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音声検索語検出を前処理に用いた
未知語や認識誤りに頑健な音声ドキュメント検索

瀧上 智子1,a) 秋葉 友良1,b)

受付日 2012年5月31日,採録日 2012年11月2日

概要：音声ドキュメント処理において，未知語や音声認識誤りへの対処は不可欠である．本研究では，音
声ドキュメント検索に対し，未知語・認識誤りへの対策が比較的検討されている音声検索語検出の手法を
前処理として取り入れる手法を提案する．提案手法はまず，連続音節認識結果に対し，クエリを構成する
単語を検索語とした音声検索語検出を行い，各語の出現情報を取得し，次にこの出現情報を用いて各文書
とクエリとの関連度を計算し，文書検索を行う．提案手法の有効性を調べるために，講演音声を対象とし
た音声ドキュメント検索テストコレクションを用いて，大語彙連続音声認識結果に対してそのままテキス
トベースの検索手法を適用する従来法との比較実験を行った．提案法は，クエリに未知語が含まれる場合
でも，検索性能を落とすことなく頑健に検索できることが分かった．特に，音声ドキュメントの単語正解
率が 60%程度と低い場合では，未知語を含むクエリの性能を有意に改善した．さらに，従来法と提案法を
相補的に統合することにより，検索性能がより改善されることが分かった．
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Abstract: How to deal with speech recognition errors and out-of-vocabulary (OOV) words is one of the chal-
lenging problems in spoken document processing. To deal with the problem in spoken document retrieval
(SDR), we propose the method that incorporates spoken term detection (STD) into the spoken document
retrieval process. The proposed method firstly performs STDs for each term appeared in a given query topic,
and then the detection results are used to calculate the relevancy of the retrieved document against the
topic. To investigate the effectiveness of the proposed method, we conducted the experimental evaluation
using the SDR test collection targeting Japanese lecture speech by comparing with the conventional SDR
method using LVCSR and text-based document retrieval. The result showed that the proposed method did
not degrade the retrieval performance even if the query included OOV terms. It also showed that it improved
the retrieval performance of OOV queries significantly when word correct rate of the spoken document was
relatively low (around 60%). Furthermore, the integration of the proposed and the conventional methods
further improved the retrieval performance.
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1. はじめに

近年，音声や動画像の記録・編集機器の拡大や，イン

ターネットをはじめとする情報通信網の発展により，マル

チメディアコンテンツの情報爆発が進行しつつある．それ

c© 2013 Information Processing Society of Japan 506



情報処理学会論文誌 Vol.54 No.2 506–517 (Feb. 2013)

