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1 はじめに 

昨今 Google Homeや Amazon Alexa, Siriのよう
な音声認識を用いたアシスタントが一般的にな

りつつある．近年の深層学習を用いた音声認識シ

ステムの発達により，このような音声認識を用い

たアシスタントの実用性が十分高まっている．こ

れらの音声認識アシスタントはユーザーの音声

によって様々なコマンドを実行するものである

が，声を用いて入力する以上どうしても音声認識

誤りは発生する．しかし，これらの音声認識アシ

スタントは，まだまだ認識誤りに対する棄却が自

然なレベルであるとは言いづらい．いわゆる，

我々人間が普段引き起こすような聞き間違いの

機能が，これらのアシスタントにはまだ十分に備

わっていないように感じられる． 
本論文ではこのような音声認識システムにお

いて，自然な聞き間違いを実現するために，音声

認識された結果から，我々人間が見た時に不自然

と感じられる認識結果を判別し，棄却するための

システムについて提案する．本論文における提案

手法では，認識結果の N-bestリストを出力し，各
N-best のスコア，及びに各 N-best 候補間の文字
列の類似度，ジャロ・ウィンクラー距離を学習素

性とし，サポートベクターマシン(SVM)により，
Word Error Rate(WER)の高い発話の検出を試みた．
実験の結果，高い精度は得られず，より良い学習

素性の検討が必要であると示された．  

2 関連研究 
音声認識精度を向上させるため，また対話誘導

を行うために誤りと思われる認識結果を棄却す

るための先行研究はいくつか存在している．駒谷

ら[1]は N-best の出力文とスコアを用いて，内容
語に対する信頼度(Confidence Measure)を定義し，
その値により対話戦略を変更するという研究を

行なっている．本研究では，スマートフォンなど

にみられる誤入力補正のように，後段でさらに認

識結果を新たな認識結果へと変換できるよう，内 

表 1 N-best出力の例 

 
容語単位ではなく，発話単位でスコアを算出する． 

3 提案手法 

提案するシステムの概要を図 1に示す．本研究
では音声認識デコーダーより出力された N-best
認識結果とその信頼度スコアより学習素性を抽

出し，それを SVM識別器へ出力，SVMによって
正しい認識結果と判別されればそのまま出力，誤

った認識結果であると判別されれば棄却され，後

段の処理へと出力される． 
本研究では SVMに入力する素性として，出力

された N-best 文の信頼度，また N-best 文それぞ
れの文字列の類似度を用いた． 

3.1 N-best からの信頼度スコアの算出 

	 音声認識デコーダーからは N-best を出力させ
る．N-best出力の例を表 1に示す．本研究ではこ
の N-best のスコアの散らばりの度合いで，音声
認識の信頼度の算出を試みる．N-bestは N=10で
出力を行なった． 
音声認識デコーダーより出力された N-best認識
結果について，最尤のスコアと他の N-best 候補
との差を求め，それらのスコアの標準偏差を信頼 
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図 1 システムイメージ 

 
度スコアとする．また，表 1では一発話内の認識
が二つに分かれている．このように，入力される

一発話に対して出力が複数に渡る場合は，算出さ

れたそれぞれの信頼度スコアの平均値を一発話

の信頼度スコアとする． 

3.2 ジャロ・ウィンクラー距離による文字列類

似度の算出 

	 SVM に入力するもう一つの素性として，最尤

の N-best 文とそれぞれの N-best 文間の文字列類
似度を用いた．本研究ではジャロ・ウィンクラー

距離[2]を用いる． 
出力される N-best について，最尤の N-best 文

とそれぞれの N-best 文間のジャロ・ウィンクラ
ー距離を算出し，算出されたジャロ・ウィンクラ

ー距離の標準偏差を文字列類似度とする．また信

頼度スコアと同様に，認識結果が複数に渡る場合

は，各区間の文字列類似度の平均値を，一発話に

おける文字列類似とする． 

4 実験 

4.1 SVM の学習 

	 SVM の学習のために，CSJ より対話データを
含まない 1260 講演分の音声を用いてあらかじめ
音声認識を行なった．認識結果のうち，WER が
50%を超えたものには誤り認識のラベルを，それ
以外には正しい認識のラベルを振り分けた．その

