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概要

本報告ではTDNN(時間遅れニューラルネットワーク）音韻スポッティングと拡

張LRバーザを用いた文節認識システムを構築し、その基本的な構成について種々

の実験を行い、検討した結果について述べる。本システムは、拡張LRパーザを音

韻予測に使い、その予測された音韻をTDNNスポッティング結果と DPマッチング

により評価し、認識結果を出力するものである。ここでは、 TDNNの学習デー

タ、 DPの距離尺度、継続時間制御などを変化させた場合に文節認識率がどのよう

に変わるかについて述べる。本システムで各種のパラメータを改良した結果、

短い文節(SB3)での文節認識率63.4%を得た。
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1 . はじめに

近年、神経回路の構造を模倣したニューラルネットワークの研究が盛んに行わ

れるようになってきた。これらの 研 究 の 中 で 特 に Rumelhartの B a c k 

- P r o p a g a t i o nアルゴリズムはこれまで困難であった多層型のパーセ

プトロンの 学 習 を 可 能 に し た 。 このアルゴリズムは最近では各種のアプリケ ー シ

ョ ン に 適 応され、様々な研究成果が発表されている。

現在、音声認識の分野において も B a c k - P r o p a g a t i o nを利用し

た様々な研究がなされている。この中で T DN N (時間遅れニューラルネットワ

ーク）は、音韻の特徴を抽出する構造になっている、入力の位置ずれに強いなど

の特徴を有し、連続音声の認識に有利である [l][2]。

このニューラルネットを連続音声に適応する場合には言語情報を使うことが必

要となる。 現 在 非 常 に よ く 用 い られる文法は文脈自由文法と呼ばれる文法で、 こ

の文法の解析手法は、いくつか考案されている。この中で LRパーザは構文 解析

を決定的に 実 行 で き る た め 、 高 速な処理が可能である。 しかし、 L R パーザは文

脈自由文法の一部の文法しか解析できず、曖昧な文法を処理することができない。

拡張 LRパーザでは構文を並列に解 析 す る こ と で こ の 問 題 点 を 解 決 し た 。

本 報 告 では TDNNと拡張 L Rパ ー ザ を 利 用 し た 連 続 音 声 認 識 シ ス テ ム につい

て述べる。 本システムは拡張 LRパーザを音韻予測に使い、その予測された音韻

と TDNNス ッ ポ テ ィ ン グ 結 果 から D pマッチングにより評価し、認識結果 を 出

力する。

2. TDNNによる音韻スポッ ティング [l][2] 

AT  Rでは、音声現象を考慮した図 2- 1に示すような TDNNを考案した。

このシステムは/b d g /の音韻認識において高い認識率を達成した。この TD

NNは学習として Back-Propagationアルゴリズムを用いている。

この TDNNに は 以 下 の 3 つの特徴がある。

(1) 4層の Neural Networkの構成であるので、任意の判別境界を Back-Propa

gationアルゴリズムにより構成することが原理的に可能である。

(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 、 音 韻を認識することを意図した構成となっている。

(3) TDNNは、入力音韻の位置ずれに影響されにくい構成となっている。

2 . 1 . 全 音韻に対する TDNN

本報告で用いる TDNNは以上で 述 べ た TDNNを拡張しすべての音韻 (2 4 

カテゴリ）に拡張した形となっている。この構成を図 2- 2に示す。このネット

ワ ー ク は かなり規模の大きな構成 と な る た め 、 通 常 の Back-Propagationアルゴリ

ズムでは非常に多くの計算量を必要とする。そこで、本報告ではこの TDN Nの
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構 成を行うために高速なアルゴリズムを採用する [4]。本報告ではさらに従来の 教

