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音声検索語検出のための検索語拡張法

南條 浩輝1,a) 前田 翔2 吉見 毅彦2

受付日 2016年9月8日,採録日 2017年7月4日

概要：音声中で検索語がそのまま現れる発話を特定する音声検索語検出（Spoken Term Detection: STD）
の研究を行う．STDにおける大きな問題点の 1つに検索語ではないものを検出する誤検出問題があげられ
る．本研究では，この誤検出をできるだけ少なくする方法を研究する．具体的には，検索語拡張を行って
拡張語を得たうえで連続 DPマッチングによる拡張語の検索を行い，その検索結果に基づいて検索語が含
まれる発話の候補の並べ替え（リスコアリング）を行うことで誤検出を抑制する方法を提案する．本論文
では，拡張語の獲得方法として，検索語の前または後に文字列を付加したものを拡張語とする手法を提案
する．この手法はどのような検索語に対しても容易に拡張語を自動生成できるため，汎用性が大きいと考
えられる．講演音声を対象とした種々の STD検索タスクで評価したところ，すべてのタスクで検索精度
の向上が得られ，提案手法の有効性および汎用性を示した．
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Abstract: This paper addresses Spoken Term Detection (STD), which finds speeches including a specified
query term. One of the main STD problems is a false detection problem, which we focus on in the paper. We
investigate a method suppressing false detections based on a query expansion (QE) approach, which extracts
query-related terms. Specifically, we rescore and rerank speech candidates which may include query term(s)
with the results obtained by continuous DP matching between expanded queries and speeches. In this paper,
we propose a QE method for STD, that is, making expanded terms by adding words to the original query.
The QE approach is widely applicable since it can generate expanded terms automatically for any query
terms. On a task of STD from lecture corpus, we confirmed the effectiveness of the proposed method. We
achieved STD performance improvements for several STD tasks, which showed a validity and robustness of
the proposed method.
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1. はじめに

デジタル化された大量の音声や動画（音声ドキュメント）

から，ユーザが知りたい特定の区間を取り出す音声ドキュ

メント検索技術が求められている．音声ドキュメント検索

には，大きく 2つのタスク，すなわち，検索要求（文また

1 京都大学学術情報メディアセンター
Academic Center for Computing and Media Studies, Kyoto
University, Kyoto 606–8501, Japan

2 龍谷大学理工学部
Faculty of Science and Technology, Ryukoku University,
Otsu, Shiga 520–2194, Japan

a) nanjo@media.kyoto-u.ac.jp

は語のセット）が示す内容の区間を検索する音声内容検索

（Spoken Content Retrieval: SCR）タスク [1], [2]と検索要

求の語（以降，「検索語」）そのものが出現する音声区間を

見つける音声検索語検出（Spoken Term Detection: STD）

タスク [3], [4], [5], [6]がある．いずれのタスクにおいても，

音声認識によってテキスト化したものを対象に検索するの

が一般的である．その際，音声認識における音声認識誤り

は本質的に避けられず，何らかの対処が必要である．

本論文では，STDタスクを対象とする．STDにおける

検索語は 1つまたは連続する複数の単語（以下，単語列）

である．特に STDでは，検索語として固有名詞や新語な
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どが想定されている．これらは単語単位での音声認識では

