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I. ニューラルネットの音声・画像・制御への応用

松下 軍器産業株式会社吉
中央研究所情報科学研究室回木英行

要約

ニューラルネットの 3分野への応用について述べる。第 1は音声情報処理へ

の応用で，ホルトマン抽出 • 音声合成のための韻律性の制御 • 音韻セグメンテ

ーション，第 2は不特定筆者の手雷き英数文字認識，第 3はニューラルネット

駆動型ファジィ推論である。これらの実験結果を概観し今後の研究取組に対す

る展望を述べる。

Artificial neural network to three application fields is described in this 

paper. First application field is processing, and it is applied to the for-

mant extracton, prosody control for text to speech, and phonetic segmentation. 

Second application fie Id is character recognition, and it is applied to the 

recognition of hand-written alphanumeric characters. Final application field 

1s control, and the combination of fuzzy reasoning and neural network that 

is called artificial_neural_network-driven fuzzy reasoning is proposed. 

Each experiments are described and through these experiments, research 

of neural network from now is considered. 

1. はじめに

昨今のニューラルネットヘの関心の高まりは以前の超電導のような感を呈 し，

研究者のみならず話題を多く提供してきたが，最近はようやく落ち着きを取り

戻しつつある。プームに対す る批判もあ ったが，研究者数の急激な増加によっ

て特に応用面での進歩が見られた。

ところで，ニューラルネットの工学的研究の方向には 3種類あるように見受

けられる。第 1は，生体の神経情報処理メカニズムを極めようとするアプロー

チで，生理学的知見をできる限り取り入れ，未解明な点は大胆な仮定を立てて

工学モデルを構築しようとするものである。生体計測のし易さから視覚系の ，
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特に初期視覚のモデル化が進んでおり ハー ドウ
I) 

ェア化もされつつある。

第 2は，脳・神経情報処理のアルゴリズムを求める ，神経計算学とでもいう

方法である 2)。 従来の コンピュタを支えたソフトウェア・ア ーキテクチャがあ

るように，脳 ・神経のソフトウ ェア ・アーキテクチャも存在するに違いない。

それは，自ら学び素早く的確に（正確な とは言えないまでも）判断する我々の

脳の存在がこれを証明している。これを解明する過程で得られた成果が実際の

脳と同じであろうと違おうと，工学的には大変有用であることは想像に難くな

し9

第゚ 3は神経とは全く 別の次元でッ ールとしてニュ ーラルネットを用いる立場

である。多くの工学研究者はこの部類に属する。例えば，パターン認識の研究

者は認識率さえ上がるならば，どのような方法でも試してみるであろう。ニュ

ーラルネッ トはそのうちの 1つのツ ールに過ぎないわけである。勿論，その性

能はフルに発揮させたいわけで，そのためには何をどの様に加工して入力し何

を取り出すか，つまり目的 とするタスクに応じていかなるニュ ーラルネッ トの

モデルを作るかが大きな研究課題になる。また，第 1• 第 2の研究成果もこの

目的に合致するものはどれでも利用する。

筆者等は音声認識への前処理機構として，第 1の立場である聴覚末梢系のエ

学モデル化にも取り組んでいるが， 他の研究と平行しながらじっくり時間を掛

ける必要があろうと考えている。そこで，本解説では，第 3の応用に主眼を置

いた筆者の最近の研究を紹介 し，今後への取組を展望する。なお，ここで紹介

する研究は，既に発表済みまたは投稿済みの内容であり，詳細は参考文献を御

覧いただきたし'0

2. ニューラルネットの導入説明

脳神経系での情報処理機構を数理工学的に解明しようとの試みは，連想記憶

や学習機械の研究として古くから行なわれていた25,2)。 一時は学習機械パーセ

プトロンに多くの研究者の関心が集まり盛んに研究されたが，Winsky等の論

文26)ですっかり熱が冷めてしまい，以後地道な研究期間が続いた。近年多恩パ

ーセプトロンの効果的な学習アルゴリズム backpropagation4)が発表さ れ， ま
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た，巡回セールスマン問題27)や NETtalk7~のようなデモ効果の大 きい応用研究が

発表されて以来，第 2次ニューラルプー ムが起きてきたのは ご承知の通りであ

る。

本解説ではこれらの一般解説をするこ とは目的ではないので，ニューロ ンモ

デルの等入説明後は，ここで取り上げるニューラルネットに限定して定義を簡

単に行う。

Fig. Iは生物の ニューロンである。ニューロンは他の複数のニューロンからシ

X 1 

二 ャy

X2 

Fig. I ニューロン Fig.2 ニュ ーロ ンモデル

ナプスを介して信号を受け取る。 これ等の入力信号が閾値以上であれば神経パ

ルスを発火 し，以下であれば発火しない。以上の生理学的知見を工学的に表現

したモデル例がFig.2に示す多入カー出力の非線形回路であり，数理モデルと

して入力 xと出力 yの関係を(1)式で表わす。

Yi= f (L仰 Xjj+ ct。) i 1) 

f (z) = 1 
l+exp(-z) 

(2) 

ここで aはシナプス結合をモデルに反映させた結合強度である。 (2)式にsigmoid

関数を用いるのは ， 2値関数的でかつbackpropagationで要求される徴分可能

性を満足しているからである。
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このニューロンモデルをネットワーク結合したものがニュラルネットである。

ニューラルネットには多くのモデルがあるが，本解説では Fig.3に示すfeed-

foward型のみを用い学習アルゴリズムはbackpropagationを用いる。

Y=NN(x1 ,Xz,X3) 

Ouiput Layer 

Hidden Layer 2 

Hidden Layer 1 

Input Layer 

-
9
9
9
9

ヽ
9

9

9

9

9

,

X1 

ー
NN(xl 

ー

X2 X3 1 

Model Size: 3 layer [ 3 x 2 x 2 x 1 ] 

Fig.3 ニュ ーラルネット

ここで用いるニューラルネットを定義しておく。

〔本解説中で用いるニューラルネットの定義〕

(a) k膀パーセ プ トロンとは 1暦の出力伍 と (k- 1) 暦の中間眉を

持つモデルである。

(bl 神経回路網の入出力関係を(3)式で表現する。

y = NN (x) (3) 

(cl モデルの規模を K層〔 u。XU1 X ... xuk ]で表現する。止は各

々入力庖，中間層，出力層の神経細胞モデルの数である。

(d l 入力庖 と中間爵は，上記(c)以外に定数 lのユニットをもつ。この

ユニットは下層の神経細胞モデルからの結合はないが，上腔の神

経細胞とは結合を持つ。

(el 隣接する庖の神経細胞モデルは全て結合する。同一庖内や僭を飛

び超えての結合はな い。
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(d)は(1)式の a。を表現するためであるが， 3.1節ホルマント抽出と 3.2節プロソ

ディ制御及び 4.1節英字認識で用いたモデルにはまだ，この定数 1が考慮され

ていなかった。特に以後では(c)の表現を用いてモデル構成を示すこととする。

例えば， Fig.3は 3層〔 3X2X2Xl)と表現する。

3. 音声情報処理への応用

3) 
3. 1 ホルマント抽出

3. 1. 1 背景と目的

音声認識の難 しい点は．話者の個人性 ・音韻性の分離が未だできず，同一話

者の同一音韻でも，前後の音韻環境によって大きく変動する点にある。言い代

えれば，未だ音声の本質が掴みきれていないといってもよいであろう。

この状況下にあって，音韻性に最も影密を与えると考えられるものがホルマ

ントである。 Fig.4に発声時の口腔の形状とこれに対する音密管モデルを示す。

ホルマントはこの音密管の共振周波数に相当する。これからも分かるように，

ホルマント軌跡は口腔の動き・形状に直接対応しているため連続軌跡を描き時

間的変動が比較的安定している。従ってホルマントに着 目すれば，音声の時間

的な微少変動を吸収し，大局的な時間的変化を掴むことができる可能性があ り，

D= 
[ii 

三 [JO= 
[a) [u) 

Fig."4 発声時の音密管モデル
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音声認識性能の向上に大きく寄与するものと思われる。そこで箪者等は音声認

