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1 はじめに

現在，我が国の障害者手帳を持つ 18歳以上の人口

は 350万人を超えており，聴覚・言語障害者の数は

36万人とされている [1]．文献 [2]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い

るが，言語障害者などの障害者を対象としている研

究は非常に少ない．

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，意図的

な動作を行う際に筋肉の不随意運動が発生するため，

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

システムを使用することでコミュニケーションをとる

ことは可能であるが，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．音声認

識技術を用いることで，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.

話者性を音響モデルに反映させる手法として，MLLR

(maximum likelihood linear regression) [3]を用いた

話者適応が挙げられる. しかし，健常者と構音障害者

の発話スタイルは大きく異なるため，十分な精度の向

上は望めない. また，発話内容が同一であっても，発

話のばらつきが健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 [4]) を用いた発話変動にロバストな

音声特徴量抽出法 [5]が提案されてきた. この手法の

問題点として，大きく 2つ挙げられる. 1つ目は，教

師信号に HMM (hidden Markov model) による強制

アライメントの結果を用いている点である. 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
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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. 2つ目は，ニューラルネットワークの学習に

大量のデータを必要とする点である. 構音障害者は筋

肉の不随意運動による身体への負担が大きく，大量の

音声データを収録することは困難であり，話者毎の学

習データ量は限られてくる．

本研究では，上述の問題点を克服するために，適

応型RBM (adaptive restricted Boltzmann machine;

ARBM [6])を用いた音響特徴量抽出法を提案する．こ

のモデルはRBM (restricted Boltzmann machine [7])

を拡張したものであり，エネルギー関数に基づく確率

モデルである. 声質変換において，音韻情報と話者情

報を分離したモデル化を実現した. 近年，RBMを用

いた特徴抽出 (特徴学習)法 [8, 9]が多く提案されて

おり，物体認識や音素認識に応用されている．適応型

RBMは，複数話者の音声データ集合から，話者に依

存しない情報と話者に依存する情報に分離しながら，

潜在的な特徴を抽出する確率モデルである. 話者共

通のパラメータと話者固有のパラメータを明示的に

分離しながらモデルの学習が行なわれるため，潜在

特徴量が音韻情報を表現すると仮定し，本研究では，

この潜在特徴量を音響特徴量として音声認識に利用

する. また，適応型RBMは教師なし学習によりパラ

メータの推定が行なわれるため，誤ったアライメン

ト情報を用いる必要がない. 学習データに存在しな

い未知話者に対しては，未知話者のデータ (適応デー

タ)を用いて，話者非依存パラメータを固定しながら

話者依存パラメータのみを推定するため，話者毎の

データ量を少なく抑えることができる. 以下，第 2章

で通常のRBMについて述べ，第 3章で適応型RBM

と音声認識への応用について説明する. 第 4章で従来

のMLLRによる話者適応と比較し，第 5章で本稿を

まとめる.

2 Restricted Boltzmann Machine

RBMは，Fig. 1左図に示すように，可視素子 v ∈
RDと隠れ素子h ∈ BH (Bは 0または 1のみを取り得

る空間)からなる無向グラフィカルモデルである．入力

として連続値を定義した IGB (Improved Gaussian-

Bernoulli)-RBM [10](以下，この IGB-RBM を単に
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Fig. 1 Graphical representation of an RBM (left)

and adaptive RBM (right)

RBMとする)では，その同時確率とエネルギー関数

は以下の式で表される．

p(v,h) =
1

Z
e−ERBM (v,h)

ERBM (v,h) =
∑
i

(vi − bi)
2

2σ2
i

−
∑
i,j

vi
σ2
i

Wijhj −
∑
j

cjhj

(1)

ここで，[b1, · · · , bD] ∈ RD, [c1, · · · , cH ] ∈ RH ,

{Wij}D×H ∈ RD×H , [σ2
1 , · · · , σ2

D] ∈ RD はそれぞ

れ，可視素子バイアス，隠れ素子バイアス，可視層-

隠れ層間の結合重み，可視素子の分散を表し，いず

れも推定すべきパラメータである．i，j はそれぞれ，

可視素子及び隠れ素子のインデクスである．ここで，

Z =
∫D

Σhe
−E(v,h)dDvは全域での確率を 1にする

ための正規化項である．

RBMでは，可視素子間，及び隠れ素子間の接続は

存在せず，可視素子，隠れ素子は互いに条件付き独立

であるため，それぞれの条件付き確率は以下のよう

な単純な式で表現される．

p(vi = v|h) = N (v|bi +
∑
j

hjWij , σ
2
i ) (2)

p(hj = 1|v) = S(cj +
∑
i

Wij
vi
σ2
i

) (3)

