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概要

Neural Network Modelが音声情報処理に応用され、種々の分野においてその有効性が報告されている。本
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3 TONNを越えて（問題点克服の試み）

1 まえがき

Neural Network Modelが音声情報処理に応用され、

種々の分野においてその有効性が報告されている。本資料

では ATRにおける NeuralNetwork Nlodelの研究を概観

し、今後の研究課題などを述ぺる。さらに付録に最近の他

の研究機関の NN研究に関する発表論文の一覧を載せる。

本報告では主に 1989年及び 1990年に発表された論文につ

いて概観している。それ以前の研究に関する概観について

は論文 [2],[3]を参照されたい。また言語処理への応用[7],
[41], [22]、エキスパートシステムとの融合[21],[25]、理論

的な解析に関する研究成果[11],[12], (57]については割愛

した。

2 ニューラルネットワークによる音声認識シス

テム

ー

表 2:TDNN-LRによる文節認識率 (279文節）

候補順位 文節認識率（％）

TDNN HMl¥iI HMM 

Single VQ Separate VQ 

1 63.4 72.0 83.2 

52 74.6 85.3 93.9 

:::; 3 78.9 91.8 96.4 

~4 82.1 94.3 97.5 

~5 83.2 95.3 98.6 

Single VQ: Power + vVLR 

Separate VQ: Power+ vVLR + DCEP 

LR探索 beam幅518(local); 5 250(global) 

TDNN-LR探索 beam幅5100 

2.1 TDNNによる音素認識

~ CMUからの滞在研究員である A.Weibel等によって

始められたニューラルネットワークを用いた音声情報処理

の研究は Time-DelayNeural Network (TDNN) として

定式化され、その有効性が示された。 TDNNの構造を図

1に示す。分析条件などを以下の表1に示す。従来から研究

されてきたHlVIlVIに基づく音素認識系に比ぺて高い音素認

識率を与えることを示したことは、多くの研究者を刺激し

国内での音声認識に対するニューラルネットワーク研究の

火をつけることになった [1],[9], [24], (70]。 参考のために評価に使用した音声姿料の仕様を表4に

示す。

表 4:音声贅料の仕様

発話スピード 記事

単語音声 5.68モーラ 5240単語の奇数番目

短い文節 7.14モーラ 複合語を許さない文節発声

長い文節 7.72モーラ 文節発声

自由発声 9.56モーラ 区切り指定なしの連続発声

表 1:TDNN認識系における音声分析条件

＾ 

発声者 男性 1名 (MAU)

標本化周波数 12kHz 

窓 256点 Hamming窓

更新周期 lOms 

特徴巌 16帯城 FFTメルスペクトル

正規化 15フレーム内で平均を 0にした後、

最大最小の絶対値の大きい方で正規化

（最大•最小は +1,ー1の範囲内）

2.2 TDNN + LR音声認識系
TDNNを用いた音素スボッティング法と拡張 LRパー

ザとを組合せ、文節認識に適応し評価を行なった。これは

基本的に HMl¥11による音素認識と LRパーザとの組合

せと同種のものである。前者はスボッティングを基本にし

ている点で動作が若干異なる。表2にその認識性能を示す

(20]。他の方法の音素認識率の比較を表3に示す[70]。

3 TDNNを越えて（問題点克服の試み）

HMMに基づく方法に比ぺて累積認識率という点に関

して低くなっている。学習の結果、 NNの出力値が教師信

号と同様に 0-1と離散的となり、 2位・ 3位の認識率に情

報がなくなってしまう。そのため累積認識率が低くなると

考えられる。教師信号に大きく依存してしまうこの現象は

過学習と呼ばれる。一方、 HMlvIの学習においてはcate-

goryの再現性を主眼としており、基本的な定式化において

は他の認識 categoryの影響を考慮しておらず、出力され

る確率（歪み）の大小には再現性の観点からの確率的な意

味を持っている。そのため 2位.3位の認識率にも情報を

持つと考えられる。

3.1 平滑化による robustnessの向上

NNにおけるこの過学習の問題を解決するための平滑化

の方法として、以下のような検討がなされてきた。

• 出力における平滑化[29]

