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1 はじめに
構音障害とは，言葉を理解しているにもかかわら
ず，発声器官や神経などの異常によって，言葉を正し
く発話できない状態である．構音障害となる原因や
病気はいくつか存在し，口唇口蓋裂，脳性麻痺などが
ある．本研究では，脊髄性筋萎縮症 (spinal muscular

atrophy; SMA)に起因する構音障害を対象とする．
脊髄性筋萎縮症者の多くは身体を動かすことが困難
であるため，日常生活に支障が出てしまう．そのため
AI スピーカーのような音声認識 (automatic speech

recognition; ASR) を活用したアシスタント機能が，
身体障害者の支援システムとして期待されている．し
かし，構音障害者の発話は健常者の発話とは特徴が
大きく異なるため，健常者の音声を用いて学習させ
た既存のASRモデルで構音障害者の音声を認識する
ことは困難である．そのため，構音障害者の音声を正
確に認識するためには，構音障害者本人の音声を用
いてASRモデルを学習する必要がある．しかし，構
音障害者にとって音声の収録は負担が大きいため，学
習用音声を少量しか用意できないという問題がある．
この学習データ不足の問題を解決する方法の一つ
として，事前に大量の健常者音声でASRモデルを学
習し，その後少量の構音障害者音声を用いてファイン
チューニングを行う，モデル適応のアプローチが研究
されている [1]．また，学習データを人工的に生成す
るデータ拡張のアプローチも研究されている [2]．本
研究では，テキスト音声合成 (text-to-speech; TTS)

によって生成した構音障害者合成音声を用いたデー
タ拡張を検討する．この方法では，構音障害者の収録
音声で TTSモデルを学習し，TTSによって ASRモ
デル学習用の構音障害者合成音声を作成する．脊髄
性筋萎縮症者を対象とした音声認識実験により，提案
手法の有効性を評価する．
2 テキスト音声合成によるデータ拡張
本研究における，ASRモデルの学習方法をFig. 1に
示す．TTSを用いて学習用合成音声を生成するフェー
ズ (TTSフェーズ)と，収録音声と生成した合成音声を
用いてASRモデルを学習するフェーズ (ASRフェー
ズ) で構成されている．TTS フェーズでは，まず収
録した構音障害者音声及びそれらと対になるテキス

∗Data augmentation using text-to-speech for dysarthric speech recognition. by Yuki Matsuzaka, Ryoichi
Takashima (Kobe University), Chiho Sasaki (Kumamoto Health Science University), Tetsuya Takiguchi
(Kobe University)

Training 
TTS model

Speech 
synthesisTrained 

TTS model

Synthesized 
dysarthric

speech
TTS phase
ASR phase

Training 
ASR model

Recorded
dysarthric

speech

：Speech data

：Text data

：Process

Text
(label for training 

TTS model)

Phoneme label 
for training

Text for TTS

Trained 
ASR model

Text
(label of 
recorded 
speech)

Text
(label of 

synthesized 
speech)

Fig. 1 Procedure for training ASR model using

synthesized dysarthric speech.

トデータ (フルコンテキストラベル)を使用して，構
音障害者音声合成用の TTSモデルの学習を行う．次
に，学習済みの TTSモデルと生成したい音声のテキ
ストを使用し，構音障害者合成音声を生成する．ASR

フェーズでは，構音障害者収録音声に加えて生成し
た合成音声も用いることでデータ拡張を行い，それ
らと対になるテキストデータ (正解ラベル)とともに
ASRモデルの学習を行う．
3 DNNパラメトリック音声合成
本研究では，合成音声を生成するための TTSモデ

