
解 説 

日 本 音 衝 学 会 誌 44 な 10 号 (1988) 

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 , 盛ん 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 『, 多 届 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 。 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 や 連想 記 憧 モデ ル や 1980 年 代 に 統計 力学 的 
な テイ を 人 し た ポル ツマ ンマ シン な ど が 提案 さ 

むれ それ ぞ れ 独自 の 発展 を 見 せ た 。 し か し , いずれ も ア 

| 一 キテ クチ ャ が 複雑 で 専門 家 以 外 の 者 が 実際 に 計算 機 上 

証 で 応用 モデ ル を 実現 し , 試行 する の が 困難 で あっ た 。 

ニュ ー ラ ルネ ットワーク の アプ ロー チ が 応用 の 面 で 大 
きき な 展開 を 見 せる きっ か け と な っ た の は , back-propa- 
gation 学習 法 の 登場 に よる と ころ が 大 きい の "の 。 こ と の 
学習 法 に より , 従来 困難 と され て いた 多 届 ネッ トワ ー ク 

の 学習 が 可能 と な り , ネッ トワ ー ク 中 hidden ユニ ッ 

上 を 想定 する こと で , 2 届 パ ー セ プ ト ロ ン で は 不可 能 で 
具 あ っ た XOR や パリ ティ 関数 の 問題 が 学習 可能 で ある 
上 と が 示さ れ た 。 と の back-propagation 学習 の アル ゴ 
昌 ) ズム は 計算機 上 で 実現 し 易い も の で ある た め , 各 方 面 
上 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 。 特 に , 高速 の 並列 処理 計算 機 が 利用 可能 に な 

有り , 大 規 検 並列 (massively parallel) 処理 も 身近 な 話題 

な っ て くる と 共に 。 ニ ュー ラル ネッ トワ ー ク の 研究 が 
び プ ー ム に な っ て きた 。 

詩 声 の 分 野 で も , 音声 の 規則 合成 に お いて , 文字 か ら 
韻 へ の 変換 規則 の 発見 に 3 層 の ニュ ー ラ ルネ ッ ト ワ ー 
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 %0。 音声 認識 の 分 野 に お いて 
j 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 

4 の 。 と の よう | に ニュ ー ラ ルネ ットワーク は , 現在 
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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 出 て きた た め 非 常に 注目 され て お 

り , 特に , 多層 の パー セプト ロン の 重み を back-propa- 
gation テル ゴリ ズム で 学習 させ る 手法 が 広く 使わ れ て 

いる 。 多 届 パ ー セ プ ト ロ ン の 人 能力 も 実験 的 に 調べ られ て 
いる Pu の 

2 章 で は と の 多層 パー セプト ロン の back-propaga- 

tion 学習 の アル ゴ リズ ム に つい て 解説 する 。 3 意 で は , 

音声 認識 へ の 適用 例 と し て , time delay ニュ ー ラ ルネ 

ットワーク (TDNN)%) を 簡単 に 紹介 する 。 と 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 半 用 

例 と し て , 4 遂 で は , 空間 の 写像 て よる 雑音 抑圧 へ の 適 

用 例 ?⑳ を , 5 章 で は , 規則 の 発見 へ の 適用 例 と し て , 音 

声 の 規則 合成 で の 文字 か ら 音 客 へ の 変換 規則 の 発見 や 

と , 単語 カテ ゴリ の 予測 問題 を 取り 上 げ , 簡単 に 紹介 

する 。 

2. 多層 バー 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 及 び hidden-layer と 呼ば 
れる 隠れ 届 で 構成 され る 多層 ネッ トワ ー ク で ある ( 図 - 

1)。back-propagation 学習 アル ゴ リズ ム の 特徴 は , 数 

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 と と に あり , と れ に より 各 ュ ニッ ト に お いて 最 急降下 
法 を 適用 する こと と が 可能 と な っ た 。 も う 一 つの 特徴 は , 

各 ユ ニッ ト に 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 と 
と が で きた 。 と と 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 届か ら 出 力 層 に 向 か 

