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すべての音素を数種類のクラスタに分類し作成した音響モデル（音素クラスタモデ

ルとよぶ）を用いた未登録語検出法を提案する． ここでは日本語の音節構造を考慮し

たクラスタモデル，音響モデルの自動クラスタリングにより決定したクラスタモデ

ル，全音素を 1つのクラスタとしたクラスタモデルの比較検討を行った．未登録語を

含んだ文章の未登録語検出実験において， 日本語の音節構造を考慮した音素クラスタ

モデルは，従来の音素毎のモデルを用いる方法と比較して，処理量を約半分に削減し

ながらほぼ同等の単語 accuracyを達成することができた． このことから，提案する

方法が処理量を抑えた未登録語検出に有効であることが分かったまたこの時，未登

録語区間のスコアに対してクラスタ N-gramの確率をペナルティとして使用するこ

とが，有効であることが分かったまた，多段階による認識方式の 1段階目として本

提案法により未登録語を検出し， 2段階目で検出された未登録語の音素系列を認識す

る方式についても述べる．
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1 はじめに

大語彙連続音声認識システムの多くは，高い認識性能と高速な処理を同時に実現するため

にあらかじめシステム内の辞書に登録されている単語（登録語）だけを認識する構成となって

いる [1][2][3]. しかしながら音声認識システムの利用者が実際に音声認識を実行しようとする

と，システムにどのような単語が登録されているのか知らないため登録されていない単語（未

登録語）を含んだ発声をしてしまう場合がある． この場合音声認識システムは，本来未登録語

である単語に対して登録語の中の何らかの他の単語に置き換えて認識結果を出力するため， し

ばしば全体の認識性能を低下させてしまう．また一方で実際の音声認識システムは辞書の大き

さに対して制限があり，登録単語数を無限に増やすことはできない． このことからも音声認識

システムでは，入力された発声の中に未登録語が含まれる可能性を常に考慮する必要がある．

そこで我々は，未登録語を含んだ発声がなされた場合にも対処できるようなより頑健な音声認

識方式の構築を目指している．

これまでに未登録語を含んだ発声を処理するための試みとしては，以下の方法が提案され

ている．

• 辞書に登録された単語の認識と並行して，未登録語として任意の音素連鎖を音素モデル

を用いて認識する（本稿では， これを音素タイプライタ方式とよぶ）方法 [4][5][6].

• 特定の品詞（例えば固有名詞）に対して，辞書に登録された単語の単語モデルとともに未

登録語用の単語モデルを駆動する方法 [7].

• 未登録語の対象を間投詞や不要語に限定し，対象となる単語のみから学習して作成した

garbage HMMを用いる方法 [8][9].

これらの方法は，登録語のスコアと未登録語のスコアを同時に計算し，それぞれのスコアを比

較することにより未登録語の検出を行うものである．音素タイプライタ方式は，未登録語の検

出と同時にその音素系列を同定できるという利点はあるが，あらゆる音素の組合せを計算する

ため処理量が非常に大きいという問題がある．未登録語用の単語モデルを駆動する方法および

garbage HMMを用いる方法は，未登録語の音素系列を知ることはできないが未登録語を単一

のモデルで表現できるため音素タイプライタより処理量の増加が少ない． しかし一方でこの未

登録語用モデルが，一つのモデルでさまざまな音素系列を表す荒いモデルであるため検出性能

の低下が避けられない． このように一般に未登録語を扱うための処理を追加すると，処理量の

増大および認識性能の大きな低下という問題が起る．

このような問題を踏まえて本稿では，処理量の増加を抑えつつ登録語に対する認識性能を

できるだけ損なわずに効果的に未登録語を検出することのできる手法を検討する． ここでは，

音素を数種類のクラスタに分類し，クラスタ毎に作成した音素クラスタモデルを用いた未登録

語検出法を提案する．

2 未登録語の出現傾向

未登録語の出現傾向を調べるために，以下の調査を行った国際会議予約に関する参加者

と事務局の対話テキストデータ (650会話；総単語数約 3.3x10尺語彙数約 1.0xlOりを用いて，

辞書の語彙数を変えた場合の 1会話中に含まれる単語のカバー率を調べたなおこのカバー率

は，以下の手順で計算した．

1. 使用するデータの量nを会話単位 (Dぃ・.., Dnl~n~650) で決定する
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2. 使用データの中から評価用データとして 1会話 Diを取り出す

