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応答義務推定の補助としての繰り返し発話検出

川井 雄太1,a) 藤田 寛泰2,b) 谷川 晃大1,c) 山下 峻3 船越 孝太郎4,†1,d)

概要：応答義務推定とは，発話区間に含まれる音響情報とユーザの振る舞いを特徴量とし，対話ロボット
に応答すべきユーザ発話を推定する能力を与える技術である．しかし，ユーザの振る舞いは人それぞれで

あり，未学習の振る舞いに対して応答義務推定が失敗することは避けられない．この時発生するエラーの

1つがユーザ発話の無視である．一方で，発話を無視されたユーザは同じ発話の繰り返しでエラーから回

復を図ると期待される．そうであれば，高精度に繰り返し発話を検出することで，応答義務推定の失敗を

カバーし，インタラクションの質を向上できると考えられる．本研究では応答義務推定の補助を目的とし，

機械学習を用いた繰り返し発話検出を試みる．合成音声と人間音声を用いた評価実験により，提案特徴量

の有効性を確認できた．

Repetition Detection as a Failure Recovery
of Response Obligation Estimation

Kawai Yuta1,a) Fujita Hiroyasu2,b) Tanikawa Akihiro1,c) Yamashita Shun3

Funakoshi Kotaro4,†1,d)

1. はじめに

公共の場で人間と音声対話可能なロボットの実現が期待

されている．こうした場でロボットを利用するために，ロ

ボットは 2つの課題をクリアする必要がある．1つ目は，

ロボットに向けられたユーザ発話だけでなく，足音や周囲

の音楽など，応答すべきでない音が入力されることであ

る．ロボットはユーザ発話とその他を区別し，ユーザ発話

にのみ応答しなければならない．2つ目は，ユーザ発話の

中に応答すべきでないものが存在することである．この課
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題はロボットが一度に複数のユーザと対話する状況で発生

