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歌による嚥下・構音機能の定量的評価手法の実現に向けた
歌唱データの音響・画像分析

平井 雄太1,a) 耿 世嫻1 下島 銀士1 小野寺 宏1 矢谷 浩司1

概要：近年，高齢者の軽微な口腔機能の低下が将来の健康リスクを増加させることが示され，口腔機能の
定期的な評価の重要性はますます高まっている．しかしながら既存の口腔機能の評価手法は，特別な測定

機器の必要性や測定自体の単調さ等の理由から，ユーザーが自発的に繰り返し取り組み難いという課題が

ある．そこでカラオケに含まれるゲーム性が測定に対する心理的負担を軽減することに着目し，モバイル

端末による歌唱を通じた嚥下・構音機能を評価手法を提案する．提案手法の実現に向けて，我々は非高齢

者 110名（65歳未満）と高齢者 76名（65歳以上）の実験参加者から歌唱と構音・嚥下機能のデータを収

集した．本稿では，得られた歌唱データに対して音響・画像分析を行い，構音・嚥下機能との関連を示し

た後，提案手法の実現に向けた今後の課題について検討する．

1. はじめに

フレイルとは，主に高齢者が健康な状態と要介護状態の

中間の状態にあることを示す概念で，適切な介入によって

再び健康な状態に戻ることのできる可逆性がその大きな特

徴である．近年，口腔機能の軽微な低下に伴う食習慣の悪

化がその後の要介護状態や筋量低下などのリスクを増加さ

せ，死亡率に至っては健康な場合と比較して約 2倍にも達

することが示された [14]．そこで口腔機能の維持の重要性

を啓発するため，「オーラルフレイル」と呼ばれる新概念が

提唱され，注目を集めている．フレイルと同様に，オーラ

ルフレイルも適切な介入を行えば再び健康な状態に戻るこ

とができるため，口腔機能の低下を早期に発見し，リハビ

リテーションを行なっていくことは極めて重要である．

口腔機能を評価する既存手法として，/pa/, /ta/,

/ka/，/ra/をそれぞれ 5秒間に発音できた回数で口腔機能

を評価するオーラルディアドコキネシス [18]や，何回連続

で唾液を嚥下できたかによって口腔機能を評価する反復唾

液嚥下テスト [17]が挙げられる．こうした既存の口腔機能

の評価手法は手軽である一方，医療従事者による観察を必

要とする点や，手法自体が単調であるため，自発的・継続

的に取り組むには心理的な負担が大きい点が課題として挙

げられる．また，舌圧の測定等の評価手法は体内に測定器

を挿入するなど侵襲的であるため，被測定者に身体的な負

担が生じることがある．
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そこで我々は上記の課題を解決するため，モバイル端末

を用いた，歌唱による口腔機能の定量的評価手法を提案す

る．提案手法のコンセプトを図 1に示す．これはいわば，

カラオケの歌唱力採点機能に口腔機能の採点機能を加えた

システムである．利用者はスマートフォンなどのモバイル

端末から流れる伴奏に合わせて歌唱を行い，その様子をモ

バイル端末に搭載されたマイクとカメラによって記録する．

曲が終了すると，我々の提案するアルゴリズムに従って，

口腔機能の点数が表示される．提案手法は，医療従事者の

助けを必要とせずに，そして非侵襲的に口腔機能を評価す

ることができるだけでなく，歌唱とその採点というゲーム

性を含めることによって，利用者の自発的・継続的な活用

が期待できる．

提案手法の実現に向けて，本稿では我々が収集した非高

齢者及び高齢者の歌唱時の音響・画像分析を行い，嚥下・

構音機能との関連性を調査する．我々が収集したデータ

には，歌唱時の音声・動画に加えて，アンケート調査によ

る嚥下機能の評価手法である EAT-10 *1と定量的な構音機

能の評価手法であるオーラルディアドコキネシス試験時

の音声・動画が含まれている．収集した歌唱データから音

響・画像特徴量を計算したのち，変数増減法によるロジス

ティック回帰分析によって嚥下・構音障害の分類に有用な

特徴量の選択を行った．そして，選択された特徴量を用い

たロジスティック回帰による嚥下・構音障害の分類性能に

ついて評価を行なった．

*1 https://www.nestlenutrition-institute.org/resources/

nutrition-tools/details/swallowing-assessment-tool
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図 1 提案するシステムのコンセプト図．ユーザーはスマートフォンから流れる音源に従って

