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論 文

音声認識におけるモデル間スケーリング係数の自動推定

大西 祥史† 江森 正††∗ 越仲 孝文† 篠田 浩一†††

Efficient Estimation Method of Scaling Factors among Probabilistic Models in

Speech Recognition

Yoshifumi ONISHI†, Tadashi EMORI††∗, Takafumi KOSHINAKA†,
and Koichi SHINODA†††

あらまし 音声認識における確率モデル間のスケーリング係数を効率的に推定する枠組みを提案する．音声認
識システムは音響モデル，言語モデルなどの複数のモデルで構成される．モデルごとの出力値の乗算を行う際に，
出力確率値の各々を異なる指数（スケーリング係数）でべき乗した上で行うと性能が向上することが経験的に知
られている．従来，このスケーリング係数は，その値を変化させて対象の音声データを認識する処理を繰り返し，
認識率が高くなる点を選択するという，アドホックな方法で最適化されてきた．本論文では，このスケーリング
係数を，対数線形モデルの重みパラメータとみなし，最小単語誤り基準を用いて推定する方法を提案する．提案
手法では計算量を低減するために単語ラティスを導入するが，それにより生じる推定値の初期値への依存性を軽
減するために，単語ラティス生成とこう配法を用いた係数推定とを交互に繰り返し行う．日本語話し言葉コーパ
スを用いて評価を行い，提案手法が，最も単語正解精度が高くなるスケーリング係数を初期値に依存せず推定す
ることを確認した．

キーワード 音声認識，スケーリング係数，対数線形モデル，単語ラティス

1. ま え が き

音声認識は音響信号の観測系列が与えられたときの

条件付き確率（事後確率）が最大となる単語系列を選

ぶ問題として定義される．通常，この事後確率の最大

化はベイズの定理を用いて逆問題として定式化し，単

語系列の出現確率（言語モデル）と，単語系列が与え

られたときの観測系列の生成確率（音響モデル）との

積を最大にする単語列を求めることとなる（生成モデ

ルによるアプローチ）．

これら音響モデルや言語モデルの真のモデルは知ら

れておらず，現状では前者に混合正規分布を出力分布

とする隠れマルコフモデル (HMM)を，後者に単語N
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グラムモデルや単語挿入ペナルティー等の確率モデル

を用いることが多い．このとき，生成モデルの枠組み

で，そのままこれらの出力値の積をとるよりも，各々

の出力値を異なる指数でべき乗して用いる方が認識性

能が良くなることが経験的に知られている．この指数

をここではスケーリング係数と呼ぶ．対数領域では，

べき乗の処理は対数確率の重み付和をとることに相当

し，そこでの重み係数がスケーリング係数となる．こ

の性能向上の理由は，直接的には，モデルごとに大き

く異なる出力値の値域がこの処理により補正されるた

めと考えられる．スケーリング係数は認識精度向上に

は欠かせない重要なパラメータとなっている [1]．

しかし，このスケーリング係数は生成モデルの枠組

みから外れているため，最ゆう推定により求めること

はできない．従来は，あらかじめ異なる候補値を複数

用意して，対象となる音声データに対する認識を行い，

認識率が最高になる値を選択するというアドホックな

方法が用いられてきた．しかしながら，この方法では，

組み合わせる確率モデルの数が増えた場合に演算量が

指数的に増大するという問題がある [2], [16]．

この問題を解決するために，識別的方法によるス
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ケーリング係数の推定方法がいくつか提案されてい

