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概要

Internal Use Only(非公開）

本研究では FuzzyPartition Model (F PM)に RadialBasis Function (R B F)を適用し、日本語6子音と 18子

音の認識実験、および連続音声認識実験を行った。本論文で用いるRBFとは素子からの出力と結合重みとのユークリッ

ド距離を求める関数である。また、 RBFを用いた時にはニューラルネットワークの活性化関数にガウシアン関数を用い

る。従ってこのネットワークによる空間は超球面上に形成される。一方、 FPMは多入力多出力素子で構成されるニュー

ラルネットワークで、連続音声認識認識においてTDNNより高い認識率が得られている。音素認識実験を行った結果、

従来のFPMとRBFを適用したFPMとは同等の認識率であった。また、連続音声認識実験に対しては、従来のFPM

に比較してRBFを適用したFPMの方は認識率が 2.2ボイント低下したがTDNNより 3.6ボイント高い認識率が得

られた。さらに比較実験の結果、 RBFを出力層に適用したFPMと、出力層、中間層共にRBFを適用したFPMとで

は前者の方が認識率が高かった。
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1'はじめに

ニューラルネットワークの素子は二つの部分に分解できる。一つは素子への入力関数、もう一つは素子の活性化

関数である。前者は普通、内積クイプかユークリッド距離クイプであり、後者の代表的な例としてはシグモイド関数

があげられる。素子への入力関数にュークリッド距離クイプを用いたものは radialbasis function (RBF)(l, 7]と呼

ばれる。 RBFに対する活性化関数には通常ガウシアン関数が適用される。

音声認識に対する RBFの応用として、ニューラルネットワークに統計的識別理論を導入するために用いられた

例がある [2]。この例で RBFはニューラルネットネットワークの入力部に用いられ、入カパラメークを統計的に扱

いやすい特徴パラメークに変換する役目をしている。この RBFは従来の Back-Propagation(BP)(3]などによる学

習は行われていない。本論文では識別器の一部として RBFを使用し、音響空間をより滑らかに識別させることを試

みた。また RBF素子の重みも BPにより学習する。

一方、 FuzzyPartition Model (FPM)(4, 5)は多入力多出力素子で構成される内積クイプのニューラルネット

ワークであるが、この FPMを用いた連続音声認識においてTDNNに比較して高叫認識率が得られている [6]。

そこで本研究では FPMにRBFを適用し、日本語6子音と 18子音の認識実験、および連続音声認識実験を行っ

た。
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2 Radial Basis Function 

ニューラルネットワークの素子への入力の方法としては式(1)のような内積クイプのものと式(2)のようなユー

クリッド距離クイプのものがある。但し、 diは素子 iの入力、巧は素子iの出力、”りは素子iから素子 i.への ‘^ 
重みである。また、 N は素子iがある層の素子数である。

N 

di = Lwi; 町 (1) 
;=1 
N 

d, =~(叫；一 :c;)2 (2) 
;=1 

内積クイプのニューラルネットワークは超平面で境界面が形成される。一方、ュークリッド距離クイプのニュー

ラルネットワークは超球（円）面で接界面が形成される。よって内積クイプのものより滑らかに境界が形成される。

RBFはユークリッド距離クイプに次式のガウシアン活性化関数

exp(一郎） (3) 

を用いたものであるから、 RBFを用いた素子の出力は超球の中心で 1となりその中心から離れるにつれて指数関数

的に小さくなる。

ここで視覚的に比較するために素子への入力がz1,z2という 2つの場合を考える。図 l(a)に内積クイプの勘合を

図 l(b) にユークリッド距離クイブの場合を示す。図 l(a) はカテゴリ A とカテゴ9~ とが超平面で切られている状 ~-

態である。内積クイブで重み U を学習していくということは、この超平面の領きを変えていきカテゴリをうまく分

割できるようにすることである；図l(b)にはユークリッド距離クイプの2次元のときの状態を表しているので円で

示される。ユークリッド距離クイプで重み U を学習するということはこの円の中心の位置を決めることになる。高次

元だと超球の中心の位置を決めることになる。したがって認識カテゴリの中心ペクトルを決めるものと考えられる。

RBFを用いた素子の出力はこの円の中心で値1をとり、中心から離れるにつれて指数関数的に値が小さくなる。さ

らに RBFをFPMに適用すると 1素子内の出力値の合計が1になるように正規化される。

3 Fuzzy Partition Model 

3.1 Fuzzy Partition Model 

FPMは内積クイプのフィードフォワードニューラルネットワークであるが、図2に示すように多入出力素子で構

成される点が従来の BPモデル [3]と異なる。以下 N 個の出力をもつFPM素子を N 次元の素子と呼ぷことに

する。第 m層第 S 索子の中の K番目の入力、出力をそれぞれui'l,a位とし、 a~~-1 と u位とを介する重みを
叫埒m-1 とおけば素子の入出力関係は次式で表すことができる。但し、第 m層の素子数を Mmと表す。

