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巻 頭 言

自動翻訳電話への挑戦

AT R自動翻訳電話研究所

代表取締役社長  樽 松 明

ATR自動翻訳電話研究所が設立されて、はや5年になる。 自動翻訳電話の基礎研究を先駆

けて、 本格的に研究することになり、  これまでに着実に研究力'進められてきた。 自動翻訳電話

の実現のためには、連続大語彙音声認識、話し言葉機械翻振択、 会話音声合成の各要素言支術の高度

化とあわせて、  認識と翻1訳と合成の処理を結合して実時間に近く高速に行うための複雑なソフ

トゥェア技術が必要で、将来の実用化のための基礎となる技術の研究がわれわれの使命である。

ATRでの研究が開始されると、  内外の多くの訪問者が研究所を見に来られた。 外国の研究

者のなかには、「自動翻訳電話とは随分高い目標(Amb i t i ou s )の研究ですね。 幸運を析ります

( G o o d L u c k ) 。 」と言う人もぃた。  日本のAT Rでこのような研究を本気ではじめたことに、

びっくりするとともに、大いに期待をかけてくれた。実際、音声処理と言語処理の分野を集中

して、大期英にしかも安定的に、かつ地道に段階的に研究する状況をみて、認識を新たにした

人が多かった。その後、 区1l:米では、 音fff と言語を一体にして処理をする研究の重要性がl認識さ

れ、 Spok en  L a ngu a g e  Sy s t emや普声翻訳といった音声言語の分野の研究が、 A T R を含

めて-性1:界的に活発化してぃる。

どの分野の研究にも、「研究に王適なし」 と ぃわれる。音声認識、機械話1l1訳、音声合成にかか

わる音声言語の情報科学におぃては、 人間が用いる普声や言語を対象とするため、  現象がバラ

エ テ ィ に 富み 、 かっオープンエンドである。  A T Rでは、研究が開始されると、音声および話

し1一言葉の研究対象が具体的にどのようなものであるかを把握するのが第一歩であると判断し

た。 音声データベースおよび話し話葉の言語データベースの作成をぉこなった。 大量のデータ

をもとに綿密に分析して、 音声および言語処理の新しぃ処理方式を開拓しっつある。 A T R で

作成した大期英なラベル付きのデータベースは、 音声言語処理技術の研究遂行の上で、 広 く か

つ長く有効に役立つものである。

自動翻訳電語で扱う音声言語処理技術は、 初期の段階では限定された分野の対話に適用され

るとしても、それからさらに分野が拡張されても耐えられるものでなければならなぃ。高速化

するコンピューターの処理速度の進歩をにらみっつ、 計算量の爆発を引き起こさなぃような、

音声言語処理の基本的アルゴリズムの研究が重要で、ATRではこのための探究を進めている。

自動翻1駅電話の目標は、 はじめは話し方や言語表現などで種々の制限条件がある段階から、

次ぎには自然に使える段階に進み、 さらには自由に使える段階へと発展してぃく。

自動翻訳電話の研究により、小規f英で限定した使い方のものは、 可能性が見えてきっつある。

本格的なシステムの実現までには、 さらに音声言語の情報科学の研究を、 地道にかつ長期的に

継1続して行く必要がある。

_



研究動向紹介

日英音声言語翻訳実験システム
( S L-TRANS )

