示す．横軸に入

力された音声発話，縦軸に登録された単語を示している．

この音声発話の中には，legality，legislature という登録単

語が含まれていた．Fig. 6より，提案手法は入力された音
声から正確に登録単語を検出できることが確認できる．

以上より，提案手法は性質の異なる言語（日本語，英語）

に対しても有効であることが確認された．

Reference:
1. Baseline: 

Proposed (C1) : 

Reference: 
2. Baseline:  

Proposed (C1) : 

Reference:
3. Baseline:  

Proposed (C1) : 

Reference: SKETCH
4. Baseline: 

Proposed (C1) : 

Boldface: Registered phrase
Red: Incorrectly recognized characters
Blue: Correctly recognized characters
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maintained the legality of the legislature and his 
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ID Model WER
[%]

U-WER
[%]

B-WER
[%]

A1 Baseline 8.59 5.87 30.71
C1 Proposed method 5.76 4.10 19.30
C2 C1 w/o index probability 6.49 4.83 19.98
C3 C2 w/o CTC integration 7.53 5.27 25.92

７．まとめ

本稿では，ユーザが任意に登録したフレーズに対する認

識精度を改善するため，編集可能な用語リストを用いた音

声認識モデルのカスタマイズ手法を提案した．提案手法で

は，音声信号に含まれる登録用語を検出するために，従来
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再学習を必要としないカスタマイズ可能なEnd-to-end 音声認識の研究

のCTC/Attention 型音声認識モデルにテキストエンコー

ダとCross-attention 層を追加した．また，登録用語の認識

精度をさらに向上させるため，検出された登録用語の確率

を増加させ，CTCデコーダによる確率統合を用いた推論ア

ルゴリズムを提案した．社内データセット（日本語）および

Librispeech コーパス（英語）を用いた評価の結果，提案手

法は登録用語の文字誤り率と単語誤り率を改善した．
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