• 学習における平滑化
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表 3:各種の方法による音素認識率 (18子音）

認識方法 rank 単語発声 短い文節 自由発声

5.7モーラ /sec 7.1モーラ /sec 9.6モーラ /sec

Discrete Hi¥iIM =1 93.1 81.4 71.6 

~3 99.5 95.9 92.4 

Continuous H1'!1¥i! =1 98.1 79.7 66.6 

く 3 99.8 94.6 86.9 

TDNN =1 96.2 76.2 56.6 

~3 99.6 91.5 78.5 

LVQ =1 97.9 81.7 61.6 

5 3 99.9 96.8 87.7 

LVQ+HMJ¥II =1 97.2 80.6 69.6 

~3 99.6 94.6 89.3 

Fuzzy LVQ+HMM =1 94.4 80.8 74.0 

く3 99.7 96.8 93.3 

ー分布を平滑化した学習(30]

ー連続値教師信号による学習[27]

以下でこれらの研究の概説を行なう。

3.1.1 出力における平滑化

＾ 
表 5:KNIT法を用いた母音認識実験結果

[29]において、 NNの出力の平滑化を検討している。

主成分分析 (5次元）による直交基底ペクトルを算出しそ

の方向の代表点に対する TDNN出力値を用いた出力の平

滑化を行なう。その概念を図2に示す。 TDNNの入出力関

数を f(x)と表す時、その平滑化関数i(x)は以下のように
定義される。

j f(y)dy 
知）＝上字J dy 

lエーYl<E

学習方法 学習 sample 認識率

従来法 closed 100.0 

従来法 open 97.6 

KNIT closed 99.6 

KNIT open 99.2 

図3に示すように平滑化により通常の TDNNに比ぺて

2%程度識別率の向上が得られている。さらに、累積識別
率においても通常の方法に比ぺて優れていることが示され

ている。稜分する領域については、入力層において積分に

より平滑化するよりも第 1中間層での平滑化の方が有効で

あることが示されている。主成分分析の次元の取り方、計

算量の評価などの検討項目が残されているl。

への点対応の学習であったのに対して、入力空間の 2点及

びその対応する出力の 2点を結ぷ線分の間の対応関係を学

習させる。連続体（線分等）に対する学習を実現するため

には連続体をいくつかの点で覆い尽くし、その点における

対応関係を学習させる方法が考えられるが、そのためには

{1) 学習時間が膨大になる。それに対して、無限小の近傍の2

点に対する近似化した方式を用いることにより従来方法の

数倍程度の計算量で、線分の学習を実現している。 KNIT

法を用いた母音認識結果を表5に示す。積分の持つ意味、

積分区間を線分の中点としている点、 等の検討項目が残さ

れている。

[27]において図5に示すような学習における平滑化を検

討している。学習に用いる教師信号に確率のような連続値

を与えることによって、より正確な学習を目指している。

連続値を持つ教師信号は、学習点の近傍に含まれる点の情

報によって決定される。図6に示すように、この方法によっ

て識別率が向上する。

＾ 

3.1.2 学習における平滑化（ファジー (Fuzzy)学習）

(30]において学習における平滑化を検討している。図

4に示すように従来の NNの学習が入力空間から出力空問 3.2 Network構造の検討

le近傍の取り方は、学習音声を認識するとき、認識率が最大tcなるよ TDNNのネットワーク栂造について文献 [54]において
うに設定している。

検討を行なっている。検討項目は以下の通りである。
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• ネットワークモジュール構成の比較

ー分散型（図7)

ー集中型（図8)

• 出力、中間層間の接続法の比較

ー自由な接続

ー前部(4個）と後部(5個）とに分割

• 入力、中問層間の接続法の比較

• 出力、中間層間の重み係数に窓掛けする方法

• 周波数軸方向の重み係数の平滑化

• クラス分けネットワークの効果

これらの検討から以下の知見が得られている。

＾ 
• クラス分けネットワークの有効性

• 入力層、中間層および出力層、中問層の問のshift

invariant接続の有効性

3.3 対判定 NN

TDNNを用いた音素識別において第1位の識別率は非

常に高いが、第2位以下の累積識別率はあまり向上されず、

認識システムの中に組み込む場合の問題点となることが指

摘されている。これを解決する方法として、論文 (34],[40]

