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概要

高速の並列処理計算機が利用可能になり、大規模並列処理も見近になって

くるとともに、多層パーセプトロン型のNeuralNetworkのBack-Propagationと

呼ばれる学習アルゴリズムが見直されてきた。音声の分野でも、音声の規則合成

での文字から音韻への変換規則の発見に用いられた。音声認識の分野でも、

Neural Networkを用いた少数カテゴリの認識が行われ、従来技術に匹敵する認

識率が報告され始めた。 Back-Propagationアルゴリズムは、単にカテゴリの識

別だけでなく、規則の発見や、空間の写像の問題にも適用が可能である。 ATR自

動翻訳研究所では、次の適用領域を考え、検討を行っている。 (1)カテゴリの識

別： Time-Delay Neural Networkによる音韻識別。 (2)空間の写像：波形入力によ

る雑音処理。 (3)規則の発見：単語カテゴリのN-Gramモデルによる単語カテゴリ

の予測。以下、これらのアプローチについて例をあげて概説する。さらに、

Back-Propagation以外のアプローチとして、 ATR視聴覚機構研究所で行われて

いるKohonenの LearningVector Quantizationに基づいた音韻認識についても

紹介する。

c(株）ATR自動翻訳電話研究所

c(株）ATR視聴覚機構研究所
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ニューラルネットワークの音声情報処理への応用
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ニューラルネットワークの音声情報処理への応用
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鹿野消宏＊、片桐滋＊＊、中村雅己＊、田村震ー＊、アレックスワイベル＊、

沢井秀文*:パトリックハフナー＊、東倉洋一＊＊、エリックマクダーモット＊＊、

， ＊＊  船橋賢一

(*ATR自動翻訳電話研究所、 **ATR視聴覚機構研究所）

1 まえがき

ニューラルネットワークをパターン認識に応用しようという試みは1950、60

年代に一時、さかんに行われたが、研究が進むにつれて原理的な限界が指摘され

[Minsky・69]、多層モデルの効率的な学習方法が見つからなかったなどの問題の

ため、やがて下火になった。じしかし、一方でニューラルネットワークモデルの

基礎的検討は地道に進められ、代表的なものとして1970年代に自己形成可能なコ

グニトロン[Fukushima75][Fukushima 77]、連想記憶モデル[Kohonen77]、

1980年代に統計力学的なアイデアを導入したポルツマンマシン[Hinton84]など

が提案され、それぞれ独自の発展を見せた。しかし、いずれもアーキテクチャ

が複雑で専門家以外の者が実際に計算機上で応用モデルを実現し、試行するのが

困難であっだ。

ニューラルネットワークのアプローチが応用の面で大きな展開を見せるきっ

かけとなったのは、 Back-Propagation学習法の登場によるところが大きい

[Rumelhart 86a][Rumelhart 86b]。この学習法により、従来困難とされていた多

層ネットワークの学習が可能となり、ネットワーク中に隠れユニットを想定す

ることで、 2層パーセプトロンでは不可能であったXORやパリティ関数の問題が

学習可能であることが示された。このBack-Propagation学習のアルゴリズムは

計算機上で実現し易いものであるため、各方面の研究者がそれぞれの応用モデル

を構成し始め、ニューラルネットワークのアプローチが再び活況を見せ始めた

のである。とくに、高速の並列処理計算機が利用可能になり、大規模並列

(Massively Parallel)処理も身近な話題になってくるとともに、ニューラルネッ

1 



Neural Networks 

トワークの研究が再びブームになってきた。

音声の分野でも、音声の規則合成での文字から音韻への変換規則の発見に3層

のニューラルネットワークとBack-Propagationアルゴリズムが用いられ、成功

をおさめ、注目をあびた [Sejnowski86]。音声認識の分野でも、ニューラルネッ

トワークを用いた少数カテゴリの認識が行われ、従来技術に匹敵する認識率が報

告され始めた [Huang87a] [Lubensky 88] [Leung 88]。このように、現在では、

単なる脳の構造との類似性だけでなく、工学的にも有効である可能性がでてきた

ため非常に注目されている。とくに、多層のパーセプトロンの重みを Back-

Propagationアルゴリズムで学習させる手法が広く使われている。多層パーセプ

hiロンの能力も実験的に調べられている[Lippmann8 7]。

2章ではこの多層パーセプトロンのBack-Propagation学習のアルゴリズムに

ついて解説する。 3章では、音声認識への適用例として、 TimeDelayニューラル

ネットワーク(TDNN)[Waibel 87l[Waibel 88] [Sawai 88]を簡単に紹介する。こ

れは、カテゴリ分類の枠組みでの適用例であるが、その他の適用例として、 4章

では、空間の写像による雑音抑圧への適用例 [Tamura88a]を、 5章では、規則の

発見べの適用例として、音声の規則合成での文字から音韻への変換規則の発見

[Sejnowski 86]と、単語カテゴリの予測問題[Nakamura88]を取上げ、簡単に紹

介する。；さらに6章では、 Back-Propagation以外のニューラルネットワークへ

の1アプローチとして KohonenのLearningVector Quantizationに基づいた音韻

認識について紹介する[McDermott88b]。

2. 多層パーセプトロン

2.1. ・-: Back-Propagation学習アルゴリズム

Back-Propagation学習アルゴリズムが対象とするネットワークは入力層、出力

層およびHidden-Layerと呼ばれる隠れ層で構成される多層ネットワークである

（図2.:1)。Back-Propagation学習アルゴリズムの特徴は、教師付き学習において出

力層から入力層に誤差を伝搬させることにあり、これにより各ユニットにおい

て最急降下法を適用することが可能となった。もう一つの特徴は、各ユニットに＇
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Neural Networks 

非線形関数を導入したことであり、これにより入力から出力への写像に、より一

般性を持たせることができた。ここではBack-Propagation学習のアルゴリズム

について数式を追って説明する。

ネットワークのユニット間は入力層から出力層に向かって結合されており、人

力層にある入カパターンpを入力したとき、（図2-2)に示すようにそれぞれのユ

ニットjでは他のユニットiからの入力、すなわちユニットiの出力と、ユニット

ij 間の結合重み係数Wji の積の総和 ne徊 =~Wji" Opiをとり、さらに入出力関数

恥）を通して、出力信号 Opj=f(netpj)を出す。すなわち、ある入力信号のパター

ンをネットワークの入力層にいれたときに、上記のような計算を全てのユニッ

トで行い（但し、入力層では入出力関数を通さないことが多い）、最終的に出力層

から出た信号パターンが望ましいパターンになるように、ユニット間の結合重

み係数を決定すればよい。
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図2-1多層ニューラルネットワーク

まず、この問題を最小化問題として定式化するために式(2-1)の評価関数を決め

ここでは教師信号とニューラルネットの出力信号の誤差の2乗和Epを用いてい

る。ここで tpjは入カパターン pに対する出カユニットjの教師信号であり、 Opj

3
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図 2-2ニューラルネットワークのユニット

Opj = f(netpj) 

netpj=. 邸Wji・Opi
1 

恥＝
1 

-~(tpj-OP. 炉
2 J 、

(2-1) 

は出カユニットjの出力信号である。 この誤差関数Epを全ての入カパターンに対

して最小にする必要がある。 よって問題は E=~Ep を最小にするような結合重み

係数を決定するという、最小化問題となる。

この間題を解くために、 Back-Propagation学習アルゴリズムでは最急降下法

を用いている。 すなわち、入カパターンp毎の結合重み係数Wjiの更新量△pWjiを

次式のようにエラー空間の勾配に比例した形で与える。

aEp 
△ pWji ex: ― 

oWji 
(2-2) 

まず、 aEplawjiを求める。

二＝
netpj =~Wjk'Opkであるから右辺の右側は

aEp anetpj 

anetpj awji 

(2-4) 

である。

(2-3) 

anet. PJ a 
＝砂jk•Opk=Opi

oWji - oWji 

ここで添字Kはユニットjに入力結合するすべてのユニットの番号であ

／
’
 

る。次にユニットjに対して

怖＝一

とオ~-<. ことにより、

aEp 

ane恥j
(2-5) 

aE p 

aWji 
=BP. 匹pi (2-6) 

よって、 (2-2)式の学習規則は

4
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← △ pWji=砂 pj"Opi (2 ... 7) 

となる。 ここでnはステップサイズを決定する正の定数である。

次にOpjを求める必要がある。

aEp 
怖＝ー

aEp aopj 
＝ー・

anetpj aopj anetpj 

ここで、 Opj=f(ne扇）であるから右辺の右側は

aOpj 
=f'(ne恥cr>

anetpj 

である。 (2-8)式の右辺の左側はユニットjが出カユニットか、

(2-8) 

(2-9) 

そうでないかに

ょづて式は異なる。ユニットjが出カユニットの場合、

1 
恥＝ー一 ~(tpj-Opj)2 

2 J 
(2-1) 

であるから、

aE p 

aOpj 
= -(tpj-Opj) (2-10) 

となり、直接如が次式のように求まる。

袖=(tpj-:-Opj)・f'(netpj)(ユニットj;出カユニット） (2-11) 

