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あらまし 本報告では,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。従来研究として,畳み込

みニューラルネットワークを用いた特徴量抽出法が提案され,その有効性が示されてきた。ニューラルネットワークの

学習には教師信号としてHMMに よる強制アライメントの結果が用いられているが,構音障害者の音声は発話毎にス

ペクトルの変動が大きいため,正確なアライメントを取ることは極めて難しい.誤った教師信号ではネットワークは十

分に学習できないと考えられるため,上述の手法はその性能を十分に発揮できていないと考えられる。しかし,構音障

害音声の音素境界は,健常者に比べて非常に曖昧であり,正確な音素境界を与えることは根本的に難しい 本研究で

は,音素ラベルを正規分布を用いた確率表現で与えることにより,構音障害音声特有の音素境界の曖味性を考慮した

ラベリングを新たに提案する.本稿では,提案手法より得られる音素ラベルを教師信号としてネットワークを学習し,

そのネットワークから抽出された特徴量を用いた単語認識実験の結果を報告する
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Abstract We investigate in this paper speech recognition for a person with an articulation disorder resulting from

athetoid cerebral palsy. As our previous work, the feature extraction method using a convolutional neural network

is proposed, and showed its effectiveness. The neural net',riork needs the teaching signal to train the network using

back-propagation, and the previous method uses forced alignment using HMMs from speech data for the teaching

signal. However, because the dysarthric speech fluctuates every utterance, it is difficult to obtain the correct align-

ment. It is considered that the network is not adequately trained due to the wrong alignment. However, phone

boundaries for dysarthric speech are ambiguous, and it is difficult to give the correct alignment and it is difficult to
give the correct alignment. Therefore, we propose a phone labeling method using the Gaussian distribution. In this
paper, we report our experimental results of speech recognition using the networks trained by the phone alignments

calculated by our proposed method.
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1.は じめ に

近年,音声認識技術は広く普及し,人々の生活の助けとなっ

ている.スマー トフオンを例に挙げると,端末に対して発話を

行うことで通話やメールを行うことができる さらに,子供や

高齢者などの発話スタイルが成人と異なる人物を対象とした場

合や,車内や会議室といった様々な実環境下での利用を対象と

した場合など,使用される機会が増加している [」
～同.し か

し,こ れらは言語障害などのない人々を対象としており,構音

障害などの言語障害を患う方を対象とした音声認識は非常に少

ない.言語障害には様々な種類の症状があるが,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ている.

アテトーゼ型の脳性麻痺では,筋肉の随意運動や姿勢の調整

を行つている大脳基底核 (大脳皮質,視床や脳幹を結びつけて

いる神経核の集まり)に損傷を受けたことにより,アテ トーゼ

と呼ばれる筋肉が不随に動き正常に制御できない症状が現れる.

この症状は緊張時や意図的な動作を行う場合に多く発生するた

め,発話時に筋肉の緊張が起こり正しく構音できない場合があ

る 発話が困難な方でも,手話認識や音声合成システム降],卜 ]

を使用することでコミュニケーションをとることが可能である

が,脳性麻痺患者の多くは手足が不自由であり,音声に頼るし

かない状況が考えられる。そのため,構音障害者のための音声

認識には十分なニーズがあり,研究の必要性があるといえる.

そのような音声認識が実現すれば,発話が困難で手足が不自由

な人でも環境制御装置を用いることで,テ レビやパソコンと

いった周辺機器の操作を自らの力で行うことが可能になる.さ

らに,音声認識を用いることで,発話内容を聞き取ることが困

難な健常者とのコミュニケーションが円滑になり,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期待される。