する．ロボットはユーザ発話だとしても，それが他のユー

ザへ向けられた発話ならば応答すべきでない．この 2つの

課題をクリアできなければ，ロボットは雑音やユーザ同士

の会話など，応答すべきでない発話に誤応答してしまう．

こうした課題を解決するために，Sugiyamaらにより応

答義務推定技術が提案されている [1]．応答義務推定技術

とは，入力された音に対し，応答義務があるか判別する技

術である．

応答義務推定はユーザとロボットが対話した時に発生す

る全ての音を対象とし，各入力音の区間 (以降，入力音区

間)を「応答義務あり」「応答義務なし」のどちらかに分類

する．分類に際して特徴量として使用する情報は音と，入

力音区間および入力音区間後の数秒間に含まれるユーザの

動きから抽出する．

図 1 はロボットと複数のユーザが対話している場面で

ある．この場面では，ロボットは自身に向けられた手前の

ユーザ発話にのみ応答し，ユーザ同士で対話する奥 2人の

発話を棄却することが期待され，応答義務推定によりこれ

が可能になる．

c⃝ 2017 Information Processing Society of Japan 1

Vol.2017-NL-231 No.2
Vol.2017-SLP-116 No.2

2017/5/15



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

図 1 複数のユーザとロボットとの対話

しかしながら，ユーザの振る舞いは人それぞれであるた

め，全てのユーザの振る舞いを事前に学習しておくことは

困難である．したがって，未学習のユーザの動作に対して

は応答義務推定に失敗する確率が高くなる．

応答義務推定に失敗したロボットは，以下に示す 2つの

エラーのいずれかを起こすことになる．

( 1 ) 応答の必要がない音に応答する

( 2 ) 応答すべきユーザ発話を無視する

このうち，ロボットが応答すべきユーザ発話を無視した

場合，ユーザは同じ発話を繰り返すことで，エラーから回

復を図ると期待される．ロボットがユーザの繰り返し発話

を検出し，本来応答すべき発話を無視していたと気づくこ

とができれば，応答義務推定自体の精度はそのままでも，

全体としてのインタラクションの質は向上すると予想され

る．したがって本研究では，応答義務推定の補助すること

を目的として，繰り返し発話検出を行なう．

2. 関連研究

システムが音声認識に失敗したことをユーザの繰り返し

発話により検出し，再認識に役立てる研究は以前より行わ

れている．これらの研究では，音声信号より直接得た特徴

量と，音声認識結果から得た特徴量を利用する場合が多い．

本研究ではそれぞれ，音声レベルの特徴量，文字レベルの

特徴量とよぶ．

Kitaokaら [2]と Levitanら [3]は双方とも，誤認識した

発話と直後の発話から上記のような特徴量を抽出し，機械

学習による分類を行なう．本節ではこれら 2つの研究の概

要を述べる．

2.1 地名入力タスクにおける訂正発話検出

Kitaokaらはカーナビゲーションシステムで目的地を設

定するタスクにおいて，システムが音声認識に失敗し誤っ

た地名が入力された場合にユーザが発する訂正発話を検出

する．Kitaokaらの手法では，最小累積距離 (音声レベル)

と，音声認識候補集合の重なり度 (文字レベル)の 2つの特

徴量を用いる．

図 2 DP マッチング結果の例 出典：北岡ら (2003)[4]

2.1.1 最小累積距離 (音声レベルの特徴量)

最小累積距離とは，直前発話と現発話，2発話のMFCC

系列に対し DPマッチングを行い，その結果得られる DP

パスの照合終了点における累積距離である．DPマッチン

グは系列マッチング手法の 1つであり，長さの異なる 2系

列の類似度を図るのに適している．

図 2は連続する 2発話間の DPマッチングを行った結果

の例である．この DPマッチングでは，縦軸を直前発話の

フレーム長，横軸を現発話のフレーム長とするトレリス状

の空間 (以下，DPトレリス)を考える．DPトレリスの各

点に局所距離として各フレームでのMFCCベクトル間の

ユークリッド距離を設定する．照合開始位置から照合終了

点まで，累積距離が最小となるように移動するパスが DP

パスである．図では，「いいえ，浜松インターです」と「い

いえ，えー，東名の浜松インターです」で，音声のMFCC

が類似する 2部分 (「いいえ」と「浜松インターです」)に

おいて，DPパスが斜めに進んでいる．Kitaokaらの手法

では，一定ステップ以上斜めに移動する区間を，類似度が

高い，繰り返し候補区間として抽出する (以下，共通部分

とよぶ)．優先して斜めに進むよう，斜めに移動するコスト

はやや小さめに設定されているため，斜めに移動する割合

が大きいほど，パス終端での累積距離は小さくなる．

2.1.2 認識候補集合の重なり度 (文字レベルの特徴量)

重なり度とは，直前発話と現発話の音声認識候補の集合

間における同一の単語が含まれる度合いである．重なり度

は次の式で定義される．

重なり度 =

∑K
k=1 2 ∗

√
CA

k ∗ CB
k

NA +NB
(1)

ここで CA
k , CB

k は，それぞれ発話 A, B中で k番目に比較

対象となった単語の頻度を表し (比較対象となった単語の

総数は K )， NA, NB はそれぞれ発話 A, Bの中で DPパ

スより抽出された区間の音声認識候補数を表す．認識候補

集合で要素が重複しているほど重なり度は大きくなり，完
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全に一致していれば最大値 1を取る．

