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あ らまし

最小距離分類器、最大相関分類器、最近近傍分類器、不動点探索形構造受精多段階帰納推理の

働 きでパターン認識 を行うシステムRECOGNITRONな どでは、典型 としての代表パ ターンを中心

とした緩やかなカテゴリを想定 している。本研 究では、9つ の有声破裂音/ba/,「/be1,/bo/,1da/,

1de1,1dQ1,/ga/;,1ge1,1go1を 全 カテゴリ集合 とする場合を想定 し、 この場合の代表パ ターンの集

合 Ω が、Kohonenの 学習ベク トル量子化法を多少簡単化 して得られたア・ルゴリズムを用いて決定

されている。このアルゴリズムで使われる減少関数 α(t)が新 しく提案されている。得 られた結果

は人の耳で聞 く限 り、大旨良好である。
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有声破裂音 学習ベクトル量子化 代表パターン 知覚

パターンモデル 再帰領域方程式 不動点探索形認識

                           Abstract 

 A minimum-distance classifier, a maximum-correlation classifier, a nearest neighbor classifier and 

RECOGNITRON (multi-stage inductive-inference recognition-system using structural fertilization 

transformations of fixed-point searching type) must postulate a gentle definition of each category having a 

prototypical pattern as a centroid. 
 We adopt nine voiced affricates (/ba/, /be/, /bo/, /dal, /de/, do/, /gal, /ge/, /go/) as a whole set of categories, 

and prototypical patterns in this case were determined by a simplified algorithm of the learning vector 

quantization LVQ proposed by Kohonen. A new decreasing function a (t) needed in this algorithm was used
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here. Its simulation result which reproduced the obtained voices by means of a speaker of personal computer 

Macintosh IIcx was to some extent satisfactory as long as we listened to them. 

Key. words : voiced affricates learning vector quantization prototypical pattern perception 

pattern-model reflective domain equation recognition of fixed-point searching type

第1章 まえがき

1.1認 識 知能情報学 の1分 野 としてのパ ター ン認識

パ ターン(pattem)ψ と は、 ヒ トの顔 画像 、 ヒ トの発 した音響 波形 、会話 音声 、 ヒ トの描 いた

文 字形 、印刷 文字 形、静 止画像 、動 画像 、幾何 学的形状 な どの総称 であ る。あ る程 度 の変形 が許

されてい る冗長性 のあ る情報 の表現 であ るQ

数理 科学(mathematicalscience)の 対 象 と出来 るよ うに、S.Suzukiは この ような類 のパ ターンの

再帰 的定義(recursivedefinition)が 可 能 な ことを認 識 の働 きと関連付 けて、初 めて明 らか に した

[3],[7]o

パ タ ーンSPに 対 す る認識 の働 き(recognition)[1],[12]～[14]と は 、正規化(nomalization;

パ タ ー ン整 形化 を 目的 と した事前 処 理),特 徴 抽 出(feature-extraction;識 別 に役 立 つ示 唆 的

(distinctive)量 と しての特徴量 を求 める こ と),識 別(classification;パ タ ー ンの表す類概念 を決定

す るこ と)な る3つ の働 きを連動 した処 理 の総称 であ る。

パ ター ン認識技術 は当初 、人工知 能技術 の1分 野 と考 えられ ていたが、 その後 、記号処 理 を主 目

的 とす る知 能工学(intelligenceengineering)か ら離反 した存在 として、扱 われた。人工知 能分野が

人 間の苦手 な処理 を扱 うよ うになってい ったか らであ る。 ところが、人 間 の得 意 な処 理 を扱 お う

とい う気運 が漂 うにな り、当初 か ら人工頭脳(artificialbrain)と して扱 われ ていたdigitalcomputer

の構 成原理 に疑問 を抱 き再登場 したニ ューラル ネ ッ ト理 論[2]は 、 記号系 列 に よる情報処理 体系

に依存 す る人工 知能理論 で は容易 に扱 えない"知 識 り獲得技術"の 存在 をそ の学習法 を介 し、明

らか に し、併せ て、認識 技術 を再構築 す る役 割 を積極 的 に果た した�ﾅ 近 で は、パ ター ン認識 学

は、知 能情報学(intelligenceinformatics)の1分 野 と して、扱 われてい る[3] ,.[4]。

謬 識撞術 の総称 として の"認 識工学(recognitionengineering)"と い う名称 を初 めて提 唱 したの

は、量子力学 的原理(principlesofquantummechanics)を 多 少意味 を違 えて、

2つ の ノル ム規格化 パ ター ン問の内積 の絶対 値の 自乗 は、一 方のパ ター ンが

部分 的 に他方 のパ ター ンの状態 にあ るこ との確 率で ある[15],[16]

と い う解釈 が採用 して得 られ た認識 の量子論(aquantumtheoryofrecognition)を 構 築 したS .Suziki

で あ る[1]。

1.2ヒ トによるパターン認識方法とは?

表象機能とは、或るもの(指 示対象)を 或るもの(意 味)・として表す働 きである[33]。

学習・記憶に関する簡単な認知モデル とは、刺激 となるパターンが学習される と、それらに対応

する記憶表象(memory-representation)が 記憶系に保存 されるというものである[32]。 この記憶

表象 は或るカテゴリを代表するパターンであろうか?

ヒトは、パ ターンψに対する認識の働 きを典型的なパターン.(第j∈J番 目の類概念 としてカテ
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ゴ リ(category)(Σjの 代 表パ ター ン(prototypicalpattem)ωj)と の照 合(matching)を 行 って実

行 してい るだ ろ うか?ψ か ら抽 出された特徴(featuresextractedfrompatternψ 〉 が ω」にあ るか

どうか を確 かめ なが ら、認識 してい るのだろ うか?そ れ と も、 ωjの持 つ特徴 が ψ にあ るか どう

かを確 かめ なが ら、認識 してい るのだろ うか?そ の両方 であろ うか?ψ,ωjの 代 りに、各 々、

その対応 す るパ ター ンモデ ル(acorrespondingmodelofapattem)Tψ,Tωjを 使 っているのだ ろ

うか?単 な るパ ター ン照合で はな くて、Tψ,Tωj双 方 か ら抽 出 された特徴 の組 で照合す る こ と

に よ り認識 してい るの だろ うか?

Tψ か ら想 起(recall)さ れ るパ ター ンがTωjに 一 致 してい る どうか で、 ψを認識 してい るのだ

ろ うか?

