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複数音声認識システムに基づいた音声中の検索語
検出手法の検討とCSJテストコレクションでの評価

名 取 　 賢†1 西 崎 博 光†2 関 口 芳 廣†2

本稿では，複数の音声認識システムに基づいた音声中の検索語検出手法 (STD)につ
いて述べる．本研究では，単独・複数の音声認識システムの出力から合計 6種類のイ
ンデックスを構築し，それぞれのインデックスに対して STDの性能を比較した．イン
デックスの種類には，複数の音声認識システムの 1-Best出力，10-Best出力をそのま
ま利用するものや，出力を音節レベルにてコンフュージョンネットワーク化したもの
がある．これらの STD用のインデックスを，日本語話し言葉コーパス (CSJ)に対す
るテストコレクション上で評価した．実験の結果，単独の音声認識システムの N-Best

出力を利用した場合と比較し，複数の認識システムの出力を利用した方が，STD 性
能を改善させることに有効であることが示された．特に，未知語検出においては，複
数の音声認識システムを組み合わせて利用することが，検出率向上に効果的であるこ
とが分かった．

Spoken Term Detection Using Multiple Recognition
Systems and Evaluation with CSJ Test Collection

Natori Satoshi,†1 Nishizaki Hiromitsu†2

and Sekiguchi Yoshihiro †2

This paper describes a spoken term detection (STD) technique by using mul-
tiple speech recognition systems’ outputs. In this research, we built six kinds of
indices from the single or multiple recognizers’ outputs, and empirically evalu-
ated the detection performance of these indices on the CSJ test collection for
STD. To the Kind of index, one index is made from ten sub-indices, each of
which is from 1-Best output of a single recognizer. Another index is represented
as syllable confusion network form which is constructed using 10 recognizers’
outputs. Experimental results showed that using multiple recognizers’ outputs
improved the STD performance compared with N-Best outputs from a single
recognizer’s output. Furthermore, the syllable based confusion network made
by 10 recognizers made the term detection rate to be improved especially on
out-of-vocabulary term detection from much speech data.

1. は じ め に

近年，ネットワークインフラの充実によって，動画コンテンツに代表される音声やマルチ

メディアコンテンツが急激に充実してきた．これらのコンテンツはネットワークストレージ

や動画共有サイトなどにアクセスすることで，容易に利用することができる．そして，今こ

の瞬間も，コンテンツの量は急速に増加し続けている．

大量のマルチメディアコンテンツが充実するに従って，必要な情報を効果的に検索する技

術が必要となってくる．しかし，現在のところ効果的な検索技術は確実性に欠けている．そ

のため，検索技術の進歩はますます重要となっている．

1990年代の後半に，NISTと DARPAによって開かれた情報検索のコンテスト (TREC :

Text REtrieval Conference)の音声ドキュメント検索 (SDR : Spoken Document Retrieval)

部門において，英語と標準中国語のニュースドキュメント検索に対する多くの研究成果が発表

された．そして，NISTは 2006年に音声中の検索語検出 (STD : Spoken Term Detection)

プロジェクトの試験評価とワークショップを開始した．

STDの目的は SDRとは異なり，音声中の選択された用語の位置を見つけることにある．

この検出において最も難しい問題は，検索語が認識不可な語 (未知語)の場合である．この

場合，音声認識システムが正しく認識することができないため，単純な文字列検索による検

出は困難となる．この STDに取り組む多くの研究が，既に発表されている1)2)3)．STDの

研究の大部分は未知語と音声認識誤りの問題に焦点を合わせている．例えば，サブワードラ

ティスやコンフュージョンネットワーク (CN)などを使用する STDの技術が提案されてい

る4)5)6)7)．

本稿では，複数の音声認識システムの出力を利用することによって STD性能を向上させ

る手法について述べる．本研究が典型的な STD技術と異なる点は，複数の音声認識システ

ムを使用することにある．複数の認識システムの出力を基に，数種類の検索用インデックス

を構築し検索語の検出を行う．本研究では，同一のデコーダを使用した 10種類の音声認識
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システムを利用する．使用するモデルは，2種類の音響モデル (triphoneベースと syllable