3. 残った使用データ (Dぃ・ • ・, Di-1, Di+1, ・ ・ ・, Dn)中の出現単語から辞書を作成する

4. 作成した辞書を用いて，評価用データ Di中の単語のカバー率を計算する

5. 使用データ中の全会話 (1~j・ ~n) について (2) ...._. (4)を繰り返し，

める

6. (1)に戻り， データ量nを増加させる

会話単位でデータ量を増やした場合の辞書の語彙数の増加を図 0.1に，またその時の単語の

カバー率を図 0.2に示す．図 0.1から，単ータスクである本テキストデータは，会話数450で語
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登録語とみなされたすべての単語を 30種類の品詞に分類してその内訳を調べると，辞書の語

彙数が約3,000以上になると約60%が名詞（普通名詞，固有名詞）となることが分かった こ

の結果から，十分大きな語彙を持つ辞書を用意しても 2%程度の単語が常に未登録語となる可

能性が高いと考えられる．また今回使用したテキストデータでは，未登録語になる単語は品詞

別に見て名詞が最も多いことが分かる．

一方，認識システムの辞書の作成について考えると，出現頻度の高い単語は辞書に登録さ

れやすいが，出現頻度の低い単語は登録されにくいと想定できる．そこで，上記と同じテキス

トデータを用いて，単語の出現頻度の傾向を調べた． この結果を偲 0.3に示す．

その結果，未登録語になりやすいと考えられる出現頻度 1の単語が全異り語彙の 44.9%で

あったまたその内の 65.2%が名詞（普通名詞，固有名詞）であることが分かった．以上辞書

作成の点からも，未登録語になる単語は品詞別に見て名詞が最も多いと考えられる．本稿では，

未登録語の出現傾向の結果を基に最も未登録語となりやすいと考えられる名詞に着目し，音声

認識の文法中の名詞部分に対して未登録語の生成を許す規則を追加したものを用いることとし

た．

3 連続音声認識における未登録語処理

未登録語は，入力音声中に必ず存在するわけではないが，どこに存在するのか分からない

ため常時検出処理をする必要がある．そこで本稿では，少ない処理量で未登録語を検出し，未

登録語が存在する場合のみ未登録語の存在する区間の音素系列を詳細に認識する以下の 2段階

のステップで未登録語を処理する音声認識システムを考えることにした この音声認識システ

ムを図 0.4に示す．

Step 1: 登録語を音素モデルを用いて認識し，未登録語を音素クラスタモデルを用いることに

より少ない処理量で検出

Step 2: 検出した未登録語を含む候補に対して， より精度の良い音素モデルを用いて音素系列

を認識

本稿では，主に Steplの未登録語検出の処理について述べる．

4 音響モデル

提案する未登録語検出法では，表 0.1に示す音響モデルを使用した．

本稿では，音素を数種類のクラスタに分類し，クラスタ毎に作成した音素クラスタモデル

を用いた未登録語検出法を提案する．音素クラスタモデルは，さまざまなクラスタ構成をもつ

モデルが考えられる．今回は以下の 7種類の音素クラスタモデルを作成し，それぞれの性能を

比較検討したなお音素クラスタモデルは，クラスタの構成に関わらず総混合数を一定の 500

とし，総状態数をクラスタ数 nの時4n,各クラスタの混合数をそれぞれのクラスタが包含す

る音素数mに応じて 5m混合とした．

(A-9) 日本語の音節構造を考慮して 9個に分類した 9クラスタモデル

日本語の音節は常に母音を含んだ構造をもつことから， 5母音をそれぞれ単独のクラス

タとする．母音は子音と比べて大量の学習データを持つため比較的信頼性が高いモデル

が作成できると考えられる．また，子音の中でも拗音，促音，撥音は，音節構造からみ

て特殊な扱いが必要なためそれぞれ単独のクラスタとする．他の子音（母音との連結で音

節を構成）は，すべてまとめて 1つのクラスタとする．
