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第1章 はじめに

1.1 音声認識システムの構築

今日，情報処理が担う役割は大きなものとなっており，情報処理技術のさらな

る発展が期待されている．情報処理技術の中でも音声処理技術の発展はめざまし

く，音声合成技術を用いた音声ガイダンス付きカーナビゲーションシステム，音

声認識技術を用いた音声ダイヤル機能付き携帯電話などさまざまな製品が開発さ

れるようになってきた．近年，高品質な音声合成や高精度な音声認識を実現する

ために必要な様々な技術の研究開発が行われている [1–6]．

音声認識は，機械に音声を与え，機械に音声の内容などを認識させることであ

る．音声の内容を認識させるには自然言語処理技術を用いており，その自然言語

処理技術には言語の最小単位である単語をシステムが自動で抽出する必要がある．

既存の音声認識では，識別器を用いて単語を抽出している．この識別器は，人間

が単語のデータベースを用意し，そのデータベースを識別器に学習させることで

作成している。

より高精度な音声認識を実現させるためには，膨大な数の単語を学習させる必

要がある [7]．しかし，このような単語のデータベースの構築を手動で行うには数

が膨大で，大きな労力が必要となる．また，新たな単語を抽出させるためにはシ

ステムに再学習させる必要があり，それも大きな労力が必要である．古樋は，実

際の人間の子供に日本語音声かつ英語字幕の映画を見せ，偶発的語彙力習得につ

いて検証をした [8]．検証の結果，1本の中で頻度の高い単語の学習をする傾向が

あることが分かった．このような，人間の子供が音声を聴いているうちに頻出な

単語を覚えるようなことを，機械ができることが望ましい．そこで，本研究は音

声データから頻出な単語を自動的に取り出すことを目標とする．
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1.2 単語の抽出

音声データはシンボル列（時系列データ）であり，単語はシンボル (音素)で構

成された部分列である．そこでシンボル列から頻出な部分列を抽出し，抽出され

た部分列が単語かどうか判定することで頻出な単語を取り出すことをめざす．

音声データから頻出な単語を自動的に取り出すには，シンボル列から頻出な部

分列を抽出する際に以下の３つの課題を解決する必要がある．

条件１ ストリーミング形式で入出力を行い，シンボルが与えれられるたびに学

習する．

条件２ さまざまな長さの部分列を複数個学習する．

条件３ 音声データがもつ特徴である間隔のゆらぎへ対応する．

本研究は，子供が単語を覚えるように，音声データから頻出な単語を自動的に取

り出すことをめざしている．そのため，人間が音声を聞くように機械にストリー

ミング形式で音声データを与え，機械が学習と同時に部分列を抽出する条件１が

必要である．また条件２は，取り出される単語の種類は多く，長さはさまざまであ

るので，抽出する部分列の数に制限がない必要がある．そして条件３は，音声デー

タの各シンボルの出現間隔は一定ではないため，それに対応する必要がある．図

1.1は日本語の音声データの一例を示している．横軸は時間を意味し，各要素の出

現タイミングは水平軸上の黒点で表している．このように音声データの各シンボ

ルは一定の間隔から少しずれて出現する．日本語の場合，平均発話間隔はひらが

な 1文字単位の間隔で 145msであり，標準偏差 27.8msのゆらぎをもっている [9]．

日本語の単語はシンボルの間隔によって意味が異なる場合があり，シンボルの間

隔が重要である．そのため，このシンボルの間隔を考慮し，間隔のゆらぎに影響

を受けない処理が必要である．

シンボル列から頻出な部分列を抽出する手法がいくつか提案されている [10–14]．

桜井らの手法はAprioriアルゴリズムを拡張した手法 [10]で，類似した部分列を頻

出な部分列として上位 k個を抽出することができる．この手法の場合，類似した

部分列を抽出する際，対象となるデータの要素の個数や順序をあらかじめ知る必

要がある．よって，ストリーミング形式で入力を行う場合に，対象となるデータの
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要素の個数や順序を入力時に全て把握することはできないため，条件 1に対応する

