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あらまし 本稿では，アテトーゼ型脳性麻痺による構音障害者の音声認識の検討を行う．アテトーゼ型の構音障

害者の場合，筋肉の緊張のため発話が不安定になりやすく，発話時に頭が動いてしまう場合がある．これに対し

て，音声特徴としてデルタケプストラム係数のセグメント特徴量を用いる．また，発話時の頭部の動きに対して

は，Active Appearance Model（AAM）を用いることで画像から顔方位にロバストな唇領域特徴を抽出し，音声

特徴と共に用いることで，雑音の影響を受けず発話変動を考慮したマルチモーダル音声認識を検討する．
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Abstract We investigated the speech recognition of a person with articulation disorders resulting from

athetoid cerebral palsy. The articulation of speech tends to become unstable due to strain on speech-related

muscles, and that causes degradation of speech recognition. Therefore, we use multiple acoustic frames as an

acoustic feature to solve this problem. Further, in a real environment, the speech recognition systems do not

have sufficient performance due to noise influence. In addition to acoustic features, visual features are used to

increase noise robustness in a real environment. However, there is a recognition problem due to the tendency of

his/her unsettling head movement. We investigate a pose-robust audio-visual speech recognition method using

Active Appearance Model (AAM) to solve this problem.
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1. は じ め に

情報技術が向上し，近年，福祉分野への情報技術の適用が

行われている．例えば，画像認識技術を用いた手話認識 [1]