事`
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ak"'= 
(,) exp(u位）

もexp(u似）
j=l 

Mm-1 Nm-1 

u位 = I: I: 叫埒m-淑-1

g=l ;=1 

(k = 1, ... , N) {4} 

(k = 1, ... , N) (5) 

｝ 式 (4)は、 exp(u位）を正規化することを意味するから、素子内の出力は常に正でその総和は 1となり、 1素子

内の出力群の関係は次式で制限される。

Nm 

Ea似=1
i=l 

0 5 a似51 Cf/j) 

(6) 

(7) 

＾ 

次に FPMの学習アルゴリズムについて述ぺる。学習には最急降下法を用い、出力層の教師と出力との誤差が最

小になるように素子問の重みを逐次的に変化させてモデルを収束させる。出力層の誤差評価関数にはKullbackダイ

パージェンス Dを用いた。学習率を nとすれば重み修正量は次式で与えられる。

叫吋~-l
8D 

= -11,'  (av) (8) 
如 J:mJm-l

M"'N"' 

D=区区ti•>log常 (9) 
g=lj=l a;m 

式 (9)を式 (8)に代入し、過去に変更した修正量の影響量 aも考慮すれば次式になる。

叫吋m-1='1]0位a似-1+a△吟吋m-l

6位は層によって異なり、 mが出力層の揚合には式 (11)、それ以外の場合には式 (12)となる。

{10) 

6位=41-a位
{J(a) 
J:m ＝ 

Nm 

a位(~位ー I:a~!l~位）
j:1 

(11) 

(12) 

＾ 
但し、

Mm+l Nm+l 

心=EE咄贔，如6}!'+i
g=l i:l 

{13) 

学習アルゴリズムの詳細は文献[5)で報告されている。

ここで説明したものはオリジナルの FPMとは多少異なっている。オリジナルのFPMは素子の N番目の入力が

0で固定されているが、今回実験に用いた FPMはRBFと墜合性をとるために N番目の入力に式(5)を用いてい

る。

3.2 Radial Basis Functionsの適用

FPMにRBFを適用するとその素子の入出力関係は次式のようになる。
•
'
」

(a) 
(a) 

akm = N:xp(一庄）

I:exp(-u似）
j=l 

Mm-1 Nm-1 

u位 = I: こ（叫埒m-1-a似）2

g=l j=l 

(k = 1, ... , N) (14) 

(k = 1, ... , N) {15) 
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表 1:入力音声の分析条件

サンプリング周波数 12kHz 

シフト幅 5ms 

窓関数 21.3ms~' ミング窓 (256 点）

周波数分析 256点FFT

メルスケール16チャネル

入カパラメーク lOms毎にまとめ

0.0-1.0の間に

平均値0.5として正規化

112次元
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また学習アルゴリズムは以下のようになる。前節と同様、誤差評価関数にKullbackダイバージェンス D を用

い、学習率を nとし、過去に変更した修正黛の影響章 aを考慮すれば重み修正量は次式になる。

△叫吋~-1 = 1161~<叫埒mー1 -af:J, ー1)+a△叫吋~-1

6位は層によって異なり、 mが出力層の楊合には式 (17)、それ以外の揚合には式 {18)となる。

6位

6位

但し、

＝ 

＝ 

ー2(t~62 -a位）
Nm 

2a位(u位ー EaJ!l~似）
j=l 

(17) 

(18) 

Mm+l Nm+i 

(T位=L L <w!~ ぶJ:m-a位）6低
g=l i=l 

(19) 

学習アルゴリズムの詳細な噂出は付録Aに示す。音声認識実験においては FPMの全ての層に RBFを適用した

ものと FPMの出力履だけに RBFを適用したものを用いている。この節では前者の方の学習アルゴリズムを述ぺて

ある。後者の学習アルゴリズムは出力層においてはここで述ぺたものと同じであるが、中問層では式 (16)の代わり

に式(10)を、式(18)の代わりに式(12)を使う。
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音素認識実験