未知語となる場合も多く，誤認識されやすい．なお誤認識

されたときは，発音が近い別の単語列となっていることが

多い．この問題に対して単語よりも小さいサブワード（音

節や音素など）を単位として音声認識を行うこともある．

この場合でも単語を単位としてマッチングを行おうとすれ

ば，音声認識結果を対象としたかな漢字変換が必要となり，

固有名詞や新語が正しく変換されない可能性もある．これ

らのことより，STDではサブワードを単位としたマッチン

グが行われるのが一般的である．本研究ではサブワードに

音素を採用し，音素単位でマッチングを行う STDを行う．

音声認識誤りにより検索語が音素列が近い別の単語列に

認識されているケースを考える．このとき検索語の音素列

と検索対象の音素列との間で完全一致する区間を検出して

も正しく検出できない．したがって，音素列が最も類似す

る（たとえば 1つの音素だけ異なる）音声区間を次に探す．

それでも見つからない場合は次に類似する（たとえば 2つ

の音素が異なる）区間を探す．このように，音声区間を完

全一致するものから徐々に類似するものといったように類

似度順にリストにして出力することで，検索語が誤って認

識されていてもそれを含む音声を検索結果のリストに含め

る（検出する）ことができる．しかし，このとき同時に求

めたい単語でないものも検索結果のリストに含めてしまう

（誤検出する）．たとえば，音声認識の際に「大阪（o: s a k

a）」という語に音声認識誤りが起こり，「お酒（o s a k e）」

として認識結果に登録された場合について考える．完全一

致では検出できないが，音素が 2つまで異なるものを許容

すればこれを検索結果に含めることがきる．しかしこのと

き，「お酒」「大崎」「大須賀」などが正しく認識されている

音声区間も検索結果に含めてしまう．

また，このような STDでは，音声認識誤りに由来する

問題以外の問題も発生する．1つ目は同音異義語すなわち

同じ音素列でも意味が異なる単語が存在するという問題で

ある．たとえば，人名の「尾家（o k e）」を検索する場合

に一般名詞の「桶」や動詞の命令形の「置け」を検出する

という問題である．2つ目は文字列の部分一致の問題であ

る．これは特に検索語長が短い検索語で問題となると考え

られる．たとえば，「タイ（t a i）」という検索語で検索す

ると，「～したい（sh i t a i）」「大した（t a i sh i t a）」な

どを含む音声も検出するという問題である．

本研究では，これらの誤検出への対応を目的とした，検

索語拡張に基づく 2 パスの検索語検出アルゴリズムを提

案する．これは，検索語拡張を行い，第 1パスで得られた

検索結果（音声区間リスト）に対して，第 2パスで拡張語

の検索結果を参照してスコアを補正することで，検索語の

誤検出を抑制する方法である．第 2 パスでのスコアの補

正は，検索語が含まれる音声（第 1パスで見つかった検索

結果の候補）に拡張語が出現しない場合に，当該検索結果

の候補は不確かという仮定に基づいて行う．このような 2

パスまたはそれ以上のパスを用いて STDを行う研究には

文献 [7], [8], [9], [10]などがあげられる．文献 [7]では，高

精度な検索結果を高速に得るために，1パス目で粗く絞っ

て 2パス目で照合を行っている．文献 [8], [9], [10]では，

種々の検出モデルでターゲットの検索語の検出を行って，

結果を統合している．これに対し，提案手法は，検索語

とは異なる語による検索結果を使って 1 パス目の検出結

果の高精度化を目指すものである．本手法はこれらの文

献 [7], [8], [9], [10]の手法と組み合わせることも可能であ

り，先行研究の高精度化も期待できる．

このような検索語とは異なる語の出現情報を 2パス目の

照合に用いる研究としては，小田原ら [11]の研究がある．

これは，検索語とよく共起する単語が 1パス目の検索結果

（候補）の周辺に見つかれば，当該候補は確からしいと考え

る手法であり，本提案手法と考え方は類似している．ただ

し，共起語を用いる際に外部情報源（WEBなど）が必要

であることや，共起語が正しく得られないことが問題とな

る．さらに，共起語情報を扱う際のパラメータが多く，そ

れらの設定に困難がある．

これらに対し，本論文では，拡張語の検索結果で検索語

の検索結果を補正するシンプルなアルゴリズムを提案する．

提案手法は検索語の前や後に文字列を付加した語を拡張語

として用いるものであり，どのような検索語に対しても適

切な拡張語が得やすいという利点がある．どのような検索

語に対しても拡張語を得やすく，かつ高精度化を実現でき

る方法はこれまでに提案されておらず，本研究はこの点に

おいて新規性を有する．さらに，異なる種々の STDタス

クで提案手法の評価を行い，提案手法の有効性を示す．

本論文の構成は次のとおりである．2 章では，一般的な

連続 DPマッチングに基づく音声検索語検出について述べ

る．3 章では，提案手法である音声検索語検出における検

索語拡張について述べる．4 章では，検索語拡張の評価を

行い，提案手法の有効性を示す．5 章では，種々の STDタ

スクに対して提案手法を適用し，提案法が広く適用可能で

あることを示す．6 章で結論を述べる．

2. 音声検索語検出

2.1 概要

音声検索語検出（Spoken Term Detection: STD）とは，

音声中で検索語がそのまま現れる音声箇所を特定する処理

のことを指す．NTCIR [12]の音声ドキュメント検索タス

ク [3]においては，この条件を緩和し，学会講演や講義など

の長い音声（以降，本論文では「音声ファイル」とする）を

200ミリ秒以上の無音で区切って複数の音声区間（=IPU:

Inter-Pausal Unit，以降，本論文では「発話」とする）に分

割しておき，検索語が含まれる発話を特定する処理を STD

と定義しており，検出結果は「音声ファイル名+発話番号」
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Algorithm 1 連続 DPマッチングを用いた編集距離算出

アルゴリズム
for j = 0 to u do

M(0, j) = 0

end for

for i = 0 to q do

M(i, 0) = i

end for

LD = M(q, 0)

for j = 1 to u do

for i = 1 to q do

M(i, j) = min

⎧⎪⎪⎪⎨
⎪⎪⎪⎩

M(i − 1, j) + 1

M(i, j − 1) + 1

M(i − 1, j − 1) + d(i, j)

ただし，

⎧⎨
⎩

d(i, j) = 0 if Qi == Uj

d(i, j) = 1 otherwise

end for

LD = min(LD, M(q, j))

