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あらまし 音声に含まれる音韻性を維持しつつ，話者性を変換する技術に声質変換がある．近年，この技術を福祉分
野に応用する研究が進められており，本研究ではアテトーゼ型脳性麻痺による構音障害者を対象とする．アテトーゼ
型脳性麻痺による構音障害者の多くは，運動障害の結果として構音と同時に手足にも障害があり，彼らの不安定な発
話を聞き取りやすく変換する技術が求めれている．健常者の声質変換で一般的な混合正規分布モデル (GMM)や非負
値行列因子分解 (NMF)による変換が障害者にも応用されていたが，スペクトル特徴量を中心とした変換が多かった．
構音障害者の場合，健常者と比較してDurationが長くなる傾向があると同時に，発話リズムの乱れによって構音が不
安定になる例があり，この現象が発話を聞き取りにくくする原因となっていた．そこで，本研究では，障害者発話の
Durationを健常者発話の Durationへと変換することで，聞き取りやすさの向上を目指す．障害者発話は音素前後関
係によってDurationが様々に変化するため，単純な線形変換では対応が困難であると考えられる．また，声質変換は
明示的な音声認識を行わないため，音声合成モデルで用いられる Durationモデルの構築は難しい．そこで本研究で
は，従来の統計的声質変換モデルで変換可能なフレームベースのDuration特徴量を提案する．障害者と健常者の間の
パラレル発話間のマッチング距離を Duration特徴量とし，入力話者スペクトル特徴量から出力話者の Durationを推
定することにより，フレームベースで Durationを変換することができる．本稿では，声質変換において最も一般的な
GMMに基づく最尤変換を用いる．変換した Durationを健常者のものと比較することで，手法の有効性を確認した．
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Abstract We present in this paper a voice conversion (VC) method for a person with an articulation disorder

resulting from athetoid cerebral palsy. The movements of such speakers are limited by their athetoid symptoms,

and their utterances are often unstable or unclear, which makes it difficult for them to communicate. Most of

conventional VC methods convert spectral features and duration is not converted. In a case of dysarthric speech,

its duration tends to be longer than non-dysarthric speech. Therefore, duration conversion is needed to convert

dysarthric speech to non-dysarthric speech. In a case of F0 conversion, linear conversion is often adopted. However,

it does not work well in case of duration conversion because the duration of dysarthric speech will be different

depends on phoneme and the physical condition of the speaker. In a text-to-speech system, the duration is modeled

by hidden Markov Model (HMM). However, in the case of VC, we cannot use HMM because phoneme labels of

an input utterance are not given. This paper proposes duration conversion for dysarthric speech which converts

dysarthric duration to non-dysarthric duration. Frame-wise duration features are proposed and it is converted by

Gaussian mixture model (GMM) which is the most approved model in VC.
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1. は じ め に

近年，情報技術の福祉分野への応用が進んでいる．例えば，
画像認識技術の応用による手話認識 [1]～[3]，文章読み上げシス
テム [4]～[6]，ウェアラブル音声合成システム [7] など，その応
用領域は幅広い．本研究では，脳性麻痺による構音障害者に焦
点をあて，彼らの不安定な発話音声を，聞き取りやすく変換す
ることを目指す．
現在，日本だけでも約 3 万 4 千人の言語・聴覚障害者がお

り，言語障害の原因の一つとして脳性麻痺をあげることができ
る．脳性麻痺とは，筋肉の動きをつかさどる脳の部分が受けた
損傷が原因で筋肉の制御ができなくなり，けいれんや麻痺，そ
のほかの神経障害が起こる症状のことである．それらの原因は
多様であり，出生前・出生時・出生直後の脳への酸素供給，出
生前の胎内感染，妊娠中毒症，分娩時の外傷，仮死状態，未熟
出生，出生後の脳を覆う組織の炎症や外傷性損傷などがあげら
れている．また，脳性麻痺は脳の損傷部分によって痙直型（大
脳皮質），アテトーゼ型（中脳もしくは脳基底核），失調型（小
脳），混合型（脳の広範囲）に分類される [8]．それぞれ，痙直型
は正常な筋の伸張反射が過度になる，アテトーゼ型はアテトー
ゼと呼ばれる筋肉の不随意運動を伴う，失調型は協調運動の障
害が現れ，混合型はそれぞれの症状が混合して現れるというよ
うな症状が見られる．
本論文では，アテトーゼ型の脳性麻痺による構音障害者を対