ATR自動翻事訳電話研究所

データ処理研究室

森 元 逞

1 は じ め に

自動翻訳電語の実現のためには、 語し手の11''1を
認識する音声認識、  音声認識のあぃま ぃ さ取 り除

く ための音声言語統合処理、会話の内容を理解し、

相手の言語へ翻i訳する対1111翻訳、  ならびに出力青

声を作り出す音声合成、  などの要素技術の開発が

必要です〔1〕。

ATR自動翻訳電語研究所では、自動翻訳電語の実

現の可能性を確認するため、これらの要素技術を組

合せて実際に動作させる日英音声言語翻3訳実験シ

ステム(SL-TRANS:Spoken Language Translati -
on System)を作成し、 実験を進めてぃます〔2〕。

このシステムは日本語の音f 表一を認識し、それを英語

へ翻1訳し、英語の音声を出力します。 こ こでは 、S L -
T R A N Sの構成およびそこで用いられてぃる各技

術の内容にっいて紹介します。

2 システムの構成

システムの構成を図1に示します。  入力された

音声は音声認識により 、  日本語の単語列に変換さ

れます。  これまでの音声認識技術では、大語装を対

象 と  したものは単語に区切つて発1' しなければな

ら な ぃ、 連 続 音,1 , を対象としたものは文型か簡単
て1 1集数も限られてぃる、 などの制約があ り ま し

た。  S L-TRAN Sでは、  ,,lli続でかっ大語集の許) i ,認
識を可能と し ま した 。ただし 、文節 f 1f に lx. 切 つ て

明llt表に 発J l , された tli-声を文、1象と してぃます。
青声の発J l , -におぃては、 llj. l'fが無 j l ,化 し た り 、

子 ,・, か あ ぃ ま ぃ に な っ た り す る 現 象 か 現 れ る た
め 、  例えば 「それでは」 が 「すれば 」 や 「3 て は 」 の よ

う に認識 された り し ます 。  このよ うな , i;i認 , ,?を通
けるため、  l ,声認言,&では1つの文節に対しぃくっ
か の f1美補を出力します。 し か し こ れは新たな間

題、すなわち多くの 1l 実補の中からどのようにして

正しぃ文を選択するか、 と い う 間題 を引 き fuこ し
ます。 S L -TRANSでは、  ます文節間の係り受けと
よばれる関係を用いて 11l要、補を削 、1成し 、その後、解4fi

部でさらに文法的、意味的な 11 . しさを 1t受特1にチェ

ッ ク す る こ と に よ り 、  正しぃ文を選択するとぃ う

方式を実現しています。この高声認f器&のあ ぃ ま ぃ さ

を取り除く処理を高-,1 1 i語続合処理と呼びます。
対話文の話Hli'ftでは、 語 さ れ た 内 容 と と も に 、 1,i女
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語や文末表現で表された話し手の意図やニュアン

スを通切に相手言語に変換することが重要になり

ます。このため、 S L -TRANSでは、入力文の内容
を、 客観的な内容を表す命題内容と、意図やニュ

アンスを表す意図内容に分けて翻訳する  「 意図伝

達翻訳方式」 を考案しました。例えば、  「会議に申

し込みた ぃのですが 」  と ぃ う 入力文に対 し ては

まず命題内容である 「語し手が会議に中し込む」

が 「I apply for the conference」 と翻訳され、また

「一たぃのですが 」  に対応する  「希望、緩和された

表現 」 と ぃ う 意 図 内容 が 「wou l d l i k e  to」 と 翻 訳 さ

れ、両者を組みf,-'i :て 「 I w o u l d l i k e t o  apply for
the conference」 と ぃ う英文が生成されます。