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図 0.4:未登録語処理を持つ音声認識システム

表 0.1:使用した音署モデル

コンテキスト非依存モデル【Stepl】

登録語

音素 HMM:25音素，100状態，500混合

（各音素モデル：4状態，各状態：5混合）

無音HMM:4状態，20混合

未登録語

音素クラスタモデル： nクラスク，4n状態，500混合

（各クラスタモデル：4状態，各状態：5m混合）
(m: クラスタ内の音素数）

(‘ 
(B-1)全音素を 1つにまとめた 1クラスタモデル

25音素をすべてまとめて 1つのクラスタとする． （このクラスタモデルは，未登録語が

単一のシンボルの系列として表される． このため音素N-gramのような統計的言語モデ

ルを制約として使うことができない．）

(C)音響的な特徴を基に自動分割したクラスクモデル

音響的な特徴の差異をクラスタに反映させるために，全音素を 1状態の HMMにまとめ

たモデルを初期状態として SSS(SuccessiveState Splitting)により自動的にコンテキス

ト方向にのみ分割して [10], その分割過程から以下4種類のクラスタ構成のモデルを作

成した．

(C-3) 3クラスタモデル

(C-5) 5クラスタモデル

(C-9) 9クラスタモデル

(C-11) 11クラスタモデル

”

.

t
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(D-25)全音素が独立した 25クラスタモデル

このモデルは，コンテキスト非依存型音素モデル (25音素がそれぞれ独立したクラスタ）

である． このモデルを駆動する未登録語処理は，従来法の音素タイプライタ方式 [4]に相

当する．

作成したクラスタモデルのクラスタ構成を表 0.2に示す．但し表中／はクラスタの区切り，

qは促音， ngは撥音を表す．

表 0.2:作成したクラスタモデルのクラスタ構成

(A-9) I /a/i/u/e/o/j/q/ng/j,k,zh,z,d, 
m,g,ch,r,sh,ts,s,b,t,w,n,p,h/ 

(B-1) 1・/a,i,u,e,o,q,ngふk,zh,z,d,m,
g,ch,r,sh,ts,s,b,t,w,n,p,h/ 

(C-3) I /ng/e/a,o,w,i,u,q,j,k,zh,z,d, 
m,g,ch,r,sh,ts,s,b,t,n,p,h/ 

(C-5) I /ng/e/o/i,u,q/a,w,j,k,zh,z,d, 
m,g,ch,r,sh,ts,s,b,t,n,p,h/ 

(C-9) I /ng/e/o/i,u/a,sh,ts,s/j,zh,r,w/ 
k,ch,t,p,h,g/m,n,z,d,b,/q/ 

(C-11) I /ng/e/o/i/u/a/sh,ts,s/j,zh,r,w/ 
k,ch,t,p,h,g/m,n,z,d,b,/q/ 

5 音素クラスタモデルを用いた未登録語処理

提案する未登録語検出法の性能を評価するために，フレーム同期型HMM-LR[12]を用いて

未登録語検出実験を行った．実験条件を表 0.3に示す．

表 0.3:実験条件
分析条件

サンプリング周波数 12kHz
20msハミング窓，フレーム周期 5ms

使用パラメータ

log power + 16次 LPC-Cep+ 
△ log power + 16次△LPC-Cep 

5.1 特定話者の未登録語検出 (Stepl)の実験

未登録語の検出実験を行うために，以下の方法で未登録語を含んだ文を意図的に作り出し

特定話者の文認識実験を行う． ここでは全認識データ 57文を処理することの可能な文法を基

にして各入力文に対して，

1. 文法の名詞部分に未登録語の生成を許す規則を追加
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2. 入力文中（正解単語系列）の名詞の有無を確認