る．例えば，Beyerlein [3] は，N ベストリストにお

ける単語列を対立候補として用い，平滑化誤り数基準

(smoothed error count measure) を最小化すること

でスケーリング係数の推定を行っている．しかし，N

ベストリストは単語列の重複が多く，対立候補の表現

として効率的ではない．また，N ベストリストは，そ

の生成に用いた音声認識システムにおけるスケーリン

グ係数の値に依存して変化する．そのため，その N

ベストリストを用いて推定されるスケーリング係数は

その初期値に依存することとなる．すなわち，この方

法は初期値の違いに対して頑健ではない．また，Mak

ら [17]は，スケーリング係数を線形計画法で推定して

いる．この手法では，目的関数がスケーリング係数の

線形関数である必要があり，汎用性に欠ける．

近年，音響モデルや言語モデルのパラメータ推定に

おいて，連鎖構造を対数線形モデルで表現した条件付き

確率場 (CRF)を用いる方法が提案されている [4], [5]．

これらの方法では，対立候補の表現として単語ラティス

を用いている．単語ラティスは，N ベストリストよりも

対立候補の重複が少なく，計算コスト・記憶コストが少

ない．識別的方法によるスケーリング係数推定におい

ても，対立候補の表現として単語ラティスを用いること

で，より効率的な推定が可能になることが期待できる．

本論文では，音声認識において，効率的，かつ，初

期値の違いに対し頑健にスケーリング係数を推定する

手法を提案する．本手法では，対立候補として単語ラ

ティスを用い，こう配法によりスケーリング係数を推

定することで，効率的な推定を可能とする．また，単

語ラティスの生成とスケーリング係数の推定とを交互

に繰り返す過程を導入することで（例えば [16]），初期

値に依存しない頑健なパラメータ推定を行う．

一般に，音声認識の評価尺度としては，単語正解精

度が用いられており，パラメータ推定の基準としては

これを直接最大化するものが望ましい．先のスケー

リング係数推定手法 [3] では平滑化誤り数基準が，対

数線形モデルを用いた音響・言語モデルのパラメータ

推定手法 [4], [5]では最大相互情報量 (Maximum Mu-

tual Information; MMI) 基準が用いられている [6]．

また，同じ目的に最小分類誤り (Minimum Classifi-

cation Error; MCE) 基準もしばしば用いられる [7]．

これらの基準は，単語正解精度を直接に最大化するも

のではなく，それを直接最大化する，最小単語誤り率

(Minimum Word Error; MWE) 基準 [9] の方がパラ

メータ推定基準として適していると考えられる．そこ

で，我々は提案手法で用いるパラメータ推定基準とし

て，MMI [10]，MCE，MWEの 3種類を試行し，評

価実験においてその得失を明らかにする．

以下，2.で，一般的な対数線形モデルとその重みパ

ラメータの最適化について説明する．続く 3.で，対数

線形モデルの音声認識への適用と，そこにおけるスケー

リング係数の推定手法を提案する．4.で，スケーリング

係数の初期値依存を避けるための繰返し過程を述べた

のち，5.で，提案手法の有効性を評価実験により示す．

2. 対数線形モデル

2. 1 定 義

観測系列 x = (x(1), · · · , x(|x|)) が与えられたとき，

ラベル列 y = (y(1), · · · , y(|y|))の事後確率を対数線形

モデルを用いて次のように表現する．

pΛ(y|x) =

exp

(
K∑

k=1

λkFk(x, y)

)

ZΛ(x)
(1)

ここで，Fk(x, y) は，観測系列 x とラベル列 y が入

力されたときの k 番目の素性関数，λk は k 番目の

素性関数の重み係数，K は素性関数の数である．ま

た，Λ は重み係数の集合 Λ = (λ1, λ2, · · · , λK) を

表し，|x|，|y| はそれぞれ，観測系列とラベル列の
個数である．ZΛ(x) は，出現可能な全ラベル列の確

率の和を 1 にするための正規化項（分配関数）で，

ZΛ(x) =
∑

y′∈Y exp
(∑K

k=1 λkFk(x, y′)
)
である．こ

こで，Y は全ての可能なラベル列を表す．ラベル列の
分類問題は観測系列が与えられたときに事後確率が最

大となるラベル列を選ぶ問題として定義される．

2. 2 パラメータ推定基準

対数線形モデルの重み係数集合 Λ は，学習サンプ

ル {(x1, y1), · · · , (xR, yR)} を用い，事後確率最大基
準で推定される．ここでは，事後確率の対数に −1を

乗じたものを目的関数として，その最小化を行うこと

とする．これは，音声認識の分野におけるMMI基準

に相当する．また，それ以外にMCE基準やMWE基

準もしばしば用いられる．以下，それぞれの基準の定

義，及び，各々の基準を用いる際のパラメータ推定方

法について述べる（注1）．

（注1）：いずれの目的関数においても，式 (1) の事後確率を用いること
で，分母の正規化項を通じて対立候補（ラベル列）の確率が Λ の推定
に用いられることとなる．
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MMI，MCE，MWEの目的関数はそれぞれ