歌唱を行い，その様子の録画を行う．歌唱が終了すると，録画の結果から音響・画像特

徴量が抽出され，採点結果を表示する．

2. 関連研究

2.1 オーラルフレイル

フレイルとは特に高齢期にみられる身体機能の低下のこ

とであり，将来の転倒，障害，要介護，死亡などのリスク

と大きく関連する一方で，健康状態と要介護状態の間の中

間的な状態にあり，適切な介入により心身の機能を回復さ

せることができるという特徴を持つ [5]．

近年，咀嚼能力の低下や天然歯の減少などの軽微な口腔

状態の低下が，将来のフレイルや要介護状態，死亡率など

のリスクの増加と関連していることが示された [14]．そこ

で，歯科口腔系の軽微な機能低下を医療従事者や一般国民

が見逃さないようにするため，「オーラルフレイル」という

概念が提案された [21]．オーラルフレイルもフレイルと同

様に，適切な措置を取ることで健康な状態に戻ることがで

きるため，早期にこれを発見して適切な措置を取り，将来

の健康リスクを減らすことが社会的課題となる．

2.2 口腔機能の評価手法

口腔機能の定量的な評価手法はこれまで数多く提案され

ており，評価項目として口腔衛生状態，舌圧，吻合力，舌

口唇運動機能，咀嚼・嚥下機能等が一般的である [20]．そ

れらの中でも本研究との関連が深い舌口唇運動機能と嚥下

機能の評価手法について本節で説明する．

舌口唇運動機能の評価手法として広く用いられている

オーラルディアドコキネシスは，/pa/，/ta/，/ka/，/ra/

を一定時間内に繰り返し発音できた回数を指標とする [18]．

発音回数の基準値は各医学会，医師会などが独自に定めて

いることが多い．発音回数は医師が手動で計測するほか，

計算機を用いて自動で回数を測定する方法も提案されてい

る [13,16]．

嚥下機能のスクリーニングツールとして用いられている

のが EAT-10である [2]．EAT-10では，例えば「飲み込み

の問題が原因で、体重が減少した」などの計 10個の質問

に対して 0 4点で主観的評価を記入する質問用紙であり，

合計点数が 3点以上の場合には結果を専門医に相談するこ

とが推奨される．日本を含む世界各国で嚥下機能を評価す

る手法として有効であることが示されている [3, 12]．

2.3 口腔機能の訓練を目指したアプリケーション

口腔機能低下予防に向けた取り組みとして「口腔体操」

が各自治体で採用され，日本医師会によるオーラルフレイ

ル対策にも取り上げられている [19]．

口腔機能向上トレーニングは様々に提案されている一

方で，高齢者自身が自発的・継続的に取り組むには課題が

多い．そこでゲームの要素を組み入れて自発的・継続的

なトレーニングの促進を目指したのが Squachである [1]．

Squachは口及び舌の動きを使って操作するビデオゲーム

で，介護施設入居者を対象とした実験では，オーラルディ

アドコキネシスなどいくつかの口腔機能の評価において改

善が報告されている．

2.4 構音障害の音響分析

構音機能の評価には，患者の発声の分析が用いられるこ

とが多い．例えば，セラピストが患者の発声を評価する際

の基準として GRBAS尺度などが知られ，一定の信頼性が

認められている [4]．一方でより客観的でコストのかからな

い，計算機による評価指標の確立に向けて，これまで様々

な音響特徴量が提案されてきた．

構音障害を評価する古典的な音響特徴量として，jit-

ter，shimmer，harmonic-to-noise ratio (HNR)，メル周波

数ケプストラム係数 (Mel Frequency Cepstral Coefficient,

MFCC)などの音響特徴量を用いる手法が挙げられる．こ

れらは，数秒間持続した 1語の発音に対してしばしば計算
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される特徴量である．jitter，shimmer, HNRは，発声中の