象としている．アテトーゼ型は，脳性麻痺患者の約 20% に発
生する．筋肉の随意運動や姿勢の調整を行っている大脳基底核
（大脳皮質，視床や脳幹を結び付けている神経核の集まり）に損
傷を受けたことにより，アテトーゼと呼ばれる，筋肉が不随に
動き正常に制御できない症状が現れる．とくに意図的な動作を
行う場合や，緊張状態にある時に見られ，この運動障害の一つ
として，正しく構音できない場合がある．症状は軽度から重度
まで様々であり，知能障害を合併していないケースや比較的知
能障害の程度が軽いケースも多いのが特徴である．また，アテ
トーゼ型脳性麻痺による構音障害者の多くは，身体が不自由で
あるため，彼らのコミュニケーション支援システムとして，ハ
ンズフリーなデバイスシステムが求められている．
文献 [9]において，我々は DCTにかわる，構音障害者の発話

変動にロバストな特徴量抽出方法として主成分分析 (Principal

Component Analysis : PCA)に基づく特徴量抽出を提案した．
さらに，文献 [10]において我々は，構音障害者の音声認識率を
改善するため，Multiple Acoustic Frames (MAF)を提案した．
これらの研究の成果にも関わらず，構音障害者の音声認識率は
健常者の認識率と比較して低い．健常者音声から構築した不特
定話者モデルを用いた，構音障害者の音声認識率は 3.5%であ
り，この結果は構音障害者の発話スタイルが健常者と大きく異
なっていることを示している．
現在，音声信号処理分野で研究されているハンズフリーな音

声デバイスシステムに，声質変換がある．声質変換は，音声に
含まれている音韻性を維持しながら話者性を変換する技術であ
り，話者変換をタスクとして研究が進められてきた [11]．また，

この技術は感情変換 [12] や帯域幅拡張 [13] などに応用されて
きた．
なかでも混合正規分布モデル (Gaussian Mixture Model :

GMM)を用いた手法 [11], [14] はその精度のよさと汎用性から
広く用いられており，多くの改良がされ続けられている．基本
的には，変換関数を目標話者と入力話者のスペクトル包絡の期
待値によって表現し，変数をパラレルな学習データから最小二
乗法や最尤推定によって推定する．中村ら [15] は GMM を用
いた声質変換手法を喉頭摘出者に応用し，電気式人工喉頭を用
いた発話を自然性の高い音声へと変換した．文献 [16] におい
て，我々はアテトーゼ型脳性麻痺による構音障害者のための，
話者性を維持した声質変換を提案した．この手法では，アテ
トーゼ型脳性麻痺による構音障害者の発話特徴である，子音が
不安定になりやすいという性質を利用し，入力辞書に障害者発
話，出力辞書に障害者の母音と健常者の子音とを組み合わせた
Combined-dictionaryを用いることで，障害者の話者性を維持
した変換を実現した．
しかしながら，これまでの声質変換技術はスペクトル変換に
着目したものがほとんどであり，発話長，Durationを変換した
ものは少なかった．構音障害者の発話の場合，健常者と比較し
て Durationが長くなる上，アテトーゼ現象によって発話リズ
ムが崩れる例が指摘されている [17]．特に文章単位の長い発話
においては，Duration が聞き取りやすさに与える影響が大き
いと考えれる．声質変換において，F0 は線形変換を用いるこ
とが多かったが，Duration は前後の音素関係によって多様に
変化するため，線形変換を用いることは困難である．音声合成
においては，Durationは隠れマルコフモデル (Hidden Markov

Model: HMM)によってモデル化されることが多いが，入力音
声の音素ラベルが与えられない声質変換での使用は困難である．
文献 [18]のように声質変換に Durationモデルを導入したもの
もあるが，これも音素認識を前提としており，認識が困難な構
音障害者発話への応用は難しい．
本研究では障害者発話の Durationを健常者発話の Duration

へと変換することで，聞き取りやすさの向上を目指す．障害者
発話は音素のつながりによって，Durationが様々に変化するた
め，単純な線形変換では対応が困難であると考えられる．そこ
で，本研究では従来の統計的声質変換モデルをベースに，パラ
レルデータ間のアライメント情報に基づいたフレームベースの
Duration 特徴量を提案する．障害者と健常者の間のパラレル
発話間のマッチング距離を Duration特徴量とすることで，入
力話者に対する出力話者の Durationを，入力話者のフレーム
ベースで記述することができる．入力話者のスペクトル特徴量
と，求められた Duration特徴量を結合しモデル学習すること
で，音素ラベルが与えられない声質変換のようなタスクにおい
ても Duration変換が可能である．また，Durationは前後の音
素関係によって変化すると考えられるため，入力特徴量として
複数フレームを考慮した長距離特徴量を用いる．
以下，第 2章で提案手法の概要を述べ，第 3章で特徴量変換
手法について説明する．第 4章で評価実験を行い，第 5章で本
稿をまとめる．
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図 1 Duration 変換の概要
Fig. 1 Flow of the proposed duration conversion.