師信号以外の教師信号を用いた学習についても検討を行う。

2. 2. 音韻スポッティング

2 • 1で述べた TDNNを用いて文 節 中 の 音 韻 の ス ポ ッ テ ィ ン グ を 行 う 。 こ の

手法の構成図を図 2- 3に示す。図中 下 側 は TDNNの入力層と入力音声を、上

側は出力層と出力結果を示す。いずれも TDNNの入力層は 16次*1 5フレー

ムの構成で、 150msec分の音声を受け付けるようになる。このような操作

を 入力音声に対して 1フレームずつシフ ト し 、 そ の 出 力 値 を ス ッ ポ テ ィ ン グ 結 果

とした。本報告で は こ の 2 4音韻の TDNNの結果を用いる前に、対称とする区

間が音声であるか無音であるかを判別 するネットワークを使用する。無音であれ

ば 2 4音韻の TDN Nの出力を用いないようにしている。このスポッティング方

法 の概略を図 2- 4に示す。スボッティ ン グ 結 果 の 例 を 図 2- 5に示す。

• 

(, 

2. 3. TD  N N の教師信号

現在 Back-Propagationの学習としては 目 的 値 と ネ ッ ト の 出 力 値 の 差 の 自 乗 距 離

を用いている。しかし、この関数は識別平面の境界付近のデータに対しても強制

的 に出力を 1または 0にするように学習する。このため境界付近では曖昧な中間

値をとることができない。そこでここではいくつかの下に示す関数を用いてこれ

を回避する手法を 検 討 す る 。

(1) M S E 

定義 t i : パターン pの出力層 iの目標値

0 I : ネットの出力層 iの出力値

1 

E =— ~(t i―0 i) 2 

2 . 

この関数を Back-Propagationで最小にする様に学習する。

(2) CFM[5] 

定義 0 t : 1になってほしい出力層の出力

O n: 0 になってほしい出力層の出力

△ n: Ot-On  

（
 

'"' 

a
 CFM=L  

n l+exp (-/3△ n + t) 

この関数を Back-Propagationで最大にする様に学習する。

(3) 弱者救 済法

-5-
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FUNC  = E 

FUNC  = 0 

if (0. 3*o t<rnax (on)) 

e 1 s e 

この 関数を用いて学習を行う。

-
3 . 拡張 LRパーザによる構文解析 [3] 

3 . 1 . L Rパーザ

L Rパーザは文脈自由文法の中で、 LR文法という限定された文法から生成さ

れる文法を解析できる。このパーザは入力記号を受付けながらバックトラックな

しに決 定 的 に 構文を解析できる。

L Rパ ー ザ は動作表と行先表という 2種類の表を見ながら解析を行う。動作表

は次にパーザが行う動作を示す表であり 、 行 先 表 は 次 に パ ー ザ が と る 状 態 を 示 す

表である。

パーザの動作には次に挙げる 4種類がある。

(1) 移動 (shift)

(2) 還元 (reduce)

(3) 受理 (accept)

(4) 誤り (error)

移動はパーザの状態をスタックに積む動作で、還元はスタック上の記号を文法

規則に従ってまとめるものである。ま た受理は、入力文章が LRパーザで解析で

きたことを示し、誤りは解析できなかったことを示す。

次に 、解析の手順を示す。

定 義

S ・パー ＇ ザ の 状 態

a : 文法記号（非終端、終端記号）

入 カボインター：現在処理中の入力記号列を示す。

状態スタック ：パーザの状態を保存する。

GOTO  (s, a): 状態 sと文法記 号 aから次の状態を求める。

ACTION  (s, a): 状態 sと 文 法 記 号 aからパーザの動作を求める。

c
 

（
 

くアルゴリズム＞

(1) 初期化

入カポインターを入力記号列の先頭に位置づける。状態スタックに 0 をプッ

シュする。

-9-



(2) 現在の状態 sと入カボインターの示す記号 aから ACTION(s, a) 