ベース)と 5種類の言語モデル (単語ベースとサブワードベース)を用意した．

複数の認識システムとその出力を使用することは，音声認識性能を向上させることにおい

て非常に効果的であることが知られている．例えば，Fiscus8) は単語投票方式を採用する

ROVER法を提案している．また，宇津呂ら9) は音声認識性能を向上させるのに，サポー

トベクタマシン (SVM)を使用することによって，複数の認識システムの出力を結合するた

めの技術を見出した．複数の認識システムによる単語 (または，サブワード系列)出力の適

用は，各音声認識システムの特性が異なっているため，良い音声認識性能を示すことが可能

となる．

STD性能の比較結果では，単一の音声認識システムの N-Best出力を利用した場合と比

較して，複数の音声認識システムの出力を利用することが，STD性能を向上させることに

有効であることが示された．特に未知語検出においては，複数の音声認識システムの出力を

組み合わせることによって，探索の幅が大幅に広がることが示された．

2. 複数音声認識システムを用いた音声中の検索語検出

本研究では，複数の音声認識システムの出力を利用した，音声中の検索語を検出手法の検

討を行う．

本稿では，複数の音声認識システムの出力を利用し，STDのための数種類の検索用イン

デックスを構築する．構築した数種類の検索用インデックスの STD性能を比較する．

検索用のインデックスには，我々が提案してきた音節遷移ネットワーク (STN : Syllable

Transition Network)10) 以外に，複数の音声認識結果を単純に利用したインデックスと，単

一の音声認識システムの 10-Best出力をコンフュージョンネットワークとして統合したイン

デックスを用意した．これらのインデックスにおいて，複数の音声認識システムを利用する

ことによって STD 性能が向上することを検証する．参考文献8)9) に示されているように，

複数の出力は音声認識性能を向上させる．従って，認識誤りに対して頑健となり，STDの

性能を向上させるために有効であると考えられる．

3. 検索用インデックスの構築

3.1 複数の音声認識システム

本研究では，音声データは 10種類の音声認識システムによって認識される．デコーダに

は Julius rev. 4.1.311)(LVCSRのためのオープンソースデコーダ)を使用した．このデコー

ダに対し，2種類の音響モデル (AM)と 5種類の言語モデル (LM)を用意し，AMと LM

の組み合わせによって 10種類の音声認識システムを構築した．AMは HMMモデルで，日

本語話し言葉コーパス (CSJ)12) のコア講演以外の講演音声から学習した Syl(syllableモデ

ル : 音節 124種)と Tri(triphoneモデル : 音素 43種)の 2種類である．

すべての LMは，単語もしくは文字ベースの trigramモデルである．以下に，LMの詳

細を示す．

WBC : 単語ベースの trigramモデル．単語は，漢字と英数字，平仮名，片仮名で構成さ

れている．

例 : 今回 / の / 実験 / の / 目的

WBH : 単語ベースの trigramモデル．単語はすべて平仮名で構成され，元の単語に漢字

や英数字，片仮名が含まれている場合には，すべて平仮名系列に変換される．

例 : こんかい / の / じっけん / の / もくてき

CB : 文字ベースの trigramモデル．文字はすべて平仮名によって構成されている．

例 : こ / ん / か / い / の / じ / っ / け / ん / の / も / く / て / き

CSB : 文字系列ベースの trigramモデル．文字系列は数文字の平仮名によって構成され

ている．

例 : こん / かい / の / じっ / け / ん / の / もく / てき

non. : LMを使用しない．連続音素 (音節)認識と等価となる．

non.以外のすべての LMは，CSJのコア講演以外の講演音声を書き起こしたテキストか

ら学習している．

2009年 10月に，CSJの STD用テストコレクションのβバージョンが公開されたが14)，

文献でも述べられているように制定過程の段階である．現在のところ，AM，LMをオープ

ンな条件で学習するように，以下のように学習，認識を行うことが検討されている．

• 各モデルの学習は奇数/偶数講演に分けて学習を行う

• 音声認識対象の講演 IDが奇数講演の場合は偶数講演から学習したモデル，偶数講演の

場合は奇数講演から学習したモデルによって認識を行う

• WBCの LMは奇数/偶数講演に共通に出現する 26,700種の語彙によって学習を行う

この STD用の音声認識条件に合うよう，音声認識対象の講演ごと認識に使用するモデル

を切り替え音声認識を行った．

この 10種類の音声認識システムを用い，CSJコア講演音声を認識した．

LMにWBCを用いた場合の平均単語認識率を表 1に示す．また，10種類の音声認識シ
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表 1 CSJ コア講演音声の平均単語認識率 [%]