一方、ユニットjが出カユニットでない場合、 EpがOpjの直接の関数とならな

い。従って、次式のように変形して Bpjの再帰関数として求めるという工夫を行

う。 '・; 

aE , P 

aopj 

aEp anetpk 
＝名 ・一一

anetpk dOpj 

aE 

=[, aneし•ミ年Wki.Opil 

＝名
叩

, ane恥k
Wkj= —侶箪Wkj (2-12) 

袖=f'(netpj)炉pkWkj (ユニットj;隠れユニット） (2-13) 

こ、のように、 ApWjiを計算するのに必要な誤差情報Bpjを出力層から入力層へ逆

に伝搬して行くのでBack-Propagationという。

5
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Back-propagation学習アルゴリズムではユニットの入出力関数f(x)として、式

(2-11)、(2-13)から明らかなように微分可能な関数が必要とされる。 [Rumelhart

86a]では次のような非線形単調増加の Sigmoid関数を用いるのが良いとしてい

る。

ー
f(x)= 

1 + e-x 
(2-14) 

すなわち、ユニットjの出力は次式のようになる。

ー
f(netpj) = Opj = 1 + e-netpj 

(2-15) 

ここで入力の総和 netpjはne畑=tWji・Opi+8j としてバイアス成分 8jを加え

る。実際のネットワークでは入カユニット以外のすべてのユニットと結合す

る、出力が常に1のバイアスユニットを考え、 8jをその結合重み係数とみなして

学習する。

f(ne恥ct)の導関数を求めると

aOpj 
f'(ne恥d)=- = Opj'(l-Opj) 

anetpj 

よって、結合重み係数 Wjiの更新量△pWjiは次の式で得られる。

(2-16) 

△評ji= 11・opfOpi (2-1 7) 

ただし、ユニットjが出カユニットの場合は

袖=Opy(l -Opj)・(tpj-Opj)

であり、ユニット jが隠れユニットの場合は

袖=Opj'(l-Opj)炉pkWkj

(2-18) 

(2-19) 

である。

結合重み係数Wjiの更新は、入カパターンが複数個あるのが一般的であるので、

1つの入カパターン提示毎に実行するか、次式のように全入カパターン提示後に

△ Wji =I)_・沖pj"Opi) (2-20) 

として実行するか、 2つの方法がある。また、結合重み係数 Wjiの初期値をすべて

6
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同じ値にすると、隠れユニットの出力値がすべて同じになり、学習が進まない

ので、乱数等によりランダムな小さな初期値に設定する必要がある。

2.2 Back-:Propagation学習アルゴリズムの効率化

恥~k~P~opagation学習アルゴリズムの基本原理は最急降下法であるため、最短

距離で最小値に到達するためには、更新幅を無限小にする必要があるが、実際問

題として、計算繰り返し回数が増加するため、収束速度は遅くなる。そこで、な

るべく大きな更新幅（ふWji)を得るために(2-7)式のnの値を大きくとりたいのであ

るが、更新方向が振動し易くたるょ 。[Rumelhart86a]では、前回の更新幅をモー

メンタム量として次式のように加算するこ とにより振動を抑制することを提案し

ている。よ

△ pWji(n+l)=I}・Opj'Opi +a•tJ.pWji(n) (2-21) 

ここで、 aはモーメンタム量を調整するパラメータである。このq,aは定数で

あるが、これらの最適な値（収束が早くなる値）はエラー空間の形状、すなわちタ

スクの種類やサンプルデータの量によって異なるはずであり、さらに学習進行

の程度によっても変化すると考えられる。

この節では、この他のBack-Propagation学習アルゴリズムの効率化の試みと

して、ステップ幅n、モーメンタム量aの値の数個のセットを試行して、最もエ

ラーを小さくするセ 1を用しツ 、 るヽ DynamicallyControl training Parameter法

(J?.C.P法）をまず紹介する[Nakamura88]。続いて、 Sigmoid関数のシフト、最

急降下法の方向の利用、重みの更新周期の最適化の試みについても紹介する

[Haffner 88] 9 

2.3.1 D.C.P. 法によるBack-Propagationアルゴリズムの効率化 [Nakamura88] 

ステップ幅n、モーメンタム量aは、前にも述べたように、エラー空間の形

状、すなわちタスクの種類やサンプルデータの量によって異なるはずであり、

さらに学習進行の程度によっても変化すると考えられる。そこで筆者らは学習計

算繰り返じ毎に、次式によりエラーEpが最小となるように q,aをダイナミック

7
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に変更する方法について比較実験を行った。

Ep(Wji(k)十△p Wji(k)(ri(k),a(k))) (2-22) 

=Min Ep(Wji(k)十△P Wji(k)(ql,am)) (2-23) 
l,m 

ここでは、計算時間の関係から 11,aの値を有限個用意して、その中からEpが最

も小さくなる q,aを選択するよ‘つにした(DynamicallyControl training 

Parameter, D.C.P. 法）。実験は5章で述べる単語列予測モデル(Bigram)で行った。

実験結果を表2-1に示す。

表2-1学習効率化策(D.C.P.法）の効果確認実験結果

(Bi gramネットワークモデル、 1センテンス学習）

CASE1 CASE2 CASE3 CASE4 CASE5 

I} (step size) (1/2, 1, 2) 0.l(fix) 0.4(fix) 0.4(fix) O.l(fix) 

Q(momentum) (0.0, 0.9) 0.9(fix) 0.9(fix) O(fix) O(fix) 

lt~ration 35 153 more than 178 more than 
200 200 

パラメータ一定に比較して、 D.C.P.法すなわち 11,aをダイナミックに変更す

る方法は約4.3倍以上収束が早くなり (CASE1,CASE2)、パラメータ一定の場合、

11 =0.4のときはエラーの振動が生じ易く (CASE3,CASE4)、 11=0.1であれば収束

が遅くなる(CASE2,CASE5)。 aについては a=0.9の場合、 nの値も大きければ

不安定な状態が持続し(CASE3)、 a=Oの場合、学習が進んでも収束速度が加速し

ないことがわかった(CASE5)。

また、エラーの収束判定で学習サンプル数を増加させる実験を行ったところ、 a

については学習初期及びサンプル数が増加した場合、 aは小さな値をとり、それ

以外はほとんど a=0.9を選択した。これは、学習の初期はリンクウェイトの修

正方向が不安定であるため、 aによる加速はオーバーシュートを起こし易いから

であり、サンプル数が増加した場合も、エラー空間が変形するため過去のリンク

ウェイトの修正方向を引ぎずらない方がよいからであると考えられる。 nにつ

いてはサンプル数が増加するにしたがって減少していった。すなわち、 D.C.P.

法ではサンプル数の大きさに対して自動的に nの値を正規化する。 D.C.P.法を採

8
 



Neural Networks 

用することにより、タスクの種類や学習サンプルの量に対して最適に近いパラ

メータ値を自動選択し、学習の進行状況に応じてパラメータを自動調整してお

り、結果として学習の効率化が図れる。今回は 1回の繰り返し計算侮に全てのパ

ラメータの組合せに対し計算を行ったため、 113種類、 a2種類の場合、 1回の繰

り返し計算に6倍の時間を必要とした。しかし、ある程度学習が進めば、 n、aは

同じ値を取ることが多くなり、毎回パラメータを変更する必要はないので、変更

のインタ バルを大きくとる.,.. -． としより¥._の問題は解消される。

2'.2.2最急降下法の改良[Haffner88a][Haffner 88b] 

この節では、 Back-Propagation学習アルゴリズムの効率化のもう一つの例と

して、ステップ幅の調整および重みの最適化の試みを紹介する。第3章で紹介す

る有声破裂音/6/;/d//g/を識別する Time-DelayNeural Networkは、 783個の音韻

パタ，ーンを訓練に用いて、 Alliantミニスーパー コンピュータで4日かかった学

習を、現在では、数分で終了するまでにアルゴリズムが高速化されている。

以下、文献[Haffner88]のBack-Propa.gation学習アルゴリズムの高速化を簡

単に紹介する。そこでは、高速化のために次の3つのテクニックを導入してい

る。

(1) Si即 lOid関数のバイアス

:Back-Propagationのステップ幅は、 Sigmoid関数の値およびその微分値に依

存している。 Sigmoid関数の値は、 0を遠ざかるにつれて急速に平坦になる。

このため、 Sigmoid関数の微係数が 0になり、重みの学習が遅くなる。これ

を防ぐために、 Sigmoid関数の微分値に一定の定数（例えば+0.1)を加えるこ

とが有効である。また、 Sigmoid関数自体を原点に対して対称にするため

に、-0.5だけ引き、 Back-Propagationの学習アルゴリズムを変形することも

若干有効である。

(2)ステップ幅のスケーリング

ステップ輻の最適な値は、学習の進行とともに誤差関数のローカルな形状に

よって大きく変わってゆく。この尺度として、繰り返し回数ごとの誤差関数

のグラデイエントの方向の COS関数が有効であると提案されている [Franzini

，
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87]。すなわち、

8 = angle (V Ep(n-1), V Ep(n)) 
(2-24) 

