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1 はじめに
我々は、大語彙連続音声認識システムの初期開発コス
トを抑えるために、少量なテキストから学習した言語モ
デルの活用に着目している。一般に、言語モデルの作成
には、新聞記事 10年分以上の量を持つテキストが必要
であり、その準備が音声認識システムの開発コストを上
げる要因であった。本研究の目的は、比較的小規模な言
語モデルを用いて、従来と同程度の音声認識精度を得る
ことである。本稿では、その実現を目指し、ウェブから
取得した外部知識を用いた単語 3-gram言語モデルの拡
張技術について検討したので報告する。

2 単語 3-gramモデルにおける未観測問題
音声認識は、入力信号系列 X、出力単語列 W (wk

1 =

w1w2 · · ·wk) としたとき、

W = arg max
W

P (X|W )P (W ) (1)

によって、最尤解 W を求める問題である。ここで、
P (X|W )、P (W ) を与えるのが音響モデル、言語モデ
ルであり、本研究では言語モデルのみを取り扱う。
言語モデルには、一般に単語 3-gramモデルを用いる。
このとき、下式で単語列の出現確率 P (W ) を近似する。

P (W ) = Πk
i=1P (wi|wi−1wi−2) (2)

このとき、条件付き確率 P (wi|wi−1wi−2) は、学習元テ
キスト中の単語列 wi

i−2 の出現頻度 Ci
i−2 を用いて、下

記の最尤推定の式により算出できる。

P (wi|wi−1wi−2) =
Ci

i−2

Ci−1
i−2

(3)

式 (3)において、システム語彙辞書の単語の組み合わ
せである 3-gram wi

i−2 が学習元に出現しない場合、未
観測 3-gramとなる。3-gramの未知状態を防ぐため、単
語 3-gramモデルの作成には大量のテキストを要する。
ただし、大語彙システムでは、テキストを増やしても未
観測 3-gramは必然的に発生する。そのため、未観測と
なった 3-gramの確率を、既知の 2-gramの確率から推
定するバックオフ平滑化法 [1, 2]が広く用いられる。

3 提案手法
提案手法は、バックオフ平滑化手法と併用することで、
未観測 3-gramの確率値を推定し、音声認識精度の向上
を得るものである。バックオフ平滑化は、内包的な手法
であるのに対し、本手法は、ウェブリソースから抽出し
た外部情報を吸収し、単語 3-gramモデルを拡張する。
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拡張された 3-gramモデルでは、保持する 3-gramが追
加されており、バックオフの発生が抑えられる。
今回、ウェブリソースには、Google社の「Web日本

語 N グラム第 1 版（Google N-gram）」[3] を用いた。
式 (3)において、C(wi

i−2) = 0 となった未観測 3-gram

wi
i−2 に対し、その出現頻度の相当数 Ĉ(wi

i−2)をGoogle

N-gramの登録情報に基づき算出する。

1. 学習元テキストから抽出した 2-gram wi−1
i−2 を既知と

し、単語を 1つ接続した 3-gram wi
i−2 を構成する。

2. wi
i−2 のうち、C(wi

i−2) = 0のものを未観測 3-gram

wi
i−2 とする。

3. すべての未観測 3-gram wi
i−2 に対して、Google

N-gram 内に登録されているその出現頻度を
Cgoogle(w

i
i−2) とする。

4. 下式により学習元テキストと Google N-gramのス
ケールの違いを調整した Ĉ(wi

i−2) を求める。

Ĉ(wi
i−2) = Cgoogle(w

i
i−2)×

Norig

Ngoogle
× α (4)

Norig は、学習元テキストの 3-gram 頻度の総和、
Ngoogle は、Google N-gramの 3-gram頻度総和で
ある。α (α < 1) は、スケール調整係数である。

5. Ĉ(wi
i−2) ≥ 1 のとき、既知の C(wi−1

i−2) 及び
Ĉ(wi

i−2) を式 (3)に適用し、P (wi|wi−1wi−2) を算
出する。この結果、未観測であった 3-gram wi

i−2 は
モデルに追加される。一方、Ĉ(wi

i−2) が 1未満の
ときは、追加から除外される。

Google N-gramに登録済みの 3-gramは、学習元テキ
ストから抽出できる 3-gramよりも圧倒的に多い。この
ため、Google N-gramから獲得できた 3-gramをすべて
用いて拡張すると、拡張後のモデルから学習元テキスト
の特徴が失われる可能性が高い。提案手法では、α < 1