ことが難しいと考えられる．他の手法として，シンボル列の順序関係を学習する

神経回路モデル [11–14]などがある．文献 [12]の田中らの手法は，青木・青柳によ

る連想記憶モデル [13]を参考に基づいたものである．この連想記憶は記憶できる

パターン数に制限がある．よって，条件２のさまざまなパターンの部分列を学習

することが困難である．文献 [14]の森田らの手法はスパイキングニューラルネッ

トワークを用いた教師なし学習に基づいた手法である．ニューラルネットワーク

を用いることによって過去の入力履歴を保持しなくても良いため，条件 1のスト

リーミング形式の入出力に対応することができる．さらに，ネットワークを自動

で成長させることで，条件 2のさまざまな長さの部分列を複数個学習することが

できる．しかし，森田らの手法は，入力シンボルの出現間隔は一定であることを

前提としていたため，条件 3の音声データがもつ特徴である間隔のゆらぎへ対応

することができていない．

図 1.1: 日本語音声データの一例

1.3 ゆらぎを持つシンボル列からの頻出な部分列の抽出

本稿では，音声データから頻出な単語を取り出すための第 1歩として，音声デー

タの特徴をもつシンボル列から頻出な部分列の抽出を目的とする．具体的には日

本語の音声データから音素を取り出し，それぞれの音素を出現タイミングどおり

にストリーミング形式でシステムに与え，システムが頻出な部分列を抽出を行う．

目的に対して，本稿ではスパイキングニューラルネットワークを用いた手法 [14]

を拡張することで取り組む．この手法は，前節で述べた 3つの条件のうち 2つを

解決しているため，本稿では出現間隔のゆらぎに焦点を当てる．そのため，本稿
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では抽出したい部分列は一つとし，その部分列の長さは２と限定し，議論を単純

化する．

以下に本稿の構成を示す．第 2章ではスパイキングニューラルネットワークを

用いた手法について述べる．第 3章では間隔にゆらぎをもつシンボル列から頻出

な部分列を抽出する手法の提案を行う．第 4章では提案した手法についての有効

性を議論する．第 5章では本研究についてまとめる．
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第2章 スパイキングニューラルネッ

トワークを用いた手法

この章は拡張対象である文献 [14]で提案された既存手法について説明する．こ

のモデルは，スパイキングニューラルネットと自己組織化を組み合わせた手法で

ある．ネットワークは入力としてシンボルを一定間隔で一つずつ受け取る．初期

段階では，出力層のユニットはランダムに発火するが，シンボルを与えるたびに

教師なし学習をして，頻出なシンボルの部分列が入力されたときに特定のユニッ

トが一つだけ発火するようになる．

2.1節では，ネットワークの構成と動作について，2.2節では学習法について，2.3

節ではユニットの動作について述べる．

2.1 ネットワークの構成と動作

ネットワークは，シンボルブロックと出力ブロックの 2つのブロックで構成さ

れている．図 2.1はネットワークの構成図を表している．図 2.1はネットワークの

構成図を表している．シンボルブロックには 2つのユニットの層があり，出力ブ

ロックには複数のユニットの層がある．

シンボルブロックには各シンボルに対応する入力線がシンボルの種類と同じ数

ある．この入力線は二つのユニットと鎖状に接続されている．入力線にシンボル

が与えられると，信号は接続しているユニットに伝搬される．信号を受け取った

ユニットは発火し，接続しているユニットへと信号を伝搬させる．信号の伝搬は

入力側からの一方向であり，各伝搬には一定の時間がかかる．

シンボルブロックのユニットは出力ブロックのユニットへと接続している．出

力ブロックの各ユニットは，シンボルブロックの 1層目と出力ブロックの一つ前

の層のユニットと全結合している．ただし，出力ブロックの 1層目は，シンボル
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図 2.1: ネットワークの構成

