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本稿では，音響処理，音声認識処理，自然言語処理，映像インデクシング処理を統合したマルチメディアコ

ンテンツの自動インデクシングシステムについて報告する．このシステムは，主にニュースコンテンツを対象とし
て，コンテンツの構造や内容を記述するメタデータを自動生成することにより，コンテンツに対する高度なアクセ
スインタフェースを提供する．音響セグメンテーション，音声認識結果に対するトピックセグメンテーション，映像
カット点の情報を統合することによりコンテンツの構造を自動的に抽出する．評価実験により複数の情報の統
合がコンテンツの構造抽出の精度向上に貢献することを確認した． 

 

Automatic Multimedia Content Indexing with Continuous Speech 
Recognition 
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Yoshihiro Matsuo†, Shoichi Matsunaga†, and Yoshihiko Hayashi† 

 
This paper describes an automatic multimedia content indexing system, which includes acoustic segmentation, 
automatic speech recognition, natural language processing, and video indexing features. The system mainly 
focuses on multimedia news programs. Speech segments, which are extracted from news content, are delivered 
to the speech recognition module. The speech recognition result sequence is segmented into topics, and those 
audio indexing results can be integrated with video indexing information to extract news story structure. 
Experiments show that the integrated results provide better news story structures than any single type of 
information 

 

1 はじめに 

大語彙連続音声認識技術の進展により，読み上
げニュース音声など，一定の条件が揃えば高精度
な連続音声認識が可能となっている．一方，ネッ
トワークのブロードバンド化が進み，音声・映像
コンテンツの流通量が増加する中で，大量のマル
チメディアコンテンツに対するアクセシビリテ
ィの高度化が求められており，コンテンツに関す
る情報を記述するメタデータ技術が注目を集め
ている．しかし，メタデータの作成には膨大な労
力が必要とされるため，メタデータ作成の自動
化・省力化が望まれている．我々は，大語彙連続
音声認識技術と自然言語処理技術を用いること
により音声・映像コンテンツのメタデータを自動
生成するインデクシングシステムの検討を進め
ている[1,2]． 

大語彙連続音声認識技術を用いてマルチメデ
ィアコンテンツのインデクシングを行い，情報検
索へ適用する試みは，いくつかの研究機関におい
て取り組まれている[3-6]．これらは，主にコンテ
ンツの音声を対象としているが，我々のシステム
では，映像インデクシングとの統合を行えるよう
柔軟な設計となっている．また，各モジュールの
独立性を確保することにより，映像インデクシン
グ以外の各モジュールについても，対象とするコ
ンテンツの特性や用途などによって任意に組み
合わせることができる． 
本報告では，我々の検討しているインデクシン

グシステムの全体構成と音響セグメンテーショ
ン，音声認識，トピックセグメンテーション，お
よび情報統合の各モジュールについて述べる．ま
た，ニュースコンテンツを対象とした各モジュー
ルの評価実験および評価結果について述べる．  
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2 システム構成 

インデクシングシステムの構成を Figure 1 に
示す．各モジュール間のインタフェースは XML
ファイルを介して実現されている．各モジュール
について以下に述べる． 

2.1 音響セグメンテーション 

音響セグメンテーション(Acoustic segmenta-
tion)部では，入力コンテンツ(Multimedia content)
の音声トラックを分析して得られる特徴量に基
づいて，音声／音楽／雑音の識別を行い，音声認
識部が処理を行うべき音声区間の抽出を行う．こ
のモジュールでは，信号判別のための特徴量とし
て，従来手法[7]で用いられているパワー（振幅），
中心周波数，バンド幅，音源成分の情報に加えて
以下のような特徴量を用いている[8]． 
・ 定常性尺度: 時間軸上で隣接する周波数スペ

クトルの相関値より，相関値の時間軸上での
分散を求め，信号の定常性を計測する． 

・ 白色性尺度: 周波数スペクトルを周波数軸上
で移動して相関値を求め，周波数軸上での相
関値系列の平均値を求め，信号の白色性を計
測する． 

・ 形状尺度: 白色性尺度で用いた周波数軸上で
の相関値系列の一次回帰係数を求め，信号の
周波数スペクトルの大局的な形状を計測す
る． 

音声，音楽，雑音（5 種類），無音に対してそ
れぞれ上記パラメータ 7 次元の混合正規分布（2
混合）を用意して，約 5 時間分のニュース番組を
用いて学習した．判別はフレーム単位での尤度比
較により行う．非常に短いセグメントが抽出され
るのを抑えるために，フレーム単位の抽出結果を
連続する複数のフレームの結果に基づいて平滑
化を行っている． 