LMMI(Λ) = −
R∑

r=1

log pΛ(yr|xr) (2)

LMCE(Λ) =

R∑
r=1

(1 − pΛ(yr|xr)) (3)

LMWE(Λ) =
R∑

r=1

∑
y∈Y

l(y, yr)pΛ(y|xr) (4)

と定義される．ここで，式 (3)は，文献 [7]において，

ラベル列 yr をクラスとみなし，以下の式 (5)～(8)を

用いることで導出される [20]．

gr(x) = log pΛ(x, yr) (5)

dr(x) = −gr(x) + log

⎡
⎣ ∑

r′,r′ �=r

exp gr′(x)

⎤
⎦ (6)

= log
1 − pΛ(yr|x)

pΛ(yr|x)

lr(dr) =
1

1 + exp(−dr)
= 1 − pΛ(yr|x) (7)

LMCE(Λ) =
R∑

r=1

lr(dr) =
R∑

r=1

(1 − pΛ(yr|xr)) (8)

ここで，gr(x) は識別関数，dr(x) は分類誤り尺度，

lr(dr)は損失関数である．

目的関数 LMWE(Λ)における l(y, yr)は損失関数で

あり，正解ラベル列 yr と任意のラベル列 yの違いを

定量的に表現する．ここでは，式 (9)を用いる．

l(y, yr) ≡
|y|∑

i=1

{
−1 if y(i) = y

(i)
r

1 if y(i) �= y
(i)
r

(9)

ここで，y(i)，y
(i)
r はそれぞれ，y，yr の i番目のラベ

ルである．ラベルが正解と一致する場合に −1，しな

い場合に 1のスコアを与える．

上式から容易に分かるように，MMI では正解ラベ

ル列とそれ以外のラベル列のゆう度差が大きくなる

ようにパラメータの値が推定される．MCEでは学習

データセットで与えられるそれぞれのサンプルごとの

ラベル列 yr の誤りの期待値を最小にするようにパラ

メータの値が推定される．MWEではラベル列 yr に

おける各々の構成要素 y
(i)
r における誤りの期待値を最

小にするようにパラメータの値が推定される．また，

MCEとMWEは，誤り期待値計算の単位が違うだけ

で，LMWE(Λ)の損失関数を次のように定義すると同

じ種類の目的関数であることが分かる．

l(y, yr) ≡
{

1 if y = yr

0 otherwise
(10)

2. 3 重み係数の推定

本節では，式 (2)，(3)，(4) の各々の目的関数を最

小化する重み係数 Λ の推定方法について述べる．共

通の枠組みとしてこう配法が用いられる．こう配法に

おける t回目の重み係数の値の更新は次のように表さ

れる．

Λ(t) = Λ(t−1) + η�Λ(t−1) (11)

ここで，tは繰返し数，Λ(t) は t回目のパラメータ値，

η は学習係数である．�Λは t − 1回目と t回目のこ

う配で，共役こう配法等では導関数 ∇L(Λ)|Λ(t−1) を

用い，シンプレックス法のような導関数を用いない方

法では Λ(t−1) からの差分になる．

重み係数 Λは，式 (12)で表される収束条件を満足

するまで更新が繰り返される．∣∣∣∣L(Λt) − L(Λt−1)

L(Λt−1)

∣∣∣∣ ≤ D (12)

3. 対数線形モデルを用いた音声認識

3. 1 導 入

音声認識の問題は，音響信号の観測系列 oが得られ

たときの単語列 wの事後確率 p(w|o)が最大となる単

語列 ŵを求めることと定義される．このとき，事後確

率は直接計算できないため，ベイズの定理を用いて生

成モデルである音響モデルと言語モデルの確率の積を

計算する（生成モデルによるアプローチ）．

ŵ = argmax
w

p(w|o) = argmax
w

p(o|w)p(w)

p(o)

(13)

ここで，p(o|w)は単語列wが得られたときに観測系列

oが生成される確率で，隠れマルコフモデル (HMM)

で表される．p(w) は単語列 w が観測される確率で，

N グラムモデルや，それに加え単語の挿入誤りを減ら

すための単語挿入ペナルティーが用いられる．更に，

各モデルの出力値の値域の大小のバランスをとるため

のスケーリング係数が導入され，式 (13) は次式のよ

うに再定義される．

ŵ � argmax
w

p(o|w)p(w)κ1eκ2N

p(o)
(14)

1278



論文／音声認識におけるモデル間スケーリング係数の自動推定

ここで，N は wに含まれる単語数，eκ2N は単語挿入

ペナルティー，κ1，κ2 はスケーリング係数を表す．1.

