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大語彙連続音声認識と音節N -best音声認識を用いた
キーワード検索の高精度化
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概要：企業のコールセンターでは，音声通話に含まれる特定のキーワードを含む発言をチェックするコー
ルモニタリング業務によりコールセンターの品質向上を図っている．一方，一部のコールセンターでは，
大語彙連続音声認識技術の利用により日々大量に蓄積される音声データに対するキーワード検索が可能と
なってきた．このような現場では，検索キーワードや業務内容に応じて，「再現率を重視したい」，「適合率
を重視したい」といった要望がある．本論文では，認識単位の異なる 2種類の音声認識システムを用いて，
各検出区間に対して信頼度を与え，検索時に再現率・適合率のバランスを調整できるシステムを提案する．
提案法では，大語彙連続音声認識を用いてキーワード文字列に一致する区間を検出し，それら区間に含ま
れる音節音声認識の N -best出力と検索キーワード音節列とを比較することで検出区間に信頼度を与える．
実験では，大語彙連続音声認識システム単体および音節音声認識システム単体のみを用いた場合との比較
を行った．その結果，2種類の音声認識システムの組合せにより，誤認識音声の検出を 42.1%～76.7%減ら
すことができ，本手法の有効性を示した．
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Abstract: In contact centers, it is common to check the call conversations of the call agents with the cus-
tomers for quality monitoring. Recently, more and more companies have come to use Automatic Speech
Recognition (ASR) in call quality monitoring to enable exhaustive search in the calls. Preferences on the
search results vary according to the searched keywords and the purpose of the search; sometimes high recall
rates are preferred, and at other times, high precision rates are preferred. Hence, in this paper, we propose
a method that not only finds occurrences in the speech data of given search terms, but also gives confidence
scores for the found occurrences by combining the recognition results of a word-based Large Vocabulary
Continuous Speech Recognition (LVCSR) system and a syllable-based speech recognition system. While
the former system is used for finding candidates, the latter system is used for calculating the confidence
scores based on the N -best hypotheses. The experimental results show that the proposed method reduce
42.1%–76.7% false-positive error by combining LVCSR and the syllable-based speech recognition system.
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1. はじめに

音声認識精度の向上にともない，様々な場面で音声認識
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が用いられるようになった．一般的なスマートフォン等に