ブロックの 1層目と 2層目と接続している．シンボルブロックのユニット間の伝

搬同様に，出力ブロックのユニットへの信号の伝搬にも一定の時間がかかる．

出力ブロックのユニットへの接続は結合荷重によって重みづけされ，初期状態で

は全て同じ値になっている．また，初期のネットワークの出力ブロックのユニット

は，さまざまな部分列に対して入力されるシンボル列に依存した発火をする．シ

ンボルがネットワークに与え続けられると，学習により頻出な部分列が与えられ

たときに特定のユニットのみが発火するようになり，ネットワークが頻出な部分

列を抽出した状態となる．その状態になったときの出力ブロックのユニットは結

合荷重が最大値に達している 2つの結合から接続されている．この２つの結合の

接続元は，異なる層から１つずつ選ばれる．

図 2.2は頻出シンボル「ほん」を抽出できるように学習されたネットワークを示

している．具体的に図 2.2に図 2.3のシンボル列の一部「ほんで」が順に入力され

た場合の，ネットワークの動作を説明する．図 2.4～図 2.6はシンボル列「ほんで」

が順に入力されたネットワークの状態を示している．シンボルブロックの各行の

ユニットは「ほ」，「ん」，「で」の各シンボルに対応している．シンボルの入力は左
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側から行われ，シンボルブロック内における信号の伝搬されるタイミングは入力

のタイミングと同時に一定の間隔で行われる．シンボルブロックから出力ブロッ

クへと信号が伝搬されるのは，シンボルブロックのユニットが 2つ発火したときで

あり，伝搬のタイミングは入力のタイミングと同時に行われる．また出力ブロッ

ク 1層目のユニットは上から順に抽出が完了した「ほん」，「です」に対応したユ

ニットとなっている．図 2.4は最初のシンボルである「ほ」が入力された時，シン

ボルブロック 1層目の「ほ」に対応するユニットが入力情報を保持する．次に図

2.5の「ん」が入力された時，シンボルブロックの第 1層の「ん」に対応するユニッ

トに入力情報が保持される．さらに，シンボルブロックの第 1層に保持されていた

「ほ」の入力情報の信号は同じタイミングでシンボルブロックの第 2層の「ほ」に

対応するユニットに伝搬される．そしてシンボルブロックの「ほ」，「ん」のユニッ

トが保持する入力情報が出力ブロックの「ほん」のユニットへ信号が伝搬され，次

に図 2.6の「で」が入力されたタイミングで発火する．このように出力ブロックの

ユニットが発火する状態となることで頻出な部分列が入力されたことがわかる．

図 2.2: 「ほん」の抽出が完了したネットワーク
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図 2.3: 使用したデータの一例

図 2.4: 「ほ」が入力されたタイミング
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図 2.5: 「ん」が入力されたタイミング

図 2.6: 「で」が入力されたタイミング
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2.2 学習方法

このネットワークは教師なし学習により，頻出部分列が与えられたときにのみ発

火するユニットが自動的に作成される．学習は出力ブロックの各ユニットに接続

する結合荷重すべてに対し行われる．結合荷重の値は，教師なし学習である Spike-

timing dependent synaptic plasticity (STDP) [16]に基づいた学習によって調整さ

れる．STDPは二つのユニット間の結合をそれらの発火時刻に基づいて調整する

方法である．接続元のユニットが発火した後に接続先のユニットが発火した場合，

その結合荷重の値は増加する．一方，接続先のユニットが発火した後に接続元の

ユニットが発火した場合，結合荷重の値は減少する．結合荷重の増減量は，ユニッ

トの発火時刻の差で決定され，式 (2.1) に従う．

Wij ←



Wij + A+ exp(−x
τs
) (if x > 0)

Wij − A− exp( x
τs
) (if x < 0)

Wij (if x = 0)

(2.1)

Wijがユニット jから iに接続するユニットの結合荷重の値を示している．xは

ユニット jが発火してからユニット iが発火するまでの経過時間である．A+，A−

は定数で，τsは時定数であり，τsが大きいほど結合荷重の変化は急激になる．

既存手法 [14]の学習は，頻出部分列を抽出するために，STDPに２点の工夫を加

えている．１点目は結合荷重の強化の制限である．結合荷重に上限をつけ，結合

荷重をそれ以上あげないようにしている．結合荷重が上限に達したとき，式 (2.2)

に従う．


Wij ← Wmax (if Wmax < Wij)

Welse ← 0 (if Wmax < Wij)

(2.2)
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Wmaxは事前に決めるパラメータであり結合荷重の上限となる．学習により結合

荷重の値が上限に達したとき，結合荷重の接続元の層において，その結合荷重以

外の接続先のユニットへ接続している結合荷重の値を 0にする．この工夫によっ

て変更された結合荷重はその後学習により値を変化させない．

２点目は結合荷重の下げ方である．接続元のユニットが発火していない場合，以

下の式 (2.3) に従って指数関数的減衰を行う．

Wij = Wij −D− exp(
t

τ
) (2.3)