Table 1 Word Recognition Rates for CSJ Core Lectures.[%]

認識システム Corr. Acc

WBC/Tri 76.68 71.93

WBC/Syl 67.54 64.10

表 2 CSJ コア講演音声の平均音節認識率 [%]

Table 2 Syllable Recognition Rates for CSJ Core Lectures.[%]

1-Best 10-Best

認識システム数 Corr. Acc. Corr. Acc.

1 86.46 83.01 89.96 44.88

10 94.19 -11.67 96.25 -241.04

ステムの 1-Best出力で最も認識率が良かった結果と，単一の音声認識システムの 10-Best

出力を時間同期で連結させたときに最も認識率が良かった結果，10種類の音声認識システ

ムの 1-Best出力を時間同期で連結させたとき，10種類の音声認識システムの 10-Best出力

を時間同期で連結させたときの音節認識率を表 2に示す．

表 2では，10種類の音声認識システムを用意することで，94%という高い Corr.を示す

ことができている．また，単一の認識システムの 10-Best出力を組み合わせた結果と，10

種類の音声認識システムの出力を組み合わせた結果を比較すると，10種類の音声認識シス

テムの出力を組み合わせた結果の方が Corr.が良い．つまり，単一の音声認識システムの出

力より，複数の音声認識システムの出力を組み合わせた方が，特定のキーワードを見つけら

れる可能性が高くなる．しかし，大量の挿入誤りが発生しているため，キーワードの検索に

おいて多くの湧き出し誤りが発生する可能性が高くなる．

3.2 コンフュージョンネットワークの利用

CNは，シンボルの順序関係を保持しながら，複数のシンボル系列を表現する最も効率的

な方法といえる．この CNを用いることで，複数の音声認識結果を効率よく組み合わせる

ことが可能となる．CNはヌル遷移を意味する特殊なシンボル “@”を持つ．“@”によって，

ノードを飛ばしてシンボル列の検索を行える場合がある．これを利用し，複数の音節系列を

うまく組み合わせることができると考えた．しかし，“@”の影響によりシンボル隣接性の

チェックが難しくなるといった問題点が残る．

3.3 検索用インデックスの構築方法

検索用のインデックスは表 3に示す 6種類を構築した．STN(1-Best)以外の全てのイン

表 3 検索用インデックスとサブインデックス数
Table 3 Indices for STD and the number of their sub-indices.

検索用インデックス サブインデックス数 サブインデックスの構成
WRD(1-Best) 2 WBC/Tri，WBC/Syl の 1-Best の単語認識結果
WRD(10-Best) 20 WBC/Tri，WBC/Syl の 1～10-Best の単語認識結果
10SYL(1-Best) 10 10 種の 1-Best の音節認識結果
10SYL(10-Best) 100 10 種の 1～10-Best の音節認識結果
10CN(10-Best) 10 1 種の 1～10-Best の音節認識結果を CN 化 × 10 種
STN(1-Best) 1 10 種の 1-Best の音節認識結果を CN 化

