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1 はじめに
構音障害とは，言葉を理解しているにもかかわら
ず，発声器官や神経などの異常により，言葉を正し
く発話できない状態である．構音障害となる原因や
病気はいくつか存在し，脊髄性筋萎縮症，口唇口蓋
裂などが例として挙げられる．本研究では脳性麻痺
(Cerebral Palsy; CP)による構音障害を対象とし，中
でもアテトーゼ型脳性麻痺に着目する．アテトーゼ
型脳性麻痺患者は，意図した動作の際に筋肉の不随
意運動を伴う．不随意運動は発話時にも起こり，これ
が構音障害の直接的な原因となっている．
脳性麻痺患者の多くは，筋肉の不随意運動や筋緊
張のため，手足を自由に動かすことが困難であり，日
常生活に支障をきたしている．このような背景から，
音声認識 (automatic speech recognition; ASR)を用
いたアシスタントシステムが，ハンズフリー入力可
能な脳性麻痺患者の生活支援技術として期待されて
いる．しかし，構音障害者の発話は健常者の発話特徴
と大きく異なるため，健常者の音声で学習された従
来のASRシステムでは構音障害者の発話を正確に認
識することは困難である．したがって，構音障害者本
人の音声を用いてASRモデルの学習をする必要があ
る．しかし，脳性麻痺患者にとって音声の収録には身
体への負担が大きいため，ASRモデル学習用の音声
データを十分量用意することが困難であるという問
題がある．
構音障害者の音声認識において，学習データ不足
の改善手法はいくつか提案されてきた．代表的な手
法として，事前に大量の健常者音声によりASRモデ
ルを学習し，その後少量のラベル付き構音障害者音
声を用いてモデルをファインチューニングする方法が
ある [1]．また，収録音声に対してデータ拡張を行う
ことで，モデル学習用のデータを増量するアプロー
チも研究されている [2, 3]．これらの手法は，構音障
害者音声が少量に限られている条件下で音声認識性
能を向上させるものであり，実際にその効果は確認さ
れている．しかしながら健常者音声と比較して構音
障害者音声は圧倒的に少ないことを鑑みると，健常
者と同等にまで音声認識性能を向上させるためには，
やはり構音障害者の音声をより多く収録するための
研究が必要であると考えられる．
本研究では，使用可能な収録音声として，収録時に
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負担が大きいラベル付き音声だけではなく，より負担
が小さいラベル無し音声を活用したアプローチに着
目する．ラベル無し音声の活用法として wav2vec 2.0

を用いた自己教師あり学習を検討し，アテトーゼ型
脳性麻痺患者の音声認識における認識精度の向上を
検討する．

2 脳性麻痺患者のラベル無し音声の収録
脳性麻痺患者の音声を収録するためのアプローチ

として，大きく分けて 2つ挙げられ，それぞれの利
点と欠点を示す．
一つ目のアプローチは，台本を使用した読み上げ

発話を収録する方法である．この方法の利点は，ラベ
ルを後付けする必要がないことである．つまり，収録
した音声はラベル付き音声として利用できる．しか
し脳性麻痺患者に台本を読ませることは身体への負
担が大きいため，音声を大量に収録することが困難
であることが，欠点として挙げられる．
二つ目のアプローチとして，自由発話音声を収録

する方法がある．この方法の利点は，日常生活での発
話は読み上げ発話の収録と比較して身体への負担が
小さいと考えられるため，より多くの音声データを
収集できることである．しかしこの方法では，あらか
じめ発話する内容が決まっていないため，ラベルを後
付けする必要がある．脳性麻痺患者の音声は人間で
も聞き取りづらいため，したがって人手でのラベル付
与が困難であることが欠点である．
従来研究では台本読み上げ発話を収録するアプロー

チがほとんどであったが，本研究では，音声データを
より多く収集できるという利点に着目し，自由発話
音声を利用することを検討する．ただし，ラベルの付
与が困難という欠点があるため，音声に対してラベ
ルの付与は行わない．すなわち，脳性麻痺患者のラベ
ル無し自由発話音声を音声認識モデルの学習に使用
することが，本研究の目的である．

3 wav2vec 2.0による自己教師あり学習
ラベル無し音声を活用する方法はいくつか存在す

る．代表的な手法の一つに，ラベル無し音声に対して
音声認識を行うことで擬似的なラベルを付与し，ASR
モデルの学習データとして利用する疑似ラベリング
の方法 [4]がある．また，近年研究されている手法と
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Fig. 1 Training procedure using wav2vec 2.0 for cerebral palsy (CP) speech recognition.

