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1 はじめに

近年，音声認識手法の高精度化により，音声認識が

利用されつつある．しかし，現在の音声認識手法は，

文法に基づく手法であり，発話の意図や意味といった

semanticsは考慮していない．そのため，人間にとっ
て不自然な認識誤りを引き起こすといった問題があ

る．また，より高度なサービスのためには，単純な単

語の認識よりも，意図・意味の理解が有用であると考

えられる．本研究では，semanticsを考慮した音声認
識手法への一助として，発話系列への意図ラベリン

グを行った．

文書に対するラベリングにおいては，特徴量とし

て，単語頻度ベクトルが用いられる．また，特異値分

解に基づき単語頻度ベクトルをいくつかのトピック

の軸に分解する Latent Semantic Analysis (LSA)や，
これを確率化した Probabilistic LSA (pLSA)などが
用いられる．これらの手法は，単語の出現順序を考慮

しない Bag of Words (BOW)に基づいている．より
精細に semanticsを扱うためには，文章の時系列も考
慮に入れる必要があると考えられる．

本研究では，時系列を考慮した LSA 特徴として，
正定値カーネルにDynamic Time Alignment (DTA)
Kernel を用いたカーネル主成分分析 (Kernel PCA)
を用いる [1]．DTA-Kernelでは，文書間の類似度を
単語頻度ベクトルの内積ではなく，動的計画法 (DP)
を用いて単語出現順序を考慮して計算する．これに

より一発話についての特徴量が求まる．発話は単独

ではなく，前後の発話との関連があると考えられる．

そこで，本研究では，発話のコンテキストを考慮した

手法として，意図ラベリングをチャンキングの問題と

捉え，Conditional Random Fields (CRF)[2]により
ラベル付けを行った．また，コンテキストを考慮しな

い場合の比較手法として，AdaBoostを用いて実験を
行った．

2 DTA-Kernel PCA

従来の LSAでは，文書は dj = (w1j · · ·wMj)T と

いうひとつのベクトルで表される．DTA-Kernel PCA
では，文書が時系列を持っている場合を考える．す

なわち，Dj = (d(1)
j · · ·d(Tj)

j ) をひとつの文書と考え
る．ここで，d(t)

j = (w(t)
1j · · ·w(t)

Mj)
T は，単語の出現

頻度ベクトル，Tj は文書に依存した値であり，文書
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によって長さが異なることを表す．文書の時系列を考

慮する場合，比較するふたつの文書において，出現す

る単語が同じでも順序によって Latent Semantic空
間上で別の場所に配置されることが望ましい．しか

し，従来の LSAでは単語の順序が違い，意図が異な
る文書であっても，単語の頻度が同じであれば同じ場

所に射影されてしまう．提案手法では，このような問

題を解決するため，順序を考慮した Latent Semantic
空間を構築する．

従来のLSAでは，時系列を持った文書Djに対して

Latent Semantic空間を構築することはできない．こ
こで，Wは，文書-単語共起行列としたとき，Latent
Semantic空間の基底ベクトルUが，WWT の固有

値ベクトルとして与えられることに着目する．これ

は，Wの主成分分析に等しい．このことから，Kernel
PCAを用いて，時系列文書Djを高次元に射影し，高

次元空間において主成分分析を行うことによって時系

列文書に対する Latent Semantic空間の構築を試み
る．また，このとき正定値カーネルとして Dynamic
Time Alignment (DTA) Kernelを用いることで，長
さの違う時系列文書を扱うことが可能となる．すな

わち，

Kij = Φ(Di) · Φ(Dj)

= max
ϕI ,ϕJ

1
L

L∑
k=1

d(ϕI(k))
i · d(ϕJ (k))

j (1)

を用いる．ここで，Φ(Di)は時系列文書Diの高次元空

間での表現，ϕI , ϕJは時間伸縮関数，L = max(Tj , Ti)
である．Kij は動的計画法によって計算することが出

来る．K̄の固有ベクトルを α(l)，固有値を λlとする

と，Kernel PCAによって得られる第 l主成分の基底

ベクトル ul は，

ul =
N∑

i=1

α̂
(l)
i Φ(Di) (2)

として与えられる．ただし，α̂(l) = α(l)/
√

N · λl，

K̄ = K − 1NK − K1N + 1NK1N (3)