モ デルTψ を見 た り聞 い た りしたな らば 、原パ タ ーン ψ と同 じに見 えた り、同 じに聞 こえた り

する ことだ と解 釈可能 なモデル構 成作用 素Tは 少 な くと も、axiom1[7]を 満 たすべ きであ る と、

s。Suzukiは 主 張 してい る[2]～[4]。 こ の ような写像Tの 典型 的 なものは、本研 究で学習 で決定 さ

れ る各 カテゴ リ ◎」の代表パ ター ン ωjの 集 ま り Ω を用い て構成 され る(文 献[4]の 定 理A1.2,

そ の 系1、 定理7.3を 参 照)。

s.Suzukiの"パ タ ー ン認識 の数学 的理論,ss理 論[2],[3],[7]"を 基 盤 と して構 成 された認

識 シス テムRECOGNITRONで は 、モ デルTψ を多段 階的 に次'々と変形 してい ってパ ター ンモデ ル

列 を求 めて行 き(連 想(association)と しての構造受精 多段階帰納推理 の働 き)、Tψ か ら連想 され

るこのパ ター ン列 内の各パ ター ンモ デルがTωjに 一致 してい る どうかで 、処理 の対象 とす る問題

の原パ ター ンSPが 第j∈J番 目の カテ ゴ リー.jに帰 属 している とい う具合 に断定 し、 ψを認識 す る手

法 を採用 して いる。。

以下 では、Φ を処理 の対象 とす る問題 のパ ター ンψの集合 とす る。Φ は、内積 、ノル ムを各 々、

(,),ii・1[_(..丁 とする或 る可分 なHilbert空 間[25]夢 の 、零 元(=0)を 含 む部分 集合で

あ る。

1.3ニ ュ ーラルネ ッ トが記憶 してい る不動点 は或 るカテゴ リの代表パ ター ンで はないのか?

ニ ュー ラル ネ ッ ト(neuralnetwork;神 経 回路網)の"不 動 点(fixedpoint)へ の 変換1に よる認識

[2]と は 次の ように説明 される:

各 カテ ゴ リ(Σjの 代表パ ター ン ωjの モデ ルTωjを 不動 点(平 衡状態;equilibriumstate)に 持 つ ニ

ューラルネ ッ トを学習 の働 きで構 成 しておいて、処理 の対 象 とす るパ ター ン ψ∈Φ を 偽 の吸引点

(spuriousattractors)で は ない不 動点、例 えば、Tωjに 収束 させ て、

～ρbelongtothej-thcategory(Σj.(1.1)

の ご と く、認 識す る。 ロ

ニ ュー ラル ネ ッ ト[2]が そ の学 習過程(leamingprocess)を 介 し、計算 要素 としての神経 細胞、

ニュー ロ ン(neuron)間 の その シナ プス荷 重(synaptic-connectionweights)の 組 に記憶 し間接 的 に

獲 得す る不 動点 形吸引点(attractorsasfixed-points)は 或 るカテ ゴリの代 表パ ター ンに相 当す るだ

ろ う。

s.Suzukiは 、 各層 内のニ ューロン(情 報処理細胞)同 士 には結合 が な くて、前段 の層のニ ュー ロ

ンか らそ の次 の 層 の ニ ュー ロ ンへ の結 合 のみ あ る前 進 形 多 層 ニ ュ ー ラル ネ ッ ト(multi-layer

feedforwardnetwork)、 或 い は、階層 形ニ ュー ラル ネ ッ ト(hierarchiじalnetwork)の 逐 次学習 問題 を

適応誤差 の確 率分 布 を想 定・して、最 尤法 で一般 的 に取 り扱 い、 これ まで の標 準的 な"適 応誤差 の
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確率分布を想定 しない(distribution-free)最'亅・自乗学習法に基づく階層形ニューラルネッ・卜"の 誤

差逆伝播学習が、平均値ゼロ・等分散の正規分布を誤差の確率分布 とする特別な場合であることを

導;いた[2]。

以下では、各カテゴリに代表パ ターンを設けるか、設けないかに焦点を絞って、パ ターン認識

の各手法を説明してみよう。

1.4認 識 工学で は通 常、代表パ ターンの存在 を仮定 す る

入 力パ ター ン と各 カテ ゴリの代 表パ ター ン との問の 規格 花 ノルム距離 の最小値 、規 格化 内積相

関の最大値 を計算 し、 あるい は、入 力パ ター ンが与 え られ た ときの各 カテ ゴ リの条件付 事 後生起

確率 の最 大値 を計算 す るこ とに よって、入力パ ター ンの帰属 す るカテ ゴリを決定す る3種 類 の認識

機械(recognitionmachine)な どの構成技術 を論 じる認識 工学[1]で は、各 カテ ゴリに代 表パ ター

ンを想定 す るこ とが ある。

パ ター ン ψ ∈Φ が与 え られた と きの、 第i∈J番 目のカテ ゴリ

vl∈ 旦 ≡{(Σjlj∈J}(1.2)

の 事 後生起確 率(aposterioriconditionalprobabilityofoccurrencesofthei-thcategory(Σi,givenpa就emψ)

prob(◎ 、/φ)(1.3)

の 、iに ついて の最大値 を与 える最 も若 い カテ ゴ リ番 号j∈Jを 発見 し、式(1 .1)の 如 く、パ ター

ン ψを識別す る機 能 を持つ認識 手法 と しての

(i)最 大 事後確率 分類器(Bayesianclassifier)は 、 各 カテ ゴリ(Σiの備 えている諸性 質 を典型的

に代表す る代 表パ ターン

ωi∈Ω≡{(芭jlj∈J}(1 .4)

を直 接 的 には、 必要 と しない。 但 し、例 えば、 次 の例1.1の 如 く、式(1 .3)の 事 後 確 率prob

(◎i!ψ)を 設定す る場合 は、代表パ ター ン集合 Ω を直接 的 には、必要 とす る。

[例1.1](事 後 確 率prob((Σi1ψ)の1構 成例)

Gibbsdistributionに 似 た形で も、事 後確 率prob(◎i1ψ)を 構成 で きる。それ を示 そ う。

次 のaxioml[3],[4],[7]を 満 たす写像

T:Φ → Φ'(1 .5)

を導 入す る。T¢,∈ Φ をパ ター ンψ ∈Φ に対応 す るモ デル とい う。

Axiom1(パ タ ーン集 合 Φ とモデル構成作用素Tと の対 【Φ,T】 の 満 たすべ き公理)

(i)(零 元 のT一 不動 点性fixed-pointpropertyofzeroelementundermappingT)0∈ Φ 〈TO=0.

(ii)(錐 性,正 定 数倍吸収性;coneproperty)

∀ ψ ∈Φ,a・ ψ ∈Φ 〈T(a・ ～ρ)=Tψ

foranypositiverealnumbera.

(iii)(ベ キ等性,埋 込性;idempotency,embeddedness)

∀SP∈ Φ,Tψ ∈ Φ 〈T(Tψ)=Tψ.