end for

return LD

のリストとなる．本論文で扱う STDは後者の定義に基づ

くものである．

2.2 連続DPマッチングによる音声検索語検出

1 章で述べたとおり，STD では単語より小さな単位で

あるサブワード（本研究では音素）を単位とし，サブワー

ド系列どうしを誤りを許容して照合することが一般的であ

る．このような照合方法として，DPマッチング [13]があ

げられる．この DPマッチングを検出単位となる音声区間

（本論文では発話）の始端から順にずらしながら適用する

こと（連続 DPマッチング [13]）により，その区間のサブ

ワード系列中で検索語と最も適合する部分系列とそのマッ

チング度合い（距離）を求めることができる．本研究では

サブワードとして音素を採用し，マッチング度合いを示す

距離として編集距離（Levenshtein距離）を採用する．

編集距離は，1文字の「置換」「挿入」「削除」の操作を

繰り返して，ある文字列を別の文字列に置き換えるために

必要な最小操作数であり，置換，挿入，削除のコストをす

べて 1とした DPパスを用いた DPマッチングにより求め

ることができる．具体的には，検索語 Qの音素列（長さ

q）と検索対象の発話 U の音素列（長さ u）の編集距離を，

Algorithm 1 に基づいて求める．ここで，LD は求める編

集距離，Mは (q + 1) × (u + 1)の行列，M(i, j)は行列M

の (i, j)要素，Qj は検索語 Qの j 番目の音素，Ui は発話

U の i番目の音素である．

本研究で用いる連続 DPマッチングに基づく STDのア

ルゴリズムを Algorithm 2 に示す．

3. 検索語拡張

情報検索における検索語拡張とは，ユーザが入力した初

Algorithm 2 連続DPマッチングに基づく STDのアルゴ

リズム
( 1 ) 検索対象となるすべての発話を音声認識し，音素列を付与して

おく．
( 2 ) ユーザから検索語 Qを受け取る．検索語が単語列の場合は辞書

に基づいて音素列に変換する．音素系列の長さを q とする．
( 3 ) 各発話について，検索語と発話それぞれの音素系列間の編集距

離を連続 DP マッチングで計算する．ここで，音声ファイル S

の n番目の発話 Sn と検索語 Qとの編集距離を LD(Q, Sn)と
表記する．

( 4 ) 各発話 Sn に対し検索語との距離の近さを表すスコア 1 −
LD(Q,Sn)

q
を付与し，その順に出力する．スコアが同じである場

合は，発話 ID（本研究では「音声ファイル名 発話番号（たとえ
ば，A02F0038 0026 や 09-17 0189）」の形式）の ASCII 順に
出力する．

図 1 検索語拡張に基づく STD の概要

Fig. 1 Overview of STD with query expansion.

期検索要求（語のセット）に対していくつかの拡張語を加

えることでより検索に適した検索要求を生成する手法であ

る．本研究では，STDにおいて検索語拡張を研究するが，

本論文での検索語拡張とは，拡張語を得たうえで連続 DP

マッチングを行い，その結果を用いて元の検索語の検索結

果を調整すること（リスコアリング）を指すこととする．

本論文では，STDにおける検索語拡張において検索語の

前または後に文字列を付加したものを拡張語とする手法を

提案する．本章では，この手法について詳細に述べる．

3.1 音声検索語検出と検索語拡張

検索語拡張に基づく STDの概観を図 1 に示す．また，

アルゴリズムを Algorithm 3 に示す．

本手法は，検索語と拡張語が同じ音声ファイル S に出現
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Algorithm 3 検索語拡張に基づく STDのアルゴリズム
( 1 ) 検索対象となるすべての発話を音声認識し，音素列を付与して

おく．
( 2 ) ユーザから検索語 Qを受け取る．検索語が単語列の場合は辞書

に基づいて音素列に変換する．音素系列の長さを q とする．
( 3 ) 各発話について，検索語 Qと発話それぞれの音素系列間の編集

距離を連続 DP マッチングで計算する．ここで，音声ファイル
S の n 番目の発話 Sn と検索語 Q との編集距離を LD(Q, Sn)

とする．
( 4 ) 検索語から複数の拡張語 QEi（i = 1 . . . N）を生成する．拡張

語が単語列の場合は辞書に基づいて音素列に変換する．
( 5 ) 各拡張語 QEi と検索対象の発話 Sn それぞれの音素系列間で連

続 DP マッチングを行い，設定したしきい値以下の距離であれ
ば，音声ファイル名 S を拡張語検索結果リスト RQ に加える．
すでに S が RQ に登録されていた場合は何もしない．これをす
べての i と Sn に対して行う．

( 6 ) すべての発話 Sn について，以下の式に基づいて編集距離を修
正し，調整後の編集距離 modLD(Q, Sn) を求める

modLD(Q, Sn)

=

⎧⎨
⎩

LD(Q, Sn) + p if S /∈ RQ

LD(Q, Sn) otherwise

すなわち，検索語を含む発話の候補 Sn について，同じ音声ファ
イル S 中に拡張語が見つからなかった場合は，編集距離にペナ
ルティ p > 0 を加える

( 7 ) 各発話 Sn と元の検索語（長さ q）の距離の近さを表すスコア
（1 − modLD(Q,Sn)

q
）を計算し，その順に結果を出力する．スコ

アが同じである場合は，発話 ID（本研究では「音声ファイル
名 発話番号（たとえば，A02F0038 0026 や 09-17 0189）」の
形式）の ASCII 順に出力する．