3. 名詞があれば，単語辞書から該当する名詞のみ削除

4. 入力文中の名詞のみ削除された辞書を用いて認識

を行うなお，入力文中の未登録語の数の制約は行っていない．

特定話者の未登録語検出の実験条件を表 0.4に示す．

話者

季習データ

音聾モデル

表 0.4:未登録語検出の実験条件
学習条件

男性 1名(MAU)
重要語2620単語

コンテキスト非依存型音素HMM,
音素クラスクモデル

認識条件

男性 1名(MAUJ
国際会議予約 57文(363単語）

国際会議予約（語彙数：454) 
十名詞部分に未登録語生成規則

3000 

話者

疇データ

使用文法

(CFG) 
ビーム幅

/
，
¥
¥
 

ここで，作成した各クラスタモデルを用いて未登録語検出能力の比較実験を行なった未

登録語処理では，任意の連鎖を許す制約の弱い未登録語に対して何らかの閾値やベナルティを

与えて，登録語のスコアと比較する方法が有効であることが知られている [5][6]. そこで本実

験では，認識スコア Stotalを次の式で求めた．

n 

Stotal =~St 
t=1 

(0.1) 

但し，

【登録語のスコア】

St= Lh 

【未登録語のスコア】

St=吟 *(Lei+叫 *log(P4-gram)) 

(
＼
 

ここで， nはその時点でのフレーム数， Lphは登録語の認識に使用した音素HMMの音響

尤度， 加は未登録語の検出に使用した音素クラスタモデルの音響尤度， P4-gramは未登録語

のクラスタの 4-grarnの確率， W1はクラスタ 4-grarnに対する重み， 四は未登録語のスコア

に対する重みである． このクラスタ 4-grarnは，今回の実験が名詞部分のみ未登録語を許す文

法を使用していることから，国際会議予約に関するテキストデータ中から名詞のみ（全名詞数

58,896; 名詞種類数 5,072)を用いて学習した．以下，実験の評価は式 (0.2)による単語 accu-

racyで行った．

， ． 

j/1 

単語
M-1-D-S 

accuracy= 
M 

X 100 (%) (0.2) 

ここで， M は詔面文の総単語数， Iは挿入誤り， Dは削除誤り， Sは認識誤りの数を表

す．但し，未登録語区間に未登録語系列が現れた場合は，正解単語として集計する．
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比較する音素クラスタモデルは，異るクラスタ構成を持つモデルであるためそれぞれ計算

される音響尤度は異る． また同様に，各クラスタで学習された 4-gramの確率値 P4-gramも異

る（表 0.5参照）．つまり未登録語のスコアに使用する重み Wぃ四は，音素クラスタモデル毎に

最適値が異ると考えられる [11].

