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1 はじめに

従来の自動音声認識（ASR）は音響信号X から忠実

な発話内容 V を求めるように定式化され，統計的モデ

ルを構築して事後確率 P (V |X)が最大となる V̂ を探索

する過程により実現される．しかし，忠実な発話 V に

は言いよどみや冗長な表現，口語的表現，脱落された単

語等が多く含まれており，完全に発話内容が復元できて

も記録文書としてふさわしくない．このため，会議録・

講演録作成のための音声認識システムでは，発話内容を

整形し，文書体に近づける必要がある．

これらの現象を自動的に整形する手法はいくつか研究

されており，非流暢現象（フィラー・言い直し等）の削

除と句読点の挿入を扱う研究は特に多い [2, 4]．しかし，
人間の速記者が会議録・講演録を作成する場合，非流暢

現象の削除と句読点の挿入以外にも，口語的表現の書き

言葉への言い換えや脱落された単語の挿入などの訂正も

行う．講演会や議会などのフォーマルな場では，言いよ

どみや言い直しが比較的少なく，文体の整った会議録・

講演録が求められるので，このような現象を扱うことは

特に重要である．

このような様々な現象を扱う先行研究としては，統計

的機械翻訳（SMT）の技術を利用し，忠実な書き起こし
と正式の会議録・講演録を異なる言語とみなして書き起

こしから文書体へと “翻訳”するアプローチがある．下
岡ら [9]は雑音のある通信路モデルを用いて，忠実な書
き起こしを整形する方法を提案した．我々は，このモデ

ルをさらに拡張し，対数線形モデルに様々な素性を導入

して重み付き有限状態トランスデューサ（WFST）で実
装を行った [5]．
本稿では SMTに基づく話し言葉の整形の精度を向上

させるために，2つの手法を提案する．まず，音声翻訳
で用いられている同時確率モデル [1]を条件付き確率に
変換することで，文脈を考慮した翻訳モデルを構築する

手法について述べる．これに加えて対数線形モデルを用

いて同時確率モデルと条件付き確率モデルを組み合わせ

ることで，頻度の高い翻訳パターンが優先的に利用され

るようにする．

国会審議の会議録作成と「日本語話し言葉コーパス」

の講演録作成で実験を行い，提案手法の有効性を検証す

る．具体的には，音声認識結果及び人手による忠実な書

き起こしを原言語とし，会議録・講演録を目的言語とし

て，これらの “対訳コーパス”を学習データとする．確
率的モデルを重み付き有限状態トランスデューサーで実

装し，会議録・講演録を正解とみなして評価を行う．

2 話し言葉の整形のモデル化

2.1 雑音のある通信路モデル

SMTに基づいた話し言葉の整形は，認識結果（また
は忠実な書き起こし）V を会議録・講演録W へ変換す

る．具体的には P (W |V )を計算する統計的モデルを構
築し，ある V に対して P (W |V )を最大化する Ŵ を探索

する．モデルのパラメターを推定するために，V とW

の対訳コーパスを学習データとして利用する．V もW

も揃っている対訳コーパスのサイズはW のみの会議録・

講演録コーパスより小さい場合が多いため，ベイズ則を

用いて P (W |V )を翻訳モデル確率 Pt(V |W )と言語モデ
ル確率 Pl(W )に分解する1．

Ŵ = argmax
W

Pt(V |W )Pl(W ). (1)

翻訳モデルの学習に対訳コーパスが必要であるのに対し，

言語モデルの推定には V の必要がなく，W のみが存在

する “単言語”コーパスが利用できる．このようなモデ
ルは “雑音のある通信路”モデルと呼び，従来の話し言
葉の整形の研究で用いられている [2, 9]．
従来の雑音のある通信路モデルでは，文の翻訳確率

Pt(V |W )をモデル化するために，単語の翻訳確率は独
立であると仮定し，文の翻訳確率をそれぞれの単語翻訳

確率で近似していた．

Pt(V |W ) ≈
∏

i

Pt(vi|wi). (2)