を調べる。

(3) ACT IO N  (s, a)=" shift" ならば GOTO (s, a) を

状態スタックにプッシュし、 入 カ ボ イ ン タ ー を 一 つ 進 め る 。

(4) AC TI ON  (s, a)=" reduce, n" ならば、 n番目の文法

規 則 の右辺にある文法記号の数だけスタックの状態をポップする。スタック

最上段の状態を s' とすると、 s' とn 番目の文法規則左辺にある文法規則

Aから 、次の状態 GOTO (s', A) を求めスタックにプッシュする。

(5)ACTION(s, a)=" accept" ならば解析終了。

(6) ACTION  (s, a)=" error" ならば解析失敗。

(7) (2) に戻る。

3. 2, 拡 張 LRパーザ

拡張 LRパーザは LRパーザでは対処できなかった曖昧な構文を解析できるよ

うにしたもの で あ る 。 拡 張 LRバ ー ザ で は 動 作 表 に 複 数 の 項 目 を 記 述 す る 。パー

ザがこの複数の項目の表を調べた場合には並列動作を行う。このようにして 決 定

的に構文の 解析を行う。

4. TDNN-LRの構成

図 4- 1に TDNN-LRの基本構成を示す。文法規則はあらかじめ文脈自由

文 法 よ り 各表として登録する。 L R パーザでは 3• で示したような解析を行 うの

ではなく、 いままで処理された音 韻 系 列 か ら 次 の 音 韻 系 列 を 予 測 す る 。 こ の予測

された音韻と TDNNのスボッティ ン グ 結 果 に 対 し D pマッチングの手法を用い

てその音韻の評価を行う。

4. 1 . 音韻予測

ここで用いる音韻予測 LRパーザはある状態 S での動作表を調べ受け付けるこ

とが可能な音韻をすべて求める。この音韻は文法で規制された制限下での予測さ

れた音韻となる。ここで用いる LRパーザの文法の終端記号は音韻となる。

4. 2. 評価方法

予測された音韻を TDNNのスポッティング結果との間で D pマッチングを行

う。 D pを行うためには標準パタ ー ン 長 と 、 標 準 パ タ ー ン と 入 カ パ タ ー ン 間の距

離尺度を決定する必要がある。予 測 さ れ た 音 韻 の 平 均 の 継 続 時 間 長 を あ ら かじめ

求め て お き、この長さを標準パターン長とする。あとは予測された音韻と TDN 

N のスポッティング結果との距離を求めればよい。距離尺度については 5. で述

べる。

以下にこれらを求めるアルゴリズ ム を 述 べ る 。

-10-
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くアルゴリズム＞

ここでは 音 韻 照 合 結 果 を 効 率 よく管理するためにセルというデータ構造を用い

る。このセルには以下の情報が保存される

(1) L Rパーザの状態スタック

(2) D Pの累 積 距 離 保 存 用 テーブル

(3) 受理マーク

TONN-LRでは以下のような手順で認識を行う。

(1) 初期化

新 しいセル Pを 1つ作り、 p の LR状態スタックに 0をプッシュし、 p の

受理マークを 0 f fにする。また、累積距離保存用テープルも初期化を行う。

(2) セルの分岐

S = { (C, a, x) I C is a cell & C is not accepted & s is a 

state of C &x(ACTION (s, a) =x&  xi=" error")} 

を求める。集合 Sの各要素に対して以下を行う。集合 Sが空ならば終了す る。

(3) x=" shift" ならば音韻 aを Dpに よ り 照 合 を 行 う 。

こ こでの D p照合はいくつかの手法を試みた。ここで各フレーム毎の累 積距

離を計算し、この値を累積距離 保存 用の テー ブル に保 存す る。 累積 距離を入

カフレーム数あるいは、参照パターン長で正規化した値の最大値を求める。

こ の 値がある閾値より大きい（小さい）ときにはこの Cを 捨 て る 。 そ うでな

ければこのセル Cの LR状態スタックに新しい状態をプッシュする。

(4) x=" reduce n" ならば n番目の構文規則によって還元操 作を

イ丁つ。

(5) x=" accept" であり正規化累積距離の最大値のフレームが入力

の最後尾よりある値以内にあればセル Cの受理マークを onにする。

ここでは、この手法による解空間が比較的大きくなるのを避けるためにビーム

サ ー チ を 行う。これはセル Cを正規化累積の順にソートし、小さい（大きい ） も

のから B個をとってくるようにすればよい。

-12-



5 • 実験

5 . 1 . 実験条件データ

1名の話者に よ っ て 文 節 単 位 に 発 声された 25文章 27 9文節で、各文節の構

造は、 1個の自 立語の後に複数 (0個も含む）の付属語が連鎖したものとなって

いる。この音声データは、サンプリング周波数 12 K H zで AD変換後、フレー

ム周期 5m sごとにハミング窓をかけて、 15次メルスケール化し、フレーム周

期 1O m sに統合したものである。

5 . 2. 実験に用いた項目

5 . 2. 1 . 距離尺度

(1) 参照パターンを予測された音韻の要素が 1で他の 23音韻が 0の 24次

元ベクトルと考える。この参照パターンとスボッティング結果の 2 4 次元ベ

クトルのユークリッド距離を距離尺度とする。

(2) ス ポ ッティング結果を確率と考え、予測された音韻のスポッティング結