表 0.5:学習したクラスタ 4-gramのパラーメータ数

クラスタ構成 Iバラーメータ数

口
(A-9) I 1,107 

本実験では，それぞれのクラスクモデルに対して適した重みを与えるために， 2つの重み

叫担2 についてそれぞれのクラスタモデルで以下2つの文単位の誤りを計算し，共に小さい値

になる値を求め決定した（表 0.6の（）内参照）．

• 未登録語を含まない文に対して未登録語を検出（未登録語の湧きだし誤り）

• 未登録語を含む文に対して未登録語を未検出（未登録語の削除誤り）

表 0.6に未登録語検出実験の結果および各クラスタモデルの処理時間の比を示す． なおこ

表 0.6:音素クラスタモデルを使用した未登録語検出実験

使用ク(:;,i)モデルIac!:cy I処理□門の比

(A-9) (1.0,0.99) I 74.9% I 0.52 

(B-1) (0,0.98) I 48.8% j 0.34 

(C-3) (1.0,1.0) 66.4% 

(C-5) (1.0,1.01) 71.1% 

(C-9) (1.0,1.01) 72.7% 

(C-11) (1.0,1.0) 72.5% 

(D-25) (1.0,1.02) I 77.1% 
未登録語処理なし I 56.7% 

0.42 

0.45 

0.70 

0.70 

1 

0.38 

の認識システムで，全名詞が登録されている（未登録語なしの場合にあたる）辞書を使用した場

合の単語 accuracyは 89.8%である．

表 0.6から， (B-1)のクラスタの場合は未登録語処理なしの場合の単語 accuracyより低い．

しかし他のクラスタモデルについては，未登録語のスコアに対してクラスタの 4-gramを用い

ることで未登録語処理なしの単語 accuracyより改善できることが分かる． このクラスタの 4-

gramは，クラスタの構成によってパラメータ数が異なり，クラスタ数を少なくするとパラメー

タを削減する点では有利であるが，言語制約の効果は小さくなる．
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表0.6の結果から， (D-25)のモデルが最も高い検出性能を持つものの処理時間が多いのに

対して， (A-9)のモデルは 25クラスタに近い検出性能を持ち処理時間も 52%に削減できるこ

とが分かる． このことから， 日本語の音節構造によるクラスタモデルが未登録語検出に有効で

あると考えられる．

5.2 不特定話者の未登録語検出 (Stepl)の実験

次に，話者適応を行った音響モデルを用いて男女各 3名についても同様の実験を行った．

この結果を表0.7に示す．音響モデルは，男性話者 (MHT)のモデルを男性3名に，女性話者

(FYM)のモデルを女性3名に，それぞれ50単語の発声を用いて移動ベクトル場平滑化方式 (VFS)

[13]により話者適応を施したものを用いた． （音素クラスタモデルは， 1つのクラスタが複数

音素から構成されることがあるため音素バランスのとれたデータを用いた話者適応を行う必要

がある．）また，未登録語のスコアの重みは特定話者の場合と同様に誤りを計算し，共に小さ

い値になる値とした．クラスタ構造の遮いによる影響を比較するためクラスタモデルには，ク

ラスタ数の等しい (A-9)および (C-9), また音素タイプライタ方式との比較のため (D-25)を使っ

て実験を行った．

表 0.7から， 50単語の話者適応では未登録語検出能力としてはかなり低いもののクラスタ

数が 9でクラスタ構成の違う 2つのモデル (A-9)および (C-9)は，話者適応しても匠ぼ同等の

単語 accuracyを達成している． これは， クラスタ数が 9あれば SSSにより決められたクラ

スタであっても日本語の音節構造に近い記述ができるためだと考えられる．また， (D-25)を

使った音素タイプライタ方式は，音素クラスタモデルと比較して単語 accuracyが低下してい

る． このことからも日本語の音節構造によるクラスタモデルは，話者適応を行った不特定話者

の未登録語検出においても有効であると考えられる．

ここで音素クラスタモデルの適切なクラスタの設計を考えてみると， SSSを用いて決定し

たクラスタは話者に依存した話者固有のクラスタ構成であるのに対して， 日本語の音節構造に

従ったクラスタは話者に依存しない． このことから SSSにより決定したクラスタは，話者適応

を行うと適応話者本来のクラスタ構成と異るクラスタ構成を使用することになり，認識性能の

低下の危険がある． さらに，クラスクの N-gramの学習の点においても話者に依存しない日本

語の音節構造に従って決めたクラスタは，話者毎に学習する必要がないため有利だと考えられ

る．
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5.3 検出した未登録語の音素系列認識 (Step2)の実験

