
分布間距離ベクトル表現による音響的類似度を利用した

テキスト及び音声クエリからの音声検索語検出の改善
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概要：近年,音声ドキュメント検索技術に関連した研究として，与えられた検索語が発話されている箇所を

音声ドキュメント中から特定する音声検索語検出 (Spoken TermDetection：STD)の研究が盛んに行われ

ている．最も基本的なアプローチとして，音声認識結果を元にサブワード（音素や音節）列としてインデ

キシングを行い，誤認識や未知語の問題に対処するためサブワード単位の誤りを許容して検索語との類似

性を評価する方法が用いられることが多い．以前に我々はサブワード単位音響モデルの分布間距離ベクト

ルという構造的特徴表現に基づく音響的類似度を検索語検出スコアの評価のために用いることを提案し，

テキストクエリによる STDで検索性能を改善した．本稿では，提案した特徴表現による音響的距離尺度

の定式化の違いによる影響や，サブワード n-gram信頼度を用いた STD手法との併用手法の違いによる

影響を含め，検索精度改善のアプローチの比較分析結果について報告する．また，テキストクエリによる

STDで検索性能を改善した分布間距離ベクトルという構造的特徴表現に基づく検出手法が，音声クエリの

STDに対しても有効であるか検証を行った結果についても述べる．

キーワード：音声検索語検出，分布間距離，構造間距離尺度，音響的類似度，音声クエリ

1. はじめに

ユーザが入力した検索語 (クエリ)に対して，音声ドキュ

メント中から検索語が話されている箇所を特定すること

を，音声検索語検出 (Spoken Term Detection：STD)と呼

ぶ．国立情報学研究所を中心に 2011年から開催されてい

る NTCIR Workshopでは，SpokenDocサブタスクの一部

として STDタスクが設定され，2013年まではテキストク

エリを想定した STDタスクの評価が行われてきた [3], [4]．

STDタスクに対する一般的なアプローチは，音声デー

タを大語彙音声認識システムを用いて得られた複数候補

（N-bestリスト，ラティス等）を使用して検索を行うという

ものである [5]．STDタスクでは認識された単語列をサブ

ワード列に変換した結果を利用する等，サブワード列のイ

ンデキシングに基づく方法が有効と考えられ，従来提案さ

れている多くの STDタスクの検索手法 [2], [6], [7], [8], [9]

や，SDRタスクの検索手法 [10]等でも検討されてきた．こ
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のような音声認識結果のサブワード列に対する検索では，

認識誤りを許容して類似箇所を検出する方法が工夫されて

きた．

我々の先行研究では，サブワード列間の照合に用いる音

響的類似度評価の改善に焦点を当て，サブワード単位の音

響モデルから導出できる，分布間距離ベクトルと呼ぶ構造

的特徴表現を用いることを提案した．そして，サブワード

系列間の照合を HMM状態系列間の照合に拡張し，分布間

距離ベクトルに基づいて定義される局所距離を用いた照合

手法によって，テキストクエリによる STDで検索性能を

改善した [11], [12]．また，DPマッチング法とは異なるも

う一つの有望なアプローチで，自動音声認識システムから

得られるサブワード n-gramの信頼度スコアを照合に利用

する方法との併用によって，更に検索性能を改善できるこ

とを示した [13]．

本稿では，まず先行研究で提案した HMM 状態系列の

レベルでのリスコアリング手法に関して，系列レベルでの

音響的距離尺度の定式化法の違いによる検索性能への影

響や，検索閾値などの調整パラメータをオープンまたはク

ローズドの条件で最適化した場合の影響について，NTCIR

SpokenDocの一部の STD用データセットを用いた評価実

験結果に基づいて示す．また，分布間距離ベクトルによる

構造的特徴表現に基づく検出手法を，新たに用意した音声
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図 1 音声検索語検出のベースラインシステムの構造