して，ラベル無し音声でも学習が可能な自己教師あ
り学習により特徴表現を学習し，ASRモデル学習時
にはその学習済みモデルに対してラベル付き音声で
ファインチューニングを行う手法 [5]がある．本研究
では後者の自己教師あり学習の枠組みにより，脳性麻
痺患者のラベル無し音声を活用する．
脳性麻痺患者のラベル無し自由発話音声を用いて，
自己教師あり学習を行った先行研究として文献 [6]が
ある．この研究では，自己教師あり学習の手法とし
てAutoregressive Predictive Coding (APC) [7]を使
用している．APCモデルは RNNと全結合層で構成
されており，音声の現在までのフレームから未来のフ
レームを予測するタスクにより，音声の特徴表現を学
習する．APCモデルによる自己教師あり学習で得ら
れた特徴表現を音声認識に活用することで，脳性麻
痺患者の音声認識における認識精度が向上したこと
が報告されている．
本研究でも同様にラベル無し音声を用いた自己教師
あり学習を行うことで，脳性麻痺患者音声に対する認
識精度の向上を目的とするが，自己教師あり学習のモ
デルとしてwav2vec 2.0 [8]を使用する．wav2vec 2.0

は，音声波形から音声の潜在表現を抽出するCNNエ
ンコーダと，一部がマスクされた潜在表現からコンテ
キスト表現を学習する Transformerエンコーダで構
成されている．大量のラベル無しデータを用いて自己
教師あり学習を行った後，wav2vec 2.0は，その後の
ファインチューニングに用いるラベル付き音声が 10

分や 1時間程度と少量であっても，高い認識率が得ら
れることが報告されている．そのため，ラベル付き音
声の収録が困難な脳性麻痺患者の音声認識において，
有効であると期待される．

4 データの種類と学習手順
本研究で使用する音声データとして，主に３種類

のデータを用意する．一つ目は脳性麻痺患者の台本
読み上げによるラベル付きデータであり，少量データ
しか存在しない．二つ目は健常者音声であり，脳性麻
痺患者と比べて大量に存在する．構音障害者を対象
とした音声認識の研究では，これら 2種類のデータ
が主に使用されている．少量の脳性麻痺患者のラベ
ル付きデータでは，ASRモデルの学習が不十分とな
るため，事前学習用に健常者音声が使用されている．
本研究ではこれらのデータに加えて，三つ目のデー
タとして脳性麻痺患者のラベル無し音声を使用する．
このラベル無し音声のデータ量は，健常者音声と比
較すると少量ではあるものの，ラベル付き音声より
は多く存在する．
Fig. 1に，本研究で提案するwav2vec 2.0を用いた

音声認識の学習手順を示す．Step1として，まず自己
教師あり学習を行う．脳性麻痺患者音声の特徴表現を
学習することが目的であるため，本来は脳性麻痺患
者のラベル無し音声のみを用いて自己教師あり学習
を行うことが望ましい．しかし現時点で我々が所有
しているラベル無し音声は，ラベル付き音声より多
いとはいえ，wav2vec 2.0を学習できるほど多くはな
い．そのため，事前に大規模な健常者音声を用いて
wav2vec 2.0の自己教師あり学習を行う．次に，健常
者音声で学習したwav2vec 2.0の学習済みモデルを初
期モデルとして，脳性麻痺患者のラベル無し音声を利
用して再度自己教師あり学習を行う．次に Step2とし
て，脳性麻痺患者のラベル付き音声を用いて，ASR

モデルの教師あり学習を行う．このとき，ASRモデ
ルの構造としては，自己教師あり学習時のモデルと同
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Table 1 Speech dataset for experiment.

Speaker label content

CP
✓ ATR503 (429utts)

Lecture & newspaper

Normal CSJ

じ構造を含めており，脳性麻痺患者のラベル無し音声
による学習済みモデルを初期モデルとしている．また
文献 [8]に倣って，自己教師あり学習時のモデル構造
に加えて，後続の層に認識器として線形層とCTC [9]

を加える．

5 評価実験
5.1 実験条件
Table 1に本実験で使用する音声データを示す．脳
性麻痺患者の対象話者として，アテトーゼ型脳性麻痺
患者の男性 1名の音声を使用する．ラベル付き脳性麻
痺患者音声として，ATR日本語データベース [10]に
含まれる音素バランス文 503文のうち，429文 (約 50

分)の読み上げ発話を収録している．そのうち 329文
を学習データ，50文を開発データ，50文を評価デー
タに使用した．ラベル無し脳性麻痺患者音声として，
患者による講演音声および新聞の読み上げ音声1を計
約 3時間収録した．ラベル無し音声を用いて自己教
師あり学習を行う際には，ラベル付き音声における
学習データと開発データも加えて使用している．こ
の理由としては，脳性麻痺患者のラベル無し音声は
現状では大量に用意できていないため，ラベル付き
音声を加えることでデータ量を増やそうとしたこと，
また，事前にラベル付きデータを自己教師あり学習時
に含めておくことで，後の教師あり学習で使用する
データセットと近いドメインのデータセットで自己教
師あり学習を行うためである．健常者音声には，日本
語話し言葉コーパス (CSJ) [11]を使用し，約 660時
間の音声が含まれている．また，LibriSpeech(約 960

時間)による学習済みモデル (Wav2Vec 2.0 Base, No

finetuning2)も健常者モデルとして使用し，CSJデー
タセットで学習した場合と比較を行う．
自己教師あり学習における wav2vev 2.0のモデル
は，文献 [8]を参考にして，Baseモデルと同じ構造
にした．CNNエンコーダは 7ブロックで構成されて
おり，チャネルサイズは 512，カーネルサイズは各ブ
ロックごとに [10,3,3,3,3,2,2]，ストライドは各ブロッ
クごとに [5,2,2,2,2,2,2]としている．Transformerエ

