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1 はじめに

脳性麻痺などの構音障害者の発話は健常者に比べ

不安定である．また，多くの発話収録は構音障害者に

大きな負担を掛ける場合がある．そこで本研究では，

構音障害者を対象としたコミュニケーション支援とし

て構音障害者の少量データを用いた，テキスト音声

合成 (TTS) 及びノンパラレルな声質変換システムを

提案する．

TTSは与えられた任意のテキストから音声を生成

する技術であり，これまで多くの手法が提案されてき

た．統計的音声合成としては Hidden Markov Model

(HMM)[1]が主流であったが近年，Deep Neural Net-

works (DNN)による音声合成 [2]が隠れマルコフモ

デルよりも高い精度を示し，広く用いられている．ま

た，音声合成は障害者を対象にも用いられており [3]，

例えば，山岸 [4]は音声を集めデータベースを構成し，

ALS患者の TTSシステムを構築している．

声質変換は入力の言語情報はそのままに，話者の

感情や話者性を変換する技術 [5] であり，Gaussian

Mixture Model (GMM)[6]が一般的に用いられてき

た．音声合成と同様に，近年声質変換もDNNによる

モデルが多く提案されてきている．これらの声質変

換は一般的に同一発話内容・発話長のパラレルデー

タを準備する必要があるが，マッチングミスによる

音質劣化の問題もある．構音障害者の発話は一部子

音の欠落や音素の間延びがあり，特にマッチングを取

ることが難しい．適応型制限ボルツマンマシン [7]や

CycleGAN[8]などパラレルデータを必要としない手

法もある．これらの手法は，マッチングミスによる音

質劣化の問題を解決する．

TTSにより直接構音障害者の音声を生成する手法

もあるが，これには多くのデータが必要となる．さ

らに前述の通り，子音の欠落により音声が不明瞭とな

る．そこで本手法では健常者音声により TTSモデル

を作成し，得られた音声を声質変換することで構音

障害者の音声に近づける．

2章で提案手法，3章で実験条件・結果，4章でま

とめ・今後の展開について述べる．

2 複合型音声合成

本研究の手法をFig. 1に示す．前述の通り，本手法

は TTSと声質変換を複合したシステムである．TTS
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Fig. 1 A flow of proposed speech synthesis system

にはBidirectional LSTM[9]を用いて健常者音声で学

習を行う．得られた音声を CycleGANを用いて構音

障害者音声へと声質変換する．

2.1 Bidirectional LSTMを用いた TTS

Fig. 2に Bidirectional LSTMによるテキスト音声

合成の概要を示す．Bidirectional LSTMはRecurrent

Neural Networksに基いて構成される．隠れ層を h =

(h1，· · ·，hT ) ，出力を y = (y1，· · ·，yT )， 入力を
x = (x1，· · ·，xT ) ， 時系列を t = 1 · · ·T とすると
Recurrent Neural Network (RNN)における，隠れ層

の状態と出力の関係は以下のように示される．

ht = H(Wxhxt +Whhht−1 + bh) (1)

yt = Whyht + by (2)

W は重み行列を表す． (Wxhは入力と隠れ層間の重

みを表す．) bはバイアスを表す． (bhは隠れ層のバイ

アスを示す．) H は非線形活性化関数を表す．LSTM

では非活性化関数H は以下のように示される．

it = σ(Wxixt +Whiht−1 +Wcict−1 + bi) (3)

ft = σ(Wxfxt +Whfht−1 +Wcfct−1 + bf ) (4)

ct = ftct−1 + ittanh(Wxcxt +Whcht−1 + bc) (5)

ot = σ(Wxoxt +Whoht−1 +Wcoct + bo) (6)

ht = ottanh(ct) (7)

σは sigmoid関数，i，f，cは入力ゲート，忘却ゲート，

出力ゲート，メモリーセルを表す．
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Bidirectional RNNは隠れ層においてフォワード状

態とバックワード状態の 2つを持ち，以下で示される．
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Fig. 2 Bidirectional LSTM speech synthesis system