しなかった場合に，当該音声ファイル S 中のすべての発話

にペナルティを与えてスコアを低くする手法である．たと

えば，検索語を「タイ（t a i）」，拡張語を「タイが（t a i g

a）」と「タイを（t a i o）」とした場合を考える．ある音声

ファイルにおいて「t a i」とマッチした発話があるものの，

この音声ファイル中に「t a i g a」と「t a i o」のいずれもが

見つからない場合は，この音声ファイル中の「t a i」とマッ

チした発話は誤検出の可能性が高いと考えてペナルティを

与える．本手法はこのようなことを狙うものである．

本手法は，同一ファイル内にいずれかの拡張語が存在し

たか否かの判断を行い，存在しなかった場合に誤検出と見

なして一様に検索スコアを下げるという単純な方法である．

拡張語が存在した場合に，その確からしさ（共起の統計量

など）を用いて検索スコアの修正を行う方法 [11]も考えら

れるが，統計量の事前の計算が不要である点で利点がある．

さらに，スコアの修正において，本手法と既存手法 [11]を

併用することも考えられる．

次に，提案する検索語拡張における拡張語の抽出方法に

ついて述べる．

3.2 検索語の前や後に文字列を付加する拡張語

本研究では，拡張語の獲得方法として，検索語の前や後

につきやすい語を付加して検索語を長くし，これを拡張語

とする方法を提案する．これにより，短い検索語が別の語

の一部にマッチして誤検出されることを防ぐ効果が期待

できる．また，音声認識誤りにより別の語が検索語として

現れていたとしても，前後の文字列まで含めると拡張語に

マッチしない場合には，それを検索語でないと見なすこと

も可能になると期待される．

前後にどのような文字列が現れやすいかを求める方法に

は様々考えられるが，本研究では，STDのタスクを考えた

ときに，検索語は基本的に名詞，特に固有名詞となること

が多いことに着目し，検索語の前または後に格助詞（10種

類）*1を付加して拡張語とする．格助詞を付加する手法に

は，どのような検索語が与えられても何らかの拡張語を得

ることができるという利点がある．ただし，検索語が名詞

でない場合は，適切な拡張語とならない可能性がある点に

は注意が必要である．

この手法を用いることで部分文字列の一致が避けられる

可能性がある．たとえば「タイ（t a i）」（=国の名前）を検

索した場合，「～したい（sh i t a i）」や「大した（t a i sh i t

a）」，「スタイル（s u t a i r u）」を含む音声では，これらの

一部分と検索語がマッチするので，これらも検索結果とし

て抽出（誤検出）される．ここで，格助詞を前につけた拡

張語は「がタイ，のタイ，にタイ」などであるため，「～し

たい」や「スタイル」とはマッチせず，このような語の誤検

出を防ぐことが期待できる．格助詞を後ろにつけた拡張語

は「タイが，タイの，タイに」などであるため，「大した」や

「スタイル」とはマッチせず，このような語の誤検出を防ぐ

ことが期待できる．本手法はこのような効果を狙うもので

ある．ただし，名詞どうしの同音異義語（たとえば，タイ

（国）と鯛）では，どちらにも格助詞がつくため本手法では

このような名詞どうしの同音異義語への対応は行えない．

Algorithm 3 では，手順 ( 3 )において「拡張語のそれぞ

れで連続 DPマッチングを行う」ことを記述している．こ

れはどのような拡張語にも適用できるよう一般化して記述

したものである．実際は，提案手法である前や後に語を付

与するような検索語拡張では，拡張語での連続 DPマッチ

ング（第 2パス）ではすべての音声ファイルのすべての発

話に対して行う必要はない．これは検索語とマッチする発

話のリスト（検索結果候補集合）は第 1パスの検索語を用

いた連続 DPマッチングで分かっているためである．検索

結果候補集合中の発話のみに対して行えばよく，さらにい

えば，検索語の候補位置の前後を調べるだけでよい．

4. 評価実験

4.1 評価尺度

情報検索システムの検索性能の評価尺度には，正解が検

索結果としてどれほど出力されたかを表す再現率（recall）

*1 日本語百科大辞典［縮刷版］[14] 225ページ記載の 10種類（が・
の・に・を・へ・と・で・より・から・や）
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と，検索結果中に正解がどの程度含まれているかを表す精

度（precision）がある．理想的には，再現率と精度を同時

に 1に近づけることが望ましい．実際には両者はトレード

オフの関係にあり，一般的に，検索結果を上位に絞ると再

現率は低いものの精度が高く，検索結果を多く出力すると

再現率は高くなるものの精度が低くなる，といった傾向が

ある．このため，ある検索出力数のときの再現率と精度だ

けで検索性能を評価するのは不十分である．この問題に対

して，検索結果出力数を変化させて様々な再現率レベルの

ときの精度を求め，それらの平均をとった値が評価尺度と

して広く用いられる．この尺度により平均的に性能が高い

検索システムを評価できる．このような評価尺度として，

平均精度（Average Precision: AP）がある．

ある検索語 Qに対する平均精度 APQ は，式 (1)で与え

られる．

APQ =
1

#cor(Q)

NQ∑
t=1

IsTrue(Q, t) · P (Q, t) (1)

ここで，#cor(Q)は検索語Qに対する正解発話数，NQは

検索システムが検索語Qの答え（検索結果）として出力し

た発話数，IsTrue(Q, t)は検索語 Qでの検索結果の t番目

が正解であれば 1，そうでなければ 0を返す関数であり，

P (Q, t)は Qの検索結果の t番目までを評価したときの精

度（precision）である．

このAPQを全検索語（総数N）で平均したもの（式 (2)）

は，MAP（Mean Average Precision）とよばれる．MAP

は 0から 1をとり，1に近いほど平均的に精度が高いこと

を表す．本研究ではMAPを評価尺度として用いる．

MAP =
1
N

N∑
Q

APQ (2)

