
ベイズリスク最小化音声認識を用いた
音声検索システムにおける
クエリ生成方法の検討

古谷 遼1,a) 南條 浩輝2,b)

概要：音声入力型情報検索（音声検索）の研究を行う．音声検索システムは，1）音声認識，2）検索要求
（クエリ）生成，3）情報検索の 3つのモジュールを持つシステムである．このうち，1）の音声認識に関し
て，我々はこれまでに重要単語の誤りを最小化するための音声認識手法を提案している．しかし，重要単
語誤り最小化音声認識と 2）の検索要求生成を組み合わせた研究はこれまでになかった．このような背景
に基づき，本研究ではこれらの組み合わせ，すなわち 1) 重要単語の誤りを最小化する音声認識を行い，2)
その結果得られる N-Bestリストから検索要求を生成することを行った．提案手法が音声検索の精度向上
に効果があることがわかった．

1. はじめに

音声認識をフロントエンドに持つ情報検索，すなわち音

声入力型の情報検索（音声検索）システムについて研究を

行う [1], [2], [3]．音声検索システムにおいては，バックエ

ンドの検索システムが高精度であっても，音声認識で認識

誤りが発生した場合，その影響を受けて検索精度が低下す

る．この問題に対し様々な研究が行われている．これまで

に提案されている手法には，音声認識と情報検索を一体と

してシステム化する方法 [4], [5]，対話形式を取ることで段

階的な情報の絞り込みを行う方法 [6]，検索システムのキー

ワードの音声認識精度を高める方法 [7]などがある．これ

までの音声検索システムの音声認識は，単語誤り率（WER:

Word Error Rate）やキーワード誤り率（KER: Keyword

Error Rate）で評価が行われており，WERやKERの削減

を目的としていた．しかし，キーワードであっても，それ

ぞれの重要度，すなわち音声認識誤りした際の検索性能へ

の影響は異なる．このような点を考慮して音声検索のため

の音声認識が行われている研究は少ない．

この問題に対して，重み付き単語誤り率（WWER:

Weighted Word Error Rate）とこれを削減する音声認識
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が提案されている [8]．WWER は各語句の重要度を考慮

して音声認識の評価を行う尺度であり，情報検索での重要

語句がどの程度正しく認識できているかを評価できる尺度

である．WWERの削減は，ベイズリスク最小化（MBR:

Minimum Bayes-Risk）の枠組みに基づいて音声認識を行

うことで実現できる [8]．しかし，MBR音声認識結果から

の検索要求（クエリ）生成に関する研究は不十分である．

実際に，従来のMBR音声認識に基づく音声検索では，単

に認識結果の最上位仮説をそのまま用いている [8], [9]．

これらの背景に基づき，本論文ではMBR音声認識を用

いた情報検索について研究を行う．具体的には，1) 重要

単語の誤りを最小化するMBR音声認識（WWER最小化）

を行い，2) リスクの小さい順に並び替えられた N-Bestリ

ストから検索要求を生成する．このように，重要単語の誤

り最小化音声認識と検索要求生成手法の両方を組み合わせ

てその効果を調査した研究はこれまでになく，新しい．

本論文の構成について述べる．2 章でWWER および

WWER最小化音声認識について述べる．3章でWWER

最小化音声認識を用いたベースライン検索システムについ

て述べる．4章で N-Bestリストを用いた検索要求生成手

法について述べ，本手法が情報検索の精度向上に有効であ

ることを示す．5章で結論を述べる．

2. 情報検索のための音声認識の枠組み

2.1 重み付き単語誤り率

情報検索においては，音声認識誤りに由来する検索性能
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低下の影響の大きさは誤った単語によって異なる．すなわ

ち，情報検索の視点から重要な単語とそうでない単語が存

在する．このことから，音声認識結果の評価は誤り単語が

情報検索に与える影響に基づいて行うべきである．このよ

うな評価を行うための評価尺度として我々は重み付き単語

誤り率（WWER: Weighted Word Error Rate）を提案し

ている [8]（式（1））．

WWER =
VI + VD + VS

VN
(1)

VI は挿入誤り単語の重要度の合計を，VD は削除誤り単語

の重要度の合計を，VS は置換誤り区間の単語重要度の合計

を，VN は正解文の単語重要度の合計を表す．なお，誤り

単語を同定する際には，単語誤り率（WER）を求める際と

同様に DPマッチングの結果を用いるため，全ての単語の

重みを等しく設定したとき，WWERはWERと一致する．

2.2 ベイズリスク最小化音声認識

音声認識誤りによる検索要求の情報損失を削減するため

には，音声認識誤りを削減することが重要である．このた

めの手法として式（2）で定式化される，ベイズリスク最小化

（MBR: Minimum Bayes-Risk）音声認識がある [10], [11]．

Ŵ =arg min
W

∑
W ′

l (W, W ′)λ1P (W ′, X)λ2 (2)