(iv)(写 像Tの 非零写像性;non-zeromappingpropertyofT)ヨ ψ ∈Φ,Tψ ≠0.□

上 述 のaxiom1を 発 見 し、パ ター ンモ デル とい う概 念 を初 め て明 らか に したの は、S .Suzukiで あ

る[3],[6]。

任 意 の2パ ター ンψ,η ∈Φ につ いて、

そのパ ター ンモ デル[3]Tψ,Tη の 内積(Tψ,Tη)が 実数値 であ る(1.5)
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の 場 合 を 考 え よ う 。

非 一 致 条 件

∀j∈J,∀i∈J一{j},llTωj-Tωiii>0

の 下 で 、

・j(ψ)≡llTωj」1・1-lp;(SP)lz

Pi(ψ)≡(Tψ,Tωj)1[iiTψii。iiTωjl冂

と し て 、

qj(ψ)

≡≡[2π6j(ψ)2]一112・exp[一ii(Tcu;一1[TωjID一 ρj(ψ)・

{iiTωjll川T～ ρii}・(Tψ 一iiTψll)121{2σj(ψ)2}]

を 導 入 し 、 こ のqj@)を 規 格 化 し て 、Gibbsdistributionに 似 た 確 率 分 布prob(◎ 」1ψ)を

P・・b(◎j1ψ)≡qi(SP)儡q・(ψ)・j∈J

と定義 で きる。

この とき、次 の① ～④ の成立 に注 意 してお く。

① ∀j∈J,ρ 」(ωj)=1〈[∀i∈J、j},0≦ ρj(ωi)<1]

② ∀j∈J,6j(Ctlj)=0〈[∀i∈J一{j},0<σj(ωj)≦llTωjll]

③ 任 意のj∈Jに つ いて、Tψ →Tωjの と き、

ρj@)→1∴ ・j(ψ)→0

で あ り、 よって、

qj(ψ)→+・ 。

④ 固定 したj∈Jに 対 し、任意 のi∈J一{j}に つ いて、Tψ →Tωiの と き、

ヨa;∈R(実 数 全体 の条件)(0≦a;<1),

ρ」@)→a;

で あ り、

颯 ∈R(0<b;≦IITw;II),・j(ψ)→b;

で あ り、 よって、

ヨCj∈R(0<Cj<十 ∞),qi(ψ)マ ゆq

が 成立 してい る。

(ii)木 状 類 別器(tree-classifier)を 構 成 したパ ーセ プ トロ ン法[2]に よ る認識[5]

(.1.6)

(1.7)

(1.s)

(i.9)

(1.10)

(1.11)

(1.12)

(1.13)

(1.14)

(1.ls)

0

実数値 の重 みWkの 組{Wk}k.Lを 、誤 り訂正学 習[2]で 決 定 しておいて、空間パ ーセプ トロンに

よる類別法 、つ ま 叺

Σwk・[2・u(Tq,k)一1]≧Oor<0 .(1.16)
　　し

か どうかで 、2分 割す る ことを、必要 な回数 だ け繰 り返 して、パ ター ンq∈ Φ を認識 す る手 法 で

も、代 表パ ター ン集合 Ω を直接的 には、必要 としない。

しか しなが ら、次 の最 小距離 分類器,最 小 特徴 間距離 に よる認識 法,最 大相 関分類 器,最 大類

似度法,従 来 のn次 元斗 一ク リッ ド空 間R・ で の連想 形認識,不 動 点探 索形構造受精多段 階帰納推

理 の働 きによる多段 階パ ター ン認識で は、代 表パ ター ン集合 Ω が必ず、必要 とされ る。

(iii)1つ の カテ ゴリに複数 の代 表パ ター ンを設 ける最 近近傍分類器(nearestneighborclassifier)

の特 別な場合 と しての、最小 距離分類器(minimum-distanceclassifier)

qと ωiと の間 の相違度(difference)と しての距離(distance)をdis@,ωi)と 表 す と、
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j=argmini.Jdis(q,ωi)(dis(g?,ωi)の 最 小 値 を 与 え る 最 も 若 い カ テ ゴ リ番 号)(1.17)

を 求 め 、 式(1。1)の 如 く、 認 識 す る 手 法 で あ る 。

例 え ば 、dis(q,ωi)を

dis(ψ,ωi)≡IIψ 、1ψII-1一 ωi・llωill-111(1 .18)

と 設 定 で き る 。

(iv)最 小 特 徴 問 距 離 に よ る 認 識 法(meth6dofminimumfeatUre-distance)[31]

パ タ ー ン ψ ∈ Φ か ら抽 出 さ れ た 第k∈L番 目 の 複 素 数 値 特 徴 量 を 、

u(q,k)∈Z(複 素 数 の 集 合)(1 .19)

と 表 す 。

正 ・有 限 条 件

[∀k∈L,0<Wk〈 ΣWk<∞.(1.20)
　　し

を 満 た す 重 みwkの 組{wk}k.Lを 導 入 して 、2つ の パ タ ー ンq,η ∈ Φ問 の 特 徴 間 距 離(featuredistance)

Fdis(～ ρ,η)'

≡[ΣWk、u(ψ,k
kEL)一 ・(η ・k)12]112

と 、 各 カ テ ゴ リ(Σiの 代 表 パ タ ー ン ωiの モ デ ルTωiと を 用 意 し て 、1つ の カ テ ゴ リ 番 号

j=argminiEJFdis(Tsp,Tcu;)EJ

を 求 め 、 式(1.1)の 如 く、 認 識 す る 手 法 で あ る 。

(v)最 大 相 関 分 類 器(maximum-correlationclassifier)

ψ と ωiと の 間 の 類 似 度 と し て の 相 関(COrrelatiOn)をCOr@,ωi)と 表 す と 、

j=argmax;.Jcor(SP,ωi)(cor(sp,ωi)の 最 大 値 を与 え る 最 も若 い カ テ ゴ リ 番 号)

を 求 め 、 式(1.1)の 如 く、 認 識 す る 手 法 で あ る 。

例 え ば 、 内 積(,)を 用 意 し 、 相 関cor(ψ,ωi)を

cor(SP,ωi)=(Tψ ・iiTψii-1,Tωi・iiTω 童ii、)

と、 設 定 で き る 。

(vi)最 大 類 似 度 法(methodofmaximum-similarity)[31]

(1.21)

(1.22)

(1.23)

(1.24)

この認識法は最大事後確率分類器,最 小距離分類器,最 小特徴 問距離による認識法 ,最 大相関

分類器の一般化である。

次のaxiom2[3],[4],[7]を 満 たす類似 度関数

SM:Φ × Ω→3SIO≦s≦1}

を構 成す る。SM(SP,ωi)は 式(1.24)の 相 関cor(ψ,ωi)の 一 般化 に相 当す る。

ψ とωiとの間の類似 度SM(ψ,ωi)に 注 目し、

j=argmaxi.JSM(ψ,co;)(SM(SP,ωi)の 最 大値 を与 え る最 も若 いカテ ゴリ番号)

を求め、式(1.1)の 如 く、認識す る手法 であ る。

Axiom2(類 似 度関数SMの 満 たすべ き公理)

(i)(直 交 性;orthogonality)

∀i,∀j∈J,SM(cd;,ωj)=

1ifi=j

{Oifi≠j.
(ii)槻 格 化 条 件,正 規 性;probabilitycondition,,normality)

∀ ψ ∈ 働
、書、SM(ψ,ωj)=1・

(i.2s)

(1.26)
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(iii,)(写 像Tの 下 で の 不 変 性;invarianceundermapPingT)

∀q∈ Φ,∀j∈J,SM(Tq,ωj)=SM(q,ωj).'□

[例1.2](最 小 距 離 分 類 器 の 一 般 化)

例 え ば 、 簡 単 な も の で は 、1卜IIを ノ ル ム 記 号 と して 、

SM(q,ωj)≡lTψ 一Tωjl-2/ΣIITq)一Tωill-2(1.27)
ま　　

と定義 され る式(1.25)の 写 像SMはaxiom2を 満 た し、 このSMに は 、"類 似 度は ノルム距 離で あ

る相違性 の反映物 であ る"と い う好 ま しい性 質.