にともない，これらのマルチメディアコンテンツに対する

検索技術は必要不可欠となっている．しかしこれらのコン

テンツには，ファイル名やタイトル以外にはメタデータが

付与されていないことが多く，従来のテキストベースの検

索技術だけでは，目的のコンテンツにたどり着くことは困

難である．一方，音声を含むコンテンツの場合には，大語

彙連続音声認識技術を利用することで，言語情報を利用し

た検索が可能となっている．この音声言語情報を対象とし

た検索技術は「音声ドキュメント検索（Spoken Document

Retrieval; SDR）」と呼ばれ，マルチメディアコンテンツの

情報爆発時代に必要不可欠な技術である [1]．テキスト検

索と異なり，音声ドキュメント検索では音声認識での認識

誤りや，大語彙連続音声認識の認識語彙外語（未知語）へ

の対処が不可欠であり，これらの問題が音声ドキュメント

検索における最も大きな課題である．

従来の音声ドキュメント検索では，音声認識結果の自動

書き起こしテキストに対し，そのままテキストベースの文

書検索技術を用いる手法が一般的である．しかしこの手法

は音声認識の性能に大きく影響を受ける．認識を誤った語

や未知語は，検索の手がかりとして利用できないため検索

性能が低下するのである．特に，固有名詞は検索において

重要な手がかりとなる語であるが，未知語となりやすい語

であり，正しく認識されないことが多い．また，認識誤り

を改善するためには，音声認識の適応を行う必要があるが，

音響モデルや言語モデルの学習のために同一ドメインのリ

ソースを入手する必要があり，高価である．特に，日々増

え続ける大量のコンテンツを扱うためには，検索に備えた

音声ドキュメントの事前処理での効率化も求められること

から，個々のドキュメントにあわせた音声認識の適応は難

しい．

本研究では，この問題に対処するために，未知語・認識

誤りに対する様々な対策が検討されている音声検索語検出

（Spoken Term Detection; STD）の手法を利用した SDR

手法を提案する．STDは誤りを含む音声ドキュメント中

から，任意の検索語を検出するタスクである．認識誤りや

未知語があっても，目的の単語を検出するための様々な手

法が研究されている．提案法は，この STDを行うことに

より未知語や認識を誤った語を文書検索の手がかりとして

利用する．音声ドキュメント検索のための処理は，検索に

備えた検索対象ドキュメントの事前処理（オフライン処理）

と，クエリが与えられた後の文書検索処理（オンライン処

理）に二分される．オフライン処理には，音声認識や索引

付け処理などがあり，オンライン処理には，質問解析や，

文書検索，関連度計算などの処理がある．提案法は，オフ

ライン処理として連続音節認識結果，または大語彙連続音

声認識結果を音節に変換することなどから音声ドキュメン

トに対する音節列を得る．続いて，オンライン処理におけ

る文書検索の前処理として，クエリを構成する各単語につ

いて音声ドキュメント中に現れる位置を STDの手法を用

いて特定し，その結果である単語出現情報を利用して文書

検索を行う．STDを用いることにより，未知語や認識誤り

に頑健な検索が可能となる．

本研究では SDRシステム内で用いる STD手法として，

一般的な手法である連続 DPマッチングと，音節 bi-gram

索引を用いた 2 種類の高速化手法，の合計 3 種類の手法

を採用した．連続 DPマッチングは STD手法として最も

一般的であるが，検出に時間がかかるという問題がある．

SDRでは 1クエリあたりに複数の検索語が含まれており，

それぞれの語で連続 DPマッチングを行うと，検索時間の

増加が問題となる．それに加えて，クエリ拡張などの SDR

の性能改善のための手法を行うことが難しいという問題も

生じてしまう．これに対処するために，音節 bi-gram索引

を用いた STDの高速化を行うことで，検索性能を低下さ

せることなく，検索時間を改善することを目指した．

提案法は未知語を利用して検索性能を向上させることが

できるが，もともと既知語で正しく認識されていた語に関

しては湧き出し誤りによって検索に悪影響を及ぼす場合

がある．一方で従来法は未知語を利用することはできない

が，既知語に関しては有効に活用でき，提案法と相補的な

関係にある．そこで，従来法と提案法を組み合わせること

で，さらなる検索性能の向上を目指した．音声認識には大

語彙連続音声認識と連続音節認識の 2種類を用い，2種類

の索引を事前に作成する．与えられたクエリに対し，従来

法，提案法のそれぞれの方法で各文書の文書ベクトルを作

成し，関連度のスコアを線形に結合して，最終的なスコア

によって文書のランク付けを行う．

提案法の性能を確かめるため，CSJを対象として，検索

対象のドキュメントに対して音声認識の適応を行った場合

と，適応を行わなかった場合との 2つの条件の下で検索実

験を行った．音声認識の適応を行った場合には，提案法は

全体での検索性能は従来法に及ばなかったものの，未知語

を含むクエリにおいては，提案法は従来法を上回る検索性

能を示した．一方，適応を行わなかった場合には，従来法

は著しく性能が低下したのに対し，提案法は適応を行った

場合と同等の性能を示した．また，従来法と提案法を混合

したシステムは，最も高い検索性能を示した．

本論文の構成は以下のとおりである．2 章で関連研究に

ついて説明する．3 章では音声ドキュメント検索の一般的

な手法について述べ，4 章で提案法について，5 章で従来

法と提案法を混合する手法について説明する．6 章で実験

の条件と結果を示し，最後に 7 章でまとめを述べる．

2. 関連研究

音声ドキュメントを対象とした検索のうち，入力した検

索語（クエリ，パターンなどと呼ぶ）が音声ドキュメント

中で現れる位置を特定する問題は，音声中の検索語検出
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（Spoken Term Detection; STD）と呼ばれ，音声情報処理

