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1 はじめに

大語彙連続音声認識において，ニュースなどで読
み上げられる書き言葉は，単語正解精度で 95%程度
の認識が可能である [1]．また，学会講演音声のよう
な話し言葉でも，85%程度の精度で認識できるように
なってきた．しかし，まだ十分な音声認識精度が得ら
れたわけではない．機械に誤認識した単語列の不自
然さを学習させれば，もっと認識精度を改善できると
考えられる．
そこで，複数の仮説をリランキングすることで認

識精度を向上させる，認識誤り訂正手法が提案され
ている [2][3]．この手法は，音声認識器の出力した仮
説と，それに対応する正解単語列から，認識誤りを特
徴づける不自然なN-gramを学習し，リランキングに
用いる．
また，文脈情報を用いた，CRF [4]による音声認識

誤り検出手法が提案されている [5]．長距離文脈的に
不自然な単語連鎖や，品詞の N-gram，活用形-品詞
の連鎖などの文法的な知識を学習し，認識誤り検出
精度が向上することが報告されている．
そこで本稿では，CRFを用いた誤り訂正手法を提

案する．CRFを用いることにより，様々な素性を柔
軟に取り込むことができる．また，CRFによって学
習，訂正する仮説集合として，Confusion Networkを
導入する．CRFにより誤りであると判定された単語
について，この Confusion Networkの候補の中から，
正しい候補を選択することで誤り訂正を実現する．こ
れによって，N-bestや単語グラフを用いた誤り訂正
と違い，単語単位での柔軟な誤り訂正が可能になる．
この提案手法による，日本語話し言葉コーパスに対
する実験から，単語認識率の改善が見られたので報
告する．

2 長距離文脈情報を用いたCRFによる誤
り検出手法

2.1 長距離文脈情報

本稿で用いる長距離文脈情報とは，周辺の認識結果
単語を参照したときに，識別対象単語の出現が不自然
でないかという情報のことである．人間は，N-gram

のような部分的な文脈情報だけでなく，より広範囲に
渡る長距離文脈情報も考慮しながら音声を聞きとって
いると考えられる．例えば Fig. 1のように，「犯罪」，
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Fig. 1 意味スコアの算出

「裁判」，「無罪」，「弁護士」などが含まれる単語列の
中に，「大根」という単語が含まれる場合，明らかに
不自然である．この存在単語の自然さを意味スコアと
して算出し，誤り検出に用いる．しかし，意味スコア
は，どの単語と共起しても不自然でない「は」や「で
す」といった機能語に対しては意味をなさない．その
ため，本稿では内容語として名詞，動詞，形容詞のみ
に意味スコアを与える．音声認識結果に出現した内
容語wの意味スコア SS(w)の算出手順は次の通りで
ある [5]．

1. w の周辺に現れる内容語を，Fig. 1のように文
脈窓幅K で集め，単語集合M(w)とする (w自
身も含む)．

2. M(w)内の各単語 wiについて，M(w)内の他の
単語との類似度 sim(wi, wj)を求め，その平均を
SC(wi)とする．

SC(wi) =
1

K

∑
j

sim(wi, wj)． (1)

3. それぞれの SC(wi) から，平均 SCavg(w) を求
める．

SCavg(w) =
1

K

∑
i

SC(wi)． (2)

4. SC(w)と SCavg(w)の差を意味スコア SS(w)と
する．

SS(w) = SC(w)− SCavg(w)． (3)
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ステップ 2で出てくる単語間類似度 sim(wi, wj)の
算出には，潜在的意味解析 (Latent Semantic Analisys

: LSA) [6]を用いた．LSAは大量のテキストにおけ
る単語の共起関係を統計的に解析することで，学習
データに直接の共起がない単語間の類似度について
も求めることができる手法である．

2.2 CRFによる誤り検出

誤り傾向学習では，学習に音声認識結果と，対応す
る正解文書を用い，正解部分，誤り部分で出現しやす
い特徴を学習する．例えば，「の-よう-は」のような不
自然なN-gramが出現すれば，「は」は誤りである可能
性が高いということが考えられる．また，表層単語の
N-gramに限らず，意味スコアが低いと誤認識の可能
性があるといった情報も有効である．本稿では誤り検
出モデルを，認識結果に付与された複数の情報から，
各単語に対して正解か誤りかのラベルを付与してい
く系列ラベリング問題と考え，Conditional Random

Field (CRF)でモデル化する．
CRFでは，入力記号列 xに対する出力ラベル列 y

の条件付確率分布 P (y | x)を次式のように定義する．

P (y | x) = 1

Z(x)
exp(

∑
a

λafa(y, x))． (4)

ここで fa は素性，λa は素性関数に対する重みとな
る．Z(x)は分配関数で，次式で与えられる．

Z(x) =
∑
y

exp(
∑
a

λafa(y, x))． (5)

