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1 はじめに

音声認識の手法の 1つに、構文主導のアプローチがある。文法と語彙の知識を用いるこ

とにより、認識候補を文法にかなった文だけに絞り込むことができる。また文法は、日本語

の一般的な構文規則を記述したものなので汎用性を持つという利点もある。しかし、文法に

よる制約のみでは音声認識の曖昧性を解消できないことも多い。

これに対し、近年の計算機の能力向上にともなって、対話コーパスが比較的手軽に利用

できるようになってきた。音声認識の精度を向上させるため、構文的知識に加えてコーパス

から得られる統計的な連接情報を利用することが考えられる。

構文的知識を用いることで文の大きな構造をとらえることができる。構造の認識は音声

を認識するのに有用であるのみならず、次段階として意味表現を生成する際にも重要な情報

となる。一方で、統計的連接情報は単語と単語の結びつきという局所的な知識を提供する。

これらの性質の異なる知識を併用することで、より言語的にもっともらしい候補を優先する

ような音声認識が可能になると期待できる。

本来これらの言語モデルは音声認識の探索時に用いて、探索を進めるにともなって増加

する認識候補を絞り込むのに用いるのが理想的である。しかし今回は構文主導の音声認識

で得られた結果に対し、後処理的に統計的言語モデルを用いて再順序づけの実験を行ない、

様々な条件のもとでの統計的言語モデルの効呆を比較検討することを主眼とした。統計的言

語モデルとしては、単語 ・preterminal・ 品詞の bigramを用いた。

以下、 2節で今回用いた統計的言語モデルを説明し、 3節で統計的言語モデルを用いた

音声認識候補の再順序づけの手法を述べ、 4節で今回行なった実験の結果を示す。最後に 5

節でまとめと今後の課題を述べる。

2 統計的言語モデル

2.1 Nグラムの概要

ここでは今回用いた Nグラム言語モデルについて説明する。

直前のトークンがSi-Iである時、次のトークンが＄である確率P(SilSi-1)はバイグラ

ムといわれる。トークンが品詞であるとき品詞バイグラムという。これは単語の区切りと

品詞のタグの情報を含むコーパスから求めることができる。また、 トークンふの出現確率

P(Si)はユニグラムといわれる。

一般に、直前 N-1個のトークン si-N.. si-1が与えられた時に次のトークンが＄であ

る確率P(SiISi-N .. Si-l)をNグラムという。 Nが十分大きければ正確な言語モデルになる。

ユニグラム、バイグラムはそれぞれその 1次近似 (N= 1)、2次近似 (N= 2)となってい
る。

Nグラムモデルは、 N とトークンの粒度によって特徴付けられる。

今回トークンとしては、品詞・ preterminal・ 単語の 3種をとりあげた。 preterminalは

構文規則中で定義され、終端記号 (terminalsymbol)の直前の非終端記号 (nonterminalsym-

bol)である。統語的な観点から品詞を細分化したものに相当する。また単語のバイグラム

は、［単語・品詞］の組を 1つのトークンとした。表層は同じだが品詞の違う単語を区別す

るためである。
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2.2 sparse dataの問題

品詞 ・preterminal・単語のバイグラムを比べると、単語のバイグラムが最もきめ細か

であり、言語モデルとしては優れている。しかし、ある学習用コーパスからバイグラムの統

計を集めて、それを新しいテキストに適用させることを考えてみると、学習用コーパスに現

れなかった si-1siの連鎖がそこには含まれている可能性がある (sparsedataの問題）。この

とき、 P(si,si-1)= oとなってしまう。トークンの連鎖の組合せはトークンの粒度が細か
いほど大きいので、この問題がより深刻になってくる。学習用コーパスの規模を大きくすれ