っ て 結合 され で お り , 入力 層 に ある 入力 パタ ー ン ヵ を 入 
力 し た と き , 図 -2 に 示す よう に それ ぞ れ の ユニ ッ ト ナ 
で は 他 の ユニ ッ ト # か ら の 入力 、 す な わ ち ュ ユニット: の 

出力 と 。 ユ ニット ぁ 了 間 の 結合 重み 係数 o,, の 積 の 総 
和 ze 三 ジ into を と り , 更に 入出 力 関数 7(<) を 
通し て , 出力 信号 o』= ア (ze/) 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 届 に 入れ た 
と き に , 上 記 の よう な 計算 を すべ て の ユニ ッ ト で 行い 
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図 -2 ニュ ー テ ラル ネッ トワ ー ク の ユニ ッ ト 

(た だ し , 入力 居 で は 入出 力 関数 を 通さ な いと と が 多 

い ), 最終 的 に 出力 層 か ら 出 た 信号 パタ ー ン が 育ま 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 。 

まず と の 問題 を 最小 化 問題 と し て 定式 化す る た め に 

評価 関数 を 決め る 。 と と 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 , を 用 いて いる 。 

= と (ゆー の が G) 
ナ 

と と で は 入力 ター ン あ に 対 する 出力 ユニ ッ ト テ 

の 教師 信号 で あり , o,, は 出力 ユニ ッ ト 了 の 出力 信号 で 

ある 。 と の 論 差 関数 。 を すべ て の 入力 パタ ー ン に 対し 

て 最小 に する 必要 が ある 。 よ っ て 問題 は セー と 5 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 。 

と の 問題 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 , 入力 パ 

ター ン ヵ と と の 結合 重み 係数 ゅ j, の 更新 最 4,xgj, 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 。 

9 ぢ 
92 (?) 

ます 9E//9xo。 を 求め る 。 

9 の と 。 9, 9ze, 

09, ze 9ro 

7 の /ー ジ ax の で ある か ら 右 辺 の 右側 は 

ノイ の jocー ーー と 

3) 

9 カー 
65 の 7 が = っ を 277 ニコ (4) 

で ある 。 と と で 添字 を は ユニ ッ ト ナ 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 了 に 対し て 

ニー_6g。 
07 選 9ze77 (5) 

と 置く と と に より , 

ーー の rt (6) 

よっ て , (2 ) 式 の 学習 規則 は 

zo』ー7 カ *0 み の 7 (7) 

と な る 。 こ とこ と で ヵ は ステ ッ プ サイ ズ を 決定 す る 正 の 定 靖 議 

数 で ある 。 
次 に 9, を 求め る 必要 が ある 。 

_6P,。 9. 9o』 (8) 98 リ ニー 
| 97e ヵ 9 9ze が ヵ 

と と で , og ニア (ze ) で ある か ら 右 辺 の 右側 は 

_6og J 
0 ニア (ze の (9 7 

ト か , そう で な いか に よっ て 式 は 異な る 。 ユ ニッ ト 妨 り 

出力 ユニ ッ ト の 場合 。 

た っ (9 G) 溝 
ナ 

で ある か ら , 1 

ーー GO 
09』 周 

と な り , 直接 9。, が 次 式 の よう に 求まる 。 

9』 三 (5) 一 の の リプ (ze な の 

(ユニ ッ ト 了 ア : 出力 ユニ ッ ト ) 

一 方 , ユニ ッ ト が 出力 ユニ ッ ト で な い 場 合 、 大 

じ カ ae ら な い 。 従っ て , Ao 

9P。 ニ ァ 05, 9P, 9ze* 

99。, た 9ze7> Ma 

9P, 

7 99gz3059 記 ⑦ 0 が 

の 月 ニ の ニー 0 の) 
な Oze/y ょ は LR 

b 月 】 CC77 ・ と 6A て の 

(ユニ ッ ト ナ : 隠れ ニ ユニット) 

と の よう に 、 4,xo, を 計算 す る の に 必要 な 訓 
9, を 出力 層 か ら 入 力 層 へ 逆 に 伝 雪 し て 行く の 回 
propagation と いう 。 3 

back-propagation 学習 アル ゴリ ズム で は ろ 

入出 力 関数 /(z) と し て , 式 (11), (13) か ら 明 ! 