この英文は英語音:;l ,合成器に送られ、  英語の音

声が出力されます。 S L -TRANSでは商用の合成器
を用いて英語の青 J l,を出力してぃます。

それでは、  各コンポー ネ ン ト に つ い て も う 少 し

詳細に見てみ ま し ょ う 。 た だ し、 高''1'1合成にっい

ては省略します。

3 音 声 認 識

3.1 ベ ク ト ル 量 子 化

入力された識'11'渡形は、 AD(Ana1ogue-Digital)
変換、  サ ン ブ リ ン グ 、  スぺク トル分析が行われ、

ベクトル量子化と呼ばれる処理により数十m s e cご

とにVQ(Vector Quantization) コー ド とよばれる

コー ドの列に変換されます〔3〕。 VQコー ドとは、

音声に現れ る スぺ ク ト ルパ ターンをぃ くっかに分

類し、  各々の代表的なスぺク トルパターン に付け

た番号です。 1 人の人の音声はだぃたい256個程渡

の パ ター ン で 力 バ ーで き る こ と が わ か っ て ぃ ま

す。ベク トル量子化では、  入力された音声の単位

時間毎のスぺ ク ト ルパ ターンを求め、 それに最も

近いVQコー ドを選んでぃきます。

3.2 HMM-L R 音 声 認 識
日本語の-flJ音や子音  ( これらを以ド音組とよび

ます) はいくっかのVQコー ドが確率的に接続され

たモデルとして表すことができます。  このモデル

をHMM(H i d d e n  Markov  Mode1)と呼びます。

この音青i に とのHMMと l,1本語の文法を用いて、V

Qコー ド列を単語列に変換します。  この処理はH

M M -L Rと呼ばれるプログラム〔 4 〕が行なぃます1。
H MM -L RはLR法とよばれる構文解析アルゴ リズ
ムとHMMを有機的に組み合せたものであり 、 効

率的で精度のよぃ処理を行うこ とができます。  シ

ステム内には数-1一個の日本語の音青員に対応したHM

M、ならびに l 1本語の文節の文法が定義されてぃ

ます。 単語についても文法の一部として定義し 、例

えば、「会言111し1 と ぃ う 単 語 は 「 k-a- i-ng-i」 と い う

- 3 -



よ う に 、  その音線の並びを記述しておきます。 文

法はあ らか じめ L R テーブルと呼ばれる表に変換

され、H M M -L Rはこの L Rテーブルを参照するこ
とにより、つぎに来る音青員を子測しながら処理を

進めます。 予測された音青負に対応するHMMと入力

VQコー ドを照合し、その存在を調べます。この時、

HMMとの照合度合いの確率計算をぉこなうことに

よ り 、  その音青員の存在する確率(以後これを認識ス

コアと呼びます)を求めます。  もし、複数個の音青11l

が予測された場合は、 それら全ての音音員を照合し認

識スコアを求めます。 こ の よ う に 、つぎっぎ と 音織

系列を延ばしてぃきますが、  認識スコアが低いも

の は 力 ツ ト し 、高いもののみを残してぃきます。

入力VQコー ド列の終わりに到達したら、  文法的に

正し く終了したもので、認識スコアの高いものの

うち上位数個を最終的な認識結果として出力しま

す。

音声認識の処理の流れを図2に示します。

4 音声言語統合処理

4.1 係 り受けを用いた文節候補の削減

H M M - LRからは、文節ごとに複数個の候補が出
力されます 。 これを文節ラテ ィ ス と呼びますが 、

このままではまだ候補の数が多すぎるため、  文節

間 のf1多飾関係の一種である係り受け関係を使つて

候補数を削減します〔5〕。  このため、  まず、文節ラ

ティスのなかから係り受け関係を満足する文を選

択し、 それ以外のものは普l'' i 認識が間違つて出力
したものと考え、捨てます。

どのよ うな文節と文節が係り受けの関係にある

かは、  係り受け辞書に定義されてぃます。  また、

この辞書は、  ATR自動話湖訳電語研究所で収録した

対語デー タ ベース 〔 6 〕の分析をもとに作られてぃ

ます.