用いられる音声インタフェースとしてだけではなく，企業

のバックエンドシステムにおいても音声認識が用いられる

ようになってきている．たとえば，企業内で音声が集約さ

れるコールセンター業務においても音声認識技術が用いら

れている．コールセンターにおけるコールモニタリング業

務では，大量の音声通話の中から特定の単語や不適切な発

言等（以下，単に「キーワード」）をチェックすることで，

コールセンターの品質向上やコミュニケータ（オペレータ・

販売営業員）の評価を行っている．従来は対象音声データ

をサンプリングし，エキスパートによる音声聞き取りが中

心であったが，近年音声認識システムを用いたコールモニ

タリングが実用化されており，全通話のモニタリングがで

きるようになった．音声認識によって網羅的に大量の音声

からキーワードを検出できるようになった一方，音声認識

結果にはある程度の誤りが含まれる．どの程度の誤りが許

容されるかは業務内容によって異なるが，検出結果の再現

率重視（音声認識誤りによる過検出を許容するができるだ

け漏れなく検出したい），または適合率重視（できる限り正

確に認識されているもののみを検出したい）といった要求

がある．特に，大量の検出結果に対して人手にて聴取作業

を行うような場合，正確に認識されている可能性の高い音

声から聴取できると作業効率が高まる．そのため，主に適

合率を高める方向でキーワード検出の性能を調整できる仕

組みが望まれている．一般的には音声認識パラメータの変

更，単語の出現確率を変える等の操作を行った後，再度音

声認識を行えば，ある程度，再現率・適合率の調整が可能

であるが，大量のデータに対してパラメータを調整しつつ

再び音声認識処理を行うことは運用上困難なため，計算量

にも考慮した方法が必要である．

キーワード検出では，一般的に単語を認識単位とする大

語彙連続音声認識（以下，単語音声認識）の書き起こし結

果に対して文字列での比較または単語列での比較を行う

が，未知語（辞書に含まない語）や認識誤りへの対応とし

て，サブワードや音素・音節またはそれに準じる単位での

音声認識（以下，音節音声認識）の結果に対して単位列で

の比較を行う方法 [1], [2], [3]が知られている．また，単語

単位の音声認識において直接的に信頼度の算出が困難な場

合，音素や音節を認識単位とした認識システムを用いて信

頼度を推定する方法 [4]も提案されており，未知語の棄却

に良い性能を示している．音節音声認識は単語音声認識を

用いる手法と比較すると，言語情報を利用していないため

キーワード検出性能が低い [5]が，各種認識誤りに対応し

た距離を定義することで再現率・適合率の調整が可能であ

る．距離の定義としては，編集距離 [1]・Word Confusion

Network（WCN）[2]により距離を定義する方法，音素ラ

ティスから生成される tri-gramインデックスと編集距離

を組み合わせた方法 [3]等が知られている．これら両方の

利点・欠点を考慮して，「単語音声認識システム」と「未知

語を扱うことのできる単語・音節音声認識システム」を併

用したシステム [5]も提案されており，単語音声認識と音

節音声認識の併用が未知語・既知語を含めた検出精度の向

上に役立つことが分かっている．システム統合という観点

からは，信頼度の高い認識区間を推定するために複数の音

声認識システムの認識結果単語列の論理積部分を抽出する

方法 [6]や，音声認識精度を向上させるためのシステム統

合手法（ROVER法）[7]，各システムから得られるスコア

の正規化方法 [8]等について研究が行われており，それぞ

れ単体のシステムを用いた場合に比べ良い性能を示してい

る．ただし，5～数十種類のパラメータの異なる音声認識

器を用いており，計算コストが高い．

本論文では，音声検索語検出システムの利便性を高める

ため，「計算量を大幅に増やさない」「作業効率を向上させ

る」「高い適合率に調整が可能である」ことを目的として，

単語音声認識と音節音声認識を組み合わせたシステムを提

案する．提案法では音節音声認識システムを単語音声認識

システムにより検出された区間の信頼度の計算に用いるこ

とで，単語音声認識単体ではカバーできなかった適合率を

優先させたキーワード検出を実現する．具体的には，(1)

単語音声認識結果を用いてキーワード文字列の一致する

区間を検出し，(2)それら検出区間に対応する音節音声認

識結果とキーワード音節列を用いて信頼度を計算する．従

来，音節音声認識は未知語への対処として用いられること

が多かったが，既知語（辞書に含まれる語）に信頼度を与

えるシステムとして用いる．信頼度の与え方として，単語

グラフ事後確率 [9]，N -best [10]，音響尤度，言語尤度を利

用した方法等，様々な指標が提案され，その有効性が検証

されている [11], [12]が，中でも単語グラフを用いた単語

事後確率による信頼度付与および N -bestを用いた単語事

後確率を求める方法の性能が高いとされている [13], [14]．

本研究においても性能が高く，単語グラフを直接扱うより

計算コストの低い，N -bestを用いた音節事後確率による

方法を用いて信頼度の計算を行った．また計算量の観点か

ら，計算量の少ない，N -bestの N 位以内に含まれるかど

うか（ランキング）を信頼度とした指標についても検討を

行った．実験ではまず，ベースシステムとして単語音声認

識 1-bestを用いた場合と，単語音声認識 1-bestに音節音

声認識 N -bestを用いて信頼度計算を行った場合とを比較

し，2つの音声認識器の組合せが有効であることを示す．

次に，ベースシステムとして単語音声認識 N -bestを用い

て信頼度計算を行った場合と，このベースシステムの結果

に対してさらに音節音声認識 N -bestを用いて信頼度計算

を行った場合とを比較し，ベースのシステムによらず 2つ

の音声認識器の組合せが有効であることを示す．さらに単

語音声認識 N -bestから計算される信頼度と音節音声認識

N -bestから計算される信頼度を組み合わせることにより，
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図 1 大語彙連続音声認識と音節 N -best 音声認識を用いたキーワード検出

Fig. 1 Term Detection using LVCSR and N -best syllable-based speech recognition results.