D−は定数であり，τ は時間的減衰での時定数である．発火していない時間であ

る tにより減少量がかわり，発火していない時間が長いほど結合が下がる．

2.3 ユニットの動作

シンボルブロックにユニットは信号を受け取ると必ず発火をするが，出力ブロッ

クのユニットは Leaky Integrate-and-Fire (LIF) モデル [15]に基づいて発火する．

発火動作は，式 (2.4)，式 (2.5) に従う．

It =
∑
j

WijVi(t) (2.4)


V i(t)← Vi(t) + (Vr − Ti(t)) exp(− t

τr
) + It(t)

V i(t)← Vr (if θ < Vi(t))

(2.5)

LIFは内部電位 Vi(t)を時間ごとに加算していき，しきい値 θを超えたときに発

火する．LIF は入力刺激を積分し発火する様子だけでなく，内部電位の漏れによ

11



る減衰も定式化している．Vi(t)は入力層からの信号に結合荷重を掛けたものの総

和および側抑制からの入力である．Vr，τr，θは，事前に決めるパラメータである.

Vrはユニットの内部電位の初期値である.τrは時定数でありこの数値が高いほどユ

ニットの内部電圧が下がりにくい．θはしきい値であり，ユニット内部の電圧が超

えた時に発火し，溜まっていた電圧が下がりユニット内部の電圧は Vrの値へとも

どる．

出力ブロックのユニットは各層で側抑制で接続されている．出力ブロックのユ

ニットが発火した場合，同じ層で他のユニットが発火しないように，その時刻に

出力ブロックへ与えられる信号はすべてカットされる．
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第3章 間隔にゆらぎをもつシンボル

列を扱う手法

本章では，既存の手法を拡張して，間隔にゆらぎを持つシンボル列を扱う際に

起こる問題点を 2点述べる．そして，それぞれの問題点について対応する手法を

提案する．

3.1 間隔にゆらぎを持つシンボル列を扱う際の問題点

3.1.1 一定の入力間隔を前提としたネットワーク

既存手法では，図 2.3に示すようなシンボル列を対象としており，ニューラル

ネットワークに与えるシンボル列のシンボルの出現間隔は一定であることを前提

としている．そして，シンボルが与えられる間隔は一定であり，ネットワークの

伝搬時間はその一定間隔と同等になっている．そのため，シンボルブロックのユ

ニットから出力ブロックのユニットへの入力は，常に 2つの信号が同時に与えら

れる．

音声データの各シンボルの出現間隔は一定でないため，このニューラルネット

ワークにシンボルをそのまま与えた場合，シンボルブロックのユニットからの出

力ブロックへの入力は，同時に 2つの信号が与えられるとは限らない．既存手法

では，2つの信号が同時に与えられることを想定しているため，図 3.1のように同

時に 2つの信号が与えられ出力ユニットの内部電位がしきい値を超える．しかし

間隔にゆらぎをもつ場合，図 3.2のように，2つの信号がずれて伝搬され，出力ユ

ニットの内部電位がしきい値を超えることができず，発火することができないこ

とが考えられる．
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図 3.1: ゆらぎの無い場合の出力ユニットの内部電位

図 3.2: ゆらぎをもつ場合の出力ユニットの内部電位
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3.1.2 間隔にゆらぎをもつ入力を扱う際に適さない学習法

2.2節で述べたとおり，既存手法は STDPに基づいた学習を用いている．STDP

は，接続元と接続先のユニットのそれぞれの発火タイミングに基づいて，結合荷

重の値を調整する．この調整による値の増減量は，接続元と接続先のユニットの

発火タイミングの差により決定される．

既存手法の場合，出力ブロックのユニットへ接続しているユニットは同時に発

火しているため，増減量は一緒である．しかし，シンボルの出現間隔が一定でない

場合，その接続元のユニットの発火は同時でないため，それぞれの結合間の発火

タイミングの差は同じではなく，結合荷重の値の変化量は同じでない．STDPの

窓関数は指数関数的に単調増加・減少しているため，発火タイミングが少しずれ

た場合も変化量が大きく異なってしまう．

図 3.3は発火タイミングのずれによって頻出では無い部分列が抽出された場合に

接続している 2つのユニットの結合荷重の変化を表している．このように抽出さ

れた部分列に接続している結合荷重の変化量が大きくずれてしまい異なるタイミ

ングで最大値に到達している．その結果頻出では無い部分列を抽出している．間

隔にゆらぎの無いシンボル列から抽出を行った場合，図 3.4のようなずれの無い変

化となる．よって，発火タイミングが少しだけずれた場合も，変化量がほぼ同じ

になることが望ましい．
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図 3.3: 頻出でない部分列を抽出した際の結合荷重の変化
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図 3.4: ゆらぎの無いシンボル列から抽出を行った場合の結合荷重の変化
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3.2 提案手法