クエリを用いた STDタスクに適用した場合の評価実験結

果を示し，提案手法の有効性について議論する．

2. サブワード間の音響的距離尺度に基づく

STD手法

STDに対する一般的なアプローチは，音声データを音声

認識器に通してテキスト化し，サブワードレベルでの認識

誤りを考慮した検索語との照合手法により検索を行うとい

うものである．その手法の一つとして，連続 DPマッチン

グという手法が挙げられる．本節では，はじめに連続 DP

マッチングを利用したベースライン STDシステムと，そ

こで局所距離として使用する音響的な類似性を考慮したサ

ブワード間距離尺度について述べる．

2.1 ベースライン STDシステム

本研究で使用する音声検索語検出のベースラインシステ

ムの構成を図 1 に示す．このシステムでは，あらかじめ

音声データを自動音声認識システムによりテキスト化し，

データベースに蓄積する．音声認識は，単語単位とサブ

ワード単位の 2種類の N-gram言語モデルによる認識結果

をそれぞれ求め，単語ベースの認識結果はさらにサブワー

ド系列に変換して蓄積する．

検索を行う際は，テキストクエリの場合は入力された検

索語をサブワード系列に変換する．音声クエリの場合は 6

節で詳述するが，自動音声認識システムによるクエリ音声

の認識結果に基づいて，同様にサブワード系列に変換する．

既知語から成る検索語の場合は単語認識データベース内

のサブワード列，未知語から成る検索語の場合は音節認識

データベース内のサブワード列と連続 DPマッチングを行

う．そして，連続 DPマッチングの結果，非類似度スコア

(マッチング距離)が閾値以下である解候補区間を検出結果

として出力する．

連続 DPマッチングの際には図 2に示す非対称の DPパ

スの制約を用いる．また，連続 DP マッチングで使用す

る局所距離には次節で述べるサブワード対の音響的な非

類似度を使用する．なお，次節以降で用いる照合手法と

区別するため，ここで述べる方法を Baseline手法または

DP-SubwordBD手法と呼ぶことにする．
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図 2 非対称 DP パス

2

1

2

2

1

),( jic

k

=

j

i

図 3 対称 DP パス

2.2 サブワード対の音響的な非類似度

サブワード単位の音響的な類似度としては，サブワード

対の非類似度をサブワード単位HMMの分布間距離（Bhat-

tacharyya距離）に基づいて計算する例 [6]や，音素弁別

特徴に基づく距離尺度を利用する例 [7] 等がある．我々

は，前者の方法と同様に HMMのパラメータから求まる

Bhattacharyya 距離に基づく分布間距離を利用してサブ

ワード間の音響的な非類似度を算出する．一般的に，一つ

のサブワード HMMは複数の状態からなり，それぞれの

状態の出力分布は混合ガウス分布（GMM）でモデル化さ

れる．そこで，まず状態間の分布間距離を，混合成分間の

Bhattacharyya距離の最小値として定義する．つまり，あ

るサブワード aの HMM状態 iにおいて n番目の混合成分

の確率分布を P
{i,n}
a と表わすと，サブワード aのHMMの

状態 iとサブワード bの HMMの状態 j との距離を次式で

定義する．

BD(P {i}
a , P

{j}
b ) = min

x,y
BD(P {i,x}

a , P
{j,y}
b ) (1)

そして，任意のサブワード対に対して，分布間距離を局所

距離とし，図 3に示す DPパスの制約を用いて状態系列間

の DPマッチングを行うことにより，サブワード間のマッ

チング距離を求める．このようにして，あらかじめサブ

ワード単位の音響モデルのみで求めておくことができるサ

ブワード間非類似度を局所距離として使用し，2.1節で述

べたようにクエリと類似する区間の検出 (スポッティング)

を行う．なお，NTCIR-9及び 10のベースライン評価では

サブワード単位の DPマッチングの局所距離として編集距

離が用いられるが [3], [4]，それ以外はほぼ同等の手法とい

える．

3. HMM状態系列レベルでのリスコアリング

に基づく STD手法

我々は先行研究 [11], [12]において，前節で述べた方法で

得られるクエリに音響的に類似した候補区間に対して，さ

らに詳細なスコア付け (リスコアリング)を行うことの有効

性を示した．我々の提案手法では，クエリおよび候補区間

のサブワード列を，それぞれに対応する HMMの状態系列

に拡張した時系列の表現に変換して照合を行う．

この節では始めに，状態系列レベルのリスコアリング

を併用する STDシステムの概要について述べる．次に，
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図 4 状態レベルのリスコアリングを用いる STD システム構成