識における変動要因吸収の一方法として，前述した聴覚末梢系の生理学的知見

を基に前処理部を構築し，大局的なスペクトルの動きを追うことで大きな誤り

りを犯さない音声認識、ンステムを考えている。この考えを実現するための特徴

抽出として，今回はホルマント抽出を取り上げ，ニューラルネットで抽出フィ

ルタリングを行う。ここでは聴覚神経系のモデル化は目的とせず，信号処理へ

の応用の可能性を探ることを目的とする。本実験におけるホルマント抽出は画

像処理と言った方が相応しいのかもしれない。

3. 1. 2 モデルの構成

スペクトルを入力しホルマントを出力する 3種類のモデルを構成した。以下

各モデルの狙いと構成を述べる。

（モデル 1: Fig. 5) 時間情報を含まな いモデル。 1フレーム分の対数パワ

ースペクトル (5kHzまで 64点）を入力とし，該当ホルマン ト位置のみONと

なる 64点周波数スペク トルを出力する。 フレ ーム間情報を含まないがためにフ

レーム毎のスペクトル変動の影密をどの程度受けるかを調べることが目的であ

る。

（モデル 2: Fig. 6) 時間・周波数情報を持つが，共に部分情報しか持たな

いモデル (46 8 Hz x 2 0 ins)の小区域で全スペクトログラム上をスイープ入力

し．小区域の中心にホルマントがあればONを出力する。 周波数の絶対値情報

を欠くがための影響をどの程度受けるかを調べることが目的である。

（モデル 3: Fig. 7) 時間・周波数情報を持ち，かつ，上位層になるほど広

いスペクトル区域から判断するが．ユニヅト同志の結合は少なくてもすむモデ

ル。 7フレームのスペクトル (5kHz x 35ms)を入力し該当ホルマント位置の

みONとなる 中心フレーム (7フレーム中の 4フレ ーム 目）を出力する。 上位

屈のユニッ トは周波数的・時間的に近傍の下位庖のユニッ トにのみ接続関係を

持つことでモデルの規模を小さくした。
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・各モデルのユニット数 ・ユニ ット結合数を表 lに示す。

表 l モデルの規模

モデル l モデル 2 モデル 3

ユニット数 64 •64·64 35・9・2 238・102・34 

結 A ロ 数 8192 333 3570 

3. 1. 3 実験方法

実験の流れをFig8に示す。

音声→

→ピ-□→8→ 
→ ホルマント

Fig.8 ホルマント抽出処理の流れ

(al 入カデータ 20kHzで標本化した単語音声に対 し，分析 フレーム長 lOms

・フレーム周期 5msでDFTを行ない対数パワースペクトルを求めたデータ（モ

デル 1と 2用）と，聴党フィルタ出力後，分析フレーム長 ・周期共に 5msで対

数パワースペクトルを求めたデータ（モデル 3用）とを入カデータとした。

聴覚フィルタは 1/2Bark毎に 1Bark帯域のBPFを 34個並べたもので，各フ

ィルタは基底膜の共振特性を基に設計されている。
5) 

(bl 学習データ 初めに， LPC分析から得られた極をスペクトログラムに照ら

し合わせ，誤抽出データをマニュアルで修正した 6単語のホルマントデータを

作成する。次に入力信号パワ ーが閾値以下の無音区間はホルマントなしと判断

し，閾値以上の時間区間についてのみ各モデル入力に対応するホルマン ト学習

データを作成する。こうして得られた学習データを表 2に示す。

表 2 1回学習当たりのデータ数

モデル 1

1459 

モデル 2

29504 
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3. 1. 4 実験結果 と考察

学習データのスペ トログラム出力の例をFig.9 (a 0)に示す。また，未学習デ

ータのスペク トログラム出力の例をFig.9(bO)に示す。これら (aO) (bO)を

入力 した時の モデル 1・モデル 2の出力をFig.9 (a 1) (a 2)とFig.9 (b 1) (b 

2) に示す。また， (aO) (bO)に対応する聴覚スペクトルを入力したモデル

3の出力をFig.9 (a 3) (b 3)に示す。

モデル 1の出力には不連続部が見られ，フレーム間情報の必要性が伺える。

モデル 2は対象とする周波数 ・時間の小領域が小 さすぎるのではないかと思わ

れる。モデル 3にはヒ°ッチ周期の影態が見られる。このため聴覚フ ィルタ出力

とFig.9 (a 0) , (b 0)とを比較検討した結果，ホルマントに対するヒ°ッチの影

密の割合が相対的に聴覚フィルタ出力の方が大き いためであると思われる。何

れのモデルも ，部分情報の学習にも拘らず学習した音韻のホルマントを抽出で

きていると判断でき，ニューラルネッ トのホルマント抽出に対する有効性が確

認された。

3. 2 音声規則合成のためのプロソディ制御6)

3. 2. 1 背景 と目的

音声規則合成を行なうためにはテキストにない情報を付加し なければな らない。

テキストは主に音韻の種類に関する情報であるが，これとて時と場合による例

外があり ，ましてや，声の高さ ，音の持続時間，強弱等，音声の自然さを表現

する情報はテキスト中にはない。これ等，音声の自然さの情報をプロソディ (

韻律）と呼ぶ。

音声合成へのニューラルネットの応用としては，英語のスペ リングから発音

記号を推定する NETtalk7)があるが，日 本語の場合， 文字と発音記号はほぼ一

対一対応しているので，問題はそれ以降のプロソディ制御にある。しかも，こ

の制御規則はビッチパタンを除いて経験的に制御規則が作られているのが現状

で，この制御規則を自動獲得する 目的でプロソディ制御にニュ ーラルネッ トを

適用した。まず手始めとして，ここではヒ°ッチパタン制御についての実験を述

べる。
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(b 1) ~ (b 3)は (b0)を入力した時のモデル 1~3の出力



3. 2. 2 特長一方言性 ・個人性表現

ピッチパタンの制御について言えば，藤崎モデル8)で代表されるように発音

記号からビッチパタンヘの変換関係が陽になっていた。本方法ではニューラル

ネットを用いるので，この変換関係が回路網の接続強度として陰に表現される。

その代わり ，数式表現された変換モデルより表現の自由度が高まるため，学習

データに順応しやすいと考えられる。ましてや，他のプ ロソディ制御規則は確

としたものがないだけに ，本方式には

(1) 方言性や個人性が容易に表現でき得る

(2) 方言性や個人性の表現は専門家によるモデルが不要で，学習によ

って自動的に獲得される

(3) 方言性や個人性の変更は神経回路網モデルの重み係数を入れ替え

るだけである

の特長がある。

3. 2. 3 モデルの構成

音頷種とアクセント型を入力 し，実測ヒ°ッチを出力するよう学習 した。今回

は簡単のため，最大 7モーラまでの音声を対象とするモデルで行った。 Fig.10 

にモデル構成を示す。 Fig.10は 1モーラ分の入カユニットで， 実際のモデルは

この 7モーラ分のモデル規模となり，隣接する 2暦間はすべての結合がなされ

ている。

(a) 入力屈 子音の調音位置・母音の重視 ・モデルの規模・学習時のエラー収

束の容易さ等を考慮して 1モーラ当たり 13ユニッ トをFig.l 0のように割り振

った。入力音韻列が各入カユニットに該当しない場合は 0を，入カモーラ数以

外のユニットには一 1を与える。該当する場合は (0~1) の間を該当ユニット

の受持音韻数で配分する。例えば， /nya/に対する場合は， 拗音に対し第 2ユ

ニッ トが 1/ 3 , /n/に対し第 3ユニッ トが 6/8 , 母音に対し第 8ユニ ッ トが 1

で残り 10個のユニットは 0として 1モーラ分入カデータを作る。

(b) 出力庖 今回の実験はヒ°ッチ制御のみなので，音韻継続長で正規化した時

のピッチパタンを出力するように設計した。具体的には，モーラ毎に子音・母

-11-
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ピッチ制御神経回路網モデルの構成

音区間のヒ° ッチパタンを代表する各 6ヒ°ッチを出力するようにした。

この代表ヒ° ッチは， 実測値との誤差を評価しながら， 以下の処理を1369個の

母音区間に対して行なうことで決定した。 この結果，両端の 0番目， 29番目の

次に 5・20・1・12番目を代表ヒ°ッチ点とした：

・

~

9

9

1

2

 

9

,

'
 

(3) 

音韻区間を 30等分する

両端の 0番目と 29番目のビッチを最低必要な代表点と し，残りの

中から最も影密度の少ない 1点をヒ°ッチ候補から外す

(2)を繰り返し ，影密度の順位付けを行う

3. 2. 4 実験 と結果

音韻境界がはっきりしている男声アナウンサ発声の 490単語音声について，

lOms毎に複素 ケプス トラムからヒ°ッチを推定し， 誤抽出データはマニュアル
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で修正した。

とした。

次に 3.2. 3節の代表ヒ°ッチを求め，

学習データの音頷記号を本方式の ニュラルネット (264回学習後）に入力して

得られたヒ° ッチバタンをFig.11 (a)に示す。

(b)に示す。

しヽた。 なお ，

l単語分を 1つの学習データ

また， 未学習データの例をFigJ1 

ドット線は実測ヒ°ッチである。音韻区間長は実測値をその まま用

語頭や/klの推定ヒ°ッチが 50Hz近傍であるのは， 学習時に 50Hz

としたためである。

合 200Hz 

1 SOHz 

100Hz 

SOHz 
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Fig.11 ピッチ推定例 ・・・ ドットは実測ヒ°ッチ

