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Abstract

There has recently been much research on annotation sys-

tems for television broadcast management. One approach

is to manage the television broadcast by the metadata of

speaker information. However, most of the methods devel-

oped have specialized in only one genre. Therefore, in this

study we targeted three genres drama, animation, and va-

riety and proposed a method of annotating indexical infor-

mation through metadata obtained from television captions.

Specifically, the information from the captions is used to

create a phoneme HMM that is then used for speaker identi-

fication. The proposed system selects the most appropriate

phonemic model from several candidate models based on the

Bayesian information criterion (BIC) of likelihood and data.

The identification results were weighted by the tendency of

utterance. Characters in 30 television programs were iden-

tified with a recognition accuracy of 68.69%.

1 まえがき

近年放送のデジタル化とともに，多チャンネル化を向かえ，
大量の映像コンテンツが数多く制作・放送されるようになりつ
つある．これに伴い，映像コンテンツへ番組内容に関する情報
をメタデータとして付加する研究が盛んに行われている．付加
されるメタデータは，各シーンのイベント情報や，人物情報，
内容の要約など様々である．これらの情報は大量の映像コンテ
ンツの中から視聴者がシーンの検索や編集，番組ハイライトな
どの要求を支援することが可能となる．しかし，このような映
像コンテンツへのメタデータ付与は手動で行われていることが
多く，膨大な作業時間が必要であるという問題がある．従って，
効率的なメタデータの作成には映像コンテンツの内容を自動で
抽出する必要があり，これまでに画像処理，音声処理，自然言
語処理など様々な技術を用いた研究が行われてきた [1, 2, 3]．
メタデータによるシーン内検索を行うのためには発話者情報
の付加が重要であると考えられる．そのため，本研究では映像
コンテンツに含まれる音声データを処理することで映像内の全
ての台詞に対して発話者の情報をメタデータとして付加する．
発話者情報は特定人物の登場シーン検索や人物相関情報の取得
などに活用できる．しかし，これまでの映像コンテンツに対す
る音声処理を用いたメタデータ抽出手法はニュース，スポーツ
など一部のジャンルの番組で提案されることが多く，ドラマ，
アニメーション，バラエティなどのジャンルに対する研究はほ
とんど行われていない．これらの番組はニュース番組に比べ，
環境音や雑音が多く含まれていることや，識別対象者によって
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学習データの量にばらつきがあること，登場人物の同時発話に
よる誤認識など，自動で発話者情報を抽出することが難しい．
本研究では，音声データに加え映像コンテンツに付随してい
る字幕情報を活用する手法を提案する．従来のニュース番組な
どの識別で提案された話者単位モデルを字幕情報に含まれる時
間情報と発話内容を用いることで，より詳細な音素単位モデル
を構築し，発話者の識別を行う．また，識別モデルの学習に用
いる音素データ量のばらつきを考慮し，識別に有効なモデルを
情報量基準の一つである BIC を用いてモデル選択する．識別
結果に対しては字幕情報から登場人物の発話数の傾向を事前確
率として用いることで話者識別の結果に重み付けを行い，登場
回数が少ない話者の識別を補助する．

2 デジタル放送の発話者識別

テレビ放送への情報のアノテーションはいくつも研究されて
きた．これらの目的は番組の検索，ダイジェスト映像の編集，
音声の音声強調やモーフィングなどである．また，これらの
提案手法は画像認識，音声認識，自然言語処理技術など様々で
ある．
例えばニュース番組の放送音声に対する研究が行われてきた