2.1.3 ロジスティック関数を用いた確率推定

Kitaokaらの地名入力タスクにおける訂正発話検出では，

全体を言い直す発話および部分的に共通部分を持つ発話，

若しくは言い換えを含む言い直し発話を正例とし，それ以

外の発話を負例としている．

そして各発話の共通部分に対し，最小累積距離と重なり

度を計算する．それらを説明変数として，ロジスティック

関数により，各発話が繰り返しである確率を算出する．さ

らに，確率値に対して人手で閾値を設け，閾値を超えた発

話を訂正発話とする．本稿では，最小累積距離と重なり度

の 2変数をベースライン特徴量として用いる．

2.2 音声検索クエリにおける再試行検出

Levitanらは音声検索クエリ発話が再試行かどうか，さ

らにどういった再試行かを 4種類に分類する．

( 1 ) NO RETRY : 再試行でない

( 2 ) REPETITION : クエリの訂正を意図した単純な繰

り返し

( 3 ) REPHRASE : クエリの訂正を意図した言い換え

を含む繰り返し

( 4 ) SEARCH RETRY : 同じクエリでの再試行を意図して

いる

( 5 ) OTHER : クエリに共通する部分が含まれる

が，訂正をする意図はない

OTHERに該当する例として，下の文では Weather in

は 2クエリで共通しているが，訂正を目的としてでなく，

別エリアの天気を検索している．

• Q1.Weather in New York.

• Q2.Weather in Los Angeles.

Levitanらは発話タイプの分類に用いる特徴量として，

次の 3カテゴリを定義している．

( 1 ) similarity : 類似性に関する特徴量

( 2 ) correctness : 正確性に関する特徴量

( 3 ) recognizability : 認識可能性に関する特徴量

similalityに属する特徴量は，再試行では同様のクエリ

が繰り返された可能性が高いため，2クエリ間の類似性を

測定する．特徴量は，2クエリ間の編集距離 (未加工値・正

規化値)，2クエリ間の共通単語数，最長共通単語列長 (相

対・絶対)である．

correctnessに属する特徴量は，最初のクエリが正しく認

識され，ユーザがシステムの提示結果と対話を行ったか否

かを表す．まず，第一認識候補の confidenceスコアを，シ

ステム自身のパフォーマンスに対する見解として特徴量と

する．さらに，confidenceの確度を高めるため，ユーザか

らの信号を用いる．つまり，最初のクエリで提示された結

果 (構造化もしくは非構造化)とユーザが対話したかどうか

のブール値を特徴量とする．再試行では最初のクエリより

表 1 音声分析条件

音声特徴量 12 次元 MFCC

サンプリング周波数 16kHz

分析窓 ハミング窓

フレーム幅 25ms

フレームシフト 10ms

も，ゆっくりと発話が繰り返されることもあるため，母音

の数をクエリの秒数で除算し，特徴量として利用する．

recognizabilityに属する特徴量では，誤認識される可能

性が高いクエリの特性をモデル化することを試みる．誤認

識された可能性が高いクエリは言語モデル (以下，LM)ス

コアが低く，代わりとなる認識候補数 (以下，代替発音量)

