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音声情報案内システムにおける
Bag-of-Wordsを特徴量とした無効入力の棄却

真嶋 温佳1,a) 藤田 洋子1 トーレス ラファエル1 川波 弘道1 原 直1 松井 知子2 猿渡 洋1

鹿野 清宏1

概要：実環境音声情報案内システムでは，雑音等の非音声やユーザ同士の背景会話など，システムへの入
力として不適切な入力が存在する．これらの入力はシステムの誤作動・誤認識の原因となるので，無効
入力として棄却して応答処理を行わないことが重要である．一般に，有効入力と無効入力との識別には
GMM (Gaussian Mixture Model)による方法など，音響的な情報に基づく方法が用いられることが多い．
しかし，入力データに含まれる言語的な情報を使うことにより，システムのタスクも考慮した，より高精
度な有効入力と無効入力の識別が可能になると考えられる．そこで本論文では，音声認識結果から得られ
る Bag-of-Words (BOW) を特徴量として，サポートベクターマシン（SVM）および最大エントロピー法
を用いた無効入力の識別を検討した．実環境音声情報案内システム「たけまるくん」の入力データを用い
た実験では，GMMを用いた SVMによる無効入力の識別と較べ，F尺度を 81.73%から 83.61%に改善す
ることができた．また，BOW，GMMによる音響尤度，発話時間，SNRを組み合わせた場合，F尺度を
86.57%まで改善することができた．
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Abstract: On a real environment speech-oriented information guidance system, a valid and invalid input
discrimination is important as invalid inputs such as noise, laugh, cough and utterances between users lead
to unpredictable system responses. Generally, acoustic features are used for discrimination. Comparing
acoustic likelihoods of GMMs (Gaussian Mixture Models) from speech data and noise data is one of the
typical methods. In addition to that, using linguistic features is considered to improve discrimination accu-
racy as it reflects the task-domain of invalid inputs and meaningless recognition results from noise inputs.
In this paper, we introduce Bag-of-Words (BOW) as a feature to discriminate between valid and invalid
inputs. Support vector machine (SVM) and maximum entropy method (ME) are also employed to realize
robust classification. We experimented the methods using real environment data obtained from the guidance
system “Takemaru-kun.” By applying BOW on SVM, the F-measure is improved to 83.61%, from 81.73%
when using GMMs. In addition, experiments using features combining BOW with acoustic likelihoods from
GMMs, Duration and SNR were conducted, improving the F-measure to 86.57%.
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1. はじめに

音声認識システムを応用した音声情報案内システムは主
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に，音声区間検出，音声認識，応答生成により構成され，

