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概要

本報告では入力の変動に対する出力の変動を小さくする手法をTDNNに応用

し、 TDNNが発話様式の異なる発声中の音素に対してどのような効果があるかを

調べた。この結果、入力の変動に対する出力の変動を小さくする手法は学習に非

常に多くの時間を必要とし、パラメータの設定も非常に難しいことが確認され
t・ ....。
また、 TDNNの入力層のウィンドウフレーム数を変化させたときの認識率を調

べた。ウィンドウフレーム数を7フレームにし、出力層と第2隠れ層との間の重

み係数を固定したとき、文節区切りを指定しない連続発声中の18子音に対して、

従来型のTDNNに比べ6.5%の音素認識率の向上がみられた。

本報告は、学外実習生南泰浩（慶応大学）が行った実習の報告書である。
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1 . はじめに

ATRでは従来より、 TDNN(Time-DelayNeural Networks)を用いた音声

認識を行ってきた(1)。TDNNは特定話者の/bd g/のタスクに対して 98. 6 %と高精度の音素認識率

を達成することが確認された(1)。しかし、 TDNNを用いた連続音声認識システムを構築する過程で様

々な問題が生じてきた。我々が構成したシステムは従来ATRにおいて構成した連続音声認識用システム

のHMM(H i d d e n M a r k o v M o d e I) -L Rの音声処理部 (HMM部）を TDNNの処理

部に置きかえたものである(2)。このシステムを用いて連続音声認識を行った結果、 HMM-LRに比べ

文節認識率が低いことが確認された。この原因はTDNNの連続音声に対する音素認識率の低下であると

考えられる。 TDNNが単語発声データにのみ特殊化され、他の発話様式に対応できないためであると考

えられる。

そこで本報告では文献(3)で提案されている、汎化のアルゴリズムをTONNに応用し、ロバストなTONN

の検討を行なった。この手法は入力の変動による出力の変動を少なくする手法である。しかし、この手法

はパラメータの設定が非常に難しく、収束時問も多くの時間を必要とする。またTONNでは重みに対して

シフトレラントにするために重みに拘束をつけているため、今回示したアルゴリズムのようにさらに重み

の拘束をつけるとうまく収束しないことが確認された。 ‘^ 
また、 3章では文献(4)で述べたようにTDNNの構造によるシフトトレラント性について調べ、 TD

NNの改良の可能性を調べる。今回は入力のウィンドウのフレーム幅の変化について調べた。この結果入

カのウィンドウの幅を 7フレームにし、出力層と隠れ層第二の重みを固定した18子音用のTDNNは、句

切りを指定しない発声において従来法のTDNNに比べ音素認識率で6.5%の向上を示した。

2. 出力の平滑化を行う TDNN

基本的なアルゴリズムは入力の変動に対する出力の変動をできるだけ小さくするということである。入

力に対する出力の変動を小さくするということは出力の関数をできるだけ滑らかにする方法である。この

方法には 2種類の手法が考えられる。一つは与えられたサンプル点の周りのみを滑らかにする手法である。

この方法はサンプル点にノイズを加え、近傍の周りもサンプル点と同じ様な出力値をとるようにする。も

う一つは出力を滑らかにするための評価関数を従来のエネルギー関数に加え、この値を従来のバックプロ

パゲーションの改良により小さくするように学習を行なう。しかし、この評価関数は陽に計算できないた

め、この評価関数よりいつも大きいか等しい関数を用いて、評価関数を極小化する手法を用いる。以下に

この 2つの手法を示す。

［方法 1] ~、

この方法は学習バターン XP (p= 1…P)に対してのみ入力に対する出力の変動を小さくする。入力に

対する出力の変動を 11a F < x p) / a x pドのように定義する。ここでFはニューラルネットの出カベクト

ルを示す。また IIIIは行列ノルムをしめし、 Yは行列とし、各要素を Yiとすると以下のように定義され

る。

IIYII =旱
1,J 

この場合は極小化する関数は

Q (W1, …，Wり=(1 / 2) < 1 F < x p) -o P 1 2> + < 1 / 2) e < 11 a F < x p) / a x P 11 2> 