うに 微分 可能 な 関数 が 必要 と され る 。 文献 29 論 
の よう な 非線形 単調 増加 の シグ モイ ド 関 数 を 有紀



議 い と し て いる 。 

っ 

すなわち , ユニ ッ ト 了 の 出力 は 次 式 の よう に な る 。 

9 1 

6C)) 

7(2e な りー ニッ ー (⑪5) 3 1 ee の 

に に で 入力 の 総和 ze は ze っ ー 2 に 2 * の 填 9 と し 

バイ テス 成分 9 を 加え る 。 実際 の ネ ットワーク で は 
有力 ユニット 以 外 の すべ て の ユニ ッ ト と 結合 する , 出力 

が 常 IC 1 の パイ ナス ユニット を 考え 、 の, を その 結合 重 
係数 と 見 な し て 学習 する 。 

e) な 

陸 * ア ee)= 選 9 っ の 1ー の ) G6) 

EC 4 ゃ の 更新 太 rp, は 次 の 式 

oiー7 カ 0 の (17) 

= だ し , ユニ ッ ト 了 が 出力 ユニ ッ ト の 場合 は 

6 の (1 一 og)・( ち の) (18) 

り , ユニ ッ ト が 隠れ ユニ ッ ト の 場合 は 

の ーー の か と 6Ato (19) 

で ある 。 
語 合 重み 係 数 o ヵ 。 の 更新 は 。 入力 マタ ー ン が 複数 個 

ある の が 一 節 的 で ちる の で , 一 つの 入力 パタ ー ン 提示 ど 
に 実行 する か , 次 式 の よう に 全 入 力 で ター ン 提 示 後に 
陣 dー 7・ = (ば ナリ) (20) 

と 1 し て 天 行 する か , つの 方 法 が ある 。 ま た , 結合 重み 
隊 ( の 初期 値 を すべ て 同じ 値 に する と , 隠れ ユニ 

芽 の 出力 値 が すべ て 同じ に な り , 学習 が 進ま な い の 
数 等 に より ラン ダム な 小さ な 初期 値 に 設定 する 必 
る 。 

back-propagation 学習 アル ゴリ ズム の 

効率 化 
back-propagation 学習 アル ゴ リ ズム の 基本 原理 は 最 

法 で ある た め , 最短 距離 で 最小 値 に 到達 する た め 

更新 幅 を 無限 小 に する 必要 が ある が , 実際 問題 と 
計算 繰り 返し 回 数 が 増加 する た め , 収束 速度 は 遅 
。 そ と で , な る べく 大 き な 更 新入 (so:) を 得る 
=(7) 式 の 7 ヵ の 値 を 大 きく と り た い の で ある が , 更 

同 が 振動 し 易く な る 。 文献 22) で は , 前 回 の 更新 
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幅 を モー メン タム 量 と し て 次 式 の よう に 加算 する と と に 

より 振動 を 抑制 する と と を 提案 し て いる 。 
apー ガ "6 計 "Or 寺 @・ ガ oco> (21) 

と と で, @ は モー メン タム 量 を 調整 する パラ メー タ で 

ある 。 と の ヵ , ge は 定数 で ある が , と 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 , 更に 学習 進行 の 程度 に よっ て も 変化 する と 考え ら 

れる 。 

そ と で 筆者 ら は 学習 計算 繰り 返し ど と に , 次 式 に より 

エラ ー 五 , が 最小 と な る よう に cg を ダイ ナミ ッ ク に 

変更 する 方 法 に つい て 比較 実験 を 行っ た 。 

万 (or の 圭 ojicpte)rgc の )) (22) 

Min (ojrp 寺 ブ セ の ptsrr gs)) (23) 

