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1 はじめに

脳性麻痺による構音障害者の発話は，筋肉の
不随意運動により喉や口の筋肉を正常に動かす
ことが出来ないため，健常者と比べて不安定で
あり，コミュニケーションを難しくしている．ま
た，多量の発話の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，脳性麻痺による構音障害

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)システムを提案する．
テキスト音声合成とは， 任意に与えられたテ

キストから対応する音声を合成する技術である．
これまでテキスト音声合成を実現するための多く
の手法が提案されており， 従来手法として隠れ
マルコフモデル (Hidden Markov Model: HMM)

を用いたもの [1]が最も代表的であった．
近年では DNN (Deep Neural Network) を用

いた音声合成 [2]が，従来の隠れマルコフモデル
を用いた場合と比べ高音質の合成音が作成できる
ため DNNを用いた音声合成が主となっている．
音声合成は障害者支援にも用いられ，山岸ら [4]

は様々な人々の音声を集めデータベースを構成
し，ALS患者の為の TTSシステムを構築した．
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．
前研究 [5]ではTTSで得られた健常者音声を，

少量の構音障害者音声で学習した声質変換モデ
ルで変換を行った．本研究では健常者音声で学習
したモデルと構音障害者の音声で再学習したモ
デルの 2つを用いることで音声を生成する．
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 提案手法

Fig. 1に本研究の概要を示す．まず健常者で
音声合成モデルを生成し，そのモデルを構音障
害者の少量データで再学習することによって，健
常者と構音障害者の２つの音声合成モデルを作
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成する．また 2つのモデルによるテキスト音声
合成により，健常者と構音障害者，それぞれの正
確なラベルが得られるため，これを用い音素の
置き換え・基本周波数の変換を行い，明瞭性改善
を行う．

Fig. 1: 本音声合成システムの概要

2.1 DNNテキスト音声合成

まずテキストから当該音素，アクセント型，フ
レーム位置などの情報を抽出し言語特徴量とし
てDNNの入力データとする．教師データとして，
音声からボコーダを用いて抽出された音声パラ
メータを用いる．
音声合成時は任意のテキストから言語特徴量

を抽出してモデルに入力する．そして得られた
出力から最尤推定を用いて音響特徴量を推定し，
ボコーダを用いて音声を合成する．

2.2 Bidirectional LSTM音声合成

本研究ではテキスト音声合成に Bidirectional

LSTMを用いる．Bidirectional LSTMはRecur-

rent 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 Neaural 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
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Fig. 2: Bidirectional LSTM テキスト音声合成

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．
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にBidirectional LSTMによるテキスト音
声合成の概要を示す．DNN音声合成は隠れマル
コフモデルを用いた音声合成に比べて高音質な
音声合成が出来るが音声の時間的変動を考慮し
ているとは言えなかった．Bidirectional LSTM

では各時刻の過去と未来の情報を考慮する．

2.3 健常者モデルの利用

本システムでは，テキスト情報から音素の継
続長を推定する durationモデルと音響特徴量を

(a) 健常者 (b) 障害者 A

(c) 障害者 B (d) 障害者 C

Fig. 3: 健常者と構音障害者のスペクトログラム

推定する acousticモデルの 2つを学習する．
Fig. 3に示される通り，構音障害者の発話は

健常者の発話に比べ音素が間延びし，発話が断
続的であるため，聞き取りにくい原因となる．
そこで，acousticモデルのみを構音障害者の音

声で再学習し，durationモデルは健常者のもの
を使用することで明瞭性の改善を行う．しかし，
話者性を考慮するために，母音の長さは構音障
害者の平均継続長へと引き伸ばしを行う．

2.4 子音置き換え

一般的に，脳性麻痺による構音障害者は筋肉
の不随意運動によって上手く発話が出来ず，子音
の欠損が生じることが多く，発話の明瞭性に影響
を与える．Fig. 3により，話者によって差異は
あるが，およそ 2000Hzから 4000Hzに掛けてパ
ワーが弱いことが分かる．
これを解決するために，構音障害者の合成音

に対し，2000Hzから 4000Hzにおいて健常者モ
デルで得られた同一発話長の子音で置き換えを
行うことで明瞭性改善を行う．本研究では特に欠
損が見られた子音 s,sh,ts,m,k,h,y,rに対して置き
換えを行った．

2.5 基本周波数 (F0) 変換

健常者から構音障害者へのF0変換は以下の式
を用いて行う．

f0′t =
σtrg
σsrc

(f0t − µsrc) + µtrg (11)

f0′t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は健常者の
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F0の平均と分散である．f0tは構音障害者のフ
レーム tの F0である．

3 評価実験

3.1 実験条件

実験データには脳性麻痺による構音障害者の
男性 3名，健常者の男性 1名を使用した．健常者
モデルはATR音素バランス文 [7]450文を用いて
学習を行った．そしてそのモデルに対し，構音障
害者の音声 50文，100文を用いて再学習を行っ
た．サンプリング周波数は 16kHz， フレームシ
フトは 5msとした．
言語特徴量にはコンテキストラベルに対して

HTS形式のQuestionを適用して抽出した 979次
元を使用する．音響特徴量にはWORLD[8]を用
いて抽出したスペクトル包絡にメルフィルタバ
ンクを使用し，低次 60次元メルケプストラム係
数，対数基本周波数 F0，帯域非周期性指標 1次
元とそれらの 2次までの動的特徴量，1次元の有
声無声パラメータを用いた．
言語特徴量は最小値 0， 最大値 1となるよう

に，次元ごとに正規化を行った．音響特徴量は平
均 0分散 1となるように，正規化を行った．

3.2 実験結果・考察

3.2.1 基本周波数の変換

(a) 健常者 (b) 変換前

(c) 変換後

Fig. 4: 推定および変換された F0

基本周波数の変換結果を Fig. 4に示す．構音
障害者の平坦な基本周波数から平均は変えずに，
健常者の抑揚のある基本周波数へと変換されて

いることが分かる．また，少ない学習データによ
りピッチの推定ミスが生じた場合にもこの変換
によって音声の劣化を最小限にすることが可能
である．

3.2.2 学習データ量による合成音の比較

(a) 元音声

(b) 50文

(c) 100文

Fig. 5: 元音声と合成音とのスペクトログラム比
較

学習データ毎のスペクトログラム比較をFig. 5

に示す．50文，100文での再学習において，いず
れも構音障害者の発話の特徴を上手く学習してい
る．また置換により sh,kの 2000Hzから 4000Hz

にかけて，パワーが付加されていることが分かる．
しかし 50文において,スペクトログラムの細
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部が失われる傾向があった．

4 おわりに

本研究では，構音障害者の少量データを用い
た深層学習による音声合成の検討を行った．3人
の脳性麻痺による構音障害者の発話の解析を行っ
た結果，2000Hzから 4000Hzにおいてパワーが
弱くなる傾向が見られた．そこで健常者の子音
を用い，構音障害者の欠損した子音の置換を行
うことで，明瞭性改善を行った．実験ではそのま
ま子音を置換を行ったが，滑らかな置換の検討が
必要である．
構音障害者の学習データを 100文から 50文に

減らした際に，スペクトログラムの細部が失わ
れ音質劣化が見られたが，これは Bidirectional

LSTMを用いた本モデルの表現力に起因する．
また基本周波数の変換を行うことにより，抑揚

のある音声合成を実現した．しかし，構音障害者
の基本周波数の推定ミスが大きい場合について
は検討が必要である．
今後，少量データを用いた話者適応モデルを

用いることで精度改善を行う．また，話者ごとに
置換する周波数帯域・子音の検討を行う．
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