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スピーチ支援のための広頚筋隆起センシングに基づく  
良い開口での母音発話認識  

 

西村幸泰†1	
 橋田朋子†1 
 

概要：スピーチは言語的伝達能力と非言語的伝達能力から評価されており，特に開口はこの両方を補助するという重

要な役割を持つ．開口は母音発話の際に主に行われる．開口の中でも，話者の明瞭な発音を促し表情を豊か見せるこ
とができるような開口を本研究では良い開口と定義する．良い開口であるかどうかは首にある広頚筋という筋肉の隆

起から推測できると筆者らは考えた．そこで本研究では，良い開口での母音発話の支援を目指し，良い開口での母音

発話を認識するシステムを提案する．具体的には，広頚筋の隆起をフォトリフレクタで測定し，そのデータを機械学
習にかけることによって，良い開口で母音発話が行われているかどうかを判断するシステムを実装する．提案システ

ムの精度計測実験を行い，その結果を報告する．最後に良い開口での母音の発話のフィードバックを返すアプリケー

ションについて述べる. 
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Recognition of Vowel Utterance Produced by Good Mouse Shape  
by Sensing Platysma Muscle Building for Public Speaking 

 
 

YUKIHIRO NISHIMURA†1	
 TOMOKO HAHSIDA†1 
 

Abstract: Speech is evaluated by verbal delivery and non-verbal delivery．Mouse shape supports both deliveries，which makes 
itself important．Mouse shape changes mainly when people product vowel utterance．Good mouse shape helps making clear 
pronounce and clear facial expression．We assume good mouse shape can be estimated by platysma muscle building，which 
exists in a neck．We propose a system that recognizes vowel produced by good mouse shape．We implement this system by 
sensing platysma muscle building with photoreflector and by analyzing sensor data with machine learning．We report the result 
of accuracy measurement experiment of the proposed system and report the result．Finally，we describe the application which 
returns feedback of vowel utterance with good opening. 
 
Keywords: Public Speech，Presentation Training，Mouse Shape，Machine Learning 
 

 
 

1. はじめに    

	
 シャドウイング練習の支援[1]や人前でのスピーチ練習

の支援[2]などスピーチ支援に関する研究は盛んに行われ

ている．スピーチ支援の研究の中でもスピーチの評価に関

する研究領域がある．パブリックスピーチの分野ではスピ

ーチは言語的伝達能力と非言語的伝達能力の 2点から評価

されている[3][4]．言語的伝達能力は，発音の明瞭さや抑揚，

声の高さ，話す速さなどの音声表現の多様性に基づき評価

される．言語的伝達能力に関する研究として例えば，あら

かじめ録音された話者の音声の抑揚や声量を操作して再生

するものや[5]，スピーチ中の抑揚や声量や間の取り方から

話者の感情を認識する研究[6]がある．一方，非言語的伝達

能力は，身振りやアイコンタクト，表情などの音声以外の

表現の豊かさに基づき評価される．非言語的伝達能力に関

する研究として例えば，録画した話者の映像から身振りや

表情の豊かさをフィードバックするもの[7]や，聴衆の注意
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を散漫させるような話者の無意識な身体の揺れや手の動き

を警告するもの[8]などがある．これまでのスピーチ支援に

関する研究では言語的伝達と非言語的伝達のどちらか一方

のみが支援の対象とされてきた．本論文では 話者の開口に

着目し，2種類の伝達を共に支援することを目指す． 

	
 開口は主に母音を発話するときに行われる．母音の種類

によって，明瞭に発話するために適した口の開き具合は異

なっている[9]．例えば/u/の音の発話では唇を強くすぼめる

のが良いとされており，その他の母音の発話では横方向や

下方向に大きく唇を開くのが良いとされている．本研究で

は，これらの明瞭な母音を発話できる口の開き具合を「良

い開口」と定義する．話者が良い開口であるとき，聴衆は

口の動きの変化を大きく感じるため，話者の表情が豊かで

あるという印象を得やすくなる．また聴衆は話者の口の動

きがはっきりと見えるため，上手く聞き取れなかった場合

であっても話者が何と発言したかを推測しやすくなる．そ

のため，良い開口は発音を明瞭にするという点で言語的伝
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図 1	
 広頚筋の位置 

 