音声が健常者では周期的であるのに対し，構音障害者では

非周期的であることに着目した特徴量である．jitterは発

声中の基本周波数の偏差を，shimmerは振幅の偏差を定量

化し，HNRは周期成分と非周期成分の比率を表す．実際

に jitter，shimmer，HNRによって健常者と構音障害者を

分類可能であることが示されている [11]．一方で，jitter,

shimmer, HNRの算出に必要となる基本周波数は，構音障

害者を対象とした場合に正しく計算できない可能性がある

ため，基本周波数を必要としないMFCCなどの特徴量を

用いて，構音障害を検出する手法も提案されている [7]．

こうした手法に加え，非周期成分に着目した Reccurent

Period Density Entropy (RPDE) [11]，detrended fluctua-

tion analysis (DFA) [8]などこれまで様々な特徴量が提案

されている．

3. データ収集と分析手法

3.1 データ収集

歌による嚥下・構音機能の定量的評価手法の実現に向け

て，我々はまず，国内のクラウドソーシングサービスの

CrowdWorks *2と Craudia *3で実験参加者を募集し，109

件のデータを得た．クラウドソーシングで募集した参加者

の年齢を調べた結果，図 2 (a)に示すようにほとんどが 60

代未満であった．我々がめざすアプリケーションの主な対

象者である高齢者のデータを収集するため，次に我々は東

京都文京区で 60歳から 90歳の計 76名の実験参加者を募

集した．なお，その際のデータ収集はオンラインでは実施

せず，実験は全て同一施設で行い，モバイル端末の操作は

著者らが行った．

実験は以下の手順で実施した．まず，google formsを用

いたアンケート調査を行い，性別・年齢の情報を得た．次

に，嚥下機能を評価するために EAT-10を用いたアンケー

ト調査を行い，例えば「飲み込みの問題が原因で、体重が

減少した」などの合計 10個の質問に対して，「0=問題な

し」から「4=ひどく問題」の 5段階で主観的に評価しても

らった．

その後，我々が作成したウェブサイト上で以下の実験を

実施した．まず，/pa/，/ta/，/ka/，/ra/の語をそれぞれ

5秒間できるだけ多く繰り返し発音するオーラルディアド

コキネシス試験を行い，その様子の録音と録画を行った．

なお，プライバシーを考慮し，実験中は図 3 (b)のように，

鼻と口が映り，鼻より上の部分が写らないようにカメラの

位置を調整するようお願いした．

次に，これらの嚥下・構音機能と歌唱時のデータを結び

つけるため，歌唱とその様子の録音・録画を行った．撮影

範囲はオーラルディアドコキネシスの時同様に，鼻より

*2 https://crowdworks.jp/
*3 https://www.craudia.com/

下の範囲とした．歌唱する歌には，認知度の高い曲として

「ふるさと」 (高野辰之作詞・岡野貞一作曲)を選択した．

実験を開始すると，スマートフォンから伴奏が流れ始め，

図 3 (a)に示すように，その時点で歌うべき箇所が赤色で

強調して表示される．

システムの不具合によりファイルサイズが 0Byteである

ものを含む参加者のデータ，いくつかの実験を正しく行わ

なかった参加者のデータ，正しく録音・録画ができなかっ

たと申告のあった参加者のデータを除外し，クラウドソー

シングで 100件，シビックセンターで 75件のデータを得

た．「ふるさと」の歌唱の際，実際の歌唱前に数秒間ラグが

入る場合があったため，このラグをあらかじめ消去し，ど

のデータの歌唱時間も 45秒間になるように調整した．

3.2 嚥下・構音障害の基準

