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1. 序 論

携帯端末をはじめメディアが年々高度化する中で，音

声技術の応用範囲も広がってきている．特にハンドレス・

ユーザフレンドリ・バリアフリーに関して注目されるよ

うになってきており，これらに対し音声認識を用いるこ

とは有効な手段の一つであるため，より実用的な音声認

識システムが求められてくる．音声認識システムは円滑

に目的を達成できることが重要であり，必要に応じて確

認したり聞きなおしたりするといった柔軟な対応を行う

必要があるため，特に対話システムを構成する音声認識

システムは，より重要な役割を担ってくる．このとき，

音声認識結果に対しどの程度信頼してよいかを表す信頼

度尺度を用いることで，後段の音声認識処理に対してそ

の値を考慮した処理を行う事ができるため [1]，対話シス

テムを実現するにあたりそういった尺度を用いることは

有効に働く．

従来の音声認識では音響的特徴（HMM）や言語的特

徴（n-gram）に関しては多く研究されておりその効果も

充分に期待できるが，話している内容を考慮したような

モデルについては未だに効果的な手法がない状態である．

音声認識の信頼度と対話履歴を利用してユーザ発話意図

の推定を行う研究 [2] では，認識結果に対しカテゴリ識

別を行う事で内容を特定し，頑健な音声認識を行う事を

目標としている．この場合，信頼度はシステムを構築す

る上で重要な役割を果たしているが，対話をカテゴリに

分類するため，柔軟な対話をさせたり，自然な対話に対

して期待する精度を得ることは難しい．本研究では柔軟

な対話システムの実現を目指し，よりよい信頼度尺度を

提供するための手法を提案する．信頼度を考慮した処理

を行う場合，その精度が対話システムに対し大きく影響

を与えるため高い精度が求められる．より精度の高い信

頼度を得るためには話している内容を考慮する必要があ

るため，本研究では発話内容を考慮することでより精度

の高い信頼度を提供する方法を考えた．

2. 提 案 手 法

2. 1 提案手法の概要

一般的に対話は交互に行われる事が多いため，発話内

容に対する応答がある程度推測できる．そこで本研究で

は，対話の内容を発話間の単語共起関係により考慮し，

共起情報を予め対話コーパスから統計的に学習しておく

ことで音声認識に利用することを提案する．具体的には，

システム側の発話文に対する応答文の認識において，発

話文に応じた認識文の共起情報を単語毎に動的に取得す

る．この共起情報を利用して音声認識システムから得ら

れた単語の信頼度を補正し，補正信頼度として提供する．

提案手法のイメージを図 1に示す．使用する音声認識シ

ステムは，大語彙音声認識エンジンである Julius[3]を使

用し，Juliusから得られる単語毎の信頼度を用いる．

2. 2 コーパス学習の方法と利用

共起データの取得方法について説明する．学習に使用

したコーパスは，スケジュール，特に出張に関する話題

について二人が対話したものである．二人の話者を A，

Bとしたとき，Aの先行発話中の各単語に対し Bの応答

文中に出現した各単語をカウントする．このとき，最長

一致法により形態素解析を行った．

例）　 A：明日 は 晴れ？

　　　 B：たぶん 雨

上の例で『明日』，『は』，『晴れ』という先行発話の各単

語に対して，応答文の単語である『たぶん』や『雨』に

対してそれぞれカウントを行う．得られた共起情報を基

に，発話文と認識単語の関係を表すスコアを算出する．

認識した応答文中の単語wordに対するスコア S(word)

を求める式を以下に示す．ただし，wk は質問文中の k番

目の単語であり（1<= k<= N），単語毎の統計量のばらつ

きの影響を抑えるため，単語 wk に対し各単語の条件付

確率の平均値 Pave で正規化したものを使用した（式 2）．

Mは質問文中の単語 wk における登録単語数（学習時に

一回以上出現したことのある単語数）である．

図 1 提案手法のイメージ



図 2 Julius の単語グラフ生成の例
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} (1)
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1

M

X

i∈{1,...,M}
{P (xi|wk)} (2)

求めた単語スコアと Julius の信頼度 CM を用いて補

正信頼度 M を算出することで，音響モデルと言語モデ

ル（n-gram）の情報に加え，対話に関する情報の意味も

持たせる．ある単語 wordに対する補正信頼度M(word)

を算出する式は以下のようである．

M(word) = (a× S(word) + b)× CM(word) (3)

2. 3 事後確率を用いた単語の信頼度計算

単語の事後確率を用いた信頼度計算では，認識処理の

結果得られた単語グラフ，或いはN-best候補のリストに

おいて，その中のある単語仮説 ωが入力フレーム τ から

tに存在するとき，その単語仮説 [ω;τ ,t]の入力音声系列

Xに対する事後確率 p([ω; τ, t])は，その仮説をパス上に

含む全ての文仮説の出現確率の和により求められる．

p([ω; τ, t]｜X) =
X

W∈W [ω;τ,t]

p(X|W )p(W )

p(X)

