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まえがき

本稿は、近々発刊が予定されている ATR先端科学技術シリーズの 1冊、ニューラルネットワーク応用

の 1部として準備されたものである。音声情報処理やバタン認識に関する話題を網羅し、かつ重要な技

術の原理を比較的平易に解説していることから、本書は初学者のための入門書としても役立つものと思

われる。そこで、正式の刊行の前にテクニカルレポートとして内部の利用に供することとする。独学用

解説書あるいは研究所内におけるセミナー資料として用いられれば幸いである。



第 4章

音声情報処理への応用

本章では、音声情報処理に対するニューラルネットワークの応用例を紹介する。

初めに、本章を読み進めるために必要と思われる、音声信号処理固有の技術と数

理的甚礎との簡単な準備を行う。次に、応用例、特に、音声パタン分類と音声特

徴抽出とに関する応用例を紹介する。続いて、ニューラルネットワークによる実

現をも包含する、新しいパタン認識器設計理念の開発例を紹介する。この最後の

話題は、決して音声情報処理に固有のものではない。しかし、開発の経緯を考慮

し、本章で紹介することとする。

本章には、特にパクン認識に関連する話題あるいは用語が繰り返し登場する。

話を進める前に、いくつかの用語を整理しておこう。まず、認識を以下のように

定義しよう。即ち、認識とは、特徴抽出と分節化、分類の 3つの部分的過程を経

て、認識機械（認識器）に与えられた入力に含まれる認識対象である音声や文

字、画像等のパタンを課題に予め設定されている類に割り当てることである。

ここで、入力は、課題目的や処理の便宜に応じて設計された特徴形式で表現され

ているものとする。この望ましい特徴表現を設計する過程が特徴抽出である。ま

た分節化とは、入力から認識対象であるパクンを切り出す操作のことである。な

お、このような定義においては、パタンと分節とはほぽ同義である。最後に、分

類とは、この分節化されたパクンを予め準備されている類の 1つに割り付けるこ

とである。特に、本章で扱う分類過程は、音声（パタン）認識に特徴的な言語処

理の過程を含んでいるものとしよう。
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本書の性格上、 ATRの研究成果を紹介するために紙面の大半を費やさざるを

得ない。従って、紹介する内容には偏りがある。しかし、的確な技術展望を得る

ために必要な話題は、 ATRの成果いかんを問わず、できる限り幅広く取り上げ

ているつもりである。本章が、音声情報処理の高度化を目指したニューラルネッ

トワーク技術開発の、広大で今なお広がり続けている世界を垣間見る一助になれ

ば幸いである。

＂ 

4.1 簡単な準備

初めに、本題の理解に必要と思われる以下の 5つの話題、 1)音声認識のた、

めの特徴表現と、 2)統計的パクン分類、 3)学習ベクトル量子化 (Learning

Vector Quantization (LVQ))、4)音声パクン分類のための基本技術、 5)言

語処理とに関する筋単な解説を行う。

4.1.1 音声認識のための特徴表現

実際に、 ｛京都｝と発話して見よう。時間の経過と共に発話される音声は、時

間構造を持つ音響的時問信号である。

この音響的時間信号を観察するためには、サウンドスペクトログラムと呼ばれ

る特徴表現が便利である。これは、時間一周波数分析の結果を 2次元平面上に

濃淡表示するものであり、しばしば犯人捜査等に登場する声紋の仲間である。

図4. 1は、 ｛京都｝の音声波形とサウンドスペクトログラムの 1例を示して

いる。サウンドスペクトログラム中、横軸は時間軸であり、綬軸は周波数軸であ

る。濃淡は各時間一周波数点におけるエネルギー強度を示している。表示が濃い

程エネルギーは大きい。

話す速度に応じて、 ｛京都｝の単語音声パタンの長さは変化する。ゅっくりと

した長い｛京都｝は、サウンドスペクトログラムの時問軸方向に長いパクンとな

る。また、時間伸縮は、単語パクン全長ばかりでなく、短いパタン、例えば {k

y O}や{t O}のような音節パタンや {t}や{0}のような音素パタンにも

局所的に現われる。一般に、 { 0}のような母音類の時間伸縮幅は大きく、 {t} 

のような子音類のそれは小さい。 ｛京都｝をゆっくり発話しても、長くなるのは
” 
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主に母音であり、子音長はあまり変化しない。このような不均一の伸縮構造は非

線形時間伸縮構造と呼ばれる。

音節や音素等のパタンは、それぞれの類に固有の音褥的特徴、即ち音節特徴や

音素特徴を持っている。実際、サウンドスペクトログラム上の音素分節は、それ

ぞれに固有の濃淡模様によって特徴づけられている。これらの分節の連結である

単語等も、各単語固有の音嬰的特徴である単語特徴を持つ。

一方、音声信号は、これらの、いわゆる言語的特徴とは異なる種類の音響的特

徴をも担っている。各発話者固有の音堰的特徴、即ち話者特徴はその代表であ

る。感情表現に密接に関係している韻律特徴もまた重要な例である。

音声認識においては、一般に、入力信号はサウンドスペクトログラムに類似の

特徴表現で扱われる。こうした選択の背景には、聴知覚あるいは音声科学の長い

研究成果がある。周波数軸に平行に、ある時点においてサウンドスペクトログラ

ムを切ってみよう。得られる周波数ーエネルギーの 2次元信号である断面は、短

時間スペクトルと呼ばれる。従って、入力全体はこの短時間スペクトルの系列と

もみなされる。

さて、この短時間スペクトル系列であるスペクトログラムを用いて、音節や音

素等の特徴をもう少し詳しく見てみよう。

短時間スペクトルは、基本的にスペクトル包絡と調波構造とから成る。スペク

トル包絡は、短時間スペクトル上に大きくうねる山谷の構造であり、主に、ある

時点における唇や舌、口蓋等の調音器官の形状によって決定される。図 4. 1中

のホルマントと呼ばれるスペクトル包絡の山の部分は、この調音器官の形状に

起因する音親的な共振現象に対応している。発話する時、調音状態を変えること

によって異なる類の音素や音節を実現していることに気付くであろう。実際、音

声認識にとって重要な言語特徴は、主にこのスペクトル包絡に含まれている。一

方、図中の{0}の分節に見られるような微細なスペクトル形状である調波糊造

は、声帯（喉の奥にある）の振動から生ずるものであり、主に、話者特徴や韻律

特徴を担っている。

以下に紹介する応用例で用いられている特徴表現法の中から代表的なものをま

とめておこう。その第 1は、 10ミリ秒から 20ミリ秒の時問窓（音声信号から

ある短い分節を切り出すために用いられる有限長の時間関数）を用いたディジタ
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ルフーリエ変換によって計算する近似的なメルスケール対数パワースペクトルを

短時間スペクトルとするものである。メルスケールとは、聴知覚研究の知見に基

づく一種の非線形周波数軸であり、高い周波数帯城ではよりおおまかなスペクト

ル包絡形状を表現し、低い周波数帯域においてはより微細なスペクトル包絡形状

を表現するものである。なお、メルスケールの代わりに、誕生の経緯は異なるも

のの、類似の非線形周波数軸を実現するバークスケールが用いられることもあ

る。第 2は、線形予測符号化 (LinearPredictive Coding (LPC))あるいは P

ARCOR法から得られる LPCヶプストラムベクトルを短時間スペクトルとし

て扱うものである。 LPCケプストラムベクトルも、やはり 20ミリ秒程度の時

間窓を用いて求められる。表面的には、この特徴ベクトルは、サウンドスペクト

ログラムに見られるようなスペクトル表現にはなっていない。しかし、表現様式

が異なるものの、スペクトル包絡形状を決定する情報を効率的に含んでいる。

以下では、この短時間スペクトルや LPCケプストラムベクトルを、音響特徴

ベクトルと総称しよう。入力全体は、時間窓を数ミリ秒から 10ミリ秒の一定間

隔で移動することによって得られるこの音響特徴ベクトルの系列として表わされ

る。音遷特徴表現の実際の計算法は、 [31]や [82]に詳しい。

上記の解説からわかるように、単一の音署特徴ベクトルあるいはこれらから抽

出される特徴は、ある時点における調音の状態を表わすという意味で、静的特

徴と呼ばれる。これに対し、音親特徴ベクトルの（一般に 50ミリ秒程度の分

節に相当する）系列あるいはこの系列から抽出される特徴は、対応する時間内

の調音器官の動きを表現しているという意味で、動的特徴と呼ばれる。一般に、

{a}、 { i }等の母音類は静的特徴によって特徴づけられる。また、 { k}、

{ t }等の子音類は動的特徴によって特徴づけられる。

通常、音嬰特徴ベクトルの次元数（周波数軸方向の長さ）は特徴表現法毎に固

定化される。このような固定次元のベクトルパクンは静的パクンと呼ばれる。ー

方、音声パクン全体の長さ、即ち、音虚特徴ベクトル系列長は、発話音声そのも

のの長さによって決定されるために原理的に可変である。このような可変長パク

ンは動的パクンと呼ばれる。

さて、言葉は類似しているものの全く異なる概念、特徴の静的／動的特性とパ

タンの静的／動的特性とを紹介した。 4. 1. 4には、さらに動的時問伸縮法と

曹
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いうことばも登場する。これらの類似した用語の使用は混乱を招きやすい。しか

し、それぞれが既に音声信号処理の分野に定着している現状を考え、本章でもこ

れらの用語をそのまま用いることにしよう。

4.1.2 統計的パタン分類

4. 1. 2においては、現在の音声認識技術の根本原理の 1つ、統計的パクン

分類の基本を紹介する。数理的詳細よりは、むしろ考え方あるいは概念を明示す

ることに焦点を合わせよう。詳しくは、 [19]や (24]等を読まれることをお薦め

する。

議論の枠組みとして、静的パクンの分類課題、即ち次元数Sの固定次元パク

ンX (= (互…，叩，…， xs))をM類 {C直=1, …，M}に分類する課題を取り

扱おう。パクンは、既に特徴表現され、さらに分節化されているものとする。ま

た、 xは連続量であるものとする。即ち、 xは、無限の数のパタンから構成さ

れる、未知ではあるがある形を持った連続な標本分布から選択されたものである

とする。

課題を遂行するため、設計可能な（設計段階において調整可能な）パラメタ集

合A(={ふ｝）から成る分類器とこれを設計するために用いられる N個の設

計用標本集合 {xn;n = 1, …， N}が与えられているものとする。ここで入は C;

に割り付けられたパラメクである。ふは、一般にベクトルでもスカラーでも、

あるいはそれらの集合でも良い。設計用標本は、それぞれ、屈する類が明らかに

なっており、上記の連続標本分布から無作為に選ばれたものである。

統計的パクン分類は、パクンの生起を確率現象として扱う。 xが生起する確

率密度は p(x)で表わされ、 Ciが生起する確率、事前確率は P(Ci)によって表

わされる。 xが与えられた時それが屈する類を判断する分類は、原理的に X が

Ciに属する確率、即ち事後確率p(C'.』x)を知ることによって実行される。分類

の判断を下す規則には様々な可能性があるが、最も筋単な規則の 1つ，

C(x) = C;, iff i = a.rgm!3-xp(Cj Ix) 
J 

(4.1) 

を考えよう。ここで、 C(x)は分類操作であり、 xは最も大きな事後確率を示す

類に分類される。これはベイズ決定則と呼ばれ、正確にこの規則を実行すれば、
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理想的な、即ち、分類誤りを起こす確率が最も小さな最小分類誤り確率状態が得

られることがわかっている。図4. 2は、それぞれが単峰性の連続密度関数（太

い実線）を成す、 2類の 1次元 (S=l)標本を分類する課題を図解している。

密度関数が交差する点に最小分類誤り確率状態に相当する理想的な境界がある。

この境界位置以外に境界を移動するとき、誤り確率は必ず増加する。

It 

ベイズ接近

Aを用いて事後確率を正確に推定できれば、分類器は望ましい分類を実行で

きそうである。 Gのために Aを用いて推定する推定事後確率を恥(C;lx)と表

わそう。 Aを設計／調整することによって、 PA(C;lx)を真の p(C;lx)に近づけ

たい。しかし、この事後確率を直接推定することは意外と難しい。

属する類がわかっている設計標本が与えられているわけであるから、推定条件

確率密度PA(xlC;)を得ること、言い替えれば、類標本の密度関数を推定するこ

とは比較的用意である。明らかに、 Gの設計標本に対して大きな値を示す、即

ち最大尤度を示す推定条件確率密度が望ましい。このような推定を求める手法は

最大尤度推定法（最尤法）と呼ばれる。最尤法によってPA(xlC;)が決まれば、

以下のベイズの定理

PA(Cdx) = PA(xlC;)P(C;) 
PA(x) 

(4.2) 

を用いて推定事後確率を求めることができる。事前確率はなんらかの先験的知識

を用いて推定される。例えば、単語音声パクン分類においては、課題中の各単語

類の生起頻度等から推定される。この意味で、 (4.2)中の P(C;)には推定に用

いられるなんらかのパラメタが付記されるぺきであるが、簡単のため省略してい

る。

最尤法による条件確率密度の推定をもう少し詳しく見ておこう。課題は、上記

のM類分類課題である。まず、それぞれの類の条件確率密度関数をガウス型密

度関数でモデル化することを考える。これは、最も簡単なモデル化の 1つであ

る。ここで、各入は、密度関数の平均ベクトル (S次元）と共分散マトリック

ス (S行S列）とである。設計標本に対する生起確率が大きくなるように、こ

の平均ベクトルと共分散マトリックスとが調整される。最尤法による条件確率の 畑
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推定は類毎に行われる。調整を経て、各類の条件確率密度関数の推定精度は向上