や，文書内の文字の音声化などが行われている [2]．また，音

声合成を用いて，発話障害者支援のための音声合成器の作成

なども行われている [3]．

　音声認識技術は近年，飛躍的に進歩し，様々な環境や場面

での利用が期待されている．例えばカーナビゲーションの操

作や会議音声の議事録化など様々な分野に応用されている．

対象者が子供である場合などには精度が低下することがわ

かっている [4]．文献 [5] では，構音障害者音声を対象とした

音響モデル適応の検証を行っているが，言語障害者などの障

害者を対象としているものは非常に少ない．現在，日本だ

けでも構音障害者も含まれる言語障害者が 4万 2000人もい

ることから十分なニーズがあり，研究の必要性があるといえ

る [6]．

　言語障害の原因の一つとして，脳性麻痺が考えられる．脳

性麻痺の定義として，1968 年の厚生労働省脳性麻痺研究班

は「受胎から生後４週以内の新生児までの間に生じた，脳の

非進行性病変に基づく，永続的な，しかし変化しうる運動お

よび姿勢の異常である．その症状は満２歳までに発現する．」

としている．

　脳性麻痺とは，筋肉の動きをつかさどる脳の部分が受けた

損傷が原因で筋肉の制御ができなくなり，けいれんや麻痺，

そのほかの神経障害が起こる症状のことである．出生前，出

生時，出生直後の脳への酸素供給，出生前の胎内感染，妊娠

中毒症，分娩時の外傷，仮死状態，未熟出生，出生後の脳を

覆う組織の炎症や外傷性損傷などが原因として考えられる．

　　脳性麻痺は，脳の損傷部分によって主に痙直型（大脳皮

質），アテトーゼ型（中脳もしくは脳基底核），失調型（小

脳），混合型（脳の広範囲）に分類される．痙直型は正常な

筋の伸張反射が過度になる，アテトーゼ型はアテトーゼと呼

ばれる筋肉の不随意運動を伴う，失調型は協調運動の障害，

混合型はそれぞれの症状が混合して現れる，というような症

状が見られる．

　本稿では，アテトーゼ型の脳性麻痺による構音障害者を対

象としている．アテトーゼ型は，脳性麻痺患者の約 20% に

発生する．筋肉の随意運動や姿勢の調整を行っている大脳基

底核（大脳皮質，視床や脳幹を結び付けている神経核の集ま

り）に損傷を受けたことにより，筋肉が不随に動き，正常に

制御できないアテトーゼと呼ばれる症状が見られる．とくに

緊張状態にあるときや，意図的動作を行うときに見られる．

症状は軽度から重度まで様々であり，知能障害を合併してい

ないケースや比較的知能障害の程度が軽いケースも多いのが

特徴である [7] [8]．そこで本稿では，まず知能障害を合併し

ていないアテトーゼ型に着目した．

アテトーゼ型の構音障害者の発話スタイルは，筋肉の緊張

のため健常者と大きく異なり不安定になる場合がある．従来

の音声認識では，対数スペクトルに対し離散コサイン変換を

適用した MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficient) を

特徴量として用いるが，我々は離散コサイン変換ではなく 2

回目以降のより安定したデータを利用した，PCA (Principal

Component Analysis) による発話変動にロバストな手法を

提案してきた [9]．また，我々は動的特徴量を用いた音声認

識において，構音障害者の認識精度が健常者に比べて大きく

低下することに着目した．構音障害者において，動的特徴量

は時間特徴が十分に表現されていないと言える．これに対

し，動的特徴量の代わりに音声特徴として，デルタケプスト

ラム係数のセグメント特徴量を用い，認識精度の改善を行っ

た [10]．本稿では音声特徴としてセグメント特徴量を用いる．

さらに，雑音の多い実環境下では音声特徴のみを用いて発

話内容を認識することは難しい．そこで，音声特徴と同時に

画像特徴を用いることで，発話の検出精度や，音声認識にお

ける耐雑音性を高める研究が盛んに行われている．近年で

は，Luceyらは，正面画像と横顔画像を用いた手法を提案し

ている [11]．岩野らは，横顔から唇領域特徴を抽出して音声

認識を行う手法を提案している [12]．構音障害者の場合は，

発話時に頭が動いてしまう場合があり，認識精度に影響を及

ぼす可能性がある．そこで本稿では，AAM[13]を用いるこ

とで顔方位にロバストなマルチモーダル音声認識を検討す

る．AAMは顔方位の変化のある画像からモデルを構築する

ため，顔方位が変化しても顔特徴点が追跡可能である．また，

AAMを使用することで，顔の方位を正面に戻すことが可能

である [14]．本稿では，構音障害者の画像及びクリーン音声，

雑音重畳音声を用いて単語認識実験を行い，有効性を示す．

2. AAM

AAMは shape（特徴点の座標値）と texture（輝度値）を

それぞれ PCAによって次元削減することにより，少ないパ

ラメータで顔の形状の変化とテクスチャの変化を表現できる

ようにしたモデルである．変形を伴う物体を高速かつ安定し

て追跡することが可能であり，顔特徴点抽出や発話認識にお

いて広く用いられている [15] [16]．また，AAM は顔画像の

平均形状から学習により得られるパラメータにより，学習サ

ンプルに十分近い画像を生成することもでき，入力された顔

が横顔であっても正面の画像に補正することが可能である．

2. 1 AAMの構築

まず，AAM の構築法について述べる．図 1 のように 63

点の特徴点の座標が与えられた複数の画像を学習データとす

る．顔画像の i番目の特徴点座標を (xi, yi)とすると全特徴

点を並べたベクトル sは，
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図 1 AAM の構築に用いた特徴点（緑色の点が特徴点を表す）

s = (x1, y1, · · · , xn, yn) (1)

と表すことができる．この sを shapeベクトルと呼ぶ．これ

に対して PCAを行うと，shapeベクトル sは，

s = s̄+ Psbs (2)

と表現される．ここで，s̄は全学習データに対する平均 shape

ベクトルであり，Ps は shape空間の基底ベクトル，bs はそ

れに対応したパラメータベクトルである．

次に，全ての学習サンプルを共通の形状に変形し，形状に

ついて正規化されたテクスチャの輝度値を並べたベクトルを

gとし，textureベクトルと呼ぶ．textureベクトル gも sと

同様に PCAを行い，

g = ḡ + Pgbg (3)

と表現される．ここで，ḡ は全学習データに対する平均 tex-

tureベクトルであり，Pg は texture空間の基底ベクトル，bg

はそれに対応したパラメータベクトルである．また，bs，bg

は平均からの変化を表すパラメータであり，これらを変動さ

せることで shapeと textureを変化させることができる．こ

こで，bs，bg を結合し，式 (4)のように表現する．

b =

(
Wsbs

bg

)
=

(
WsPs

T (s− s̄)
Pg
T (g − ḡ)

)
(4)

ここで，Ws は shapeベクトルと textureベクトルの単位を

正規化する行列である．さらに，このベクトルに対して PCA

を行うと，ベクトル bは，

b = Qc =

(
Qs

Qg

)
c (5)

と表すことができる．ここで，Qは基底ベクトル，cはそれ

に対応したパラメータベクトルで，combinedパラメータベ

クトルと呼ぶ．s，g を cを用いて表現すると式 (6)(7)のよ

うになる．

s(c) = s̄+ PsWs
+Qsc (6)

g(c) = ḡ + PgQgc (7)

このようにして，combined パラメータベクトル c のみで，

shapeの変化と textureの変化を制御することが可能となる．

2. 2 AAMによる探索

入力画像が与えられた時，構築した AAMを用いて特徴点

の探索を行う．AAMに対して平行移動や回転を行い，cを

用いて変形させ合成されたモデル画像の textureと入力画像

の textureを比較し，その誤差を最小にする cを再急降下法

によって求める．このようにして入力画像に最も近い AAM

を探索することができ，特徴点を抽出できる．

2. 3 AAMによる正面画像の生成

顔方位の成分は combinedパラメータベクトル cの低次元

に現れる．よって，cを低次元のベクトルとすると，

c = c0 + c1 ∗ θ (8)