SM(q,ωj)≧SM@,ω 、)⇔llTgo-Ttujll≦llTgP-Tω ・ll(1.28)

が あ る。

[例1.3](最 小 特徴 問距離 による認識法 の一般化)

式(1.21)で 定 義 され る特徴 間距離Fdis@,η)を 用 いて、

SM@,ωj)≡Fdis(Tψ,Tωj)、1ΣFdis(Tψ,Tωi)一1
　　エ

と定義 される式(1.25)の 写 像SMはaxiom2を 満 たす。

[例1.4](最 大 事後確 率分類器 の一 般化)

Gibbsdistributionに イ以た形 で も、類似度 関数SMを 構 成 で きる。それ を示そ う。

式(1.10)のprob((Σj1ψ)を 採 用 して、

SM(q,ωj)≡prob((5j1ψ)≡ 吼(g)/Σqk(ψ)
　　ヱ

と定義 され る写像SMはaxiom2を 満 たす ことが例1.1の ① ～④ よ りわか る。

(1.29)

(1.30)

尚 戛 式(1.25)の 類 似 度 関 数SMを 用 い る 最 大 類 似 度 法 は 、 以 下 の(イ),(ロ)で 指 摘 さ れ る

不 変 的 認 識(invariantrecognition)[6]の 働 き を も た ら し て い る 。

「(イ)(モ デ ル 構 成 作 用 素Tの 下 で の 認 識 不 変 性)

axiom2の(iii)よ り 、表 現 式(1.1)が 成 り立 て ば 、

Tψbelongstothej-thcategory(Σj.(1.31)イ

が 成 り立 つ 。 逆 も 成 り立 つ 。 ま た 、

(ロ)(正 の 定 数 倍 に 関 す る 認 識 不 変 性)

∀ ψ ∈ Φ,∀i∈J,SM(a・ ψ,ωi)=SM(ψ,ωi)foranypositiverealnumbera(1.31)ロ

●
.'SM(a・ ψ,ωi)

=SM(T(a・ ψ) ,ωi)●.●axiom2の(iii)

=SM(Tψ ,ωi)∵axiom1の(ii)の 後 半 冫

=SM(ψ
,w;)●.●axiom1の(iii)

が 成 り立 つ こ と よ り 、 表 現 式(1.1)が 成 り 立 て ば 、

a・ψbelongstothej-thcategory(Σj .(1・32)

が 成 り 立 つ 。 逆 も 成 り立 つ 。 □

(vii)従 来 のd次 元 ユ ー ク リ ッ ド空 間Rdで の 連 想 形 認 識(associativerecognition)[13]

相 関 記 憶 行 列Mを 用 い た 記 憶 想 起 シ ス テ ム で 説 明 す る が 、 本 手 法 の 一 般 化[2]～[4],[29]も 論

じ ら れ て い る 。

.さて 、 記 憶 し た 実 数 値 パ タ ー ン

xk=col(xlkx2k…x改)(d次 元 列 ベ ク トル).「 广(1.33)

をN個 、 並 べ て 得 ら れ るd×N形 行 列

M一(Xlx2...XN)(1.34)
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を考 え よう。記憶 したパ ター ンの集合Xk(k=1～N)の 内 の1つ の列 ベ ク トルを一般 のユ ー クリッ

ド列ベ ク トル実数値パ ター ン

S=col(xlx2…xd>∈Rd(d次 元 ユーク リッ ド空間)(1.35)

か ら想起 す る ように設計 された相関記憶 行列(autocorrelationmatrix)M'を 用 い た想起 システ ムで

は、1段 階 で想起 されるパ ター ンy∈Rdは 、　 　
y;M2L=Σ 〔-,一ZXLk一〕 ・.2xgL』(1.36)

k==1

こ こ に 、 　
〔2⊆_,.xL〕=ΣXi・Xik(1.37)

　ニ 　

であ る とされ る。 ここに、登場 した 〔,〕 はd次 元 ユー ク リッ ド空間Rdで の 内積 で ある。また、

Mの 第i行 第j列 の要素Mijは 、
れ

Mij=ΣXik・)9k鹽(1 .38)
　コ 　

であ る。多段階想起(multi-stagerecall)で は 、

yo≡-,yt+1=Myt(t=0,1,2,…)(1.39)

を求 め て行 って、第t段 階で不 動点方程式(fixed-pointequation)

yt=Myt・(1.40)

が 満 た され るな らば、 このytが 最 終 的 に想起 される内容で ある とす る[26]。

そ の後、式(1.40)の 不 動点パ ター ンy、 を何 らか の認識 手法 で、例 えば、(i)の 最 大事後確 率分

類 器で認識 して、

yt1)elongtothej-thcategory(Svj.(1.41)

が得 られた な らば、式(1.35)の 入 力パ ターンXを

2⊆_belongtothej-thcategory(iSlj(1.42)

と、 認識処理す る手法 であ る。

記憶系 は学習 すべ き刺激 パ ター ンの記憶 表象 を形成 ・保存 し、必要 に応 じて、検 索(retrieval)・

想 起 す るのみで はな く、入力 刺激 パ ター ン、学 習 された刺 激パ ター ン双方 の表象 同士 の照合 を行

い、未学習 の刺 激 パ ター ンに対 して も、 学習 された刺激 パ ター ンの表象 との異 同の判 断 を行 う と

す れば、本 連想形認識 の働 きは正 に この種 の記憶系 によってな されてい る と言 え よう。

(viii)可 分 な一般抽象Hilbert空 間 夢での不動点探索 形構造 受精多段 階帰納推理 の働 きに よる多

段 階パ タ・…一ン認識[3],[4],[7],[22]

任 意 めパ ター ン認識 手法 よ り、認 識率 が下 回 らない認識 手法 が不 動 点探 索形(構 造受 精多段 階

帰納推論)認 識 手法 として、存在 す る こ とが、文献[3]の 定 理6.1(万 能 認識定理))で 証 明 さ

れてい る本 認識法 は、木状 類別器(tree-classifier)を 構 成 したパー セプ トロン法[2]に よる認識 ,

IVの 最 大類似度 法,従 来 のn次 元 ユー ク リッ ド空間R・ での連馨形 認識法 な どに関す る多段 階精 密

化 であ る。

認識 シス テム内の3要 素 モデル構 成作 用素T,類 似 度関数SM,大 分 類 関数BSCが 十 分、 問題 と

してい る処理対 象パ ター ン集合 Φ に関 し適切[24]に 選 ばれて いなけれ ば、'"入力 パ ターン ψ∈

Φが どの1つ の カテゴ リに帰属 するか につ いての カテゴ リ帰属知識"の あい まい性 を正 しく解消 で

きない。任 意 の通常 の認識法 を1段 の認識過程 で模擬 で きるが、 この ときの通常 の認識 法で の正 認

識率 を高め るに は、多段 決定過程 を導入 す る ことがそ の1つ の解 決法 であ るこ とが、s.Suzukiの 得

た万能認識定 理 の証 明内容 な どか ら、容易 に理解で きる。

各 カテ ゴリ番号j∈Jの 集合Jの すべ て の部分集合 のなす集合 を2Jと 表 そ う。 μ∈2Jを 、 パ ター
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ンψ ∈Φ の帰属 す る可能性 のあ るカテゴ リ番 号の リス トと して採 用 しなが ら、この μ(候 補 カテ ゴ

