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1 はじめに

構音障害とは，発声器官の障害や運動機能障害な

どによって正しい発声が困難となる障害である。構音

障害者はその発声の聞き取りづらさから他者とのコ

ミュニケーションが難しく，それによって引き起こさ

れる社会活動での障壁を取り除くための支援技術の

需要がある。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したコミュニケーション支援の

ためのニューラル音声合成手法を提案する．

構音障害者へ向けたコミュニケーション支援の具体

的なアプローチとしては，声質変換 (Voice conversion:

VC)を用いて障害者音声の明瞭性を向上させる手法

と，テキスト音声合成 (Text-to-Speech: TTS)を用

いて障害者が入力したテキストを読み上げる手法に

大別される。前者は近年の深層学習を用いた声質変

換技術の発展に伴って様々な手法が提案されている

が [1, 2]，障害者の言語的特徴が失われた音声からそ

れらを復元するタスクは一般的な声質変換よりも難

しく，品質および明瞭性には限界がある。後者の手法

は構音障害者向けに特別な処理を行う必要はないが，

構音障害者からは自分らしい声でコミュニケーション

をとりたいという需要が多く，彼らの話者性を持ちつ

つ明瞭性の高い音声が合成可能な TTSシステムへの

需要がある。このようなアプローチの代表例として

は，山岸ら [3] の Voice banking project等がある。

本研究では，一般的な声質変換タスクで高い精度

を達成している既存の声質変換モデルを活用して構

音障害者のための TTSシステムを構築することを考

える。前述のとおり，近年の深層学習の発展に伴って

声質変換でも様々な手法が提案されている。特に敵

対的生成ネットワーク (Generative Adversarial Net-

work: GAN)や変分自己符号化器 (Variational Auto-

encoder: VAE)等の深層生成モデルを用いた手法は，

学習にパラレル発話を必要とせず比較的少量のデー

タでも学習が可能になっている。しかし，一般に音声

の局所的な特徴 (言語特徴等)を維持しながら大局的

な特徴 (話者性等)を変換すれば良いのに対し，構音

障害者から健常者への声質変換で明瞭性を向上させ

るタスクは言語特徴などの変換も必要となるため，よ

り問題は複雑化する。そこで本研究では，健常者から
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構音障害者への声質変換を行う。これは健常者音声に

構音障害者の話者性を付与する課題であり，構音障害

者音声の明瞭性改善よりも比較的簡単な課題である

と考えられる。本研究では，Transformer型音響モデ

ル [4]による健常者 TTS，CycleVAE (CycVAE) [5]

による健常者から構音障害者への声質変換，LPCNet

ボコーダ (LPCN) [6]による音声生成を合わせた音声

合成手法を提案する。CycleVAEはVoice Conversion

Challenge 2020 (VCC2020)においてクロスリンガル

声質変換タスクにおける有効性が確認されており [7]，

健常者と構音障害者間の声質変換もクロスリンガル

声質変換と同様の課題と捉えることができることか

ら本研究の課題でも有効であることが期待される。

実験では，健常者の日本人女性話者 1名から構音

障害者の日本人男性話者 1名への声質変換を行い，音

声の自然性，話者性および明瞭性の観点における評

価実験を行う。

2 提案手法および関連研究

Fig. 1 に提案手法の概略図を示す。提案手法は

Transformer型音響モデルを用いた健常者TTS，Cy-

cleVAEを用いた健常者から構音障害者への声質変換，

LPCNetを用いた音声合成の 3つから構成される。

2.1 Transformer型音響モデルを用いた TTS

TTSには，知覚品質において自然音声と同等の品

質を達成している Transformer型音響モデルを用い

た [4]。本研究ではこのTTSモデルを日本人女性健常

話者１名の音声で学習する。よってこの TTSモデル

は明瞭性の高い健常者の音響特徴量が出力される。

2.2 CycleVAEを用いたノンパラレルVC

健常者から構音障害者への声質変換には Cycle-

VAE (CycVAE) による声質変換を用いる。VAE に

基づく声質変換は，入力される音響特徴量を言語的特

徴のみをもつ潜在特徴量に変換するエンコーダと，話

者コードを受け潜在特徴量を対応する話者性を持った

音響特徴量に変換するデコーダから構成される。Cy-

cleVAEでは変換された音響特徴量をさらにエンコー

ダへ入力し，入力音声の音響特徴量へ戻した際の再

構成誤差も考慮して学習をすることで変換の安定化
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Fig. 1 The flow of the proposal method and training dataset on each component.