ここで，l (W, W ′)は仮説W ′ を仮説W に誤った際の損

失を求める損失関数を表し，P (W ′, X)は入力信号X と仮

説W ′の同時確率（音声認識スコア）を表す．λ1，λ2は損

失関数および確率の重みパラメータである．この枠組みに

おいて，損失関数 l (W, W ′)として 0/1評価関数を用いる

と文誤り最小化（＝事後確率最大化）音声認識と等価にな

る．損失関数としてWERもしくはWERの分子に相当す

る編集距離（Levenshtein Distance）を用いるとWER最

小化音声認識を行えることが知られている [10], [11]．同

様に，損失関数としてWWERもしくはWWERの定義式

（式（1））の分子を用いるとWWER最小化音声認識を行

えることを示している [8]．

また，我々はWWER 最小化音声認識機能をオープン

ソースの音声認識エンジン Julius [12] に実装し，MBR-

Julius[13]を開発している．MBR-Juliusでは，N-Bestリ

スコアリングの枠組みに基づきWWER最小化音声認識を

実現している．また，MBR-Juliusを用いることが，音声

入力型情報検索システムの精度向上につながることを示し

ている [9], [14]．

3. ベースライン音声検索システムの構築と
評価

ベイズリスク最小化音声認識の効果を調べるために，実

際にベースラインとなる音声入力型情報検索システムを構

築し評価を行った．本研究で構築したベースライン検索シ

ステムは，音声認識結果の 1-Bestから検索要求を生成する

システムである．

3.1 検索タスク

検索タスクとして，日本語音声ドキュメント検索テスト

コレクション [15]を用いた．これは，情報処理学会音声言

語情報処理研究会の音声ドキュメント処理ワーキンググ

ループが作成した音声ドキュメント検索評価用テストコレ

クションである．テストコレクションには研究者が共通で

使える実験データセット（講演音声データ，検索課題とそ

れに対する正解データ）が用意されている．データセット

の構成を以下に示す．

• 検索対象文書：CSJの講演の書き起こしテキスト（2702

講演）

• 利用者の検索要求を記述した「検索課題」：39課題

• 検索課題を満たす「正解文書のリスト」
テストコレクションには検索課題の読み上げ音声データが

含まれていないため，検索課題の読み上げ音声データは，

男性 10名と女性 4名の計 14名に読み上げてもらい，合計

546件を作成した [16]．

3.2 音声認識システム

音声認識システムのデコーダには，Julius rev.4.1.5.1に

ベイズリスク最小化機能を実装したもの [13]，すなわち

MBR-Juliusを用いた．音響モデルには，JNASコーパス

から学習した triphoneモデル（CSRC2003年度最終版 [17]

に収録）を用いた．言語モデルには，CSJ[18]の講演 2702

件の書き起こしから学習した 3-gram言語モデル（語彙サ

イズ約 20K）を用いた．

音声認識手法として，以下の 3種類を用いた．

• 通常の音声認識である事後確率最大化音声認識
• 単語の誤り数を最小化するWER最小化音声認識

• 検索の重要語の誤りを最小化するWWER最小化音声

認識

WER最小化およびWWER最小化音声認識を行うための

N-Best リストは，N = 100 とした．MBR 音声認識のた

めのパラメータは実験的に決定した．その他の音声認識パ

ラメータは Julius rev.4.1.5.1のデフォルト値を用いた．ま

た，WWER最小化音声認識を行うための単語重要度とし

て，我々の提案する 2種類の教師なし推定 [19]によって情

報検索への影響が大きい単語に大きな重要度を与えた．な

お，この単語重要度についての詳細は 3.5節で述べる．

3.3 情報検索システム

情報検索システムは，ベクトル空間モデルに基づく文書

検索システムとし，GETA[20]を用いて構築した．索引語

には名詞と動詞の基本形を用いた．本研究では，検索要求
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Qが与えられたとき，全ての文書DiについてQとの類似

度 Sim(Q, Di)を算出し，類似度が高い順に上位 1000件を

出力する．

本研究では，ベクトルの類似度尺度として SMART[21]

を用いた（式（3））．

Sim (Q,Di) = SMART (Q,Di) =
T∑

t=1

(Qt · Di,t) (3)

Qt =

⎧⎪⎨
⎪⎩

1 + log (qtft)
1 + log (avqtf)

· log
N

nt
if qtft > 0

0 otherwise

Di,t =

⎧⎪⎨
⎪⎩

1 + log (tfi,t)
1 + log (avtf)

· Norm if tfi,t > 0

0 otherwise

Norm =
1

(1 − slope) · pivot + slope · utfi

ここで，tfi,t は Di 中での索引語 t の出現数，avtf は Di

における索引語の出現数の平均を表す．pivotは 1文書中

の異なり索引語数の平均，utfi はDi 中の異なり索引語数

を表す．slopeは補間係数であり，本研究では 0.2とした．

qtft は，Q中での索引語 tの出現数，avqtfはQに含まれ

る索引語の出現数の平均を表す．N は検索対象の文書集合

の全文書数を表し，nt は索引語 tを含む文書の数を表す．

T は索引語の総数を表す．

3.4 システムの評価尺度

音声認識の評価尺度として，WWER（式（1））を用い

た．WWERの計算に用いる単語重要度は，3.2節で述べ

たWWER最小化音声認識で用いたものと同一とした．

情報検索の評価尺度として，11 点平均精度（11ptAP:

11-point Average Precision）[22]を用いた（式（4））．

11ptAPQk
=

1
11

10∑
i=0

IPQk

(
i

10

)
(4)

IPQk
(x) = max

x≤RQk
(t)

PQk
(t)

ここで，RQk
(t)と PQk

(t)は，それぞれ Qk に関する検索

順位 tにおける再現率と精度を表す．IPQk
(x)は，再現率

レベルが x以上の精度 PQk
(t)の最大値を表す補間精度で

ある．

3.5 単語重要度の自動推定

本節では，WWER最小化音声認識を行うための単語重

要度の自動推定について述べる．まず，単語重要度の推定

手法について述べる．次に，実際に推定した単語重要度の

評価について述べる．

3.5.1 適切な単語重要度

単語の重要度は，その語の音声認識誤りが情報検索精度

に与える影響の程度に基づいて設定することが重要であ

検索要求

（書き起こし）

検索要求

（音声認識）

情報

検索

検索結果

（書き起こし）

検索結果

（音声認識）

検索正解集合

検索精度R

検索精度H

RHIRDR −=1

( ) min
2

→− IRDRWWER
単語重要度

WWER

更新

図 1 単語重要度の自動推定の概要

る．具体的には，WWERと検索性能の低下が等しくなる

ように単語の重要度を設定することが重要である．ここで，

情報検索の性能低下の評価尺度のために検索精度低下率

（IRDR: Information Retrieval performance Degradation

Ratio）を導入する（式（5））．

IRDR = 1 − H

R
(5)

Rと H はそれぞれ，書き起こしと音声認識結果の検索要

求を用いた際の検索精度を表す．したがって，IRDRは音

声認識誤りが情報検索に与える影響の割合を表す．この

IRDRをWWERから予測できれば，WWER最小化音声

認識により検索性能の向上が得られると考えられる．この

ようなWWERを定義できる単語重要度が適切である．

3.5.2 単語重要度の自動推定手法

WWERから IRDRを予測できるような単語重要度を人

手で設定することは困難である．これに対し，本研究で

は，想定される検索要求の発話データ，その書き起こし，

および検索の正解集合の 3つのデータを用いて，単語重要

度を自動推定する [19], [23]．これは，検索要求の音声認識

結果W ′
m と誤りのない書き起こしWm のペアを N 件用意

し，各m (m = 1 . . . N)に対してWWERm (x)と IRDRm

の平均二乗誤差 F (x)を最小化する手法である（式（6））．

F (x) =
∑
m

(WWERm (x) − IRDRm)2 (6)

単語重要度の自動推定の概要を図 1に示す．

なお，この手法には以下の 3つのデータが必要である．

• 想定される検索要求の発話データ（の音声認識結果）
• 発話データの正しい書き起こし
• 各検索要求の正解集合
本研究では，この 3 つのデータを全て自動で作成する手

法である，教師なし推定を用いて単語重要度の推定を行

う [19], [23]．

3.5.3 単語重要度自動推定の実験条件

単語重要度の自動推定の実験を行った．単語重要度推定

のために用いる検索システムは 3.3節で述べたものを用い
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元の検索要求: サルサ を 踊れる よう に なる 方法 が 知り たい