デックスは，複数のサブインデックスから構成されている．

3.3.1 WRD/10SYL

WRD，10SYLは認識結果をそのまま用いた単純なインデックスである．WRD/10SYL(1-

Best)とWRD/10SYL(10-Best)の違いは，インデックスを構成するサブインデックスの数

である．

1-Bestでは認識結果の 1-Bestのみをサブインデックスとしているのに対し，10-Bestで

は認識結果の 1 から 10-Best までの各 nBest 認識結果をそれぞれサブインデックスとし

ている．即ち，WRD(1-Best)は 2種類のサブインデックスから構成されているのに対し，

WRD(10-Best)では 20種類のサブインデックスから構成されている．同様に，10SYL(1-

Best) は 10種類のサブインデックスから構成されているのに対し，10SYL(10-Best)では

100種類のサブインデックスから構成されている．

3.3.2 10CN/STN

10CNは，単一の音声認識システムの 1～10-Best出力を CN化したサブインデックスか

ら構成されている．即ち，10CNは 10種類のサブインデックスから構成されている．

STNは 10種類の音声認識システムの 1-Best出力を CN化したものである．

10CNと STNの違いは，CN化する音節認識結果が，10種類の 1-Best出力であるか 1

種類の 10-Best出力であるかの違いである．

このとき，10個の認識結果は全ての出力が，音節レベルでアライメントが取れるよう，音

節系列に変換される．認識結果を音節系列に変換した後，ROVER法8) を参考に DPマッ

チングに基づくマルチプルアライメントを行うことで，音節系列間の時間的整合を取る．

整合が取られた音節系列の同一列をアーク群として CNに変換する．

STNの構築は図 1に示すように行われる．図 1は STNの構築例を表しており，複数の

出力の例と，認識結果全ての出力を音節ベースで整合を取った結果，整合が取られた音節系
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1

LM/AM
Outputs of 10 recognition systems 

(all outputs are converted into syllable sequence)

WBC/Tri ko sa na i @ @ shi i i ka @ @

WBH/Tri q o su a a N shi ri i q ta a

CB/Tri ko sa ma i chi @ @ i @ ka @ @

CSB/Tri ko sa @ @ @ N shi ki @ @ ta @

Non/Tri ko sa @ @ @ N shi te i ka @ @

WBC/Syl @ sa @ @ @ N shi i @ ka @ @

WBH/Syl bo sa a @ a chi ri q @ @ ta a

CB/Syl @ sa bi @ @ @ shi i @ ka @ @

CSB/Syl @ sa @ @ @ N shi i @ @ ta a

Non/Syl @ sa @ @ @ N chi i ki ga @ a

Input voice data : Cosine θ (Input voice data : Cosine θ ( //koko sasa ii N N shishi ii tata/ / ))
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図 1 音節遷移ネットワークの構築例
Fig. 1 Example of converting output of 10 recognition result into Syllble Transition Network.

列を CNに変換したイメージを表す．

10CNのサブインデックスを構築する手順も STNと基本的に同じであり，10種類の認識

結果が 1種 10-Bestの認識結果に変わるのみである．

最終的に，並べられた音節系列は CN/STNに変換される．本稿では，各アークに存在す

る音節に対する事後確率などの重み付けなどは一切考慮せず，CN/STN へ変換している．

図 1の “@”はヌル遷移を示す．

4. 用語検索エンジン

4.1 用語検索方法

各インデックスからの検索方法は以下の 3種類を用いた．

Match : 文字列/音節系列の完全一致

Tol.1/4 : 検索語の音節数 4に対して，ミスマッチを 1つまで許容する音節系列の一致

Filter : Tol.1/4の検出結果に対して湧き出し誤り抑制フィルタを適応
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図 2 コンフュージョンネットワークからの完全一致による検索例
Fig. 2 Example of perfect term matching on Confusion Network.

4.1.1 Matchによる用語検索

WRD，10SYLは認識結果をそのまま用いた単純なインデックスである．このため，Match

による用語検出には単純な文字列一致を利用した．

10CN，STNからのMatchによる用語検索例を図 2に示す．

検出エンジンは，検出用語に対して音節系列が完全に一致している音節系列を見つけだす．

エンジンは，エントロピーや生起確率などのようなスコアも使用せずに，検索語が STNに

存在するかどうかによって判断する．

4.1.2 Tol.1/4による用語検索

完全一致による用語検索方法では図 3の (a)に示すように，CNを利用したインデックス

においても限界が存在する．

そこで，検索語の音節数 “4”に対して “1”つまでのミスマッチを許すような，制約をゆ

るめた用語検索方法を行う．例えば，検索語の音節数が 1から 4の場合には 1つまでのミ

スマッチを，5から 8の場合には 2つまでのミスマッチを許容するというものである．ここ

で挙げているミスマッチとは，検索語の音節系列に対して次の認識誤りが発生することを

指す．

• 検索用インデックスの音節系列の一部が異なる音節となってしまう置換誤り
• 検索用インデックスの音節系列に余計な音節が入ってしまう挿入誤り
• 検索用インデックスの音節系列の一部が認識されていない脱落誤り
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図 3 コンフュージョンネットワークとミスマッチを許容した検索例
Fig. 3 Example of term matching when there is a mismatch between CN and term.