HMM状態系列レベルでの照合方法として前節での方法を

単純に状態レベルでの DPマッチングに拡張して適用する

場合について述べる．最後に，分布間距離ベクトルと呼ぶ

状態レベルの特徴表現 [11], [12], [13]と，それを用いた状

態系列の距離尺度について比較する定式化法について述

べる．

3.1 リスコアリングを併用する STDシステムの概要

本節で述べる STDシステムは，1パス目は前節で述べた

サブワード系列のスポッティング手法による候補区間検出

を行い，2パス目で HMM状態レベルの詳細なスコア付け

を行うためのリスコアリングを行う（図 4）．

検索語検出の手順は以下の通りである．

( 1 ) 検索キーワードを音節列に変換し，事前に大語彙認識

しておいた単語ベース認識結果 (音節列に変換してお

く)もしくは音節認識結果に対して，連続 DPマッチ

ングによるスポッティングを行う．

( 2 ) スポッティングによるマッチング距離があらかじめ定

めた閾値以内のサブワード列区間を抽出する．

( 3 ) クエリとそれに対して抽出された区間のそれぞれのサ

ブワード列に対応する音響モデル (HMM)の状態系列

に対して，後述するリスコアリング手法によって新た

な検出スコアを求める．

( 4 ) 新たに求めた検出スコアが，あらかじめ定めた閾値よ

り小さい解候補区間を検出結果として出力する．

以上の 1・2の手順を 1パス目，3～4の手順を 2パス目と

する 2段階の処理から成る．このシステムの 1パス目は 2

節に示した音声検索語検出システムと同じものである．

なお，本研究では音声クエリによる STDも取り扱うが，

その際は上記の手順 1において音声クエリを音節認識する

ことで音節列に変換している．

3.2 状態単位の分布間距離に基づくリスコアリング

比較を行う 2 つのサブワード列を，それぞれ対応する

HMMの状態系列 A = {a1, · · · , aI}, B = {b1, · · · , bJ} に
展開する．ここで，実際には一方がクエリ，もう一方が音
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図 5 任意の HMM 状態に対して導出される分布間距離ベクトルの

概念図

声ドキュメントとすると，連続 DPマッチング法としてこ

れ以降の手順をより一般化して扱うことができるが，比較

を簡単化するため DPマッチングにより非線形時間伸縮を

行い，2つの HMMの状態系列の長さが等しくなるように

アライメントを行う．このときの局所距離としては式 (1)

の Bhattacharyya距離を用い，アライメントされた HMM

の状態系列対を F = {c1, · · · , cK}，ck = (aik , bjk) とする．

この際に得られる DPマッチングスコアを ScoreBD とす

る．また，このリスコアリング手法のみを Baseline 手法

（DP-SubwordBD）と併用する場合を，DP-StateBD手

法と呼ぶことにする．

3.3 分布間距離ベクトル (DDV)表現に基づくリスコア

リング

2.2節で定義した分布間距離 BD(P
{i}
a , P

{j}
b )は，2つの

サブワードに対応する HMMの状態間の該当分布間の距

離のみを利用して求められた．分布間距離ベクトル表現

は，2つの異なる音節のある状態間の距離を定義するとき

に，他の音節の状態との距離にも着目し，それらの距離

を要素として含む構造的な特徴表現である [12]．全てのサ

ブワードに対応する HMMの全状態の出力分布の集合を

P = {Ps}(s = 1, 2, · · · , S)とすると，その中の任意の状態
cに対する特徴表現として以下のベクトル表現を用いる．

ϕ(c) = (DBD(Pc, P1),DBD(Pc, P2), · · · ,DBD(Pc, PS))
T

(2)

このベクトルは，あるHMMの状態 cの出力分布と，自身を

含む全ての状態の出力分布との分布間距離を要素に持って

いることから，分布間距離ベクトル (Distribution-distance

vector : DDV)と呼ぶ（図 5）．

このような構造的特徴を利用する考え方は，峯松らが提

案している音声の構造的表象 [14], [15]を用いる考え方と

関連しており，そこで指摘されているように伝達特性や話

者固有の変動の要因に対する頑健性が期待できる．また，

語彙を仮定しない音声ドキュメント中の類似部分検出方法

としても同様な方法で有効性が示されている [16]．
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図 6 HMM 状態単位の距離尺度に基づくクエリの照合スコアの算出過程の概念図

分布間距離ベクトルを新たな特徴量表現と考えると，2

つの HMM状態の対に対応する分布間距離ベクトルの対を

比較することで，状態間の (非)類似性を求めることができ

る．そこで，3.2節で述べた方法でアライメントされた状

態系列対に基づき，それに対応する分布間距離ベクトル系

列対に直すことで，状態系列間の新たなスコアの算出を行

う．我々は，以下の 4つの式を定義し，それぞれの式をも

とにスコアの算出を試みる．

ScoreDDV L1 =

∑K
k=1

∑S
s=1 |ψs(ck)|
K · S

(3)

ScoreDDV L2 =

∑K
k=1

{∑S
s=1 |ψs(ck)|2

}1/2

K · S
(4)

ScoreDDV L1max =
max1≤k≤K

∑S
s=1 |ψs(ck)|

K · S
(5)

ScoreDDV L2max =
max1≤k≤K

{∑S
s=1 |ψs(ck)|2

}1/2

K · S
(6)

