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語彙フリー音声文書検索手法における新しいサブワードモデルと
サブワード音響距離の有効性の検証

岩 田 耕 平† 伊 藤 慶 明† 小 嶋 和 徳†

石 亀 昌 明† 田 中 和 世†† 李 時 旭†††

パソコン・ハードディスクレコーダの普及にともない，ユーザが見たい場面を容易に検索できる機能
が必要不可欠となってきている．そこで本論文では，すでに収録されている音声をテキストおよび音
声で検索する音声文書検索について，有効となる音響モデルとその処理方式を検証し，実際に放送さ
れたテレビ番組に対し提案方式を適用した結果を報告する．本論文では従来の大語彙音声認識システ
ムにおける未登録語に対処するため，音素や音声記号に相当するサブワードモデルを基本単位とする
語彙制約のない検索方式を採用する．提案システムは，新しいサブワードモデルを用いる点およびサ
ブワードモデル間の音響的な距離を利用する点に特徴がある．サブワードとして，従来の triphoneモ
デルと，音素を時間軸上で精緻化した 2 つの新たなモデル（半音素モデル，Sub-Phonetic Segment
モデル）を比較した．検索性能の比較実験により，一般的な triphone モデルの性能よりも F値 (%)
による評価において 8ポイント以上向上し，新しいモデルの優位性を確認できた．また，サブワード
モデル間の音響距離の導入により F 値が 6 ポイント以上向上し，音響距離導入の有効性も確認でき
た．本システムを，平成 16 年に発生した新潟中越地震の際にテレビ放送された安否確認放送に適用
し，音声認識システムの辞書に登録されていない固有名詞を多く含む音声の検索実験を行った結果，
システムの有用性，利用可能性を確認できた．
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According to the recent spread of personal computers and video hard-disc recorders, a new
function is needed such that it is easy for a user to identify the scene that a user wants to watch
in video data. For this purpose, this paper investigates effective acoustic models for a spoken
document retrieval system by a text and a speech query, and the system is applied to an actual
TV broadcasted program. To deal with out-of-vocabulary words of a large vocabulary speech
recognizer, we adopt a vocabulary-free spoken document retrieval method based on subword
models such as phonemes and some phonetic symbols. The proposed method is characterized
by using new subword models and phonetic distance between the subword models. We use
two types of new models that are more sophisticated models than triphone models on the
time axis. The models are called demi-phone models and Sub-Phonetic Segment models. We
conducted some experiments for evaluating the retrieval performance between these models.
The F-measure of proposed subword model becomes 8% higher than that of traditional tri-
phone models. Furthermore, the introduction of phonetic distances between subword models
improves the retrieval performance becomes 6% higher. We applied the system for retrieving
the safety information in actual TV broadcast news of Niigata-Chuetsu earthquake in 2004,
and confirm the effectiveness and possibility of the proposed system.
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1. は じ め に

近年，パソコンにおいてマルチメディアを扱う環境

が充実し，ハードディスクレコーダ等が一般家庭に普

及したことにともない，ビデオデータが容易かつ頻

繁に利用されるようになった．ビデオデータは今後，

従来のビデオテープに代わりハードディスク上のディ
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ジタルデータとして保存・利用されていくと予想され

