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音声認識と話者認識を統合した話者の人名付与システム

西 田 昌 史† 緒 方 淳† 有 木 康 雄†

本研究では，「クリントン大統領が，情報スーパーハイウェイについて話しているシーンを見たい」
といった，特定の話者がある話題について話しているシーンの検索を目指している．このような話者
と発話内容を同時検索するには，話者の交替を検出し，発話区間に対して話者の名前を付与し，重要
語を検出する必要がある．そこで，本研究では，まず話者セグメンテーションにより話者の交替を検
出し，話者モデルを自動構築する．次に，大語彙連続音声認識とワードスポッティングにより，ニュー
ス音声中から人名および話者の交替を促すフレーズ（キーフレーズ）を抽出する．抽出された人名お
よびキーフレーズを利用して，自動構築された話者モデルに話者の名前を付与する．この人名インデ
キシングと，大語彙連続音声認識による重要語検出により，話者と発話内容を同時検索することが可
能となる．

Speaker Name Indexing System
by Integrating Speech Recognition and Speaker Recognition

Masafumi Nishida,† Jun Ogata† and Yasuo Ariki†

The purpose of this study is to retrieve a video clip where a specific speaker talks about
some topics, for example, “I would like to watch a video clip where President Clinton talks
about information super highway”. In order to retrieve the speaker name and the spoken
contents simultaneously, it is required to detect speaker changes, index the speaker name to
the obtained speaker section and extract important words. In this study, the speaker changes
are detected by performing the speaker segmentation and a speaker model is automatically
constructed. A phrase suggesting the speaker change as well as the speaker name in a news
speech data is extracted by large vocabulary continuous speech recognition and word spot-
ting technique. Thus, the extracted speaker names are automatically indexed to the speaker
section obtained by the speaker segmentation. Therefore, we can simultaneously retrieve the
speaker name and the spoken contents based on the speaker name indexing and the important
words extracted by the large vocabulary continuous speech recognition.

1. は じ め に

近年，放送のディジタル化により，多くのテレビ番

組が放映されるようになった．放送がディジタル化さ

れると，放映された番組をハードディスクに録画して

おくことができるホームサーバが，各家庭に設置され

るようになる．そうなると，ユーザは，ホームサーバか

ら見たい番組や，その中の関心のある場面を検索した

り，番組の内容を要約して見たいといった要求を持っ

たりするようになる．この要求に対応するには，番組

の内容に対して，音声や映像といったメディアの解析

を通して，索引情報を自動付与しておく必要がある．

我々は，これまでニュース番組を対象に，音声や映

像メディアを解析して，ニュース番組の構造化ならび
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に検索に関する研究を行ってきた1)∼3)．ニュース番組

の構造化に関しては，話者セグメンテーションによる

アナウンサー発話の自動抽出と大語彙連続音声認識を

統合化したニュース記事の自動分類手法を提案した1)．

これをふまえて，本研究では，「クリントン大統領が，

情報スーパーハイウェイについて話しているシーンを

見たい」といった，特定の話者がある話題について話

しているシーンの検索を目指している．この処理を実

現するためには，話者の交替を検出して，各話者の名

前を付与し，大語彙連続音声認識により重要語を抽出

しておく必要がある．ここでいう重要語とは，特定の

話者が話している話題を表すキーワード，たとえば情

報スーパーハイウェイなどを示している．

ニュース音声や対話における話者セグメンテーショ

ンおよびクラスタリングの研究がさかんに行われてい

る4)∼8)．これまで，我々は，ニュース音声中のアナウ

ンサー発話の自動抽出9)，座談会やドラマに対する話
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者セグメンテーション9),10)を行ってきた．これらの研