とおける．ここで，c0，c1 を定数，θ を顔方位角度とする．

これに基づいて学習データから最小二乗法によって c0，c1

を求める．次に，入力顔画像から，

θ′ = (c′ − c0)/c1 (c1 |= 0) (9)

のようにして取得した c′ から，顔方位角度 θ′ を求める．ま

た，顔方位を正面に戻すには，式 (8)に θ = 0を代入し，cres

を残差ベクトルした

cfront = c0 + cres (10)

によって算出される cfront を用いる．

3. マルチモーダル音声認識

本章では，音声特徴と画像特徴を用いた音声認識システム

について述べる．

3. 1 音声特徴抽出

音声認識システムにおいて従来は，音声特徴量とし

て MFCC や特徴量の線形回帰係数である ∆MFCC や

∆∆MFCC が広く用いられている．∆MFCC は以下のよ

うに求められる．

dt =

∑Θ
θ=1 θ(ct+θ − ct−θ)

2
∑Θ

θ=1 θ2
(11)

ここで，ct は時間 tにおけるケプストラム係数，Θは窓幅を

表す．同じように，∆∆MFCCは ∆MFCCに適用すること

で求められる．しかし，構音障害者の発話スタイルは不安定

であるため，MFCC を用いた特定話者モデルでの音声認識

には限界がある．特に動的特徴量である ∆MFCCを用いた

音声認識において，構音障害者の認識精度は大きく低下する

(図 7)．そこで，∆MFCCの代わりに，デルタケプストラム

係数のセグメント特徴量を音声特徴量として用いる．図 2に
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図 2 セグメント特徴抽出

Input movie

Movie frame
Adaboost
Face detect

AAM
Lip detect

Featureextraction
図 3 画像特徴抽出

セグメント特徴量抽出の流れを示す．当該フレームとその前

後数フレームの計 nフレームを連結させ，PCAによりN 次

元に圧縮を行ったものを音声特徴量とする．実際にはMFCC

と組み合わせたものを音声特徴量として用いる．

3. 2 画像特徴抽出

図 3に画像特徴抽出の流れを示す．AAMは入力画像中に

おける初期探索位置と実際の顔特徴点の位置が大きく離れて

いると正確に特徴点を抽出することができない．本稿では安

定して特徴点を抽出するためにまず，Haar-like 特徴を用い

た AdaBoost 法による顔領域検出 [17] を行い，抽出された

顔領域を初期探索位置とする．次に，AAMによる特徴点の

探索を行い，顔の方位を正面に戻す．AAMを用いることで

頭が動いている画像も正面に戻すことができ，顔方位にロバ

ストな特徴抽出が可能となる．これにより唇領域が得られ，

その領域を 32×32ピクセルにリサイズすることで，画面内

の唇サイズに影響を受けないようにする．このリサイズされ

た唇領域をブロック分割し，それぞれのブロックにおける平

均輝度値を求めることでモザイク化する．モザイク化した画

像に対して二次元離散コサイン変換を行い，得られた特徴ベ

クトルを PCAにより次元削減したものを画像特徴量して用

いる．　

3. 3 音声情報と画像情報の統合

音声特徴量，画像特徴量をそれぞれ用いて，音声 HMM，

7407−7422−atarimaeAco− …

Acoustic model
Word recognition Word recognitionN-BestakegataAco−

+α−1 αweight
atarimaeAcoVis − 7266− 7354−

…

7416−

… …

… …
Correct!

atarimaeTest data

N-Best
Visual model

kotozuteAco − atarimaeVis − akegataVis − ajiwauVis −7431− 7161−7414−7418−

akegataAcoVis − ajiwauAcoVis −
図 4 Example of integrated recognition

画像 HMMを構築する．音声 HMMを画像 HMMと統合す

ることで，音響的な雑音にロバストな認識が可能であるだけ

でなく，雑音がない環境下においても，構音障害者の音声認

識率が低下するという問題に対する精度の改善が期待できる．

認識時において，両 HMMの尤度に対して，式 (12)を用い

て統合を行う．

L
ẃN−best

Aco+V is

= (1 − α) · LẃN−best

Aco + α · LẃN−best

V is (12)