達能力を補助するだけでなく，表情を豊かにするという点

で非言語的伝達能力をも補助するため，スピーチにおける

開口は非常に重要であるといえる． 

	
 しかしスピーチを支援するこれまでの研究領域では，話 

者の開口具合はあまり注目されてこなかった．筆者は学士

時代に英語スピーチのサークルに所属しており，全国大会

の決勝に数回出場する中で，スピーチにおける開口の重要

性に気が付き，良い開口を支援したいと考えた．ここで， 

筆者の主観では，良い開口ができた際は首の筋肉が上手く

使用できている．首には広頚筋という筋肉が存在する．広

頚筋は口角を横方向に動かすときと顎を下に引くときに隆

起するという特徴を持つ．この性質から良い開口のときは

広頚筋が隆起すると推測した． 

	
 以上より，スピーチの上手さは言語的伝達能力と非言的 

伝達能力から規定され，良い開口はそれらの両方に良い影

響を与える．開口は主に母音発話の際に行われ，良い開口

での母音発話と首の筋肉の隆起が関係を持つと示唆される．

そこで筆者らは首の筋肉の隆起を測定することにより，良

い開口での母音発話が認識できるのではないかと考えた．

具体的には表情筋を動かす首の筋肉の隆起をフォトリフレ

クタで測定し，そのデータを機械学習にかけることによっ

て，良い開口での母音の発話を判断する仕組みを提案する．

本稿では提案システムの詳細と精度計測実験の結果，及び

良い開口での母音の発話のフィードバックを返すアプリケ

ーションについて述べる． 

 

2. 関連研究  

	
 話者の発話を認識する研究領域に注目すると大きく分け

て 2つの領域がある．一つは外部機器による非接触型セン

シングを用いる領域で，もう一方はウェアラブルデバイス

による接触型センシングを用いる領域である．非接触型セ

ンシングを用いる研究の例としては，口唇動作を外部カメ

ラによって測定することで発話を認識する LipNet[10]や，

マイクによって話者の音声を測定することで発話を認識す

る Lopez らの研究[11]が挙げられる．これらの研究は外部

機器によるセンシングのため，明るさや騒音といった環境

の変化に対して弱いといった問題がある．対して接触型セ

ンシングを用いる研究の例としては，声帯付近の首表面の

振動を加速度センサによって測定することで発話を認識す

る Daryush らの研究[12]や，胸壁表面の皮膚振動を振動セ

ンサによって測定することで発話を認識する Sundberg ら

の研究[13]がある．これらの研究はウェアラブルデバイス

を用いているため，環境の変化に対して強いという利点が

ある．しかしスピーチならではの顔の表情といった非言語

的伝達の情報を排除しているといった問題がある．またセ

ンサ部分が大きいため装着時のユーザへの違和感が大きい

という問題がある． 

	
 そこで本研究ではウェアラブルデバイスを用いて，言語

的伝達と非言語的伝達の両方の支援を目指し，1 種類のセ

ンサから言語的伝達と非言語的伝達の情報を取得し，話者

の良い開口での母音発話を認識するシステムの実装をする．

また，センサとして，小型で実装がコンパクトになりやす

いフォトリフレクタを選択する． 

 

3. システム  

3.1 システム概要  

	
 広頚筋を接触型センシングで測定し，良い開口での母音

発話を認識するシステムを提案する．バンド状に配置した

フォトリフレクタモジュールを首に装着し，広頸筋の隆起

を測定することで発声したどのような開口で母音発話をし

たかを認識するシステムを実装した．実装にあたりスピー

チ時に話者への装着の違和感を減らし，開口の動作を阻害

しないために，デバイスの装着場所として口周りでなく首

を選択した．システム構成を図 2に示す． 

 

3.2 ハードウェア  
	
 本システムは 8個のフォトリフレクタモジュール，マイ

コン（Arduino Mega），PCから構成される．制作したフォ 

 

図 2 システム構成 
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図 3 フォトリフレクタモジュールの内観と外観 

 

 
図 4 モジュールのセンサ特性 

 

トリフレクタモジュールを図 3に示す．フォトリフレクタ

モジュールは杉浦らの研究[14]を参考にした．モジュール

の寸法は 1.7cm×2.0cm，厚さ 7.5mmである．フォトリフレ

クタは GENIXTEK CORP.の TPR-105Fを使用した．モジュ

ールの位置の固定のためにネックバンドを使用した．モジ

ュール間の距離は 20mm とした．8 個のモジュールの平均

をとったセンサ特性を図 4に示す．それぞれの計測におい

ては 10サンプルを収集しその平均をとった．グラフの縦軸

はセンサモジュールの入力値，横軸はセンサモジュールか

ら皮膚への距離である．センサモジュールの入力値とセン

サモジュールから皮膚への距離の対応関係は非線形であり，

近距離での計測が可能であることを確認した．このセンサ

は近距離であるほどより高い分解能をもつことが確認され

た． 

 