構音障害者の発話スタイルは,筋肉の付随意運動により健常

者と大きく異なるため,従来の不特定話者音響モデルは役に立

たず,認識精度が著しく低下する そのため,構音障害者特有

のモデルを用意する必要がある また,発話内容が同一であつ

ても,発話のばらつきがF78常者と比べて大きくなるという課題

が考えられる 従来研究として,CNN(convOlutional neural

network Ю]～ pl)を用いた発話変動にロバストな音声特徴量抽

出法 plが提案されてきた CNN特有の畳み込み操作とプーリ

ング操作により,構音障害者の発話変動によるスペクトルの微

小な変化に対して頑健な特徴量抽出を行うことができる この

手法はネットワークの学習に誤差逆伝播法を用いており,教師

信号として HMM(hidden Markov model)に よる強制アライ

メントの結果を用いている しかし,構音障害音声のスペクト

ルは変動が大きいため,精度の良いアライメントをとることが

できない そのため,ネ ットワークの学習に用いる教師信号は

誤りを含むことになり,よ り有効な特徴量抽出を阻害している

と考えられる さらなる構音障害者音声認識精度向上のために,

より精度の高いアライメント情報を得る必要がある

図 1は ,健常者発話/ikioi/のスペクトル,図 2は ,障害者

発話/ikioi/の 強制アライメント結果と手動アライメント結果の

比較を示す 構音障害者はアテトーゼと呼ばれる筋肉の不随意

図 1 健常者発話likioi/の スペクトル

Fig l  Example of a spcctrogralll spoken by a physically unin■ ―

paired person/ikiOi/

図 2 構音障害者発話/ikioi/の スペクトル

Fig 2 Example of a spcctrogram spoken by a person ′ヽith an

articulation disorder/ikioi/

運動を伴うため,常に意図した構音ができるとは限らない つ

まり,同一話者の同一発話であつても,そのばらつきは健常者

と比べて大きくなるという傾向がある 図 2よ り,強制アライ

メントの精度が悪いことや,健常者発話に比べて障害者発話は

フォルマントがはつきりせず,特徴を掴みづらいことが確認で

きる.また,音素の境界も曖味であり,図 2に示した手動アラ

イメントも容易ではなく,誤 りを含んでいる可能性が残ってい

る そのため,特徴量として MFCCを用いて強制アライメン

トを行なった場合,その結果は必ずしも期待したものになると

は限らない

本研究では音素境界の曖昧性を考慮し,正規分布を用いた確

率表現による音素のソフトラベリング法を提案する 文献 p]

において,教師信号として用いられている,入力に対応する音

素ラベルは 2値のハー ドラベルとなっている 隣接音素間には

渡りの部分が存在し,その部分へのハー ドラベリングはネット

ワークの学習の教師信号として用いる場合には好ましくないこ

とが考えられる さらに,構音障害者の場合にはその隣接音素

間の曖昧性は健常者と比べてより顕著であり,音素境界を考慮

したラベリングが必要であると考えられる 本研究で提案する

正規分布を用いた音素ラベリングは,ある発話において各音素

区間の中心を平均とする正規分布で構成される混合正規分布

(Gaussian mixture modeli GNINI)で表現する 各時間におけ

る音素ラベルは,GMMの 事後確率により与えられる これに

より,音素境界のラベリングに対して曖昧性を考慮して行うこ

とが可能になる

以下,第 2章で CNNを用いた特徴量抽出手法を述べ,第 3

章で本稿の提案手法を説明する 第 4章でこれまでの HMMに

よる強制アライメントを用いた手法と比較し,第 5章で本稿を

まとめる
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2。 CNNベ ースの特徴量抽出

近年,音声認識の分野において,音声信号から時間―周波数

の 2次元特徴を抽出し,画像処理の分野で広 く用いられてき

た CNNを用いて音声認識を行うアプローチが研究されてい

るド1,1lq,[111 本研究では,構音障害音声の特徴量抽出に ,

CNNと multi lwer perceptron(MLP)が 階層的に接続された

ネットワークを使用する。MLP層は中間層のユニット数が隣

接層に比べて小さくなっており,こ のような構造を持つネット

ワークを conv01utiw bottleneck network(CBN[121)と いう

2.l  CNN

CNNは ,前段の特徴量を所定の範囲内で畳み込み演算をす

る畳み込み層と,細かい位置ずれに対する不変性を実現する

プーリング層を交互に繰り返す構造をとる.