= < 1 / 2) < I F < x p) -op 1 2> + < 1 / 2) e < 1 (a F < x p) /ax p) a 1 2> 

= (1 / 2) < I F (X p+d) -0 p I 2 > 

となる。＜．＞は確率変数・の期待値を表す。さらにdは<d>=O、<d dT>= e Iとなるベクト

ルであり、またWりまi-1層から渥iへの重みを表す。この評価関数は入力に雑音dを加えた出力値を従来の

出力値と置き換えたものである。

2 



［方法 2]

入力空間の全ての Xに対して入力に対する出力の変動を小さくする。

Q (W1,・・・,Wり=(I / 2) < I F (X p) -0 p I 2> + (1 / 2) e < II a F (X p) /a X p II 2> 

この場合は以上の評価関数をバックプロバゲーションにより極小化すればよいが、 II aF(xp)/ax p 112 

は通常陽に計算できない。そこで、この評価関数よりいつも大きいか等しい関数を用いて、評価関数を極

小化する手法を用いる。

ここでXLはL層への入力とし、 S(xりはニューラルネットの L層への入力炉にシグモイド関数を通す関

数とする。

ゆえに F (x) = S (xり
対=WLS(xL-1) 

=ゞxである。

a芭l= 享＝旱~=竺WL~竺内
ax l ax ax L ax I ax L ax I 

-、 GL(xり as(xり
axL 

~ 

と置くと

aF(x) L L 1 1 1 
＝ G(xうw…G(x)W

ax 

となる。

ゆえに

11 a F (x) /ax 11 2 

= II G (X L) WL・.. G (が） wi 112 

通常 A= (a1,aが・・,aJ BT= (b1,b2, …，bJとすると、各要素はベクトルである。

II A 112 = (3i・a1)2+(a1・bJ2+…+(3t.. bJ2 

II A II 2 II B II 2= I a1 I 2 I b1 I 2 +…+lai:.I lbi.l 

ここでa1・b1= I a1 I I b1 I co s ('1') 

ここで中はa1と柘のなす角である。

これより

I a1・b1 I宝 Ia1 I 2 I b1 I 2 

となり

II AB II 2~II A II 2 11 B 11 2 

が成り立つ。

よって

II a F < x) / a x 11 2 

= II G (対） WL…G (x 1) w1 112 

~II G (対） W日12…11G < x 1) w1 11 2 

さらにG (対）は対にシグモイドの微分関数を通したものを対角要素にもつ行列であるから、任意の

対に対してある適当な値mによって以下のようにおさえられる。

II G (対） WLll 2~ffi 
よって以上に示した式は以下のようにおさえられる。

11 a F < x) /a x 11 2 
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= II G (xL) WL…G (ぶ） w1112 

~II G (対） WLll 2…11 G < x 1) w1 11 2 

~M II wL 112・・・11w1112 

以上より、評価関数を以下のように設定すればもともとの評価関数を上からおさえられる。

新たな評価関数は

Q (WL, …，WI) = (1 / 2) < I F (X p) -0 p I 2> + (1 / 2) 8 II WL II 2・・・II w 1 II 2 

となる。ここで8はeMである

［学習アルゴリズム］

学習アルゴリズムは通常のバックプロバゲーションアルゴリズムにいくらかの改良を加えたようになる。

これを以下に示す。

互
従来のバックプロバゲーションにノイズを加えた学習を行う。

互
W"(n+l) (k -1層から K居へ接続する学習 n回めの重み）に対しては、従来のバックプロパゲーショ

ン学習則に加え以下のような項を加える。

-8 II W1(n) II 2…II w"・1(n) II 2 " II w"・1(n) II 2炉(n)

2.1 実験環境

まず、はじめに認識を行なう環境を以下に説明する。

2.1.1 認識対象音素

認識データとしては発声様式の異なった以下の 4種類のデータから切り出した音素を用いる。認識に用

いた音素の数は全ての手法で同じ数とした。

(1) 5240単語の奇数番目のデータ（以下単語発話とする） (5. 6 8モーラ/SeC) 

(2)複合語を許さない文節発話（以下短い文節発話とする） (7. 1 4モーラ/SeC) 

(3)句切り指定を行わない発話（以下連続発話とする） (9. 5 6モーラ/sec)

