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概要

音声認識を用いたシステムでは，認識誤りを避けて通ることは出来ない．一般

に，認識誤りが生じると，発話者は正しい認識結果を得るために同じ発話を

繰り返す（言い直し）．本研究では，この言い直し発話に対する音声認識性能を向

上させることを目的とした検討を行ったはじめに言い直し音声データの収集

と収集した音声データの特徴について報告する．次に，言い直し音声の認識に

ついて，言い直し前の音声認識結果を導入すること効果について実験結果を示

ず評価話 者 3名の言い直し音出に対するベースラインの文認識率 61.8%に対

し，語彙制約によるアプローチでは 63.9%, ROVER法に基づくアプローチで

は 63.3%, 音響スコアの平均によるアプローチでは 64.2%と，それぞれのアプ

ローチについて認識性能の向上効果を確認した。
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1 はじめに

1.1 背景

音声認識において，認識誤リは不可避である．そのため多くの音声認識システムでは，認識

結果をユーザーに提示して確認／修正を求める機能を持っている．音声認識誤りを修正する手

段としては，複数の認識候補を提示して正解をユーザーに選択させたリ，認識結果を取リ消す

コマンドを用意するなど多種のアイディアが提案されている．音声対話をモダリティーとする

システムでは，認識誤リに対する基本的な訂正手段は言い直しである．音声認識の結果に認識

誤りが生じると，ユーザーは同じ発話を繰リ返すことでその誤リの訂正を試みる．しかし，繰

リ返された発話が常に正しく認識されるとは限らない．言い直した発話に対して認識誤リが再

び繰リ返されることも少なくない．認識結果の訂正が精度よく機能しない認識システムは，ア

プリケーションの進行が途中で停滞してしまい，ユーザーのフラストレーションは増大する．

そのため，認識誤りを言い直しによって修正する手段をもっシステムでは，言い直し音声を高

精度で正しく認識できることが強く求められる．そこで本研究では，言い庫し発話に対する認

識向上について検討する．

1.2 先行研究

言い直し発話の認識に関しては，人名，地名，数字の認識など単語単位の言い直しを対象と

した先行研究が報告されている．角谷ら [1][2][:3]は，カーナビゲーションの目的地入力を対象

とした地名認識において，再発声音声の分析と，その検出方法について報告している．彼女ら

の研究では， DPマッチングを用いたワードスポッティングによって言い直しであるか否かを

判定し，言い直しと特定される部分に対して語彙や文法で制約をかけることによリ認識性能の

向上を図っている．

井J上ら [4]は，複数のキーワードを用いた情報検索システムの音声入力を対象とした，キー

ワード認識の言い直しについて報告している．彼らは，繰リ返し音声（キーワード）の検出のた

めに， Nベスト候補の重複率，認識尤度差， DPスコアにもとづく三つの手法を提案し，それ

らを組み合わせることで繰リ返し音声を高い精度で検出している．

伊藤ら [,5]は，音素タイプライターを利用した未知語（孤立単語地名）推定を対象とした手法

について報告している．複数音声サンプルの音韻系列を音素タイプライターによって推定し，

得られた複数の音音員系列を複数のサンプルに当てはめ，それらの平均尤度が最大となる音韻系

列を選択することで，音韻系列の推定精度を向上させている．

1.3 研究の目的

1.2節で紹介した先行研究は，発話全体の言い直しを対象にしたものではなく，単語単位の

言い直しを対象とした報告であった．本研究の目的は，言い直し発話に対する音声認識性能を

向上することであリ，特に文単位の言い直し音声の認識を対象とする．また，本研究で対象と

する言い直し発話は，言い直し前の発話と同一の文を言い直す場合のみに限定し，言い換えな

どは本研究の対象外とする．
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2 提案手法

2.1 語彙制約によるピーム幅の拡大

音声認識誤リの原因には，音響モデル，言語モデルに起因するモデルのミスマッチによる誤

リと，ビームサーチにより正解候補が枝刈リされる探索誤リとに分類される．探索誤りに関し

ては，ビーム幅を広げることで誤リを減少させることは可能である．しかし，仮説数の増加に

よリワークメモリの肥大化や探索処理時間の増加が生じるため，実用上設定可能なビーム幅に

