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1 はじめに

本研究では，聴覚障害者のためのコミュニケーショ

ン支援技術 (発話訓練など)の開発の第一歩として，(発
話に不自由のある)聴覚障害者発話の音声認識の検討
を行う．一般に聴覚障害者とは聞こえの不自由な人を

指すが，聞こえの程度は聴覚障害の原因や種類によっ

て異なる．発話の程度に関しても，聴覚障害になった

時期が音声言語の獲得時期の前であるか後であるかに

よって異なり，発話訓練の有無にも左右される [1]．発
話訓練を受けていても，先天聾である場合や音声言語

の習得前に高度・重度難聴となった場合，発話のスタ

イルは独特であり，健常者とのコミュニケーションが

難しい場合がある．本研究では，聴覚障害者の発話の

みを用いた特定話者モデルによる認識を行った．これ

は，聴覚障害者の発話スタイルは健常者と大きく異な

り，従来の音声認識で用いられている不特定話者モデ

ルでは認識精度が著しく低下 (79.1%→3.8%)するた
めである．実験として，音声認識において最も一般的

に用いられているMFCC(Mel-Frequency Cepstrum
Coefficient)を用いた音声認識を行った．また，言語
障害者 (構音障害者)の音声認識 [2]において認識精
度の向上がみられているCNN(Convolutional Neural
Network)[3, 4, 5]のボトルネック特徴量を用いた音声
認識を行った．

2 CNNのボトルネック特徴量

2.1 Convolutive Bottleneck Network

提案手法では，Fig. 1 に示すようにボトルネック
の構造を持つ CNN (以下 CBN) を考える．入力層か
らの数層は，フィルタの畳み込みとプーリングをこ

の順で何度か繰り返す構造をとる．つまりフィルタ

出力層，プーリング層の 2層を，プーリング層を次
の層の入力層とする形で積み重ねる．出力層は識別

対象のクラス数と同じサイズを持つ一次元ベクトル

であり，そこに至る何層かは畳み込み・プーリング

を挟まない全結合のNN (MLP) とする．提案手法で
は，MLPを 3層に設計し，中間層のユニット数を少
なく抑える (ボトルネック) 構成をとっている．ボト
ルネック特徴量はボトルネック層のニューロンの線形

和で構成される空間であり，少ないユニットで多くの

情報を表現しているため，入力層と出力層を結び付

けるための重要な情報が集約されていると考えられ

る．そのため，LDAやPCAと同じような次元圧縮処
理の意味合いも合わせ持つ．ボトルネック特徴量は，

American Broad News コーパスなどの標準的な評価
セットでの改善が報告されており [6]，提案手法にお
いてもこのボトルネック特徴量を音声認識に用いる．
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Fig. 1 Convolutive Bottleneck Network (CBN).

2.2 ボトルネック特徴量の抽出

まず，聴覚障害者が発話した音声データを用いて

ネットワークの学習を行う．ネットワークの入力層 (in)
には，学習データのメル周波数スペクトルを，オー

バーラップを許しながら数フレームごとに分割して

得られた 2次元画像 (以下メルマップ) を用いる．出
力層 (out) の各ユニットには，入力層のメルマップに
対する音素ラベル (例えば，音素/i/のメルマップで
あれば，/i/に対応するユニットだけが値 1，他のユ
ニットが値 0になる) を割り当てる．音素ラベルを用
意するために必要な学習データの音素境界ラベルは，

学習データを用いて構築された音響モデルと，その

読み上げテキスト (意図された音素列) を用いた強制
切り出し (forced alignment) によって求める．CBN
はランダムな初期値から学習を開始し，確率的勾配