テンプレート: ＜＞ に なる 方法 が 知り たい

擬似検索要求: 農地 に なる 方法 が 知り たい

図 2 教師なし推定 1 の擬似検索要求生成の例

擬似検索要求 1: 研修生 の 歴代 の 文句 が 知り たい

擬似音声認識結果 1: 健在 の インテリア 文句 が 知り たい

擬似検索要求 2: 修道院 の 歴代 の 越後湯沢 が 知り たい

擬似音声認識結果 2: 修道院 の 歴代 の うんそう が 知り たい

図 3 教師なし推定 1 の擬似検索要求と擬似音声認識結果の例

た．IRDR計算（式（5））のための情報検索の評価尺度と

して，11点平均精度（式（4））を用いた．

本実験では，単語重要度推定の教師なし推定のための学

習データの生成手法として，以下の 2種類を用いた．

• 教師なし推定 1

• 教師なし推定 2

それぞれについて詳細に述べる．

教師なし推定 1 教師なし推定 1では，単語重要度推定の

ための学習データには以下のものを用いた．

• 検索要求のテンプレートと特徴語から生成した擬似
検索要求の集合（Wp1）

• 擬似検索要求に対しランダムに誤りを発生させて生
成した擬似音声認識結果の集合（W ′

p1
）

• 擬似検索要求Wp1 の各検索結果から生成した擬似正

解データの集合（CWp1
）

擬似検索要求の集合Wp1 はテンプレートと特徴語を

用いて 10000 件作成した．検索要求のテンプレート

は，NTCIR-3 WEB検索タスク [24]の音声入力検索

課題 47件を元に作成した．具体的には，検索要求中

の一部を特徴語を当てはめるためのブランクに置き換

えることで作成した．擬似検索要求生成のための特徴

語は，3.2節で述べた音声認識システムの単語辞書中

の単語（本実験では名詞）とした．これは，音声入力

型情報検索システムでは，音声認識辞書中の単語のみ

を検索に用いる語とするので，それらの重要度が推定

されれば十分と考えるためである．実際に検索要求か

らテンプレートを作成し，擬似検索要求を生成した例

を図 2に示す．

擬似音声認識結果の集合W ′
p1
として，ランダムに単

語を挿入，削除，置換することで，擬似検索要求Wp1

の各文ごとに 5種類の擬似音声認識結果を生成し，こ

れを用いた（合計 50000文）．挿入および置換する単

語リストは 3.2節で述べた音声認識システムの単語辞

書に登録されている全ての単語とした．擬似音声認識

結果は 50000文のWERの平均が 50%となるように生

成した．この手法で実際に生成された擬似検索要求と

擬似音声認識結果の例を図 3に示す．

検索の正解集合 CWp1
には，擬似検索要求Wp1 の各

擬似検索要求 1: 課税 に は どんな もの が ある か

擬似音声認識結果 1: 完全 に は あっ どん な もの が ある か

擬似検索要求 2: 病人 は どこ で 見 られる か

擬似音声認識結果 2: 病院 は 合っ て どこ で 見 られる か

図 4 教師なし推定 2 の擬似検索要求と擬似音声認識結果の例

検索課題について検索結果の上位 20件を求め，それ

を用いた．

教師なし推定 2 教師なし推定 2では，単語重要度推定の

ための学習データには以下のものを用いた．

• 検索要求のテンプレートと特徴語から生成した擬似
検索要求の集合（Wp2）

• 擬似検索要求に対し音声認識シミュレートを行い
誤りを発生させて生成した擬似音声認識結果の集合

（W ′
p2
）

• 擬似検索要求Wp2 の各検索結果から生成した擬似正

解データの集合（CWp2
）

擬似検索要求の集合Wp2 はテンプレートと特徴語を

用いて 20000 件作成した．検索要求のテンプレート

は，NTCIR-3 WEB検索タスク [24]の音声入力検索

課題 47件と NTCIR-9 SpokenDoc[25] formal run用

の検索課題 86件の計 133件を元に作成した．テンプ

レートの生成手法は教師なし推定 1と同様である．擬

似検索要求生成のための特徴語は，3.2節で述べた音

声認識システムの単語辞書中の単語（本実験では名詞）

とした．

擬似音声認識結果の集合W ′
p2
として，統計的機械翻

訳の枠組みに基づきサブワード単位で音声認識結果を

シミュレート [23]することで，擬似検索要求Wp2 の

各文ごとに擬似音声認識結果を生成し，これを用いた

（合計 74325文）．音声認識シミュレートのためのシス

テムは，古谷ら [19]のものと同一とした．この手法で

実際に生成された擬似検索要求と擬似音声認識結果の

例を図 4に示す．

検索の正解集合 CWp2
には，擬似検索要求Wp2 の各

検索課題について検索結果の上位 20件を求め，それ

を用いた．

単語重要度推定の評価は，評価用の検索要求（擬似音声

認識誤りを含む）に対して推定された単語重要度に基づく

WWERを計算し，その擬似音声認識誤りによる検索精度

の低下率（IRDR）との相関を求めることで行った．高い正

の相関が得られるほど，WWERによる IRDRの予測精度

が高いことを示しているため，適切な単語重要度が得られ

ているといえる．評価データ用の検索要求には NTCIR-9

SpokenDoc[25] に含まれている検索要求合計 125件とその

正解集合を用いた．これらの検索要求に対して，ランダム

に単語の削除，挿入，置換を行い，擬似的に音声認識誤りを

含む検索要求を作成した．挿入および置換する単語リスト
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表 1 WWER と IRDR の相関
単語重要度の決定方法 相関係数