る．さらにハードディスクの大容量化にともないビデ

オデータは長時間保存することが可能となり，将来的

には興味のある番組はすべて予約録画，あるいはすべ

ての番組を録画しておき，録画データの中で見たい番

組・カットのみ鑑賞するというビデオスタイルに変わっ

ていくことが想定される．このようなビデオスタイル

においては，長時間保存したデータの中から自分の見

たい場面を検索できる機能が必要不可欠となる．電子

的に提供されるテレビの番組表から録画されたビデ

オデータのタイトルやトピックを知ることは可能であ

るが，どのような内容か，あるいはキーワードが実際

にいつ話されたのか等の詳細は一般的に入手すること

が困難である．また，ユーザが関心のある特定のキー

ワードが話された部分を検索・特定する機能は提供さ

れていない．

ユーザが見たい・聞きたいビデオの特定の区間を検

索するためには，テキストまたは音声を検索語とする

音声文書検索がユーザにとっては最も簡便な方法と考

えられる．音声文書検索の方法としては，大語彙連続

音声認識（以下では語彙制限型連続音声認識と表記）

の結果を利用するシステムが 1 つの代表的方式であ

る1),2)．しかし，この方法では辞書に登録されていな

い語句（未登録語）が検索語として与えられた場合，

その言葉が話されている区間を特定することは困難と

なる．人名や地名，専門的技術用語といった特殊な単

語は一般に未登録語となりやすいが，これらはビデオ

データを特徴付ける語句となることが多く，利用者か

ら検索語として与えられる頻度が高いと考えられる．

実際，付録に示すように，検索サイト Yahoo 3) にお

ける年間検索キーワードの上位の単語のうち，約 4～5

割が音声認識デコーダ Juliusの汎用辞書およびWeb

辞書（Rev.3.4.2 とともに提供されている辞書．約 6

万語彙）に登録されていない．このため音声文書検索

システムには未登録語対応が必要不可欠といえる．一

方，辞書に登録されている単語であれば語彙制限型連

続音声認識システムの結果を利用することができる．

そこで，検索語として与えられた単語が辞書に登録さ

れている場合には語彙制限型連続音声認識システム

の結果を検索し，辞書に登録されていない場合は本論

文で提案する語彙フリーな音声文書検索方式を利用す

ればよいと考える．本論文では認識の単位を単語とす

るのではなく，音素あるいはさらに細かい単位とする

ことによって，あらゆる語句の検索を可能とする語彙

フリーな検索システムの構築を目指す．これらの単語

よりも細かい単位を本論文においてはサブワードと呼

ぶ．また，サブワード単位の音声認識をサブワード認

識と表記する．関連研究として語彙制限型連続音声認

識と音節ベースでのインデックスを組み合わせること

による未知語に頑健な音声文書検索手法が提案されて

いる4),5)．この研究は音声認識デコーダに未登録語判

定機能を付加し，未登録語と思われる区間に対して音

節列での認識結果を利用するものである．しかし，未

登録語を辞書登録単語と誤判定する割合が高く，未登

録語を検索語として与えた場合に誤判定区間は候補と

して提示されない．

本論文では，サブワード認識結果に基づく語彙フ

リー音声文書検索方式の性能向上を目指して，2つの

アプローチを提案し，その有効性を検証する．1つは，

音素等よりも時間的に精緻なモデル化を行ったサブ

ワードモデルを導入すること，他の 1 つはサブワー

ド系列どうしの照合時に局所距離としてサブワード間

音響的距離を利用することである．サブワードとして

は，音素よりも時間的に精緻化したセグメントとして

今回新たに開発した環境依存半音素モデル（triphone

を時間的に半分にしたもの．以下半音素と略記）と，

音声の音響的特徴を詳細に区分化した音素片モデル

（Sub-Phonetic Segment，以下 SPSと略記）6)を音声

検索に導入することを提案する．以下，それぞれを導

入した理由について述べる．

語彙制限型連続音声認識システムでは，音素を単位

としてmonophone，triphone等が利用されているが，

性能面から triphone が使われることが多い．検索シ

ステムの場合も triphoneを用いた研究が行われてい

るが7)，時間的な整合性をとらえるうえで，時間軸上

でより精緻なモデルが性能向上に有効であると考え

た．たとえば，音節よりも音素が時間軸上で詳細なサ

ブワードの単位となる．「イワテ」を表す場合，音節で

は 3つ，音素では 5つ（2.1 節表 1 参照）のサブワー

ドで表記される．1 つのサブワードの欠落/誤認識が

起こった場合，サブワード数の少ない音節をサブワー

ドとした方が大きな影響を受ける．サブワードの認識

性能は後述するように高くないため（5～8 割程度），

時間軸上でより詳細なモデル化を行うことで，これら

の認識誤りにロバストになると考えた．また，時間軸

上でのサブワードの並びが多いほど，脱落挿入が多い

サブワード系列どうしのスポッティング的な照合には

有利になると考えた．一方フレーム単位に処理する方

式8) は，記録量，検索時間のオーバヘッドが大きく，

また不特定話者対応が難しいと考えられる．そこで本

論文では，サブワードモデルとして音素より時間的に

精緻なモデル化を行った半音素と SPSを利用する．環
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境依存の半音素とは前後の音素を考慮したうえで，各