ではTDNNの学習により構成される criticalな識別境界

面をより堅牢なものとするために、図 9に示すような音素

対判別 NNを提案している。これは音素/Pi,Pi/を判定す

る小規模な TDNNを作成し、 /pi/に対する NNの出力

値を

~ 
I: S(pi IPi : Pi) 
iが

のように対判定 NN出力の加算で定義する。ここで、

S(pi IPi : P;)は音素対 /Pi,P;/を識別する NNの/pi/に

対する出力であり、入力音素が!Pdのとき 1,IP; Iの時、

0であるように学習されている。さらに、 !Pi,P;Iとそれ

以外の音素に対して 0.5を教師信号とし、 0.5での学習を

円滑に進めるために図 10に示すような 2つの sigmoid関

数を接続した非線形関数f(x)を用いている。

表 6:対判定 NNを用いた音素認識結果

(lb, d, g, m, n, N /) 

発話様式 第1位 第2位 第3位

単語発声 95.2 99.2 99.8 

94.7 98.6 99.7 

97.3 99.2 99.8 

文節発声 84.8 92.7 96.5 

80.6 93.9 98.1 

88.8 96.9 99.2 

短い文節発声 84.5 91.2 95.3 

77.2 93.2 97.0 

86.2 95.4 98.1 

自由発声 77.8 87.1 92.2 

73.2 90.2 96.3 

81.6 93.3 96.7 

上段：一括判定型TDNN

中段：中問値学習なし

下段：中間値学習あり

値学習なしおよび学習ありの各々の構造を評価した。その

結果、中間値を教師信号とすることにより認識率が向上す

ること、また第2位以下の累積認識率が改善されることが

示されている。

3.4 時間構造考慮 NN

TDNNは音素識別性能が高く、シフトトレラントであ

ることが示されているが、学習時と異なる発話様式の音声

に対する識別能力はあまり高いとは言えない。音素の時間

構造の特徴はより robustであると考えられる。時間構造

考慮 NNの構造を図11,12に示す。入力層に対して、第1

隠れ層（もしくはさらに第2隠れ層）に対して時間変化に

(2) 対応する構造を華入する。音素の時間構造を中間層の4つ
の状態の連鎖で表現する。入力層と 4つの第1隠れ層との

結合は TDNNと同様である。ただし、そのシフトの範囲

は15フレーム全体に渡るのではなくその部分に対応する。

その他の結合は全結合とする。表7に述ぺるように実験の

結果、連続発声の文節中の音素識別 (/b,d,g,m,n,N/)に

対して有効であることがわかった。ただし、シフトトレラ

ンスに対しては robustでなくなる問題点も指摘されてい

る(26]。

距）＝｛宣~+a) (z < 0) 
2g(a) 

(x~0) 

3.5 時空間 Block統合 NN

TDNNはその栂造に shiftinvariant (重み係数の tied

connection)を苺入することにより、時間軸におけるずれ

この音素対判別 NNを用いた /b,d,g,m,n,N/に対す に対する耐性を高めている。音声における音素の変動は時

る識別率を表 6に示す。比較のために従来の TDNN,中間 問的なものと周波数軸におけるずれとがあり、認識を雖し

(3) 
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表7:時間構造を考盛した NNによる音素認識率

(/b1 d, g, 1111 n, N /) 