こと で B。 "計算 時 間 の 関係 か 2 が @ の 値 を 有限 個 用 意 

し て , その 中 か ら ち , が 最も 小さ く な る ヵ ,e を 選択 す 

る よう に し た (dynamically control training pararme- 

ter, DCP 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 -1 (に 示す 。 

パラ メー ター 定 に 比較 し て , DCP 法 す な わ ち ヵ ,g を 

ダイ ナミ ッ ク 変 更 する 方 法 は 約 4.3 倍 以上 収束 が 早く 

な り (Case 1, Case 2), パラ メー ター 定 の 場合 , 0.4 

の と き は エラ ー の 振動 が 生じ 易く (Case 3, Case 4)。 ヵ 

=0.1 で あれ ば 収束 が 遅く な る (Case 2, Case 5)。c 

に つい て は o=0.9 の 場合 , ヵ の 値 も 5 大 きけ れ ば 不安 定 
な 状 胡 が 持続 し (Case 3), g= ニ 0 の 場合 , 学習 が 進ん で 

も 収束 速度 が 加速 し な いと と が 分 か っ た (Case 5) 。 

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 と ろ , oc に つい て は 学習 初期 及び サン 

プル 数 が 増加 し た 場合 , w は 小さ な 値 を と り , それ 以外 

は ほとん ど o=0.9 を 選択 し た 。 と 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 ちあ る た め , w に よ 

る 加速 は オー パシ ュー ト を 起 と 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 引き ずら な い 方 が よい 
か ら で あ る と 考え られ る 。 7 に つい て は サン プル 数 が 増 

加 す る に 従っ て 減少 し て いっ た 。 す な わ ち , DCP 法 で 

は サン プル 数 の 大 き さ に 対し て 自動 的 に 7 の 値 を 正規 

化す る 。DCP 法 を 採用 する と 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 応じ て パラ メー タ を 自動 

表 -1 学 泊 効 率 化 筑 (DCP 法 ) の 効果 確認 実験 結果 
(bigram ネッ トワ ー ク モデ ル , 1 セ モン テン ス 学 習 ) 

Case 1 Case 2 Case 3 Case 4 Case 5 

7 (step size) G/2.1.2)* 0.1 (6x) 0.4 (fx) 0.4 (5x) 0.1 (6) 
(momentarm) 0⑩.00.9) 0.9(5) 0.9 (5 0 (sy) 0 (89 5 
Iteration 35 153 more than 200 178 more than200 

* 前 回 の ヵ の 1/2, 1, 2 倍 の 値 か ら 選 択 



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 ご ど と に すべ て の パラ メー タ の 組み 

合わ せ に 対し 計算 を 行っ た た め , 7 3 種類 , c 2 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 7,@ は 同じ 値 を 取る と 
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 ター バル を 大 きく と る と と に より と の 問 

題 は 解消 され 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 ニニ 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 届 パー セプト ロン を 考え る 。 

多 届 パー セプト ロン を , 入力 空間 か ら 出 力 空間 へ の 変 

換 , すなわち , 関数 と 見 な し た 場合 隣接 する 層間 の 結 

合 の み を 許し た 4 届 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 こと と が 指摘 され て いる の?)。 

と の 定理 は , 任意 の 多 変 数 連続 関数 が 一 変数 の 連 統 関数 

の 和 で 表現 で 計る と いう 区 くべ き 事 実 を 述べ て いる も の 

で , 実数 体 名 , 閉 区 間 [0,1] を ヵ 写像 了 に よる 和 集 

合 4 の イメ ー ジ を 4(= {<) : < ど 4] ), リプ シッ ツ 

条件 , Y ィ ,y 1Kz) 一 (の)1Sc| ァ ーy|" (c: 定数 、0<e 
人 ミ 1) に 属す る 関数 の 集合 を Liphg] と する と , 以下 の 

よう に 記述 で きる 。 

[Sprecher の 一 般 化 Kolmogoroy の 定理 ] ぐ 

任意 の 整数 W( 且 2) に つい て , 実数 値 を と る 連 統 関数 
で , 単調 増加 , 7=7, Lip[ln (2) /In(2V 十 2)] な 