以上の 3種類である．

この検索語の音節のミスマッチを許すことによって，図 3の (b)に示すように検索の幅が

広がり，より多くの用語が検出されるようになる．

4.1.3 Filterによる用語検索

認識誤りへの対処を行うことによって，大量の湧き出し誤り検出が発生してしまう．そこ

で，検索用インデックスに STNを用いる場合，構築過程で得られる音節の生起確率や音響

尤度，また，認識方法の組合せやエントロピーを用いて湧き出し誤りを抑制するためのフィ

ルタを構成することで，湧き出し誤り検出を抑えることが出来ると考えられる．

今回使用した湧き出し抑制フィルタは単純なものであり，検索語の検出時に音節が一致 or

ヌルの場合において，一つの検出箇所の多数決信頼度10) の相乗平均が既知語の場合は 0.20

以下，未知語の場合は 0.25以下をフィルタリングする．さらに，一致した音節 orヌルを認

識していたシステムが全て 1の場合にはフィルタリングを行う．

5. 音声中の検索語検出実験

5.1 STDテストコレクション

音声データには，CSJのコア講演音声を用いた．検索語には，CSJのコア講演用テスト

コレクション14) を用いた．テストコレクションの概要を以下に示す．

• 既知検索語彙 (IV)数：50種，769箇所

• 未知検索語彙 (OOV)数：28種，89箇所

現在，テストコレクションに記載されている未知検索語は，既知語を含むものとなってい

る．これは，テストコレクション制定時から言語モデルと学習語彙が変更されたためであ

表 4 検索用インデックスと検索方法の組み合わせ
Table 4 Combination of index and search method.

Match Tol.1/4 Filter

WRD(1-Best) ○ - -

WRD(10-Best) ○ - -

10SYL(1-Best) ○ ○ -

10SYL(10-Best) ○ ○ -

10CN(10-Best) ○ ○ -

STN(1-Best) ○ ○ ○

る．本稿では，このテストコレクションから既知語のテストコレクションを除いたものを用

いたため，OOVの種類が 28種となっている．

5.2 評 価 尺 度

評価尺度には，Recall，Precision，F-measure，そして NISTで STD性能を評価するの

に使用されている ATWV(Actual Term-Weighted Value)15) を用いた．評価尺度は各検索

語の平均となる．以下に，評価式を示す．

Recall(t) =
Ncorr(t)

Ntrue(t)
(1)

Precision(t) =
Ncorr(t)

Ncorr(t) + Nspurious(t)
(2)

F − measure(t) =
2 ∗ Recall(t) ∗ Precision(t)

Recall(t) + Precision(t)
(3)

ATWV (t) = 1 − (Pmiss(t) + βPfa(t)) (4)

Pmiss(t) = 1 − Recall(t), Pfa(t) =
Nspurious(t)

Total − Ntrue(t)
(5)

Ncorr は検出された適合検索語の出現数を表し，Nspurious は誤検出された検索語の出現

数を表す．Ntrueは音声データ中に本来存在する検索語の出現総数を表す．Totalは音声デー

タの持続時間 (秒)を表し，144 × 103 を設定した．β は本稿では 14 × 103 を設定した．

5.3 検索用インデックスと検出方法

検索用インデックスと検索語の検出方法の対応を表 4に示す．

WRD，10SYL，10CNではインデックス全体で湧き出し誤りと適合検出を評価しており，

異なるサブインデックスで同じ位置を検出した場合は，一箇所の検出位置として評価して

いる．

第4回音声ドキュメント処理ワークショップ講演論文集（２０１０年２月２６日−２７日） SDPWS2010-13



6

表 5 音声中の検索語検出実験結果 (IV)

Table 5 STD performances on spoken lectures (IV).