これらの処理は入力音声に対して順次処理されていく．実

環境における音声情報案内システムへの入力には，システ

ムとして適切な発話（有効入力）以外の様々な入力が存在

し，このような入力はシステムの誤認識や誤作動の原因と

なる．特に Push-to-talkなどの機構を持たず，常に音声入

力を受け付けるような音声情報案内システムでは，システ

ムが応答すべきではない入力音声は非常に多い [1]．特に，

応答生成処理はシステムが対応するドメインによって肥大

化する可能性があり，すべての入力に対して応答処理をす

ることはシステム負荷の観点から避けるべきである．従っ

て，システムにとって不適切な入力（無効入力）はできる限

り応答生成処理に送られる前に棄却することが望ましい．

これまでにも，音声認識結果に対する統計的仮説検定に

よる発話照合手法が研究されている [2]．この手法では，あ

る音声認識結果を含む音声発話区間が入力された場合にそ

の発話を受理すべきであるという帰無仮説と棄却すべきで

あるという対立仮説を立てる．そして，それぞれの仮説を

条件とした入力音声の条件付き確率分布を事前に学習する

ことができれば，それらの尤度比を検定統計量とした仮説

検定を行うことができる．つまり，未知の入力発話に対し

て帰無仮説が棄却された場合，その入力発話は高い確率で

受理すべきではないと判定される．この手法は，音声の確

率分布を考えるということで一種の生成的なアプローチと

考えられるが，より直接的な識別的なアプローチも考えら

れる [3]．また，Laneらは音声対話システムへのドメイン

外発話の検出手法を提案している [4]．彼らは，N-best認識

仮説から得られた Bag-of-Words（BOW）を特徴量として

発話のトピック推定を行い，そのトピック推定結果を用い

てドメイン外発話の検出を行っている．これらの手法は，

特徴量として音声認識結果を利用しており，認識結果の後

処理として位置づけられる．

一方で，音声認識の前処理として音響的特徴量を用いた

手法も検討されており，たとえば，メル周波数ケプストラ

ム係数（Mel-Frequency Cepstral Coefficient: MFCC）特

徴量に対する混合ガウス分布モデル（Gaussian Mixture

Model: GMM）から算出される音響尤度による最尤判別

に基づく音声と雑音の識別 [5], [6], [11]などがあげられる．

また，音声区間検出においても，音声認識結果の言語的制

約を用いる手法が提案されており [7]，これは言語的な情報

も音声と雑音の識別に有効であることを示唆している．

以上を踏まえて，本研究では音声認識の後処理で用いら

れる音声認識結果に基づく言語的特徴量と，音声認識の前

処理で用いられる音響的特徴量の併用による，音声情報案

内システムへの無効入力の検出手法を提案する．本論文で

は音声認識結果から得られた BOWを主な特徴量として扱

う．音声認識結果に含まれる有効入力に出現しやすい単語

や無効入力の認識結果の傾向を利用することができれば，

システムのタスクを考えた上で有効入力と無効入力を識別

することが可能になると考える．また，BOWに音響尤度

などを組合せることで識別精度の向上も行う．識別手法と

図 1 「たけまるくん」[1] における応答処理の流れ

Fig. 1 Processing flow in “Takemaru-kun”

して，サポートベクターマシン（Support Vector Machine:

SVM）[8]および最大エントロピー法（Maximum Entropy

method: ME）[9], [10]を用いる．

本論文の構成は以下の通りである．第 2章では実験に用

いた音声情報案内システム「たけまるくん」とこの「たけ

まるくん」によって収集された音声コーパスについて述べ

る．第 3章では本論文で扱う特徴量及び SVM や ME を用

いた無効入力の識別手法を述べる．第 4章では本論文の提

案する特徴量と識別手法を用いた識別実験の結果を示し，

第 5章で結論を述べる．

2. 音声情報案内システム「たけまるくん」

2.1 システムの概要
「たけまるくん」[1]は，生駒市北コミュニティセンター

内に設置された音声情報案内システムである．2002年 11

月より運用を開始し，現在までの約 10年にわたり運用を

継続している．「たけまるくん」に対してユーザが発話に

よって質問すると，合成音声とアニメーションを用いて，

エージェントが応答する．「たけまるくん」の主な応答内

容は，コミュニティセンター内の施設案内，周辺の観光案

内，エージェント（たけまるくん）自身に対する質問への

応答，現在時刻・天気・ニュースなどである．これらとは

別に，ユーザが発話した単語をWebで検索する「Web検

索モード」も利用できる．「たけまるくん」は，音声対話シ

ステムの実環境対話データ収集及び対話システムのフィー

ルドテストを兼ねて運用されている．本システムの構成を

図 1に示す．「たけまるくん」は，音声のみを入力インタ

フェースとしている．そのため，ユーザはシステムに対し

て話しかけるという単純な行動のみでシステムから情報を

得ることができ，自由度の高いシステムとなっている．し

かし，無効入力によってシステムが誤作動すると，ユーザ

にとって非常に扱いにくいシステムとなる．図 1の “Noise

Rejection”では，Leeら [11]による 5クラスのGMMを用

いた音響尤度に基づく棄却が行われており，単純に有効と

無効の 2クラスのモデルを作るよりも雑音それぞれのクラ

スのモデルを作成することが有効であると示されている．

しかし，本論文で無効入力としている「無効発話」は実験

データには含まれていない．したがって，「無効発話」も含

めた無効入力の識別は重要な課題である．

2.2 収集データ
「たけまるくん」は 2002年 11月より運用を開始し，以

c⃝ 2012 Information Processing Society of Japan 2

Vol.2012-SLP-92 No.7
2012/7/20



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

表 1 「たけまるくん」の入力データの分類結果 (2002年 11月から

2004 年 10 月まで)

Table 1 Classification result on input data of “Takemaru-kun”

(from Nov. 2002 till Oct. 2004)