究では，特定の話者をあらかじめ学習することなく，

入力音声中から話者モデルを自動学習し，部分空間法

による話者照合11)に基づいて自動的に話者のセグメン

テーションを行っている．本研究では，この話者セグ

メンテーション法をベースとして，話者の学習データ

量に応じて話者判定の閾値を設定する方法を提案する．

人名の付与に関しては，ニュース映像中の顔の名前

付けを自動的に行う Name-Itという手法が提案され

ている12)．Name-Itは，ニュース映像中から顔を検

出するとともに，クローズドキャプションならびにテ

ロップから名前を抽出し，両者を対応付ける手法であ

る．しかし，ニュースでは顔が写っているからといっ

て，その話者がしゃべっているとは限らない．そこで，

本研究では，大語彙連続音声認識とワードスポッティ

ングによりニュース音声中から人名を抽出し，対応

する話者の名前を付与する方法を提案する．これは，

ニュース音声に対して大語彙連続音声認識を行い，人

名および話者の交替を促すフレーズを抽出する方法で

ある．本研究では，話者の交替を促すフレーズをキー

フレーズと呼ぶ．この際，大語彙連続音声認識では，

辞書にない未知語を認識することができないため，あ

らかじめ用意された人名辞典により，人名スポッティ

ングを新たに行う13)．したがって，本研究では，話者

セグメンテーションにより自動構築された話者モデル

に対して，大語彙連続音声認識とワードスポッティン

グにより抽出した話者の名前を付与する．この人名イ

ンデキシングと，大語彙連続音声認識により得られた

重要語を基に，話者と発話内容を同時検索することが

可能となる．本手法により，98年 8月の NHK15分

間のニュースに対して，話者セグメンテーション，大

語彙連続音声認識，人名スポッティングを行い，人名

インデキシング実験を行った．

2. 話者セグメンテーション

2.1 部分空間法による話者照合

観測空間で観測される話者 sの学習音声データを n

次元特徴ベクトルの集合 {x(s)
t } (t = 1, 2, · · · , N) と

する．この学習データから，平均ベクトル µ(s) およ

び分散共分散行列 R(s) を次式で求める．
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x
(s)
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図 1 話者固有空間
Fig. 1 Speaker eigenspace.

式のようになる．

R(s) = Φ(s)Σ(s)Φ(s)T
(3)

ここで，Σ(s) は，分散共分散行列 R(s) の固有値

λ
(s)
i (i = 1, · · · , k, · · · , n) を対角成分に持つ対角行列
である．また，Φ(s) は，分散共分散行列 R(s) の固有

ベクトル ϕ
(s)
i (i = 1, · · · , k, · · · , n) を列ベクトルとす

る行列である．

図 1 に示すように，固有ベクトル ϕ
(s)
i は正規直交

基底ベクトルとして，話者 sの音声データを表現する

固有の空間（話者固有空間）を形成している．この意

味で，Φ(s) は，話者性を表していると考えられる．

話者固有空間を構成する場合，固有値 λ
(s)
i が大き

い上位 k 個の固有ベクトル ϕ
(s)
i を正規直交基底ベク

トルとして，k 次元話者固有空間を構成する．

照合は，本人 sであると申告された話者の固有空間

と，入力特徴ベクトルの集合 {xt} との平均距離を式
(4)の投影距離により求める．

PD(s) =

1

N

N∑

t=1

{||xt−µ(s)||2−
k∑

i=1

(xt−µ(s), ϕi
(s))2} (4)

ここで，N は入力音声の総フレーム数である．

3次元の観測空間における投影距離の概念図を図 2

に示す．図 2 で話者 s の固有空間は，正規直交基底

ベクトル ϕ1
(s) と ϕ2

(s) で張られる空間として表され

ている．式 (4)で表される話者 s の投影距離とは，話

者 s の学習データの平均ベクトル µ(s) と入力ベクト

ル xt との差ベクトルの長さ ||xt −µ(s)||2 から，差ベ
クトル xt −µ(s) を話者 s の固有空間へ射影した射影

ベクトルの長さ
∑k

i=1
(xt − µ(s), ϕi

(s))2 を差し引い

たものとして定義される．

式 (4)により求めた投影距離が閾値より小さければ，
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図 2 投影距離
Fig. 2 Projection distance.