2.2 音声認識 

音声認識(Speech recognition)部では，音響セグ
メンテーション部で得られた音声区間に対し，大
語彙連続音声認識を行う．音声認識エンジンは，
NTT で開発された VoiceRex[9]を用いている． 

音声認識結果は，ポーズで区切られた区間ごと
に，始終端時刻，音響・言語・信頼度の各種スコ
アとともに出力される．信頼度スコアは，第一位
の結果と対立候補とのフレーム当たりのスコア
差の平均として求められる． 

また音響モデルの駆動方法には以下に挙げる
3 種類があり，複数のモデルを用いる場合には，
選択されたモデルの情報が結果に付与される． 
・ 単一のモデルによる認識 
・ 複数のモデルによる並列認識: 最もスコアの

高い結果を出力する． 

・ 複数モデルから自動選択されたモデルによ
る認識: 発話の先頭部分を GMM で評価した
結果に基づいてモデルを選択する． 

また音声認識結果の各単語には，始終端時刻，
スコアに加えて，読み，品詞，終止形（用言の場
合）の情報が付与される．これらの情報は，後段
の自然言語処理および検索において用いられる．
さらに，各音声認識区間に対して，話題抽出[10]
により得られた話題語が付与される． 

Figure 2 に音声認識部の出力 xml の例を示す． 

2.3 トピックセグメンテーション 

トピックセグメンテーション(Topic segmenta-
tion)部では，音声認識部で得られた音声認識結果
のテキストをトピック単位に分割する．本システ
ムでは，単語の意味表現の一つである概念ベクト
ルを用いたトピックセグメンテーション手法を
採用している[11,12]．ニュースなどの特定のトピ
ックに関する区間が複数連続するようなコンテ
ンツでは，このようなトピック境界によりトピッ
クを単位としたアクセスが実現できる． 

概念ベクトルとセグメンテーションアルゴリ
ズムについて以下に述べる． 

2.3.1 概念ベクトルの生成 

概念ベクトルの生成では，まず学習用コーパス
を用いて各単語（自立語）間の一文中における共
起頻度から単語の共起行列を生成する．共起行列
の各行が各単語に対する共起パターンのベクト
ルとなる．ベクトルの次元数の圧縮とデータスパ
ースネスの解消のために SVD（特異値分解）に
より行列を変換したのち，長さ 1 に正規化したも
のを概念ベクトルとしてセグメンテーションに
用いる． 

Figure 1: Architecture of the Indexing System.
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2.3.2 セグメンテーションアルゴリズム 

音声認識結果の各単語境界において，境界の前
後それぞれ一定の単語数に対して単語の概念ベ
クトルの重心を計算し，境界の前後の重心ベクト
ルの余弦を求め，境界における結束度とする．セ
グメンテーションには，境界位置とその前後一定
数の境界位置の結束度の平均値を求めることに
より平滑化した結束度を用いる． 

トピック境界では，結束度が極小となっている
と期待される．結束度が極小となる境界位置を i，
iの左側で結束度が単調減少を開始する位置を l，
右側の右側で結束度が単調増加を終了する位置
を rとし，それぞれの結束度を iC ， lC ， rC とし
たとき，iに対し，結束度の谷の深さ id を求める． 

( ) ( )irili CCCCd −+−=  (1) 

id の値が大きいほど，iがトピック境界らしい
と考えられる． 

2.4 固有表現抽出 

固有表現抽出 (Named-entity extraction) 部では，
音声認識結果の単語列から，人名，地名，組織名，
日付，時間，金額，割合といった固有表現を，音
声認識誤りを考慮して学習した HMM を用いて
抽出する[13]．固有表現の情報は検索の際だけで
なくトピックの内容を一覧する際にも有効であ
る． 

2.5 関連語付与 

関連語付与(Document expansion: 文書拡張)部
では，音声認識結果を用いて，外部のデータベー
スから関連文書を検索し，関連語を抽出する．関
連語をメタデータに付与することにより，音声認
識誤りを補償することができるとともに，検索の
柔軟性を高めることができる．また，サイドコー
パスにおける単語の共起情報を利用することに
よる音声認識誤りに頑健な重要語抽出[14]や話
題表現の抽出[15]について検討している． 