を図っており，VAEのみの場合よりも精度の高い声

質変換が可能となっている。

CycleVAEによる声質変換では，元話者と目的話者

の言語が異なっているクロスリンガル声質変換でも

精度の高い声質変換が可能であることが報告されて

いる [7]。本研究ではこのクロスリンガル声質変換に

おける有効性に着目する。構音障害者の発話は健常

者の発話と比較して言語情報が欠落しているが，こ

れにより健常者と構音障害者間の声質変換はクロス

リンガル声質変換と同様に，話者間の言語が異なる

声質変換の問題と考えることができる。しかし障害

者から健常者への声質変換を行うと，障害者の言語

的特徴を保持したまま健常者の話者性が付与される

ことになり，明瞭性の低い音声になってしまうと考え

られる。そこで本研究では健常者から障害者への変

換を行うことで，明瞭性は健常者音声のものを維持

しつつ障害者の話者性を持った音声に変換が可能で

あると考える。本研究では目的の日本人構音障害者

１名と複数の日本人健常話者の音声で学習を行う。

2.3 LPCNetボコーダ

変換特徴量から音声波形の合成にはLPCNetボコー

ダ (LPCN) を用いる。LPCNet は WaveRNN に基

づくニューラルボコーダで，線形予測分析 (Linear

Prediction Coding: LPC) で推定した音声信号の残

差信号をニューラルネットで推定するモデルである。

また１時間程度の少量データでの学習が可能である

ことも確認されており [8]，発話動作の負担が大きい

ことから大量のデータを集めることが難しい構音障

害者音声の合成も問題なく行えると考えられる。

本研究では LPCNetボコーダの学習に際し，目的

話者の構音障害者音声のみでの学習と複数の健常者

音声も用いた学習の 2条件で実験を行う。前者は構音

障害者の話者性を保った音声のみが合成されること

が期待されるが，健常者音声のような明瞭性の高い音

声を合成しようとする際に品質が劣化する可能性が

ある。後者は合成音声の品質は改善されると考えられ

るが，目的話者の話者性が損なわれる可能性がある。

また [7]では，変換特徴量の劣化に対する頑健性を

向上させるために，CycleVAEから出力される再構成

された音響特徴量をニューラルボコーダの学習に用

いることを提案している。本研究では，健常者音声の

再構成音響特徴量を LPCNetの学習に用いることで

合成音声の品質の向上を図る。

3 実験

3.1 実験条件

提案手法の有効性を確認するため，健常者から構

音障害者への声質変換を行う。健常者音声には JSUT

コーパス [9] より日本人女性話者 1 名の音声を用い

た。また CycleVAEの学習には JVSコーパス [9]よ

り健常者の日本人男性話者 4名を追加話者として用い

た。構音障害者音声は，アテトーゼ型脳性麻痺による

構音障害を持つ日本人男性話者 1名による，ATR日

本語データベース [10]のテキスト 503文のうち 430

文を読み上げたものを用いた。すべての音声はサン

プリング周波数 24 kHzとして用いた。

テキスト音声合成では，フルコンテキストラベルを

入力とするTransformer型の音響モデルを用いた。入

力特徴量は 38次元の音素とHTS形式のフルコンテキ

ストラベルの Aと Fから 9次元のアクセントラベル

を抽出した 47次元のベクトルとした。出力特徴量は

LPCNetの公式実装 [6]を改良し，30次元バークケプ

ストラムおよびピッチ周期，ピッチ相関の 32次元の

特徴量を抽出して用いた。学習データは JSUTコー

パスの内，手修正済みフルコンテキストラベルが提

供されている 4,800文を用いた1。モデルは ESPNet-

TTS [11]での実装をベースに，フルコンテキストラ

ベルを入力できるよう修正したものを用いた。

声質変換では，VCC2020におけるCycleVAE型声

質変換モデルの実装 [7]を，使用する特徴量を修正し

て用いた。学習データには，元話者の音声を JSUT

コーパスより 100文と TTSによる読み上げ音声 100

文，目的話者の構音障害者音声を 100文と，学習を

補助するための追加話者として JVSコーパスより健

常男性話者 4名の音声を各 100文づつ用いた。

1https://github.com/sarulab-speech/jsut-label
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Fig. 2 Results of Naturalness MOS test with 10

listening subjects. Confidence level of the error bars

was 95 %.

