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大語彙連続音声認識を基盤技術とする

実用指向音声インタフェースに関する研究∗

西村 竜一

内容梗概

音声認識の進歩とともに機械との対話を実現する音声インタフェースへの期待

が高まっている．電話応対システムやカーナビの音声インタフェースの一部では，

今や実用に足る有用性を得たと言えよう．しかし，音声インタフェースが日常社

会に普及した例はまだ少なく，その応用が多岐にわたるのに対し，利用実態調査

は十分でない．本研究の目的は，音声インタフェースを備えたアプリケーション

を開発し，そのフィールドテストの中で普及の障害となる課題を検証することで

ある．要素技術の開発による利便性向上や開発のコスト削減も目的である．

はじめに，開発の前段階としてタスク適応言語モデルの構築法を検討する．大

語彙連続音声認識では，必要な認識精度を得るのに認識対象と合致した単語 N-

gram言語モデルが必要である．その構築には大規模なテキストコーパスが必須

で多大な人手を要した．本手法は，半自動に言語モデルを構築でき，開発のコス

ト削減に貢献するものである．その手順は，(1) コーパスの自動作成とトピック

依存N-gramモデルの構築，(2) モデル融合でのタスク操作，(3) 文法の適用によ

るモデル高精度化，の三段階から構成される．

研究プラットホームとして最初に開発した受付案内ロボットASKAは，音声の

みでなく画像処理等も応用した対話機能を持つ．ASKAは大学の受付案内が仕事

であり，合成音声と手と頭のジェスチャを使って来訪者の応対をすることができ

る．本論文では，音声インタフェース部を中心に構成を述べ，開発プロジェクト

∗奈良先端科学技術大学院大学 情報科学研究科 情報処理学専攻 博士論文, NAIST-IS-
DT0161030, 2004年 3月 24日.
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の活動をまとめた．音声認識における言語モデルと文法の性能をASKAのタスク

で比較し，その併用手法の有効性も確認した．

音声情報案内システム「たけまるくん」は，音声インタフェースの利用実態調査

を実現するシステムである．一問一答形式の音声インタフェースを持ち，誰でも

気軽に利用できる受付案内サービスを提供する．システムを生駒市コミュニティ

センターに常設し，約五ヶ月間，利用者の発話を収録した．時間にして 1,362分

の男女幅広い年齢層の発話から，大人と子供で発話の内容に傾向の違いがあるが，

システムは有効に利用されていることを確認した．音声インタフェースの開発で

は，継続的運用による経験とデータの蓄積は不可欠である．本システムはそれを

可能にした．評価実験では，大人で 86%の単語認識率と 76%の応答正解率を得る

ことができた．しかし，子供話者に対する性能不足が明らかになった．

音声インタフェースが家庭や公共施設に普及することを考えると，子供の存在

は無視できない．従来のシステムでは不十分であった子供に対する利便性の改善

を目指して，年齢層に即した柔軟な対話を可能にする音声インタフェースを新た

に検討した．その実装に必要な大人・子供の識別方法として，音声認識の対数尤

度から導出する音響的特徴と言語的特徴を併用した機械学習に基づく話者識別法

を提案する．SVM（Support Vector Machine）を用いた実験では 94.6%の識別率

を得た．これは音響的特徴のみを含む混合正規分布モデルを使った従来手法から

8.2%の改善である．また，収集発話から言語モデルと音響モデルを再構築して子

供発話認識率の 12.5%の向上を得た．

キーワード

ロボット音声インタフェース，公共型音声インタフェース，大語彙連続音声認識，

タスク適応言語モデル，フィールドテスト，大人・子供話者識別
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Practical Speech Interfaces Based on Large

Vocabulary Continuous Speech Recognition∗

Ryuichi Nisimura

Abstract

Since spoken language is considered to be one of the most effective means for

humans to communicate, it is for this reason that a speech interface is favorable to

realize a novel human-machine interface. Improvements of large vocabulary con-

tinuous speech recognition technology have brought certain usefulness to speech

interfaces. However, there are only few speech interface systems running in our

daily life. To investigate the reasons that prevent a speech interface from be-

ing used as a utility, this study introduces two research platforms, “ASKA” and

“Takemaru-kun”. By using them, field tests of speech interfaces are performed

to observe actual human-machine interactions in practical environments.

Firstly, as a preparation of this study, an automatic building procedure of

task-specific N-gram language models is proposed. This is necessary in order

to develop the field test system with the sufficient speech recognition accuracy.

This procedure consists of collecting text corpus for model learning, building

topic-dependent N-gram models, task decision operation by merging the models

and applying network grammars to the merged model.

The next step, this thesis describes an overview of ASKA, a humanoid robot

with a spoken dialogue developed as a computerized receptionist in our university.

ASKA can recognize user’s question utterances, and answer the user’s question

by text-to-speech synthesized voice with hand and head gestures.
∗Doctor’s Thesis, Department of Information Processing, Graduate School of Information

Science, Nara Institute of Science and Technology, NAIST-IS-DT0161030, March 24, 2004.
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An overview of the Takemaru-kun system and its speech related parts are also

explained. The analysis result of 1,362 minute length utterances collected via its

field test is shown. Takemaru-kun system is a speech-oriented guidance system

located at the Ikoma-City North Community Center. It has been operated daily

from November, 2002, and collecting utterances from actual users with a wide

variety of ages and both genders. Although the tendency of utterance contents is

different between adults and children, the analysis result shows that this system

is used effectively. In the evaluations with extracted samples of adult voices, 86%

word accuracy and 76% response correct rate are observed. However, inadequate

accuracy of recognition rate and response rate for child voices are clarified.

Lastly, this thesis proposes an automatic approach discriminating speakers be-

tween adults and children, which is based on a statistical learning. It realizes

a flexible spoken dialogue to both adult and child users. It becomes impossible

to disregard the increase of child users when the system is installed in a public

place. This proposal aims at an improvement in convenience of speech interfaces

for child users. As for parameter vectors in machine learning, acoustic and linguis-

tic properties extracted from speech recognition logarithm likelihood are adopted

to discriminate user’s age group. Although GMM-based recognition uses only

acoustic properties, this method can also consider linguistic properties. In the

experiments with the SVM-based screening, we obtained 94.6% discrimination

accuracy to the actual users’ utterances. 8.2% improvement of using linguistic

properties is observed. Also, to improve child speech recognition, collected ut-

terances are applied to train recognition models. The experimental result shows

12.5% improvement in child speech recognition accuracy.

Keywords:

robot speech interface, public use speech interface, large vocabulary continuous

speech recognition (LVCSR), task suitable language model, field-test, adult and

child speaker discrimination
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第1章 序論

1.1. まえがき

2003年 4月 7日，科学省長官・天馬博士は，交通事故で死んだひとり

息子・飛雄（とびお）に似た人型ロボットを科学省の総力をあげて作

り上げる．世界最高の電子頭脳を持ち，人間同様の優しい心と大きな

正義感を備えたスーパーロボット．ロボットと人間が友達でいられる

平和な世界を目指し，小さな体で巨大な敵に立ち向かう．

もちろん，これは現実ではなく，手塚治虫氏原作の漫画「鉄腕アトム」の中で

の話である．「鉄腕アトム」は，1952年連載が開始された 21世紀の世界を描いた

SF漫画．今もテレビのアニメーションが製作されるほどの強い人気がある．話

の中でアトムは，ジェット噴射で空を飛ぶ，60の言語を自由に話す，人間の善悪

を見抜く，千倍の聴力で聞く，サーチライトにもなる目で見る，お尻からマシン

ガンを出して戦う，十万馬力パワー，の七つの能力を持ち，日常生活を人と一緒

に暮している．手塚は，そんなアトム誕生の年を 21世紀初頭の 2003年とした．

日本でロボットの研究や開発に携わる人は，アトムの影響を少なからず受けた

のは間違いない．そのためか，各種マスメディアなどによって 2003年は「ロボッ

ト元年」と位置づけられ，実際に数多くの人型ロボットが 2003年を目標に開発

された．その代表がホンダのASIMO[1]やソニーのQRIO（SDR-4X）[2]である．

これらのロボットが産業用ロボットと違うことは，活躍の場が工場ではなく，人

が普段生活している日常社会だということである．そのため，人の活動空間内で

動きやすく，人が親しみやすいように，多くのロボットが二足歩行機能を持ち，

人に似た容姿をしている．この進化の中でコミュニケーション能力も人と同じで

あることが求められるのは必然であろう．ボタンやスイッチで構成されたリモコ



耳

・音声のテキスト化（音声認識）

・雑音除去

脳

・言葉の理解

・応答の生成

目 表情 その他

・状況把握 ・感情表現

（マルチモダリティ）

「お名前は？」

口

・テキストの音声化

・感情表現

（音声合成）

「西村です。」

図 1.1 会話（音声コミュニケーション）の構成要素

ンによるコミュニケーションではなく，人と自然に会話（音声コミュニケーショ

ン）する能力が機械にも問われるようになってきた．

図 1.1は音声コミュニケーションを抽象化した概略である．音声コミュニケー

ションは多くの要素が複雑に絡み合って成立するものだが，主な処理の流れは以

下のようになる．

1. まず耳で聞く．計算機で処理する場合は音を文章（テキスト）に変換する

音声認識がこれに相当する．このとき，不必要な雑音などは除去される必

要がある．

2. 次に脳で考える．つまり，テキストの中身を解釈し，応答を作成する．

3. 最後に口で話す．作成された応答（テキスト）を音声に変換する音声合成

技術がこれを担う．

言葉と同様に，目を使った状況把握や会話相手の感情認識，表情や発話音声の調

子を変化させることによる感情の表現などの非音声情報も音声コミュニケーショ

ンの重要な要素である．
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さらに，音声コミュニケーションを円滑にすすめるために必要な能力に知能を

忘れてはいけない．知能は，辞書によると「環境に適応し，新しい問題状況に対

処する知的機能・能力」（広辞苑より）である．知識をもとに物事を解釈するだ

けでなく，随時新しい知識を吸収する能力をいう．しかし，未知の知識を新たに

取得した後，その必要性を自分自身で判断，そして，体系的に吸収するような仕

組みの実現は，現在の計算機システムでは非常に難しい．

そこで，知能を必要とするようなシステムは，過去の経験を統計的に抽象化し

たデータベースに基づく処理で実装されることが多い．図 1.1の構成要素にある

音声認識や音声合成は，その顕著な例であり，隠れマルコフモデルを代表とする

統計モデルの導入により飛躍的発展を遂げた技術である．

ただし，統計に基づくアプローチは，抽象化されているとはいえ，過去の経験

に依存している以上，本質的な意味での知能とは異なる．そのため，開発者は，

利用状況を正しく想定し，必要な経験をあらかじめ計算機に学習させておく必要

がある．人と計算機との音声コミュニケーションを成立するためには，計算機上

の要素技術はブラックボックスであってはならず，人による面倒なタスク設定が

必要であることを忘れてはならない．

ただでさえ複雑な会話，それを構成する要素技術も面倒なタスク設定を前提に

成立する．このため，会話能力を計算機上で実装すると複雑な大規模システムに

なる．これらハードルを乗り越え，人と自然な会話ができるロボットは実現可能

なのであろうか．

1.2. 研究目的と背景

本研究の最終的な目的は，人と機械との音声コミュニケーションを可能にする

音声インタフェースの利便性向上と普及を達成することである．

これら音声インタフェースに関する研究はすでに多く提案されており，1980年

代から 1990年代初頭には実際に数多くのシステムが構築された [3]．しかし，当

時はハードウェアリソースなどの問題から音声認識の実時間処理は困難であり，

実用化に成功したシステムはほとんど無い．ところが，その後の数年間での計算
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機の爆発的発展により，実時間に近い処理スピードでの音声認識が可能となった．

IBMのViaVoiceなど商用音声認識プログラムの登場は，音声インタフェースを構

築する際の音声認識の敷居を低くした．人型ロボットの登場と前後して，音声イ

ンタフェースに対する世間の期待が再び高まったのは，このような背景にもよる．

近年の音声インタフェース実用化の例としては，MITによるコールセンターを

想定した電話音声対話システムが先駆的である [4][5]．日本での同様の試みとして

京都大学のグループによるバス運行情報案内システム [6]がある．カーナビゲー

ションでの音声インタフェースの利用も活発である [7]．これらのシステムは，利

用環境がもたらす制限により，音声のみしか意思伝達手段を持たないことが共通

する．電話は基本的に音声のみなのは当然として，車の運転中に手による操作は

危険だからカーナビと音声インタフェースは相性が良いと考えられている．この

とき，インタフェースの役割は，利用者に端的に正しい情報を伝えることが最重

要であり，システムにとって都合が良いシステム主導の対話によって対話戦略が

構成されることも多い．

一方で，会話ロボット [8][9]や擬人化エージェントシステム [10][11]では，応答

の正確さも大事だが，会話の過程に注目をした研究がなされることが多い．松坂

らが開発したロボット [12]は，対話相手の顔の向きなどの視覚情報を用いること

で，複数の人間が話し合うグループ会話に参加することができる．ATRの音声

対話ロボットRobovie[13][14]を用いた研究では，会話の中での非音声情報が人と

ロボットにもたらす相互作用を調査している点が興味深い．この中ではロボット

の誤った応答もコミュニケーションの重要な要素と位置づけられる．

他にも，情報化家電のユーザインタフェースにおいて，音声対話による操作機

能を付け加える検討もなされている [15]．

以上のような研究を総じて，音声インタフェースは実用化に近づきつつあると

言えるのではないだろうか．確かに，解決しなければならない課題は多々残され

ているが，現状でも人にとって有用なシステムは十分に構築可能である．しかし，

一般の人々が気軽に利用できる音声インタフェースが，我々の日常社会に導入さ

れた例はまだ少数にすぎない．これは何故だろう．

まず，社会が要求するインタフェースに対するレベルが高いことに理由がある．
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確かに，現金自動預入れ支払い機（ATM）や自動販売機など厳密な正確さが必要

とされるシステムへの音声インタフェースの導入は現状では難しい．

音声インタフェースを導入することによってコストを下げることができなけれ

ば，システムの開発・運用はビジネスとして成立しない．音声インタフェースの

構築は，要素技術をただ組合わせれば良いものではない．利用実態に合わせた各

要素技術の複雑なチューニングが必要だが，それを効率良く可能にする手段が確

立されていないのが問題である．

機械に対して話しかけることに抵抗を持つ人がいることも理由として挙げられ

るだろう．ほとんどのケースでは慣れの影響が大きいが，マイクを前に意識する

と急に会話ができなくなる人は多い．

その他にも理由は様々であるが，これら原因の究明には，社会学や心理学のア

プローチも考慮したうえで，利用実態に基づく調査・検討が必要不可欠である．

工学的には，人と機械のインタラクションのデータを収集し，それを分析するこ

とがシステム自体や要素技術の改良の過程では必須である [16]．

本研究では，実際に音声インタフェースのアプリケーションを開発したうえで

社会に提供する．そして，システムのフィールドテストを通じて利用実態を調査，

現在の音声インタフェースが抱える課題を検証することを第一の目的とする．そ

の過程では必要に応じた要素技術の開発や改良を行い，インタフェースとしての

利便性向上やシステム開発の低コスト化を目指すことを次の目的とする．同時に

必要なデータ収集と整備を行う．

これまで同様の調査を試みた先例もあるが [5][9][17][18]，これから様々な分野

で導入されることになる音声インタフェースの応用は多岐にわたり，その多様性

に対しての調査の量は依然として十分ではない．むしろ積極的に，様々な状況を

想定してシステムの開発をすすめ，調査することが必要になってくるだろう．中

には自動販売機のように音声インタフェースの導入に慎重な検討を必要とするも

のもあるが，より気軽に音声インタフェースを導入できる場面も存在する．まず

は，そのような気軽に利用できる音声インタフェースを対象にシステムを開発し，

利用実態の調査を始めることにする．
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1.3. 本論文の構成

本論文は 7章から構成される．研究の主目的である音声インタフェースの利用

実態調査については，4章の受付案内ロボットと 5章の音声情報案内システムを

通じて述べる．特に 5章ではフィールドテストで収集したデータを実際に分析す

る．3章では開発のコスト削減のための技術開発を行い，6章の提案手法はシス

テムの利便性向上に寄与する要素技術である．

2章以降の各章の概要は以下の通りである．

2章の最初で，大語彙連続音声認識技術に関する基礎知識を導入する．また，音

声インタフェースの実現可能性を探るために，人と機械の対話タスクを中心に現

在の大語彙連続音声認識性能を調査した．その結果も報告する．

3章では，認識対象タスクに適した言語モデルを半自動に作成する手順を検討

する．その手順は，(1) テキストコーパスの自動作成とトピック依存 N-gramモ

デルの構築，(2) モデル融合によるタスク操作，(3) ネットワーク記述文法の適用

によるモデル高精度化，の三段階から構成される．

4章では，人との対話機能を持った受付案内ロボットASKAについて，システ

ムの音声インタフェース部分を中心に具体的に解説し，その開発プロジェクトの

活動を総括する．また，ASKAを使った実験で音声認識における言語モデルと文

法の性能を比較，文法適用言語モデルの有用性を確認する．

5章では，音声インタフェースのフィールドテストを実施する．その実施に際

しては，誰もがいつでも気軽に利用できる音声情報案内システム「たけまるくん」

を開発した．その構成と収集発話の分析結果を報告する．評価実験では，システ

ムが抱える問題点の一つとして，子供の利用者に対する性能不足を明らかにする．

6章では，話者年齢層に即した柔軟な対話を可能にした音声インタフェースを

検討，5章で従来システムでの課題として挙げた子供に対する利便性向上を目指

す．その実装で必要となる話者の年齢層（大人・子供）識別手法を音声認識スコ

アを素性とする機械学習に基づいて提案する．また，フィールドテスト収集発話

を用いて話者年齢層に適応した言語モデルと音響モデルを再構築した．子供発話

の音声認識性能を評価し，性能改善を得る．

最後に，7章で本論文を総括し，結論とする．
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7

第2章 大語彙連続音声認識

2.1. はじめに

本章では，はじめに本研究の基盤となる大語彙連続音響認識の原理とそのシス

テム構成について述べる（2.2節）．

音声認識技術は，その認識対象とする単語辞書の大きさによって小語彙（数百

語程度）と大語彙（数千語以上，数万語程度）に区分することができる．一般に，

特定のタスクドメインを定めることによって，音声認識での認識の対象とする語

彙を限定することはある程度可能であり，そのタスク操作は音声インタフェース

の利便性に大きな影響を与える．音声インタフェース内で音声認識を利用するこ

とを考えると，ユーザが発話した自然な自由文章を認識できなければならない．

しかし，ある特定の事柄を指し示す発話においても，その文章表現は多種多様に

変化することが自然であり，その中で使用する単語を小語彙に限定することは難

しい．また，システムの単語辞書に無い未知語を含んだ発話が入力されたとき，

現在の音声認識では認識不可能な未知語が認識誤りを起こすのみではなく，その

前後にまで影響が派生することが知られている．結果として，辞書に含まれる単

語で構成される誤った文章が出力され，認識後の対話処理に悪影響を与えかねな

い．例えば，2万語の単語辞書を用いることで 75か月分の新聞記事に出現する

全単語の約 97%を被覆することができる [19]．固有名詞など残りの単語の対処が

必要になる場合もあるが十分な被覆率であると言えよう．つまり，大語彙単語辞

書は，実際上必要なほとんどの語彙をカバーすることができ，これは音声インタ

フェースを構築する際には有利に働く．

一方，初期の音声認識には，単語単位などの離散発話を強制するシステムも存

在したが，これでは利用者の負担が大きい．よって，自然文章発話を認識できる



連続音声認識は我々の目標とする音声インタフェースでは必須であると考える．

以上をふまえ，本論文においては大語彙連続音声認識を音声インタフェースシ

ステムの核をなす基盤技術として扱うものである．本章は，その大語彙連続音声

認識に関する基礎知識の導入を目的とする．

以下，2.3節及び 2.4節では，大語彙連続音声認識の重要な構成要素である音響

モデル及び単語辞書と言語モデルについて概説する．現在，最も広く用いられて

いるHMM音響モデルとN-gram言語モデルを取り上げる．

2.5節では，音声認識の評価手法についてまとめる．音声インタフェースの性

能評価では，システムの利便性やユーザの満足度，タスク達成時間などを評価す

ることが求められる [3]．その手法としてアンケートによる主観評価がこれまで用

いられてきた．しかし，5章で実施するように，音声インタフェースのフィール

ドテストが本研究の主目的の一つである．フィールドテストの途中にアンケート

を実施すると，利用者は気軽にシステムに接することを敬遠し，集めたデータに

システムの利用実態を正確に反映できなくなる恐れがある．このため，フィール

ドテストで収集した発話を使いシステムの音声認識や応答生成の精度を求めるこ

とで，音声インタフェースとしての性能も評価する必要がある．その評価尺度に

は，5章で述べる応答正解率と併せて，本章の音声認識の評価尺度を用いた．

2.6節では，大語彙連続音声認識を用いた音声インタフェースの実現性を探る

ために，現状の音声認識性能を調査する．特に人と機械の対話における音声認識

の性能に注目する．

2.2. 音声認識の原理とシステム構成

入力音声をテキスト化する音声認識技術は，入力音声の特徴ベクトルの時系列

パターンX（フレーム数: n）を

X = x1, x2, · · · , xn (2.1)