[6, 9]．ニュース番組は放送が多く，また多彩な情報が含まれて
いる．そのため，その中から視聴者の要求する情報のみを得る
場合に話者識別の利用は有効であるといえる．その他にも，ス
ポーツ番組のシーン情報のアノテーションが研究されている．
この場合，番組のハイライトが重要なシーン情報から編集で
きる．
しかし，これらの研究の多くはニュースかスポーツの番組を
対象としている．ニュースの場合，識別に使われる音声は雑音
が少なく，はっきりと発話されているため，識別音声の区間抽
出や話者同定は比較的容易である．しかし，多くのジャンルの
番組では様々な雑音が入るため，直接有声区間検出を行うには
不向きである．また，各登場人物の発話回数が大きくばらつく
ことが多いため，全員分の学習データ量を十分に確保すること
が困難であることが多い．
スポーツの場合，「ゴール」や「シュート」などの特定のキー
ワードを処理するため，シーン情報が抽出しやすい [7]．しか
し，多ジャンルの番組では発話内容が多様になるため特定キー
ワードを用いたメタデータの生成は困難である．そのため，
ニュースやスポーツ番組以外を対象とした手法を提案し，多く
のジャンルの番組でアノテーションを行えるようにする必要が
ある．
そこで本研究ではドラマ，アニメーション，バラエティのテ
レビ番組から話者識別によって発話者情報をメタデータとして
付与することを目標とする．そのため，すでに多くのテレビ放
送に付与され，さらに今後も多くの番組に付与される予定であ



る字幕の情報を本研究で活用することで，話者情報に関するメ
タデータを自動生成する．

3 字幕情報の活用

本研究では台詞の発話者識別によって番組内インデックスを
付加する．番組内インデックスとしてはシーンの時間情報，話
者情報，発話内容を一つのメタデータとして扱う．これらのメ
タデータは映像コンテンツの音声を話者識別処理することで自
動的に話者情報を抽出する．しかし，音声データのみの手がか
りで情報を抽出した場合，メタデータの抽出精度が低くなって
しまう．そのため，より精度の高い情報抽出を行うためデジタ
ル放送に付加されている字幕情報を活用する．字幕情報は，従
来研究 [16]でも映像の情報を抽出する際の手がかりとして活用
されており，デジタル放送で話者情報を抽出することにも有効
であると考えられる．本研究では，シーン検索などに活用でき
る話者情報を生成し，映像コンテンツへ自動付与する．
現在，日本のテレビ放送において総放送時間に占める字幕放
送時間の割合は 40.1%である [?]．また，字幕放送が不可能な
生放送番組や，深夜帯の番組以外の字幕放送が必要と思われる
テレビ放送を対象とした場合は，総放送時間の 69.9%に字幕が
付与されている．現在も更なる字幕放送の普及へ取り組まれて
いるため，今後はより多くのテレビ放送が字幕放送に対応する
と予測される．そのため多くの番組で字幕情報による手法を活
用できると考えられる．
字幕情報は字幕の表示時間に関する情報と発話内容に関する
情報，字幕のフォントや色情報，そして発話者に関する情報が
含まれている．しかし，字幕には全ての台詞の時間情報と発話
内容が含まれているが，発話者に関する情報は一部の台詞にし
か付加されていない（図 1）．そのため，本研究ではこの話者情
報が欠落している台詞に対して話者識別による発話者ラベルの
付与を行う．発話者情報が付加されている台詞の条件は，初め
て登場した人物の最初の台詞と，画面に多数に人物が映ってお
り，誰が発話しているか分からないような台詞に付加される．
ドラマ，アニメーションの場合，発話者が分かりやすい場面が
多いため，発話者情報が付加されている一人あたりの台詞は約
4～20秒（約 1～6発話程度）である．また，バラエティの場合，
登場人物が混在している場面が多く，約 30～120 秒（約 10～
40発話程度）は発話者情報が付加されている．また，主役の人
物の字幕には色づけがされており，この色情報を使うことでも
主役級の発話者の台詞は特定可能である．しかし，それでも全
体の 5 割程度の台詞しか話者情報を得られることが出来ない．
そのため，この 5割の発話を話者識別モデルの構築に用いる学
習データとして活用する．本研究ではこのモデルを用いて残り
5割の発話者不明な台詞に関して発話者情報を推定し，映像コ
ンテンツへ付加することで，シーン検索などが可能になるメタ
データの作成を行う．まず，テレビ字幕は音声の開始時間と終

図 1. 字幕情報の内容

了時間の情報を持っている．このデータを用いることで各話者
の発話部分を切り出せる．また，字幕に発話者情報が付加され
ている台詞は，教師データとしてモデルの学習に使われる．発
話者情報が付加されていない台詞に関しては，話者識別によっ

て発話者情報が付加される．また，テレビ字幕の内容は，話者
を識別するモデル構築に役立つ．音声の発話内容はテレビ字幕
によってわかっているため，音声は音素単位で分析できる．本
研究はテレビ字幕によって作られた音素モデルによって，テレ
ビ放送の話者を識別する．