となる。モーメンタムの項を用いている場合には、発振を防ぐために、

0 = angle (△ p Wji (n-1), -V Ep(n)) 
(2-25) 

を用いるこ、とが有効である。ここで、△p Wjiは、重みの変化のベクトルを表

す。ここで、上記のスケーリングをユニット uへ接続している重みのみに対

して計算することを考える。このようにしても、 (2-24)(2-25)式は同じように

計算できる。すると、ユニット uへの重みのステップ幅は、

△ p・Wji (n) =△ p Wji (n-1) e (p cos (0)) (2-26) 

とくに、 TDNNのように、それぞれのユニットが異なる役割を持っていると

きには、この手法は大ぎな改善効果を示す。 pの値として、ここでは、 0.2を

用いた。しかしながら、この手法は、オーバーシューティングを起こし易

い。このオーバーシューティングを防ぐために、△p Wji (n) V Ep(n)のノルム

に、例えば、 1.0のような一定値の上限を設定する。

(3)更新周期の最適化

通常、訓練用データをすべて入力したのちに重みの更新を行っていることが

多い。しかし、訓練データの量が増加するに従って、更新周期の設定が問題

となってくる。多量の訓練データが与えられた場合には、これをいくつかの

統計的に同じ性質をもつサブセットに分割して、サブセットの入力ごとに重

みを更新することが、効率を大幅に向上させることになる。さらに、サブ

セット間の統計的なゆらぎが、アルゴリズムがローカルミニマムに収束する

ことを防いでいる可能性も考えられる。

以上、述べてきた手法のうち (1)(2)の評価実験を、次の3つのタスクで行っ

た。以下の実験では、訓練用データをすべて人力したのちに重みの更新が行われ

る。また、モーメンタムaの値を、 0.9に設定した。

(a) XOR: 排他的論理和(Exclusive-Or)の学習、

10 
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(b) 838: 8ユニット、 3ユニット、 8ユニットのコーデイングの問題(8-3-8

Encoding), 

(c) BDG: TDNNによる/b,d.g/の識別(250学習サンプル利用）。

実験結果を表2-2に示す。 (2)のスケーリングの効果、 (1)のSigmoid関数への変形

の効果がわかる。

表2-2学習アルゴリズ ＊ ムの速さ (ratedrn epochs) 
XOR Task 838 Task BDG Task 

Sigmoid Deriva- Initial Standard e seal. Initial Minimal Standard e seal. Initial Standard e seal. 

shift tive add e Algorith Algorith e e Algorith Algorith e Algorit,h Algorit,h 

゜゜
0.5 1.010 70 0.1 0.01 1830 never 0.01 560 100 

゜゜
10 30 35 0.1 0.1 1830 130 0.02 360 80 

｀ -0.5 

゜
10 25 25 0.1 0.1 1525 130 0.02 315 80 

-0.5 +0.1 10 215 35 0.1 0.1 640 80 0.02 190 80 

＊学習サンプル全体を 1回入力することを、 1epochとして表している。

上記の高速化手法をもちい、 BDGタスクのフルスケール(783学習サンプル利

用）を用いて、 (3)の更新周期の最適化を試みた。 24サンプル（音韻ごとに8サンプ

ルずつ）ごとに重みを更新するときが最も効率がよく、 Alliantミニスーパーコン

ピュータ(8CPU)を用いて5分以下の計算時間で学習が終了した。学習サンプル以

外の評価用サンプルを用いた認識率での劣化はなかった。よって、 [Waibel87]で

のAlliantミニスーパーコンビュータ(4CPU)を用いた実験での処理速度(4CPUで

4日、すなわち、 8CPUで2日）と比較すると、約 600倍の高速化が達成できたこと

になる。

2.3多層パーセプトロンの能力

入出力層の非線形性は本質的でないので、隠れユニットのみが Sigmoidのよ

うな飽和特性関数を非線形出力関数として持つ多層パーセプトロンを考える。

、多層パーセプトロンを、入力空間から出力空間への変換、即ち、関数と見なし

た場合、隣接する層間の結合のみを許した四層パーセプトロンのネットワーク構

造は、 Sprecherの一般化Kolmogorovの定理に示される関数の表現と同じである

事が指摘されている [Nielsen87] [Lippmann 87]。この定理は、任意の多変数連続

11 
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関数が一変数の連続関数の和で表現できるという驚くべき事実を述べているもの

で、実数体をR、 閉区間[0,1]をI、写像Fによる集合AのイメージをFA(={F 

(x):xEA})、 リプシッツ条件， ¥/x,y I F (x) -F (y) I ;£c I x - y 1a (c : 定数，0

<a;£1)に属する関数の集合をLip[a]とすると、以下のように記述できる。

[Sprecherの一般化Kolmogorovの定理][Sprecher 65] 

任意の整数N(~2) について、実数値をとる連続関数甲で、単調増加、甲I

= I_、甲 ELip[ In (2) i In (2N + 2)]なる、 Nに依存する関数甲が存在し、甲

且＇は以下の性質を有する。

任意の実数o>Oに対し、 O<r.;£0なる有理数eが存在して、任意の n(2 ;£ 

:rr~N) 変数の連続実数値関数 {(x):In→ Rは次の表現を持つ。

'2n ,- n 
--{(X) =~r [~ 入P甲 (Xp+ eq) + q] - - (2-27) 

q=O p=l 

入は『：独立に定まる定数、 rはfに依存して決まる連続実
数値刈数。

n=2として、この式をネットワークの言葉で表現すると図2-3の様な、入出力

層のユニットに非線形出力関数がなく、隠れ層1のユニットは出力関数として、

甲を持ち、隠れ層2のユニットは、 rを持つ、四層ネットワークの形になる。

Sprecher: の一般化Kolmogorovの定理から、このネットワークはわずか十五個の

隠れユニットで、任意の連続関数を実現できる。任意の二つの背反な閉集合A,B

を見分けるような関数、即ち、 Aのうえで1をとり、 Bで0をとるような特性関数

は、連続関数で実現できる[Lang83]から、このネットワークは任意のカテゴリ

領域も実現できることがわかる。残念ながら、このネットワークは隠れ層のユ

ニットに甲， rという特殊なユニット出力関数を要するため、この定理から直接

に、四層パーセプトロンの任意の連続写像の実現可能性を言う事は出来ない。し

かし、連続関数は、定義域に含まれるコンパクト集合上に於て、 sigmoidのよう

な飽和特性関数の和で、幾らでも良く近似できるという補題を上述の定理に適用

すると、隠れユニットの数に制限を設けなければ、四層パーセプトロンは、隠

れユニットをどんどん増やすことで、いくらでも精密に任意の連続写像を近似で

きる、という ｀的な結果が得られる [Funahashi88]。これは、連続関数、甲，

rをsigmoidのような飽和特性関数の和で近似して、図2-3のネットワークを、写

12 
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像としての機能をそこなわずに、四層パーセプトロンに変形するというアイデ

アである。以上述べた様に、任意の連続関数や任意のカテゴリ領域を多層パーセ

出力層

隠れ層2

隠れ層1

入力層

図2-3Sprecherの一般化Kolmogorovの定理によるネットワーク

プトロンで実現する際、理論的には、四層あれば十分である。三層パーセプトロ

ンの能力については、コンピュータ実験により、複雑なカテゴリ領域が形成出

来ることが示されている [Huang87a]。

また、入力層のユニットは非線形出力関数を持たず、隠れユニット及び、出

力層のユニットがステップ関数を出力関数として持つ多層パーセプトロンの能力

についても研究されており、有限個の隠れユニットを持つ三層パーセプトロン

で、非常に特殊な位置関係にある入カデータを除いて、有限個の入カデータを任

意の複数カテゴリに分類できることが構成的に証明されている[Baum]。

3. 音声認識への適用

この章では、ニューラルネットワークによる音声認識への1アプローチとし

て、 Time-DelayNeural Network (TDNN)による音韻認識の試みを紹介する。

3.1少数カテゴリ (BDG)の音韻認識[Waibel87] 

ATRでは、音声現象を考慮して、工学的立場から図3-1に示すような '11ime

Delay Neural Network (TDNN)のアーキテクチャーを考案し、音韻認識の /b,d

, g/の識別で、表3-1に示すようにHMMより大幅に高い認識率を達成した

13 
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[Waibel 87]。ニューラルネットワークを用いてTimeShift Invariantな音韻認識

を行う試みは、 1984年に東北大学で行われているが [Kawabata84]、特徴抽出層

は固定されていた。これに対して、 TDNNでは Back-Propagation法によって特

徴抽出層をも学習形成することで認識系の精度を飛躍的に高めている。

TDNNは、次の特徴を持っている。 (1)4層のニューラルネットワークの構成で

あるので、任意の判別境界をBack-Propagationアルゴリズムによる学習により

構成することが原理的には可能である。 (2)TDNNは、学習により、音韻のスペ

クトログラムから、音韻特徴を発見して、それに基づいて音韻を認識することを

意図した構成になっている。 (3)TDNNは、入力音韻の位置ずれに影響されにく

い構成をとっている。また、この TDNNの隠れ層で用いられている特徴を調べ

た結果、音韻弁別特徴として知られている第2フォルマントの動きや母音の立ち

上がり位置の検出を学習によって自動的に発見して、音韻識別の特徴の一部とし

て用いられていることも確かめられている。

3.2全音韻の認識（ニューラルネットワークのスケールアップ）[Waibel 88] 