1新聞読み上げ音声は実際はラベルが存在することになるが，本
実験ではラベル無し自由発話と見立てて使用している．

2https://github.com/facebookresearch/fairseq/tree/
main/examples/wav2vec

Table 2 PER for Cerebral Palsy (CP) Patients Us-

ing wav2vec 2.0 self-supervised learning (SSL)．

SSL [Normal] SSL [CP] PER[%]

✓ 82.2

✓(LibriSpeech) 29.9

✓(LibriSpeech) ✓ 26.5

✓(CSJ) 23.5

✓(CSJ) ✓ 21.3

ンコーダは 12ブロックで構成されており，モデル次
元は 768，内部次元は 3,072としている．
音声認識モデルには，wav2vec 2.0の Baseモデル

の後続の層に，線形層 1 層と CTC を追加した．本
実験では音素単位での認識を行うため，出力層は 39

種類の音素に加えて CTC の blank トークン，未知
トークン ⟨unk⟩，始端/終端記号 ⟨sos/eos⟩からなる計
42種類のトークンで定義した．オプティマイザには
AdaDeltaを使用し，認識の際には検証損失が最小の
エポックを採用した．

5.2 実験結果
wav2vec 2.0を用いた自己教師あり学習による脳性

麻痺患者の音声認識の実験結果をTable 2に示す．自
己教師あり学習時における学習手順や学習データの
構成による結果を比較しており，音素誤り率 (phone

error rate; PER)で評価を行った．
まず，健常者音声を使用しない場合の結果では認識

性能が悪く，大規模な健常者音声を使用することによ
り大幅な性能向上が確認できる．健常者音声を使用し
ない場合に性能が悪い点については，現状の脳性麻
痺患者のラベル無し音声のデータ量ではwav2vec 2.0

の大規模なモデル学習に対して不十分であることが
原因として考えられる．また，健常者音声として Lib-

riSpeechよりも CSJデータセットを使用した場合の
ほうが良い性能となっている．この理由としては，脳
性麻痺患者の音声は日本語で発話されているため、日
本語の大規模データによる事前学習が有効であった
ためと考えられる．そして，健常者音声による学習
済みモデルを初期モデルとして，脳性麻痺患者のラ
ベル無し音声による自己教師あり学習を行うことで，
認識性能がさらに向上した．この理由としては，自己
教師あり学習において，より脳性麻痺患者音声に適
した特徴表現が学習できたためと考えられる．

5.3 ラベル付きデータ量による認識性能の変化
ASRモデルの学習に使用するラベル付き学習データ

の発話数を変更し，認識性能の比較を行った．Table 3
に，使用するラベル付き学習データの発話数と認識
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Table 3 Comparison of PER with number of train-

ing labeled data for patients with cerebral palsy．

SSL SSL Number of
PER[%]

[Normal] [CP] labeled data

✓(CSJ)

50
30.7

✓ 27.0

200
26.0

✓ 23.6

329
23.5

✓ 21.3

性能の結果を示す．比較する各発話数において，ラベ
ル付きデータ 50発話は約 6分，200発話は約 24分，
329発話は約 50分の発話時間である．また，自己教
師あり学習では健常者音声として CSJデータセット
を用いており，各発話数において脳性麻痺患者のラベ
ルなし音声を用いた自己教師あり学習の有無による
比較を行っている．
表の結果より，比較する全ての発話数において，脳
性麻痺患者のラベルなし音声を利用した自己教師あ
り学習が有効であることが確認できた．また，ラベル
付き音声が非常に少量の 50発話であっても，脳性麻
痺患者のラベル無し音声を利用することで 30%を下
回る認識性能が得られた．ラベル付き音声が非常に
少量でも認識性能が大きく劣化しないことは，脳性
麻痺患者にとって負担が大きいラベル付き音声の収
録回数が少なく済むという利点がある．

6 おわりに
本研究では，脳性麻痺患者の音声認識における学
習データ不足の問題を解決するために，読み上げ発
話音声より比較的多く収録可能なラベル無し自由発
話音声を音声認識に活用することを検討した．また，
ラベル無し音声の活用法としてwav2vec 2.0による自
己教師あり学習を行い，脳性麻痺患者のラベル無し
音声を使用することで認識性能が向上することを確
認した．また，wav2vec 2.0は非常に少量のラベル付
きデータでも認識性能が大きく劣化しないことが確
認されたことから，脳性麻痺患者の音声認識におい
て今後も期待できるモデルであった．
今後の拡張としては，文献 [12, 13]を参考にして，

wav2vec 2.0の自己教師あり学習に加えて，疑似ラベ
リングを併用した学習方法を検討していく．さらに，
今回は音素認識で実験を行ったが，wav2vec 2.0を用
いた文字認識を今後検討する．ただし，ラベルの種類
が少ない音素とは異なり，文字単位の認識ではラベル
の種類が増えるため，言語モデルの使用も検討する.
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