4 字幕情報を用いた話者識別手法

4.1 話者識別モデル

4.1.1 雑音除去

本研究の音声データは 1 台詞単位で分析される．ニュース
番組のような雑音の少ない音声と違い，多ジャンルの番組では
様々な雑音が入っている．これらの雑音によって有声区間の推
定ミスや話者の誤識別を起こす可能性がある．そのため，前処
理として音声データに雑音低減処理することで識別性能の向
上を図る．今回識別に用いる音声がステレオであることを活用
し，中央音の抽出手法を検討する [18]．登場人物の台詞は多く
の場合，中央に位置している．それに対し，BGMや環境音な
どは左右の適当な場所に位置していることが多いため左右の
チャネルにレベル差が生じる．このレベル差を用いて中央音を
抽出することで BGMなどの雑音を低減し，音声を強調する．
4.1.2 有声区間検出

本研究では雑音除去を前処理として行っているが，それでも
音声データにはニュース番組よりも多くの雑音が含まれてい
る．有声区間検出の精度を向上させるため 1台詞部分の抽出に
は字幕の時間情報を活用する．時間情報は字幕表示の開始時間
と終了時間の情報である．しかし，この字幕の時間情報は実際
の映像の音声の時間とずれていることや，次の台詞の音声が含
まれていることがある．そのため，本研究では一度字幕の時間
情報を元に大まかな音声を抽出し，その後有声区間検出を行う
ことで正確な有声区間を特定している．有声区間検出した音声
をランダムに 50 個選択し，精度を評価したところ 48 個が正
しく検出できており，失敗した 2個の音声は，台詞が長かった
ため字幕の情報が途中で 2つに分けられていたことが原因での
ミスであった．しかし，識別に用いる音声は全て含まれている
ため大きな問題とはならない．有声区間検出には STRAIGHT

を用いる．

図 2. 有声区間検出による識別音声の抽出

4.1.3 音素アライメント

本研究では従来の話者単位モデルとは別に，音素単位でモデ
ルを構築する．そのため，各話者の音声特徴を音素単位で分析
する必要がある．音声データの分析には音素アライメントを
用いた．音素アライメントは各台詞を音素単位で分割するこ
とが可能である．本研究で使われる識別モデルはこの分析結
果の音素情報を用いて構築される．音素アライメントには音
声認識エンジンの Julius と字幕の発話内容を用いて分析する
[14]．Juliusは，音声認識システムの開発・研究のためのオープ
ンソースの高性能な汎用大語彙連続音声認識エンジンである．
Juliusは音声認識結果を用いて，入力に対する音素単位のアラ



イメントを実行することができる．その結果，音素ごとの境界
フレームと平均音響尤度が出力される．この音素ごとの境界フ
レームを用いることで音素単位の情報を抜き出している．そし
て抜き出された各音素データは音素ごとに識別モデルへの学習
データとして用いられる．音素アライメントは事前に言語情報
を与えることで分析精度が向上するため，字幕の発話内容を活
用することでより正確な分析結果を得ることが出来る．
4.1.4 音素単位モデル

従来研究では隠れマルコフモデル（HMM）を用いた話者単位
の識別モデルが提案されている．話者単位モデルは学習データ
に各話者の平均的な声の特徴を用いることで構築されている．
ニュース番組では識別対象の人数が少ないため，この平均的な
声の特徴を用いてもある程度は識別可能である．しかし，ドラ
マ，アニメーション，バラエティの場合識別対象となる人数が
多くなるためより高い識別精度を必要とする．しかし，音素モ
デルでは 1 音素当たりの学習データ量は少なくなってしまう．
本研究で扱うことのできる学習データの量は 1人当たり 1～40