の分野では活発に研究が行われている問題である．1997年

には，米国 NIST主催の評価型ワークショップ TRECの

音声ドキュメント検索トラック（SDR Track）[2] におい

て，参加機関の音声ドキュメント検索手法の評価が行われ

た．TREC SDR Trackで最初に設定されたタスクは，ク

エリに含まれる単語の出現を見つけ出すタスクで，現在の

STDに近いタスクである．また，2006年に NISTは再び

Spoken Term Detectionを研究課題として設定し [3]，それ

以降未知語の検出を重視した STDの研究がさかんに行わ

れるようになった．日本においても，情報処理学会音声言

語処理研究会のワーキンググループにおいて，STDの評価

用テストコレクションが整備され [4]，2012年には評価型

ワークショップ NTCIRの SpokenDocタスクのサブタス

クとして参加グループの手法の評価が行われた [1]．

STDは “Known Item Retrieval”とも呼ばれ，検索者が

検索の対象（用語）をすでに知っている状況（ナビゲーショ

ナルな質問）を想定したタスクである．しかし人が検索を

行う実際の場面では，知りたい事項に対して漠然としたイ

メージしか持っていない場合は多く，人の曖昧な情報要求

（インフォメーショナルな質問）から関連情報を見つける技

術が必要とされる．このような状況における検索タスクは

「内容検索」と呼ばれ，知りたい内容を表現した文やキー

ワードリストなどのクエリから，その内容を含む未知の文

書を見つけることを目的とする．STDに対して，音声ド

キュメントに対する内容検索は SDR（Spoken Document

Retrieval）と呼ばれる．前述の TRECの音声ドキュメン

ト検索トラック（SDR Track）においても，2年目以降は

内容検索を対象に参加グループの SDR手法の評価が行わ

れた．日本においても，STDと同様に情報処理学会音声言

語処理研究会のワーキンググループにおいて，SDR評価用

テストコレクションが公開され [5]，NTCIRの SpokenDoc

タスクのサブタスクとして参加グループの各 SDR手法の

評価が行われている [1]．

STDの研究では，認識結果・検索単位へのサブワード

の利用や，認識結果の複数候補の利用，誤りを許した一致

判定法（Soft Match）など，未知語や認識誤りへの対応手

法が数多く提案されている [6]．SDRの研究では，単語単

位の音声認識結果に対し，そのままテキストベースの文書

検索手法を適用する手法が一般的で，STDに比べて未知

語・認識誤りに直接対策を行った研究は少ない．SDRで

は文書中の全単語が手がかりとなり，少量単語に認識誤り

があっても比較的頑健な動作が期待されるためである．実

際，高認識率下では正解書き起こしに対する検索と遜色な

い性能を示し，SDRは「解決した」問題とする結論が出

されている [2]．しかし，実際の利用場面では高認識率を

期待できないデータを扱う必要も想定される．また，多様

なデータのそれぞれについて十分な適応処理を行うことは

コストの面から困難である．さらに，文書検索の大きな手

がかりとなる固有名詞は未知語となりやすいことから，特

定のクエリでは検索性能が極端に低下してしまうことにな

る．このようなことから，SDRにおいても，未知語・認識

誤りへの直接的な対策手法の適用が重要になると考えられ

る．認識誤りや未知語の問題を解決する方法の 1つは，文

書拡張あるいはクエリ拡張を行うことである．音声ドキュ

メント検索に対して，Webページを利用してドキュメント

拡張を行う手法 [7], [8]や，疑似適合性フィードバックを

利用する手法 [9]が提案されている．これらの手法は，正

しく認識された語を手がかりに関連語を拡張することで認

識誤りを間接的に補完しようとする対処法であり，実際に

はドキュメント中の未知語や認識誤りの生じた区間は利用

していない．また，音声認識誤りに対して頑健な検索を行

うため，複数認識候補を用いて生成した単語ラティスを対

象に検索する方法が提案されている [10]．しかし，この手

法では複数認識候補に出現しない語は利用することができ

ないため，未知語には対処できないという問題がある．一

方，未知語や認識誤りの音声区間も利用するために，サブ

ワードの認識結果を検索の手がかりとして利用する手法が

提案されている [11], [12], [13], [14]．単語を手がかりとし

て用いる一般的な文書検索に対し，文献 [11], [13], [14]では

固定長でオーバラップありの音素 n-gramを，文献 [14]で

は教師なし学習で獲得した可変長でオーバラップなしの音

素multigramを検索時の手がかりとして利用する*1．音素

n-gramや音素 multigramは，サブワード音素認識結果か

ら言語知識を用いずに自動的に抽出した単位であるため，

単語に比べると検索時の手がかりとしては有効性が限られ

ると考えられる．実際，これらの手法では大語彙連続音声

認識で得た単語と併用することで検索性能の向上を試みて

いる．一方，本研究で提案する手法は，同様にサブワード

の認識結果を用いているものの，まず STDの適用によっ

て単語の出現を検出した後に，検出した単語を手がかりと

して文書検索を行う点が異なる．

本研究の提案手法と類似した手法として，音声ドキュメ

ントに対してワードスポッティングを行った結果を利用す

る SDR初期の研究があげられる [15], [16]．これらは，高

速性が要求される検索処理に対して，ワードスポッティン

グの処理速度に問題点があるため，比較的小規模なデータ

にしか適用されておらず，その後現在まで適用例は報告さ

れていない．本研究では，STD研究の進展により様々な高

速・高精度な STD手法が開発されていることを利用して，

大規模なデータを対象とした音声ドキュメント検索への適

用を検討した．

その他，未知語の問題に直接対処を行った手法として，

統計的機械翻訳の技術を用いて，認識誤りを含む文を誤り

*1 文献 [14]では，音素 n-gramの方が音素 multigramよりも効果
的であったと報告している．

c© 2013 Information Processing Society of Japan 508



情報処理学会論文誌 Vol.54 No.2 506–517 (Feb. 2013)

のない文へと翻訳する手法が提案されている [17]．しかし

この手法には，翻訳モデルの学習のために認識誤りを含む

文と誤りのない文との対応付けを行ったパラレルコーパス

が大量に必要となる．

3. 一般的な音声ドキュメントの内容検索手法

音声ドキュメントの検索の一般的なシステムは，音声認

識結果の自動書き起こしテキストに対して，そのままテキ

ストベースの検索手法を適用するものである．システム図

を図 1 に示す．一般的な音声ドキュメント検索システムで

は以下のような処理を行っている．

( 1 ) オフライン処理

音声ドキュメントに対し大語彙連続音声認識を適用

し，自動書き起こしテキストを得る．得られたテキス

トに対し形態素解析およびストップワード除去を適用

して，単語集合へと変換する．同時に処理の高速化の

ため，索引付けを行う．

( 2 ) 質問解析

クエリに形態素解析，およびストップワード除去を適

用して単語集合に変換する．

図 1 一般的な SDR システム

Fig. 1 Conventional SDR system.

図 2 STD ベース SDR システム

Fig. 2 STD based SDR system.

( 3 ) 文書検索

検索語の文書中での出現頻度などの統計情報に基づい

て，各文書とクエリとの関連度を計算し，関連度の高

い文書から検索結果として出力する．関連度の計算と

しては，TF-IDF重み付けを用いたベクトル空間法が

広く用いられている．

ベクトル空間法は，クエリと文書を同じ索引語の重みベ

クトルで表現することで，文書がどれだけクエリに適して

いるかを，ベクトル間の類似度の問題として扱うモデルで

ある．ベクトル間の類似度の計算には様々な尺度がある

が，本研究では内積を用い，以下の式で求める．

simcSDR(q, d) =
1

len(d)

|q|∑
i

wqi
wdi

(1)

ここで，wqi
，wdi

は i番目の索引語の重みを表し，len(d)

は文書 dの長さ（単語数）である．

4. STDに基づく音声ドキュメントの検索手法

従来の音声ドキュメント検索の手法は，認識結果をその

まま利用するため，未知語や認識誤りの語を利用できない

という問題がある．検索クエリに未知語や認識誤りの語が

含まれている場合でも，それらを文書検索の手がかりとし

て利用するため，オンラインの文書検索の前処理として

STDを適用する手法を検討した．提案システムを図 2 に

示す．基本的なシステムは次のとおりである．

( 1 ) オフライン処理

音声ドキュメントに対し大語彙連続音声認識，あるい

はサブワードの連続音声認識を適用し，サブワード系

列からなる自動書き起こしテキストを得る．また，ス

テップ ( 3 )で高速化する場合は索引付けを行う．
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( 2 ) 質問解析