ここで，ψs(ck) はベクトル ϕ(ai)−ϕ(bj)の s番目の要素で

ある．いずれのスコアも状態系列 Aと B の類似性が高い

ほど，0に近い値を取るため，このスコアを非類似度スコ

アとして利用することができる．ScoreDDV L1 は対応する

分布間距離ベクトル間の L1ノルムを時系列上で累積した

スコア付けであり，ScoreDDV L2 は L2ノルムを時系列上

で累積したスコア付けである．一方，ScoreDDV L1max と

ScoreDDV L2max は状態系列上で L1ノルムまたは L2ノル

ムの最大値をとるスコア付けであり，非類似箇所の存在を

強調する狙いがある．

また，上記の式 (3)～(6)では 3.2節で述べた方法で得ら

れる状態のアラインメントを用いるが，分布間距離ベクト

ル間の L1ノルムや L2ノルムを局所距離としてDPマッチ

ング法によって時系列上の最小累積距離としてスコアを求

めることもできる．上記の式 (3),(4)に対応してそのように

求めるスコアをそれぞれ ScoreDDV DPL1 , ScoreDDV DPL2

と呼び，上記の 4種類と併せて比較する．

上述の手順で分布間距離ベクトルを用いたスコア付けを

行うと，その過程で 2種類のスコアが算出される（図 6）．

この 2つのスコアの違いは，ScoreBD は比較する HMMの

状態間の分布間距離に基づいて算出されたスコアであるの

に対して，ScoreDDV は HMMの全音節全状態との分布間

距離を考慮して算出されたスコアである．この 2つのスコ

アを次式に従い結合させ，1つのスコア Scorefusion として

用いる．

Scorefusion = α · ScoreBD + (1− α) · τ · ScoreDDV (7)

ここで，αは 0 ≤ α ≤ 1の重み付け係数であり，τ は 2つ

のスコアのレンジを調整するための係数である．このよ

うに ScoreBD と ScoreDDV の結合スコアを用いる方法を

BD-DDV手法と呼ぶことにする．

4. サブワード n-gram信頼度に基づく STD

手法とその併用システム

前節で述べた STD手法では，サブワードや状態レベル

での非線形な伸縮を考慮したアラインメントに基づいて検

出スコアを求める．関連研究では，認識誤りの問題に対処

するためサブワード n-gram単位に注目した照合を行うこ

との有効性も示されている [6], [7], [9]．我々も先行研究に

おいて，関連研究 [17]と同様にサブワード n-gram単位の

信頼度を用いた STD手法との併用手法を提案し，有効性

を示した [13]．本節ではサブワード n-gram信頼度を用い

た STD手法と，前節で述べた照合方法との併用手法につ

いて述べる．

4.1 サブワード n-gram信頼度に基づく STD手法

検索語のサブワード列をQ = {w1, · · · , wM}とし，検索語
の部分 n-gramを {wi, · · · , wi+n−1} (i = 1, · · · ,M−n+1)

とする．そして，検索語 n-gramに対して信頼度を用いた

検出スコアを以下の式で定義する．

Rn−gram =

M−n+1∑
i=1

∑
Ẃ∈W (X)

CM (Ẃ )C(Ẃ , {wi, · · · , wi+n−1})

(8)

ここで，C(Ẃ , {wi, · · · , wi+n−1})は文仮説 Ẃ 中に検索語
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図 7 サブワード信頼度を用いた STD 手法を併用するシステム (サ

ブワード/状態レベルのアラインメントを用いた検出の前段で

併用する場合)

の部分 n-gram{wi, · · · , wi+n−1}が出現する数である．そ
して，次式のように 1-gramから N-gramまで重み anを与

えて足し合わせ，最終的な検出スコアとして用いる．

ScoreCM =

N∑
n=1

anRn−gram (9)

重み an は，大きな n-gramほど検出において重要である

ため大きな値を割り当て，小さな n-gramに対しては湧き

出し誤りを防ぐために小さな値を割り当てるように設定す

る．本研究では 5節で述べる開発用データを用いて実験的

に設定した．

な お ，式 (8) 中 で は ，検 索 語 の 部 分 n-

gram{wi, · · · , wi+n−1} が出現していない文仮説に対
する信頼度はスコアに反映されないため，部分 n-gramが

出現しているアーク (列)のみの信頼度が得られれば問題な

い．そこで，forward-backward アルゴリズムによって文

単位ではなく一部のアーク (列)の信頼度を推定すること

で効率的に計算を行う．このように，サブワード n-gram

信頼度を用いた方法を CM手法と呼ぶことにする．

4.2 サブワード信頼度を用いた STD手法を併用するシ

ステム

3節で述べた状態系列レベルのリスコアリング手法（BD-

DDV手法）と前述のサブワード信頼度に基づく検出（CM

手法）の併用による STDシステムを図 7に示す．後述の

評価実験では，本節で述べたサブワード信頼度に基づく検

出を，もう一方の組み合わせる検出手法の前段として行う

か，後段として行うかで 2通りの方法を考える．それぞれ，

前段の検出法によって候補の絞り込みを行い，残った候補

に対して次段の検出手法を適用する．このように，2つの

手法を段階的に適用し絞り込みを行うことで，検出精度を

高める狙いがある．

表 1 CSJ コア講演 (開発用データ) の認識性能 [%]