としたとき，Xを観測して最も尤度の高い単語列である

W = w1, w2, · · · , wm (2.2)
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図 2.1 音声認識システム構成

を探索する問題として考えることができる（単語数: m）．

つまり，音声認識は事後確率 P (W|X)を最大にする単語列Wを探す問題とな

る．ここで P (W|X)に対してベイズの定理を用いると次のように変形ができる．

P (W|X) =
P (W) · P (X|W)

P (X)
(2.3)

(2.3) 式の分母 P (X) は，入力パターン自体の生起確率であり，単語列 W には

無関係である．よって，音声認識は (2.3) 式より，

P (W) · P (X|W) (2.4)

を最大にするW を求める問題と考えることができる．

(2.4) 式の P (W) は，単語列の事前確率であり，入力 X とは無関係な確率で

ある．この単語列の出現確率を与えるモデルが言語モデルである．

P (X|W) は，単語列W を発生したときに，特徴ベクトル時系列 X が観測さ

れる確率で，この計算に用いるモデルは音響モデルと呼ばれる．

図 2.1に音声認識システムの構成を図示する．音声認識システムは音声分析部

（Feature Extraction）とデコーダ（Decoder）から構成される．音声分析部では
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表 2.1 本論文で用いる音響分析パラメータ

量子化ビット数 16 bit

サンプリング周波数 16 kHz

フレーム長 25 ms

フレーム周期 10 ms

分析窓 ハミング窓

プリエンファシス 0.97

特徴ベクトル MFCC 12次元

+∆ MFCC 12次元

+∆ パワー （計 25次元）

入力された音声波形から短時間周波数分析によって特徴ベクトルを抽出する．近

年の音声認識では，特徴量としてMFCC（Mel-Frequency Cepstrum Coefficient）

を用いることが多い．本論文で用いた音響分析パラメータを音声のサンプリング

条件と併せて表 2.1に示す．

デコーダは抽出された特徴ベクトルを入力として，言語モデル（Language Model），

音響モデル（Acoustic Model），単語辞書（Word Dictionary）を用いた尤度計算

により入力音声のテキスト化を行うプログラムである．デコーダは膨大な認識候

補の中から最も尤度の高い解を探索するアルゴリズムによって構成されている．

連続音声認識では，単語音声認識などの連続ではない離散発声音声認識と比較す

ると，仮説の時間方向への曖昧性から出現する仮説数が莫大になる．その探索は

複雑かつ困難なものになり，実装には高度なアルゴリズムが要求される．本研究

では，このデコーダに大語彙連続音声認識エンジン Julius[20][21]を用いた．単純

に 1パスの処理で認識をすると高精度モデルの適用や複雑な仮説管理に計算が多

くなりかねない．Juliusでは，認識を 2段階マルチパスに分けて処理することで

実時間に近い実行時間での高い認識性能を得ている．Juliusの第 1パスでは，簡

易な単語 2-gramモデルを用いてフレーム同期ビーム探索を行う．第 2パスでは，

第 1パスの認識スコアを先読み情報（ヒューリスティック）として利用した高精
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度な単語 3-gramモデルによるA∗探索を行っている．

Juliusはオープンソースプログラムとしてそのソースコードとともに仕様は完

全に公開されており1，その利用実績は多く信頼性も高い．アプリケーションの

実装に必要なAPI等も整備されており，音声インタフェースの研究の基盤を成す

プログラムとして適したプラットホームであると言えよう．

2.3. HMM音響モデル

音響モデルは，音素の並びを統計的に学習したものであり，HMM（Hidden

Markov Mode; 隠れマルコフモデル）によるモデル化が広く使われる [22]．HMM

は特徴ベクトル時系列の確率モデルであり，自己遷移を持つ複数の状態間を遷移

することで，音声のような長さの一定しない時系列信号を効率良くモデル化する

ことが可能である．HMMの学習には EM（Expectation Maximization）アルゴ

リズムと呼ばれる最尤パラメータ推定手法が用いられる．

音響モデルは，通常，単純に音素ごとにモデル化を行ったモノフォン（mono-

phone）モデルである．しかし，音素は同じ音素であっても調音結合の影響により

後続する音素によって変化する．この対処として前後の音素環境を考慮した三つ

組み音素をモデル単位として利用する．その音素環境依存モデルのことをトライ

フォン（triphone）モデルと呼ぶ．前後の音素環境を考慮するためトライフォンモ

デルは高い認識精度を得ることができるが，音素の組合わせにともなってHMM

のモデル数が増大するため，認識に必要な計算量は大量になる．また，膨大な数

のすべてのトライフォンに対して十分な学習用音声データを確保することは困難

である．そこで，状態ごとに音響的特徴が近いトライフォンを共有し，モデル数

を削減した状態共有トライフォンが用いられる．一方，HMMでは状態ごとに混

合正規分布を用いて出力確率分布を構成するため，異なるモデルや状態間で混合

正規分布のための正規分布を共有することで効率的なモデルを構成することがで

きる．これをTied-Mixtureモデルと呼ぶ．特に中心音素が同一であるトライフォ

ンの間だけで分布を共有する手法は，PTM（Phonetic Tied-Mixture; 音素内タイ

1http://julius.sourceforge.jp/
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ドミクスチャ）モデル [23]と呼ばれる．PTMモデルは，モノフォンモデルから

出力確率分布を，状態共有トライフォンモデルから状態共有構造を抽出し，出力

確率分布を状態共有構造に重みづけを行い作成される．

以後，本研究で用いる音響モデルは，特に断りがない限りこのPTMモデルで

統一するものとする．使用した音素数は 5種類の母音と約 20種類の子音に長母

音，拗音などを加えた合計 43音素である．音響モデルの学習にはHTK[24]を使

用し，ファイルフォーマットはHTK形式のものに準ずる．

2.4. 単語辞書とN-gram言語モデル

音響モデルが話者性や音声入力環境などの音声認識における音響的特徴を担う

ものであるに対し，言語モデルと単語辞書は，言い回しなどの文章表現や認識対

象単語などの言語的特徴を定めるものである．言い換えれば，言語モデルは音声

認識システムにおいて認識対象となるタスクを決定する要素である．言語モデル

と単語辞書の中で定義されていない文章表現や単語を音声認識では受理すること

は困難なので，音声インタフェース内で使用することもできない．多様な言語的

特徴を柔軟に受理できる言語モデルを使用することが求められる．

単語辞書は，単語のエントリ表記と出力上の表記及び音素記号列から構成され

る．単語辞書ファイルの例を図 2.2に示す．ファイルのフォーマットはHTK形式

である．言語モデルの学習元であるコーパス中に出現する異なり単語数は，膨大

な数になってしまうため，計算量や記憶量などシステムの実装上の問題から使用

する単語数を制限する必要がある．一般にコーパスに出現する頻度が高い単語を

上位数千から数万のオーダで限定して単語辞書に使うことが多い．コーパスに出

現した単語でもこの辞書に登録されてない単語やその読み（音素記号列）は未知

語として扱われ，音声認識することはできない．このため，単語辞書の内容は認

識性能に大きな影響を与える．

音声認識の言語モデルには，文脈自由文法などの有限状態ネットワークで記述

された記述文法やコーパスから統計的な手法によって確率推定を行う統計的言語

モデルが用いられる．通常，自動販売機などの狭い認識対象に限定しても良いタ
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図 2.2 単語辞書ファイルの例

スクの場合には，文法記述型の音声認識を用いることが多い．しかし，記述文法

では，システムはあらかじめ想定された文法内の発話のみしか受理できず，発話

の文章表現や語尾などの発話様式までも限定されてしまう．認識対象語彙が比較

的小さくなる事や複雑な文法を開発者が記述する必要があるなどの問題点も知ら

れている．一方，統計的言語モデルを用いた大語彙連続音声認識では，認識結果を

開発者があらかじめ決定的に定義することは難しく，一見するとアプリケーショ

ンに組み込むのには向かない．しかし，柔軟に様々な発話を受理することが可能

であるため利用する価値は高い．そこで，本研究で開発する音声インタフェース

内では統計的言語モデルを採用することにした．

現在，音声認識において最も良く利用される統計的言語モデルは単語 N-gram

モデルである．単語N-gramモデルは単語連鎖のマルコフモデルで構成され，単

純なモデルでありながら効果が大きい [25]．

言語モデル P (W) による m 単語からなる単語列 w1w2 · · ·wm の生起確率は以

下の (2.5) 式で表すことができる．

P (w1w2 · · ·wm) =
m∏

i=1

P (wi|w1w2 · · ·wi−1) (2.5)

しかし，この確率を推定するのは現実的には不可能であるため，N-gramモデル

では，ある単語の生起が直前のN-1単語の生起にのみ依存するという近似によっ

て，単語列の生起確率を推定する．つまり，(2.5) 式は以下のように近似すること
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ができる．

P (w1w2 · · ·wm) �
m∏

i=1

P (wi|wi−N+1 · · ·wi−1) (2.6)

各々，N=1のときは，1-gram (unigram)，N=2のときは，2-gram (bigram)，N=3

のときは，3-gram (trigram)と呼ばれ，現在の音声認識の言語モデルでは 2-gram

または 3-gramモデルを使用することが多い．Juliusでは第 1パスで 2-gramモデ

ル，第 2パスで逆向き 3-gramモデルを用いる．

(2.6) 式の条件付き確率は，コーパス中に出現するN個の単語列とN-1個の単

語列の出現回数から最尤推定により算出できる．例として 3-gram確率の推定方

法を考えよう．単語列 wi−2wi−1wi を wi
i−2 と書き，そのコーパス中の出現回数を

C(wi
i−2) で表すと，3-gram確率 P (wi|wi−1

i−2)は，

P (wi|wi−1
i−2) =

C(wi−1
i−2)

C(wi
i2
)

(2.7)

となる．

この推定方法では，コーパスに出現しなかったN-gram（N個の単語の単語列）

の出現頻度が 0となると，そのN-gramの単語列の生起確率も 0になる．しかし，

これはたまたま学習に使用したテキスト中に出現しなかったものであり，値をな

んらかの方法で推定する必要がある．この推定には確率の平滑化の一種である

バックオフ平滑化 [26]が用いられる．バックオフ平滑化では，コーパスに出現し

なかったN-gram確率を (N-1)-gram確率から推定する．最尤推定での確率を

f(wi|wi−1
i−2) =

C(wi−1
i−2)

C(wi
i2
)

(2.8)

とするとき，バックオフ平滑化後の確率は次式で推定される．

P (wi|wi−1
i−2) =




λ(wi
i−2)f(wi|wi−1

i−2) if C(wi
i−2) > 0

(1 − λ0(w
i−1
i−2))αP (wi|wi−1) else if C(wi−1

i−2) > 0

P (wi|wi−1) otherwise

(2.9)

ここで λ はディスカウント係数である．言語モデルの学習時にすべての確率値を

出現N-gramに割り振らずに，あらかじめ確率値を割り引いておき，その確率値
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を未観測N-gram集合の確率の推定値として割り当てるために使われる．ディス

カウント係数 λ は，経験的もしくは統計的に求める様々な方法が提案されている

が，本研究ではWitten-Bell法 [27][28]を用いた．また，

λ0(w
i−1
i−2) =

∑
w

λ(wi
i−2)f(wi|wi−1

i−2) (2.10)

である．α は，確率の総和を 1にするための正規化係数であり，

α =


1 −

∑
C(wi

i−2)>0)

P (wi|wi−1)




−1

(2.11)

となる．

前述のように単語N-gramモデルの学習はコーパスに出現した単語を数え上げ

ることで推定する．しかし，一般に日本語のテキストは単語ごとに分割して記述

されていないので，分かち書きされた学習用テキストへの変換が必要である．本

研究では，形態素単位の分かち書き処理に形態素解析システムChaSen[29]を用い

た．同時に「日本語ディクテーション基本ソフトウェア（99年度版）」[30]に含ま

れる読み付与変化プログラム ChaWan及び数字読み付与プログラムを使用して，

単語辞書に必要な発音文字の付与を行う．分かち書き学習用テキストからの単語

N-gramモデルの学習には Palmkit[31]を用いた．作成するモデルは ARPA形式

の単語 2-gramモデルと逆向き単語 3-gramモデルである．JuliusではこのARPA

形式の言語モデルをそのまま扱えるが，認識処理の高速化のために Julius独自バ

イナリ形式の言語モデルへの変換も行った．

2.5. 評価手法

本節では，本論文内で用いる音声認識の性能評価法について述べる．以下で述

べる評価法はすべて評価用のテストセットに対する性能尺度であるため，テスト

セットは音声インタフェースの実際の利用状況を十分に反映した発話の集合でな

ければならない．
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2.5.1 未知語率

テストセットに対する言語モデルの未知語の割合が未知語率（OOV; Out Of

Vocabulary rate）である．前述のように単語辞書に含まれない未知語は認識不可

能なため，未知語率は十分に小さい事が求められる．未知語率（OOV）の算出式

を (2.12) 式に示す．

未知語率（OOV） =
テストセットに対する未知語の出現回数

テストセットの総単語数
(2.12)

2.5.2 テストセットパープレキシティ

言語 L における単語列 w1 · · ·wm の生成確率を P (w1 · · ·wm) とすると，言語

L の単語あたりのエントロピーは，

H(L) = − 1

m

∑
w1...wm

P (w1...wm) log2 P (w1...wm) (2.13)

と表すことができる．(2.13) 式は，言語から生成される単語を特定するために必

要な情報量であり，ある時点での単語の後に等確率で接続する 2H(L) 個の単語の

候補があることを示している．よって，

PP = 2H(L) (2.14)

は，情報理論的な意味での単語の平均分布数を表しており，パープレキシティ

（Perplexity）と呼ばれる．

音声認識の言語モデルの評価にはテストセットの書き起こしテキストに対する

パープレキシティが用いられる．これを言語 L をテストセットにした場合のテ

ストセットパープレキシティと呼ぶ．パープレキシティが低いとテストセットに

含まれる単語列が出現する確率が高く，テストセットに対して高い性能を持つ言

語モデルであると言える．

しかし，パープレキシティによる評価は必ずしも音声認識の性能には結び付か

ない．これはパープレキシティがある時点に生起した単語に等確率に接続する単
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語候補数を表したものであり，そのある時点での単語自体の間違いやすさという

基準が含まれないためである．一般に単語数が小さいほど一つの単語に割当てら

れる確率は大きくなるからパープレキシティは低下する．一方，未知語率が小さ

い言語モデルではパープレキシティが増大することが多い．厳密には単語数や未

知語率が異なる言語モデルをそのまま比較することは難しい．この問題を対処し

た未知語率を考慮する補正パープレキシティも提案されている [26]．

2.5.3 音声認識率

実際に大語彙連続音声認識実験を行うことで性能評価する．評価尺度には，

(2.15) 式で表す単語正解率（Word Correct）と (2.16) 式で表す単語正解精度

（Word Accuracy）を用いる．ここで W は単語数，S は置換誤り，D は脱落

誤り，I は挿入誤りの単語数を表す．

単語正解率（Corr.） =
W − S − D

W
(2.15)

単語正解精度（Acc.） =
W − S − D − I

W
(2.16)

単語正解率と単語正解精度では，無音区間などにわき出した単語による挿入誤

りを算出に含めるか否かが異なる．純粋に音声認識の評価をする場合，単語正解

精度を用いることが多いが，音声インタフェースで良く使われるキーワードマッ

チの枠組みでは，挿入誤りが存在してもキーワードさえ正しく認識できれば良い

と考えることもできる．よって，単語正解率と単語正解精度の両方を求めること

が望ましい．

なお，単語正解率と単語正解精度は，認識結果と正解ファイルとの自動比較の

結果より求めることができる [32]．

2.6. 人と機械対話における大語彙連続音声認識

表 2.2は，四種類の異なった状況下において発話された成人音声を Juliusで音

声認識した際の結果をまとめたものである．PPはテストセットパープレキシティ
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表 2.2 大語彙連続音声認識の性能評価（単語数 20k）

タスク 文体 発話様式 PP OOV Corr. Acc.