台詞（平均 3～120秒），平均で 5台詞（約 20秒）となり，そ
の 1台詞内に含まれる音素数は 3～55音素，平均で 10音素と
なっている．
本研究では字幕情報と音素アライメントによって分析された
音素データを学習データとして用いて音素単位で話者ごとに
HMMのモデルを構築した．音素単位モデルは音声認識に用い
られる音素数とほぼ同程度の 35 種類を話者一人ごとに用意し
ている．また，HMMの状態数は 3に設定している．音素ごと
に話者の識別を行うことでより詳細な話者ごとの特徴の違いを
識別可能にする．モデルの構築には隠れマルコフツールキット
（HTK）を使用した [13]．HTKは，隠れマルコフモデルを使っ
た音声認識システムを作るためのソフトウェアツールキットで
ある．本研究では HTKを用いて音素単位モデルを構築する．
4.1.5 音声特徴量

話者モデル学習のため特徴量にはメル周波数ケプストラム
（MFCC）12 次 + 対数パワー 1 次とそれぞれの ∆ の計 26 次
を用いる．MFCC は人間の聴覚尺度に近い，対数スケールの
メル周波数軸上で分析を行う．そのため，人間の声道特徴を表
現しており，話者ごとに異なる値を示す．分析単位はフレーム
長 25ms，フレームシフト長 10msとなっている．
4.2 ベイズ情報量規準（BIC）によるモデル選択

4.2.1 モデル選択

提案した音素単位モデルは 35 種類すべての音素に関して学
習を行っている．しかし，学習用の音声データは字幕情報に話
者情報が与えられているもののみを用いているため，すべての
音素データを均等に得ることが出来ない．例えば，母音/a/，/i/
のような音素ならば大量に含まれているため過学習を起こして
しまう可能性がある．また子音/ch/，/hy/のような音素の場
合，一つも含まれておらず学習が不十分になってしまうことが
ある．そのため，学習に使われた音素データ量は各音素によっ
て違っており，学習された話者モデルの中には十分な学習をで
きていない音素モデルが存在する可能性がある．これらの音素
モデルを識別に用いてしまうと識別性能の低下が考えられる．
本研究では，提案手法の 35 種類の音素モデルと従来手法の
話者単位モデル（GMM）の中から識別に有効と思われる識別
モデルのみを選択し，話者の識別に用いる．認識モデルの選択
手法は，発話継続時間による認識モデル選択 [5] や雑音特徴に
よる雑音モデル選択 [8] など認識性能の向上のために多くの手
法が提案されている [11, 15]．本研究では，BIC基準に基づい
て話者識別に有効なモデルを選択する．

4.2.2 BIC

BICは情報量を基準とした確率モデル選択の評価基準のひと
つである．n個のデータ X = x1, x2,…, xN に関する r個のモ
デル候補を λ = λ1, λ2,…, λi とする．このときモデル λ のパ
ラメータ数を dとすると BICは次式のように表される．

BICi = logP (X|λi)−
1

2
(d+

1

2
d(d+ 1)) log(N) (1)

式（1）の第 2 項はモデルのパラメータ数が増えた場合に増加
するペナルティを示している．ペナルティによって過学習を考
慮したモデル評価を行っている．これにより BIC の値が大き
いほど最適なモデルであると考えられる．本研究ではこの BIC

のスコア差の比較によって学習の十分なモデルを選択してい
る．今回の実験データでは平均で 4音素のモデルが選択されて
いる．
4.3 発話傾向による事前確率の追加

4.3.1 発話の傾向

テレビ放送の話者識別において問題となるのは，登場回数
の少ない人物の識別である．ドラマ，アニメーション，バラエ
ティでは，番組内での発話数が 10 回未満となる人物が登場人
物の約 5割を占めることが多く，また話者は発話数が少ないた
め学習データを多く確保することが出来ない（図 3）．そのた
め，発話数の少ない話者の識別モデルでは学習が不十分になる
ことが多く，識別結果において一度も識別されないことが多く
なってしまう．そのため，本研究では発話の傾向を字幕から事
前確率として学習し，発話数の少ない話者に対し重み付けを行
うことで，学習データ量の違いに対応させる．

