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マルチゲートGRUユニットを用いた2D-RNNによる
End-to-End始終端フリー単語検出

田中 智宏1 篠崎 隆宏1

概要：単語境界が未知である条件で単語検出を行う始終端フリー DP マッチングを 2D-RNN を用いて
End-to-End型のニューラルネットとして実現する手法を提案する．従来 2D-RNNを用いた DPマッチン
グはテキスト処理において提案されていたが，本研究では連続 DPに拡張した上で，音声に適用する．さ
らに，正例と負例のバランスが大きく異なったタスクにおいて有効な評価尺度である F値を学習時の目的
関数として用いる手法を提案する．提案法はニューラルネットとしての拡張性を備えるとともに，単語検
索における一般的な評価尺度を直接目的関数として利用することで，単語検出性能を改善する効果が期待
できる．WSJコーパスを用いた実験において，従来法である連続 DPマッチングおよび LSTMを用いた
単語埋め込み手法と比較して単語検出性能が向上することを示す．

1. はじめに

音声単語検出タスクに対し，従来は動的計画法を用いた

マッチング手法（連続 DPマッチング） [1]が使われてき

た．我々はこれを 2D-RNN [2]を用いて一般化することで

性能向上を図る．また，単語埋め込みを用いた手法の研

究が近年盛んに行われている [3], [4], [5], [6], [7]．このう

ち，単語境界を仮定していない手法 [8]をもとにフレーム

ワイズな出力を行うよう変更したモデルと提案法を比較し，

2D-RNNを用いた提案法の方が単語検出性能に優れている

ことを示す．さらに，正例と負例の数が大きく異なるタス

クにおいて有効な評価尺度である F値を直接に学習時の目

的関数として用いる手法を提案し，その有効性を示す．

2. 提案モデル

ニューラルネットによる End-to-End 始終端フリー単

語検出器として我々が提案するモデルを図 2 に示す．

検索対象の音声 S = {s1, s2, · · · , sT } とキーワード音声
Q = {q1,q2, · · · ,qM}を入力とし，キーワード終端である
予測事後確率 y = {y1, y2, · · · , yT }を出力とする．この構
造は連続 DPをもとに各ユニットをニューラルネット化す

ることで連続 DPを一般化したものである．つまり，位置

(t,m)のユニットの計算を式 1とおくと，f が式 2，distが

式 3で定義される場合は連続 DPであるが，我々はそれぞ
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れ図 3，4に示すニューラルネットを代わりに用いること

で一般化する．

ht,m = f (ht−1,m, ht−1,m−1, ht,m−1, dist (qm, st)) . (1)

f (h1, h2, h3, d) = min (h1, h2, h3) + d, (2)

dist (a,b) = (a− b)
T
(a− b) . (3)

GRUを用いたこのような構造は 2D-GRUといわれ，これ

を用いた連続 DPマッチングはすでにテキスト処理 [9]や

パーキンソン病患者の症状マッチング [10]などで用いられ

ているが，音声単語検索の分野ではまだ試されていない．

3. ソフトF値目的関数

正例と負例の数が大きく異なるデータを用いて学習する

ための目的関数として，式 4に示すソフト F値を用いるこ

とを提案する．ソフト F値は再現率R(式 5)や適合率 P(式

6)に基づいた定義自体は F値と同じである．違いは真陽性

TP(式 7)，偽陽性 FP(式 8)，偽陰性 FN(式 9)のデータ数

算出方法であり，ソフト F値は検索キーワード終点の予測

事後確率 yをもとにソフトな算出がされている．ここで lt

は時刻 tにおける 2値の正解ラベルである．このため，図

1のようにニューラルネットとして実装することが可能で

あり，これを単語検出器と連結することで End-to-Endな

最適化が可能となる．

Fsoft = 2
sR · sP
sR+ sP

, (4)

sR =
sTP

sTP + sFN
, (5)

1ⓒ 2018 Information Processing Society of Japan

Vol.2018-SLP-125 No.5
2018/12/10



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

… …

図 1 ソフト F 値を計算するニューラルネット
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図 2 2D-GRU 単語検出モデル

図 3 マルチゲート GRU ユニット

sP =
sTP

sTP + sFP
. (6)

sTP =
∑
t

ytlt, (7)

sFP =
∑
t

yt (1− lt) , (8)

sFN =
∑
t

(1− yt) lt. (9)

4. 実験条件

実験にはWSJコーパスを用いた．特徴量は 13次元の

MFCCを用いた．MFCCの抽出は Kaldiツールキットを

用いて行い，25ms幅 10msステップ幅のウィンドウを用い

た．検索対象の音声は 5秒とした．キーワードの種類は，

図 4 距離を計算するニューラルネット
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図 5 埋め込み型ニューラルネット単語検出モデル

学習・開発・評価セットについて，それぞれ 480，60，200

とした．各セットはランダムに抽出されたキーワード音声

と検索対象音声のペアから構成される．各ペアは異なる話

者の音声が用いられる．また，検索対象音声中には対応す

るキーワードが少なくとも 1つ含まれる．サンプル数は，

学習・開発・評価セットについて，それぞれ 24000，3000，

3000とした．学習・開発セット間はキーワードオープン，

学習・評価セット間はキーワード・話者オープンとした．

ラベルファイルはKaldiのトライフォンHMM-GMMモデ

ルを用いた強制アライメントより作成した．ラベル 1は単

語終端を意味し，0はそうでないことを意味する．アライ

メントから得られる単語終端を中心に，手前に 9フレーム，

後ろに 10フレームの 20フレーム分を 1に，それ以外を 0

とした．GRUのユニット数は 8とした．ベースラインに

は，MFCCを用いた従来の連続 DPマッチング法と，図 5

に示す埋め込み型のニューラルネットモデルを使用した．

5. 実験結果

提案法とベースラインとの比較は図 6のようになる．従

来のMFCCを用いた DPマッチングの 20.3%と比較して，

埋め込み型ニューラルネットモデルは 50.3%と大幅に高い

性能が得られた．さらに，2D-RNN を用いた提案法では

67.0%とより高い性能が得られた．
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図 6 評価セットを用いた F 値による各モデルの比較．MG はマル

チゲート GRUを用いた提案モデル，MFCC+DPはMFCC

を用いた DPマッチング，Embは埋め込み型ニューラルネッ

トのモデルを示す．

6. まとめ

本研究ではマルチゲート GRUユニットを用いた End-

to-End始終端フリー単語検出モデルを提案し，あわせて連

続 DPタスクの End-to-End学習に適した目的関数として

ソフト F値を用いることを提案した．その結果，従来埋め

込み法と比較して 16.7%の性能向上が得られた．今後の課

題としては，フレームワイズな評価方法を単語単位に拡張

することや，計算量を削減することが挙げられる．
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