(3-gram) [%] [%] [%]

新聞記事 [26] 文語体 読み上げ 50.5 4.0 91.1 89.7

医療相談 口語体 読み上げ 26.5 0.3 89.9 88.0

車の商談 口語体 自然発話 51.2 1.6 52.8 42.3

（人と人の対話）

ASKA 口語体 自然発話 10.1 1.1 86.3 83.5

（人と機械の対話）

（3-gram），OOVは未知語率，Corr.は単語正解率，Acc.は単語正解精度を示す．

使用した音響モデルは，性別非依存のPTMモデルである．言語モデルには各タス

クドメインのコーパスから作成した単語数 2万語の単語N-gramモデルを用いた．

表中の “新聞記事”は，新聞記事の文章を朗読調に読み上げた発話を評価した

際の結果である．“医療相談”は，健康に関する質問（相談）のテキストを用意し，

それを読み上げたときのものである．このとき，テキストは新聞記事と違い口語

調で書かれている．“車の商談”は，店員と客との車の購入に関する対話の音声

データの評価結果である．疑似対話音声とは大きく異なり日常の会話と同様な自

然な人と人の対話音声で構成される．話者によっては発話が明瞭ではなく，「えー

と」「あのー」といったフィラーや言い間違い等の認識が困難な発話も多く含む

のが特徴である．実験にはRWCP音声データベース [33]の対話音声データを用

いた．“ASKA”は，我々が開発した奈良先端科学技術大学院大学情報科学研究科

の受付案内ロボットASKA（4章参照）の利用を想定した受付案内に関する利用

者の質問発話である．発話者が話す相手はロボットであると意識して発話した，

人と機械の対話音声である．

この結果から新聞記事の読み上げは 90%程度認識できることがわかる．口語体

でも読み上げ音声（医療相談）なら新聞読み上げとほぼ同程度認識可能である．

読み上げ音声には言い間違いや言い淀みが含まれず，比較的はっきりとした明瞭
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な発話であるので認識することができる．一方，人と人の完全な自然対話（車の

商談）では，著しい認識率の低下が見られた．確かに認識結果には言い間違いや

言い淀みによる誤りも発生している．さらに，発話速度のゆらぎや発話の明瞭性

など音響的な影響も大きく，それら要因が複雑に影響することで人の本当に自然

な発話の認識は難しいものにしている．これは今回使用したデータに限った話し

ではなく，南條ら [34]は，自由発話である学会等の講演音声認識の難しさを報告

している．

それでは，人と機械の対話音声の認識精度はどの程度だろうか．結果（ASKA）

は，新聞読み上げと比較して認識率 5%程度は低いが，高い精度を示している．実

際にシステムを使用する場面においては，ユーザはある目的を達成したいからシ

ステムと対話する．人は機械と対話するとき，自分の音声を認識して欲しいし，

理解してほしいので，機械に対して協調的な態度になる傾向がある．発話は読み

上げに近い比較的丁寧な発話になるのだろう．丁寧な話し言葉は，大人が子供に

話しかけるような明瞭な発話になるので音声認識は比較的簡単だと言える．また，

現状の音声インタフェースはどのような対話にも答えることができるわけではな

いので，人と機械のやりとりがある程度パターン化され，多様性が少なくなるの

も理由である（パープレキシティが小さくなる）．この結果は，大語彙連続音声

認識が人と機械の対話である音声インタフェースに現実的に利用可能であること

を示している．

なお，このASKAを想定した人と機械の対話の評価実験は予備的実験であり，

あまり多くのデータを収集していない（計 580文）．データが少ないと，テスト

セットは，システムの利用実態を十分に反映していない可能性が高い．5章では，

フィールドテストで大規模に収集した発話を使って人と機械の対話認識の評価を

行い，さらに検討をすすめる．

2.7. 本章のまとめ

本章では，大語彙連続音声認識の原理を述べ，音声認識システム構成の解説を

通じて本論文で必要になる基礎的知識の導入を行った．同様に音声認識の評価手
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法（未知語率，テストセットパープレキシティ，単語正解率，単語正解精度）に

ついて述べた．

本研究で開発する音声インタフェースでは，統計的言語モデルを用いた大語彙

連続音声認識を採用することで，自然発話が持つ文章表現の多様性に対する頑

健さを確保する．その統計的言語モデルには，現在最も広く用いられている単語

N-gramモデルを使用する．

大語彙連続音声認識の性能を四種類の異なった状況下の発話に対して調査し，

現状をまとめた．この結果，人の本当に自然な発話の認識は依然として難しいが，

人と機械の対話のような丁寧な話し言葉に対しては，ある程度の高い精度を得る

ことができるのがわかった．つまり，音声インタフェース内で大語彙連続音声認

識が現実的に利用可能であるのを確認することができたと言える．
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第3章 N-gram言語モデルにおける

タスク適応手法

3.1. はじめに

2.4節で述べたように N-gram言語モデルはコーパスから単語の並びを統計的

に学習し，大語彙を容易に扱うことができる．このため，多様な文章表現を柔軟

に受理可能である．しかし，コーパスに含まれる語彙や語尾様式，発話表現など

の言語的特徴は作成された言語モデルにも反映される．音声認識で高い認識精度

を得るには，入力音声と言語モデルの言語的特徴が近くなければならず，一つの

言語モデルであらゆるタスクの語彙や表現をすべて網羅することは難しい．

例えば，IPA（情報処理振興事業協会）の「日本語ディクテーション基本ソフ

トウェアの開発」プロジェクト [30]では，言語モデルの学習に新聞記事コーパス

を用いた．新聞記事は容易に大量のデータを収集できるが，完成した言語モデル

は新聞記事の書き言葉を反映したものになり，日常会話で使用するような話し言

葉を対象としたタスクでの認識には適さない．話し言葉を認識するためには話し

言葉のテキストコーパスからの言語モデルの学習が必要であり，現在も話し言葉

テキストコーパスの整備が求められている [35]．

また，音声インタフェースで想定されるタスクは多種多様であるため，それら

個々のタスクに適した言語モデルを提供できることが望ましい．ところが，認識

対象に合致する大量の学習元コーパスが常に得られるとは限らない．言語モデル

の学習用テキストの作成には，対象タスクの話題に応じたコーパス収集の他にも，

収集テキストの整形などコストが高い作業を要する．そのため，想定されるあら

ゆるタスクごとに言語モデルを準備するのは量的に限界があり現実的ではない．

以上のような理由から，効率良く低コストに認識対象タスクに適した N-gram
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図 3.1 タスク適応N-gram言語モデルの構築手順

言語モデルを作成する手段の確立が求められてきた．そこで，本研究では，タス

ク適応N-gram言語モデルの作成過程のほとんどを自動化可能なモデル構築の手

順を開発する．その手順は以下の三段階から構成される．概略を図 3.1に示す．

1. N-gramモデルの学習に必要なテキストを自動収集する．このとき，テキス

トはインターネットの代表的なアプリケーションであるWorld Wide Web

（以下，Webと略）のWebページやメール，その他のテキストコーパスか

ら抽出する．収集した学習用のテキストが，ある特定のトピックに偏った

コーパスになるなら，構築されるN-gramモデルもそのトピックに依存した

モデルとなる．

2. 認識対象タスクに関連するトピックを持つモデルを作成した前述のものの

中から選択，互いに融合する．以上の手順により言語モデルのタスク操作

を実現する．
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3. 高い認識精度を得るために，別途作成したネットワーク記述文法を融合モ

デルに適用し，タスク適応N-gram言語モデルは完成する．

次節以降では，トピック依存コーパスのためのテキスト収集とN-gramモデル

の構築（3.2節），モデルの融合（3.3節），ネットワーク記述文法の適用技術（3.4

節）を中心に，その詳細を述べる．

3.2. Web検索を用いたトピック依存N-gramモデル

の作成

3.2.1 トピック依存Webページの収集

N-gram言語モデルの学習には大量のテキストコーパスを用意する必要がある．

3-gramの可能性は単語数の三乗個存在するが，大語彙になるとその数は膨大にな

る．コーパスに出現しない未観測の 3-gram確率に対するバックオフ平滑化を用

いた補正も難しくなるため，コーパスには十分な数の 3-gramが含まれる必要が

ある．しかし，コーパスの整備は多大な労力が必要であり簡単にできるものでは

ない．ある特定のトピックに依存したテキストを大量に集めるのは特に困難であ

る．本研究ではWebの検索サービスを用いたWebページの大規模自動収集でこ

の解決を試みる．

図 3.2に，その大規模自動収集の概念を示した．インターネット上には数多くの

Webページの検索サービスが提供されている．これらは入力されたキーワードと

関連の高いWebページへのリンクを提供するサービスである．作成するN-gram

モデルのトピックに関連するキーワードで検索サービスを利用，検索結果を集め

ることで，そのトピックに関連するWebページを効率良く収集することができ

る．そして，それらを学習元コーパスとしてトピック依存のN-gramモデルを構

築する．実際の検索サービスでは，検索結果の数に上限があることが多いが，検

索結果の各Webページのリンク先をたどって取得することで関連するWebペー

ジをさらに大量に取得できる．よって，N-gramモデルの学習に十分な量のテキ

ストを含むコーパスの自動作成が可能である．
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図 3.2 Web検索を利用したトピック依存Webページの大規模自動収集

Webページは，新聞記事などに比べて話し言葉に近いテキストを多く含むの

で，本手法による言語モデルは話し言葉の音声認識にもある程度対応できると期

待する．また，本手法はテキストの収集から言語モデルの作成までの自動化を可

能とし，容易な言語モデルの更新を実現するものでもある．

Webリソースを用いたN-gram言語モデルの高精度化手法には，Zhuら [36]に

よる手法が挙げられる．Zhuらは，Web検索サービスに直接 N個組みの単語列

（N-gram）をキーワードとして入力し，その結果ヒットしたWebページ数を根拠

にしたN-gram確率の推定を定式化している．しかし，この手法はWeb検索サー

ビスの仕様に強く依存するためツールには向かない．さらに，N-gramをキーワー

ドにしたためWeb検索の範囲が限定されてしまい，トピックに関連するWebペー

ジを広くカバーすることは困難である．一方，本手法は単純ではあるが，関連す

24



るだろうWebページを広く網羅できることに利点がある．

3.2.2 統計的テキストフィルタによる整形

学習用テキストを作成する際は，作成したコーパスから必要とするテキストを

抽出する必要がある．従来，新聞記事などの比較的整ったコーパスからの学習用

テキスト作成においても，テキストの抽出過程でテキスト整形処理は必要とされ

てきた [37]．実際には発話されないヘッダや記号などの削除を行うことで，未知

語率の上昇を防ぎ，言語モデルの性能向上に効果があるためである．

従来のルール記述型のテキスト整形フィルタでは，正規表現の列挙などで記述

したルールに基づいて処理を行う．ヘッダやタグなどの明確な定義があるものに

ついては，容易にルールを記述できる．新聞記事のような整った文章であれば，

ある程度，普遍的なルールも作成できるため，従来型フィルタによる整形処理は

可能であった．しかし，Webページからのテキストの整形に従来型のフィルタを

使用することは困難である．実際のWebページテキストには，例えば，メール

や投稿記事のシグナチャ（署名），注釈文（括弧による挿入），宣伝文（コンテ

キストを無視した単語の羅列，記号の多用），箇条書きや羅列（文章の区切りが

明確でない）などの整っていない部分が多く含まれる．このような部分を適切に

削除，整形する普遍的なルールの作成は限界があり，対象テキストに依存したア

ドホックな作業に基づかざるを得ない．これは，学習用テキストの作成を困難に

する主な原因の一つである．さらに，Webページのテキストの記述は多様性に富

み，記述言語や文字コードも多様であるため，従来型のフィルタで対応するのは

不可能である．

この対策として，収集したWebページの整形処理に統計情報に基づいて日本語

文章を判別，抽出する統計的テキストフィルタを導入する．統計的テキストフィ

ルタでは，入力テキストと選別の基準となる言語モデルの言語的特徴の類似度を

評価する．つまり，新聞記事など十分に整備された日本語文章らしいテキストか

ら学習した文字レベルや単語レベルなどの統計量で入力テキストの日本語文章ら

しさを評価し，閾値によって選別することでフィルタリングする．

フィルタリングの手順を図 3.3に示す．まず，取得した入力テキストを行ごと
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図 3.3 統計的テキストフィルタの概要

に分割する．次に基準言語モデルとの比較から入力行の日本語文章らしさを求め

る．設定した閾値に適合した行は，日本語文章らしい行であると判別し，学習用

テキストに含める．

基準言語モデル（Standard Language Model）には，新聞記事一年分（容量:

95.2MB，異なり文字数: 4890文字）から作成した文字 3-gramモデルを用いた．

文字単位のモデル化を適用したのは，形態素解析にともなう単語の分かち書きの

影響を防ぐためである．文字に分解することで新聞記事固有の表現の学習の影響

を小さくすることもできる．

入力テキストの日本語文章らしさの尺度には文字パープレキシティを用いる．

パープレキシティの値が小さいテキストは基準言語モデルに近いテキスト，つま

り，日本語文章らしいテキストとなる．文字 3-gramモデルでは，文字あたりの

エントロピーは以下の式で求められる．

H(L) = −1

n

n∑
i=1

p(ci|ci−1ci−2) log p(ci|ci−1ci−2) (3.1)

よって，文字パープレキシティは，

P = 2H(L) (3.2)

として算出することができる．
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3.2.3 トピック依存N-gramモデルの評価

ここまで説明した手法で作成したトピック依存N-gramモデルの評価を行う．ま

ず，Webページの大規模収集の結果を示す．比較として手動で商用インターネッ

トプロバイダのWeb掲示板から集めたテキストでの結果も示す．ここで作成す

る言語モデルの想定トピックは医療相談である．

実験では，一般に広く利用されているWebページ検索サービス1を用いてWeb

ページの大規模自動収集を行った．検索キーワードにトピックを連想する単語と

して「医療」を用いて，検索結果からリンクをたどり二階層先までのWebページ

を収集した．整形処理では，従来型フィルタによりHTML（Hyper Text Markup

Language）のタグを除去した後に，統計的テキストフィルタを利用して文字化け

や記号などの削除を試みた．統計的フィルタのパラメータ閾値 Pの値には，50，

100，200，400，600を使用し，算出された文字パープレキシティが閾値より大き

くなる行を除外した．フィルタをかけずに取得した全テキストを利用した学習用

テキストも作成した（P=∞）．
掲示板からの人手収集では，医療相談をトピックとする掲示板を探し出し，保

存されているログを従来型フィルタを用いて整備した．人手収集では，適切な掲

示板を探す必要があり，自動化には向かない．存在するテキストの量はWebペー

ジ全体に比べてはるかに少なく，N-gramモデルの学習に必要なだけの大量のテ

キストを収集，整備するには多大な労力を要するのも欠点である．

大規模自動収集したテキストの諸元を表 3.1に，人手収集したテキストの諸元

を表 3.2に示す．参考として従来から学習元コーパスとして用いられる新聞記事

テキスト一年分の値を表 3.3に示す．

実験の結果，大規模自動収集では総合計で新聞記事二年分相当量のテキストを

収集することができた．表 3.1からわかるように，統計的テキストフィルタの閾

値Pの値を小さくすることで除外されるテキストが多くなる．同様に異なり単語

数や文章数も少なくなる2．閾値 Pを大きくすると，異なり単語数の増加量は少

なくなる傾向があり，P=200 の時に学習用テキストはすべての収集テキストの語

1http://www.google.co.jp/
2閾値 P=∞ の時に異なり単語数や文章数で他の閾値のものより小さい値になるのは，整形し

てないテキストの場合，プログラムが正しく処理を完了できなかったためである．
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表 3.1 大規模収集したWebページテキストの諸元

閾値 P 50 100 200 400 600 ∞
容量（MB） 97.6 148.0 179.6 195.6 200.9 212.0

異なり単語（個） 138287 209623 254077 277200 283986 272005

文章数 2093310 3402167 4161743 4681117 4874011 4473410

表 3.2 人手収集したWeb掲示板テキストの諸元

容量（MB） 11.5

異なり単語（個） 41973

文章数 319498

表 3.3 新聞記事 1年分テキストの参考値

容量（MB） 92.0

異なり単語（個） 142202

文章数 906106

彙の約 90%の語彙を含むことがわかった．一方で，人手で収集できたテキストは

新聞記事一年分の約十分の一相当量であった．

収集したテキストから 2-gram言語モデル及び逆向き 3-gram言語モデルを作成

し，評価する．学習に使用した単語はテキスト中の出現頻度上位 2万語とした．

テストセットとして，医療相談に関する話し言葉テキストを使用した．例文を

図 3.4に示す．これらは音声による医療相談対話システムの利用を想定して，実

際の対話例を参考に作成した比較的丁寧な話し言葉の文章である．文章数は 150

文，単語数は 1,189個である．トピック外での傾向を調べるためにグルメ・レシ

ピに関する問合せのテキストも合わせて用意した．こちらは図 3.5の例のような

単語数 2,046個の 200文である．

単語 3-gramでのテストセットパープレキシティを図 3.6，未知語率を図 3.7に示
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� �
このへんの内科を教えてください。

お腹が痛いんですけど。

風邪気味なので病院を教えてください。
� �

図 3.4 トピック内（健康相談）テストセットの例

� �
何かおいしいものを教えてください。

煮物料理について教えてください。

ちょっとしたおひたしを作りたいんですけれど。
� �

図 3.5 トピック外（グルメ・レシピ）テストセットの例

す．図中の値は，大規模自動収集したテキストから作成した自動作成（Automatic）

モデルと人手収集テキストから作成した人手作成（Manual）モデルでの結果であ

る．新聞記事（Newspaper）は，表 3.3で示した新聞記事一年分から構築したモ

デルでの結果である．

結果から，自動作成モデルは新聞モデルよりパープレキシティの値が小さく，

高い性能を示すことを確認できた．Webページに含まれる大量の話し言葉風テ

キストを学習した結果，話し言葉の特徴をある程度含んだ言語モデルが構築でき

たためと推測できる．人手作成モデルと比較しても，わずかながらパープレキシ

ティの値を抑えることができた．トピック外での評価ではトピック内と比べて一

様にパープレキシティの値が大きくなっており，トピックに対する依存性を確認

できた．

未知語率においても自動作成モデルは新聞モデルより低く抑えられている．し

かし，自動作成モデルの未知語率は 0.87%（P=200, 400の時）であり，人手作成

モデルとの比較において 0.6%の増加が見られた．収集では，検索結果のリンク先

二階層までのWebページを集めたため，トピックと関連の薄いWebページを必

要以上に収集してしまった可能性が高い．その結果，トピック外の単語も多く含

むことなり，異なり単語が増加する傾向がある．よって，単語数 2万語のN-gram
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モデルでは，学習用テキスト中の全単語に対する被覆率が不十分であり，未知語

率の上昇が生じる．

統計的テキストフィルタを適用することで，P= ∞ と比べて若干の未知語率低
下が見られた．これはフィルタによって，記号や文字化け文字などの音声認識に

不必要な単語が除外され，必要な単語が正しくN-gramモデルの学習に使われた

ためと考えられる．しかし，この結果ではフィルタの効果は小さく，アルゴリズ

ムの改良が必要であることがわかる．

Juliusを用いた大語彙連続音声認識実験を行う．実験に使用した音響モデルは，

NEDO「シニア支援システムの開発」プロジェクト [38]において作成された高齢

者向け音響モデル [39]の性別非依存モデルである．言語モデルのうち，自動作成

モデルの統計的テキストフィルタの閾値には前述の未知語率の評価で最も良い結

果を得た P=200 を用いた．評価用音声には，音響モデル同様に高齢者音声を用

いた．話者は 60から 90歳の高齢者女性 50人，男性 51人で，各話者が前述のテ

ストセットの中からトピック内（医療相談）30文，トピック外（グルメ・レシピ）

40文を読み上げたものである．

単語正解精度を図 3.8に示す．トピック内評価において，自動作成モデルの単

語正解率は 85.6%であり，新聞モデルとの比較で 17.1%の向上である．人手作成

モデルとの比較でも 2.4%の低下で抑えることができた．自動作成モデルのトピッ

ク外発話での精度は，トピック内より低下しており，トピック依存の傾向を得た．

ただし，その差は手動作成モデルよりも小さい．

以上の結果より，本手法により一応のトピック依存N-gramモデルを構築でき

たと言える．人手作成モデルの精度には若干及ばないが，自動作成によって手軽

にトピック依存N-gramモデルを構築できる本手法の有効性は高い．トピック依

存低下の原因は，大規模収集によりトピックと関連の薄いテキストも学習に含ん

だためである．しかし，トピック外発話に対してでも，ある程度認識できたほう

が音声インタフェースでは都合が良いと考えることもできる．この場合の有効性

の検討は，統計的テキストフィルタの改良と合わせて今後の検討事項とする．

31



60

65

70

75

80

85

90

95

100

W
or

d 
A

cc
ur

ac
y 

(%
)

Inside Topic Outside Topic

Automatic

Manual

Newspaper

図 3.8 トピック依存N-gramモデルの評価（単語正解精度）

3.3. 相補的バックオフを用いたN-gramモデル間融合

3.3.1 N-gramモデルのモデル間融合

さまざまな異なるトピックを持つN-gram言語モデルを任意に組み合わせるこ

とで言語モデルのタスク操作は実現される．ここで重要となる技術が複数の異な

るN-gramモデルの融合手法である．最も単純な融合手法は，各々の学習元コーパ

スをつなぎ合わせて再学習する方法（コーパス結合）である．しかし，コーパス

結合は，巨大なコーパスを保持し，それをもとにモデルの再学習をする必要があ

るため，利便性に欠ける．より扱い易い方法としては，各モデルにおけるN-gram

確率を重み付きで内挿する方法が研究されており，特に少量コーパスによる学習

データ不足の補間や言語モデルのタスク適応などに用いられている [40][41]．

しかし，単純なN-gram確率の融合では，言語モデル間の未観測な N-gramエ

ントリの不整合の問題が生じる．ある N-gramモデルにとって特徴的な N-gram

は，他方にとっては未観測であることが多い．特に固有名詞などの一方にしか現

われない語は他方にとっては未知語であり，それらのN-gram確率も他方にとって

32



未観測である．そのような未観測N-gram確率に基づいて融合を行うことで，融

合前のモデルが持つN-gram確率の分布が平坦化されてしまい，結果として，ト

ピックに依存したモデルの特徴が薄らいでしまう．これら未観測のN-gramに対

して，通常のバックオフ手法を用いて (N-1)-gramから推定することは一応可能

であるが，融合相手が持つトピックに特有な単語に対して，自身のモデル内の情

報のみから正しい確率を割り当てることは難しい．このような信頼性の低い確率

に基づいて融合を行うことは，融合後のモデルの精度低下を引き起こす．

3.3.2 相補的バックオフの原理

本研究では，長友ら [42]が提案した相補的バックオフによる言語モデル間融

合手法を用いる．本手法は，言語モデルの融合において不整合を起こす未観測な

N-gramを融合相手のモデルから相補的に推定することで，トピックごとの特徴を

反映しつつ，より高精度な融合を行なうことができる．以下，その原理を述べる．

N-gramモデルの融合は，各モデルに含まれる各々のN-gramの出現頻度の重み

付き和をとることで行われる．以下の議論では，簡単のため，融合する N-gram

モデルを二つに限定する．もとになるコーパスを F，G と表し，各々から構築さ

れた二つのN-gramモデルを Lf，Lg とする．この時，ある N 単語の組 wi
i−N+1

の融合後のモデルにおける出現頻度 C(wi
i−N+1) は，

C(wi
i−N+1) = λfCf(w

i
i−N+1) + λgCg(w

i
i−N+1) (3.3)