クエリに形態素解析，およびストップワード除去を

適用して単語集合に変換する．そして，各単語のサブ

ワード列表現を得る．

( 3 ) 検索語検出

クエリ中の各語について，自動書き起こしテキストを

対象に STDを行い，各語の検出結果を得る．

( 4 ) 文書検索

各語の検出結果を語の出現とし，文書中での出現頻度

などの統計情報を得る．これに基づいて各文書とクエ

リとの関連度を計算し，関連度の高い文書から検索結

果として出力する．

本研究ではサブワードとして音節を選択し，音声ドキュ

メントに対し連続音節認識を行った．STD手法には最も基

本的な手法である連続DPマッチングと，4.1.2，4.1.3 項で

述べる索引付けを用いた手法とを実装した．STDによっ

て検出された語の出現をもとに各文書の文書ベクトルを作

成し，従来法と同様にベクトル空間法を用いてクエリとの

関連度を計算する．

simSTD−SDR(q, d) =
1

len(d)

|q|∑
i

wqi
wdi

(2)

STDでは “すべての単語数”を求めることが困難なため，

len(d)には各文書の総音節数を用いる．

4.1 STD手法

4.1.1 連続DPマッチング

STDの最も基本的な手法である連続 DPマッチングで

は，距離行列の計算に次の式を用いた．

D0,j = 0 (0 ≤ j ≤ J)

Di,0 = ∞ (1 ≤ i ≤ I)

Di,j = min{Di,j−1, Di−1,j−1, Di−1,j} + d(ai, bj) (3)

ここで iは検索語の位置，jは検索対象の位置を表し，I は

検索語長，J は検索ドキュメント長を表す．d(ai, bj)は音

節 ai，bj 間の距離，Di,j は i，j における累積距離である．

そして累積距離 DI,j を検索語長 I で正規化し，その値が

閾値以下である場合を語の検出とした．本論文では，音節

間距離 d(ai, bj)として文献 [18]で用いられた音響モデル間

の Bhattacharyya距離を用いた．

4.1.2 索引付け + 連続DPマッチング

連続 DPマッチングは検索に時間がかかるという問題が

ある．SDRでは 1クエリあたりに複数の検索語が含まれ

ているため，すべての音声ドキュメントに対して連続 DP

マッチングを行うと，検索語数に比例して検索時間が増大

してしまう．また，さらに検索語が増加するクエリ拡張な

どを行うことが難しいという問題もある．

そこで，見込みのない発話については DPマッチングを

行わず，スキップすることで高速化を図る．まず，オフライ

ン処理において音声ドキュメントから音節 bi-gram索引を

作成する．音節 tで構成されるあるテキスト T = t1t2 . . . tn

に対し，音節 bi-gramは次のように作成される．

BT = {(ti, ti+1) | i = 1, 2, . . . , n − 1} (4)

索引は音節 bi-gramと，ドキュメント ID・発話 IDのペ

アとを保持している．

検索時には音節列で構成された検索語 w = w1w2 . . . wm

に対して，検索語の音節 bi-gram Bw を作成する．

Bw = {(wi, wi+1) | i = 1, 2, . . . , m − 1} (5)

そして検索語の音節 bi-gram集合 Bw と，ある発話 uの

音節 bi-gram集合 Bu について以下の式が成立する発話に

対してのみ連続DPマッチングを行った．θ1はあらかじめ

定めた閾値である．今回 θ1 は DPマッチングの閾値によ

らず一定であるとした．
∑

b∈Bw
δ(b ∈ Bu)

|Bw| ≥ θ1 (6)

δ(x ∈ X) =

⎧⎨
⎩

1 (x ∈ X)

0 (otherwise)
(7)

4.1.3 索引のみを用いた STD

4.1.2 項では索引を用いることにより，DPマッチング

の実行回数を減らすことで検索速度の向上を図った．し

かしながら，依然 DPマッチングを行っているため，従来

法に比べると検索に時間がかかってしまう．そこで，さら

に高速な検索を行うため，DPマッチングを行わない索引

付けのみを用いた STDシステムを構築した．しかし，音

節 bi-gram 索引のみでは，検索時の手がかりが少ないた

め，索引には音節 bi-gramと，間の 1音節をスキップした

スキップ bi-gramを用いる．スキップ bi-gramはテキスト

T = t1t2 . . . tn から以下のように作成される．

SBT = {(ti, ti+2) | i = 1, 2, . . . , n − 2} (8)

2種類の索引はマージして，1つの索引（IT = BT ∪SBT）

として扱う．検索語からも音節 bi-gram，スキップ bi-gram

を作成し，検索 bi-gram集合 Iw を作成する．そして，あ

る発話 uの bi-gram集合 Iu に対し，以下の式が成立する

とき，その発話において語が出現した（Detect）とする．

ここで θ2 はあらかじめ定めた閾値である．
∑

b∈Iw
δ(b ∈ Iu)
|Iw| ≥ θ2 (9)

δ(x ∈ X) =

⎧⎨
⎩

1 (x ∈ X)

0 (otherwise)
(10)
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表 1 音節 bi-gram とスキップ bi-gram を併用した索引の例

Table 1 Example of indices using syllable bi-grams and skip bi-grams.