音素を時間軸上で 2つに分割したものである．それぞ

れのモデルは Hidden Markov Model（HMM）で構

成する．本論文では，triphoneおよび半音素，SPSを

用いた検索性能について比較評価を行い，適切なサブ

ワードモデルについての検討を行う．

本検索システムでは，音声クエリと音声データベー

ス（ビデオ音声）それぞれについてサブワードモデル

で認識を行い，検索語のサブワード系列と音声データ

ベースのサブワード系列とを連続 DP により照合す

る．本論文では，連続 DP による照合の際の局所距

離に音響的距離を導入する方式を提案する．サブワー

ドモデルを用いた関連研究には，edit distance を用

いた研究9)，検索語やデータベース中に出現するサブ

ワードモデルの頻度を用いることによってターゲット

となる区間を特定する研究10),11) 等がある．これらの

アプローチでは，サブワード認識の結果に検索性能が

大きく依存する．本論文で提案するアプローチではサ

ブワード間の音響距離を用いることでサブワードの誤

認識の影響を低減できると考える．2つのサブワード

間の音響距離はサブワード HMM の統計量から事前

に距離マトリックスとして計算しておき，サブワード

列の照合時にはこの距離マトリックスを参照して検索

を行う．

本論文では，平成 16年に発生した新潟中越地震の

際にテレビで実際放送された安否確認放送に対して本

検索システムを適用し評価を行う．地震直後には有線

電話，携帯電話がつながらない状態が続き，被災者と

の連絡をとれなかったため，安否確認放送が延々と放

送された．安否確認放送では，災害地の内外から連絡

を取りたい人に対するメッセージをアナウンサが伝え

続けるもので，該当者が放送時にテレビを見ていなけ

れば情報は伝わらず，検索機能が必要とされた．語彙

制限型連続音声認識システムを用いた検索では，多く

の氏名と地名からなるこの放送に対しては十分機能し

ないと想定される．そこで本論文で提案するサブワー

ドモデルを利用した検索方式を適用し，多数の固有名

詞が含まれるビデオデータに対してシステムの有効性

および実利用性を検証する．

本論文では 2 章で提案する語彙フリーの音声文書

検索システムを概説し，比較検討する複数のサブワー

ドモデルとサブワード間の音響的距離について解説す

る．3 章で各サブワードモデルにおける検索性能につ

いて実験および考察を行う．4 章では，提案する音声

文書検索システムの災害放送への適用とその評価実験

について述べる．最後にまとめを述べる．

2. 語彙フリー音声文書検索システム

2.1 システム概要

提案する語彙フリーの音声文書検索システムの概要

を図 1 に示す．

録画したビデオ等の音声データはあらかじめサブ

ワード認識を行いサブワード列のデータベース（DB）

とする．このデータは番組ごとあるいはコマーシャル

部をカットした部分番組ごと，各音声部ごと等に区切

られ，それぞれの区間に対応するサブワード系列があ

ると仮定する．検索語はキーボード等によるテキスト，

または音声で与えることを想定する（本論文における

テキストクエリとは，検索語の読みをキーボードより

入力する際に得られる音節系列を変換規則により変換

したサブワード系列を意味し，これをテキストクエリ

と呼ぶものとする）．検索語が音声で与えられた場合

は音声DB同様のサブワード認識によりサブワード列

に変換する．検索語のサブワード列とDB中の全サブ

ワード列間で連続DPによるサブワード列照合を行う．

照合の結果，距離が局所最小となる区間のうち，距離

が小さい順に候補としてユーザにそのビデオクリップ

を提供する．

サブワードとは単語よりも細かい単位で，音素や音

節がこれに該当し，語彙制限型連続音声認識システム

では monophone や triphone が一般に用いられてい

る．一方，1 章で述べたように連続する音声データの

検索の際には時間軸上での整合が重要になるため，精

緻なモデルが有効ではないかと考え，triphone モデ

ルとともに，時間軸上でより精緻なモデル化を行った

モデルをサブワード検索に導入することを提案する．

本論文で導入するモデルは次節で詳述する半音素モデ

ルと SPSモデルの 2つである．表 1 に「イワテ」と

いう単語を表現する際の各サブワードモデルの表記を

図 1 提案する音声文書検索システム概念図
Fig. 1 System image of the proposed Spoken Document

Retrieval system.
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表 1 各サブワードにおける「イワテ」の表記
Table 1 Subword expressions for the word “Iwate”.

Subword Expression Num. of subwords

音節 i wa te 3

monophone i w a t e 5

triphone #-i+w i-w+a w-a+t a-t+e t-e+# 5

半音素 #1i i2w i1w w2a w1a a2t a1t t2e t1e e2# 10

SPS #i ii iw ww wa aa at tcl tt te ee e# 12

記す．表中#は前後に隣接する単語の最初あるいは最

後の音素を表す．monophoneおよび triphoneは 5つ

のサブワードから構成されるのに対し，半音素は 10，

SPSは 12となる．本論文では各サブワードはすべて

同一状態数からなる HMM でモデル化するため，表

記に必要なサブワード数が多いほど，時間的に精緻な

モデル化がなされているといえる．

連続DPによるサブワード列照合の際の局所距離は，

検索語のサブワードの記号と音声 DB のサブワード

の記号間の距離となる．この局所距離に前述した edit

distanceを用いる場合が多いが，本論文では次節で述

べるサブワード HMM 間の統計的な距離（サブワー

ドモデル間の音響的な近さ，遠さを表す距離）を導入

する方式を提案する．

以降の節で，サブワードモデルの構築方式とサブ

ワード間距離の導入方式について詳述する．

2.2 サブワードモデルとその構築方法

以下，本論文で扱うサブワードモデルとその構築方

法について述べる．

2.2.1 検討するサブワードモデル

( 1 ) triphoneモデル：現在の語彙制限型連続音声

認識システムでは最も代表的なモデルで隣接

する音素の影響を考慮して音素をモデル化し

たものである．言語的に連続可能な音素の組は

約 21,000，実際に音声として存在するのは約

8,000であるといわれている12)．今回のモデル

数☆：7,956．

( 2 ) 半音素モデル：本論文で考案したモデルであ

り，前後の音素環境を考慮した 1つの音素（tri-

phone）を時間的に 2つのサブワードに分割し

たモデルである．図 2 に半音素モデルの概念

図を示す．図中上段のモデルを triphone とす

ると，前半部と後半部を 2つの半音素として表

し，時間軸上で 2倍に精緻化されたモデルとな

る．たとえば，後続する音素が異なる 3種類の

triphoneの L1-X+R1，L1-X+R2，L1-X+R3

☆ 今回のモデル数とは 3.1 節で述べる学習データ中に出現するモ
デル数を意味する．

図 2 半音素モデル概念図
Fig. 2 Illustration of a new subword (demi-phone).