で述べたように，これらのスケーリング係数は最ゆう

推定で求めることができない．そこで，前章で説明し

た対数線形モデルを導入する．

3. 2 素 性 関 数

本節では，音声認識の各モデルを対数線形モデルで

表現するための，重み係数の定義について述べる．

素性関数を，式 (14)で用いられる HMMとN グラ

ムモデル，単語挿入ペナルティーを用いて次式のよう

に定義する．

F1(o,w) = log p(o|w)　

F2(o,w) = log p(w) (15)

F3(o,w) = N

式 (1) のラベル列 y は単語列 w = (w1, · · · , wN ) に，

観測時系列 x は o = (o1, · · · , oN ) に置き換えられ

ている．ここで oi は単語 wi に対応する観測時系列，

N は単語列 w に含まれる単語数である．F1(o,w)，

F2(o,w)，F3(o,w)は，それぞれ音響確率，言語確率，

単語挿入ペナルティーの対数値を表す．重み係数 λ1

は 1 に固定する．λ2 は言語モデルに対するスケーリ

ング係数 κ1，λ3 は単語挿入ペナルティーに対するス

ケーリング係数 κ2 とする．すなわち次式を用いる．

λ1 = 1, λ2 = κ1, λ3 = κ2. (16)

音響モデルとして HMM，言語モデルとしてトライ

グラムモデルを用いた場合，素性関数はそれぞれ次の

ように表される．

F1(o,w) =

N∑
i=1

log ph(oi|wi) (17)

F2(o,w) =
N∑

i=1

log pn(wi|wi−1, wi−2) (18)

ここで，ph(oi|wi)は単語 wi が得られたときに oi が

出現する確率を表し，oi の出現確率は wi にのみ依存

すると仮定している．pn(wi|wi−1, wi−2) はトライグ

ラム確率であり，2単語 wi−1，wi−2 が得られたとき

の単語 wi の出現確率である．

3. 3 単語ラティスを用いた目的関数の計算

2.で，対数線形モデルの重み係数推定基準の代表的

なものとして，MMI，MCE，MWEについて説明し

た．どの基準を用いる場合でも，目的関数が求まれば，

スケーリング係数はその変化に対する目的関数のこう

配を計算することでその局所解を推定できる（2. 3を

参照）．

音声認識の場合，MMIは文集合全体の認識率，MCE

は文認識率，MWEは単語認識精度を最大にする基準

である．通常，音声認識の性能尺度としては単語正解

精度が用いられる．したがって，スケーリング係数推定

も単語正解精度を直接最大化するMWEを用いる場合

に最も推定精度が高くなることが期待できる．そこで，

MWEについてその目的関数の計算方法を詳しく述べ

た上で，MMI，MCEの場合についても簡単に触れる．

まず，言語モデルとしてトライグラムを用いる場合，

式 (4)は，

LMWE(Λ) =
R∑

r=1

∑
ω∈Ω

l(ω, wr)γΛ(ω) (19)

となる．ここで，y，yr に対応する 3単語連鎖部分を

それぞれ ω，wr と表した．Ωは出現可能な単語列に存

在する全ての 3単語連鎖の集合である．また，γΛ(ω)

は ω の占有確率であり，pΛ(y|xr)を ω 以外の yにつ

いて周辺化したものである．

式 (19)における，3 単語連鎖 ω の占有確率 γΛ(ω)