作業効率の良い信頼度を付与できることを示す．有効性

の評価は，各システムで得られる適合率の範囲と，実際の

コールモニタリング作業を模した作業効率（信頼度上位か

ら音声を聴取した際に誤った音声が含まれる割合）により

行った．実験の結果，組合せにより適合率の上限は，それ

ぞれのベースシステムに比べて 0.248，0.035ポイント向上

し，また誤検出の割合を再現率 0.5のポイントにおいてそ

れぞれ 76.7%，42.1%減らすことができた．

2. 大語彙連続音声認識と音節音声認識を併用
したキーワード検出

音声検索語検出システムでは単なる音声の書き起こしと

異なり，未知語や認識誤り対策のため音節音声認識が併用

されることが多い [5], [15], [16]．本研究では，このように

2種類の音声認識システムが利用可能な状況で，適合率を

高めることのできるシステムについて検討を行う．音節音

声認識は未知語検出に対して適用するのではなく，既知語

に対する検出区間への信頼度付与に音節音声認識結果を用

いるため，本論文では既知語のみを検出対象にし未知語を

対象としない．システムの概要を図 1 に示す．システムは

大きく分けて，検出対象データに対して音声認識を行い各

キーワードが含まれているかを示すインデックスを付与す

るインデックス作成部と入力されたキーワードを元に検出

対象データからキーワードの検出を行うキーワード検出部

から構成されている．

2.1 インデックス作成

同一のモデル構築用の音声コーパスから単位の異なる 2

種類の音声認識システムを構築する．音声コーパスには音

声に対応する単語列が付与されており，辞書と音声コーパ

スを用いて音声認識モデルを構築できる．また，この音声

コーパスと辞書を用いて，音声コーパスに対して音節列を

付与し音節単位の音声認識モデルを構築できる．音声認識

モデルの音響モデル・言語モデルをそれぞれのシステムで

個別に構築することもできるが，本研究では同一の音響モ

デルを用い，言語モデルのみを単位の異なる 2種類の言語

コーパスから構築する．下記に 2種類の音声認識システム

を示す．

W 単語を認識単位とした音声認識システム

単語は漢数字を含む漢字と平仮名，片仮名，アルファ

ベットから構成される．

例：右 / クリック/ ですね

S 音節を認識単位とした音声認識システム

音節は日本語の音節 451種類から構成される．一般的

な日本語音節に対し，長音化した母音，促音 “Q”を含

む音節は別の音節として取り扱う．

例：mi / gi / ku / ri / Qku / de / su / ne

検出対象の音声を単語単位の音声認識システムW およ

び音節単位の音声認識システム S を用いて音声認識を行
う．システムW の認識結果は 1-bestのみの出力として単

語列 w1 を，システム S はN -bestの認識結果 s1 . . . sN を

出力する．ここで N -bestは検出対象音声から音声認識シ

ステムを用いて得られる N 個の仮説の集合である．N は

得られる仮説の個数の最大値とし，N -best出力は認識尤

度の降順に出力されているものとする．また，キーワード

は，文字列 wK（例：「値段」）で与えられ，辞書またはテキ

スト音素列変換 [17], [18] により音節列 sK（例：ne / da /

n）に変換され信頼度計算装置に入力される．本実験では

辞書を用いて変換を行ってある．各認識結果は，単語アラ

インメント結果 d = 〈開始時間 tbeg,終了時間 tend〉の列か
らなり，これらを元に検出用のインデックスを作成する．

2.2 キーワード検出

次に以下の手順でキーワードに一致する音声区間を検出

c© 2015 Information Processing Society of Japan 1648



情報処理学会論文誌 Vol.56 No.8 1646–1656 (Aug. 2015)

図 2 キーワード検出

Fig. 2 Procedure of keyword dection.

する（図 2）．キーワードは，文字列 wK および音節列 sK

で与えられるものとする．

( 1 ) 文字列による検出

キーワード文字列 wK と単語音声認識システムW の

認識結果 w1 とを比較し，一致する区間を検出する．

一致する区間のタイムスタンプは検出用インデックス

に含まれる単語アラインメント結果 d = 〈tbeg, tend〉か
ら得られる*1．最終的にMwK 個の一致した検出区間

リスト D(wK) = dwK
1 . . . dwK

MwK を得る．

( 2 ) 音節N -bestによる信頼度評価

単語音声認識の検出区間 dwK
i (1 ≤ i ≤ MwK )に含ま

れる音節音声認識システム S の認識結果 s1 · · · sN と

キーワード音節列 sK を用いて検出区間 dwK
i の信頼度

CM(sK , dwK
i )を求める．検出区間の信頼度の計算は

2.3 節に記す 2種類の信頼度を用いて行う．

( 3 ) 閾値による抽出

検出時には閾値 T を与え，信頼度 CM(sK , dwK
i ) ≥ T

となる検出区間のみを最終的な検出区間とする．

2.3 信頼度

信頼度として N -bestを用いた 2種類の尺度について検

討を行う．以下に，本研究で用いる 2種類の尺度について

示す．

ランキング

計算量の少ない N -bestの評価方法として N -bestの N

を変えたときに N -bestに含まれるかどうかを判断する．

1-bestから順にキーワードとの比較を行うだけなので，最

も検出時間が短くなると期待できる．検出区間 di の評価

は音節音声認識 N -bestの結果 s1 . . . sN とキーワード sK

の一致する最小の順位 n(1 ≤ n ≤ N)を用いる（式 (1)）．

Lsn

di
は dwK

i (1 ≤ i ≤ MwK )中に含まれるN -bestの n番目

の部分音節列集合を表し，δ は一致するときに 1，それ以
*1 タイムスタンプの開始時間と終了時間は単語アラインメントの誤
差を考慮してわずかな時間 Δ だけ広げてある．Δ の幅は検出評
価用データにおける 1 音節あたりの継続長が 0.15 秒であったこ
とから 2 音節分の 0.3 秒とした．

表 1 検出評価用データ

Table 1 Test data.

通話数 100 通話

録音時間 29.97 時間

発話時間 13.57 時間

発話区間数 21,853 セグメント

単語数 179 K 語

外のときに 0を返すクロネッカーのデルタである．

CMRank(sK , dwK
i )

= 1 −
minN

n=1(n · δ(sK ,Lsn

d
wK
i

)) − 1

N
(1)

事後確率

N -bestを用いた事後確率の値を信頼度とする．あるキー

ワード sK が検出区間 dwK
i (1 ≤ i ≤ MwK )に出現すると仮

定したときの文の事後確率を，区間 dwK
i に sK を含む文の

生成確率を仮説集合全体 N -bestの生成確率の和で除した

ものとして定義する（式 (2)）．xは入力音声を表し，p(s)

は音節を単位とした言語モデルによる尤度，p(x|s)は音響
モデルによる尤度を表す．N -best全体から事後確率が計算

されるので，ランキングを用いた信頼度より計算量が多い．

CMPost(sK , dwK
i )

=

∑N
n=1 p(x|sn) · p(sn) · δ(sK ,Lsn

d
wK
i

)
∑N

n=1 p(x|sn) · p(sn)
(2)