となる．ここで Cf(w
i
i−N+1)はコーパス F における出現頻度，Cg(w

i
i−N+1)はコー

パス G における出現頻度である．λf 及び λg は，λf +λg = 1 の重み係数である．

N-gramモデルでは，あるN単語の組 wi
i−N+1 において wi の出現する条件付

き確率 P (wi|wi−1
i−N+1) をコーパスに出現するN-gramの頻度 C(wi

i−N+1) を用いて

次式のように求める（2.4節参照）．

P (wi|wi−1
i−N+1) =

C(wi
i−N+1)

C(wi−1
i−N+1)

(3.4)

これより，融合後のモデルにおける出現確率は

P (wi|wi−1
i−N+1) =

C(wi
i−N+1)

C(wi−1
i−N+1)

=
λfCf(w

i
i−N+1) + λgCg(w

i
i−N+1)

λfCf(w
i−1
i−N+1) + λgCg(w

i−1
i−N+1)

(3.5)
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となる．

通常，言語モデルには出現確率とバックオフのための情報のみが保持され，頻

度情報は含まれない．この場合でもコーパスに含まれる総単語数 C(∗) が分かれ
ば，C(wi

i−N+1) は，

C(wi
i−N+1) = C(∗)P (wi−N+1) . . . P (wi−1|wi−2

i−N+1)P (wi|wi−1
i−N+1) (3.6)

として計算できる．(3.5) 式及び (3.6) 式から，融合においては各コーパスの大き

さ Cf(∗), Cg(∗) が必要となるが，実際にはそれらの比を考慮した重み λf 及び λg

を与えればよい．よって，N-gramモデルが頻度情報を保持してなくてもモデル

間の融合が可能になる．

次にある言語モデルが与えられた時，そのコンテキスト wi−1
i−N+1 の未観測確率

値を P (∗|wi−1
i−N+1) と表す．あるコンテキストに属するすべてのN-gramの出現確

率の和は 1であるから，この値は

P (∗|wi−1
i−N+1) = 1 −

∑
C(wi

i−N+1)>0

P (wi|wi−1
i−N+1) (3.7)

として算出できる．ある二つのモデルの融合を考えるとき，一方のモデルで観測

されているが他方では未観測である N-gram及び双方で未観測である N-gramを

考慮する必要がある．融合時には，前者の互いに未観測なN-gramについては確

率の推定を行いその推定値をもとに融合を行うが，後者は融合時には未知である

ので，融合後のモデルにおいて確率を推定することになる．このため，融合時に

互いに未観測 N-gramの確率を推定する際には，融合後に未観測なN-gram集合

に対して割り当てる確率値を残しておく必要がある．すなわち，融合において推

定した確率の合計が，上記の未観測確率値 P (∗|wi−1
i−N+1) よりも小さくなければな

らない．この推定するすべての未観測N-gramの確率の総和が，もとの未観測確

率値に占める割合を β(wi−1
i−N+1) で表す．

未観測N-gramの確率 P̂ (wi|wi−1
i−N+1) を求める際には，β(wi−1

i−N+1)P (∗|wi−1
i−N+1)

を統計情報に従って分配する．その分配率を γ(wi|wi−1
i−N+1) とすると，この未観

測N-gramの出現確率は次式で表わされる．

P̂ (wi|wi−1
i−N+1) = γ(wi|wi−1

i−N+1)β(wi−1
i−N+1)P (∗|wi−1

i−N+1) (3.8)
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よって，未観測N-gram確率の推定は，二つのパラメータ β，γ の設定問題に置

き換えられる．

相補的バックオフにおけるパラメータ β の推定法を図 3.9に示す．言語モデル

Lf の未観測確率集合 Pf(∗|wi−1
i−N+1) に占める未観測N-gramの確率の総和の大き

さ βf は，モデル Lg の当該N-gramの確率の総和とモデル Lg の未観測確率集合

の比で，以下の式を用いて推定できる．

βf (w
i−1
i−N+1) =

∑
Cg(wi

i−N+1)>0 Pg(w
i|wi−1

i−N+1)∑
Cg(wi

i−N+1)>0 Pg(wi|wi−1
i−N+1) + Pg(∗|wi−1

i−N+1)
(3.9)

ただし，この時，Cf(w
i
i−n+1) = 0 である．

パラメータ γ の推定法を図 3.10に示す．言語モデル Lf のすべての未観測N-

gramの確率の総和に占めるある未観測N-gram wi
i−N+1 の出現確率の割合は，モ

デル Lg における当該N-gramの総和に占める wi
i−N+1 の割合に等しいと仮定す

る．すなわち，

γf(w
i|wi−1

i−N+1) =
Pg(w

i|wi−1
i−N+1)∑

Cf (wi
i−N+1)=0 Pg(wi|wi−1

i−N+1)
(3.10)
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図 3.10 γの推定

となる．

以上をまとめると，あるN-gram wi
i−N+1 の融合確率の計算の手順は以下のよ

うになる．

1. モデル Lf で観測されず，モデル Lg でのみ観測されるN-gramをすべて調

べ，推定パラメータ βf (w
i−1
i−N+1) を求める．

2. 同様に，推定パラメータ βg(w
i−1
i−N+1) を求める。

3. モデル Lf における確率 Pf (w
i|wi−1

i−N+1) を求める．もし N-gramが Lf に

とって未知ならば，推定パラメータ γf(w
i|wi−1

i−N+1) を求め，(3.8) 式より推

定確率 P̂f(w
i|wi−1

i−N+1) を求める．

4. モデル Lg における確率 Pg(w
i|wi−1

i−N+1) を同様に求める．もし N-gramが

Lg において未知ならば，推定パラメータ γg(w
i|wi−1

i−N+1) を求め，(3.8) 式

より推定確率 P̂g(w
i|wi−1

i−N+1) を求める．

5. 両モデルにおける確率あるいは推定確率を用いて，融合後の確率 P (wi|wi−1
i−N+1)

を (3.6) 式及び (3.5) 式より求める．
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6. 手順 (3)から手順 (5)までをコンテキストに属するすべての観測N-gramに

ついて繰り返す．

いずれのモデルでも未観測なN-gramについては，融合後のモデルも通常のバッ

クオフを用いて出現確率値を計算することになる．ただし，1-gramの場合は，融

合後のすべての 1-gram確率値の総和をとり，これを 1から引いて言語モデル中

の未知語クラスの確率値に割当てられる．

3.3.3 N-gramモデル融合ツール

以上のアルゴリズムを実装した言語モデル融合ツールを「情報処理学会音声言

語情報処理研究会連続音声認識コンソーシアム（CSRC）」[43]のソフトウェアと

して配布した．ツールの特徴としては相補的バックオフアルゴリズムにより高精

度な融合が行えることや既存のツールのように学習元コーパスや頻度ファイルを

用意する必要がないことが挙げられる．語彙は元の二つのモデルで共通である必

要はなく，任意のARPA標準フォーマットのN-gramモデルを簡単に融合するこ

とができる．本研究でも同ツールを用いてN-gramモデル間融合を行い，言語モ

デルのタスク操作を実現した．

3.4. ネットワーク記述文法のN-gram言語モデルへの

適用

続けて，認識対象タスクに対してさらに高精度な言語モデルを得るために，ネッ

トワーク記述文法の単語間制約をタスク操作を行った融合言語モデルに適用して，

言語モデルの構築を完了する．

表 3.4は記述文法と統計的言語モデルの特徴をまとめたものである．本研究で

は，多様な発話の表現を受理するために音声認識に統計的言語モデルを用いるが，

そのままでは文レベルでの細かい制約を決定的に定義することはできない．例え

ば，音声インタフェースで頻出する「はい」「いいえ」のみや「今は何時ですか?」

などの常套句を認識させたい場合は，文法を用いることで高い精度が得られる．
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表 3.4 文法と統計的言語モデルの特徴比較

ネットワーク記述文法 人手で記述

○ 想定内発話に関しては高精度で認識可能

× 想定外（タスク外）発声に対しては認識に失敗

× 表現パターンの記述の網羅は困難

統計的言語モデル コーパスから統計的に学習

○ タスク外の発声も柔軟に受理可能

× 学習には大量のコーパスが必要

× 出力単語列を決定的に定義できない

よって，文法と統計的言語モデルの互いの利点を残しつつ補完する併用手法が求

められる．今回は，文法の単語間制約を統計的言語モデルに適用することでこれ

を試みる．

適用は融合言語モデル中のN-gramエントリに含まれる二単語対が用意した文

法により受理可能な場合，そのエントリが持つ確率値を強制的に上げて単語間制

約を強化することで行う．具体的には，2-gramエントリに関しては，その単語

対が文法で受理可能なもの，3-gramエントリは後ろの単語対が受理可能なもの

に対して，それらの対数確率値を 0.55倍した．図 3.11の例では，3-gramエント

リ「の 図書館 は」の後ろ単語対「図書館 は」が文法により受理できるので，

3-gramエントリの持つ対数確率値を 0.55倍している．1-gram（単語）に関して

は，文法にその単語が定義されているものを対象とし，その出現確率の値を上げ

る．ここで使用した倍率（0.55）は，鶴身ら [44]による先行研究の実験結果を参

考に設定した．

適用に用いる文法は BNF（Backus Normal Form）風に記述された Julian[45]

フォーマット文法である．

また，用意した文法では定義されているが，適用先の言語モデルには含まれな

い単語に関して，単語辞書中の未知語クラスのエントリに対して，その単語の出

力表記と読み（音素記号）を与えることで文法適用言語モデルに追加した．単語
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図書館 は

へ

-1.50             = -1.50

-1.00× 0.55 = -0.55

-0.70             = -0.70

を

の

Accepted by grammar

Rejected by grammar

Value of

logarithm probability

図 3.11 文法適用における単語間制約強化

� �
<UNK> [くろんど池] k u r o N d o i k e

<UNK> [竹林寺] ch i k u r i N j i

<UNK> [長弓寺] ch o: ky u: j i

<UNK> [ＮＡＩＳＴ] n a i s u t o
� �

図 3.12 文法適用によって単語が追加された単語辞書例

追加された単語辞書ファイルの例を図 3.12に示す．図中の “<UNK>”は言語モデル

中で未知語クラスを示す特殊エントリで，ディスカウントで生じる未知語のため

の確率値がN-gramモデル学習時に割当てられている．この追加によって，学習

元コーパスに現れない特殊な固有名詞などの未知語も認識可能になる．
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3.5. 本章のまとめ

タスク適応N-gram言語モデルを半自動に構築する手法を開発した．その手順

は，(1) テキストコーパスの自動作成とトピック依存N-gramモデルの構築，(2)

モデル間融合によるタスク操作，(3) ネットワーク記述文法の適用によるN-gram

モデル高精度化，の各技術で構成される．

本章では，まず，Web検索を中心とするWebリソースを利用してトピック依

存N-gramモデルの作成を自動化する手法を提案し，評価した．評価の結果，労

力をかけて人手で作成したモデルと同程度の精度を得るモデルを作成できること

を確認した．

続いて，相補的バックオフアルゴリズムによる高精度なN-gramモデル間融合

について述べた．本研究では同アルゴリズムを実装したモデル融合ツールを用い

てN-gramモデルのタスク操作を行っている．

最後に，ネットワーク記述文法のN-gramモデルへの適用手法を検討した．こ

れは文法に含まれる単語対制約に基づいて，モデル内のN-gram確率を強化する

ことで実現している．この過程はN-gramモデルの高精度化と未知語対策に寄与

するものである．

これら一連の技術を組合わせたタスク適応N-gram言語モデル構築法は，音声

インタフェースを実装するうえでの開発コストの削減をもたらすものである．本

手法は，4章の受付案内ロボットASKAや 5章の音声情報案内システム「たけま

るくん」の開発において言語モデル構築に実際に利用している．後述の 4章にお

いて，本章で述べたモデル間融合と文法適用N-gramモデルの有用性を確認する．

5章では，大語彙連続音声認識の性能評価を通じて，本章の手順で作成した言語

モデルの性能を検証する．
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第4章 実環境研究基盤としての

ロボット音声インタフェース

4.1. はじめに

音声インタフェースのアプリケーションとして，まず，人との対話機能を持つ

人型の受付案内ロボットを具体例に考える．

従来のロボット研究においては，機構，制御をはじめとした主に機械系の要素

技術の開発が注目されてきた．しかし，ロボットの人間社会への進出が近づくに

つれ，インタフェース寄りの研究に注目が集まっている．ロボットのインタフェー

スに関連する研究分野は幅が広い．音声処理は当然として，ロボティクス，画像

処理，センシング工学，自然言語処理，知識処理，情報通信，コンピュータグラ

フィックスなど，様々な情報科学の分野の要素技術が必要となる．このとき，ロ

ボット開発は様々な要素技術を集めて実装するというシステム統合化中心の作業

になる．ただし，既存の研究成果を寄せ集めて，ロボットに組み込んだとしても，

実用化はそう単純ではない．各要素技術内でのシステムへの適応や改良，統合に

向けた要素技術間の調整が必要である．その過程には，ロボットを研究プラット

ホームとして見据えた複合的な分野の見地に立つ研究・開発が求められる．

これらの要素技術は，筆者が所属する奈良先端科学技術大学院大学情報科学研

究科の複数の研究室において，いずれも従来から研究されているテーマである．

このため，ロボットは本研究科で開発する題材として適していると考えられる．

受付案内ロボットは，このような背景から本研究科の「共通の研究プラットホー

ム」として開発が始められた．ベースとなる一台のロボットに「受付案内」とい

う共通の目標となるタスクを設定し，研究室の枠を越えて様々な研究成果を統合

する．そして，実環境でサービスを提供可能なロボットシステムを構築すること



図 4.1 受付案内ロボットASKA（アスカ）

を目指す．

開発は現在も継続中ではあるが，本章では，音声インタフェース部を中心に

ASKAのシステムについて詳説したのち，本学の複数の研究室で構成されたASKA

プロジェクトのこれまでの活動成果を総括する．また，ASKAの想定タスク下の実

験を行い，統計的言語モデルとネットワーク記述文法の音声認識性能を比較する．

4.2. 受付案内ロボットASKA

受付案内ロボットASKA（アスカ）は，筆者も参加するASKAプロジェクトに

よって開発された．同プロジェクトは，本研究科のロボティクス講座や音情報処

理学講座などの教員，学生から構成される．ASKAは，本研究科の研究科棟一階

フロアの入り口に設置される．図 4.1にその外観を示す．想定されるタスクは来

客の案内であり，以下のような質問に応対できるように設計されている．

• 教官及び研究室の場所と内線番号
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On-Board PC
PentiumIII 1GHz

I/O Board

PC
PentiumIII 1GHz

Sound Card

PC
PentiumIII 1GHz

Capture Card

Ethernet

Camera

Microphone

Head

Body

RS232C

図 4.2 ASKAのハードウェア構成

• 学内及び周辺の施設

• ASKA自身に関する事柄

• その他，いくつかの挨拶

4.3. ハードウェアとソフトウェア構成

図 4.2はASKAのハードウェア構成図である．ベースとなっているのは，テム

ザック社1の人間型遠隔操作ロボットTmsukIVである．TmsukIVは，専用コック

ピットからの PHS経由での遠隔操縦用に特化されており，そのままでは自律ロ

ボットとしての利用はできない．そこで，内部に搭載するコンピュータを自律動

作に必要な性能を持つ Linuxベースの組み込み PCに載せ替えた．内部 PC同士

1http://www.tmsuk.co.jp/
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Person
Detector

Body Gesture
Controller

Head Motion
Controller

Speech
Recognizer

Talker

Server

図 4.3 ASKAのソフトウェア構成

と外部には通常のイーサネットの LAN経由で接続している．

頭部には，人間と対面したり，画像による環境認識を行うために，カメラを組

み込んだヘッドを製作した．このハードウェアは，通信総合研究所によって開発

された Infanoid Robot[46]とほぼ同一のものである．首はパン・チルトだけでな

く，前後に傾けることができ，首振り動作が可能である．目（眼球）も首とは独

立にパン・チルトが可能であり，寄り目をすることもできる．唇は，開閉と上げ

下げの自由度を持っており，発話や感情の表現に利用可能である．目に埋め込ま

れた計 4個（各目に広角と望遠）の小型 CCDカメラは，ステレオ画像処理 [47]

に利用できる．ASKAは，そのステレオカメラを応用したユーザとのアイコンタ

クト機能を持ち，発話者の自動検知をすることができる [48]．

ソフトウェアの構成としては，図 4.3に示すモジュールが組み込まれており，

サーバプロセスを介して TCP/IPによるソケット通信により相互に情報をやり

とりしている．モジュールには，音声認識理解（Speech Recognizer），音声合成

（Talker），胴体ジェスチャ（Body Gesture Controller），頭部ジェスチャ（Head

Motion Controller），ユーザ検知（Person Detector）がある．このうちの音声イ

ンタフェース関連のモジュール（音声認識理解，音声合成）については音情報処

理学講座が，それ以外のモジュール（胴体ジェスチャ，頭部ジェスチャ，カメラ

によるユーザ検知）はロボティクス講座が開発を担当した．
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モジュール間の強調動作は，定められたプロトコルを用いてサーバプロセスと

メッセージ交換をすることで実現している．すべてのモジュールのON/OFF動作

状況及びモジュール上の処理で得られた戻値をサーバが保持しており，各モジュー

ルはそれを常に参照しながら動作する．モジュールが互いに独立に動作するため，

複雑な同期処理には向かないが，システム全体の開発が容易になる利点を持つ．

基本的にモジュール内に閉じた開発ができるため，新たな技術の組み込みを手軽

に行えるのもメリットである．

本システムで用いる計算機のOSはすべて Linuxである．サーバとの通信を担

うC及びPerlのライブラリを用意しており，モジュールの記述は簡単化されてい

る．計算機の数，モジュールの数は任意に増減が可能になっている．

4.4. 対話機能の概要

対話機能しては，一問一答形式により，合成音声及び手と頭のジェスチャを用

いてユーザの発話に応答する機能を持つ．ASKAの対話例を図 4.4に示す．対話

処理の概略は以下のようになる．

1. 目の中のCCDカメラを用いたステレオ画像処理によって，ASKAの前に立

つ発話者を検知する．

2. 検知の後，音声認識理解部が音声の入力を開始する．同時に顔をユーザに

向け，質問の受け付けが可能な状態であることを示す．

3. ユーザがASKAに質問をする（音声入力）．入力にはASKAの前の据え置

き型のマイクロホンを用いる．

4. 音声認識理解部が入力音声に対する応答文を作成，結果をサーバに送信する．

5. 音声合成部は，応答文からTTS（Text To Speech）プログラムにより合成

音声を作成，発話待ちの状態で待機する．

6. 胴体と頭のジェスチャ部は，応答文等の必要なパラメータがサーバに蓄え

られたことを検出，ジェスチャの定義パターンに基づいて動作を開始する．
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（人）こんにちは．

（ASKA）こんにちは．

（人）公衆電話はどこですか？

（ASKA）公衆電話は私の後ろにあり

ます．

（人）内線電話をかけたいんですが．

（ASKA）内線電話はこちらです．

（人）写真を撮ってもいいですか？

（ASKA）ヤメテクダサイ！

図 4.4 ASKAと人の対話例

7. 音声合成部は，ジェスチャと同時に発話を開始する．

8. すべてが終了すると，ユーザからの発話待ち状態に戻る．

ジェスチャは，胴体と頭部の動作の組合わせで作成する．胴体には，前後左右

をはじめとした様々な方向を指し示す動作約 30種類が登録されており，これら

の動作から応答の出力内容に合うものが選択され，音声出力に同期して実行され
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る．応答の内容と動作の対応は，あらかじめ定義され固定である．頭部は，通常

