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1 はじめに

近年の深層学習技術の発展により，音声認識技
術の精度は人間と同等のレベルまで近づいてい
る．音声認識デバイスには，音声命令によるハン
ズフリーな操作が可能であるという利点がある
ため，障害者への利用が求められている．本研究
の対象としているアテトーゼ型脳性麻痺は，脳
の障害により筋肉の不随意運動が発生し，身体
の動作が不自由になる障害である．この障害を
持つ患者の多くは手足が不自由であるため，音
声認識デバイスの利用が期待される．しかし，筋
肉の不随意運動は手足のみならず顔や舌の筋肉
にも現れるため，正しい発音が困難となる構音
障害を併発している患者も存在する．アテトー
ゼ型脳性麻痺に起因する発話障害者の音声は不
安定になりやすく，従来の健常者で学習した音声
認識モデルでは認識が困難である．
構音障害者は発話時における身体への負担が

大きい等の理由から，学習データを十分量収録
することが困難である．そのため，少量の構音
障害者音声から音声認識システムを学習する必
要がある．これまでの構音障害者音声認識に関
する研究では，Data augmentationを用いて学
習データを増やすアプローチ [1]や，健常者音声
で事前学習したモデルを障害者音声に適応させ
るモデル適応 [2]の手法が取られている．これら
の研究では，音声認識モデルとしてDNN-HMM

ハイブリッドモデルや，End-to-Endモデルが用
いられている．多くの音響モデルは，通常音素単
位でモデル化されており，音素列から単語列への
変換には単語の発音情報を定義した発話辞書が
用いられる．しかし，構音障害者は発話辞書に定
義された通りに正しく発音することが困難であ
る場合が多い．したがって，一般的に用いられて
いる発話辞書は構音障害者の発音を反映してお
らず，構音障害者音声認識に用いるのは必ずしも
適切ではないと考えられる．このような不正確
な発話辞書は，訓練時には誤った音素列ラベルを
与えてしまい，認識時には誤った単語への転写を
行なってしまうことに繋がる．
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健常者を対象とした音声認識では，Acoustic-

to-wordモデルと呼ばれるEnd-to-End音声認識
モデルの研究も行われている [3]．Acoustic-to-

wordモデルはニューラルネットワークを用いて，
音響特徴量から直接単語列への変換を行い，発
話辞書を使わずに簡潔な構造で高精度なモデル
化を実現できる．しかし，このモデルは従来の辞
書ベースの音声認識モデルと比較して，大量の
学習データが必要となる．そのため，構音障害者
音声認識には適しておらず，本研究では従来の音
素レベルで定義された辞書ベースの音声認識モ
デルを用いる．
本研究では，構音障害者のための発話辞書の

適応を検討する．構音障害者の発話スタイルは
各話者の症状によって異なるため，構音障害者
ごとに発話辞書を適応させる．初めに，発話辞
書を適応させるために，音素認識モデルでの認
識結果から音素の誤認識パターンを分析し，発
話辞書を修正するルールを決定する．決定した
ルールに従って，発話辞書に発音を追加すること
で，対象の構音障害者に発話辞書を適応させる．
続いて，発話辞書適応の有効性を確認するため
に，大語彙連続音声認識タスクでの実験を行う．
適応させた辞書を用いて特定話者音声認識モデ
ルを学習し，単語認識で評価を行う．

2 音声認識における発話辞書

Fig. 1は，音声認識における発話辞書の役割を
示した図である．音響モデルは通常，音素レベル
で細分化された単位で定義されている．ここで，
音声認識の出力を単語列とした場合，単語に対
する発音の情報が記された発話辞書を用いて音
素列から単語列への変換を行う．また，音響モデ
ルを学習する際には，逆に単語列を音素列へ変
換し，音素列を正解ラベルとして扱う．この時，
辞書に誤った発音が含まれている場合，誤ったラ
ベルを用いた学習を行なってしまう．加えて認識
時には，音素列から誤った単語列へ変換してし
まうことに繋がる．一般的な発話辞書は健常者
の発話を反映したものであり，これを健常者と発
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Fig. 1 Role of the pronunciation dictionary

during the training and recognition phases of

speech recognition.