4.2 対話文解析部での文の選択

係 り受けに よ り絞 り込 まれた文節ラテ ィ スは対

話翻11訳システムの解析部に送られますが、  各文節

候補はまだ複数個存在し、 したがって文のf 1定ii11も

その組合せの数だけあ り ます 。  対 -'f i文解析部で
は、つぎに述べるように、各1l実補の中から文法的、意

味的に正しぃものを選択します。  しかし、  こ の よ

う な 條 補 が も し 2 個 以 1 -.あった場合は、 文 と し て
余り複雑でなぃもの、  たとえばなるべく「 1略の少

な ぃ も の 、 が正解で あ ろ う と 判断 し、 それを選択

します〔7〕。  図3の例では、 絞 り込 まれた文節 ラ

テ ィ スにおぃて 、  「すれば」、  「 さ れ ま す 」 と ぃ う il実

補も文法的、  意味的に間違いではなぃのですが、

「 何を」 などの情報が「 i略されてぃますから、 「それ

では、失礼します」 が選択されるこ とにな ります。

一 4 -
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以上の様子を図3に示します。

5 対話翻訳

日本語の対 111文を英語に識i訳する場合には、 図

4 の よ うな点が間題とな ります 〔 8 〕 。 これに対処

するため 、  命題内容と意図内容を分離して話調i訳す

る意図伝達翻訳方式、 ならびに単語の使われ方の

l青報などを利用した'「i略補完処理を実現しました。

l 1憶図、  二ユアンスの解析と適切な相手言語表現への変換

〇案内を送つてください

-'Please send rn e an announcerr1 ent.

,12 ,案需 っ て い た だ け な い で し ょ う か一Would you please send me an announcement?
③会説に参加 し たいのですが

一' l w o u l d l l k e  to apply forthe conference

l21省略の推l定 と 補 完 一
①お名前をお顯いします

- 'You rname ,p l e a se .

1-2 案 111、1を1送ります
一 l w i l l s e r1d you an announcement.

図 4  対話文翻訳の代表的な間題

5.1 解 析

( 1 )語彙主導型、 単一化手法によ る対話文の解析

対語文の意図内容を正しく解析するには、  図 4

に示したような多様な文末表現を正しく解析する

こ と が重要です 。 このため 、語集主導型 、単一化

手法と呼ばれる原理に基づいた解析方法を実現し

ました〔9 〕。  また日本語対話文を対象とした本格

的な文法を構築し、その有効性を確認しました。こ

の方式では個々の単語の文法的な振る舞いや、意

味に関する情報は単語毎に定義します。  これは従

来の文解析方式、 すなわち、  あらゆる表現を文法

規則として定義しておく解析方式に比べ、  少数

の原則的な規則で複雑な言語現象を力バーする

こ とができ 、文法規則の複雑さを選けるこ とがで

きます。 また単語に関する文法的、意味的な情報だ

けでなく、その使われ方 (例えば、 「頂く 」 は謙讓表

現に用いられる、など )  も定義することができるた

め、  より正確な角街行が可能となります。

上記のような文法情報、意味情報、単語の使われ

方の情報は、素性構造とぃ うデータ表現方法で表

されます。解析処理では、単語と単語のつながりを

素性構造と素性構造の単一化とぃう処理により次

々とまとめて行き、最終的には文に対応する命題内

容と意図内容を表す意味素性構造を作り上げます。

( 2 )省略の補完

単語の使われ方に関する情報と、  意図内容を用

いて省略を補完できます〔10〕。  例えば、  図4の ( 2 )

