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1 はじめに

近年、自動音声応答サービスやスマートフォン音声

エージェントや自動字幕システム, さらに音声文字入

力など音声認識システムの利用が普及し幅広く研究

されている [1, 2]. しかし,現在の音声認識では完全

に音声認識誤りを避けることは難しく、より日常的な

話し言葉になると音声認識精度はそれほど高くは無

い. よって単純に音声認識システムの精度を上げるこ

と以外のアプローチでWord Error Rate (WER) を

低くすることが求められる. 今まで, 音声認識精度の

改善を図るため, 音声認識誤り訂正の手法が数多く提

案されている. その中で, 識別モデルを採用し言語的

に自然か不自然かということを学習した上で, 誤り訂

正を行う手法がある. 識別モデルの学習において重要

な要素の一つは素性である.

従来，識別モデルにおける音声認識誤り訂正の素

性として単語 N -gramや認識信頼などを用いること

が多い. しかし, これだけでは付近の数単語のみと

の意味的類似性は見れるが, 離れている単語間の類似

性を見ることができない. また, 認識結果に誤りや

Confusion Network におけるヌル遷移などが多く存

在する際には短距離での学習・訂正さえ難しい場合が

ある. 先行研究に離れた単語間の類似性を考慮し訂正

する手法が提案されているが, 学習コーパスの用意の

必要性やコーパス拡張に対する計算量問題などがあ

る [5].

本稿では, これらの問題点を解決するために, 以下

の２つのアプローチで認識誤りの削減をねらう. １つ

目は, 単語間の情報距離である Normalized Similar-

ity Distance として Normalized Relevance Distance

(NRD) [6]を利用した長距離文脈情報を用いることで

ある. NRDは単語間の類似度,及び単語と検索に利

用した文書 (ページ)との関係性を考慮に入れた情報

距離であるため誤り訂正の精度向上が期待できる. 学

習コーパスとして, World Wide Web, 検索エンジン

など様々なデータベースを利用することができる. ２

つ目は, 短距離訂正で有効であるN-gram学習におい

て, 悪影響を及ぼすヌル遷移を長距離文脈情報による

誤り検出でテストデータから効率的に削除すること

により, その効果を改善することである. まず, ヌル

遷移を少しでも正確に検出・学習し次の段階で削除す

るため, ヌル遷移を残して学習した「ヌル遷移ありの
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検出モデル」を用いて一回目の訂正を行う. 次に, 一

回目の訂正結果から真と判断されたヌル遷移を削除

し, その後, ヌル遷移を削除して学習した「ヌル遷移

なしの検出モデル」を用いて２回目の訂正を行うこ

とにより音声認識精度を向上させる.

2 長距離文脈情報

2.1 Normalized Relevance Distance

Normalized Relevance Distance は単語間の意味の

関わりの強さを測る尺度として用いることができる手

法として提唱されており, Normalized Web Distance

(NWD) [7]を変形したものである.NWDも同様に意

味の関わりの強さを測る尺度を表す事ができる手法

として提唱されており, 正規化情報距離 (Normalized

Information Distance) を近似したものである. 正規

化情報距離はその定義の中にコルモゴロフ複雑性を

含んでいる. コルモゴロフ複雑性の計算は原理的に

不可能である. このため, 正規化情報距離を求めるこ

とも不可能ということになる. したがって, これを解

決するために, コルモゴロフ複雑性の代わりに, 検索

エンジンで検索し得られたページ数 (ヒット数)で近

似することで計算できるようにしたのが NWDであ

り, 検索エンジンを利用して得られた tf-idfで近似す

ることで計算できるようにしたのがNRDである. あ

る表現 xと yの間のNormalized Relevance Distance

は以下のように求まる.

NRD(x, y) =

max(log fNRD(x), log fNRD(y))− log fNRD(x, y)

logN −min(log fNRD(x), log fNRD(y))

(1)

fNRD(x) =
∑
d∈D

tfidfnorm(x, d) (2)

fNRD(x, y) =
∑
d∈D

tfidfnorm(x, d) · tfidfnorm(y, d)

(3)

fNRD(x)は単語 xとある文書 dに対して tf-idfを

計算し, 単語 xで検索した時にヒットした全ての文書

数Dに対して同様の処理を行い,その総和を計算した

ものである. fNRD(x, y)は単語 x, 単語 yとある文書

dに対してそれぞれ個別に tf-idfを求めたものの積を,

単語 xかつ単語 y で検査した時にヒットした全ての
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Word Error Correction of Speech 

Fig. 1 長距離文脈スコアの計算

文書数Dに対して同様の処理を行い,その総和を計算

したものである. N は検索エンジンがインデックス

した総ページ数である.