果の対数を距離尺度とする。この場合 D pパスは最大値を求めることになる

（対数をとるのは後に述べる単語の時間長制御との整合性を考えたためであ

る）。

5. 2. 2. D p傾 斜 制 限

ここでは以下に述べる 3種類の傾斜制限を用いた。これを図 5- 1に示す。

(1) 参照パターン基準の非対称。

(2) 入カパターン基準の非対称。

(3) 入カパターン基準の非対称。

5 • 2 • 3 • 時間長制御

時間長制御は D pの計算を全て行った 後、 音韻 の継 続時 間長 から ガウ ス分 布に

よって確 率 を 計 算し、 D pの累積距離に掛け合わせる。

ガウス分布は 5 2 4 0単語の語頭、語 中 、 語 尾 、 全 体 の 4種類を用いた。ガウ

ス 分布、ガウス分布の自乗の 2つの時間長制御について実験を行った。

C
 

（
 

5. 2. 4. TDNN学習用音声データ

(1) 音韻境界のみのデータ 48 0 0個。

音韻境界部のデータは 5- 2図に示す用に 5 2 4 0単語のデータから切り

-13-
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出しランダム に 各 音 韻 2 0 0個づつ 4 8 0 0個のデータを使用した。

(2) 音韻境界（子音）と音韻中心（母音十 N) 4800個

上で用いた音韻のうちで母音と N (撥音）に対しては音韻の中心を切り出

したもの を用いた。切り出し位置は図 5- 3に示す。

(3) 音韻全域データ 9 6 0 0個

音 韻 全 域の学習データで、イベン ト 層 の 両 側 の 境 界 部 分 1O m sを除いた

ものを使用する。このデータを各音韻カテゴリ毎に、 4 0 0個用いる。

(4) 音韻全域 2 4 0 0 0個

(3) で示した、データを各音 韻 カ テ ゴ リ 毎 に 、 1 0 0 0個用いる。

5. 2. 5. TDNNの出力の補正

TD  N N (学習に D y n e tを使用した場合）の出力値は図 5- 1の よ う に あ

る値が定常的に加算された出力となっ て い る こ の た め こ の 値 を 補 正 す る 必 要 が あ

ると考 え ら れ る。本報告ではこの必要性を確認するため、以下に示す手法を用い

た。

(1) 補 正 を行わない。

(2) 音韻ごとにオフセット値を調 べこの値を引いた値を出力とする。

(3) 全音韻に対してある一定の値を引いたものを出力値とする。

＼

，

 （
 

5 . 2. 6 . 

(1) ネットをいれない。

(2) ネットをいれる。

5. 2. 7. 

Speech/Si  1 enceネットの存在について

p t kの前の C 1の処理

通 常 p t kの前には cl (closure) が存在することが多い。そこでこ ＼／ 

の C 1の存在を考慮して p t kの部分に対しては、 C 1との D pを行った後に、

p t kのマッチングを行うようにした。これに関しては以下の 2つの条件で実験

を行った。

(1) C 1の処理を行わない。

(2) C 1の処理を行う。

•. 

5 . 3 . 実験結 果

実験は 5. 2で述べた項目のいくつかの組合せについて行った。

5 . 3 . 1 . 音韻境界のみのデータに関する検討

-15-
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実験条件 (1) 音韻境界のデータのみを学習に使用した場合。

(2) 出 力 の 補 正一定値以下のデータは全て 0 とした。

(3) ビーム幅 (B) はすべて 1 0 0。

(4) p t kの前の C 1を考慮。

(5) Si 1 enc e /Speechネットあり。

以下の実験は上で述べた実験条件のもとに行った。

(1) 距離尺度による検討

距離尺度を 5. 2 . 1 . で述べた 2種類の方法で試みた。結果を図 5- 4 

に示す。この図から対数を使った場合の方が 1位 の 認 識 率 で は よ い こ とがわ

かる。ただし 5位までの認識率では、ユークリッド距離を用いた方がよか

った。これは f 1 o o r i n gの 調 整 を 対 数 の 方 で 行 っ て い な い た め と考え

らる。

(2) 時間長制御に関する検討

時間長制御についてはガウ ス、ガウスの自乗を用いたものを比較した。こ

の結果を図 5- 5に示す。この結果から時間長制御を行う方がよいことが確

認された。
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(3) D Pパ ス に よ る 検 討 (1)

5. 2. 2. で示した 3種類の内 2種類についての比較を行った。この結

果を図 5- 6に示す。この実験で (1) の D pパスを使った方が認識率がよ

いことが確認された。

(4) 目的関数の検討

学習方法を CFMに変えた実験を行った。学習条件は a=l, /3=4, f 

= 1である。この結果を図 5- 7に示す。この結果から CFMとガウスの自

乗の継続時間長制御を行ったものが最も認識率がよかった。 CFMでは MS

Eで出力されなかった音韻が出力されるようになる（図 5 - 8、図 5 - 9参

照）。このため挿入なども多くなるので、きつい時間長制御が有効であると

考えられる。

なお、 CFMを使ったものに関しては上の実験条件 (2) 出力の補正は行って

いない。

弱者救済法についても実験を行ったが図 5- 1 0に示すようなスポッティング

結果となり、有効でないことがわかっ た 。 (. 