書き起こし単位 W.Corr． W.Acc． S.Corr． S.Acc．

単語ベース 76.7 71.9 86.5 83.0

音節ベース - - 81.8 77.4

5. テキストクエリによる STDの評価実験

5.1 実験条件

テキストクエリによる STDの評価実験では，開発用セッ

トと評価用セットを用いることで提案手法の頑健性を検証

する．開発用セットとして，STDのためのテストコレク

ション [2]の既知語クエリセット (50個)・未知語クエリセッ

ト (50個)を用いる．検索対象の音声ドキュメントは，日

本語話し言葉コーパス (CSJ)[18]のコア講演データ (177講

演，約 44時間)である．検索の評価は NTCIR SpokenDoc

の CSJデータでの評価方法 [3], [4]と同様に，ポーズで分

割された転記基本単位 (Inter Pausal Unit : IPU)での検出

を正解判定の基本単位とする．そして，音声認識結果とし

て，テストコレクションと共に配布された単語ベースと音

節ベースの 2種類のリファレンス認識結果 (各 10-best，ラ

ティス)を用いる．リファレンスの認識性能を表 1に示す．

表 1中の「W.Corr.」は単語正解率，「W.Acc.」は単語正解

精度，「S.Corr.」は音節正解率，「S.Acc.」は音節正解精度

を表わしている．

評価用セットは，NTCIR10 SpokenDoc-2 formal-run

SDPWS(moderate-size)タスクのクエリセット (100個)[4]

を用いる．検索対象の音声ドキュメントは，音声ドキュ

メント処理ワークショップ (Spoken Document Processing

Workshop : SDPWS)の講演音声 (104講演，約 29時間)

である．音声認識結果として，NTCIR10 SpokenDoc-2の

際に配布された単語ベースと音節ベースの 2種類のリファ

レンス認識結果 (各 10-best，ラティス)を用いる．認識性

能を表 2に示す．

分布間距離の算出の際に利用する音響モデルの学習には，

モーラ単位の HMMを用いた．開発セットの際と同様に，

音声認識に使用された音響モデルと同条件で学習した音響

モデルを使用することで，オープンな評価条件とした．分

布間距離の算出の際に利用する音響モデルの仕様を表 3に

示す．

本稿で述べる評価実験においては，音声認識用の音響モ

デルとは別に，分布間距離の算出用の音響モデルを使用す

るが，サブワードレベルの認識結果を得る過程では一種類

の Triphoneモデルしか使用しておらず (リファレンス認識

結果のみ利用)，複数の音響・言語モデルやデコーダを用い

る一般的なアプローチ [19]とは異なる．

検索性能の評価指標として，Recall，Precision，F-

measure，Recall-Precision曲線を用いる．
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表 2 SDPWS 講演 (評価用データ) の認識性能 [%]

書き起こし単位 W.Corr． W.Acc． S.Corr． S.Acc．

単語ベース 68.4 63.1 79.7 75.3

音節ベース - - 72.7 67.7

表 3 分布間距離の算出の際に利用する HMM の仕様

カテゴリ/単位 133 音節 (モーラ)

状態数 7 または 5

出力分布数 5 または 3

出力分布 32 混合の多次元正規分布 (対角共分散行列)

特徴パラメータ 38 次元 (MFCC +∆MFCC +∆∆MFCC

+∆Power +∆∆Power)

5.2 比較する STD手法

比較を行う STD手法は以下の通りである．

Baseline(DP-SubwordBD): 2 節で述べた方法 (NT-

CIR9，10でのベースライン手法とほぼ同様だがサブ

ワード間距離の定義が異なる)

BD(DP-StateBD): 3節で述べた方法の内，ScoreBD の

みを用いた（式 (7)において α = 1とした）方法

BD-DDV: 3.3節で述べた方法

CM: サブワード n-gramの信頼度情報に基づく検出手法

(4節の方法単独)