は，理想的には出現可能な単語列の組合せ全てを用い

て計算される必要があるが，現実には不可能である．

そこで，ここでは認識によって得られる単語ラティス

に含まれる単語列を用いた近似を行う [11]．単語ラティ

スは多くの単語列の組合せをコンパクトに表現できる

ため，N ベストリストを用いるよりも多くの単語列の

仮説を効率的に扱うことが可能である．

今，単語ラティスにおける始端と終端のノードをそ

れぞれ B，E と表す．単語 wj
i はノード i，j 間のアー

クに対応する．oj
i をノード h，f 間の遷移に対応する

観測系列とする．ノード h からノード f までの 3 単

語連鎖を，ωf
h と定義する（図 1）．

これまでに単語ラティス上の単語（連鎖）占有確

率を効率的に計算する方法がいくつか提案されてい

る [8], [12]．これらは，Baum-Welch アルゴリズムに

おける前向き，後ろ向き確率を用いた計算と同様の方

法である．そこでは，単語連鎖 ωf
h の占有確率は次の

ように表される．

γΛ(ωf
h) =

αh
Λβf

Λ exp
(∑K

k=1 λkFk(oj
i , ω

f
h)
)

ZΛ(o)

(20)
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図 1 単語ラティスの例．点 h′，h，i，j，f，f ′ はノー
ドを表す．τh と τf はそれぞれノード h と f に対
応する時刻を表す．oj

i と wj
i はそれぞれノード i と

ノード j 間のアークに対応する観測量と単語を表
す．αh と βf はそれぞれ，ノード h の前向きスコ
ア，ノード f の後ろ向きスコアを表す．

Fig. 1 Sample word lattice. Bold points h′, h, i, j,

f , f ′ denote nodes. τh and τf are time for

nodes h and f , respectively. oj
i and wj

i de-

note, respectively, an observation and a word

corresponding to a directed arc having a be-

ginning node i and an ending node j. αh and

βf are, respectively, a forward score for node

h and a backward score for node f .

ここで，αh
Λ はノード hにおける前向きスコア，βf

Λ は

ノード f における後ろ向きスコアである．前向きスコ

アは，単語ラティスの先頭から再帰的に計算される．

ノード hの前向きスコアは次のようになる．

αh
Λ =

∑
h′

∑
h′′

αh′
Λ exp

(
K∑
k

λkFk(oi
h, ωi

h′′)

)

(21)

h′′ はノード h′ に接続されるアークの始端ノードを表

す．この式は，ノード hに接続する全てのアークの前

向きスコアを全て足し合わせることで前向きスコアが

計算できることを表す．後ろ向きスコアは同様の手順

で単語ラティスの最後尾のノード E から計算される．

式 (20)中の分配関数 ZΛ(o) は，前向きスコアと後ろ

向きスコアを用いて次のように表される．

ZΛ(o) = αE
Λ = βB

Λ (22)

次に式 (19) の損失関数 l(ω, wr) の計算について説

明する．この式では，単語ラティスに出現する各単語

と正解単語列中の対応する単語（列）とを比較し，式

(9) で示されるように正解の場合は −1，不正解の場

合 1とする．ここで，単語ごとのスコアの計算を図 2

を使って具体的に説明する．認識結果「There’s」「a」

「Japanese」「about」「three」「minutes」はそれぞれ

の単語が出現する時刻の正解単語と一致するため，損

失関数の値を−1とする．一方，「rest」「on」は対応す

図 2 損失関数の計算例．横軸は時間を表す．黒丸は単語
の始端と終端のノードを表す．単語の下の線は単語
アークを表す．損失関数は認識結果の単語ごとに正
解と照合する．認識した単語の開始時間と終了時間
の間に正解単語が一部でも重なれば，正解として数
える．

Fig. 2 Example of a computation of the loss function.

The horizontal axis denotes time frames. A

bold point denotes the starting/ending node

of a word, and an arc connecting nodes de-

notes a word. The loss function is calculated

by comparing each word in the recognition hy-

pothesis with its corresponding word in the

correct sequence. A word in the hypothesis is

correct when it overlaps with the same word

in the correct sentence in equal or more than

one frame.

る正解単語列が「restaurant」となっているため，損

失関数の値を 1 とする．このように計算することで，

「rest」「on」が置換誤り，挿入誤りのいずれでも共に

損失となる．

以上で求められた個々の単語（列）の占有確率

γΛ(ωf
h)と，その単語の損失関数 l(ω, wr)を掛け，そ

の総和をとることで，式 (19) の MWE の目的関数

LMWE(Λ)を計算する．

MCEの目的関数は，正解単語列のゆう度と式 (22)