(た -1)層の特徴マップ {hi~1,…  ,h:1,… ,hi l}が 与え

られたとき,た 層における畳み込み演算によるプ番目の特徴

マップ h夕 ∈R確
た
×N席 は以下の式で計算される。

I

h夕 =∫
(ΣEWl,*h}~1-卜 う夕E)       (1)

ここで,wれ ∈R叫卜 N腸 と bク はそれぞれ,ん -1層の を番

目の特徴マップから ん層の ′番目の特徴マップヘの畳み込

みフィルタと た層の ′番目の特徴マップのバイアスを表す

(N脅
ん
=Nが

1-N″
+1,鶴 も同様).記号 *,Eはそれぞれ,

畳み込み演算と各要素が 1の配列と定義する。∫(・)は活性化関

数を表し,本稿ではシグモイ ド関数を用いる.畳み込み層の各

ユニットは前層の特徴マップ内の N岸 ×N用 の大きさの領域と

局所的に接続しており,前層から与えられた入力の局所的な特

徴を捕えることができる。

プーリング層では,前層 (畳み込み層)の特徴マップ内の小領

域の応答をまとめ,1つのユニットで表現する.こ の小領域は

重複させないため,プーリング層における特徴マップのサイズ

は前層に比べて小さくなる。このことは入カデータの低解像度

化に対応し,細かい位置ずれに対する不変性を獲得することが

できる.

2.2 CBN
CBNは,図 3に示すように,入力層,畳み込み層,プーリ

ング層,フ ル接続の MLP層および出力層により構成される

C,Sお よび Mはそれぞれ畳み込み層,サブサンプリング層お

よび MLP層を表す.畳み込み及びプーリング操作により,構

音障害音声特有の発話変動によるスペクトルの微小な変化 (位

置ずれ,局所的な歪み等)に対処できると考えられる.MLP層

は図 3に示すように 3層設けられており,中間層 (M2)が ボ

トルネック特徴量を表す 各層のユニット数は第 4章で説明す

る ボトルネック層のユニット数は,隣接層に比べて極端に小

さくなっており,各ユニットには集約された情報が表現される

と期待できる_ま た,入力特徴量を小さい次元数で表現するこ

とから,MFCC,linear discriminallt analysis(LDA)や PCA
と同様の次元圧縮処理の振る舞いをすると考えられる 本稿で

は,メ ル周波数スペクトラムを数フレーム統合したメルマップ

BN‐layer

図3 畳み込みボトルネックネットワークの構造

Fig 3 Convolutive Bottleneck Networks(CBN)

を CBNへの入力とし,抽出されたボトルネック特徴量を音声

認識に用いる また,プーリングには広く用いられているmax
poolingを 用いる [101.

2.3 ボ トルネック特徴量抽出

図 4に特徴量抽出のフローを示す.学習データには,構音障

害者 1名 が発話する 5回連続発話データのうち,比較的安定し

ている 2回 日以降の発話を用いる まず,学習データの各音声

信号は短時間フーリエ変換 (STFT)を 施しメルフィルタバンク

を掛けることにより,メル周波数スペクトルに変換される そ

して,得られたスペクトルの任意の時刻における前後数フレー

ムのスペクトルから 2次元特徴を得る この 2次元特徴をメル

マップと呼び,各メルマップをネットワークの入力層として与

える.出力層の各ユニットには,入力層のメルマップ (数フレー

ムのうち中央のフレーム)に対応する音素ラベルを割り当てる

具体的には,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 1,他のユニットは 0の値を持つバイナリベクト

ルとなる 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を用いた強制アライメントによって求め

る この強制アライメントは,前章で述べたように信頼性が低

いため,本研究では正規分布による確率表現を用いて音素ラベ
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図 4 CBNを 用いた特徴量抽出の流れ