の待機時，ステレオ画像処理で人を発見しやすいように首を左右に振っており，

人を検知し質問を聞くときにはユーザに顔を向ける．応答のときには首振りジェ

スチャをしながら合成音声の出力時間長に合わせた口の開閉を行い発話行為を表

現している．

4.5. キーワードマッチを用いた応答生成

ASKAの音声インタフェースは，前述の音声認識理解部と音声合成部モジュー

ルで構成される．音声認識理解部では，最初に入力音声を音声認識処理する．音

声認識エンジンには Juliusを用いる．そして，あらかじめ用意した応答文の候補

の中から認識結果を基に適切なものを選択する．応答文の選択では，認識結果と

キーワードの一致回数の数え上げを基準とする．以下では，具体例をまじえなが

ら詳細を述べる．

ASKAでは，来客の質問に対する応答文の候補をあらかじめ用意している．こ

の応答候補は，ASKAに答えてほしい事項に関する学内アンケートを実施し，そ

の結果から必要性が高いと思われる質問を選びだし，その質問に応じた応答を

用意するといった順で作成した．図 4.5に登録されている応答文の例を挙げる．

文頭の三桁の数字は，応答文ごとに付けられたインデックス番号であり，他のモ

ジュールとの通信では，このインデックス番号を送受信することでメッセージ交

換を行う．

応答文の候補には，定型なものと他のデータベースからデータを検索してスロッ

トに挿入できるもの（スロット型）の 2種類がある．挨拶や場所の案内には，定型

のものを用いる．教職員の居室や内線番号案内などには，名前，電話番号などの

パラメータを別に記憶しておき，そこからデータを検索してスロットに挿入する

ことで応答を生成する．この結果，応答文の候補数を少数にまとめることができ

る．図 4.5の例の中で，以下の文章はスロット型応答候補の例であり，<is-staff:3>

と <is-staff:5> がデータを挿入するスロットを示す．

<is-staff:3>先生の部屋は、<is-staff:5>です。
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� �
100 おはようございます。

103 ご用件はなんでしょうか？

200 私の名前は、アスカです。

204 施設の案内や、先生方のお部屋の案内ができます。

302 <is-staff:3>先生の部屋は、<is-staff:5>です。

303 <is-staff:3>先生の内線番号は、<is-staff:8>です。

404 内線電話は、こちらにあります。

405 公衆電話は、私の後ろにあります。

415 バス停は、そこの玄関を出てまっすぐ道路へ出て左側にあります。
� �

図 4.5 応答候補の例

� �
073 李 晃伸 リ アキノブ B613 B 6 5282 音情報処理学 鹿野 オトジョウホウ

ショリガクコウザ シカノケン
� �

図 4.6 is-staffファイルの例

<is-staff:3>は，図 4.6に示すようなファイル名 is-staff のデータベースから，登録

されているパラメータが音声認識結果と一致する回数の多いエントリを検索し，

そのエントリの三番目のパラメータ（この例では名字の読み）をスロットに挿入

する処理を表す．なお，is-staff 中の先頭のインデックス番号は 0番目として数

える．

応答文は，容易に追加削除が可能である．基本的な応答候補として登録されて

いるものは 61個であるが，必要に応じて適時追加している．

応答の選択に用いるキーワードのリストは，図4.7のように応答候補ごとにキー

ワードを定義して作成する．行頭の番号は対応する応答候補のインデックス番号

である．

図 4.7の例中で，インデックス番号の後ろの “k”に続く文字列が登録するキー

ワードであり，形態素単位に記述されている．応答文は，音声認識結果の形態素
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� �
100 p おはよう

302 k 先生

302 k 教授

302 k 助教授

302 k 助手

302 k 部屋

302 k 番号
� �

図 4.7 キーワードリストの例

単語列とキーワードが一致した数を数え上げて，最も一致数の多い応答候補を選

択して生成される．音声認識の結果出力には N-bestを用いる．キーワードリス

ト中で “p”が指定されている文字列は，パターンマッチワードとして登録する文

字列である．認識結果の一部がこの文字列と一致する場合はキーワードより前に

カウントされ，キーワードの数え上げは行わない．キーワードリストはシステム

を止めることなく随時追加することができる．

4.6. 性能評価

4.6.1 テストセット

本システムの構築に必要なデータ作成と評価のため，質問文の収集を行った．

評価に用いたテキストは，学内の学生（男性 51名，女性 7名）のアンケートか

ら作成した ASKAに対する質問文，各 10文の計 580文（総単語数 5,591個）で

ある．それらテキストをヘッドセットと指向性マイクを用いて話し言葉調に読み

上げた音声（クリーン環境）を評価用音声とする．

また，各々のテキストを (a) 学内及び周辺施設，(b) 情報棟内の設備，(c) 教

員の居室と内線番号，(d) 研究分野からの講座検索，(e) 電車とバスの発車時刻，

(f) 天気予報，(g) 今日のニュース，の問合わせに分類した（タスク内）．これら
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は ASKAの想定するタスクに含まれるが，応答生成が実装が完了しているのは

主に (a) ～ (c) に関してである．また，ASKAのタスク想定外の 219文をタスク

(z)とした（タスク外）．

4.6.2 言語モデルの作成

言語モデルの作成には以下のテキストを用いた．このうちアンケートで集めた

質問文は，前述の評価用に収集したアンケートとは内容が一致しないように指示

したうえで別途に集めたものである．

(1) 学内の学生に対して行ったアンケート結果であるASKAへの質問文テキス

ト（769文，総単語 10k個，異なり単語 1.1k個）

(2) Web検索エンジンを用いて収集した本学関連のWebページテキスト（22,078

文，総単語 600k個，異なり単語 26.8k個）

(3) 過去約 2年間の学内の学生連絡用メーリングリストに流れたメールテキス

ト（8,183文，総単語 253k個，異なり単語 9.5k個）

作成した言語モデルは，以下の 4種類になる．これらの言語モデルは，固有名

詞（教官名，講座名，場所など）や専門用語などのキーワードとして利用するこ

との多い特有な単語を含み，本学の受付案内のためのモデルとなっている．

• QA … テキスト (1)のみから学習．

• Web+Mail … テキスト (2)と (3)をコーパス結合した状態から学習．結合

後の単語数は 20kに制限．

• QA+Web+Mail … テキスト (1)と (2)と (3)をコーパス結合して学習．結

合後の単語数は 20kに制限．

• QA+Web+Mail (merge) … QAモデルとWeb+Mailモデルをモデル間融合

し（3.3.1節参照），単語数を制限せずに作成．融合重みはパープレキシティ

が最小となるように 0.6（QAの割合）を用いた．
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表 4.1 言語モデルの性能結果（3-gram）

言語モデル 単語数 PP OOV [%]

QA 1,107 6.9 4.8

Web+Mail 20,000 49.8 2.1

QA+Web+Mail 20,000 16.6 1.2

QA+Web+Mail (merge) 20,143 10.1 1.1

各言語モデルによるテストセットパープレキシティ（PP）と未知語率（OOV）

を表 4.1に示す．言語モデルQAは，タスク依存度が高いためパープレキシティ

は最良である．しかし，単語数が少なく未知語率が高い．Web+Mailモデルは本

学関連の単語を多く含み未知語率を下げているが，QAの表現をカバーできてお

らずパープレキシティが高い．QA+Web+Mailモデルは未知語率，パープレキシ

ティともに下げることに成功している．QA+Web+Mail (merge) モデルではパー

プレキシティの値をさらに改善することができた．

4.6.3 音声認識実験

音声認識で評価する．音響モデルには，「連続音声認識コンソーシアム 2000年度

版ソフトウェア」[43]に含まれる性別非依存の新聞読み上げ音声モデルを用いた．

実験の結果を表 4.2に示す．認識率は，QA+Web+Mail (merge) モデルが最も

高い精度を示した．単純にコーパス結合したQA+Web+Mailモデルよりも 4%程

度の向上を得ており，モデル間融合の有用性を示すことができた．マイクの仕様

の違いは 1%前後の認識率の差となった．

続く表 4.3は，ヘッドセットで収録した音声に対してタスク内外の音声認識精

度を比較したものである．全体を通してタスク外よりもタスク内が高い値を得て

おり，作成したモデルのタスク依存性を確認した．
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表 4.2 言語モデルの性能比較（音声認識率）

言語モデル 指向性マイク ヘッドセット

Corr. [%] Acc. [%] Corr. [%] Acc. [%]

QA 83.7 79.2 84.2 79.6

Web+Mail 72.7 68.7 72.9 68.6

QA+Web+Mail 80.1 77.6 82.0 79.0

QA+Web+Mail (merge) 85.7 83.1 86.3 83.5

表 4.3 音声認識率のタスク内外比較

言語モデル タスク内（361文） タスク外（219文）

Corr. [%] Acc. [%] Corr. [%] Acc. [%]

QA 89.8 86.1 74.7 68.7

Web+Mail 75.1 71.1 69.0 64.3

QA+Web+Mail 86.6 84.2 74.1 70.2

QA+Web+Mail (merge) 90.9 88.6 78.6 74.7

4.6.4 応答性能実験

ASKAの音声インタフェースが発話をどの程度正しく受理できるか調べた．実

験条件は音声認識の評価のものと同一である．言語モデルには，QA+Web+Mail

(merge) モデルを用いた．

表 4.4は，評価用音声の認識結果をASKAの応答生成プログラムに入力して得

た応答の調査結果である．同表の () 内には，音声認識を通さずに書き起こし文

を入力した場合の結果を示す．

タスク内発話に対して，質問にキーワードが含まれ適切な応答を生成したもの

が 35.1%，キーワードが存在せず「わかりません」と応答したものが 35.1%であっ

た．未実装部分を除いたタスク (a) から (c) に対しては，61.7%が適切な応答を

返せた．また，時間を扱う部分が未実装であるため，発車時刻を問うタスク (e)
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表 4.4 応答性能実験の結果

タスク キーワード キーワードマッチ

無し 正解 不十分 誤り

(a) 29 (31) 32 (33) 7 (7) 3 (0)

(b) 12 (12) 52 (59) 4 (2) 8 (3)

(c) 2 (2) 40 (45) 11 (7) 1 (0)

(d) 14 (14) 3 (4) 1 (1) 1 (0)

(e) 12 (12) 0 (0) 47 (49) 2 (0)

(f) 29 (34) 0 (0) 0 (0) 11 (6)

(g) 29 (36) 0 (0) 0 (0) 11 (4)

(z) 146 (159) 11 (14) 19 (20) 43 (26)

は不十分な回答しか得られなかった．書き起こし文と認識結果との差はあまり見

られなかった．

このようにタスクに対する実装が適切になされているか否かが応答能力に影響

することは明らかである．キーワードマッチに基づく応答生成では，必要なキー

ワードが登録されてなければ「わかりません」と答えることになり，今回の実験

のみならず実際の運用でもその頻度が目立つ．しかし，利用者の意図を全く理解

できなかったとしても「わからない」ではなく，なんらかの情報を返した方が有

益であろう．次章の音声情報案内システムではこの問題の対処を試みる．

4.7. 言語モデルと文法の性能比較

3.4節では，音声認識における統計的言語モデルとネットワーク記述文法の特徴

の違いをまとめ，その併用として，単語間制約に基づくN-gram確率強化による

言語モデルへの文法適用手法について述べた．本節では，ASKAを実験環境とし

て用いて，言語モデルと文法の音声認識性能の比較と適用手法の効果を確認する．

実験に用意した言語モデルは，4.6節と同じ以下のテキストをコーパス結合し
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た状態から学習した単語N-gramモデルである．言語モデルに含まれる単語数は

2万語である．

1. 学生に対して行ったアンケート結果であるASKAへの質問文テキスト（769

文，総単語 10k個，異なり単語 1.1k個）

2. Web検索エンジンを用いて収集した奈良先端科学技術大学院大学の関連Web

ページテキスト（22,078文，総単語 600k個，異なり単語 26.8k個）

3. 過去約 2年間の学内学生連絡用メーリングリストに流れたメールテキスト

（8,183文，総単語 253k個，異なり単語 9.5k個）

適用に用いる文法は，形態素単位に人手で記述した単語数 433の Julian[45]フ

ォーマット文法である．適用の手順は 3.4節の説明に準ずる．

テストセットには，本学の学生 58人からASKAへの質問発話を計 384個を集

めて用いた2．テストセットに対する言語モデルの未知語率は 1.2%，テストセッ

トパープレキシティは 28.0であった．また，用意した文法に含まれる語彙のテス

トセットに対する未知語率は 18.0%である．テストセットの発話内容のうち，文

法で受理可能な文は 282文，受理不可能な文は 102文であった．

音響モデルには，日本音響学会新聞記事読み上げ音声コーパス（JNAS）[49]か

ら学習した性別依存モデルを使用した．

認識実験の結果を表 4.5に示す．表中の数字は単語正解率である．テストセッ

トを用意した文法で受理可能なものと不可能なものに分け，各々について結果を

示した．

文法のみを用いた場合，文法受理可能な文章に対しては 96.3%の非常に高い認

識精度を得ることができるが，受理不可能なものに対しての著しい精度不足が明

らかである．言語モデルを用いると 90%には達しないが常に精度を維持すること

ができる．以上は，3.4節で述べた言語モデルと文法の特徴と一致している．ま

た，実験結果は文法適用言語モデルが最も良い精度を示したことから，統計的言

語モデルをもとに文法適用を施すことの有用性を確認することができた．

2ここで用いる発話は 4.6節のものとは別に集めた．
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表 4.5 言語モデルと文法の音声認識性能比較（単語正解率 [%]）

文法受理可能 文法受理不可能 合計

（282文） （102文） （384文）

文法のみ 96.3 57.4 83.7

言語モデルのみ 87.7 78.0 84.6

文法適用言語モデル 92.3 81.2 88.7

表 4.6 ASKAのメディア出演リスト（主なもののみ）

タイトル メディア名 内容

特集ROBODEX2002 米CNN TV（2002/4/4） アメリカ人キャスタと挨拶

コミュニケーション能力を得たASKA 雑誌ニュートン（2002/6月号） ASKAの紹介

奈良ウィーク「新・まほろば宣言」 NHKニュース関西（2002/9/11） 番組のアシスタント

暮らしにロボット 人生のパートナー 朝日新聞朝刊（2003/3/25） ROBODEX2003の紹介

「ロボデックス 2003」

来月 3月 横浜で開幕

スームイン!!SUPER 讀賣テレビ （2003/4/24） 本学のロボット研究を紹介

「今日のイチオシ ナマやねん!!」

4.8. ASKA開発プロジェクトの成果

ASKAは，その完成度が高い対話ロボットとして，新聞やテレビなどのマスコミ

報道にも多数取り上げられた（表 4.6）．ロボットの総合博覧会であるROBODEX

でのデモンストレーションも成功を果たし（図 4.8），社会から大きな関心を集め

た．音声インタフェースと画像処理技術などの異なる分野の要素技術を統合し，

実環境下での検証を可能にしたのみでなく，それを世間に広くアピールできたと

いう意味でASKAプロジェクトの成果は大きい．今後も，より発展的に様々な要

素技術との統合を成し得ながら，人にとって有用性の高いロボットを開発するこ

とが期待される．

しかし，ロボットのハードウェア保守などの理由で，一般ユーザがASKAを実

際に利用できる機会は本学のオープンキャンパスのデモンストレーションなどの
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図 4.8 ASKAデモンストレーション風景（ROBODEX2002にて）

少ない場に限られているのも事実である．ASKAの運用時には説明員が必要など，

ASKAは実環境下で手軽に利用できるシステムとは言い難い．補助員が近くにい

るとユーザが気軽にASKAに話しかけることはできず，音声インタフェース研究

の観点から見ると，ASKAを用いた日常的な利用実態調査は難しいことが次第に

明らかになった．そのため，音声インタフェースのフィールドテストの目的に特

化した新しい研究プラットホームの開発が必要となった．その開発では，ASKA

で得たシステム構築の経験は大きな利点となり，ASKA開発プロジェクトの成果

の一つと言えよう．

4.9. 本章のまとめ

本章では，情報科学研究科共通の研究プラットホームとして開発された受付案

内ロボットASKAについて述べ，性能を評価した．ASKAの開発プロジェクトの

成果を統括したうえで今後の展望についても述べた．
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また，ASKAの対話タスクにおいて，統計的言語モデルとネットワーク記述文

法の音声認識性能を比較し，単語間制約に基づく言語モデルへの文法適用手法の

効果を確認した．

今後のASKA開発における音声インタフェース分野の課題としては，5章で述

べる音声情報案内システムを通じて得ることになる改良を継続的にASKAに統合

していくことが挙げられる．例えば，後述する用例テキストを使った応答生成は

ASKAへの実装も完了しており，現在のシステムでは「わかりません」の数は少

なくなっている．本論文では扱っていないが，音声認識の前処理としてマイクロ

ホンアレーなどによるハンズフリー音声入力の導入も望まれる．

ASKAを日常的に運用することは困難であり，音声インタフェース研究では新

たなシステムが必要となったが，ASKAの開発が終わったわけではない．開発に

参加する研究者は，ASKAプロジェクトで得た問題点を各自持ち帰り，研究課題

として取り組まなければならない．この受付案内ロボットが，研究用のプラット

ホームとして今後も研究者に活用されることを望む．
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第5章 利用実態調査を目的とした

公共型音声インタフェース

5.1. はじめに

従来の音声インタフェース研究の多くでは，被験者が少人数であったり，利用

状況を想定した疑似対話だったりする実験において，音声インタフェースに関す

る調査や検証がなされてきた．一般向けに実用化されたサービスを用いた調査の

報告 [5]もあるが，その観察は短期間や少人数利用者に対してのみにとどまって

いることも少なくない．今後多くの分野で利用されるであろう音声インタフェー

スの応用は多岐にわたり，それら多様性に対してユーザとシステムとのインタラ

クションの観察は依然として十分ではない．筆者らの研究においても，前章で述

べた受付案内ロボットASKAは，その運用上の問題からフィールドテストには不

向きであり，その利用実態の調査は不十分なものになってしまった．

そこで，本研究では，ユーザがいつでも気軽に利用できる音声インタフェース

として，公共スペースでサービスを提供することができる音声情報案内システム

を新たに開発した．そして，長期間フィールドテストを通じてシステムの利用実

態を調査，同時にインタラクションの観察に必要な発話の大規模収集を行った．

不特定多数の人を利用者として想定した本システムにおいて，多くの人が訪れ，

実際に触れることのできる公共の場でのフィールドテストの実施は意義が大きい．

長期間の調査によって，システムの利用状況やユーザのシステムへの接し方の変

化などを観察することもできる．

以下，本章では，開発した音声情報案内システムの構成を，その中核を成す音

声認識部分を中心に解説する．次にフィールドテストで収集したユーザ発話の分

析結果を報告する．実験では収集データを使った性能評価を通じて，今後の課題



事項を検討する．また，これまでの音声インタフェースではあまり考慮されてこ

なかった子供に対する音声認識性能の不足について問題提起を行う．

5.2. 音声情報案内システム「たけまるくん」

音声情報案内システム「たけまるくん」は，奈良県生駒市の協力のもと，「生駒

市北コミュニティセンター ISTAはばたき」1で受付案内のサービスを提供するた

めに開発したシステムである．

「生駒市北コミュニティセンター ISTAはばたき（以下，北コミュニティセン

ターと略）」は，市民向け多目的コミュニティセンターであり，456人収容できる

大ホール（はばたきホール）や小ホール，セミナー室，和室，図書館などを備え

る．市民サービスコーナーでは市役所業務の一部も行っている．

本システムは，北コミュニティセンターの館内施設や生駒市の観光情報，周辺

情報などの各種案内を行うものである．システムは同センター内に常設され，一

般の来訪者がいつでも気軽に利用できる音声インタフェースによる館内案内サー

ビスを提供することを目指している．そのため，安定した継続動作を最優先に

システムは実装されている．システムの長期間フィールドテストを通じて来訪者

（ユーザ）の発話音声を大規模に収集し，そのデータベース化をするのも本研究

の目的である．

本システムが想定しているタスクは，以下のようなトピックに関するもので

ある．

1. 北コミュニティセンター館内の案内（部屋や施設の場所など）

2. 業務の内容（手続きの方法や開館時間の案内など）

3. 周辺の案内（駅，バス停，郵便局の場所など）

4. 奈良・生駒の観光情報

5. たけまるくん自身に関する情報

1奈良県生駒市上町 1543番地
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図 5.1 音声情報案内システム「たけまるくん」