2.2 長距離文脈スコアの計算

本稿では,どの単語と共起しても不自然でない「が」

や「ます」といった機能語に対しては文脈スコアを

付けず, 名詞, 動詞, 形容詞のみに与える. 長距離

文脈スコアを計算する情報距離として上記で紹介し

た Normalized Relevance Distance を用いる. 音声

認識結果に出現した内容語 w の長距離文脈スコア，

NRDavg(wi)は次のように計算する．

1. wiの周辺に現れる内容語を，図 1のように文脈

窓幅 K で集め，単語集合 c(w)とする (wi 自身

は含まない)．

2. 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，NRD(wi,k)とする．

NRD(wi,k) = sim(wi, c(w)) (4)

3. NRD(wi,k)から，平均 NRDavg(wi)を求める．

NRDavg(wi) =
1

K

∑
k

NRD(wi,k) (5)

4. NRDavg(wi)を wi の長距離文脈スコアとする．

NRDavg(wi) が小さいほど周辺に意味が近い単語

が多いことになるが，強いトピックを持たない場合，

NRDavg(wi)は全体的に大きくなる．

3 音声認識の誤り訂正

3.1 Conditional Random Fields

本稿では誤り検出モデルを，音声認識結果に付与

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 Fields(CRF) [8]でモデル化す
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Fig. 2 Confusion Networkの例

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．

3.2 Confusion Network

提案しているシステムでは，CRFによって音声認識

誤りを検出し，他の競合仮説と置き換えることで誤り

訂正を行う．本稿では，単語ごとの誤り訂正を行うた

めに，競合仮説の表現として Confusion Network [9]

を用いる．

Confusion Network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．図 2は “私達は”という発話を認識した際

の Confusion Networkの例である．点線で囲まれた

部分は信頼度が付与された競合単語候補として表現

されていて，Confusion Setと呼ばれる．図 2には 4

つのConfusion Setが描かれている．信頼度の最も高

い候補を選択していくと最尤候補となり，図の例では

“私 価値 は”となる．“-”で表された遷移はヌル遷移

と呼ばれ，候補単語が存在しないことを意味してい

る．N-gramにおけるヌル遷移については，他の単語

と同様にヌル遷移という単語として取り扱う．

例えば，図 2の 3番目の Confusion Setには，“価

値”，“達”，“が”の 3つの競合仮説が存在する．最も

尤度の高い単語列は “私 価値 は”となるが，CRFに

よって “価値”という単語を誤りだと識別することが

出来れば，第 2候補である “達”と置き換えられる．

3.3 誤り訂正アルゴリズム

前節で述べたように，本稿ではCRFを用いて誤り

訂正を行う. 誤り検出モデルの学習後, 以下のアルゴ

リズムに従って２回誤り訂正を行う．

一回目, 「ヌル遷移ありの検出モデル」：

1. 評価データを音声認識後，Confusion Networkを

出力する．

2. Confusion Networkの第一候補列のみを抜き出

し,テストデータとしCRFによる誤り検出を行っ

て，正誤ラベルを付与する．
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3. 入力時系列順にテストデータを見ていく．正解と