ニューラルボコーダには，LPCNetの公式実装をサ

ンプリング周波数 24 kHz 用に改良して用いた [8]。

学習には，目的話者の構音障害者音声のみでの学

習 (Single Speaker: SS)と，複数の健常者音声および

CycleVAEによる再構成特徴量も用いた学習 (Multi

Speaker: MS)の 2つのデータ構成で実験を行った。

前者は 370文を学習データに用いた。後者はそれに

加えて JVSコーパスより 100名の健常者の計 3,000

文の音声と，CycleVAEによって得られた 5名の健常

者音声の音響特徴量と正解音声のペアを用いた。ま

た構音障害者音声の再構成特徴量を学習に使うこと

も可能だが，こちらは事前実験によって音声品質の劣

化が確認されたため，本研究では用いていない。

比較条件には，VCC2020 での CycleVAE の公式

実装と通常の VAEによる声質変換モデルを用いた。

前者は特徴量にWORLD [12] を用いて抽出した 50

次元メルケプストラム，対数基本周波数，無声/有

声ベクトルを使用し，ボコーダに Parallel Wave-

GAN (PWG) [13]を使用した。

評価実験には，合成音声の自然性および話者性

の主観評価実験と音声認識モデルによる音素誤り

率 (Phoneme Error Rate: PER) の計測を行った。

また実験条件として，構音障害者音声の原音に加え

その音声をWSOLA [14] によって発話長が健常者音

声に一致させたもの用いた。これは構音障害者の発

話が一般に間延びしており，それによる評価の変動を

抑えるための処理である。

3.2 自然性の実験結果

音声の知覚品質を評価するために，聴取実験による

平均オピニオン評点テストを行った。実験参加者は 10

人の成人日本語母語話者で，テストセット 20文に対

して 8条件の計 160文をヘッドホン聴取により評価し

た。Fig. 2に聴取実験の結果を示す。原音やWSOLA

音声と比較して，提案手法は十分な品質には届かな

かった。合成音声の条件を比較すると，LPCNetを用

Table 1 Results of individuality ABX test with 10

listening subjects.

Method WSOLA JSUT-TTS

CycVAE PWG MS 0.71 0.29

VAE LPCN SS 0.39 0.61

CycVAE LPCN MS 0.53 0.47

いた条件はすべて Parallel WaveGANを用いた条件

より優位な結果となった。これはLPCNetは自己回帰

モデルで音声サンプルの生成に過去のサンプルを参照

できるため，非自己回帰モデルのParallel WaveGAN

よりも変換特徴量の劣化に対して頑健であったと考え

られる。LPCNetを用いた条件では，CycleVAEおよ

びMS学習を用いた条件が最も高いスコアとなった。

これによりサイクル損失の使用と，ニューラルボコー

ダの学習に健常者音声および再構成特徴量を用いる

ことの優位性が確認できた。

3.3 話者性の実験結果

合成音声に目的話者の構音障害者の話者性が含ま

れているかどうかを評価するために，話者性における

ABXテストを行った。実験参加者は自然性の実験と

同じく 10名の成人日本語母語話者で，2つの参照音

声 (WSOLA，目的話者。 JSUT-TTS，元話者)を聞

いた後に合成音声を聞き，参照音声のどちらに話者

が近かったかを 2段階で評価した。テストセット 20

文に対して 3条件の計 60文を評価した。

Table 1に実験結果を示す。提案手法は目的話者，元

話者間で有意差がない (p値=3.6×10−1)という結果と

なった。これは変換後の音声は明瞭性が健常者のもの

に近いため，明瞭性に起因する話者性が失われてしま

うことが原因と考えられる。またCycVAE PWG MS

は目的話者側に (p値=6.5× 10−9)，VAE LPCN SS

は元話者側 (p値=1.5× 10−2)に有意差ありという結

果となった。前者は音声の自然性の劣化が大きいため

に明瞭性が構音障害者に近づいたことが原因と考え

られる。後者は声質変換時にサイクル損失を考慮し

てないため，話者性が十分に変換されなかったと考え

られる。これらの実験結果は，本研究の目的である明

瞭性が向上した構音障害者の音声という明確な正解

データのないものの品質評価が，通常の手法では難

しい課題であることを示している。これらの正確な

評価方法の策定は今後の課題とする。

3.4 明瞭性の実験結果

音声の明瞭性を評価するために，健常者音声で学

習させた音声認識モデルによる音素誤り率 (PER)を

計測した。Fig. 3に実験結果を示す．構音障害者音声
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Fig. 3 PERs [%] for a variety of methods

の PERは 72.8 %と非常に高く，その他の実験条件

はすべて PERが改善されるという結果となった。健

常者 TTS音声 (11.8 %)に次いで良い結果となった

のは VAE LPCN SSで 28.6 %となった。これは 3.3

の結果より話者性の変換が十分に行われていないこ

とから，その分明瞭性の損失も少なかったからだと

考えられる。提案手法はそれに次いで良い結果となっ

たが，MSが 36.6 %と SSの 31.5 % に対して悪い結

果となった。この原因としては，MSの音声にはパル

ス状のノイズが含まれている場合が確認されており，

それにより音声認識精度が低下したこと等が考えら

れる。詳しい原因の調査およびその改善は今後の課

題とする。

4 おわりに

本研究では構音障害者のコミュニケーション支援

のための，本人の話者性を持ちながら明瞭性の高い

音声を合成可能な TTSシステムの構築を目的とし，

Transformer-TTS, CycleVAE, LPCNet を合わせた

ニューラル音声合成システムを提案した。実験結果よ

り，健常者音声の明瞭性をある程度維持しつつ構音障

害者の話者性を持った音声が合成可能であると分かっ

たが，その精度にはまだ課題が残った。今後は音声品

質の改善，他の声質変換モデルとの比較や他の構音

障害者音声での実験等を検討する。
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