4.2 実験

実験データには，NTCIR-9 SpokenDoc [15]のテストコレ

クションを用いた．これは日本語話し言葉コーパス（CSJ:

Corpus of Spontaneous Japanese）[16]の講演音声を対象

とした音声ドキュメント検索のためのテストコレクション

である．

NTCIR-9 SpokenDocでは，STDタスクとして，検索対

象を全講演（2,702講演）とする ALLタスクと一部（177

講演）を対象とする COREタスクが設定されており，本

研究では ALLタスクを用いた．検索語には dry run用検

索語（100件）と formal run用検索語（50件）があり，こ

こでは dry run用検索語（100件）を用いた．検索対象の

講演音声の認識結果には，タスクオーガナイザから配布さ

れているマッチドモデルによる単語音声認識結果（Word

Corr. = 74.1%，Word Acc. = 69.2%，Syll. Corr. = 83.0%，

Syll. Acc. = 78.1%）[15] を用いた．各発話に対し，音声認

識結果の 1-best候補の音素列を認識結果として登録した．

100件の検索語はすべて音声認識の辞書に含まれる既知語

である．

4.3 検索語の前や後に文字列を付加する検索語拡張の効果

4.3.1 評価結果

提案する検索語拡張の評価実験を行った．具体的には，

検索語の前や後に文字列を付加する検索語拡張の評価を

行った．本研究では，1) 検索語 Xの前に 10種類の格助詞

のそれぞれをつけた 10語（格助詞+X）を拡張語とする場

合，2) 後ろにそれぞれの格助詞をつけた 10語（X+格助

詞）を拡張語とする場合，3) 1)と 2)の両者 20語（格助

詞+X，および，X+格助詞）を拡張語とする場合，の 3通

りを試した．なお，1)の拡張語が見つかる音声ファイル集

合を RHead
Q ，2)の拡張語が見つかる音声ファイル集合を

RTail
Q とすると，3)の 20語の拡張語が見つかる音声ファ

イル集合は RHead
Q

⋃
RTail

Q となる．

また，前と後ろの両方に付加したもの 100種（格助詞+X+

格助詞）を拡張語として用いる方法も考えられるが，この

拡張語が見つかる音声ファイル集合はRHead
Q

⋂
RTail

Q の部

分集合となり，検索語と拡張語が同時に見つかるケースが

少なくなると考え，本実験では用いていない．

拡張語と検索語が同じ音声ファイルに現れなかった場合

のペナルティ（検索語拡張に基づく STDのアルゴリズム

の手順 ( 6 )の p）を，p = 0.5, 1.0, 1.5, 2.0, 2.5, 3.0, 3.5とし

て実験を行った．検索結果としてスコアの高い順に上位

1,000件を出力し，MAPを求めた．拡張語を用いた連続

DPマッチングでは，元の検索語による検索結果中の最小編

集距離を求め，検索語拡張に基づく STDのアルゴリズムの

手順 ( 5 )のしきい値とした．すなわち，元の検索語で連続

DPマッチングを行ったときの最小編集距離が lであったと

き，拡張語の連続DPマッチングではしきい値を lとした．

結果を表 1 に示す．比較のための従来法には連続 DP

マッチングに基づく STD（Algorithm 2）を用いた．3通り

すべてでMAPの向上が見られた．検索語の前または後に

格助詞をつけた合計 20語を拡張語として用いた場合（ペナ

ルティ = 2.5）のときに最も高い精度（MAP = 0.702）が

表 1 前または後に文字列を付加する検索語拡張の効果（MAP）

Table 1 Effect of query expansion based on adding strings to

the query (MAP).

従来手法 文字列付加検索語拡張

penalty 後のみ 前のみ 前と後の併用

0.5 0.661 0.656 0.663

1.0 0.672 0.665 0.677

1.5 0.691 0.677 0.697

0.628 2.0 0.638 0.613 0.659

2.5 0.691 0.672 0.702

3.0 0.629 0.589 0.657

3.5 0.680 0.653 0.696
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図 2 文字列を付加する検索語拡張の効果（検索語ごとの分析）

前または後に付加した拡張語を併用，penalty = 2.5

Fig. 2 Effect of query expansion based on adding strings for

each query (Using head-added and tail-added together,

penalty = 2.5).