話スタイルが異なる構音障害者の音声認識にそ
のまま使用することは，必ずしも適切ではない．
また，構音障害者の実際の発音は症状によっても
異なる．本研究では，健常者用の一般的な辞書を
個々の構音障害者に適応させることを試みる．

3 手法

Fig. 2は提案手法の概要を示している．まず初
めに，各構音障害者がどのように発音している
かを，音素認識タスクにより明らかにする．続い
て，音素認識結果の誤認識パターンを分析し，発
話辞書を修正するためのルールを決定する．最
後に，ルールに基づいて修正された辞書を用い
て特定話者モデルを学習し，単語認識タスクで
評価を行う．

3.1 音素認識モデルによる音素の誤り傾向分析

音素の誤り傾向を分析するために，構音障害
者音声を音素認識モデルで学習・認識させる．こ
のモデルの学習の時点では，対象話者の実際の
発音は分からないので，一般的な発話辞書に基
づく正解ラベルを使用することに留意する．本
研究では，一般的な発話辞書を用いることによ
る弊害を軽減するために，大量の健常者音声を
用いたモデルの事前学習を行う．一般的な発話辞
書は健常者の発話を対象にしているので，事前
学習されたモデルは発話と音素ラベルの対応関
係を適切に学習する．この事前学習したモデル
を各構音障害者へと適応するために，各話者の
発話に対してモデルを fine-tuningさせる．
音素認識モデルには，End-to-Endモデルの一
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Fig. 2 System overview.

種であるHybrid CTC/attention[4]モデルを用い
ている．このモデルは，CTCと注意機構付きのエ
ンコーダデコーダモデルの 2種類のEnd-to-End

モデルを組み合わせたものである．DNN-HMM

モデルでは，前後にある音素を考慮してモデル
化を行い，各音素をさらに細分化して HMMの
状態として定義する．このような詳細な音素のモ
デル化は，一般的な発話辞書を使用する際に影響
を受けやすいと考えられる．一方のEnd-to-End

モデルは，音素を単純なモノフォンとして定義す
るため，このような影響に対してより頑健なモ
デルになると期待される．

3.2 適応辞書の作成

本節では，音素認識モデルにおける認識結果
から適応辞書を作成する手順を述べる．まず，評
価データに 10回以上出現する音素に着目し，そ
れ以外の音素は信頼性が低いため分析対象から
除外する．各音素について，すべての誤認識パ
ターンの出現割合を以下のように計算する．

Ratei→j =
Occi→j

Occi
(1)

ここで，Occi→j およびRatei→j は，音素 iを音
素 jと誤認識した回数，割合をそれぞれ表してい
る．また，Occiは評価データ内の音素 iの出現回
数を表す．続いて，すべての誤認識パターンの中
で発生率 Ratei→j が最も高い上位 5つの組み合
わせを抽出する．この組み合わせに従って，一般
的な発話辞書に登録されている単語の発音を修正
し，新たな発音セットを追加する．例えばFig. 3

に示すように，/p/ → /b/と置換する場合，発話
辞書に登録されているすべての/p/を/b/に置き
換えたパターンの発音を新たに追加する．また，
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(Word) (Pronunciation)
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General dictionary
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Adapted dictionary

Fig. 3 An example of modifying dictionary

based on a mis-recognition pattern /p/→/b/.

複数の置換パターンが考えられる場合は，すべ
ての置換パターンを辞書に追加する．
発話辞書を適応させた後，各構音障害者に対

して，適応辞書を用いて単語認識タスクを行う．
単語認識モデルとしては，End-to-Endモデルで
はなくDNN-HMMハイブリッドモデルを使用す
る．単語レベルのEnd-to-Endモデルは学習に大
量のデータを必要とするため，発話辞書を適切
に適応できればDNN-HMMハイブリッドモデル
の方が認識に適していると考えられる．

4 評価実験

4.1 実験条件

提案手法の有効性を評価するため，アテトーゼ
型脳性麻痺を持つ構音障害者 2名 (SPK1/SPK2)

を対象に，日本語大語彙連続音声認識の実験を
実施した．話者 SPK1と SPK2について，ATR

日本語データベース [5]に含まれる音素バランス
文を，それぞれ 429文と 501文収録した．各話者
について，50文を評価データ，50文を開発デー
タ，残りを訓練データとして，音素認識および
単語認識モデルの学習に使用した．発話辞書は，
CSJコーパス [6]を用いて構築した．ATRデー
タセットには存在するが CSJデータセットに存
在しない単語については，形態素解析エンジン
MeCab[7]を用いて，ATRデータセットのスク
リプトに対して形態素解析を行い，未知語を辞
書に登録した．辞書の総語彙数は約 73,000語で
あった．
音 素 認 識 に は ，End-to-End 音 声 認 識

