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1 はじめに
構音障害 (Dysarthria)とは，言葉を理解している
が，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，脳性麻痺 (Cerebral Palsy; CP)，
口唇口蓋裂，舌癌治療による舌摘出などが例として挙
げられる．本研究では脳性麻痺による構音障害を評価
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，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 Recog-

nition; ASR)を用いたハンズフリー入力デバイスが
彼らのための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]．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
の向上が確認されている．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
考慮すると，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，収録時に負担が
大きいラベル付き音声に限らず，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．
近年では，自己教師あり学習 (SSL)がラベル無し
のデータを用いて特徴表現を学習できる手法として
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注目されている．音声認識に有効な SSLモデルは多
く提案されており，音声のフレーム特徴量を予測する
APCモデル [3]のような生成タスクの SSLモデル，
音声特徴量の一部をマスキングし，マスクされた特
徴量を識別するタスクの SSLモデル [4]などがある．
以前，我々は wav2vec 2.0 [4]の SSLモデルを用い

て脳性麻痺患者の音声認識を行い，評価話者本人の
ラベル無し音声を用いた自己教師あり学習の有効性
を確認した．本研究では，さらに評価話者本人のラベ
ル無し音声を使用する場合に限らず，評価話者とは別
の患者も含めた複数患者の音声による自己教師あり
学習の有効性を検証する．

2 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 [5]がある．また，近年研究されている手法と
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 (SSL)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を初期値として，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，
ラベル無し患者音声を活用する．
自己教師あり学習のモデルとしてwav2vec 2.0を使

用する．これは，近年の音声分野における SSLの研
究でよく使用されているモデルである．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．我々は以前の研究
で，脳性麻痺患者の音声認識においても wav2vec 2.0

が有効であることを確認した [6]．

3 複数患者音声を用いた自己教師あり学習
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
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Fig. 1 Proposed training procedure using unlabeled dysarthric speech based on wav2vec 2.0.

読み上げによるラベル付き患者音声であり，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
麻痺患者の音声と比べて大量に存在する．三つ目は
脳性麻痺患者によるラベル無し患者音声である．こ
のラベル無し患者音声のデータ量は，健常者音声と
比較すると少量ではあるが，ラベル付き患者音声よ
りは多く存在する．
我々の先行研究 [6]で提案した，wav2vec 2.0を用
いた音声認識の学習手順を Fig. 1に示す．自己教師
あり学習のフェーズでは，患者音声の特徴表現を学習
することが目的であるため，本来はラベル無し患者
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，ラベル無し患者音声は収録しやすい
とはいえ，健常者音声のようにwav2vec 2.0を学習で
きるほど大量に準備することは現実的には困難であ
る．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
初期値として，ラベル無し患者音声を用いて自己教
師あり学習フェーズにおけるファインチューニングを
行う．
自己教師あり学習のファインチューニングにおい
て，我々の先行研究 [6]では，評価話者によって発話
されたラベル無し患者音声のみを用いていた．これ
は，ラベル無し音声を収録している評価話者のみ可能
となる学習方法である．この方法に対して，本研究で
は評価話者以外のラベル無し患者音声を利用する以
下 2種類の方法を検証する．一つ目は，評価話者と同
じ疾患 (つまり脳性麻痺)を持つ複数の患者によるラ
ベル無し患者音声を用いる方法である．この方法の狙
いは，複数患者のラベル無し音声を利用することで，
自己教師あり学習時における患者音声のデータ量を増
やすこと，また，ラベル無し音声を収録できていない
話者であっても，複数患者の音声で代用することで，
患者音声による自己教師あり学習を可能にすること
である．二つ目は，一つ目のデータセットに加えて，
評価話者と異なる疾患を持つ複数の患者によるラベ

ル無し患者音声も用いる方法である．本実験では，脳
性麻痺の患者に加えて，口唇口蓋裂 (CLP)患者と舌
摘出者の音声を使用する．
ASRモデルの学習フェーズでは，評価患者によっ

て発話された少量のラベル付き患者音声を用いて，特
定患者ASRモデルの教師あり学習を行う．ASRモデ
ルとして，原著論文 [4]に倣って wav2vec 2.0とその
後続の線形層で構成される CTC [7]のモデルを使用
し，wav2vec 2.0は自己教師あり学習によって学習さ
れたパラメータを初期値とする．本論文では比較実
験として，自己教師あり学習に用いた音声データセッ
トごとの認識性能で比較を行う．