2.6 情報統合 

情報統合(Information integration)部では，上記の
各モジュールが出力した情報を統合し，メタデー
タ(Meta data)として出力する．コンテンツの構造
は，トピックセグメンテーション部の出力だけで
なく，音響セグメンテーション部で得られる音楽
の開始点や無音区間の情報を用いて抽出し，これ
をストーリという単位でメタデータに記述する．
また映像インデクシング(Video indexing)[16]を併
用する場合には，映像カット点抽出(Scene-change 
detection)の結果をストーリ境界の推定に用いた
り，テロップ認識(Telop recognition)結果をメタデ
ータに含めたりすることも可能となる． 

情報統合部におけるストーリ構造の抽出アル
ゴリズムを以下に示す． 

(1) 時刻 iM から時刻 NM i + の区間をフレーム i
とする（M: フレームシフト，N: フレーム幅）． 

(2) 各フレームにおけるストーリ境界フレームス
コア ( )iS を求める． 

( ) ( )∑
∈

⋅=
Dk

k ikfwiS ,  (2) 

但し，D は，各モジュールで抽出されたトピ
ック境界や映像カット点などのイベントであ
り， kw は各イベントに対する重み係数である
( 1=∑ kw )．また， ( )ikf , はフレーム i におい
てイベント k が抽出された場合にそのイベン
トの有無およびスコアに応じて 0 から 1 の値
をとる関数である． 

(3) ( )iS がしきい値より大きく， Li − から Li + ま
での区間で最大の場合に，iをストーリ境界フ
レームとして抽出する．但し L はストーリ長
の最小値である． 

(4) 各ストーリ境界フレームにおいて，以下のい
ずれかに基づいてストーリ境界時刻を抽出す
る． 
・フレーム内でのイベントのスコア 
・境界時刻に採用するイベントの優先度（コン
テンツに応じてあらかじめ設定） 

以上のアルゴリズムによってストーリ構造を
抽出することにより，トピック境界の近傍の映像

Figure 2: Example of output xml from the Speech recognition module. 

<SR-SEGMENT begin="28902" end="32742" interval="11" segmentId="sr2"> 
 <NBEST rank="1" speaker="2" a-score="33671" l-score="-7604" c-score="26066"> 
 <TEXT>アゴヒゲアザラシタマちゃんが二日ぶりに現れました</TEXT> 
 <WORD begin="28916" end="29846" a-score="49240" l-score="-33837" c-score="15402" kana="アゴヒゲアザラシ" yomi="アゴヒゲアザラシ" pos="名詞" can="アゴヒ
ゲアザラシ">アゴヒゲアザラシ</WORD> 

<WORD begin="29916" end="30186" a-score="41488" l-score="-4337" c-score="37151" kana="タマ" yomi="タマ" pos="名詞" can="タマ">タマ</WORD> 
 <WORD begin="30186" end="30397" a-score="38546" l-score="-3723" c-score="34823" kana="チャン" yomi="チャン" pos="名詞接尾辞:A役職敬称:名詞:連用" can="
ちゃん">ちゃん</WORD> 
 <WORD begin="30397" end="30556" a-score="49486" l-score="-6731" c-score="42754" kana="ガ" yomi="ガ" pos="格助詞:が:連用" can="が">が</WORD>  
 <WORD begin="30767" end="31136" a-score="50000" l-score="-8764" c-score="41235" kana="フツカ" yomi="フツカ" pos="名詞:日時:連用" can="二日">二日
</WORD>  
 <WORD begin="31136" end="31356" a-score="56905" l-score="-9984" c-score="46921" kana="ブリ" yomi="ブリ" pos="名詞接尾辞:L日時:名詞" can="ぶり">ぶり
</WORD>  
 <WORD begin="31356" end="31546" a-score="51710" l-score="-4833" c-score="46876" kana="ニ" yomi="ニ" pos="格助詞:に:連用" can="に">に</WORD>  
 <WORD begin="31546" end="31947" a-score="49572" l-score="-12920" c-score="36652" kana="アラワレ" yomi="アラワレ" pos="動詞語幹:A:引用" can="現れる">
現れ</WORD>  
 <WORD begin="31947" end="32257" a-score="-747" l-score="-9035" c-score="-9782" kana="マシタ" yomi="マシタ" pos="動詞接尾辞:Li:終止" can="ました">ました
</WORD>  
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カット点や音楽の開始点をストーリ境界とする
ことが可能となる． 

2.7 検索・アクセスインタフェース 

生成されたメタデータを用いてコンテンツへ
アクセスするためのインタフェース (Access 
interface)を構築した．このインタフェースは，コ
ンテンツのストーリ構造に基づく一覧機能，音声
認識結果の表記および読み，固有表現，関連語な
どでの検索機能，検索結果のコンテンツのストー
リ単位，音声認識区間単位での再生機能を提供す
る．また，XML 形式のメタデータに対する高速
な検索を実現するため，XML 検索エンジンを利
用している[17,18]．Figure 3 に一覧機能，Figure 4
に検索機能の画面をそれぞれ示す． 