内積クイプおよび RBFクイプを適用した FPMを用いて日本語6子音(/b,d, g, ~'n, N /)と日本語18子音

(/b, d, g, p, t, k, ch, ts, s, sh, h, z, m, n, N, r, w, y/)の音素認識実験を行った。

4.1 実験条件

(16) 

学習には、 ATRデークベース（男性話者一人）の 5240単語の偶数番単語(5.7モーラ／秒）からラペルを用い

て切り出した音素を用いた。学習サンプルは、 6子音/b,d,g,m,n,N/の学習では 1音素クラス当たり 500(重複を

含む）の計3000サンプル、 18子音の学習では 1音素クラス当たり 1200(重複を含む）の計21600サンプルを用い

た。評価には、 ATRデークペースから 5240単語の残りの奇数番単語(5.7モーラ／秒）、文節発声(7.7モーラ／秒）、

短い文節発声(7.1モーラ／秒）、および文発声(9.6モーラ／秒）のデークからラペルを用いて切り出した音素を用

いた。音素は 1フレーム (lOms)当たりメルスケール 16チャネルで周波数分析し、 7フレーム (70rns)分を 0.0から

1.0の間で正規化し、モデルの入カパラメークとした。入力音声の分析条件を表1に示す。

実験モデルは中問層に内積クイプ、出力層だけに RBFクイプを適用した FPM(以下IP-RBFと呼ぶことにす

る）、および出力層、中間層共にRBFを適用したRBF(以下RBF-RBFと呼ぶことにする）である。モデルの概

略図を図 3に示す。さらに比較のため、中問屈は従来の BPモデル、出力層は RBFを適用したFPMという構造の

モデル（以下BP-RBFと呼ぶことにする）でも実験を行った。また各モデルは 3屈構造であり、実験結果をTDNN[S)
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表 2:各モデルのパラメーク数{6子音認識の据合）

ー

モデル 入力層素子数 中間層素子数 出力層素子数 パラメーク数

（次元、素子） （次元、素子） （次元、素子）

TONN 112 第1層 50 6 628 

第2層 24

FPM (112,1) (2,3) (6,1) 708 

IP-RBF (112,1) (2,3) (6,1) 708 

RBF-RBF (112,1) (2,3) (6,1) 708 

BP-RBF 112 5 # (6,1) 595 

表 3:各モデルのパラメーク数(18子音認識の場合）

t--¥ 

モデル 入力層素子数 中問層素子数 出力層素子数 パラメーク数

（次元、素子） （次元、素子） （次元、素子）

TDNN 112 第 1層 200 18 3454 

第2層 54

FPM (112,1) (2,13) (18,1} 3380 

IP-RBF (112,1) (2,13) (18,1) 3380 

RBF-RBF (112,1) (2,13) (18,1) 3380 

BP-RBF 112 26 (18,1) 3406 

＾ 
・
,
L』

の結果と比較するため、過去に同様の実験に用いられた TDNNのパラメーク数[10,11]とほぼ同等のパラメーク数

とした。各モデルのパラメーク数を表2、表3に示す。

ネットワークの学習はTDNNの実験結果と比較するため、 6子音認識実験では学習デークに対して第1位の認

識率が98.9%になるまで、または学習回数が 1000回まで学習を繰り返し、 18子音認識実験では学習デークに対し

て第1位の認識率が97.5%になるまで学習を繰り返した。学習率 nの初期値は 0.001とし、振動しはじめると値を

その 1/10に変更していった。 aは0.9とした。また式 (3)のPは1とした。

4.2 実験結果

各評価デーク（単語発声、文節発声、短い文節発声、文発声デーク）に対する 6子音の認識結果を表4に、 18子

音の認識結果を表5に示す。

• 6子音の認識結果

ー第 1位、累積認識率共に BP-RBFの結果が最も高い。また第1位の認識率ではTDNNもかなり良い結

果がでているが累積認識率は最も低い。

-FPM、IP-RBF、RBF-RBFはほぼ同等の結果が得られた。

• 18子音の認識結果

ー学習デークと発話速度に差がある文節発声、文発声デークに対しては FPM、IP-RBFの結果が最も良い。

また両者の差はほとんどない。

ー学習デークと発話速度に差がない単語発声デークに対してはBP-RBF、TDNNの認識率が高い。しかし

文節発声、文発声デークに対しては認識率が低い。特に累積認識率が低い。

5 連続音声認識実験

各FPMとLRパーサ [9]を統合した認識システムを用いて連続音声認識実験を行った。
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表 4:6子音認識結果（単位％）