の前半部は L1-Xで同一ラベルとなるため tri-

phoneよりモデル数は少なくなる．Xが母音の

場合，前後任意の音素が付加可能であるため，

母音 Xに関して構成されうるモデル数は，tri-

phoneの場合，音素数 ×音素数，半音素の場合，
音素数 + 音素数（前半部，後半部につく音素

となるため）となる．今回のモデル数：1,333．

( 3 ) SPSモデル：国際音声記号（IPA）に準拠した

ASCII コードである XSAMPA をベースにし

て，この音声記号に対して音響物理的特性を考

慮して分割したサブ音声セグメント符号系であ

る6)．1つの音素を音響特性に応じて中心部お

よび音素の渡り部分で別々の記号を割り当てる．

たとえば，表 1 の音素 aは先行音素 wとの渡

りの部分 waと，aの中心部分 aaおよび後続音

素 t の渡りの部分 at から構成され，次の音素

tは先の渡りの部分の at，破裂音の直前の無音

部 tcl，tの中心部分 ttおよび後続音素 eの渡

りの部分 te から構成される．個々の記号をそ

れぞれモデル化することで詳細なモデル化がな

される．モデル数：423．

音素ラベルと各サブワードモデルにおける対応関係

を図 3 に示す．上記の 3 つのサブワード系列は読み

が与えられると，その音素系列から各サブワード系列

へと自動的に変換可能である．

2.2.2 サブワードの音響および言語モデルの構築

本論文では，すべてのサブワードモデルは同一の状

態数，自己ループを含む left-to-right 型の HMM を

用い，同一の音声コーパスを利用して構築する．
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図 3 音素ラベルと各サブワードモデルにおける対応関係
Fig. 3 Boundaries of each subword sequence for the same

word.

音声コーパスの書き起こし音素列から各々のサブ

ワード系列を求め，このサブワードラベルをもとに各

サブワードモデルについて学習を繰り返す．混合数 1

のサブワード HMM を構築し，混合数を増加させて

学習を行い，最終的なサブワード HMMを構築する．

認識時に用いる言語モデルは，上記のサブワード系

列に変換した学習データを用いて，サブワードバイグ

ラムおよびサブワードトライグラムとする．

2.3 サブワード間距離

本検索システムでは，検索語と音声DBとの連続DP

によるサブワード列照合の際に，サブワードHMMの

統計量を用いてサブワードモデル間の音響的な近さ

（音響距離）をサブワードモデル間距離として定義す

る．サブワード HMMの各状態には一般の HMM同

様，複数の分布が与えられている．サブワード間の間

違いやすさは，同一の順番にある状態間（Ex. 2つの

サブワードそれぞれの 1番目の状態間）の最も類似す

る分布の影響が大きいと考えられる．そこでサブワー

ド間音響距離は，2つのサブワード間の同一の順番に

ある状態間であらゆる分布の組合せにおいて，分布間

の統計的な距離が最も小さくなる距離を用いて定義

する．

各サブワードは N 状態からなるHMMで構成され，

各状態に M 個のガウス分布を持つ混合ガウス分布モ

デルとする．2つのサブワード間の距離計算手順を以

下に記述する．ただし，p，q を 2つのサブワードモ

デル，sp
i をサブワードモデル p の i 番目の状態，cp

i,j

をサブワードモデル p，i 番目の状態の j 番目の分布

とする．

(a) サブワードの選択：未処理の 2つのサブワード

(p, q) を選択して (b)へ．未処理のサブワード

の組合せがなければ距離マトリックスを出力し

て終了する．

(b) 状態間距離の計算：サブワード p，q の i 番目

の状態（1 ≤ i ≤ N）について (b-1)，(b-2)に

より分布間距離を求めた後，(b-3)で状態間距

離を決定する．まず i = 1 として，

(b-1) 分布の選択：状態 sp
i と sq

i 中の未処理の 2つ

の分布（cp
i,j，cq

i,k）を選択して (b-2)へ．未処

理の分布の組合せがなければ (b-3)へ．

(b-2) 分布間距離の計算：分布間距離を測る代表

的な距離尺度として Kullback-Leibler Diver-

gence 13)やMahalanobis距離，Bhattacharyya

distance 14) などが考えられるが，本論文では

多くの研究や我々の予備実験においても優位性

が示されている Bhattacharyya distanceを利

用する．ここでサブワード p，状態 i の j 番

目の分布 cp
i,j(x) を構成する L 次元無相関ガウ

ス分布を gj(x) その第 � 次の平均と分散をそ

れぞれ µj�，σ2
j� とすると，2 つの分布間距離

dB(cp
i,j(x), cq

i,k(x)) は式 (1)で定義される．

dB(cp
i,j(x), cq

i,k(x))