①では、 「 お名前 」 とい う丁寧の接頭語が使われて



いるので 、  相手の名前であるこ とがわかります。

また、 ( 2 ) ②では、意図内容が 「約東」 と 解析 され

ますから、  その主語は 「話し手」 、 送 る相手は 「間

き手」 と判断します。

5.2 変 換

変換は、命題内容を対象とし、 日本語の意味素

性構造を英語の意味素性構造に変換します〔11〕。

日本語の意味素性構造をどのような英語の意味

素性構造に変換すべきかは、 変換規則として定義

しておきます。  変換処理は入力された意味素性構

造に一致する変換規則を順次適用して行き、  全て

の素性について書き換えが終わるまで処理を続け

ます。 もし、  2個以上の変換規則が同時に適用可

能であれば、 条件の多い変換規則の方がより具体

的な変換規則とみなせますから、  こ ち ら を適用し

ます。

5.3 生 成

生成では、 変換処理部から渡された命題内容に

関する英語意味素性構造と、 解析処理部から送ら

れた意図内容に関する意味素性構造を受け取り、

これらを基に英文を生成します。

まず、 意図内容を参照して、 構文の決定や適切

な助動詞、 動詞相当句の選択などを行います。 例

えば、図 5の例では 「wou l d l i k e  to」 の 構文にす

ることを決定します。  つぎに決定された構文に従

い、命題内容から英文を作 ります 。最後に、動詞

の人称変化などの整形を行い、 最終的な英文を作

成します。

対話翻訳全f本の処理の流れを図5に示します。

6 実 験 例

S L -T R A N  Sを用いた音声言語翻訳の実験例を図
6に示します。  上段が入力された日本語文、 下段

が出力された英文です。  ①は音声認識も、 翻訳も

正しく処理された例です。  ②は、 音声認識が間違

っ た 例 で す 。 文 末 の 「 が 」 が 「 か 」  と誤認識され

たため 、疑問文と判断されてしま ぃま した 。  また

それに伴い、省略された主語には 「you」 が 補 完 さ

れてぃます。③は、  省略補完の例です。 省略 され

た 「I」、 「you」 が 正 し く 補完 されて ぃ ます 。  また

こ の例では 、 意図内容が 「 約束 」  と 解析 されま し

たので、 英文では 「wi11」が挿入されてぃます。

①そちらは会議事務局ですか

→1s this the conference omce?
②会議に申し込みたいのですが一Do you wantto apply forthe conference?
( 「 が 」 が 「 か 」  と 些1認識された)

③それでは登録用紙をお送りいたします

→Then l w i l l s e n d  you a registrat1on fro rn .

図 6  者芦言語翻訳の実験例

7 お わ り に

我々が実験を進めてぃる日英普 1111i◆i語翻訳実験

システムにっいて紹介しました 。現在、  このシス

テムで取り扱える単語数はまだ400語程度と少なぃ

ものですが、今後、  1500語くらぃまで拡大する子

定です。これにより 、ある程度分野を  ( 例えば 「 [1f1]

際会議の参加登録、間合せ」などに )  限定すれば、

中級程度の表現まで力バーで き る も の と 子患して

います。  その他にも 、  普声認識率の向上、 文脈処

理の導入による翻訳品質の向上など、  多 く の 改11i11,
を行う必要があります。  また、  自動翻訳電語を日

指すには英日方向についても同様なシステムを開

発する必要があります。今後とも 、  1歩 1歩段階

的に研究を積み重ねてぃく子定です。
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研究動向紹介

高精度音声認識のための識別学習

A T R 視1確'i1病 表;研究所
]1l患覚研究室

E r i k  McDermot t

片桐  滋

A T  R設立以来、 私たちは、 i'中系111同路細と、11i1列処理に関する研究のf要性に1fi l:1 し、 特に、 if-11;-認識にお
ける人工神経回路細による識1 li学ili'法の研究を行つてきました。木文て系11介いたしますブロト タ イプのため

の'111111別学習法 (LVQ)  は、 言-声認識あるぃは知覚における重要な単イ立てある ,_,素を 正確かつ効率よく表現
する手法として、  この私たちの研究における中心的役1割を果たしてきたものです。簡単、 高速 、そ して高い

識列能力。 この継力的な性質をオeね備えてぃるLVQは、 私たちの石ft究て、さらに新しぃf it、用の可能,l'1:と 理論
的広かりか明らかにされるに発りました。

11期fl著者であるマクダーモ ソ トは、  ス タ ン フ ォ ー ド大字を字i業後、 てきて間も無いATRてのfJ「究生 、l,iを

開始し、 はや 3 年の111器t月をATRそしてl 1木で過ごしました。  異なる文化のi1?点で新しぃ利学技術を'11二み 出
そうと、械極的に外 l◆1からの研究 i i を受け入れることを理念としてきたATRて、 1度は、その理念の実現に

最も貢献した一人であることを確信してぃます。  (f ,'相「 記 )