ここで，LAco，LV is はそれぞれ，音声 HMM，画像 HMM

の尤度を表す．統合の精度を高めるために，単語認識結果の

N-best単語に対してのみ統合を行う（図 4）．

4. 認 識 実 験

4. 1 実 験 条 件

実験用データとして構音障害者 1 名のデータを収録した．

発話内容としてATR音素バランス単語 1065 発話（216 単語

×5 回）とATR音声データベース 5240 発話（2620 単語×2

回）を使用し，各発話を手動で切り出した．音声データのサン

プリング周波数は 16 kHz，フレーム窓長は 25 mec，フレー

ム周期は 10 msecである．画像データの解像度は 720×480，

フレームレートは 30 fpsである．図 5に構音障害者，図 6に

健常者のスペクトログラム例を示す．構音障害者の場合，子

音など高域のパワーが弱く，明瞭度が劣化している．音響モ

デルの学習には 5240 発話のクリーン音声データを使用し，

1065 発話のクリーン音声データ及び雑音を重畳したデータ

を評価データとして使用した．初期モデルの作成，学習，認

識には HTK [18]を用いた．

4. 2 構音障害者モデルでの認識実験

健常者音声で学習した音響モデルでの認識は，健常者と発

話スタイルが異なるため困難であることから，まず構音障害
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図 5 構音障害者のスペクトログラム例//n e a g e

図 6 健常者のスペクトログラム例//n e a g e
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図 7 特定話者モデルでの認識結果

者の音響モデルを作成し認識実験を行った．特徴量として 12

次MFCC，∆MFCC，MFCC+∆MFCCを用い，音響モデ

ルは monophone（54 音素，6 混合）を用いた．認識結果を

図 7に示す．

∆MFCCにおける認識率が 0.93% とほかの特徴量に比べ

て著しく低下していることがわかる．これは発話という意図

的動作時で筋肉の緊張によってアテトーゼが生じて調音が困

難になり，明瞭度が劣化したため，∆MFCCでは時間特徴が

十分に表現されていないと考えられる．

4. 3 セグメント特徴量による認識実験

∆MFCCの代わりに，デルタケプストラム係数 12次元に

対しセグメント特徴量を求め，これを音響特徴量として用い

た結果を示す．今回は予備実験より，フレーム数 nを 3とし

て実験を行った．∆MFCCの結果と比較するために，PCA

により ∆MFCC と同次元（N=12）に次元圧縮したセグメ

ント特徴量を用いた場合のの認識結果を図 8に示す．

∆MFCC の代わりにセグメント特徴量を用いることによ

り，セグメント特徴量単体では 58.9% まで認識率が改善さ

56.7 58.9 68.8
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6070
80
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te[%]

MFCCセグメントセグメントセグメントセグメント特徴量特徴量特徴量特徴量MFCC+セグメントセグメントセグメントセグメント特徴量特徴量特徴量特徴量

図 8 セグメント特徴量を用いた場合の認識結果（3 フレーム，12

次元）

表 1 音声のみ，画像のみ，音声＋画像の認識率の比較 (%)

SNR Audio-only Visual-only Audio-visual (optimized α)

clean 68.8 35.9 74.1 (0.15)

20 dB 68.0 35.9 73.7 (0.15)

10 dB 57.7 35.9 64.3 (0.1)

5 dB 51.6 35.9 58.9 (0.3)

0 dB 4.9 35.9 35.9 (1.0)

れた．また，MFCC とセグメント特徴量を組み合わせたも

のと MFCC+∆MFCCを比較した場合はわずかであるが認

識率が改善された．これらの結果より，セグメント特徴量

は ∆MFCCに比べ，認識率の改善に貢献していることがわ

かる．

4. 4 音声情報と画像情報の統合

単語認識時の 5Best 単語に対して，音声 HMM と画像

HMM の統合を行った結果を示す．画像に対する重み α を

0.0～1.0 として実験を行った．表 1に音声データの SNR比

を変化させた音声のみの結果，画像のみの結果，音声情報と

画像情報の統合結果, 最適な重み αを示す．

画像情報との統合によって，SNR比が 5 dBのとき 58.9%

まで認識率が改善された．また，全ての雑音条件に対して音

声のみを用いた時よりも認識率が改善された．図 9，図 10，

図 11にそれぞれクリーン音声の場合，及び SNR比が 10 dB，

5 dBの場合における重み αを変化させたときの結果を示す．

音声情報に画像情報を統合することで音声情報のみの認識率

を下回る場合もあり，最適な重みを選択して統合することが

必要であることがわかる．画像情報を用いることで，雑音の

影響を受けず，発話変動を考慮することができ，認識率の改

善が得られたと考えられる．

5. お わ り に

動的特徴量である∆MFCCを用いた音声認識において，構

音障害者の認識精度が大きく低下することに着目し，∆MFCC
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図 9 clean 音声の場合における音声のみ，音声＋画像の認識結果
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図 10 10 dB の場合における音声のみ，音声＋画像の認識結果
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図 11 5 dB の場合における音声のみ，音声＋画像の認識結果

の代わりにセグメント特徴量を用いた．また，音声情報と

画像情報の統合を検討した．その結果，7.3%（51.6%　→
58.9%）の改善が得られた．今後は，構音障害者特有の特徴

量の検討や，音質改善の試み認識率の改善に取り組んでいく．

また更に対象者を増やし有効性を確認していく予定である．
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