(a)本方式（学習データ） (b)本方式（未学習データ）

(c)藤崎モデル

学習回数は 264回

3. 2. 5 考 察

全体的に妥当な推定をしており， 本方式の有効性が確認できた。語頭のピッ

チ下降や/j /の推定に比較的誤差が多いのは，ビッチがな い場合の影態が大きい

ためであろう。他にも有声子音でピ ッチなしと推定する例が見られたが， 学習

データに依存する問題であり ，実測のビッチ抽出精度が上がれば解決するもの

と考えられる。 比較の ため ，

に示す。．

藤崎モデルで推定したヒ°ッチパタンをFig.11(b) 
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本実験で用いたニューラルネットの学習特性をFig.12に示す。この誤差収束

曲線から， まだ性能の向上が期待される。

今回は学習した音韻環境が少な い

(490単語） ので，

後の課題は ，

と共に，

未知入力に対して

はFig.11ほど推定はできていな い。今

学習データ数を増やし各

種の音韻環境に対応できるよう にする

文章音声合成を可能にするた

めニューラルネットのモーラ数制限を

無くすることである。

音韻持続長等の他のプロソディは今

回と全く同様に制御できるので， 最終

的には 1つのモデルで全プロソディ制

御が可能となろう。

二
乗
平
均
誤
差

/.S 

/.0 

゜
Fig.12 

/00 

学習回数

ュuo Joo 

ピッチ制御ニューラル

ネッ トの学習特性

3. 3 

3. 3. 1 

音韻セグメンテーション
9) 

目 的

顕著な特徴を示し一見容易に思われるセグメンテーションパラメータも ，各

種音韻環境に適用すると単純な閾値だけでは性能が頭打ちになり ，例外処理や

複雑な判定ルールが必要になる。 この経験に基づいた部分をニューラルネット

で代行しようとするのが本研究の狙いである。 同様な研究に， 約 10モーラの 2

10) 

文章を対象としてニューラルネッ トの学習方法に主眼を置いた報告がある 。こ こ

では全単音節を対象に， 入カパラメータの選択・モデルの構成• 発声時期の迩

いや話者の違いに対するロバス ト性を評価することで，連続音声への適用に向

けた知見を得ることを目的とする。ただし， ここでの報告は実験の中間段階である。

3. 3. 2 実験条 件とニューラルネットモデル

対象とするセグメンテーションの種類は表 5に示した詳細なものとする。表

3 に示した音声資料から表 4 のパラメ ー タ A と B を求める。各パラ•メータは最

大値と無音区間の平均との間を線形に正規化してニュ ーラルネットヘ入力する。
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L_ 

表 3 音声資料

SMO 男性話者A発声 101単音節 （学習用）

c・s涵i-I・・向工涵iぷと涵E芦両隔iii・・年単．）ー・・ー（・評価角ii―••
SM2 男性話者B発声 101単音節 （評価用）

SF  1 I女性話者C発声 101単音節

WMl 男性話者A発声単語

表 4 セグメンテ ーションパ ラメータ

パラメータ A

（評価用）

（評価用）

サン70リンゲ周波数12kHz,7レーム長20ms,7レーム周期Smsで

J¥oワースヘ ク゚トラムを求める。このうち 4600Hz以下を利用する
• 一・.-.. -・・-.. -.. -.. -.. -.. ー・・ー・・一..----.. -.. -.. -・・----.. -.. -.. -------------.. 
2Bark単位に 9ch帯域分割し、9次元J¥oヮーヘ、クトルを求める
• 一・・----・・ー・・ ー・・ ー ・・— ---・ ・ ー・ ・---- ・ーー・・--- -・ •ー・.------ー・・-------------・------・・ 
Sms, 20ms, 40ms, 60ms離れた71,-ム問の (J.-クリッド距離） 2

を求める
--・・----・・ー・・ー・・ー ・ ・--・ー・・ー・・ー・・—- - --------- -・・ー・・ー・・—------・・ー・・一

全帯域J¥゚チと上記 41¥0ラメータを切‘メントJ¥oぅメータとする

パラメータ B

I !loラメータAの 9ch帯域を Hz均等分割としたもの

表 5 セグメンテーション位置の種類

(1)語頭 (5) C・ V境界

( 2) りUーシ‘ャー • C 境界 (6) V ・出渡 り境界

(3) C ・Y境界 (7)語尾

(4l Y・V境界

L yしよ拗音 ・/y/、Cはその他の子音、Vは5母音と澄音を示す

矛盾 した学習を防ぐため ，セグメンテーション位置に隣接するフレームは学

習から はずし た。これは， 5 ms程度のズレではニューラルネットヘの入カバタ

ーは殆ど変わらな いと思われるにも拘 らず，学習時にセグメンテ ーション位置

の有無で全く迩う学習を行なっ・て しまうからである。
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入力層ユニット数は（入カフレーム数 Xセグメンテーションパラメ ータ数）

である。学習の効率化のため， (1)実際のニューラルネットではこれ以外に，上位庖と

のみ結合する定数 1のユニット 1個を入力層と中間層に持たせた， (2)チェビシェフ加

速法11)をヒントに，重み係数修正蘇△w (t)の計算に△w (t-1)だけでなく△w

(t -2)も利用した。

3. 3. 3 実験

(al セグメンテーション位證の細分化の効果

同じセグメンテーションでも語頭と語中ではニューラルネットヘの入カパタ

ーンは大きく異なるため，この違いがニューラルネットに矛盾した学習をさせ

て収束や性能に悪影密を与えることが考えられる。そこで，セグメンテーショ

ン位置の種類を分類 して違う出力陪ユニットに割り当てるか， 1つの出力陪ユ

ニットのON/OFFで判定するか，の比較実験によってこの影密の有無を調べる。

表 5のセグメンテーション位置 7種類とセグメンテーション位置でないこど

の計 8種を出力雇ユニットに対応させた 2暦〔TX5, 50, 8〕〔構成のモデル 1と，

セグメンテーション位置の有無を 1つの出力暦ユニットに対応させた 2層 〔TX5, 50, 

1 J構成のモデル 2とを比較する。 Tはニューラルネットヘ一度に入力するフレー

ム数を示し，時間換算で 30ms, 50ms, 70ms, 90ms, 11 Oms, 130ms, l 50ms 

の 7種類であ る。用 いる音声資料は学習時と同じく SMOのパラメータ Aに対．し

てである。

(bl open実験

実験(alを音声資料SM1 , SM 2 , SF 1について行なう。

(cl 帯域分割の違いによる性能比較

表 4のパラメータと AとBの比較を行な う。モ デルは共に 2庖〔30X 5, 50, 8 J 

で 150msの時間範囲をニューラルネットヘ入力する。音声資料はSMOについて行なう b

(d) 単語音声への適用

単音節で学習 したニューラルネットを用いて 1桁数字音声15単語のセグメン

テーションを行なう。モデルは 2庖〔 30X5,50, 8)で 150msの時間範囲をニュ

ーラ ルネッ トヘ入力す る。音声資料はSM0のパラメ ータ Aについてであ る。
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3. 3. 4 実験結果

またニューラルネットの学習が収束しきっていないので，学習途中の傾向を示すにとどめる。

(e) セグメンテーション位置の細分化の効果

途中結果を見る限りにおいては細分化したモデル 1の方がモデル 2よりもセ

グメンテーション率が悪い。少なくとも当初予想したような細分化の効果は見

られない。学習回数が違い，かつモデル］の方がニューラルネット規模が大き

く収束しにくい点から，学習途中ではまだ結論付けられない。ニューラルネッ

トヘ一度に入力する時間が 90msの場合を Fig.13に示す。

(f) open実験

同一話者の発声時期の違うデータ SM1, 別発声話者男女データ SM2, SF 1 

に対しては，語頭のようにあまり性能低下しない場合もあるが，全体的に同程

度の割合でかなり悪くなっている。 (Fig.14) 

(g) 帯域分割の違いによる性能比較

全体的に殆ど変わらないが， CV境界の判定にBarkscaleの帯域パワーの方が

俊位でありそうだ。

(h) 単語音声への適用

実験(f)以上に性能低下が激しく，単音節で学習したニューラルネットでは単

(1)語頭

(5) C・V境界

(2)クn-シ`ャ-・.C境界

(6) V ・出理り境界

(3) C・Y境界 (4) Y・V境界

セ
グ
メ
ン
テ
ー
シ
9

ン

涅

や(%)
」
f

四

。

I
1
 

．王

万
。 =

3
 

•. 
(7)語尾

Fig.13 セグメンテーション位置の細分化の効果

音声資料 ：SM 0のパ ラメータ A

（・・・・・・・・.)細分化あり， 2屈〔30X5,50, 8〕

（ ）細分化なし， 2腔〔3QX5,50, 1〕
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Fig. 14 単音節を用いたopen実験

音声毀料：バラメータ A

NNモデル2形 [3QX5,50, l] 

（一 ） S M O (-- -) S M 1 

(----) SM  2 (・・・・・・・) S f 1 

F i g. 1 5 単語音声を用いた open実験

音声毀料：パラメータ I¥

NNモデル2庖 [30X5,50, ll 

(・・・・・・・) SMO (-)  WMl 

語 ・連続音声への適用が困難ではなかろうかと思わせる。 (Fig.15) 

