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あらまし 音声認識技術は現在，様々な環境下や場面において使用される機会が増加している．しかし，言語障

害などの障害者を対象としたものは非常に少ない．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い．これに対し，

本研究では，時間変化による依存関係を考慮することで，不安定な発話に対する音声認識精度の改善を試みる．

従来用いられている HMMによる音声認識は，はっきりと発話された音声に対しては高い精度で認識を行うこと

ができるが，複雑な事象を表現するには適しておらず，雑音を含む音声や，連続的に発話された音声を認識する

際には，精度が著しく低下する．この問題に対し，過去の観測と現在の観測の間の依存関係を表現できる確率モ

デルである Buried Markov Modelを用いた音声認識モデルが，J. Bilmesによって提案された．本研究では，構

音障害者の音声認識の実現に向けて，この Buried Markov Modelを用いて時間的依存関係を考慮し，音声認識精

度の向上を目指す．
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Abstract Recently, the accuracy of speaker-independent speech recognition has been remarkably improved by

use of stochastic modeling of speech. However, there has been very little research on orally-challenged people,

such as those with speech impediments. Therefore we have tried to build the acoustic model for a person with

articulation disorders. The articulation of speech tends to become unstable due to strain on speech-related

muscles, and that causes degradation of speech recognition. Therefore, we consider temporal dependence to

solve this problem. Though HMM makes it possible to recognize clear utterance with high accuracy, the speech

including the noise or the continuous utterance causes degradation of speech recognition. To solve this problem,

J. Bilmes proposed buried Markov model which contains the conditional independence between the observation

nodes. In this paper, we perform phone recognition experiments using buried Markov model.
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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おり，文献 [6] では，特徴量

抽出や音響モデルの構築を行っているが，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 [7]．

　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

意図的な動作を行う場合や，緊張状態にある時に見られ，こ

の運動障害の一つとして，正しく構音できない場合がある．

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 [8] [9]．

現在の音声認識システムでは，Hidden Markov Model

(HMM) が音響モデルとして広く用いられている．HMM は

隠れ状態と観測のみからなる単純な構造の確率モデルである．

このような単純な構造は，“状態は 1フレーム前の状態のみ

によって決まる”という仮定と，“観測はフレームごとに独立

であり各フレームの状態のみによって決まる”という仮定の，

2つの独立仮定の上に成り立っている．この 2つの独立仮定

により音声の生成構造が単純化されているため，扱いやすい

モデルであり，はっきりと発話された音声に対しては高い精

度で認識を行うことができるが，複雑な事象を表現するには

適しておらず，雑音を含む音声や，連続的に発話された音声

を認識する際には，精度が著しく低下する．

この問題に対し，HMM の独立性の仮定を緩和することで

その表現能力を高めたモデルである Buried Markov Model

(BMM) [10]が，J. Bilmes によって提案された．HMM の隠

れ状態と観測の構造に加え，各フレームの観測系列間の依存

関係をモデルに埋め込んでいるため，より複雑な事象を表現

することができる．この BMMの依存関係は従来，データを

用いて相互情報量を計算し，それを用いて学習することで求

められている．相互情報量を計算するために，初期学習した

HMMのパラメータが必要となる．この方法では HMMのモ

デリング精度によって得られる依存関係が影響を受ける可能

性がある．これを改善するために，HMMの初期学習なしで

パラメトリックにBMMの構造を学習するための手法として，

独立性検定を用いた構造学習法が提案されている [11]．本稿

では，構音障害者の音声認識に BMMを適応し，不安定な発

話に対する音声認識精度の改善を検討する．また，BMMの

構造を学習する手法として独立性検定を導入する．

2. Buried Markov Model

2. 1 概 要

Buried Markov Model は HMMの各フレームの観測系列

間に依存関係を加えた図 1 のようなグラフィカルモデルに

よって表現される．Hidden Markov Modelという名前は，実

際に観測できるのは出力信号系列だけであり，マルコフ過程

に従う隠れ状態系列は観測でないことに由来するが，Buried

Markov Modelは，この隠れ状態のマルコフ過程が出力系列

間の依存関係によってHMMよりさらに隠れた状態 (buried)

になっていることから，そう呼ばれている．

また，BMM の同時分布 Pr(x1:T )は式 (1)のように表さ

れる．

Pr(x1:T ) =
∑
q1:T

∏
t

Pr(xt|z(qt), qt)Pr(qt|qt−1) (1)