3.3 ソフトウェア  
	
 Arduino 環境下で，各フォトリフレクタモジュールから

の入力データをシリアル通信で PCに送信した．PCでは送

られてきたデータを Python のプログラムを用いて機械学

習した．機械学習の学習器として Support Vector Machine

（SVM）を用いた．ユーザが本システムを使用する際には，

覚えさせたい開口（ニュートラルな表情での無発声状態，

良い開口での各母音発話状態）で発話し，その都度センサ

の入力データを収集する．1 回の学習毎にフレームレート

60の間隔で 10個のデータを収集し，この学習を 10試行繰

り返す．合計では，600 個のデータ（6 種類の開口×10 個

のデータ ×10 試行）が集められる．収集したデータを用

いて，それぞれの開口での発話を認識するための識別モデ

ルを個別に生成する．これらのモデルを用いて行われる認

識は実時間で実行することが可能である. 

 

4. 実験  

4.1 概要  

	
 実装したシステムの精度の評価を目的とした．具体的に

は，本システムを用いて広頚筋の隆起のセンシングからど

のような開口具合で母音が発声されたかを推定し，その認

識率を調べた． 

 

4.2 認識セット  

	
 今回の実験で認識を行った開口の一覧を図 5に示す．認

識セットはニュートラルな表情時の無発声状態，ニュート

ラルな表情時の母音発声状態および良い開口での母音発声

状態の計 11種類から構成される．認識セットは [9]を参考

に設定した． 

 

4.3 手続き  

	
 この実験は 20代男性 2人と女性 1人の計 3人の被験者で

行われた．この実験は室内環境で行われた．実験手順は以

下の通りであった． 

(1) 被験者はまず椅子に座り，バンド上に配置したフォト

リフレクタモジュールを首に装着した．センサの配置

した位置を図 6に示す．喉仏の下から首の付け根付近

において広頚筋の隆起を測定した． 

(2) 被験者は，実験者の指示に従って認識セットに含まれ
る全ての開口での母音発話を練習した．練習の際，図

4 の資料を見せながら主に良い開口での発話を指導し

た． 

 

 

図 5 認識セット一覧 
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図 6 センサの配置 

 

(3) 被験者はニュートラルな表情時の無発声状態をした後

に，実験者の指示した開口での発話をし，実験データ

の収集をした．それぞれの開口データを記録する際，1

回の試行毎にフレームレート 60の間隔で 10 

個のデータを収集した．合計では，1100個のデータ(11

種類の開口×10 個のデータ ×10 試行) を全ての被験

者から集めた． 

 

4.4 結果  
4.4.1 被験者毎の認識率	
  

	
 10分割交差検証を用いて，各開口での被験者毎の認識率

を算出した．具体的には，1 人の被験者から収集した 1 つ

の動作の実験データについて，その中の 9試行分のデータ

を教師データとして学習し，その識別モデルを生成した．

残り 1試行分のデータをテストデータとして，生成したモ

デルの精度を算出した．全ての教師データとテストデータ

の組み合わせに対して同様の操作を行い，得られた複数個

の認識率の平均値を計算する．この値を，ある 1人の被験

者における本システムの認識率とした．3 人の被験者それ

ぞれから得られた認識率の平均値を計算し，本システムの

被験者毎の認識率とした． 

	
 上記の分析を行った結果，被験者毎の認識率の平均は全

体で 83.3%（SD = 10.4）であり，ニュートラルな表情時の

無発声状態で 100%，ニュートラルな表情で 76.0%（SD = 

9.9），良い開口で 87.3%（SD = 7.6）であった．開口毎にお

ける被験者毎の認識率を表 1に示す. 

 

4.4.2 被験者間の認識率	
  

	
 本システムの一般性を調べるため，3 人の被験者から収

集した実験データを全て合わせて学習とテストを行い，被 

験者間の認識率を算出した．1 つの動作の実験データにつ

いて，2 人分の被験者の実験データを全て教師データとし

て学習し，その動作の識別モデルを生成する．残り 1人の

被験者の実験データを全てテストデータとして，生成した

モデルの精度を算出した．全ての教師データとテストデー

タの組み合わせに対して同様の操作を行った．得られた複 

表 1被験者毎の認識率 

 

 

表 2被験者間の認識率 

 

数の精度の平均値を計算し，対象の動作の被験者間の認識

率とした. 