ばある程度は改善されるが、統計的なモデルの本質的な問題である。

この問題に対する 1つの解決法は、 P(si,si-1)に最低でもある一定の値を与えることで

ある（フロアリング）。今回はこの方法を用いた。＜文開始記号＞：＜任意のトークン＞，＜

任意のトークン＞：＜文終了記号＞の位置については、もし出現頻度から計算したバイグラ

ムの値が0.0ならば、 1/10, 000 = 0.0001を与えた。それ以外の位置については、バイグラ
ムの値が 0.0ならば、 1/1, 000, 000 = 0.000001を与えた。
もう 1つの解決法として補間をすることが考えられる。バイグラムの補間としてユニグ

ラムを用いる手法が知られている。ここで、ふ，心はふ＋心=1となるように選ぶ（通常

ふ＞心）。

P=ふP(Sil~i-1) +ふP(Si)

さらに、バイグラムのトークンの粒度に注目した次のような補間も考えられる。ここで

S'はSよりも細かくないトークンとすれば、第2項のバイグラムは比較的sparsedata問

題の影響を受けにくい（例えばS:preterminal, S': 品詞）。

P=ふP(si,si-1)+ふP(SilSf_1)

P(Si) 
P=ふP(SdSi-1)+入 P(SfISi-1) 

2 P(Sり

ここで、 s:は＄を含むカテゴリとする。その他、両者を併用する補間も考えられる。
今回補間の実験は行っていないが、

P(preterminal(i) I品詞 (i-1))(Class→ Preterminalバイグラム）
P(品詞 (i)jpreterminal(i-1)) (Preterminal→ Classバイグラム）

を単独で用いたときの振る舞いを調べた。

2.3 バイグラムを用いた言語スコアの計算法

バイグラムを用いて認識候補のスコアを計算するには、次のようにした。

スコア=P(S叶<BEGIN>)・P(S叶ふ）・・・P(S』Sn-1)・P(<END> IS砂

ここで、 <BEGIN>,<END>はそれぞれ文頭・文末を表す。 nは文に含まれる単語の
数である。

このスコアを単純に利用すると、 トークン系列として短い候補が優先されてしまうので、

値を正規化する必要がある。バイグラムの値を対数(log)値に変換し、対数値の相加平均と
した。
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3 音声認識候補の再順序づけ

音声認識の探索方針はビームサーチである。これは探索の各時点で音響スコアの上位N
候補のみを残す手法である。正解が探索の途中で刈られてしまうこともあり、それを防ぐた

めに探索時に言語知識等を用いる必要がある。

今回の統計的言語モデルも探索時に併用するのが理想であるが、現段階では音声認識結

果の候補に対して適用して再順序づけ (re-ordering)を行ない、有効性を調べることにした。

具体的には音声認識結呆の音響スコアに対し、バイグラムによって得られた言語スコアを次

のように足しあわせた。

音響スコア＋入 x言語スコア

入は言語スコア／音響スコアの混合比（以後1/A比と略）で、この値をいろいろ変えて

全体の認識率の変化を調べた。

4 実験結果

4.1 実験条件

ATR音声言語データベースから 12対話を選び（以後 12対話と略）、音声認識実験はそ

のうち 1対話の音声を対象に行なった。ラベリング作業担当者により認定されたポーズ情報

を利用して分割した音声区間を認識対象とした。

部分木（部分解）を出力できるように HMM-LR連続音声認識法を改造したものを用いて

いる。還元 (reduce)処理を施した結果、受理 (accept)に至らない候補であっても、部分解

セルリストにつなぐことにより、処理過程で残しておく。そして、ビーム探索により枝刈り

(pruning)されない限り、認識結呆の候補として出力する。ただし、部分解セルリストにつ

なぐ際に、不要な部分解セルはあらかじめ捨てる。

音声認識時に用いた文法の諸元を表1に示す。これは、音声認識実験に用いた 1対話の

すべての発話を受理することができるものである。

表 1:文法の諸元
単語（形態素）数 I規則数 Ipreterminal数 I perplexity 

音素 単語（形態素）

307 I 1301 I 148 I二 3.49

音素モデルとしては音素バランス 50文により i¥'IAP-VFS法で話者適応を行なったモデ

ルを用いた。
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統計的言語モデルの学習コーパスとして 12対話を用いた。言語モデルの諸元を表2に示