2.2 CycleGAN声質変換 [8]

CycleGANは Fig. 3で示されるように，2つの生

成器 (GXY , GY X)と 2つの識別器 (DX , DY )から構

成される．

Fig. 3 CycleGAN training

これらは Adversarial Loss，Cycle-consistency

Loss，Identity-mapping Lossを用いて学習される．

Adversarial Lossを最小化することで生成器 GXY

は，教師 y と区別できないデータを生成する．一方

識別器 DY はこの関数を最大化することで生成され

たデータと y を区別するように学習される．逆方向

についても同様である．Adversarial Lossは統計的平

均化を避ける効果があり，過剰平滑化による音声劣化

を防ぐ効果がある．

Cycle-consistency Lossは変換した入力を逆変換す

ると元に戻るという制約を与えることで，コンテキ

ストを保持しながら変換を行う．

Identity-mapping Lossは目的データを入力とした

時変換しないように学習する関数である．Identity-

mapping Lossを用いることで声質変換において言語

情報を保持するように学習が行われる．これらの関

数を組み合わせることで，CycleGANはノンパラレ

ルな学習サンプルから目的データへのマッピングを

学習する．本論文では，生成器と識別器はそれぞれ

1次元 CNNを用い，生成器は U-Net[10]構造を使用

した．

3 評価実験

3.1 実験条件

実験データには構音障害者の男性 1 名，健常者の

男性 1名を使用した．健常者の選択にはヘッドホンを

用いた聴取実験により構音障害者に一番声質が近い

話者を選択した．学習にはATR 音素バランス文 [11]

を用いた．

TTSでは，450 文を学習，43 文を評価，10 文を

テストに用いた．健常者の durationは構音障害者の

平均発話長を用い，母音の長さを線形変換した．

声質変換ではそれぞれ 20文，50文，100文を用い実

験を行った．サンプリング周波数は 16kHz，フレーム

シフトは 5msとした．音響特徴量は STRAIGHT[12]

で抽出した 60次元メルケプストラム，基本周波数，

非周期性指標を用いた．言語特徴量は形態素解析を

行い，HTS questionにより 975次元抽出を行った．

声質変換には，60次元のうちパワーを除いたメルケ

プストラムの低次 24次元を使用した．特徴量を Fig.

4に示す．

Fig. 4 Parameters used by synthesis

f0 の線形変換式を次に示す．

f ′0t =
σtrg

σsrc
(f0t − µsrc) + µtrg (11)

f ′0t は変換後のフレーム tの f0,µtrg, σtrg は構音障害

者の f0 の平均と分散，µsrc, σsrc は健常者 f0 の平均
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と分散である．f0t は構音障害者のフレーム tの f0で

ある．

3.2 実験結果

3.2.1 スペクトログラム比較

スペクトログラムの比較を Fig. 5に示す．障害者

音声 100文で学習を行い，生成を行った．

構音障害者の元音声では子音 rが欠落しているが，

合成音声では健常者音声からの声質変換の為子音が

存在する．これにより聞き取りやすさが向上すると

考える．

られまた構音障害者は健常者と比べ高周波成分が

弱い傾向があるが，合成音についても同様の傾向が

見られた．特に母音において構音障害者の特徴を捉

えていることが確認できる．

3.2.2 Mel-Cepstral Distortion

次にMel-Cepstral Distortion (Mel-CD) の比較結

果を Fig. 6に示す．Mel-CDは次式で表される．

MelCD[dB] =
10

ln10

√√√√2

P∑
i=1

(mc
(x)
i −mc

(y)
i )2 (12)

mc
(x)
i ，mc

(y)
i はそれぞれ，ターゲット音声・変換さ

れた音声のメル周波数ケプストラム係数である．

実験は学習に用いられていない発話 10文を用いた．

DNN+Cycle，DNN，originalはそれぞれ提案手法に

よる音声，DNNによる合成音声，健常者音声を表す．

20文の学習ではわずかに DNN合成音声に劣ったが，

50 文，100 文において提案手法が上回った．50 文，

100文では DNNによるピッチや durationの推定に

不十分である為だと考えられ，本提案手法の効果が

示された．

3.2.3 Global Variance

次に Global Varianceについての比較を Fig. 7に

示す．合成音はそれぞれ 100文の学習データを用い

て生成を行った．本手法において，元音声に近いGV

が得られた．これは CycleGANの過剰平滑化を抑制

する効果だと考えられる．

4 おわりに

本論文では，Bidirectional LSTM及び，CycleGAN

を用いた構音障害者の少量学習データを用いた音声

合成システムについて提案を行った．

スペクトログラムの比較では，構音障害者の母音

を上手く学習していることを示した．また構音障害

者の子音の欠落の改善を示した．

Mel-CD の比較では，50 文，100 文の学習で得ら

れた音声においてDNN合成音声より高い精度を示し

健常者元音声

構音障害者元音声

構音障害者合成音

Fig. 5 スペクトログラム比較
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Fig. 6 Mel-Cepstrum Distortion

Fig. 7 Global Variance

た．また Global Varianceの比較では CycleGANに

よる平滑化の改善が見られた．

今後，CycleGANの別の損失関数の検討を行う．ま

た，Vocoderを通す事による音質劣化は避けられない

ため，End-to-End，Vocoder-Freeな音声合成手法を

検討する．
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