3.1.1節と 3.1.2節で議論したように，既存手法では一定の入力間隔を前提として

いる点と学習法が間隔のゆらぎによる影響を考慮していないという点の 2つの問

題点がある．本節では，これらの 2点についてそれぞれに対する手法を提案する．

3.2.1 入力の間隔に適応する方法の提案

この節では、3.1.1項で挙げたシンボルの入力タイミングと信号の伝搬するタイ

ミングを柔軟に設定する方法について議論する．間隔にゆらぎを持つシンボル列

を扱う際，入力のタイミングは一定の間隔とは限らない．そこで，単純・確実な

方法として，入力のタイミングと信号の伝搬するタイミングをそれぞれ任意に決

定できるネットワークを提案する．具体的には，入力のタイミングは間隔のゆら

ぎを吸収することが可能となるよう細かく設定し，信号が伝搬するタイミングは

シンボルの平均間隔に設定する必要がある．

ここで入力のタイミングを細かくした際の出力ユニットへの影響について考え

る．出力ユニットで使用している LIF モデルの特徴として積分発火と内部電位の

漏れがある．積分発火により少しのずれをもつ入力が行われても，内部電位が下

がりきらなければ，発火する事が可能である．また，内部電位の漏れの量により

シンボルの入力のずれを対応することができる．しかし，内部電位の漏れは少な

すぎるとシンボル列の抽出に失敗する.たとえば，内部電位の漏れの量が少ないと

出現頻度が高くない部分列を抽出してしまう場合がある．これは内部電位の漏れ

が少ないことによって，しきい値を超える回数が多くなるため，出現頻度の高い

部分列と一部共通部分をもつ入力が行われた時，出力ユニットが発火する事が多

いからである．よって部分列として抽出するには出力ユニットの発火頻度は押さ

える必要がある．発火頻度を押さえる方法としては側抑制を用いる事や結合荷重

の上限を低く設定する方法などがある．しかし,側抑制は発火を押さえたいユニッ

トではないユニットが発火する必要があり，どのように構成するかが難しい．ま

た,結合荷重の上限を下げすぎると，反応したいシンボル列の入力ユニットが反応

しても内部電位がしきい値を超えないため使う事ができない．そのため，ユニッ

ト自身に頻度を押さえる仕組みが必要である．具体的には出力ユニットの時定数
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を小さくすることで，.時定数を小さくすると,蓄積していた内部電位の減少量が

増加する．従って,内部電位の漏れが多くなる．そのため,積分発火モデルである

LIF モデルの出力ユニットは発火しにくくなり，一部共通部分をもつ入力が行わ

れた時，反応することが減り，部分列を学習できる確率が上がる．その際，時定

数を下げすぎると内部電位の漏れが多くなり，入力の少しのずれを吸収できなく

なる可能性がある．よって時定数のパラメータを適切にする必要がある．

3.2.2 間隔のゆらぎを考慮した学習法の提案

この節では，3.1.2項で挙げた間隔のゆらぎを考慮した学習法に関して議論する．

STDPの窓関数は特に発火の前後で結合荷重の値が大きく変化する特徴をもって

いた．そこで，学習の進行に影響が大きい発火前後の荷重の変動がユニットの発

火時刻の差 xに対してあまり変化しない窓関数を提案する。新たに提案する窓関

数を 式 (3.1), 式 (3.2) に示す。

Wij ←



Wij + A+(exp−(x+ttop
τs

)− exp−(x+ttop
τm

)) (if x > 0)

Wij − A−(exp(
x+ttop

τs
)− exp(x+ttop

τm
)) (if x < 0)

Wij (if x = 0)

(3.1)

ttop =
τsτm

τs − τm
ln

τs
τm

(3.2)