降下法 (Stochastic Gradient Descent, SGD) を用い
た誤差逆伝搬により，結合パラメータを修正する．

次に，学習したネットワークを用いて特徴量抽出を

行う．学習データと同様にテストデータのメルマップ

を計算し，学習した CBNへの入力とする．その後，
畳み込みフィルタとプーリングによって入力データの

局所的特徴を捉えて，後部のMLP層によって音素ラ
ベルへと非線形に変換する．入力データの情報はボト

ルネック層上に集約されているため，提案手法では，

このボトルネック特徴量を用いて音声認識を行う．

3 評価実験

3.1 実験条件

実験として聴覚障害者の音声データを用いた孤立

単語認識実験を行った．評価対象として，聴覚障害者

の男性 1名が発話する ATR音素バランス単語 (216
単語) を用いた．CBNおよび音響モデルの学習デー
タとして，同じ聴覚障害者が発話するATR音素バラ
ンス単語 (1310,2620単語)を用いた．音声の標本化
周波数は 16kHz，語長 16bit であり，音響分析には
Hamming窓を用いている．STFTにおけるフレーム
幅，シフト幅はそれぞれ 25ms，10msである．本稿
で用いる音響モデルは，54音素の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．ボトルネック層のユニット数が 30の
ネットワークを用意し，そこで得られたボトルネック
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特徴量 (30次元)を音声特徴量として用いる．ケプス
トラム特徴量である MFCC+∆MFCC (30次元) を
ベースラインとし，提案手法との比較を行う．また，

事前の実験として健常者男性 4名 (各 2620単語)の
発話を学習した健常者の音響モデルを用いて評価を

行った．その結果を Table 1に示す．

Table 1 Word recognition accuracy using HMMs
for physically unimpaired persons.

Test data Word recognition rate [%]
Hearing impaired 3.82

Physically unimpaired 79.1

3.2 ネットワークのサイズ

本稿では，Fig. 1に示すように，2層のCNN (ここ
では畳み込み層とプーリング層をまとめて 1層とす
る) と，ボトルネック層を含む 3層のMLPとが階層
的に接続された 5層構造のネットワークを考える．入
力層には，39次元のメル周波数スペクトルをフレー
ム幅 13，シフト幅 1で分割したメルマップを用いる．
CNNの各層における特徴マップのサイズにはTable 2
の値を用いた．畳み込みフィルタの数とサイズ，およ

びプーリングサイズは，これらの値から一意に決定

される．なお，MLPの各層 (ボトルネック層は除く)
のユニット数は 108，出力層のユニット数は 54とし
ている．

Table 2 Size of each feature map. (k, i× j) indi-
cates that the layer has k maps of size i× j.

C1 S1 C2 S2
13，36×12 13，12×4 27，9×3 27，3×1

3.3 ネットワークの学習方法

各学習データについて，メル周波数スペクトルを

短時間フレームで分割したメルマップと，その音素ラ

ベルのペアを用意する．以降，これらのペアを訓練

セットと呼ぶ．本稿で用いるネットワークは，この訓

練セットで 100回の繰り返し学習を行う．畳み込み
層のフィルタ係数Wは，下式で表される normalized
initialization [7] で初期化した．

W ∼ U

(
−

√
6

nj + nj+1
,

√
6

nj + nj+1

)
(1)

ここで Uは一様分布の乱数，nj および nj+1 は特徴

抽出器の入出力特徴マップの画像数である．識別層の

重み，およびバイアスは値 0で初期化した．これらの
値はネットワークの出力と教師データとの二乗誤差

を最小とするように誤差逆伝搬法で学習し，訓練セッ

トを 50個ごとに区切ったミニバッチごとに誤差の平
均値で更新した．学習率には 0.1を用いる．

3.4 評価結果

Fig. 2に (i)MFCC+∆MFCC(30次元)を用いた場
合と，(ii)ボトルネック特徴 (30次元)を用いた場合
の評価結果を示す．特定話者モデルを用いた音声認識

において，学習単語数が 1310単語の場合に約 1.9%，
2620単語の場合に約 1.4% の認識精度の改善が見ら
れた．従来のケプストラム特徴量では考慮していな

Fig. 2 Word recognition accuracy using HMMs for
a hearing impaired person

い平行移動不変性によって，聴覚障害者特有の発話変

動によるスペクトルの微小な変化に対応することが

可能になったと考えられる．

4 おわりに

聴覚障害者の発話スタイルは健常者と大きく異な

り，従来の音声認識で用いられている不特定話者モ

デルでは認識精度が低下 (79.1%→3.8%)する．本論
文では特定話者モデルを用いて，発話に不自由のあ

る聴覚障害者の発話音声認識の検討を行った．ベー

スラインと比べて，ボトルネックの構成を持つ CNN
(CBN) を用いた特徴量抽出を行った場合，認識性能
の改善が見られた．今後は，健常者と発話スタイルの

異なる聴覚障害者と健常者間のコミュニケーションの

改善のため，音響特徴以外の唇の動きや，手の動き，

表情の変化などを捉える画像特徴量を音声認識に取

り入れたい．
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