は限界がある．

ところで，音声認識が誤った場合も Nベスト候補（あるいはワードラティス）の中には正し

い諄識結果が含まれていることが多い．そこで，言い直し音声を認識する際は認識対象語彙を

認識の際に生成されるワードラティスに含まれる単語に限定する．このように認識語彙を制約

することによって，ビーム幅を拡大してもワークメモリの肥大化を防ぐことが可能となる．ま

た，制約となるワードラティスに正しい認識結果が存在しているならば，語彙を制約しても正

しい認識結果が外されてしまうことはない．

手法の概念閻を図 1に示す．言い直し前の発話と言い宜し発話をそれぞれ認識器にかけると

単語ラティスがそれぞれ生成される．この時生成された単語ラティスに含まれる単語を認識辞

書から抽出して新たな認識辞書を生成する．この認識辞書を用いて，言い直し音声を再びデコー

ドする．新たに生成した認識辞書はオリジナルの認識辞書に比べて語彙数は大幅に削減されて

いるため，生成される仮説数も大幅に縮小され，ビームを広げた場合でもワークメモリの肥大

化はおこらない．したがって，ビーム幅を拡大することにより探索誤リを軽減し，認識性能の

向上が期待できる．

図 1:語彙制約によるアプローチ

2.2 ROVER 

ROVER(Recognizer Output Voting Error Reduction)法 [8]は，複数の認識器を用意し，そ

れぞれの認識結果を多数決によって統合することで，単独の認識性能を上回る認識性能を獲得

する手法である．複数の認識器による認識結果を用いる代わリに，言い直し前の発話と言い直
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し発話の 2つの発話の認識結果を入力とすることで， ROVER法の手法をそのまま言い直し音

声の認識に適用させることができる．

例えば，言い虹し前の発話の音声認識結果を WA={w1W2'匹 W4切 5},言い直し発話の音声

認識結果を WB= {w位 5W3店叩｝とする．この場合， WいW釘 W5の認識結果は双方同じであ

り， W2と叫, W4と W7の部分の認識結果は異なる．双方の認識結果が同じ部分の単語をマー

ジすると図 2のような単語ネットワークを作成することができる. ROVER法では，この単語

ネットワークを通るパスのうちスコア最大のパスを選択することにほかならない．ここで使用

するスコアは言語スコアのみを採用している [9].

また，語彙制約によるアプローチの拡張として，圏 2の単語ネットワークを制約とした FSA(Finite

State Automaton)を用いてデコードすることも考えられる．言語制約として用いる FSAの例

を医 3に示す. FSAIは ROVER法に基づいて生成された単語ネットワークをそのまま FSA

に変換したもの， FSA2は二つの認識結果が一致しない単語は anyクラスに醤き換えたもので

ある．ここで， anyクラスは辞書に登録されているすべての単語が当てはまるクラスである．

したがって，図 ；3の FSA2を用いて認識をおこなった場合， 1番目の単語は W1, 3番目の単語

は、W3に制限されることになるが， 2番目の単語と 4番目の単語は，任意の単語で構わない．

preceding result 

re-speaking result 

図 2:ROVER法にもとづく単語ネットワーク

図 3:ROVER法にもとづく FSAの制約

2.3 音響スコアの平均

伊藤ら [5]は，音素タイプライターを利用した未知語（孤立単語地名）推定に複数の音声サン

プルを利用し，上位 N個の音韻系列のうち複数サンプルの平均尤度が最大となる音韻系列を選
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択することで推定精度を向上させている．図 4に彼らのアプローチの概念図を示す．図の例で

は， 2回の単語発声に対して，音素タイプライターが生成した単語（音素列）の Nベスト候補

がそれぞれ生成される．例えば，一回目の認識単語 worda(音響スコア sai)についてみると，

二回目の Nベスト候補にも worda(音響スコア Sa2)が存在する．そこで二つの音響スコアの平

均をとる．

Sa= (sa1 +sa2)/2 (1) 

この平均スコアを計算をそれぞれの Nベスト候補に現れる認識単語すべてのペアついて行

い，スコアの平均値が最大となる単語

叫=arg1nax(siー）
w; 

(2) 