	
 被験者間の認識率を表 2に示す．被験者間の認識率の平 

均は全体で 31.4%（SD = 20.1）であり，ニュートラルな表

情時の無発声状態で 46.7%，ニュートラルな表情で 30.3%

（SD = 19.8），良い開口で 21%（SD = 21.0）であった． 

 

4.5 考察  
4.5.1 被験者毎の認識率 

	
 ニュートラルな表情時の認識率よりも良い開口時の方が 

認識率は高かった．また，誤認識に関して，ニュートラル

な表情では別のニュートラルな表情の母音に，良い開口で

の誤認識は別の良い開口での母音にほとんどが判定されて

いた．このことからニュートラルな表情での開口と良い開

口かの判断ができると示唆された． 

 

4.5.2 被験者間の認識率	
  

	
 被験者間の認識率はいずれも低い値に留まり，認識の一

般性に課題が残る結果となった．原因は 2つあると考える． 

1 つめの原因は特徴量の収集が局所的になったことであり，

2つめの原因は首の形状の違いである．1つめの原因に関し

て，今回センサ間隔を 20mmに設定したが，首の断面を正

円だと仮定したとき首の中心から約 20deg 間隔でセンサを

配置したことになる．この間隔が粗であったため特徴量の

収集が局所的になったと考える．精度を上げるためにはよ

り密にセンサを配置し広い範囲での特徴量を収集すると良

いと考える. 

	
 2 つめは首の形状の違いである．テストデータが女性の

場合と男性の場合で大きく異なった．テストデータが男性
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のときはものになった際の認識率が著しく低かった．喉仏

の有無による影響を考慮し，システムを喉仏の下に付けた

とはいえ，無発声時の際のセンサ値が大きく異なっていた．

性差を考慮したキャリブレーションの必要性があると判明

した. 

 

4.6 実験のまとめ  
	
 被験者毎の認識率はニュートラルな表情の母音発話より

も良い開口時での母音発話のほうが高い値となり，90%に

近い値となった．これは本システムの有効性を示している．

また被験者間の認識率はニュートラルな表情での母音発話

および良い開口での母音発話の両方で低い値となった．こ

れは本システムには一般性に課題が残ることを示している．

しかしウェアラブルデバイスは基本的に個人で使用するこ

とを前提にしているため，大きな問題ではないと考える．

実験の結果から本システムは 1人のユーザに使われる場合

に高い認識精度を発揮する. 

 

5. アプリケーション  

	
 話者の発話した音素のうち母音部分のみを認識し，良い

開口で発話されたかどうかをディスプレイでフィードバッ

クするアプリケーションを制作した．図 7に実装したアプ

リケーションを示す．使用方法は次の通りである．このフ

ィードバックは実時間で行われる． 

(1) まずユーザは机の前の椅子に座り，図 6に示した首の

位置に本システムを装着する． 

(2) 各母音にてニュートラル表情で無発声の状態とニュー
トラルな表情での開口と良い開口を本システムに学習

させ，それらの教師データを作成する． 

(3) ユーザは机上に配置されたディスプレイに向かってス
ピーチの原稿を読む． 

(4) ユーザはディスプレイに表示された母音発話認識の結
果を見る．認識の結果は良い開口のときにのみ母音発

話を判定し，ニュートラルな表情のときは母音を判定

しない．例えば良い開口で/ki/と発声した場合，良い開

口での/i/と判定される. 

 

6. まとめ  

	
 本稿では，首に存在する広頚筋の隆起を測定し機械学習

させることによって，良い開口での母音発話の認識を可能

にするシステムを提案した．広頚筋の隆起の測定にはフォ

トリフレクタモジュールを，学習器には SVM を用いた．

安静座位かつ首の向きを一定にするという条件の下で実験

を行い，本システムはニュートラルな表情時の母音発話よ

りも良い開口時での母音発話で高い認識率が得られた．実

時間で話者の良い開口での母音発話をフィードバックする

 

図 7アプリケーション 

 

アプリケーションについて述べた．今後の展望としてスピ

ーチ中どのタイミングで良い開口で発話をしていたかをタ

イムラインで示すものやスピーチ中の良い開口での発話が

占める割合をフィードバックするアプリケーションを制作

する. 
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