リ番 号 リス ト)を 助変数 に持 つパ ターン変換作 用素(構 造受精作用 素)、

A(μ):Φ → Φ(1・43)

を用 意 し、パ ター ンモ デルTψ を、

TA(μ)Tψ 一 η∈Φ(1・44)

とい う ように、パ ター ンモデ ルTη へ と変換す る ことを考 え よう。 この とき、 写 像Tの べ キ等性

を示すaxiomlの(iii)よ り、不動 点性

Tη一η∈Φ ・(1.45)

が 成 立 してお り、 この構 造受精変換段 階で得 られた式(1.45)の パ ターン η は写像Tの 不動点 と

なっている。

認識 処理の対象 とする問題 の パ ターン ψ ∈Φ に対 し、初期条件 として 、

ψ、1、一。一 ψ (1.46)

を選び、カテゴリ番号リス トμs∈2・を、多段階認識過程 における各s段 階でその都度、適切 に選

び 、 式(1.44)に=登 場 す る 構 造 受 精 変 換(structural-fertilizationtransformation)

TA(μs)T:Φ → Φ

を 使 っ て 、 多 段 階 的 に

ψs、正=TA(,μs)Tψ,∈ Φ

(1.47)

(1.48)

と、構造受精多段階帰納推理の働 きで何回か繰 り返 して行 き、最終的に第t段階で不動点方程式

TA(、 μt)Tψt=ψt∈ Φ

が 成 立 し た と き

μ,=[j]∈2J"

(1.49)

(1.50)

が得 られる ように、再 帰的 に定 義 された連想形認 識方程式(equationofassociativerecognition)(文

献[3.]の 式(G61)(SS方 程 式)を 解 き、パ ター ンモ デ ル ψ∈ Φ の帰 属す る可能性 の ある カテ ゴ

リの番 号 を唯1つ に、例 えば、第j∈J番 目のカテ ゴリ(Σjに絞 る ことに よって、入力 パ ター ンψ ∈

Φを、表現式(1.1)の ご と く、認 識す る手 法が不動 点探索形 構造受精 多段 階帰 納推理 の働 きを備

えた認 識 シス テムRECOGNITRONに よ る多段 階パ ター ン認 識(multi-stageinductive-inference

recognitionusingstructural-fertilizationtransformationsoffixed-pointsearchingtype)で あ る。

式(1.4)の 代 表パ ター ン集合 Ω の表象

T・Ω≡{Tωjlj∈J}(1・51)

の 何 れかへ と、刺激パ ター ンSPの 表 象Tψ が変換 され る とい うこ とが繰 り返 され る と、 このため

の変i換TA(,μs)Tの 列 が記憶系 に保存 され るで あろ う。"プ ロ トタイプ十変換列"で 指 し示 され るこ

の認知 モデル(cognitivemodel)[32]を 、 不動 点探索形 構造 受精多段 階帰納推理 の働 きに よる多

段 階 パ ター ン認識 が提供 して い ると言 えそ うであ る。変換 数が大 き くなれば なるほ ど、刺 激パ タ

ー ン ψが Ω 内の或 る代表 パ ター ンか ら崩 れてお り、認識 しに くい とも主張 で きよう。 また、刺激

パ ター ン ψ につ いて の変換列 をSPと 共 に記憶 していれ ば、 ψ と似 てい る刺 激パ タ、一 ンψ を認識

す る ことが ψ につい ての変換列がhintに な って ψノについ ての変 換列が容易 に得 られ るようにな る

こ とが考 え られ る故 に、by-pass的 に な され るように事 態 も予想 で きよう。

式(1.4)の 代 表 パ ター ン集 合 Ωを必要 とす る本 認識 過程 は、式(1.47)の 構 造受 精変換TA

(,μs)Tに 含 まれるモデ ル構成作 用素T,類 似 度関数SM,大 分 類 関数BSCを 各 段 階で用 い、入力

パ ターンSPの 帰 属 す るカ テゴ リの リス トを仮 決定 しなが ら、次の認識 段階へ と進 む と き、 この リ
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.ス トを訂 正で きる機 能があ る"多 段 階不動点 帰納法(multistagefixed-pointinduction)"で あ る。再

帰 的に定 義 され た連想 形認識方程式 の最小不 動点解(leastfixed-pointsolution)の 分 類が 、

認識処理 可能,認 識処理不 能,認 識処 理不定(1.52)

とい う具合 に、 な され る(文 献[3]の 定 理G14)。 そ の求解過程 を入力 パ ター ン ψの帰属 す るカ

テゴ リ候補 の絞 り込 み過程 とみ て、 その簡 単 な2つ の絞 り込み方法(線 形、並 び に、修正線 形探索

法)も 論 じられて いる(‡ 献[3]のG12.1節)。

1.5各 代表パターンWjの 、学習ベク トル量子化法による適応的決定

以上の説明からわかるように、最小距離分類器、最大相関分類器、不動点探索形構造受精多段

階帰納推理の働 きでパ ターン認識を行 うシステムRECOGNITRONな どでは、典型 としての代表パ

ターンを中心 とした緩やかなカテゴリを想定 している。

このような緩やかなカテゴリを想定する認識手法では、各カテゴリの代表パ ターンを予め、決

定 してお く必要がある(認 識工学における必要性)。

本研究では、9つ の有声破裂音/ba/,/be/,/bo1,1da/,/de/,1do/,/ga/,/ge/,1go1を 全 カテゴリ

集合とする場合 を想定 し、この場合の代表パ ターンの集合 Ω が、Kohonenな どにより提唱 されて

いる学習ベク トル量子化LVQ(LeamingvectorQuantization)を 多少簡単化 して得 られたアルゴリ

ズムで決定されてお り(有 効性)、 このアル ゴリズムで使われる減少関数 α(t)が新 しく提案 され

ている(新 規性)。 得 られた結果は人の耳で聞 く限り、大旨良好である く信頼性)。

第2章 第1∈J番 目のカテゴ リ◎1の代表パターンWjの 決定法

本章で は、不動点探索形構造受精多段 階帰納推 理の働 きでパ ター ン認識 を行 うシステム

RECOGNITRON[3],[4]で 使用 される代表パ ターンの集合 Ω を学習的に決定する手法が説明

される。勿論、このようなΩは最小距離分類器、最大相関分類器、最近近傍…分類器[3]な どの認

識システムにおいて も必要 とされる。

2.1処 理 の対 象 とす るパ ターン ψの集 合 Φ

処理 の対象 とす るパ ター ンψは可 分 な或 る一般抽象Hilbert空 間 夢の元 とす る。 ψの集合 Φ は 夢

の或 る部分集合 であ って、一般 に Φ は 夢の部分空 間で はなy・。 つ ま り、

一般 に
、 ψ,η ∈Φであ って も、a,bを 任 意の複素 定数 と して、

一般 に
、a・ψ+b・ η百 Φで ある(2.1)