カテゴリ 発話数 合計

有効 大人発話 20436

入力 子供発話 85889 106325

背景会話 26319

無 発話不明瞭 13348

無 効 意味のない発話 11991

効 発 音声区間検出ミス 12937

入 話 オーバーフロー 1417 122939

力 レベル不足 7347

咳 727

笑い声 6232

雑音 50756

降現在までのすべての入力データを収録している．この

内，最初の 2年間分のデータは聴取による書き起しと，有

効入力または無効入力のラベル，年齢層，性別，雑音など

のタグが付与され，データベースとして整備が進められて

いる．本論文における有効入力，無効入力の分類はこのラ

ベルに従ったものである．詳細な分類を表 1に示す．表 1

において，無効入力は，人の音声による「無効発話」，「咳」，

「笑い声」，及びそれ以外の非音声の「雑音」に大きく分類

される．「無効発話」にはさらに詳細なタグが付けられてい

る．「背景会話」とは発話者の背後で他人の会話が重なっ

て聞こえるもの及び明らかにシステムに対する発話ではな

くマイクの周辺で会話されている発話，「発話不明瞭」とは

音声が聞き取りづらく客観的に判別できないもの，「意味

のない発話」とはフィラーや「マイクテスト」などのシス

テムからの情報取得が目的ではない発話，「音声区間検出

ミス」とは文頭もしくは文末が欠損している発話，「オー

バーフロー」は発話者の声が大きすぎて音割れを起こして

いる発話，「レベル不足」は入力音が小さすぎて発話内容が

聴取できない発話を指す．なお，これらのタグは重複を許

している．また，雑音タグが与えられていても，発話内容

がシステムの入力として有効である場合は有効入力として

分類しており，表 1の無効入力には集計していない．

3. BOW特徴量を用いた無効入力の識別

3.1 特徴量
特徴量の選択は，識別性能に大きな影響を与える．本論

文では以下の 4種類の特徴量を検討した．

• GMMによる音響尤度（GMM）
入力音の 6クラスの各GMMに対する尤度の時間平均

を要素とする 6次元のベクトル．GMMは音響特徴量

が大きく異なると考えられるクラスごとに作成した．

有効入力として「大人発話」，「子供発話」，無効入力と

して「無効発話」，「咳」，「笑い声」，「雑音」の計 6ク

ラスのGMMを用いた．GMM作成に使用したデータ

は「たけまるくん」によって実環境で収集されたデー

タである．

• Bag-of-Words (BOW)

音声認識結果の N-bestに含まれている単語の出現頻

度を要素とした特徴量ベクトル．数え上げる単語は，

学習データの音声認識結果から作られた単語辞書中に

あるものに限る．

• 発話時間（Duration）
音声認識エンジン Julius[14]による振幅と零交差法に

基づく音声区間検出により，一発話とみなされた入力

音の時間長．

• 信号対雑音比（Signal to Noise Ratio: SNR）
一発話ごとに算出した SNRの値．入力音をフレーム

に分割し，便宜的にそのフレームの中で平均パワーの

大きいフレームの上位 10%を信号区間，平均パワーの

小さいフレーム下位 10%を雑音区間と考え，次式によ

り求める．

SNR = 10 log10
PS − PN

PN

ここで，PS は信号区間の平均パワー，PN は雑音区間

の平均パワーを表す．

3.2 識別手法
3.2.1 SVMによる識別手法
SVM[8]は教師あり学習機械であり，2クラス分類問題

を対象とする．SVM は，与えられたデータを，カーネ

ル関数によって高次元へと写像し，写像した空間におい

て 2 クラスに分類する．その際に 2 クラス間のマージン

が最大となる識別境界を求める．今，n 次元の特徴量ベ

クトル xi ∈ Rn, i = 1, ..., l （l ：サンプル数）とラベル

yi ∈ {+1,−1}のペア集合が与えられたとすると，次式に
したがって，2クラス分類のための識別境界が求められる．

ここでw，bは識別関数のパラメータ，Cはコストパラメー

タ，ϕ(xi)特徴量ベクトルを高次元の空間へ写像する関数

であり、この関数により特徴量ベクトルの非線形な分類が

できるようになる．

min
w,b,ξ

1

2
wTw + C

l∑
i=1

ξi

subject to yi(w
Tϕ(xi) + b) ≥ 1− ξi,

ξi ≥ 0, i = 1, ..., l.

ここで，ξi はスラック変数であり，これによりある程度の

誤分類を許容しつつマージンの最大化を行う．また，この

式を次式へと拡張することにより，正例 (yi = +1)と負例

(yi = −1)の数がアンバランスな問題に対処できる．

min
w,b,ξ

1

2
wTw + C+

∑
{i:yi=+1}

ξi + C−
∑

{i:yi=−1}

ξi
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subject to yi(w
Tϕ(xi) + b) ≥ 1− ξi,

ξi ≥ 0, i = 1, ..., l.