今回，機械学習による嚥下・構音障害の分類を行うにあ

たって，嚥下・構音機能障害の基準を定める必要がある．

本稿では，医師への相談が推奨される，EAT-10スコアの

合計が 3 点以上を嚥下障害と定義した．また，構音障害

は/pa/,/ta/,/ka/,/ra/の 5秒間の発音回数のいずれかが 15

回以下であることとした．

3.3 オーラルディアドコキネシスの音響分析

まず，オーラルディアドコキネシスに対する音響分析の

結果が先行研究と一致するかどうかを確かめるため，各発

音を音節ごとに分割して，特徴量を計算することで健常者

と構音障害者を計算機によって区別する先行研究を再実装

し，評価を行った [13]．図 4に示すように，この手法では音

声信号を 1音節ごとに分割したのち，initial burst (空気流

に起因する発音の開始地点), vowel onset (声帯の振動に起

因する周期的な音声信号の開始地点), occlusion (緩やかな

音声信号の減少)を求めて，特徴量を計算する．なお，再実

装にあたっては，著者らが提案したベイズ変化点検知手法

の代わりに，より実装の容易な 2元変化点検知を用いた [6]．

特徴量には，/pa/の連続発音時の vvq (vowel variability

quotient, 1音節中における振幅の分散)，vot (vowel onset

time, initial burstから vowel onsetまでの時間)，cst (con-

sonant spectral trend, スペクトラムの線形回帰係数)の 3

つを選択し，これを説明変数とした．また，目的変数は

嚥下障害および構音障害とした．そして，SVM (support

vector machine)による 5分割交差検証によって音響特徴

量の有用性を評価した．

3.4 歌唱の音響分析

我々はまず，前節と同様の手法により，initial burst，

vowel onset，occlusionの検出を行い，特徴量の計算を試

みた．しかしながら，/pa/などの特定の語を連続で発音す

るオーラルディアドコキネシスと違い，歌唱中は音節ごと
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図 2 参加者の分布を示したヒストグラム．青がクラウドソーシングでの，赤が東京都文京区

の高齢者の参加者を表す．左から順に，(a)年齢，(b)/pa/，/ta/，/ka/，/ra/の 5秒間

の発音回数の平均，(c)EAT-10 スコアを表す．

図 3 「ふるさと」の歌唱の実験のため使用したウェブサイトのページ (抜粋)．(a) 歌唱中は

「ふるさと」の伴奏が流れ，歌うべき箇所が楽譜上で赤く表示される．また，スマート

フォンのフロントカメラにより，(b)のように映像が表示される．被験者には鼻を含めた

鼻より下の範囲が映るようにカメラの位置を固定するようお願いをした．実際に実験に

使用したウェブサイトでは説明文が書かれているほか，一部レイアウトが図とは異なる．

表 1 歌唱データの音響分析に用いた特徴量

名称 説明

stdF0 基本周波数の標準偏差

hnr 音声の周期性の比率

jitter 基本周波数の変動する割合

shimmer 振幅の変動する割合

cpp ケプストラムのピーク値の卓立度

dfa DFA よって計算された Hurst 係数 [8]

dfa norm dfa をシグモイド関数に代入した値

の境界が明確ではないため，この手法はうまく機能しない

ことが分かった．

そこで，歌唱データが伴奏に合わせて歌われたものであ

るため，開始から何秒の時点でどの部分を歌唱したのかを

おおよそ知ることができることに着目した．まず，図 3 (a)

