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カテゴリ推定に基づく動的な言語モデル適応

山 本 仁†1 花 沢 健†1
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音声入力インタフェースを備える情報検索システムにおいて、検索キーワードの音
声認識精度を高めるための言語モデル適応手法を提案する。提案手法は、検索発話に
現れるキーワードに対して動的に言語モデルを適応させる。まず、カテゴリ識別処理
によって、入力された発話に含まれるキーワードのカテゴリとその区間を推定する。
次に、この推定結果に基づき、発話内の区間ごとに異なる重みを用いて、カテゴリご
とに用意した言語モデルを混合しながら音声認識を行う。テレビ番組検索タスクにお
いて、音声認識実験による評価を行い、キーワード誤り率の 22.0%の削減を確認した。
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This paper describes a language model adaptation method for improving
speech recognition of keywords in spoken queries occurring in information re-
trieval tasks. The method dynamically adapts language models to keyword
categories within a single utterance; it first estimates keyword categories and
their positions in an input query utterance and then dynamically changes the
weights for language models designed for individual keyword categories on the
basis of the estimation results. The method has been evaluated in speech recog-
nition experiments on television program retrieval tasks and has demonstrated
a 22.0% reduction in keyword error rates.
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1. は じ め に

音声入力インタフェースを備える情報検索システムにおいて、検索キーワードの音声認識

精度を高めるための言語モデル適応手法を提案する。

近年の自動音声認識技術の進展により、モバイル端末や情報家電などの機器で情報検索の

ようなアプリケーションを操作するための入力手段として、音声が用いられるようになって

きた。本稿では、テレビ番組やレストランなどのデータベースを対象とした情報検索タスク

における音声入力の精度向上をはかる。

この種の情報検索の音声インタフェースは、使用者が自発的に話した、さまざまなカテゴ

リのキーワード（名前・場所・時間など）を含む発話を受理できることが望ましい。本稿で

は、このための音声認識処理として、文法規則ではなく、統計的言語モデルに基づく大語彙

連続音声認識を採用する。その上で、キーワードの音声認識精度を高めるための言語モデル

適応手法として、カテゴリごとに構築された言語モデルを混合させて用いる。

従来、複数の言語モデルを混合する言語モデル適応手法として、トピック依存言語モデル

を用いる手法が知られている1),2)。これらの手法の多くは、トピックの重み推定のために文

単位の履歴情報を要するが、本稿で扱うような情報検索タスクの場合、入力されるのはひと

つの短い発話のみであり、そのような履歴情報は得られない。また、検索発話は複数の異な

るカテゴリのキーワードを含むことがあるため、発話内においても重みを変更できることが

望ましい。このような条件に対して、トピック依存言語モデルを用いることは難しい。

また、発話内の履歴情報を用いて、クラスの出現確率や混合重みを推定する方法が提案さ

れている3),4)。たとえば、クラス 3-gramによる手法3)は、先行する 2単語を履歴情報とし

て次の単語のクラスを推定する。この手法は、ひとつの発話内においても重みを動的に推

定すると言えるが、発話全体にわたる言語的な特徴を扱っていない。検索発話のキーワード

は、そのカテゴリによって、発話内での出現傾向が異なる。たとえば、「△△チャンで○○

さんが出演しているトーク番組」という発話からは、人名のキーワードは、「出演する」な

どの動詞に先行する、放送局名のキーワードに後続する、などの現象が観察できる。このよ

うな発話全体にわたる言語的な特徴を扱うことによって、カテゴリの推定がより正確に行え

ると期待できる。

本稿では、カテゴリ識別に基づく動的な言語モデル適応手法を提案する。提案手法は、二

段階処理によって、検索発話に現れるキーワードに対して動的に言語モデルを適応させる。

まず、入力発話に対し一旦音声認識を行い、その認識結果の単語境界を用いて発話を複数の
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図 1 提案手法の構成図