具体的には，分類誤りに対するコストパラメータ C を，

正例を負例とする誤りのコストパラメータ C+ と負例を正

例とする誤りのコストパラメータ C− に分けて，2つの誤

り率のバランスをとる．本論文では，いくつかのコストパ

ラメータ C によって評価データの識別性能を求めて，最適

値を求めた．C+ と C− は次式により与えられる．

C = C+ + C−

C+ =
N−

N+ +N−
× C, C− =

N+

N+ +N−
× C

ここで，N+ は正例のデータ数，N− は負例のデータ数で

ある．

一般に，SVMではすべての特徴量ベクトルから各デー

タのカーネル値を計算し，識別境界を求める．しかし，傾

向の異なる複数の特徴量を用いる場合，各特徴量間の値の

大きさの違いや次元数の違いを考慮する必要がある．そこ

で本論文では，マルチカーネル法 [12]を用いる．

データ xi, xj のカーネル値 k(xi, xj)を i, j 成分とする行

列（グラム行列）[13]を特徴量ごとに算出し，足し合わせ

てから識別境界を求める手法をマルチカーネル法と呼ぶ．

特徴量の種類がM 個の時，マルチカーネル法は以下の式

により表すことができる．

K(xi, xj) =

M∑
c=1

ackc(xi, xj),

M∑
c=1

ac = 1, ac ≥ 0

ただし，kc(xi, xj)は ϕ(xi)と ϕ(xj)の内積で表されるカー

ネル関数である．

3.2.2 MEによる識別手法
ME[9], [10]は，分類問題によく用いられる一般的な機械

学習手法である．MEでは，特徴量はモデルの制約に対応

しており，複数の特徴量を統合することができる．クラス

のラベル集合 E と特徴量の集合 Dについて，学習データ

のセット (E,D)が与えられたとき，以下の対数尤度を最

大化することにより，Λ = {λi; i = 1, ..., l}を学習する．

logP (E|D,Λ) =
∑

(e,d)∈(E,D)

log
exp

∑
i λifi(e, d)∑

e′ exp
∑

i λifi(e′, d)

ここで，fiは特徴量に対する素性関数であり，λiは各素

性関数に対する重みである．そして，学習された Λを用い

て，事後確率が最大となるクラスにデータを識別すること

ができる．なお，MEで複数の特徴量を用いる場合，単純

に特徴量の集合 Dに新たな特徴量を追加する．

4. 有効入力と無効入力の識別実験

本実験の目的は，以下の二つである．第 3章で挙げた特

徴量を用いた SVM及びMEによる有効入力と無効入力の

表 2 実験データ

Table 2 Experiment data

有効入力（正例） 無効入力（負例） 計

学習データ 7607 7274 14881

テストデータ 3782 3902 7684

表 3 GMM の学習に用いたデータ数

Table 3 Training data used in GMM training

有効入力 大人発話 1053

子供発話 6554

無効発話 3640

無効入力 咳 29

笑い声 287

雑音 3318

識別精度を評価すること及び，複数の特徴量を組み合わせ

て識別精度を評価することである．

4.1 実験条件
本実験において使用するデータを表 2に示す．この学習

データ，テストデータはそれぞれ「たけまるくん」によっ

て得られた 1ヶ月分の入力データである．なお，表 2の学

習データと GMMの学習データは一致させている．GMM

の学習において，標本化/量子化は 16 kHz/16 bit，分析窓

長は 25 msec，窓シフト長は 10 msecとし，MFCC (12次

元)，ΔMFCC，Δパワーを用いた．混合数は 128とし，学

習に用いたデータは表 3のとおりである．実験条件を表 4

に示す．

本実験における評価尺度には，F尺度 [19]を用いる．F

尺度は，適合率（P）と再現率（R）という，正確性と網羅

性の総合的な評価尺度であり，以下の式で定義される．

F =
2 · P ·R
P +R

ただし，

P =
NTP

NTP +NFP
, R =

NTP
NTP +NFN

であり，NTP は有効入力を有効入力と識別した数，NFP
は無効入力を有効入力と識別した数，NFN は有効入力を

無効入力と識別した数である．

4.2 実験 1：各特徴量の識別性能の評価実験
第 3章で述べた特徴量を個別に用いて，SVM及びME

によって有効入力と無効入力の識別を試みる．第 3章で述

べた 6クラスの GMMを用いた SVMによる無効入力の識

別手法を従来手法として考え，その他の特徴量を用いた時

の SVM及びMEによる識別手法の結果と比較する．

実験 1 の結果を図 2 に示す．BOW を特徴量とした場

合，SVM，MEのどちらも従来手法より F尺度が向上し
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表 4 実験条件

Table 4 Experimental condition

エンジン Julius 4.2[14]

音 言語モデル 「たけまるくん」の 2年間分の書き

声 起こし文から作ったモデル [7]

認 音響モデル JNAS[15]モデルを「たけまるくん」

識 データで適応したモデル

出力 10-best

形態素解析器 Chasen 2.3.3[16]

単語辞書サイズ 4488

SVMツール LIBSVM[17]