で計算される分配関数との比を計算し，全ての学習サ

ンプルについてその和をとったものである．MMI の

目的関数は，やはり正解単語列のゆう度と分配関数と

の比を計算した上で，全ての学習サンプルについてそ

の積をとったものである．

Mak ら [17] は，スケーリング係数を線形計画法で

推定している．この方法は，こう配法を用いる本手法

に比べ一般に計算量は少ない．しかし，識別学習の目

的関数がスケーリング係数の線形関数でなければなら

ないという制約がある．本研究で用いている 3種類の

目的関数はいずれもスケーリング係数の非線型関数で

あり，この手法をそのまま用いることはできない．

提案手法は，組み合わせるモデル数が増えてもその

演算量にべき乗の増加は生じず，更にモデル数を増や

した場合に対しても容易に適用可能である．例えば，

言語モデルを複数用いる方法 [18], [19]への適用が考え

られる．
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4. 繰返し過程の導入

前章で述べたように，単語ラティスには多くの異な

る単語列が含まれており N ベストリストを用いるよ

りも多くの単語列の仮説を効率的に扱うことが可能で

ある．しかしながら，異なる単語列の数は理想的な場

合と比較して依然少ないため，スケーリング係数の推

定値は単語ラティスに含まれる単語列に依存する．一

方，単語ラティスは，その生成時に用いられたスケー

リング係数の値に依存する．すなわち，単語ラティス

とスケーリング係数は相互に依存している．このこと

は，スケーリング係数の推定値がその初期値に依存す

ることを意味する．

この初期値への依存性を軽減するために，単語ラ

ティスの生成とスケーリング係数の推定を交互に行う，

繰返し過程を導入する（例えば [16]）．スケーリング係

数の推定により認識精度が向上し，それにより単語ラ

ティスにより正解に近い単語列が競合仮説として含ま

れるようになり，正の循環が起きて，初期値の影響を

受けずに推定ができることが期待される．

アルゴリズムの概要を図 3 に示す．図 3 中の Step 1

で，スケーリング係数の初期値を任意の値に設定する．

Step 2 で，音声認識システムを用い，全ての学習音

声データについて単語ラティスを生成する．Step 3で

は，式 (11) のこう配法でスケーリング係数を更新す

る．Step 4 では，こう配法で更新された目的関数の

値が式 (12) の収束条件を満たす場合，推定処理を終

図 3 繰返し過程によるスケーリング係数の推定．
Fig. 3 Iteration process for the estimation of scaling

factors.

える．満たさない場合は Step 5に移る．Step 5では，

式 (12) の収束条件を満たす場合，スケーリング係数

を更新して単語ラティスを生成し，Step 2へ飛ぶ．満

たさない場合，Step 3へ飛ぶ．ここで Dout は，ある

時点で生成された単語ラティスを用いたときのこう配

法の収束条件であり，Din は単語ラティスの更新を含

めた繰返し過程全体の収束条件である．Din，Dout に

対し，Din ≤ Dout の制約を設ける．こう配法，すな

わち Dout の収束条件を満たさない場合は，既に生成

された単語ラティスを用いてスケーリング係数の推定

を行うことで効率的な探索を行う．なお，生成された

単語ラティスに正解の単語列が含まれていない場合，

Step 3における推定ができない．この問題を避けるた

め，正解の含まれていない単語ラティスに正解単語列

を統合する処理を行う．

5. 評 価 実 験

提案手法の評価のために，大規模音声データベース

を用いた大語彙連続音声認識の実験を行った．まず，3

種類の推定基準，MMI，MCE，MWEそれぞれにつ

いて，その目的関数の値と音声認識率との関係を調査

した．次に，推定されたスケーリング係数の初期値へ

の依存性を解析した．

5. 1 実 験 条 件

データベースとして，日本語話し言葉コーパス (CSJ)