音節 bi-gram スキップ bi-gram
音節 bi-gram &

スキップ bi-gram

検索語 o-N, N-se, se-N o-se, N-N o-N, N-se, se-N

o N se N o-se, N-N

置換誤り o-N, N-sa, sa-N o-sa, N-N o-N, N-sa, sa-N

o N sa N o-sa, N-N

挿入誤り o-N, N-se, se-a, a-N o-se, N-a, se-N o-N, N-se, se-a, a-N

o N se a N o-se, N-a, se-N

脱落誤り o-se, se-N o-N o-se, se-N

o se N o-N

音節 bi-gram とスキップ bi-gram とを併用することに

よって，挿入誤り，脱落誤りに対してより頑健な検索が可

能となる．表 1 に索引の例を示す．ここで，下線部は認

識誤りを含む索引を表している．認識誤りによって，生

成される bi-gramが変化するため，音節 bi-gram単体の使

用（表 1，2列目）では，手がかりとなる bi-gram数が減

少してしまう．たとえば，正解の索引 3つに対し，挿入誤

りで手がかりとなるのは 2索引である．特に検索語の音節

数が小さい場合には，検索性能に大きく影響を与えてしま

う．そこで，手がかりを増やすためにスキップ bi-gramを

用いる．スキップ bi-gramを用いることで，手がかりとな

る bi-gram数を増やすことができる．たとえば，正解の 3

索引（音節 bi-gram）と 2索引（スキップ bi-gram）の合

計 5索引に対し，挿入誤りではそれぞれ 2索引と 1索引で

合計 3索引が手がかりとして利用可能である．また，音節

bi-gramとスキップ bi-gramという 2つの索引を区別なく

扱うことで，さらに多くの bi-gramを検索時に利用するこ

とができるようになり，検索の頑健性が向上すると考えら

れる．たとえば，正解の合計 5索引に対し，挿入誤りでは

合計 4索引が手がかりとなる．

5. 従来法と提案法との混合

提案法は未知語や認識誤りの語については，効果的に検

索を行うことができるが，正しく認識された語に対しては

湧き出し誤りによる悪影響が生じるという問題がある．一

方で，従来法は正しく認識された語は有効に利用すること

ができ，提案法とは相補的な関係にある．そこで，従来法

と提案法の混合システムを構築し検索性能の改善を目指

す．混合システムのシステム図を図 3 に示す．システムの

処理は以下のとおりである．

( 1 ) オフライン処理

( a ) 単語索引の作成

音声ドキュメントに対し大語彙連続音声認識を適

用し，自動書き起こしテキストを得る．得られた

テキストに対し形態素解析およびストップワード

除去を適用して，単語集合へと変換する．同時に

図 3 混合システム

Fig. 3 Hybrid SDR system.

処理の高速化のため，索引付けを行う．

( b )サブワード索引の作成

同様に，音声ドキュメントに対してサブワードの

連続音声認識を適用し，サブワード系列の自動書

き起こしテキストを得る．ステップ ( 3b )の STD

システムに応じて，索引付けを行う

( 2 ) 質問解析

クエリに形態素解析，およびストップワード除去を適

用して単語集合に変換する．

( 3 ) 文書ベクトルの作成

( a ) 従来法

単語索引を参照して各文書の文書ベクトルを得る．

( b )提案法

質問中の各語について，サブワード系列の自動書

き起こしテキストを対象に STDを行い，各語の

検出結果を得る．検出結果を語の出現とし，各文

書の文書ベクトルを得る．

( 4 ) 文書検索

文書ベクトルに基づいて，各文書とクエリとの関連度

を計算し，関連度の高い文書から検索結果として出力

する．

2つの文書ベクトルを基にした関連度の計算は以下の式
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表 2 認識結果のデータ

Table 2 Information about the recognition results.

matched unmatched

単語認識 音節認識 単語認識 音節認識

音響モデルコーパス 講演音声（CSJ）

言語モデルコーパス 講演音声（CSJ） 新聞記事

認識辞書語彙数 約 27,000 語 263 音節 20,000 語 263 音節

未知語率（全講演） 1.09% — 9.56% —

単語正解率 74.1% — 59.5% —

音節正解率 83.0% 80.5% 80.6% 75.5%

OOV クエリ数 8 クエリ 41 クエリ

によって行う．

sim(q, d) = (1 − α) {simcSDR (q, d)}
+α{(1 − β) simSTD−SDR (qIV , d)

+ βsimSTD−SDR (qOOV , d)} (11)

ここで，α，βは線形結合のパラメータで，αは提案法と従

来法のどちらを重視するかを表し，β は提案法について，

未知語と既知語のどちらを重視するかを表す．simcSDR，

simSTD−SDR はそれぞれ式 (1)，式 (2)で示した従来法と

提案法で用いる関連度の計算式に基づいたスコアであり，

qIV と qOOV はクエリ中の既知語のみの集合，未知語のみ

の集合を表している．

6. 実験

6.1 実験条件

NTCIR-9 SpokenDocの SDRサブタスクで用いられた

テストコレクションを用いて評価実験を行った．このテス

トコレクションは CSJに収録されている 2,702講演を対象

としており，本研究では dry-runで用いられた 39クエリ

と，formal-runで用いられた 86クエリ，計 125クエリを

用いた．また，検索は講演単位で行い，正解発話区間を含

む講演を検索できれば正解とした．各クエリの平均正解文

書数（講演数）は 9.44文書で，システムは 1クエリあたり

最大で 1,000文書の出力を行う．

検索対象である音声ドキュメントの認識結果には，2種

類の認識セットを用いた．1つは NTCIR-9 SpokenDoc [1]