(il 全体的に

語頭・ク ロージャ C境界 ・CY境界 ・CV境界はスペクトル変化が激しいため，

容易にセグメンテーションできるが ， YV 境界 • V 出渡り埃界 ・ 語尾ではFig .1 3

に見られるように非常に不十分な結果である。今後の学習によって向上はする

であろうが，ニュ ー ラルネットの代わりに視察で判断してもかなり難しいこと

から，本質的に今回用いた様なパワー情報だけでは限界がある もの と思われる。

3. 3. 5 まとめ

学習途中の傾向からの判断ではあるが実験の傾向をまとめる。 (I)セグメンテ

ーションの種類だけ出力屈のユニットを増加させても性能向上が見られない。

(2)今回のパラメータだけでは出渡りや語尾のようなゆっくりした変化境界のセ

グメンテーションは難しい。 (3)未学習データに対しては性能劣化がかなり見られ

るが，何等かの対応策は取れそうである。 (4) しかし，単語音声への対応は根本

的な対処が必要と思われる。

4. 画像への応用

4. 1 手書き英数文字認識12)

4. 1. 1 背呆と目的

文字認識の分野でもニュ ーラルネ ッ トを手書き数字13>. 手書き漢字 14)に適用

し，従来手法に劣らない認識率が得られている。ここでは，以下の 2点につい

て認識性能を評価する。
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第 1は，計算緻の削減と文字の部分空間情報の有効利用の可能性について検

討である。文字は部分的な形状間には強い相関があると考えられる。漢字の場

合の部首はその代表的なものである。この性質を用いればニュ ーラルネットの

モデル規模を小さくすることができる。 3.1節のホ ルマント抽出で用いたモデ

ル (Fig.7) を参考に， 中間層と入力屈の接続範囲を限定したニューラルネッ

トを手書 き英数字認識に適用 し， モデルの規模と認識性能との関係を調べる。

第 2は，学習人数についてである。不特定筆者対応に対するためには複数人

数のデータを学習させ汎用性を持たせる必要がある。しか し多過ぎても性能は

飽和状態になり学習効率が悪い。そこで，この学習人数と認識性能との関係を

調べる。

4. 1. 2 モデルの構成

今回認識実験に用 いたモデルを， Fig.

16に示す。中間層のユニットと入力層 と

の接続については結合範囲を 2次元的に

変えるこ とが可能な階脳的ネットワーク

である。各暦のユニット数は，以下のよ

うに設定した。

3 6 

入力層： 88(8Xll)個

中間層： 56個

入 力 lfl1

O >< ttlllil 

er, rw"I Ir.II 

20-56{(,IJ 

出 力 llll

36/W 

出力層： 36個（数字 ：10文字，

英字大文字 ：26文字）

Fig. 16 英数字認識のモデル

中間層の 1ユニットが結合する入力層のユニットの範囲は ，16通 り用意 し検

討した。

また，中間局の大 きさ はFig.17に示す予備実験結果か ら56個に決めた。

4. 1. 3 入カパターン

今回用いた手魯き英数字デー タは， Fig.18に示すよ うに ，見本文字を参考に

所定の枠内に数字 10文字 (1~10),大文字英字 26文字 (A~Z) の合計

36文字の 80人分の データを用い た。 この文字をス キ ャナ ーで入力し 64X 6 3 
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chukonrec. 1009 

100 

5

0

 

9

9

 

認

溢

字

85 

• 学舌デーク

こ 未学音 データ

20 30 42 56 

中問ユニット致

Fig.17 中間層の大きさと認識率

の二値マトリックスのパターンに変換した

ものを素データとする。次に文字部分のセ

グメンテーションを行ない 8X 11のメッシ

ュ化をする。 この処理は文字の大きさ・縦

横の正規化に対応する。各メッシュ領域に

含まれる文字部分つまり黒点部分の全体に

対する割合を計数してこれをメッシュ特徴

とした。 これがニューラルネットヘの入力

パタ ーンである。

4. 1. 4 実験 I: ウィンドウの大きさと認

識率

り~ '.T-- :・2・. 3_ 1/-ぢ67 8: q 

亙直〖：D. t ~t ·_(i ,_tf J_ .J 

K-:[打冠豆巧亙厄喜T

豆Y.Wx了之

5「"-2-~ 午~ "j __ 6・1 

囚邑工見互 ．戸 -~- :.I 1 .-! 

~ - 1::-. 図N夏 巳：亘国互.1
旦芭豆ヌ.:1芦

Fig.18 手書き文字の例

g
 

O
l
 

(a) 実験方法

40人を学習デー タとし残りの 40人を評価用データとする。 ウィンドウの大

きさは (3X 3) ~ (8 X 11)の 16通 りに行ない認識率との関係を調べる。

(b) 実験結果

Fig.19-1, Fig.19-2に 100回学習 ・200回学習を行なった時の認識率及び

結合数を示す。結合数は， ウィンドウの大きさが 8X 11の場合 （中間彫の各ユ

ニッ トが全入カユ ニ ットと結合した場合）

で表 している。

を 1としてそれとの比 （結合数比）

-20-



100 

~ 

必 90

起

.,,., ●'・"'' 

--'+宕~.:.
： 来学者デー F

ご祐合 lt

o.o 
8ヽ11 a,a 4,11 s.,11 s,s 3ヽ6 5,3 4,3 

6, 11 s,a a,s 4てa s,J :・,s Jヽ5 3.,3 

ゥ.;ンド v.•.-.: ささ

1.0 

桔

合

数

比
5
 ゜

Fig.19-1ウインドウの大きさと認

識率 (100回学習時）

.,,.,, ●'・"'・ 
100 Tー両

比

公 90

字

1.0 

• 学舌デーク
~ 

~ 
~ 

° 未学舌データ

こ 結 合 数

結

合

数

比
5
 ゜

80 I I I I I I I I I I I I I I I I I I 0.0 
Bxl I BxB 4x 11 3xll 6x5 3x8 6x3 4x3 

6x 11 6x8 Bx5 4x8 Bx3 4x5 3x5 3x3 

ウイ ソ ドの大きさ

Fig.19-2 ウィン ドウの大きさ と認

識率 (200回学習時）

学習データ ，

回学習の方は，

未学習データともに， 200回学習のネットワークに比べると 100

ウィンドウの大きさによる認識率のばらつきが目立つものの，

どちらの場合もウィンドウの大きさをある程度小さくしても， それほど認識率

の劣化はみらず，

率を得た。 特に ，

学習データで 99CJ6以上，未学習データで 96CJh前後の高認識

未学習データに対するウ ィン ドウ の大きさが 8X3,6X3の場

結合数が半分以下のモデル規模でもか合などウィン ドウ の取り方によっては，

なり高い認識率を示 している。

4. 1. 5 実験 II: 学習人数と認識率

(a) 実験方法

open実験では， 80人分の学習データを 10人ずつ 8クラスに任意分割 し， そ

のうち lクラスを評価用データ ，他の 7クラスの幾つかを学習データとする。

データの片寄りを除くため， 評価用クラスと学習用クラスを 4通りに替えて評

価し， 4回の平均値を求めた 。
15) close実験でも同様のデータ分割を行ない， 学

習データを評価用にも用いた。

回である。

ウィンドウの大きさは 8X 11, 学習回数は 100

(bl 実験結果

Fig.20に評価実験結果を示す。 open実験では， 学習データ人数の増加に伴

い認識率が向上するが 40人程度を境に飽和している。

人数に関係無く 100%に近い認識性能が続いている。

一方， close実験は学習
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Fig.20 学習データ人数と認識率

4. 1. 6 考察

認識性能を劣化させることなくウィンドウの大きさを小さくできたことから，

このニューラルネットが中間眉と入力庖の結合範囲を限定したことによって文

字の部分空間情報を有効に利用していることを示唆していると考えられる。

また，学習データ人数の実験については， 40人程度で性能が飽和状態になる

という実験結果を得たが，認識対象文字が 36英数字であることと今回のモデル

規模とに依存すると考えるのが妥当である。いずれにせよ，不特定筆者用の文

字認識システムを設計する上での設計指針が与えられたこ とには違いない。

4. 1. 7 まとめ

中間層｀と入力屑の接続範囲を限定したニューラルネットを手書き英数字認識

に適用し，演算歴の削減と不特定筆者用の文字認識、ンステムにおける必要学習

データ人数について検討した。その結果，中間暦と入力層の接続範囲を限定し

結合数を削減してもほとんど認識率の劣化はなく学習データで 99q6以上，未学

習データで 96q,,s前後の高認識率を得た。また，英数字 36文字認識の実験では ，

40人程度で認識性能が飽和した。

5. 制御への応用

5. 1 ニューラルネット駆動型ファジィ推論
16)-20) 

5. 1. 1 背景 と目的
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(a) ファジィ推論の特徴と問題点