3. 実験

単語音声認識システムおよび音節音声認識システムを構

築し，実データを用いて，単語音声認識システムの結果に

対し音節音声認識システムの認識結果を用いて信頼度を与

えることの有効性を検証する．

3.1 検出評価用データ

電話録音データを用いて検出評価を行った．各音声ファ

イルは 8 kHz/16 bitサンプリングで録音され，二話者の音

声はあらかじめ別チャンネルで保存されているステレオ音

声データである（表 1）．発話時間はパワーヒストグラム

を用いた発話区間検出器によって計算した．音声には人手

による書き起こしによる正解が付与されており，音声認識

に用いられる言語モデルを用いて単語分割されている．

3.2 キーワードおよび評価方法

キーワードは未知語を含まず，長さ 1～11文字（1～12

音節）からなる 40語で構成される．キーワードの長さごと

の語数は長さ 1から 11まで順に (2, 9, 5, 4, 6, 6, 1, 1, 2, 3, 1)

である．各キーワードはあらかじめ文字列に対する音節列

を与えてある．キーワードの例を表 2 に示す．検出評価用

データにはのべ 3,248個のキーワードが含まれている．

最終的な評価は作業効率や検出に要する検出時間を含め
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表 2 キーワード例

Table 2 Example of keywords.

表記 wK 音節表記 sK

値段 ne da n

東京 to: kyo:

おはようございます o ha yo: go za i ma su

よろしくお願いします yo ro shi ku o ne ga i shi ma su 　

て行うが，本章では基本的な検出性能である再現率，適合

率，およびこれら 2つを組み合わせた検出性能を示す F値

（式 (3)）により評価を行う．キーワードが正しく検出され

たかどうかの判定は発話単位で行う．検出評価用データの

各発話ごとに書き起こし文字列および音節列が付与されて

おり，それを元にキーワードが含まれているかどうかをあ

らかじめ各発話に対して正解ラベルを付与しておき，シス

テムが検出した区間がラベル付けられた発話区間に含まれ

ていれば正しく検出されたものとする．検出評価用データ

での 1発話区間の平均の長さは 2.24秒であり，1発話区間

に同一キーワードが複数回含まれる可能性は小さいことか

ら発話ごとに検出の判定を行うこととした．

再現率=
正しく検出された発話数

検出評価用データ中の正解ラベル付き発話数

適合率=
正しく検出された発話数

システムにより検出された発話数

F値=
2 ·適合率 ·再現率
適合率+再現率

(3)

3.3 音声認識

音声認識システムを用いて検出評価用データを単語列お

よび音節列に変換しておく．音声認識モデルは 150時間の

電話会話の録音音声を元に作成されており，GMM-HMM

を boosted MMIで識別学習した音響モデルである．単語

音声認識システムの言語モデルは単語 tri-gram，音節音声

認識システムの言語モデルは音節 5-gramを用いて構築し

てある．単語 1-bestによる検出評価用データの音声認識率

は，文字誤り率で 20.4% である．また音節認識モデルを用

いた出力として，信頼度計算に必要な N -bestを出力して

おく．また比較のため単語 N -bestについても出力してお

く．一発話あたりのN -bestの出力数は，単語音声認識では

(最小値,最大値,平均) = (1, 877, 91.6)個，また音節音声認

識では (最小値,最大値,平均) = (1, 495, 36.6)個であった．

表 3 に音声「右クリックですね」を入力としたときの単語

音声認識 N -best出力，また表 4 に音節音声認識出力の結

果を示す．誤りなく認識されているのはそれぞれ w1 およ

び s4 となる．

3.4 ランキングを信頼度として用いた実験

2種類の信頼度 CMRank(sK , dwK )，CMPost(sK , dwK )

表 3 単語 N -best 出力の例

Table 3 Example of word N -best output.

n 認識単語列 wn 単語列対数認識尤度

1 右 クリック ですね −81.1235

2 右 クリック です よね −81.3125

3 右 クリック です よ ね −81.6375

4 右 クリック でしょう ね −81.8335

5 右 クリック です よ −81.9705

表 4 音節 N -best 出力の例

Table 4 Example of syllable N -best output.