で提供されているものである（以降 matched と呼ぶ）．

matchedは，発話スタイルがマッチした講演の音声とその

書き起こしを利用して音声認識の音響モデル，言語モデル

を学習しており，ドキュメントに対する適応処理を行った

という条件となっている．音響モデルは音素 triphone，言

語モデルには大語彙連続音声認識は単語 tri-gram，連続音

節認識は音節 tri-gramが用いられている．大語彙連続音声

認識の単語正解率は 74.1%，音節正解率は大語彙連続音声

認識で 83.0%，連続音節認識では 80.5%である．適応処理

を行っているため，高い音声認識率が得られている．

もう 1つの認識結果は言語モデルを新聞記事 75カ月分

で学習したもの [19]である（以降 unmatchedと呼ぶ）．こ

れは，ドキュメントに対する適応処理を行っていない場合

に相当する．大語彙連続音声認識は単語 tri-gram，連続音

節認識は音節 tri-gramが用いられている．音響モデルには

上述のモデルと同じものを用いた．新聞モデルでの大語彙

連続音声認識の単語正解率は 59.5%，音節正解率は大語彙

連続音声認識で 80.6%，連続音節認識では 75.5%である．

適応処理を行ったmatchedに比べ，音声認識の性能は低下

している．表 2 に認識モデルのデータを示す．

ベースライン手法には，検索対象音声ドキュメントを大

語彙連続音声認識して得られた自動書き起こしテキスト

に対して，テキスト文書検索を適用する従来手法を実装し

た（従来 SDR）．認識結果は 1-bestの候補のみを使用し，

TFIDF 重み付けによるベクトル空間法で検索を行った．

索引付けには単語と音節 bi-gram の 2 種類を用いた．ま

た，提案法との比較のため，音節認識結果から作成した音

節 bi-gramに対する検索も行った．

提案法（STD-SDR）の検索語検出には連続 DPマッチ

ング（DP），索引付けと連続DPマッチングの併用（index

+ DP），索引のみを使用するもの（indexSTD）という 3種

類のシステムを実装した．検索対象には連続音節認識結果

を用い，DPマッチングの音節間距離には音響モデル間の

Bhattacharyya距離 [18]を用いた．湧き出し誤りの影響を

抑えるために検索語長を 2音節以上に制限することとし，

また，検索語長が 2音節のときには完全一致のみを検出対

象とした．STDの閾値は 2分割のクロスバリデーション

によって決定し，この閾値で検出した語の出現頻度を用い

て，ベースライン手法と同様に TF-IDF重み付けによるベ

クトル空間法で検索を行った．

さらに，5 章で述べた混合システムを実装した．混合シ

ステムの従来法には単語索引を用い，提案法の STDには

連続DPマッチングを用いた．線形結合パラメータは STD

の閾値の決定と同様に，2分割のクロスバリデーションに

よって行った．STDの条件は上述のとおりである．

評価システムの条件を表 3 に示す．
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表 3 評価システム条件

Table 3 System settings.

従来 SDR STD-SDR
混合システム

単語索引 bi-gram（LVCSR） bi-gram（syllable） DP index + DP indexSTD

認識結果 単語認識 音節認識
単語認識

音節認識

索引付け 単語 音節 bi-gram — 音節 bi-gram
音節 bi-gram 単語

skip bigram —

関連度計算 ベクトル空間法

重み付け TF-IDF 重み付け

表 4 実験結果（MAP）（matched）

Table 4 Experimental results (MAP) (matched).

人手書き起こし 音声認識結果 検索時間

ALL IV OOV ALL IV OOV [sec/query]

従来 SDR（単語索引） 0.478 0.476 0.513 0.357 0.365 0.233 0.0259

従来 SDR（音節 bi-gram 索引（単語認識））
0.249 0.244 0.318

0.215 0.214 0.231 0.462

従来 SDR（音節 bi-gram 索引（音節認識）） 0.177 0.174 0.215 0.462

STD-SDR（DP） 0.385‡ 0.381‡ 0.442‡ 0.264‡� 0.263‡� 0.270 727.324

STD-SDR（index + DP） 0.385‡ 0.382‡ 0.431 0.253‡� 0.250‡� 0.284 6.769

STD-SDR（indexSTD） 0.381‡ 0.380‡ 0.400 0.258‡� 0.261‡� 0.218 0.8015

混合システム — — — 0.360‡� 0.368‡� 0.245 —

表 5 実験結果（MAP）（unmatched）

Table 5 Experimental results (MAP) (unmatched).

人手書き起こし 音声認識結果

ALL IV OOV ALL IV OOV

従来 SDR（単語索引） 0.478 0.486 0.461 0.295 0.377 0.126

従来 SDR（音節 bi-gram 索引（単語認識））
0.249 0.253 0.242

0.196 0.231 0.123

従来 SDR（音節 bi-gram 索引（音節認識）） 0.183 0.190 0.171

STD-SDR（DP） 0.385‡ 0.380‡ 0.395‡ 0.276‡� 0.298‡� 0.231†‡�

STD-SDR（index + DP） 0.385‡ 0.389‡ 0.378‡ 0.277‡� 0.294‡� 0.241†‡�

STD-SDR（indexSTD） 0.381‡ 0.383‡ 0.378‡ 0.262‡� 0.286‡� 0.213†‡

混合システム — — — 0.336†‡� 0.381‡� 0.246†‡�

6.2 実験結果

正解書き起こし，音声認識結果に対して，従来法と提案

法を用いて検索を行った結果を表 4，表 5 に示す．検索

性能の評価尺度にはMAP（Mean Average Precision）[20]

を用いた．検索時間は 1クエリあたりの平均検索時間であ

る．MAPはクエリセット中の各クエリの平均精度を平均

した値で，以下の式で求められる．

MAP =
1
Q

Q∑
i=1

AveP (i) (12)

ここで，Qはクエリ数を表し，AveP (i)は i番目のクエリ

の平均精度を表し，以下の式で定義される．

AveP (i) =
1

Reli

Ni∑
r=1

(δr · Precisioni(r)) (13)

ここで，rは i番目のクエリの出力における検索ランクを，

Ni は i番目のクエリで検索された文書数．Reli は i番目

のクエリの正解文書数を表している．また，δr は r番目の

出力文書が正解かどうかを表すバイナリ値，Precisioni(r)