／
ー
＼
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以 下の 5. 3 . 2から 5. 3. 8につ いては基本的に以下の実験条件を使用した

しかし個々に於てパラメータが異なる場合はその項目毎に条件を添えてある。

実 験条件 (1) 音韻全域の 9 6 0 0個 の デ ー タ （ 毎 音 韻 カ テ ゴ リ 当 り 4 0 0個）

゜
(2) 出力の補正をする。一定値以下のデータは全て 0 とした。

(3) ビーム幅 (B) はす べて 1 O 0。

(4) p t  kの前の C 1を考慮。

(5) Si 1 enc  e/Spe e chネットあり。

(6) 継続時間長制御はガウス自乗を用いる。

(7) 出力の補正を行わない。

5. 3. 2 学習データによる認識率の変化

学習データを変 えた 場合 に認 識率 がどのように変わるかを調べた。

[ 1 J 

実験条件 (1) 出力の補正を行わない

5. 2. 4 で示した (1)~(3) のデータについて実験を行った。この

結果を図 5- 1 1に 示 す 。 図 か ら音韻全域について学習させたものが最も認

識率がよいことがわかる。

9
(
 

(
]
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[ 2 J 

実験条件 (1) 出力値からオフセットを引く補正を行った

(2) p t kの前の C 1を考慮しない

5. 2. 4で 示 し た (3) と (4) について実験を行った。この結果を図

5 - 1 2に示す。この結果は学習の回数について最適化を行っていないので、

正確な議論はできない。しかし、傾向として学習サンプルを増やしても認識

率の向上にはある限界があることが予想される。

5 . 3. 3 音韻認識率と文節認識率の TDNNの学習回数による関係

実験条件 (1) 音韻境界のデータ（子音）＋音韻中心データ（母音十 N) 。

(2) 音韻認識には 9 6 0 0個の音韻全域データを用いている。

この実験は TDNNの学習回数（ エ ポ ッ ク ） を 変 化 さ せ た 時 に 音 韻 認 識 率

と文節認識率がどのように変わるかを調べたものである。実験結果を図 5 -

1 3に 示 す。この図から音韻認識率と文節認識率には、極めて強い関係があ

ることがわかる。

（
 

（｝ 
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5. 3. 4 p t kの前の処理について

この実験 では p t kの前の C 1の処理がどの程度有効であるかを調べたも の で

ある。この結果を図 5- 1 4に示す。この結果から p t kの前の C 1に対する処

理があまり有効的でないことがわかる。

5. 3. 5 出力の補正に対する認識率

実験条件 (1) p t kの前の C 1を考慮しない

この実験では 5. 2 . 5で示したスポッティングの出力値の補正につい て

調べた。この補正は D y n e tを使用する場合には必要である。この結果を図 5

- 1 5に示す。この結果からスボ ッティング結果から各音韻ごとにオフセット値

を引いたも の が 最 も 認 識 率 が よ いことが確認された。
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5 .. 3. 6 Speech/Sile nceネットの必要性について

実験条件 (1) 出力からオフセット値を引く補正を行った

(2) p t kの前の C 1を考慮しない

この実験で は 図 2- 4で示した Speech/Silenceネットが有

効であるかどうかを調べた。この結果を図 5- 1 6に示す。この結果から Sp e 

ec h / S i lenceネットはあまり有効でないが処理速度の向上のためには

必要である。

5 . 3 . 7 D Pパスによる検討

実験条件 (1) 出力からオフセット値を引く補正を行った

(2) p t kの前の C 1を考慮しない

こ の 実 験は D pパ ス に よ っ て 認識率がどのように変化するかを調べたもの

である。こ の 結果を図 5- 1 7に示す。この結果から 5. 