4 評価実験
4.1 データ設定
Table 1に本実験で使用する音声データを示す．脳

性麻痺 (CP) の日本人患者 4 名を評価話者としてお
り，CP-SPK1ではラベル付き患者音声として，ATR

日本語音声データベース [8]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
収録しており，そのうち 329 発話を学習データ，50

発話を検証データ，50発話を評価データに使用した．
ラベル無し患者音声として，講演音声および新聞の
読み上げ音声を計約 3時間収録した1．CP-SPK2で
はラベル付き患者音声として同様の ATR503文のう
ち，501文 (約 80分)の読み上げ発話を収録しており，
そのうち 402発話を学習データ，50発話を検証デー
タ，49発話を評価データに使用した．CP-SPK3でも
同様に 181文の収録音声 (学習データ 100発話，検証
データ 31発話，評価データ 50発話)，CP-SPK4で
は 177文の収録音声 (学習データ 100発話，検証デー
タ 27発話，評価データ 50発話)をラベル付き患者音
声として用意した．ただし，CP-SPK2，CP-SPK3，
CP-SPK4の 3話者はラベル無し患者音声を用意して
おらず，これが CP-SPK1と大きく異なる点である．

1実際には読み上げ音声 (ラベル付き音声)として収録している
が，本研究ではラベル無し音声として使用する．
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Table 1 Dysarthric speech used in the experiment.

Speaker Label Content

CP-SPK1
✓ ATR503 (429 utterances)

unlabeled speech
(about 3 hours)

CP-SPK2 ✓ ATR503 (501 utterances)

CP-SPK3 ✓ ATR503 (181 utterances)

CP-SPK4 ✓ ATR503 (177 utterances)

CP-ALL
CP-SPK1 + CP-SPK2

+ CP-SPK3 + CP-SPK4
(about 6 hours)

DYS-ALL
CP-ALL + CLP & TR

speech (about 15.5 hours)

そのため，複数患者によるラベル無し患者音声 (e.g.,

CP-ALL)を自己教師あり学習の際に代用する．
複数患者をまとめた音声のサブセットとして，脳性
麻痺の患者 4名の音声をまとめたCP-ALL(約 6時間)

を用意した．CP-ALLでは，患者 4名の音声のうち，
評価発話を除いた音声を全て含めている．また，複数
の疾患における音声をまとめたDYS-ALL(約 15.5時
間)も用意しており，CP-ALLに加えて，口唇口蓋裂
(CLP)の日本人患者 2名の音声 (約 5時間)，舌摘出
者 (TR)の日本人患者 5名の音声 (約 4.5時間)が含ま
れる．健常者音声としては，日本語話し言葉コーパス
(CSJ) [9]を使用し，約 660時間の音声が含まれてい
る．これはwav2vec 2.0の自己教師あり学習のフェー
ズにおける事前学習に使用する．

4.2 モデル設定
自己教師あり学習における wav2vev 2.0のモデル
は，原著論文 [4]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．
ASRモデルへのファインチューニングは espnet [10]

を用いて行った．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．

4.3 実験結果
4.3.1 CP-SPK1の実験結果
評価話者本人のラベル無し患者音声，及びラベル付
き患者音声の両方を持つ評価患者として，CP-SPK1

に関する比較結果をTable 2に示す．評価指標として

Table 2 PERs[%] for CP-SPK1 on self-supervised

learning of wav2vec 2.0 using unlabeled speech.

SSL [normal] SSL [patient] PER[%]

labeled training data 329 utterances

CP-SPK1 51.3
CP-ALL 47.7
DYS-ALL 38.1

CSJ 23.5
CSJ CP-SPK1 21.3
CSJ CP-ALL 22.1
CSJ DYS-ALL 23.4

labeled training data 50 utterances

CSJ 30.7
CSJ CP-SPK1 27.0
CSJ CP-ALL 27.4
CSJ DYS-ALL 29.2

は，音素誤り率 (Phone Error Rate; PER)を用いて
おり，自己教師あり学習に使用したデータセットによ
る認識性能を比較している．また，ASRモデルの学
習時に使用する評価話者のラベル付き学習データが
329発話，50発話の場合それぞれにおいて同様の比
較を行っている2．
まず，ラベル付き学習データを 329発話使用した場