Introduction

We are pattern - finding beings. Our
perceptualsystem a11ows us to find form and
regularity amid the profusion of stimuli that
constantly assai1our senses.The nature of
pattem and form is an ancient and fundamenta1
area of human inquiry, a n d  remainslargely
mysterious to us.
Pattern recognition includes the kinds of
perceptua1 tasks that humans perform
effortlessly,such as the perception of objects
and handwriting, o r  the perception of speech .
Though effortless for humans,these tasks are
hardly trivia1.The analysis of exactly how
pattems are recognized has proved extremely
di f f i cu l t  and frustrating . Particularly
mysterious is the manner in which the same
pattem may be recognized in any number of
different instantiations. We are able to
recognize the same word spoken by many
different speakers whose voices are quite
different from each other.Even for the same
speaker,different utterances of the same word

may differ greatly,and yet only rarely is this a
problem for human communication.
One major focus of research in the ATR
Auditory and Visua1 Perception Research
Laboratory is thus to address the question of
how bio1ogical organisms process and
recognize pattems,and to investigate whether
equa11y powerfulperceptualmechanisms could
be implemented on computers.
We here describe an extremely simple
computationa1 algorithm for pattern
recognition.This method,applied to a number
of tasks in the recognition of speech pattems,
has yielded some of thebest results yet obtained
for these tasks. The simplicity , ease of
implementation on parallelcomputers,and
power of the algorithm,make it an attractive
candidate for future work in speech
recognition.
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2.Memory Based Pattern Recognition 3. Prototype Based Classification and
Learning

The field of pattem recognition has existed
for quite some time. A great number of
mathematicaland statisticaltechniques have
been investigated by d ifferent researchers. A
good compendium is fo、und in Duda and Hart's
1973book, nPattem Classification and Scene
Analysis."0ne classicalapproach to pattem
recognition is known as the"memory -based"
approach.This approach attempts to recognize
pattems by comparing new pattems with
patterns that were previously seen and
memorized.The new pattem is then identified
asbeing of the same type as the previously seen
pattem that most c1osely resembles i t .Th is
could mean memorizing every single pattem
that one sees,and comparing new pattems with
a verylarge number of memorized pattems.
Though computationa11y intensive due to the
1arge number of memorized pattems,this is a
very effective method which has been subject to
extensive mathematicalanalysis[5].
The method we adopt here,based on the
work of Kohonen, is strongly related to
memory-based methods. The  difference is that
instead of memorizing every pattem one sees,
only a few representative pattems, or
prototypes, are memorized. One could
hypothesizethat when humans recognize a new
object, a car for example, they do so by
matching the new visualstimuli to a number of
prototypic car representations stored in their
brains.Giventhe tremendous capacity of human
memory, it would not be surprising if the
human perceptualscheme used a scheme a1ong
theselines.0ne might relate this to Plato's
notion of "Ideals",which are prototypic entities
that are free from the tremendous variety of
specific instantiations ofthese ideals.In other
words,while a11cars differ from one another in
terms of their exact size,weight,shape,etc.,
they allhave a common quality of "camess,"
represented inthe prototypes.The question wi11
then be how to design the prototypes so that
they capture this common,invariant quality.
The method we wi11describehere is one answer
to this question.

We should notethat Kohonen[1]provides an
account of how this kind of prototype-based
scheme might relate to actualneurobio1ogy .
Kohonen suggeststhat pattems might be stored
in co11ections of neurons, each of which
represents some feature of a whole pattem.
New patterns could be compared to stored
patterns by means of numerous inter-neura1
connections designed in such a way as to
activate pattems that are similar to the new
pattern, and de-activate patterns that are
different from the new pattem. Kohonen
provides detailed mathematicaldescriptions of
the workings of such a network.The fo11owing
discussion is muchless of an attempt to describe
actualbio1ogy, although a neurobiologica1
interpretation could be given.
We wi11here make more concrete the ideas

described above concerning memory -based
pattem recognition.A pattem is represented by
a feature vec to r ; i . e . a l i s t  of f ixedlength
containing values a1ong different feature
dimensions.Both input pattems and prototype
pattems are of this format. For a given
classification problem, each category is
represented by a number of such prototype
vectors. A n  input pattem is then classified by
measuring the distance between the associated
feature vector and each prototype vector,and
identifying the c1osest prototype.The category
of the c1osest prototype vector wi11be given as
the classification of the unknown vector.