パラメータ λaは，学習データ (xi, yi)(1 ≤ i ≤ N)が
与えられたとき，条件付確率分布 (4)の対数尤度，

L =
N∑
i=1

logP (yi | xi)． (6)

を最大にするように学習される．これは，正解ラベル
列のコストと他のすべてのラベル列のコストとの差
が最大になるように学習することに相当する．学習
は，準ニュートン法である L-BFGS法によって行わ
れる．
識別は学習によって得られた確率分布関数 P (y | x)

を用いて，与えられた入力記号列 xに対する最適な
出力ラベル列 ŷを求める問題となる．ŷは次式をもと
にViterbiアルゴリズムにより効率的に求めることが
できる．

ŷ = argmax
y

P (y | x)． (7)

3 Confusion Network上での誤り訂正

3.1 Confusion Network

Confusion Network (CN)とは，音声認識器の内部
状態を簡潔かつ高精度なネットワーク構造へ変換し
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Fig. 2 Confusion Networkの具体例

たもので，単語誤り最小化に基づいた音声認識にお
ける中間結果である．単語グラフを音響的なクラス
タリングにより，リニアな形式に圧縮することで求め
られる [7]．CNは仮説の組み合わせにより，N-best

文リストよりも多くの候補を生成することができる．
その結果，正しく正解を選び出した場合，日本語話し
言葉コーパスにおいて，およそ 95%の正解を得るこ
とができる可能性がある [8]．
Fig. 2は，“私達は”という発話を入力したときの

CNで，仮説集合のような形で表現される．破線で囲
まれた遷移の集合は，時間的な競合候補を表してお
り，この集合を Confusion Set (CS)と呼ぶ．“ -”は，
その CSには単語が存在しないことを表現していて，
ヌル遷移と呼ばれる．ヌル遷移を選択することでそ
のCSをスキップすることができる．本稿では，この
CSの中から正しい認識結果を選び出すことで誤り訂
正を行う．
また，CN上の各単語は，CSにおける存在確率 (信

頼度)を持っている．CSはこの存在確率の高い順に
ソートされるので，第一候補が最も存在確率が高く，
以降の競合候補は順に存在確率が低くなっていく．よっ
て，Fig. 2における第一候補（最上段）を選択してい
くと，最尤候補が得られる．

3.2 誤り訂正手法

本稿では前述したように CRF と Confusion Net-

workを用いて誤り訂正を行う．CNを用いることで
単語ごとに誤りを訂正できるため，より柔軟な誤り
訂正が可能になる．
提案手法では，まず正解と誤りを CRFによってラ

ベル付けする，誤り検出ための学習を行う．音声認
識器が出力した認識結果 (Confusion Network)と正
解文書を用いて，認識結果に正誤ラベリングを行う．
ヌル遷移に対応するため，一般的な 1-bestではなく，
CNの第一候補単語列（最尤候補）を CRFによって
学習する．学習に用いる素性は，4章の評価実験で述
べる．学習後，以下のアルゴリズムに従って誤り訂正
を行う．

1. 評価データを音声認識後，Confusion Networkを
出力する．
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2. CNの第一候補列のみを抜き出し，CRFによる
誤り検出を行う．

3. 誤りと判定された語は，対応するCSから次の候
補を選び出し，置き換えてもう一度誤り検出を
行う．

4. CSの中に正解と思われる語が存在しなければ，
存在確率の最も高い語を選択する．

5. すべての CSについて順番に 3,4を繰り返す．

このアルゴリズムの結果，CRFにより誤りと判定さ
れた語が，正解と判定された語で訂正される．また，
ステップ 5で「順番に」と述べたのは，CRFによっ
て学習する際の素性として bigram，trigramを用い
ていることから，前の単語が訂正されると，後ろの単
語の正誤判定が変わることがあるためである．例え
ば，2連続で誤りラベルが付けられている単語列につ
いて，1つ目の単語が訂正されると，bigram特徴か
ら，2つ目の単語も正解ラベルに変わることがある．

4 評価実験

4.1 実験条件

音声認識器 Julius [9]の認識結果に対して，提案し
た誤り訂正の評価実験を行った．認識結果の単語認識
率を 30%から 80%まで，10%ずつ増やしていき，そ
れぞれについて Confusion Network上でどの程度誤
りを訂正できるのか，評価している．指標としては，
単語認識率を用いた．また，同様の実験を N-bestに
対しても行い，比較を行った．N-bestはN = 100と
し，誤り傾向は 1-bestで学習した．
次に実験条件について述べる．データは日本語話し

言葉コーパス (CSJ)を用いた．音声認識の音響モデル
には，CSJの 953講演（男性 787講演 + 女性 166講
演）の音声から作成したHMMを用いた．1状態あた
りの混合分布数は 16としている．サンプリング周波
数は 16kHz，音響特徴量は 12次元MFCCと対数パ
ワー，12次元MFCCの一次微分を加えた 25次元で
ある．言語モデルには，CSJから学習した trigramを
用いている．意味スコアを求める際の単語集合M(w)