2.1.2 学習音素

学習音素は重要52 4 0単語の偶数番目のデータから切り出した音素を用いた。単語発話から切り出し

たデータだけで、どれだけ連続音声認識に対して有効であるかを調べるため学習データには文節発声や自

＾ 

由発声データを用いていない。また学習データ数は各子音20 0個とした。 ‘^ 
2.1.3 発声話者

発声はアナウンサ(MAU)1名の発声した音声で特定話者の認識を行った。

2.1.4 認識率の計算

ここで求めた認識率は各子音毎に認識率を求め、その値を各子音の個数に対応する重みを掛けて総和し

たものを全体の認識率とした。

2.1.5 TD N Nにおける分析

TDNNで用いる 1フレームの音声データは 12KHzでサンプリングし、 25 6ポイントのハミング

窓で、 FFTを計算した後、 !Oms毎に I6次のメル尺度のフィルタバンクを通し、 15フレーム内で

平均0、土 1に正規化したものである。

2.2 認識実験

実験には図 1に示すような/b, d, g, m, n, N/の認識を行うネットワークを用いた。表1にノ
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イズを加えた方法1の実験結果を示す。加えたノイズは各入カユニットに対して[-8、8]の間の一様

分布のノイズである。表2は方法 2を行った結果である。また学習にはDCP2を用いた(S)o

bdgmnN 
Output 

6
 

20 

(", 

16 
Input 

15 

図1 出力の変動を小さくする実賤で用いた

TD N N (lb. d .g. m. n. NI) 
［検討］

方法 1も方法2もどちらの場合もTDNNでは収束に非常に多くの時間を必要とした。しかも、どちら

の場合も学習データに対しても認識率がある一定の値で抑えられてしまう。

これは方法 1の場合には各学習毎にノイズを加えているため重みの変化の方向が絶えずゆらいでしまう

＾ヽ ためと考えられる。このような問題の改善方法として学習をある長時間に渡って平均するようにすればよ

い。しかし、このようにノイズの付加によって収束をしないというのは、 TONNによって構成される境界

面とサンプルデータの問に十分に余裕がないからであるとも考えられる。

また方法2ではTDNNの拘束条件に加えさらに拘束条件を加えているため学習データに対しても認識

率が上昇しないと考えられる。 ． 

以上のようなことから考えてこのような手法がうまく行かないというよりむしろTDNNがサンプルの近

傍に境界面を構成するのではないかと考えられる。
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3. TDNNのウィンドウ幅による認識率

2. で示した結果から1DNNの入力層のウィンドウが3フレームであるために、 3フレーム分の特徴だ

けを用いて境界の判別を行なっている可能性があるとも考えられる。そこで、ここでは入カウィンドウの

フレーム数の変化にともない認識率がどのように変わるかを調べた。

3. I lb、d、g、m、n、NIの認識

入力のウィンドウの違いによる認識率の違いを調べるために次のような 3つのネットワークによる認識

率の差を調べる。これを図 2(1)--(3)に示す。この図は入力のウィンドウを 3フレーム、 5フレーム、 7

フレームと増やしたものである。実験環境は 2. とまったく同じである。実験としては以下の 2つの実験

を行った。 (2)の手法は以前[4]の文献で音素認識率に対しての向上がみられた。

(1)通常のTDNN(学習にはDynet[6]を使用）

(2)出力層と隠れ層第2の結合を1.0に固定し、しきい値も0.0に固定する。 （学習にはDCP2[5]を使用）

図2の3種のTONNに対して (1) と (2)の両方の実験を行なった。

結果を表3--表8に示す。この表は各発話様式に対する音素認識率である。横方向の数字は累積の認識 ’‘ 
率を示す。また、表9--表14までは各1DNNの短い文節発話に対するシフトトレラント性の結果を示し

た。縦方向の数字はサンプルの中心が何msecずれているかを示し、横方向は累積の認識率を示す。

［検討］

表3....... 表8から、重みを固定したものはどの場合も連続発話に対して、固定しないものに比べよい認識

率を示す。これは重みを固定することによって入カサンプルの複数の特徴に注目するようになるためと考

えられる。

入力のウィンドウのフレーム数は 3フレームより 5フレーム、 7フレームの方がよい認識率を示した。

しかし、この認識率は音素毎にかなりのばらつきがあり、各音素毎に適したフレーム数が存在するようで

ある。

この実験の中で特に、入カウィンドウを 7フレームにし、重みを固定したTDNNは、連続発話のデータ

に対して非常によい認識率を示した。

表9....... 表 14から、入力のウィンドウのフレーム数を変化させてもシフトトレラント性の劣化はみられ

ないことがわかる。また、重みを固定したものは固定しないものに比ベシフトトレラント性が向上してい

ることがわかる。 ~ 

ァ

ー・―
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bdgmnN bdgmnN 

Output Output 

6
 

20 

6
 

20 

~ 
16 16 

Input ~ 疇 Input 
units: 561 units: 521 
connectt． ons: 18,254 connecn． ons: 21,174 
real real 
connectt． ons: 1,598 connecti． ons: 1,998 