ここで単語翻訳確率は最尤推定によって求められる．た

だし，挿入と削除を扱うために，空文字列を表す記号 ϵ

を語彙に入れ，確率 Pt(v|ϵ)と Pt(ϵ|w)を推定する．一
対多や多対一の変換（「いろんな」→「いろいろな」）を

扱うために，頻繁に変換される単語列も 1つの単語とし
て語彙に含める．このような単語が存在するため，単語

分割の境界が曖昧になる．この問題を解決するために，

単語境界確率を 1-gramの分割モデルで推定する．
1ここで Pt は対訳コーパスを用いて推定される確率，Pl はW の

みが存在するコーパスを用いて推定される確率をさす．

－　222 －



2.2 同時確率モデル

前節では，単語翻訳確率は独立であるという仮定に

基づいて文翻訳確率を推定したが，多くの場合，この文

脈非依存性は必ずしも成り立たない．特に「ですね」や

「と」のような，変換するか否かが文脈に依存する現象

については，翻訳モデルに直接文脈を取り入れた方が有

効であると考えられる．

文脈に依存する翻訳モデルを作成するために，雑音の

ある通信路モデルでモデルの分解を行わずに，対訳コー

パスのみを用いて同時確率 P (V,W )を直接モデル化す
る方法がある．

Ŵ = argmax
W

P (V, W )

同時確率をモデル化する具体的な方法はいくつか提

案されているが，本研究では GIATI[1]と呼ばれる方法
を採用する．アライメントされた V と W の組を表す

Γ = γ1, γ2, ..., γk（γi = ⟨vi, wi⟩）を用いて，平滑化され
た n-gramモデルを構築する．

Pt(V, W ) = Pt(Γ) ≈
k∏
i

Pt(γi|γi−n+1, . . . , γi−1) (3)

2.3 文脈に依存する翻訳モデル

同時確率をモデル化することで文脈を利用することは

できるが，言語モデル Pl(W )との併用は容易ではなく，
単言語のデータを利用することが困難である．本研究で

は，GIATIの同時確率を書き換え，文脈に依存する条件
付き確率を得る手法を提案する．

まず，翻訳モデル確率 Pt(V |W )は単語の条件付き確
率の積として表現できることに着目する．

Pt(V |W ) =
k∏

i=1

Pt(vi|v1, . . . , vi−1, w1, . . . , wk, )

=
k∏

i=1

Pt(vi|γ1, . . . , γi−1, wi, . . . , wk)

また，vi の確率は wi 以降の単語に依存しないと仮定

する．

Pt(V |W ) ≈
k∏

i=1

Pt(vi|γ1, . . . , γi−1, wi)

さらに，翻訳モデルが依存する単語履歴の長さをオーダ

nのマルコフモデルで制限する．

Pt(V |W ) ≈
k∏

i=1

Pt(vi|γi−n+1, . . . , γi−1, wi) (4)

式 (4)をさらに変形すると以下が得られる．

Pt(V |W ) ≈
k∏

i=1

Pt(γi|γi−n+1, . . . , γi−1)
Pt(wi|γi−n+1, . . . , γi−1)

(5)

式 (5)の分子は式 (3)の n-gram確率と同一である．ま
た，分母は以下のように確率を周辺化することにより，

式 (3)の確率から得ることができる．

Pt(wi|γi−n+1, . . . , γi−1) =∑
γj∈{γ̃:w̃=wi}

Pt(γj |γi−n+1, . . . , γi−1). (6)

したがって，Pt(V |W )はGIATI法によって得られる
n-gram確率から推定することが可能である．この条件
付き確率を言語モデル確率 Pl(W )と組み合わせて式 (1)
の雑音のある通信路モデルで利用することができる．こ

れにより，文脈を考慮した翻訳確率を利用しながら，大

量のテキストを用いた言語モデルも利用することができ

る．また，n = 1の場合，式 (5)と式 (2)は同値となる．
このため，文脈に依存する翻訳モデルを用いた雑音のあ

る通信路モデルは，従来の雑音のある通信路モデルの一

般化になっている．

2.4 同時確率との対数線形結合

条件付き確率によって言語モデル確率 Pl(W )との併
用が可能となる一方，変換パターンの頻度情報が失われ

る問題点もある．具体例として，パターン γx の頻度が

それぞれ ct(γx) = 100, ct(wx) = 1000，パターン γy の

頻度がそれぞれ ct(γy) = 1, ct(wy) = 10のとき，変換パ
ターンの条件付き確率は両方とも 0.1となる．

Pt(vx|wx) = Pt(vy|wy) = 0.1

しかし，低頻度の γy はスパースなデータに起因する例

外的なパターンである可能性もあり，高頻度の γx の方

が信頼性が高いと思われる．特に，認識誤りを含む音声

認識結果を対象とする場合，低頻度の変換パターンは信

頼できない場合が多い．

Pt(vx|wx)と Pt(vy|wy)が同値となるのに対し，同時
確率の Pt(γx)は Pt(γy)の 100倍である．したがって，
条件付き確率にない頻度情報は，同時確率を用いること