の楽譜の歌詞がある音符ごとに録画データを分割し，こ

れらを音節とした．その際，実際の歌唱は，本来歌うべき

パートからずれることがあることを考慮して，境界の前後

に 100msのマージンを加え，本来の時間から 200ms短く

なる用にした．次に，分割された各音声に対して，表 1に

示す特徴量を計算し，特徴量ごとに標準化を行った．

そして，得られた特徴量に対して以下の手順で変数増減

法によるロジスティック回帰分析を行い，有用な特徴量の

選択を行った．まず，選択された特徴量がゼロの状態から

スタートし，特徴量を加えたときに赤池情報量規準 (AIC)

c⃝ 2021 Information Processing Society of Japan 4

Vol.2021-HCI-195 No.38
Vol.2021-UBI-72 No.38

2021/12/1



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

図 4 オーラルディアドコキネシス時の連続した発音の分析手法 [7]．(a) 同じ語を繰り返し発

音した時の音声を音節ごとに分割する．(b)(a)において分割された各音節ごとに，initial

burst, vowel onset, occlusion の箇所を計算する．

が減少する特徴量を有用な特徴量として選択する．ただし，

多重線形性を回避するため，分散拡大係数が 5より大きく

なる特徴量は除いた．これを，AICがそれ以上小さくなら

なくなるか，選択された特徴量の数が 10個に達するまで

繰り返した．その後，得られた特徴量による嚥下・構音障

害の分類性能をロジスティック回帰によって確かめた．

3.5 歌唱の画像分析

構音・嚥下機能の評価に向けた画像分析は未だ未開拓の

領域であり，どのような特徴量がそれらの予測に適してい

るのかも不明である．そこで，我々は撮影画像から口の高

さ・幅と口の大きさに対して，時系列データ一般に適用さ

れる特徴量を歌唱中の動画データに対して適用し，有用な

特徴量を選ぶことにした．

まず，口の高さ・幅と口の大きさを歌唱中の録画データ

から推定する手順を図 5に示す．まず，図 5 (a)のように，

収集した歌唱中の動画データをフレームごとに分割して画

像データとし，haar cascadeを用いて口の範囲を抽出し，

その範囲を中心に縦と横の大きさを 3倍に拡大した後，縦

128 px,横 256 pxになるようにリサイズした [15]．ただし，

haar cascadeでは正しく口の範囲を推定できていないこと

が多かった．本稿の目的は，完全なシステムの構築ではな

く，歌唱と嚥下・構音機能の関係の調査であるため，うま

く口の範囲が切り出せていない画像は手動でラベリング

し，その画像の口の範囲は，正しい前後の切り出し範囲と

同じとした．

次に，haar cascadeによって切り出された口の画像のど

のピクセルが口に対応しているかを調べるため，近年提案

されたMaskGanを用い，顔画像の各ピクセルを顔の部位

ごとに分類する face segmentationを行った [9]．MaskGan

では，顔画像と手動でラベリングされた正解データをディー

プラーニングにより学習することで face segmentationを

行う．MaskGanに用いられたデータセットであるCelebA-

HQには，正面を向いた人の顔画像が含まれており，下半

分のみを切り出すことで，鼻より下の範囲のみが概ね映

るようにすることができる．そこで，鼻より下の部分のみ

を含む我々のデータに対して MaskGanを適用するため，

CelebA-HQの各画像の下半分のみを用いて再学習を行っ

た．MaskGanによる顔の部位の分類結果を図 5 (b)に示

す．本稿では，MaskGanによる face-segmentationの結果

出力される顔の部位のうち，上唇，下唇，口の中の部分を口

とみなした．図 5 (c)のように，口に分類された部分のみ

を白く表示すると，本来口ではないピクセルの一部が誤検

出されていることがわかる．誤検出を排除するため，隣り

合う各ピクセルを連結した時に，総ピクセル数が最大にな

る部分のみを口であるとした．最終的に口に分類された部

分を白く表示した画像を図 5 (d)に示す．この時の高さ・

幅・口の面積 (口の総ピクセル数)を動画の各フレームに対

して計算した．

その後，前節と同様に歌詞ごとにデータを分割したの

ち，時系列データ分析のための Pythonのライブラリであ

る tsfresh*4を用い，高さ・幅・口の面積に対する特徴量の

列挙を行った．そして，前節の音響特徴量の選択手法と同

様の変数増減法により，有用な特徴量を選択し，ロジス