A+，A−は STDPと同様に事前に決めるパラメータであり結合荷重の増減加量

となる．また τs，τmは時定数であり，結合荷重の変化量を決定する．ttopは τs，τs

によって決定する値であり式 (3.2) に従う．式 (2.1) と式 (3.1) のを概形を図 3.5

に示す．図 3.5に示すように x = 0の近傍で結合荷重の変動が抑制されていること

がわかる．つまり，それぞれの結合間の xがずれることによる，窓関数の変化量が

19



最も多い x = 0の近傍の変化量があまり変化しない．これによって，間隔のゆら

ぎによって結合間の xがずれた場合に，結合荷重の値の変化量がほぼ同じとなる．

図 3.5: 従来手法と提案手法の窓関数の比較
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第4章 実験

本章では，提案手法によりニューラルネットワークが出現間隔にゆらぎをもつ

系列データから頻出な部分列を抽出することができるのかを確認する．

4.1 実験方法・条件

本節では，間隔にゆらぎをもつシンボル列から頻出な部分列を抽出できるかを，

音声データから各音素を取り出し，ストリーミング形式で音素を出現タイミング

通りにネットワークに与え，ネットワークが頻出な部分列を抽出できるのか既存

手法と比較することで確認を行った．

既存手法はさまざまな長さの部分列を抽出することができるため，提案により

ネットワークが出現間隔のゆらぎに対応できているかに焦点を当てる．そのため，

抽出したい部分列は一つとし，その部分列の長さは２とした．

実験では，音声データとして国立情報学研究所データセット共同利用研究開発セ

ンターから提供されている，音声コーパスのうち重点領域研究「音声対話」対話音

声コーパス（PASD）[17]の模擬会話音声を使用した．この音声データに対してイ

ンターネット上で公開されている汎用大語彙連続音声認識エンジン「Julius」[18]

を用いて音素セグメンテーションを行い，64種類のシンボル情報（日本語のひら

がな 1文字）と，時間情報（前のシンボルの発生から次のシンボルの発声までの間

隔）を持つ時系列シンボルデータを作成した．この時系列シンボルデータにおけ

る最も頻出な部分列の出現率は従来手法で抽出可能であった出現率とほぼ同等と

なる音声データを選択した．時系列シンボルデータを時間情報の間隔ごとに 1シ

ンボルづつネットワークへ入力する．ネットワークは，64入力であるのでシンボ

ルブロックのユニットは合計で 128個用意した．シンボルの総数は 3,003シンボル

であった．本実験で用いた時系列シンボルデータの長さ２の部分列の出現頻度は
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表 4.1: シンボルの長さ 2の部分列の出現頻度

部分列 出現頻度 (%)

「はい」 4.03

「です」 1.67

「いえ」 1.57

「ます」 1.43

その他 1.30%以下

下記の表 4.1の通りである．

提案手法の入力のタイミング，信号の伝搬するタイミング，結合荷重の初期値，

出力ブロックのユニット，それらの各パラメータは表 4.2とした．また学習で使用

するパラメータは表 4.3とした．これらのパラメータは実験により決定した．既存

手法で同程度の出現頻度の抽出を行った場合と比較するため，時間情報を一定の

間隔にした時系列シンボルデータを作成した．その際，既存手法の結合荷重の初

期値，出力ブロックのユニットのパラメータは表 4.2と同じ値を用いた．学習で使

用したパラメータは表 4.4とした．これは提案手法と窓関数の概形が大きく変化し

ないような値を選択した．

すべてのシンボルをネットワークに与えたあと結合荷重の値を見て，頻出な部

分列にのみ反応する状態となった出力ブロックのユニットが存在するかどうかで

頻出な部分列を抽出できたか判断した．

表 4.2: ネットワークの各パラメータ

入力のタイミング 1ms

信号の伝搬するタイミング 145ms

結合荷重の初期値 5

Vr -68mV

θ -28mV

τr 145
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表 4.3: 提案手法での学習の各パラメータ