IF・・・THEN・・・形式のルールベース推論として，2値論理の推論とファジィ推

論（多値論理／連続値論理）がある。前者は旧来のエキスパート ・システム (ES)でよく使

われた推論で ， 適合 し た ルー ルのみが実行される。も し， 複数のル—．ルに適合

した場合は，競合解消で有力な lつのルールが選ばれる。逆にどのルールにも

適合 しない場合，推論は行なわれない。 THEN部に贋i信度を取り入れる場合も

あるが，ルールを選択するIF部が 2値論理であるこ とが特徴である。

これに対し ，確定的でな い入力変数の推論ルールを持つものがファジィ推論

である。ルールを選択するIF部に曖味さを包含しているため人間の思考を直接

推論Jレールとすることができ ，推論ルールの設計が容易である。また，IF部の

曖昧さのため，複数ルールに適合することになる。各ルールのメンパーシップ関

数から帰屈度を求め，全てのTHEN部を実行して婦屈度との重み付けによって

最終推論結果を求める。曖昧さを扱うことによって，推論対象を拡大し，推論

ルールを柔軟にすることができる。最近ではファジィ推論ルールベースのES:も

増えている。

しかし，設計が容易であることと ，実現が容易であることは必ずしも同一で

はな い。例えば， 「IF室温がほぼ標準温度 and室温が緩やかに上昇 and 人の

不快感はあまりな い，THEN火力を中位に落とす」とファジィ推論Jレールを設

計することは容易であるが，実際のセンサーからの入力値やTHEN部の制御屈

は 1個の確定値であり，これらの橋渡しするメンバーシップ関数の決定が問題と

なる。具体的には，従来のメンバーシップ関数の設計ではIF部の変数（前述の

例では温度と浬度）が独立であると仮定 し，Fig.22のようなファジィ推論Jレー

ル分割を行なって問題を単純化 し，試行錯誤で，メンバーシップ関数の形状を

決定していた。 しかし ，現実には制御における 「温度」と「湿度」は相互に相

関関係があると考えた方が妥当であることからもわかるように， Fig.21のよう

なファジィ推論ルール分割を考えるべきで，Fig.21の多次元空間上の「歪んだ

メンパーシップ関数を設計すべきなのである。ところが，この変数が 3個 4個

と増えるとそのような多次元空間上で経験的にメンバーシップ関数を決定する

ことなどできなくなってしまう。これが従来のファジィ推論の第 1の課題であ
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input x2 input x2 

Fig. 21 提案方法のルールのファジィ Fig.22 従来のルールのファジィ分割

分割

る。

第 2の課題は，推論｝レールを環境変化に伴って修正する必要が生じた場合，

自動的に自己修正するような学習機能を持たないことである。

(b) 目的

ニューラルネットには学習機能・非線形性の特長があり，｝レールがよく分か

らない複雑な、ンステムに対しては入出力関係だけで学習によって最適な分離が

可能である。これはESやファジィ推論にはない大きな特長である。反面，内部

形成されたルールが分からないため ，ルールベースのような不変性というか，

納得できる論理性はない。学習データが一般性を持った分布をしていればよい

が，偏った学習データには「きれいに」偏ってしまう。この点がルールベース

とニューラルネットとの住み分けができる点である。

ニューラルネット駆動型ファジィ推論は，推論部分は論理性のあるファジィ

推論を行ない，試行錯誤で行なっていたメンパーシップ関数の決定をニュ ー ラ

ルネットで行なうシステムである。

5. 1. 2 ファジィ推論の定式化（ファジィモデリングを例に）

システムの制御等ではTHEN部が確定的な制御操作品を推定することになる。

このような手法にファジィモデリング21),22)があり，‘「 IFXEA5, THEN y = F(x)J 

の形式をしている。ここで， Xは入力変数のペクトル ，AsはFig.21の分割さ

れた）レー）レ空間， F()は制御操作且推定関数である。本提案方法では， Asが二

ューラルネットによって Fig.21のようにファジィ分割され， F()が ニューラ

ルネットそのものになる。以下その手順を示す。
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【手順 l】観測値 Y;を出力，各入力数 Xj,= 1, 2, ・・・,kを入力とするニューラ

ルネットを用いて誤差二乗和を評価指標とする変数減少法により，出力陪に関

辿がある入力変数 xi, j .= 1 , 2, ・ ・ ・, m, m~k のみを選択する。これは外乱とな

る入力変数を取り除き，従来の相関関係の大きい入力変数を選択することに相

当する。

【手順 2】入カデータ (Xj, Yi) をモデル推定の学習用データ （以下，TRD

と記す。 m個と推定モデルの評価用データ（以下， CHDと記す。 nc個）とに

分割する。 (n = nc + nc) 

【手順 3】TRDを通常のクラスタ リング手法を用いて最適な r分割を行う。r分

割された学習データの各組を R8,s=1, 2,・・・, r,R8の学習データをCx/,yi8),

= 1, 2, …， r分割は推論ルール数を r個にすることになる。

【手順 4】IF部構造の同定を行う。 Xjを入力貯の入力値に割り付け，出力庖

の出力値と して，

w;'- { : 
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for i = 1, …, nt, s = 1, ・・・, r 

を割り付ける。 学習によって WjSを推定するニュラルネッ トを固定し，各学習デ

ータ (Xi, Yi)の各 Rsに属する度合い WjSを推定する。IF部のメンバシップ関数

は推定値討で定義する。即ち ，

s .. s 
μA (xi, Yi)=w; , i = 1, 2, ・・・, n1 

とする。μ}(Xi , Yi) > Qとなる学習データを新たに， (x;s, Yis), i = 1, 2, 

・・・, (nt) とする。

［手順 5】THEN部構造の同定を行う。各推論ルールのTHEN部構造をニュー

ラルネットの入出力関係で表わし， TRDの入力値 Xj¥S'…, X i mS , i = 1 , 2 , 

…， (n閃 と 出力値 Yisを割り付ける。 学習によって制御操作屈を推定するニュ

ーラルネッ トを同定する。次に，得られたニューラルネットにCHD,の入力値

s s . 
Xj¥'...'X・ 1 = I 2 ... s s 

,m, , (0 t) を代入 し，誤差二乗和 emを求める。
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s 

0m 
s =.£( s A s 2 

i=l 
Yi -yi) (4) 

【手順 6】変数減少法を用いる。各推論ルールのTHEN部の制御操作屈を推定

するニューラルネットの m個の入力変数の中で，任意の 1個の入力変数を取り除

き，手順 5と同様にTRDを用いてTHEN部毎にニューラルネットを同定する。次

に， CHD を用いた場合の制御操作位の推定誤差二乗和 6町 ls~を計算する。

四
s 

8m-1SP =ぶ (S~S 2 
1=1 

Yi―Yi) , P = 1, 2, …， m (5) 

(1)式と (2)式を比較し，

s 
em > em-I SP 

(6) 

となる場合は取り除いた入力変数xPの重要度は低いと考えられるので， xPを捨て

る。

【手順 7】残りの入力変数をm個と して手順 5と同様の操作を行う。以下，手

順 5-手順 6を繰り返し， (6)式が全ての入力変数に対して成立しなくなった場

合に計箕を停止する。ゲが最小モデルとなるモデルが最適な ニューラルネットで

ある。

手順 1-手順 7により，各推論ルール毎のIF部とTHEN部が決定され，ファ

ジィモデルの構造同定が終了する。

【手順 8】制御操作且 Y;*は次式により得られる。

ふ_s~s
* S=l 

I Yi 
Yi = r 

.E w・S
S=l 

I 

i = 1, 2, ・・・, nc (7) 

ただ し， 守は手順 7で得られた最適なニュラルネットにCHDを代入した推定

値を示す。

上記のうち非線形メンパーシップ関数を自動的に決定する手順についてさら

に詳しく説明しよう。

似通 った入カデータには同一制御）レールが適用されると考えるのは自然であ

る。そこで，手順 3で学習データをクラスラリングする (Fig.23 (a))これらのク
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Fig. 23 ニュラルネットによるファジィ推論ルールの分割

ラスが 1つ 1つの）レールに対応している。例えば， 「IF X1が小さく，かつ， X2

が大きければ， THEN…」といったルールである。 Fig.23(a)の場合このルー Jレ

が Rr~島の 3個ある。これらのクラスの代表的な点（入カデータの組）では各

ルールにほぼ 10096従うが，境界に近付くにつれ，複数ルールに少しずつ適合

していくことになる。この帰属度合いがメンバーシップ関数であり，その形状

は例えばFig.23 (c)である。 これは上から見たメンバーシップ関数の図で斜線

部はメンバーシップ関数が交差している領域である。

さてこのようなメンバーシップ関数を作る手順が手順 4である。即ち， Fig.