A key question i s ,How  do we generate
usefulprototype vectors?Kohonen proposes a
simple method to do so.The prototype vectors
are first initialized using any of a number of
methods.Then there is a training phase,which
consists of the fo11owing simple procedure.A
set of training pattems is presented to the
SyStem,which wi11attempt to identify each of
these patterns. I f  a mistake occurs, the
prototype vectors are adapted.This involves
Pushin9 the c1osest but incorrect prototype
away, a nd  pu11ing the correct prototype c1oser.
B y limiting oneself to smalldisplacements of
this kind,the prototype vectors wi1leventua1ly
settle into a stable arrangement thal optima11y
identifies the training pattems.
Kohonen refers to this scheme as Learning
Vector Quantization (LVQ) .  Vector



Quantization refers to a conventionalmethod in
signalprocessing by which alarge number of
examples is reduced,or quantized,using a sma11
number of prototypic vectors.Tolay more
emphasis on the factthat the above scheme is a
method to discriminate among different classes,
we here refer to it as D iscriminatlveTraining.

Category l E x amples

常«::»«::»

Leaming、1、

Pr。'。'ypes E 富

Learning ///

E:? 富 富
Category 2Examples

Fig. 1:Discriminatively Trained Prototypes.

Figure 1 i11ustrates the outcome of
Discriminative Training. 1n this figure,the task
is to design prototypes that wi11discriminate
ktween two categories,"circles"and'squares. '
Given examples for the two categories,the
1eaming algorithm wi11attempt to generate

prototypes that capture not only the simiiarities
within each category, b u t  also the differences
betweenthe categories.The prototypes arethus
designed with respect to each other, and  not
independently. The examples of circles
participate in the creation of prototypes of
squares, and vice-versa. Note that the
prototypes do not match any of the examples
exactly.Prototypes are abstractions of actua11y
seen examples,and may never be perfectly
instantiated.

4. Prototype Based Shift-Tolerant
Architecture for Phoneme Recognition

Having described the basic functioning and
motivations for the discriminative training
method,we here tum to the application of this
method tothe problem of phoneme recognition.
In speech recognition,one key question is
how to handlethe dynamic nature of the speech
signa1.Time is an integralcomponent of speech
andlanguage.Utterances vary in duration and
speed;any recognition algorithm has to account
for this somehow.Furthermore,one needs a
way of recognizing utterances even if one is not
sure exactly when they begin and end in the
speech signa1.
Figure2illustrates the phoneme recognition
architecture we designed in light of these
considerations [4]. Phoneme utterances are
represented as a spectrogram of 150 msec(15
frames of 10 msec each),the assumption being
that150 mi11iseconds is1ong enough to cover
most phoneme utterances.During recognition,a
7- frame temporalwindow is shifted over the
utterance.Each position of the window yields a
pattem vector,which is then compared to a11
the prototype vectors.The distance between the
pattem vector and the closest prototype vector
is used to calculate an activation for each
phoneme category.When the window hasbeen
fu11y shifted over the utterance,the category
activations are summed to yield a fina1
activation for each category. T h e  utterance is
identified as the category with the greatest
activation.