前節では、有声破裂音/b,d,g/のようなカテゴリ数の少ない場合には、 Back-

Propagationによる学習が高精度で達成できることをTDNNによる音韻認識実験

で示した。このBDGタスクでのニューラルネットワークのアーキテクチャー

をそのまま全音韻の識別に拡張するには、学習サンプル数の増加とともに、

Back-Propagationの学習に要する時間がカテゴリ数に指数関数的に増大するの ／ 

で、現実には不可能となる。この節では、このような大規模ニューラルネット

ワークを構成するスケーリングアップの1アプローチを紹介する。

ここでは、音韻クラスターごとに学習によってえられた小規模の数個の

ニューラルネットワークを利用して、大規模ニューラルネットワークをBack-

Propagationアルゴリズムを用いて効率よく構成することを試みる。

その準備として、有声破裂音の BDGネットワークと無声破裂音の PTKネット

ワークを利用して、破裂音のBDGPTKネットワークを構成することを考える。

そのために、表3-2に示す次の試みを行った。
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表3-2BDGネットからBDGP'l'Kネットヘのスケーリングアップの手法の比較

スケーリングアップの手法 bdg ptk bdgptk 

BDGネット、 PTKネット 98.3% 98.7% 

(a) BDGネットとPTKネットの最大値 60.5% 

(b) BDGPTKネット学習 98.3% 

(c) BDGとPTKの下位の重みを固定 98.1% 

(d) BDG,PTK,UV/Vの下位の重みを固定 98.4% 

(e) Connectionist Glue 98.4% 

(D (e)のネットの全ての重みを再学習 98.6% 

(a) BDGネットと PTKネットを並列に並べて、入力に対して最大の出力値を

とる音韻を正解とする。 60.5%の低い音韻認識率となってしまう。

(b) BDGPTKのTDNNを、 Back-Propagation学習アルゴ；）ズムで学習させる。

学習に要する時間は、 BDGネットの数倍かかったが、 98.3%の高い音韻認識

率が得られた。この音韻認識率が、以下のスケーリングアップの手法の目標

値となる。

(c) BDGPTKのTDNNにおいて、入力と第一層の隠れ層の間の重みは、

BDGネットとPTKネットからコピーして固定し、上位レベルのみBack-

Propagation学習アルゴリズムで再学習させる。少ない学習時間で、 98.1%の

音韻認識率が得られた。

(d) BDGネットとPTKネットの他に、有性／無声ネットを学習させ、 (c)のネット

に加えて、同様に、入力と第一層の隠れ層の間の重みは、それぞれのネット

の重みをコピーして固定し、上位レベルのみBack-Propagation学習アルゴリ

ズムで再学習させる。 98.4%の音韻認識率が得られた。

(e) BDGネットとPTKネットの他に、ランダムな初期値を持った隠れユニット

を、図3-2のように付け加える。これを"ConnectionistGlue"と呼ぶ。 BDG

ネットとPTKネットの入力と第一層の隠れ層の間の重みは固定である。残り

／
 

の重みは自由にして、 Back-Propagation学習アルゴリズムで再学習させる。

98.4%の音韻認識率が得られた。
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(0 (e)で得られたすべての重みを自由にして
・ 呂刃刃ーブ

、Back-Propagat10n子自 1ルコリス

ムでもう一度再学習させる(FineTuning)。この再調整で98.6%の音韻認識率

が得られた。

i~、''~"•"'"'"
i::::: 出".''

Output Layer 

Hidden Layer 2 

Input Layer 

図3-2Connectionist Glueを持ったTimeDelay Neural Networkの構成

次に、全ての子音I(b, d, g), (p, t, k), (m, n, N), (s, sh, h, i), (ch, ts), (r, w, y) Iの

識別ネットワークの構成を行う。それぞれの子音クラス内で、表3-3に示すよう

な認識率が得られている。また、これらの子音クラス間の識別ネットも学習さ

せ、 96.7%の子音クラス識別率が得られている。上記の手法(c)をさらに簡単化

し、入力から第2層の隠れ層までを図3-3のように固定して、第2層の隠れ層と出

力層の間の重みのみ再学習させた。これにより、 95.0%の音韻認識率が達成され

た。さらに、すべての重みを自由にして、再学習をおこなった。これにより
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96~0% まで音韻認識率が向上した。この結果は、同じデータに対する Hidden

' : , Output Layer 
B D G P T K M N sN S Sh H Z R W Y 
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図3-3スケールアップされた全子音認識TDNNの構成

表3-3子音認識結果

. ,, 

b,d,g. p,t,k m,n,N 
s,sh, 

ch,ts 
broad all fine 

HMM 
h,z 

r,w,y 
class cons tuning 

98.6% 98.7% 96.6% 99.3% 100% 99.9% 96.7% 95.0% 96.0% 92.7% 

最近、 2.2.2節で説明した高速Back-Propagation学習アルゴリズムをさらに

改良することにより、全音韻のTDNNネットワークを、直接に学習させること

も可能になった[Haffner88b]。実際、 Alliant9800 (8 cpu)よって、さらに多く
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の学習サンプルを用い、 1時間余りの学習で、 96.7%の音韻認識率が達成されて

いる。しかしながら、この節で述べた種々のスケールアップの考え方は、より

大規模なネットワークに挑戦するのに有効と考えられる。

3.3 TDNNによる音節スポッティングの検討[Sawai88] 

Back-Propagationアルゴリズムは、 10カテゴリ以下程度の少数カテゴリの識

別には、 LateralInhibitionの能力により、他カテゴリの出力値を考慮すること

ができ、非常に強力である。多カテゴリの場合のLateralInhibitionを利用した

ィンクリメンタルな学習の可能性を前節で示した。その他の日本語の単語や連続

音声認識を実現することのできる有望な手法としてスボッティングが考えられ

る。ここでは、 TDNNを音節スポッティングに適用した検討結果を紹介する。

従来、音節(Demi-syHable)のスポッティングをニューラルネットを用いて

行った実験として、"ド”、"レ"、”ミ"、”ファ”、”ソ"、"ラ”、"シ"の7音節の実験

[Kamm88]があるが、カテゴリー数が限られている。日本語の約100音節のス

ポッティングに適用するためには、多くのカテゴリーを扱えるニューラルネッ

トを如何に構成するかが問題点となる。

我々は、日本語音声中のCV音節をスポッティングするためのニューラルネッ

トワークとして、ある音節とその音節以外とを識別するものを構成する。も

し、このようなネットワークが学習でぎ、精度良く音節をスポッティングする

ことが可能となれば、音節数だけのネットワークを用意することにより、原理

的に全ての音節をスボッティングすることが可能となる。今回は、日本語の単音

節の一例として"BA"を取り上げる。 "BA"以外の音節としては約100音節存在する

が、全てを使用することは学習上の効率から好ましくないので、 "BA"とコン

フュージョンを起こし易いと考えられる"DA","GA" ,"PA" ,"TA" ,"KA"の5音節を

使用する。

ここでの音節スポッティング用のTDNNは、出力層のユニットが!BAIと／

non-BA/(BA以外）の2つである。学習用のサンプルとしては、重要語5240単語中

の半数から"BA"を含む単語53語を抽出し、 "BA"の部分15フレーム(lOms周期）を
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切り出した。 "BA"以外の音節として、 "DA","GA",'7PA", "TA", "KA"を含む単語

の該当音節部分15フレームを同様に切り出した。学習サンプル数は全部で1014音

節である。学習は、 Back-Propagation学習アルゴリズムによって行った。未知

入力音声中を、 "BA"スポッティング用のTDNNを3フレームずつシフトしなが

らスキャンした。教師デ—夕の与え方としては、 "B" と "A"の境界と、 TDNNの中

心とのずれが一定時間内(30msないし50ms)のときに"BA"とした。但し、境界の

曖昧な部分は評価対象から除外した。未知入力音声の部分が"BA"であるか "non-

BA''であるかの判定は、出カユニットの値O~o(BA),o(non-BA)~1 を用い、次の

判定条件に従って決定した。

＜判定条件＞

1. o(BA) >o(non-BA)なら "BA"と判定

2. o(non-BA) >o(BA)なら"non-BA"と判定

表3-4と表3-5にスポッティングの実験結果を示す。評価用の単語としては、学習

用の単語とは異なる"BA"を含む61単語を用いた。 "BA"以外の音節は138音節あ

る。 3フレームずつシフトした時のサンプル数は、 "BA"が156個、 "non-BA"が

1018個である。音節サンプルの同定率は"BA"が83.3%、"non-BA"が98.7%であ

る。また音節単位では、 "BA"は95.1%の確率で同定でき、 "non-BA"は99.3%の確

率で抑圧できた。音節単位での誤りは語頭の/a/(ashiba)、語中の Iba/(keibatsu, 

shibaraku, jibaN)で生じた。

表3-4.CVスポッティング結果（音節単位）

音節名 BA non-BA 合計

音節数 61 138 199 

｀音節同定率 58/ 61 137 / 138 195/199 
(95.1 %) (99.3%) (98.0%) 