得られた．ペナルティを 2.0や 3.0にした場合は，他のペナ

ルティのときに比べて相対的に精度が低かった．これは，

検索語が編集距離 LDで検出されかつ拡張語が見つからな

かった場合と，検索語が編集距離 LD + m（m = 2.0, 3.0）

で検出されかつ拡張語が見つかった場合の検出結果を，同

じ検索順位として扱うことが適切でないことを示してい

る．本提案手法において同順位で見つかった検索候補につ

いては，音声 IDの ASCII順に出力しているためと考えら

れる．なお，ペナルティが 2.0のとき，ペナルティを加え

られて編集距離が LD + 2となった候補集合 Tと，ペナ

ルティなしで編集距離が LD + 2となった候補集合 Sにつ

いて，T→Sの順で（Tと S内では ASCII順）で出力した

場合はペナルティを 1.5とした結果に一致し，逆に S→T

の順で出力した場合はペナルティを 2.5とした結果に一致

する．

4.3.2 検索語の性質と提案手法の効果

精度が最も高かった前または後に付加した拡張語の併

用（ペナルティ 2.5）のときの検索精度と検索語拡張なし

のときの検索精度を，100件の検索語それぞれについて比

較した．結果を図 2 に示す．80件の検索語で精度が向上

し，16件の検索語で精度が低下した（4件は変化なし）．大

きな精度向上が見られた検索語が多数確認できるのに対し

て，大きく精度が低下する検索語は存在しないことが確認

できる．

次に，検索語長に基づいて検索語を 3グループに分けて

評価した結果を表 2 に示す．検索語長によらず，提案法

によりMAPが 0.08ポイント程度向上していることが分か

る．これらのことは，前または後に格助詞を付加する検索

語拡張の有効性を示している．

表 2 文字列を付加する検索語拡張の効果（検索語長での比較）

前または後に付加した拡張語を併用，penalty = 2.5

Table 2 Effect of query expansion based on adding strings for

query length (Using head-added and tail-added ex-

panded terms together, penalty = 2.5).

検索語長 ～8 音素 9～12 音素 13 音素～

検索語数 28 34 38

従来法 0.520 0.615 0.720

拡張 0.605 0.673 0.800

改善 +0.085 +0.058 +0.080

表 3 文字列を付加する検索語拡張の効果（検索語のエントロピーに

基づく大域的重み値による分類）

前または後に付加した拡張語を併用，penalty = 2.5

Table 3 Effect of query expansion based on adding strings for

query entropy global weight (Using head-added and

tail-added expanded terms together, penalty = 2.5).

大域的重み ～0.45 ～0.6 ～0.75 ～0.9 0.9～

検索語数 2 18 33 28 19

従来法 0.501 0.653 0.684 0.589 0.579

拡張（p = 2.5） 0.468 0.675 0.715 0.669 0.780

改善 −0.034 +0.022 +0.032 +0.080 +0.200

拡張（p = 0.5） 0.507 0.680 0.710 0.631 0.631

改善 +0.006 +0.027 +0.026 +0.042 +0.052

p: penalty

表 3 に，検索語Qごとに式 (3)で定義するエントロピー

に基づく大域的重み [17]を求め，分類した結果を示す．

g(Q)

= 1 +
1

log Nd

(∑
d

tf(Q, d)∑
d tf(Q, d)

∗ log
(

tf(Q, d)∑
d tf(Q, d)

))

(3)

ここで，g(Q)は，検索語 Qのエントロピーに基づく大域

的重み，Ndは全音声ファイル数，tf(Q, d) は音声ファイ

ル dでの Qの出現回数である．ある特定の音声ファイル

に偏って出現する語ほど g(Q)の値は大きくなり（最大 1），

どの音声ファイルにも同様に出現する語ほど g(Q)の値は

小さくなる（最小 0）．

表 3 から，エントロピーに基づく大域的重み g(Q)が高

い検索語Qに対してはペナルティを大きくとったときに効

果が大きいことが分かる．逆に g(Q)が低い検索語に対し

ては，ペナルティは小さい方が良いことが分かる．

この理由について考察を行う．g(Q)が高い検索語は，あ

る特定の音声ファイルに偏って出現する語である．検索語

が特定の音声ファイルで何度も出現している場合は，格助

詞を付与した拡張語も見つかりやすい一方，検索語が出現

しない音声ファイルでは拡張語が見つかりにくいと考え

られる．すなわち，拡張語が見つからない音声ファイルで

の検索語候補は誤検出である可能性が高いといえる．した
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がって，g(Q)が高い検索語に対しては大きいペナルティ

を用いることで，多くの誤検出の候補の順位を大きく下げ

つつ，正解の候補について誤って順位を下げることを抑え

ることができると考えられる．次に，g(Q)が低い検索語

について考える．g(Q)が低いということは，多くの音声

ファイルで同程度に出現しているということを示してい

る．g(Q)が高い検索語の場合に比べて，拡張語が見つか

りにくい「検索語が出現しない音声ファイル」の割合が低

い．すなわち，拡張語が見つからない音声ファイルでの検

索語候補が誤検出である可能性は g(Q)が高い検索語の場

合に比べて低いと考えられる．このときペナルティが大き

いと，正しい検索語候補の順位が大幅に下げられることに

なり，この悪影響が大きいと考えられる．これらの理由よ

り，エントロピーに基づく大域的重みが大きい/小さい検

索語については，それぞれペナルティを大きく/小さくと

るのが適当と考えられる．

実際には検索対象における検索語のエントロピーに基づ

く大域的重みの値を調べることはできないが，ユーザが探

したい検索語の性質（ある音声ファイルでたくさん出やす

いのか，いろいろな音声ファイルでぱらぱらと出てきやす

いのか，など）を知っている場合は，ペナルティの値をユー

ザに選択させるといった応用が考えられる．

5. 他タスクでの評価実験

4 章では，提案する検索語拡張法が効果的であることを

示した．本章では，前に格助詞を付与した 10語と後に付

与した 10語の両方（20語）を拡張語とする方法（ペナル

ティ 2.5）を用いて，種々のタスクで検索語拡張の効果を

調べる．ここでも比較のための従来法には連続 DPマッチ

ングに基づく STD（Algorithm 2）を用いる．

5.1 NTCIR-9 SpokenDoc formal run

NTCIR-9 SpokenDoc formal run で評価を行った．こ

れは，NTCIR-9 SpokenDoc dry run と検索対象が同じ

（CSJのすべての講演のマッチドモデルによる単語音声認

識結果：Word Corr. = 74.1%，Word Acc. = 69.2%，Syll.