6. その他，挨拶など

北コミュニティセンターに設置された本システムの外観を図 5.1に示す．シス

テム構成は，ロボットのハードウェアの代わりにソフトウェアによるビジュアル

エージェントを利用することを除いてはASKAのものとほぼ同一である．

機能としては，一問一答形式の音声インタフェースを持ち，来訪者の質問に対

して合成音声とアニメーションを用いた応対ができる．ユーザが机上マイクに向

かって発話した内容に二個のディスプレイとスピーカから応答を出力する．左の

ディスプレイに表示されるのは，生駒市のイメージキャラクタ「たけまる」のビ

ジュアルエージェントである．たけまるエージェントはマクロメディア社2のFlash

で作成したアニメーションを用いたジェスチャを行う．今のところ，ジェスチャ

は 38の動作パターンを持つ．図 5.2にそのアニメーションの例を示す．たけまる

エージェントは音声入力の開始時にうなずき動作を開始することで，ユーザへ発

2http://www.macromedia.com/jp/
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図 5.2 たけまるエージェントの例

話の検知を知らせることもできる．同時にWebを利用した関連情報の提示が可

能である．右ディスプレイには，応答内容に関連するWebページや図 5.3に示す

例のような案内図や時刻表などの関連情報を提示する．

本システムで一問一答形式の音声インタフェースを採用したのは，ユーザが気

軽に利用できるシステムを提供するためである．複数の話者が入れ替わりに使用

しても対話処理が破綻することなく利用でき，公共の場において多数の人に使っ

てもらえるシステムを目指して設計した．これはフィールドテストを円滑にすす

めるためにも重要である．

対して，複数のインタラクションで構成され，対話状態の遷移が生じる深い対

話は現状では実現できない．しかし，本システムのような受付案内タスクでは気

軽に利用できる方が重要であると考えた．深い対話が必要となるシチュエーショ

ンは今後のフィールドテストで明らかになるだろう．
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図 5.3 場所案内図（図書館の案内例）

5.3. 音声インタフェースの構成

本システムの音声インタフェースは，これまで述べてきた統計的言語モデルを

用いる大語彙連続音声認識を基盤に開発された．統計的言語モデルを使うことで，

人手では記述を網羅することが困難な文法ベースの音声認識と比較して，言い回

しなどの文章表現の多様性を吸収しながら柔軟に認識できるのは前述の通りであ

る．システムの運用で収集したログを言語モデルの再学習に利用することができ，

音声認識の精度向上を効率的に実現できるのも利点である．

音声インタフェースのプログラム構成は音声認識部とその認識結果を用いた応

答生成，応答音声を発声する応答合成部から成る．応答合成部はクリエートシス

テム開発社の「Linux版日本語音声合成ライブラリー」3のTTS（Text To Speech）

プログラムを使って実装した．以下では，音声認識と応答生成の詳細を述べる．

3http://www.createsystem.co.jp/linux.html
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5.3.1 音声認識部

大語彙連続音声認識プログラムには Juliusを用い，認識対象のタスクに適した

言語モデルを得るため，3章の手順に従ってタスク適応N-gram言語モデルを構

築した．以下に手順を述べる．

まず，下記の 2種類のテキストをモデル学習用に収集し，各々について 2-gram

及び逆向き 3-gramモデルを作成した．

1. Web検索を用いて収集した生駒市関連及び生駒市ホームページ内のWebペー

ジテキスト（3.2.2節の統計テキストフィルタを用いて整形），1,080,272文，

総単語 31,265k個，異なり単語 218.7k個

2. 人手で収集した本システムを想定した質問文テキスト，6,488文，総単語 56k

個，異なり単語 3.2k個

各モデルの語彙は，「1. Webページテキスト」に関しては出現頻度の高いものか

ら上位 4万語であり，「2. 想定質問文テキスト」では出現したすべての単語（3,231

個）である．

次に生成した各モデルをN-gramモデルの融合ツール（3.3.3節参照）を用いて

融合した．融合重み λf，λg には，0.5を用いた（融合割合 1:1）．以降，このモ

デルを融合言語モデルと呼ぶ．

続けて，融合言語モデルにネットワーク記述文法の単語間制約を適用して N-

gram確率を強化した文法適用言語モデルを作成した（3.4節参照）．適用に用い

た文法の異なり単語数は 441である．文法では定義されているが融合言語モデル

には含まれない 43単語に関して，単語辞書中の未知語クラスのエントリに対し

て 43単語の出力表記と読み（音素記号）を与えることで文法適用言語モデルに

追加した．

音響モデルには，日本音響学会新聞記事読み上げ音声コーパス（JNAS）[49]の

クリーン音声に 25 dB SNRで電子協騒音データベース [50]の展示会場の雑音を

重畳した音声から学習した性別非依存 PTMモデル（以降，展示会場モデル）を

使用した [51]．
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101 こんにちは。

208 今は、<<hour>>時<<min>>分です。

212 バスの時刻表を表示します。

301 トイレは、左の奥か、はばたきホール、入り口の近くにあります。

305 図書館の入り口は、市民サービスコーナーの横です。
� �

図 5.4 応答候補文の例

5.3.2 応答生成

音声インタフェースの応答生成は，ユーザの一発話ごとの音声認識結果をもと

に，あらかじめ用意された応答候補文から一文を選択し，応答として返すもので

ある．今回，システムの設計に際して，ユーザに時間遅れ無しに応答が返せるこ

とを重視し，簡潔なプログラム構成になるように心がけた．応答内容に関しては，

ユーザの関心を維持することを重視して，なんらかの情報を持った応答を返すこ

とを主眼とした．ユーザがシステムに対する関心を失うとフィールドテストやデー

タ収集には好ましくないためである．具体的には，「わかりません」や「もう一度

お願いします」などのインタラクションを阻害する応答を極力生成しないように

するとともに，質問に関連した話題を広くカバーできるよう応答候補文を作成し

た．運用開始後もログなどを参考に，必要な応答候補文の追加を行っている．

以下では，応答生成の具体的な手順について説明する．図 5.4は，前述のよう

にあらかじめ用意した応答候補文の例である．各文にはインデックス番号が付け

られている．応答候補文には，定型文の他に図 5.4の二行目のようにスロットに

パラメータを代入できるスロット型がある．現在，登録されているすべての応答

候補文数は 202であり，そのうちスロット型の応答候補は，時間や日付などの問

い合わせに関する三つである．

これら候補からの応答の選択には，音声認識結果とあらかじめデータベースに

登録した用例テキストとの形態素マッチングによるスコア計算を用いた．用例テ

キストは，本システムの過去ログや生駒市役所の業務記録などから作成した質問
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トイレ+トイレ+2 は+ワ+65 、+、+79 どこ+ドコ+14 です+デス

+74/56/1 か+カ+70 ？+？+77#301

食堂+ショクドー+2 は+ワ+65 、+、+79 あり+アリ+47/17/5 ます+マ

ス+74/58/1 か+カ+70 ？+？+77#332
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図 5.5 形態素単位に分割された用例テキストの例

認識結果 えー トイレ の 場所 は どこ …

用例テキスト トイレ は どこ …

応答候補 トイレの場所は、…です。

一致率

スコア

図 5.6 用例ベースのスコア計算

文の形態素列である（図 5.5）．現在，2,309文の用例テキストが登録されている．

すべての用例テキストには，前述の応答候補文の中からその質問の応答として相

応しいものへの対応が定義されている．具体的には，図 5.5中の # の後に書か

れた数字がその用例テキストに対応づけられた応答候補文のインデックス番号で

ある．

図 5.6に用例テキストを用いたスコア計算の概略を示す．入力音声認識結果と

用例テキストとの形態素の一致数を求め，用例テキストの単語数で割り一致率を

求める．その一致率をスコアとする．このとき，カウントに用いるのは質問の意

図理解に重要な名詞，動詞，形容詞などの自立語形態素のみである．すべての用

例テキストに対して一致率を算出し，最も高いスコアに対応する応答候補文を応

答とする．複数の候補のスコアが同じ場合は，応答はそれら候補の中からランダ
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ムに選択される．

本手法では，キーワードリストを必要とする応答生成とは違い，用例テキスト

数を増やすことで言い回しや語句の違いなどの発話の多様な表現様式に対処でき

るようになるのが特徴である．作成した用例テキストは言語モデルの学習にも流

用でき，統計的言語モデルを用いた音声認識との相性も良い．

応答生成プログラムの入力である音声認識結果にはN-best出力結果を用いる．

このため，正解形態素が 1-best結果に出現しない場合でも 2-best以降に出力さ

れればスコア計算に含めることができる．実際の運用では，十分な候補数を用

いるために音声認識プログラムの 100-best出力を応答生成プログラムに入力し，

100-bestすべての認識結果に対する全スコアを合計した．

5.4. フィールドテストによるデータ収集と分析

本システムは，北コミュニティセンターのオープン初日である 2002年 11月 6

日から運用を開始した．本研究では，ユーザとシステムのインタラクションログ

として，認識エンジンが音声入力として切り出した音声区間データをすべて記録

している．以下，これまでのデータの収集と分析の結果について報告する．

5.4.1 収集結果

フィールドテストとデータ収集は現在も継続しているが，本研究で用いるデー

タは，オープン 2日後の 2002年 11月 8日から 2003年 3月 31日までの休館日な

どを除く 125日間分のデータである．記録されたデータは，雑音のみや不明瞭な

発話も含めて 46,754個であり，ファイルの総容量は 2493.2メガバイトになる．こ

れは単純計算で約 1,362分の長さに相当する．

収集と並行して人手による収集データの整備を行った．この作業では，切り出

しによる無音などの非音声区間の除去，発話内容のテキストへの書き起こし，音

声のみからの主観による話者の性別及び年齢層のラベル付けを行っている．この

整備の結果，雑音が多少は含まれるが，内容を明瞭に聞き取れる比較的クリーン
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表 5.1 収集データの年齢層と性別ごとの分類結果

上段: 全収集データにおける分類数

下段: クリーン発話における分類数

年齢層 男性 女性 性別不明 合計

(a) 幼児 115 1940 1044 3099

76 1421 585 2082

(b) 低学年子供（小学校 3年生ぐらいまで） 2709 9793 4579 17081

1920 7961 2843 12724

(c) 高学年子供（中学生ぐらいまで） 1142 1290 673 3105

934 1154 498 2586

(d) 大人 5867 2778 103 8748

5520 2496 70 8086

(e) 高齢者 10 12 0 22

8 12 0 20

(x) 年齢層の判断ができなかったもの 2 6 14691 14699

0 0 16 16

合計 9845 15819 21090 46754

8458 13044 4012 25514

性別不明: 声から性別を判断できなかったもの

な発話（以下，クリーン発話）は，25,514個であった．

収集データの年齢層及び性別の分類結果を表 5.1に示す．表中上段の数字は，雑

音のみや不明瞭な発話も含むすべての収集データを分類したときの数である．下

段には，前述のクリーン発話（25,514個）のみを分類した場合のデータ数を示す．

表 5.1から，本システムでは男女を問わず広い年齢層の利用者の発話を大規模に

収集できたことがわかる．

全収集データのクリーン発話の割合は，54.6%であった．年齢層と性別がとも

に不明な 14,691個の収集データに関しては，その多くがマイクと手の摩擦音や物
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図 5.7 フィールドテストによるデータ収集数（一日平均）

の衝突音，離れた場所での会話音などの雑音のみで発話を含まない入力であった．

これら雑音のみの入力でも，現状のシステムは音声区間の切り出しのミスにより

反応する．なお，クリーン発話の割合は大人と子供で異なり，大人の 92.4%に対

して，子供が 74.7%と低い．子供の発話には，入力レベルのオーバフローやはっ

きりしない不明瞭な発話などが多く含まれていた．特にオーバフローが発生して

いる発話は，大人は 50個であったが，子供は 2,683個と多い．この結果は，大人

はシステムとのコミュニケーションにおいて丁寧に発話する傾向があるが，子供

は荒い発話をすることが多いことを示唆している．

図 5.7は，週ごとにデータ収集数の推移を示したものである．各折れ線グラフ

は，すべての収集データ（Collected data）とクリーン発話（Clean utterances）

の一日平均の収集数を示す．このグラフから，オープン当初からは大きく減った

が，2003年の 1月以降，システムは定常的に利用されていることがわかる．なお，

2003年 1月から 3月末までの一日平均の収集データ数は，335個であった．
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図 5.8 年齢層ごとの発話トピックの割合

5.4.2 発話内容に関する分析

収集データの発話の内容に関する分析を行った．全収集データの中から話者の

年齢層を判別できた発話（表 5.1中の (a) ～ (e) の全収集データ）に関して，ト

ピックごとの発話数の割合を集計した．トピックの分類は，整備した書き起こし

テキストをもとに人の主観によって行った．図 5.8に，大人と子供における分類

結果を示す．表 5.2は，図 5.8で用いたトピック名の一覧である．

“Guidance”は，本システムの主目的である案内に関する問合わせである．バ

スや電車の時刻の問合わせもここに含む．“Takemaru”は，名前や年齢，「好きな

食べ物は何？」など，たけまる君自身に関する質問である．より楽しいコミュニ

ケーションを実現するため，たけまるエージェントのキャラクタ設定を行ってお

り，本システムでは答えることができる．“Greeting”は，「こんにちは」「おはよ

う」などの挨拶である．ユーザがシステムに話かけるときに発話されることが

多い．“News&Time”は，主に時事ニュースや天気予報に関する質問であり，新

聞のWebページを表示することでユーザに関連情報を提示する．「今，何時です

か？」などの時間の問合わせも含む．“Others”は，本システムでは想定していな
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表 5.2 発話内容分類に用いたトピックの一覧

トピック名 概要

Guidance 館内や周辺，業務，観光などの問合わせ

Takemaru たけまるくん自身に関する質問

Greeting 挨拶

News&Time ニュース，天気予報や時間の問合わせ

Others その他

Unclear 叫び声などの不明瞭な発話

い発話である．人が聞いても意味理解が困難な発話も多い．ただし，「わかりまし

た」や「もう一度言って」などのシステムの応答に対するユーザの反応もここに

含む．これらユーザの反応発話は，”Others”の全 14,320発話中，1,539発話を占

めていた．現在の一問一答の応答生成プログラムでは，これらの反応に対処する

ことができない．これら発話には，応答生成時に一つ前の発話履歴も用いること

で対応できると考えており，今後のシステム改良時に導入を予定している．最後

に，“Unclear”は，叫び声などの発話の内容が意味的に不明瞭な発話である．オー

バフローなどの発生により聞き取りにくいものでも，発話内容を理解可能なデー

タは，”Unclear”以外のトピックに分類した．

図 5.8から，本システムの主目的である”Guidance”の問合わせでは，子供が

13.5%であるのに対して，大人が 31.2%と多いのがわかる．大人の方が本システム

を本来の目的で利用していると言える．一方で，”Takemaru”の発話に関しては，

子供の方が 8.7%多く，子供はキャラクタ設定に関する興味が強いことがわかる．

この結果，大人と子供の間には，発話内容に異った傾向があることがわかった．

5.5. 性能評価

収集した発話に対して音声認識性能と本システムがどの程度正しく応答できる

かの応答性能を調べるため，評価実験を行った．
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図 5.9 ユーザへのガイド

5.5.1 テストセット

実験のテストセットに使用したのは，5.4.1節で述べたクリーン発話 25,514個

から抽出した，大人（大人及び高齢者）500発話と子供（幼児，低学年及び高学年

子供）500発話である．なお，本システムの周辺には，ユーザへの発話を促すため

発話例を示した図 5.9のようなガイドポスターを掲示している．このため，ユー

ザの発話はガイドに大きく影響されており発話内容に偏りが生じる．掲示する発

話例を適時変更して偏らないよう対処しているが，今回収集した発話でも発話内

容の偏りは確認した．テストセット作成の際には，この偏りを防ぐため，書き起

こしテキストをキーにしてソートを行い，同じ発話内容のデータを間引いて除い

た後の発話（大人 2,833個，子供 5,599個）から，その発話内容の出現頻度に基

づく上位 500個のデータを選んだ．

作成したテストセットに含まれる発話内容の例を図 5.10及び図 5.11に示す．テ

ストセットデータの緒元及び 5.3.1節の融合言語モデルに対する 3-gramテスト
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元気ですか？

高山サイエンスプラザはどこですか？

市役所はどこにありますか？

バスの時刻を教えてください。

図書館の利用時間教えてください。
� �

図 5.10 大人用テストセットの例

� �
あなたは誰？

図書館はどこですか？

何ができんの？

男の子ですか？女の子ですか？

んなとこ聞いてない。

トイレはどこでしゅか？
� �

図 5.11 子供用テストセットの例

セットパープレキシティ，未知語率，文法で定義された 43単語を追加した文法適

用言語モデルに対する未知語率を表 5.3に示す．

5.5.2 音声認識実験

作成したテストセットに対して，Juliusによる大語彙連続音声認識実験を行っ

た．言語モデルには，5.3.1節で述べた文法適用言語モデルを用いた．音響モデル

には，実際の運用で使用した展示会場モデルの他に JNASモデル，CSRC女性モ

デル及び CSRC子供モデルを用いた比較実験を行った．JNASモデルは，JNAS

コーパスのクリーン音声から構築した性別非依存PTMモデルである．CSRC女性

モデルは，連続音声認識コンソーシアム（CSRC）[43]の 2001年度版ソフトウェ

アに含まれる女性音声モデルである．CSRC子供モデルには，同じく CSRCの
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表 5.3 テストセットデータの緒元

大人 子供

男性発話数 377 99

女性発話数 123 401

総単語数 2767 2497

異なり単語数 369 379

テストセットパープレキシティ (3-gram) 16.8 32.0

ベースラインモデルに対する未知語率 [%] 1.01 1.52

文法適用モデルに対する未知語率 [%] 0.76 1.16

2002年度版ソフトウェアに含まれる小児モデルを用いた．

実験の結果を表 5.4に示す．表中のCorr.は単語正解率，Acc.は単語正解精度を

示す．JNASモデル，展示会場モデルともに大人に比べ，子供発話の認識精度は

大きく低下しており，十分な精度が得られていないことがわかった．原因の一つ

として，JNASデータベースが成人男女の音声で構成されているため，子供声の

音響的特徴に合致しなかったことが考えられる．子供音声コーパスを用いて音響

モデルを再学習することで認識精度を向上できることが報告されている [52][53]．

今回は，子供モデルを用いることで JNASモデルに比べ 8.0%の認識精度の向上

を得ることができた．しかし，その精度は依然として低い．また，自由発話によ

る子供発話の認識では，大人と比較して単語正解率と単語正解精度の差が大きく，

挿入誤りが多いことがわかる．これは，子供はスムーズに発話することができず，

その発話には言い直しや不要語が多いことが原因である．よって，音声とモデル

の音響的ミスマッチに関する対策の他に，子供声音声認識には，言い直しへの対

応などがさらに必要であることがわかる．

雑音に関しては，展示会場モデルを用いることにより，JNASモデルに比べて

認識精度が向上しており，環境雑音への対応が必要であることを確認した．
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表 5.4 大語彙連続音声認識実験結果

大人 子供

音響モデル Corr. [%] Acc. [%] Corr. [%] Acc. [%]