結合荷重の上限値 10

A+ 1

A− 1

τs 145

τm 29

D− 0.5

τ 14.5

表 4.4: 既存手法での学習の各パラメータ

結合荷重の上限値 10

A+ 0.5

A− 0.5

τs 145

D− 0.5

τ 14.5
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4.2 実験結果・考察

本節では，4.1節で述べた条件で実験を行った結果と提案手法の有効性について

議論する．

シンボルをすべてネットワークに与えた後，出力ユニットへ接続している結合荷

重の値を調べ，特定の部分列のみに反応する状態となった出力ブロックのユニット

を確認した．表 4.5は提案手法を用いた場合の各出力ユニットの抽出状態を表して

いる．表 4.6は既存手法を用いた場合の各出力ユニットの抽出状態を表している．

表 4.5: 提案手法によって抽出された部分列

ユニット番号 抽出した部分列 かかった時間

1 「はい」 51.237秒

2 × ×　

表 4.6: 既存手法によって抽出された部分列

ユニット番号 抽出した部分列 かかった時間

1 「はい」 41.035秒

2 × ×　

提案手法は最初のシンボルを与えてから約 52秒後に出力ブロックの第１層のユ

ニット１にて頻出部分列「はい」を抽出した．ユニット２では頻出部分列が抽出

されていないため，このネットワークは頻出部分列のみを抽出したと考えられる．

また，既存手法は提案手法よりも約 10秒早く抽出が完了している．この約 10秒

間に出現頻度が 4%の部分列「はい」は 3回出現している．今回の実験では窓関数

の概形が大きく変化しないように既存手法のパラメータを設定しているため，窓

関数の最大値は既存手法の方が大きい．既存手法と提案手法の窓関数の最大値の

差によって 3回分の変化量に相当する差が出たと考えられる．

図 4.1は提案手法のユニット１に接続する結合荷重の値の変化を表している．こ

の 2本の線は結合荷重の変化を表し，それぞれ「はい」の「い」がネットワーク
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に与えられた瞬間にシンボルブロックで発火するユニットからの結合荷重である．

図 3.3と比較して，2つの結合荷重の変化量はほぼ同じ量であり，結合荷重の値が

最大値付近の場合の傾きもほぼ同じ大きさであることがわかる．そして，2つの結

合荷重の値が最大値である 10にほぼ同時に到達していることがわかる．このこと

から，発火前後の窓関数の変化を抑制することで，ユニットの発火タイミングの

ずれによる結合荷重の変化量がほぼ同じに抑えられていると考えられる．

以上の結果より，部分列の抽出結果と結合荷重の変化から，ネットワークがシ

ンボルの出現間隔に対応できていることが確認できた．これにより，本提案が有

効であると考えられる．

図 4.1: 結合荷重の変化
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第5章 結論

本稿では，音声データから頻出な単語を取り出す第 1歩として，音声の特徴をも

つシンボル列から頻出な部分列を自動的に抽出を目的とした．具体的には日本語

の音声データから各音素を取り出し，音素を出現タイミングどおりにストリーミ

ング形式でシステムに与え，システムが頻出な部分列を抽出することを目指した．

シンボル列から頻出な部分列を抽出するために，既存手法を拡張することを試

みた．この既存手法は，音素の出現が一定間隔であれば部分列を抽出可能である

が，出現間隔にゆらぎがある場合には抽出することができない．そこで，既存手

法に対して 2つの拡張を提案した．1点目は，信号の入力するタイミングと信号の

伝搬するタイミングを任意に決定するできるネットワークの提案を行った．2点目

は，学習において発火タイミングが少しずれた場合も，結合荷重が大きく変化し

ない窓関数の提案を行った．

提案手法の有効性を確認するために，模擬会話音声に対し音素セグメンテーショ

ンを行い，シンボル情報と時間情報をもつ時系列シンボルデータから頻出な部分

列の抽出ができるか確認を行った．その結果，使用した時系列シンボルデータ内

で最も頻度の高い部分列「はい」を抽出することができた．また，結合荷重の変

化量からユニットの発火タイミングのずれによる STDPによる変化量がほぼ同じ

に抑えられていることを確認した．

今後の課題としては，抽出するシンボルの長さを拡張する方法について検討が

ある．本稿では，議論を簡単化するためシンボルの長さを 2としているが，単語

を取り出す際にはシンボルの長さはさまざまである．そのため，今回提案した手

法が，抽出するシンボルの長さを拡張した際に，3つ以上のシンボルのゆらぎに対

応することができるのか検討していく必要がある．
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