る , A に 依存 する 関数 が 存在 し , 『 は 以下 の 性 質 

を 有する 。 

任意 の 実数 8>0 に 対し , 0<gE ミ 6 な る 有理 数 E が 

存在 し て , 任意 の z(2 ミ ヵ ミ W) 変数 の 連 統 実数 値 関数 

バテ) : アー は 次 の 表現 を 持つ 。 

7 の = 用 [る yye+eotg| 
な 0 半 2 コ 

4 は と 独立 I に 定まる 定数 , 7 は げ に 依存 し て 決 

まる 連続 実数 値 関 数 。 

ァ ー2 と し て , ~ と の 式 を ネッ トワ ー ク の 言葉 で 表現 す 

る と 図 -3 の よう 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 , 7 

を 持ち , 隠れ 届 2 の ユニ ッ ト は , 7 を 持つ , 4 層 ネ ッ 

トワ ー ク の 形 に な る 。Sprecher の 一 般 化 Kolmogorov 

の 定理 か ら , と の ネッ トワ ー ク は わずか 15 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 
育 反 な 閉 集 合 4, 8 を 見 分 ける よう か 関数 , すなわち, 
信 の 上 で 1 を と り , 玉 で 0 を と る よう な 待 性 関数 は , 連 
続 関数 で 実現 で きる や から, この ネッ トワ ー ク は 任意 の 
カテ ゴリ 傾 域 も 実現 で きる こと が 分 か る 。 残 念 な が ら , 
と の ネッ トワ ー ク は 隠れ 届 の ユニ ッ ト i に の , ア と いう 特 

図 -3 Sprecher の 一 般 化 Kolmogorov の 定理 に よる 

ネッ 」 ド ワー ク 

殊 な ユニ ッ ト 出 力 関数 を 要する た め , と の 定理 か ら 直 接 

(に , 4 届 パ ー セ プ ト ロ ン の 任意 の 連続 写像 の 実現 可能 件 靖 
を 言う こと と は で き な い 。 し か し , 連 統 関数 は , 定義 域 に 議 

合 ま れる コン パク ト 集合 上 に お いて , sigmoid の よう な 議 

移 和 待 性 関数 の 和 で , 幾ら で も よく 近似 で きる と いう 補 還 
題 を 上 述 の 定理 に 適用 する と , 隠れ ニ ユニット の 数 制限 

を 設け な けれ ば , 4 届 パ ペー セプト ロン は , 隠れ ユニ ッ 還 
を どん どん 増やす て と 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 理論 的 な 結果 が 得 ら れる ?。 請 
と れ は , 連 統 関数 , サ ,/'" を sigmoid の よう な 人 移 和 関 

数 の 和 で 近 以 し て , 図 -3 の ネッ トワ ー ク を , 写像 と 
て の 検 能 を そ と な わ ず に , 4 届 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 よう に , 任意 の 連 統 関 数 や 任意 の カテ ゴ 川 

領域 を 多 居 パー セプト ロン で 実現 する 際 , 理論 向 に は 計 

4 暦 あれ ば 十分 で ある 。 3 届 パ ペー モ セプト ロン の 能力 ic 
いて は , コン ピュ ー タ 実験 に より , 複雑 な カテ ゴリ 傾 寺 
が 形成 で きる と と が 示さ れ て いる %。 『 
また , 入力 層 の ユニ ッ ト は 非線形 出力 関数 を 持た 昔 

隠れ ニッ ト 及 び , 出力 層 の ユニ ッ ト が ステ ッ プ 関数 
出力 関数 と し て 持つ 多 届 パー セプト ロン の 能力 に つい | 

も 研究 され て お り , 有限 個 の 隠れ ニー ニッ ト を 持つ 3 履 
ー セ プ ト ロ ン で , 非常 に 特殊 な 位置 関係 に ある 入力 2 
タ を 除い て , 有限 個 の 入力 デー タ を 任意 の 複数 カテ コ 

に 分 類 で きる と と が 構成 的 に 証明 され て いる "。 

・ 音声 認識 へ の 適用 

ATR で は , 音声 現象 を 考慮 し て , 工学 的 立場 か ら 
4 に 示す よう な time delay neural network (TDI 