SVM カーネル関数 Radial Basis Function (RBF)

パラメータ C 10−2, 10−1, ..., 104（10倍刻み）

ME MEツール Stanford Classifier 2.1.3[18]

図 2 単一特徴量による無効入力の識別性能

Fig. 2 Result of invalid input discrimination using a single fea-

ture

ている．BOWを特徴量とした SVMが最良の結果であり，

従来手法と比較し，F尺度が 81.73%から 83.61%に改善し

た．また，BOWを特徴量としたMEでも，82.10%に改善

したこのことから，無効入力の識別における BOWの有効

性が示された．

4.3 実験 2：複数特徴量の組合せによる識別性能の評価
実験

複数の特徴量を組み合わせて無効入力の識別を試みる．

本実験では，特徴量を加えるごとに，F尺度がどのように

変化していくかを観察するため，実験１において有効で

あった特徴量を順番に加えていった．

実験 2の結果を図 3に示す．最良の結果を示したのは，

「BOW，GMM，Duration，SNR」のすべての特徴量を用

いた SVMによる識別手法であり，F尺度は 86.57%に改善

された．これは，従来手法と比較すると 4.84ポイント改善

できている．このことから，複数特徴量の組合わせは，無

効入力の識別において有効であることが示された．

図 3 複数特徴量による無効入力の識別性能

Fig. 3 Result of invalid input discrimination using multiple

features

4.4 考察
カテゴリ別の識別誤りの傾向を調査するため，カテゴリ

別の識別誤り率（Error Rate: ER)を算出し，表 5に示す．

ERは以下の式で定義される．

ER =
Ne

Nd
× 100

ただし，Nd はテストデータ中のそのカテゴリに含まれる

データの数，NeはNdのうち誤ってカテゴリ外に識別され

たデータの数である．GMMの音響尤度を用いた SVMに

よる従来手法では「音声区間検出ミス」の ERが 80%近く

あったが，BOWを用いた識別では，SVM及びMEともに

30%台に改善できている．「意味のない発話」および「発話

不明瞭」においても，ERを 25%程度から 10%以下および

45%程度から 30%以下に改善できている．これは，BOW

を用いることで入力データの言語的情報を識別結果に反映

できたためと考えられる．また，BOWを用いることで，

「有効入力」，「オーバーフロー」（MEのみ），「咳」，「笑い

声」の ERが増えているが，これは音声認識誤りによるも

のだと考えられる．「オーバーフロー」は，どの手法でも

ERが 40%を超えており，識別が困難なカテゴリであるこ

とが分かる．なお，従来手法と識別性能が最良の「BOW，

GMM，Duration，SNR」を特徴量とした SVMを比較す

ると，ERが悪化しているのは「オーバーフロー」のみで

あり，それ以外のカテゴリでは全て改善された．

5. まとめ

無効入力の識別手法として，BOWを特徴量とした SVM

及びMEによる識別を提案した．GMMを用いた SVMに

よる従来手法と比較して，F尺度は，BOWを用いた SVM

では 81.73%から 83.61%に，ME では 83.11%に改善でき

た．さらに，複数の特徴量を組み合わせることによって，

SVM では F 尺度を 86.57%まで改善できた．以上の実験

により，BOW特徴量は無効入力の識別に有効であること

が示されたが，いくつかの課題が残されている．BOWの

次元数は対話ドメインに依存するため，別ドメインの対話

コーパスに適用した場合の比較実験により，本手法の有

効性を示す必要がある．また，本論文で用いた「たけまる
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表 5 カテゴリ別の識別誤り率

Table 5 Discrimination error rate of each category

Error Rate

GMM BOW BOW, GMM,

カテゴリ テストデータに (従来手法) Duration, SNR

含まれる数 SVM SVM ME SVM ME

有効入力 3782 10.05 18.11 18.77 9.94 18.06

背景会話 929 19.59 15.17 18.51 9.58 13.89

無 発話不明瞭 328 44.51 23.17 29.88 29.88 30.18

無 効 意味のない言葉 728 24.31 3.85 7.42 11.13 8.93

効 発 音声区間検出ミス 563 77.62 33.21 38.72 47.78 36.59

入 話 オーバーフロー 62 41.94 40.32 45.16 53.23 53.23

力 レベル不足 215 7.9 0 0 0 0

咳 29 0 3.45 3.45 0 3.45

笑い声 160 5.63 6.25 12.50 5.00 8.13

雑音 1366 8.57 3.00 4.32 4.83 4.03

くん」データベースには大量のラベルなしデータがある

ため，それらを活用した半教師あり学習（semi-supervised

learning）[20]による識別性能向上が考えられる．
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