を認識結果とする．

図 4:複数音声サンプルを用いた音響スコアの平均

同様のアプローチは連続音声認識に対しても応用可能である．ただし音音員タイプライターの

場合では，音韻の種類が高々 150程度であるのに対して，連続音声認識の場合は語彙数が 10,000

を越える．その結果，一方の認識結果に現れた文（単語列）が他方の認識結果の Nベスト（もし

くはワードラティス）の中に必ずしも存在するとは限らない．そこで，一方の認識結果として

現れた単語列から FSA(FiniteState Automaton)を作成し，その FSAを制約条件として再デ

コードすることで所望の文（単語列）に対する認識スコアを獲得する．

提案方式の概念図を図 5に示す．ここで，単語列 Wi= {wi1Wi2, . .'Win}の認識スコアを score(Wふ
その時の音響スコアを Ascore(W』，言語スコアを Lscore(W;)とすると，

score(W;) = Ascore(W;) + a・Lscore(Wi) (3) 

となる (a は言語重み）•

ここで，言い直し前の発話の認識結果 wiに対するスコアを scoreb(Wり，言い直し発話の

認識結果 wiに対するスコアを SCOT'が(W;)とすると，二つのスコアの平均は，

scoreaverage (W;) = (SCOT'砂(W;)+ SCOT'が(Wi))/2 (4) 

= (Ascori(W;) + Ascorer(W;))/2 + (Lscori(W;) + Lscorer(W;))/2 
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図 5:言い直し音声ペアに対する認識スコアの平均

単語系列が共通であればそれぞれの言語スコアは等しいため，

scoreaverage(W;) = (Ascori(W;) + Ascorer(W;))/2 + Lscore(W;) (.5) 

となる．従って，認識スコアの平均は，音響スコアの平均をとることによって，音響スコアに

対する信頼度を向上させていることに他ならない．
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3 言い直し音声データ

3.1 音声収録

評価用音声データの収録について述べる．収録条件を表 1にまとめた．発話者は女性 2名，

男性 1名の計 3名．発話内容は BTECコーバス [7]の setOl(.510文）である．発話文は PCに接

続されているディスプレー上に 1文ずつ表示され，発話者はその文を読み上げる．ただし，発

話者には「朗読口調にはならずに，できるだけ会話口調になるように」との教唆がなされてい

る．ー文の発話が完了すると，次の一文がディスプレーに表示される．この時， 1/2の確率

で，圏 6のような言い直しを要求する表示を出す．この表示が現れると，発話者は直前に発話

した内容を繰り返し発話する．理想的には，ディスプレーに発話内容を表示せずに言い直しを

行う方法をとることが望ましい． しかし，長い発話文では繰リ返すべき発話内容を覚えること

が困難であるという理由から，言い直しの発話を行う際にもディスプレーに発話内容を表示さ

せたままにした．この手順の収録を一人の発話者について 2セット繰リ返す．ただし， 1セッ

ト目の収録で言い直した文章は， 2セット目の収録ではいい直しはせず， 1セット目でいい直

しを行わない文章は 2セット目でいい直しを行うように，言い直しの指示は予めコントロール

されている．この結果，評価音声 2セットの収録が完了すると， .510文章すべてに対する言い

直し音声の収録も完了する．

しヽ

爆この小包（コヅツミ）を日本（ニホン）に送（オ
ク）りたいのですが、一番（イチバン）はやい
方法（ホウホウ）は何（ナン）ですか。

図 6:言い直しのプロンプト例

表 1:言い直し音声データの収録条件

発話者 女性 2名 (f01,f02),男性 1名 (mOl)

発話内容 BTEC[7] setOl (510文）

発話スタイル 会話文の読み上げ

発話セット数 通常 2セット十言い直し 1セット

LA/D 16kHz,16bit PCM 
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3.2 言い直し音声の特徴

音声認識システムを使用するユーザは，何度も言い直しを要求されるとしだいにストレスや

いらだちをおぼえるようになリ，発話スタイル（声の大きさ，スピード，ピッチなど）にも変化

が現れる．

角谷らの調査 [1)によると，音声のパワーについては， 3回以内の繰リ返しでは大きな変化

は見られないものの， 3回を越えて繰リ返すと回数を増すごとにパワーは大きくなっていく．

また，ピッチや発話スピードに関しては，顕著な変化は観測されなかったことが報告されてい

る．この報告をふまえた上で，今回作成した評価音声データに関して，言い直し音声の特徴に

ついて調査した．

はじめに，音声のパワーについて言い匪し前の発話と言い直し発話を比較した．図 7は， 1 

文目から 51 0文目までを横軸にとり，言い直し発話の音声パワーを言い直し前の発話のパワー

で正規化した値をプロットしたグラフである．
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由enun1ber of utterance 