3 評価実験 

放送ニュースコンテンツを用いて音響セグメ
ンテーション部，音声認識部，トピックセグメン
テーション部，情報統合部の評価実験を行った． 

3.1 評価データ 

評価データとして 5 分間，10 分間，20 分間，
30 分間のニュース番組を各 3 本（3 日分）ずつ合
計 12 番組用いた．12 番組中 9 番組には CM が含
まれている．評価データ全体の規模は約 1,000 発
話（文），26,000 単語である． 

3.2 音響セグメンテーション 

音声(speech)，音楽(music)，雑音(noise)，無音
(silence)の判別性能評価の予備実験の結果を
Table 1 に示す．この評価は上記の 12 番組とは異
なる 6 番組のデータを用いて行っている．従来の
パラメータ(4 parameters)[7]に比べ，2.1 節で述べ
た 3 つの特徴量を加えた場合(+3 parameters)にす
べての音響信号種別において再現率(Recall, R.)，
適合率(Precision, P.)，F 値(F-measure, F.)が改善し
ている．また，平滑化(+smoothing)によりさらに
性能が改善している． 

予備実験で最も高い性能が得られた条件
(+smoothing)における上記 12 番組のデータに対
する評価結果を Table 2 に示す．本システムにお
いては，音声認識部で処理する音声区間を高精度
で抽出することが必要となるが，音声区間に関し
ては，F 値(F-measure)で 95%以上での判別が達成
されている． 

Table 2 の評価では，音声と音楽や雑音が重畳
している区間を除いているが，そのような区間も
含めて音声(speech)／非音声(non-speech)の判別実
験を行った結果を Table 3 に示す．重畳区間を含
めた場合でも，F 値 95%で音声区間が検出できて
いる． 

Table 1: Acoustic segmentation preliminary evaluation 
results (R.: Recall [%], P.: Precision [%], F.: F-measure [%]) 

4 parameters +3 parameters +smoothing 
 

R. P. F. R. P. F. R. P. F.
speech 62 97 76 79 97 87 94 99 96
music 77 31 44 80 62 70 87 90 88
noise 49 11 28 68 19 30 76 54 63

silence 89 67 76 89 70 78 92 83 87

Table 2: Acoustic segmentation evaluation results 

 Recall Precision F-measure 
speech 94.4% 97.2% 95.7% 

music 73.7% 95.9% 83.4% 

noise 78.6% 24.0% 36.8% 

silence 87.0% 82.1% 84.5% 

Table 3: Speech detection evaluation results 

 Recall Precision F-measure 
speech 91.8% 98.4% 95.0% 

non-speech 93.6% 73.5% 82.3% 

Figure 4: Access interface screen  
(query input and search result). 

Figure 3: Access interface screen  
(browsing news content). 
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3.3 音声認識 

2.2 節で述べた 3 種類の音響モデル駆動方法に
よる音声認識部の評価を行った．言語モデルは，
ニュース番組の書き起こしなど約 60 万文を用い
て学習した語彙 30,000 語の trigram を用いた．音
響モデルは，約 300 時間の読み上げ音声およびニ
ュース音声を用いて学習した 3状態8混合の状態
共有音素 triphone HMM を男声，女声，性別非依
存について用意した．評価結果を Table 4 に示す．
男声，女声，性別非依存の 3 つのモデルを並列に
駆動することにより(parallel)，性別非依存のモデ
ルのみを用いる場合(gi)に比べて精度(WER: 単
語誤り率)は改善するが，処理時間(RTF)が 3 倍以
上になっている．一方，GMM によるモデル選択
を用いる方法(select)では，選択されたモデルのみ
を駆動するため，処理時間を増加させず精度を改
善することができる． 

また，GMM によるモデル選択の場合の結果を，
評価データの話者(speaker)，雑音(noise)，発話ス
タイル(style)の属性でそれぞれ分類した結果を
Table 5 に示す．話者は，アナウンサー(anchor)，
レポーター・解説委員(reporter)，その他一般話者
(otherwise)の 3 種類に分類し，雑音および発話ス
タイルは，雑音のレベル (clean < noisy-low < 
noisy-high)，発話の自然性(read < spontaneous < 
free)によってそれぞれ 3 段階に分類した．分類は
検聴者の主観評価による．分類結果をみると，雑
音のレベルや発話の自然性が高くなるにつれて，
認識精度が低下し処理速度も遅くなっているこ
とがわかる． 