23 (b)のニューラルネットを用意し，入力にIF部の変数値（図の場合 X1とXz)

を割り当て，出力にその入力値が属する Jレール番号に 1' その他に 0を割り当

てて学習させる。ニューラルネットの重要な特長の 1つに，類似入力には類似

出力が対応する点がある。学習にはFig.23 (a)の X点のみが使われたが， その

近傍であれば同 じ出力，つまり同じ制御Jレールに従う旨出力してくる。更に，

学習を終えた ニューラルネットは各ルールの狭問の入カデー タに対しては，そ

れぞれのルールヘの帰属割合の最適バランス値を出力することになる。これが

メンパーシップ値で，言い代えれば，このニューラルネッ トは各ルールの全て

のメンバーシッフ 関゚数を内部に包含したといえる。

ところで，実際ニューラルネットでメンバーシップ関数が作れるのかどうか

疑問もあろうかと思う。その回答がFig.24である。「明らかに中年でない年齢」
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Fig. 24 ニュラルネッ トによる 「中年」のメンバーツップ関数の決定

と「明らかに中年の年齢」との 9データでニューラルネットを学習させた結果，

図の曲線のようなメンパーシップ関数が内部に形成された。この場合，変数は

年齢という 1次元なので経験と勘でも容易に図のようなメンバーシップ関数が

設計できるが，これがFig.21のよう に 2次元になったり多次元空間上の超曲

面となると，もう従来のような経験では設計できなくなる。

5. 1. 3 システム構成

以上の定式化でニューラルネット駆動型ファジィ推論が実行できることにな

った。この推論を実行するシステム例をFig.25に示す。図中左端のニュ ーラルネッ

トNNme・mは手順 4で作成したIF部に相当するメンパーシップ決定ニューラルネ

ット (Fig.23 (a)) で，NN1~NNrは手順 6~手順 8で作成 したTHEN部の二

ュラルネットである。 THEN部の出力はIF部の帰屈度を重み付けられ最終出力

値を求める （手順 9)。

この基本システムは展開可能で，例えば，入力を 1つの確定値ではなくファ

ジィ数であるならば，ニューラルネットの複数の入力を 1つのファジィ数入力

に対応させればよい。また，出力値がファジィ数であるならば，その逆にすれ

ばよい。

5. 1. 4 具体的適用例

定式化したニューラルネット駆動型ファジィ推論の具体的適用を示すために，

菅野が提案したファジィモデリングで用いた簡単な数値例21),22)を用いて ，上述

-28-

. . . 



NN mem 

X1 

Fig. 25 

wr 
w2 

y寧

X2• • • • • • • • • Xm  

ニュ ーラルネッ ト駆動型ファジィ推論、ンステム

手順に従 ってファ ジイ推論を行う。

【手順 1, 2】

NN r 

表 6に入カデータ を示す。データ番号 1-20は学習用 (TRD)であり ，デー

タ番号 21-40は評価用 (CHD)である。したがって nt=nc=20, m=  2とな

る。 3暦〔3X3X3Xl〕モデルで 15000回 学習 して入力変数の選択を行なった

結果，表 7の結果が得られた。

これに より ，入力変数 X4を省いても推定にはほとんど影密がないと判断し ，
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表 6 入 出カデータ

同定用データ

No. y X1 X2. X3 ){4 

1 11.110 1 3 1 1 
2 6.521 1 5 2 1 
3 10.190 1 1 3 5 
4 6.043 1 3 4 5 
5 5.242 1 5 5 1 

.. ー・..-.. .................... ... -・・-.. -・・--・-・・-・--・--.. 
6 19.020 5 1 4 1 
7 14.150 5 3 3 5 
8 14.360 5 5 2 5 ， 27.420 5 1 1 1 
10 15.390 5 3 2 1 

-.. -.. --・------------------------・-----..... ------
11 5.724 1 5 3 5 
12 9.766 1 1 4 5 
13 5.8700 1 3 5 1 
14 5.406 1 5 4 1 
15 10.190 1 1 3 5 

・・-・・-・・ ・・--・-・・-・・ ------・・-・--・---・---------
16 15.390 5 3 2 5 
17 19.680 5 5 1 1 
18 21.060 5 1 2 1 
19 14.150 5 3 3 5 
20 12.680 5 5 4 5 

以後の実験では用いない。

【手順 3】

TRDを通常のクラスタリング手

法を用いて分割する。分割された

各学習データは次のようになる。

表 8 学習データのルール分割

制御規則 学習データ番号

R 1 1, 2, 3, 4, 5, 11, 12, 13, 14, 15 

R2 6, 7, 8, 9, 10, 16, 17, 18, 19, 20; 

評価用データ

No. y X1 X2. l{3 X4 

21 9.545 1 1 5 1 
22 6.043 1 3 4 1 
23 5.724 1 5 3 5 
24 11.250 1 1 2 5 
25 11.110 1 3 1 1 

・・-・・-・・ .. 嘩ー・疇一・・-.... -・----・・-・・-・・-------.. ---
26 14.360 5 5 2 1 
27 19.610 5 1 3 5 
28 13.650 5 3 4 5 
29 12.430 5 5 5 1 
30 19.020 5 1 4 1 

-----・・---・--・--疇--・-... ----... -・・-----・---------
31 6.380 1 3 3 5 
32 6.521 1 5 2 5 
33 16.000 1 1 1 1 
34 7.219 1 3 2 1 
35 5.724 1 5 3 5 

----・---------------・--・-------------...... ----..... 

36 19.020 5 1 4 5 
37 13.390 5 3 5 1 
38 12.680 5 5 4 1 
39 19.610 5 1 3 5 
40 15.390 5 3 2 5 

表 7 ニューラルネットによる変数

減少法の結果

誤差二乗和

全変数使用した場合 0. 0 0 0 7 

X1 を取り除いた場合 0. 2 9 3 6 

X2 を取り除いた場合 0. 148 2 

X3 を取り除いた場合 0. 0 8 7 2 

X4 を取り除いた場合 0. 0 0 1 9 
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【手順 4】

学習データ (Xi,Yi , i = 1 2 
A s 

20のAsに屈する度合い Wj = { Q, } } 

を匂 E [ 0, 1]の値で推定するために 3庖[3X3X3X2]モデルを 5000回学習

し，前件部のファジィ数Asを得る。 この時の制御規則 RIに対する前件部のファ

ジィ数Alを表 9に示す。表 9での学習データはμi(Xi, Yi) = w/ > 0となる

入カデータを用いる。同様に R2に対しても前件部のファジィ数を得る。

【手順 5】

各制御規則における後件部の制御操作醤推定式を定する。 3庖[3X8X8X}] 

モデルを 20000回学習した後のe/は表 10のように得 られた。

表 9 ファジィ数

同定用データ メンパシップ値

No. X1 X2 X3 規則 1 規則 2

1 1 3 1 0.9970 0.0031 
2 1 5 2 0.9972 0.0028 
3 1 1 3 0.9972 0.0028 
4 1 3 4 0.9973 0.0027 
5 1 5 5 0.9974 0.0026 

--------・-----------・--------・------------・----------
6 5 1 4 0.0028 0.9971 
7 5 3 3 0.0028 0.9972 
8 5 5 2 0.0027 0.9972 ， 5 1 1 0.0027 0.9973 
10 5 3 2 0.0027 0.9973 

.... -.... -.... ---・・----・・--・--・ -・----・---・---・・-・・-・・-・・ —.. 
11 1 5 3 0.9973 0.0028 
12 1 1 4 0.9973 0.0027 

・13 1 3 5 0.9974 0.0026 
14 1 5 4 0.9973 0.0027 
15 1 1 3 0.9972 0.0028 

・・-・・-・・ ......... ー・疇一・・-・・-・-・--・・-・---.. --. ,. ________ ,.,._,.._ 

16 5 3 2 0.0027 0.9973 
17 5 5 1 0.0027 0.9973 
18 5 1 2 0.0027 0.9973 
19 5 3 3 0.0028 0.9972 
20 5 5 4 0.0029 0.9971 
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【手順 6,7】 表 10 出力誤差

制御規則 Rsの後件部の描造モデルから任意 制御規則 I: 041 I 27.86 

の 1個の入力変数を取り除いた場合の e/を 制御規則 2: 842 1. 9 3 

求める。 3庖 (2X8X8Xl]モデルを 10000

~ 20000回学習 した結果，制御規則 Rl'R2に対 して表 11の誤差二乗和が得ら

れた。

表 11 変数減少後の出力誤差

規則 1 : e/ 

mを取り除いた場合 42.84 

X2を取り除いた場合 7 4. 71 

X3を取り除いた場合 55.27 

各制御規則毎に手順 5と手順 6を比較すると

全ての釘＞釘(=27.86) 

X1を取り除いた場合e}<e} C= 1.93) 

規則 2 : e} 

0. 93 

119 61 

73.28 

となっているので，制御規則 lに対 しては手順 5のニューラルネットを後件部

モデルとする。制御規則 2に対しては更に計算を続け， 第 2段階目の繰り返し

計箕で終了する。 (Xz, X3) 入力のニューラ ルネットを後件部モデルとする。

得られたファジ ィモデルは

R1 : IF X = Cx1, x2, x3)is A1 THEN y1 =NN1 (x1,x2, x3) 

R2: IF X ・=cx1, X2, X3)isA2 THEN y2 =NN2 Cx2,X3) 