合において，健常者音声を使用しない場合は認識性能
が悪く，複数患者を用いた場合においても最大 15.5

時間程度であり，wav2vec 2.0の学習には不十分であ
ることがわかる．しかし，大量の健常者音声である
CSJデータセットを事前学習として使用することで，
大幅な改善が確認できる．次に，CSJによる健常者
事前学習を初期モデルとして，評価話者のラベル無
し音声のみを使用した場合 (CP-SPK1)，同じ脳性麻
痺の複数患者の音声セット (CP-ALL)，異なる疾患も
含めた複数患者の音声セット (DYS-ALL)で学習した
場合，全ての場合において音声認識性能が向上して
いることが確認でき，ラベル無し患者音声による自
己教師あり学習の有効性がわかる．しかし、評価話
者のラベル無し音声のみを使用した場合 (CP-SPK1)

の方が性能が良く，複数患者による学習のメリットが
ないことがわかった．これは，患者音声の自己教師あ
り学習において，評価話者本人のラベル無し音声が
占める割合が小さくなったことや，発話特徴の異なる
音声を加えたことが悪影響を及ぼしたことが原因と
考えられる．
ラベル付き学習データを 50発話使用した場合3も

同様に，ラベル無し患者音声による認識性能の向上
が確認でき，ラベル付き学習データ 329発話よりも
向上率が高かった．これは，少量のラベル付き患者音

2ここで示しているラベル付き学習データは，検証データを含
めていない．検証データは別に使用している (以降の表も同様)．

3ラベル付き学習データを 329 発話から 50 発話に減らした場
合，ラベル無し患者音声も 279 発話分減らしている．
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Table 3 PERs[%] for CP-SPK2, CP-SPK3 and CP-

SPK4 on SSL of wav2vec 2.0 using unlabeled speech.

SSL SSL SPK2 SPK3 SPK4
[normal] [patient] PER PER PER

labeled training data 402 utterances

CSJ 33.2 — —
CSJ CP-ALL 29.2 — —
CSJ DYS-ALL 33.0 — —

labeled training data 100 utterances

CSJ 42.0 24.3 44.7
CSJ CP-ALL 39.3 22.8 39.4
CSJ DYS-ALL 42.9 25.5 40.1

labeled training data 50 utterances

CSJ 47.4 31.8 55.8
CSJ CP-ALL 44.9 26.2 45.6
CSJ DYS-ALL 51.8 29.0 45.8

声による不十分な学習を，ラベル無し患者音声が補っ
たことによるものと考えられる．しかし，ラベル付き
学習データ 329発話の場合と同様に複数患者による
学習に関しては有効性が見られなかった．

4.3.2 CP-SPK2,3,4の実験結果
評価話者本人のラベル無し患者音声が無く，ラベル
付き患者音声のみを持つ話者として，CP-SPK2，CP-
SPK3，CP-SPK4の 3人の評価話者に関する比較結
果を Table 3に示す．Table 2と同様に，評価指標と
して音素誤り率 (PER)，自己教師あり学習に使用し
たデータセットによる認識性能を比較している．ま
た，CP-SPK2では，ASRモデル学習時に使用する
ラベル付き学習データが 402発話，100発話，50発
話の場合それぞれにおいて同様の比較を行っている．
CP-SPK3，CP-SPK4では，100発話，50発話の場
合で比較を行っている．
表より，全ての話者，全てのラベル付き学習データ
数において，ラベル無し患者音声の学習により，認
識性能が向上していることが確認できる．これより，
本人のラベル無し音声が収録できていない話者であっ
ても，複数患者によるラベル無し患者音声を用いる
ことで認識性能が改善することがわかる．また，複
数患者の音声サブセットとして，異なる疾患を含めた
DYS-ALLよりも，同じ疾患の患者を集めたCP-ALL

の方が性能が良い傾向がある．このことから，本人の
ラベル無し音声の代用としては，同じ疾患である脳
性麻痺患者のみでまとめる方が良いと考えられる．

5 おわりに
本論文では，脳性麻痺患者の音声認識において，複
数患者によるラベル無し音声を用いたwav2vec 2.0の
自己教師あり学習を行った．実験の結果，評価話者本
人のラベル無し音声を持つ患者 (CP-SPK1)に対して

は，複数患者音声の学習は有効でなかったが，話者本
人のラベル無し音声が未収録の患者に対しては，複
数患者音声で学習することで性能が向上することが
わかった．今後は，患者数やデータ量を増やした場合
の実験や，より実用的な文字認識へ拡張することを
検討する．
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