する。そして、ベイズの定理に基づいて類毎の推定事後確率が求められ、ベイズ

決定則に従った分類が行われる。

このようにして、まず各類の条件確率密度関数を推定（モデル化）してから分

類判断を行う流儀は、一般に、ペイズ接近と呼ばれる。図 4. 2には、推定され

た分布モデルの様子も破線で模式的に図解している。結果的な類境界は、 2つの

破線が交差する位置に求められる。

詳細は省略するが、最尤法の数理的甚盤はかなり良く整備されている（ぜひ [24]

等を見ていただきたい。）。こうした事情に助けられ、実際、このベイズ接近は

分類器設計の本流として広く用いられてきた。しかし、この接近も決して万全で

はない。極めて本質的な問題をも抱えている。

前述の例では、ガウス型密度関数が確率密度関数のモデル関数として用いられ

た。しかし、真の密度関数の形式は本質的に未知である。一般に複雑な形を持つ

密度関数を表現するために、例えば複数のガウス型関数を組み合わせて用いる混

合ガウス型関数を用いることも可能である。この場合、望ましい混合数を決定す

ることがやはり問題として残される。

また、設計用標本は、いくら多くとも有限個である。仮定されたモデル関数が

真の分布形式に一致している保証がない時、この有限の標本上で行われるモデル

の推定は、通常（ほとんど必ず）、真の分布と推定モデルとの問の誤差を伴う。

ここで、推定される条件確率密度関数の推定精度が標本分布全体の推定誤差に支

配されること、従って、結果的類境界も分布全体の推定誤差に支配されることに

注意しよう。図 4. 2には、推定の誤差も図解している。原理的に、ベイズ接近

における推定では、真の類境界付近の誤差も類境界から遠く離れた領披における

誤差も同様に扱われる。従って、この場合の推定誤差の減少は、必ずしも境界付

近の密度関数の正確な推定、言い替えれば類境界の正確な推定を意味しない。極

端な場合、類境界から遠く、分類梢度にほとんど影器しない領域が正確に推定さ

れ、推定誤差が類境界付近に集中することさえあり得るのである。
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判別関数接近

ベイズ接近に対するもう 1つの選択として、判別関数接近がある。判別関数接

近は、距離や類似度等の任意の測度から構成される判別関数によって類帰属度を

表現する。計算が簡単なこともあって、電子計算機の能力が不十分であった時代

にはかなり盛んに用いられた。

古典的な線形判別関数法を用いて、この判別関数接近の概要を紹介しよう。上

記の M 類分類課題を考えている。 xに対する Gの判別関数g;(x;A)は、

． 

g;(x;A) = I: ふ [s]•y[s] (4.3) 

のように、入に関する線形関数（特に X に関する 1次関数）によって定義され

る。ここで、 yはy= (1, 互…，xs)である合成ベクトルであり、 y(s]はyの

第 s要素である。これに伴って、入iはC;のための (S+ 1)次元荷重ベクトル

であり、ふ[s]は入の第s要素である。ふは、ベイズ接近において標本分布を

近似する確率モデルのパラメタとして扱われたように、判別関数接近においても

Gのある種のモデルとしての意味合いを持っている。この Aから構成される分

類器を線形判別関数分類器と呼ぽう。この時、用いられる分類規則は、

C(x) = C;, iff i = arg Ill!:LXgj(x; A) 
J 

(4.4) 

である。

ベイズ接近において条件確率の最尤推定が行われたのに対応して、ここでは、

各設計標本の分類結果に対する損失の最小化が目指される。判別関数接近にお

ける設計法は、損失と最小化法との選択によって特徴づけられる。この最小化に

基づく判別関数の設計は、本質的に類に関して競合的に行われ、しばしば識別学

習とも呼ばれる。損失は、システム（分類課題においては分類器）を設計する際

の規準でもあるため、しばしば設計標的とも呼ばれる。損失はまた、決定理論を

背景とする一般性の高い概念であり、システム判断結果に甚づいてとられる行動

等の袋牲／出費を反映するように設定される。特に、分類器設計においては、分

類誤りを反映するように設定されることが自然であり、実際、そうした場合が多

い。なお、このように設計標本に対する分類結果を設計に反映させようとする考
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，
 

え方は教師付き学習とも呼ばれる。これに対し、ベイズ接近のように設計結果を

掃還することのない設計戦略は教師無し学習とも呼ばれる。

c,., に属する xに対する損失を f.,.,(x;A)と記述しよう。設計される分類器は、

将来生じ得る全ての標本に対して良好に動作することが望まれる。従って、全標

本に対する損失、即ち期待損失

L(A) =予P(Ck)J f,.,(x; A)p(xJC,.,)dx (4.5) 

の最小化が設計における理想である。しかし、有限の設計標本のみの利用が可能

な現実では、この最小化は明らかに不可能であり、与えられた設計標本上におけ

る経験的平均損失

Lo(A) =点~~応；A)l(xn E Ck) (4.6) 

の最小化が目指される。 1(・)は真の時に 1、偽の時に 0をとる指示関数である。

代表的な損失に、パーセプトロン損失や自乗誤差損失、分類誤り数損失 (4. 4. 

1の (4.24))等がある。損失が選択されると、自ずと経験的平均損失も決まる。

経験的平均損失の最小化は、また、最適な（経験的平均損失の最小状態に対応

するという意味で） Aの発見を目指す最適化ということもできる。最適化法と

してここで利用可能なものに、緩和法（弛緩法）や勾配法、模擬徐冷 [33]等が

ある。これらの手法は、元々、経験的平均損失のみならず多様な規準関数を用

いることができるパラメタの最適化法である。しかし、最適化法と呼ばれるも

のの、その全てが真の最適化、即ち大域的最適化（規準関数の大域的最小化）

を達成できるわけではない。局所的最適化（規池関数の局小化）のみが保証され

る場合もある。単なる規準関数の減少を企てるだけの場合もある。一般に、緩和

法は、規準関数の最小化を保証するに十分な数理的甚盤を持たない。この手法の

有用性は限られている。最急勾配法に代表される勾配法は、規準関数の勾配方向

を辿ることによって少なくともその局小点を発見できることが理論的に保証され

ている。これは、実用的な方法として広く用いられてきた。模擬徐冷は、現代的

ニューラルネットワークの研究の中で注目されるようになった大披的最適解を探

索する手法である。無限の調整手続きの様り返しが規池関数の最小点を確率的に

もたらすことが保証されている。
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また、最適化法は、バッチ型と適応型との 2種に大別されることもある。この

類別も、判別関数接近に限らない一般的なものである。特に判別関数接近におい

ては、バッチ型最適化法は、与えられた設計襟本全体に対する経験的平均損失

を陽に計算し、その損失の最小状態の実現を目指して Aの調整を行う。上述の

最急勾配法はこのバッチ型の典型的な例でもある。一方、適応型最適化法は、経

験的平均損失を陽に計算することはせず、与えられた設計標本集合から（通常）

1標本を無作為に抽出し、それに対する損失が小さくなるように Aの調整を行

う。適応型の代表例には、確率近似法（例えば [23]参照）に甚づくもの、特に

確率的降下法 [1,2]がある。与えられた設計標本を用いる限り、この 2種の手法

の差異は小さい。いずれも、設計標本集合に対する最適化を目指している点で同

じである。しかし、新たに標本が登場する毎に Aを調整できる適応型機構は、

設計段階では扱うことができなかった新しい利用状況に分類器を適応させること

ができるという著しい潜在的可能性を持っている。

このように数多くの損失や最適化法が提案されている中から、ニューラルネッ

トワーク研究の歴史上重要な役割を果たしたパーセプトロン学習に起源を持つ

パーセプトロン損失を用い、パッチ型勾配法によって (4.3)の線形判別関数を

設計する方法を紹介しよう。これは、一般化誤り訂正学習と呼ばれるものと原

理的に等しい（例えば [97]参照）。初めに、 Aは無作為に初期化される。この

段階では、当然、正確な分類は保証されていない。設計標本集合から Xnを無作

為に選び、分類を試みる。このXnはGkに屈するものと仮定する。正しい分類

が行われた場合、 Aの更新は行われない。誤って分類された場合、言い替えれ

ば、 Yk(xn;A)よりも大きな値を示す判別関数が存在する場合、これらの判別関

数に対応する全ての類（混同類と呼ぼう。）と Gkとに関与する Aが更新される。

更新は、 Gkの判別関数をより大きくし、混同類の判別関数をより小さくするこ

とによって、分類誤りを減少させることを目指す。

この更新手続きを数理的形式で表現してみよう。まず、設計標本 Xnに対する

損失は、

1 
瓜Xn;A)=冗 ~(-gk(xn;A)+ g;(xn; A)) (4.7) 
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と表わされる。ここで、 3は混同類の集合

S'={G'. 五恥(xn;A)>恥(xn;A)} (4.8) 

であり、含まれる類の数を Nnとする。更新が誤分類に対してのみ行われるため、

経験的平均損失は

ら(A)=L〗こ瓜xn;A)l(xn E Ck)l(S'# 0) (4.9) 
n k 

となる。勾配法に基づく Aの更新は

A(t + 1) = A(t) -c▽Aら(A) (4.10) 

である。ここで、 t は更新繰り返しを示す時間指示子であり、€ は正の小さな定

数である。 A(t)はtにおける Aの状態を示している。結果的に、各類の荷重ベ

クトルは

入;(t+l)=ふ(t)一ELL叩 (xn;A) l(xn Eら）1(~-::p 0) (4.11) 
ぬi

n k 

に従って更新される。ここで、

iJ£,~:~;A)~{ -y, 

1 ―Y, 
Nn 

0, 

であり、 yはXnに対する合成ベクトルである。

for i = k 

for i f. k 

otherwise 

(4.12) 

判別関数接近は、ベイズ接近とは別の、分類決定則にかなり直接的な設計理

念であることがわかる。以上の誤り訂正学習も決定則 (4.4)の実行を企ててい

る。しかし、この誤り訂正学翌は、簡単な線形分離可能状態と呼ばれる課題条

件においてのみ正確な分類を達成できることが保証されており、現実的な利用

には決して十分ではない。 (4.9)のら(A)の最小状態と最小分類誤り確率状熊

との関係も不明である。また、 (4.7)における 3に限定される和操作あるいは

(4.9)における 1(8'#0)のため、実は、勾配計算を厳密に Lp(A)に適用する

ことができない。ここで紹介した設計法は、判別関数接近における 1つの実施
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例に過ぎない。しかし、正確な分類を達成するための定形化が不十分であるとい

う点に関しては、決して特殊な例外ではない。従来のほとんどの判別関数設計法

が、実は類似の困難を抱えている。

さて、以上の紹介から、本書の主題であるニューラルネットワークによる分類

器、特に多層パーセプトロン (Multi-LayerPerceptron (MLP))分類器の設計

もこの判別関数接近に従っていることを類推できるであろう。 Aはネットワ

クの結合係数であり、判別関数は各類に割り当てられた出力節点の出力である。

設計に用いられる逆誤差伝搬法は、損失（一般に自乗誤差損失）の最小化を図る

勾配法の 1種である。このニューラルネットワーク分類器は、実際極めて盛んに

用いられている。しかしその一方で、実は、その設計最適性等の性質の解祈が必

ずしも十分に行われていない。この現代的判別関数接近法もまた真剣な改善を必

要としている。

4. 1. 2で要約した判別関数接近全体の根本的再生を論じる話類が、 4. 4 

における主題である。

4.1.3 学習ベクトル量子化

元々、この学習法は、自己組締化特徴写像と呼ばれるニューラルネットワーク

のパタン分類力を向上させることを目指して提案されたものである (68,70]。

しかし、その動作原理は、参照パタンと入カパタンとの（自乗）ユークリッド距

離を用いてパタン分類を行う古典的な距離分類器の参照パタンを、分類精度の向

上を目指して適応的に調照する判別関数設計法に他ならない。なお、 4. 1. 3 

では、参照パタンと入カパクンとは同じ次元数を持つベクトルであるものとしよ

う。

学習ベクトル巌子化には、 LV Q 1 [68]に始まって、 LVQ 2 [69]、LVQ

2. 1 [71]、改良LV Q 2 (22]、LVQ 3 [70]等、様々な版がある。ここで

は、パクン分類の観点から、特に重要と思われる LVQ2とその改良版 [85]と

を解説する。

再び、前述の M 類分類課類を考えよう。分類器は、類毎に複数個準備された

参照ベクトルから成る。 Gの参照ベクトルは砧個の｛吋｝に？＇と表わされる。

入力 X のC;への掃屈度は自乗ユークリッド距離E(x,1T) =II x -rt 112によっ
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て測られる。ここでr7'は

1; = arg min E(x, rl) 
q 

を満たす X に対する Gの最近傍ベクトルである。従って、判別関数は

g;(x; A)= E(x, rl') 

であり、用いられる分類規則は、

C(x) = C; iffi = argm_ingj(x;A) 
J 

13 

(4.13) 

(4.14) 

(4.15) 

である。入カベクトルは、最も近い（距離が小さい）参照ペクトルを持つ類に分

類される。

1つの類を複数の参照ベクトルで表現するこの距離分類器が、前述の線形判別

関数分類器のある種の拡張であることに気付くであろう。実際、各類に 1つの参

照ベクトルのみを用い、さらにユークリッド距離を判別関数とする場合、この距

離分類器は基本的に線形判別関数分類器に等しい。類毎に複数の参照ベクトルを

用いることは、区間線形判別関数分類器を構成することを意味する。また、ユー

クリッド距離以外の距離、例えばガウス型確率密度関数に甚づく尤度距離を用い

ることは、曲線（曲面）によって類境界を実現する判別関数を構成することを意

味する。

複数参照ベクトル距離分類器と同様に、 (4.3)に塞づく線形判別関数分類器

を区間線形判別関数分類器に拡張することは容易である。この意味でも、距離分

類器と線形判別関数分類器とは互いに深い関連を持っている。しかし、参照パタ

ンは、重みとしての役割を持つ線形判別関数よりやや明確なモデルとしての意味

合いを持っている。類は、参照パタンによってその代表的な性質あるいは類境界

を示す性質を表現されているということができる。そこで、参照パタンは、しば

しば典型とか模範とかを意味するプロトタイプとも呼ばれる。

LVQは、 1つの設計用標本が与えられる毎に参照ベクトルをわずかづつ更新

し、標本を取り替えながらこの微小屎の更新を様り返す。即ち、 LVQは適応型

設計法である。この性質は、 LVQlから LVQ3まで、全ての版に共通してい

る。
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さて、適応的な設計段階のある時点 tにおいて、設計用標本集合から無作為に