= − log

∫ √
gj(x)gk(x)dx

=
1

4

L∑
�=1

{
(µj�−µk�)

2

σ2
j�+σ2

k�

+log
(σ2

j�+σ2
k�)

2

4σ2
j�σ

2
k�

}

(1)

(b-3) 状態間距離の決定：式 (2)により 2状態 sp
i と

sq
i との状態間距離 ds(s

p
i , sq

i ) を求める．ここ

で M 個の混合分布から構成されているので，

M×M 通りの分布間距離を (b-2)で計算し，全

組合せ中の最小値を状態間距離とする．i = N

であれば (c)へ，それ以外であれば次の状態の

処理のため i = i + 1 として (b-1)へ．

ds(s
p
i , sq

i ) = min
1≤j,k≤M

dB(cp
i,j(x), cq

i,k(x))

(2)

(c) サブワード間距離の計算：サブワード p と q

のサブワード間距離 d(p, q) は，式 (3)に示し

たように状態間距離の平均値として計算する．

(a)へ戻る．

d(p, q) =
1

N

N∑
i=1

ds(s
p
i , sq

i ) (3)

サブワード間音響距離算出はサブワード間の組合せ

と分布間の組合せが多く計算コストが大きいため，全

サブワード間の距離を事前に計算したものを距離マト

リックスとして保存しておき，検索時に距離マトリッ

クスを読み込む．

2.4 サブワード列照合方式

本システムでは音声DBと検索語のサブワード系列

間の照合方式に連続動的計画法（連続DP：Continuous
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図 4 連続動的計画法
Fig. 4 Continuous Dynamic Programming.

Dynamic Programming）を用いる．連続 DPの傾斜

制限は図 4 に示した非対称型傾斜制限を用いる．

検索語の τ 番目のサブワードとデータベースの t番

目のサブワードまでの累積距離 G(τ, t)は以下の式 (4)

で与えられる．式中の d(pτ , qt) は検索語の τ 番目の

サブワード pτ とデータベースの t 番目のサブワー

ド qt との局所距離を意味しており，この局所距離に

2.3 節で述べたサブワード間音響距離を用いる．連続

DP中，局所距離はメモリー上のサブワード距離マト

リックスを参照する．なお検索語ごとにサブワード数

が異なるため，式 (4)で求めた累積距離を検索語のサ

ブワード数で正規化する．これを連続DPの正規化距

離とする．

G(τ, t) = min




G(τ − 1, t − 1) + 3 · d(pτ , qt)

G(τ − 2, t − 1) + 3 · d(pτ−1, qt)

+ 3 · d(pτ , qt)

G(τ − 1, t − 2) + 2 · d(pτ , qt−1)

+ d(pτ , qt)

(4)

3. 評 価 実 験

3.1 学習用・評価用音声データ

各サブワードモデルの検索性能を評価するため比較

実験を行う．

すべてのサブワードモデルは状態数 3のHMMで構

成し，日本音響学会の新聞記事読み上げ音声コーパス

（JNAS：Japanese Newspaper Article Sentences）15)

を利用して音響モデル，言語モデルを作成した．検索

実験に用いるモデルの混合数は距離マトリックス作成

時の所要時間の関係から 16とした．

言語モデルは，単語ではなくサブワードのバイグラ

ム，トライグラムを用い，JNASの各サブワード表記

から学習した．なお，サブワード認識の際用いる辞書

は，すべてのサブワードで構成し，たとえば SPSの

場合，辞書の語彙は SPSのモデル 423個となる．

表 2 音響分析条件
Table 2 Conditions of feature extraction.

Sampling 16 KHz，16 bits

Feature vector MFCC（12 dim）+ ∆ MFCC（12 dim）
+ power

Window Hamming window

Window length 256 points (16msec)

Frame interval 10 msec / 5msec

評価用データは学習用の音声コーパスとは異なる電

子技術総合研究所の単語データベース（ETL-DB）16)