Corr. = 83.0%，Syll. Acc. = 78.1% [15]）であり，検索語

セットが異なるタスクである．検索語の総数は 50である．

この 50語について，既知語であるか未知語であるかを区

別する情報はNTCIR-9 SpokenDocのデータには含まれて

いない．

結果を表 4 に示す．結果の傾向は dry runの結果と同じ

であり，検索語を変えても提案する検索語拡張手法は効果

があることが確認できた．

5.2 NTCIR-10 SpokenDoc2 formal run

NTCIR-10 SpokenDoc2 [18] formal run で評価を行っ

た．CSJの 2,702講演を検索する Large-sizeタスクと音声

表 4 NTCIR-9 SpokenDoc formal run ALL task での評価

Table 4 Evaluation on NTCIR-9 SpokenDoc formal run ALL

task.

従来手法 文字列付加検索語拡張

penalty 後のみ 前のみ 前と後の併用

0.5 0.525 0.514 0.533

1.0 0.531 0.522 0.541

1.5 0.568 0.551 0.581

0.480 2.0 0.519 0.508 0.538

2.5 0.573 0.548 0.587

3.0 0.532 0.508 0.550

3.5 0.568 0.540 0.585

表 5 NTCIR-10 SpokenDoc2 formal run Large-size taskでの評

価（前または後に付加した拡張語を併用，ペナルティ = 2.5）

Table 5 Evaluation on NTCIR-10 SpokenDoc2 formal run

Large-size task (Using head-added and tail-added ex-

panded terms together, penalty = 2.5).

全検索語 既知語検索語 未知語検索語

従来法 拡張 従来法 拡張 従来法 拡張

0.471 0.569 0.562 0.618 0.394 0.528

ドキュメント処理ワークショップ（第 1回～第 6回）での

講演音声（104件）を検索するModerate-size taskがある

ため，この両者で評価を行った．

5.2.1 Large-size task

これは，4 章の実験と検索対象が同じ（CSJ のすべて

の講演のマッチドモデルによる単語音声認識結果：Word

Corr. = 74.1%，Word Acc. = 69.2%，Syll. Corr. = 83.0%，

Syll. Acc. = 78.1% [18]）であり，検索語セットが異なるタ

スクである．検索語の総数は 100である．検索対象の各発

話に対し，当該発話の音声認識結果の 1-best候補の音素列

を登録した．

結果を表 5 に示す．検索語には，単語音声認識時に単

語辞書に含まれる既知語検索語（46語）と，含まれない未

知語検索語（54語）が存在するため，それぞれでの評価も

行っている．既知語，未知語にかかわらず検索語拡張に効

果があることが分かる．未知語検索語に対して，精度の大

きな向上（0.394から 0.528）がみられた．

5.2.2 Moderate-size task

これは，4 章の実験とは，検索対象も検索語セットも異

なるタスクである．検索語の総数は 200である．このうち

iSTDタスク（存在しないことを見つけるタスク）用の検索

語 100件は用いず，残りの 100個の検索語（既知語検索語

47語，未知語検索語 53語）を用いた．検索対象は音声ド

キュメント処理ワークショップの講演音声（104件）であ

る．音声認識結果として，タスクオーガナイザから提供さ

れた下記の 4種類のもの [18]を用いた．マッチドモデル，

アンマッチドモデルはそれぞれ，音声認識に用いたモデル

の学習データが検索対象の音声とマッチするものとしない
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ものであり，アンマッチドモデルによる音声認識結果は非

常に精度の低いものである．なお，マッチドモデルでの音

声認識精度も 4章での対象（CSJ）よりも低い．いずれの音

声認識結果を用いた実験でも検索対象の各発話に対し，当

該発話の音声認識結果の 1-best候補の音素列を登録した．

( 1 ) マッチドモデルによる単語音声認識結果 [18]

Word Corr. = 68.4%，Word Acc. = 63.1%

Syll. Corr. = 79.7%，Syll. Acc. = 75.3%

( 2 ) マッチドモデルによる音節音声認識結果 [18]

Syll. Corr. = 72.7%，Syll. Acc. = 67.7%

( 3 ) アンマッチドモデルによる単語音声認識結果 [18]

Word Corr. = 48.4%，Word Acc. = 43.7%

Syll. Corr. = 67.8%，Syll. Acc. = 62.8%

( 4 ) アンマッチドモデルによる音節音声認識結果 [18]

Syll. Corr. = 60.3%，Syll. Acc. = 55.2%

結果を表 6 に示す．ここでも既知語と未知語のそれぞれ

の結果も示してある．なお，音節認識では既知語と未知語

の区別はないが，単語認識での既知語/未知語の区分をそ

のまま使用している．これは，既知語の STDでは単語認

識結果を使って，未知語の STDでは音節認識結果を使う

といった使い方が想定されるためである．

マッチドモデル，アンマッチドモデルいずれの場合でも，

表 6 NTCIR-10 SpokenDoc2 formal run Moderate-size task で

の評価（前または後に付加した拡張語を併用，ペナルティ = 2.5）

Table 6 Evaluation on NTCIR-10 SpokenDoc2 formal run

Moderate-size task (Using head-added and tail-added

expanded terms together, penalty = 2.5).