日本語の音節スポッティングの検討をTDNNを用いて行った。ある音節とそ

れ以外の音節を識別できるように学習したニューラルネットを用いてある音節

（例：!'BA")を95%識別でき、他の音節を99.3%で抑圧できることを示した。これに
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表3-5.CVスポッティング結果（サンプル単位）

音節名 BA non-BA 合計

サンプル数 156 1018 1174 

音節サンプル同定率 130 / 156 1005) 1018 1135/1174 
(83.3%) (98.7%) (96.7%) 

より、他の音節検出用ニューラルネットを用意しておけば、任意の音節のスポッ

ティングができる可能性を示した。

4. 信号処理への適用

多層パーセプトロンの信号処理への応用は、音声認識などのカテゴリ分類へ

の応用に比べて遥かに少ない。しかし、多層パーセプトロンが原理的に任意の連

続写像を実現できること、さらに、 Back-Propagationアルゴリズムという簡単

で強力な学習アルゴリズムが得られていること等、を考えると、信号処理への

応用もまた非常に有望なものであるように思える。

ATRでは、雑音抑圧を雑音に汚染された信号の空間から雑音のない信号の空間

への写像と考え、その写像の実現に多層パーセプトロンを適用する研究を行って

いる [Tamura88a]。雑音抑圧に用いた多層パーセプトロンは、図4-1に示すよう

なもので、線形出力関数を持つユニットで構成される入出力層を持ち、波形その

ものを入出力信号とする。この四層パーセプトロンを、男性話者一名が発声した

音声データとコンピュータルーム雑音を使って、 Back-Propagationでトレーニ

ングし、四層パーセプトロンが正しく雑音抑圧の写像を学習できる事を確認し

た。さらに、女性音声にホワイト雑音を加えた雑音重畳音声入力に対しても、男

性話者音声とコンピュータルーム雑音で学習した四層パーセプトロンは、学習

データとほぼ同等の雑音抑圧特性を示す事を確認した。さらに、このニューラル

ネットワークの内部動作の解析を行った [Tamura88b]。その結果、以下の事柄

が明らかになった。

(1)入力層から第一層の隠れ層までの変換で、線形雑音抑圧、および非線形な音声

／雑音の特徴量測定が行われている。
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出力層(60ユニット）

隠れ層2(60ユニット）

隠れ層1(60ユニット）

入力層 (60ユニット）

図4-1雑音抑圧四層パーセプトロン

(2)第一層の隠れ層から第二層の隠れ層への変換で、状態空間における音声成分

の領域の大きさを保ったままで、雑音成分の領域が圧縮されている。

(3)第二層の隠れ層から出力層への変換により、音声成分の領域から雑音の抑圧

された音声波形が生成される。

今後、さらにネットワークの解析を進めるとともに、解析で得られた知識を

ネットワークにあらかじめ入れこみ、雑音抑圧ニューラルネットワーク性能を

向上させることができる。

その他、図4-2に示すような、入出力層のユニット数を同じにして、隠れ層の

ユニット数を入出力層のユニット数より少なくした3層パーセプトロンを情報圧

縮に応用する研究もある。この3層パーセプトロンを、出力信号が入力信号と同

• • • 出力層 (Nユニット）

隠れ層 (Lユニット）

• • • 入力層 (Nユニット）

図4-2情報圧縮三層パーセプトロン (L< N) 
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じになるようにトレーニングすると、入力信号は絞りこまれた隠れ層を通らね

ばならず、隠れ層に情報圧縮された信号が現れることになる。 lOkHzでサンプリ

ングされた音声データを使い、線形のユニット五十個から成る入出力層と、

sigmoidを持つ二十個のユニットから成る隠れ層一層で構成される三層パーセプ

トロンを波形入出力で、 Back-Propagationにより学習させた結果、良好な情報圧

縮特性が学習外データに対しても確認された[Elman87]。

また、多層パーセプトロンを非線形予測に適用する研究も行われている。予

測すべきデータとして、人工的に作成したカオスの数列を使い、コンピュータ

実験を行うたところ、 BackP -ropaga,t10nでトレ グされた四層のパーセプ

ト1ロンは、従来の予測手法(iteratedpolynonial, Widrow-hoff, and non iterated 

polynonial)よりも良い予測特性をア下した[Lapedes88]。

5 .• 音声合成、：単語予測への適用 ． 
音声合成への適用ではNETtalk[Sejnowski 86]が有名である。これは、英文テ

キストから音素記号を生成するニューラルネットワークで、図5-1に示すように

3層のネットワーク構造を持っている。入力層は7つのグループに分けられ、そ

れぞれ英文テキストの連続した7つの文字が入力される。 1つのグループは29個

のユニットを持ち、 26個のアルファベットと3個の旬読点、単語の句切りに対応

している。出力層は26個のユニットを持ち、 26個の発音記号（正確には21個の音

素記号、 5個のアクセント、音節の切れ目）に対応している。隠れユニットは80個

である。学習は英文テキストをニューラルネットの入力に右から左へ1文字ずつ

ずらしながら与え、中央の入力文字に相当する発音記号を出力に教えることによ

り行う。 1024単語の学習において、 50回の学習繰り返し回数で95%の正解率を得

たという。

同じ様な記号処理の問題として、筆者らは英文テキストの単語列予測をニュー

ラルネットワークに適用することを試みている[Nakamura88]。目的は音声認識

結果の誤りを訂正するためであるが、従来の確率モデルでは情報容量の関係で

Trigram予測(3つ組予測）までが実用限度であったのに対し、ニューラルネット
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Output Units 

Hidden Units 

TEACHER 

/K/ 

OOOCDO 

/I~ 
000⑳ COOOCDC::000① C::0000 

lnputUnits// / r~ ~ ~、
0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 
_(. -. ・ • ... -a-. . - . c ・a  . t・.  -) 

図5-1.NETtalkの構成

でば情報圧縮効果により N-gram予測(N組予測）まで拡張可能なモデルを構成する

ことが可能である。現在、いくつかのモデルを検討中であるが、そのうちの1

つを図5-2に示す。 Bigram予測(2つ組予測）は4層のニューラルネットで、入力

＼
 

,＇ 

Nth word 
9●● ,,,,.,'"'● """""""'' 
Output 
Units{89) 

""""'''"' 

t w3 

／
 

t w2 

w1"• 

• • ... -----. 
. . • 旦墨也」し墨旦」し旱

(N-3)th Word (N-2)th Word (N-1)th Word 

―.. :Every unit has a one-way connection to every 
unit in the next layer in this direction 

図5-2単語予測モデルの構成例
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層、出力層それぞれ89個のユニットを持ち、英単語の品詞88個とブランク1個に

相当している。隠れ層は2層あり、それぞれ16個のユニットを持ち、入力層と出

力層のマイクロフィーチャを学習させる。 Bigrani予測モデルの学習が終われば

入力層を新たに左側に追加し、下位の隠れ層に結合して、その間の結合重み係数

の初期値を0にしてTrigram予測の学習をする。この方法により、 Bigrain予測モ

デルで学習した出力と同じ値から学習を始めることができる。以降、 gram数を1

つ増やす毎に左側に入力層を追加し、同様の手順で学習を行う。 Bigram予測モデ

ルの学習後、 Trigram予測モデルで約 12,,500語を 2'3回学習した段階で、オープ

ンデータに対し、従来の確率によるTrigram予測とほぼ同じ予測的中率を得てい

る。：フリ,:_.パラメータ（情報容量）の数は確率モデルの場合、組合せの数

83::::704 969であ るのに対し、ニューラルネットワークの場合、それは結合重み

係数の数4,649に対応するため、約 1/151の情報圧縮効果がある。また、本タス

クは例外の多い多対多の写像問題であるため、学習の困難さが予想されたが、約

100語のBigram予測学習でニューラルネットワークの出力値がほぼ確率値と同じ

値に収束ずることを確認した。

.'. 
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6. Kohonenの不ットワーク

ニューラルネットワークの研究は、多層パーセプトロンにおける誤差の

Back-Propagationに基づく学習アルゴリズムの提案によって一躍脚光を浴びる

ようになった。勿論、それまでにも、様々なアプローチによるニューラルネッ

トワクの研究が地道に行われてきた。 Kohonenのネットワークもその一つであ

る。本章では、 Kohonenのネットワークの基本的手法と音声認識への応用を概説

する。 Kohonenのネットワークは、ベクトルが属するクラスのベクトル空間内

判別境界を、統計的に学習するベクトル量子化の一種と見ることができる。その

入カベクトルの判別関数は、量子化によって得られる参照用ベクトルと入カベク

トルとの距離に基づいて決定される。本方法と、入カベクトルの判別関数が多数

の結合係数を用いて実現される多層パーセプトロンやボルツマンマシンとの差異

は、この判別関数の実現方法の差異によって特徴づけられる。しかし、いずれの

方法も、求める判別関数を統計的学習法に基づいて実現するという共通点も持っ

ている。この様に異なる学習方法相互の関係を明らかにすることは、ニューラル

ネットワークの判別能力や判別結果の分析を進めるために必要な有益な知見をも

たらすものと考えられる。

以下では、始めに、 Kohonenのネットワークの基本的アルゴリズムを、自已

組織化特徴写像と学習ベクトル量子化、学習ベクトル量子化 2に分けて紹介す

る。続いて、 Kohonenらによる音声認識への応用、筆者らによる音韻認識への応

用を紹介する。

6.1アルゴリズムの概説

6.1.1 準備

まず、アルゴリズムの説明に必要な準備を行なう。ここで取り扱う標本は、

各標本の性質を表現する M次元ベクトル xとして定義される。これらのベクト

ルは、いずれもクラス Cj(j = 1,2,3, …，N)のいずれかに属するものとする。解決

すべき課題は、各標本が属するクラスを正確に判別することである。言い替えれ
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ば、ベクトル Xが属するクラスのベクトル空間内判別境界を正確に学習すること