展示会場 85.6 79.7 55.2 38.8

JNAS 83.9 79.1 50.1 35.2

CSRC女性 - - 52.5 37.9

CSRC子供 - - 60.1 43.2

5.5.3 応答性能実験

ユーザの発話に対して，システムがどの程度正しく応答できるかを調べ，本シ

ステムの応答性能の指標を明らかにする．実験結果を表 5.5に示す．表中の数字

は，テストセット 500発話での正解応答文の割合（応答正解率）である．応答正

解率は，満足な応答結果が得られた応答文の割合である．応答内容が満足なもの

かは人の主観により判別した．実験に使用した音響モデルは展示会場モデルと

CSRC子供モデルである．また，音声認識の誤りを除外した応答性能も検証する

ために，音声認識結果ではなく書き起こしテキストを入力した際の応答正解率も

示す．

結果は大人に対しては 73.4%の高い応答正解率を示した．しかし，音声認識結果

と同様に子供の正解率が大きく低下している．子供モデルを用いることで，5.8%の

正解率の回復を得ることができた．

次に応答生成の入力に用いる音声認識出力の N-best候補数の応答正解率との

関係を調べた．図 5.12は大人発話（展示会場モデル使用），図 5.13は子供発話

（CSRC子供モデル使用）での結果である．横軸は使用したN-best候補数，縦軸

は応答正解率を表す．1-bestや 5-bestを使用するより，50や 100などのある程度

大きい候補数を用いた方が精度が高くなることを確認した．しかし，大人発話に

対して 100-bestで若干ではあるが精度低下が見られる．これは低位の候補に出現

した誤り単語の影響であり，パラメータの調整等により防ぐことができる．

最後に，応答生成の誤りの原因について分析を行う．表 5.5の応答正解率におい

75



表 5.5 応答正解率 [%]

音響モデル 大人 子供

展示会場 73.4 37.4

CSRC子供 - 43.2

書き起こしテキスト 78.8 62.0
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図 5.12 N-best候補数に対する応答正解率の推移 （大人）
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図 5.13 N-best候補数に対する応答正解率の推移 （子供）

て，書き起こしテキストと実際の音声認識結果を用いた時の差は，大人で 5.4%，

子供で 18.8%である．表 5.4のように子供発話認識の精度は大人のものと比べて

著しく低いことから，この大人と子供の違いは主に音声認識精度の影響であると
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図 5.14 応答生成の誤り原因の分析

考えられる．しかし，大人に関しては音声認識結果と書き起こし使用時の差が小

さいことから音声認識以外に応答誤りの原因があることは明らかである．

そこで，先の実験で応答生成が誤ったものに関して，その誤りの原因を調査し

た．調査の結果を図 5.14を示す．

今回の調査では原因を大きく以下の四種類に分類した．図中の “Recognition

Error”は，音声認識の誤りが原因で応答生成を誤ったものを示す．“Absence of

Response”は，発話に対する応答候補が存在しなかったもの，“Absence of Exam-

ple”は，用例テキストが存在しなかったものの割合である．必要な単語が正しく音

声認識結果中に存在して，応答候補や用例テキストも登録されているが，応答を選

択するアルゴリズムが原因で誤った応答を出力したものに関しては，“Algorithm

Fault”とした．なお，上記の複数が原因と考えられるものは，そのすべてにカウ

ントしている．例えば，応答候補が存在しないものは，対応する用例テキストは

登録されていないことがほとんどであり両方にカウントされる．また，後に音声

認識誤りが解消されたとしても，新たにアルゴリズムが原因で応答を誤ることも

77



ありえるが，それらは現状では予測が困難なのでカウントしていない．

結果を見ると，大人と子供ともに音声認識誤りを原因とするものが最も多い．

特に子供の場合は顕著であり，音声認識精度の改善は必要であることを確認した．

次に用例テキストの不足，応答候補の不足と続くが，これらも子供の方が多い．

これは子供の発話にはシステム設計時に想定していなかった内容のものが多いた

めである．これらに関しては用例テキストや応答候補の登録を追加することで改

善が見込まれる．一方で，アルゴリズムに起因する誤りは少ない．今回，テスト

セット作成時に発話内容で出現頻度の高いものを選択したため，比較的単純な発

話が多くなってしまったことも考えられる．例えば，テストセットには含まれて

いなかった否定的な表現に現状では対処できない．また，テストセットの総単語

数（表 5.3）が子供の方が少ないことからもわかるように，子供は比較的発話が

単純であり，アルゴリズムに起因する誤りは子供の方が少ない結果となった．

5.6. 収集データを用いた音声認識モデルの再構築

本節では，収集した発話を音声認識モデル（音響モデルと言語モデル）の学習

データとして利用することで，フィールドテストの有用性を示す．

まず，音響モデルを作成する．学習に用いたデータは，JNAS読み上げ音声

（40,086文）と収集発話のうちクリーン発話（20,119文）である．学習に必要な

音素ラベル等が原因で一部の収集発話に関しては学習から除外した．

言語モデルの学習に用いたテキストデータは，5.3.1節で準備したWebページ

テキスト（Web）と想定質問テキスト（QA）に加えて，収集発話の書き起こし

テキスト（24,498文，単語数 129k，異なり単語数 4.0k）である．はじめにWeb

とQAテキストからベースとなる単語数 40kの言語モデルを作成する．次に書き

起こしテキストから言語モデルを作成して，ベース言語モデルにモデル融合ツー

ルを用いて重み 0.8で融合する．そして，生成された言語モデルに別途人手で作

成した異なり単語数 441のネットワーク記述文法を適用した．

大語彙連続音声認識及び応答性能の評価実験結果を表 5.6に示す．表中のCorr.

は単語正解率，Acc.は単語正解精度，Res.は応答正解率を表す．ベースラインは，
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表 5.6 音声認識率と応答正解率（再構築モデルを使用） [%]

大人 子供

モデル Corr. Acc. Res. Corr. Acc. Res.

ベースライン 85.6 79.7 73.4 60.1 43.2 43.2

再構築 91.7 89.8 75.4 73.4 66.8 52.0

表 5.4と表 5.5で示した値のうち，大人は展示会場，子供は CSRC子供音響モデ

ルを用いた際のものである．これらはフィールドテスト前に準備した音声認識モ

デルの中で最も高い精度を得た条件での結果である．

表から単語正解率，単語正解精度ともにモデルを再構築することでベースライ

ンに対する認識精度の改善を確認することができた．また，音声認識精度の向上

にともなって応答正解率も改善した．これらは収集データから構築した音声認識

モデルが有効に働いていることを示すものであり，結果としてフィールドテスト

の有用性を確かめることができたと考える．

5.7. 本章のまとめ

本章では，音声インタフェースのフィールドテストを目的に開発した生駒市北

コミュニティセンターの音声情報案内システム「たけまるくん」について述べた．

本システムは同センター内に常設されており，来館者がいつでも気軽に利用でき

る一問一答形式の音声インタフェースを使った館内案内サービスを提供している．

約五ヶ月間に渡るフィールドテストで収録したユーザ発話の収集状況を報告し

た．その結果，25,514個のクリーン発話を含む幅広い年齢層の自然発話を大規模

に収集することができた．2003年 1月以降，平均して一日 335個のデータが収集

できており，本システムが定常的に利用されていることを示した．これらの結果

を総じて，音声インタフェースの利用実態調査に必要なユーザ発話を大規模に収

集することに成功したと言える．また，発話トピックの分類から大人と子供では

発話の内容に傾向の違いがあり，主に大人が本システムを実用的に利用している
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ことがわかった．

実験では，収集データを用いてシステムの性能指標を評価した．その結果，本

システムは大人に対してフィールドテストに必要な基本性能を備えているが，子

供に対する改善が必要であることを確認した．

本システムとフィールドテストより得た主たる成果は，音声インタフェース研

究における新たなる課題の発見とその検証に必要なデータを収集したことであり，

システムの開発は今後も継続される．また，フィールドテストの継続も当面の最

優先課題である．5.6節で述べた音声認識モデルの構築は，収集データの利用事

例の一つに過ぎず，その利用価値は多岐にわたる．今後の展開として筆者らが検

討を行っている課題事項を以下に挙げる．

次章の 6章では，主に子供に対する利便性向上を得ることを目的に，大人と子

供の発話内容の違いに柔軟に順応することができる音声インタフェースを検討す

る．また，子供発話の認識性能不足の対策として収集データを用いた音声認識モ

デルの適応を試みる．

5.4.1節で述べた摩擦音や衝突音等の雑音の入力に関する対策としては，中村ら

[56]による混合正規分布モデルの尤度比較に基づく音声と非音声入力の自動識別

手法が，音声認識の前処理段階で雑音を廃棄することを可能にしている．中村の

実験では，本研究のたけまるくん収集データを用いて 90%以上の精度の音声・非

音声識別を実現しており，システムへの実装も予定されている．

自由発話の認識精度向上には，モデル適応以外に言い直しや不明瞭な発話に関

する対策が必要である．これを応答生成時の不明瞭部分をシステムが聞き返し応

答をすることで補う予定である．その実装に必要な応答生成の確信度 [55]の導出

を検討している．

発話データの収集は継続中であり，追加データを使った詳細な分析も必要であ

る．図 5.15に 2003年末までのデータ収集数の月ごとの推移を示した．小中学校

が長期休業の八月はオープン当初よりも収集数が多く，本システムが一般市民に

受け入れられている様子がわかる．音声インタフェースのフィールドテストが実

施されること自体これまで少数であったが，その中でもこれほど長期的なものは

皆無であり，今後の収集データの整備とその分析が急がれる．
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図 5.15 フィールドテストによるデータ収集数（月単位）

ユーザのシステムの扱いは非常に雑であり，ロボットでなくてもハードウェア

の故障は頻発する．公共の場で安定したサービスを提供し続けることは，多大な

る労力を必要とする．しかし，音声インタフェースの利便性向上を得るには，長

期に渡る継続的な運用での経験の蓄積とその運用を通じた実態調査とデータ収集

は必要不可欠である．たけまるくんシステムは，それを可能にした．ここに述べ

た範囲に決してとどまることなく，様々な観点に立った検討を今後も続けていき

たい．
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第6章 話者年齢層識別能力を持つ

音声インタフェース

6.1. はじめに

大語彙連続音声認識で高い認識精度を得るには認識対象タスクに適した言語モ

デルが必要であることをここまで述べた．音響モデルに関しても同様のことが言

え，音声インタフェースの使用環境や収録系に起因する雑音への適応技術，特定

個人に適した音響モデルを提供する話者適応技術は，音声認識分野において最も

盛んに研究がなされている重要課題である．言語モデルと音響モデルから構成さ

れる音声認識モデル作成時の認識対象の把握が，現在のモデルベースの音声認識

を基礎とする音声インタフェースの利便性を決定する一つの大きな要因であり，

システム開発において特に重要な行程である．

また，対話状況によって変化する認識対象をシステムが正確に把握し，状況に

応じて使用する音声認識モデルを切り換ることで，はじめて高精度音声認識は実

現される．ここでユーザに応じた柔軟な対話戦略を実現するアプローチの一つで

あるユーザモデルを例に挙げて考えてみる．ユーザモデルは，ユーザの持つシス

テムに関する習熟度，タスクドメインに関する知識レベル，利用時の性急度など

の性質をモデル化したものであり，駒谷ら [57]は，不特定利用者向けの音声対話

において，その性質に応じた対話戦略の決定に用いた．ユーザモデルは音声対話

における応答精度向上をもたらす．同様に個々のユーザの性質を音声認識モデル

の選択に反映できれば認識精度の向上を得ることができるだろう．

これら適応に関する研究を含め，従来のほとんどの音声インタフェースは大人

を対象として設計されてきた [9]. それらシステムが中核とするのは大人音声から

作成されたモデルを用いる音声認識である．そのため，前章 5章の評価実験でも
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図 6.1 大人・子供識別能力を備えた音声インタフェース

明らかなように子供の音声認識精度が不足していた．しかし，今後，家庭や公共

施設などに音声インタフェースが導入されることを考えると，ユーザに子供が多

く含まれるのは当然であり，その数は無視できない．音声インタフェースの普及

を見据え，大人のみならず子供の発話も扱うことができる音声認識の実現は重要

な検討課題と言える．

そこで，本研究では，大人・子供の両利用者に対して柔軟な対話を可能にする

技術を新たに音声インタフェースに導入する．ユーザモデルのアプローチを大人・

子供別に適応した音声認識モデルと対話戦略の導入という形で音声インタフェー

ス上に実装，主に子供の利用者に対する音声インタフェースの利便性向上を目指

す．開発するシステムの概要を図 6.1に示す．その実現に必要となる具体的な技

術を整理すると，大人・子供別音声認識モデルとそれらを用いた並列音声認識，

話者が大人または子供かを識別する能力，識別結果による認識出力の選択，識別

結果を考慮した応答生成手法が挙げられる．
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表 6.1 6章の実験で用いる収集発話

年齢層 男性 女性 性別不明 合計

(a) 幼児 76 1421 585 2082

(b) 低学年子供 1920 7961 2843 12724

(c) 高学年子供 934 1154 498 2586

(d) 大人 5520 2496 70 8086

(e) 高齢者 8 12 0 20

合計 8458 13044 3996 25498

本章では，これらの中から特に大人・子供の話者識別能力に着目する．音声認

識スコアを素性とする機械学習に基づいた話者識別手法を提案し，その評価実験

を行う．また，大人と子供各々に特化した音声認識モデルの提供を目的として，

大人と子供のフィールドテスト収集発話で適応した音声認識モデルを構築した．

認識精度に向上が見られたので，その結果も報告する．

6.2. フィールドテスト収集データ内の子供発話

本研究は，5章の音声情報案内システム「たけまるくん」をプラットホームに

して，大人・子供の両利用者に柔軟な順応力を備えた音声インタフェースを実装

することを目標とする．よって，表 5.1に示したたけまるくんのフィールドテス

ト収集発話を用いて以下の議論をすすめる．また，雑音の影響を除外して効果を

明確にするために，収集発話の中から雑音が比較的少なく明瞭，さらに収録音の

みから人の主観によって話者の年齢層が判別できた 25,498発話のみを用いること

にする．これら発話の分類結果を表 6.1に示す．年齢層の区分に使用したクラス

は，(a) 幼児，(b) 低学年子供（小学校 3年生ぐらいまで），(c) 高学年子供（中学

生ぐらいまで），(d) 大人， (e) 高齢者の五つである．本研究では，(a) から (c)

を子供と見なす．この表の 68.2%が子供による発話であり，音声インタフェース

で子供発話を扱うことの重要性がわかる．
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5章 5.4.2節で述べた収集データの発話トピック分析では，大人と子供で音声

情報案内システムを利用する際の興味の対象が異なることを明らかにした．よっ

て，大人・子供別の対話戦略を適用し，これら発話傾向の違いを考慮することで，

ユーザに適した応答が実現できる可能性が高い．この発話傾向の違いは，発話中

の使用単語や言い回し表現やコンテクストなどにも影響する．つまり，大人・子

供の話者識別に際しては，発話に含まれる言語的な特徴の考慮が識別精度向上を

もたらすことを示唆している．

6.3. 年齢層別音声認識モデルによる子供発話認識性能

の改善

従来の大人をターゲットとした音声認識では，子供発話に対して十分な精度

を得ることができなかった．しかし，子供の発話から子供用に音声認識モデル

（音響モデルと言語モデル）を学習することで，ある程度の精度回復を見込める

[52][53][54]．この確認のために Juliusによる大語彙音声認識実験を行った．

まず，大人と子供に別個の音響モデル（性別非依存）とN-gram言語モデルを

収集発話から作成する．

6.3.1 音響モデル

音響モデルの学習データの諸元を表 6.2に示す．フィールドテストの収集発話

では含まれる音素に偏りがあり，トライフォンの学習に必要な音韻バランスが取

れていない．音韻バランスの確保には，音韻バランスを考えて設計された日本音

響学会新聞記事読み上げ音声コーパス（JNAS）[49]の音声データも学習に含め

る必要がある．そのため，大人向けの音響モデル学習には表 6.2の JNASと大人

収集発話，子供モデルには JNASと子供収集発話のデータを用いた．

さらに，大人・子供別の依存性を高めるため，MAP（Maximum A Posteriori）

適応 [58]もしくはMLLR（Maximum Likelihood Linear Regression）適応 [59]を

施した適応音響モデルも作成した．適応元モデルは単純に学習データを結合して
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学習で作成した大人・子供別音響モデルである．生成モデルに対して，大人モデ

ルには大人収集発話のみ，子供モデルは子供発話のみで適応を施し，各モデルの

年齢層依存性を高めている．収集発話には収録系の雑音なども含まれているので，

環境適応も同時に施されたと考えることができる．

MAP適応とはHMMパラメータの再推定を最大事後確率推定（MAP推定）法

を用いて行う適応法である．MAP推定の原理を概説する．確率変数 x の確率密

度関数を f(x|θ) として，x の観測値 X = x1, x2, · · · , xN を用いてパラメータ θ

を推定することを考える．このとき，最尤推定ではパラメータ θは，

θ̂ = argmax
θ

f(X|θ) (6.1)

で推定される．ここで θ も確率変数とみなし，その確率密度関数を g(θ) とする．

これを θ の事前確率と呼ぶ．また，データ X を観測した後のパラメータ θ の

確率密度関数 g(θ|X) は事後確率と呼ばれ，ベイズの定理に従い以下の式で表さ

れる．

g(θ|X) =
f(θ|X)g(θ)∫
f(θ|X)g(θ)dθ

(6.2)

よって，MAP推定は次式に示すように事後確率を最大にするようなパラメータ

を求める問題となる．

θ̂ = argmax
θ

g(θ|X) = argmax
θ

f(θ|X)g(θ) (6.3)

この θ̂ はMAP推定量と呼ばれる．もし事前知識がない場合は，g(θ) は定数にな

り，MAP推定量は最尤推定量と一致する．MAP推定は最尤推定と比べ，推定に

用いるデータが少量でも頑健なモデル推定ができ，データが多くなるにつれて最

尤推定に近づくことになる．

一方，MLLR適応は適応元モデルから適応に用いる発話に対して尤度が大きく

なるように線形写像行列を求め，音響特徴量空間を一括変換する適応法である．

ここではHMMを構成する正規分布の平均と分散の線形写像行列を最尤推定によ

り求める．MLLR適応は，その取り扱いやすさと性能の高さにより音響モデルの

話者適応手法として広く用いられてきた．
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表 6.2 音響モデル学習データの諸元

大人 収集発話（男女，大人） 4,197文

子供 収集発話（男女，子供） 15,922文

JNAS JNAS読み上げ音声（男女） 40,086文

表 6.3 言語モデル学習データの諸元

大人 収集発話書き起こし（大人）

7,606文，単語数 40k，異なり単語数 1.7k

子供 収集発話書き起こし（子供）

16,892文，単語数 89k，異なり単語数 3.4k

Web 生駒市関連Webページテキスト

1,080,272文，単語数 31,265k，異なり単語数 218.7k

QA 人手で収集した想定質問文テキスト

6,488文，単語数 56k，異なり単語数 3.2k

6.3.2 言語モデル

言語モデルの学習に用いたテキストデータの諸元を表 6.3に示す．まず，Web

とQAテキストからベースとなる言語モデルを作成する（単語数 40k）．次に大

人・子供の書き起こしテキストから 2つの言語モデルを作成し，年齢層依存モデル

とする．年齢層依存モデルを先ほど作成したベース言語モデルにモデル融合ツー

ルを用いて重み 0.8で融合し，大人・子供各々の年齢層適応モデルとする．最後に，

モデルの高精度化のため，別途人手で作成した異なり単語数 441のネットワーク

記述文法を適用，年齢層適応モデルが持つN-gram確率を強化した．具体的な手

順は 5.3.1節のたけまるくん用の言語モデル作成手順に準ずる．
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表 6.4 単語正解率（年齢層別音声認識モデルを使用） [%]

音声認識 音響モデルの適応 テストセット

モデルタイプ 大人 500発話 子供 500発話

大人モデル 適応なし 92.5 (62.7)

MAP 94.9 (70.0)

MLLR 94.8 (68.8)