ティック回帰による分類性能を確かめた．

4. 分析結果と考察

4.1 オーラルディアドコキネシスの音響分析

SVMによる 5分割交差検証による構音・嚥下機能の予

測結果を表 2に示す．構音障害の予測では，正解率 85%，

適合率 93%，再現率 65%となり，構音障害を概ね分類可能

*4 https://github.com/blue-yonder/tsfresh

c⃝ 2021 Information Processing Society of Japan 5

Vol.2021-HCI-195 No.38
Vol.2021-UBI-72 No.38

2021/12/1



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

図 5 画像中の口の部分を推定手順．(a) まず，haar cascade を用いて口の範囲を推定し，縦

横比が 1:2 になるように調整する (図中赤点線) [15]．その後，縦・横にそれぞれ 3 倍に

拡大した範囲を MaskGan の入力とする (図中青点線) [9]．(b)MaskGan によって出力

された face segmentation の結果．顔の部位ごとに色分けをしている．(c)(b) の内，上

唇・下唇・口の中のみを白で表示した画像．一部がご検出されていることが確認できる．

(d)口に分類されたピクセルのうち，隣り合う各ピクセルを連結したときに総ピクセル数

が最大になるものののみを口とし，白で表示した画像．

表 2 /pa/の連続発音から構音・嚥下障害を予測した時の混同行列

Predicted

構音障害 P N

A
ct
u
a
l P 34 18

N 4 118

Predicted

嚥下障害 P N

A
ct
u
a
l P 0 15

N 0 159

であることが分かった．これは先行研究と一致する [13]．

一方で，嚥下障害の予測では全てが陰性だと判定され，適

合率，再現率がともに 0%となり，今回用いた特徴量は嚥

下障害の予測には有用でないことが分かった．

4.2 歌唱の音響分析

変数増減法によって得られた音響特徴量を表 3，表 4に

示す．また，これらの特徴量を用いたロジスティック回帰

分析によって得られた混同行列を表 5に示す．嚥下障害で

は正解率 92%，適合度 67%, 再現率 13%となり，特に再

現率の低さが目立つ．一方で構音障害の分類の場合，正解

率 76%，適合度 67%, 再現率 42%となり，再現率を比較し

て，嚥下障害より高い分類性能が得られた．

4.3 歌唱の画像分析

音響分析と同様に，変数増減法によって得られた特徴

量を表 6，表 7に示す．表 6の height autocorrelationは

口の高さの自己相関を，height large stdは口の高さの最

表 3 変数増減法により選択された構音障害を予測する音響特徴量

括弧内は音符の番号と歌詞を表す (以下同様)．

feature coef std err P > |z|
const -1.1820 0.218 0.000

hnr(16 shi) 1.1958 0.312 0.000

jitter(25 tu) 0.4506 0.207 0.030

hnr(13 gi) -0.9857 0.339 0.004

cpp(23 bu) -0.5643 0.246 0.022

cpp(20 ma) 0.7434 0.242 0.002

cpp(53 ta) -0.5836 0.224 0.009

hnr(12 sa) 0.6716 0.326 0.040

jitter(39 ma) -0.6282 0.257 0.015

shimmer(50 su) 0.4384 0.208 0.035

cpp(44 u) -0.4147 0.233 0.075

大と最小の差と標準偏差との比率と表す．また，表 6の

width lempel complexityは変化の複雑度を定量化した値

であり [10]，area change quantilesは口の面積の四分位範

囲の変化の度合いを定量化した値である．これらの特徴

量を用いたロジスティック回帰分析によって得られた混

同行列を表 8に示す．嚥下障害では，正解率 94%，適合

率 100%，再現率 29%となっており，音響分析の場合と同

様にほとんどが嚥下障害者ではないと分類されている．一

方構音障害では，正解率 78%，適合率 77%，再現率 40%

となり，嚥下障害と比較すると，特に再現率に関して良い
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表 4 変数増減法により抽出された嚥下障害を予測する音響特徴量