本稿で提案する特定話者の未登録語検出の結果を用いて，検出された未登録語に対して音

素系列認識が可能であることを確かめるために，より精度の良い音素モデルを使い以下の実験

を行った. Stepl(未登録語検出）の結果には，前節で最も未登録語検出に有効とみなした (A-

l
*
 

表 0.7:話者適応を施したクラスタモデルを用いた男女各3名の単語 accuracy(%) 

適ご悶ニ繹IMAUI 悶『~I MTK I FAK I尺:~I FNY I~: □ II 処二塁;~比

(~~> I~:i I~>iI証!I 紐~I~HI 荘iI紐iII ふ;:
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9)のモデルの結果を用いた. (A-9)のモデルによる未登録語検出の結果の内 1位に未登録語を

検出した文は， 31文（未登録語を含む 33文中から 30文，未登録語を含まない 24文中から 1

文）であった. Step2の音素モデルにはコンテキスト依存型音素 HMM(HMnet:400状態各状

態 3混合）を用い，認識スコア Stotatは未登録語の検出と同様に式 (0.1)を用いた．音素系列認

識実験の評価は，登録語と未登録語を含んだ文全体の音素 accuracyで行った． ここでは未登

録語の検出実験の結果を基にして，

1. 未登録語検出の結果の第 1位の候補に対して未登録語の有無を確認

2. 未登録語があれば， Steplの上位 10位までの候補をそのまま認識候補とする

3. 候補内の未登録語部分を（音素連鎖の制約を使った）音節連鎖の規則に変更

4. 作成された文法を用いて文全体を認識

の一連の処理を行う．

以下にこの実験で用いた文法の例（候補が 2個の場合）を示す．

【未登録語の検出結果】

• 名前は"未登録語"です

• 名前"未登録語"です

【実験に使用する文法】

• 文→名前はく音節連鎖規則＞です

• 文→名前く音節連鎖規則＞です

ここで，音節連鎖規則は Steplで用いた規則と同様のものである．

未登録語の音素系列認識の実験条件を表 0.8に示す．

表 0.8:未登録語の音素系列認識の実験条件
学習条件

男性 1名(MAU)
重要語5240単語

コンテキスト依存型音素HMM
(HMnet) 

認識条件

::  データ＼未麟語=~~贔悶り立の中に
未登録語を検出した文

使用文法 各認識対象文の未登録語検出結果

(CFG) I 上位 10候補の文

＋未登録語部分に音節連鎖規則

3000 

話者

要薔デーク

音聾モデル

ビーム幅

また， Step2では音素系列の長さに対する自由度を小さくするために，音節数の制約を入

れることとした．方法としては，未登録語検出で使用した (A-9)のモデルが音節構造を考慮し
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て決められたモデルであることを利用して，検出された未登録語の音節数を基準に音節の連鎖