を利用する．DB中の 1,542語 10人分の単語セットを

用いる．各単語の音素数は 4から 12であった．あら

かじめすべての単語について音声認識デコーダ Julius

を用いてサブワード認識しておく．

本DBに含まれる音声データの音響分析条件等を表2

に示す．分析時のフレームシフトは 10msec/5 msecと

した．語彙制限型連続音声認識を行う際に一般的に用い

られるフレームシフトは 10msecであるが，SPSおよ

び半音素は時間的に精緻なモデルであるため，10msec

では各状態の継続時間と十分な学習データが確保でき

ないことが予備実験によって確認された．そこでこ

れら 2つのサブワードモデルに対しては 5msecのフ

レームシフトを用いる．一方 triphone モデルの学習

に 5msecのフレームシフトで抽出した特徴量を用い

た場合，性能の向上が見られなかったため，triphone

モデルについては 10msecのフレームシフトを用いる．

3.2 実 験 条 件

本実験ではモデル間の性能比較を目的とし評価を単

純にするため，連続音声中の検索語の検索ではなく，

3.1 節で示した単語 DB の全 1,542 単語，10 人分の

音声を検索対象データとして検索単語との照合実験と

した．

検索語はテキストで入力する場合（テキストクエ

リ）と音声で入力する場合（音声クエリ）との 2通り

を想定した．テキストクエリの場合，ルールに従いサ

ブワードの系列に変換する．検索のターゲットとなる

音声単語はそれぞれ 10人が発声しているので各単語

につき 10個の正解音声単語が存在する．テキストク

エリは 1,542 語（1,542 個），テキストクエリに対す

る検索対象データ数は 1,542 語 × 10 回 = 15,420 個

となる．一方，音声クエリの場合，10人中 1 人の話

者の音声データを検索語とし，残りの 9人のデータを

検索対象 DBとしたため，各話者についての性能が得

られる．ある話者を検索話者とした場合，検索語数は

1,542個，検索対象データ数は検索語発話者のデータ

を除く 1,542語 × 9回 = 13,878個となる．音声クエ

リの場合には各話者が検索話者となりうるため 10回
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図 5 サブワードモデルによる検索性能の比較
Fig. 5 Performance curves for the three types of subword

models.

の検索実験を行う．本論文において掲載する結果は 10

人の話者の検索性能のうち，中間の性能を示した話者

の結果を示す．

各検索語に対しては類似度の高い順（連続 DPの正

規化距離が小さい順）に候補として出力し，式 (5)で

定義されるPrecision-Recallグラフおよび F値で評価

を行う．式において Num. of relevant word retrieved

はある順位 R までに正しく検出された単語数を表し

ている．Total num. of word retrieval はある順位 R

までの検出数（本実験においては 1,542× R），Total

num. of relevant word は音声 DBに含まれる全検出

対象単語数（テキストクエリに対しては 15,420，音声

クエリに対しては 13,878）を表している．検索語ごと

に候補を出力するため，1,540個ずつ出力される．し

たがって，結果を示すグラフはある順位まで出力した

際の Precision rate，Recall rateを表している．F値

は Precisionおよび Recallの調和平均を表している．

本論文ではシステムの性能を測る指標として F 値の

最大値を算出する．この値は Precision，Recallとも

に高い値である箇所を示し，グラフにおいて最も右上

に近い点を示している．

Precision =
Num. of relevant word retrieved

Total num. of word retrieval

Recall =
Num. of relevant word retrieved

Total num. of relevant word

F値 =
2 × Precision × Recall

Precision + Recall
(5)

3.3 結果および考察

3.3.1 サブワードによる検索性能の比較

図 5 に triphone，半音素，SPSの各サブワードの

表 3 各サブワードの言語モデルの perplexity およびサブワード
認識率

Table 3 Perplexity of language model and recognition

rate for each subword model.

triphone 半音素 SPS

Perplexity 4.73 2.97 2.65

Recognition Rate 55.89 65.08 77.84

検索性能を示す．各モデルともテキストクエリ，サブ

ワード間音響距離を用いたものである．

検索性能において最も優れているのは，SPSモデル

であった．同様に時間的に精緻なモデルである半音素

も triphone より検索性能は向上しており，時間的に

精緻なモデル化が有効であることが確認できる．半音

素や SPSモデルが triphoneよりも優れた性能を示し

た理由として主に 2つの要因が考えられる．まず，は

じめにで述べたように，時間軸上での精緻化によりロ

バスト性が向上したためと考える．次に，表 3 に言語

モデルのサブワード perplexity およびサブワード認

識率を示すが，半音素や SPSはモデル間の接続の複

雑さを抑えることができ，triphoneモデルより認識率

が高くなったと考える．SPSと半音素間で検索性能に

差が出たが，要因としては SPSが音響物理的特性を

考慮してモデル化・分割したのに対し，半音素モデル

は各音素を機械的に前半部と後半部に分割したモデル

であること，半音素より SPSがより時間的に精緻で

あることが考えられる．

半音素は時間軸上の状態数の点で，6状態の triphone

モデルと類似している．そこで半音素と同条件のもと

で 6 状態の triphone モデルを構築し，2,000 状態と

なるよう状態共有し再学習を行ったうえで同様の評価

を行った．その結果，半音素および 3状態の triphone

よりも低い性能となった．この理由は明確ではないが，

50,000状態の学習となり十分な学習が行われなかった

こと，遷移確率が適切に学習できなかったことが原因

と推定される．

3.3.2 音響的距離導入の有効性

サブワード間距離に 2.3 節で定義した音響距離を用

いた場合と，edit distanceを用いた場合とで検索性能

の比較を行った．図 6 に SPSモデルを用いた場合の

結果を示す．

サブワード間距離に音響距離を用いることによって

検索性能が向上することが分かる．ここでは SPSモ

デルの結果のみをグラフ化したが，表 4 に示したよ

うに半音素や triphone においても，音響距離を導入

することにより検索性能が向上するという同様の傾向

が得られ，サブワード間の音響的距離の有効性が確認
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図 6 サブワード間距離による性能比較
Fig. 6 Performance curves for the edit and phonetic