である。

Kohonenのネットワークでは、この判別は複数の参照用ベク， トル IDi

(i = 1,2,3, …，K)が実現するベクトル空間の分割に基づいて行われる。この分割と

は、各参照用ベクトル ffiiを最も近い参照用ベクトルとする全てのベクトル xを

含むベクトル部分空間にベクトル空間全体を分割することである。参照用ベクト

ルIDiの周囲にできるベクトル部分空間は参照用ベクトル filiの部分空間と呼ばれ

る。各参照用ベクトル ffijは、あるクラス gに属していることを意味するクラ

スラベル gを持つ。参照用ベクトルi:niの部分空間に含まれるベクトル xのクラ

スは参照用ペクトル IDiが持つクラスラベルと各れる。

この参照用ベクトルの学習法によって、Kohonenの不ットワークは、ベクト

ル空間内の判別境界の求め方に よって、自己組織化特徴写像 (Self-Organizing

Feature Maps) [Koh.o.nen. 87J と学習ベクトル量子化(LearningVector 

Quantization) [Kohonen 86]とに大別される。さらに学習ベクトル量子化は、判

別境界付近に存在するベクトルの取り扱い方によって、学習ベクトル量子化と学

習ベクトル量子化 2[Kohonen 88a]とに分けられる。以下、この3種の学習法につ

いて順次紹介する。

6.1.2 自己組織化特徴写像[Kohonen8 7] 

本方法の特徴は、ベクトル空間の判別境界を定義する参照用ベクトルと 2次元

格子上の節点とが結び付けられている点にある。図6-1は、 2次元の格子上の節点

とこれと結び付けられている（破線）参照用ベクトルとを模式的に示している。学

習が行われる前は、＿参照用ベクトルはベクトル空間の原点付近に置かれた乱数ベ

ク、トルとされる Q

学習アルゴリズムは、式(6-1)と(6-2)とに示される。時刻tkにおいて、学習用

ベクトルの集合から任意の1個のベクトル xが選択される。この xに最も近い参

照用ベクトル fileが選択され、これに対応する節点 Cとこの節点近傍の近傍節点

がさらに選択される。ここで、近傍節点とは、節点 Cを中心とする窓Ne(tk)に

含まれる節点を指す。図6-2は、窓Ne(tk)の例を示している。こうして選択され
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00000 

塁□言do

0000鳳
0 0 o・o O Nc(t) 

｝図6-12次元格子上の節点とこれに対応する参照用ベクト

ルの模式図。

ロ・ D• ■ • 
ロロロ..璽

ロロロ・• ■ I r11ferenc● vector 
D□口...

図6-2近傍節点の模式図。節点 Cを中心とする窓 Nc(t)の内部

にある節点が近傍節点とされる。

た近傍節点に対応する参照用ベクトル.meは、式(6-2)に従って学習用ベクトル x

に近づけられる。この時、 Ne(tk)に含まれない参照用ベクトル meは動かされ

ない。

（最近傍参照用ベクトルの選択）

II x(tk)~me (tk) II = min{ II x(tk) -mi(tk) II } 

（参照用ベクトルの変更）

mi(tk + 1) == mi(tk) + a(tk)[x(tk) -mi(tk)] 

mi(tk + 1) = mi(tk) 

(6-1) 

for i E Ne (6-2) 

otherwise. 

学習用ベクトル xが提示された時の上記の参照用ベクトルの変更は、予め準備

された全ての学習用ペクトルに対して繰り返し行われる。この繰り返しにおい

て、窓 Ne(tk)の大きさと参照用ベクトル変更の大きさを決定する重みa(tk)は、

それぞれ単調減少する様に設定する。

/
_
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以上の学習が繰り返される結果、格子上で近い位置にある節点に対応する参照

用ベクトルはベクトル空間においても近い位置に位置するようになる。即ち、

格子上の節点の配置は、多次元ベクトル空間における参照用ペクトルの配置を近

似的に表現している。また、十分多くの学習ベクトルを用いて得られる参照用ベ

クトルは、各参照用ベクトルの部分空間内に在る学習用ベクトル集合の重心に近

づくことが統計的に期待できる。

自己組織化特徴写像の過程では、学習ベクトルが属するクラスに関する情報は

全く用いられなかった。このため、本手法はベクトル空間の統計的性質を学習す

る教師無し学習の一種と見なされる。得られた参照用ベクトルを用いて学習用ベ

クトルのクラスに関する情報を表現するためには、参照用ペクトルの部分空間に

含まれる学習用ベクトルのクラスが調べられ、最も多いクラスがその参照用ベ

クトルのクラスとしてラベル付けされる。この処理の後、クラスラベルを付け

られたこの参照用ベクトルを用いた未知ベクトルの判別が可能となる。

6.1:3 学習ベクトル量子化(LVQ)[Kohonen.86] 

学習ベクトル量子化のアルゴリズムが式(6-3)と(6-4)とに示されている。式か

ら明らかなように、本方法は自己組織化特徴写像とかなり類似している。両者の

大きな違いは、参照用ベクトルに対応する2次元格子上の節点の有無と学習用ベク

トルのクラスに関する情報の取り扱いの差異にある。自己組織化特徴写像におけ

る参照用ベクトルは2次元格子上の節点と対応付けられていたが、学習ベクトル

量子化ではこの節点が対応付けられていない。さらに、ここでは、学習用ペクト

ルのクラスに基づいて参照用ベクトルの変更方法が決定される、いわゆる教師有

り学習が行われる。

まず始めに、 M個の参照用ペクトルが準備される。この参照用ベクトルに

は、自已組織化特徴写像によって得られた参照用ベクトルや、 Kー平均クラスタリ

ングによるベクトル、あるいは学習用ベクトルの集合から任意に選択されたベ

クトル等が用いられる。これらは、いわゆる参照用ベクトルの初期値である。

次に、学習ベクトルの集合を用いて学習が行われる。ある学習用ベクトル xに対

する最近傍参照用ベクトルmeが選択される。この meのクラスラベル Ssがベク
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トル xのクラスふと等しい場合、 meはxの方向に近づけられる。一方、 meの

クラスラベル Ssがベクトル xのクラス Srと異なる場合、 meはxから遠ざけら

れる。 me以外の参照用ベクトルは動かされない。この手続きにおいて、 a(tk)

は時間とともに単調減少する。

以上の学習後、クラスラベルを持つ参照用ベクトルと未知ベクトルxとの距

離が計算され、 Xの判別が行われる。

（最近傍参照用ベクトルの選択）

II x(tk) -me (tk) II = min{ II x(tk) -mi(tk) II } 

（参照用ベクトルの変更）

me(tk + 1) = file (tk) + a(tk)[x(tk) -file (tk)] 

nie(tk + 1) = file (tk) -a(tk)[x(tk) -file (tk)] 

mi(tk + 1) = m砂） for i =I= c. 