=
X

W∈W [ω;τ,t]

eg(W )

p(X)
(4)

ただしW[ω;τ,t]は単語仮説 [ω;τ ,t]をパス上に含む全文仮

説の集合であり，g(W) はデコーダより得られる文仮説

Wの言語モデル上および音響モデル上の出現確率の対数

尤度である．p(X)はその N-best候補リストもしくは単

語グラフにおける全ての文仮説の出現確率の和として計

算できる．この事後確率から，単語仮説 [ω;τ ,t]の信頼度

C([ω;τ ,t])は以下のように定義される．

C([ω; τ, t]) =
X

W∈W [ω;τ,t]

eα·g(W )

p(X)
(5)

ここで，αは尤度のダイナミックレンジを補正するため

に用いられるスムージング係数 (0 < α <= 1)である．

2. 4 Juliusにおける信頼度算出法

今回使用する Julius の信頼度算出法について説明す

る．まず Juliusにおける単語信頼度とは，認識システム

の出す認識結果をどれだけ信頼してよいかを表す尺度で

あり，0.0～1.0の範囲において，数値が 1.0に近いほど

その単語に似たスコアを持つ他の競合候補が殆どなかっ

たことを示し，0に近づくほどその単語と同じ程度のス

コアを持つ他の単語候補が多く出現していたことを示

している．Juliusでは，認識の際に中間結果として単語

グラフを作成する 2-pass の構成になっている（図 2）．

1st-passでは単語 bigramを用い認識結果をもとに単語

グラフを作成し [4]，2nd-pass で単語グラフに登録され

た 1st-passの音響尤度と 3-gramを用いてリスコアリン

グを行う．この時算出される信頼度は単語事後確率に基

づく手法の一種であり，デコーダの解探索過程において，

その探索時のスコアから簡便に信頼度の計算を行ってい

る [5] が，基本的なアプローチとしては次単語を展開す

る際に，その時点での展開仮説が持つ推定尤度から展開

単語の事後確率を近似的に求めている．

3. 実 験

3. 1 実験の目的と概要

発話間の単語共起関係が有効であるかを調べるため次

のような音声認識実験を行った．

実験 1．Julius信頼度の評価

実験 2．Julius信頼度と補正信頼度の比較

実験 3．通常認識と重要単語認識による比較

実験 1 は現在の Julius における信頼度がどの程度のも

のなのかを調べる目的で行う．実験 2は対話コーパスの

共起情報が有効であるかどうかを調べるための実験で，

Julius信頼度と補正信頼度の比較を行う．この時，学習

した話題に関して話題の範囲を変えた複数のデータを用

いることで話題の影響も調べる．このとき，一般コーパ

スの文間共起情報を使用した補正信頼度も導入し，これ

によって共起情報が対話コーパスである必要性を検討す

る．また，対話において応答文の特定の単語（重要単語）

だけ認識できれば相手の意図を理解できるため，実験 3

で重要単語認識と通常認識での比較を行う．

3. 2 実 験 条 件

音声認識では大語彙音声認識システムJulius（ver3.4.2）

を使用し，音響モデル，言語モデル，共起学習に使用し

たコーパスの詳細を表 1に示す．共起学習には２種類の

コーパスを使用し，音声認識用の実験データは自分の声

で録音した．音声認識に使用した実験データは学習コー

パスに対する話題の範囲を変えたコーパス依存対話（A），

一般スケジュール対話（B），一般対話（C）の 3種類で

ある（表 2）．認識用データはシステム側の発話する質

問文と，認識を行う応答文を想定しており，（A）は学習

したコーパスの一部を組み込んだ出張に関する話題の対

話，（B）はスケジュール全般の話題での対話，（C）はスケ



表 1 Julius 実験条件

音響・言語モデル 詳細

高精度成人モデル ATR 多数話者音声データベース

より学習

PTMtriphone モデル

3000 状態 64 混合

60K 単語 Web から収集したテキスト

3-gram 形態素：chasen2.3.3+ipadic2.6.3

学習用対話コーパス VERBMOBIL-2 （Data Collection）

出張に関する話題（約 170KByte）

学習用一般コーパス 青空文庫 5 冊（約 150KByte）

Web ニュース記事５件（約 30KByte）

表 2 実験に用いた認識用データ

（A）コーパス依存対話 20 文（計 160 発話）

学習した対話コーパス（出張）

の一部を含んだ対話応答文

（B）一般スケジュール対話 10 文（計 80 発話）

スケジュール全般の対話応答文

（C）一般対話 10 文（計 80 発話）

全く自由な話題の対話応答文

ジュールに関する話題を除いた全く自由な対話である．

3. 3 評 価 方 法

対話では誤認識したままでは問題があるような場面も

多く，正確な認識が求められることもある．そこで，評

価基準として認識率に加え，正確度を用いた．認識率は

発話文に対する正解単語数の割合を表し，正確度は受理

した結果の中での正解した単語の割合を表している．認

識率は単にどの程度の割合で正しく認識できているかを

表すが，どの程度誤認識が含まれているかといった情報

は，認識率からは分からないため，正確度によって受理

した認識結果の中でどの程度正確に認識しているかの割

合をみる．

認識単語集合をW とし，U(W) を認識文全体の単語

数，C(W)を認識文中において正解した単語数とすると

認識率 P(W)は次のように求まる．

P (W ) =
C(W )