選ばれた Ckに属する心が C;に分類されたものと仮定しよう。 LVQ2にお

ける参照ベクトルの調整は、以下の 3条件

i=argm_ingj(xn;A) and i-/:k 
］ 

k = arg min Yi(xn; A) 
j,jが

p< 
g;(xn;A) 

<1 
釦 (xn;A) 

が満たされる時のみ、

‘,'’ヽ
．＇ノ、．＇ノ
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1

1
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吋(t+l)={:; 闊~:悶ご：闊闊： ；：：：：：：： :: ~:; (4.19) 

呂(t) otherwise 

のように行われる。ここで、 c(t)は単調減少の正の小さな数である。即ち、 Xn

が誤分類され、正しい類Ckが2番目に確からしく、しかも Xnが更新直前のA

によって決定される類境界付近にあるという条件が満たされる時にのみ、参照

ベクトルは、入力本来の類の判別関数をより小さくし、誤って分類された類の判

別関数をより大きくすることによって、正しい分類を導くぺく更新されるのであ

る。

ここで、 (4.19)から、 LVQにおける調整の底流に、勾配法の理念があるこ

とを想像できる。実際、判別関数 (4.14)の微分形式が調整ベクトルを構成して

いる。

LVQ2において、第 3番目の条件は特徴的である。 LVQ2の調整は類境界

付近でのみ行われる。類境界付近に焦点を合わせて誤分類の減少を追及するこの

設計が最小分類誤り確率状態の良い近似を達成できるであろうという直観は自然

である。実際、文献に示されている実験結果は、この直観を支持しているように

思われる（例えば [70)参照）。

LVQ2における第 2の要請、即ち、 Ckが第 2最近傍類である誤分類におい

て更新が行われるべきであるという条件には、あまり必然性はないように思われ

る。 Ckが何番目に尤もらしいといっても誤りに変わりはない。この点に注目し
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て、 (85]の改良LVQ2は、 (4.16) と (4.18) との 2条件のみを調整のため

に要請する。

この改良版の場合も含め、多くの改良は、発見的あるいは直観的に行われ、そ

の有効性の実証は実験に委ねられてきた。真に妥当性を議論するための数理的な

定形化の基盤は未知のままであった。上に指摘したように、 LVQの設計原理が

勾配法にあることを伺うことができる。しかし、どのような損失関数を最小化の

対象にしているのか、適応型の最小化の繰り返しがどのような収束をもたらすの

か等、不明の点が多く残されてきたのである。

4.1.4 音声パタン分類のための基本技術

静的パタンのために紹介した統計的パクン分類手法は、甚本的に、動的音声パ

クンの分類にも用いることができる。しかし、パタンが動的であるが故に、音声

パタン分類には、これに特有の手法を組み入れる必要がある。以下では、音声パ

クン分類固有の基本技術を解説する。

分節化と非線形時間伸縮を伴う音声パタン分類

4. 1. 1において述べたように、音声パクンは、短時間スペクトルの動的な

系列として表わされる。この音声パクンを分類することを考えよう。分類過程の

原理は、 4. 1. 2で紹介したものと同じであるが、実際の手続きはもっと複雑

である。 4. 1. 2の議論では入カパタン x、即ち分類の対象そのものが与えら

れていたことを思い出そう。ところが、実際の音声は、迎続した音醤信号の 1部

として登場する。従って、分類器は、その背景音から分類対象である音声パタン

を分節化しながら分類を実行する必要がある。

一言だけ｛京都。｝というように孤立発話された音声パタンを分類したい。こ

の場合、分類器は、類である単語毎に参照パタンのような認識器パラメタを用意

し、背景音（この場合、通常、音声ではないという意味で雑音）から単語分節を

切り出しながら、その分類を行う。

ところで、日常用いられる辞害には数万の単語が掲載されている。頻繁に用い

られている単語だけでも 50 0 0語を超える。これらの単語を組み合わせてで

きる文の数は、数十万あるいは数百万に達する。迎続発話された迎続粕語、即ち
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文パク、ィを分類する場合、 ｛京都から ATRまで、時間はどのくらいかかります

か。｝や｛京都から ATRまで、料金はどのくらいかかりますか。｝等の文それ

ぞれを独立した類として類モデル入を用意することは、その総数があまりにも

膨大であることにより明らかに非現実的である。そこで、一般に、音素や音節等

の、文の構成要素である短い分節毎に入が用意される。この時、文モデルは、

音素等の短い分節モデルを連結することによって構成される。分類器は、音素等

の分節モデルに基づく、連続音声の分節化とその分節の分類とを繰り返すことに

よって、文全体の分類を行う。

以上からわかるように、分節化は、音声の分類では避けることができない操作

である。しかし、音声パクンの始端・終端は一般に不明瞭であり、背景雑音から

の単語音声の分節化ですら決して容易ではない。また、唇や舌等の調音器官が滑

らかに動くことから想像されるように、迎結する音素の音繹的特徴は互いに影醤

し合い（この現象は調音結合と呼ばれる。）、連続音声を音素等に分節化するこ

とはさらに困難である。従って、音声パクンの分類器は、このようなパクンの分

節化における時問位置ずれに強い（しばしば高い耐性を持つと呼ばれる。）もの

であることが望まれる。

動的である音声パクンの時間伸縮が一般に非線形であることを思い出そう。

即ち、単語パタン全長が 2倍になっても、パタンを構成する個々の音素長が全て

2倍になるわけではない。通常、母音の伸縮幅は大きく、破裂音 {p、 t、K、

b、d、g}等の子音の伸縮幅は小さい。このような伸縮幅の相違の存在は、知

覚的にも確認されている [57]。例えば音器特徴ベクトル系列長が 50の入カパ

クンと系列長が45の参照パクンとの距離を測ることを考えよう。長さが異なる

パクン間の距離計算は、同次元のペクトル間の距離を求めるようにはいかない。

例えば音聾特徴ベクトルの問引きや隣接する音認特徴ベクトルの平均化のような

操作によって、長い方のパクンを系列長が 45になるように加工することはでき

る。しかしこのような安易な操作は、前述したように複雑な時間伸縮描造を分類

判断過程に反映するには明らかに不十分である。パクン中の音素等の分節が個々

に持つ特徴が無視される危険が大きい。音声パタン分類器は、この複雑な非線形

時間伸縮に適切に対処できる能力を持つ必要がある。

以上見てきたように、音声パクン分類器は、本質的に、分節化と非線形時間伸
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縮とを行う優れた能力を伴う必要がある。実際、この要請に応えることが、音声

パクン分類技術の研究開発における最重要課題の 1つであり続けてきた。これま

での解決法は、主に以下の 2種に大別される。その第 1は、参照パタン型音声モ

デルを用いる距離分類器のパクン間距離計算に、動的計画法に基づく最適整合経

路探索を組み込むものである (106]。この手法は、しばしば動的時間伸縮法と呼

ばれる。第2は、隠れマルコフモデル (HiddenMarkov Model (HMM))を音

声パクンモデルとするものである (52]。この 2つの接近法については、節を改め

てやや詳しく解説しよう。

動的時間伸縮を用いる距離分類器

入力音声パタンと同じ表現様式を持つ動的な参照パタンから成る距離分類器を

用いる音声バタン分類法を紹介する。一般に長さが異なる入カパタンと参照パタ

ンとの間の距離計算のために、動的計画法による最適整合経路の探索、即ち動的

時間伸縮が行われ、この 2つのパクン間の距離は、この経路上で計算される累積

距離によって表わされる。

図4. 3は、この距離計算の手続きを図解している。整合経路とは、入カパタ

ンのある音縣特徴ベクトルと参照パタンのある音磐特徴ベクトルとを対応づけ

る、即ち整合させる点の連結である。 2つのパクン間の対応づけられた音磐特徴

ベクトル問の距離が局所距離として測られる。経路は、全体的な経路制限と局所

的な経路制限との条件の下で原理的に左（過去）から右（現在）に伸ばされる。

医中、斜線部は全体的経路制限の例を示しており、矢印は局所的経路制限の例を

示している。最適経路探索の原理を理解するために、整合点Aに注目しよう。 A

へ到達できる経路は、矢印に示された 3つの整合点B、C、Dからのみ伸ばすこ

とができる。 B、C、Dのそれぞれは、そこへ至るまでに累積されてきた累積局

所距離を伴っている。 Aに向かって移動できる 3点の中で、最も累積局所距離

が小さな点を選択する。明らかに、点Aで考え得る最も累積距離が小さな経路

が伸ばされることになる。左端の出発点から伸ばされてきた全ての可能な整合点

においてこの選択を様り返す。結局、最も小さな累梢局所距離を伴う整合経路が

右端に到達する。こうして得られる最小累積局所距離が、比較しているパタン間

の距離となる。
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上記の動的時間伸縮を除けば、参照パクンを用いる音声パクン距離分類器の分

類戦略は、静的パタンのためのそれと同じである。動的時間伸縮の過程は判別関

数の中に組み込まれ、各類を代表する参照パクンに対する最適（最小）整合経路

距離が判別関数として用いられる。 4. 1. 2及び4. 1. 3と同様の形式で、

M類の動的パクン xを分類する課題のための判別関数の定義を与えておこう。

ふとして Q;個の動的な参照パタン｛叶｝にやが与えられているものとする。こ

の時、 Gの判別関数は

砥 A)=門in[呼/nDe(x,rfl] (4.20) 

である。ここで、 De(x,rl)はxと1'iとの間の可能な叫個の内の第 0最小累積

局所距離（ある動的時間伸縮経路に対応している。）である。用いられる分類規

則は (4.15)である。

参照パタンは、一般に、ベクトル量子化 (VectorQuantization (VQ)) [37] 

の原理に従って設計される。 VQとは、参照パクンと全ての設計標本との間の距

離の和、即ち歪を規準関数として、その最小状態に対応する参照パタンの探索を

行う最小歪設計法である。ここで、以前に紹介した尤度距離を思い出そう。尤度

距離に関する最小歪と対応するガウス型確率関数に関する最大尤度とは実は等価

である。従って、このVQ設計法は、理念的にベイズ接近の 1つであると考える

ことができる。 VQには、 LBGアルゴリズム [79)やK平均法（例えば (81]参

照）等、様々な実現法（設計規則）が存在する。しかし、いずれも静的パクンを

対象にしたものである。これらの手法は、音醤特徴ベクトルの空間を少数の代表

ベクトルによって表現するためには用いることができるが（次のHMM分類器の

節参照。）、音声の動的な参照パタンそのものを設計するためには用いることが

できない。そこで、この目的のためには、やや最適性等の保証に関して問題はあ

るが、改良 k平均法等の動的パクンのための屎子化法が用いられる (126]。

これまで述べてきた距離分類器や動的時間伸縮の考え方は、分類対象である単

語や音素の類と同じ分節構造の参照パタンを分類器が持っていることを前提にし

ている。しかし、文や迎続単語を分類するための分類器は、音素等の連結を伴う

もっと複雑な動的時間伸縮過程を持つ。この点に関しては、次節のHMM分類器

を用いる場合でも同様である。詳細は、 [11, 91, 95, 103, 107]等を参照してい
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ただきたい。

HMM分類器

HMMとは、商単に言えば、観測できない内部状態間の遷移に伴って観測可能

な出力を確率的に生起するというシステムである。観測できない部分があるた

め、通常の設計手法を用いることができない。しかし、期待値ー最大化法 (Expectation-

Maximization (EM) Method) と呼ばれる 1種の最尤法が開発され、それ以来、

欠損がある観測デークのモデル推定等に広く用いられてきた。

HMMによる音声パタンのモデル化の原理を説明しよう。図 4. 4は、特に

音声パタンのモデルに適しているといわれている左—右型の HMM を図解して

いる。モデルは、 4状態から成り、実際に観測することはできないが、矢印で示

された状態内における掃還と状態間の遷移とが遷移確率に従って確率的に起こっ

ているものとする。音遡特徴ベクトルが観測されるモデル出力である。この出

力は出力確率に基づく。本章では特に、この出力確率は状態に割り付けられてい

るものと考えよう（状態ではなく遷移に割り付けられるモデル化もある。）。結

局、音声パタンは、この状態遷移と状態からの出力との繰り返しによって確率的

に生成されるモデル出力の系列であると見なすことができ、そのモデル化とは、

この状態遷移確率と、出力確率、そして状態の初期条件を支配する初期確率を決

定することである。

HMM音声パタンモデルの出力は、原理的に、全ての可能な状態遷移の組み合

わせ（経路）から生ずる。従って、ある音声パクン標本に対するモデル尤度はこ

の全ての遷移に基づいて求められる。この原理に忠実な計算法はトレリス法と呼

ばれる。簡単のために、可能な遷移経路の中で最大尤度を示す経路のみを用いる

計算法はヴィタピ法と呼ばれる。この最大尤度経路の選択には、動的計画法が用

いられる。

HMM分類器は、線形判別関数の荷誼ベクトルや距離分類器の参照パタンのよ

うに、類毎に少なくとも 1つのHMMから椛成される。用いられる分類規則は

(4.1)である。分類器の設計は、通常、類毎に与えられた設計用音声パタン集

合上でEM法を実行することによって行われる。各類の設計用パタンを最大の尤

もらしさで出力する類モデルが求められる。この時得られる確率は、それぞれの
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類の条件確率である。このようなHMM分類器の設計理念は、ペイズ接近のそれ