区間に分割する。次に、カテゴリ識別処理によってそれぞれの区間の属するカテゴリを推定

する。さらに、推定結果に基づいて定めた重みによって、カテゴリごとに構築した言語モデ

ルを区間ごとに混合し、音声認識を行う。カテゴリ識別では、発話全体にわたるコンテキス

ト情報を特徴として扱う識別モデルを用いる。また、発話の区間ごとにカテゴリを推定する

ため、重みは 1つの発話内で変動する。そのため、検索発話に複数の異なるカテゴリのキー

ワードが含まれる場合であっても、それぞれのキーワードに対して動的に言語モデルを適応

できる。

以下、第 2節で提案手法の枠組み、第 3節でカテゴリ識別、第 4節で言語モデルの動的

適応について述べる。第 5節では、テレビ番組検索発話の音声認識実験による評価結果を

報告する。

2. 提 案 手 法

提案手法は、図 1 に示すように、3 つの処理から構成される。音声認識処理（Speech

Recognition）は、入力された検索発話を 2回処理する。第 1パスの音声認識では、従来の

言語モデルを用いて、音声認識結果を出力し、その認識結果の単語境界を用いて発話を複数

の区間に分割する。カテゴリ識別処理（Keyword Category Classification）は、区間ごと

にそのカテゴリを推定する。言語モデル適応処理（Language Model Adaptation）は、推

定結果に基づき求めた重みで、カテゴリごとの言語モデルを混合する。第 2パスの音声認識

は、この区間ごとに混合重みが異なる言語モデルを用いて発話を再び認識する。

3. カテゴリ識別

カテゴリ識別部は、入力された検索発話に対して、その区間ごとに適切なカテゴリを推定

する。第 1パスの音声認識によって、入力発話に対応する単語列を求め、その単語列の各単

語をカテゴリに分類する。

この自動分類を行うため、本稿では CRF（Conditional Random Fields）5) を用いる。

CRFは、単語列などの系列に対するラベリングに適した識別モデルであり、入力された単

語列の各単語に対して、多種の素性関数により特徴を抽出し、対応するラベルとその事後確

率とを出力することができる。CRFを次式（1）のように用いることで、区間ごとのカテゴ

リ推定を一度の識別処理によって行うことができる。

P (C |W ) =
exp(Λ · Φ(C , W ))∑
C̃

exp(Λ · Φ(C̃ , W ))
(1)

ここで、W は第 1パスの音声認識結果として出力される単語列、C はW に対応するカテ

ゴリ列である。本稿では、あらかじめ定めたキーワードのカテゴリに加えて、設定したカテ

ゴリに属さない単語も「非キーワード」というひとつのカテゴリとして扱う。ΦはW と C

から特徴を抽出する素性関数からなるベクトルである。Λは Φの要素それぞれの重みから

なるベクトルで、CRFのパラメタである。このパラメタは、カテゴリ列と対応づけられた

単語列からなる学習データに対して最尤になるように最適化される。与えられた単語列W

に対して、単語列 ×出力候補カテゴリからなるラティス上の探索により、最適なカテゴリ
列 Ĉ を得る。

Ĉ = argmax
C

log P (C |W ) (2)

また、各単語に対応するすべてのカテゴリの事後確率は、ラティス上の前向き後向き計算に

よって求める。

P (ci = Kj |W ) =
α(ci = Kj)β(ci = Kj)

Z
(3)

ここで ciは単語列W 中の単語 wiに対応するカテゴリ (i = 1, 2, · · · , M)、Kj は第 jのカ

テゴリを表す (j = 1, 2, · · · , N)。また α()と β()はそれぞれ前向き・後向きスコア、Z は

正規化項である。

カテゴリ識別に用いる素性関数について述べる。素性関数 φk(W )（Φ の要素）は、条件

kにあてはまる単語数を計数して返す。条件 kは {f, v, i}の 3つの要素からなる。この f
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表 1 カテゴリ識別に用いる素性関数 φ{f,v,i} の一覧。i : 0 は対象区間の単語自身を示す。

Feature (f) Value(v) Relative Position (i)

(a) Word ID Integer [−7,−2],−1, +1, [+2, +7]

(b) Confidence score Real ([0, 1]) [−7,−2],−1, 0, +1, [+2, +7]

