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品詞情報と単語内位置情報を用いた
話し言葉音声認識のための状態クラスタリング∗

◎五十川賢造 西本卓也 篠田浩一 嵯峨山茂樹 (東大情報理工)

1 はじめに
本研究では話し言葉音声認識の精度向上のため、品

詞と単語内位置を用いた決定木による状態クラスタ
リングを提案する。
現在、講演音声や対話音声等の話し言葉 (sponta-

neous speech)に対する認識性能は未だ十分な域に達
していない。その原因として、話し言葉音声は朗読音
声より発声変形が大きいことが挙げられている [1]。
我々は、“局所的な話速と発声変形との間に関係が

ある”という仮説のもと、話速を反映した音響モデリ
ングを行う方法を検討している。そして、本稿では特
にその実現方法としてクラスタリングの単位に品詞
を用いた状態クラスタリングを提案する。青野ら [2]
は、会話音声に対して、朗読発話で学習した音響モデ
ルが与える尤度と自然発話で学習した音響モデルが
与える尤度とを品詞別に比較し、両モデルの尤度差が
助詞や助動詞で大きくなることを示した。この研究か
ら我々は、品詞を元に話速を推定し、音響モデルを切
り替えることを検討した。
また妹尾ら [3]は、単語のモーラ数と位置別に母音
モデルを作成することで、単語認識精度を向上させ
た。この研究は音素の単語位置と発声変形の間には
関係があることを示していると考えることができる。
そこで我々はまず、音素の単語内位置を話し言葉の連
続音声認識に利用することを検討した。

2 品詞クラスタ別音響モデル
話速によって音響モデルを切り替えるためには、認

識の段階で使用できる事前情報により話速を予測し
なければならない。品詞別の話速 (図 1)を実験で求
めると、品詞毎に話速が異なることが分かった。そこ
で品詞をもとに、異なる話速に対応する複数の音響モ
デルを作成する事を考える。
そのためにまず、品詞を話速の大きい “Fast”クラ
スとそれ以外の “Slow”クラスに分割する。話し言葉
のデータベースから品詞毎の話速 (mora/sec)を求め、
話速が大きい方から上位 n 個までの品詞を Fastクラ
ス、それ以外を Slowクラスとする。nは、データベー
ス内での両クラスに属する単語ののべ出現単語数に
占める Fastクラスに属する単語ののべ出現数の割合
をもとに、実験で最適化する。
次に、Slow、Fast両クラスタに対し初期モデルを
作成し、この初期モデルを元に以下の 2種類の音響
モデルを作成する。
(1)品詞クラスタ別音響モデル: 各初期モデルに対し
て音韻決定木を用いた状態クラスタリングを行う音
響モデル。Slow、Fast両クラスタに対応する音響モ
デルの間でパラメタ共有は行われない。
(2)品詞クラスタ依存音響モデル: 両初期モデルを合
わせたモデルに対して決定木による状態クラスタリン
グを行う音響モデル。音韻に関する質問に加え「Fast
クラス用のエントリであるか?」「先行コンテキストは
Fastクラス用のエントリであるか?」「後続コンテキ
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図 1: 品詞別話速。データベース内での出現数が多い
もの上位 7個を話速でソートしている
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図 2: 品詞クラスタ依存音響モデル用決定木例

図 3: 単語内位置別継続長。1モーラ単語は語頭とし
て集計している

ストは Fastクラス用のエントリであるか?」の 3つの
質問を用いて、決定木を作成する (図 2)。Slow、Fast
両クラスタに対応する音響モデルの間でパラメタの
共有が行われる。

3 単語内位置別音響モデル
単語内位置による発声変形をモデル化するため、単
語内位置で状態を分けることを考える。ここでは単語
内位置として特に語頭・語末に着目する。実験の際に
求めた単語内位置別の話速を語頭、語末、その他につ
いて図 3に示す。この結果は話速の観点から、語頭の
音声特徴量が他の部分と異なる可能性が裏づけられ
たと考えることが出来る。
まず、語頭と語末とそれ以外の音素とを区別して初
期モデルを作成する。次に、この初期モデルを用いて
以下の 2種類の音響モデルを作成する。
(3)単語内位置別音響モデル: 各初期モデルに対して、
決定木による状態クラスタリングを行う音響モデル。
対応する単語内位置が異なる音響モデルの間でパラ
メタ共有を行わない。
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図 4: 単語内位置依存音響モデル用決定木例