distances.

表 4 各実験条件下の検索性能（F 値）
Table 4 F-measure of each evaluation condition.

Query triphone 半音素 SPS

Text (phonetic) 65.0 73.1 81.3

Text (edit) 47.8 63.2 75.3

Speech (phonetic) 53.3 64.8 71.3

できる．

3.3.3 テキストクエリと音声クエリ

音声 DBに対する検索語として，テキストおよび音

声を入力した場合の検索性能を表 4 に示す．サブワー

ド列照合には本論文で提案したサブワード間音響距離

を利用した．音声クエリについては 10人について評

価を行い，10人の F値の平均を示している．検索語

はテキストとした方が高い性能が得られた．表 4 のと

おり，半音素や SPS においては音声を検索語とした

場合でも，triphoneのテキストクエリの検索性能と同

等の検索性能が得られた．

4. 災害放送への適用

4.1 背 景

提案手法の有効性を確認するため，多数の低頻度語

（固有名詞等）を含む実際のテレビ放送に対して検索

を行う．

平成 16 年 10 月に新潟中越地震が発生した．同年

12 月にはスマトラ沖地震が発生し，それぞれ深刻な

被害を与えた．新潟中越地震では，被災者の親族，友

人等の関係者は被災者の安否を確認しようとしたが，

有線電話，携帯電話による連絡は回線が混雑・混乱し

非常に困難であった．そこで，テレビを通じて被災者

および関係者に対し，“東京都の山田太郎さんから山

古志村の山田花子さんへ「大丈夫ですか，後で連絡く

ださい」” といった多くのメッセージが放送され続け

た．この安否情報を伝えるテレビ放送はいったん録画

し，録画したビデオデータから，必要とする部分だけ

を検索する機能が望まれた．

新潟中越地震の際には，本論文で対象とするテレビ

放送のほかにも，デジタル放送によるデータ放送や，

web上で情報提供もなされていた．これらの情報が利

用できれば，本システムよりも確実に情報を得ること

が可能であると考えられるが，災害時に web 等が利

用できない事態も想定され，複数の連絡手段および情

報確認手段を確保することが重要であると考える．ま

た，本システムは音声入力が可能なことから，だれも

がより容易に検索クエリを与えることが可能であると

考える．

新潟中越地震における災害安否確認放送では，人名

や地名が放送内容の主要部分であり，必然的にこれら

の固有名詞が検索のキーワードとなる．通常の語彙制

限型連続音声認識システムで実際の放送データを認識

してみたところ，固有名詞の誤認識が多く，そのまま

利用することは困難であった．そこで，本論文で提案

したサブワードモデルを用いた音声文書検索方式を適

用することで，人名や地名等の固有名詞を多く含むビ

デオデータに対しての有用性を検証する．

4.2 実 験 条 件

実験データとして，新潟中越地震の際のテレビ放送

を 3 倍モードでビデオテープに録画・録音したもの

を利用した．ビデオデータをパソコンに取り込んで

MPEG-1形式に変換し，その音声データを表 2 で示

した分析条件に従って特徴量を抽出し，サブワード認

識を行った．評価を容易にするため，ビデオデータは

メッセージごとに事前に分割処理を行い，システムが

選んだメッセージに検索語があれば正解とした．各メッ

セージの長さの平均は約 10秒であり，triphone認識

の結果では約 100の triphoneを含んでいた．

本システムでは自分が呼びかけられている箇所を探

すという場面を想定し，検索語としてビデオデータに

1回のみ出現する人名を用いることとした．テキストク

エリは 44種類の人名の音節系列をサブワード系列に自

動変換したものを与えた．音声クエリは男性話者（学

生および教員）22人を，11人ずつ 2グループに分け，

各グループで先の人名を 22種類ずつ（計 44種類）孤

立発声した．検索語はコンピュータやその他の雑音が

含まれる通常の研究室内で収録した．検索性能は 100

件（約 40分）のビデオデータに対してテキストクエリ

44個，音声クエリ 484（11人×22種類×2グループ）
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個の検索語を与えて評価を行った．