Fig 4 FloM′chart of the bOttleneck feature extraction using CBN
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ルを用意する これらの入出力関係に基づき,CBNは ランダ

ムな初期値から学習を開始し,誤差逆伝搬法により各結合重み

を更新する

次に学習した CBNを用いて,評価データからボトルネック

特徴量を抽出する 具体的には,学習データと同様に評価デー

タからメルマップを計算し,学習した CBNの入力として与え

る その後,畳み込みカーネルとプーリングによって入カデー

タの局所特徴を抽出し,ターゲットとなる音素候補へと非線形

に変換される この操作は,入力特徴量に対する各音素の事後

確率を計算していることに近い このとき,ボ トルネック層は,

事後確率を計算するために必要な情報を低次元でよく表現して

いると考えられる 本稿では,こ のボトルネック層のユニット

で表現される情報 (ボ トルネック特徴量)を評価データの音響

特徴量とし,従来の GMM/HMMに より認識を行う

3.確率表現に基づく音素ラベリング

本節では,音素ラベリングを正規分布に基づく確率表現で与

える方法を提案し,前章で述べた CBNの学習に用いる音素ラ

ベルヘ適用する手法について述べる.

3.1 混合正規分布による音素ラベリング

ある発話において,時刻 ιにおける音素の存在確率を GMM
を用いて以下のように定義する

ズの=券Σχ(μ tt σそ)  0)
た

ただし,/(μ ,σ )は 平均 μ,分散 σ2の正規分布である ここ

で,Kは 発話に含まれる音素数,ん はそのインデクスである

本稿では,μた,σたはそれぞれ た番目の音素の中心とその分散

を表し,以下のように定義する

μ =写     0
σん=α (μん一bた 11+lμん―bた )   (4)

ここで,bた は ん番目の音素とん+1番目の音素の境界時間で

あり,α は分散を制御する非負のハイパーパラメータを表す

(bo=0,ιKは終了時刻)