U(W )
(6)

更に棄却単語数を D(W) とし，正確度 Q(W) を次のよ

うに定義する．

Q(W ) =
C(W )

U(W )−D(W )
(7)

得られた信頼度に対してその閾値を変化させ，0.00～0.20

の間の 10 点において閾値未満の単語を棄却し，その認

識率と正確度の変化をみることで評価を行う．

3. 4 Julius信頼度の評価

音声認識実験により Julius信頼度の評価を行った（図
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図 3 Julius 信頼度における閾値と認識率・正確度の関係

0.60.650.70.750.80.850.9
0.89 0.9 0.91 0.92 0.93 0.94 0.95 0.96正確度

認識率 CMM1M2
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（一般コーパス学習）の比較（実験データ（A））

3）．実験データは A～C（表 2）の 40文である．グラフ

より，閾値を上げていくと認識率は低下するが正確度は

上昇する傾向がみられた．このことから高い信頼度のも

のは正確に認識できている事が分かるが，閾値棄却にお

いて認識率が大きく低下していることから正しく認識で

きている単語も低い信頼度で与えられているものが多い

ことが分かる．閾値棄却を行う場合，正確な認識は可能

になるが認識率そのものは大きく下がる．

3. 5 Julius信頼度と補正信頼度の比較

Juliusの信頼度と補正信頼度を比較するため，Julius

信頼度 CM，対話コーパス学習による補正信頼度 M1，

一般コーパス学習による補正信頼度M2に対して評価を

行った．この時，3種類のデータ（表 2）について別々に

実験を行った．それぞれのデータ（A）～（C）における

実験結果を図 4～6 に示す．ここで，閾値に対する認識

率・正確度のグラフでは認識率が低下し正確度が上昇す

るといったケースの比較を見やすくするため，グラフは

認識率と正確度を縦軸，横軸にとったものとした．グラ

フを見ると，図 4，5において対話コーパス学習を行った

補正信頼度のものが認識率・正確度共に上昇し，良い結

果が得られている．しかし，学習したコーパスとは全く

関係のない話題では（図 6）補正信頼度の方が一部悪化

していることから，共起学習を行うコーパスの話題と実

際に認識を行う時の話題は関係があることが分かった．



0.550.60.650.70.750.80.85
0.84 0.86 0.88 0.9 0.92正確度

認識率 CMM1M2
図 5 信頼度 CMと補正信頼度M1（対話コーパス学習），M2

（一般コーパス学習）の比較（実験データ（B））

0.550.60.650.70.750.80.85
0.86 0.88 0.9 0.92 0.94正確度

認識率 CMM1M2
図 6 信頼度 CMと補正信頼度M1（対話コーパス学習），M2

（一般コーパス学習）の比較（実験データ（C））

3. 6 通常認識と重要単語認識の比較

対話において相手の意図を理解するためにはある特定

の単語を認識するだけでよく，相槌や一部の助詞に関し

て認識する必要はない．そこで，認識結果のうち自立語

を中心とする意味を理解する上で必要と考えた単語を主

観により重要単語とし，重要単語だけの認識率・正確度

を算出して通常認識との比較実験を行った．実験データ

は（A）を用いた（表 2）．図 7は対話コーパス学習によ

る補正信頼度での通常認識と重要単語認識の結果である

が，閾値棄却を行わない状態では重要単語認識の方が認

識率が低い結果となった．しかし，棄却前で認識率・正

確度が 3.1％低かった状態から，閾値 0.20での棄却後で

は認識率・正確度は 0.7％低いだけに留まり，棄却によ

る評価は高い結果となった．Julius信頼度においても同

様の実験を行った結果（図 8），一般的に重要単語の方が

その信頼度の精度が高く，補正信頼度を使用した方がよ

り高い精度が期待できる結果となった．

4. ま と め

本研究では，柔軟な対話システムの実現を目指し，よ

り精度の高い信頼度尺度を提供するための手法として，

発話間における共起情報の利用の有効性を調べた．実験

の結果，近い話題において発話間の単語共起情報は有効

に働いたが，異なる話題に関してはその効果は期待でき

ないことが分かった．しかし，システム主体の対話にお
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いて話題を特定することは容易であるため，予め複数の

話題に対して学習しておくような応用も可能であろう．

重要単語に着目した実験では，通常の認識に比べ信頼度

の精度が高く，また共起情報の効果も期待できることが

分かった．対話システムの音声認識では特定の単語に着

目すればよいので，今後はある話題に関するコーパスと

それとは異なる話題に関するコーパスで学習した共起情

報を比較することにより，重要単語の抽出ができないか

を検討していきたい．
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