T は時間長，xt は t 番目のフレームにおける出力，qt は観
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図 1 Buried Markov Model の構造BMMの構造学習（Pairwiseアルゴリズム＋独立性検定）
BMMのパラメータ学習（EMアルゴリズム）

BMM
図 2 Buried Markov Model の学習の流れ

測に対応する状態を表す．z はフレーム tにおける状態 qt に

よって一意に決まる出力間のエッジの集合を決定する関数で

ある．BMMの観測系列間の依存関係の構造は，参照するフ

レームの隠れ状態によって決まるため，各隠れ状態ごとに学

習が行われ，また，別のフレームからの情報が埋め込まれた

モデルを構築することができる． 依存関係の構造は，各状

態ごとに各状態における参照フレームの出力と過去や未来の

フレームの出力の間の相関関係を調べることで学習される．

BMMの簡単な学習の流れを図 2に示す．

2. 2 構造学習方法

BMM の構造学習には相互情報量を用いた Pairwise アル

ゴリズムが用いられる．Pairwise アルゴリズムはターゲット

ノード X に対し，相互情報量が次の条件を満たすノード Z

を親ノード集合 Zに加える方法である．q はターゲットノー

ドのフレームの状態，δ1···3 はそれぞれの閾値を表す．

I(X, Z | q) > δ1 (2)

I(X, Z) < δ2 (3)

I(Z, Zi) < δ3I(X, Z) Zi ∈ Z (4)

式 (2) は相関の高いノードを親とするという条件である．こ

の条件によって，HMM では独立と仮定していた相関の強い

ノードを特定できる．しかし，相関の高いノードを親として

も，他の状態においても同様に相関が高ければ，状態 q を推

定するために有益な情報を持ったノードとはいえない．そこ

で式 (3) の 2 つの変数間の相互情報量の状態平均が小さい

ノードを選択する条件を導入し，候補ノードを状態 q におい

てX との依存性が特異な値をとるノードに限定する．式 (4)

は冗長性の検定を行うための条件である．Z と Z のノード

との相関が強ければ，Zのノードから得られる情報と同様の

情報しか得られないため，Z を親の候補から除外する．

この手法で用いる相互情報量を計算するために，初期学習

した HMMのパラメータが必要となる．この方法では HMM

のモデリング精度によって得られる依存関係が影響を受ける

可能性がある．これを改善するために，HMMの初期学習な

しでパラメトリックに BMMの構造を学習するための手法と

して，独立性検定を用いた構造学習法が提案されている [11]．

本稿では，この構造学習法を用いる．詳しくは次章で述べる．

3. 独立性検定

3. 1 スピアマンの順位相関係数

スピアマンの順位相関係数 (Spearman’s rank correlation

coefficient) は 2 つの変数の順位の間の相関の強さを表す指

標であり，次式で表わされる．

ρ = 1 −
6
∑n

i=1 D2
i

(n − 1)n(n + 1)
(5)

長さ n の 2つのデータ系列X ，Y のあるインデックス i に

おけるデータ Xi ,Yi の順位の差を Di とする．ρ はデータ

の順位のピアソンの相関係数を計算したものである．実際に

Pairwiseアルゴリズムの中で用いる場合，ρの絶対値が依存

性として用いられる．

3. 2 ケンドールの順位相関係数

ケンドールの順位相関係数はスピアマンの順位相関係数と

同様の 2つの変数の順位の相関の強さを表す指標であり，次

式で表わされる．

τ =
P − Q

1
2
n(n − 1)

(6)

長さ n の対応したデータ系列 X，Y から 2 つのデータを

選ぶ．選んだデータのインデックスを a，bとすると，P は

「Xa < Xb かつ Ya < Yb」または「Xa > Xb かつ Ya > Yb」

の条件に当てはまる組み合わせの数，Q は「Xa < Xb かつ

Ya > Yb」 または「Xa > Xb かつ Ya < Yb」の条件に当て

はまる組み合わせの数である．これはすなわち，P が 2つの

データ間の正の相関性を，Q が負の相関性を表しており，P

が大きくなれば正の相関が強くなり τ は 1 に近づき，Q が

大きくなれば負の相関が強くなり τ は −1 に近づく．P と

Q が同じであれば τ は 0 となりデータ間の相関はないと判

断できる．
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図 3 構音障害者のスペクトログラム例/n e a g e/