15 15 

(1) (2) 

bdgmnN 
Output 

6
 

＾ 20 

units: 481 
connections: 22,950 
real 
connections: 2,638 

16 Input 

1
,
0
 

15 
(3) 

図2 実躁で用いた入カウィンドウの違う

TD N N (lb, d, g, m, n, N/) 
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3. 2 1 8子音の認識率

1 8子音では 3. 1の実験結果を踏まえて、図 3、図 4のようなネットワークを用いた。図3は従来型

のTDNNである(7)。図 4に関しては 3. 1と同様に出力層と隠れ層第二の間の重みを固定することも実験

した。出力層と隠れ層第二の間の重みを固定する場合には学習にDCP 2 (5)を使い、他はDynet(6)を使っ

た。

1 8子音は/b,d,g,p,t,k,m,n,N,s,sh,h,z,c h,t s,r,w,y/であり音素区間は以下の条件を

満たすもののみを用いた。

(1) / c h/はICh i /のみから切り出す。

(2) /sh/はIsh i /のみから切り出す。

(3) / z/はIz a/, I z e /, I z u /, I z o Iのみから切り出す。

(4) /h/は/ha/,/h i /, /he/, /ho/のみから切り出す。

(5)その他はラベルに従いその音素の存在する区間を切り出す。以上のラベルの表記はATRデータベ

ースの表記法(8)に従い、音素はこのラベルにより切り出したものである。その他の条件は 2. で示した

ものと同じである。

b d gp tkmnN s shh z ch ts rw r 

Cutout 

『

r

•— 

18 

＾ 
，
 

，
 

，
 

，
 

8
 

6
 

16 

ー

5
 

Input 

15 

1 

units: 1,359 
connect1ons: 55,754 
real 

connections: 4,730 

＾ 
図3 従来型のTDNN(18子音）
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b d g p tk m n N ssh h z ch ts r w r 

Outout 

18 
7
 

7
 

7
 

7
 

7
 

8
 

~ 

Input 

ー

15 

1 

units: 1,039 

connections: 75,138 

real 
connections: 8,554 

図4 入カウィンドウが7フレームのTDNN(18子音）
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結果を表 15--表20に示す。表I5--表 I7までは各発話様式に対する音素認識率である。横方向の

数字は累積の認識率を示す。また、表I8 ...... 表20までは各TONNの短い文節発話に対するシフトトレラ

ント性の結果を示した。縦方向の数字はサンプルの中心が何msecずれているかを示し、横方向は累積の認

識率を示す。

［検討］

表 15 --表I7から、入力のウィンドウを 7フレームにしたもの方が3フレームのものより若干認識率

が高いことがわかる。さらに、重みを固定することにより認識率の向上がみられた。短い文節発話、連続

発話に対して、従来のTDNNに比べそれぞれ、 6.4%、 6.5 %の認識率の向上がみられた。また表 18 

～表20より、入カウィンドウを 7フレームにしてもシフトトレラント性は悪くならないことがわかる。

また重みを固定した場合は非常によいシフトトレラント性を示す。

~ 

・) 

＾ 

＾ 

k・ 
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まとめ

今回、発話の変動に強いTDNNを得るために各種の実験を行なった。 入力の変動に対する出

カの変化を小さくする項を評価関数に加えた方法は、 TDNNに用いた場合収束に時間がかかり、バラメー

タの設定が難しいことが確認された。また、入カウィンドウのフレーム数を変える手法は、出力展と隠れ

層第二の間の重みを固定する手法と組合わせることにより発話変動に非常に強くなることが確認された。
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表 1 入力にノイズを加えた場合の学習データに対する認識率（方法1)