今回の実験での検索語には，音声認識デコーダ Julius

に付属の汎用辞書に登録されている人名もあったが，

サブワード照合方式の性能を評価するという観点から，

辞書に登録されている場合もサブワード照合した場合

の性能で評価を行った☆．

本実験でのサブワードは triphoneおよび 3 章の実

験において最も高い検索性能を示した SPSモデルを

用いた．

4.3 結果および考察

図 7 および表 5 に検索性能結果を示す．図には音

声クエリを与えた際の Precision-Recallグラフを，表

には上位候補のRecall rateのみを示す．また，図には

参考までに SPSの全クエリに対する正規化距離を昇

順に並べた際のグラフも追加した．順位ごとに出力し

た場合の方が性能面で有利になり，正規化距離ととも

に順位情報が重要であることが分かる．表中の Rank

は提示する候補数を表し，Averageは正解を見つける

までに必要な平均候補数を意味する．R 位までの候

図 7 災害放送に対する検索性能（音声クエリ）
Fig. 7 Performance of SDR for TV broadcasting (speech

query).

表 5 災害放送に対する検索性能（再現率）
Table 5 Performance of SDR for TV broadcasting (Recall

rate).

triphone SPS

Rank Text Speech Text Speech

1 79.55 65.50 93.18 82.44

3 97.73 79.75 97.73 89.05

5 97.73 84.71 97.73 91.74

Average rank 1.39 位 4.52 位 2.02 位 3.60 位

☆ 今回用いた人名のうち，名前が辞書に登録されている割合は，
54.55%であった（音素系列が同じ場合，辞書に登録されている
とした）．

補を抽出し，正解が C 個だった場合の Recall rate

は C/484，Precision rate は C/(484 × R) となる．

Precision rate については Recall rate および順位か

ら算出できるため，表では割愛した．

3.3 節での結果同様，音声クエリを与えた際の検索

性能は SPSモデルを用いた場合の方が triphoneを用

いた場合を上回った．SPSのテキストクエリを与えた

場合は最も類似度の高い候補のみの出力で 90%を超え

る Recall rateが得られた．SPSのテキストクエリの

平均順位が triphoneのテキストクエリよりも劣った

結果となっているが，これは 44種類の検索語のうち，

1種類のみ SPSでは検出しにくい語句が含まれていた

ためである．また音声クエリを与えた場合でも 100件

のデータに対して，5個の候補を出力すると 91.7%の

Recall rateが得られており，平均すると 3.6回でユー

ザが見たい部分を特定できることを示している．本検

索システムがなければ平均 50件のデータを見なけれ

ばならず，ユーザにとって本システムの利用価値が高

いと判断することができる．

一方，検索語がビデオ（検索対象）中にない場合，

本来であればその検索語が存在しない（棄却）とユー

ザに提示すべきである．検索語が語彙制限型連続音声

認識システムに登録されていた場合にはその認識結果

を用いることになるため，当該検索語への置換誤りが，

誤動作の原因となる．語彙制限型連続音声認識におい

て置換誤りが起こることを避けることは困難であるが，

検索語以外の単語を検索語と認識する確率は低いと考

えられる．このため，語彙制限型連続音声認識システ

ムを利用した場合には高い精度で棄却をユーザに提示

できると考える．一方検索語が未登録語であった場合，

サブワード方式を用いることになるが，サブワード方

式は類似探索であるため，現段階では類似性の高いも

のから順に出力されユーザに提示される．棄却方式は

様々考えられるが，本論文では今後の課題としたい．

5. お わ り に

本論文ではサブワードを用いた語彙制限のない音声

文書検索に対して，適切なサブワードモデルとその処

理方式の検討を行った．サブワードとしては，mono-

phone，triphoneより時間的に精緻な半音素や SPSを

導入し，その有効性を確認した．また，照合時の局所

距離としてサブワード間の音響類似度を導入すること

で性能向上が確認できた．実際に放送された固有名詞

の多いテレビ番組を利用し，実データに対する固有名

詞検索においても本手法が有効であることを検証した．

今後，検索時に最適なサブワードモデルの検討と自
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動的なサブワードモデルの構成方法を検討していくと

ともに，より大規模な実データに対する検索実験を行

い，システムの実用化を目指していきたい．
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付 録

A.1 検索語の辞書登録率

表 6 に検索サイトである Yahoo 3) における 2003，

2004，2005年の年間検索ランキング各 30，50，50位

までの単語が音声認識デコーダ Juliusの汎用辞書およ

びWeb辞書に登録されていなかった割合を示す．辞

書に登録されていない検索語は 4割から 5割存在し，

辞書を利用した語彙制限型音声認識には限界があると

考えられる．なお，検索語のランキング上位にはその

年に話題となった商品名や人名が多かった．

表 6 検索語の辞書未登録率
Table 6 Unknown word rate of popular searching word.

Year General dictionary Web dictionary

2003 36% 34%

2004 40% 38%

2005 50% 48%

(平成 18年 5月 1日受付)

(平成 19年 2月 1日採録)
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