feature coef std err P > |z|
const -6.6844 1.406 0.000

dfa alpha(36 ha) -1.7405 0.643 0.007

dfa alpha norm(45 ri) 4.1206 1.639 0.012

cpp(38 i) 2.5413 0.702 0.000

cpp(20 ma) -3.0874 0.904 0.001

cpp(13 gi) 1.8324 0.581 0.002

dfa alpha(47 te) -2.1185 0.752 0.005

dfa alpha norm(14 o) 2.5197 0.872 0.004

dfa alpha(43 gu) -2.8262 1.103 0.010

hnr(16 shi) -1.4880 0.571 0.009

hnr(46 i) 1.0126 0.499 0.042

表 5 歌唱中の音響特徴量による構音・嚥下障害予測時の混同行列

Predicted

構音障害 P N

A
ct
u
a
l P 22 30

N 11 111

Predicted

嚥下障害 P N

A
ct
u
a
l P 2 13

N 1 158

表 6 変数増減法により抽出された嚥下障害を予測する画像特徴量

feature coef std err P > |z|
const -4.1361 0.705 0.000

height autocorrelation(14 o) 1.8895 0.480 0.000

height large std(50 su) -1.4336 0.392 0.000

表 7 変数増減法により抽出された構音障害を予測する画像特徴量

feature coef std err P > |z|
const -1.0912 0.202 0.000

width lempel complexity(26 ri) 1.3178 0.313 0.000

area change quantiles(43 gu) 6.2685 2.526 0.013

表 8 歌唱中の画像特徴量による構音・嚥下障害予測時の混同行列

Predicted

構音障害 P N

A
ct
u
a
l P 20 31

N 6 114

Predicted

嚥下障害 P N

A
ct
u
a
l P 4 10

N 0 157

結果が得られた．

4.4 分析結果のまとめ

オーラルディアドコキネシスに対する音響分析は構音障

害をよく予測するという既存研究と一貫性のある結果が得

られた．また，変数増減法によって選択された歌唱中の音

響・画像特徴量は嚥下障害に対して有効な予測をできない

ものの，構音障害に対してある程度有用な予測が可能であ

ることが示された．この結果は, jitter，shimmer，HNR，

dfaといった音響特徴量が歌唱中の音声にも有効である可

能性を示唆している．

5. おわりに

本稿では，歌による嚥下・構音機能の定量的評価手法の

実現に向けて．歌唱データの音響・画像分析を行った．変

数増減法による特徴量の選択の結果，構音障害は比較的分

類性能が高い一方，嚥下障害では分類性能が低いことが確

認された．今後の課題を以下に挙げる．

5.1 歌唱中の音節の正確な分割

今回の歌唱の音響分析では，楽譜上の音符ごとに区切ら

れた音声を擬似的に音節とみなし，音響特徴量の計算を

行った．しかし，図 4に示した intial burst, vowel onset,

occlusionなどから計算される音響特徴量が，オーラルディ

アドコキネシスでの音響分析では構音障害の高い分類性

能を発揮したことを踏まえると，歌唱中の音声のこれらの

分析が分類性能の向上に寄与する可能性がある．前述の通

り，オーラルディアドコキネシスに用いたアルゴリズムは，

音節ごとの境界が曖昧になる歌唱には直接適用できないた

め，新たなアルゴリズムの考案を今後の課題としたい．

5.2 音響・画像分析に基づいた口腔機能の採点

歌唱を通じて分析された口腔機能を点数としてユーザー

にフィードバックすることで，ユーザーの口腔機能の訓練

のモチベーションの向上が期待できる．そのために，音響・

画像特徴量を用いた口腔機能の採点方法について今後検討

していきたい．

5.3 嚥下・構音障害のデータ収集

これまで我々が募集した参加者は，構音・嚥下機能に関

して医師の診断を受けた人たちではなかったため，嚥下・

構音障害の割合が少ないという問題がある．今後，我々は

嚥下・構音機能に障害を抱える人たちのデータも収集して

いくことで，これを解決する予定である．
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