が多いとの仮説のもと，最初のクエリの LMスコアと代替

発音量を特徴量とする．さらに，クエリの長さと，再試行

される可能性には相関があるとの仮説から，各クエリの文

字数，各クエリの単語数，各クエリの秒数を特徴量とする．

また，ほぼ同一だが再試行ではないOTHERに属するクエ

リを識別するため，各クエリに含まれる大文字の単語数，

各クエリが質問語 (who, what, etc.)で始まるか否かを特

徴量とする．

これら 3 カテゴリの特徴量をロジスティック回帰の特

徴量とし，音声クエリを NO RETRY，REPETITION，

REPHRASE，SEARCH RETRY，OTHERの 5つの再試

行タイプに分類する．本研究では，このうちNO RETRY(繰

り返しなし)と REPETITION(同一発話の繰り返し)に限

定して識別を行なう．また，単純な繰り返しにのみ焦点を

当てているため，similarityカテゴリから音素列の編集距

離を特徴量として採用する．

3. 提案手法

前章で述べた通り，我々は Kitaokaらが提案する，重な

り度と最小累積距離をベースライン特徴量とする．そこに

音声レベルの新規特徴量として DPパスにおける移動数に

関する特徴量を追加する．また文字レベルの特徴量として

Levitanらの研究より，音素列間の編集距離を導入する．

音声分析はHTK 3.4.1*1を用いて，表 1に記す条件で行な

う． 音声認識には Julius Japanese Dictation-kit v4.3.1*2

を用いる．

3.1 DPパスにおける移動数

DPパスにおける移動数とは，DPパス上の縦・横・斜め

3方向にそれぞれ移動したステップ数を指す．図 3は横方

向への移動数を図示したものである．本研究では，これら

3方向に対して総移動数，平均連続移動数，最大連続移動

数を求めて特徴量とする．

*1 http://htk.eng.cam.ac.uk/
*2 https://github.com/julius-speech/dictation-kit
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図 3 移動数の例

3.1.1 総移動数

総移動数とは，移動数の合計を指す．図 3では横方向移

動数に該当するのは 2，1，3であるため，横方向の総移動

数は 2 + 1 + 3 = 6となる．

3.1.2 最大連続移動数

連続移動数とは，同じ方向に連続して 2 以上進んだス

テップ数である．図 3であれば，2，3が横方向における連

続移動数に該当する．最大連続移動数とは，各方向におけ

る連続移動数のうち，最大のものを指す．図 3においては，

最大連続移動数はmax(2, 3) = 3 となる．

3.1.3 平均連続移動数

平均連続移動数は，各方向での連続移動数の平均値であ

る．横方向平均連続移動数は，図 3では (2+3)/2 = 2.5 と

なる．

3.2 編集距離

文字レベルの特徴量として，Levitanらの研究より編集

距離を用いる．これは事前実験において，重なり度単体

よりも，編集距離単体を特徴量とした方が 5-10ポイント

高い正解率を示したためである．Julius による音声認識

(DNN-HMM)を行い，10-bestまで求めた音声認識候補に

対して音素列を用いた編集距離を計算する．なお，表層文

字列およびカナ文字列 (読み)よりも音素列に対して編集距

離を求めたほうが正解率が高かった．

式 (2)に最小編集距離の定義を示す．

最小編集距離 = min
1≤i,j≤N

ed(prei, curj) (2)

本研究では，編集距離は N-best認識候補集合中，全要素

を照合したうちの最小となる編集距離を用いる．prei は直

前発話の i番目の認識候補，curj は現発話の j 番目の認識

候補，ed(prei, curj)は preiと curj の編集距離，N は認識

候補数数を表す．

3.3 先行研究との相違点

本研究とベースラインとする Kitaokaらの先行研究とで

は，特徴量を抽出する区間や，特徴量分析条件が異なる点

が存在する．表 2はその相違点をまとめた表である．

Kitaokaらは間投詞など編集表現込みの訂正発話を扱う

ことから，発話区間から切り出した斜め移動区間に対して

表 2 先行研究との相違点

先行研究 [2] 本研究

検出対象 編集表現込みの訂

正発話

単純な繰り返し発

話

特徴量の抽出区間 斜め移動区間のみ 発話区間全体

特徴量 重なり度・最小累

積距離

重なり度・最小累

積距離・編集距離・

移動数

機械学習手法 ロジスティック回

帰

Random Forest

MFCC 10 次元 12 次元

最小累積距離の正規化 移動数で除算 最大累積距離で除

算

音声認識エンジン SPOJUS-SYNO Julius(DNN)