BD-DDV+CM: BD-DDVの出力結果上位K 個の検出

候補に対して CMを適用

CM+BD-DDV: CMの出力結果上位 K 個の検出候補

に対して BD-DDVを適用

5.3 開発用セットでの評価結果

3.3節で分布間距離ベクトルに基づくスコア ScoreDDV

として，6種類のスコアを定義した．評価実験ではまず，

BD-DDV における 6 種類のスコア性能比較を行った後，

ScoreDDV が検索性能に与える影響を解析する．その後，

各手法における性能評価を行う．

5.3.1 BD-DDV における ScoreDDV 算出の定義式の

比較

各定義式による評価結果を表 4に，未知語クエリのRecall-

Precision曲線を図 8に示す．表 4中の値は，閾値を変化

させて F-measureが最大となったときの値である．また，

図 8は BD-DDVにおける 1パス目の閾値と，2パス目のス

コア結合重み αを調整し，F-measureが最大となったとき

のパラメータを用いてプロットしている．評価結果から，

既知語クエリに対しては ScoreDDV L2 を用いた手法が他

の定義式と比べて僅かであるが高い性能を示し，未知語ク

エリに対しては ScoreDDV L2max が高い性能を示した．そ

して，BD-DDVにおける 1パスのみ (サブワードレベルの

連続 DPマッチング)の手法である Baselineと比較して，

DDVに基づくスコアリングを行うことで大きく性能を改

善することができていることがわかる．

表 4 ScoreDDV 算出の各定義式による性能比較 (開発用セット：

CSJ コア講演データ)[%]

Recall Precision F-measure

Baseline
IV 61.05 89.88 72.71

OOV 37.61 77.88 50.72

ScoreBD のみ

(α = 1)

IV 64.29 91.73 75.59

OOV 46.15 78.26 58.07

ScoreDDV L1

IV 64.15 92.61 75.80

OOV 49.15 72.33 58.52

ScoreDDV L2

IV 64.15 92.97 75.92

OOV 48.72 75.00 59.07

ScoreDDV DPL1

IV 64.42 91.57 75.63

OOV 47.01 82.71 59.95

ScoreDDV DPL2

IV 64.15 92.97 75.68

OOV 47.86 81.16 60.22

ScoreDDV L1max

IV 63.75 92.93 75.62

OOV 48.72 82.01 61.13

ScoreDDV L2max

IV 64.02 92.59 75.70

OOV 50.00 81.25 61.91
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図 8 ScoreDDV 算出の各定義式による未知語クエリの Recall-

Precision 曲線 (開発用セット：CSJ コア講演データ)

また，ScoreDDV DPL1 や ScoreDDV DPL2 については，

DP-StateBDの段階（3.2節）で得られた状態アラインメ

ントを用いる ScoreDDV L1 や ScoreDDV L2 と近い性能が

得られている．従って，結合スコアを用いる場合に 2段階

に分けずに両者を併せた局所距離でアラインメントをとっ

ても（または，ScoreDDV L1max , ScoreDDV L2max で事前

のアラインメントを用いない方法でも）同様な結果が得ら

れるものと予想される．

以降の BD-DDV手法では，既知語検索語・未知語検索

語ともに ScoreDDV の算出式を ScoreDDV L2max に固定し

て評価を行う．

5.3.2 BD-DDVにおける ScoreDDV の影響

BD-DDVでは，式 (7)で表わされるように HMMの状

態単位のDPマッチングスコア ScoreBD と，分布間距離ベ

クトルに基づくスコア ScoreDDV をスコア結合係数 αによ

り結合し，最終的な検出スコア (非類似度スコア)としてい

る．そこで，このスコア結合係数 αを変化させた際の検索
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図 9 スコア結合重み α を変化させた際の F 値の推移 (開発用セッ

ト：CSJ コア講演データ)