を用いた [13]．音響モデルの学習には 540時間の音声

とその書き起こしを用いた．言語モデルの学習には，

音響モデルの学習に用いた音声の書き起こしを用いた．

総単語数は 560万単語である．スケーリング係数の推

定と認識評価は，学習データとは別に 1.66 時間の音

声データ（2614 発声，話者 10 名）を用いて行った．

音声分析はフレーム周期 10ms，窓幅 23 msで行った．

特徴量は，12次元のMFCCとそれらの 1次と 2次の

回帰係数，パワーの 1次と 2次の回帰係数，調波性特

徴量とその 1次回帰係数の合計 40次元を用いた [14]．

HMMは状態数を 3000とし，各状態の混合正規分布

数を 32 とした．認識は単語ラティスの生成とリスコ

アの 2パスで行い，単語ラティスの生成には言語モデ

ルとして語彙数 71730のバイグラム 45万個を用いた．

また，リスコアには 120 万個のトライグラムを用い

た．スケーリング係数の推定にも同じトライグラムを

用いた．また，全ての言語モデルにおいて，Katz の

バックオフ平滑化を行った．
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図 4 スケーリング係数と単語正解精度．縦軸は単語挿入
ペナルティー，横軸は言語モデル重み．等高線は同
じ単語正解精度をもつ点を結んだもの．最も内側の
等高線が最高の 80.7%を示し，外側にいくごとに
0.2 ポイント精度が低くなる．

Fig. 4 Relation between word accuracies and scal-

ing factors. Each contour represents a set

of points with the same accuracy. The in-

nermost contour indicates the region of the

highest word accuracy of 80.7%. The interval

in the accuracy between the contours next to

each other is 0.2 points.

5. 2 スケーリング係数と音声認識率

MMI，MCE，MWEの三つの基準について，目的

関数の値と音声認識率の関係を調査した．まず，言語

モデルと単語挿入ペナルティーのスケーリング係数の

値を，それぞれ等間隔に変化させ，それら格子点上で

目的関数の値を計算し，併せて音声認識実験により単

語正解精度を求めた．ここでは，言語モデルのスケー

リング係数（以下，言語モデル重み）を 5から 20，単

語挿入ペナルティーのスケーリング係数（以下，単語

挿入ペナルティー）を −20 から 0 として間隔はいず

れも 1とした．目的関数値の計算には音声認識におけ

る第 1パスで生成された単語ラティスを用いた．この

単語ラティスは言語モデル重みを 10，単語挿入ペナ

ルティーを 0として生成した．図 4 に単語正解精度，

図 5 (a)と図 5 (b)，図 5 (c)にそれぞれの目的関数の

値を示す．

図 5 (a)と図 5 (b)から，MMIとMCEの目的関数

の最小値の領域は，単語正解精度が最高となる領域か

ら離れていることが分かる．目的関数が最小のときの

単語正解精度は 78.9%であり，最高の単語正解精度と

比較して 1.8ポイント低いことが分かった．

図 5 (c)のMWEの場合，単語正解精度の高い領域

に目的関数の最も小さい領域が重なっている．このこ

とから，MWEを基準とすることで最も単語正解精度

(a) MMI

(b) MCE

(c) MWE

図 5 目的関数の値と単語正解精度．MMI，MCE，MWE

のそれぞれの基準について示す．図の縦軸は単語挿
入ペナルティー，横軸は言語モデル重み．細線は目
的関数の値が同じ点を結んだ等高線で，外側にいく
ほど目的関数の値は大きくなる．太線は単語正解精
度の同じ点を結んだ等高線．中央の囲まれた領域は
最も単語正解精度の高い領域．外側の太い線は単語
正解精度の等高線のうち，目的関数が最も小さくな
る点を通るものである．

Fig. 5 Relations between the estimates of objective

functions and word accuracies for three differ-

ent criteria, (a) MMI, (b) MCE and (c) MWE.

Each contour in thin line represents a set of

points with the same estimated value of the

objective function, where contours closer to

the center have smaller estimates. Each con-

tour in thick line represents a set of points

with the same word accuracy. The center con-

tour in thick line surrounds the region with

the highest word accuracy. The outer contour

in thik line passes through the point with the

smallest value of the objective function esti-

mates.