(c) # of syllables Integer 0

(d) Preceding pause Binary 0

と vはそれぞれ特徴の種類とインスタンス、iは対象区間との相対的な位置関係を示す。例

えば、素性関数 φ{word,the,−1}(W )は、直前の区間（i : −1）の単語（f : word）の値（v）

が “the”であるときにその数 “1”を返す。素性関数の一覧を表 1に示す。提案手法では、

認識結果の各単語の特徴として、単語 ID（Word ID）、認識信頼度（Confidence score）、

音節数（# of syllables）、先行無音の有無（Preceding pause）の 4種類を用いる。

素性関数（a）はカテゴリ識別で発話内の共起単語を扱うために使用する。その際、共起

単語は位置関係によって区別する。たとえば、素性関数 φ{(a),N,[+2,+7]} は、2 単語から 7

単語離れて後続する単語のうち、単語 IDが N であるものの数を返す。このように、前後

関係や距離を反映した特徴を用いることで、キーワードの出現傾向を学習できる。また、自

発的な発話にしばしば観察されるフィラーや言い淀みが存在する場合でも、ローカルな履歴

のみを用いるクラス n-gramと比べて、頑健な識別処理を期待できる。

また、音声認識結果に誤りが含まれることを考慮し、音声認識処理の過程で得られるその

他の情報も特徴として用いる。認識結果の確からしさを表す特徴を抽出する素性関数として

（b）と（c）、また、キーワードの存在しやすさを表す特徴を抽出する素性関数として（d）

を用いる。これらの特徴により、第 1パスの認識結果に誤りに対しても頑健にカテゴリが推

定されると期待する。

4. 言語モデルの動的適応

言語モデルの動的適応は、入力発話に対して、前段で得られた区間ごとのカテゴリ推定結

果を用いて、言語モデルを適応する。すなわち、発話の区間ごとに推定された各カテゴリの

事後確率を用いて、区間ごとの各カテゴリの混合重みを推定し、それを用いて言語モデルを

線形補間する。

提案手法では、言語モデルの単語出力確率を次式のように表わす。

λ (t)
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図 2 提案手法の模式図。発話を第 1 パスの音声認識結果の単語列 w1, · · · , w6 の境界時刻 t1, · · · , t7 で分割す
る（例: 単語 w3 は区間 [t3, t4] に相当）。カテゴリ識別部は、各区間ですべてのカテゴリ（λ1, λ2, λ3）の
事後確率を求める。言語モデル適応部はこれらの確率値を各フレームにおける混合重みとして扱う。たとえば、
区間 [t3,t4] での第 1 カテゴリの重みは P (c3 = K1|W ) として与える。この区間では、第 3 カテゴリの重
みが大きいことを示している。

p(w|h) =

N∑
j=1

λj(tw)pj(w|h),

N∑
j=1

λj(tw) = 1, (4)

ここで、p(w|h)は履歴 hを条件とする単語 wの出力確率、N はカテゴリの総数、pj()は

第 j カテゴリ用言語モデルの出力確率 (j = 1 · · ·N)、λj()は第 j カテゴリの混合重みであ

る。この混合重み λj は、発話内で単語 wが出現した時刻（フレーム）tw に依存する関数

であり、次式のように、式 (3)で求められる各カテゴリの事後確率を用いる。

λj(t) = P (ci = Kj |W ), τs(i) ≤ t ≤ τe(i), (5)

ここで ciは第 1パスの認識結果W の単語 wiに相当する区間のカテゴリ、τs(i)と τe(i)は

それぞれその区間の始端と終端の時刻である。式（5）において、時刻 tにおける第 j カテ

ゴリの混合重みは、カテゴリ ciが Kj であるときの事後確率で与えられる。このようにし

て、カテゴリ推定結果を言語モデルに反映し、発話内の区間に応じて出現しやすいカテゴリ

に偏りを与えることができる。以上の手続きの模式図を図 2に示す。
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5. 評 価 実 験

5.1 実 験 条 件

提案手法の評価のため、テレビ番組検索タスクにおいて音声認識実験を行った。評価音声

には我々が収集した日本語のテレビ番組検索発話を用いた。一般に募集した話者に自発的な

発話を促すようにし、音声入力インタフェースを備える検索システムにより音声を収集し

た。本実験では、キーワードのカテゴリ 3種類（人名・番組名・放送局名）と、前記のいず

れにも属さない単語を表わす「非キーワード」の計 4種類のカテゴリを設定した。

収集した話者 210名の発話のうち、話者 40名の 5, 841発話を評価データとした。評価デー

タ中のキーワード数は 2, 107、カテゴリごとのキーワード数は、人名 : 706、番組名 : 520、

放送局名 : 881であった。また、キーワードを含む発話数は 1, 941であり、そのうち 153発

話が複数のキーワードを含むものであった。発話あたりの平均単語数は 4.23（最少 : 1、最

多 : 27）であった。発話例を以下に示す。

• 「＜人＞の出演しているドラマを見たい」
• 「先週の＜番組＞を教えて」
• 「＜放送局＞で夜九時からやっている番組」
カテゴリ識別では、表 1に示す素性関数を用いた。音声認識結果の信頼度には単語事後