に等しい。なお、 EM法の実行には、計算効率の高い前向きー後ろ向きアルゴリ

ズムが用いられる。

音声パクンと同じ表現形式を持つ参照パクンによるモデル化と比ぺ、 HMMに

よるモデル化はやや理解が困難かもしれない。その主な原因は、 HMMが確率モ

デルであるところにあるかもしれない。この点に注意しながら、 HMMによる音

声パタンモデル化をもう少し詳しく見て行くことにしよう。

さてHMMには、主に 2種の型が存在する。 1つは離散型と呼ばれるものであ

り、もう 1つは連続型と呼ばれるものである。

離散型HMMとは、音響特徴ベクトルを離散的な符号に置き換えることによっ

て音声パクンを予め符号系列に変換し、この符号系列をモデル化するものであ

る。図 4. 5は基本的な離散型 HlVIMの構成を図解している。符号帳とは、音

声バクンを符号系列に変換するために用いられる符号の集まりである。各符号

は、音響特徴ベクトルと同じ表現形式を持つ静的な符号ベクトルと連合されて

いる。通常、この符号ベクトルは、設計用音声パタンが持つ音聾特徴ペクトル

全体に対する歪が最小になるように設計される。前述したVQによる最小歪設計

法がここで用いられる。入力は、それを構成している各音響特徴ベクトルを最近

傍の符号ベクトルに対応している符号に置き換えることによって、符号系列に変

換される。もし、符号が {a, b}の2つしかなければ、 {a} と {b} とは、

2項分布からの出力と考えることができる。同様に、一般に数 10 0個からなる

符号帳を用いる HMMは、各符号を離散的な多項分布からの出力として扱う。

HMMは、この多項分布からの出力確率と状態問の遷移確率、そして各状態の

初期確率とからなる。

一方、連続型 Hl¥1:Mは、符号変換をせずに、音声パクンを直接モデル化する。

図4. 6はこの連続型モデルを固解している。各状熊には、ガウス型あるいは混

合ガウス型等の連続型確率密度関数が割り当てられている。音声パクンの音器特

徴ベクトルは、この迎続型確率密度関数によって決定される確率分布からの出力

として扱われる。 HMMは、この迎続型出力確率と、状態遷移確率、状態の初

期確率とから成る。

特に、確率密度関数としてガウス型関数を用いる場合、出力確率の設計はこの
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関数の平均ベクトルと共分散行列とを設計することによって行われる。この平均

ベクトルを参照バタンの音遷特徴ベクトルに対応させ、さらにガウス型確率関数

に基づく尤度距離（実はユークリッド距離もこの 1種である。）によって音遷特

徴ベクトル間の距離を測ることを考えると、動的時間伸縮を伴う距離分類器と

ヴィクビ法HMM分類器との類似性に容易に気付くことができる [88]。なお、

静的パタンのための距離分類器と尤度ネットワーク [60]との近縁関係も同様に

明らかである。この関係に関する厳密な議論は [54]にある。

判別関数接近を紹介した時にふれたように、ベイズ接近は高い分類精度を達成

するためには必ずしも十分ではない。 EM法によって設計される HMM分類器

も、この不十分さを患っている。そこで、分類精度の向上を目指し、相互情報量

最大化法 [6]や誤り訂正法 [7]等の判別関数接近による HMM分類器設計も数多

く調査されている。特に、誤り訂正法は、 4. 1. 2の判別関数接近の節におい

て紹介したパーセプトロン損失を用いる判別関数接近の経験的実装法と見ること

ができるものである。

HMMは、現在の音声認識技術を代表する分類器構造である。様々な立場か

ら、実に多くの研究が行われている。この全体像を知り、さらに詳細を学ぷため

には、 [43, 91, 103]等が有益である。

動的特徴を表現する時間遅れ

音素等の音声パクンの類は、静的特徴ばかりか動的特徴によっても特徴づけら

れることを述ぺた。動的特徴を表現するためには、原理的に、ある時問長の分節

内でモデル化を行う必要がある。従って分類器は、ある時点における静的な音唇

特徴ベクトルを用いるばかりではなく、分節内における動的特徴をも用いて、言

い替えれば時問遅れを伴った特徴の表現をも行って分類判断をすることが望まれ

る。

動的特徴を表現する最も簡単な手法は、音器特徴ベクトルそのものに時間遅れ

構造をもたせることである。即ち、隣接する複数の音嬰特徴ベクトルを迎結し、

その連結されたベクトルを新たに音虚特徴ベクトルとして扱うものである。これ

は明らかに動的特徴を担っている。しかし、ベクトルの次元数の増加に伴って、

計算効率が悪くなる傾向もある。
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効率の良さを考えたより進んだ動的特徴の表現手法は、隣接した音遷特徴ベク

トルの変化方向を表わす比較的低次元のベクトルを新たに生成するものである。

特に、ケプストラムから成る音磐特徴ベクトルから求められる動的ケプストラム

は広く用いられている。ここでは、連続するケプストラム係数の変化方向、つま

り傾きが動的ケプストラムの値となる。

動的特徴の詳しい解説は、やはり [31]等に見ることができる。

4.1.5 言語処理

最近の統計的な音声パタン分類における言語処理とは、単語連結等に関する言

語的制約、即ち言語モデルを用いて、単語あるいは文等の類の事前確率を推定す

る過程であるということができる。 4. 1の最後では、この言語処理過程の概要

を解説する。

例として、連続して発話される 10桁の数字の音声パタンを分類する問題を考

えよう。語彙は、 ｛ゼロ｝、 ｛イチ｝、 ｛二｝、 ｛サン｝、 ｛ヨン｝、 ｛ゴ｝、

｛ロク｝、 ｛ナナ｝、 ｛ハチ｝、 ｛キュウ｝の 10数字単語から成る。分類器は、

数字類毎にHMMパタンモデルを持っHMM分類器である。 10桁の連続数字入

力は、この 10種の数字モデルを迎結することによってモデル化され、最も尤度

の大きな連結（迎続数字）モデルの類に分類される。

まず、数字の連結に制約が無いものとする。この時、各桁には 10種の数字が

等しい事前確率に従って現われることになる。全ての可能な数字連鎖、 10の1

0乗個の類が生起し得る。また、各類の事前確率は等しい。従って、分類器は、

音器現象に関する HMMパタンモデルから得られる各類に対する条件確率のみを

用いて、この膨大な規模の分類判断を行わなければならない。

この 10桁の数字が電話番号であるものとしよう。数字の連結には明らかに強

い制約が加わる。 1桁目の数字としては｛ゼロ｝のみが可能である。この明確な

制約は、可能な類（分類時に検証すぺき辿結単語類）の数を 10分の 1に減少さ

せる。

さらに、特定の利用者のための證話番号分類課題であるものとしよう。この

利用者の郷里は掘島県である。頻繁にこの郷里へ電話するため、 ｛ゼロ・ニ・ヨ

ン・ゴ｝で始まる数字迎鎖が現われる事前確率が大きい。この場合の制約は非決
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定的、即ち確率的である。発話が必ず｛ゼロ・ニ・ヨン・ゴ｝で始まるとは限ら

ない。しかし、このような事前確率は、 HMMパクンモデルによる条件確率とと

もに用いられ、より正確な事後確率の推定、言い替えれば、より正確な分類判断

を実現する。また、先行する単語系列を条件とする条件確率を用いて、後続する

数字音声の出現に制約を与えること（事前確率を推定すること）もできる。この

言語的制約と各数字類に関する音唇モデルに甚づく条件確率とから、後続する数

字候補を絞り込み、検証すぺき類の数を著しく減少させることも可能となる。前

段落の類候補の削減は、この極端な決定論的な例である。

Lのように、音声パタン分類、特に迎続音声の分類における言語処理の効果は

大きい。実際、様々な言語モデルの利用が調査されている。特に最近では、正し

い類を検証すぺき候補群から誤って外してしまう危険が大きい決定論的な言語モ

デルよりも、確率的言語モデル、例えば、確率文脈自由文法（例えば [76]。)や

確率的LR構文解析器 [127]、N組確率 [53]等が注目されている。

ここでは特に、後述する応用にも登場する N組確率についてもう少し解説し

ておこう。もう 1度、電話番号の分類課題を考えよう。この分類課題における事

前確率は 10桁から成る数字連鎖の類の生起確率である。従って、この生起確率

を求めることが 1つの理想的接近である。しかし、前述したように、 10の10 

乗個もある全ての類の生起確率を、統計的に満足できる安定性で得ることはほと

んど不可能である。一般に確率の推定には、関連する類の十分多くの標本が必要

とされる。そこで、数字毎に音嬰的モデルを描成するのにも似て、ここでは、 1

0桁の連鎖に対する確率を、比較的短い迎鎖、即ち (N-1)個の数字の組の生起

を条件として N番目に生起する数字に対する確率 (N組確率）で代用しようと

するわけである。しかし、 Nが大きくては、上記の問題は解決されない。そこ

で通常は、 1つ組 (N= 1)や2つ組 (N= 2)、3つ組 (N= 3)、さらにこれら

の組み合わせが用いられる。例えば、揺島へ電話を頻繁にかける利用者の課類に

おいては、 ｛ゼロ・ニ｝や｛ヨン・ゴ｝の 2つ組の生起確率は大きくなり、これ

らの言語モデルに基づく事前確率は、音牌的モデルに基づく分類判断の変更や検

証すぺき後続数字候補の予測／絞り込みに貢献する。
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4.2 音声パタン分類への応用

4. 2では最も精力的に研究されてきた音声パクン分類への応用例を紹介しよ

う。応用の幅あるいは深さは多様である。そこで、まず、 4. 2. 1では、分類

器の基本構造や測度の選択に深く関与する、ニューラルネットワーク分類器の設

計理念に関する話題を紹介する。 4. 2. 2では、特に、 4. 2. 1で紹介する

分類器のいくつかが不特定話者音声認識課題に応用された例を要約する。最後に

4. 2. 3では、言語処理への応用例を紹介する。

4.2.1 ニューラルネットワーク分類器の設計

ニューラルネットワークの音声パクン分類への応用は、様々なネットワーク構

造、例えばボルツマンマシンや 3贋の MLPの上で、この新しい技術への関心が

高まった直後から試みられている (20,41, 102]。しかし、初期の応用のほとんど

は、音声信号のパクンとしての動的特性も特徴の動的特性も無視した初歩的なも

のであった。十分なパタン分類能力を達成するためには、ニューラルネットワー

クを用いる音声パクン分類器の構造や設計方針（例えば、ベイズ接近か判別関数

接近か）に関する進んだ工夫が必要であった。

時間遅れ構造

音声パタン分類のためのニューラルネットワーク設計の本格的な研究は、時間

遅れ楠造を組み入れることによって始められたといって良い（例えば (120))。

中でも、時問遅れニューラルネットワーク (TimeDelay Neural Network (TDNN)) 

の開発は、ニューラルネットワークによる音声認識に対する最近の大きな関心を

引き起こしたという意味で、歴史的に重要な役割を持っている (122,124)。図

4. 7は、 TDNNの典型的な構造を医解している。この揺造の特徴は、時間窓

内の隣接する音磐特徴ベクトルを迎結することによって合成される連結音磐特徴

ベクトルを用い、しかも隊れ岡においても時間遅れ構造を持っているという点に

ある。また、分類過程においてこの時間窓による入力上の走査が行われることも

特徴である。時間窓の移動に伴い、隣接する複数の連結音器特徴ベクトルが分類

判断に供される。ネットワークの訓練は、通常、自乗誤差損失と誤差逆伝搬法と
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を用いて行われる。訓練された分類器は、対応する出力接点からの出力が最大の

類に入カパクンを分類する。この分類判断は、 Aをネットワークの結合係数と

して (4.4)を用いる典型的な判別関数接近のそれである。表 4. 1は、このT

DNN分類器を用いた音素分類結果を示している。比較のために評価された離

散型HMM分類器より、明らかに優れた分類精度を達成できることが示されてい

る。

TDNNにおける時間窓走査の考え方は、 LVQによって設計される距離分類

器ネットワークにも活用され、時間ずれに強い（高耐性の） L V Q (Shift-Tolerant 

LVQ (SLVQ))ネットワークが開発された [84,87]。図 4. 8はこの SLVQネッ

トワークの典型的な撒造を図解している。このネットワークにおいて、 1つの中

問層節点に結合された下層結合は参照パクンに他ならない。距離分類器に関す

る解説を思い出そう。参照パクンは、予め、課題中の類の 1つに割り当てられ

ている。通常、各類には複数の参照パタンが準備される。入力は、時間窓の使用

によって、参照パクンと同次元の迎結音嬰特徴ベクトルに変換される。参照パク

ンは、この連結音響特徴ベクトルとの間で自乗ユークリッド距離によって比較さ

れる。 LVQは、これらの参照パタンを前述の規則に従って調整する。 MLPと

異なり、ここでは、上岡結合は設計訓練の対象ではない。これらの結合係数は全

て定数であり、上層（出力園）節点の入力関数には最小値探索操作と荷重平均操

作とが連合されている。これらの操作は、時間窓の移動とともに得られる複数の

参照パクン距離を平均して各類の判別関数を計算するために用いられる。結局、

このネットワークは、入力音声パタンを最も判別関数の小さな類に分類する。表

4. 2は、この SLVQ距離分類器の分類精度の例を示している。分類器が甚本

的に区間線形判別関数として働くため、一般に分類器のサイズは大きくなる。し

かし、極めて簡単かつ高速な設計によって、複雑なTONNとほぽ同等の分類精

度を達成できることがわかる。

混成構造

TDNNとSLVQネットワークとにおける分類器構造に関する工夫は、ニュー

ラルネットワークの梱造的枠組みを音声パタンの時間構造を扱うために一歩広

げるという重要な役割を果たした。実際、それは、時間位囮ずれに対する耐性を
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明らかに改善し、また、可変長であるというパクンの動的特性に起因する問題の