本人の音声であると判定する．

2.2 話者セグメンテーション法

ここでは，異なる話者が発話したそれぞれの区間の

ことを話者区間と呼ぶ．同一話者がポーズをおいて

しゃべっても，同一話者の区間と見なす必要がある．

部分空間法による話者照合に基づいた話者セグメン

テーション法を図 3 に示し，処理内容を以下に述べ

る．ここで，本手法では，話者交替には無音をともな

うと仮定して処理を行っている．また，話者を判定す

る閾値は，話者モデルごとに設定している．

( 1 ) 入力音声中のパワーを求め，閾値処理により音

声区間を検出する．これにより抽出された無音

から無音までの区間を発話区間と呼び，この発

話区間に対して，以下の処理を行う．

( 2 ) 最初に抽出した発話区間で話者モデル（話者固

有空間）を学習するとともに，話者照合のため

の閾値を式 (5)により設定する．この発話区間

が最初の話者区間となる．

( 3 ) 次の発話区間に対して，直前の発話区間の話者

（以後，直前の話者と呼ぶ）と照合する．

( a ) 受理された場合，直前までの話者区間と

今抽出した発話区間を合わせて，その話

者の新しい話者区間とし，話者モデルの

再学習，閾値の再設定を行う．

( b ) 棄却された場合，直前の話者以外と照合

し，閾値を下回った話者の中で最も距離

が小さい話者に判定する．この場合，( a )

と同様に，話者モデルの再学習，閾値の

再設定を行う．一方，直前の話者以外と

照合した結果，閾値を下回る話者がいな

ければ，新しい話者と判断する．今抽出

(1)入力音声中から発話区間を抽出

(2)最初に抽出した発話区間で話者モデルを学習

照合

(3)以後同様に発話区間を抽出し，直前の話者と照合

再学習

(b)棄却された場合，それ以外の話者と照合

(a)受理された場合，話者モデルを再学習

受理された場合，最も近い話者のモデルを再学習

話者Ａ
入力音声

発話区間

A B CA B

A B CA B C

照合

A B CA B

すべて棄却された場合，新たな話者モデルを学習

学習
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A B CA B D

A

図 3 話者セグメンテーション法
Fig. 3 Speaker segmentation method.

した発話区間をその話者の話者区間とし，

話者モデルの学習，閾値の設定を行う．

ここで，話者の再学習の際，学習データ量が 30秒を超

えた場合，再学習は行わない．これは，話者の発話時

間に偏りができ，学習データ量が多い特定の話者モデ

ルに照合されやすくなることを避けるためである．予

備実験として，学習データ量の上限を変化させて話者

のセグメンテーションを行った．その結果，学習デー

タ量の上限を 30秒より大きくすると，学習データ量

が多い話者に受理される誤りが増加したため，本研究

では，学習データ量の上限を 30秒に設定した．

このように最初に抽出した発話区間で話者のモデル

を学習し，以後抽出した発話区間に対して，直前の話

者モデルとの照合を繰り返すことで，事前に話者モデ

ルを作成しておくことなく，話者交替の検出と話者の

識別が可能になる．

同一話者か新しい話者かを判定する話者照合の閾値

θは，学習に用いた発話区間中の特徴ベクトル集合と，

学習時に作成された話者固有空間との投影距離の平

均を m，標準偏差を σ として次式のように設定して

いる．

θ = m+ wσ (5)

w =
1

α log T
(6)

式 (6)中の T は，話者の学習データ量（秒）を表し

ている．従来法では，学習データ量を考慮せずに閾値

を設定していたため，学習データ量が少ない場合，学

習話者のモデルが話者性を十分表現できていないため，

閾値が小さくなり本人を誤って棄却しやすくなってし
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図 4 学習データ量と重みの関係
Fig. 4 Relation between training data and weight.

表 1 分析条件
Table 1 Analytical condition.

サンプリング周波数 12 kHz

高域強調 1 − 0.97z−1

フレーム長 20 ms

フレーム周期 5ms

窓タイプ ハミング窓
特徴パラメータ 24次メルフィルタバンク

18次MFCC

まう．また，学習データ量が多くなってくると，学習

話者のモデルが話者性を十分表現することができ，閾

値が大きくなり他人を誤って受理しやすくなってしま

う．それに対して，本手法は，学習データ量に対応し

て動的に閾値を設定するために，式 (6)に示す関数を

用いた．学習データ量と重み w の関係を図 4に示す．

図のように，この関数は，学習データ量が少ない場合

に重みが大きくなり，学習データ量が多くなるにつれ

て重みが小さくなる滑らかに減衰する関数である．つ

まり，閾値 θ は重み w によって，学習データ量が少

ない場合に大きくなり，本人が受理されやすくなる．

また，学習データ量が多い場合には閾値 θが小さくな

り，他人が棄却されやすくなる．このように，式 (6)