n 認識単語列 sn 音節列対数認識尤度

1 mi gi ku ri Qku su su me −80.6225

2 mi gi ku ri Qku o su su me −80.7070

3 mi gi ku ri Qku su de −80.7140

4 mi gi ku ri Qku de su ne −80.7615

5 mi gi ku ri Qku de su ne: −81.4520

のうち，まずランキング CMRank(sK , dwK )を用いた場合

の提案手法の評価を行う．キーワード文字列 wK が単語

音声認識の 1-best であるW Rank
(1) に一致した区間に対し

て，音節音声認識 N -best によって計算される SRank
(T ) で

信頼度付与した結果を示す．比較として，単語音声認識

N -bestと音節音声認識N -best単体での評価も行う．単語

音声認識 N -bestと音節音声認識 N -bestに関してはそれ

ぞれCMRank(wK , dwK ), CMRank(sK , dsK )による評価を

行い，単語音声認識システム単体でどのような再現率・適

合率の傾向があるか調べた．式 (1)と同様に，

CMRank(wK , dwK
i )=1−

minN
n=1(n · δ(wK ,Lwn

d
wK
i

)) − 1

N

および

CMRank(sK , dsK
i ) = 1 −

minN
n=1(n · δ(sK ,Lsn

d
sK
i

)) − 1

N

と定義される．dwK
i , dsK

i はそれぞれ sK を音節 N -best中

に含む区間，wK を単語N -best中に含む区間である．それ

ぞれの方法で得られる検出区間の集合を以下のように示す．

W Rank
(T ) 単語音声認識N -best

全検出評価用データに対する単語音声認識 N -best出

力に対し，閾値を n位に対応する T = 1 − (n − 1)/N

とした場合に CMRank(wK , dwK )≥ T となる音声区間

の集合

SRank
(T ) 音節音声認識N -best

全検出評価用データに対する音節音声認識 N -best出

力に対し，閾値を n位に対応する T = 1 − (n − 1)/N

とした場合に CMRank(sK , dsK )≥ T となる音声区間

の集合

CRank
(T ) 単語・音節音声認識組合せ（提案手法）

CRank
(T ) = W Rank

(1) ∩ SRank
(T ) ．単語認識結果がキーワー

ド 1-best文字列に一致し，かつ音節音声認識 N -best

c© 2015 Information Processing Society of Japan 1650



情報処理学会論文誌 Vol.56 No.8 1646–1656 (Aug. 2015)

表 5 CMRank(sK , dwK ) を用いた CRank の再現率・適合率

Table 5 Recall and Precision of CRankusing

CMRank(sK , dwK ).

T = 1 T = 0

モデル 再現率 適合率 F 値 再現率 適合率 F 値

WRank 0.746 0.637 0.688 0.900 0.236 0.374

SRank 0.710 0.418 0.526 0.849 0.189 0.313

CRank 0.634 0.827 0.717 0.706 0.735 0.720

出力に対し，閾値を n位に対応する T = 1− (n−1)/N

とした場合に CMRank(sK , dwK )≥ T となる音声区間

の集合

表 5 に単語音声認識W Rank，音節音声認識 SRank お

よび提案手法 CRank において閾値を最大・最小とした場

合の再現率・適合率・F値を示す．W Rank
(1) と SRank

(1) の点

がそれぞれ単語音声認識 1-best出力および音節音声認識

1-best出力に対応する再現率・適合率である．W Rank
(1) と

SRank
(1) の点を比較すると音節音声認識の F値 0.526に対し

単語音声認識の F値 0.688と 0.162ポイント高くなってお

り，従来研究と同様，単語音声認識の単語検出性能は音節

単位での音声認識によるキーワード検出性能に比べ高い．

W Rank に注目すると，W Rank
(0) はW Rank

(1) に比べて，再現

率は 0.154ポイント上昇したが適合率は 0.401ポイント下

がり，結果として F値は 0.314ポイント下がっている．同

様に音節音声認識の F値も閾値の変化 T = 1 ⇀ 0にした

がい，0.213ポイント下がる．

図 3 に各モデルにおいて閾値を T = 1 ⇀ 0と段階的に

変化させていった結果を示している．なお，図中のW Rank

において T = 1 以外の点も図中にプロットしてあるが，

CRank を求める際には 1-bestにあたるW Rank
(1) 以外の点

は用いていない．音節音声認識結果の 1-bestを閾値とした

CRank
(1) はW Rank

(1) に比べ F値が向上し (0.688 → 0.717)，

適合率の上限を 0.190 ポイント向上させることができて

いる．

3.5 事後確率を信頼度として用いた実験

次にランキング CMRank(sK , dwK )の代わりに音節列事

後確率 CMPost(sK , dwK )を信頼度として定義し，同様に

実験を行った．キーワード文字列 wK が単語音声認識の

1-bestであるW Rank
(1) に対して一致した音声区間に対して，

音節 N -bestを用いた事後確率で信頼度付与した結果を示

す．音節の事後確率 SPost
(T ) ，およびW Rank

(1) と SPost
(T ) から

計算される検出区間の集合を以下のように示す．音節モデ

ルの事後確率による信頼度は

CMPost(sK , dsK
i ) =

∑N
n=1 p(x|sn) · p(sn) · δ(sK ,Lsn

d
sK
i

)
∑N

n=1 p(x|sn) · p(sn)

として定義される．

図 3 CRank の再現率–適合率曲線

Fig. 3 Recall–Precision curve of CRank.

表 6 CMPost(sK , dwK ) を用いた CPost の再現率・適合率

Table 6 Recall and Precision of CPostusing CMPost(sK , dwK ).

T = 1(0.94) T = 0

モデル 再現率 適合率 F 値 再現率 適合率 F 値

WRank 0.746 0.637 0.688 0.900 0.236 0.374

SPost 0.433 0.494 0.461 0.849 0.189 0.309

CPost 0.402 0.885 0.553 0.706 0.735 0.720

SPost
(0.94) 0.516 0.507 0.511

CPost
(0.94) 0.480 0.888 0.623

SPost
(T ) 音節音声認識N -best

全検出評価用データに対する各音節音声認識 N -best

出力に対し，音節列事後確率が CMPost(sK , dsK )≥ T

となる音声区間の集合．

CPost
(T ) 単語・音節音声認識組合せ（提案手法）

CPost
(T ) = W Rank

(1) ∩ SPost
(T ) ．単語認識結果がキーワー

ド 1-best文字列に一致し，かつ音節認識 N -best出力

から得られる音節列事後確 CMPost(sK , dwK )≥ T と

なる音声区間の集合．

信頼度として単語事後確率 CMPost(sK , dwK )を用いた

場合の音節音声認識 SPostおよび組合せ提案手法CPostの

それぞれの閾値を T = 1, 0としたときの再現率・適合率・

F値を表 6 の SPost，CPost 行に示す．CPost の適合率の

上限はW Rank に比べ 0.248ポイント高く，改善している．

また，図 3 と同様に図 4 に閾値を T = 1 ⇀ 0と段階的に

変化させていった結果を示す．閾値 T が 1に近づくととも

に適合率は若干下がる傾向にあり，適合率が最高になった

のは閾値が T = 0.94の点で適合率は 0.888であり，この

点での再現率・適合率・F値を表 6 の下 2行に示す．ラン

キング CMRank(sK , dwK )を信頼度とした CRank
(1) とを比

較すると CPost
(0.94) のほうが 0.061ポイント最高適合率が高
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図 4 CMPost(sK , dwK ) を用いた場合の再現率–適合率曲線

Fig. 4 Recall–Precision curve of CMPost(sK , dwK ).