であり，K は Kij を要素とする行列，1N は全ての

要素が 1/N である N × N 行列である．文書 Di の

Latent Semantic空間の軸 uiへの写像は，
√

λl · α(l)
i

により得られる．



次に，未知の時系列文書 X = (x(1) · · ·x(Tx))を考
える．Xの Latent Semantic空間の軸 ulへの写像は，

ul · Φ(X) =
N∑

i=1

α̂
(l)
i (Φ(Di) · Φ(X)) (4)

により得られる．これにより，未知文書とコーパス中

の既知文書の関係を，時系列を考慮した Latent Se-
mantic空間で調べることが出来る．

3 実験

本節では，DTA-Kernel PCAを用いた意図ラベリン
グ実験について述べる．特徴量としては，DTA-Kernel
PCAに加え，単語頻度ベクトル，LSAを用いた．特
徴量はそれぞれ音声認識結果から求めた．また，識別

器には，コンテキストを考慮した識別器として CRF
を用いた．コンテキストを考慮しない識別器として

AdaBoostを用いた．以下，コーパスの仕様，音声認
識条件と結果，識別実験について述べる．

3.1 コーパスの仕様

実験のためのコーパスとして，ラジオの野球実況

中継音声を用いた．これは，試合を伝えるという明確

な目的が存在するため，意図ラベルの付与が比較的

容易で明確なためである．データは４試合分で，それ

ぞれ約 1.5時間，2000発話であった．まず，人手に
よる書き起こしテキストを作成した．書き起こす際，

主観により句点を挿入した．以後，実験では発話の単

位として，この句点で区切られた一文を用いた．

教師データとして，発話毎に意図のラベルを人手で

付与した．ラベルは大きくイベントと実況に分けた．

イベントには，投球・ストライク・ボール・ファール・

フォアボール・三振・牽制球・盗塁・ヒット・ツーベー

ス・ホームラン・得点・アウト・ダブルプレー・デッ

ドボールがある．また，実況には，実況一般・解説者

との会話・守備の実況がある．

3.2 音声認識条件・結果

ベースラインの音響モデルは，日本語話し言葉コー

パス (CSJ) モニター版のうち，男性話者 200名の講
演音声を用いて作成した．ベースラインの音響モデル

を作成した後，MLLR+MAPにより音響モデル適応
を行った．音響モデル適応は，同一話者の別の日時の

実況中継音声を用いて行った．適応データの分量は，

約 1時間半であった．
言語モデルは，野球実況中継音声の書き起こしテキ

ストから trigramモデルを作成した．異なり単語数は
約 3,000，コーパスサイズは約 8万形態素であった．
音声認識の結果，単語正解精度は４試合全体で

63.8%であった．

3.3 識別実験

精度の指標としてイベント検出の F値，及びイベ
ントの正解率を用いる．特徴量は，単語頻度・DTA-
Kernel PCA・頻度と DTA-Kernel PCAの組み合わ
せの３種類，識別器は，CRF，AdaBoostを用いた．
F値が最大になる場合の結果を表 1に示す．実験の結

Table 1 実験結果
イベント検出Ｆ値

単語頻度 KPCA 頻度+KPCA

CRF 0.96 0.94 0.97
AdaBoost 0.96 0.95 0.96

イベント正解率

単語頻度 KPCA 頻度+KPCA

CRF 0.82 0.78 0.84
AdaBoost 0.82 0.76 0.80

果，特徴量に単語頻度+DTA Kernel PCA・識別器に
CRFを用いた場合に，イベント検出・イベント正解
率共に最もよい性能を示した．イベント検出は，どの

特徴量・識別器においても，それぞれ 0.95程度の高
い性能を示した．一方で，イベント正解率は，単語頻

度を組み合わせる方が高い性能が得られている．こ

れは，コーパスの性質上，具体的なキーワードによっ

てイベントの内容が決定される場合が多いためと考

えられる．DTA-Kernel PCAでは，全く具体的な単
語を用いないにも関わらず，キーワードを用いた場合

と近い性能を実現している．より多様で曖昧な表現

を受理する必要がある場合に有効な手法となる可能

性が示された．

4 おわりに

本稿では，Dynamic Time Alignment (DTA) Ker-
nelを用いたKernel PCAによって単語の出現順序を
考慮して文書の Latent Semanticを考慮した特徴量
を抽出し，発話系列に対し意図のラベリングを行う手

法について検討を行った．実験の結果，出現順序を考

慮しない単語頻度を用いる場合に比べてイベント検

出Ｆ値，イベント正解率共に向上した．また，識別器

では，発話のコンテキストを考慮するCRFが最も良
い精度となった．DTA-Kernel PCAを用いた手法は，
多様な表現を受理できる可能性があると考えられる．
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