Table 4: Speech recognition evaluation result 

 WER [%] RTF 
gi 24.9 1.42 

parallel 22.8 4.78 
select 23.1 1.40 

Table 5: SR evaluation result (itemized) 

item #words WER [%] RTF 
anchor 16955 15.7 1.22 
reporter 5630 28.4 1.35 speaker 

otherwise 3490 50.6 1.80 
clean 14286 19.2 1.11 

noisy-low 8460 24.9 1.49 noise 
noisy-high 3329 35.4 1.90 

read 20411 18.1 1.28 
spontaneous 3637 30.4 1.27 style 

free 2027 59.7 1.90 

3.4 トピックセグメンテーション 

評価データの書き起こしテキスト(transcrip-
tion)および音声認識結果(ASR result)に対するト
ピック境界抽出実験結果を Table 6 に示す．比較

のために単語の出現頻度ベクトルを用いる
Hearst 法[19]による結果(frequency)をあわせて示
す．正解の境界は先行ストーリの終端時刻と後続
ストーリの始端時刻の間の区間であり，抽出時刻
が正解区間に含まれる場合(no margin)と 3 秒まで
のずれを許容する場合(3s margin)の結果を示す．
書き起こしテキストに対する結果をみると，概念
ベクトルによる手法(concept)が，Hearst 法に比べ
て高精度にトピック境界を抽出できることが確
認できる．音声認識結果に対する評価では認識誤
りのために境界抽出精度は低下するが，この場合
でも概念ベクトルを用いる方が Hearst 法よりも
高精度で境界が抽出できている． 

Table 6: Topic segmentation result  
(R.: Recall [%], P.: Precision [%], F.: F-measure [%]) 

no margin 3s margin input method 
R. P. F. R. P. F.

concept 53 52 52 64 65 64
transcription

frequency 34 35 34 39 40 39
concept 45 46 45 50 51 50

ASR result
frequency 25 25 25 26 26 26

3.5 情報統合 

音響セグメンテーション，音声認識結果に対す
るトピックセグメンテーション，映像カット点の
情報を統合することによるストーリ構造抽出の
評価実験を行った．評価結果を Table 7 に示す．
比較のために各イベントをそれぞれ単独で用い
た場合(single)評価結果も示す．情報統合における
イベントの重み係数は実験によって決めた． 

単独のイベントを用いた場合は，トピックセグ
メンテーション(ts)による境界が音響セグメンテ
ーション(as)，映像カット点(sc)による境界に比べ
て非常に高い精度を示しており，ニュースコンテ
ンツからの構造抽出における発声内容の重要性
が確認できる．また，情報統合を行った場合の結
果(intg.)をみると異なるイベントの情報を統合す
ることにより単独の場合に比べて境界抽出精度
が向上しており，各イベントがストーリ境界に関
する情報を補間しあっていると考えられる． 

Table 7: Integration evaluation results 
(R.: Recall [%], P.: Precision [%], F.: F-measure [%]) 

no margin 3s margin condition 
R. P. F. R. P. F. 

as 20 12 15 35 22 27
ts 45 46 45 50 51 50single
sc 27 8 12 53 16 24

as+ts 46 49 47 50 53 51
as+sc 16 24 19 18 27 21
ts+sc 50 47 48 56 53 54

intg.

as+ts+sc 48 48 48 53 53 53
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4 まとめ 

本稿では，ニュース番組などのマルチメディア
コンテンツに対する高度なアクセスを実現する
ためのメタデータを，大語彙連続音声認識技術を
用いて自動生成するシステムについて，その構成
と各モジュールの機能について述べ，評価実験結
果について報告した．評価実験の結果，音響，音
声・言語，映像の情報を統合することがストーリ
境界の抽出精度の改善に貢献することが確認さ
れた．ストーリ境界の抽出には音声認識結果に対
するトピックセグメンテーションの精度が大き
く寄与しており，トピックセグメンテーションの
精度を改善していくことが重要である． 

今後の課題としては，音響セグメンテーション
部の音声区間検出の再現率の改善，音声認識結果
の信頼度を利用することによるトピックセグメ
ンテーションにおける音声認識誤りの影響の抑
制，情報統合のイベントに対する重み係数および
境界抽出のしきい値の推定方法の検討，検索・ア
クセスインタフェースの検索性能の評価などが
挙げられる．さらに，対象コンテンツを広げるた
めの検討を進める予定である． 
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