ノイズの範囲
学習データに対す

る認識率

o =0.02 93%程度

o =0.01 93%程度

表2 入力に対する出力の変動を小さくする評価関数を用いた場合の各デー

タに対する認識率（方法2)

手法 }子刃白アーータ 単語発話 短い文節発話

通常のTDNN 99.9% 95.6% 75.7% 

o =0.00001 93.0% 

8 =0.000005 94.1% 91.5% 73.9% 

8 =0.0000003 97.0% 93.7% 73.7% 

12 
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表3 各発話様式に対する音韻認識率(/b,d,g,m,n,N/)

条件（入力3フレームウィンドウ）

-`̀ 

発話様式 1位 2位まで 3位まで

単語発話 95.1% 98.6% 99.7% 

短い文節発話 74.8% 88.9% 95.0% 

連続発話 64.7% 83.2% 90.4% 

表4 各発話様式に対する音韻認識率(/b,d,g,m,n,N/)

条件（入力3フレームウィンドウ、出力層と隠れ層第2の重み固定）

＾ 

発話様式 1位 2位まで 3位まで

単語発話 95.2% 98.6% 99.2% 

短い文節発話 77.6% 90.6% 95.5% 

連続発話 69.8% 88.4% 94.7% 

表5 各発話様式に対する音韻認識率(/b,d,g,m,n,N/)

条件（入力5フレームウィンドウ）

発話様式 1位 2位まで 3位まで

単語発話 95.9% 98.9% 99.5% 

短い文節発話 78.2% 90.8% 94.8% 

連続発話 69.3% 86.1% 91.4% 

＾ 

↓
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表6 各発話様式に対する音韻認識率(/b,d,g,m,n,N/)

条件（入力5フレームウィンドウ、出力層と隠れ層第2の重み固定）

発話様式 1位 2位まで 3位まで

単語発話 95.7% 99.1% 99.7% 

短い文節発話 80.5% 93.4% 97.1% 

連続発話 67.2% 86.4% 93.3% 

表7 各発話様式に対する音韻認識率{/b,d,g,m,n,N/)

条件（入力7フレームウィンドウ）

発話様式 1位 2位まで 3位まで

単語発話 96.4% 99.3% 99.7% 

短い文節発話 80.0% 91.3% 95.1 % 

連続発話 68.7% 85.5% 92.1% 

，
 

＾ 表8 各発話様式に対する音韻認識率(/b,d,g,m,n,N/)

条件（入力7フレームウィンドウ、出力層と隠れ層第2の重み固定）

発話様式 1位 2位まで 3位まで

単語発話 95.7% 99.1% 99.7% 

短い文節発話 79.1% 92.7% 97.4% 

連続発話 74.5% 88.8% 95.6% 

＾ 

9' 

一
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表9 短い文節発話に対する各TONNのシフトトレラント性(/b,d,g,m,n,N/)

条件（入力3フレームウィンドウ）

シフト幅 (ms) 1位 2位まで 3位まで

-20 60.3% 82.8% 92.6% 

ー10 72.5% 88.5% 94.7% 

゜
75.7% 89.3% 95.2% 

10 74.1 % 88.7% 94.4% 

20 69.2% 86.1 % 93.2% 

表10 短い文節発話に対する各TDNNのシフトトレラント性(/b,d,g,m,n,N/)

条件（入力3フレームウィンドウ、出力層と隠れ層第2の重み固定）
~ 

シフト幅 (ms) 1位 2位まで 3位まで

-20 68.1 % 85.7% 92.9% 

-10 73.3% 89.7% 94.4% 

゜
77.3% 90.7% 95.4% 

10 76.8% 91.3% 95.5% 

20 75.0% 89.2% 94.9% 

~ 

L
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表11 短い文節発話に対する各TDNNのシフトトレラント性(/b,d,g,m,n,N/)

条件（入力5フレームウィンドウ、出力層と隠れ層第2の重み固定）

シフト幅 (ms) 1位 2位まで 3位まで

-20 62.4% 84.1 % 90.5% 

ー10 73.5% 88.2% 93.5% 

゜
78.2% 90.8% 94.8% 

10 77.8% 90.1 % 94.9% 

20 74.8% 89.1 % 94.4% 

表12 短い文節発話に対する各TDNNのシフトトレラント性(/b,d,g,m,n,N/)