6.1.4学習ベクトル量子化 2(L VQ2) [Kohonen 88a] 

(6-3) 

if Ss = Sr 

if S8 * Sr (6-4) 

それぞれクラスラベル gとCkとを持つ参照用ベクトル ffiiとffihとがあ

る。この2つの参照用ペクトルから同一の距離にある超平面がクラス gとCkと

の判別境界である。この時点で、参照用ベクトルの位置が不適切なため、この判

別境界は正確にベクトル X のクラスを判別できないものとする。この判別境界の

回りに幅wの"窓”を設ける。図6-3は、 1次元空間におけるffiiとffih、及びその中

間に設けられた"窓”を示している。また、図中には、 ffiiのクラスラベルが示す

クラス Cjに属するベクトルの確率分布と ffihのクラスラベルが示すクラス Ckに

属するベクトルの確率分布とも模式的に図示されている。ベイズの判別理論に基

づく最適な判別境界は、図中の2つの確率分布が交差する位置にある。

LVQ2における参照用ベクトルの更新は、最終的な判別境界がLVQの場合より

もベイズの判別境界に近づくように行われる。クラス Ckに属する学習ベクトル

Xが与えられたとする。この時、この xに最も近い参照用ペクトルが ffiiで、こ

れに次いで近い参照用ベクトルが ffihとなった。 ffiiのクラスラベルは Cjで、

ffihのクラスラベルは仇である。さらに、こうした条件下にあるxが ffiiとffih

との中間にある”窓”の中に在る場合、即ち、 Xがこれらの2つの参照用ベクトル

30 



Neural Networks 

window 

図6-3l次元空間におけるLVQ2の動作原理。矢印は、参照

用ベクトル illj(t1c)とillh(tk)とが学習によって動かされる方

向を示している。 ' 

の中間より lliiに近い位置に在る場合、 ffiiはxから遠ざけられ、 illhはxに近づ

けられる。式(6-5)と(6-6)とはこの手続きを示している。この参照用ベクトルの

更新が繰り返されると、図6:3中のlliiとffihとの中間にある判別境界が確率分布

の交差する位置に近づいていくことが容易に予想される。

以上の学習の後、未知のベクトルの判別が行われる。

（最近傍参照用ベクトルの選択）

II x(tk) -me (tk) II = min { II x(tk) -mi(tk) II } 

（参照用ベクトルの変更）

mi(tk + 1) = mi(tk) -a(tk) [x(tk) -mi(tk)] 

ffih (tk + 1) = ffih (tk) + a(tk)[x(tk) -ffih (tk)] 

(6-5) 

; if Cj is the nearest class, but x belongs to Ck =f::-Cj where Ck is the 

next-to-nearest class. Furthermore x must fall in to the "window". 

m1 (tk + 1) = m1 (tk) in all the other cases. (6-6) 

6.2・ ・Kohonenのネットワークを用いた音声認識

Kohonenらは、自己組織化特徴写像を用いた音声認識システムを構築した

[Kohonen 88b] [Kohoneri 88c]。ここでは、その概要を簡単に紹介する。音声信号

は、帯域フィルターバンクに通され、 9.83ms毎のスペクトルベクトルとして表

現される。また、 これらのスペクトルベクトルは、属する音韻クラスのラベル

が付けられている。
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学習過程では、このスペクトルベクトルに対する自己組織化特徴写像が行わ

れ、図6-4に示す節点とこれに対応する参照用ベクトルとが得られる。図6-4の各

節点に付けられた音韻クラスラベルは、 6.1.2で述べたラベル付けによって付け

られた。複数のクラス名が併記されている節点は、この節点に対応する参照用ベ

クトルの部分空間に含まれる学習ベクトルの音韻クラスが、複数に分散したこと

を示している。言い替えれば、これらの参照用ベクトルの音韻クラス判別能力は

やや劣っていることになる。特に、 スペクトルベクトルの遷移状態が音韻固有

の特徴を表現する破裂音等の判別の正確さを向上させるため、 2個の連続したス

ペクトルベクトルを共に用いた参照用ベクトルも補助的に用いられている。

000①①  

00@① ① ①  

00◎ 00  
図6-4音韻ラベルクラスのラベル付けが行われた節点の

例 [Kohonen88a]。 節点 tkは、 Itiまたは /k/のクラス

を意味しており、この節点にクラス判別の信頼性は低い。

認識過程では、学習によって得られた参照用ベクトルと未知音声のスペクト

ルベクトルとの距離計算が行われた。その結果、未知音声スペクトルベクトルの

系列は、音韻クラスラベル（ここでは擬音韻と呼ばれた）の系列に変換された。自

已組織化特徴写像による参照用ベクトルの学習が統計的に優れたものであって

も、調音結合などの様々な変動要因を持つスペクトルベクトルから完全な音韻系

列を得ることは困難であった。そこで、この音声認識システムでは、得られた

擬音韻系列における誤り系列は

法によって修正が行われた。

、DynamicallyExpandmg Context 手と呼ばれる

以上の手続きによって得られた音韻候補系列を用いた単語音声認識システムと

連続音声認識システムとが構築されている。単語音声認識システムでは、得られ

た音韻候補系列と辞書中の音韻の bigramとtrigramとの比較がハッシュコード
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法によって高速に行われた。また、連続音声認識システムでは、 N-gramモデル

の利用が検討されている。

、特に、単語音声認識システムの大部分は、マイクロプロセッサに実現されて

おり、ほぽ実時間認識を可能としている。システムは、特定話者用であり、認識

に先立って100単語程度の学習用音声の発声が必要とされた。これらの単語は、自

己組織化特徴写像によって予め準備されていた参照用ベクトルを対象話者用に適

応させるために用いられた。この適応、即ち、学習は、 LVQによって実行され

た。得られた認識性能は、音韻認識率が70%から90%、1000単語を対象とした単

語認識率が96%から98%であった。認識率の変動は、発声者及び対象単語間の類似

性の差異等に基づくものであった。

また、これらの他に、自己組織化特徴写像によって作成された節点間に格子平

面上の地形図的な距離を導入し、この距離に動的計画法を適用した単語音声認識シ

ステムも検討されている。

6.3 Kohonenのネットワークを用いたシフトインバリアントな音韻認識

以上概観したように、 Kohonenのネットワークを用いた音声認識手法は、古

典的な複数参照用ベクトルを用いたパタンマッチングの手法の一種である。

Kohonenのネットワークの核心は、統計的な学習によってベクトル空間内のク

ラス間判別境界を適切に設定する点にある。そこで、用いるベクトルやベクトル

間距離の選択が判別能力を決定する重要な要因となる。本節では、筆者らによっ

て行われて＂いる Kohonenのネットワークを用いた音韻認識の試みを紹介する

[McDermott 88a]。本研究では、音声特徴は時間遅れを持つ複数のベクトル系列

で表現されている。

図6-5は、本音韻認識システムの構成を示している。ここで、音韻は、 15個の

連続した16次元メルスペクトルの系列、即ち、 240次元のベクトルとして定義し

た。認識対象音韻クラスは、 /bl、Id/、lg/の3種である。しかし、システムは、

240次元のベクトルに図6-5に示すような窓をかけ、 7個の連続した16次元のメ

ルスペクトル(lOmsec毎に求められた）から成る lf2次元ベクトルを入力とした。
. . . . , ,_ , . 

この窓は、メルスペクトル系列方向に動かされ、音韻師に9個の112次元ベクトル
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を抽出した。 参照用ベクトルも 112次元ベクトルである。 各参照用ベク

音韻の240次元ベクトルの情報の一部によって学習された。

LVQに基づいて行われ、 /bl、

照用ベクトルが準備された。

Id/、

システムの学習は、

/g/の各クラス毎にそれぞれ40、

学習前の参照用ベクトルの初期値としては、

本中から任意に抽出されたものを用いた。

ド距離を用いた。

/bl /di lg/ 
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図6-5Kohonenのネットワークを用いたシフトインバリ

アントな音韻認識システムの構成図。中間層の（）内

の数字は、各音韻クラスごとの参照用ベクトルの数を示し

ている。

認識処理（図6-5上半分）は以下の手続きによって行われた。 入力された240次

元の未知音韻ベクトルに対し、 学習時と同様に窓がかけられた。 各窓位置 (t)にお
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いて、窓がかけられた112次元ベクトルと全ての参照用ベクトルとの距離が計算

され、各音韻クラス毎に最も小さい距離の値が蓄えられた。 /bl、Id/、lg/のクラ

スの最小距離をそれぞれ db(t)、山(t)、dg(t)とし、各時点tにおける各音韻らし

さ、即ち、各音韻クラス c(c= b, d, g)の活性度A(c,t)は次式によって求められ

た。

A(c, t) = 1 .:_ de(t) / (db(t) + dd(t) + dg(t)) (6-7) 

この活性度は次の様な値を示すものである。入カベクトルがいずれの音韻クラス

の最近傍参照用ペクトルとも等距離にある場合、 Aは約2/3となる。また、入力

ベクトルがある一つの音韻クラス cの最近傍参照用ベクトルに近く、かつ他の音

韻クラスの最近傍参照用ベクトルから離れている場合、 Aは 1に近づく。一方、

入カベクトルがある一つの音韻クラス cの最近傍参照用ベクトルから遠く、かつ

他の音韻クラスの参照用ベクトルに近い場合、 Aは0に近付く。 Aは0以上であ

る。

窓位置 (t)の移動に伴って、 1つの未知音韻ベクトル全体から得られる各音韻クラ

スcに対する活性度は次式で求められた。最も大きな活性度が得られた音韻クラ

スがシステムの出力とされた。

"・ •··· • A(c) = A(c,O) + A(c,1) + ... + A(c,9)・ ・ •. ・(6-8) 

表6-1は、 3名の男性話者に関する音韻認識率を示している。この実験に用いら

れた音声標本は、日本語重要語約5200単語中の様々な音韻環境下にある

!bl、Id/、I臥であり、話者は男性3名であった。学習標本集合と評価用標本集合と

の内訳は、表6-2に示されている。多層パーセプトロンを用いた認識結果（表3-1)