軽減をも実現している。しかしそれは、単語等の長い音声パクンが持つ非線形時

間伸縮構造を適切に扱うには不十分である。この限界を解決するためには、思い

きった分類器構造の変更が必要である。この混成構造の節では、その構造の変更

を、ニューラルネットワークと他のシステムとを組み合わせた混成（ハイプリッ

ド）構造を用いることによって実現した例を紹介する。

TDNNが開発されると匠とんど同時に、動的ニューラルネットワーク (Dy-

namic Neural Network (DNN))が提案されている [108,109}。図 4. 9は、そ

のネットワーク構造を図解している。このネットワークは、動的時間伸縮によっ

て動的な入力音声パクンの時間長正規化を行うことによって先ず静的パクンを生

成し、この静的パクンに対する分類器を設計しようとするものである。設計は、

原理的に自乗誤差損失を用いる誤差逆伝搬法に基づいている。

単語等の長い分節パクンを分類するために、 TDNNゃSLVQも、 DTWと

の混成様式として用いられる。即ち、 DTWは、音素等の短い分節用に設計され

たネットワークの分類結果を非線形時間伸縮を許して連結するために用いられ

る。この手法による大語彙単語音声分類の結果は [90]に紹介されている。しか

し、確かにDTWが用いられてはいるものの、 TDNNゃSLVQのための混成

様式はDNNの混成様式とは本質的に異なっている。 DNNにおいては、ネット

ワーク設計の中にDTW過程が組み込まれている。 DNN設計の最適性にDTW

は深く関与しており、一方、 TDNNゃSLVQにおける DTWの利用はネット

ワーク設計と甚本的に独立である。

HMMとニューラルネットワークとの混成様式の研究の初期のものとして、離

散型HMMの高分類能力を持つ符号帳を LVQによって設計する手法が開発さ

れた。 HMMによる非線形時間仲縮機能をそのまま持つこの混成法は、明らか

に、上記のTDNNゃSLVQよりも迎んだ時間樅造の取り扱いを可能にしてい

る。 [48]においては、この手法は LVQ-HMM混成法と呼ばれ、音素分類や

比較的平易な単語認識課類においてその高効率性と高識別力とが確かめられてい

る。

しかし、 LVQによる分類能力向上の効果が音想特徴ベクトル空間、言い替え

れば、符号ベクトルのみに限定されているという制約のため、この混成手法の貢
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献は、分類器全体に必ずしも及ばない。長い文パクンの認識等においては必ずし

も十分な分類精度向上を実現しないとの報告もある [49,67, 128]。

DNNにおける DTWの利用に類似の理念に基づいてHMMを用いるいくつ

かの混成様式も調査されている。この場合、動的な入力音声パタンは、まずH

MMによって静的パタンに変換され、その静的パタンを分類するための分類器が

ニューラルネットワークを用いて設計される。

[40]においては、 HMMの状態遷移情報がMLPの入力として用いられている。

[59]においては、 HMM/LVQ法が提案されている。図4. 1 0はその構造

を図解している。動的音声バクンの音磐特徴ベクトルは、 HMMのヴィクビ法分

節化によってHMMの各状態に割り付けられる。状態毎に割り付けられた音薯特

徴ペクトルは平均化され、この平均ベクトルが迎結されることによって新しい静

的なベクトルが作られる。この静的ベクトルを LVQによって設計される距離分

類器が分類する。この手法は、全ての類に準備されたHMMによる分節結果を用

いることや状態毎に平均化された平均的音磐特徴ベクトルを用いること等によっ

て、分類判断における精度と未知標本に対する耐性（統計的推定の安定性）との

向上を同時に実現することに成功している。表 4. 3は、米語E集合と呼ばれる

9類 {b、 C、d、e、 g、p、 t、V、z}の音声認識課題における結果を要

約している。 HMM/LVQ認識器は、最尤推定による慣例的HMM認識器の結

果に対する明確な改良を達成している。迎続音声の分類を目指した試みも始めら

れている [105]。

なお、 HMM/LVQ法に類似の手法は [32]や [42]においても調査されてい

る。

HMM/LVQ法における HMMの役割は、動的な入カパクンを予め定められ

た数の分節に分節化することである。 (18]においては、レベルビルディング法

と呼ばれる動的時間伸縮法を用いた最小歪分節化 (l'vlinimumDistortion Seg-

mentation (MDS)) とLVQとの混成手法、 MDS/LVQ法が提案され、 H

MM/LVQ法と同等の分類精度を達成しつつ、大輻な計算屎の削減が可能であ

ることが示されている。
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HMMの実現

混成構造の節で述ぺた混成様式は、ニューラルネットワークと DTW距離分類

器あるいはHMMとを単に組み合わせるものである。一方、このような単なる組

み合わせではなく、 HMMの機能をニューラルネットワークによって実現するこ

とによって慣例的な（主にベイズ接近流に設計される） HMMの分類能力を向上

させようとする手法も数多く調査されている。これらは、後にも述ぺるように、

設計理念に関する混成様式であると見なすこともできる。

HMMの機能をニューラルネットワークによって実現する手法としては、まず、

HMMの非線形時間伸縮能力に陪目したものがある。ヴィクビ法をニューラル

ネットワークで実現することを目指して、ヴィタビネットが提案されている [80)。

また、隠れ状態を速移しながら出力を生成する HMMをEM法によって設計す

る問題を、 MLP型のネットワークの設計問題に置き換えた隠れ制御ニューラル

ネットワークも調査されている [77)。

また、 HMMとニューラルネットワークとを比較する時、この両者の問には、

構造的な相違の他に設計理念の大きな相違があることに気付くことができる。

HMMは、通常EM法、言い替えれば、ペイズ接近の理念に従って設計される。

これに対し、 LVQ分類器も含め、分類器として用いられるニューラルネットワー

クのほとんどは、判別関数接近に基づく設計法によって設計されている。この設

計理念の相違に瘤目して、 HMM分類器における各類の尤度計算過程を判別関数

計算過程とするニューラルネットワーク分類器の形式で実現するいくつかの手法

も提案されている [12,96]。また、 MLPによる事後確率の推定によってHMM

の出力確率の推定を囮き換え、 HMMの分類能力を向上させる考え方針提案され

ている [10)。

確率測度の推定

4. 1. 2で指摘したように、 MLP等のニューラルネットワークパクン分類

器の設計理念は判別関数接近法のそれに他ならず、その背景には統計的パクン分

類の考え方が存在している。従って、現象を確率的にとらえようとする統計的接

近をニューラルネットワーク分類器の設計に陽に取り込もうとすることは有意義
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であるに違いない。

分類のためのベイズ決定則に直接かかわる確率は事後確率である。教師信号と

分類器出力との問の自乗誤差損失を最小にすることを目指して設計される判別関

数分類器が事後確率を近似することが古くから知られている（例えば、 [19))。

こうした事実は、一般に条件確率を推定するベイズ接近に対して、判別関数接近

が識別学習と呼ばれる 1つの理由になっているとも言えよう。当然、自乗誤差損

失の最小化によって設計されるニューラルネットワーク分類器もこの事後確率近

似能力を持つはずであり、実際、様々な接近からその存在が指摘されている [5,

34, 125)。

MLPのような多くのニューラルネットワークは、各ネットワーク節点におい

て内積を計算する。これに対して、ネットワークに直接、確率を計算させようと

する試みも調査されている。例えば、ユークリッド距離がベイズ型確率関数に基

づく尤度距離の簡単化された版であることに焙目して、尤度ネットワークが提案

されている [60)。この考え方は、混合ガウス型関数を出力確率モデルとする連続

型HMMに近い。条件確率推定の古典であるパルツェン推定に動機づけられて、

確率的ニューラルネットワークも提案されている [114]。

ニューラルネットワークによる確率計算を目指すもう 1つの興味ある手法とし

て、ファジ一分割モデル (FuzzyPartition Model (FPM))がある [119]。

図4. 1 1はその横造を図解している。このネットワークは、それぞれのネット

ワーク節点における出力が負にならずしかもその総和が 1であるという確率的な

制約を持つことによって特徴づけられる。この FPMを設計するためには、伝統

的な判別関数法あるいはニューラルネットワークと同様に、合理的ないかなる損

失をも用いることができる。 [119]では、特に、学習収束が速い divergence距

離に基づく損失を用いることの有効性も示されている。

リカレント構造

時系列信号処理において重要なニューラルネットワークに、過去の情報を現在

の信号のモデル化に用いようとするリカレントネットワークがあり、実際、その

音声パタン分類への応用可能性が様々な立場から調査されている。 [12]の議論

は、 HMMもリカレントネットの 1種と見ることができることを示している。 (92]



30 第 4章音声情報処理への応用

は、シーケンシャルネットに基づくニューラルマルコフモデルを用いた音声認識

例を示している。 [21]もリカレントネットを用いる音声認識を試みている。 [15]

は決定的ポルツマンマシンを用いた音声認識の結果を示している。また [86]は、

LVQ距離分類器にリカレント構造を持たせる工夫を行っている。

その動作原理から、リカレントネットワークが音声信号処理に適していること

を直親することができる。しかし残念ながら、現在までのところ、この点を明確

に支持する調査結果は必ずしも得られていない。リカレント構造を持つネット

ワークを正しく評価するために、原理的な表現能力の解析や効率的な設計手法の

開発等に関する一層の研究が必要なものと思われる。

未知標本に対する耐性の向上

ニューラルネットワーク分類器は、その高い規準関数近似能力や損失選択の不

適切さ (4. 4. 1参照。）ゆえに、設計標本に対する過度の最適化と未知標本

に対する耐性の劣化とに陥ることがある。分類器設計の本来の目的は未知標本を

正確に分類することであり、このような劣化を克服する努力が強く求められる。

耐性の低下は、基本的に、設計段階と分類段階との問の標本性質の不一貫性に

起因する。不一貫性の例として、音声発話に伴う背景雑音や発話様式そのものの

相違がある。

平均操作は、個々の標本が持つばらつきを抑え、標本全体に共通するある種の

統計的に安定な特性を引き出す手続きである。分類判断においても、ただ 1つの

根拠によって下される判断と複数の根拠に基づいて下される判断とを比ぺると、

一般に、複数の根拠に基づく平均的な判断の方が統計的に安定な、即ち、設計標

本と未知標本とに対する差異の小さな分類を実現する。この普遍的な性質を分類

器設計に活かす方策として、分類器の複製を複数用意する方法 [78]や M類分類

課題を 2類分類課題の組み合わせ問題として扱う対判別関数を用いる方法（例え

ば[19]を参照。）等が考えられる。実際 [116]では、対判別関数型のニューラル

ネットワーク音声パクン分類器が調査され、その有効性が確かめられている。

また、与えられた設計標本を実効的に増加あるいは変更（加工）することに

よって耐性の向上を図る方法も調査されている（例えば [65,66]参照。）。ベ

イズ接近と比べるとかなり消極的ではあるが、こうした方法は、設計標本分布
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に関するある種のモデルの導入を実行している。このモデル導入は、測度選択や

パルツェン推定における核関数の選択に近い意図を持っていると見ることもでき

る。 (99]では、設計標本を加工するという点で理念的には (65]の手法に類似で

あるが雑音対策という課題にやや固有の接近が調査されている。そこでは、異な

る対信号エネルギー比の雑音が重畳された複数種類の設計標本を用いて、雑音耐

性の大きなTDNN-LR音声認識器（予測LR構文解析器と TDNN分類器と

が結合されている認識器）が実現されている。

分類規則 (4.4)を用いるニューラルネット分類器は、正しい類に対して他の

類よりも大きな判別関数を生成することが望まれる。広く採用されている自乗

誤差損失を用いる設計では、この実現のために、訓練標本の類に対して 1の教

師信号を、他の類に対して 0の教師信号を与えることが多い。しかし、分類判

断は元々判別関数の大小比較のみに依っており、教師信号が 1あるいは 0である

理由はない。この不連続な教師信号は、かえって判別関数の極端な大小関係を分

類器に強制するという（結果的に、設計標本に対して不必要に最適化されるとい

う）意味で、時によっては分類判断の耐性の劣化を招く原因になっている。この

点に動機づけられて、柔らかな、つまりファジーな教師信号を用いることも調査

され、その有効性が示されている (72,73]。

教師なし学習による分類器の設計

判別関数接近の設計は原理的に教師付き学習である。分類課類においては分類

結果を評価する何らかの教師信号が本質的に必要とされるが、その用い方によっ

ては教師信号への依存を軽減することが可能である。調照は効率的ではあるが教

師信号の利用に起因して柔軟性に欠けがちな判別関数設計過程や一般に淡源浪費

的な手作業に依存する大巌の教師信号（例えば類記号）付きの設計標本の確保等

の教師付き学皆の問題を考えると、分類器の教師なし学習を実現することは調査

に値する課題である。 [25, 27]は音素認識課姐におけるこうした考え方の有効性

を示している。



32 第 4章音声情報処理への応用

4.2.2 不特定話者音声認識への応用

音声認識には、利用に伴う制約に基づく多様な種類の課題設定が考えられる。

例えば、特定の発話者の音声を認識するだけでよい特定話者音声認識や不特定多

数の発話者の音声を認識する不特定話者音声認識、 1語 1語、区切って発話され

る単語音声を認識する孤立単語音声認識、読み上げ文音声を認識する連続音声認

識、会話音声等の自由に発話された音声を認識する自由発話音声認識、少数単語

を扱えばよい少数語彙音声認識、そして大語槃音声認識等があり、また、これら

の課題のそれぞれの性質の相違は決して小さくはない。従って、これまで紹介し

てきた分類器のそれぞれを効果的に応用するため、しばしば、課題に応じた追加

的な技術開発を行う必要がある。こうした必要性は、一般に、課題が困難である

ほど大きい。以下、 4. 2. 2においては、極めて多くの応用研究が報告されて

いる中から、特にTDNNとFPMとが不特定話者音声認識課閣に応用された例

を紹介する。

TONNの利用

多人数発話者の音声が持つ音磐的特徴の変動は、ある特定の発話者の音声のそ

れと比ぺてかなり大きい。これは、多人数発話者の利用を前提にする複数話者用

音声認識器が、特定話者のみの利用を想定している特定話者用音声認識器よりも

困難な分類状況に対処しなければならないことを意味している。また、設計段階

で用いることができない未知の発話者の音声を認識しなければならない不特定話

者用音声認識器は、この複数話者用認識器の能力に加えて、さらに分類すぺき類

固有の普遍的（汎化された）音聾特徴をも把掘することによって、この未知話者

の問題に対処しなければならない。従って、一般に、不特定話者音声を扱う分類

器の規模は大きくなり（調賂可能なパラメクが多くなり）、しかも多数話者の大

量の設計標本を用いる設計過程の規模も大きくなる。しかし、大規模な分類器の

設計に大塁の設計標本をそのまま供することは、例えば勾配探索に起因する設計

の局所的最適性（分類が困難な複雑な課題では、一般に経験的平均損失の形状も

また複雑になる。）や計算獄の観点から見て、明らかに非現実的である。

この困難な不特定話者用音声パタン分類器をTONNを用いて実現するため、
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以下の 2種の接近が試みられている。