とす る(パ ターンの帰納的定義[3]を 参 照)。 ここに、Eはnotbelongtoの 意 であ る。

パター ンの知覚情 報処理 は、 ψ∈Φに対応 す る知 覚モデルTψ ∈ Φを形成 す ることか ら始 まる。

モデル形成過程

ψ∈Φ→Tψ ∈Φ(2.2)

は 、

①対象 ψ に存 在す る諸特徴 が抽 出され、独立 に処理 される初期過程

ψ∈Φ→UL(ψ)≡{u(Q,～ ρ)∈zl4∈L}∈zlLI(2.3)

② 抽 出 され たそれ らの諸特徴が統合 されて1つ の知 覚モデルTψ が形成 される結 合過程
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ユ(φ)∈zl・1→Tq∈ Φ ・(2.4)

か らなる、。 ここに、lL1は 集 合Lに 含 まれる要素 の総数 ・(cardinality)の 意 であ る。 また、特 徴

抽 出写像

u:Φ ×L→Z(複 素 数の集合)(2.5)

が 導 入 して、パ ターンq∈ Φか ら抽出 された第e∈L番 目の特徴量 をu(q,の ∈Zと 表現 して いる。

1次 独立 なパ ターン形状素の組(asetoflinearlyindgpendentprimitiveshape-components)

4≡{ψ,∈i」le∈Z}.(2・6)

を導 入 して、1.4節 のaxiom1を 満 たす とい う意味 でモデル構成作 用素(model-constructionoperator)

と呼 ばれる写像Tの 構造 形式 を

Tq・ ・ Σ ・(ψ,の ・ψ、f・・anyq∈ Φ(2・7)
ぞこし

の如 く、パターン ψ∈Φ か ら抽出された各特徴量u(q,の ∈Zを 係数に持つ各 吻 ∈ijの1次 結合

として設定すると[1],[5]～[7]、"パ ターンか ら抽出された特徴がどのような方法で結合される

のか"と いう知覚における結合問題[8]を 式(2.2)の モデル形成過程 は、解決 していることに

なる。

尚、意味を担 う極小の言語要素を形態素と呼ぶが、式(2.6)の 各sbeは 意味を担 う極小のパ ター

ン要素である。

2.2動 作 領域 Φ を決定 する再帰領域方程 式

処理 の対象 とす る問題 のパ ターンSPの 集 合1認 識 システ.ムRECOGNITRONの 動 作領 域;operating

region)Φ につ・いて適切 なモ デル構 成作 用素(model-constructionoperator)

T:Φ → Φ'「(2.8)

を選 定す る。 Φ,Tか ら なる.対 【Φ,T】 は1.4節 のaxiom1を 満 た さなけれ ばな らない こと[3]か ら、

パ ター ンである ことが判明 しているパ ター ン集合

(基本領域;basicdomain)ΦBを 用 意す る と、 Φは集合 論的方程式

(再帰領域 方程式;re且ectivedomainequation)

Φ=ΦBUT・ ΦUR++・ Φ(2.9)

where

T・Φ ≡{Tψ ゆ ∈Φ}1r・(2.10)

R++・ Φ ≡{aψia∈R++(正 の 実数全 体の集合),ψ ∈ Φ}.(2.11)

を満 たさなけれ ばな らない(パ ター ンの帰納 的定 義)。 文献[3]の 定 理2.1(再 帰 領域定理)に よ

れ ば、 Φは誘 導領域(deriveddomain)と して

Φ=R++・(ΦBUT・ ΦB) 、(2.12)

と、 決 定 さ れ る 。 式(2.12)の 決 定 され た再 帰 領 域 方 程 式(2.9)の 解 Φ は、 構 成 的 集 合

(constructibleset)で あ ることを示 してお り、 Φ は原点(=0∈ ΦB)を 始 点 とし、 ΦBUT・ ΦBの 任.

意 の点 を通 る任意 の半 直線 を含 む ような集合(錐;cone)で あ るこ とを指 摘 している ことに注意 し

てお く。

2.3教 師あり学習法による代表パターン集合 Ω の決定

2.3.1全 カテゴリ集合.亙 を表現する全代表パターン集合 Ω

正常なパ ターンψはある1つ のカテゴリ、例 えば、第j∈J番 目のカテゴリ◎jのみを表現 していな
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ければな らない。 この ような(Σjの集 ま り(全 カテゴ リ集合)

旦 ≡{(芭jij∈J}・(2.13)

を想 定 し、 ◎jの備 えている諸性質 を典型的 に代 表 している代 表パ ターン(prototypicalpattem)ωj

(≠0)を1つ 選 定す る。 この ような代表パ ター ンωjの、1次 独立 であ らねばな らない集合全(全 代

表パ ターン集合)

Ω ≡{ωji;∈J}⊂ Φ⊂4)聡(2 .14)

を、 教 師あ り学習で決定 す る手法 について次項 以降で説 明 しょう。 以下の説 明 は文献[3]の 付 録

1に ある。 馳

2.3.2学 習 ベ ク トル量子化LVQと 訓 練パ ター ン集合 の選定

再帰領域方程式(2.9)の 、 解表現式(2.12)の Φ 内の基 本領域 ΦBの 内 か ら第j∈J番 目のカテ

ゴリ(Σjに帰属 している ことが判 明 してい る1つ のパ ター ンψ、を選 び、天下 り的 に、

ωj=ψt∈ ΦB(2 .15)

とす るこ とがで きる。 しか しなが ら、本節 で は、通常 の認識 法 な どが性能 の高 い もの にな る と期

待 される適応的決 定手 法 を説 明 しょう。 この手法 は、Kohonenに よ り提 唱 され ている学習 ベ ク ト

ル量子化LVQ(LeamingVectorQuantization)[9]を 多 少簡単化 した もの である。

十分 長時間で は、確 率条件

[∀j∈J,0<P(◎ ・)<1]〈
、暑、p(◎・)一1・(2・16)

で の 、第j∈J番 目の カテ ゴリ(Σjの生起確率p(◎j)に 比 例 した 出現 回数の形 で、各1".jに帰 属 して い

る ことが判 明 してい るパ ター ンψt∈Φが、訓練 パ ター ン系列

SPo,～ρbψ2,...,¢)t,...(2.17)

に お いて表 れる もの とす る。その帰属 してい るカテ ゴ リが判 明 してい各 時刻tで の訓 練パ ター ン

SP、∈Φ を使 ってい るこ とが、次項 の学習法 を教師 あ り(supervised)に し てい る。

2.3.3適 応 アル ゴ リズム

初期値

ωj,・i・,j∈Jド(2 .18)

を適 切 に選定 し、

CUj,t+1=ωj ,t十△ ωj,t(2.19)

とい う形式 で、時刻tで の ωj,,を ωj,,.、へ と更新 してい くもの とす る。条件

Osa(t)G1(2 .20)

を満 たす、tの 非増加 関数 α(t)を 選 定 し、

△ ωj,・=・(t)・[SPc-co;,、](2.21)

とす れば、

～ρt一ωj,t+i=[～Ot一 ωj,t]・[1一 α(t)](2.22)