確率6) を用いた。学習データは、収集データから評価データを除いたもののうち、設定し

た 3種類のカテゴリのキーワードを含む 8, 117発話とした。学習に用いるカテゴリ列と認

識結果単語列の組は、学習データの発話の認識結果単語列について、正解単語列との対応付

けをとり、正解単語のカテゴリを付与することで作成した。CRFの学習には CRF++?1を

用いた。

音声認識には我々の開発した大語彙連続音声認識デコーダ7) を用いた。提案方法を実行

するため、音声の分析フレームごとに所定の重みで複数の言語モデルを線形補間する仕組

みをデコーダに実装した。フレーム tw の言語スコアは式（5）により得た。このデコーダ

は 2パスのフレーム同期ビームサーチ方式をとっており、第 1パスの単語終端、第 1パス

の先読み（ファクタリング）、第 2パスの単語終端の 3箇所で、提案手法により言語スコア

を取得した。

音響モデルは評価データを含まない 600時間の音声で学習した性別依存の不特定話者ト

?1 http://crfpp.sourceforge.net/

表 2 表 1 の特徴を用いた CRF によるカテゴリ識別率（%）。3 種類のカテゴリの平均値。
全単語（All）と第 1 パスで誤認識された単語（Error）の場合。

Features All Error

Word IDs; (a) 49.3 40.2

All features; (a) to (d) 57.2 42.2

ライフォン HMMs（状態数 4, 000）とし、40 次元の音響特徴量（12 次元の MFCC・∆・

∆∆、対数パワーの ∆・∆∆、ピッチとその ∆）をフレームごとに抽出した。

言語モデルは単語トライグラムとし、評価データを含まないテレビ番組検索発話コーパス

27, 431文（221,069語）を学習データとした。第 1パスの音声認識で用いる適応なし言語

モデルと「非キーワード」カテゴリの言語モデルは、このコーパス全体で学習した。このと

き、認識辞書の語彙サイズは 28, 504語、評価データのキーワードの未知語率は 3.6%であっ

た。また、カテゴリごとの言語モデルは、このコーパス中のそのカテゴリの単語を含む文の

みを用いて学習した。また、比較対象としてクラス 3-gramを用意した。本実験で設定した

3種類のキーワードのカテゴリのみをクラスとして扱い、前述のコーパス全体で学習した。

提案手法では、言語モデルの混合重みをカテゴリ識別結果にしたがって定めるが、参考

実験として、カテゴリとその区間を既知とした条件（カテゴリ識別誤りがない場合に相当）

でも同様の認識実験を行った。混合重みは、正しいカテゴリに 0.9（それ以外のカテゴリに

0.0）、「非キーワード」カテゴリに 0.1を与えた。また、区間は、発話と正解単語列とのア

ライメントによって与えた。

評価尺度は、第 2パスの音声認識結果のキーワード誤り率（KER: Keyword Error Rate）

とした。

5.2 実 験 結 果

カテゴリ識別の正解率を表 2に示す。表 1の 4種類の素性関数を用いたとき、キーワー

ドのカテゴリ 3種類での平均は 57.2%だった。また、第 1パスで誤認識されたキーワード

についても 42.2% が正しいカテゴリに識別された。また、4種類の特徴のうち、発話内で

共起する単語の ID（a）の寄与が最も大きく、キーワードのカテゴリそれぞれについて、識

別に寄与する共起単語のグループが観察された。たとえば、人名に関しては、先行する時間

表現や放送局名の単語、後続する接尾辞や動詞、ジャンル表現などであった。

提案手法により動的に適応した言語モデル（Proposed）と、適応なしの言語モデル（Base-

line）を用いたときのキーワード誤り率を表 3に示す。提案手法のキーワード誤り率は他の
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表 3 音声認識実験結果のキーワード誤り率 (%)。Baseline は適応なしの言語モデル（第 1 パス）、Class はクラ
ス 3-gram、Proposed は提案法で動的に適応した言語モデル（第 2 パス）、Known は提案法で正しいカテ
ゴリと区間を与えたときの結果。N は発話中のキーワードの単語数。かっこ内はキーワードの挿入誤りの単語
数。Non-KW は非キーワードの誤り率。