モデル 単語発声 文節発声 短い文節発声 文発声

TDNN 95.2(99.8) 84.8(96.5) 84.5(95.3} 77.8(92.2) 

FPM 94.0(99.9) 79.3(97.8) 80.3(97.4) 76.1(96.5) 

IP-RBF 94.3(99.8) 80.1(98.0) 82.2(97.6) 75.7(97.2) 

RBF-RBF 94.0(99.9) 79.7(97.6) 81.1(96.7) 75.0(96.1) 

BP-RBF 96.3(99.9) 84.5(98.5) 85.7(97.9) 80.2(98.0} 

（括弧内は第3位までの累積認識率）

表 5:18子音認識結果（単位％）

モデル 単語発声 文節発声 短い文節発声 文発声

TDNN 92.0(99.3) 73.7(89.2) ＇ 62.4(78.5) 

FPM 90.5(99.4) 76.5(95.8) 76.5(95.1) 67.6(91.0) 

IP-RBF 91.0(99.5} 76.7(95.7) 78.5(95.4) 67.9(91.9) 

RBF-RBF 89.6(99.2) 74.8(94.7) 75.1(93.5) 64.6(89.2) 

BP-RBF 92.3(99.5) 70.9(91.6) 70.8(91.5) 58.8(83.8) 

（括弧内は第3位までの累積認識率）

表 6:各モデルのパラメーク数

モデル 入力層素子数 中問層素子数 出力層素子数 パラメーク数

（次元、素子） （次元、素子） （次元、素子）

TDNN 112 第 1層 1250 25 24825 

第2層 100

FPM (112,1) (2,78) 2層 (25,1) 24804 

IP-RBF (112,1) (2,52) 2層 (25,1) 25064 

RBF-RBF (112,1) (2,52) 2層 {25,1) 25064 

5.1 実験条件

音素認識実験と同様ATRデークペース 5240単語の偶数番単語からラベルを用いて切り出した 25音素を用い、

学習サンブルには 1音素クラス当たり 2000 (重複を含む）の計50000サンプルを用いた。入力音声の分析条件も表

1と同様である。

実験モデルはオリジナルFPM、IP-RBF、RBF-RBFである。モデルの概略図を図4に示す。各モデルは4層

構造であり、実験結果を TDNNの結果と比較するため、過去に同様の実験に用いられた TDNN[ll]のパラメーク数

とほぼ同等のパラメーク数とした。各モデルのパラメーク数を表6に示す。 • 

ネットワークの学習はTDNNの実験と比較するため、学習デークに対して第 1位の認識率が98.6%になるまで

学習を繰り返した。学習率 nの初期値は0.001とし、振動しはじめると値をその 1/10に変更していった。 aは0.9

とした。また式(3)のPは1とした。
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5.2 実験結果

各FPMとLRパーサを統合した連続音声認識システムを用いた認識率を表7に、また累積認識率を図 5に示

す。

音素認識実験では FPMとIP-RBFの認識率は同等であったが、連続音声認識ではIP-RBFはTDNNよりは認

識率が高いが従来の FPMより第1位の認識率で2.2%、第3位までの累積認識率で2.5%低下した。

RBF-RBFの認識率はさらに低く第1位の認識率ではTDNNと同等であった。第3位までの累積認識率ではTDNN
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表 7:連続音声認識結果（単位％）

モデル 認識率

TDNN 66.9(82.4) 

FPM 72.7(90.3) 

IP-RBF 70.5(87.8) 

RBF-RBF 66.2(83.8) 