で補完できる．本研究では，同時確率の導入法として対

数線形結合 [6]を利用し，言語モデル確率・翻訳モデル
条件付き確率・翻訳モデル同時確率をすべて組み合わせ

たモデルM(W,V )を構築する．

M(W,V ) =

λ1logPl(W ) + λ2logPt(V |W ) + λ3logPt(W,V )
(7)

ここで λ3 = 0にすると，M(W,V )は式 (1)の雑音の
ある通信路モデルの拡張とみなせるが，λ2 = 0にして
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表 1: 各コーパスの単語数と誤り率

コーパスタイプ 国会 CSJ

言語モデル学習 158M 181k
翻訳モデル学習 2.31M 181k
重み学習 66.3k 21.5k
テストセット 300k 11.4k

音声認識誤り率 17.10% 19.43%

整形前誤り率
書き起こし 18.62% 27.70%
認識結果 36.10% 36.49%

第 1・第 3項のみを対数線形結合することは理論的にも
実用的にも不適切である．理論的な観点からは，Pl(W )
と Pt(W,V )を組み合わせても，求めたい P (W |V )の事
後確率を得ることは不可能であるため，適切ではないと

いえる．また，実用的な立場からは，このように結合さ

れたモデルは単語を過剰に削除する傾向があり，精度は

単純な同時確率モデルを上回ることはない．このため，

同時確率モデルと対数線形結合を行う際にも，前節で導

入した条件付き確率モデルは必要不可欠である．

3 評価実験

3.1 実験の設定

提案手法の有効性を検証するために，衆議院審議コー

パス [8]（以下「国会」）と「日本語話し言葉コーパス」
[7]（以下「CSJ」）に対して実験を行った．それぞれの
コーパスを用いてシステムを学習し，会議録・講演録を

正解とみなして，人手による忠実な書き起こしと音声認

識結果をそれぞれ入力とする 2つの実験を行った．ただ
し CSJの講演録は本研究室で外注により作成したもの
である．学習データに含まれていないテストセットを準

備し，システム出力と正解の間の単語誤り率（WER）を
評価尺度とした．

国会のデータサイズは CSJを大幅に上回り，言語モ
デル用のデータは CSJの 872倍，翻訳モデル用のデー
タは CSJの 12.7倍であった（表 1参照）．したがって，
国会では CSJより高い精度が期待できる．
句読点は翻訳モデルの中で通常の単語として扱ってい

るが，音声認識結果を入力とする場合，200ms 以上の
ポーズがあった箇所にポーズを表す記号が入れられ，句

読点挿入の手がかりとして用いた．CSJの忠実な書き起
こしにはポーズ情報が付与されており，同じくポーズが

ある箇所に記号を挿入した．国会の場合，忠実な書き起

こしにはポーズ情報は付与されていなかったため，会議

録に句読点があった箇所に記号を入れた．表 1の忠実な
書き起こしにおける CSJと国会の整形前誤り率の差は
主にこの句読点の異なった扱いによるものである．

表 2: 翻訳モデルのオーダと誤り率の関係

タスク 1-gram 2-gram 3-gram

国会
書き起こし 6.51% 5.33% 5.32%

認識結果 21.84% 20.99% 21.09%

CSJ
書き起こし 15.06% 14.70% 14.63%

認識結果 25.98% 25.30% 25.53%

3.2 学習・探索

言語モデルは Kneser-Ney 法で平滑化された 3-gram
モデルを使用した．この言語モデルはすべての雑音のあ

る通信路モデルで用いられた．

忠実な書き起こしを入力とするシステムの学習には，

忠実な書き起こしと会議録の対訳コーパスを翻訳モデル

の学習データとした．音声認識結果を入力とするシステ

ムには，認識結果と会議録の対訳コーパスを利用した2．

各モデルをWFSTで表現して，それらを合成するこ
とで大規模な 1つのモデルを構築した．探索にはWFST
のビームサーチデコーダKyfd3を用いる．対数線形モデ

ルの重みの学習には SMTツールキットMosesに含まれ
ているツールを利用した [3]．

3.3 文脈を利用した翻訳モデルの効果

まず，雑音のある通信路（式 (5)）の枠組みにおいて
翻訳モデルのオーダ nを 1～3の間で変動させ，翻訳モ
デルに文脈を利用する効果を調べた（表 2参照）．その
結果，CSJと国会の両方で文脈を利用した翻訳モデルは
1-gramの翻訳モデルを上回った．特に，比較的学習デー
タの多い国会では文脈を考慮したモデルの効果は顕著で