は i番目のクエリにおいて，r 番目までの出力に対する精

度を表す．

検索性能はすべてのクエリ（ALL）と，既知語のみで構

成されるクエリ（IV），未知語を含むクエリ（OOV）に分

けて評価し，未知語に対するシステムの頑健性を調査した．

ここで既知語とは大語彙連続音声認識システムの認識辞書

に登録されている語であり，未知語は認識辞書に登録され

ていない語である．したがって，matchedにおいて既知語

数は約 27,000語，unmatchedにおいては 20,000語であり

（表 2 認識辞書語彙数），それ以外の語はすべて未知語とな

る．認識辞書が異なるため，matchedと unmatchedでは

IV（OOV）クエリの分類は異なっている（表 2 OOVクエ

リ数）．また，各手法のMAP値について Paired t-testの

両側検定を用いて統計的検定を行った．

6.2.1 matched認識結果に対する実験結果

matchedに対する実験結果を表 4に示す．ここで †，‡，�
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図 4 関連度計算前での検索性能（matched）

Fig. 4 Search performance at the stage before ranking

(matched).

はそれぞれ従来 SDR（単語索引），従来 SDR（音節 bi-gram

索引（単語認識）），従来 SDR（音節 bi-gram索引（音節認

識））に対して有意水準 5%の有意差がある性能改善を示し

ている．表 4 より，すべてのクエリの平均（ALL）では提

案法の検索性能はいずれも従来法（単語索引）の性能には

及ばないことが分かる．これは，検索時に漢字情報などが

欠落してしまうことなどが原因であると考えられる．しか

し，音節 bi-gramを用いた従来 SDRと提案法とを比較す

ると，同じ音節認識結果を用いたものだけでなく（0.177

と 0.264），音節正解率の高い単語認識結果を用いた場合

（0.215と 0.264）でも提案法の性能は有意に向上している．

これは，単なる固定長の n-gram索引を用いている従来法

に比べ，提案法では STDを行うことにより単語の音節列

という情報を効果的に利用できているためと考えられる．

また，単語索引を用いた従来法では未知語を利用できない

ことから，OOVクエリでの性能が低下するのに対し，提

案法では性能低下は見られず，未知語の影響を受けない提

案法の頑健性が確認できた（従来法 ALL: 0.357 → OOV:

0.233に対し，提案法（DP）ALL: 0.264 → OOV: 0.270）．

各手法で利用する検索の手がかり表現自体の性能を比較

するために，従来法の単語索引，音節 n-gram索引，およ

び提案法の STD結果が単純に出現する文書検索候補集合

（すなわち，ベクトル空間法で関連度計算を行う前の段階

での文書候補集合）の，正解文書に対する精度と再現率を

調査した．図 4 に結果を示す．従来法の単語索引は未知語

や認識誤りの影響で他の手法に比べ再現率がやや低いが，

精度は最も良い．従来法の音節 bi-gram索引はいずれも，

サブワードを用いることで，未知語や認識誤りに対処でき

ているため，再現率は高くなっている．しかし，湧き出し

誤りも多くなり精度が低下している．後段の関連度計算で

は多くの文書から正解を絞り込む必要があるため，最終的

な性能が低下してしまったと考えられる．一方，提案法は

STDの閾値を変化させることにより，再現率の低下を抑え

図 5 STD と SDR の性能関係（matched）

Fig. 5 Relationship between STD and SDR performance

(matched).

つつ，従来法（音節 bi-gram索引）よりも高い精度を達成

できている．

提案法間の性能を比較すると，索引付けと DPを併用す

る提案法 STD-SDR（index + DP）は約 100倍検索速度が

向上し，索引のみを用いる提案法 STD-SDR（indexSTD）

ではさらに約 8倍検索速度が向上し索引付けを用いた近似

的な STDにもかかわらず，SDRの検索性能を低下させる

ことなく検索性能の向上を達成することができた．

図 5はクエリ中の検索語の検出性能（F値）と SDR性能

との関係である．提案法での STD閾値を変化させ，STD

の性能（F値）を変化させると，それにともない SDRの

性能（MAP）も変化し，STD性能と SDR性能との間に

強い正の相関があることが分かる．また，STD性能をさ

らに向上させた先に従来法（単語索引）の値（F値：0.68,

MAP: 0.357）があることから，F値が 0.7程度の STD手

法が実現できれば，従来法に匹敵する性能を示すことが見

込まれる．

6.2.2 unmatched認識結果に対する実験結果

提案法の利点は未知語や認識誤りの多い文書に対する頑

健性である．しかし，matchedではドキュメントに対し音

声認識モデルが適応しており，未知語率が低く，ある程度

の認識率が得られている．したがって，matchedに対して

提案法を用いるメリットは少ない．そこで，検索対象のド

キュメントに適応していない言語モデルを用いて音声認

識器を作成した．この認識器を用いて認識した音声ドキュ

メントに対して，各システムの性能評価を行った（表 5）．

表 4 と同様に右肩の †，‡，�は従来法の各手法との間に有

意水準 5%の有意差のある性能改善を示している．

人手書き起こしに対しては，検索対象が matchedと同

一であるため，ALLの性能は一致している．ただし，IV

（OOV）クエリの検索性能は異なっている．これは，6.1 節

で述べたように両モデルで用いている認識辞書が異なっ

ているため，各クエリの IV/OOV の分類が異なるから

である．matchedでの OOVクエリ数は 8クエリであり，
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図 6 関連度計算前での検索性能（unmatched）

Fig. 6 Search performance at the stage before ranking

(unmatched).