数を制約した 2段階で認識する本方法に対してこの制約を使用した場合，また 1段階で認識

する音素タイプライタ方式 (Steplで用いた文法と同じ文法を使用）にコンテキスト非依存型音

素 HMM(D-25)およびコンテキスト依存型音素 HMM(HMnet)を用いた場合の前述の 31文に

対する結果を表0.9に示す．

表 0.9:提案法および従来法による音素系列認識の実験

tJ 

使用音素HMM 音素

（叫，吟） accuracy 

2段階 コンテキスト依存 (1.0,1.0) 76.7% 

1段階 コンテキスト非依存 (1.0,1.02) 79.3% 
コンテキスト依存(1.0,1.0) 77.7% 

表 0.9から， (D-25)のクラスタモデルを用いた方法が音素 accuracyが最も高いものの， 2 ( 

段階の処理は認識性能の劣化は 3%以内に留まっている．

次に認識対象の国際会議予約 57文を対象に，提案法および従来法で未登録語処理を行った

場合の比較を行った．但し 2段階法の音素 accuracyは， 57文の内未登録語を検出しなかった

26文は未登録語検出の結果を使い，未登録語を検出した 31文は音素系列認識の結果を使って

計算した. 2段階法の音素系列認識の処理時間は，音素系列認識を行った 31文の結果のみを

使って計算したまた， 1段階の HMnetを使用する方法の単語 accuracyおよび音素 accuracy

は， 57文中 2文の認識がビーム幅の不足によりできないため， この 2文はすべて削除誤りと

して計算した． この結果を表 0.10に示す．

表 0.10:提案法および従来法による未登録語処理実験
2段階

未登録語検出 音素系列認識

使用モデル (A-9) HMnet 

(w立 2) (1.0,0.99) (1.0,1.0) 

単語accuracy 74.9% 

音素accuracy 80.5% 

麟時間の比 0.52 0.57 

/，＇ー＼

1段階（コンテキスト非依存型音素モデル）

使用モデル (w1,w2) (D-25) (1.0,1.02) 
単語accuracy 77 .1 % 
音素accuracy 82.3% 

処理時間の比 1 

1段階（コンテキスト依存型音素モデル）

使用モデル (w1,w2) HMnet (1.0,1.0) 
単語accuracy 70.2% 

音素accuracy 80.0% 

疇時間の比 0.87 

L

L

 

L
 

表 0.10から，単語 accuracy, 音素 accuracy共に 25クラスタモデル（コンテキスト非依存

型音素モデル）を用いた 1段階の方法が最も高い．一方認識処理時間では， HMnet(コンテキ
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スト依存型音素モデル）を用いた 1段階の方法が最も短い. 2段階の方法では，提案した検出

法の処理については高速だが全体では 1段階の方法よりも遅い． しかし，今回の 2段階法の音

素系列認識の実験では文全体（登録語も含む）を再度HMnetを用いて認識する方法を用いてい

るが，未登録語検出の時点で未登録語の存在する区間を参照し，その区間でのみ音素系列の認

識を行えば大幅に処理時間を短縮することが可能である．今後は，さらに Step2の処理の高速

化を検討する必要があるまた，ビーム幅に関しては実験では同じビーム幅を用いた 1段階

のコンテキスト依存型音素モデルの認識性能が低い原因は， このビーム幅が充分に確保できな

い点にある． しかし 2段階法の未登録語検出および音素系列認識は共に， 1段階の方法に比ペ

て生成する仮説数が少ないことからビーム幅をさらに削減することが可能である． このことか

ら， 2段階法はさらに全体の処理時間の削減を期待できると考えられる．

6 まとめ

本稿では未登録語を扱うことの可能な音声認識システムの構築を目指し，音素クラスタモ

デルを用いた未登録語の検出法について提案した．未登録語検出実験では，数種類の音素クラ

スタモデルを用いることにより，従来の音素モデルを用いた音素タイプライタ方法と比較して，

疇量を約52%に削減しながら謡同等の単語 accuracy(74.9%)を達成することができた

このことから，音素クラスタモデルを用いる方法が処理量を抑えた未登録語検出に有効である

ことが分かったまたこの時，未登録語のスコアに対してクラスタ N-gramの確率をペナルティ

として使用することが，有効であることが分かった．次に未登録語検出と検出された未登録語

の音素系列の認識を 2段階で行う方法により， 1段階の方法である音素タイプライタ方法と匠

ぼ同等の音素 accuracy(76.7%)を達成することが確認できたまた 2段階法の音素系列認識

は， 1段階目の結果を用いて処理区間を制限することや各段階のビーム幅をさらに小さくする

ことが可能と考えられ，処理量の削減が期待できる．

今後は，少ない処理量で効率良く未登録語の検出を可能にするより頑健な音声認識方式の

構築を目指す上で，音素のクラスタ構成・未登録語スコアのペナルティ•最適なビーム幅の設
定を検討する必要があるまた， 2段階目の処理の高速化についてもさらに検討する必要があ

る．
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