図 3. 1番組内での話者ごとの発話回数

字幕から得られる発話の傾向として，発話数の少ない話者は
短い時間の中に発話が集中している．図 4はアニメーション 1

番組内で登場した人物が発話した回数と発話した時間帯のグラ
フである．この場合，話者 4と話者 5は 1部のシーンにのみし
か出演していないことが分かる．これは，登場回数の少ない人
物は 1シーンにのみ出演していることが多く，そのシーン以外
にはほとんど登場しないためである．
また，字幕には初めて登場する人物の台詞には必ず発話者名
が付与されている．そのため，発話数の少ない人物はその初め
て登場したシーンにのみ出演している可能性が高いと考えられ
る．実際にアニメーション 20 番組，ドラマ 15 番組，バラエ
ティ 15番組の合計 50番組を用いて台詞を発話した人物が次に
台詞を発話するまでの回数を調査したところ図 5の結果が得ら
れた．図 5では次に発話するまでの間隔が広がるにつれて同じ
話者が登場する確率が少なくなっていることが分かる．本研究
では，このデータをポアソン分布に近似して用いることで，識
別結果に重み付けを行う．この処理によって識別されにくい話
者が，初めて発話した付近の台詞では高いスコアを示すことが
出来るように調整される．



図 4. 1番組内の話者の発話数の分布

図 5. 同一人物が次に発話するまでの回数

また，一度発話した人物が次に発話する確率は累積分布にし
たがって増加していく．本研究では二つの確率分布を組み合わ
せて発話傾向を考慮した重み付けを行う（図 6）．

図 6. 発話間隔に基づく重み付け関数

4.3.2 発話内容に基づくの登場人物の傾向

本研究では発話内容に含まれる登場人物の名前の情報から取
得できる傾向も話者識別へ考慮する．例として図 1の場合 4つ
目の台詞に「タラちゃん」と登場人物の名前が含まれている．
このような台詞が合った場合この付近でこの名前の人物が登場
している可能性が高いと考えられる．そのため，本研究では発
話内容に登場人物の名前が含まれていた場合，その人物の尤度
を高くなるように重み付けする．
同時に発話内容を形態素解析して話者の発話特徴を識別結果
に反映させている．具体的には学習データの発話の語尾に「で
す」，「ます」，「まし（た）」の三種類の助動詞が用いられてい
る場合，その人物は丁寧語で発話する可能性があると考えられ
る．そのため評価データの発話内容が丁寧語である場合，これ
らの人物の尤度が高くなるように重み付けする．
4.3.3 発話傾向に基づいた識別尤度の重み付け

発話傾向から求められた発話間隔に基づく分布確率と発話内
容を考慮した分布確率は次式のようにして，モデル尤度へ重み

付けされる．

対数尤度 = (1−(α+β+γ)) logP (X|S)+α log f(k)+β log f(l)+γ log f(s)
(2)

このとき，P(X ｜ S) は各話者の識別結果の尤度，f は発話傾
向の分布関数となる．また，パラメータ kは次の発話までの間
隔，lは丁寧語利用の有無，sは名前を含む台詞からの発話数，
α，β，γ は各項の重み係数である．ドラマ，アニメーション，
バラエティの各 10 番組を用いて試験的に評価を行った結果，
今回 αをアニメーションの場合は 0.02，ドラマ，バラエティの
場合は 0.05，β はすべてのジャンルで 0.01，γ はすべてのジャ
ンルで 0.01と設定した．

5 評価実験

5.1 実験概要

BIC によるモデル選択の有効性を検証するため，モデル選
択の有無による性能を比較した．比較には日本のドラマ，アニ
メーション，バラエティ番組のテレビ放送を録画し，評価デー
タとして用いた．評価データには，ドラマ 10 番組，アニメー
ション 10番組，バラエティ 10番組で合計 30番組を用意した．
これらの放送時間はドラマ，バラエティの場合 1 時間，アニ
メーションの場合 30分間である．実験ではこの 30番組の全て
の台詞を対象に話者識別を行った．一番組内の台詞は 30 分番
組で約 400-600，1時間番組で約 900-1100であり，この内字幕
情報から推定できる約 5割の台詞は識別モデルの学習データと
して用いる．また残りの約 5割の台詞は話者識別の識別対象の
データとなる．実験条件は表 1に示す．
今回の評価では従来の GMM による手法 [6] を用いた結果，
雑音除去 + 有効モデル選択によって選ばれたモデルのみを用
いて話者識別を行った結果，モデル選択 +発話傾向による重み
付け処理を用いた話者識別の結果の 3つの手法に関して比較を
行った．また，提案しているそれぞれの手法の単体性能評価も
同時に行った．単体性能評価のモデル選択には音素モデルを使
い，その他の手法には従来手法と同様の GMMを用いている．