N-best 200 10

語彙特徴量の元 認識結果の表層形 認識結果の音素列

のみ特徴量を抽出していた．しかし，我々は単純な繰り返

し発話のみを扱うため，発話区間全体から特徴量を抽出す

る．特徴量は重なり度と最小累積距離をベースライン特徴

量とし，新たに 3方向の移動数に関する特徴量，と編集距

離を加えることを提案手法とする．機械学習アルゴリズム

は，実験した範囲で最も正解率が良かった Random Forest

を用いる．MFCCは HTKのデフォルト値である 12次元

で算出する．最小累積距離は DPトレリス中の最大累積距

離で正規化する．文字レベルに関する特徴量は，Juliusに

よる音声認識結果を元に計算する．なお，Juliusによる音

声認識は全てデフォルトのパラメータで行なう．認識候補

解の数も，デフォルト値の 10を用いる．

4. データ

実験では発話のペアから特徴量を抽出し，ペアが繰り返

しか否かを判定する．本稿では合成音声を用いてモデルを

学習する．音声合成を用いることで，大量のデータを簡単

に確保できるためである．評価は合成音声による 10分割

交差検証と，人間音声をテストデータとする評価実験の 2

つにより行なう．

本節では合成音声の作成方法と人間音声の収録方法，合

成音声・人間音声からどのようにデータセットを作成する

かを説明する．

4.1 合成音声の作成方法

人間が同じ単語を繰り返し発声したとしても，毎回全く

同じ音声信号となることはない．しかし，合成音声は工夫

を施さなければ，毎回同じ信号で作成される．全く同じ信

号でマッチングを行なうことは，現実的な問題設定ではな

い．そこで，同じ単語を発生する場合でも，モーラ間に記

号を挿入してイントネーションを変更したり，話速を調整

することで，同じ信号が生成されることがないようにする．

また，公共の場で収録したノイズなどが含まれるユーザ発
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図 4 発音単語の作成