ここで，N (·|µ, σ2)は平均 µ，分散共分散 σ2 の正規

分布，S(·)は要素ごとのシグモイド関数を表す．
RBM の各パラメータは，N 個の観測データを

{vn}Nn=1 とするとき，この確率変数の対数尤度 L =

log
∏

n p(vn)を最大化するように推定される．この

対数尤度をパラメータ θで偏微分すると，

∂L
∂θ

= ⟨∂E(v,h)

∂θ
⟩data − ⟨∂E(v,h)

∂θ
⟩model, (4)

が得られる．ここで，⟨·⟩dataと ⟨·⟩modelはそれぞれ，観

測データ，モデルデータの期待値を表す．しかし，後

者は一般に計算困難なため Contrastive Divergence

法 [11] を用いて求められる．各パラメータは式 (4)

から，確率的勾配法 (SGD)を用いて繰り返し更新さ

れる．

3 適応型RBMによる特徴量抽出

3.1 適応型RBM

適応型RBMは，Fig. 1右図に示すように，前節で

述べたRBMを拡張したモデルであり，新たに識別素

子 s = [s1, · · · , sR]T を持つ (Rは識別素子の数とす

る). 例えば，入力 vが話者 rの発話であることを示

す場合，sr = 1, ∀s′r = 0(r′ ̸= r)となる. このモデル

では，可視素子と隠れ素子の間の結合重み，可視素子

及び隠れ素子のバイアスは識別素子 sで制御される.

この結合重みW(s)，可視素子及び隠れ素子のバイア

ス b(s)，c(s)はそれぞれ以下のように定義される.

W(s) =
∑
r

ArsrW̄ (5)

b(s) = b̄+
∑
r

brsr = b̄+Bs (6)

c(s) = c̄+
∑
r

crsr = c̄+Cs (7)

ただし，W̄ ∈ RD×H，b̄ ∈ RD，c̄ ∈ RH はそれぞれ，

話者非依存な結合重み，可視素子及び隠れ素子の話者

非依存なバイアスを表す. また，Ar ∈ RD×D，br ∈
RD(B = [b1 b2 · · · bR] ∈ RD×R)，cr ∈ RH(C =

[c1 c2 · · · cR] ∈ RH×R)はそれぞれ，話者 r固有の

パラメータを表す. つまり，Ar は，話者非依存な結

合重み W̄を話者 r へ特定化 (適応)するための適応

行列であり，br，cr はそれぞれ，話者 r固有のバイ

アスを表す.

適応型RBMでは，式 (5)∼ (7)で定義したパラメー

タを用いて，式 (1)より同時確率及びエネルギー関数

は以下のように定義される.

p(v,h, s) =
1

ZA
e−EA(v,h,s)

EA(v,h, s) =
∑
i

(vi − bi(s))
2

2σ2
i

(8)

−
∑
i,j

vi
σ2
i

,Wij(s)hj −
∑
j

cj(s)hj

ZA =

∫ D

Σh,se
−E(v,h,s)dDv (9)

ここで，これらの定義により，条件付き確率も通常の

RBMと同様に以下のように計算できる.

p(vi = v|h, s) = N (v|bi(s) +
∑
j

hjWij(s), σ
2
i )

(10)

p(hj = 1|v, s) = S(cj(s) +
∑
i

Wij(s)
vi
σ2
i

) (11)

適応型 RBMの各パラメータは，従来の RBMと同

様に，N 個の観測データを {vn, sn}Nn=1とするとき，

この確率変数の対数尤度 L = log
∏

n p(vn, sn) =
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log
∏

n

∑
h p(vn,hn, sn)を最大化するように推定さ

れる．

3.2 適応型RBMを用いた音声認識

適応型RBMを音声認識へ応用する場合，まず複数

(R人)の話者によるデータを用いて適応型 RBMの

各パラメータを同時推定する. そして，推定されたパ

ラメータを用いて，複数の話者によるデータに対し

て，次式のように潜在特徴量 (隠れ素子)を推定する.

ĥn = arg max
h

p(h|vn, sn) = S(c(sn) +
vn

σ2

2
W(sn))

(12)

得られた潜在特徴量を音響特徴量とみなし，音響モデ

ルを学習する. 次に，W̄など話者に依存しないパラ

メータを固定して，適応データを用いて評価話者の

適応パラメータAR+1, bR+1を推定する. そして，得

られた適応パラメータと話者に依存しないパラメー

タを用いて式 (12)と同様に潜在特徴量を推定し，学

習された音響モデルを用いて認識を行う.

