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概要

本研究は，朗読発話と自然発話から学習された 2つの音響モデルを，単語単位で選択的

に利用することにより音声認識性能を向上させることを目的としている．その予備実験と

して，言語尤度，品詞等の言語情報に基づき， 2つの音響モデルの分析・比較を行ったそ

の結果，音響尤度は言語情報に依存し，適切な音響モデルが異なることが示唆された．そ

こで，それらの知見を用いて機械学習することにより，使用する音響モデルの自動選択を

試みている．
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1 . はじめに

音声翻訳システムや音声対話システムは，会話調の音声を処理する必要がある．システ

ムを介した対話実験によれば，システムに慣れた話者と不慣れな話者では発話スタイルが

異なることが知られている[1]. また，発話スタイルの異なる複数の音響モデルを用いて，

発話単位で最尤となる結果を自動選択する実験によれば，同一話者においても発話内容に

応じて発話スタイルが変化することが知られている[2]. そこで本研究では，発話スタイル

の異なる朗読発話により学習された朗読発話音響モデルと自然発話により学習された自然

発話音響モデルの二つの音響モデルを，発話より小さい単位である単語単位で自動選択す

ることにより，音声認識性能の向上を試みる．

まず，そのための予備実験として，単語単位で二つの音響モデルを比較することにより，

言語尤度と発話スタイル，品詞と発話スタイルの関係について調査を行った．次に，それ

らの知見と機械学習を用いることにより，単語単位での自動選択を試みている．
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2. 品詞と発話スタイル，言語尤度と発話スタイルの関係

本研究では，単語単位による音響モデルの自動選択を目的としていることから，単語の

持つ情報である，品詞や言語尤度と，発話スタイルとの関係を調べている．

2. 1使用した資料

2. 1. 1音響モデル

発話スタイルとしては自然発話と朗読発話を選び，男女別に音響モデルを準備した．自

然発話としては旅行会話を模擬した日本人同士の対話音声，朗読発話としては音素バラン

ス文の読み上げ音声を用いた．音響分析の条件を Table2.1に，学習に用いた音声データの

概要を Table2.2に示す．

2. 1. 2分析用音声データ

分析に用いた音声データは，日本人同士の対話音声，男性 17名，女性 25名，のべ 551

発話と，通訳を介した日本語一英語の対話音声（日本語側のみ）男性 8名，女性 15名，の

べ 330発話である．なお，日本人同士の対話音声を匝接対話データと呼び，通訳を介した

対話音声を間接対話データと呼ぶことにする．また，間接対話データは，対話システムを

介した場合の発話スタイルと類似しているという報告がある[2].

2. 2発話スタイルの比較方法

一般に，音声認識において，正解系列の音響尤度が高くなることが好ましいことから，

ここでは，音響尤度の大小比較を行っている．具体的には，朗読発話と自然発話の各音響

モデルを用い，分析用データについての単語単位の音響尤度を求め，比較・分析を行ってい

る．そして，自然発話音響モデルを用いた場合の音響尤度が，朗読発話音響モデルを用い

た場合よりも大きくなる単語の割合により比較する．この割合を自然発話音響モデル優位

率と呼ぶことにする．この値が高ければその発話スタイルは自然発話に近く，低ければ朗

読発話に近いことを意味する．

2. 3品詞と発話スタイルの関係

Fig.2.1は音響尤度の比較結果を，品詞ごとに集計した結果である．図中の縦軸は，自然

発話音響モデルの優位率を表している．図中の白い棒グラフは直接対話データでの結果を，

黒い棒グラフは間接対話データでの結果を表している．

Fig.2.1 を見ると，ほぼ全ての品詞について，直接対話データの自然発話音響モデル優位

率が高くなっているが，特に内容に関する重要な情報を伝達する形容詞類，名詞類や，名

詞類に伴う接尾辞，接頭辞では，直接対話データと間接対話データに顕著な差があること
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が分かる．直接対話データに対し，自然発話音響モデルが優位になる傾向は，発話単位で