かった．

CRank，CPostどちらの信頼度を用いた場合においても，

適合率の上限を高めるための調整方法として有効に働いて

いることが分かる．いずれも単語 1-bestの結果に対して

音節音声認識N -bestを使って信頼度付与した結果であり，

検出対象音声に対し単語 1-bestと音節 N -bestの認識結果

を得ておけば，キーワード検出時には通常の文字列検出を

行い，キーワードが検出された音声区間に対してのみ信頼

度評価を行うことで，適合率の高い音声区間のみを得るこ

とができる．

3.6 単語音声認識に対して事後確率を信頼度として用い

た実験

単語 1-best の結果に対して音節音声認識 N -best を

CMRank(sK , dwK ) および CMPost(sK , dwK ) により計算

される信頼度により信頼度付与できることが分かったが，

単語認識 N -best の結果から直接 CMPost(sK , dwK ) を用

いて信頼度の評価を行った．音節モデルの事後確率による

信頼度は

CMPost(wK , dwK
i )=

∑N
n=1 p(x|sn)·p(sn)·δ(wK ,Lwn

d
wK
i

)
∑N

n=1 p(x|wn) · p(wn)

として定義される．

単語音声認識 N -bestの結果に対して直接単語事後確率

を用いた結果W Postと，提案手法である組合せW Postの

事後確率の最も高いW Post
(1) に対して音節N -bestを用いた

事後確率 SPost を用いて信頼度付与した結果から計算され

る検出区間の集合を以下のように示す．

W Post
(T ) 単語音声認識N -best

全検出評価用データに対する各音節音声認識 N -best

出力に対し，単語事後確率が CMPost(wK , dwK )≥ T

表 7 WPost モデルおよび GPost モデルの再現率および適合率

Table 7 Recall and Precision of WPostand GPost.

T = 1 T = 0

モデル 再現率 適合率 F 値 再現率 適合率 F 値

WPost 0.346 0.924 0.503 0.900 0.236 0.374

SPost 0.433 0.494 0.461 0.849 0.189 0.309

GPost 0.272 0.959 0.423 0.331 0.943 0.490

図 5 WPost モデルおよび GPost モデルの再現率–適合率曲線

Fig. 5 Recall – Precision curves of WPostand GPost.

となる音声区間の集合

GPost
(T ) 単語・音節音声認識組合せ（提案手法）

GPost
(T ) = W Post

(1) ∩ SPost
(T ) ．単語認識結果がキーワード

WK が単語事後確率が最大となる単語列W Post
(1) に一致

し，かつ音節認識結果の事後確率 CMPost(sK , dwK )≥
T となる音声区間の集合．

表 7 に閾値を最大・最小とした際の性能を示し，図 5 に

閾値を T = 1 ⇀ 0と段階的に変化させていった結果を示

す．表 7 のW Post に着目すると閾値が T = 1とした場合

W Post
(1) の適合率はCPost

(1) の適合率より高く，0.924であっ

た．さらにW Post
(1) で検出された音声区間において SPost

を用いて信頼度付与を行ったところ，W Post
(1) の最大適合率

0.924から 0.959に 0.035ポイント向上し，46%の適合率向

上を示している．さらに，W Post モデルと CPost モデル

のそれぞれの閾値を独立に変えて組み合わせた場合の F値

の最も高い点をつないだ結果を図 6 に示しGPostMaxとす

る．これは本提案手法にて得られる最も高い性能を示す．

また，キーワードの文字列長の違いにより再現率・適合

率に違いがあるかを調べるため，40語のキーワードを文字

列長が 4文字以下のキーワード 20語と 5文字以上のキー

ワード 20語に分け，それぞれの再現率・適合率・F値を

調べた．表 8 に結果を示す．W Postモデルに着目すると，

文字列長の長いキーワードの F値が高いが T = 0におけ
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図 6 WPost
(T ) と SPost

(T ) を用いて得られる最も F値の高い再現率–適

合率曲線

Fig. 6 Recall – Precision curve that has highest F-values using

WPost
(T ) and SPost

(T ) .

表 8 単語の文字列長の違いによる再現率および適合率

Table 8 Recall and Precision of long keyword and short key-

word.