話に近づけるため，作成した合成音声には信号レベルで加

工を施す．

4.1.1 音声合成

合成音声は Mac OS X付属の sayコマンドにより作成

する．

say コマンドで作成した音声は，サンプリングレート

16kHz，ビット数 16bit，チャンネル数 1のリニア PCMで

保存する．

合成音声は以下に示す 4ステップで作成する．

(1)基礎単語の選択

基礎単語として，MeCab 0.996*3の名詞辞書から 4モー

ラの単語を選択する． 単語を 4モーラに限定するのは，フ

レーム数の差のみで繰り返し判定をすることを防ぐためで

ある．本稿の問題設定では，単語の文字数が異なる場合，

容易に識別できるケースが大半を占めてしまうため，トリ

ビアルに識別ができないケースに限定する．

(2)発音単語への変換

基礎単語をそのまま sayコマンドで発声させても，毎回

全く同じ信号が生成される．そのため，モーラ間に記号を

挿入し，表記をひらがな・カタカナでランダムに選択する

ことで発声時のイントネーションを変化させる．

図 4は，基礎単語を発音単語に変換する例である．まず

モーラ間のどの位置に記号を挿入するか決定する．挿入す

る記号は，長音，小書き文字，波線，全角スペース，疑問

符の 5つからランダムに選択する．1つの発音単語中に 2

種類の記号が出現することはないようにする．最後にひら

がな・カタカナ，いずれで表記するかを決定する．sayコ

マンドでは表記文字種によってもイントネーションの変化

が生じる．

(3)話速の調整

話速は 150モーラ/分～250モーラ/分の範囲で設定する．

これは sayコマンドの rateオプションに値を設定すること

で行なう．

(4) sayコマンドによる音声合成

(1)～(3)で設定した内容を元に sayコマンドで合成音声

を作成する．ここで作成した合成音声は，声の信号のみが

綺麗に保存された音声なため，次項で説明する音声加工に

より現実での収録に近づける．

*3 http://taku910.github.io/mecab/

4.1.2 音声加工

公共の場で録音した音声は，環境音がノイズとして含ま

れるほか，発話区間が上手く切り出せず，録音途中で音声

が途切れたり，逆に余計な空白を録音して冗長になるこ

とがある．このような環境を SoX*4による音声加工で再現

し，現実的な問題設定に近づける．

音声は次の 2ステップで加工する．

(1)音声先頭・末尾のフレーム処理

SoXにより，合成音声の先頭・末尾に無音区間を追加，

もしくはランダムなフレーム数削除を行う．各音声，先頭，

末尾と 2箇所に処理を施す．施す処理は無音区間の追加，

フレーム削除のいずれかである．追加する無音区間は 0～

200msの範囲でランダムに選択する．削除するフレーム数

は 0～100msの範囲でランダムに選択する．

(2)ノイズ重畳

フレーム処理後，SoXにより合成音声と同じ長さのホワ

イトノイズを都度作成し，合成音声全体に重畳する．なお，

本稿では合成音声とホワイトノイズの SN比は 10.4とし，

大きめのノイズを重畳した．

4.2 人間音声の収録

ここでは，人間音声の収録方法を述べる．録音はMac-

Book Air内蔵マイクで行なった．収録環境は作業音や話

し声など，環境音が発話に混ざるように平日のオフィスで

行った．これは公共の場における録音環境に近づけるため

である．発話区間は Julius Japanese Dictation-kit v4.3.1

付属の adintoolで自動的に切り出した．語彙は合成音声と

同じく MeCab名詞辞書より 4モーラの単語を選択した．

また，発音は以下の指示を与え，1単語あたり 5パターン

収録した．

( 1 ) 普通

( 2 ) 普通

( 3 ) 遅く

( 4 ) 速く

( 5 ) 強く

4.3 データセットの作成方法

本研究におけるデータセットとは，2発話が同じ基礎単

語を発声していれば正例，異なる基礎単語であれば負例と

する発話ペアの集合である．合成音声・人間音声ともに同

様の方法でデータセットを作成する．各話者毎に，全ての

発話集合から，以下の条件を守るように発話ペアを取り

出す．

( 1 ) 基礎単語が同じなら正例，異なれば負例

( 2 ) 正例，負例は 1:1

( 3 ) 同じ発話ペアを取り出すのは一度だけ

*4 http://sox.sourceforge.net/
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表 3 実験条件