入力音声 TDNN TS STS 

短い文節 76.6 82.7 79.0 

長い文節 75.9 77.6 77.7 

自由発声 61.8 70.7 69.0 

-20ms 91.2 52.7 58.7 

ーlOms 94.7 86.7 92.6 

Oms 95.7 97.6 97.0 

+lOms 94.1 84.4 89.9 

+20rns 85.9 56.5 65.8 

TS: Temporal Structure型

STS: Shifted Temporal Structure型

表8:時空間 Block統合 NNを用いた音素認識率

(lb, d, g, m, n, ~L) 
入力音声 TDNN TF BW  

単語発声 95.9 96.7 98.2 

短い文節 78.7 83.6 84.1 

長い文節 79.8 84.3 83.9 

自由発声 67.2 80.8 82.8 

TF:Time Frequency TDNN 

BvV :Block vVindow NN 

表 9:各種の雑音抑圧手法を用いた音素認識の比較

{Jb,d,g/) 

SNR 入力 評価方法

無 NN CM NN+Cl¥il 

Ml 43.8 59.9 58.3 62.3 

5 M2 35.5 50.9 63.6 57.2 

(dB) M3 33.7 64.4 61.5 59.6 

M4 33.9 52.7 60.4 55.2 

Ml 61.0 59.9 68.9 62.1 

20 M2 62.3 55.1 56.2 61.1 

(dB) M3 56.3 64.3 72.7 63.9 

M4 53.1 60.2 61.7 61.3 

NN: 雑音抑圧NNを使用

CM: コードプックマッピングを使用

Ivll: vVLR+DCEP+PO'¥iV, M2:WLR+DCEP 

M3:WLR+POvV, !v!4:WLR 

＾ 
4 離散値写像 (discreten1apping) NNと連

続値写像 (analogmapping) NN  

上で述ぺた NNは音素カテゴリーを認識するいわゆる

識別型の NeuralNetworkであった。それに対して、 NN 

の持つ非線形性を利用した非線形写像による音声処理の研

究が行なわれている。雑音抑圧への応用、恒等写像を用い

た音素認識、話者適応について述ぺる。

くさせている。この shiftinvariant構造を周波数軸にも拡

張しようとする試みである。論文[37)では2つの方法を提

案している。第一の方法は図 13に示すような周波数軸にお

けるずれを吸収する構造をいれ、時間軸でのずれを吸収す

る従来のTONNと上位の眉において統合する構造(TF)を

考えている。また第2の方法は図 14に示すような時空間パ

クーンの 1つのプロックを上位の層に統合する構造 (BW)

である。入力層、第1、第2隠れ層において、時間x周波

数を 3x4, 5x5, 5x5ごとに上位の層に統合させている。

TFにおいては TONNと同様に tiedconnectionを周波数

軸方向にもいれている。また一方、 BWにおいては重み係

数はすぺて freeconnectionとしている。これら 2つの構

造と従来のTONNとの性能の比較を表8に示す。この結

果から上の 2つの横造は単語発声においても有効であるば

かりでなく、異なる発話様式の音声に対しても顕著な認識

率の改善を実現している。

4.1 波形上での雑音抑圧

雑音抑圧への応用は NNによる非線形写像の 1つの例

としてはやくから研究された[5],[10]。入力に雑音下の音
声、出力に雑音除去音声を提示することにより、写像を構

成する [19],[31]。雑音抑圧 NNを図15に示す。雑音抑圧

の性能を被験者による聞き取り実験によって評価している。

その結果、従来のspectralsubtraction法よりも優れてい

ることが示された。処理巌に若干問題があるが、認識にお

いては、波形上での写像ではなく特徴巌上での写像を構成

することにより、高速化が図れるものと思われる。さらに、

表9に示すように VQcodebookマッピングによる方法と

の比較検討もなされており、それらの組合せにより、性能

が向上することが得られている [39]。

4.2 音素ニューラルフィルター (PFN)

各カテゴリ毎に多層ニューラルネットワークを用いて、

恒等写像を構成することにより、そのカテゴリ特徴をネッ

トワークに学習させるものである。 TDNNによる認識に

おいては第一位での認識率は高いが第2位以下の累積認識

率が他の認識モデルに比ぺて低いという問題点が指摘され、

＾ 
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表 10:セグメント話者適応 NNを用いた音素認識

(/b,d,g/) 

未知話者 標準話者

適応前 83.6 98.7 

適応後1 86.6 

適応後2 67.5 

.... 