図 7 STD と SDR の性能関係（unmatched）

Fig. 7 Relationship between STD and SDR performance

(unmatched).

unmatchedでのOOVクエリ数は 41クエリである（表 2）．

unmatchedに対する検索では，提案法は全体性能では従

来 SDR（単語索引）に及ばないものの，従来法 SDR（単

語索引）と提案法の 3つのシステムとの間に有意な差は見

られなかった．また，単純な n-gram索引を用いた従来法

（従来 SDR（音節 bi-gram索引（単語認識/音節認識）））を

有意に上回る性能を示し，STDを用いることの利点を示し

た．従来法が OOVクエリで性能低下するのに対し，提案

法は性能を維持しており，また従来法に対し有意な性能向

上が見られたことから，matchedと同様に提案法の未知語

に対する頑健さが確認された．

matched と同様に関連度計算を行う前の段階での文書

候補集合について，正解文書に対する精度と再現率を調

査した結果を図 6 に示す．関連度計算前の性能について，

matchedと同様の傾向を示しており，特に unmatchedに

おいては同精度における再現率について提案法は従来法の

単語索引を上回っている．したがって，より良い関連度計

算の手法を利用することができれば，従来法の性能を上回

ることも可能であると考えられる．

また，図 7 より，unmatchedにおいても STDと SDR

図 8 結合パラメータとシステム性能（matched）

Fig. 8 SDR performance by varying parameter α and β

(matched).

図 9 結合パラメータとシステム性能（unmatched）

Fig. 9 SDR performance by varying parameter α and β

(unmatched).

の性能間には強い正の相関が確認された．

matchedと unmatchedでの性能を比較すると，従来法

ではmatchedに比べて unmatchedでの性能が著しく低い．

従来法は音声認識結果の単語をそのまま索引として利用す

るため，単語正解率が低い unmatchedでは正しく索引付

けされる語が少ないことが原因であると考えられる．した

がって，従来法で検索性能を向上させるためには，検索対

象に対して言語モデルを適応する必要がある．一方，提案

法では両モデルの検索性能はほぼ同等である．提案法で用

いている音節認識の言語モデルには音節 trigramを用いて

いる．音節の trigramの確率は単語 trigramに比べ，異な

るコーパスにおける差異は少ないと考えられる．実際，両

認識結果間の音節正解率にはほとんど差は見られない．し

たがって，提案法ではモデル間の性能差が見られなかった

と考えられる．つまり，提案法は言語モデルを検索対象に

適応することなく，様々な検索対象に対して安定した検索

性能を示すことができると考えられる．

6.2.3 混合システムの評価

両認識結果に対して，相補的な関係である従来法と，提

案法を線形結合した混合システムについて，線形結合パラ

メータ α，β を変化させながら性能を調査した．実験結果

を図 8，図 9 に示す．ここで，パラメータ αを増加させる

ことは，従来法よりも提案法を重視することを示し，β を

増加させることは，提案法において，既知語よりも未知語
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図 10 1 パラメータ性能（β = 0.5）

Fig. 10 Relationship between parameter α and SDR

performance.

を重視することを示している．特に，α = 0は従来法を，

α = 1，β = 0.5は提案法を示す．

β を 0.5に固定し，αのみに着目した性能を図 10 に示

す．matched の場合には，クエリの未知語率が低いため

（8/125クエリ）効果は薄いが，unmatchedに関しては α

を増大させるにつれ性能は向上する．しかし，極端に αを

大きくすると，従来法の情報をまったく使わないこととな

り（α = 1.0），性能は低下する．

次に β に着目すると（図 8，図 9），αが小さい間は影響

はないが，αが大きくなると，提案法の影響が強くなり，

β を増大させるほど性能が向上する．また，matched と

unmatchedどちらの場合でも α = 0.5～0.9，β = 0.6～1.0

付近の広い領域で安定して高い性能が得られていることか

ら，既知語についても提案法の STDを併用することで認識

誤りに対処できることが確認された．ただし，matchedに

ついては，単語認識率が高く，従来法の単語検索精度が良

いため，STDによる補完の効果は小さい．また，matched，

unmatched それぞれに対して，2 分割のクロスバリデー

ションを行ってパラメータ α，β を決定し，従来法との性

能の比較を行った（表 4，表 5）．matchedでは性能に有意

な改善は見られなかったが，unmatchedでは混合システム

の性能（0.336）は，従来 SDR（単語索引）の性能（0.295）

を有意に上回る性能を示した．

7. まとめ

本研究では未知語や認識誤りに頑健な音声ドキュメント

の内容検索を行うために，音声検索語検出の結果を取り入

れる SDR手法を提案した．提案手法は連続音節認識の結

果に対し，SDRの前処理としてクエリ中の各単語について

STDを行いその出現位置を特定し，この単語の出現情報を

利用して文書検索を行うものである．STDを行うことで未

知語や認識を誤った語を文書検索の手がかりとして利用す

ることができる．本研究では，STD手法として，一般的な

連続 DPマッチングと，索引を用いた高速化手法とを実装

した．索引を用いることで，連続 DPマッチングの欠点で

ある検索速度を改善し，かつ検索性能の向上も達成した．

音声認識器を検索対象に適応させたモデルと，適応させ

ていないモデルそれぞれについて講演音声を対象とした検

索実験を行った結果，提案法は未知語に対して頑健であり，

また，検索対象にあわせた音声認識の適応処理を必要とし

ないことが確認された．実際のシステムの利用場面では，

ドキュメントに対し，十分な適応処理を行えない場合も十

分考えられ，このような状況において提案手法は有用であ

ると考えられる．

STDを用いた提案法は，検索に時間がかかることが問題

であると考えていたが，本研究では索引付けを用いること

で検索の高速化が可能であることを確認できた．今後はク

エリ拡張による検索性能の改善にも取り組んでゆく予定で

ある．
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