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あらまし：児童の発音評価を視覚的にフィードバックするために，DNN の活動パターンに着目した．ま

ず予備研究として，DNN レイヤーの活動パターンを低次元多様体に布置した分布で，どの程度音素が識

別できるかを調査した．はじめに多層パーセプトロンを構成し，音声特徴量を学習データ，音素ラベルを

教師データとして学習した．そして parametric t-SNE 変換により，DNNレイヤーの活動パターンを 2次元

多様体上にマップした。多様体は局所的にはユークリッド空間とみなせるので、マージン最大化近傍法に

より識別テストを行った結果，構音位置の平均正答率は 82.6%，構音様式の平均正答率は 82.3%であった． 
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1. はじめに 

私たちはこれまで，言語通級指導教室の発音指導

を支援するシステムを開発してきた．子どもたちが

発音練習をするためのシステム(1)では，練習時の発

音を，ターゲットである発音やその児童が誤りがち

な発音と比較した結果をフィードバックしていたが，

発音評価の精度があまりよくなく，改善を望まれて

いた．また，発音の正誤判定のみのフィードバック

は歓迎されず，“どの程度正しいか”のフィードバッ

クを望まれていた．むろん，構音上の問題点も指摘

できればなおよい． 

発音評価に関しては，Goodness of Pronunciation(2)

に基づく方法など，これまで数多くの先行研究があ

るが，近年，DNN による音韻特徴表現に関する研究

が報告されている．Nagamine らは，DNN の各ノー

ドに見られる，音素の弁別素性の特徴を調べている
(3)．また Simは，DNN 中間層の活動パターンを低次

元多様体に布置し，音素の分布を観察している(4)． 

そこで本研究は，児童の発音評価を視覚的にフィ

ードバックするために DNN の活動パターンを利用

することを目的とする．本講では，そのための予備

的研究として，DNNレイヤーの活動パターンを低次

元多様体に布置したマップ上で，どの程度音素が識

別できるかを調査した結果を報告する． 

 

2. 音声特徴量 

本研究では，「日本語話し言葉コーパス」(5)の音声

から Kaldi ツールキット(6)を使って特徴ベクトルを

抽出した．具体的には，13次元 MFCC特徴ベクトル

を求め，±4 フレームのスプライシングを行った．

LDA により 40 次元に次元圧縮し，MLLT により特

徴ベクトルの相関を削減した．そして，fMLLR によ

り話者の正規化を行った．このようにして得られた

各フレームの特徴量を，学習データ（training data, 

validation data）と評価用のデータ(test data)に分けた．

次に，HMM の遷移モデルの pdf のインデックスで

ある 497 個の idとの強制アライメントを行った．こ

れらの idは音素と対応が取れているので，最終的に，

各フレームの属性として音素を割り当て，これを教

師データとした． 

 

3. ネットワークの構成 

 ネットワークは，入力層（40次元），1つの中間層

（ノード数 256），4 つの中間層（ノード数 2048），

出力層（25次元）の多層パーセプトロンである．活

性化関数として，出力層に対してのみ softmax 関数

を用い，それ以外の層には ReLU 関数を用いた．こ

のネットワークを用いて音素の識別テストを行った

ところ，正答率は 85.0%であった． 

 学習データ(training, validation)，テストデータそれ

ぞれについて，DNNの最終層の活動パターンを得た． 
 

4. 低次元多様体への布置 

 3 章で得た活動パターンを 2 次元多様体に布置す

るために，parametric t-SNE(7)を用いた．parametric 

t-SNE は，training data のマッピング上に test dataを

マップすることができるため，評価したい音声と比

較したい音声の関係を視覚的に確認できるのではな

いかと考えた． 

parametric t-SNEでは，変換のためのモデルをDNN

で学習する．本研究では，この DNN の中間層を 3

層（ノード数はそれぞれ 100, 100, 400）に設定した．

学習とテスト用のデータとして，3章の DNN の学習

と評価に用いたデータから，各音素につき 10,000 の
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training data，2,000 の validation data，3,000 の test data

をランダムに選んで使用した． 

 図 1，図 2 は，発音誤りがよく見られる音素対に

ついて学習データを布置したものである．図 1 は，

構音位置は同じ歯茎硬口蓋で，構音様式が摩擦であ

る/ɕ/（青）と破擦である/tɕ/（赤）の分布である．図

2 は，軟口蓋破裂音の/k, kʲ/（青）と硬口蓋摩擦音の 

/ ç/（赤）の分布である．どちらの図も，各音素独自

の領域と，重複領域が確認される．分布が重複して

いる領域に布置される音声は，聴感上もどちらの音

素にも似た音が分布しているかどうかを確認する必

要がある．実際に聴感上も区別しにくい音が分布し

ているのならば，ターゲットである音素の音声と誤

りがちな音声を布置したマップ上に，評価したい音

声をマップすることで，ターゲット発音や誤りがち

な発音との関係を視覚的に知ることができる． 

 

 
図 1  /ɕ/（青）と/tɕ/（赤）の分布 

 

 
図 2  /k, kʲ /（青）と/ç/（赤）の分布 

 

5. 識別テスト 

多様体上の各点の近傍はユークリッド空間である

ため，マージン最大化近傍法(8)により，音素認識テ

ストを行った（k=5）．その結果，子音の認識率は

77.6%，母音の認識率は 80.0%であった． 

先行研究(1)における発音評価のフィードバックで

は，起こりがちな発音誤りとの比較を提示するので，

音素の認識よりも，構音の位置や様式の誤りの検出

性能がより重要である．表 1 に，構音位置及び構音

様式で音素を分別した場合の正答率を示す．構音位

置の平均正答率は 82.6%，構音様式の平均正答率は

82.3%であった． 

 

表 1  構音位置及び構音様式の正答率 

構音位置の正答率 構音様式の正答率 

両唇音 0.830  鼻音 0.873  

歯茎音 0.871  破裂音 0.848  

歯茎硬口蓋音 0.820  摩擦音 0.843  

硬口蓋音 0.792  破擦音 0.791  

軟口蓋音 0.788  弾き音 0.813  

声門音 0.747  接近音 0.770  

平均 0.826  平均 0.823  

 

6. まとめ 

本講では，音声特徴量を入力とし，音素ラベルを

教師データとして学習した DNN のレイヤーの活動

パターンを多様体上に布置し，そのマップ上に評価

したい発音を布置することで，発音評価のフィード

バックを行うことを目的とし，実際にどの程度音素

を識別できるかを調査した．各音素は，一部領域が

重複しつつも，異なる領域に分布した．今後，重複

領域に布置された音声が，実際に聴感上も似ている

かどうかを確認する必要がある． 
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