の分析においても生じることが報告されている [2]. また，品詞間の比較では，品詞によっ

て朗読発話に近いものと自然発話に近いものとに大きく分かれる．自然発話特有の品詞で

ある感動詞や，文末表現である助動詞では自然発話音響モデル優位率が高くなり，逆に，

内容に関する重要な情報を伝達する名詞類では低くなっている．この傾向は，直接対話デ

ータと間接対話データに共通して生じているが，特に間接対話データの場合に顕著に生じ

ている．

2. 3名詞類に関しての自然発話音響モデル優位率

Fig.2.2はFig.2.1に示した名詞類を，より詳細に分類し，集計した結果である．図中の縦

軸は， Fig.2.1同様，自然発話音響モデル優位率を表している．

Fig.2.2を見ると，固有名詞，数詞では朗読発話音響モデルが優位であるのに対し，代名

詞，サ変名詞では自然発話が優位となっている．この原因として，固有名詞，数詞は対話

中で，電話番号，名前，日時といった重要な情報を表現していることが多く，聞き手には

っきりと聞き取れるよう明瞭に発話されており，朗読発話に近い発話スタイルになってい

ると考えられる．この傾向は間接対話データの場合に顕著に表れており，特に数詞は，直

接対話データと間接対話データとの間に大きな差が見られる．一方，代名詞，サ変名詞に

ついては，聞き手にとって聞き取りづらい状況であっても，対話進行への影響は小さいた

め，あまり明瞭に発話されていないと考えられる．また，直接対話データと間接対話デー

タとの差は固有名詞，数詞ほど見られない．

自然発話においては，発話速度の分散が大きいとの報告[3][4]もあることから，今後発話

速度と，ここで得られた知見との関係についても明らかにしたい．

2. 4言語尤度と発話スタイルの関係

Fig.2.3は自然発話音響モデル優位率を，言語尤度の値を用いて集計した結果である．こ

こでは，分析用データを言語尤度の値によりソートし，単語数が均ーとなるよう 16グルー

プに分割している. Fig.2.3の横軸は，各グループ番号を表しており，その値が小さいほど

そのグループ内の単語の言語尤度が低くなっている．縦軸は自然発話用音響モデルの優位

率を表している．なお，言語尤度にはマルチクラス複合バイグラム[5]を用いている．

Fig.2.3 を見ると，言語尤度が低いほど，自然発話用音響モデル優位率が低く，また，言

語尤度が高いほど，自然発話用音響モデル優位率が高くなっている．この理由としては，

言語尤度の低い単語ほど，対話中でその単語が持つ情報菫が大きいため，明瞭に発話され

朗読発話に近い発話スタイルとなっていると考えられる．
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3. トライフォンのカバレージ

2 . 3では，品詞に依存して適切な音響モデルが異なり，特に名詞類に関しては，朗読

発話音響モデルに適合しやすく，逆に感動詞に関しては，自然発話音響モデルに適合しや

すいことが分かった．このことは，発話スタイルの違いによるものであると考えているが，

それ以外にも，分析データと自然発話音響モデルの学習データがともに旅行会話であり，

タスクが一致するといったことから， トライフォンのカバレージによる影響の可能性も考

えられる． そこで，発話スタイルが朗読発話に最も近かった名詞類，自然発話に最も近か

った感動詞，それ以外の品詞の 3種類に関して各音響モデルの作成に用いた学習データの

カバレージを調べた．その結果を Fig.3.1に示す．ここでは，トライフォンのカバレージを，

分析データで出現するトライフォンが横軸の回数以上学習されている割合により表してい

る．なお，縦軸はトライフォンのカバレージを，横軸はその閾値を表している．また， 2

つの音響モデル間には学習データ数の割合が約 4.6倍であることから，比較が行えるよう，

横軸の縮尺を変えている．

この図から，両モデルとも感動詞とその他の品詞の間には，さほどの違いが見られず，

名詞類に関しては， トライフォンのカバレージが他の品詞よりも低いことが分かる．つま

り，朗読発話音響モデルと自然発話音響モデルとのカバレージには，学習データ数に大き

な差があるが，データ数の割合を合わせた場合に，品詞間の関係は両モデルの間でさほど

の違いはないことが分かる．このことから， トライフォンのカバレージが品詞間に与える

影響は少ないと考えられ， 2. 3で，品詞により，適合する音響モデルが異なった理由と

しては，発話スタイルによる違いが大きく関わっていると考えられる．
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4. 認識実験