表 1: 実験条件

継続長推定用データ CSJコーパスの全 391講演
分析条件 16kHzサンプリング, 25msec窓幅,

10msecフレームシフト
特徴量 MFCC12次元 + ∆MFCC12次元

+ ∆対数パワー
学習データ CSJコーパスより 200講演

(テスト話者を除く男性の講演)
HMMのパラメタ数 1500状態、16混合、対角共分散
テスト話者 CSJコーパスより 7講演分
(話者適応用データ) a01m0007, a01m0035, a01m0074,

a02m0117, a03m0100, a05m0031,
a06m0134

(4)単語内位置依存音響モデル: 全初期モデルを１つ
にまとめたモデルに対して決定木による状態クラス
タリングを行う音響モデル。音韻に関する質問に加え
「先行コンテキストは語頭であるか?」「中心コンテキ
ストは語頭であるか?」「中心コンテキストは語末で
あるか?」「後続コンテキストは語末であるか?」の 4
つの質問を用いて決定木を作成する (図 4)。対応する
単語内位置が異なる音響モデルの間でパラメタ共有
が行われる。

4 音声認識実験
講演原稿の書き起こしを目的として、対角共分散

混合ガウス分布トライフォン HMMによる講演音声
の認識実験を行った。表 1 に実験条件を示す。モデ
ルの学習・テストのためのデータにはCSJ(Corpus of
Spontaneous Japanese) コーパスモニタ版 (2001)[4]
を用いた。認識エンジンには Julius3.1p2[5]を用い、
形態素解析には Chasen ver. 2.02[6]を用いた。言語
モデルは CSJ コーパスに付属している講演音声用言
語モデル (2002-06;京都大学)を用い、辞書について
も CSJ コーパス付属の辞書を用いた。
品詞情報を利用するためには、単語境界の情報と

品詞情報とを持つ書き起こしテキストが必要なので、
以下の手順で作成した。まず、CSJコーパス付属の
書き起こしテキストの転記基本単位をもとに、コーパ
スの音声データを分割した。ただし、１つの形態素が
複数の転記基本単位に分割されているものは1、それ
らを接続し１つの転記基本単位として扱った。次に、
各転記基本単位のテキストデータを形態素解析した。
Chasen が出力する片仮名を利用した DPを用いて、
転記基本単位内の形態素に CSJコーパスの読み仮名
を割り付けた。読み仮名の割り付けができない単語
が存在した転記基本単位と、未知語を含む転記基本
単位は、全て取り除いた。Chasenによって、用いた
データセットの 98.0%の単語に正しい読み仮名を付与
できた。
品詞別の話速は、各単語の継続長を音声認識シス

テム [5]付属の性別非依存モノフォンモデル (混合数
16)を用いた viterbiアライメントから求めた。また、
不特定話者モデルを初期モデルとして、7名のテスト
話者それぞれについて、同一話者のデータ全てを使用
したMLLR(HTK. Ver. 3.0, HEAdapt[7]) による教
師なし話者適応を行った。
実験結果は以下の様になった。Fastクラスに属す

1CSJコーパスの書き起こしテキスト内では＜ C＞で表される

図 5: モデル別単語認識性能

る単語ののべ出現数が全体の 10%の場合に、品詞ク
ラスタ別音響モデルの単語正解精度が最大となった。
品詞クラスタ依存音響モデルでは、30%の場合に最大
となった。前者より後者の方が高い単語正解精度が得
られたが、両者ともベースラインの認識精度を越える
単語正解精度は得られなかった。また、単語内位置別
音響モデルでは 1.9ポイント、単語内位置依存音響モ
デルでは 1.1 ポイント、それぞれベースラインより高
い認識精度が得られた (図 5)。
単語内位置別音響モデルの精度が向上した理由は 2

つ考えられる。1つは、語頭と語末を同時に含み複数
の単語に跨るトライフォンにより単語境界のモデルの
精度が向上したことにより、単語の挿入誤りが減少し
たこと、もう 1つは、語頭語末を考慮したトライフォ
ンにより、3音素以下の単語に対して単語HMMを用
意したことと類似した効果が得られたことである。

5 おわりに
話し言葉音声における発声変形に対処するため、音
響モデルの状態クラスタリングの際に、品詞の情報
と音素の単語内位置の情報を用いる方法を提案した。
品詞情報を用いる方法では単語正解精度の向上は見
られなかったが、単語内位置情報を用いる方法では最
大で 1.9ポイント向上した。今後は、語頭・語末以外
の単語内位置情報の検討、品詞を用いた状態クラスタ
リングと単語内位置情報を用いた状態クラスタリン
グの統合、本研究の手法の朗読音声に対する効果の検
証等を行いたい。
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