圏 7:言い直し発話の正規化音声パワー

表 2はこの正規化したバワーの値に関して 51 0文の平均値と分散を計算した値である．分

散は大きく発話毎のばらつきは大きいものの，正規化した音声パワーの平均値は 0.93から 1.02

となリ，言い直し発話の音声パワーは言い直し前の音声バワーから大きな変化は生じていない

ことが確認された．

同様に，発話スピードについても調査した．図 8は， 1文目から 51 0文目までを横軸にと

リ，言い直し発話の継続時間を言い直し前の発話の継続で正規化した値をプロットしたグラフ

である．表 3はこの正規化した値に閑する 51 0文の平均値と分散である．正規化された発話

継続長の平均値は， 1.02から 1.13とやや言い直し音声の長さが長くなる傾向が見られるもの

の大きな変化はみられなかった．また，分散も小さい．
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図 8:言い直し発話の正規化音声継続長

表 2:言い直し発話の正規化音声パワーの平 表 3:言い直し発話の正規化音声継続長の平

均値と分散 均値と分散

Average 
Standard 

deviation 

fOl 0.93 0.46 

I m2 I 1.02 o.:37 

111101 1 0.96 0.,51 

Average 
Standard 

deviation 

fOl 1.02 0.0.S 

f02 1.13 0.04 

I mOl I 1.10 0.07 



，
 

4 評価実験

4.1 実験条件

提案方式を評価するための認識実験を行った．実験条件を表 4に示す．音響モデルは，音素

環境依存 HMnetを男性用，女性用それぞれ 1つずつ用意した．言語モデルは，デコード時に

単語 bigramを用い，生成された単語ラティスを単語 trigramでリスコアリングする．評価用

音声は， fOlとf02が女性話者， 11101が男性話者の音声である．認識時のビーム幅は 110であ

リ，メモリを 2GB搭載した Linuxマシンを用いた場合，これ以上ビーム幅を広げると極端に

探索時間が遅くなるか，メモリ不足のため仮説の展開が途中で中断されてしまう．

表 4:認識実験条件

デコーダ ATRSPREC[lO] 

音素環境依存 HMnet[6]

音響モデル ・1400状態 5混合（男性用モデル）

-1400状態 15混合（女性用モデル）

辞書 エントリー数約 36,000

言語モデル 単語 bigram(decode), 単語 trigram(rescore)

評価音声 女性話者 2(f01,f02),男性話者 l(mOl)

ビーム幅 110 

4.2 ベースラインの評価

提案手法を評価する飾に，ベースラインの認識率を求めた．音声認識結果を表 ，5に示す．表

中， preceding speechが言い直し前の発話に対する認識結果であリ， re-speaking speechが言

い直し発話の認識結果である．また， 1-bestは一位候補の正解率， networkは生成された単

語ラティス内での正解率を示す．

1-bestの結果を見ると， 3名の評価音声とも言い直し前の発話よリも言い直し発話の方が単

語正解精度 (wordaccuracy), 文正解率 (wordcorrect)とも向上している．言い直し発話の方

が認識率が良くなる理由としては，特に長い文章の場合，同じ発話を繰リ返すことでリハーサ

ル効果が生じ，言い直し発話の方がよリなめらかに話すことができたためと考えられる．また，

3名の評価話者のうち， fOlは単語正解精度が 90%以上，文正解率が 70%以上であるのに対

し，他の 2名は，単語正解精度で 80%前後，文正解率で 50%前後と大きな開きがある．

ネットワーク正解率についても同様のことが言える．また，文正解率では一位候補の正解率

に比べて 10~ 15%高い値を示しておリ，一位候補の認識結果が誤っていたとしても，何らか

の方法を用いて単語ラティスの中から正しい認識結果を見つけ出せる可能性を示している．

4.3 語彙の制約

ビーム幅拡大による探索エラーを減少させることを目的とした認識語彙の制約に関する評価

実験を行った．実験では，言い直し前の発話を認識した結果得られたワードラティスと言い直
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表 5:ベースラインの音声認識結果