中より誤り認識とした音声 3139 文と正しいと認
識した 3139文，合わせて 6081文のデータを用い
て学習を行なった．SVM のカーネルには Radial 
Basis Function (RBF)を用い，ハイパーパラメータ 

表 2 実験結果 

 
 

表 3 混同行列: テストセット 1 

 
 

表 4 混同行列: テストセット 2 

 
 

表 5 混同行列: テストセット 3 

 
 
 
はグリッドサーチにより，{C=1, gamma=0.1}に定
めた． 

4.2 認識実験 

提案手法により SVMを学習し，認識実験を行
なった．データセットには日本語話し言葉コーパ

ス(CSJ)[3]を用いた． 
音声認識デコーダーには CMU Sphinx4[4]を用

いている．音響モデル・言語モデルの構築には同

じく日本語話し言葉コーパスを用いた．音響モデ

ルは対話データを除いた 3209 講演分の音声デー
タを用いて構築した．学会講演と模擬講演からな

る 30 講演分のテストセットを用いたテストの結
果，WERは 24%であった．言語モデルの構築に
は，テストセットと朗読音声を含まないデータを

用いている．ここで朗読音声を含まなかった理由

は，一部朗読音声中に学会講演の再朗読データが

含まれていたためである． 
認識実験に用いたテストセットは，音響モデル

構築時と同様のものを用いた．30 講演分のデー
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タを 3つのテストセットに分け，それぞれで認識
精度の実験を行なった． 

5 実験結果 
	 実験結果を表 2に，それぞれのテストセットに
おける混同行列を表 3〜5に示す．表 2に示した
ように，F値は想定していたよりも大幅に低い値
となってしまった．再現率の値はある程度の数値

を保っているが，適合率の値が全体的に低い数値

となっている．それぞれのテストセットにおける

混同行列からも見て取れるように，かなり多くの

正解発話を誤り発話と分類してしまっている． 

6 考察 
	 再現率の値がある程度の数値を保っているこ

とから，学習した素性は事例に対して当てはまる

部分もあるが，その他の事例に対しても当てはま

っていることを意味している．この結果から，誤

り発話を検出するためには，これらの学習素性だ

けでは不十分，または不適格であると考えられる．

実際の学習データにおける誤り発話の数値を見

てみても，N-bestスコア，文字列類似度のそれぞ
れの標準偏差がどちらとも高い数値を示してい

るもの，そのどちらもが低い数値を示しているも

の，またどちらか片方のみが低い数値を示してい

るものなどが混在しており，これらの学習素性と

実際の結果の相関性は低く感じられる． 
	 また，実験の際に用いたテストセットはどれも

誤り発話の割合が低い，アンバランスなデータセ

ットになっている．テストセットに用いるデータ

セットの分布も揃えて検討してみる必要性があ

る． 
	 今後より良い結果を得るためには，まず学習素

性を再び検討し直す必要があると考えている．ま

た，LSTMなどの再帰ニューラルネットを用いて
モデルを構築するなど，N-bestの出力値が音声認
識の信頼度として有意な値を出力することが可

能か，さらなる検証を進めていきたいと考えてい

る． 

7 おわりに 
	 本稿では誤り率の高い音声認識結果を棄却す

るために，音声認識デコーダーの出力する N-best
のスコアと，各 N-best 文の文字列類似度を素性
に，SVM を用いた高 WER 発話の検出を試みた
が，あまり高い精度は得られなかった． 
	 今後統合を考えている後段の補正処理の精度

によっては，WER の改善も考えられるが，より
良い素性の選択は今後検討するべき事項である

と考えている． 
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