条件（入力5フレームウィンドウ、出力層と隠れ層第2の重み固定） t-¥ 

シフト幅 (ms) 1位 2位まで 3位まで

-20 70.2% 89.4% 95.2% 

.. 10 77.6% 91.6% 96.6% 

゜
80.5% 93.4% 97.1 % 

10 79.8% 93.4% 97.4% 

20 77.2% 91.8% 96.4% 

＾ 

-1' 

,‘
 
.. 
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表13 短い文節発話に対する各TDNNのシフトトレラント性{/b,d,g,m,n,N/)

条件（入力7フレームウィンドウ）

▲-̀ 

シフト幅 (ms) 1位 2位まで 3位まで

-20 66.4% 86.4% 93.9% 

-10 77.6% 92.0% 96.3% 

゜
80.0% 91.3% 95.2% 

10 78.9% 90.9% 95.1 % 

20 67.1 % 86.7% 92.4% 

＾ 
表14 短い文節発話に対する各TDNNのシフトトレラント性(/b,d,g,m,n,N/)

条件（入力7フレームウィンドウ、出力層と隠れ層第2の重み固定）

シフト幅 (ms) 1位 2位まで 3位まで

-20 71.6% 90.9% 95.9% 

-10 78.7% 93.6% 97.8-% 

゜
79.1 % 92.7% 97.4% 

10 78.8% 92.4% 97.6% 

20 73.3% 89.7% 96.8% 

~ 

j
J
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表15 各発話様式に対する音韻認識率(18子音）

条件（入力3フレームウィンド）

発話様式 1位 2位まで 3位まで

単語発話 96.2% 98.9% 99.6% 

短い文節発話 76.2% 86.3% 91.5% 

連続発話 56.6% 70.9% 78.5% 

表16 各発話様式に対する音韻認識率(18子音）

条件（入力7フレームウィンドウ）

発話様式 1位 2位まで 3位まで

単語発話 96.1% 98.7% 99.4% 

短い文節発話 79.5% 90.2% 93.8% 

連続発話 57.9% 74.5% 81.6% ＾ 
表17 各発話様式に対する音韻認識率(18子音）

条件（入力7フレームウィンドウ、出力層と隠れ層第2の重み固定）

発話様式 1位 2位まで 3位まで

単語発話 95.8% 98.6% 99.2% 

短い文節発話 82.6% 92.6% 95.8% 

連続発話 63.1% 78.3% 85.9% 

＾ 

¥-
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表18 短い文節発話に対する各TDNNのシフトトレラント性(18子音）

条件（入力3フレームウィンドウ）

シフト幅 (ms)
1位の 2までの累積 3までの累積 4までの累積 5までの累積

認識率（％） 認識率（％） 認識率（％） 認識率（％） 認識率（％）

-20 55.9 72.4 81.4 87.2 91.2 

ー10 69.2 82.4 89.0 92.9 95.3 

゜
76.2 86.3 91.5 94.7 96.6 

10 71.7 84.6 90.1 94.0 95.7 

20 55.6 75.4 84.5 89.7 92.3 

表19 短い文節発話に対する各TDNNのシフトトレラント性(18子音）

条件（入力7フレームウィンドウ）

シフト幅 (ms)
1位の 2までの累積認 3までの累積 4までの累積 5までの累積

認識率（％） 識率（％） 認識率（％） 認識率（％） 認識率（％）

-20 53.6 75.2 84.3 89.9 93.0 

一10 72.9 86.8 92.3 95.3 96.8 

゜
79.5 90.2 93.8 95.7 97.1 

10 73.9 87.5 92.1 94.3 95.6 

20 54.4 75.1 83.1 87.8 90.1 

表20 短い文節発話に対する各1DNNのシフトトレラント性(18子音）

条件（入力7フレームウィンドウ、出力層と隠れ層第2の重み固定）

シフト幅 (ms)
1位の 2までの累積認 3までの累積 4までの累租 5までの累積

認識率（％） 識率（％） 認識率（％） 認識率（％） 認識率（％）

-20 57.4 78.0 87.2 92.0 94.6 

-10 75.3 88.8 93.5 96.1 97.2 

゜
82.6 92.6 95.8 97.1 98.1 

10 78.5 90.2 95.0 97.2 97.8 

20 60.5 82.3 89.6 93.1 94.5 
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