1282



論文／音声認識におけるモデル間スケーリング係数の自動推定

を高くするスケーリング係数の値を得ることができる

ことが分かる．

以上から，MMI，MCEで推定されるスケーリング

係数は最も高い単語正解精度は得られないが，1.8 ポ

ント程度の誤差で推定可能であることが分かった．一

方，MWEでは，単語正解精度の最も高くなるスケー

リング係数の値を得ることが可能であり，この基準が

スケーリング係数の推定に最も適していることが，実

験で裏付けられた．

5. 3 繰返し過程の評価

本節では，前節でスケーリング係数の推定に最も適

していることが分かった MWE を用い，4. で述べた

繰返し過程を用いたスケーリング係数推定を評価する．

ここではこう配法として Nelder-Mead によるシンプ

レックス法を用いた [15]．

図 6に繰返しの過程における目的関数の値の変化の様

子を示す．収束の判定に用いるしきい値はDin = 10−5，

Dout = 10−4 とした．四つの異なる初期値から推定を

開始した結果を示す．図 6 に矢印で示した点において

Step 5 の条件が満たされ，単語ラティスが更新され

た．初期値がいずれの場合においても，その次の繰返

し過程で目的関数の値が大幅に小さくなっていること

図 6 繰返し過程を用いたスケーリング係数推定における
目的関数の値．横軸はこう配法の繰返し回数，縦軸
は LMWE(Λ) の値．四つの異なる初期値から推定
を開始した場合の結果を 4 本の線で示す．矢印はこ
う配法 (Step 5) が収束した繰返し回数を表し，単
語ラティスの更新が行われた．

Fig. 6 The values of the objective function LMWE(Λ)

in the iterative estimation process of the scal-

ing factors. Each of the four lines represents

one iteration procedure starting from one of

the four different initial settings. The point

with an arrow indicates the iteration process

in which the gradient method (Step 5) con-

verged. In the next process, the word lattice

was updated.

が分かる．Step 4の条件を満たし，目的関数の変化が

十分に小さくなると，収束したと判定される．今回の

実験ではいずれの場合にも，単語ラティスの更新は 1

回で処理を終えた．

次に，図 7 に繰返し過程における推定されたスケー

リング係数値の変化の様子を示す．最適値から極端に

離れた 4組の異なる初期値（図の 4隅の値）を用いて

行ったにもかかわらず，全て単語正解精度が最高とな

る値に収束していることが確認できた．この結果，提

案手法が初期値の違いに頑健であることが確認できた．

加藤ら [16] は，やはり単語ラティスを用いて，ス

ケーリング係数の複数の候補値に対しリスコアリング

を行い，単語誤り率を最小にする値を選択する方法を

提案している．提案手法では，式 (19)の計算が必要な

ため，一つの候補値に対する計算量は，この手法より

大きい．今回の実験条件下で実測したところ，平均 8

倍程度である．しかし，加藤らの手法では，延べ 336

個の候補値に対する計算が必要であるのに対し，本手

法の探索過程における候補値は延べ 14個以下であり，

提案手法の計算量の方が少ない．

図 7 繰返し過程におけるスケーリング係数値の変化と単
語正解精度．横軸は言語モデル重み，縦軸は単語挿
入ペナルティー．細線は単語正解精度が同一の点を
結んだ等高線で，内側ほど単語正解精度が高い．○，
△，□，×は，それぞれ違った初期値を用いて推定
されたスケーリング係数の値を示す．それぞれの矢
印の先頭の点は，矢印の根元の値を用いてこう配法
により推定された値である．

Fig. 7 Results of scaling factor estimation. Each con-

tour represents a set of points with the same

word accuracy. Contours closer to the center

have higher recognition accuracies. Each of

the symbols, ○, △, □, ×, represents the scal-

ing factor estimated from one of the four dif-

ferent initial values. The head of an allow in-

dicates the scaling factor value estimated from

the value at its tail in one iteration step.
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6. む す び

音声認識におけるスケーリング係数の効率的な推定

方法を提案した．提案手法では，スケーリング係数を

対数線形モデルの重みパラメータとみなし，その最適

値を最小単語誤り率基準 (MWE) を用いて推定した．

推定には，単語ラティスを用いたこう配法を用いた．

こう配法で推定される値が単語ラティスの影響を受け

ることを考慮して繰返し過程を導入した結果，初期値

の違いに対して頑健に推定ができることを確認した．

また，スケーリング係数の目的関数として，MMI 及

びMCEでは，発見的手法で得られた単語正解精度よ

り 1.8ポイント低かったが，MWEの場合は同一の精

度を得ることができ，MWEが有効であることを確認

した．

今後は，モデル数が増加しても演算量が急激に増加

しないという本手法の利点を生かし，より多数の確率

モデルの組合せを用いた場合におけるスケーリング係

数の推定と，それによる認識精度の改善を行いたい．
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