第 1の接近は、図4. 1 2に図解しているように、比較的小規模のTDNNモ

ジュラーを 1話者あるいは少数話者毎に設計し、不特定話者用に用いる際にこれ

らを組み合わせて大規模な分類器を構成するものである (123]。しかし、このよ

うな単純なモジュラーの組み合わせが分類器全体の最適性を保証しないことは明

らかである。

第 2の接近は、話者適応、即ち、分類器の利用段階において新たな入力話者の

少量の音声を用いて適応的に認識器の再設計を行うものである。このような適応

能力は、発話者に関してのみならず、電話回線や、背景雑音、利用者の声の調子

（例えば風邪ひきによる変化等）等の一般的な利用条件に関して、そして多くの

応用の場面において間違いなく望まれるものである。例えば、鉄道の自動券売機

の利用者が発話する音声は、せいぜいでも数語であり、そこに内臓されている音

声認識器は、適応に必要な設計標本を確保できないであろう。このような応用の

場面では、適応機能の価値は小さい。一方、特定話者による長期の利用が見込ま

れるコンピュークや電話器等の利用場面においては、適応による性能向上は明ら

かに歓迎される。

認識器を適応させる方法として、予め設計されている認識器全体あるいは分類

器を適応させるものと、この予め設計されている認識器の中の分類器は変えずに

特徴抽出器のみを適応させるものとが考えられる（例えば [45]。）。後者は、新

しい話者等に起因する特徴の新しい性質を、分類器にとって既知である性質に写

像（変換）すること、即ち話者写像の過程と見ることができる。一般に、この話

者写像は、再設計における調整パラメタが少ないため処理は筋便である。 TDN

N音声認識器のためにも、この話者写像の考え方に沿ったいくつかの適応手法が

調査されている。 (26]においては、ある時点における音虚特徴ベクトルのみな

らず時間構造にも含まれる話者特徴を考虚した分節間のニューラルネットワーク

による話者写像法の有効性が示されている。図 4. 1 3はこの手法を図解してい

る。用いられる TDNN-LR音声認謡器は、予め多屎の音声標本を用いて設計

されている。この適応のためのネットワークは、 TDNNに類似の時間ずれ梢造

を持っている。表4. 4はその結果を要約している。話者適応前の単語・文節認

識率が話者適応によって大幅に向上している。
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FPMの利用

高速な学習は大量の設計標本の利用を可能にする。 [119]では、 divergence

距離損失を用いて高速に設計される FPM不特定話者音声認識器の性能調査が、

大量の設計標本上で行われている。そこでは、男性話者、女性話者、及び男女話

者混合音声で学習した 3つのFPM-LR認識器を用いるMuit i-FPM-

LR認識器による性能向上も試みられている。高速性は、ネットワークに入力さ

れる音響特徴ベクトル長の増加をも可能にする。この線に沿ったFPM分類器の

改善も行われている [28]。

話者写像による適応は、 FPM音声認識器にも適用されている。 [63]にはこ

の技術の将来性が示されている。また [16]には、同じ話者適応技術に基づく不

特定話者FPM音声認識器を言語識別（例えば、発話音声が日本語か英語か分類

する）に応用する可能性も示されている。

4.2.3 言語処理への応用

言語処理は、最近のニューラルネットワーク応用研究の中の重要な話題の 1つ

であった。実際、音声合成のための音声学的規則をネットワークによって獲得で

きることを示したネットトークが今日の研究関心の隆盛を導いた火付け役の一翼

を担ったことは記憶に新しい [111]。しかし、戦人芸的ともいえる知識集約型の

開発が伝統的に行われてきた言語処理、特に機械翻訳（例えば日本語から英語へ

の機械による翻訳）や音声認識のための言語処理の分野においては、ニューラル

ネットワークを用いる統計的接近の研究はまだそれほど活発ではない。

こうした中で、梱文解析規則の学習 [50,51]や音声言語理解（発話された文

等をそのまま分類するのではなく、その内容を把握して適切なシステム応答に結

び付けようとする手法）システムの樅築を目指した言語獲得 [35,36]等、いく

つかの挑戦的な研究が始められている。ニューラルネットワークを用いて単語の

品詞予測を行う Net -g r am (N組の英語表現である N-gramに由来

する）も調査されている [83,93, 94]。また、辞書中の音素テキストニューラル

ネットワークの出カパクンに基づく単語予測も調査されている [29]。 「これらの

ニューラルネットワークに甚づく手法が伝統的な手法にとって代わる新しい時代
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を築くことができるかどうか。」これは、今後の研究における重要な問いの 1つ

である。

4.3 音声特徴抽出への応用

4. 1. 1で紹介したように、音声パクンは、一般に、フーリエ変換や線形予

測法等の、予め設定された写像方法によって音警特徴ベクトル列に変換される。

これらの変換、言い替えればある種の特徴抽出は、ある先見的な（おそらく限ら

れた）知見に羞づくものであり、音声認識等の実際の利用にとって本当に望まし

いものである保証はない。サウンドスペクトログラムに話者特徴も音素特徴も混

在していたように、この比較的単純な先見的変換は、必ずしも、利用目的を達成

するために最善な特徴を抽出しているわけではない。

ニューラルネットワーク分類器の設計に用いられる教師付き学習の考え方は、

優れた表現／写像能力を持つネットワークを特定の特徴を抽出（発見）する特徴

抽出器として設計するために用いることもできる。類を指定する代わりに、抽出

したい特徴を特定する信号を教師信号として用いるのである。実際、上記のよう

な先見的な抽出法に代わる、音声そのものあるいは音声を含む入力信号から目標

である特徴を抽出するニューラルネットワーク特徴抽出器を設計する試みが調査

されている。前出の話者写像もこの特徴抽出の 1種と見ることができる。

言語処理同様、音声情報処理における特徴抽出技術の分野も、今だに線形予測

法等の伝統的手法が主流を占めている。ニューラルネットワーク応用の研究は、

まだ発展途上の段階にあるということもできる。 4. 3では、数少ない応用例の

中から、特に短時間スペクトル特徴の抽出や雑音に埋もれた音声信号から音声の

みを抽出する雑音抑圧処理等の例を紹介する。

4.3.1 短時間スペクトル特徴の抽出

短時間スペクトルを求める代表的な手法の 1つに線形予測法があった。これ

は、元々、最尤推定によるスペクトル推定法として音声信号処理に導入され [47]、

その後、 PARCOR法、声道断面積法、 LSP法等に発展され、現代的音声エ

学を形成する上で著しい貢献を果たした手法である。推定の原理は、過去の観測
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信号の線形荷重和モデルを用いて目標信号の最小自乗誤差近似を行うものであ

る。このようなモデルの構造や設計理念は、多層措造ニューラルネットワークを

自乗誤差損失を用いて設計するものに近いことに気付くであろう。実際、 (46] 

においては、動的時間伸縮を利用してニューラルネットワーク非線形予測器を設

計する手法の音声認識における有効性が示されている。

4.3.2 リカレントネットワークによる音声ゆらぎのモデル化

音声信号は、音素特徴や話者特徴のような、いわゆる情報を伝達するための特

徴の他に、自然性のような特徴をも担っている。仮に、機械との音声対話を可能

とする高度情報社会が訪れても、いかにも機械的な合成音声があふれていたので

は、そこは情報社会であっても高度な社会ではない。この自然性の解明とモデル

化は、高品質な合成音声の作成等の音声情報処理における重要な研究課題の 1つ

である。

既にふれたように、リカレントネットワークは音声時系列信号をモデル化す

る原理的適性を持っている。 [110)においては、非線形振動子の局所的結合から

椛成されるリカレントネットワーク (APOLONNと命名されている）を用い

て、自然なゆらぎ（音声の自然性を支配する重要な要因の 1つである。）を含む

音声の音源信号をモデル化する試みが行われている。実験の結果、音源波の周期

性や振幅等のゆらぎがかなり良くモデル化されることが示されている。

4.3.3 雑音抑圧

音声信号の背景にある雑音を抑圧して音声信号のみを抽出する雑音抑圧は、写

像を通して音声らしさの抽出を実現するある種の音声特徴抽出であるとみなすこ

とができる。この雑音抑圧への応用は、ニューラルネットワークによる非線形写

像の 1つの例として早くから研究されている [117,118)。雑音を伴った音声入力

と無雑音の音声から成る教師信号とを用いることにより、写像関係を設計する。

雑音抑圧ニューラルネットワークの描造を図 4. 1 4に示す。設計された写像の

雑音抑圧性能は、被験者による聞き取り実験を通して評価され、 Sp e c t r a 

I S u b t r a c t i o n法と呼ばれる従来法よりも優れていることが示され
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ている。また、符号帳写像による方法と組み合わることにより、抑圧性能を一層

向上できることも確かめられている [98)。

4.4 新しい設計枠組みを求めて

4. 1. 2の判別関数接近の節において述べたように、ニューラルネットワー

クによるパクン分類法の大部分は、判別関数接近における分類器設計に他なら

ない。また、学習ベクトル量子化も判別関数接近の 1手法であった。多くの応用

例は、これらのニューラルネットワークに基づく音声パタン分類の優れた将来性

を示唆している。しかし、最適性等のネットワーク設計の数理的甚盤は、必ずし

も十分に明らかにされてはおらず、こうした事情は、不注意な応用やニューラル

ネットワークそのものに対する偏った評価をもたらしてきた。

また特に、動的な音声パタンを扱う音声パタン分類器においては、 DTWゃH

MMとニューラルネットワークとの混成様式が盛んに用いられてきた。しかし、

非線形時間伸縮部の設計とニューラルネットワーク部との設計が別々に行われる

ため、一般に、このような混成型分類器の最適性は保証されていない。

以上のようなニューラルネットワーク応用の実情を見るとき、精力的に行われ

ているニューラルネットワーク応用の数理的基盤に対する理解が、意外なほど不

十分であることに驚くかもしれない。この問類に対して、最近、分類器設計のた

めの新しい理論的枠組み、最小分類誤り／一般化確率的降下法 (MinimumClas-

sification Error Formalization (MCE) / Generalized Probabilistic Descent 

Method (GPD))が提案され、それに関する一連の研究が精力的に展開されて

いる。 4章の最後では、この新しい汎用的な判別関数設計法の概要を紹介しよ

う。

判別関数接近の節でも若干触れたが、ここで判別関数設計を特徴づける 4つの

要因を改めて整理しておこう。その要因とは、

l. 分類器構造（測度）

2. 設計標的関数（損失）

3. 最適化法



38 第 4章音声情報処理への応用

4. 未知標本に対する耐性

である。第 1の要因に関しては、多くの例を 4. 2. 1で紹介した。第2と第 3

の要因に関しては、 4. 1. 2の判別関数接近の節において述ぺた。第4の要因

に関しては、 4. 2. 2の未知標本に対する耐性の向上の節において若干ふれ

た。

耐性の問題に関して、ここで若千補足しておこう。元々、パクン分類も特徴抽

出も、その設計の目的は、設計標本に対してではなく、未知なる標本に対する高

い性能を実現することにある。従って、設計は、未知なるものへのなんらかのモ

デル化あるいは配虚を必要とする。モデル化によって耐性を向上させようとす

る代表例は、ベイズ接近におけるような標本分布を陽に導入するものである。

用いるモデルが適切であれば効果は大きい。与えられた設計標本の取り扱いに

配慮して耐性を向上させる例には、その標本を分割して、未知標本に対する疑似

的な評価を行おうとする交差法がある。また一般に、分類器の調整可能なパラメ

クが多いほど、設計は、設計標本に対するより高い分類精度を実現できる。しか

し、このような精度の向上は、しばしば、設計標本に対する過度な整合化、言い

替えれば、耐性低下を招く。従って、調整可能なパラメクは、必ずしも多いほう

が望ましいわけではない。適切なパラメク数を設定するため、 AICに基づく手

法 [121]等が調査されている。

さて、以上のような 4大要因を甚本的な軸にして、これまで紹介してきた分類

器の主なものを表4. 5に整理しておこう (1部、後述されるMCE/GPD分

類器も含んでいる）。もはや、 「HMMよりもニューラルネットワークは耐性が

低い。」等の誤った理解は持たないであろう。分類器の性質を評価する時、実際

に用いられている設計戦略を注意深く調査する必要がある。言うまでもなく、固

定観念に束縛された評価は排除されるぺきである。

4.4.1 最小分類誤り／一般化確率的降下法

課題が分類である時、設計は分類誤りを最小にすぺく行われるぺきである。最

終的な設計の目的が未知なる標本に対する正確な分類であるならば、設計は未知

なる標本分布にできるだけ直接的な方針で行われるぺきである。数ある分類規則
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の中でも (4.1)を用いるのであれば、設計はこの規則の実行にできるだけ直接

的に行われるべきである。 (4.4)を規則とする場合もまた同様である。このよ

うに極めて当然とも言える設計に対する要求の観点から見るとき、ベイズ接近も

判別関数接近も明らかに不適切である。複数の設計基準を組み合わせる混成構造

の採用等ができるだけ避けられるぺきことは言うまでもない。

分類問題を考えるとき、類境界の推定に関する原理的な非一貫性を持つベイズ

接近はどうやら本質的にこの問題に対する優れた解には成りえないようである。

それではもう一方の接近、判別関数接近はどうであろうか。 4. 1. 2ゃ4. 1. 