音声ドキュメント：単語音声認識（マッチドモデル）

全検索語 既知語検索語 未知語検索語

従来法 拡張 従来法 拡張 従来法 拡張

0.342 0.395 0.499 0.539 0.203 0.267

音声ドキュメント：音節音声認識（マッチドモデル）

全検索語 既知語検索語 未知語検索語

従来法 拡張 従来法 拡張 従来法 拡張

0.298 0.362 0.368 0.432 0.235 0.299

※音節認識のため既知語と未知語の区別はない．
単語認識での既知語/未知語の区分

音声ドキュメント：単語音声認識（アンマッチドモデル）

全検索語 既知語検索語 未知語検索語

従来法 拡張 従来法 拡張 従来法 拡張

0.301 0.367 0.367 0.435 0.243 0.306

音声ドキュメント：音節音声認識（アンマッチドモデル）

全検索語 既知語検索語 未知語検索語

従来法 拡張 従来法 拡張 従来法 拡張

0.314 0.369 0.348 0.400 0.284 0.342

※音節認識のため既知語と未知語の区別はない．
単語認識での既知語/未知語の区分

提案法の有効性が確認できる．既知語については，単語音

声認識結果を対象に STDを行った場合に検索精度が高く，

提案法でさらに改善が得られていることが分かる．未知語

については，音節音声認識結果を対象に STDを行った場

合に検索精度が高く，提案法でさらに改善が得られている

ことが分かる．

これらのことより，音声認識の精度にかかわらず本手法

は有効であることが分かった．さらに，既知語の STDで

は単語認識結果を使い，未知語の STDでは音節認識結果

を使う STDでも本手法は有効であることが分かった．

5.3 NTCIR-11 SpokenQuery&Doc formal run

NTCIR-11 SpokenQuery&Doc [19] formal runにおいて

も，STDタスクが設定されている．これは，5.2.2 項の実

験と検索対象は基本的に同じであるが（音声ドキュメント

処理ワークショップの 98講演），検索語が大きく異なるタ

スクである．検索語には音声検索語とテキスト検索語が用

意されているが，本実験ではテキスト検索語を用いた．使

用した検索語は，iSTD用とNONタグがつけられた高頻度

の検索語を除いた 203語（既知語 198語，未知語 5語）で

ある．検索対象音声ファイルの音声認識結果には，マッチ

ドモデルによる音節認識結果（Syll. Corr. = 79.6%，Syll.

Acc. = 71.1%）[19]を用い，各発話に対して 1-best候補の

音素列を登録した．

結果を表 7 に示す．ペナルティ p = 0.5, 2.5としたとき

の結果を，検索語のエントロピーに基づく大域的重みの値

ごとに集計している．p = 2.5としたときに，203検索語の

MAPが 0.013ポイント改善された．4 章の実験タスクでは

p = 2.5のときの改善が p = 0.5のときの改善よりも大き

かったが，本タスクでは p = 0.5のときの改善が大きかっ

た．これは，本タスクでは検索語の 6割以上が，p = 0.5と

する効果が大きい大域的重みの値が小さい（0.6以下）も

のであり，p = 2.5とする効果が大きい大域的重みの値が

大きい（0.75より大きい）検索語の割合が少なかったこと

が原因と考える．

5.4 評価実験のまとめ

種々のタスクで提案法の有効性が確認できた．提案法に

ついて，異なる検索対象，検索語でも効果的であること，既

知語，未知語のどちらにも効果的であること，音声ドキュ

メントの音声認識精度が異なる場合でも効果がみられるこ

と，を確認した．

6. おわりに

STDにおける検索語拡張の研究を行った．ユーザが入

力した初期検索語に対していくつかの拡張語を生成し，そ

の拡張語で連続 DPマッチングを行った結果を用いて元の

検索語の検索結果を調整する方法を研究した．拡張語の獲
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表 7 NTCIR-11 SpokenQuery&Doc formal run タスクでの検索語拡張の効果（前または後

に付加した拡張語を併用）

Table 7 Evaluation on NTCIR-11 SpokenQuery&Doc formal run (Using head-added

and tail-added expanded terms together).

大域的重み ～0.45 ～0.6 ～0.75 ～0.9 0.9～ すべて

検索語数 86 43 31 28 15 203

従来法 0.498 0.416 0.302 0.377 0.351 0.423

拡張（p = 2.5） 0.477 0.442 0.318 0.429 0.444 0.436

改善 −0.021 +0.027 +0.016 +0.052 +0.094 +0.013

拡張（p = 0.5） 0.521 0.457 0.330 0.428 0.401 0.457

改善 +0.023 +0.041 +0.028 +0.052 +0.050 +0.034

p: penalty

得方法として，検索語の前または後に文字列を付加したも

のを拡張語とする手法を提案した．

講演音声を対象とした STDにより，提案法に効果があ

ることを示した．提案法が，異なる検索対象，検索語でも

効果をもつこと，既知語，未知語のどちらにも効果をもつ

こと，音声ドキュメントの音声認識精度が異なる場合でも

効果をもつことを明らかにした．
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