2. Duration変換とその特徴量抽出

図 1に提案手法の概要を示す．本手法には，学習と変換の 2

つの段階が存在する．学習段階では，学習データとして入力話
者と出力話者の間の同一発話内容から成るパラレルデータを用
いる．まず，パラレルデータから vocoderを用いて特徴量抽出
を行い，得られたスペクトル包絡からメルケプストラムを求め
る．続いて，求められたパラレルデータのメルケプストラムを
用いて，データ間のアライメントを取る．得られたアライメン
ト情報から，入力話者と出力話者の Durationの関係性を表し
た特徴量を求め，これを出力特徴量とする．入力特徴量として
は，入力話者のメルケプストラムから求められた長距離特徴
量を用いる．入力特徴量と出力特徴量を結合し，モデル学習を
行う．
変換段階では，入力話者のテスト発話から Vocoder を用い

て特徴量抽出を行う．特徴量で得られたスペクトル包絡から
メルケプストラムを求め，変換モデルに入力する．変換によっ
て得られた Duration 特徴量と入力された発話の特徴量から，
Vocoderを用いて波形生成を行う．
2. 1 Duration特徴量
本章では，フレームベースの Duration特徴量について述べ

る．ここでは，入力話者の発話に対する出力話者の Duration

を，入力話者の発話フレームベースで求めることを目的とする．
まず，入力話者の特徴量系列 x = [x1, . . . ,xt, . . . ,xTx ]と同一
発話内容の出力話者特徴量系列 y = [y1, . . . ,yt, . . . ,yTy ] の間
のアライメントを取る．ここで，Tx, Ty はそれぞれの特徴量系
列のフレーム数を表す．アライメント情報の取得にはDynamic

Programming (DP)による伸縮マッチングを用いる．DPマッ
チングは，下記のコスト関数を最小化する経路を求める最適化
問題である．

F = min

∑
w(k)d(xk,yk)∑

w(k)
(1)

図 2 Duration 特徴量の概要
Fig. 2 Flow of the duration feature extraction.

ここで，F は (x, y) = (1, 1)から (Tx, Ty)へ至る経路を表す．
dは 2つのベクトル間のユークリッド距離，w は傾斜重みを表
す．本稿では，整合窓は用いず，声質変換で一般的に用いられ
る対称形の経路を用いる．
続いて，アライメントの取れたパラレル発話から，入力話者
の Duration特徴量を求める．図 2にその概要を示す．入力話
者特徴量の t番目のフレームを xt としたとき，対応するフレー
ムの Duration特徴量を durt とする．任意のフレーム xt に対
して，アライメントの取られ方は図 2のような 2つのパターン
に分けられる．まず，図の左側のように入力話者特徴量の 1つ
のフレーム xt に対して出力話者特徴量の複数のフレームが結
びついている場合を考える．出力話者特徴量に合わせて入力話
者特徴量を引き伸ばした場合，xt のフレームシフトは，それに
対して結びついた出力話者特徴量のフレーム数分引き伸ばされ
ることになり，この仮想的なフレームシフトを xt に対応する
Duration特徴とする．次に，図の右側のように，出力話者特徴
量の 1つのフレームに対して，xt を含む複数フレームの入力話
者特徴量が結びついている場合を考える．出力話者特徴量に合
わせて入力話者特徴量を場合，xt のフレームシフトは，出力話
者特徴量と結びついた入力話者特徴量のフレーム数分押し縮め
られることになり，この仮想的なフレームシフトを xt に対応
する Duration特徴とする．
以上のように，DPマッチングに基づいて，入力話者特徴量
に対する出力話者の Duration が, 入力話者のフレームベース
で得られる．Duration の急激な変化によって，不自然に変換
されることを防ぐため，実装上はこうして得られた Duration