あった．

書き起こしの場合は 3-gram翻訳モデルにより最も高
い精度となり，認識結果の場合は 2-gram翻訳モデルと
3-gram翻訳モデルがほぼ同等の精度となった．認識誤
りを含む認識結果では 3-gramの統計量を安定して抽出
することが困難と考えられる．これ以降の実験では，忠

実な書き起こしで 3-gram，認識結果で 2-gramを翻訳モ
デルとして用いる．

3.4 翻訳モデルの種類の影響

次に，本研究で提案した 3種類の文脈を考慮した翻訳
モデルを比較した．

2予備実験で人手による書き起こしと会議録の対訳コーパスを用い
た翻訳モデルも比較したが，単語誤り率は 3％ほど悪くなった．これ
は主に，書き起こしを学習に用いたシステムが句読点を正しく挿入で
きなかったため，及び認識結果を用いたシステムが頻出する認識誤り
を正しく訂正できたためと考えられる．

3http://www.phontron.com/kyfd/
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表 3: 各モデルの評価結果．斜字はBaselineに比べて有意な改善を示す．

タスク 整形前 Baseline Joint Moses Noisy Noisy LL Noisy+Joint

国会
書き起こし 18.62% 6.51% 4.59% 5.45% 5.32% 5.13% 4.05%

認識結果 36.10% 21.84% 22.61% 20.97% 20.99% 20.97% 20.04%

CSJ
書き起こし 27.70% 15.06% 14.55% 14.72% 14.63% 14.49% 13.54%

認識結果 36.49% 25.98% 25.37% 25.88% 25.30% 24.92% 23.67%

Noisy: 式 (5)の雑音のある通信路モデル

Noisy LL: 対数線形重みを用いた雑音のある通信路モ
デル（式 (7)で λ3 = 0）

Noisy+Joint: 式 (7)の対数線形結合モデル

そして，既存の 3つの手法を比較対象とした．

Baseline: 式 (2)の文脈を考慮しない雑音のある通信路
モデル

Joint: 式 (3)の同時確率モデル

Moses: アライメントテンプレート法を用いたフレーズ
ベース機械翻訳器Moses [3]

それぞれのシステムの単語誤り率を表 3に示す．実験
の結果，Noisy+Jointはすべてのタスクにおいて最も
高い精度となった．これは 2群比率の差検定 (有意確率
P = 0.01)で Baselineの誤り率と比べて有意な改善で
ある．すなわち，本研究で提案した文脈を考慮した翻訳

モデルは音声認識結果の場合にも忠実な書き起こしの場

合にも有効であった．

Jointモデルは Noisy より単純であり，頻度情報が
含まれているため，データが比較的安定している書き

起こしでは高い精度が得られた．しかし，認識誤りを

含む入力の場合には，出力が整っていることを保証する

言語モデルが利用可能なNoisyの方がより高い精度を
実現した．さらに，両方のモデルを対数線形結合した

Noisy+Jointが両方を大きく上回ったことから，両方
のモデルには相乗効果があることが確認された．

Mosesは対数線形モデルやアライメントテンプレー
ト，クラスによる平滑化など，多くの工夫により言語間

の翻訳で高い精度をあげている．しかし，本研究の提案

手法とは異なり，各単語の翻訳確率は直接文脈により変

動することはない4．実験の結果，Mosesはすべてのタ
スクにおいてBaselineを上回ったが，対数線形結合を
利用しないNoisyとほぼ同等，または低い精度となっ
た．これはMosesの工夫は主に単語の正しい並べ替え
を狙ったもので，並べ替えの少ない話し言葉の整形では

必ずしも精度の向上につながらないからであろう．

4翻訳確率はフレーズ内の位置により変動するが，周辺の単語の表
層による直接な変動はない．

4 おわりに

本論文では話し言葉の整形のための文脈を考慮した翻

訳モデルの構成について述べた．また，翻訳パターンの

頻度を反映する方法として，雑音のある通信路モデルと

同時確率モデルを対数線形結合する手法を提案した．両

方の手法を用いたシステムは，雑音のある通信路モデル

やフレーズベース翻訳のベースラインに比べて高い精度

を実現した．今後の課題として，WFSTの音声認識デ
コーダとの統合を行い，音響特徴量 X から直接最適な

W を探索することなどがある．
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