に示す関数を用いることで，学習データ量に応じた照

合が可能となる．

2.3 話者セグメンテーション実験

2.3.1 実 験 条 件

98年 8月の NHK15分間のニュース 4日分を用い

て，話者セグメンテーション実験を行った．以後，こ

のニュース音声に対して，大語彙連続音声認識，ワー

ドスポッティング，人名インデキシングの実験を行っ

た．音声の分析条件を表 1 に示す．

本研究では，評価用データとは異なるニュースデー

タを用いた予備実験の結果，話者固有空間の次元数を

6次元，式 (6)の係数 α を α = 0.55 に設定した．

表 2 話者セグメンテーション結果
Table 2 Speaker segmentation result.

話者境界数 %

話者交替 検出率 50 / 71 70.4

話者交替 適合率 50 / 63 79.4

発話区間数 %

話者識別率 402 / 493 81.5

実験の評価は，話者交替検出率・適合率，話者識別

率で評価した．ここでいう話者識別率は，本手法によ

り直前の話者あるいはそれ以外の話者と照合を行い，

正しく話者を識別できた割合を表している．これらは，

次式で定義される．

話者交替検出率 = 正しく検出した話者間の境界数
全ニュース中の話者間の境界数

(7)

話者交替適合率 = 正しく検出した話者間の境界数
検出した話者間の境界数

(8)

話者識別率 = 正しく話者を識別した発話区間数
全ニュース中の発話区間数

(9)

2.3.2 実験結果と考察

話者セグメンテーション実験を行った結果を表 2に

示す．また，提案手法による学習データ量に対応した

閾値設定の有効性を示すために，閾値を固定した場合

に対する話者セグメンテーション実験を行った．式 (6)

に示す閾値の重み w を変化させて実験を行った結果，

重み w が 0.7のときに最も精度が高く，話者交替検

出率 59.2%，適合率 71.2%，話者識別率 66.7%という

結果が得られた．したがって，閾値を固定した手法に

比べて，本手法が有効であることが分かった．

本研究では，話者交替の検出において，1発話区間

分でも話者の境界がずれて検出された場合，検出誤り

と判断している．話者の照合においては，新たな話者

の学習データが少なすぎると，以後棄却されてしまっ

たり，話者が交替しているにもかかわらず，発話区間

が短いために受理されてしまうといった誤りがあった．

3. ニュース音声の自動書き起こし（大語彙連
続音声認識）

3.1 認識システムの構成

大語彙連続音声認識システムとしては，ワードグラ

フを中間結果とする 2-pass構成のシステムを用いてい

る (図 5)14)．まず，1st-passで単語 bigramを用いた

lexical tree searchを行い，認識結果をもとにワード

グラフを作成する．このとき，最もスコアの高い単語

にのみ back-off接続を行う，最尤単語 back-off接続を

用いることにより，認識精度を落とすことなく処理時

間を大幅に削減している15),16)．2nd-passでは，ワー
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図 5 認識システム
Fig. 5 Recognition system.

表 3 音響分析と HMM

Table 3 Acoustic analysis and HMM.

サンプリング周波数 16 kHz

音 特徴パラメータ MFCC（39次元）
響 フレーム長 20 ms

分 フレーム周期 10 ms

析 窓タイプ ハミング窓
状態数 5状態 3ループ

H タイプ triphone

M 混合数 12

M 学習方法 連結学習

ドグラフに登録された 1st-passの音響尤度と trigram

を用いてリスコアリングを行う．

3.2 大語彙連続音声認識実験

3.2.1 実 験 条 件

音響モデルには，前後の音素環境を考慮した tri-

phone HMMを用いた．音響モデルの学習には，ま

ず ATR連続音声データベース a～jセットの 6名分の

データの視察ラベルを用いて初期モデルを作成し，次

に日本音響学会新聞記事読み上げコーパス（JNAS）

のうち，男性話者 137名分の 21782発話を用いて連

結学習を行った．音響分析条件と HMMのトポロジを

表 3 に示す．

言語モデルには，IPAモデル 98年度版のうち，語

彙サイズが 20Kであり，bigramと trigramの cut-off

の閾値がそれぞれ 4のモデルを用いている．言語モデ

ルの学習データは，毎日新聞記事 75ヵ月分である17)．

評価用データは，98年 8月のNHK15分間のニュー

ス 4日分（2.3.1 項と同様）である．

3.2.2 実 験 結 果

大語彙連続音声認識の実験結果を表 4に示す．参考

表 4 大語彙連続音声認識結果（%）
Table 4 LVCSR result (%).

