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1 はじめに
自然発話（Spontaneous speech）の評価は、朗読発
話と比較して日常のコミュニケーション能力をより正
確に反映するため、発話障害の臨床評価において極め
て重要である。しかしながら、既存の客観評価手法の
多くは、病的な自然発話に対して取得が困難な参照テ
キスト（reference transcripts）に依存している。本
研究では、自動音声認識（ASR）を用いた参照を用い
ない明瞭性評価手法を提案する。本手法では、ASR

を用いて擬似的な正解テキスト（Pseudo-reference）
と認識仮説（Hypothesis）の両方を推定し、人手によ
るアノテーションなしに明瞭性を算出する。口腔癌患
者の音声コーパスを用いた実験により、主観評価値と
比較して提案手法の有効性を確認した。

2 背景
発話明瞭性の評価は、口腔癌、舌切除、あるいは構
音障害などに起因する病的音声のリハビリテーション
および診断において基本的なプロセスである。臨床
家（言語聴覚士など）による主観評価はゴールドス
タンダードであるが、多大な時間を要し、評価者間
でのばらつきが生じるという問題がある。そのため、
信頼性の高い客観的尺度の開発が研究の主要な焦点
となっている。
ASRから導出される単語誤り率（WER）[1]や文
字誤り率（CER）などの標準的な客観尺度は広く使
用されている。しかし、これらの指標には重大なボ
トルネックがある。それは参照テキスト（reference）
を必要とすることである。自然発話の文脈において、
正確な参照を取得することは困難である。患者の発
話には、非流暢性、文法的な破綻、深刻な構音誤りが
含まれることが多く、人間のアノテーターであっても
「正解」の書き起こしを定義することは曖昧になりが
ちである。
近年のEnd-to-End機械学習モデルは、音響特徴量
から直接スコアを予測することで参照を用いない解
決策を提供しているが、説明可能性（Explainability）
に欠ける場合が多い。これらの「ブラックボックス」
的なアプローチは、患者の発話がなぜ不明瞭なのか
（例：特定の音韻誤りなど）という解釈可能な洞察を
臨床家に提供することができない。
これらの制限に対処するため、我々は参照を用いな
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い、かつ解釈可能な明瞭性予測フレームワークを提案
する。音響特徴量のみに依存する（信号ベースの）非
侵襲的な手法とは異なり、本手法は最新のASRの言
語処理能力を活用する。我々は、ASRモデルの「意
図した」予測（擬似正解）と「知覚した」認識結果と
の間の乖離が、人間の明瞭性評価の解釈可能な代替
指標となりうると仮説を立てた。

3 提案手法
本手法の基本的なアイデアは、2つの異なる ASR

モデルの利用にある。第 1のモデルは「知覚された
音声」の書き起こしを目指し、第 2のモデルは「意図
されたメッセージ」の書き起こしを目指し、これを参
照として機能させる。
これを計算機的に実装するため、異なるアーキテ

クチャ上のバイアスを持つ 2つのASRモデルを採用
する。1つ目のモデル A（Mref）は、強力な言語モ
デリング能力または歪みに対する頑健性を持ち、意
図されたメッセージ（擬似正解：Pseudo-Reference）
の復元を担う。2つ目のモデルB（Mhyp）は、音響的
な詳細に対してより敏感であり、知覚された音声（仮
説：Hypothesis）の書き起こしを担う。
形式的には、音響特徴量の入力系列を X とする。

2つのASRモデルをMref、Mhypと定義する。これ
らは以下の通り 2つの異なる書き起こしを生成する。

Tref = Mref (x) Thyp = Mhyp(X) (1)

明瞭性スコア S は、これら 2つの推定値間の乖離
を定量化することで導出される。発話が明瞭であれ
ば、両モデルは類似した書き起こしに収束するはず
である。発話に障害がある場合、音響に敏感なモデ
ル（Mhyp）は誤りをそのまま書き起こす可能性が高
い一方、文脈に頑健なモデル（Mref）は誤りを補正
しようとするため、両者の乖離は大きくなる。
スコアは以下のように計算される。

S = Sim(Tref , Thyp)

ここで、Sim は類似度または距離尺度を表す。本
研究では、Tref と Thypの間の音素誤り率（PER）お
よび単語誤り率（WER）を計算する。これらの発話
レベルのスコアを平均化し、録音レベルのスコアを
得る。



Table 1 Pearson correlation of recording-level

scores with subjective ratings of human listeners

compared. Boldface indicates best result.

Method rPER rWER

Reference-based（参照あり）
wav2vec 0.63 0.39

DNN-HMM 0.80 0.69

Reference-free（参照なし・提案法）
wav2vec + DNN-HMM 0.82 0.71

4 実験的評価
4.1 データセット
提案手法の評価にはYouTube Oral Cancer Corpus

[2]を用いた。これは、何らかの口腔癌手術を受けた
とされる 21名の話者による、13の自然発話録音（ア
メリカ英語）から構成されている。主観的な正解値
（Ground Truth）を収集するために、各録音から複数
の発話が抽出された。これらの発話に対し、100名の
非専門家（アメリカ英語話者）と 1名の専門家が 5段
階評価を行った。各録音の全体的な明瞭性スコアを得
るために、個々の発話評価を集約した。先行研究にお
いて非専門家と専門家の評価に高い相関が示されて
いるため、本研究では統計的な信頼性が高い非専門
家による集約スコアを正解値として使用した。

4.2 実験設定
wav2vec ベース [3] の ASR モデルと、YouTube

Oral Cancer Corpus [2] 上で構築された n-gramベー
スの最先端Kaldi DNN-HMMハイブリッドシステム
を使用した。ベースラインモデルには、書き起こしが
存在するすべての録音でテストされた先行研究のも
のを使用した。
評価においては、まずモデル予測と正解値（Ground

Truth）を比較してベースラインを確立し、その後、
参照を用いない予測同士を比較した。主観評価のス
キームに合わせるため、客観スコアの算出は発話レ
ベルで行った。各発話について個別に PERとWER

を計算し、それらを集約して録音レベルのスコアを
算出した。正書法の書き起こしのみが得られている
ため、phonemizer ライブラリ [4]を使用して書記素-

音素変換を行った。

5 結果
表 1に客観尺度と人間の主観評価との間のピアソ
ン相関係数（r）を示す。提案手法は 0.82の音素相関

を達成し、それぞれ単独の reference-basedのシステ
ムを上回った。これは、本システムが手動の書き起こ
しを必要とせず、音響信号とASR言語モデルの相互
作用のみから明瞭性の特徴を捉えることに成功した
ことを示唆している。

6 おわりに
本稿では、発話障害者の自然発話に対する参照を

用いない明瞭性予測手法を提案した。ASRを用いて
参照と仮説の両方を推定することで、手動による書
き起こしの必要性を排除した。口腔癌データセットを
用いた実験により、提案手法が人間の知覚と高い相関
を持つことが示された。今後の課題として、他言語へ
の拡張およびリアルタイムの臨床フィードバックアプ
リケーションへの統合が挙げられる。
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