特徴に対して平均フィルターをかけたものを用い，その窓幅は
実験的に最適なものを選択する．
2. 2 長距離特徴量
従来の声質変換手法では，スペクトル特徴量にシングルフ
レームとその動的特徴量を連結したものを用いることが一般
的であった．しかしながら，Duration の変換を考えた場合，
Duration は前後の音素の影響を大きく受けると考えられるた
め，従来のような短時間情報のみを含んだ特徴量では不十分で
あると考えられる．そこで本稿では，入力特徴量として，メル
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ケプストラムの複数のフレームを考慮した長時間特徴量を用
いる．
図 3 に長距離特徴量の概要を示す．入力話者特徴量を

x = {x1, . . . ,xTx} とし，その次元数を dx とする．前後 L

フレームをまとめたセグメント特徴量を求めると，その次元
数は dx(2L − 1)となる．セグメント特徴量に対して主成分分
析 (Principal Component Analysis: PCA)を適用することで，
Dx 次元の長距離特徴量X = {X1, . . . ,XTx}が得られる．

図 3 長距離特徴量の概要
Fig. 3 Flow of the construction of long-term image features.

3. GMMに基づく最尤特徴量変換

本稿では，特徴量変換手法として，声質変換で最も一般的な
GMMに基づく最尤特徴量変換 [14]を用いる．入力話者のスペ
クトル特徴量と，入力話者に対応する出力話者の Duration特
徴量を結合して GMMを学習することで，特徴量空間は教師な
しで音響クラスに分離され，その音響クラスごとに Duration

変換が可能となる．
入力特徴量と出力特徴量の結合確率分布は複数の多次元正規

分布モデルN (.;μ,Σ)によって表される．入力特徴量をX，出
力特徴量をYとすると，特徴量結合ベクトル Z = [XTYT]T の
確率分布 p(Z)は下記のようにモデル化される．

p(Z|Θ(z)) =

M∑
m=1

αmN (Z;μ(z)
m ,Σ(z)

m ), (2)

μ(z)
m =

[
μ(x)

m

μ(y)
m

]
, Σ(z)

m =

[
Σ

(xx)
m Σ

(xy)
m

Σ
(yx)
m Σ

(yy)
m

]
(3)

μ(x)
m ，Σ

(xx)
m 並びに μ(y)

m ，Σ
(yy)
m はそれぞれ入力特徴量・出力

特徴量の平均ベクトル，分散共分散行列を表す．αm はm番目
の正規分布に対する重みであり，分布の総数がM で表される．
Θz はパラメータの集合であり，全てのmに対する αm, μ(x)

m ,

μ(y)
m , Σ

(xx)
m , Σ

(yy)
m , and Σ

(xy)
m が含まれる．これらのパラメー

タは EMアルゴリズムで推定される．
変換時には，入力特徴量Xが与えられたときのY の確率分

布を考える．すなわち，

p(Y|X,Θ(z)) � p(m̂|X,Θ(z))p(Y|X, m̂,Θ(z)) (4)

ただし，

p(mt|Xt,Θ
(z)) =

αmN (Xt;μ
(x)
m ,Σ

(xx)
m )∑M

n=1 αnN (Xt;μ
(x)
n ,Σ

(xx)
n )

(5)

p(Yt|Xt,mt,Θ
(z)) = N (Yt;E

(y|x)
m,t ,D(y|x)

m ). (6)

m̂は準最適な混合系列であり，次のように表される．

m̂ = arg maxP (m|X,Θ(z)). (7)

式 (4)の対数尤度関数は次のように表される．

log p(Y|X, m̂,Θ(z))

=− 1

2
YTD

(y|x)
m̂

−1
Y +YTD

(y|x)
m̂

−1
E

(y|x)
m̂ +K (8)

ただし，

E
(y|x)
m̂ = [E

(y|x)
m̂1,1

,E
(y|x)
m̂2,2

, · · · ,E(y|x)
m̂T ,T ] (9)

D
(y|x)
m̂ = diag[D

(y|x)
m̂1,1

,D
(y|x)
m̂2,2

, · · · ,D(y|x)
m̂T ,T ]. (10)

ここで，静的特徴量と動的特徴量の関係を表す行列W を用い
ると，求めたい特徴量系列 ŷは

ŷ = (WTD
(y|x)
m̂

−1
W)−1WTD

(y|x)
m̂

−1
E

(y|x)
m̂ . (11)

