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1 はじめに
我々は，大語彙連続音声認識において，Conditional

Random Fields (CRF) [1]を用いて認識結果中の誤り
を訂正する手法を提案してきた [2]．素性として，長
距離言語情報などを用いたが，あまり大きな効果が
得られなかった．そのため，本稿では，長距離言語情
報を他の情報と組み合わせ，新たな素性として誤り
訂正に用いる．その結果，長距離言語情報を単独で用
いた場合と比較して，単語誤り率の改善が見られた
ので報告する．

2 モデル学習と誤り訂正
音声認識誤り訂正はCRFによる誤り検出を応用し

て行う．認識単語列に対して誤り検出を行い，誤認識
と識別された単語をConfusion Network [3]中の競合
候補と置き換えることで，誤り訂正を実現する．

2.1 CRFによる誤り検出モデルの学習
本稿では，誤り検出モデルをCRFでモデル化する．

CRFを用いた誤り検出モデルは，音声認識結果とそ
れに対応する書き起こしデータを用いて学習され，入
力文書中の不自然な単語を検出することができる．

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)) (1)

ここで fa は素性，λa は素性関数に対する重みであ
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)) (2)

パラメータ λaは，学習データが与えられたとき，条
件付確率分布 (1)の対数尤度を最大にするように学習
される．
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．

2.2 長距離言語情報
本稿では，長距離言語情報として意味スコアを用

いる．意味スコアとは，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．例えば Fig. 1のように，「音
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Fig. 1 意味スコアの算出

声」，「会話」，「話者」，「対話」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機能語
に対しては意味をなさないため，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．
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．

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 c(w)とする (w自身
も含む)．

2. 集合 c(w)内の各単語 wiについて，c(w)内の他
の単語との類似度 sim(wi, c(w))を求め，SC(wi)
とする．

SC(wi) = sim(wi, c(w)) (3)

3. SC(wi)から，平均 SCavg(w)を求める．

SCavg(w) =
1
K

∑
i

SC(wi) (4)

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) (5)

単語間類似度 sim(wi, c(w))の算出には，Latent Se-
mantic Analisys (LSA) [4]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．
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Table 1 実験に用いたデータ
学習 評価

講演数 150 13
発話数 39,808 4,771
単語数 361,513 39,822

2.3 長距離言語情報と他の素性の組み合わせ
本稿では，長距離言語情報を他の素性と組み合わ

せることで，音声認識率の改善を狙う．単語の文脈一
貫性と，音響尤度を組み合わせることで，認識精度の
低い音声ドキュメントを棄却する研究 [5]が行われて
いる．そこで，我々は，文脈一貫性の代わりに長距離
言語情報を，音響尤度の代わりにConfusion Network
上の信頼度 (以降 CN信頼度と呼ぶ)を用い，それら
を組み合わせることで新たな素性とした．これらの
素性を組み合わせることで，どれだけ文脈に合ってい
ても，信頼度が低い場合は無視するなど，柔軟に特徴
を選択することを目的としている．

3 評価実験
3.1 実験条件
音声認識器 Julius [6]の認識結果に対して，提案し

た素性を用いて誤り訂正の評価実験を行った．データ
は日本語話し言葉コーパス (CSJ)を用いた．音響モデ
ル，言語モデルともにCSJから学習した．LSA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．意味スコアを求める際の
文脈窓幅はK = 3とした．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信頼度，LSAによる意味スコア，そし
て 2.3節で述べた素性を用いる．

3.2 実験結果
実験結果を Table 2 に示す．「SUB」は置換誤り，

「DEL」は削除誤り，「INS」は挿入誤りの数をそれぞ
れ表している．「COR」は正解単語の数，「WER」は
単語誤り率である．「CN-oracle」は，Confusion Set
において常に正解の単語を選択したときのWERで
ある．ただし，正解がないときはその Confusion Set
中で最も信頼度の高い単語を選んでいるため，ヌル
遷移が選択されることで削除誤りが最小にはなって
いない．「CN-best」は，誤り訂正前のベースとなる，
Confusion Networkの最尤候補列のWERで，「Non-
semantic」は，N-gramとCN信頼度を素性とした際
の，誤り訂正結果を表している．また，「Semantic」は
「Nonsemantic」に意味スコアを追加した場合，「Pro-
posal」は，意味スコアを単独で用いるのではなく，CN

Table 2 単語誤り率と誤り種類別の評価
SUB DEL INS COR WER

CN-oracle 1,807 2,172 831 35,487 12.08
CN-best 7,198 1,834 3,423 30,434 31.28

Nonsemantic 6,416 2,405 2,213 30,645 27.71
Semantic 6,360 2,387 2,223 30,719 27,55
Proposal 6,285 2,441 2,149 30,740 27.31

信頼度と組み合わせて用いた場合の誤り訂正結果で
ある．
表より，意味スコアを単独で用いた Semantic は，

Nonsemanticと比較してWERが 0.16ポイント改善
している．一方でProposalは，Semanticよりもさら
にWERが 0.24ポイント改善しており，意味スコア
と CN信頼度の組み合わせを素性とすることで，意
味スコア単独よりも有効に働かくことが確認できた．
また，CN-bestと比較すると，トータルで 3.97ポイ
ント改善した．しかし，CN-oracleと比較すると，ま
だ改善の余地がある．

4 おわりに
本稿では，誤り訂正を行う際の素性として，長距離

言語情報と認識信頼度を組み合わせて新たな素性と
し，音声認識誤り訂正を行った．評価実験の結果，長
距離言語情報を単独で用いるよりもさらにWERが
改善した．
今後の課題として，誤り訂正の精度を向上させる

ため，N-gramや認識信頼度，長距離言語情報と競合
しない，新しい素性を調査していく必要がある．
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