は，前後 2発話ずつの Confusion Networkにおける
存在確率最大の単語列に，識別対象単語 wを加えた
ものとし，その学習には，CSJの書き起こし文書の
うち，評価データを含まない 2,672講演を用いた．意
味スコアは，内容語として名詞，動詞，形容詞に対し
てのみ学習している．
CRFによる誤り検出モデルの学習と評価実験に用

いたデータは，Table 1のようになっている．学習す
る素性は，表層単語 bigram，trigram，CNに付与さ
れている存在確率，LSAによる意味スコアである．学
習データとなるCNの第一候補列の各単語には，CRF

Table 1 実験に用いたデータ

　 学習 評価

講演数 150 16

発話数 39,808 5,893

単語数 367,715 48,558

で学習するための正誤のラベルが必要となるが，CN

と正解文書との間で DPマッチングをすることで自
動でラベリングを行った．

4.2 実験結果

Table 2は，認識結果の単語認識率を少しずつ変化
させて，N-bestと Confusion Networkで，それぞれ
どの程度の認識率の改善が見られるかを表している．
N-bestを用いた手法，CNを用いた手法のいずれも
ベースの単語認識率から改善がみられた．それぞれに
ついて比較すると，ベースとなる認識率が 30%のと
き，N-bestが CNを上回っているが，ベースが増加
するにつれてその差が小さくなり，認識率が 60%に
なるあたりで，訂正後の認識率が逆転し，CN の方
が改善されているのがわかる．認識率 80%になると，
N-bestでは誤りを訂正できなくなるが，CNではま
だ誤りを訂正できている．
また，Fig. 3は，Table 2に基づいて，訂正された

単語数を表している．ベースとなる単語認識率が高
くなるにつれて，N-bestと CNともに訂正された単
語数が減っていくが，認識率が 60%になった段階で，
CNの訂正できる単語数が N-bestを上回る．その後
はベース認識率が 80%に到達するまで，CNの訂正で
きる単語数が上回っている．認識精度が低いうちは
N-bestの方が訂正能力が高かったが，現在の話し言
葉における音声認識精度は前述の通り 80%前後なの
で，実験結果から CNの訂正能力が優れていること
がわかる．
N-bestが優れている範囲がある原因として，CNに

おけるCRFによる誤り検出精度の低さが考えられる．
Table 3に，N-bestについて誤り検出する際の 1-best，
CNについて誤り検出する際のCN最尤候補列，それ
ぞれの誤り検出精度を示す．1-best の文における誤
り検出精度が F値で 0.686であるのに対して，ヌル
遷移を含む文における誤り検出精度は 0.578となって
いる．提案した誤り訂正手法は，この誤り検出が基
本となっているため，認識精度が低いうちは N-best

に負けてしまう．CNには多くのヌル遷移が現れるた
め，表層単語 N-gramを適切に求められないことが，
誤り検出精度を下げている原因だと考えられる．そ
のため，CNの第一候補を学習する際に，ヌル遷移は
スキップし，訂正段階ではヌル遷移が含まれるCSに
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Table 2 単語認識率ごとの訂正能力

単語認識率 [%]

base 30.00 40.00 50.00 60.00 70.00 80.00

N-best 34.99 43.91 53.00 62.06 70.94 79.96

Confusion Network 33.02 42.73 52.40 62.12 71.74 81.34

-500050010001500200025003000

0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8the number
 of wordsco
rrected

Word Recognition Rate without error correction
N-bestCN

Fig. 3 訂正できた単語数

ついて，ヌル遷移を除いて誤り検出を行い，正解が見
つからなければヌル遷移を選択する，というような
アルゴリズムを組み込めば改善するのではないかと
考えられる．

5 おわりに

本稿では，CRFによる誤り検出を利用して，Con-

fusion Network上の誤りを訂正することで，音声認
識精度の改善を行った．様々な素性を自由に取り入
れ，さらに単語ごとに訂正が行えるため，柔軟な誤り
訂正が可能になった．この提案手法を用いて，日本語
話し言葉コーパスによる評価実験で，単語認識率の
改善が確認された．
今後の課題として，CRFによる誤り検出精度の改

善が考えられる．そのために，4章で述べたアルゴリ
ズムの他に，CRFで学習する際の素性として品詞情
報，連体形の後には体言しか現れないといった，活用
形-品詞の連鎖情報や，助動詞の後に動詞が現れるこ
とはめったにないといった，品詞の bigram，trigram

などを用いることも有効であると考えられる．その他
に，高精度なパラメータ推定を行う [10]ことや，CRF
の改良手法 [11]による学習を取り入れることも考え
たい．

Table 3 誤り検出精度

F値

1-best 0.686

CNの最尤候補列 0.578
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