で あ るか ら、不等式

1ψ厂 ωj.,+11≦ ゆ 、一妨,一'(2 .23)

を得 て、

カテゴ リ(Σjに帰属 する時刻tで の訓練 パ ター ンψ,に 近づ く方 向に ωj
,、を ωj,、+、へ と更新 してい る

(訓練パ タ ーン系列へ の適応性)こ とが わかる。

2.3.4本 計 算機 シミュ レー ションで採用 した減少関数 α(t)

1よ り小 の非負 の、式(2.21)に 登 場す る減 少関数 α(t)と して、 ガ ウス形 関数 を選定 して も良い
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が 、 訓 練 期 間

0,1,2,…,t皿ax1(2.24)

で は 、 次 の 式(2.25)の よ う に 選 ぶ と 都 合 が 良 い こ と を 計 算 機 シ ミ ュ レ ー シ ョ ン で 発 見 し て い

る:

a(t)_

a1・[1-a、 ・t1(tmax+b)]1[c+17目

1ﾎtStmax

Oift>tmax.(2.25>

0

こ こ に 、4定 数a1,a2,b,cは 、 不 等 式

0≦a2・t1(tmax十b)≦1〈

0≦a11[、+171]ぐ1(2.26)

を 満 た し て い れ ば 良 い 。

2.3.5減 少 関 数 α(t)を 変 更 し て 行 く再 帰 的 学 習 方 式

パ タ ー ン ψ ∈ Φ を 識 別 す る 最 小 特 徴 間 距 離 認 識 法 と は 、

「パ タ ー ン ψ か ら抽 出 さ れ る 式(2.3)の 第k∈L番 目 の 特 徴 量u(ψ,k)を 導 入 し て 、

ψbelongstothej-thcategory(Σjsuchthat

mini∈Jdis(ψ,ωi)=・dis(ψ,cvj)

where

dis(ge),ωi)≡ ΣWk、u(ψ,k)一u(ωi,k)
　さし

く[∀k∈L,0<Wk<1]〈 ΣWk=1」
　　し

と、説明 され る(1.4節 の(iv)を 参 照)。

.(feature-distancebetweenspandcui)

(2.27)

(2.28)

(2.29)

式(2.27)に 示 さ れ る 最 小 特 徴 間 距 離 認 識 法 に よ っ て 、 式(2.17)で の 、.時 刻tで の 訓 練 パ タ ー

ン ψ、を 認 識 し て 、 時 刻tの 関 数s(t)を 、

S(t)_

一1-1iftheclassificationofSP
tiscorrect

-1iftheclassificationofψ
,isincorrect(2.30)

と設 定 し 、

α(t)=α(t-1)1[1十s'(t)・ α(t-1)](2.31)

と い う 形 で 、 α(t)を 変 更 し て 行 く再 帰 的 学 習 方 式 も提 案 さ れ て い る[10]。

第3章 計算機 シ ミュレーション

式(2.13)の 全 カテ ゴリ集合旦 として9個 の有音 破裂音 を採用 した場 合 の、2.3.3項 で 説明 され

た適応 アル ゴ リズ ムが、personalcomputerMacintoshIlcx上 の言語Cで かかれた プログ ラムで実 施

され たが 、本 章 では、その計算機 シ ミュL一 シ ョン内容が簡単 に説明 される。

3、1音 声データの収集と番号付け

音声波形は、時間の関数であり、音素 と共 に変化 している。調音位置によって日本語子音 を分
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類すれば、唇音,歯 音・歯茎音,口 蓋音,声 門音 ということになる。破裂音,破 擦音,摩 擦音 ,弾

音,鼻 音,半 母音 という調音様式の差による分類 もある。

鱗視的には、毎音や摩擦音は殆 ど一定の波形(定 常的な波形)の 繰 り返 しである。破裂音は閉

鎖、破裂、摩擦の連続 した波形である。音声全体 は、非定常 な信号であ り、短時間的には、定常

信号である。

無声破裂音には、/p1(唇 音),/t1(歯 音・歯茎音),1k!(口 蓋音)が あ り、有音破裂音 には、1b/

(唇音),/(y(歯 音・歯茎音),191(口 蓋音)が ある。

有声音とは発声の時に声帯の振動 を伴 うものである。

有声破裂音

/bal,/be/,/bo/,/dal,/de/,do/,/gal,/ge/,/go/

の 大 学 生 男5人,大 学 生 女4人 の 計9人 分 の,81個 の 音 声 波 形 か ら な る 音 声 デ ー タ

71,SPz,…,¢ 冫81

を テ ー プ レ コ ー ダ に 採 集 し 、 フ ロ ッ ピ ィ デ ィ ス ク に

符 号 な し8ビ ッ トで 表 現 し た キ ャ ラ ク タ 表 示 か ら

128を1差 し引 い た 値 、28～+127の 振 幅

を 記 録 し た 。1番 目 の 学 生 の 音 声 波 形 は 、

ψ1[ノba!],～ ρ2[/be1],ψ3[/boノ],～ ρ4[/da/],

¢冫5[/de/],～ ρ6[/do1],ψ7[/ga/],～ ρ8[1ge1],ノ

ψ,[19・1]

で あ る 。 以 下 、 こ の 順 に2,3,…,9人 目 の 音 声 デ ー タ が

SPio,T'1],…,T81

の 如 く番 号 付 け ら れ て い る 。

(3.1)

(3.2)

(3.3)

(3.4)

(3.5)

式(2.17)の 訓 練 パ タ ー ン系 列 内 の 相 異 な る パ タ ー ン の 総 数(anumberoftrainingpattems)は 、

81で あ る 。

各 パ タ ー ン ψ 魂 一1-81)を ・ 内 積(ψ ・η)・ノ ル ム1ゆllを 各 々 ・

(φ ・η)一 .るd・ ψ(・)・ 万(・)(3.6)

Ilψ1[≡ ・廊(3 .7)

と す る 可 分 なHilbert空 間 拿=LZ(一 ・Q,+Q。)の 元 と 見 做 し 、2.2項 の 基 本 領 域 ΦBと し て 、

Φ ・≡ ゆ1,ψ ・,…,ψ81}(3 .8)

が 選 ば れ たQ

3.2カ テ ゴ リ の 番 号 付 け と 、 訓 練 パ タ ー ン 系 列 の 設 定

式(3.1)の 有 声 破 裂 音 を こ の 順 に

◎1,◎ 、,◎,,◎ 、,◎5,◎6,◎,,◎8,◎9

と、 カ テ ゴ リ 付 け た 。

式(2.13)の 全 カ テ ゴ リ 集 合 旦 で の 全 カ テ ゴ リ 番 号 集 合Jに つ い て は

J={1,2,・ 。・,9}

JSIZE=lJl=9(totalnumberofcategoies)

と い う こ と に な る 。.第j∈J番 目 の カ テ ゴ リ(Σjの 、 式(2.i6)を 満 た す 生 起 確 率p((Σj)は 、

P(◎j)=[Jl-1(theprobabilityofoccurrenceofthej-thcategory(芭j)

(3.9)

(3.10)

(3.11)