。I-
―

（括弧内は第3位までの累稜認識率）

表 8:テンプレートマッチングによる音素認識率（単位％）

~; I~:irs;.:i I 5:1-I :) I~ 芯~は:7)
（括弧内は第3位までの累稜認識率）

＾ より 1.4%高かった。

＾ 
•
と

6 考察

認識実験から考えられることを以下に記す。 IP-RBFとFPMは音素認識実験では同等の結果が得られたが、

連続音声認識実験ではIP-RBFの認識率が第 1位認識率で2.2%、第3位までの累積認識率で2.5%低下した。現在

IP-RBFでは重みの値に制限を設けていないので負値もとりうる。 HMMをはじめとする確率的手法の有効性を考慮

すると、素子の出力は正値に制限されているから重みの値も正値になるよう制限を加えた方がよいように思われる。

RBF-RBFは6子音認識実験では FPM, IP-RBFと同等の結果が得られたが 18子音認識実験では認識率が低

かった。 RBF-RBFは出力層、中問屈共にRBFを適用したモデルだが、認識率の低下は中問層の素子数に原因があ

るように思う。内積クイプでは学習入カバクーンで形成される空問を超平面で切ることにより境界を分割するのでそ

の特徴領城が広いが、 RBFでは学習入カパクーンで形成される空問を超球面で切ることにより境界を分割するので

その特徴領域が超球の中心付近だけであると考えられ、内積クイプに比較して狭い。したがって中間層の素子数を多

くし、特徴点を増やす必要があると考える。もしくは式(3)のgを1より小さくすることによって特徴領城を広げる

ことが考えられる。

BP-RBFは学習デークと発話速度に差がない単語発声デークに対しては他のモデルに比較して高い認識率が得ら

れている。しかし発話速度に差がある文節発声デーク、文発声デークに対しては音素カテゴリが少ないときは高い

認識率が得られているが、音素カテゴリが多いときは認識率が低い。 IP-RBFとBP-RBFのモデルの違いは中問層

における構造がBP素子かFPM素子かの違いだけであるから発話速度に差がある評価デークに対しては、中問層も

FPM素子にするのが有効である。

ここでRBFを適用したニューラルネットワークの有効性を示すため、 18子音のカテゴリ毎に学習デークの特徴

パラメークの平均ペクトルを計算し、評価デークとテンプレートマッチングにより音素認識を行った結果を報告す

る。未知パクンはユークリッド距離が最小になった平均パクンのカテゴリに分類されるものとする。表8に実験結

果を示す。実験結果から RBFを適用したニューラルネットワークはテンプレートマッチングより有効であることが

わかる。従って特徴パラメークから直接平均ペクトルを求めるよりも、 RBFクイプのニューラルネットワークによ

り平均ベクトルを変換した方が高性能な認識を行うことができる。

7 むすび

多入力多出力素子で構成される FPMにRBFを適用し、 6子音音素認識実験、 18子音認識実験、および連続音

声認識実験を行った。音素認識実験では従来の FPMとRBFを適用した FPMは同等の認識率であった。連続音声

認識実験の結果は、従来の FPMに比較して RBFを適用したFPMは認識率が低下したがTDNNより高い認識率

が得られた。 RBFを出力層に適用した FPMと、出力層、中問層共にRBFを適用した FPMでは前者の方が認識

率が高かった。また、中間層における FPM素子の有効性が示された。今後以下のことについてさらに調ぺる必要が

ある。
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• RBFを入力層に使用した場合の認識性能を評価する。

• 素子問の重みにも FPMの出力のように制約条件を逍入した場合の認識性能を評価する。

• RBFを超楕円で空間分割できるように拡張した湯合 (/3を可変にする）の認識性能を評価する。

• 内積クイプと RBFクイプとの違いを理論的に説明する。

RBF素子の重みは内積クイプに比ぺて解析がしやすく扱いやすい。従って、話者問の適応に応用する場合にも

RBF素子の重みを操作することによって比較的容易にネットワークの構築ができると考える。
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(b) RBFタイプ

図1ニューラルネットワークが分割する空間
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RBF-FPM 

a1 
(n} aCn) 

1 a炒
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＾ 図2N次元のPPM素子

N 
I,a炉=1, 0 S a}n> S 1, for all i 
i=l 

・内積タイプ
（ 

a炉=:xp(u/>)'(i = 1, …, N) 
l:exp(u (n) 
k 

k) 

紗＝立wLnm>a}m)'
mJ 

(i = 1, ... , N). (
-
）
 

・RBFタイプ

a. = 
(n) exp(-u}n)) 
、 N () 

, (i = 1, ... , N) 
I,exp(-uk n 

k 
） 

U; 
(n) 

＝泣(wii
(nm) (m) 2 -a.) , (i = 1, ... , N). 

mJ J 

aj(n): n番目の素子， i番目からの出力

uj(n): n番目の素子， i番目への入力

Wij(nm): m番目の素子，j番目と n番目の素子， i番目との間の重み
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RBF-FPM 
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1 unit 

Hidden Layer 
2 dimensions 
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16 channels 

7 frames 

図3音素認識に用いる FPM
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図4連続音声認識に用いる FPM
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付録

RBFを適用したFPMの学習アルゴリズム

第 m層→第 (m-1)層
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第(m-1)層→第(m-2)層
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