Corr Acc

Anchor 80.1 78.4

All 38.7 35.4

として，アナウンサー発話のみを認識した結果も示す．

ここで，“Corr”は単語正解率，“Acc”は単語正解精

度を示しており，“Anchor”はアナウンサー発話のみ

を認識した結果，“All”はアナウンサーのほかに，イ

ンタビュアーやレポータ発話なども含めた結果を表し

ている．

全体的に認識率は低くなっているが，まず Anchor

部分に関しては，言語モデルの学習データの時期的な

差異などが原因と考えられる．また，全体の結果（All）

においては，インタビュアーなどの完全な自由発話や

外国語発話なども多く含まれており，そのような発話

はほとんど認識不能であったため，さらに認識率を低

下させる原因となった．

3.2.3 大語彙連続音声認識結果からの人名，キー

フレーズ検出

本研究における話者交替検出，人名インデキシング

システムにおいては，音声認識により得られた人名や

話者交替を促すフレーズ（キーフレーズ）が重要とな

る．そこで，本研究での大語彙連続音声認識システム

において，人名，キーフレーズがどの程度検出された

かを調べた．なお，人名やキーフレーズは，アナウン

サーだけでなく，レポータも発話しているので，アナ

ウンサーのみではなくレポータの発話も含めた音声認

識結果から，人名とキーフレーズの検出を行った．

検出対象の人名としては，比較的著名な 50人分の名

前リスト（たとえば，クリントン大統領，野中官房長

官...）をあらかじめ用意した．実際に用いたニュース

データ中で出現した人名は，50名のうち 23名であっ

た．また，23 名分の人名が出現した回数は，全部で

82回であった．

キーフレーズとしては，予備調査として評価データ

以外のニュース中において，実際に話者交替時に検出

されたもの 12種類（表 5）を用意した．実際の評価

データ中に出現したキーフレーズの種類数は，12種

類（あらかじめ用意したものすべて）であった．また，

12種類のキーフレーズが出現した回数は，全部で 24

回であった．

人名，キーフレーズの検出結果を表 6に示す．実験

結果より，キーフレーズは比較的高い検出率を得たが，

人名の検出率は非常に低い結果となった．この原因と

しては，言語モデルの時期差の関係が考えられる．す
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表 5 キーフレーズリスト
Table 5 Key phrase list.

次のように述べています
次のように述べました
次のように発言しています
次のように発言しました
お聞きください
考えを示しました
非難しました
語りました
反論しました
考えを明らかにしました
述べました
見通しを示しました

表 6 人名，キーフレーズの検出結果
Table 6 Speaker name and key phrase detection result.

検出率
人名 41.5%(34/82)

キーフレーズ 79.2%(19/24)

なわち，言語モデルの学習において，人名は言語モデ

ル学習データの時期に強く依存するのに対し，キーフ

レーズはどの年代のニュースにも独立に出現する．ま

た，人名，キーフレーズとも，レポータなどの背景雑

音が比較的多い区間に関しては，誤認識が多かった．

4. 人名スポッティング

ここでは，人名検出の改善法について述べる．先に

述べたように，N -gram言語モデルを用いた大語彙連

続音声認識では，人名においては言語モデルの学習

データの時期差に強く依存するといった問題（未知語

の問題）がある．そこで，本研究においては，あらか

じめ用意した人名リストを用いて人名スポッティング

（キーワードスポッティング）を行い，それと 3.2 節

の大語彙連続音声認識結果を併用することで人名検出

の改善を行う．

人名スポッティングは，サブワードデコーダの併用

によるリジェクションを用いることで行う18),19)．具

体的には，図 6に示す (a)，(b) 2種類の言語モデルを

用いる．(a)はキーワード（ここでは人名に相当）と

フィラーモデルにより構成されており，キーワードモ

デルと呼ぶ．フィラーモデルは，キーワード以外の区

間を近似するもので，ここでは任意の音素を用いてい

る．(b)は音素モデルの出現のみを許したもので，こ

こではバックグラウンドモデルと呼ぶ．(b)を用いた

デコーディングは，サブワードデコーダに相当する．

入力音声に対して，2種類の言語モデルを利用して

それぞれビタビアルゴリズムに基づき，式 (10)，(11)

で示される尤度を算出する．

(a)Keyword model (b)Background model

KEYWORD 1

KEYWORD 2

KEYWORD N

PHONEME 1

PHONEME M

PHONEME 1

PHONEME 2

PHONEME M

図 6 キーワードスポッティング用言語モデル
Fig. 6 Language model of keyword spotting.