2 . で示した知見を用いて，朗読発話音響モデルと自然発話音響モデルの各音響モデル

を用いた場合の各認識結果から，正しいと思われる認識結果を単語単位で自動選択するこ

とにより，認識精度の向上を試みた．なお，自動選択には， SupportVector Machine[6]による

機械学習を用いている．また，機械学習には， 2. 1. 2で示した直接対話音声データを

用いて，クローズドの実験を行っている．

4. 1学習方法

2. で示したように適切な音響モデルは，言語尤度，品詞が関係していることから，機

械学習には以下の 27次元のパラメータを用いた．

—各音響モデルを用いた場合の音響尤度の大小関係 (1 次元）

—各音響モデルを用いた場合の言語尤度 (2 次元）

—各音響モデルを用いた場合に出現する品詞 (24 次元）

今回の実験では，単語単位による比較を目的としているが，音響尤度，言語尤度等は，

時間的区間が同一でなければ，比較を行うことができないため，対応関係の取れた複数の

単語同士を比較して学習を行う．具体的には， Fig.4.1 に示すように，正解系列と朗読発話

音響モデル，自然発話音響モデルの各音響モデルを用いた場合の認識結果の 3系列につい

て比較を行う．図から分かるように，比較対象の単語が 1対 1で対応しているとは限らな

いので，対応の取れた箇所について，正解系列とのDP距離が最小となる結果が自動選択

されるよう機械学習を行った．また，その学習データ数は 185箇所であった．

4. 2 自動選択による認識性能

認識実験は，朗読発話音響モデル，自然発話音響モデルをそれぞれ単独で用いた場合と，

機械学習により，自動選択した場合，ベースラインとして音響尤度と言語尤度の値から最

尤選択を行った場合の 4通りを示す．なお，使用した学習データは，自然発話を用いてお

り，総単語数は 4990単語であった．

次に，実験の結果得られた単語誤り率を Table4.1に示す． このように，単語単位で音響

モデルを自動選択した場合の単語誤り率は，朗読発話音響モデルを単独で使用した場合よ

りも約 1.7ポイント，自然発話音響モデルを単独で使用した場合より約 0.7ポイントと， と

もに改善が見られる．また，機械学習による自動選択で改善の見られたのは， 66.5%(185 

箇所中 123箇所）であった．このように，品詞，言語尤度の情報をパラメータとして用い

て，単語単位で自動選択することにより，認識性能向上が期待できる．
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5. まとめ

朗読発話と自然発話から学習された 2種類の音響モデルを用い，分析用データについて

単語単位の音響尤度を求め，言語情報を用いた比較・分析を行った．その結果，品詞に依

存して適切な音響モデルが異なることが示唆された．名詞類について詳細に調べたところ，

固有名詞，数詞といった会話中の重要な情報の表現に用いられやすい品詞ほど明瞭に発話

されており，その発話スタイルは朗読発話に近いことが示唆された．また，この傾向は特

に間接発話データの場合に顕著に表れて見られる．また，音響尤度と言語尤度の関係を調

べたところ，言語尤度が高いほど，自然発話用音響モデル優位率が高くなる傾向が見られ

た．このように，音響尤度は言語情報に依存し，適切な音響モデルが異なることが示唆さ

れた．

次に，これらの知見と機械学習を用いることで，音声認識性能の向上を試みた．その結

果，単語誤り率は，単語単位で音響モデルを自動選択した場合では単独で音響モデルを使

用した場合よりも，改善されることが分かった．

今回は，機械学習に用いる学習データ数が少なかったため，機械学習に対しては，クロ

ーズドな実験となっているが，今後は，機械学習用のデータを増やしたオープンでの有効

性を検証したい．
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Table 2.1音響分析の条件

サンプリング周波数 l16[ksamples/sec]

分析窓長

シフト間隔

特徴パラメータ

20[msec] (Hamming窓）

lO[msec] 

MFCC(12次元）＋△MFCC(12次元）

I+△パワー

Table 2.2学習用音声データの概要

自然発話学習用音声データセット（日本人同士の旅行対話）

男性： 167話者，総発話時間約 2時間

女性： 240話者，総発話時間約 3時間

朗読発話学習用音声データセット（音素バランス文）

男性： 165話者，総発話時間約 9時間

女性： 235話者，総発話時間約 14時間

，
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正解系列 ：［えー］

朗読発話
［えー］音響モデル：

闘::ル：｀

機械学習：［えー］

r----------------------------------------------

［ワタナベ][ケンタ］ ！ 

［ワタナベ][ケンタ] j 

i [また］［歩い］［て］［三町 i
'-----------------------------------------------

↓ 自動選択
［ワタナベ］［ケンタ］

Fig.4.1 自動選択の例

lです］

［です］

［です］

↓ 
［です］

Table 4.1単語誤り率

誤り単語数

朗読発話音聾モデルのみ

自然発話音響モデルのみ

SVMによる自動選択

最尤選択法

693 

誤り単語率(%)

13.9 

（上限）

13 

646 

608 

631 

(533) 

12.9 

12.2 

12.6 

(10.3) 

（総単語数4990単語）