一様 0.53

品詞 0.53

教師なし推定 1 0.59∗∗

教師なし推定 2 0.56∗∗

一様： 全ての単語重要度が 1

品詞： 名詞と動詞に 10，機能語に 1

は 3.2節で述べた音声認識システムの単語辞書から作成し

た．その際，WERがおよそ 10%，20%，30%，. . .，100%と

なるようにし，各WERごとにそれぞれ 100件作成した．

この手法を用いて，評価データとして 125000件のペアを準

備した．このペアを用いて 3.3節のシステムで検索を行っ

て IRDRを計算し，IRDR > 0のペアを評価データとした．

なお，IRDRの最大値は 1となるため，WWERと IRDR

の相関を求める際に，WWER > 1の場合はWWER = 1

として計算した．また，比較のために，ベースラインとし

て以下の 2種類の単語重要度を設定した．

• 全ての単語に 1（“一様”と表記，このときWWER =

WER）

• 内容語（名詞と動詞）に 10，機能語（それ以外）に 1

（“品詞”と表記）

3.5.4 単語重要度自動推定の実験結果

教師なし推定の実験結果を表 1 に示す．表中の太字は

ベースラインの相関係数より高い相関係数を表し，∗∗ は提

案手法とベースラインの相関係数の間でMeng-Rosenthal-

Rubin Method [26]を用いて検定を行い，有意水準 1%で

有意差があったものを表す．

一様な単語重要度を用いた場合のWWER（WER），品

詞ごとに一様な単語重要度を用いたWWERと IRDRの

相関係数はどちらも 0.53であった．これに対して，教師な

し推定 1で決定した単語重要度を用いたWWERと IRDR

の相関係数は 0.59と高かった．また，ベースラインの相関

係数と比較して，有意水準 1%で有意差があった．教師な

し推定 2で決定した単語重要度を用いたWWERと IRDR

の相関係数も 0.56と高く，ベースラインの相関係数と比較

して，有意水準 1%で有意差があった．このことは，一様な

単語重要度および品詞ごとに一様な単語重要度よりも，教

師なし推定を行うことで得られた単語重要度から，IRDR

をより近似するWWERを得ることができることを示して

いる．実際にそれぞれの教師なし推定により得られた単語

重要度の例を図 5に示す．文書特定能力が高い単語である

“講演”や “音声”には，他の単語よりも相対的に高い重要

度が設定されていることがわかる．これらのことは，推定

した単語重要度を用いてWWERを定義し，それを最小化

する音声認識を行うことが，情報検索の精度向上につなが

りやすいことを示す．

講演 音声 の 特徴 について . . .

教師なし推定 1 3.25 1.95 1.00 1.00 1.00

教師なし推定 2 5.89 5.29 1.32 1.00 1.00

図 5 それぞれの教師なし推定で得られた単語重要度の例

表 2 ベースライン音声検索システムの結果
音声認識手法 11 点平均精度

事後確率最大化 0.358

WER 最小化 0.358

WWER-1 最小化 0.358

WWER-2 最小化 0.358

WWER-1： 教師なし推定 1 の単語重要度に基づくWWER

WWER-2： 教師なし推定 2 の単語重要度に基づくWWER

1. 道路 / 等 / の / 発生 / する / 助言 / を / 知り / たい

2. 道路 / 等 / の / 発生 / する / 条件 / が / 知り / たい

3. オーロラ / の / 派生 / する / 条件 / を / し / たい

4. オーロラ / の / 反省 / する / 上限 / が / し / たい

5. オーロラ / の / 発生 / する / 条件 / が / 知り / たい

1. オーロラ / の / 派生 / する / 条件 / を / し / たい

2. 道路 / 等 / の / 発生 / する / 助言 / を / 知り / たい

3. オーロラ / の / 発生 / する / 条件 / が / 知り / たい

4.道路 / 等 / の / 発生 / する / 条件 / が / 知り / たい

5. オーロラ / の / 反省 / する / 上限 / が / し / たい

通常の
N-Best

WWER

最小化後の
N-Best

図 6 事後確率最大化音声認識とWWER最小化音声認識の N-Best

の比較

3.6 ベースライン音声検索システムでの実験結果

ベースラインの音声検索システムの評価結果を表 2 に

示す．事後確率最大化音声認識を用いた場合の 11点平均

精度は 0.358となった．WER最小化音声認識を用いた場

合，WER は 0.266 から 0.264 となり誤りが削減された．

WWER-1（教師なし推定 1の単語重要度）を最小化する

WWER最小化音声認識を用いた場合，WWERは 0.316

から 0.313となり誤りが削減された．WWER-2（教師なし

推定 2の単語重要度）を用いた場合も同様に誤りが削減さ

れた．しかし，いずれの音声認識を用いた場合でも 11点

平均精度は 0.358となり，本タスクではベースラインとの

差が見られなかった．このことは，ベイズリスク最小化音

声認識を行うことで重要語の音声認識誤りの削減は可能で

あるものの，実際に検索性能の向上に結びつきにくいタス

クが存在することを示している．

4. N-Bestリストからの検索要求生成と評価

4.1 N-Bestリストを用いるメリット

事後確率最大化音声認識およびWWER最小化音声認識

を行った際の N-Bestリストの比較を図 6に示す．これは，

説明のために作成した例であり，実例ではない．この例で

は，通常の音声認識結果の 5番目に適切と考えられる仮説

（図中の下線を付与している仮説）が出現している．一方，

WWER最小化音声認識の結果には，適切な仮説は 3番目
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図 7 事後確率最大化音声認識とWWER最小化音声認識の N-Best