の アー キテ クチ ャ を 考案 し , 音 旬 認 識 の /bd 

識別 で 表 -2 に 示す よう に HMM より 大 幅 商 | 

識 率 を 達成 し た ぜ 。 ニ ュー ラル ネッ トワ ー ク を 用 Mg 
time shft invariant な 音韻 識 を 行う 試み は , 

に 東北 大 学 で 行わ れ て いる が ゆ 。 特 微 抽出 届 は 固定 

て いた 。 こ と れ に 対し て , TDNN で は back-propag 

法 に よっ て 特徴 抽出 必 を も 学習 形成 する と と で 店 

精度 を 飛 明 的 に 高め て いる 。TDNN は , 次 の 特 微 
っ て いる 。1) 4 届 の ニュ ー ラ ルネ ットワーク の 林 
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図 -4 Time delay neural network の 構成 

表 -2 TDNN と HMM と の 音 井 認識 率 の 比較 
(単語 音声 中 の /b, d, g/ の 別 ) 

発声 者 TDNN HMM 

MAU 98.8%6 92.996 
MHT 99.196 97.296 
MNM 97.596 90.996 

の で , 任意 の 判別 境界 を back-propagation アル ゴ 

ム に よる 学習 に より 構成 する と と が 原理 的 に は 可能 

る 。2) TDNN は , 学習 に より , 音韻 の スペ クト 

ラム か ら , 音 字 待 徴 を 発見 し て ,。 それ に 基づい て 音 

認 調 する と と を 意図 し た 構成 に な っ て いる 。3) 

NN は , 入力 音 他 の 位置 ずれ に 影 紀 さ れ に くい 構成 
っ て いる 。 ま た , と の TDNN の hidden layer で 

られ て いる 特徴 を 調べ た 結果 , 音 額 電 別 特徴 と し て 

れ て いる 第 2 ホル マン ト の 動き や 母音 の 立ち 上 が り 
の 検出 を 学習 に よっ て 自動 的 に 発見 し て , 音 屯 識別 

微 の 一 部 と し て 用 いら れ て いる と と も 確か め ら れ て 

rpropagation 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 , lateral inhibition の 

能力 に より , 他 カ テ ゴ リ の 出力 値 を 考慮 する と と が で 

き , 非常 に 強力 で ある 。 し か し な が ら , 多 カ テ ゴ リ の 場 

合 の 】ateral inhibition を 利用 し た 学習 の 実現 性 , ワー 

ドス ポッ ティ ング や の 場合 の verication の 能力 等 に 

つい て は , な お 研究 する 必要 が ある 。 

4. 信号 処理 へ の 適用 

多 届 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 り 分 類 へ の 応用 に 比べ て 知 か に 少な い 。 し 

か し , 多 届 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 と と , 更に , back-propagation テア 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 

と 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 ⑳。 雑 音 抑圧 に 用 いた 多 届 パー セプト ロン は , 図 -5 

に 示す よう な も の で , 線形 出力 関数 を 持つ ユニ ッ ト で 椿 
成 さ れる 入出 力 届 を 持ち , 波形 その も の を 入出 力 信号 と 

する 。 と の 4 層 パ ー セ プ ト ロ ン を , 男性 話 者 1 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 , 4 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 と と を 確認 し 
た 。 更 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 4 届 パ ー セ プ ト ロ ン は , 学習 デー タ と ほ 

ぽ 同 等 の 雑音 抑圧 特性 を 示す と と を 確認 し た 。 
その 他 , 図 -6 に 示す よう な , 入出 力 届 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 

出力 層 (60 ユ ニッ ト ) 

電 れ 層 2(60 ユ ニッ ト ) 

隠れ 悦 1(60 ユ ニッ ト ) 

図 -6 情報 正 納 3 届 ぷ パー セプト ロン (ん ご W) 



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 ちる 。 この 3 層 パ ー セ プ ト ロ ン を , 出力 信号 

が 入力 信号 と 同じ に な る よう に トレ ー ニ ング する と , 入 

力 信号 は 六 り こと 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 と と に な る 。12kHz 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 

50 個 か ら 成 る 入出 力 層 と , sigmoid を 持つ 20 個 の ユニ 

ッ ト か ら 成 る 隠れ 層 1 届 で 構成 され る 3 届 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 ?。 