話者 語彙 発音 話速

合成音声 日本語男性 44 単語 5 種 5 種

人間音声 男性 2 名 26 単語 5 種

音声合計

1100

130

表 4 手法間における正解率の比較

ベース
ベース+

編集
ベース+

提案

ベース+

編集+

提案

合成音声 70.2 74.3 85.1 87.2

人間音声 78.4 81.6 85.9 89.9

表 5 話者別での人間音声の正解率

ベース
ベース+

編集
ベース+

提案

ベース+

編集+

提案

人間音声 A 82.8 88.4 90.0 96.2

人間音声 B 74.0 74.8 81.8 83.6

図 5 手法間における正解率の比較

5. 実験

本章では実験について述べる．実験は合成音声による 10

分割交差検証と，合成音声を学習データとし人間音声をテ

ストデータとする，2つの検証方法で行なう．

5.1 実験設定

実験条件を表 3に示す．

合成音声は 44語彙，発音は各基礎単語 5パターン，話速

は各発音単語 5パターンで計 1100作成した．合成音声に

よるデータセットはここから 26400ペア作成した．人間音

声は男性話者 2名で 26語彙，発音は各基礎単語 5パター

ンで各話者 計 130作成した．人間音声によるデータセッ

トは話者毎に 500ペア作成した．

5.2 実験結果

実験結果を表 4，図 5に示す．なお，人間音声は表 5に

各話者毎の正解率を示すが，これ以降は 2話者の正解率の

平均値を基に議論を進める．

ベースライン特徴量 (ベースと表記)は最小累積距離と重

なり度を指す．編集距離 (編集と表記)は最小編集距離を指

表 6 移動数別の実験結果
ベース+

総移動数
ベース+

平均連続移動数
ベース+

最大連続移動数

合成音声 79.8 82.1 81.8

人間音声 83.0 85.8 85.7

図 6 移動数別の実験結果

表 7 個別の特徴量による実験結果

提案特徴量 最小累積距離 編集距離 重なり度

合成音声 82.8 67.9 72.8 67.0

人間音声 78.1 66.9 80.8 74.9

す．提案特徴量 (提案と表記)は 3方向の総移動数・平均連

続移動数・最大連続移動数を指す．

合成音声による 10分割交差検証では，ベースライン特

徴量に提案特徴量を付加することで正解率が向上した．ま

た，人間音声による評価でも同様に正解率が向上した．こ

のことから，単純な繰り返し発話検出を行なうタスクでは，

合成音声で学習したモデルでも人間の繰り返し発話の検出

に有効であることが示唆された．

5.3 実験の考察

提案手法についてより詳細に考察を行なう．ベースライ

ンに総移動数，平均連続移動数，最大連続移動数をそれぞ

れ個別で加えた場合の精度を，表 6, 図 6に示す．

結果は，ベースライン+総移動数でやや低く，ベースラ

イン+平均連続移動数，ベースライン+最大連続移動数で

総移動数よりも高い正解率となった．ここから，DPパス

の移動数の平均値，最大値など，隠れた情報を上手く捉え

ることで，単に類似度 (最小累積距離)を特徴量とするより

も精度が向上する可能性が示唆されている．

表 7，図 7に示すように，音声レベル，文字レベルの特

徴量でみると，重なり度，編集距離といった文字レベルの

特徴量が人間音声の正解率に寄与する割合が高い．一方，

合成音声では最小累積距離，移動数といった音声レベルの

特徴量が正解率に寄与する割合が高い．

これは，合成音声に大きめのノイズを重畳し，音声認識

率が下がったためだと思われる．実際に，合成音声の音

声認識率 (単語正解率)は 22%なのに対し，人間音声では

58%とそれよりも高い正解率で音声認識が出来ていた．文

c⃝ 2017 Information Processing Society of Japan 6

Vol.2017-NL-231 No.2
Vol.2017-SLP-116 No.2

2017/5/15



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

図 7 個別の特徴量による実験結果

字レベルの特徴量が音声レベルの特徴量よりも高精度とな

るとの知見もある [5]．しかし，合成音声の繰り返し検出に

音声レベルの特徴量が有効であったように，音声認識が難

しい環境下において音声レベルの特徴量が有効である可能

性が示唆されている．これらのことから，音声レベルでの

隠れた特徴量をより上手く抽出できれば，さらに精度が向

上すると思われる．

5.4 今後の課題

今回は単純な繰り返し発話を対象に実験を行ったが，対

話ロボットのタスクによっては，間投詞が含まれる繰り返

しや，同じ内容を言い換えて発話し，対処することもある．

今後はこうした編集表現が異なる場合であっても，一致で

きるように実験が対象とする発話内容の幅を拡大する必要

がある．4モーラに固定しない実験についても考える．

また，考察のように，DPパスからより有用な音声レベ

ルの情報を抽出できれば，更に精度が向上する可能性があ

ると考えている．このことから，RNNやHCRFといった，

系列データをより直接的に扱えるアルゴリズムの適用で精

度が向上する可能性が考えられる．

文字レベルの情報に関する予備実験では，認識結果の表

層文字列よりも音素列を用いるほうが良い結果が得られ

た．音素列よりも更に下位の抽象表現として senone[6], [7]

がある．senoneの利用も検討したい．

6. まとめ

本稿では合成音声を訓練データとして，繰り返し発話の

検出実験を行った．合成音声の発話ペアが繰り返しか否か

を学習したモデルを用いることで，人間音声の繰り返し発

話を高い正解率で検出することが出来た．このことから，

本稿で対象とした単純な繰り返し発話を検出するタスクに

おいては，合成音声で学習したモデルが人間音声の繰り返

し発話検出に有効である可能性が示唆されている．

また，ベースライン特徴量に新しく特徴量を加えること

で繰り返し検出精度の向上が確認された．単に DPパスに

おける類似度 (最小累積距離)を特徴量とするのでなく，移

動数の平均値や最大値など，隠れた特徴量を抽出すること

で精度が向上した．今後はより上手く音声レベルの情報を

活用する学習アルゴリズムを利用することや，間投詞など

編集表現込みの繰り返し発話に実験範囲を拡大していくこ

とが課題として考えられる．
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