適応後1:恒等写像のネットワークを用いた話者適応

適応後2:ランダムなweight値からの話者適応

未知話者：MHT, 標準話者：MAU 

表 11:TDNNによる不特定話者音素認識率

(lb, d,g/)評価話者： 4名

学習用話者

6話者 12話者

構造 closed open closed open 

Monolithic 93.2 85.1 
一 一

Modular 97.7 92.1 97.1 95.5 

SID 96.4 80.0 85.8 85.8 

Meta-pi 96.9 82.0 95.4 85.9 

Modular SID 97.2 89.7 97.3 95.6 

~ 

その解決方法として、提案されたものである (32],[33]。PFN

の構造を図16に示す。入力音声 Xinは音素カテゴリー (j)

毎に作成された NNに入力されその出力 X;,outとの類似

度 S;が計算される。

S; = 
(Xin,Xj,out) 

IIXinll llX;,outll 

を与えなければならないという点で柔軟性に乏しい。 NN

の重み係数を教師なしで自動的に学習できれば、より多く

の学習パクーンを提示できることになり、未学習パクーン

に対する識別性能を向上できる可能性を持つ。文献 [36]で

(4) は図20に示すような VQとBPとを組み合わせた学習

方法と図21に示すような階層的な学習方法とを提案してい
PFN 
る。

その類似度を用いて入力のカテゴリーを判定する。

を用いた母音認識実験の結果を図17に示す。

この構造は磯による NN予測問題[60]と関連が深く、

過去の点を用いない、即ち縮退した場合と見ることもでき

る。新たな枠組という点で注目される。 NNの持つ識別率

を最大にする学習という枠から出てしまう点で性能の劣化

が懸念される。

， 

4.3 話者適応

話者適応は教師ありと教師なしとに分類される。教師

なしの方法は発声者に対する負担が小さいという点で優れ

ているが、一般的には教師ありの方法に比ぺて、性能が低

い。 ATRにおいては教師ありの方法に関して VQcode-

book問の写像構成に基づく方法が研究されてきた[28]。さ

らにこれを NNで実現する方法が提案されその有効性が

示されている [59]。ATRにおいてはその発展として時間

構造を持った音響セグメントの問の写像構成問題に取り組

み、恒等写像による初期学習と未知発声者の単語音声によ

る追加学習とを組合せた新たな方式を提案し、その有効性

を示している [35]。その NNの構造を図 18に示す。また適

応系、認識系の処理の流れを図 19に示す。音素認識結果を

表10に示す。

4.4 教師なし構造変換 NN

音声の諸分野において 2つの集合の要素の対応付けに

帰瘤される問題は数多い。集合の各要素の対応付けに関す

る何らかの教師信号に基づいた写像構成方法は強力である

が、教師なし話者適応において成功を収めてきた教師信号

を自動的に生成し写像を構成する方法に比ぺて、教師信号

5
 
今後の研究課題

今後の NeuralNetworkにおける研究項目を以下に示

す。これらのうち、 ATRにおいて大半は既に研究が開始

され成果が報告されている。

• Fuzzy学習

• Phoneme Neural Network Filter [32], [33] 

不動点アルゴリズムを用いた解析[97]

• 話者適応 (35]

• 楠造の学習 (SpeakerAdaptation) (36] 

• Frequency Block TDNN (37] 

• TDNN-LRの高性能化 [38]

• Reccurent Networkの評価

• HMMとNNとの融合

• Boltzmann Machine[51] 

• 不特定話者への対応 [55]

• NNによる文法などの記述

文献(55]において論文(92]で提案されている多数話者

用の NNおよびその改良モデルの性能を評価しており、非

常に高い性能を得ている。



6 むすび

6 むすび

ATRにおけるニューラルネットワーク研究を概観し、

それぞれの研究の関連性などについて述ぺた。本報告では

音声情報処理に応用されている実験的な側面について述ペ

た。上で述ぺた今後の課題について検討を加え知見を得る

と同時に、 NNでなくてはできない音声処理技術分野の開

拓へと発展させていきたい。
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