となる。得られた R'の規則クラスリングを x2-x3平面図と してFig.26に示す。

また，(7)式の Ytを表 12に示す。

5. 1. 5 応用例

ニュ ーラルネット躯動型ファジィ推論の有用性を示すために， 3つの事例に適

用する。第 1は 5.1. 4節で用いた数式モデルの推定，第 2は大阪湾でのCOD猿

度の推定，第 3はカップ形ダイヤモンド砥石によるセラミックスの平面研削で

-32-



X1 

<~ 冒：
5;d三戸 X3 

4

3

2

 

3
 

x
 

2
 

2
 

3

x

 

4
 

5
 

X3 

•2 

2
 

,
3
x
 

,
4
 

5
 

X2 
(a) 

Fig.26 

(b) 

制御規則のメンバシップ関数の超平面

(c) 

表 12 制御操作且の推定結果

同定用データ 評価用データ

No. y y • ..,, I w、2 No. y y % w, I w』2 

1 11.110 11. 136 0.9970 0.0031 21 9.545 8.882 0.9974 0.0027 
2 6.521 6.534 0.9972 0.0028 22 6.043 6.140 0.9973 0.0027 
3 10.190 10.210 0.9972 0.0028 23 5.724 5. 712 0.9973 0.0028 
4 6.043 6.140 0.9973 0.0027 24 11.250 10.547 0.9971 0.0030 
5 5.242 5.370 0.9974 0.0026 25 11.110 11.136 0.9970 0.0031 

-------------------・・-・・-・・-・・ .. ------------● -----・--・--・  一・・--・--・ -----------------鴫--------------------------------
6 19.020 18.995 0.0028 0.9971 26 14.360 14.334 0.0027 0.9972 
7 14.150 14.134 0.0028 0.9972 27 19.610 19.061 0.0028 0.9972 
8 14.360 14.334 0.0027 0.9972 28 13.650 13.918 0.0029 0.9971 ， 27.420 27.373 0.0027 0.9973 29 12.430 12.293 0.0030 0.9969 
10 15.390 15.383 0.0027 0.9973 30 19.020 18.995 0.0028 0.9971 

.. -.. -.. ・・-・・-・・-・・ ・・-・・-・・ ー・・ ・・-・・-・・-・・-・・ ・・-・・-・・-・・-・・ 疇..一..ー・・ 一鴫~一・・----・・ ・・・--------・・-・・-・・-・・-・・ --—··--·-·-- -· 
11 5.724 5.712 0.9973 0.0028 31 6.380 7.178 0.9972 0.0028 
12 9.766 9.791 0.9973 0.0027 32 6.521 6.534 0.9972 0.0028 
13 5.8700 5.747 0.9974 0.0026 33 16.000 11.239 0.9969 0.0032 
14 5.406 5.450 0.9973 0.0027 34 7.219 9.018 0.9971 0.0029 
15 10.190 10.210 0.9972 0.0028 35 5.724 5.712 0.9973 0.0028 

. --.. --. -鴫一・・-・-----------------------------・・-・・-・・--・--・ ・-------・・-----・--・ -------------------------- ・ -- . - . 囀~一..-.. 

16 15.390 15.383 0.0027 0.9973 36 19.020 18.995 0.0028 0. 9971 
17 19.680 19.652 0.0027 0.9973 37 13.390 13.892 0.0030 0.9970 
18 21.060 21.046 0.0027 0.0073 38 12.680 12.672 0.0029 0.9971 
19 14.150 14.134 0.0028 0.9972 39 19.610 19.061 0.0028 0.9972 
20 12.680 12.672 0.0029 0.9971 40 15.390 15.383 0.0027 0.9973 
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の仕上面粗さの予測である。

(al 数式モデルの推定16,17) 

5. 1. 4節で求めた本方式と近藤の改良型GMDH23!および菅野らが提案した

ファジィモデル21),22)との比較を行う。モデルの評価指として，

＊ 

1 
2 

I Yi―Yi I D=- .. -
n Yi 

を用いて，表 13に結果を示す。

表 13 ファジィモデルの性能評価

同定用データ 評価用データ

近藤GMDH 4.7 5. 7 

菅野モデル 1 1.5 2. 1 

菅野モデル 2 l. 1 3.6 
---------- - - -■  - - ----・- - ---~ 
本提案モデル 0.47 4. 79 

(bl 大阪湾でのCOD濃度の推定17),20) 

大阪湾でのCOD浪度を推定する。表 14に示す入カデータとして 1976年 4月

から 1979年 3月までの測定データが得られてい る。入出力変数は次の通りであ

る。

y : COD浪度 (ppm)

XJ : 水温（℃）

況：透明度 Cm)

玲 ： DO濃度 (ppm)

双：塩分浪度（％）

況：油過したCOD猿度 (ppm)

藤田らはまず，池過したCOD浪度 X5を拡散、ンミュレーションの結果から推定

し，こ の濾過したCOD濃度をGMDHモデルの入力変数に用いて，出力のCOD

磁度 yを推定している 24)0

本論文では同じデータを用いて，ニューラルネット駆動型ファジィ推論によ

り，出力のCOD磁度 yを推定する。
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表 14 入出カデー タ

Ho. Year Ko nth x, x, x, x. X. y 

l 1976 4 14.9 2.0 9.3 29.8 3.0 3.8 
2 5 16.6 1.7 5.8 23.1 3..3 3.7 
3 6 21.J 2.1 9.1 24.0 2.2 3.0 
4 7 24.3 2.9 7.0 24.1 3.4 4. 7 
5 8 26.6 1.7 4.8 21.8 2.9 4.1 
6 ， 23.2 1.3 4. 7 28. 7. I. 6 3 .1 
7 10 22.2 2.5 4.5 25.6 1.3 3.1 
8 11 18.1 2.5 5.9 29.0 2.0 2.5 ， 12 13.7 2.8 7.9 25.9 3.3 3.3 

I 

10 1977 1 7. 7 2. 6 9.3 29.0 o.s 2. 3 I ！ 
一ベ 11 2 6.9 2.3 10.3 27_:5 1.5 3.3 
呂... - I 2. 9 l I 

C: 

C 21 12 15.2 2.5 6.5 28.4 1.2 

::! 
22 1978 l 10.0 3.0 8.6 28.3 1.1 ,_, I I ... 
23 2 8. 7 1.9 8.6 22.8 1.8 i I 3.7 
24 3 7 .5 1.5 9.8 27 .8 1. 6 2.9 
25 4 12.5 1.7 10.0 25.9 2:2 4.7 
26 5 17.7 I.I 11.0 27.8 2.5 5.4 
27 6 21.4 1.9 8.6 23.0 2.8 5.5 
28 1 26.6 2.3 4.8 22.2 2.5 3.7 
29 8 28. 7 1. 1 8. 2 28. 7 3.8 8 .1 
30 ， 26.7 2.5 8.6 31.3 2.0 4 .1 
JI 10 23.2 2.5 5.4 30.9 1.s I I 2.9 I I 
32 11 

I 
19 .1 3. 0 5.1 30.5・I. 7 3. l 

33 12 14.2 3.0 7.1 29.l 2.1 2.3 

I 1979 1 12 .5 2.5 7.4 29.3 1.8 
2 .9 I I 2 2 9.3 2.4 9.4 28.9 2.2 2 .8 

3 3 9.5 2.5 9.4 30.l 2.1 2.7 
-.. 、 4 4 12.9 2.5 9.1 29.2 2 .1 4.3 
呂 5 5 16.0 2.1 10.0 25.8 2.9 

,., I I .. 6 6 19.7 1.6 10.0 22.9 3.0 5.9 

•一ヽ 7 7 22.8 3.0 5.0 22.2 2.0 3.2 
名 8 8 28.2 1.0 10.0 25.9 3.3 8.4 

~I i l ' II "・',.a 6.4 30.7 
2. 1 I I 4.3 

10 10 22.2 2.3 5.9 30.1 2.6 3,6 
11 11 17.9 2.5 6.7 27.0 2.0 3.0 
12 . 12 14.3 4.0 7.5 28.l 1.5 3 .1 

＇ 

推定のためのニ ューラルネッ ト駆動型ファジ ィ推論モデルを得るために次の

条 件で実験を行なった。

1) 同定用データとして， 1976年 4月~1978年 12月までの 32個を用い，評

価用データと して， 1979年 1月~12月までの 12個を用いる。

2) ニュ ーラルネットワークの構造を

入力変数の選択用 として， 3腔 [4x12x12x1.], 

前件部の構造決定用として， 3腔 [sx12x12x2 J, 

後件部の構造決定用と して， 3屈 [5X}2X12Xl],
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とする。

3) 学習回数を 1500~ 2000回とする。

結果として得られるニューラルネ ット駆動型フ ァジィ推論は次のよ うになる。

1 
R ; IF 

2 
R ; IF 

X= 

X= 

結果の推定値 Yt,

(X1 , 

THEN 

(X1, X5) is 

THEN 

X5) is 

y1 =NN1 Cx1, 

A 
2 

A ー

2 
y =NN2 (X1, 

X2, 

Xz, 

X3, 

X3, 

X4' X5) 

玲）

および観測データをFig.27に示す。

8

7

 

6

5

 

(
E
 dd
)
 

2

1
 

次に，

estimated values 

...................... observed values 

training data checking cla.ta. 