1-best network 

preceding re-speaking preceding re-spreaking 

speech speech speech speech 

word 
fOl 90.9 93.1 9.5.7 96.6 

accuracy(%) 
f02 78.6 81..5 88.7 89.7 

mOl 83.4 85.2 91.7 93.6 

fOl 71.4 75.9 83.:3 84.9 
sentence 

correct(%) 
f02 45.7 51.8 57.:3 61.6 

mOl 54.1 ,57.8 69.4 73.1 

表 6:語彙制約の評価結果（文正解率）

I baseline I Limited vocabulary 
beam 110 110 120 1:30 

fOl 75.9% 72.7% 75.7% 77.:3% 

f02 51.8% 49.6% 52.4% 54.9% 

mOl 57.8% 56.3% 58.8% 59.6% 

I average I 61.8% I 59.5% I 62.3% I 63.9% I 

し後の発話を認識した際に得られたワードラティスとからそれぞれに含まれる単語を取リ出し，

新たな認識辞書を生成した．この語彙を限定した辞書を用いて，言い直し音声を再び認識する．

語彙を制約した実験では，ベースライン評価時のビーム幅 110を基準に，ビーム輻を 110,

120, 130と広げていった．実験結果を表 6に示す．ベースラインは，表 5に示した言い直し音

声の文正解率である．ベースラインのビーム幅 110は，語彙制約を行わない場合， 2MBのメ

モリを搭載した PC上で実用上動作するビーム幅の上限である．ビーム幅 110で比較すると，

語彙を制約することでベースラインよリも文正解率が低下している．これは，語彙が少ないほ

どフレーム毎の最尤言語スコアの値が大きく変動してしまうため，ベースラインと同じビーム

幅では正解候補が枝刈りされる危険性が増えてしまったと考えられる．一方，ビーム幅を大き

くしていくと文正解率は上昇していく．ビーム幅を 1:30にしたときには， ；3名の平均文正解率

は 63.9%となり，ベースラインに対して 2.1%向上した．

4.4 ROVER 

ROVER法にもとづくアプローチについて評価した．認識結果を表 7に示す．言い直し前の

発話に対する認識結果と言い直し発話に対する認識結果とを二つの認識結果と見なして ROVER

で統合した結果 (ROVER)は， 3名の平均文正解率で 63.:3%とベースラインの 61.8%を上回っ

た．また， ROVER法で認識結果を統合する際に生成される単語ネットワークから FSAを作

成した．この FSAを言語制約として用いた認識結果が FSAlとFSA2である. FSAlは単語

ネットワークをそのまま FSAに変換した場合， FSA2は単語ネットワークで二つの発話の認
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表 7:ROVERに基づくアプローチの評価結果（文正解率）