Search Match Tol.1/4 Filter

Index Recall Precision F-measure ATWV Recall Precision F-measure ATWV Recall Precision F-measure ATWV

WRD(1-Best) 0.59 0.91 0.69 0.54 - -

WRD(10-Best) 0.61 0.90 0.70 0.55 - -

10SYL(1-Best) 0.68 0.90 0.75 0.56 0.84 0.34 0.41 -20.80 -

10SYL(10-Best) 0.72 0.88 0.77 0.54 0.88 0.26 0.34 -42.15 -

10CN 0.73 0.77 0.75 0.32 0.90 0.20 0.26 -83.26 -

STN(1-Best) 0.70 0.82 0.73 0.32 0.84 0.17 0.23 -60.84 0.84 0.18 0.24 -53.78

表 6 音声中の検索語検出実験結果 (OOV)

Table 6 STD performances on spoken lectures (OOV).

Match Tol.1/4 Filter

Index Recall Precision F-measure ATWV Recall Precision F-measure ATWV Recall Precision F-measure ATWV

WRD(1-Best) 0.00 0.00 0.00 0.00 - -

WRD(10-Best) 0.00 0.00 0.00 0.00 - -

10SYL(1-Best) 0.32 0.43 0.36 0.32 0.70 0.29 0.31 -6.03 -

10SYL(10-Best) 0.40 0.46 0.42 0.40 0.76 0.26 0.27 -12.64 -

10CN(10-Best) 0.41 0.46 0.42 0.40 0.76 0.16 0.17 -23.30 -

STN(1-Best) 0.40 0.41 0.39 0.37 0.83 0.09 0.12 -19.23 0.82 0.09 0.13 -15.45

5.4 実 験 結 果

表 5に IV，表 6に OOVの STD性能を示す．

実験結果から，検索用のインデックスを構築する元となる認識結果が多い方が Recallは

高くなる．即ち，単一の音声認識システムを利用するより，複数の音声認識システムの出力

を利用することによって，STD性能が改善されることが示された．

OOVにおいては STN(1-Best)/Matchと 10CN(10-Best)/Matchの差が僅かであり，ま

た，検出方法が Tol.1/4では STN(1-Best)が最も良くなっている．つまり，異なる認識シ

ステムを組合せることによって探索の幅が広がることが示された．このことから，未知検索

語検出においては，STNが有効であることが改めて示された．さらに，STNを 10-Bestか

ら構築することによって，Recallの向上が図れると考えられる．

フィルタリングの効果については，ある程度の湧き出し誤り検出が抑えられ，F-measure，

ATWVは向上している．しかし，やはり十分なフィルタリングが行えているとは言えない

結果となった．この原因としては，フィルタリングに用いた情報が，講義音声の結果をもと

に得られたものであるということが考えられる．

6. ま と め

本稿では，単一の音声認識システムを利用するより，複数の音声認識システムの出力を利

用することが，STD性能を向上させることに有効であることを示した．

特に，未知検索語検出においては，複数の音声認識システムの出力を組み合わせることに

よって大幅に探索の幅が広がることが示された．

しかしながら，多くのサブインデックスを使用しているため，湧き出し誤り検出が多く

発生している．湧き出し誤り検出を抑えるために，STNでは単純なフィルタを適応したが，

あまり効果はなかった．しかし，湧き出し誤り検出を抑える可能性は示された．

今後は，検索用のインデックスの改善とインデックスからの検索パラメータの調査という

2 つの方向で進めていく．これらには，STN(10-Best) を構築することや Julius の CN 出

力，認識結果から得られる音響尤度を利用することを検討している．
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音節認識性能

Corr Acc Corr Acc

WBC/Tri 86.46 83.01 89.96 44.88

WBH/Tri 86.27 81.42 89.95 35.06
CB/Tri 81.83 77.42 85.99 41.74
CSB/Tri 85.66 80.96 89.26 37.16
non/Tri 71.00 51.20 74.56 21.06
WBC/Syl 79.11 76.35 84.19 35.73
WBH/Syl 79.32 75.83 84.29 29.90
CB/Syl 73.84 71.18 79.47 42.10
CSB/Syl 78.58 75.36 83.55 33.03
non/Syl 63.68 45.43 67.96 21.57

1Best 10Best
10種類の音声認識システムの音節認識率[％]
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未知検索語に対するSTD性能の内訳

Recall Precision F値 ATWV Recall Precision F値 ATWV Recall Precision F値 ATWV Recall Precision F値 ATWV