6
5
 

7
 

，
 

7

1

 

7
 

果との比較を行なう。

標価指標として ，

5
 

Fig.27 

，
 

GMGHによるCOD 沿

度の推定結果と本論文で提案し

たファジィ推論を用 いた推定結

モデルの

8
1
 

7
 5

 

， 
time 

79 
1 5 

(month) ，
 大阪湾のCOD浪度

表 15 評価結果

学習データ 未学習データ

合け哲I 3. 63 2.04 

提案方式 3. 52 1. 58 

D= I (Yi―Yi) 
* 2 

I 

表 15に結果を示す。を用いて，

-36-



(c) セラミックスの平面研削の仕上面租さの予測

ニューラルネット駆動型 ファジィ推論をセラミックスの平面研削におけ

る仕上面粗さの予測に適用 した例を示す。入力変数は下記の通りである。

次に，

y
 

：仕上面粗さ (μm) 

1

2

3

4

5

 

x

x

x

x

x

 

：砥石周速 (m/min)

：送り (mm/min) 

：切込み (mm)

：粒度

：集中度

上記の入力変数を用いて，様々な研削条件を設定し， マニシング・センタ ーを

使用 してセラミックスの平面研削を行う 。研削後は表面形状測定装置を用いて，

禄 非削材の仕上面租さを測定する。本論文ではニューラルネット駆動型ファジィ

推論により， 入力変数から出力の仕上面粗さ yを推定する。

推定モデルを得るために次の条件で実験を行なった。

1) 

ーヽノ
、
j

2

3

 

同定用データとして， 次式で示される分散値の大きい 13個を用 いる。

S2 =J:((Xij―可）/di >2 

(} i2 = . (}; (X i j―xi)2)/n 

評価用データとして残りの 8個を用いる。

ニュ ーラルネッ トワ ークの構造， および学習回数は(b)と同 じとす る。

結果として得られるニュ ーラルネッ ト駆動型ファジィ推論は次のようになる。

R1 ; IF 

2 
R ; IF 

R3 ; IF 

X =(x1, ・・・, 

THEN 

X=(x1, .... 

X5) is 

y1';= NN1 (X1, 

A 
2 

THEN 

A ー

X5) is 

2 
y = NN2 (X1, 

A 
3 

X = (Xi, ・・ ・, xs) is 

3 
y = NN3 (X2, THEN 

Xz, 

Xz, 

X4, 

X3, 

X5) 

X4' Xs) 

X4) 

結果の推定値 y「，および観測データをFig.28に示す。
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Fig. 27 セラミックス表面加工の粗さ推定

5. 1. 6 考察とまとめ

3つの応用例を通じて， ニュ ーラルネッ トの特徴がよく現れている。即ち，

学習データには大変うまく適用しやすい点である。 これは， 未学習データに対

しては欠点にもなる。学習データが偏りのない一般性のあるデータならばよい

が，偏ったデータには「うまく 」偏ってしまうためである。 これを防 ぐために

は多くの学習データを用い統計的に偏りがないようにすることが望ましい。

つの応用例を見ると， 全般にデータ数が不足ぎみであるが，

3
 

それでも従来法と

同等以上の性能を示 している。

本方式の大きな特長は (1)推論）レールの自動分割（メンバーシップ関数の最

適自動決定 と (2)自己学習機能， の 2点にある。 実験結果は (1) に対して， 3
 

つの応用事例に関して言えば，従来法でも最適に近い性能を示 していると考え

られ本法式の劇的な効果は見られない。 もっと従来法では困難な複雑なタスク

に適用 して初めて大きな性能差がでるものと考えられる。

(2)に関 してはまだ評価を してい ない。 本方式の第 2ステップ開発として，

ューラルネッ トの学習機能を用いた動的なファジ ィ推論規則の実現を今後行な

う予定である。
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6. 今後の研究の展開

ニューラルネットの研究は筆者の現在の業務である音声認識の立場からスタ

ー トしている。 「1. はじめに」で述べたように ，この立場でのニュ ーラ ルネ

ットに対しては ，聴覚モデルの構築を通じた聴覚機構の工学的実現 ・解明と，

パターン認識のツ ールと いう 2面の取組がある。

第 1の聴覚モデルに対しては，今後とも息長く地道に研究を続けて音声認識

の前処理部として完成させたいと思っている。現在は末梢系のモデルを対象と

しているが，できれば中枢系にまで拡大し中枢系の処理メカニズムに新しい音

声認識のヒン トが得られればとも考えている。この場合，聴覚系より も生理学

的研究が進んでいる視覚系の処理メカニズムが大いに参考になろう。

第 2のパタ ーン認識のツールと してニューラルネットを捕える立場からは，

性能と限界を明らかにしたいと考えている。このためには色々なタスクに適用

しその過程で色々なノウハウを蓄租していく必要があろう。ニューラルネット

の適用がうまくいくかどうかはそのモデリングにかかっている。このモデルと

いうのはfeed-foward型であるとか， 相関型モデルであるとか，ボルツマン型

モデルであるとい ったニュー ラルネットそのもののことではない。いかなる入

力をいかなる規模のモデルに割り付け，いかなる出力を得るかというモデリン

グである。ニューラルネッ トは勿論万能ではない。音声波形を入力し認識結果

を出すようなモデ リン グは当然期待できない。結局，そのタスクの物理的 ・数

学的性質に精通 した者が最適なモデ リングをすることになろう。ある程度ニュ

ラルネッ トの応用実験の経験を栢むと ，このモデリングの勘処のようなものが

掴めてくる。今後ニューラルネットの応用が益々増えてくると思われるが，誰

かがこのようなノウハウ的なものを経験しておけば，その初期オフセットの時

間を費やすことなくこの技術を利用できる。本解説で述べた応用が多方面に渡

っているのは ，直接筆者の担当業務だけを考えるのではなく社内への技術利用

の普及を考えてのことである。これが，ニューラルネットをッールとして考え

た時の今後の筆者等の研究姿勢である。

第 3の課題は高速化についてである。音声認識や画像認識のようなタスクの

場合，一般にニューラルネッ トの規模は大きくなり学習に非常な時間がかかる。
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例えば，前述したホルマント抽出では， 3つのモデルを同時に投入 したことも

あるが， EWSで 1ヶ月近く学習を行なっている。これでも音声データとしてみ

ればまだまだ不足で，もっと大塁のデータを投入する必要があろうかと考えて

いる。研究段階ではアイデアの試行錯誤を行なうものであり，結果がでるまで

の時間が長いと思考との同期が取れない。このためには，学習の高速化が切実

なものになっ て くる。金を惜しみ無く投入 しスーパー コンビュー タを導入 した

時の高速効率よりも知恵を出した方がはるかに高速になる。非公式ではあるが，

学習ノウハ ウの稜み重ねで 100倍ほ ど高速になった との ウワサを，同 じよう な

研究者の間でよく耳にする。単なるノウハウではなく数学的なサポートがあれ

ばbackpropagationを超える学習アルゴリズムの発見も可能であろう。今後の

展開を考えればこの点についても注力 していく必要がある。

最後には実現化の問題である。 ニューロンチップで対応するのか，並列処理

マシンで対処するのか。並列処理マシンでもコネクションマシンのような租結

合のマシンを考えるのか，密結合のマシンで対処するのか。それぞれ毎に考慮

していかなければならない課題は多いが，その中にあって筆者は密結合のマシ

ンでのニュー・ロ演算について注意を払っている。研究的にはLSI化や話題の数

千数万のCPUを結合させることに興味はあるが，ニューロ技術が機器に組み込

まれた場合，コ ス ト的な問題と学習なしのニューラルネッ ト演算速度を考えれ

ば，数個または数十個のCPUが他のプログラムと兼用しながら使われるのが現

実的もしくは多いのではないかと思うか らである。 この時の演算を如何に効率

よく行なうかを一度検討しておく必要があろう。この過程で，ニュ ーロ チップ

アーキ テクチャーヘのアイデァがでたり ，学習アルゴ リズムの高速化のア イデ

アも生まれよう。

筆者ら は密結合型 30CPU計算機 (Sequent社 Symmetry S 81)をベースに ，

この話題も踏まえ，前述の研究姿勢でのぞむつもりである。

7. まとめ

最近の筆者のニューラルネッ トに関わる研究で，応用に関 した既発表の研究

を概説した。音声処理・文字認識 ・ファジ ィの分野への応用を通じて，いかに
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モデリングするか，いかにニュ ー ラルネットを適用するかの参考になれば幸い

である。最後に，ニューラルネットヘの取組みに対する 4つの方向を示し ，筆

者等の研究姿勢を述べた。
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