上式の定義のもとで,あ る時刻 tの ラベルが音素 たである確

率は,以下の式で計算される

ズ

“

=屏   0

=掘
 

⑥

ただし, どの音素に対しても等確率で当てはまるという前提の

もとでP(ん)=分 とし,それぞれの音素に対して高 1々つの正

規分布を仮定しP(tん)=Ⅳ (μた,σλ)と した 式(6)に 関して,

Σ P(た lι)=1と なり,ある時刻 tに おいて必ずいずれかの音

素に対応する 図 5に提案手法の概要を示す

音素ラベリングを行う場合,まず各発話に対して各音素の境

界時間 bた を与える必要がある ただし,正確な境界を与える

phoneme

/i/

/o/

/i/

/k/

/i/

図 5 /ikioi/に 対する提案ラベリング手法の概要

Fig 5 111ustration of Gaussian labeling/ikioi/

必要はなく,おおよその境界を与えるだけで良い このことは,

音素境界が曖昧な構音障害音声に対して非常に有利な点であり,

手動アライメントによる負担を軽減することができる.次に,

与えられた音素境界から,式 (2)よ りGMMを 構成する 最後

に,式 (6)か ら全フレームに対して事後確率を計算し,得 られ

た確率値を音素ラベルとして割り当てる 正規分布の特性上 ,

平均 (音素の中心)付近ではその音素である確率は高く,遠 くな

ればなるほど確率が低くなるため,音声における音素の定常状

態と渡りの状態を模したラベリングが行なえると期待できる

3.2 ドロップアウトの適用

提案手法の問題点として,子音は母音と比較して短いなどの

音素固有の継続長が考慮されていない点が挙げられる それら

の情報は,本来分散として考慮されるべきだが,音素継続長は

発話内容で異なるものであり,また,構音障害音声における音

素継続長は健常者のものと傾向が異なるため,使える情報がな

い そのため,分散の信頼度は低く,依然として音素ラベルは

誤りを含んでいる可能性があり,CBNの 教師信号として正規

分布によるラベルを用いた場合,その誤りを学習する可能性が

ある 本研究では,こ の問題に対するアプローチとして,CBN
の学習時にドロップアウト[1司 の適用を行う ドロップアウト

とは,学習時に入力 。中間層の 50%のユニットを入カデータご

とにランダムに使わないようにして曖昧な学習を行なうことで,

ネットワークに汎用性を持たせる技術である 本研究では, ド

ロップアウトを出力層の各ユニットに対して適用することで ,

教師信号に対して過学習してしまうことを防ぐ 具体的には ,

ある入カデータxが与えられたとき,その入カデータに対する

出力信号 ∫(x)に 対して以下のようなドロップアウトマスクを

かける

ノ
′
(X)=∫ (X)O rn           (7)

ただし,oは要素同士の積を表す演算子である ここで,mは
∫(x)と 同じ次元のベクトルで,各ユニットは c%の確率で 1,

100-c%の 確率で 0の値をとるバイナリベクトルである これ

より,教師信号との距離が縮まりにくくなり,ネ ットワークの

曖昧な学習が実現される 本研究では,c=50と して評価を

行う
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図 6 不特定話者音響モデルを用いた単語認識実験結果

Fig 6 Word recognition accuracy for each speaker using the

speaker― independent acoustic model

4.評 価 実 験

本章ではまず,従来の音声認識で用いられている不特定話者

音響モデルを用いた認識実験について述べ,その後,提案手法

に関する実験について述べる

4.■ 不特定話者音響モデルによる認識実験

構音障害者の発話スタイルは健常者とは大きく異なるため,

広く用いられている不特定話者音響モデルを用いた音声認識は

困難である そのため,構音障害者固有の特定話者モデルが必

要となる

実験用データとして,構音障害者男性 1名 とATR研究用日本

語データベース (A set)[141か ら選択した男性 1名の発話する

ATR音素バランス単語 (216単語)を用いた 音響モデル及び認

識実験にはオープンソース音声認識ソフトウェア JuliusG l)を

使用した 図 6に不特定話者音響モデルを用いた音声認識実験

結果を示す 不特定話者音響モデルは構音障害者音声認識に対

しては有効でないことが確認でき,特定話者音響モデルの必要

性があると考えられる.

4.2実 験 条 件

評価対象として構音障害を患う男性 1名が発話する ATR音
素バランス単語 (216単語)を用いた.各単語は連続で 5回発話

されており,実験では各発話を切り出した合計 1,080単語を使

用する.本実験では,各単語の第 1発話 (216単語)を評価デー

タ,残 りの第 2～ 5発話 (864単語)を CBNおよび音響モデル

の学習データとした

音声の標本化周波数は 16kHzで あり,音響分析にはハミング

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.本章で用いる音響モデルは,54音素

の monophoneHMMで ,各 HMMの 状態数は 3,状態あたり

の混合分布数は 8である.

本実験では CBNの入力層に 2次元特徴であるメルマップを

与える メルマップは,学習データの各音声データから 39次

元のメル周波数スペクトラムを計算し,任意の時刻において

前後 13フ レームのスペクトルを統合したものを使用する.ま

た,出力層には入力に対応する音素ラベルベクトル (54次元 )

forced            manual           gaussian

図 7 音素ラベ リングの違いによる単語認識実験結果の比較

Fig 7 VVord recOgnition accuracy of each phOne labeling method

を与えた 音素ラベルとして,強制アライメントによるハード

ラベル cforced"),手 動でおおよその境界を与えたハードラベ

ル cmal■llaP),手動ラベルから提案法を用いて得られたソフ

トラベルぐgausSian")と の間で,音声認識実験結果の比較を

行なった

実験に用いた CBNのアーキテクチャは図 3に示すとおりで,

特徴マップ数,カーネルサイズ及びプーリングサイズはそれぞ

れ,13,7× 11及び 3× 3と し,MLP層 のユニット数は Ml
から順に lo8,30,108と した CBNの カーネル及び各ユニッ

ト間の結合重みは一様乱数を用いて初期化され,各パラメータ

は誤差逆伝搬法を用いて更新される

4.3 実験結果と考察

図 7に音声認識実験の結果を示す。各ラベリング手法につい

て, ドロップアウトを適用した場合としない場合で比較した.