T = 1 T = 0

モデル 再現率 適合率 F 値 再現率 適合率 F 値

文字列長 4 文字以下

WPost 0.336 0.921 0.493 0.910 0.218 0.352

SPost 0.465 0.423 0.443 0.856 0.161 0.271

GPost 0.282 0.961 0.436 0.325 0.942 0.483

文字列長 5 文字以上

WPost 0.365 0.930 0.524 0.879 0.284 0.430

SPost 0.369 0.844 0.513 0.836 0.294 0.436

GPost 0.250 0.954 0.396 0.343 0.944 0.503

る再現率は文字列長の短いキーワードの方が高い．また

SPost に関しては T = 1，T = 0のどちらにおいても文字

列長の短いキーワードが，再現率は高いが適合率は大幅に

低い結果となっている．文字列の短いキーワードは音節長

も短く，同じ音節列を持つ別の語（文字列の異なる語）に

一致しやすく，適合率を下げる要因になっている．GPost

モデルでは，T = 0における F値は文字列長の長いキー

ワードのほうが高いが，これはW Post の T = 1の値に依

存して高くなっている．また GPost モデルでの T = 1の

F値は文字列長の短いキーワードのほうが高く，GPost モ

デルで用いている SPost モデルの再現率の高さが正しい信

頼度付与に寄与しているものと考えられる．

4. 考察

大規模なコールセンター [19]の例では，通話時間が約 10

分程度の問合せが月に 35万件あり，平日のみの受電と仮

図 7 適合率の範囲

Fig. 7 Range of precision.

定すると 1日あたり約 17,000件．約 3,000時間の音声が

コールモニタリングの対象となる．これら 1日数千時間の

音声に対して音声認識処理を日々行うためには，100台規

模の大きな計算資源が必要となる．本システムもこのよう

な規模のコールセンターデータを対象としており，実験の

結果をふまえ，本研究の目的とする「計算量を大幅に増や

さない」，「作業効率を向上させる」，「高い適合率に調整が

可能である」という観点から考察を行う．

4.1 適合率の範囲と作業効率

実験の結果，音節音声認識による信頼度の付与を行うこ

とで検出の適合率を高めることができた．すでに認識され

た結果を用いるので，再認識処理することなく検出時に閾

値を指定することにより適合率の高い区間の音声をチェッ

クできる．前章の実験で得られた適合率の区間を図 7 にま

とめる．横軸に平行な適合率 = 0.637の破線は単語 1-best

で得られる適合率を示す．CRank，CPost，GPost はそれ

ぞれベースシステムとの組合せとして用いられるので，そ

れぞれのベースモデルの適合率の下端から T = 0におけ

る適合率の区間を斜線の区間にて示す．単語 1-bestである

W Rank
(1) に対して，CRank においては 0.190，CPost にお

いては 0.248ポイント適合率を向上させることができてい

る．同様に，W Post に比べて GPost では 0.035ポイント

適合率を向上させることができている．

また，最終的な検出結果の確認（キーワードが実際に音

声区間と一致しているか）として人手による聴取作業を前

提としている．したがって，できるだけ誤検出が少なくか

つ全体を網羅できると効率的に作業が行える．実際のコー

ルモニタリング作業を模した作業効率により評価を行っ

た．再現率・適合率の結果を用いて，図 8 に信頼度上位か

ら音声を聴取した際にどれだけ誤った音声が含まれるかを

示した．横軸に検出区間数，縦軸にその検出区間に含まれ

る誤り数を示す．単語事後確率W Post および音節事後確

率 SPostの結果をベースにしたGPostMaxの検出誤りが全

区間において最も少ないことが分かる．

正解であるのべ 3,148個のキーワードの 25%，50%を網

羅する再現率 0.250，0.500のポイントにおいて誤検出数を

比較した結果を表 9 に示す．再現率 0.500の場合，単語
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図 8 検出区間に対する誤り数

Fig. 8 Number of false-alarm to matched result.

表 9 再現率 0.250, 0.500 のポイントにおける誤り検出数

Table 9 Number of false-alarm at 0.250 and 0.500 recall rate.

再現率 0.250% 再現率 0.500%

（正解数 812） （正解数 1,624）

モデル 検出数 誤検出数 検出数 誤検出数

WRank
(1) 1,274 462 2,550 926

CRank 970 158 1,940 316

CPost 917 105 1,839 215

WPost 879 67 1,871 247

GPostMax 846 34 1,767 143

1-bestであるW Rank
(1) と提案法を比較すると，W Rank の

場合 2,550個の検出に対して 1,624個の正解と 926個の誤

りを含むのに対し，ランキングを信頼度とした CRank の

場合 316個，事後確率を信頼度としたCPostの場合 215個

の誤り数となり，それぞれ 65.8%，76.7%の誤検出を減ら

すことができている．また単語 N -bestを用いたW Rank

と提案法であるGPostMax を比較した場合，それぞれ 247

個の誤りと 143個の誤りを含み 42.1%の誤検出を減らして

いる．再現率 0.250の場合ではGPostMax の誤りが最も少

なく次いでW Post の誤り数が次に少ない．この場合でも

提案法GPostMaxは単語N -bestのみを用いたW Postに比

べて誤りを 49.2%減らすことができている．どちらの場合

においても本手法にて大幅に作業効率が削減できているこ

とが分かる．

4.2 計算時間

単語音声認識と音節音声認識の組合せにより，未知語や

認識誤りへの対応だけでなく辞書語の検出性能向上にも寄

与できることが分かったが，前述したように大量の音声を

限られた時間で処理するためには計算量に対して考慮する

必要がある．コールモニタリングを目的とした場合，一般

表 10 モデルの違いに対する計算時間

Table 10 Computation time of each model.