す。

表 2:言語モデルの諸元

種類（条件） I perplexityの値 Iトークン数 I
単語（形態素） 6.24 654 

preterminal 単語（形態素）等確率 16.7 241 

単語（形態素）出現確率考慮 13.8 

品詞 単語（形態素）等確率 113.4 30 

単語（形態素）出現確率考慮 53.0 

tー

1

4.2 評価法

単語（形態素）の表記と品詞のペアが、正解ラベ）レと音声認識候補の間でどの程度一致し

ているか評価した。単語（形態素）の表記は音素系列（ローマ字）、品詞は音声認識用日本語

文法の preterminalを採用した。再順序付けの結呆 1位となった候補に対して DPマッチ

ングにより計算した。再現率(recall)の分母は正解ラベル、適合率(precision)の分母は出

力候補ラベルである。文正確度 (sentenceaccuracy)は単語（形態素）の表記と品詞の両方が

音声区間全体で一致している割合である。

再現率 (recall) 正解ラベルのうち

出力候補に含まれる単語（形態素）の割合

適合率 (precision) 出力候補ラベルに対する正解の割合

文正確度 単語（形態素）の表記と品詞の両方が

(sentence accuracy) 音声区間全体で一致している割合
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4.3 実験結果（ビーム幅の比較）

音声認識の探索時のビーム幅を 4種類設定し、それぞれについて L/A比を変化させて、

認識率の変化を調べた。統計的言語モデルとして preterminalのバイグラムを用いた。
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4.4 実験結果（言語モデルの比較）

品詞、 preterminal、単語のバイグラムおよびP(品詞 lpreterminal),P(preterminall品

詞）について、 L/A比を変化させた時の認識率の変化を調べた。ビーム幅が1000,250のも

のについて結果を示す。
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図 7:precision rateのL/A比による変化（ビーム幅2,50)
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4.5 実験結果 (sparsedata) 

sparse dataの状態を調べて補間を検討するため、認識候補にあらわれたトークンの連

接で学習コーパスにあらわれなかったものの比率を数えた。また、比較のためユニグラム

についても調べた。構文解析の曖昧性はすべて別の認識候補とみなした。ここでW:vVord,

P:Preterminal, C:Classの略称を用いた。例えばPCはPreterminal→Classバイグラムを

意味する。

表 3:学習コーパスに現れなかった連接数（バイグラム）

畢ir¥¥0

阿］
現れなかった連接数（のべ） 58253 47971 30989 35747 19582 

すべての連接数に対する割合 0.495 0.408 0.263 0.304 0.166 

現れなかった連接の種類 779 437 222 195 60 

すべての連接数=117689 

表4:学習コーパスに現れなかったトークン数（ユニグラム）

現れなかったトークン数（のべ）

すべてのトークン数に対する割合

現れなかったトークンの種類

すべてのトークン数=106697 
~ 

単語バイグラムで 5割、 preterminalバイグラムで4割の連接が学習データに現れてい

なかった。これは学習データを増やすとともに補間が必要であることを示している。

preterminalバイグラムの補間用に考えている preterm品詞バイグラムは、 3割弱が学

習データに現れていなかった。 preterminalバイグラムよりはよいが、これだけでは不十分

である。 preterm品詞バイグラムと pretermユニグラムの 2段階の補間が有望と思われる。

5 まとめ

5.1 考察

言語モデルとして preterminalを用いたときのビーム幅の比較実験はほぼ予想通りの結

果となった。すなわち、ビーム幅を広くするにしたがって全体の認識率も高くなるという傾

向が見られた。このことは逆に、ビーム幅が狭いときに多くの正解が刈られてしまったこと

を示している。探索の段階で早期に言語モデルを用いることにより、狭いビーム幅でも高精

度の認識ができるようになることが期待できる。言語スコア／音響スコアの比率は、平均す

れば0.3付近が良いことがわかる。また、ビーム幅によってグラフの頂点が少しづつ異なっ

ており、ビーム幅が狭いほど言語スコアの比率が高い方が良いようである。

次に種々のバイグラムの比較では、やはり単語バイグラムが一番良かった。 pretermi-

nalのバイグラムも recallrateで比較すると単語バイグラムにかなり近い結果を出してい
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る。 preterminalバイグラムは単語バイグラムに比べて領域依存性が小さく、この結果はpreter-