表 1. 実験条件

評価番組数 30番組
識別対象人数 12 (1番組あたりの平均)

発話数 400-600(30 min), 900-1100(1 hr)

識別モデル 3状態の HMM

/a/,/b/,/by/,/ch/,/d/,/dy/,/e/,/f/,/g/

/gy/,/h/,/hy/,/i/,/j/,/k/,/ky/,/m/,/my/

音素モデルの種類 /n/,/NN/,/ny/,/o/,/p/,/py/,/q/,/r/

/ry/,/s/,/sh/,/t/,/ts/,/u/,/w/,/y/,/z/

サンプリング周波数 16 kHz

フレームシフト長 10 ms

フレーム長 25 ms

MFCC (1-12) +

音声特徴量 対数パワー (1) + ∆

(計 26 次元)

5.2 実験結果

実験結果を図 7 に示す．話者識別率は雑音除去 + モデル選
択+重み付けを行ったものが最も良く，ドラマのとき 61.87%，
アニメーションのとき 72.59%，バラエティのとき 71.61% と
なり，全体で 68.69%となった．この結果は従来手法よりも約
15.14% 改善していたが，ドラマに関しての識別は他のものと
比較して約 10%ほど低い結果となった．
また，各手法の単体評価性能を図 8に示す．従来手法に対し
て雑音除去と発話傾向の重み付け処理を行うことで性能が向上



図 7. 提案手法の評価結果

した．特に発話傾向は識別モデルのみでは性能が低いドラマ，
バラエティ番組に対して効果的で，従来のモデルより識別性能
が 8.58%向上している．モデル選択に関してはアニメーション
では従来のモデルよりも性能が 2.37%向上しているがドラマ，
バラエティ番組に関しては性能が 6.79% 低くなってしまって
いる．また，発話内容の傾向としてはバラエティ番組のみ識別
性能が向上した．

図 8. 各手法の比較結果

また，提案手法の識別結果を字幕情報の話者情報と組み合
わせた場合の結果を図 9 に示す．字幕情報との組み合わせの
結果，全ての台詞に対する正しい話者情報の付加率はドラマ
75.43%，アニメーション 87.48%，バラエティ 87.63% となっ
た．この結果から現在 1 番組あたり約 83% の台詞に対して話
者情報の付加が可能であると考えられる．

図 9. 字幕情報と話者識別を組み合わせた結果

5.3 考察

提案手法によって全ての番組において識別率は改善された．
3つのジャンルの中でドラマが極端に識別率の低い結果となっ
たが，これはほとんどのドラマ作品において登場人物が 20 人

以上と非常に多くの人物が登場し，また一人当たりの台詞が少
なく学習データ量を十分に確保することが出来ないためである
と考えられる．同様にバラエティ作品も多くの登場人物が出演
しているが，こちらは識別率がドラマに比べ高い結果となって
いる．これは字幕の話者情報がドラマよりも多く付加されてい
るため，識別モデルが十分な学習を出来ていたためと考えられ
る．学習データ量と識別性能の関係は図 11 のようになってお
り，70%程度の識別率には 100秒前後の台詞を学習データとし
て用いる必要がある．

図 10. 学習データ量と識別率の関係

このことから，ドラマの場合は学習データを追加することで
識別性能の改善が考えられる．そこで，5番組を対象に同じド
ラマ内で放送話数の違う映像から同一人物の音声を学習データ
として利用する実験を行った．

