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1 はじめに

我々は、野球実況中継を対象とした音声認識に取り

組んでいる。野球実況中継では、試合の状況に応じ

て発話の特徴が変化することから、状況依存の言語

モデルを用いることにより認識精度改善が期待でき

る。本稿では、状況依存の言語モデル構築法として

PLSA(Probabilistic Latent Semantic Analysis)を用
いた手法について検討を行う。ただし、野球実況中継

では、文書の境界が曖昧であり、状況や話題が頻繁に

移り変わる。本稿では、状況や話題の移り変わりを表

現するモデルとして、PLSAにおける潜在トピックを
HMMによって駆動する手法について報告する。

2 PLSAによる言語モデル適応

PLSA[1]はテキストモデリングの一手法であり、文
書を潜在トピックの混合によって表現する。すなわち、

文書 dにおける単語 wの発生確率を、潜在トピック

zを用いて、

P (w|d) =
∑

z

P (w|z)P (z|d) (1)

のように表現する。PLSA では、EM アルゴリズム
によってパラメータを学習するため、bi-gramまたは
tri-gram確率を学習するには莫大な計算量を必要と
する。そのため、近似的にN-gram確率を推定する手
法として、unigramスケーリングによる言語モデル
適応が提案されている [2]。P (wi|wi−1wi−2)の適応後
の確率は以下の式によって求められる。

P (wi|wi−1wi−2) ∝
P (wi|d)
P (wi)

P (wi|wi−1wi−2) (2)

3 トピックHMM

本研究におけるシステムの概略を図 1に示す。ま
ず、野球実況中継コーパスに対してPLSAを行い、各
潜在トピックにおける単語の unigram確率P (w|z)及
び、発話毎の潜在トピック重み P (z|d)を求める。１
発話は１つの句点で区切られた範囲を基本とした 10
～20単語程度で構成されている。学習コーパス中の
全発話数は約 8千発話であった。
次に、各発話の潜在トピック重み P (z|d)を特徴量
としてHMMを学習する。HMMは ergodic HMMと
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図 1: 提案手法の概略.

する。野球中継において、状況・話題はイニング毎に

初期化されるものと考えられる。そこで、発話をイニ

ング毎に分割し、１イニング１サンプルとしてHMM
学習に用いた。初期段階では、HMM のすべての状
態に同じ分布を与えておく。学習により、似た状況・

話題についての発話がHMMの状態に偏って現れる。
学習により得られたHMMの各状態における分布は、
PLSAの潜在トピック重みである（図 2）。状態 sの

潜在トピック重みを P (z|s)で表す。ただし、学習後、∑
z P (z|s) = 1となるように正規化する。HMMの状

態遷移確率は、状況・話題の遷移確率と捉えることが

できる。

以上のようなトピック HMMを駆動しながら認識
を行う。認識に用いる言語モデルは、単語列W、ト

ピック HMMの状態系列 Sとして、以下のように定

式化できる。

P (W) =
∑
S

P (W,S)

=
∑
S

∏
i

P (si|si−1
1 , wi−1

1 )P (wi|wi−1
1 , si

1)

≈
∑
S

∏
i

P (si|si−1)P (wi|wi−1
i−2, si) (3)

ここで、P (wi|wi−1
i−2, si)は、式 2より、

P (wi|wi−2
i−1, si) ∝

P (wi|si)
P (wi)

P (wi|wi−2
i−1, si) (4)

と表せる。
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図 2: トピック HMM.

4 実験

以上のようなモデルを用いて認識実験を行う。テス

トセットは、野球実況中継音声である。音声はテレビ

ではなくラジオのものを用いた。以下に実験条件を

示す。

4.1 実験条件

音響モデルは，長母音化を考慮した音節HMM（音
節数 244）を用いた．ベースラインの音響モデルを，日
本語話し言葉コーパス（CSJ:Corpus of Spontaneous
Japanese）モニター版 [3] のうち男性話者 200名の講
演音声を用いて作成した．これに対し，MLLR+MAP
によって実況中継音声（約 1時間）の教師あり適応
を行ったものを用いた．音響モデル適応に用いた音

声は，テストセットと同一話者のものを用いた．1状
態あたりの混合分布数は 32，母音 (CV)は 5状態 3
ループ，母音+子音 (CV)は 7状態 5ループである．
サンプリング周波数は 16kHz，音響特徴量は 12次元
MFCCとΔMFCC，Δパワーの計 25次元である．
ベースとなる言語モデルは、野球実況中継音声の

書き起こしテキストから tri-gramモデルを作成した。
書き起こしテキストは、話し言葉を書き起こしたも

のである。言語モデルの構築には Palmkit[4]を用い
た。異なり単語数は約 2,300、コーパスサイズは約 8
万形態素であった。

デコーダーには Julius 3.5[5]を用いた．まず，通常
のトライグラムモデルを用いて認識を行う．このと

き，ベストパスだけではなく，十分に深い複数のパス

を出力する．その後，提案手法の言語モデルを用いて

N-bestリスコアリングを行い，最終的な認識結果を
得る．
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図 3: 実験結果.

以上のような認識条件・機構を用いて実験を行った。

4.2 実験結果

図 3に結果を示す。tri-gramはトピック HMMを
用いない通常の tri-gramによる結果である。その他
の数字はトピック HMMの状態数を表している。最
も認識精度が高かったのはトピック HMMの状態数
10のとき 68.6%であった。通常の tri-gramを用いた
場合の 66.5%に対して 2.1%の精度向上が見られた。

5 おわりに

PLSAにおける潜在トピックを HMMによって駆
動する言語モデルについて検討を行った。実験より、

トピックHMMの状態数が 10のとき最も良い認識精
度が得られた。トピック HMMの状態数が多い方が
微細にトピック毎の特徴をモデル化できる。ただし、

状態数が多すぎるとトピックが学習データに依存し

すぎてしまい、頑健性が低下するものと考えられる。

今後、PLSAの潜在トピック数とトピック HMMの
状態数との関係についても検討を行う必要がある。
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