baseline ROVER FSA 1 FSA 2 

『01 7.5.9% 74 . .5% 75.5% 76.2% 

f02 51.8% 53.3% 52.0% 52.0% 

mOl 57.8% 59.5% 59.5% 59.4% 

□竺竺」 61.8% 63.3% 1 62.3% I 61.8% I 

識結果が一致しない部分を any クラスに置換して FSA を作成した場合の結果である（図 3参照）•

anyクラスとは，辞書内のすべての単語が受理可能なクラスである．評価者 ；3名の平均文正解

率は， FSAlで 62.:3%, FSA2で 61.8%であった. FSAl, FSA2の評価で期待していた効果

が得れなかったのは， 4.:3節でも指摘したようにビーム輻は 110のままにしたことが原因と思

われる． したがって，ビーム幅を拡大することで文正解率を向上させることは可能である．

4.5 音響スコアの平均

言い直し前の発話の認識結果と言い直し発話の認識結果との認識スコアを平均することで，

音響スコアの信頼性の向上を試みた．実験では，一方の認識結果として現れた単語列から FSA(Finite

State Automaton)を作成し，その FSAを制約条件とすることで所望の単語列のみを受理する

音声認識を行った．

認識結果を表 8に示す. N-bestは，言い直し前の発話の認識結果と言い直し発話の認識結果

のそれぞれの N-best(N=lOO)に対して，共通して現れる認識候補文に関してスコアの平均値

をとりその平均値が最大となる認識候補文を選択した場合の評価結果である．連続音声認識で

は，同じ文章を発話したとしても，一方の発話の認識候補文が他方の認識候補の N-bestに存

在するとは限らない．したがって，いずれか一方の N-bestに正解認識結果が含まれない場合

には，誤った認識結果が選択されてしまう．そのため， ；3名の平均文正解率は 59.5%とベース

ラインの結果よりも悪くなっている．

一方，表 8の re-decodingは，一方の発話の認識候補文が他方の認識候補の N-bestに存在す

るように， FSAによる言語制約を用いて再デコードし，スコアの平均をとった場合の評価結

果である. 1-bestは，認識結果の一位候補の単語系列から FSAを作成した場合， word lat-

ticeは，認識の結果生成された単語ラティスから FSAを作成した場合である. 1-bestの条件

では，言い直し前発話か言い直し発話のどちらか一方の一位候補に正解文が存在しない限り，

スコアーの平均をとっても正解が現れないのに対し， word latticeの場合は，ラティス内に正

解文が存在すればどちらの発話の一位候補に正解がなかったとしてもスコアーを平均すること

で正しい認識結果が得られる可能性がある．しかし，図 8の結果では， 1-best, word lattice 

ともベースラインの文正解率を上回っているものの， 1-bestの条件の方が僅かながら良い結果

となった．
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表 8:認識スコアの平均を用いた評価結果（文正解率）

baseline N-best 
re-decor ding re-decor ding 

(1-best) (word lattice) 

fOl 7.5.9% 74.7% 76 . .5% 76.1% 

f02 51.8% 48.0% 54.,5% 54.1% 

mOl 57.8% 55.7% 61.6% 60.8% 

j average f 61.8% f 59.5% 64.2% 6:3.7% 
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5 まとめ

言い直し音声の認識性能を向上させることを目的とした諸検討について報告した．はじめに，

言い直し音声に関して評価用音声データの作成方法を述べ，次いで作成した言い直し音声デー

タの特性について調査した．調査の結果，言い直し音声は，言い直し前の音声に対して，パワー，

発話長とも大きな変化はないことが明らかとなった．この結果は，カーナビゲーションの地名

入力を対象とした先行研究 [1Jの分析結果とも一致した．

言い直し音声の認識に関して 3つの方式を提案し，収録した音声データを用いてそれぞれの

提案方式について評価を行った．

• 言い直し前の発話と言い直し発話の認識結果の単語ラティスに含まれる単語に認識対象

語彙を絞リ，ビーム幅を拡張した．その結果，ベースラインと同じビーム幅では，語彙

を少なくすることで，ビームの変動が不安定になるため，ベースラインの文認識率よリ

も悪くなったものの，ビーム幅を大きくしていくほど文認識率は向上した．ビーム幅 130

の時， ；3名の平均文正解率は 63.9%であリ，ベースラインの 61.8%よリも 2.1%の向上

が見られた．

• ROVER法に基づくアプローチについても評価実験を行った．言い直し発話に対する認

識結果とを二つの認識結果と見なして ROVERで統合した．その結果， 3名の平均文正

解率で 6:3.3%とベースラインの 61.8%を上回った．また， ROVER法で認識結果を統合

する際に生成される単語ネットワークに基づき作成した FSAを言語制約に用いた評価実

験では，性能改善の効果はほとんどみられなかった．ただし，今回の評価ではビーム幅

に閣して考慮していないので，ビーム幅を広げることによる効果については検討に値す

る．

• スコア平均のアプローチでは，言い直し前と言い直し発話の 2つの認識結果のスコアを

平均することで，音響スコアの信頼度の向上を図った. 2つの認識結果の平均をとる際

N-best(N =100)を用いると，一方の N-bestに現れた認識結果が，他方の N-bestに存在

しないことも多く，評価話者 3名の平均文正解率は， ％と，ベースラインよリも悪くなっ

てしまった．そのため，一方の発話で現れた認識結果が，他方の N-bestにも現れるよう

に FSAで制約をかけた．この結果，平均文正解率は 64.2%と，ベースラインよ l)も 2.4%

の向上がみられた．

本研究では，言い直し発話の認識に閲して， 3つのアプローチを提案した．評価実験では，

それぞれのアプローチともベースラインを上回る文正解率が達成できたものの，その改善率は

それほど大きいものではない．今後は，事後確率などのコンフィデンススコアの導入なども必

要であろう．さらに，正しい認識結果が復元できない場合には，誤リ個所を特定するアプロー

チなども検討していかなければならない．
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