性能の影響を解析する．スコア結合重み αを 0から 1まで

変化させた際の，F-measureの推移を図 9に示す．

図 9より，既知語クエリ (IV)においては重みの影響が小

さいことがわかる．しかし，未知語クエリ (OOV)におい

ては 0.4あたりを頂点とする山なりになっており，Baseline

と比較して大きく改善されている．これは，分布間距離ベ

クトルが多くの相対的な距離情報を持つため，誤りを含む

サブワード対の非類似性を評価する特徴量としてうまく働

き，検出性能が向上したためと思われる．なお，α = 1.0

の場合においても Baselineよりも改善していることから，

サブワード系列を状態系列に展開した後でのアライメント

は有効であることがわかる．

5.3.3 各手法における性能評価

5.2節で挙げた比較する STD手法における性能比較結

果を表 5 に，未知語クエリに対しての検索性能のみを評価

した際の Recall-Precision曲線を図 10に示す．表 5より，

CM は Baseline よりも優れた性能を示し，未知語クエリ

のみに対しても高い性能を示していることが図 10からも

読み取れる．この開発用セットは，評価セットと比べてリ

ファレンスの音声認識性能が高いため，信頼度情報に基づ

く検出を行う CMが良い性能を示したと思われる．

併用手法である CM+BD-DDVは既知語クエリ・未知語

クエリ共に最も良い性能を示している．単体の手法と比較

しても，特に未知語クエリにおいて大きな改善が見られ

る．CMは低い Recallにおいて高い Precisionを示してい

る．つまり，検出結果の上位が正解である割合が高いとい

える．そして，CM+BD-DDVではその検出結果の上位候

補に対して更に BD-DDVでスコア付けすることで，より

優れた性能を示すことができた．

5.4 評価用セットでの評価結果

開発用セットで調整を行ったパラメータを用いて評価用

セットで評価実験を行った結果を表 6に，未知語クエリに

対しての検索性能のみを評価した際の Recall-Precision曲

表 5 各手法における性能評価 (開発用セット：CSJ コア講演デー

タ)[%]

Recall Precision F-measure

Baseline
IV 61.05 89.88 72.71

OOV 37.61 77.88 50.72

BD(DP-StateBD)

(α = 1)

IV 64.29 91.73 75.59

OOV 46.15 78.26 58.07

CM
IV 62.80 93.76 75.22

OOV 49.57 87.88 63.39

BD-DDV
IV 64.02 92.59 75.70

OOV 50.00 81.25 61.91

BD-DDV+CM
IV 61.86 96.03 75.25

OOV 47.86 96.55 64.00

CM+BD-DDV
IV 66.58 90.81 76.83

OOV 62.39 84.88 71.92
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図 10 各システムにおける未知語クエリの Recall-Precision 曲線

(開発用セット：CSJ コア講演データ)

線を図 11に示す．

これらの評価結果から，開発用セットの場合とは異なり

Baselineや CMよりも BD-DDVが優れた性能を示した．

これは，開発用セットよりも評価用セットのリファレンス

の音声認識性能が悪いため，調整パラメータが開発セット

と評価用セットの違いに影響を受け易くなり，CMの性能

が大きく低下したと思われる．この影響は，後段に CMを

適用する併用手法である BD-DDV+CMにおいても現れて

いる．一方，BD-DDVは CMと比較して音声認識性能の

低下による影響が小さく，Baselineからの改善が大きいこ

とがわかる．

図 11から，CMは未知語クエリに対してRecallを延ばし

た際の Precisionの低下が大きいことがわかる．しかし，開

発用セットで示された検出結果の上位が正解である割合が

高いという性質は，評価用セットにおいても現れているこ

とが読み取れる．そして，併用手法である CM+BD-DDV

は，評価用セットに対しても単体の手法よりも良い性能を

示した．つまり，音声認識性能が低い条件においても提案

手法は有効であるといえる．

さらに，スコア結合重み αを 0から 1まで変化させた際
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表 6 各手法における性能評価 (評価用セット：SDPWS 講演デー

タ)[%]

Recall Precision F-measure

Baseline
IV 46.95 45.92 46.43

OOV 14.60 28.63 19.34

BD(DP-StateBD)

(α = 1)

IV 49.21 58.45 53.43

OOV 23.31 20.98 22.09

CM
IV 40.41 77.49 53.12

OOV 19.61 22.96 21.15

BD-DDV
IV 48.76 59.02 53.40

OOV 18.95 40.47 25.82

BD-DDV+CM
IV 46.95 75.91 58.02

OOV 20.04 36.80 25.95

CM+BD-DDV
IV 49.89 68.85 57.85

OOV 24.62 47.28 32.38
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図 11 各システムにおける未知語クエリの Recall-Precision 曲線

(評価用セット：SDPWS 講演データ)

の，BD-DDV手法に対する F-measureの推移を図 12に示

す．この結果をみると，未知語クエリにおいて ScoreDDV

単独（α = 0）の場合の方が ScoreBD 単独（α = 1）の場合

よりも高い性能を得ている．このことは，開発用セットで

の傾向と逆であるが，これも検索対象の音声認識精度が低

い場合に ScoreDDV の方が影響を受けにくいことを示して

いるものと考えられる．

6. 音声クエリによる STDの評価実験

6.1 実験条件

音声クエリによる STDの評価実験では，開発用セット

を用いず，評価用セットで性能が最大となったパラメー

タを利用して評価を行った．評価用セットは，NTCIR9

SpokenDoc Dry-run COREタスクの未知語クエリセット

（50個）の内，CSJのコア講演以外の講演で発話されている

もの（21個）を用いた．CSJのコア講演以外の講演音声か

ら，その発話部分を切り出したものを音声クエリとしてい

る．検索対象の音声ドキュメントは，CSJのコア講演デー

タである．音声認識結果として，NTCIR9 SpokenDocの際

に配布された音節ベースのリファレンス認識結果 (10-best)
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図 12 スコア結合重み αを変化させた際の F値の推移 (評価用セッ