Background model

BA1 BA2 BA3 BAm

f fe_KW

f f_BA _BAs e

frames

Keyword model

s_KW

W

図 7 2つのモデルでの尤度区間の対応
Fig. 7 Correspondence of likelihood section for two

models.

SKW (W )=単語 W が認識されたときの対数尤度
フレーム数

(10)

SBA(W )=単語 W に対応する，音素列の対数尤度
フレーム数

(11)

ここで SKW (W ) は，キーワードモデル中の単語 W

が認識されたときの対数尤度をそのときのフレーム

数（図 7で fe−KW − fs−KW）で割ったものであり，

SBA(W ) はバックグラウンドモデルでの音素列の対

数尤度を，単語 W に対応するフレーム数（図 7 で

fe−BA − fs−BA）で割ったものである．図 7 に単語

W が認識されたときの各尤度とフレーム数の対応を

示す．

湧き出し単語のリジェクションは，式 (12)により

求めた対数尤度差 S(W ) が，ある一定の閾値以下の

値のものに対して行った．

対数尤度差 S(W ) = SKW (W ) − SBA(W ) (12)

4.1 人名スポッティング実験

4.1.1 実 験 条 件

音響モデルには，音素環境独立な HMM（mono-

phone HMM）を用いた．音素数は，無音を含む 41種
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図 8 人名スポッティング結果 1

Fig. 8 Speaker name spotting result 1.

表 7 人名スポッティング結果 2

Table 7 Speaker name spotting result 2.

検出率（%） 湧き出し誤り率（%）
85.4 2.7

79.3 0.5

46.3 0.0

類である．学習データは，日本音響学会新聞記事読み

上げコーパス（JNAS）のうちの 21782発話（男性話

者 137名分）である．音響分析条件等は，3.2.1 項で

述べた音響モデルと同様である．

評価用データは，98年 8月のNHK15分間のニュー

ス 4日分（2.3.1 項と同様）で，継続時間長は 1.05時

間である．スポッティング対象単語（人名）の出現回

数は 82回，語彙サイズは 50である．

4.1.2 実 験 結 果

人名スポッティングの結果を図 8，表 7に示す．こ

こで，図 8 中の A/W は検出率，FA/KW/H は単位

時間あたりの湧き出し誤り率を表しており，湧き出し

単語のリジェクションの閾値を変化させたときの，検

出率と湧き出し誤り率を示している．人名スポッティ

ング実験では，レポータやインタビュアーなどの背景

雑音が比較的多い発話に関しては精度が低く，特に湧

き出し誤りが多くなっていた．今回は，ワードスポッ

ティングのフィラーモデルとして単純な音素連接モデ

ルを用いたが，今後は，さらに頑健かつ汎用的なフィ

ラーモデルを検討する必要がある．

後述する人名インデキシングにおいては，これまで

に述べた話者交替やキーフレーズ，そしてここで述

べた人名スポッティング結果を併用するため，人名ス

ポッティング時に起こった湧き出し誤り単語を，ある

程度抑制することが可能である．しかしながら，湧き

出し誤り単語が大量に起こった場合，そのような方法

表 8 人名スポッティング結果 3

Table 8 Speaker name spotting result 3.