3で紹介したように、判別関数接近の多くの設計法は与えられた設計標本に対す

る分類誤りの減少を（少なくとも理念的には）直接的に目指している。しかし、

実際の設計結果と究極の設計目的である最小分類誤り確率状態との一貫性はほと

んど未知のままである。せいぜいでも LVQ2に見られるような直観や限られた

場合の解析結果しか得られていない（例えば (19]参照。）。もしこの最小分類

誤り確率状態との一貫性の問題が解決あるいは軽減されれば、元々扱いやすい方

法論であるという実際性ともあいまって、判別関数接近は分類課題に直接的な設

計手法の実現に大いに貢献するに違いない。

LVQの訓練最適性に関する調査から始められたMCE/GPD開発の底流に

は、常にこうした問題意識と信念とが存在し続けてきた。そのため、研究は、 L

VQ調整規則の最適性の調査にとどまらず分類課類に直接的でかつ高い汎用性を

持つ設計手法の確立を目指して行われた。その詳細は [55,56, 58, 61]等に詳し

い。ここでは、その文献中の定形化に込められている理念の紹介に焦点を合わせ

よう。

名前からわかるように、 MCE/GPDは2つの手法の組み合わせである。 M

CEは分類誤り数拇失の最小化を企てる分類器設計法の定形化のことであり、 G

PDは60年代後期に開発された分類器設計法、確率的降下法に基づく適応型最

適化法である。初め、 GPDが開発され [58,61]、そのパタン分類における理論

的貢献に隋目することによってMCEが生み出された [56]。 [62]では、 MCE

とは、最小分類誤り状態に一貫した分類器状態を判別関数接近によって設計でき

るという可能性を示した、分類誤り数損失 ((4.24)及び (4.25)参照。）を用

いる設計法定形化のことであり、 GPDとは、 MCE定形化及び動的パクン分類
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問題をも含む一般的な分類器設計のための最適化手法のことであると整理されて

いる。しかし実際には、この 2つの手法は互いに密接に関係し合っており、最近

のほとんどの応用では区別されずにMCE/GPDとして用いられている。以下

でも、両者の区別が必要な場面ではその旨を明記し、それ以外はMCE/GPD

として取り扱っていこう。 MCE/GPDの要点は、以下のようにまとめること

ができる。

1. 現実的な勾配探索設計法の利用をも可能にする平滑な (Aに関して少なく

とも 1次微分可能な）関数様式に与えられた課題（分類課題）全体を組み

込み、鎖則を用いてその全設計過程の最適化を図るという方法論を示した。

2. 確率測度をも利用できる確率的降下パクン分類学習則を厳密な様式で示し

た。

3. 定形化における平滑性を制御することによって、分類器の大局的最適状態

の探索あるいは学習の耐性を解析するための基盤を与えた。

4. 静的パクンのみならず音声のような動的パクンを分類するための、 HMM

やニューラルネットワークを包含するほとんど全ての合理的分類器構造に

適用可能な判別関数設計法の新しい族を与えた。

5. GPDと既存の識別学習法との関連を明らかにし、特に、 LVQが平滑な

分類誤り数を損失とする GPD実装の簡単化された版であることを示した。

MCE/GPDは、判別関数接近における設計法の 1つである。多様な最適化

法がある中で、 GPDは、計算速度等に関する実際性や適応型であるという特性

が考盛され、特に、適応型勾配探索による損失最小化法の 1つ、確率的降下法に

その原理を求めている。

勾配法においては、損失は平滑でなければならない。ところが、分類過程に

はAに関して不連続な操作がしばしば使われている。動的パクンの分類に多用

される DTWは、 A (参照パタン）に関して不迎続である。 (4.20)を思い出

そう。経路選択は、捐失関数上の不迎続の移動を引き起こす。同様に、 LVQ距

離分類器の説明に登場した最近傍参照パタンの選択も A (参照ベクトル）に関
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して不連続である。確率的降下法の元々の定形化にも非平滑性の問題があった。

MCE/GPDの定形化における鍵の 1つはこの非平滑性を克服することであっ

た。

説明のために、 4. 1. 4の動的時間伸縮を用いる距離分類器の節で用いた動

的パクンの M 類分類課題を再び用いよう。用いる分類規則はここでも (4.15)

である。

初めに判別関数が定義される。動的パタンを測るための関数の定義には多くの

選択があるが、例えば、

-1/( 

g;(x;A) = [五~[[責 ;;=in,(叫）｝ー']―''Tl (4.21) 

のような Lpノルム形式の連続関数がしばしば用いられる。 Lpノルム形式の効

果は、特に、以下のような近似を知ることによって明らかになる。 (4.21)のく

を大きくしてみよう。平滑な形式によって、最近傍参照パタン距離の選択操作を

近似できる。同様に、くを大きくすることにより、最適経路選択操作を平滑な

形式で近似することができる。つまり、迎続関数の枠組みの中で最小探索という

不連続な操作を近似できるのである。実際、参照パタンや経路の利用において唯

ーの最適候補（最近傍参照パタンあるいは最適整合経路）を用いる理由はそれ程

明確でない。 DTWの経路選択においても、複数個の経路の利用が推奨されるよ

うになってきた (113]。4. 2. 2の未知標本に対する耐性の向上の節でも述ペ

たように、複数の判断甚準の利用は、耐性向上の観点からも望まれる。 Lpノル

ム形式によ平滑な関数定義は、これらの事実によっても支持される。

さてここで、設計の目的は、分類則 (4.15)に従って正確な分類を行う分類器

を実現することである。言うまでもなく、従来の設計手法のいずれの背景にも、

この目的を達成しよとする企図が存在した。しかし、匠とんどの場合、その逹成

の方法は婉曲であり不十分であった。この不十分さの原因は、設計過程の定形化

がその根底にあるべき分類則に直接的に立脚していないという点にあった。 MC

E/GPDの定形化は、この問則を以下のような与ノルム形式の誤分類測度を

導入することによって解決する。ここでも、前段落の理念を満足する他の関数形

式の選択が可能である。設計のために Ckに屈する動的パタン％が与えられて
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いるとしよう。誤分類測度は

叫 ,.;A)= g,(x.; A)-[~ ェ五伽(x.;A))―"]―,,, (4.22) 

のように定義される。ここで、正の測度は％が誤って分類されたことを意味し、

負の測度は％が正しく分類されたことを意味する。即ち、この誤分類測度は、

分類則における判別関数の比較操作をスカラー値の大小比較に置き換えて実現し

ていることになる。与えられた課題を直接的に設計過程に組み込もうとする開発

の意図がここで明確に実現されている。

ここで式 (4.22)中の nを無限大に設定してみよう。式 (4.22)の誤分類測度

は

dk(xn;A)~ 釦 (xn;A)-g;(xn; A) (4.23) 

となる。ここで、 GはCk以外の類の中で最も小さな判別関数値を示す類であ

る。この時、分類判断における比較操作は、設計標本Xnが属する Ckとそれ以

外の、しかし最も可能性の高い（判別関数値が小さい）類 C;との間のみで行わ

れる。

誤解を避けるために、 Lの測度の概念が実は確率的降下法において既に導入さ

れたものであることを紹介しておこう。しかし、設計目的に匝接的でかつ平滑な

関数様式で設計過程を定形化するという明瞭な役割は、 MCE/GPDの枠組み

において初めて与えられるようになった。

分類判断を模擬する誤分類測度が与えられれば、後は、判別関数接近の基本的

戦略に従って、損失を選択し、その損失から成る経験的平均損失の最小化を行え

ば良い。

損失には、既にふれたように様々な定義がある。 4. 2. 1の確率測度の推定

の節に紹介した事後確率近似能力を考えれば、広く用いられている自乗誤差損失

を用いるのが適当かもしれない。しかし、明らかに自乗誤差損失の最小化は分類

誤りの減少と一貫していない（例えば [19,38]。）。一方、 (4.7)から (4.9)

において、分類結果に支配される部分集合、混同類集合上で加算操作が行われて

いることを思い出そう。パーセプトロン損失は平滑でなく、原理的に利用に適さ

ない。パクン分類器設計の目的が正確な分類、言い替えれば、分類誤りの減少を
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実現することであることを考えると、分類誤り数損失

1 misclassificat10n 

応；A)= {。:othe,w;se 

43 

(4.24) 

を用いることは自然である。しかし、この損失もまた明らかに非平滑である。こ

の非平滑性の問題を解決できれば、設計目的に最も直接的な損失を用いることが

できるようになる。 MCE/GPD、特にMCEは、 (4.24)の近似である

1 
fk(xn;A) = 1 + e-(ordk(ら；A)+/3) 

a>O (4.25) 

のような平滑な分類誤り数損失を用いることを提案した。ここでa と¢はスカ

ラーの定数である（実は、 a も9も調整可能なパラメクとして扱うこともでき

る。）。

以上の手続きで、損失は定義された。ここで、 MCE/GPDの定形化が、分

類過程に登場する関数を段階的にその上位の関数（後段で定義される関数）の中

に組み込んでいく甚本戦略を持っていることに注意しよう。 Aに関する勾配の

計算は、鎖則を用いて、損失から誤分類測度、判別関数へ伝搬される。逆誤差伝

搬法は明らかにこの伝搬機構の特殊な例である (3,4)。Aである参照パタンのた

めの調整規則は、確率的降下定理 (1,2, 56, 58) 

与えられた標本に関し XnEckと仮定する。もし分類器のパラメクの修正蜃

狐 (xn,Ck,A)が以下のように設定されるものとすれば、

狐 (xn,ck, A)= —cU • fk(xn; A) (4.26) 

但し、ここで U は正定値行列で€は小さな正の実数である重み係数であり、そ

の時、

E[8L(A)] :S 0 (4.27) 

が成り立つ。さらに、もし無作為に抽出された標本の無限個列 x(t)が学習（設

計）に用いられ、かつ (4.26)の修正規則が以下の条件

00 

I: c(t) ---+ oo (4.28) 
t=l 
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00 

Ll(がく oo (4.29) 
t=l 

を満たす重み係数列 t(t)とともに用いられるものとすれば、その時

A(t + 1) = A(t) + 8A(x(t), C1c, A(t)) (4.30) 

に基づくパラメク列 A(t)はL(A)の少なくとも局所的最小状態をもたらすA*

に確率 1で収束する。

に従って求められる。詳しい導出法は例えば [74]等に詳しいので、ここではく，e,11→

OOの条件によって箇単化された場合、即ち唯一の最適経路距離のみによって測

られる最近傍参照パクンの距離によって各類の判別関数が決定され、かつ Ck以

外の類の中で最も判別関数が小さな類Gのみが Ckとの比較に用いられるとい

う場合に対する調整規則

｛パ，,,,(t) + 2,(t)九(x.,,c;,,,,),,-,J,,,,(t)), fo, q = C; and j = k 

rJ,r,,(t+l) = rJ,r,,(t) -2€(t)v1.:(xn,l(j,q,r),• -rJ,r,,(t)), for q = Cj and j = i 

rJ,r,,(t), otherwise 
(4.31) 

を紹介しておこう。なおここで、 r? は参照パタン q
J,T 1'・ の第 T番目の音響特徴ベ

クトルを表わし、 1・J,r,sはその第s次元目の要素を表わすものとする。また、 Xn,IJ(j,q,r)

はrJに関する第 0最適経路に沿って決定される rJ,rに対応する％の音聾特徴

ベクトルを表わし、特に l(j,q, r) = 0(j, q, r) 10=1である。参照パクン同様、

五 l(j,q, T),• は音啓特徴ベクトル Xn,l(j,q,r)の第 s次元目の要素である。さらに Vk= 
且(xn;A)である。音嬰特徴ベクトル間の局所距離には自乗ユークリッド距離を

用いている。定理は、 (4.28)及び (4.29)の確率近似法の条件を満足すること

によって、この調整規則の無限の様り返しが L(A)の少なくとも局所的な最小状

熊を達成できることを示している。もっとも実際の設計では、通常、 1:(t)に有

限の単調減少関数を採用して近似的な最適化が行われる。

静的パクンは、動的パタンの特殊な場合に過ぎない。従って、 (4.31)の調整

規則はそのまま、非線形伸縮の部分を除くだけで静的パクンの分類器設計に適用
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できる。非線形伸縮過程の省略と九に関する若干の追加的簡単化を経て、 (4.31) 