4 評価実験

4.1 実験条件

データセットとして，構音障害者の男性 6名の音

声を収録し使用した．発話内容は，ATR音素バラン

ス単語 Aセット [12]から 216単語を選択した．障害

の程度により単語の発話数が異なり，話者 B，C，D

は各単語 5 発話分，話者 A，D，E は各単語 3 発話

分の音声データを収録した. 音声の標本化周波数は

16kHz，語長 16bitであり，音響分析には Hamming

窓を用いた. 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 6である.

ARBMへの入力音響特徴量として 32次元のメル

ケプストラムを用いた．話者により各単語の発話数

が異なるが，評価話者以外の 1∼3発話目の音声デー

タを ARBMの学習に使用した. 評価話者については

次節で述べる. また，潜在特徴量の数を 32 とした．

学習率 0.01，モーメント係数 0.9，バッチサイズ 512，

繰り返し回数 500の確率的勾配法を用いてモデルを

学習した．

4.2 MLLRによる話者適応

まず，ベースラインとして，従来のMLLRによる

話者適応の実験を行なった. 音響特徴量は，12次元の

MFCC とそのデルタ成分とし，cepstral mean nor-

malizationを施したものを使用した. ある話者の評価

を行う際には，当該話者以外の全データを学習に，当

Fig. 2 Word recognition accuracies of speaker-

independent acoustic model and speaker-adaptation

acoustic models.

該話者の各単語の 1発話目を適応に，当該話者の各

単語の最終発話 (3あるいは 5発話目)を評価に用い

た. Fig. 2に実験結果を示す. 複数の障害者音声のみ

を用いて不特定話者音響モデルを構築しても，話者間

で認識精度にばらつきがあることが分かる. 話者 E，

Fの精度が著しく低い理由として，音声が含む無音

区間の長さが考えられる. 話者 E，F以外の話者の音

声は無音区間を比較的長く含んでいるが，話者 E，F

の音声は無音区間をあまり含んでいない. そのため，

cepstral mean normalizationを施した際に，平均の

値が他の話者のものと大きく異なったと考えられる.

さらに，MLLRによる話者適応を行なうと，何れの

話者も精度が改善された. 話者Dの精度が最も高かっ

たため，ARBMの実験の評価データとして話者Dを

選択する.

4.3 ARBMによる話者適応

本稿では，評価話者 Dによる実験は今後の研究課

題とし，学習話者 B，Cの 5発話目を用いた評価を

行う. Fig. 3に提案手法による音声認識実験結果を示

す. 提案手法は通常のRBMを用いて特徴量抽出を行

なった場合と比較して，話者Bは 19.91%，話者Cは

Fig. 3 Word recognition accuracies of each method.
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Fig. 4 Estimated adaptation matrix for the

speaker B.

10.48%の精度向上が得られた. この理由として，話

者に依存しないパラメータと話者に依存するパラメー

タに分離しながらモデルパラメータを推定したこと

で，潜在特徴量により明確な音韻情報が現れたため

だと考えられる.

提案法によって，実際に推定された話者 Bの適応

行列Aを Fig. 4に示す. 構音障害者音声は高ケフレ

ンシーが欠落しやすいという傾向があり，適応行列

の高次元成分にもそれが現れている. Fig. 5は，学習

に用いた話者 Bの/ikioi/のメルケプストラムである.

この図からも，構音障害者音声において高ケフレン

シーがぼやけていることが確認できる.

Fig. 5 Mel-cepstral feature of the sentence ”ikioi”

utterd by speaker B.

5 おわりに

本研究では，話者に依存するパラメータと依存し

ないパラメータを持つ適応型 RBMを用いた音響特

徴量抽出法を提案した. 構音障害者音声を用いた単語

認識実験により，提案手法の評価を行なった. 評価実

験において，既知話者に対して提案手法の有効性を

示した. 今後は，未知話者に対しても実験を行う. ま

た，構音障害者音声は高周波成分が欠落しやすいとい

う特徴があり，これは話者非依存な結合重みを学習す

る際に不利に働くと考えられる. なぜなら，話者非依

存な結合重みは声の基底成分を表現していると考え

ることができ，それを形成するには，より正確な音声

データを用いる方がより自然であるからである. その

ため，話者に依存しないパラメータは健常者で学習

し，適応パラメータで障害者特有の基底へ変換する

ことで，より適切なモデル化ができると期待できる.
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