のように表される．
一般的な声質変換では，パラメータ数の削減のため，分散共
分散行列に対角行列を用いることが多かった．本研究では，異
なる次元数かつ異なる性質の特徴量変換を行うため，非対角の
分散共分散行列を用いる．

4. 評 価 実 験

4. 1 実 験 条 件
入力話者として構音障害者の音声として使用するため，男性
のアテトーゼ型構音障害者 1名による 100文を収録した．発話
内容は ATR 音素バランス文 [19] を用いた．50 文を学習デー
タ，残りの 50文をテストデータとした．対となる健常者音声
は，ATR音声データベースに収録されている男性話者のもの
を使用した．それぞれの音声のサンプリング周波数は 16kHz，
フレームシフトは 5msである．障害者音声は，HMMの強制ア
ライメントをベースに，手動でラベルの修正を行った．
学習データから音声分析合成WORLD [20] を用いてスペク
トル包絡，基本周波数，非周期成分を抽出する．抽出したスペ
クトル特徴量から 24 次元のメルケプストラムを計算し，DP

マッチングの特徴量として用いる．Duration 変換時には，入
力特徴量として入力話者のメルケプストラムから求めた長時間
特徴量を，出力特徴量として Duration特徴量とその δ 特徴量
を結合したものを用いる．WORLD は分析窓のフレームシフ
トが可変であるため，推定された Duration特徴量をを用いて，
入力話者のスペクトル包絡，基本周波数，非周期成分が再合成
される．本稿では，Duration に着目するため，スペクトル包
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絡，基本周波数，非周期成分は入力話者のものを用いる．
客観評価指標として，式 (1)で示される，入力話者あるいは

変換音声と出力話者の間のメルケプストラムによる DP距離を
用いた．また，音素ラベルごとに，健常者，障害者，変換後の
Durationを求め，その差を比較した．
4. 2 実 験 結 果
図 5 に長距離特徴量の窓幅による DP 距離の変化を示す．

Sourceは変換前の障害者音声と目標となる健常者音声間の DP

距離示し，Lは図 3における窓幅を表す．図より，Duration変
換によって，無変換の場合と比較して DP距離が削減できてお
り，提案手法の有効性が確認できる．L = 5の場合が最も適切
に変換できることがわかる．

図 4 長距離特徴量の窓幅による DP 距離の変化
Fig. 4 DP score as a function of the number of mixture compo-

nents using long-term features.

図 5に，平均フィルタの窓幅による DP距離の変化を示す．
M がその窓幅を表す．長距離特徴量は L = 5とした．図より，
M = 6の場合が最も適切であることがわかる．

図 5 平均フィルタの窓幅による DP 距離の変化
Fig. 5 DP score as a function of the number of mixture compo-

nents using mean filters.

表 1に音素ごとのDuration変換結果を示す．s/t−1，c/t−1

はそれぞれ，障害者音声と健常者音声のDuration比から 1を引
いたもの，変換音声と健常者音声の Duration比から 1を引い
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図 6 構音障害者の発話スペクトル例 //rusuchuno

Fig. 6 An example of dysarthric speech spectrogram.
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図 7 Duration 変換を行った発話スペクトル例 //rusuchuno

Fig. 7 An example of duration converted spectrogram.

たものを表し，絶対値が 0に近いほど正しく変換できているこ
とを示す．表より，ほとんど全ての音素について適切に変換で
きていることがわかり，特に母音については健常者のDuration

に大きく近づいていることがわかる．
図 6に構音障害者の発話スペクトル例，図 7に Duration変
換を行った発話スペクトル例を示す．発話は全体的に短くなっ
ており，特に障害者に見られる “rusu”と “chuno” の間の不自
然なポーズが，変換によって短くなっていることがわかる．

5. お わ り に

本論文では，アテトーゼ型構音障害者を対象としたDuration

変換を行った．従来一般的なGMMによる特徴量変換で用いる
ことができるフレームベース Duration特徴量を提案し，客観
評価によってその有効性を確認した．入力話者のスペクトル特
徴量と，対応する出力話者の Durationを結合してモデル学習
することにより，音響クラスごとにDurationが表現でき，声質
変換のような明示的な音素ラベルを推定しないタスクにおいて
も Duration変換が可能になった．今後は，提案した Duration

変換を行った上で，スペクトル変換や F0変換を行い，障害者
音声を健常者音声へと変換することを目指す．また，本実験で
は対象とした構音障害者は 1名にとどまっているため，今後は
話者数を増やして提案手法の有効性を確認する予定である．
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