判定された語には何も操作を行わずに次の単語

へ進む．誤りと判定された語は，対応する Con-

fusion Setから次に存在確率が高い候補を選び出

し，置き換えてもう一度CRFによる誤り検出を

行う．

4. Confusion Setの中に正解単語が存在せず, Con-

fusion Set の中にヌル遷移があればそれを選択

する．

5. Confusion Setの中に正解単語もヌル遷移も存在

しなければ，存在確率の最も高い語を選択する．

6. すべての Confusion Setについて順番に 3, 4, 5

を繰り返す．

二回目, 「ヌル遷移なしの検出モデル」：

1. 一回目訂正後の出力からヌル遷移を選択削除し

たものをテストデータとし, 正誤ラベルも一回目

訂正後のラベルを用いる．

2. 以降は,一回目の訂正手順 2 , 3 , 4 , 5 , 6と同様

である．

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．

4 評価実験

4.1 実験条件

コーパスは日本語話し言葉コーパス（CSJ） [10]を

用いた. 以下，システムに必要な音響モデルと言語モ

デルについて述べる．

音響モデルは，CSJ の学会講演のうち，953 講演

（男性 787講演+女性 166講演），計 228時間分の講

演音声から作成した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

語モデルは，CSJの書き起こし文書のうち，2,596講

演の書き起こし文書から学習したN -gramを用いた．

Table 1 学習, 評価データ数
N -gram
model

Context
model Test

Number of
lectures 150 150 301

Number of
words 2,259,901 311,374 113,289

Table 2 Features for error detection model

N -gram model Context model

Unigram ◯ ◯

Bigram ◯ ◯

Trigram ◯ ◯
Confidence of

Confusion Network ◯ -
Long-distance
context score - ◯

また, 本稿では NRDを計算するためのデータ, 長

距離文脈スコアを付与し誤り検出モデルを学習する

ためのデータ，評価データの計 3種類のデータセット

を利用した．

NRDの計算用コーパスとしては 2種類を用いた.1

つめは CSJの書き起こし文書 2,672講演分のデータ

を用いた. 内容語として名詞，動詞，形容詞のみを検

索対象とし，語彙数は 48,371であった．内容語が 30

語程度出現するごとに区切った区間を文書の単位と

し，文書数は 76,767となった．2つめはWEBコーパ

スとして Yahoo!知恵袋データベースの回答数 5,000

万件 2004 年 4 月- 2009 年 4 月までの部分を用いた.

誤り検出モデルの学習と，評価に用いたデータ数

を表 1に示す．誤り検出モデルの学習にはNRDコー

パスと異なる計 300講演分の音声データ，評価には学

習データを含まない 301講演分の音声データをそれ

ぞれ用いた．それぞれの誤り検出モデルに用いた素性

を表 2に示す. また, NRDとの比較のために NWD

を用いた誤り訂正も同様に行った.

4.2 実験結果

実験結果とそれぞれに用いた素性を表 3 に示す.

“Recognition Result”は，Testデータセットを音声

認識した際の結果つまりConfusion networkの最尤候

補 (CN-best)である．“N -gram model correction”は

N -gram modelのみで誤り訂正をしたもの. “2-step

correction” は文脈スコアの計算として NWD, NRD

のどちらかをCSJ, Yahooそれぞれのコーパスで計算

したものである. また,× (未使用)を表示している．

すべての手法は表 1の学習データとテストデータを

用いている．

表 3 で示すように，Normalized Relevance Dis-

tance を用いた誤り訂正は NWDを用いた手法と比

べると, CSJ の場合は単語誤り率が 0.77 ポイント,

Yahoo の場合は 0.63 ポイント改善している. また,

N-gramモデルと比べるとNRD, NWDどちらの長距

離文脈スコアを用いた場合も改善が見られた.
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Table 3 Experiment results for each error detection model

First step of
error correction

Second step of
error correction SUB DEL INS WER [%]

Recognition
result(Baseline) × × 28,446 5,453 14,751 42.94
N -gram model

correction N-gram model N-gram model 21,322 7,227 8,971 33.12
2-step correction

(LSA-CSJ) N-gram model
Context model
(LSA using CSJ) 18,144 10,052 5,203 29.48

2-step correction
(NWD-CSJ) N-gram model

Context model
(NWD using CSJ) 16,211 13,655 4,030 29.92

2-step correction
(NWD-yahoo) N-gram model

Context model
(NWD using yahoo) 20,565 10,495 5,924 31.86

2-step correction
(NRD-CSJ) N-gram model

Context model
(NRD using CSJ) 17,734 10,349 4,944 29.15

2-step correction
(NRD-yahoo) N-gram model

Context model
(NRD using yahoo) 20.877 8,033 7,732 31.23

5 おわりに

本稿では，短距離情報である N -gramと長距離文

脈情報であるNRDを利用することで効率的に音声認

識誤りを自動訂正し，音声認識精度を向上させる手

法を提案した. NRDを用いた提案手法は, NWDに

よる文脈を用いた誤り訂正手法と比べて単語間の類

似度をよりよく表現しており音声誤り訂正で有効で

あることを確認することができた.

また、CSJを用いた CRFの学習とは無関係なYa-

hoo知恵袋のドキュメントを用いてNRDを計算した.

CSJを用いた場合と比較すると訂正率は劣るものの、

同様に N-gramのみを用いた場合よりも文脈情報を

きちんと表現し誤り訂正に対して有効であることを

示した.

今後の課題として,「さ」「せ」「て」などの助動詞

にも文脈スコア付与することにより, 長距離だけでな

く短距離の文脈性も見られるのではないかと考えら

れる.
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