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1 はじめに 

音声認識技術は，これまでの多くは成人を

対象としたものであったが，現在では子供や

高齢者などの発話スタイルが成人と異なる人

を対象とした場合や[1]，また車内や会議室と

いった様々な環境下や場面を対象とした場合

など多様化し，使用される機会が増加してい

る．日本には現在 350 万人を超える身体障害

者がいること，また近年の高齢化社会の問題

から，福祉分野における情報技術の発展が重

要である[2]．しかし，構音に障害のある人な

ど発話スタイルが健常者とは異なる言語障害

者を対象としたものは非常に少ない． 

言語障害の原因の一つとして，脳性麻痺が

ある．本研究ではアテトーゼ型の脳性麻痺の

患者を対象に研究を行っている．アテトーゼ

とは患者が緊張状態にあるときや，意図的行

動を行う際に現れる． 

発話が困難で手足が不自由な場合など，音

声に頼るほかない場合が考えられ，構音障害

者を対象とした音声認識の実現が期待されて

おり，障害者の就業機会の増加や講演時の補

助等への活用などが望まれる．しかし，構音

障害者における発話スタイルは健常者とは大

きく異なるため，従来用いられている不特定

話者モデルでは認識が困難であるのが現状で

ある． 

2 SSM 

本論文では，構音障害者を対象とした

SSM(Stereo-Based Stochastic Mapping)を用い

た音声認識を行う[3]．SSM とは，観測された

特徴量と，対象となる特徴量間の対応関係を

統計的に学習するためのステレオデータに依

るアルゴリズムである．本研究では，構音障

害者と健常者の MFCC 間の結合分布を GMM

でモデル化し，構音障害者のテストデータを

健常者の特徴量空間へ変換した後，健常者の

HMM を用いて認識を行う． 

3 GMM 

3.1 学習ステップ 

入力特徴量，出力特徴量を 

T

dt xx ],...,[ 1X ，
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dt yy ],...,[ 1Y  

とする．ここで，d は次元数で，T は転置を

表す．健常者と構音障害者の同一発話の特徴

量を，DP マッチングを用いてアライメント

をとり，GMM を学習する．結合確率密度は

次式にてモデル化される． 
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ここで，N(X; µ, Σ)は平均ベクトル µ，共分

散行列Σの正規分布を表し，αｍは m 番目の

分布重みで，M は混合数である．また GMM

のパラメータは EM アルゴリズムで推定され

る． 

3.2 変換ステップ 

構音障害者の音声特徴量を健常者の音声特

徴量へ変換する関数は，次式で表すことがで

きる[4]． 
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(Y)，はそれぞれ構音障害者，健常者

のクラス m における平均ベクトル，Σm
(XX)

,
 

Σm
(YX)はそれぞれ，構音障害者のクラス m に

おける共分散行列，健常者と構音障害者のク



ラス m の相互共分散行列を表す． 

4 実験 

4.1 実験条件 

  特徴量として MFCC(12 次元)とΔMFCC(12

次元)を合わせたものを用い，GMM の学習は

構音障害者と健常者の 216 単語から成る同一

発話セットで行う．なお，学習時における構

音障害者と健常者の MFCC は，ユークリッド

距離に基づく DP マッチングによりタイムア

ラインメントをとったものを用いる．またテ

ストデータに関しては，GMM の学習時と同

一の 216 単語を用いた． 

4.2 実験結果 

 Fig. 1 に実験結果を示す．なお Fig. 1 におけ

る A は，健常者の 216 単語の MFCC で学習さ

れたHMM を用いて構音障害者のMFCCを認

識した結果を示したものであり，B は提案手

法における認識結果である． 

 

   Fig. 1 Word recognition results 

 

Fig. 1 から，提案手法による認識率の向上が

確認できた． 

また，GMM の学習段階で用いた構音障害

者の MFCC を，健常者の MFCC に変換した

ものでモデル化された HMM を認識に用いて

追加実験を行った．なお，この HMM は 108

単語で学習されており，テストデータは

HMM の学習に用いていない 108 単語を用い

た．以上の条件下での結果が Fig. 2 における

D である．なお，Fig. 1 中の B の条件下での

GMM の学習単語数を 108 単語にし，テスト

データは GMM の学習に用いていない 108 単

語で認識を行った結果が Fig. 2 における C で

あり，これを比較対象とした． 

 

       Fig. 2 Word recognition results 

 

Fig. 2 から，GMM の混合数にかかわらず D

が C を上回っていることが分かる．  

5 おわりに 

実験結果として，SSM によって構音障害者

を対象とした音声認識率の向上が確認できた．

しかし，構音障害者の音声認識を正確に行う

ためには不十分な結果である． 

今後の課題として，更なる認識率の向上を

図るために，特徴量のセグメント化による

GMM の学習，変換や，MLLR 等の話者適応

化と提案手法との比較について検討していき

たい． 
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