の音声認識率の比較

に出力されている．このように，WWER音声認識を行え

ば，検索の観点で適切な仮説が 1-Bestに出現しない場合

であっても，上位の仮説として出現しやすくなると考えら

れる．

実際に，3章で述べた音声認識システムを用いて，事後

確率最大化音声認識およびMBR音声認識（WWER最小

化音声認識）を行い，これにより生成した N-Bestリスト

の評価を行った．具体的には，各音声認識の結果得られた

N-Best リストの 1-Best の仮説の認識率（WWER）の平

均，2-Bestの仮説の認識率の平均，. . .，100-Bestの仮説

の認識率の平均を求めた．その結果を図 7に示す．1-Best

での認識率は同等であるものの，2-Best以降の結果では，

上位の仮説の認識率はMBR音声認識を行った場合に認識

率が高くなる（WWERが低くなる）傾向が見られている．

このことから，MBR音声認識を行うことでN-Bestリスト

中の上位に認識率の高い仮説を得られやすくなる，すなわ

ち上位の質の高い N-Bestリストを生成できることがわか

る．このことは，検索要求を 1-Bestから生成することと比

較して，N-Best中の上位の仮説から生成することにより，

適切な検索要求を生成できる可能性を示している．

4.2 N-Bestリストを用いた検索要求生成方法

4.2.1 仮説の順位に基づく重みを与える仮説統合

音声認識結果の N-Bestリストは仮説の信頼度に基づき

ランク付けされている．このため，上位の仮説に含まれる

単語は信頼度が高く，正解単語である可能性が高いと考え

られる．このことから，式（3）における索引語 tの出現数

qtft を N-Bestリストから生成する際に，順位に基づいた

重みを与えて各仮説を併用することを提案する．順位に基

づく重みの与え方として，以下の 3つを提案する．

• 順位の重みを与えない方法（以下，“N-Best（重みな

し）”と記述）．

• 順位の逆数を重みとして与える方法（以下，“N-Best

（線形）”と記述）．

• 順位の対数の逆数を重みとして与える方法（以下，
“N-Best（対数）”と記述）．

( ) ( )1,1,2,2,3,,,, =EDCBA

A B C

A E C

A B D

A E D

N-Bestリスト

検索要求ベクトル

図 8 仮説の順位を基づく重み付きの仮説統合の例（N-Best（対数））

N-Best（重みなし），N-Best（線形），N-Best（対数）はそ

れぞれ式（7），式（8），式（9）で qtft を計算する．

qtft =
N∑

n=1

qtft,n (7)

qtft =
N∑

n=1

qtft,n
n

(8)

qtft =
N∑

n=1

qtft,n
log2(n + 1)

(9)

ここで，qtft,nは t番目の索引語がN-Bestリストの n番目

の仮説に出現した回数を表し，N は N-Bestの候補数を表

す．qtft,nが小数部を持った場合，最も近い整数に切り上げ

を行う．なお，N = 1の場合には，1-Bestの仮説の単語数

に基づき検索要求を生成した結果に一致する．N-Best（対

数）に基づいた仮説統合の例を図 8に示す．図 8の “A”，

“B”，“C”，“D”，“E”はそれぞれ単語を表す．“B”と “E”

に着目すると，“B”が初めて出現した仮説は 1番目の仮説

であり，検索要求のベクトルの要素は 2となる．一方，“E”

が初めて出現した仮説は 2番目の仮説であり，検索要求の

ベクトルの要素は 1となる．例に示すとおり，上位の仮説

に含まれる索引語の出現数が高い値となる．

4.2.2 仮説のアライメントに基づく仮説統合

本研究で用いる検索要求ベクトルは索引語の出現数に

基づいているため，音声認識では単語単位での認識精度

が重要となる．そこで，N-BestリストからWTN（Word

Transition Network）を生成し，検索要求を生成すること

を提案する．具体的には，ROVER 法 [27] と同様の手法

に基づき，N-BestリストをWTNに変換する．N-Bestリ

ストからWTNを生成する例を図 9に示す．図 9の “A”，

“B”，“C”，“D”，“E”はそれぞれ単語を表し，コロンの後

ろの数値は各単語のクラスタ内でのスコアを表す（例えば，

“B:0.4”は，単語 “B”のスコアが 0.4であることを表す）．

具体的な手法を以下に示す．

( 1 ) 音声認識の仮説Wn (n = 1 . . . N)から N-Bestリスト

を生成する．

( 2 ) W1 をWTN1 とする．

( 3 ) n = 2 . . . N において，DP マッチングを用いて

WTNn−1 と Wn のアライメントを求め，WTNn を

生成する．
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E:0.6

A:1.0

B:0.4 C:0.8

D:0.2

WTN
A B C

A E C

A B D

A E D

N-Bestリスト

図 9 WTN を用いた仮説統合の例

E:0.6

A:1.0

B:0.4 C:0.8

D:0.2

( ) ( )1,0,1,0,1,,,, =EDCBA

WTN（デコード）

検索要求ベクトル

図 10 WTN のデコードに基づく検索要求生成の例

( 4 ) WTNN の各クラスタごとに，各索引語 tのスコア Si,t

および NULL遷移のスコア Si,NULL を計算する．こ

のとき，クラスタ内に索引語以外の単語が含まれてい

た場合は NULL遷移として扱う．

WTNN の i番目のクラスタ内の索引語 tのスコア Si,t は

式（10）に基づき計算する．

Si,t =
CMγ1

i,t · CNT γ2
i,t∑

t CMγ1
i,t · CNT γ2

i,t

(10)