図 4 健常者のスペクトログラム例/n e a g e/

ケンドールの順位相関係数は，線形・非線形に関わらず相

関関係を判別することができるが，複雑な相関関係を判別す

ることができず，単調関数性を判別する指標となる．実際に

Pairwiseアルゴリズムの中で用いる場合，スピアマンの順位

相関係数同様 τ の絶対値が依存性として用いられる．

4. 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（216単語）を使用

し，収録は各単語を 5回連続発声し，その後，各発話を手動

で切り出した．収録データのサンプリング周波数は 16 kHz，

フレーム窓長は 25 msec，フレーム周期は 10 msec である．

図 3に構音障害者 (話者 A)，図 4に同じ発話内容の健常者の

スペクトログラム例，図 5に別の構音障害者 (話者 B)，図 6

に同じ発話内容の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．このデータを用いて，GMTK [12] によりモデル

を作成する．1 回目の発話の認識を行う場合は 2～5 回目の

発話を用いて BMMを作成し，連続音素認識を行う．これを

各発話に対して行い平均する．状態には 43音素 3状態，各

状態 1混合を用いた．Pairwiseアルゴリズムで用いる閾値は

全て 0.5に設定した．構造学習にはケンドールの順位相関係

数を用いた．特徴量には 12次MFCC＋ΔMFCCの 24次

元を用いる．以上の条件で，構音障害者の音声認識における

BMMの有効性を確認する．

4. 2 BMMを用いた認識実験結果

まず，探索過去フレーム数を 5 に固定し，親ノード数の上

限を 1から 7まで変化させて，モデル構築を行い，その精度

図 5 構音障害者のスペクトログラム例/a k e g a t a/

図 6 健常者のスペクトログラム例/a k e g a t a/

を評価した．認識結果を図 7に示す．

親ノードの上限数が 1の時 53.3% となり，最も良い結果と

なった．親ノードの上限数を増やしていくと，認識精度が低

下していることが結果よりわかる．これは，今回の実験デー

タを用いた BMMは，複雑な構造よりも簡単な構造が適して

いたからだと考えられる．

次に，親ノード数の上限をそれぞれ 1，3，5に固定し，親

ノードの探索フレームを過去 7フレームまで変化させて，モ

デル構築を行い，その精度を評価した．認識結果を図 8，図

9，図 10にそれぞれ示す．

親ノード数の上限を 1とした場合，探索過去フレーム数に

かかわらず約 53％の認識精度を得た．親ノード数の上限を

3，5 とした場合，探索過去フレームを増やしていくと一旦

認識精度が低下し，更に増やしてくと認識精度が向上した．

これらの結果より，親ノード数が多くなければ，探索過去フ

レーム数にあまり左右されずに安定して認識を行えるが，親

ノード数を増やすと，できるだけ多くの過去を参照し探索を

行った方が，高い認識精度が得られると考えられる．

4. 3 構造学習に関する考察

本稿では，BMMの構造学習にケンドールの順位相関係数

を用いたが，構造学習時に音声データの音素ラベル情報とそ

の時間情報が必要となる．しかし，構音障害者の発話ははっ

きりしていないため，音素間の境界が曖昧であることや発声

されていない子音があるという問題がある．例えば，図 3と

図 4を比較した場合，構音障害者音声の子音がほとんど表れ

ていないことがわかる．“n e a g e”と発声しているが，実際

には “e a e”という発話であるとみなす方が良い可能性があ

る．また，図 5と図 6を比較した場合，健常者に比べて発話

障害者は音素間の境界が曖昧ではっきりしていないことがわ
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図 7 探索過去フレーム数を 5 としたときの認識結果
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図 8 親ノードの上限を 1 としたときの認識結果
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図 9 親ノードの上限を 3 としたときの認識結果

かる．とくに k e → g aと発話する際の境界がほとんど表れ

ていないため，正確な時間情報が得られていない可能性が考

えられる．今後，学習ラベルを “e a e”とすることや，音素

間の境界の曖昧性を考慮した音素ラベル情報とその時間情報

の検討が必要であると考えられる．
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図 10 親ノードの上限を 5 としたときの認識結果

5. お わ り に

本稿では，発話が不安定な構音障害者の音声認識精度を改

善するために，観測ノード間の時間的な依存関係を記述でき

る BMMを用いた音声認識手法を検討した．また，音素間の

境界が曖昧であることや発声されていない子音があるという

問題に対し，これらの問題を考慮した音素ラベル情報とその

時間情報が必要であることが分かった．

今後は，スピアマンの順位相関係数など他の相関基準を用

いた構築法との比較，構音障害者特有の特徴量の検討や、複

数話者に対して有効性を確認していく予定である．また，音

声特徴だけでなく画像特徴も共に用いた構築アルゴリズムの

検討を行う．
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