は静的パタン分類器のための調盤規則である改良LVQ2と等価となる。実際、

(4.19)と (4.31) との比較から、容易にこの等価性を予想することができる。

HMMゃニューラルネットワーク構造のためのMCE/GPDの詳細は (60,61] 

に詳しい。なお、 4. 1. 4のHMM分類器の節でふれた相互情報量最大化法が

MCE/GPDの特殊な場合であることも容易に導くことができる。

さて、繰り返し述ぺてきたように、パクン分類器設計の究極の目標の 1つは最

小分類誤り状態の実現である。しかし、長い歴史を持つにもかかわらず、 「判別

関数接近によってこの目標をどのように実現できるのか。」という問に対する解

析はあまり十分に行われていなかった。 [56]は、この点に関する新しい見通し

を以下のように与えている。尤度ネットワークを分類器構造とする判別関数

Yi(x;A) = PA(Ci Ix) (4.32) 

を考えよう。まず、事後確率密度関数の形式が既知、言い替えれば、尤度ネット

ワークパラメタ Aの形式が事後確率密度関数を決定するバラメク形式に等しい

という（あまり現実的ではないが）仮定をしよう。分類則は (4.4)に等しく、

さらに上記の距離分類器の場合とほぼ同様の手続きを経て (4.25) と同じ形式の

平滑な分類誤り損失が定義される。ここで、最小化の対象である期待損失が

L(A) =区j四 (x,Ck)l(x EC叫 (x;A)dx (4.33) 
,r 

=予Lい(x,Ck)l(x E Ck)l (vA(C車） =/= m?XPA(C; Jx))心

のように書き換えられることに気付こう。なお、ここでXは動的パクン Xの全

標本空間である。 Lpノルムの定数を変化させて平滑性を制御し、この近似精度

を恣意的に向上させることができる。しかも、上記の仮定によって、ここでは

Aの調整によって達成される L(A)の最小状態に対応する Aは真の標本分布関

数を実現する、言い替えれば最大事後確率状熊を達成するものに等しい。結果的

に、期待損失 L(A)の最小状態は最小分類誤り確率

E =~Lk 恥(x, Ck)l(x E Ck)dx (4.34) 
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where 必={XE XI PA(C中） f:. ~ ↑ XPA(C'. 心｝
に限りなく近づけることになる。

上の段落の結果は、判別関数接近による最小分類誤り確率状態の達成が可能で

あることを示す、極めて興味深いものである。しかし、用いられた仮定は、ベイ

ズ接近に対する批判と同様に明らかに非現実的である。

[30]等には、 3層の MLPが任意の関数を近似できる原理的能力を持つことが

証明されている。 [39,101]等には、円形基底関数ネットワークがユニバーサル

な近似能力を持つことが示されている。円形基底関数ネットワークと構造的に類

似の混合ガウス分布関数は、最小 Lpノルム誤差の意味で任意の関数を近似でき

ることが示されている (112]。これらの結果から、十分な隊れ屈を持つ尤度ネッ

トワーク (MLPでも良い。）は、 （未知の）真の分布関数を表現できる原理的

能力を持つと見なすことができる。もし、 L(A) (及び E)が唯一の最小状態を

持ち、かつ AとL(A) (及び[)とが単調な関係を持つものとすれば、その最小

状態は、 Aによって表現される印(x;A)が真の確率関数に等しい場合に対応す

る。従って、上記の仮定よりはかなり緩い（より現実的な）この仮定の下で、た

とえ真の確率関数のパラメタ形式も未知であっても、判別関数接近によって最小

分類誤り確率状態を原理的に達成できることがわかる。

以上の最小分類誤り確率状態に対する設計の原理的一貫性の議論は、 GPDの

ような実際の最小化手法の選択と独立している。また、動的パタンの分類に閉じ

た話題でもない。そこで、この議論に登場する定形化は、特に、 GPOと区別し

てMCEと呼ばれている (62]。

さて、これまでの議論から、関数の平滑性は、もっばら定義の厳密性を実現す

るために役立っているものと理解するかもしれない。しかし実は、設計における

重要課類の 1つである未知標本に対する耐性向上にも大きく貢献している。即

ち、 [55]に示されているように、平滑な設計過程は、元々設計標本位置のみで

変化する階段関数である経験的平均損失を平滑にする。この関数が平滑であると

いうことは、与えられた設計標本の付近にも実質的に設計標本が存在することに

対応する。こうして、 MCE/GPDでは、最も簡素なしかし自然なモデル、即

ち標本分布の連続性を用いて耐性の向上が行われている。

パタン分類器設計の 1つの目標は最小分類誤り確率状態の達成であった。より
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一般的なシステムを設計する時は、判断結果に対する危険の最小状態を達成する

ことが目標となり得る。 (4.25)の平滑な分類誤り損失に準ずる他の損失を用い

て目指されるこの設計においても、これまでのMCE/GPDの議論の核心は全

て成立する（例えば、 (19,89]参照）。そこでは、 MCEはより一般的な最小危

険あるいは最小誤り定形化と呼ばれるであろう。

MCE/GPDの応用は、特に音声パクン分類において、その開発以来集中

的に調査されている。参照パクン距離分類器のための実装は (13,74]等に詳し

い。 HMMに類似した時間構造を持つ距離分類器のためには、 [88]等に実装の

詳細が示されている。 HMM音声認識器のための応用例は (14,104]に示されて

いる。言語処理部も含んだ音声パタン分類器の設計法への応用は [44]に報告さ

れている。 [115]には話者写像問題への例が示されている。 MCE/GPDの設

計耐性の向上は [17,88]において調査され、特に背景雑音に対する耐性向上策

は [100]で調査されている。

表4. 6は、前出の米語E集合音声認識課題における上記応用例の結果をまと

めたものである。 MCE/GPDの分類梢度向上に対する明らかな貢献を見い出

すことができる。

4.4.2 最小スポッティング誤り学習

MCE/GPDの設計理念は、与えられた課姐の目標あるいは判断規則に直接

的な設計過程を定形化することであった。従って、パタン分類の枠組みで開発が

行われたMCE/GPDは、その理念の一般性はともかくとして、実際の定形化

はパタン分類問題に偏ったものであった。理念を活かすべき状況は、実際、他に

も極めて数多く存在する。

4. 1. 4の分節化と非線形時間伸縮を伴う音声パタン分類の節にも述ぺたよ

うに、音声認識の実際は単純なパタン分類より複雑である。特に、分節化のよう

に、与えられた長い音声標本から認識対象である分節を切り出す操作を伴うこ

とが多い。この極端な例として音声スポッティングがある。音声スボッティング

は、予めモデル化された音声分節と同類の分節を（一般に）長い入力音声から正

確に見つけ出す技術である。この過程における判断は、分類ではなくスボッティ

ングに関して行われる。スボッティングは、モデルと入力音声中の分節との間の



48 第 4章音声情報処理への応用

類似度（距離や尤度等によって測られる）と予め設定されている閾値との大小比

較によって行われる。測度が距離の時は、通常、閾値を下回る区間に見い出すべ

き類の分節が存在すると判断される。可能な判断誤りとしては、脱落（本来存在

する分節を抽出できない）と付加（本来存在しない分節を誤って抽出する）との

2種類がある。また、音素や音節分節に対するスボッティングもあるが、特に、

重要単語（キーワード）のスポッティングは、自由発話音声の理解に効果がある

と考えられている。

従来のスポッティングシステムの設計は、せいぜいでもベイズ設計に従う類

モデルの設計と実験的に決定される閾値の設計との経験的な組み合わせによっ

て行われてきた。しかし、 Lのような組み合わせの最適性が保証されていない

ことは明らかである。この問題を克服するため、 [75]はMCE/GPDの理念

に基づく最小スポッティング誤り設計法 ("MinimumSpotting Error Learning 

(MSPE))を提案している。その定形化の要点は、抽出すぺき類モデルのみなら

ず閾値をも調整可能な Aとして平滑なスポッティング誤りの定義の中に組み込

むことである。表4. 7は、 GPDに基づく最逸化によってスボッティング性能

が著しく向上する様子をまとめている。

4.4.3 識別的特徴抽出

MCE/GPDの定形化の特徴の 1つに、与えられた設計過程を段階的に平滑

な関数形式に組み込んでいくというものがあった。 [44]の言語処理部と音磐処

理部との統合的設計への応用は、この点に注目した応用例の 1つであると見るこ

とができる。 [8,9, 62]には、もう 1つの応用例、識別的特徴抽出 (Discrimina-

tive Feature Extraction (DFE))が報告されている。

4. 1. 1及び4. 3で紹介したように、パクンの特徴抽出過程は、その特徴

表現されたパタンを対象とする分類過程と独立に設計されることが多い。従っ

て、この 2つの過程の間には、認識率（分類精度）の向上という認識の全過程の

最終目標に対する一貫性はない。しかし、特徴抽出過程が認識過程の 1部である

以上、特徴抽出過程は、その後段にある分類過程と共に認識の最終目標に一貫し

た形式で設計されるぺきであることは疑いない。こうした理解に甚づいて、識別

的特徴抽出においては、特徴抽出のためのパラメタは Aの1部として分類器パ
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ラメクと共にMCE/GPDに基づいて設計される。

音声認識のための特徴抽出のみを考えても、この手法の応用場面は数多い。

(8]では、広く用いられているケプストラムを対象に、認識精度の向上に一貫し

たケプストラムの重みづけ特徴抽出（リフタリングと呼ばれる）の最適設計が後

段のニューラルネットワーク分類器の設計と同時に行われている。設計の結果、

分類精度の向上ばかりか興味深いリフタ（重み関数）の形状も得られている。獲

得された形状は、音声認識精度向上の阻害要因となり易い話者特性を巧妙に抑制

するものになっている。

音素等の類固有の特徴は、ホルマント構造に代表される比較的低い周波数帯

（電話音声の帯城にほぼ対応する）に集中している。そこで、音声認識率の向上

のためには、この帯域に注目した特徴の選択が望ましく、実際、メルスケールや

，，ゞークスケールと呼ばれる低い周波数帯城の寄与を大きくするような特徴抽出法

が広く用いられている (4. 1. 1参照。）。しかし、これらのスケールの背景

にある心理学的知見は、元々、機械による統計的なパクン分類に対して直接の関

係を持っていない。認識結果に一貫した非線形周波数軸伸縮特徴抽出法の開発が

望まれる。 (9]においては、この問題に焦点を合わせた識別的特徴抽出の有効性

が示されている。そこでは、周波数軸の非線形伸縮による特徴抽出過程と後段の

距離分類器とが統合的に設計され、認識率向上に求められる周波数伸縮がメルス

ケール及びバークスケールのいずれの既存のスケールとも異なることが明らかに

されている。
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Table 4.1: TDNN分類器による音素分類結果 (TABLEI, [120], の内容要約）

Speaker TDNN HMM 

MAU 98.8% 92.9% 

MHT 99.1% 97.2% 

MNM 97.5% 90.9% 

Table 4.2: SLVQ距離分類器による音素分類結果 (TABLEII, [84]) 

Data set SLVQ K-rneans TDNN 

Limited 97.1% 92.4% 96.7% 

Full 97.7% 91.5% 

Table 4.3: HMM/LVQ分類器による米語E集合音節認識結果 ([59]に基づく要

約）

Classifier Accuracy 

HMM 61.7% 

LVQ2-E/HMM 75.4% 

LVQ2-L/HMM 78.9% 

LVQ2-L/HMM (beginning state) 81.3% 
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Table 4.4: ニューラルネットワークによる話者適応法を用いた単語・分節認識

結果 (TABLEIV, [26), の内容要約）

Task Before Adaptation After Adaptation Speaker Dependent 

500 Words 

278 Phr邸 es

63.4% 

29.7% 

92.2% 

57.4% 

Table 4.5: 種々の分類器の特徴

97.5% 

71.2% 

Classifier Structure Approach/ objective Optimization 

VQ-trained distance classifier DistC MCD 

LVQ-trained distance classifier DistC DISC(MCE) 

TDNN MLP DISC(MSE) 

FPM classifier FPM DISC(KD) 

EM-trained HMM classifier Ir:tvIM ML 

MMI-based HMM classifier Hl'vr:tvI DISC(MMI) 

MCE/GPD-trained HMM classifier I-UvHvI DISC(MCE) 

Note: DISC (discriminant function approach), DistC (distance classifier), 

MCD (minimization of class distortion), MCE (minimization of 

classification error), MSE (target approximation using a squared error 

loss), KD (target approximation using the Kullback divergence), ML 

(maximization of class likelihood), MMI (maximization of class likelihood 

differences), GRS (gradient search) 

LBG, heuristics 

GRS 

GRS 

GRS 

EM 

EM, GRS 

GRS 
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Table 4.6: MC  E/G PD法による米語E集合音節認識結果 ([61]に基づく要

約）
Recognizer 

1-reference DTW 

4-reference DTW 

B邸 eline MCE/GPD 

58.0% 78.4% 

63.8% 84.4% 

5-state, 5-mixture HMM 61.7% 

10-state, 5-mixture HMM 66.7% 

15-state, 5-mixture Hrv1M 69.0% 85.7% 

Table 4.7: 最小スボッティング誤り設計法による音声スボッティング結果 (TA-

BLE II, [72], の内容要約）

Phoneme i¥!Iis-detection False alarm 

Conventional MSPE Conventional MSPE 

t 53.9% 2.0% 0.3% 1.2% 

k 24.1% 12.1% 11.9% 2.1% 

mm 9.9% 4.7% 28.6% 9.5% 

N 34.0% 35.9% 22.9% 10.8% 

r 58.1% 21.4% '17.4% 2.6% 
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図 4. 1 3 ニューラルネットワークによる話者迷応法．
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図4. 1 4 雑音抑圧ニューラルネットワークの構造
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