と同程度の高い認識率を示している。

以上説明した手法では、 240次元の音韻ベクトルが時間遅れを伴って分割され

て用いられた。こうした方法は、 240次元のベクトルが抽出される音声波形の区

間の厳密な選択を不用なものとする。このため、本手法はシフトインバリアン

トな手法と呼ばれる。

一方、，以上の様な音韻ベクトルの分割を行わない場合の認識率も確かめられて

いる[Yokota88]。図6,..6は、 240次元ベクトルをそのままLVQにおいて扱った音

韻認識システムの結果を示している（話者MAU)。ここでは活性度は用いられず
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表6-1Kohonenのネットワークを用いたシフトインバリアン

トな音韻認識システムの音韻認識率

speaker tokens #errors % correct 

b 4 
MAU d 4 98.3 

g 3 

b 5 
MHT d 

゜
98.7 

g 3 

b 8 
MNM d 1 97.8 

g 5 

（結果は評価用標本に対するものである。誤りは個数で、正解は百分率で

表されている。）

表6~2 学習用標本と評価用標本の内訳

speaker 
MAU MHT MNM FSU 

class 

b 218 (227) 207 (208) 216 (216) 204 (204) 

d 203 (179) 185 (170) 196 (177) 184 (170) 

-g 260 (252) 259 (254) 264 (254) 255 (246) 

(Mで始まる話者が男性、 Fで始まる話者が女性である。話者FSUは図6-6に関する実験で用

いられている。各欄、学習用標本数（評価用標本数）が示されている。音韻位置の抽出が極

めて困難な音声標本が実験に用いられなかったため、標本数にやや変動がある。これらの

音声は、各話者とも約 5200語の重要語単語音声データベースから選択された。）
／
ー

に、 240次元のユークリッド距離のみが用いられた。ここでは、ほぽ同数の参照

用ベクトルを用いているにもかかわらず上記のシステムより認識率が低い。ま

た、全学習用ベクトル(681個）を参照用ペクトルとして評価用ベクトルの認識実験

を行った結果、認識率は98.6%であった。これが、 240次元ベクトルをそのまま

用いた場合にこの学習標本集合から得られる認識率の上限と考えられる。 150個

の参照用ベクトルを用いたシフトインバリアントなシステムの認識率がこの上

限にかなり接近した高い認識率を実現している原因としては、音韻ベクトルを分

割したことと活性度を用いたこととが考えられる。詳しい分析を行う必要はある
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が、 こうした結果は、入力ベクトルの取扱方が重要であることを示しているも

のと考えられる。
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図6~(i240次元音韻ベクトルをそのまま用いた場合の音韻認

＇、 識率。..細線が話者MAUの結果を、太線が話者 FSUの結果を示

している。折れ線は学習用標本を用いた結果を、黒丸は評価用

・標本を用いた結果念示している。

さらに、上記のシフ 1、インバリアントな音韻認識システムは、 /bl、Id/、/g/の3

音韻クラスとIp/、It/、/klの3音韻クラスに関する学習を行った後、全体の6音韻ク

ラスを対象にした再学習によって、 6音韻クラスに対する99.1%の認識率を実現で

き る 様 に拡張された。

[McDermott 88b]。

そこでは、 LVQの代わりにLVQ2が用いられた

LVQ2による音韻群ごとに対する音韻認識率を表6-3に示しておく。 その表に

は、参考として、K-meansClusteringによる結果およびTDNNによる結果も示

しておく。 LVQ2は、局所的な識別境界の設定を K-meansClusteringよりもは

るかに精密に行えるため、高い認識率を達成している。

不ットワークのパラメータの自由度の多さ、

また、 'l'DNNよりも、

および、局所的な境界の設定の単純

さのために、若干高い認識率を達成していると推測される。

6.4 LVQ2による子音認識実験[McDermott88b] 
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表6-3LVQ2による音韻群内の音韻識別率

LVQ2 KMEANS TONN 
task 

#errors/ %correct total% total% total% 
#tokens ',';  • A 

b '?-1227 99.1 

d 0/179 ,' .. 100 99.2 78.7 98.8 

g 3/2"52 "98.8, 

p ; '6/15' 60.0 

t 0/440 100 9S.9 95.7 98.7 

k 5/500 99.0 -
・』

m 4/481 99.2 

n 7/265 97.4 98.8 83.7 96,6 

N 4/488 99.2 

s 4/538 99.3 

sh 0/316 100 99.4_ 98.8 , 99.3. 
h ,~ -oi20t ヘ・ 100 ・・ 

z 3/115 97.4 

. ch、 0/123 100 
100 100 100 

・ts 0/177 100 

r 0/722 100 
w.: 1/78 98.7 99.6 99.2 99.9 
y 3/174 98.3 

a 0/600 100 

i 2/600 99。7

u 14/600 97.7 99.1 96.7 98.6 

e 6/600 99.0 

''0 
4/600 99.3 

この節では、 LVQ2 による日本語の全子音認識の試みについて述べる。 LV~2

のアーキテクッチャーは ~/b,d,g/タスクの場合と本質的に同じであるが、表6-4

の18.予音のカテゴリを扱わなければならない。そのネットーワークアーキテ

クッチャーを図6-7に示す。

まず、 K-meansClusteringを用いて、 LV:Q2の音韻ごとの標準パターンの初

期設定を行う。その後、 LVQ2学習アルゴリズムで学習を進める。学習サンプル

は、 ATR大語彙単語データベースの偶数番目の単語音声から切り出した 5,063音

韻である。テストサンプルは、奇数番目の単語音声から切り出した 3,061音韻で

ある。 K-meansClusteringによる初期値設定時点でのテストサンプルに対する

音韻認識率は、 92.4%であった。 LVQ2による学習後の音韻認識率は 97.1%に

なった。このときの、学習サンプルに対する音韻認識率は、 99.3%であった。
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同じサンプルを用いたTDNNでの音韻認識率は、 96.7%であった [Haffner

88b]。

次に、上の実験では、学習サンプルも、テストサンプルも実験の効率化のた

めにデータベース全体を使い切っていなかった。とくに、よく生起する音韻

(lkl,ltlなど）は、学習サンプルに対しては、 500個余りに、テストサンプルに対し

ては、 200個余りに制限していた。学習サンフ゜ルに対する音韻認識率とテストサ

ンプルに対する音韻認識率の 2.2%の音韻認識率の差は、さらに多くの学習サン

プルを用いれば、音韻認識率が向上する可能性を示している-。よって、学習に

は、 5,973個のサンプルを、テスト用には、 5,960個のサンプルを用いる。

LVQ2による学習によって、テストサンプルに対して97;7%の認識率が達成で

きた。音韻ごとの認識率を表(3:-4に示しておく。このときの学習サンプルに対す

る音韻認識率は、 99.4%であった。学習に要する時間は、 Alliant9800 (8 cpu) 

で、 3時間弱であった。

6.5 まとめ

以上、 Kohonenのネットーワークの概要とその音声認識に対する応用を紹介

した。このネットワークの基本的な処理はベクトルの距離計算である。そのた

め、本ネットワークを用いたシステムは、並列演算向きな課題の一つでもあ

る。また、得られるネットワークの内部表現がベクトル空間という数学的表現が

明快なものであるため、こうしたシステムと他の手法とを融合することによっ

てさらにシステムを発展できる可能性も大きい。また、内部表現の明快さは、

ニュ・--:s-ラルネットワーク一般の内部表現や性能等に関する分析的な研究をこの

ネ以トワークを用いて行える可能性につながる。実際、これまでにも様々な比

較実験が行われており [Huang88] [Kohonen 88b]、今後、さらにこうした研究が

進められることが期待される。

7. むすび

以上の例は、カテゴリ分類の枠組みでの間題、空間の写像、規則の発見の問

題でのニューラルネットワークの適用例を中心に解説した。このように、多層
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図6-718子音認識のためのLVQネッ

パーセプトロンを Back-Propagationアルゴリズムで学習させるという枠組のア

適用範囲を急速に広げつつある。

トワーク

さらに、 KohonenのLearning
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Vector Quantizationについても、 アルゴリズムの説明、 および、 実際の音韻認

識実験でのBack"'Propagationアルゴリズムとの比較も行った。 このようなアプ

ローチ以外にも、 Hopfieldのモデル[Hopfield84]によるBoltzmannMachine 

[Lippmann 87]があり、 研究が進められている 6
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表6-4LVQ2による全子音識別実験の結果

LVQ2 K-means 
phone 

#errors/ %correct total% total 0/4。
#tokens 

b 5/227" 97.8 

'd - 4/179 97.8 

g 14/252 94.4 

p 9/15 40.0 

t' 10/440 97,7 

k 15/1163 98.7 

m 4/481 99.2 

n 6/265 99.7 97.7 91.5 

N 12/488 97.5 
- ,. 

s 、 17/538 96.8 

$h 0/316 100 

h 5/207 97.6 
； z 8/115 93.0 

ch 7/123 94.3 

ts .'6/177 96.6 

r 9/722 98.8 

w 3/78 96.2 
,'y; . 3/174 98.3 
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