WBC/Tri 0.0537 0.1429 0.0661 0.0537 0.3476 0.1440 0.1271 -2.3157 0.1053 0.2143 0.1255 0.1053 0.3578 0.1245 0.1145 -3.9791

WBH/Tri 0.1725 0.2857 0.2036 0.1725 0.3952 0.1612 0.1673 -2.3445 0.2278 0.3571 0.2629 0.2278 0.4411 0.1542 0.1653 -4.5348
CB/Tri 0.1005 0.2143 0.1270 0.1005 0.5248 0.3419 0.3120 -1.6280 0.1704 0.2500 0.1941 0.1704 0.5987 0.3111 0.2999 -3.4570
CSB/Tri 0.1743 0.2857 0.2087 0.1743 0.5506 0.3391 0.3129 -2.0814 0.1885 0.2857 0.2200 0.1885 0.6246 0.3124 0.3082 -3.8062
non/Tri 0.0862 0.1786 0.1048 0.0862 0.3763 0.2137 0.2033 -1.6377 0.1021 0.1786 0.1190 0.1021 0.4668 0.1978 0.2107 -2.6479
WBC/Syl 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.3074 0.1554 0.1279 -1.9739 0.0071 0.0357 0.0119 0.0071 0.3356 0.1283 0.1219 -3.6784
WBH/Syl 0.0434 0.1429 0.0620 0.0434 0.3027 0.1368 0.1317 -2.0966 0.0434 0.1429 0.0620 0.0434 0.3168 0.1011 0.1119 -4.2771
CB/Syl 0.0857 0.1429 0.1026 0.0857 0.3735 0.1975 0.1842 -1.3627 0.0976 0.1429 0.1133 0.0976 0.4640 0.1957 0.1971 -3.0604
CSB/Syl 0.0621 0.1429 0.0826 0.0621 0.3535 0.1823 0.1666 -1.8202 0.1031 0.2143 0.1257 0.1031 0.3956 0.1484 0.1560 -3.5386
non/Syl 0.0280 0.1071 0.0440 0.0245 0.2071 0.0773 0.0694 -1.2374 0.0423 0.1071 0.0589 0.0388 0.3535 0.1461 0.1363 -2.1639

Recall Precision F値 ATWV Recall Precision F値 ATWV

WBC/Tri 0.5882 0.9402 0.7002 0.5162 0.7752 0.3727 0.4170 -17.5003

WBH/Tri 0.5882 0.8698 0.6790 0.4968 0.7716 0.3423 0.3911 -21.3854
CB/Tri 0.2865 0.8064 0.3965 0.2496 0.6817 0.3726 0.3713 -16.8453
CSB/Tri 0.4302 0.8564 0.5441 0.3699 0.7557 0.3561 0.3966 -20.6974
non/Tri 0.0647 0.3788 0.1060 0.0550 0.4714 0.4533 0.3146 -16.0345
WBC/Syl 0.4450 0.8236 0.5462 0.3264 0.6098 0.2924 0.3127 -19.1803
WBH/Syl 0.4528 0.8254 0.5537 0.3186 0.6186 0.2864 0.3096 -21.2192
CB/Syl 0.1606 0.5931 0.2373 0.1198 0.5183 0.3160 0.2855 -13.4809
CSB/Syl 0.3154 0.7770 0.4144 0.2318 0.5938 0.2804 0.3040 -19.9157
non/Syl 0.0337 0.2800 0.0560 0.0317 0.3403 0.4390 0.2544 -8.4822

未知検索語における音節インデックス(10SYL)のサブインデックスに対するSTD性能の内訳【10SYL：OOV】

Match Tol.1/4
未知検索語における10種類のCNインデックス(10CN(10-Best))のサブインデックスに対するSTD性能の内訳【10CN(10-Best)：OOV】

1Best 10Best
Match Tol.1/4 Match Tol.1/4
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既知検索語に対するSTD性能の内訳

Recall Precision F値 ATWV Recall Precision F値 ATWV

WBC/Tri 0.5412 0.9360 0.6613 0.5237 0.5701 0.9257 0.6824 0.5429

WBC/Syl 0.4106 0.8132 0.5163 0.3794 0.4380 0.7925 0.5380 0.3855

Recall Precision F値 ATWV Recall Precision F値 ATWV Recall Precision F値 ATWV Recall Precision F値 ATWV