(3.12)
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と 設 定 す る 。『

式(2.17)の 訓 練 パ タ ー ン系 列 の ψ,∈ Φ(t=1,2,…,810)を 、

Tt-T'n

こ こ に 、

t=n十k・81(n=1～81;k=0,1,2,…,8)

と 設 定 し た 。

(3.13)

(3.14)

3.3計 算 機 シ ミ ュ レ ー シ ョ ン の 諸 条 件

標 本 化 周 波 数(samplingfrequency)W。 と し て 、

Wo=5500[HZ]

を採 用 し た 。Shannonの 標 本 化 定 理 に よ り 、 標 本 化 間 隔 △xは 、

△x=(2Wo)一1[sec]=0.0909[msec]

と い う こ と に な る 。

式(2.17)の 訓 練 パ タ ー ン 系 列 の 第t(=1,2,…,810)番 目 の 音 声 波 形qt∈ Φ は 、

¢)、(X)≡≡ψ、[q]≡ ψ,(q・ △X)

こ こ に 、X=q● △X

q=0,1,2,…,TSIZE-l

TS】[ZE=2048(maximumofquantizedtimes)

と 表 さ れ 、

TSIZE× △x=186.1818[msec]

が そ の 継 続 時 間 で あ る 。

式(3.6)の 内 積(ψ,η)の 近 似 式 と し て 、
　　ヨ　　　　

(q・ η)≒ 論 △X●q(q.△ ・)'万(q.△ ・)

が 採 用 さ れ た 。

式(2。18)の 初 期 値 と し て 、

ωj,,(X)1、.。 一 ψ。(X)

こ こ に 、
　

ψo(x)≡ ≡ ΣIJI一 弖・qj(x)・Ilqjll-1
j〒1

が 採 用 さ れ た 。

式(2.25)内 の 助 変 数a1,a2,b,tmax7c,1Jlを

al=1.0,a2=1.0,b=1.0,tmax=810,c=0.0,

IJI=9

と 選 定 し た 。

(3.15)

(3.16)

(3.17)

(3.18)

(3.19)

(3.20)

(3.21)

(3.22)

(3.23)

(3.24)

(3.25)

3.4シ ミ ュ レー シ ョン結果

3.4.1適 応 アル ゴ リズムの収束判定　
、多1【1ω・・+1一ω・lll<O・015(3・26)が 満 足 された とき

、2.3.3項 の 適応 アルゴ リズ ムを終 了 させ た。 この適応 アル ゴリズ ムにおい て、

1単 位 時間進 むの に、つ ま り、t→1+1の と き、約30秒 搭 要 と し、

810×30≒24300秒 、 つ ま り、 約6.75時 間 .(3.27)
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の適応時 間 を必要 と した。

その結 果、1次 独 立 であ らねばな らない式(2.14)の 全 代表 パ ター ン集合 Ω が得 られたが 、 こ

の とき、

IIξll=0.953(3.28)

IIωvjll=10.96～12.4(j==1～9)(3.29)

ここe夛・

ξ ≡ 、≧lp(-.j)一1'ω ・(・)'IIω ・ll-1(3・3・)

で あ り 、

t=tm、x=810の と き 、　
ΣHωjt+1一 ωjtll=0.01420838「(3.31)
　ニ エ

で あ っ た 。

3.4.2ス ピ ー カ に 入 力 す る た め の 音 声 波 形 の 変 換 と 、 受 聴 結 果

本 計 算 機 シ ミ ュ レ ー シ ョ ン で は 、 音 声 波 形 ψ=ψ(x)は 、

ψ(x)≡ ψ(q。 △x),q=0～TSIZE-1(3.32)

と 表 さ れ 、 こ れ を 便 宜 的 に 、

g7[q]≡ ψ(q・ △x),q=0～TSIZE-1(3.33)

と 表 す こ と に す る 。

音 声 波 形 ψ[q]に 対 し 、

① 振 幅 最 大 値 に よ る 規 格 化

ψ^[q]=

0…maXqiψ[q]1=・Oの と き

～ρ[q]1maxq[gz)[q]1…maxqlψ[q]1>0の と き(3.35)

② 振 幅 の1次 変 換

ψA《[q]≡a・ ψ^[q]十128,a=27-1=127(3.36)

を 定 義 し、

ψ[q]→ ψ^[q]→9t,^^[q](3.37)

と 変 換 し、 最 終 的 に 得 ら れ た 音 声 波 形

ψ一[q](=(Vj^^[q],j=1～g)(3.38)

をMacintoshllcxのSoundEditTMを 使 っ て 、 ス ピ ー カ に 入 力 し 、 再 生 す る と 、 次 の3受 聴 結 果 が 得

ら れ た:

1.1ga/は1da/に 人 の 耳 で は 聞 こ え る 。

2.1go1は1bo1に 人 の 耳 で は 聞 こ え る 。

そ の 他 の

3/ba!,1be1,/bo/,1da1,1de/,do1,1ge1

は 正 常 に ほ ぼ 、 聞 こ え る 。 □
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第4章 むすび

知識や信念 は言語表象無 しに表すことが難 しい[33]こ とは容易に理解できるか もしれない。

意味は表象で代用で きることを考 えると、都合がよいか らである。パターンは変形 に耐え、冗長

性ある表現なので、似たパ ターンの集ま りを1つ の表象(代 表パターン)で 代表すること(認 識の

働 きにおける抽象化[4])は 素直 なことである。

認知科学的 には、パ ターン認識 を行 うにあた って人は各カテゴリにつ き、その代表パ ターン

(標準パターン)を どのように用いているかについては明確 な定説がないが[27],[28]、 最小距

離分類器、最大相関分類器、最近近傍分類器[3],不 動点探索形構造受精多段階帰納推理の働 き

でパターン認識 を行うシステムRECOGNITRON[3],[4]な どのにおいて必要 とされる代表パ タ

ーンの式(2 .14)の 集合 Ω をその所属 しているカテゴリ名が判明 しているとい う意味で教師あ り

と称される学習で決定する手法が、Kohonenの 学習ベク トル量子化法を多少簡単化 して得 られる

ことを示 し、式(3.1)の 有声破裂音が全カテゴリ集合旦 である場合、その実施 した計算機 シミュ

レーションの概要が説明 された。

式(2.21)で 使用されており、1よ り小の非負の、式(2.25)の 減少関数 α(t)は計算シミュレーシ

ョンを反復 し、試行錯誤的にs.Suzukiに より発見されたものである。

学習的に教師あ りで得 られた代表パ ターンの集合 Ω を各種認識法に用いることによって各認識

性能が どの程度、改良されるかは明らかでない。唯、得 られた Ω は、式(2.17)の 訓練パ ターン

系列に適応 しているので、少 なくとも訓練パターン系列内の各パターンに関 しては認識の働 きが

改良されていることは明らかである。

得られた結果は人の耳で聞 く限り、大旨良好であるが、この Ω を用いて実際に構成 された認識

システムで式(2.17)の 訓練パターン系列 に含 まれていないパ ターンを認識 して見て、その学習

効果が判明する。 しかしなが ら、この確認は将来の研究として、残されている。

式(2.30)の 再帰式によって Ω を決定 し、本計算機シ ミュレーション結果 と比較することが残

された研究である。
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