ここで，CMi,tは i番目のクラスタの索引語 tの単語の音声

認識時の信頼度を表す．CNTi,tは i番目のクラスタの索引

語 tの出現数を表す．γ1と γ2はそれぞれCMi,tとCNTi,t

の重みパラメータである．

WTNN からの検索要求の生成手法として，以下の 3つ

を提案する．

• 各クラスタの最もスコアの高い単語から検索要求を生
成する（以下，“WTN（デコード）”と記述）．

• 各単語ごとにクラスタ間のスコアに応じた重みを与え
て検索要求を生成する（以下，“WTN（スコア）”と

記述）．

• 各クラスタの最もスコアの高い単語とのスコアの比
によってWTNの枝刈りを行う（以下，“WTN（枝刈

り）”と記述）．

それぞれについて詳細に述べる．

WTN（デコード）

WTN（デコード）は，WTNN の各クラスタごとに最

もスコアが高い単語を選択する手法である．具体的に

は，式（3）における索引語 tの出現数 qtft を式（11）

に基づき計算する．

E:0.6

A:1.0

B:0.4 C:0.8

D:0.2

( ) ( )3,1,4,2,5,,,, =EDCBA

WTN（スコア）

検索要求ベクトル

図 11 WTN のスコアに基づく重みを用いた検索要求生成の例（式

（12）の K = 5）

qtft =
M∑
i=1

IsMaxi,t (11)

IsMaxi,t =

⎧⎨
⎩

1 if Si,t =max
t

Si,t

0 otherwise

ここで，Si,tはWTNN の i番目のクラスタの索引語 t

のスコア（式（10））を表し，M はWTNN のクラス

タの総数を表す．IsMaxi,t は，Si,t が i番目のクラス

タの中で最もスコアが高い場合に 1，それ以外の場合

は 0となる．WTN（デコード）の例を図 10に示す．

この例では，WTNは “A E C”とデコードされ，これ

に基づき検索要求が生成される．

WTN（スコア）

WTN（スコア）は，WTNN の各クラスタごとに単

語のスコアに応じて索引語の出現数を決定する手法で

ある．具体的には，式（3）における索引語 tの出現数

qtft を式（12）に基づき計算する．

qtft =
M∑
i=1

K · Si,t (12)

ここで，Si,tはWTNN の i番目のクラスタの索引語 t

のスコア（式（10））を表し，M はWTNN のクラス

タの総数を表す．K は索引語の出現数を整数化するパ

ラメータである．qtft が小数部を持った場合，小数第

1位で四捨五入を行う．WTN（スコア）の例を図 11

に示す．2番目のクラスタに着目すると，“B”と “E”

のスコアはそれぞれ 0.4と 0.6である．K = 5とする

と，“B”の出現数は 2，“E”の出現数は 3となる．

WTN（枝刈り）

WTN（枝刈り）は，WTNN の各クラスタごとに単

語のスコアに応じて索引語の出現数を決定する手法で

ある．具体的には，式（3）における索引語 tの出現数

qtft を式（13）に基づき計算する．
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E:0.6

A:1.0

B:0.4 C:0.8

D:0.2

( ) ( )3,0,4,2,5,,,, =EDCBA

WTN（枝狩り）

検索要求ベクトル

図 12 WTNの枝刈りを用いた検索要求生成の例（式（13）のK = 5，

α = 3）

qtft =
M∑
i=1

Scorei,t (13)