図 11. 追加データによる識別結果

1話単位で学習データを追加した結果，64.31%から 69.01%

まで識別性能が改善された．これは一人当たりの学習データ量
の平均時間が 40.6 秒から 103.3 秒に増加したことによってモ
デルの性能が向上したためと考えられる．学習データの追加
前と後でモデル選択された音素に違いがあるか比較した結果，
データ追加前よりもデータ追加後のほうが子音の音素モデルが
多く選択されていた．これは，データ量が少ないとき，子音の
音素モデルは十分に話者の特徴を学習できなかったためと考え
られる．このことから，登場人物が同じ俳優あるいは声優なら
ば，他番組からの音声も学習データとして用いることで，識別
性能の向上が期待できる．誤識別をしている音声は，BGMに
歌声が混ざっていることや発話傾向の事前確率が悪さしている
可能性がある．発話傾向は発話数の極端に少ない話者を考慮し
た手法のため，すべての話者の学習データが十分に確保できる
場合，識別誤りの原因となる可能性がある．
また，単体性能評価のモデル選択においてドラマ，バラエ
ティ番組の識別率が悪かった理由としては，学習データの音声
状態が悪いものが多かったことが原因と考えられる．特にバラ
エティで識別率が悪かった話者の学習データは雑音が多く，SN
比は-6 となった．識別率が高い話者の音声は状態が良く，SN

比は 30 ほどとなることから，このような SN 比の悪い音声が
モデルの学習に悪影響を与えていると考えられる．また，刑事



ドラマでは電話や無線によって加工されているものが存在し，
これらのデータも学習に悪影響を与えていた可能性がある．こ
れらの雑音の影響でモデルが音素単位でうまく学習できなかっ
たと考えられる．
発話傾向による重み付けについては，登場人物が 2人の番組
に関しては約 7%識別率が低下していた．この番組ではすべて
の人物の発話数が多かったため，発話数の少ない人物を考慮し
た今回の確率分布では補うことが出来ないと思われる．そのた
め，発話者が一定以上になるまで重み付けを考慮せずに話者識
別を行うことで解決できる可能性がある．
発話内容の特徴による重み付けでは，ドラマ，アニメーショ
ン番組において識別性能が低下した．この理由としてドラマと
アニメーションでは場面と話し相手が頻繁に変わることが原因
であると考えられる．バラエティ番組に関しては同じスタジオ
内で変化しない出演者と会話することが多いため，話し方の特
徴があまり変化しなかったことが識別性能を向上させたと考え
られる．
図 9では字幕から得られる話者情報がアニメーションと比較
してドラマが非常に多くなっている．これはドラマの一人当た
りの学習データ量がアニメーションよりも多いのではなく，識
別対象の人数がドラマのほうが約 2倍多いためこのような結果
となった．
今回の話者識別結果は 68.69%であったが，字幕情報からす
でに分かっている話者情報と組み合わせることで，約 83%の台
詞に話者情報の付加が可能であった．今回提案したような学習
データの少ない例での話者識別結果としては文献 [19] がある．
この手法では一人当たり約 5分の会話音声を学習データとして
用いており，話者識別を行った識別性能は 86.6% となってい
る．これに対し提案した手法で用いた学習データ量はドラマ，
アニメーションの場合で一人当たり約 20 秒，学習データ量が
多く取得できるバラエティ番組でも約 1 分であった．しかし，
一人当たりの学習データ量を約 140秒分確保することができた
場合，従来手法と同程度の識別性能を得ることができた．

6 あとがき

本研究では字幕情報を活用し，BICによるモデル選択と発話
傾向を考慮した重み付けによって映像コンテンツ 30 番組分の
話者識別を行った．識別を行った結果，アニメーションのモデ
ル選択 +発話傾向による重み付けをした手法の 72.89%の識別
率が最も良い結果となり，全体では識別率が 68.69%となった．
さらに字幕から取得できる話者情報と組み合わせることで約
83%の話者情報が取得でき，これにより従来手法の 1/5の学習
データで同程度の話者情報がアノテーション可能であった．
今回用いたモデル選択の手法についても再検討する必要があ
ると考えられる．今回の実験ではモデル選択によって一部のモ
デルのみを識別に利用していたが，その際に選択された音素が
全ての話者の識別に関して有効であるとは限らない．そのた
め，モデル選択によるスコアから全ての音素モデルに重み付け
を行い，識別には全ての音素モデルを用いることを検討してい
る．これにより，話者ごとに識別に有効な音素モデルが違って
いても全ての音素モデルを用いて検討することが可能になると
考えられる．
本研究では識別した話者情報を実際に映像コンテンツへ付加
し，利用する方法についても検討していく．映像コンテンツか
ら抽出された話者情報は現在 MPEG-7 形式にしてメタデータ
として映像へ付加することを検討している．また，この話者情
報を用いて実際にシーン検索をする際にどの程度有効であるか

シーン検索システムを構築して利用することを考えている．
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