minalバイグラムの一般的な有用性を示すものと言える。品詞のバイグラムを用いた時の結

果は単語 ・pretern出nalに比べてかなり悪かった。品詞だけの連接情報だけでは制約として

弱かったためと思われる。

今回preterminalバイグラムの補間をするために

P (preterminal(i) I品詞 (i-1))
P(品詞 (i)lpreterminal(i-1)) 

（品詞preterminalバイグラム）

(preterminal品詞バイグラム）

有効性を調べた。 preterminal品詞バイグラムは品詞バイグラムと preterrninalバイグラム

の中間くらいの結果を示した。品詞 prterminalバイグラムは品詞バイグラムと同程度、ま

たはそれ以下という悪いものであった。 preterminalがわかっている時次の品詞を予測する

のは比較的容易だが、品詞がわかっている時次の preterminalを予測するのは難しいため、

両者はバイグラムの値そのものの信頼度が異なる。この違いが結果の違いにあらわれたので

あろう。

また、バイグラムによる言語モデルでは対処できない例として次のようなものがあった。

1)キャンセルしたいんですが

2)キャンセルしたいんですか
3)キャンセルしたいんです

1と2で文末の「か」と「が」は同じpreterminalに属しているため、 1と2の言語スコ

アは常に同じになる。また、終助詞のあとに文の終わりがくる頻度が高いため、 3は1,2よ

り言語スコアが常に低くなってしまう。これらの問題はもっと上位の言語知識、たとえば対

話管理による次発話予測などによって解決できるのではないかと考えられる。

5.2 今後の課題

今回の実験はバイグラムの学習データが少なかったため、大規模なコーパスから学習し

て結果を検証する必要がある。また、学習用とテスト用のコーパスが同じだったため、両者

違うものを用いた実験をする必要がある。

preterminalのバイグラムをユニグラムなどで補間することで改善できると思われる。

対話管理に基づく次発話の予測情報を用いることも有用であろう。

また、今回は後処理的に言語モデルを用いたが、探索時に併用することでさらに高精度

の認識ができると考えられる。
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A 今回作成したツール、実験結果

今回の実験結果、作成したツールなどは現在、 ~xikeda/workの以下のデイレクトリにあ

ります。各デイレクトリの READMEファイルを参照してください。

Tool/ 

Database/ 

Log.BlOO/ 

Log.B500/ 

Log.BlOOO/ 

Log.B250/ 

様々なツール。ツールの詳細はTool/READMEを参照

作成した様々なバイグラム、ユニグラムと作成ツール

Database/READ ME参照

ビーム幅 100、言語モデルとして pretenninalバイグラムを使用したときの

の解析結果と中間ファイ）レ

ビーム幅500、言語モデルとして preterminalバイグラム

ビーム幅 1000、詳細は Log.BlOOO/READMEを参照

ビーム幅250、詳細は Log.B250/READMEを参照

以下は BEAM幅 250で様々な言語モデルを用いた結果に対するもの

(Log.B250にある中間ファイルをコピーして続きは各デイレクトリで行っています。）

CC.B250/ 

PC.B250/ 

CP.B250/ 

PP.B250/ 

vVW.B250/ 

C.B250/ 

P.B250/ 

W.B250/ 

Class-Classバイグラムを用いた解析結果

Preterminal-Classバイグラム

Class-Preterminalバイグラム

Preterm-Pretermバイグラム

Word-Wordバイグラム

Classユニグラム

Pretermユニグラム

Workユニグラム

.BlOOOという名前のデイレクトリは、同様でビーム幅 1000に対するもの。

EPS/ 結果のグラフの EPSファイル（松TEXで読み込んでいるもの）

PS/ 結果のグラフの PSファイル

Color/ 結果のグラフの Color-PSファイル
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