Scorei,t =

⎧⎪⎨
⎪⎩

K · Si,t if
max

t
Si,t

Si,t
≤ α

0 otherwise

ここで，Si,tはWTNN の i番目のクラスタの索引語 t

のスコア（式（10））を表し，M はWTNN のクラス

タの総数を表す．K は索引語の出現数を整数化するパ

ラメータである．Scorei,t は Si,t と i番目のクラスタ

内で最も高いスコアとの比がしきい値 α以下のときは

K · Si,t，それ以外のときは 0となる．qtft が小数部を

持った場合，小数第 1位で四捨五入を行う．なお，し

きい値 αを無限大とすると，式（13）は式（12）に一

致する．WTN（枝刈り）の例を図 12に示す．図 12

の 3番目のクラスタに着目すると，このクラスタ内で

最も高いスコアを持つ索引語は “C”であり，しきい値

α = 3すると，“C”と “D”のスコアの比は 4 (> α)で

あるため “D”は検索要求に含まれない．

4.3 N-Bestリストを用いた情報検索の評価

4.3.1 実験条件

N-Bestリストから検索要求を生成する各手法の比較の実

験を行った．検索タスク，音声認識システムの構成，情報

検索システムの構成，評価尺度は 3章で述べたベースライ

ン音声検索システムと同様とした．検索要求生成手法とし

て，1-Best（従来法：3章の検索要求生成と同様），N-Best

（重みなし），N-Best（線形），N-Best（対数），WTN（デ

コード），WTN（スコア），WTN（枝刈り）を用いた．検索

要求およびWTN生成のための N-Bestリストは各音声認

識結果の上位 5件（N = 5）を用いた．式（12）と式（13）

のKは，WTN生成に用いるN-Bestと同一（K = N = 5）

とした．式（10）の γ1 と γ2，および式（13）の αは，検

索要求 39種類を 1種類ずつに分割し，39分割交差検定を

行うことで決定した．

表 3 N-Best リストからの検索要求生成手法の比較

音声認識手法

検索要求 事後確率 MBR

生成手法 最大化 WER 重要度 1 重要度 2

1-Best 0.358 0.358 0.358 0.358

N-Best（重みなし） 0.351 0.352 0.356 0.355

N-Best（線形） 0.354 0.354 0.356 0.356

N-Best（対数） 0.353 0.355 0.357 0.356

WTN（デコード） 0.343 0.360 0.359 0.361

WTN（スコア） 0.352 0.356 0.360 0.360

WTN（枝刈り） 0.347 0.357 0.362 0.361

重要度 1： 教師なし推定 1 の単語重要度に基づくWWER

重要度 2： 教師なし推定 2 の単語重要度に基づくWWER

4.3.2 実験結果

N-Bestリストを用いて検索要求を生成する情報検索の

実験結果を表 3に示す．なお，1-Bestの結果は表 2と同一

である．

はじめに事後確率最大化音声認識の結果から検索要求を

生成した結果について述べる．いずれの検索要求生成手法

を用いた場合も，1-Bestよりも検索精度が低下した．これ

は，ベイズリスク最小化音声認識を行わずに N-Bestリス

トを用いて検索要求を生成しても，検索性能の向上を得る

ことは難しいことを示している．

次にWER最小化音声認識の結果から検索要求を生成し

た結果について述べる．N-Best（重みなし），N-Best（線

形），N-Best（対数），WTN（スコア），WTN（枝刈り）の

生成手法を用いたときには，1-Bestよりも検索精度が低下

した．一方，WTN（デコード）の生成手法を用いたとき

には検索精度は 0.360となり，1-Bestよりも高い検索精度

が得られた．

次に重要度 1（教師なし推定 1で決定した単語重要度に

基づくWWER）を用いたWWER最小化音声認識の結果

から検索要求を生成した結果について述べる．N-Best（重

みなし），N-Best（線形），N-Best（対数）の生成手法を用

いたときには，1-Bestよりも検索精度が低下した．一方，

WTN（デコード），WTN（スコア），WTN（枝刈り）の生成

手法を用いたときには，検索精度はそれぞれ 0.359，0.360，

0.362となり，1-Bestよりも高い検索精度が得られた．

また，重要度 2（教師なし推定 2で決定した単語重要度

に基づくWWER）を用いたWWER最小化音声認識の結

果から検索要求を生成したときも同様であり，WTN（デ

コード），WTN（スコア），WTN（枝刈り）の生成手法を

用いたときに 1-Bestよりも高い検索精度が得られた．

MBR音声認識を行った上でWTNを構築し，検索要求

を生成することにより，検索精度の向上が得られた．特に，

重要度 1に基づくMBR音声認識とWTN（枝刈り）の組

み合わせによって，本研究で最大の検索精度が得られた．

WTNからの検索要求の生成は，N-Bestリスト中に含まれ
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ている索引語のうち，信頼度の低いものを検索要求に含め

ない，もしくは検索要求中での出現頻度を小さくする手法

であり，このような検索要求生成法が有効であることを示

している．

次に，各音声認識手法について比較を行う．N-Best（対

数）に着目すると，事後確率最大化音声認識，WER最小

化音声認識，WWER最小化音声認識（重要度 1）の結果は

それぞれ 0.353，0.355，0.357であり，WWER最小化音声

認識を用いた際に最大の検索精度が得られている．N-Best

（重みなし），N-Best（線形），WTN（デコード），WTN（ス

コア），WTN（枝刈り）においても，事後確率最大化音声

認識よりもWER最小化音声認識，WWER最小化音声認

識の結果で高い検索精度が得られている．また，WWER

最小化音声認識を行ったときはWER 最小化音声認識を

行ったときよりも高い，もしくは同等の検索精度が得られ

ている．この結果は，WWER最小化音声認識を行うこと

で N-Bestリストの上位候補の質が向上し，適切な検索要

求を生成することができるようになることを示している．

WWER最小化音声認識を行って質の高い N-Bestリス

トを生成してからWTNを構築した後に，WTNから信頼

度を考慮して検索要求を生成する効果を示した．

5. おわりに

音声入力型情報検索のための音声認識手法と検索要求生

成手法について検討を行った．具体的には，ベイズリスク

最小化音声認識を行い，その結果得られたN-Bestリストを

用いて検索要求を生成する手法を提案した．実験の結果，

WWER最小化音声認識を行って重要単語の誤りが少ない

N-Bestリストを生成し，その N-Bestリストの上位を用い

てWTNを構築して信頼度を考慮することで，適切な検索

要求が生成できることを示した．
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