ト：SDPWS 講演データ)

表 7 音声クエリの音節認識性能比較 [%]

音節正解率 音節正解精度

NTCIR9 言語モデル 60.8 58.4

名詞句言語モデル 65.6 63.2

を用いる．

検索性能の評価指標として，Recall，Precision，F-

measure，Recall-Precision曲線を用いる．

6.2 音声クエリの認識性能

本研究では，3節で述べたように，音声クエリを音節認

識することで音節列に変換している．その際に，一般的に

クエリには名詞句が多いことを踏まえて，名詞句のみで学

習した音節 trigram言語モデル (名詞句言語モデル)を用

いることを検討した．名詞句言語モデルの学習データには

CSJのコア講演以外の書き起こしの名詞句を用いた．学習

条件は，文献 [2]で述べられているリファレンスの言語モ

デルの作成手順に従い，各講演音声に付与された IDが奇

数か偶数かによって 2分割し，それぞれで学習を行った．

音節認識時には，切り出し元の IDが奇数のクエリには偶

数で学習した言語モデル，偶数のクエリには奇数で学習し

た言語モデルを使用する．

音声クエリによる評価実験ではまず，音声クエリの認識時

に検索対象の音節認識に使われているNTCIR9 SpokenDoc

の際に配布された音節 trigram言語モデル (NTCIR9言語

モデル)を用いた場合と名詞句言語モデルを用いた場合で

の音節認識性能の比較を行った．その結果を表 7に示す．

表 7より，名詞句モデルを用いるほうが音声クエリの認識

性能が高いことがわかる．よって，以降の実験では音声ク

エリの認識に名詞句モデルを用いた．

6.3 比較する STD手法

比較を行う STD手法は以下の通りである．

Baseline(DP-SubwordBD): 2 節で述べた方法 (NT-

CIR9，10でのベースライン手法とほぼ同様だがサブ
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表 8 各手法の音声クエリにおける検索性能 (CSJ コア講演デー

タ)[%]

Recall Precision F-measure

音声

クエリ

Baseline 20.83 45.46 28.57

BD(DP-StateBD) 39.17 29.19 33.45

BD-DDV 34.17 50.00 40.59

テキスト

クエリ

Baseline 38.33 77.97 51.40

BD(DP-StateBD) 39.17 97.92 55.95

BD-DDV 45.83 85.94 59.78
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図 13 Recall-Precision 曲線 (音声クエリ，CSJ コア講演データ)

ワード間距離の定義が異なる)

BD(DP-StateBD): 3節で述べた方法の内，ScoreBD の

みを用いた（式 (7)において α = 1とした）方法

BD-DDV: 3.3節で述べた方法

BD-DDVにおける ScoreDDV 算出の定義式に関しては，

テキストクエリにおいて高い性能を示したScoreDDV L2max

を用いた．また，各手法に関して，音声クエリを正確な音

節列に直したもの（テキストクエリ）に対しても実験を

行った．

6.4 評価結果

閾値などのパラメータを変化させて実験を行い，各手

法で F-measureが最大となったパラメータでの結果を表 8

に，Recall-Precision曲線を図 13,14に示す．

これらの評価結果から，音声クエリによる STDにおい

ても HMM状態レベルでのリスコアリング手法を用いる

ことで検索性能を改善している．そして，BD-DDV手法

は BD(DP-StateBD)手法と比べても，Recallが 10%を超

える辺りからの Precisionを更に改善できていることがわ

かる．このことから，音声クエリによる STDにおいても

BD-DDV手法が有効であると考えられる．

7. おわりに

本稿では，テキストクエリによる STDにおいて，先行

研究で提案した分布間距離ベクトルという構造的特徴表現
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図 14 Recall-Precision曲線 (テキストクエリ，CSJコア講演データ)

に基づく検出手法と，信頼度情報に基づく検出手法を併用

することで性能の改善を行った．また，音声クエリによる

STDに対する，分布間距離ベクトルという構造的特徴表現

に基づく検出手法の有効性を検証した．

今後の課題として，検索の高速化やシステムパラメータ

の自動推定が挙げられる．前者については，これまでに音

節ラティスの n-gramを検索用インデックスとする等によ

る高速化手法が提案されており [9]，このようなインデキシ

ングによる高速化手法との併用は容易に実現できると考え

ている．
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