WBC/Tri 0.5463 0.9686 0.6712 0.5210 0.7179 0.4989 0.5064 -6.3954 0.5810 0.9608 0.6977 0.5440 0.7564 0.4304 0.4653 -10.5554

WBH/Tri 0.5362 0.8987 0.6471 0.5187 0.7125 0.4834 0.4927 -6.7431 0.5759 0.8752 0.6724 0.5312 0.7609 0.4213 0.4596 -11.5485
CB/Tri 0.2242 0.7951 0.3243 0.2126 0.6222 0.4999 0.4457 -6.2753 0.2731 0.8125 0.3822 0.2478 0.6786 0.4137 0.4052 -11.1642
CSB/Tri 0.3779 0.8545 0.4926 0.3623 0.6937 0.5080 0.4955 -6.5558 0.4084 0.8505 0.5176 0.3676 0.7501 0.4176 0.4528 -11.8879
non/Tri 0.0403 0.2985 0.0684 0.0384 0.3951 0.4344 0.2948 -7.6069 0.0549 0.3585 0.0911 0.0530 0.4595 0.4492 0.3151 -13.2015
WBC/Syl 0.4006 0.8293 0.5112 0.3676 0.5400 0.4487 0.4068 -5.7740 0.4335 0.8113 0.5384 0.3771 0.6042 0.4023 0.3905 -10.5772
WBH/Syl 0.4080 0.8301 0.5132 0.3575 0.5706 0.4282 0.4138 -5.9204 0.4399 0.8466 0.5428 0.3641 0.6105 0.3785 0.3774 -11.1854
CB/Syl 0.1056 0.4592 0.1601 0.0881 0.4226 0.4093 0.3055 -5.1855 0.1537 0.6033 0.2280 0.1304 0.5076 0.3600 0.3091 -9.7910
CSB/Syl 0.2660 0.7355 0.3642 0.2329 0.5204 0.4420 0.3901 -5.6362 0.3033 0.7433 0.3996 0.2567 0.5859 0.3621 0.3645 -11.1691
non/Syl 0.0174 0.1800 0.0305 0.0155 0.2702 0.4378 0.2237 -4.0700 0.0324 0.2600 0.0536 0.0305 0.3364 0.4392 0.2571 -7.4750

Recall Precision F値 ATWV Recall Precision F値 ATWV

WBC/Tri 0.5882 0.9402 0.7002 0.5162 0.7752 0.3727 0.4170 -17.5003

WBH/Tri 0.5882 0.8698 0.6790 0.4968 0.7716 0.3423 0.3911 -21.3854
CB/Tri 0.2865 0.8064 0.3965 0.2496 0.6817 0.3726 0.3713 -16.8453
CSB/Tri 0.4302 0.8564 0.5441 0.3699 0.7557 0.3561 0.3966 -20.6974
non/Tri 0.0647 0.3788 0.1060 0.0550 0.4714 0.4533 0.3146 -16.0345
WBC/Syl 0.4450 0.8236 0.5462 0.3264 0.6098 0.2924 0.3127 -19.1803
WBH/Syl 0.4528 0.8254 0.5537 0.3186 0.6186 0.2864 0.3096 -21.2192
CB/Syl 0.1606 0.5931 0.2373 0.1198 0.5183 0.3160 0.2855 -13.4809
CSB/Syl 0.3154 0.7770 0.4144 0.2318 0.5938 0.2804 0.3040 -19.9157
non/Syl 0.0337 0.2800 0.0560 0.0317 0.3403 0.4390 0.2544 -8.4822

Match Tol.1/4

既知検索語における文字列インデックス(WRD)のサブインデックスに対するSTD性能の内訳【WRD：IV】

既知検索語における10種類のCNインデックス(10CN(10-Best))のサブインデックスに対するSTD性能の内訳【10CN(10-Best)：IV】

Tol.1/4Match
1Best 10Best

既知検索語における音節インデックス(10SYL)のサブインデックスに対するSTD性能の内訳【10SYL：IV】

1Best 10Best

Tol.1/4Match
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