を用いて調整することで、それを制限することにした。
また、wi

i−2 の中に重要単語が 1つも含まれていない
場合は、α = 0 とし、追加から除外した。これによっ
て、認識対象に対して関連の高いと想定される 3-gram

のみを選別し、追加することが可能になった。このとき、
重要単語は、TF-IDF及び Yahoo!関連検索ワードWeb

API[4]をもとに名詞のみを抽出して定義した [5, 6]。

4 評価実験
実験により、提案手法で拡張した単語 3-gramモデル

の音声認識性能を Julius 4.1.5[7]を用いて評価した。本
実験では、学習元テキスト及び評価用テストセットに
「日本語話し言葉コーパス（CSJ）」[8]を用いた。「政治」
を認識対象のトピックとし、CSJの中から「政治」とい
う単語が一つでも含まれる講演テキストを対象にした。
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表 1: 拡張前単語 3-gramモデルの仕様
認識トピック 政治
学習元テキスト CSJ[8] 140講演
総文書数 9,331

総単語数 414,960

3-gramエントリ数 250,702

Back-off手法 Witten-Bell[2]
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図 1: 実験結果（単語誤り率及びテストセットパープレ

キシティ）

表 1に、提案法による拡張前の単語 3-gramモデルの仕
様を示す。ここで、学習元テキストの量は、通常の音声
認識用言語モデルの作成時より少なく調整した。テスト
セットは、男性 6名、女性 2名による「政治」に関する
8講演音声（学会講演 2, 模擬講演 6, 総文書数 636, 総単
語数 16,072）である。
実験結果として、単語誤り率（Word Error Rate）及
び 3-gramテストセットパープレキシティを図 1に示す。
図中のBaselineは、拡張前モデルの性能を示す。式 (4)

の調整係数 α には、0.001 ∼ 0.01 の値を用いた。
実験結果より、単語誤り率 26.09% (α = 0.003) を得
ることができた。これは、Baselineと比較して、1.64

ポイントの精度改善であり、有意差を確認できた。パー
プレキシティに関しても、拡張を適用することにより値
の低下、つまり、性能改善を確認することができる。以
上の結果より、提案手法の有効性を確認することができ
た。ただし、α の値を大きくする（α = 0.005前後）と、
性能劣化に転じる。これは、認識対象に関係の小さい
3-gramが無用に過追加されたことにより、言語モデル
が音声認識の最尤解探索に与える情報量が減少したこと
が原因と考えられる。この結果は、α の決定方法が重要
であることを意味している。
加えて、参考のために下記 5条件の比較を行った。

(1) バックオフ無し、拡張無し
(2) バックオフ無し、拡張適用 α = 0.003

(3) バックオフ有り、拡張無し（従来モデル）
(4) バックオフ有り、拡張適用 α = 0.003（併用モデル）
(5) Google N-gramすべてを用いたモデル、バックオ
フ平滑化有り

表 2: 比較実験結果（単語誤り率 [%]）
バックオフ 拡張 単語誤り率

(1) × × 60.79

(2) × ○ 60.67

(3) 従来モデル ○ × 27.73

(4) 併用モデル ○ ○ 26.09

(5) Google全て ○ - 44.83

このうち、(3)が一般的な従来モデル、(4)が本研究の併
用モデルとなる。また、(5)は、学習元テキストを使わ
ずに、Google N-gramに登録済みの 3-gramのみで作成
したモデルである。Google N-gramには、3.93億個の
3-gramエントリがあり、大規模なモデルである。
表 2に単語誤り率を示す。バックオフ平滑化が有効で

あることを改めて確認する結果となった。この結果から
バックオフ平滑化と提案手法の併用が有用であると考え
ることができる。

5 まとめ
本稿では、Google N-gramから取得した頻度情報に

基づく大語彙連続音声認識用単語 3-gramモデルの拡張
手法を提案、実験で評価した。本手法は、追加のテキス
トの収集無しに、比較的簡単な処理で音声認識の性能を
向上できる有効な手法である。また、従来からのバック
オフ平滑化との併用が有用であることを確認した。
今後の課題としては、α の値の調整方法や、本稿では

詳細を省いた、認識対象と関連性の高い重要単語の決定
手法の検討 [5, 6]が挙げられる。
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