誤りを多く含んでいる強制アライメントは他 2つ の手法に比

べて精度が低いことが分かる。また,強制アライメントを用い

る場合, ドロップアウトを適用すると,精度が下がってしまっ

ている.こ の理由として,誤 りを多く含んだ強制アライメント

に対して曖昧な学習をしたため,十分な学習が行なえなかった

ことが考えられる.ま た,構音障害者特有のデータ量の少なさ

も原因として考えられる.詳 しくは後述する.提案手法により

得られたアライメントは,強制アライメントにより学習した場

合に比べて認識率が 555%向上した。本実験では,分散のハイ

パーパラメータα=o.4と しているが,こ の値に関しては次節

で検討するとした上で α=o4の結果を図 7に 載せる。また,

ドロップアウトを適用することにより,分散の不確実性に対処

でき,手動アライメントと比較しても認識率を 1.39%向 上させ

ることができた。

構音障害者の音声データは限られているため,少ないデータ

をいかに効率良く使うかが重要となる。本稿で適用したドロッ

プアウトのように,無差別なユニットの間引きは望ましくない

と考えられる。そのため,音素の中心付近はドロップアウトせ

ず,音素の境界のみをドロップアウトするなど,信頼度の高い

部分は残し,低い部分のみ曖昧性を持たせて学習することで ,

更なる精度の向上が期待できる.

口without dropout 口with dropout

(i+1) : http://julius.sourceforge.jp
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図 8 提案手法における oと 識別関数による単語認識実験結果の比較

Fig 8 Word recognition accuracy ofthe proposed method when

changing the value of α and the activation function

4.4 識別関数の検討

前節の実験は,ネ ットワークの識月」関数としてシグモイ ド関

数を使用していた.しかしながら,提案手法の場合,教師信号

が確率値のため出力信号も確率値であることが望ましいと考

えられる.そ こで,ネ ットワークの識別関数としてソフトマッ

クス関数を使用した実験を行なった また,式 (4)に おけるα

の値についても同時に検討した.図 8に示すように,最適な

αを用いた場合,識別関数をソフトマックス関数にした方が精

度が向上した。教師信号を確率値として表現する場合,出力信

号も確率値 (ユニットの値を総和すると 1に なる)である方が

自然であると考えられる。なお,α =05と して,識別関数に

ソフトマックスを用いてドロップアウトを適用すると認識率が

8750%と なり精度が低くなった.こ の理由として, ドロップア

ウトを適用することで出カベクトルの値の総和が 1でなくなる

ことが挙げられる.こ れにより,ソ フトマックス関数の制約か

ら外れることになり,性能が改善しなかったと考えられる.前

節のシグモイド関数の場合,出カベクトルに対する制約はない

ため,問題がなかったと考えられる.

5。 お わ りに

本研究では,音声に対する音素ラベルを正規分布を用いた確

率表現により与える手法を提案した.構音障害者の音声は,健

常者に比べて音素境界が極めて曖昧であるため,ハー ドラベル

による音素ラベリングは非常に難しい 孤立単語認識実験によ

り,確率 lL● によるソフトラベリングをすることにより音素境界

の曖昧性を考慮でき,認識精度の向上を確認した.音素間の渡

りの存在は健常者の場合も同様であるため,本手法は健常者に

対しても有効であると考えられる。正確でなくともおおよその

音素境界が与えられれば計算できることが本手法の強みである

が,同時に,人手で境界を与える作業は避けられない.今後は,

おおよその音素境界を自動で推定できる手法について検討して

いきたい.
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