The idea here is that by using prototype
vectors in this segmentalfashion,one can
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recognize phoneme utterances regardless of
their actualduration(which may beless than
150 msec), and regardless of their exact
beginning and end within the150 msec token.
As1ong as the phoneme occurs somew here in
the15frames, prototype vectors corresponding
to segments of that phoneme wi1 lbe more
activated than prototypes for different
phonemes.
During the training phase,then,the same
method as described in Sect ion2above was
applied for each segment obtained at every shift
ofthe window over the token.The hope here is
that training in this segmentalfashion wi11a11ow
the prototype vectors to leam information
conceming each phoneme tliat wi11help separate
the different phonemes from each other.

b d g p t k m n N s sh h z ch ts r w y

Activations

over time

t Finalactivations j

Proto for each t)honeme

t Training j
(Hz)

5437

1641

141

15frames, 1 0  msec/frame

Figure 2. System architecture for the
recognition of 18 Japanese consonants.

5. The Promise of Discriminative
Training for Speech Recognition.

The recognition architecture we present here
is the very first step we took in applying the
Discriminative Training algorithm to tasks in
speech recognition.Since this first step, w e  at
ATR and others,both in Japan and the USA,
have used Discriminative Training as a base for
a variety of recognition systems.
We believe that Discriminative Training is
endowed withimportant properties that make it
an attractive method on which to base a number
of speech recognition strategies.
First, the method performs we11. The
performance described here is the highest
reported for the a11-consonant phoneme

The architecture shown in F i g u r e 2wa s
designed to recognize18 Japanese consonants.
Tokens for these18consonants were extracted
from the speech data for a single speaker.The
system was trained on half of the available
tokens,and then tested using on the remaining
half.The test-data performance forthis system
was 97 .1%  correctly recognized phoneme
tokens.

In order to put this high recognition
performance in context withother methods,we
here briefly describe an altemative method for
discriminative phoneme recognition,the Time
Delay NeuralNetworks(TDNN)developed at
ATR by Waibelet a1.[2,3].This is a multi -
1ayered neuralnetwork trained by the Back-
propagation algorithm to minimizethe number
of classification errors.High recognition results
were obtained using this algorithm for a
number of tasks.0n the same a1l-consonants
recognition task,the TDNN performance is of
96.7%correct recognition.
Thus,similarly high recognition scores were
obtained for Discriminative Training and
TDNN .We  should point out ,however,that
Discriminative Training is significantly simpler
compared than the mult i -1ayered, Back-
propagation trained TDNN. This greater
simplicity in tum means that highlearning
speed is more readily obtained for
Discriminative Training than for TDNN.
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recognition task.
Second,the method is simple and fast.The
prototypes that form the core of the system are
simple feature vectorsthe main calculationthat
the system requires is that for measuring the
distance between the prototypes and the input
pattem.The implementation of Discriminative
Training is thus very straightforward.
Furthermore, the method can easily be
para11elized. Given the appropriate para11e1
hardware,each vector can be represented as a
co11ection of independent elements.The bulk of
many vector operations,such as the distance
calculation,can be performed by processing all
these elements simultaneously, yielding a
tremendous speed-up compared to processing
the same elements one after the other on a
conventionalcomputer.
Third, Discriminative Training is we11
understood from a mathematicalpoint of view.
A rigorous analysis of the mathematica1
properties of the algoritlim,  explaining
connections to statisticaltheory and describing
Discriminative Training as a gradient descent
method,canbefound in Katagiri et a1.[6].
Fourth,a number of possibilities exist for
the application of prototype-basedleaming to
1onger utterance recognition, i.e. word or
sentence recognition.Two proposals for this
have already been implemented, with
encouraging results[7,8].

6 . Summary

Discriminative Training designs prototypes
thatl ink together different examples within
each category, while distinguishing these
examples from a11 other categories. This
method is simple and fast,and our results
indicate that it is endowed with impressive
classification power.We obtained a recognition
rate of 9 7 % f o r  Japanese consonants,a result
comparable tothat forthe TDNN deve1oped by
Waibelet a1.

Here we have only described the most
fundamentalaspects of the algorithm,which
has, since we first presented this speech
recognition architecture,been applied in a
number of different ways to a variety of

recognition tasks,including word and sentence
recognition.The encouraging results obtained
for these prototype-based methods suggest that
Discriminative Training may be an effective
approach to speech recognition.
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