手法 検出率（%）
(a) 41.5

(b) 79.3

(c) 81.7

でも人名インデキシングに悪影響を及ぼすと考えられ

る．したがって，人名スポッティングにおける湧き出

し誤り単語は，ある程度少ない方が望ましい．この点

から，検出率 79.3%，湧き出し誤り率 0.5%のときに

得られた人名を，以降の実験で用いることにする．

大語彙連続音声認識結果と人名スポッティング結果

との併用による人名検出実験を行った．すなわち，大

語彙連続音声認識においては，個々の人名が誤って湧

き出すことはほとんどないと考えられることから，大

語彙連続音声認識結果と人名スポッティング結果から，

どちらか一方に出現していたら，その人名の検出を行

うようにする．表 8に，大語彙連続音声認識結果のみ

(a)，人名スポッティングのみ (b)，そして両方の併用

(c)による人名検出結果をそれぞれ示す．実験結果よ

り，両者の併用により人名検出率が 81.7%と向上して

いることが分かる．実際，評価データの大語彙連続音

声認識結果中には，人名の湧き出し誤りはまったくな

かったことから，両者の併用による人名検出は，以降

の人名インデキシング実験に有効であると考えられる．

5. 人名インデキシング

4 章で，大語彙連続音声認識とワードスポッティン

グの併用により抽出された人名と話者の交替を促すフ

レーズ（キーフレーズ）から，話者セグメンテーショ

ンによって得られた話者ラベルに，対応する話者の名

前を付与する．

抽出された人名ならびにキーフレーズを発話してい

る話者は，その発話区間の前後で発話しているインタ

ビューイー（インタビューされる人）に関して述べて

おり，アナウンサーあるいはレポータであると見なす

ことができる．したがって，抽出された人名とキーフ

レーズを含む発話区間の直前あるいは直後で，その話

者と異なる話者ラベルの発話区間をインタビューイー

と見なして，話者の名前を付与する．キーフレーズを

含む発話区間の前後を判断する方法としては，“次の

ように”を含むキーフレーズの場合は，直後の発話区

間に人名を付与する．それに対して，その他のキーフ

レーズの場合は，直前と直後の発話区間の話者ラベル

を調べて，ラベルが異なる発話区間に人名を付与する．

また，前後とも話者ラベルが異なっていれば，発話区
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間数が少ない方に人名を付与する．

この方法により，人名のインデキシング実験を行っ

た．実験データは，98年 8月のNHK15分間のニュー

ス 4日分（2.3.1 項と同様）である．今回用いたニュー

ス音声には，インタビューイー区間が 18個あり，その

うちキーフレーズが前後に存在していたインタビュー

イー区間は，10個であった．なお，キーフレーズがな

かったインタビューイー区間としては，国会の答弁で

複数の話者が次々に質問を行っている場面があった．

したがって，この 10個のインタビューイー区間に対し

て，大語彙連続音声認識とワードスポッティングの併

用により抽出された人名とキーフレーズによる人名イ

ンデキシングを行った結果，7個のインタビューイー

区間に対して，話者の名前を付与することができた．

残りの区間は，人名あるいはキーフレーズのどちらか

が抽出できなかったために，話者の名前を付与するこ

とができなかった．したがって，人名とキーフレーズ

の検出精度，つまり音声認識精度を向上させることで，

人名の付与率を改善することができると考えられる．

今後は，話者セグメンテーションにより得られた話

者ラベルに対して，抽出された人名を付与し，人名と

話者モデルとの共起を利用した人名のインデキシング

を行う．また，人名の抽出法として，音声のみではな

くテロップの人名を検出することで，音声と画像を統

合化した人名のインデキシングについて検討する．さ

らに，話者と発話内容の同時検索システムの構築につ

いて検討する．

6. む す び

本研究では，「クリントン大統領が，情報スーパーハ

イウェイについて話しているシーンを見たい」といっ

た，特定の話者がある話題について話しているシーン

の検索を目指して，話者の交替を検出して，各話者の

名前を付与する人名インデキシングについて検討を

行った．話者交替の検出においては，部分空間法によ

る話者照合に基づいた話者セグメンテーションを行い，

話者の学習データ量に応じた話者判定のための閾値設

定法を提案した．また，大語彙連続音声認識により話

者の交替を促すフレーズ（キーフレーズ）を抽出し，

大語彙連続音声認識とワードスポッティングの併用に

より人名を抽出することで，話者セグメンテーション

によって自動構築された話者モデルに，対応する話者

の名前を付与する方法を提案した．

今後の課題としては，人名と話者モデルとの共起や，

音声とテロップを統合化した人名インデキシングにつ

いて検討し，話者と発話内容の同時検索システムの構

築について検討していく予定である．
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