スのうち、 (1), (2) がよいことがわかる。しかし、

音韻の挿入が多い傾向がある。

2. 2で示した DP・ パ

(1) は文節の最後に

9
(
 

（
 

＂ 
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6 . 解析と検討

6 . 1 . 認識誤りの原因について

以下に 5. 3. 2において認識率が最高になるときの誤認識の原因を影響の大

きいものから順に示す。

(1) 置換誤り

(2) 脱落誤り

(3) 挿入誤り

(4) Dynetの オ フ セ ッ ト による影響

(5) Speech/Si  1 enc eネットの影響

(6) 文節終了判定の誤り

この原因は 1位と認識されなかった 11 6文節に対して検討したものである。

この原因の うち offset、 speech/s i 1 enceネットについて の

考察は前節の 5. 3. 5、 5. 3. 6にで述べた。

誤認識の最も大きな原因は音韻の脱落、置換であると考えられる。特に母 音 と

N は U に置換され易く、これが大きな認識率低下の原因となっている。これは 2

4音韻の TDNNそのものの問題である。

7 . 今後 の課題

7 . 1 . 現在のシステムの最適化

現在構築したシステムを最適にするためには次に挙げるいくつかの項目につい

て改良する 必要がある。

7 . 1 . 2. 学習サンプルの選定法

認識率は学 習サ ンプ ルの 選択 によって大幅に変化するので学習サンプルに つ い

ての最適化が必要である。具体的には音韻中の学習サンプルの場所の決定、 一 つ

の 音 韻 カ テゴリのサンプル数などを最適に決定する必要がある。

7 . 1 . 3 . 文節認識の終了時の判別方法の修正

現在文節の終了の判別では、最適パスのフレームがラベルファイルの終了フレ

ームからあ る閾値以内にあるかな い か を 調 べ て い る 。 し か し 、 こ の 方 法 で は文節

末の音韻が長母音の場合、文節が終了したと判別できなくなる。これを解決 する

ためには文節頭と文節尾に無音区間の音韻を付加した辞書を用いて D pを行 う必
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要がある。この場合には無音区間と他の音韻とがマッチングしないようにする必

要がある。

7. 1. 4. flooringの最適化

f 1 o o r i n gの値を修正する場合には Dy n e tの出力値を補正する必要

がる。

7 . 1 . 5 学習回数の最適化

文 節の認識率は TDNNの学習回数によって大幅に変化するため、この項目の

最 適化も必要であ る 。

7 . 1 . 6 音 韻継続時間長の再統計

現在の TD NN-LRで用いている音韻継続長は HMM用に作成したものであ

るので TDNN用に修正する必要がある。

7 . 2 根本的な問題

いままでの実験から TDNNの学習そのものに問題があることが確認された。

このことから学習の根本的な改良が必 要 で あ る と 考 え ら れ る 。 こ の 改 良 と し て は

以 下の 2点が挙げられる。

7 . 2. 1 出力値のファジー化

現在の出力は 0, 1の 2値になる傾向が強い。このため致命的な脱落、置換が

きわめて多い。これを救うためには TDNNの出力を現在よりファジー的にする

必要がある。

7. 2. 2 逐次的学習

学習が逐次的 に無限に可能であれば、コンピュータのメモリによる制限などを

取り除くことが可能である。学習が逐次的に可能であれば、ネット自身がデータ

にあわせて適応化することが可能である。

謝辞

本研究の機会 を与えて下さった栂松明社長に感謝致します。また、有益なアド

バイスを頂いた北研二氏をはじめとする ART自 動 翻 訳 電 話 研 究 所 音 声 情 報 研 究

室およびデータ処 理 研 究 室 の 皆 様 に 感謝致します。

憾

(‘~ 

(
¥
 

• 

参 考文献

[ 1]宮武、沢井、鹿野： " 時 間 遅 れ ニューラルネットワークを用いた音韻スッポテ

-39-



ィング法,,' 電子情報通信学会春期 全国 大会 (1 9 8 9年 3月）

[ 2]鹿野 他：”ニューラルネットワークの音声情報処理への応用", AT  R 

Technical 

[3]北、川端、斉藤：

信学技報 S P 8 8 

R e p o r t T R - I 0063  (1988. 12) 

" HMM音韻認識と予測 L Rパーザを用いた文節認識"'

8 8 (昭和 63年 10月）

[4]P. Haffner DyNet, a Fast Program for Learning in Neural Networks ", 

ATR Technical Report TR-l-0059(1988.11) 

（三）

[5]J.B. Hampshire II A. H. Waibel:"A Novel Objective Function for 

Improved Phoneme Recognition Using Time Delay Neural Networks", 

International Joint Conference on Neural Networks, Vol. I. pp235-241 

(1989. 6). 

い

i 、

＼ 

I 

．
 

,
・
.
,
＇
'
 

ー

ト

t
t
'ー・＄し

9':IIA'‘

~99. 

-40-