モデル 実行時間　　　　 　　　 条件 1 条件 2

WRank
(1) r r r

SRank, SPost 1.77 r 1.77 r 1.77 r

CRank, CPost r + a × 5.08 r 2.81 r 1.00 r

WPost 1.37 r 1.37 r 1.37 r

GPost 1.37 r + b × 5.08 r 4.24 r 1.37 r

的な検索エンジンのように自由なキーワードを検出時に

入力するのではなく，あらかじめ設定しておいたキーワー

ドに対して検出を行う場合が多い．キーワードが既知であ

るため，CRank，CPost ではあらかじめW Rank
(1) により絞

り込まれた検出区間のみに対して CMPost(sK , dwK )の計

算（音節音声認識および音節 N -bestの出力）を行えばよ

い．またGPost では単語 N -bestに含まれる検出区間のみ

に対して CMPost(sK , dwK )の計算を行えばよい．CPUが

Intel Xeon 3.16G Hz，メモリ 4 GBの計算機を用いて実際

に計測を行った結果，システムで用いた音声認識器では，

単語音声認識 1-best出力に要する時間を r とすると単語

N -best出力に 1.37 r，音節音声認識 1-bestに 1.77 r，音節

N -best出力に 5.08 r要していた．なお，文字列検出および

信頼度計算のステップは音声認識時間に比べると小さいた

め，これらの数字には文字列検出および信頼度計算の時間

も含まれるものとする．表 10 に，インデックス作成およ

びキーワード検出に要する実行時間をモデルごとに示す．

表 10 中の aはW Rank
(1) により絞り込まれた検出区間の全

検出対象データに対する割合，bは単語N -bestにキーワー

ドが含まれる検出区間の全検出対象データに対する割合

である．本実験で用いた検出評価用データおよび検出キー

ワードの場合 40語の合計で a = 0.159，b = 0.566であっ

た．この場合の実行時間を条件 1の列に記す．一方，実際

のコールセンターのモニタリングでは，検出対象の音声が

非常に大量ではあるものの，検出キーワードは低頻度で出

現する語が用いられる．このような場合 a，bはともに 0に

近くなり，信頼度付与のためのインデックス作成に要する

時間は無視できる．a = 0，b = 0とした場合の実行時間を

条件 2の列に示す．

条件によって計算時間は大きく異なるが，比較的頻度の

高いキーワードを検出対象とした場合，全検出対象データ

に対して単語N -bestを計算するW Postが検出効率および

計算時間の面から有利である．一方，コールモニタリング

業務のような大量のデータから低頻度のキーワードを検出

する場合は，計算時間にほとんど影響をおよぼさず，作業

効率の良い CPost が有利となる．また GPost は計算資源

に余裕があり同様に低頻度のキーワードを検出する場合は

人手による聴取作業を最小限にすることができる．SRank,

SPost 単体では検出効率および実行時間の面からはあまり
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実用的ではなかった．

5. おわりに

今回我々は，「計算量を大幅に増やさない」「作業効率を

向上させる」「高い適合率に調整が可能である」という観

点で単語音声認識結果と音節音声認識結果を組み合わせた

システムを提案した．本論文では，既知語の適合率改善の

ために音節音声認識の結果を用い，ランキング，事後確率

による信頼度のいずれにおいても適合率の高い音声区間の

検出を試みた．この信頼度を利用することでユーザは適合

率の高い音声のみを検出漏れをできるだけ少なくチェック

といった作業が可能になる．有効性の評価は，各システム

で得られる適合率の範囲と，実際のコールモニタリング作

業を模した作業効率（信頼度上位から音声を聴取した際に

誤った音声が含まれる割合）により行った．信頼度の計算

方法として，ランキングと単語事後確率とを比較すると，事

後確率のほうが適合率の上限が高いが，ランキングの場合，

必要な適合率の幅に応じて計算量を減らすことができる．

出力を 10-bestに限定して適合率の幅を減らすと，事後確

率に基づく場合の 0.32倍程度の計算量でキーワードの検出

ができる．ベースシステムとして単語音声認識 1-bestを用

いた場合と，単語音声認識 1-bestに音節音声認識 N -best

を用いて信頼度計算を行った場合とを比較すると，適合率

の上限は最大 0.248ポイント向上し，作業効率の観点から

は誤検出の割合を 76.7%減らすことができた．また，ベー

スシステムとして単語認識 N -bestを用いて信頼度計算を

行った結果に対してさらに音節音声認識 N -bestを用いて

信頼度計算を行うことで，適合率の上限は 0.035ポイント

向上し，作業効率の観点からは誤検出の割合を 42.1%減ら

すことができた．一方，ベースシステムにかかわらず音節

認識 N -bestを用いて信頼度計算を行う手法は信頼度計算

にコストがかかるが，信頼度計算のコストはベースシステ

ムにより検出されるキーワードの頻度に比例するため，一

般的なコールモニタリングで用いられる低頻度のキーワー

ドを対象にした場合，全体の計算コストにほとんど影響を

与えることなく，高い作業効率を実現することができる．

今後は，音声認識を用いた情報抽出アプリケーションの

実用性向上という観点で，本研究の目的であった適合率の

高い効率的なキーワードの検出を含め，アプリケーション

の効率化に取り組んでいきたい．
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