Keywords Non-

all N ≥ 2 N = 1 N = 0 KW

Baseline 14.8 14.9 12.9 (32) 24.8

Class 13.8 13.9 11.9 (32) 24.6

Proposed 13.1 11.8 10.0 (59) 26.8

known 12.0 11.5 9.8 (41) 24.7

方法よりも低い値（13.1%）を示した。一方で非キーワード（Non-KW）の単語誤り率は

Baselineよりも高かった。この結果は、提案法は検索発話のうち特にキーワードの認識精度を

高めることに効果があったことを示す。また、発話中のキーワードの単語数（N）によって分

類すると、提案法は、N ≥ 2のとき Baselineに対してキーワード誤り率の 20.8%（3.1pts.）

の削減を示した。この結果は、検索発話に複数のキーワードが含まれる場合でも、提案法

が有効であったことを示す。なお、キーワード誤り率の削減は N = 1のときは 22.5%（2.9

pts.）、キーワードを含む発話全体（N ≥ 1）では 22.0%（2.9 pts.）の削減を達成した。こ

の認識精度は、カテゴリとその区間を既知とした条件（Known）と同程度であった。

クラス 3-gram（Class）に対しても、提案法は N ≥ 1において従来法を上回る結果を示

した。本実験で用いたクラス 3-gramは、先行する 2単語の履歴情報のみからクラスを推定

したのに対し、CRFによるカテゴリ識別では、その履歴情報を包含するさらに広いコンテ

キスト情報に基づいて推定したためと考えられる。第 2パスの言語モデルの動的適応では、

CRFの事後確率を混合重みとして単語 3-gramを線形補間するため、クラス 3-gramより

も良好に働いたと考えられる。

評価データに対する重み推定の一例を図 3に示す。図に示す通り、CRFによりカテゴリ

を正しく推定したことにより、第 2パスの音声認識において、第 1パスでキーワードを誤っ

た区間であっても、キーワードを正確に認識できたことが確認された。なお、評価データの

一部に、キーワード単独の発話や、第 1パスでほとんど誤認識された発話が存在した。この

ような場合では、発話内の共起単語の特徴を扱うことが困難であるため、提案手法による効

果は小さかった。

検索発話が本実験で設定したキーワードを一つも含まない場合（N = 0）、提案手法によ

り、キーワード挿入誤りが増加した。本実験で用いた CRFは、キーワードのない発話でも、
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“Ongaku bangumi de   EXILE ga deteru bangumi ga mitai.”
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Query:

“Ongaku bangumi de    fuzai de ga dete iru bangumi ga mitai.”1st pass:
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図 3 評価データの重み推定結果の例。キーワード「EXILE」が第 1 パスで「不在で」に誤認識されたが、その区
間で「人名」のカテゴリが高く推定された。

キーワードと含む発話と類似した表現があるときに、非キーワードの区間をキーワードのカ

テゴリとして推定したと考えられる。カテゴリの誤推定がない条件（Known）では、その

ような挿入誤りの増加は比較的少なかった。このことから、カテゴリ識別精度を高めること

によって、キーワード認識率をさらに向上できると期待される。また、キーワードを含まな

い発話を検出して再認識しないようにしたり、認識結果から信頼度の低い単語を除いたりす

ることにより、このような挿入誤りを低減する方法も考えられる。

6. ま と め

本稿では、検索発話のキーワードの認識精度を高める方法として、カテゴリ識別に基づ

く言語モデルの動的適応手法を提案した。提案方法は、検索発話の音声認識結果に対して

CRFによるカテゴリ識別処理を行って求めた事後確率を重みとして、発話の区間ごとにそ

の重みを変えながら、カテゴリごとに構築された言語モデルを混合することにより、検索発

話に現れるキーワードに動的に言語モデルを適応する。提案手法の効果をテレビ番組検索タ

スクにおける音声認識実験によって評価したところ、キーワードを含む発話に関して、適応
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なしの言語モデルを用いた場合と比べて、提案法による 22.0% のキーワード誤り率の削減

を確認した。

今後の課題として、誤認識を含む区間でのカテゴリ識別の強化や、言語モデルの混合重み

の最適化方法の検討、情報検索のタスク達成率の評価などが挙げられる。
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