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1 はじめに

本研究では，アテトーゼ型の脳性麻痺による構音

障害者を対象とした音声認識の実現を目指している．

彼らは意図的な動作時や緊張状態にある場合に筋肉の

制御が難しくなり，アテトーゼと呼ばれる不随意運動

を伴う．アテトーゼ型の構音障害者の発話スタイルは

健常者と大きく異なり，認識精度が著しく低下する．

ランダムプロジェクションとは，空間写像の一手法

で，その変換写像行列の各要素がある確率分布に従

うランダムな値として定義される点に特徴を持つ．

提案手法では，複数のランダム写像行列を用いて

音声特徴量を変換する．各々の特徴量を用いて音声認

識を行い，各認識結果を投票により統合することで

最適な認識結果を得る．さらに，その投票結果に基づ

く正誤判定手法を紹介する．

2 ランダムプロジェクション

ランダムプロジェクションは n次元ユークリッド

空間から k次元ユークリッド空間へランダムに写像

する空間写像の手法である．ある n次元の元特徴量

ベクトル yが与えられたとき，k次元 (k ≤ n)の変換

後の特徴量ベクトル xは次のように表わされる．

x = Ry

ここで Rは n× kの写像行列である．写像行列 Rは

確率的にある値をとる行列として定義されるが，Rの

各要素が N(0,1) に従うランダムな値からなるとき，

任意の２点間の距離が高い確率で (1± ε)に収まるこ

とが証明されている (0 ≤ ε ≤ 1)[1, 2]．本稿では次の

ようなルールでランダム写像行列 Rを作成する．

• 標準正規分布N(0,1)に従う要素を持つ n× kの

行列 Rを作成

• Gram-Schmidtの直交化手法を用いてRを直交化

• 列ベクトルを大きさ１で正規化

ランダム写像行列Rは，標準正規分布N(0,1)から無

限に生成することができる．
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3 ROVERによる結果統合手法

我々は，ランダムプロジェクションを用いた雑音に

頑健な音声特徴量変換手法について研究を行ってき

た [3]．ランダムプロジェクションによって複数の音

声特徴量を生成し，それらを最適に統合することで安

定して高い認識率を得る．本稿では，ROVER[4]を

用いた結果統合手法を適用する．

ROVERとは，複数の音声認識システムの出力結

果に対して投票を行い，最適な認識結果を選択する

手法である．Fig. 1に本稿で提案する統合システムの

流れ図を示す．まず，入力音声から任意の音響特徴量

を抽出する．その後，複数のランダム写像行列を用い

て特徴量変換を行い，各々の特徴量で音響モデルの学

習，認識を行う．そして，各認識結果を ROVERに

よって統合する．このように投票形式で結果統合を行

うことで，ランダム写像行列に優劣をつけることな

く最適な認識結果が得られる．
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Fig. 1 Overview of vote-based random-projection

combination.

4 投票結果に基づく正誤判定手法

ここでは，ROVERによる投票結果に基づいた，認

識結果の正誤判定手法を紹介する．投票によって選

ばれた認識結果が正解の場合，少数の候補に票が集

まりやすい．一方で，不正解の場合，認識結果が多様

になるため，複数の候補に票がばらける傾向がある．

そこで，各単語に対して正解か誤りかをラベルとし，

投票結果の第１候補および第２候補の投票数を入力

データとして分類モデルを作成する．
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Table 1 Word-recognition results for a person with

an articulation disorder using the proposed method.

(The recognition rate for the original feature is

76.67%.)

Number of Proposed RP w/o combination
random matrices method Max. Mean Min.

20 80% 77.62% 75.05% 71.43%
40 79.05% 78.1% 75.14% 70.95%
60 79.52% 79.05% 75.04% 70%
80 80.48% 79.05% 75.15% 70%
100 80.48% 79.05% 75.21% 70%

5 評価実験

5.1 実験条件

構音障害者 1名を対象とした孤立単語認識実験，お

よび正誤判定実験を行った．実験データとして，構音

障害者 1名が発話するATR音素バランス単語 (210単

語)を用いた．各単語は 5回連続発話されており，合計

1,050単語を使用する．音声の標本化周波数は 16kHz，

語長 16bitであり，音響モデルは monophone-HMM

で，各HMMの状態数は 5，状態あたりの混合分布数

は 8である．ここでは，第 1発話を評価データ，第 2

～5発話を学習データとして用いる．

5.2 単語認識実験

本稿で用いる音声特徴量を以下に示す．

• MFCC[12] to RP[12] + ∆MFCC[12]：12 次元

MFCC特徴量を 12×12のランダム写像行列で変

換し，∆特徴量を組み合わせた 24次元特徴量

ランダム写像行列の数は 20, 40, 60, 80, 100と変化

させる．MFCC[12] + ∆MFCC[12]を用いた場合を

ベースラインとする．単語認識実験の結果を Table 1

に示す．Table 1より，平均認識率（Mean）ではベー

スラインに及ばなかったが，ROVERを用いて認識結

果を統合することで，安定して高い認識率が得られ

ることが示された．また，統合特徴量数を増やすこと

で認識率が上がる傾向があるが，元特徴量と比べて，

20～40個程度の統合で十分な認識率が得られている．

5.3 正誤判定実験

まず，分類モデルを作成するために第 2～5発話に

対して提案手法を適用する．このとき，第 2発話を

評価する際は，第 3～5発話で音響モデルを学習する．

これを各発話毎に行う．各単語の投票結果を用いて非

線形 SVMを学習し，第 1発話に対して正解か誤りか

の分類を行う．

Table 2 The performance of the word accuracy de-

termination using voting results for the 1st utter-

ance of articulation disorders.

Number of T/P T/N Acc.
random matrices Rate Rate

20 0.923 0.429 0.824
40 0.958 0.432 0.848
60 0.928 0.605 0.862
80 0.929 0.585 0.862
100 0.923 0.561 0.852

実験結果を Table 2に示す．Table 2より，正解単

語に関しては高い精度で分類できているが，不正解

単語に関しては分類精度が大きく低下している．こ

の原因として，不正解単語のサンプル数の不足，分類

モデル作成のための入力データの次元数が少なすぎ

るといったものが考えられる．

6 おわりに

本稿では，ランダムプロジェクションを用いた構音

障害者の音声認識手法を提案した．複数のランダム

写像行列を用いて特徴量を変換し，各々のランダム写

像行列に対する認識結果に対して投票を行うことで，

最適な認識結果を求めた．実験結果より，ROVERに

よる結果統合によって従来より安定して高い認識率

が得られることが示された．また，その投票結果に基

づく正誤判定手法を提案し，正解単語に対して高い

分類性能を示した．今後はより認識に有効なランダ

ム写像行列の生成手法を検討する．
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