また , 多 届 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 実 験 デー タ と し て 人 工 的 

に 作成 し た カオ ス の 表 列 を 使っ て , コン ピュ ー タ 実験 を 

行っ た と と ろ , back-propagation で トレ ー ニ ング され 

た 4 届 の パー セプト ロン が , 従来 の 予測 手法 (iterated 

polynomial, Widrow-Ho 括 and non-iterated polyno- 

mial) より も よい 予測 特性 を 示し た "ゆめ 。 

5- 3 単語 予測 へ の 適用 

音声 合成 へ の 適用 で は NETtalk? が 有名 で ある 。 

と 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 -7 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 七 つ の グ ルー プ 分 け 

られ , それ ぞ れ 英文 テキ スト の 連続 し た 七 つ の 文字 が 入 

力 さ れる 。 一 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 名 読点, 単語 の 句 切り 

に 対応 し て いる 。 出力 届 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 ニニ 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 と と に 

より 行う 。1, 024 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 よう 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 

と と を 試み て いる 9!。 目 的 は 音声 認識 結果 の 誤り を 訂正 
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図 -8 単語 予測 モデ ル の 構成 還 

する た めで ある が , 従来 の 確率 モデ ル で は 博 報 容 量 の 図 議 
係 で trigram 予測 ( 三 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 で は 情報 圧 総 効果 に よ 講 

る Argram 予測 ( 組 予測 ) まで 拡張 可 務 な モデ ル を 靖 
構成 する と と が 可能 で ある 。 現在 , 幾つ か の モデ ル を 検 還 

討 中 で ある が , その うち の 一 つ を 図 -8 ic 示す 。bigram 

予測 ( 二 つ 組 予測 ) は 4 層 の ニュ ー テ ルネ ッ ト で , 入 胃 

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 プラ ンク 1 個 に 相当 し て いる 。 陣 れ 届 は 2 
届 あ り , それ ぞ れ 16 個 の ユニ ッ ト を 持ち , 入力 居 と 上 

力 層 の マイ クロ フィ ー チ ャ を 学習 させ る 。bigram 予 il 

モデ ル の 学習 が 終わ れ ば 入力 届 を 新た に 左側 に 追加 し j 

下位 の 隠れ 届 に 結合 し て , その 間 の 結合 重み 係数 の 初 

値 を 0 に し て trigram 予測 の 学習 を する 。 と の 方 法 K 
より ,'bigram 予測 モデ ル で 学習 し た 出力 と 同じ 値 が | 

学習 を 始め る と と が で きる 。 以 降 , gram 数 を 一 つ 増 

す ど と に 左側 に 入力 層 を 追加 し , 同様 の 手順 で 学習 
う 。bigram 予測 モデ ル の 学習 後 、 trigram 予測 モ 

で 約 12, 500 語 (512 文 竜 ) を 23 回 学習 し た 段階 で 

知 文章 に 対し , 従来 の 確率 に よる trigram 予測 と ほ 

同じ 予測 的 中 率 を 得 て い る 。 フ リー パラ メー タ の 数 
率 そ モデ アル の 場合 組み 合わ せ の 数 8*=704, 969 で あ 

に 対し 。 ニ ュー ラル ネッ トワ ー ク の 場合 , それ は 結 
み 係 数 の 数 4 649 に 対応 する た め , 約 1/151 の 情報 有 
効果 が ある 。 

6 むす び 

以上 の 例 は , カテ ゴ リ 分 類 の 枠組 み で の 問題 

写像 , 規則 の 発見 の 問題 で の ニュ ー ラ ルネ ッ ト 

適応 例 を 中 心 に 解説 し た 。 と の よう に , 多 届 パー 

ロン を back-propagation アル ゴリ ズム で 学習 さ 

いう 枠組 の アプ ロー チ は , 適用 範男 を 急速 広 居 
ある 。 と の よう な アプ ロー チ 以 外 に も , Hopfeld 
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』 テル" に よる Boltzmann machine7) や phonotactic 

mpping" が あり 、 研究 が 進め られ て いる 。 
肖 矢 
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