子供モデル 適応なし (88.1) 72.8

MAP (82.6) 82.5

MLLR (83.7) 80.8

年齢層依存 MAP 93.3 81.6

6.3.3 音声認識実験

大人 500発話，子供 500発話のテストセット（5.5.1節参照）での大語彙連続音

声認識の結果として単語正解率を表 6.4に示す．大人・子供発話ともに各々対応

した音声認識モデルを用いることで最も高い認識率を得ることができた．大人の

音声認識モデルで子供発話を認識すると，最も良いMAP適応音響モデルの場合

でも 70.0%であり，既存の大人モデルベースのシステムで子供発話の認識が困難

であることを再確認した．子供モデルを用いることで 12.5%（MAP適応音響モ

デル使用時）の向上を得た．

音響モデルの適応手法間の比較に関しては，MAP適応モデルが最も高い精度

を示した．適応なし音響モデルと比べ，MAP及びMLLR適応後の子供モデルは

大人発話に対して認識率低下，子供発話には認識率向上を得ている．つまり，適

応することで子供発話への依存性を高めることができたことがわかる．

一方で，大人と子供の両収集データから単一の年齢層非依存のモデルも構築し

た．その音声認識率は，大人と子供の年齢層依存モデルを用いた時よりも，大人

発話に対して 1.6%，子供に対して 0.9%劣る結果となった（音響モデルに対して

MAP適応済み）．以上の結果から，話者年齢層ごとの音声認識モデルの選択は

認識精度向上に有用であると言える．
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6.4. 音声認識スコアに基づく話者年齢層識別

以下では，本章の提案手法である音声認識スコアに基づく大人・子供の話者識

別手法について述べる．

提案手法では，音声認識結果から得られる音響的特徴及び言語的特徴を素性と

する話者識別を行う．従来，話者認識にはGMM（Gaussian Mixture Model; 混

合正規分布モデル）に基づく尤度比較が用いられてきた [60]．峯松ら [61]は，こ

のGMMによる話者認識のアプローチを用いることで，成人と高齢者に話者を識

別している．これらの手法では発話の持つ音響的特徴のみが用いられており，言

語的特徴は考慮されていない．これは，発話のコンテクストに依存しない任意文

章で識別できる方が利便性が高いと判断されたためである．これまでの実験に提

供されたデータは主に読み上げ音声であり，その発話内容にユーザの性質が反映

されていなかったことも理由である．しかし，ここまで述べたように音声インタ

フェースに対する発話内容には，大人と子供で異なる特徴が含まれるのが自然で

ある．このため，言語的特徴も考慮することで識別精度の向上が見込まれる．ま

た，本手法は大人・子供の発話傾向の違いを考慮しても発話のコンテクストを限

定するものでなく，利便性が失われることもない．

本手法では，音響的特徴（Acoustic Property;以下，AP）としてJuliusの第2パ

スが出力する音声認識スコアのフレーム平均音響対数尤度，言語的特徴（Linguistic

Property; 以下，LP）として単語平均言語対数尤度を利用する．各々は次式で導

かれる．

AP =
音響対数尤度

入力音声のフレーム数
(6.4)

LP =
言語対数尤度

出力単語列の単語数
(6.5)

音声認識モデルや収録系に変更があっても，その違いを吸収できるように，実際

に用いる音響的特徴，言語的特徴には大人音声認識モデルを用いた音声認識結果

から求めたもの（APadult，LPadult）から子供音声認識モデルによるもの（APchild，

LPchild）を引いた差を使う．

図6.2は，適応なし音響モデル使用した音声認識の結果による音響的特徴 APadult−
APchild の頻度分布である．音声認識には 6.3節作成の大人，子供用の各音響モデ
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図 6.2 APadult − APchildの頻度分布 （適応なし音響モデル使用）

ル及び言語モデルを用いた．各グラフは，表 6.1の子供女性，子供男性，大人女

性，大人男性の収集発話を認識器に入力した時の出力結果である．大人男性の分

布は明確に区別されるが，大人女性に関しては子供の分布と重なる部分が多い．

これは大人女性の音響的特徴が子供に比較的似ているために生じた結果と思われ

る．次にMAPもしくはMLLRによって適応を施した音響モデル使用時の結果を

示す（図 6.3，図 6.4）．大人・子供各々に適応がなされ，音響モデル学習に用い

た JNAS大人（男女）発話が持つ特徴が薄らいだ結果，大人女性の分布を子供か

ら分離することができた．

同様に，言語的特徴 LPadult − LPchild の頻度分布を図 6.5に示す（音響モデル

にはMAP適応モデルを使用）．音響的特徴ほど大人と子供で分布傾向の違いは

確認できない．しかし，若干ではあるが，分布の中心以外で，大人と子供の分布

カーブに特徴的な違いが男女に共通して見られ，先の音響的特徴と組合わせた機

械学習による識別精度向上が見込まれる．

識別のための機械学習アルゴリズムには，二値分類器である SVM（Support

Vector Machine）[62][63]を用いた．SVMは，点在する事例で構成された多次元
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図 6.5 LPadult − LPchildの頻度分布

空間を二つに分類する境界面を，境界面をはさんで最も近い位置にある事例間の

間隔（マージン）を最大化するように学習する．ここでカーネル関数を用いるこ

とで非線型な境界面を学習することも可能である．SVMは主に自然言語処理分野

で広く使われるアルゴリズムであり信頼性は高い [64]．音声認識の研究では，複

数の異なる音声認識の出力を統合する際に用いられ，小玉らの報告 [65]によると

SVMは他手法より高い精度向上を得ることができる．本研究では，大人・子供

別の音声認識モデルを用いて並列に音声認識を行い，その結果から得られるAP

とLP で構成されるベクトルを SVMに与える事例とする学習を行った．SVMの

カーネル関数には予備実験で最も良い結果を得たGaussian関数を用いた．
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表 6.5 大人・子供識別率 [%]

特徴量タイプ 音響モデルの適応

適応なし MAP MLLR

音響的特徴のみ 84.4 93.1 92.1

1. APadult − APchild

音響的特徴と言語的特徴 87.1 94.6 93.3

1. APadult − APchild

2. LPadult − LPchild

音響的特徴と言語的特徴 86.4 92.2 91.7

（実測値を使用）

1. APadult 2. APchild

3. LPadult 4. LPchild

GMM識別（ベースライン） 86.4

6.5. 評価実験

6.5.1 識別実験

提案手法を用いてテストセット（大人 500発話，子供 500発話）の話者識別実

験を行った．SVMの学習に用いた音声は，表 6.1の収集発話から抽出した大人，

子供各 8,180発話である．

実験結果を表 6.5に示す．本手法は最高で 94.6%の識別率を得た．事前の検討

の通り，特徴量に言語的特徴を加えた方が音響的特徴のみの場合より全体的に高

い識別精度を示した．MAPまたはMLLR適応した音響モデルの効果も確認でき，

MAP適応時が最も精度が良い．適応によって音響モデルの年齢層依存を高めるこ

とができた効果であると思われる．音響的特徴，言語的特徴において大人・子供

音声認識モデル間の差ではなく実測値を用いると精度低下を起こす結果となった．

比較として従来法である GMM に基づく尤度比較を用いた識別実験も行う．

GMMの学習に用いた音声はテストセットを除いた表 6.1の全発話である．SVM
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表 6.6 GMMによる年齢層分類結果

正解 分類結果

(a) (b) (c) (d) (e)

(a) 幼児 45 8 1 - -

(b) 低学年子供 65 182 114 2 -

(c) 高学年子供 1 22 43 17 -

(d) 大人 2 17 97 382 -

(e) 高齢者 - - 1 1 -

による識別は大人・子供の二値分類だったが，GMMでは (a)から (e) クラスの発

話から各々64混合のモデル計 5個を作成する．学習に使用した音声分析パラメー

タは，音声認識のもの（表 2.1参照）と同じ 16 bit，16 kHz音声を窓シフト長 10

msで分析した 12次元のMFCCと∆ MFCC，∆ Powerである．

GMM尤度比較による分類結果を表 6.6に示す．各結果は，5モデル間で入力発

話に対する尤度を比較して最も高い尤度を得たクラスに分類されたものである．

表中の数字は，分類された発話の個数である．そして，(a) から (c) に分類され

た発話を子供，(d)，(e) に分類された発話を大人の発話と識別することにする．

この結果，大人・子供の識別において正しく識別された発話は 86.4%（表 6.5中

ベースライン）であった．表 6.5の提案手法の識別率は，この結果と比較して最

大 8.2%の改善であり，提案手法の有効性が確認できたと言える．

6.5.2 識別結果を反映した音声認識率

提案手法の音声認識精度における影響を調べる．大人・子供テストセット計

1,000発話に対して SVMを用いた提案手法によって大人・子供を識別する．そし

て，大人もしくは子供音声認識モデルが出力した認識出力（表 6.4参照）を識別

結果に従い選択し，認識率を算出した．単語正解率を表 6.7に示す．選択方法が

“SVMで選択”が，提案手法によって認識出力を選んだ時の結果である．一方，“

95



表 6.7 単語正解率（話者年齢層識別を反映） [%]

選択方法 音響モデルの適応 大人 子供 合計

SVMで選択 適応なし 92.3 72.6 83.1

MAP 94.9 82.6 89.2

MLLR 94.8 80.7 88.2

正解を選択 適応なし 92.5 72.8 83.3

MAP 94.9 82.5 89.1

MLLR 94.8 80.8 88.3

選択なし 適応なし 91.7 73.4 83.2

年齢層非依存 MAP 93.3 81.6 87.9

単一モデル MLLR 93.4 80.2 87.3

正解を選択”は，自動識別には依らず，テストセット含まれる人の主観で作った年

齢層ラベルを拠所に認識出力を選択した時のものである．“選択なし”は，大人・

子供別の音声認識モデルを用いる並列デコーディングはせず，大人と子供すべて

の学習データ（表 6.2，表 6.3）から作成した単一の年齢層非依存モデルを用いて

音声認識した際の結果である．

表6.7が示すように，単一モデルより年齢層依存モデルでの認識の方が高い認識

率を得ることができた（適応音響モデルを使用時）．前説で最も高い年齢層識別率

を得たMAP適応音響モデル使用時は，提案手法で 89.2%，正解を選択で 89.1%の

認識率である．これは選択なしの単一モデル使用時より 1.3%の精度向上である．

また，本手法と正解を選択の認識精度はほぼ同等のものであり，提案手法による

話者年齢層識別が有効に働いていることを確認できた．

6.5.3 応答正解率

最後に応答正解率での評価結果を述べる．選択された音声認識結果を用いてた

けまるくんの応答を生成，その応答が満足なものかを人の主観によって判別した．
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表 6.8 応答正解率（話者年齢層識別を反映） [%]

選択方法 大人（500発話） 子供（500発話） 合計（1,000発話）

SVMで選択 79.6 59.8 69.7

正解を選択 79.4 60.0 69.5

選択なし 79.4 58.8 69.1

ベースライン 73.4 43.2 58.3

音声認識の音響モデルには，ここまで作成したモデルの中からMAP適応のもの

を用いる．音声認識部分を除く，応答候補や用例テキストの数，応答生成のアル

ゴリズムは 5章のものと同一である．

表 6.8に結果を示す．選択なしの単一音声認識モデル使用時と比べ，0.6%では

あるが提案手法による正解率の改善を確認できた．なお，5.5.3節の表 5.5の結果

（ベースライン）に対しての改善を確認することができた．今回の実験では，応

答候補や用例テキストの追加は行っていないので，これは音声認識精度の向上が

もたらした改善である．

6.6. たけまるくんシステムへの実装

筆者らの研究グループでは，以上の成果をたけまるくんシステムへ実装するこ

とで，利用者の年齢層に柔軟に順応できる音声インタフェースの開発を試みた．

西原ら [66]は，並列音声認識を大人・子供用のモデルを持つ Juliusを 2個独

立にサーバモードで実行することで実装した．各 Juliusには，録音プログラム

（adintool）からTCP/IP経由で入力音声の特徴量が渡され，結果として二つの認

識出力のテキストを得る．続いて，システムは録音音声から話者が大人か子供か

を識別し，その結果によって認識出力のどちらか一方を選択する．

開発したシステムでは，応答生成過程においても話者年齢層の識別結果を利用

する．具体的には，大人と子供別の応答候補を収集したログを参考に追加する作

業がすすんでいる．これは大人向けと子供向けに特化した応答を切り換えること
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で柔軟な情報案内を可能にした．一例を挙げると，「タバコを吸うところはありま

すか?」という問いに対して，ユーザが大人なら「喫煙コーナーは，この壁の裏

側にございます．」と場所案内を行うが，子供に対しては「タバコなんて吸ったら

駄目．」と応答することができ，音声インタフェースの柔軟性を獲得し，利便性を

向上することができたと考える．

同グループでは，開発したシステムのフィールドテストを実施している．

6.7. 本章のまとめ

本章では，大人・子供の両利用者に柔軟な順応力を備えた音声インタフェース

を検討し，その実装に必要な音声認識スコアに基づく話者の大人・子供識別法を

提案した．本手法は，機械学習のパラメータに音響的特徴と言語的特徴を併用す

ることにより高い識別性能を有する．

また，子供発話の音声認識性能を調査し，既存の大人発話ベース音声認識の性

能不足を確認した．子供発話から音声認識モデルを再構築することで一定の精度

向上を得ることはできたが，その認識精度は大人と比べると低く，さらなる改良

の必要性は依然として残る．

実験では，音声情報案内システムたけまるくんのフィールドテスト収集発話を用

いた提案手法の評価を行い，GMMの尤度比較に基づく従来の識別法より 8.2%の

識別率改善を得ることができた．音声認識精度と応答正解率においても性能向上

を確認することができた．これら結果から，本手法は音声インタフェースの利便

性向上に寄与するものであると判断し，結論とする．

話者識別手法に関する今後の検討事項としては，SVM以外の機械学習アルゴ

リズムや音声認識結果の対数尤度以外の素性の導入が挙げられる．

大人と子供では音声情報案内システムを利用する際の興味の対象が異なる．こ

の違いに即した対話戦略の実装も今後の課題である．単純なアプローチとして，

大人と子供で別々に応答文章の候補を用意しておき，識別結果に基づき適した方

の応答を返す方法を述べた．さらなる改良として識別結果を応答選択のスコア計

算の過程に反映させる必要もあるだろう．
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第7章 結論

7.1. 本論文のまとめ

本論文では，大語彙連続音声認識を基盤技術に人と機械の音声コミュニケーショ

ンを可能にする音声インタフェースについて考え，その利便性向上や普及のため

に解決が必要な問題点に着目した．この分野の先駆者たちは，音声インタフェー

スを現状で実用に足るレベルのものにしている．しかし，我々の日常社会に導入

される機会はまだ少数であり，実環境における音声インタフェースの利用実態に

関する調査は十分でない．このため，システムの開発や改良をすすめるうえでの

方針となる評価や検証が従来の音声インタフェース研究に足りないことが問題で

あった．そこで，本研究では，4章と 5章で開発した受付案内ロボットと音声情

報案内システムを用いて公共の場での音声インタフェースの利用実態調査を実現

し，この結果，フィールドテストで収集した発話データは新たなる課題解決を可

能にした．また，要素技術の開発にも取り組んだ．3章で述べたタスク適応言語

モデルの構築法は，音声インタフェース開発のコスト削減を成し，普及に貢献す

るものである．6章で提案した話者年齢層識別手法は音声インタフェースの利便

性向上に寄与するものである．

以下では 3章から 6章の各章を改めてまとめる．

3章では，音声インタフェース開発の準備段階に必要なタスク適応N-gram言

語モデルの構築手法について述べた．現在の大語彙連続音声認識では，経験を抽

象化したモデルベースの統計処理を行うため，モデルが認識対象と合致してない

と十分な認識精度を得ることはできない．しかし，N-gramモデルの学習には大

量のタスク依存テキストコーパスが必要など，その構築は容易ではなかった．本

手法によりタスク適応言語モデルは半自動に構築可能である．その手順は，Web



検索を利用したコーパスの自動作成とトピック依存N-gramモデルの構築，モデ

ル間融合によるタスク操作，ネットワーク記述文法の適用によるモデル高精度化

の技術から構成される．

4章では，人との対話機能を持つ受付案内ロボットASKAを開発，その構成に

ついて述べた．ASKAは，情報科学における研究プラットホームとして，画像処

理などの要素技術（例えばアイコンタクト）を統合して，対話機能の実用性を高

めている．ASKAの開発を通じて今後も様々な新しい知見を得ることができるだ

ろう．しかし，ハードウェア保守などが理由でASKAを日常的に運用することは

できず，音声インタフェースの利用実態調査の目的を果たすことはできなかった．

また，4章の実験では，統計的言語モデルとネットワーク記述文法の音声認識性

能を比較し，文法に含まれる単語間制約を使ったN-gram確率強化による文法適

用言語モデルの有効性を確認した．

5章では，生駒市北コミュニティセンターの音声情報案内システム「たけまる

くん」について述べた．本システムの長期間フィールドテストを通じて音声イン

タフェースの利用実態調査は実施された．五ヶ月間にわたる運用の結果，時間に

して 1,362分の男女幅広い年齢層の利用者の発話を収集した．その収集発話の分

析から本システムは有効に利用されていることを示した．評価実験では，大人は

86%の単語認識率と 76%の応答正解率を得て，本システムは一定の実用レベルを

備えていることを確認した．収集したデータは様々な新たなる課題を明らかにし，

その解決も可能にした．その一例として，中村ら [56]による摩擦音や衝突音の雑

音や不要発話の識別が挙げられる．

音声インタフェースが家庭や公共施設へ今後普及することを考えると，子供の

存在は無視できない．しかし，たけまるくん収集発話の分析から，従来システム

では子供に対する性能不足が明らかになった．6章では，収集発話をモデル学習

に使うことで子供発話認識精度の改良を試みた．さらに，利用者の年齢層に即し

た柔軟な対話を可能にする音声インタフェースを検討して，その実装に必要とな

る大人・子供の話者識別手法を提案した．提案手法は音声認識結果から導出する

音響的特徴と言語的特徴を併用した機械学習に基づく．二値分類アルゴリズムで

ある SVMを用いた実験では，識別率 94.6%を得た．これは音響的特徴のみを含
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むGMMを使った従来法から 8.2%の改善である．提案手法は主に子供を対象に

音声インタフェースの利便性向上をもたらすものである．

7.2. 今後の課題

今後の課題として音声インタフェースの利用実態調査の継続は最優先である．

しかし，本論文の冒頭で述べたように音声インタフェースの適用分野は広く，そ

の多様性に対応するためには，現在のたけまるくんシステムにとどまるべきでは

ない．検討すべき事項は数多くあるが，その中から主だったものを以下に挙げる．

まず，サービス対象の広がりに関する課題である．本研究ではコミュニティセ

ンターでの情報案内タスクにおける調査は実現したが，他のタスクでも同様の

試みが求められる．例えば，家庭や仕事場での個人的な仕事のための音声インタ

フェースを考えたい．本研究では検討を避けた自動販売機やATM等の高度な正

確性を必要とするタスクでの調査も環境が整い次第始めるべきだろう．

次に対話の深さに関する検討である．今回使った音声インタフェースは，一問

一答形式の非常に単純なコミュニケーションを前提としている．実際には一問一

答形式でも十分に実用的な音声インタフェースを構築できるのだが，人同士の会

話は複数のインタラクションで構成されるのが自然であり，人と機械のコミュニ

ケーションにも深い対話が求められている．たけまるくんシステムからの拡張と

して，過去の発話の履歴も参照する応答生成アルゴリズムが考えられる．しかし，

対話が途中で破綻しないような対話処理の実装は一般に困難である．話者交代の

検知も必要となる．本研究で集めた発話の分析をすすめ，フィールドテストに耐

えうる深い対話処理の実現を目指したい．

利用者の多様性の対処も検討課題である．6章では，話者年齢層識別手法を開

発したが，たけまるくんシステムへの実装は不完全である．また，年齢層以外に

も性別，システムの扱いに関する習熟度，タスクドメインに対する興味，性急度

等，利用者の性質を多方面にわたって考慮できるシステムが必要である．それら

性質はお互いが複雑に作用するため，統合にも多くの検討を要する．

最後に，音声入力と音声認識に起因する課題を挙げる．雑音や話者性に端を発
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する認識精度劣化の他に，複数話者による同時発声に対する解決も必要であろう．

その対策としては音声認識の前処理としての音源分離技術が考えられる．

7.3. あとがき

いつの日か，人に優しい音声インタフェースが我々の日常社会にも普及する時

が来ることを願っている．本論文がその実現に必要な議論のきっかけになれば幸

いである．

以上をもって本論文の結論とする．
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