ツールキット ESPnet[8] を用いて，Hybrid

CTC/attention モデルの学習を行なった．入
力音響特徴量として，80 次元のメルフィルタ
バンク特徴にピッチ特徴を加えた計 83 次元の
特徴量を用いた. 出力次元数は，音素 39 種類
に未知文<unk>, ・ 始端記号<sos>, ・終端
記号<eos>, を加えた 42 次元とした. Hybrid

CTC/attentionモデルのエンコーダは，320次
元の隠れ層を持つ 4 層からなる pBLSTM とし
た．デコーダは 300 次元の隠れ層を持つ 1 層
からなる単方向 LSTMと，その後の 42次元の
ノードを持つ softmaxの出力層から構成される．
注意機構には，location-aware attentionを使用
し，最適化には AdaDelta を用いた．マルチタ
スク学習時には CTC の損失関数の重みを 0.5

に設定し，認識時の CTC の出力確率の重みも
同じく 0.5とした．音素認識モデルについては，
CSJデータセットに収録されている約 240時間
の健常者音声を用いて事前学習をした後に，構
音障害者の訓練データでモデル適応を行なった．
単語認識モデルの学習および評価には，音声認

識ツールキットKaldi[9]を用いた．入力として，
40次元のMFCCを前後 1フレーム分結合し，さ
らに 100次元の iVectorを加えて線形判別分析を
適用した．音響モデルは，全結合層と time-delay

neural network (TDNN)層からなる．隠れ層の
ノード数は 625であり，活性化関数にはReLUを
用いた．音響モデルは LF-MMI基準 [10]を用い
て学習した．初期学習率は 0.001とし，クロスエ
ントロピー正規化を 0.1の重みで適用し，エポッ
ク数は 4とした．言語モデルとして，tri-gramモ
デルを CSJデータセットのテキストを用いて学
習した．

4.2 実験結果

4.2.1 音素誤り傾向の分析

Fig. 4は，各話者の音素認識における混同行
列である．またTable 1は，この混同行列から得
られた誤認識率が高い上位 5つの音素のペアを
示している．各話者ともに子音の誤認識が多く
見られ，特に/p/や/f/のような息を強く吹く無
声子音が認識されにくいことが分かる．その一
方で，話者特有の誤認識パターン (SPK1の/ts/

と/s/，SPK2の/ch/と/e/)もあり，話者ごとの
発話辞書適応が必要であると言える．

4.2.2 適応辞書を用いた単語認識

得られた誤認識パターンに従って，各話者に発
話辞書を適応させた．Table 2は，一般的な発話辞
書と適応辞書をそれぞれ用いた場合の単語認識モ
デルにおける単語誤り率 (word error rate; WER)

を示している．各構音障害者に発話辞書を適応
することで，SPK1で 9.27%，SPK2で 3.93%の
相対性能改善を達成した．これらの結果から，構
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Table 1 The extracted substitution rules

with their occurrence rates Ratei→j of each

dysarthric speaker.

Speaker 1 2 3 4 5

SPK1 z→d f→s ts→sh ts→ch s→y
0.190 0.143 0.143 0.107 0.098

SPK2 f→s p→t z→d ch→k e→i
0.294 0.250 0.185 0.179 0.169

Table 2 WERs [%] of word-recognition models

with general dictionary and those with adapted

dictionary.

WER

Speaker General Adapted

dictionary dictionary

SPK1 51.88 47.07

SPK2 64.57 62.03

音障害者に発話辞書を適応させることで，特定
話者認識の性能が向上することが分かる．

5 おわりに

本研究では，構音障害者音声認識を対象にし
た発話辞書の適応を行なった．発話辞書を修正す
るルールを選定するため，音素認識結果におけ
る誤認識パターンを分析し，特に無声子音が誤認
識されやすい傾向があることが明らかになった．
分析結果を用いて発話辞書を各構音障害者に適
応させることで，単語の誤認識率が減少するこ
とを確認した．今後は，単純な置換誤りの他にも
挿入誤りや削除誤り，隣接する音素への依存性と
いった，より複雑なルールを考慮した発話辞書適
応を検討する．
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