ルとして，DNNパラメトリック音声合成 [3]の構造
を使用する．近年では，Tacotron2 [4]などのEnd-to-

Endの TTSモデルが研究されており，自然性の高い
音声が合成可能であることが知られている．しかし，
一般に End-to-Endの TTSモデルは多くの学習デー
タが必要である．一方，DNNパラメトリック音声合
成のモデルは End-to-Endの TTSモデルと比べて少
量の音声データでも学習が可能である．そのため，学
習用音声データの不足が問題となる構音障害者の音
声合成に適していると考え，本研究ではDNNパラメ
トリック音声合成モデルを採用した．
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4 音声認識タスクの概要
本研究では，単語音声を用いて，二種類の音声認識
タスクにより提案法の有効性を評価した．また，合成
音声生成時に使用するテキストもタスクに合わせて
変更している．
1つ目は既知単語認識タスク，すなわち音声認識の
評価用音声の発話単語が既知の場合を想定したタス
クである．このタスクでは，ASRモデルの学習デー
タと評価データに含まれる発話内容が同じ単語でそ
れぞれ構成される．そのため，少量の学習データを用
いて学習を行っても比較的高精度に認識が可能と考
えられる．しかし，構音障害者の発話は健常者と比較
して安定しないため，同じ発話内容であっても発話ご
とに特徴がばらつきやすいという問題がある．そこ
で，合成音声の生成時に使用するテキストには学習お
よび評価データと同じ単語を用いることで，同一単
語内における学習データのバリエーションを増やし，
それにより前述のばらつきの問題を軽減することが
期待される．
2つ目は未知単語認識タスク，すなわち評価用音声
の発話単語が未知の場合を想定した認識タスクであ
る．このタスクでは，ASRモデルの学習データと評
価データに含まれる発話内容がそれぞれ異なる単語
で構成される．そのため，既知単語認識タスクと比較
して認識が難しいタスクである．そこで，合成音声の
生成時に使用するテキストには学習用収録音声と異
なる単語を使用することで，学習データ内の発話内
容のバリエーションを増やし，それにより学習データ
と評価データの発話内容のミスマッチによる悪影響
を軽減することが期待される．
5 評価実験
5.1 データ設定
本実験では，脊髄性筋萎縮症者 1名による収録音声
を使用する．ATRデジタル音声データベース [5]に
含まれる音素バランス単語 216語を，各単語につき 5

回発話した音声を収録した (216単語× 5発話=1,080

発話)．収録音声のサンプリング周波数は 16 kHzで
ある．
既知単語認識タスクにおいて，音声認識モデルに
おける収録音声データの振り分けとしては 5発話の
内の発話ごとに分割し，216単語× 3発話を学習デー
タ，216単語× 1発話を開発データ，216単語× 1発
話を評価データとした．また，このタスクにおける
TTSモデルでは，音声認識モデルの学習データであ
る 216単語× 3発話の中から選択した 2発話 (216単
語× 2発話)を学習データとし，3通りの選び方があ

ることから計 3つのTTSモデルをそれぞれ学習した．
学習した 3つの TTSモデルそれぞれにおいて，収録
音声と同じ単語である 216単語の合成音声を生成す
ることで，計 216単語× 3発話の合成音声を生成し
た．音声認識モデル学習時には，学習用収録音声で
ある 216単語× 3発話に加えて，生成した同じ単語
の 216単語に関する合成音声を使用した．このとき，
各単語につき 1発話，2発話，3発話 (× 216単語)追
加した場合で評価を行い，性能を比較した．
未知単語認識タスクにおいては，音声認識モデルに

おける収録音声データの振り分けとしては 216単語
の単語ごとに分割し，150単語× 5発話を学習データ，
30単語× 5発話を開発データ，36単語× 5発話を評
価データとした．また，このタスクにおける TTSモ
デルでは，音声認識モデルの学習データと開発デー
タを合わせた 180単語× 5発話を学習データとした．
このとき，TTSモデルの学習に使用する発話内容の
バリエーションを増やすために，音声認識モデルの開
発データも含めている．学習した TTSモデルによっ
て音声を合成する際は，収録音声とは異なる発話単語
として，ATRデジタル音声データベースの重要単語
5240語の内の 750単語を使用して合成音声を生成し
た．音声認識モデル学習時には，学習用収録音声であ
る 150単語× 5発話に加えて，750単語× 1発話の合
成音声を使用した．また，未知単語認識タスクでは，
音声認識モデルの学習の際には，健常者音声データに
よる事前学習を行った．健常者音声データとしては，
JSUTコーパス [6]の basic5000を使用した．既知単
語認識タスクでは，健常者事前学習による性能改善
が見られなかったため，行っていない．
5.2 モデルとパラメータの設定
TTSモデルには，文献 [7]を参考にした上でDNN

パラメトリック音声合成のモデルを使用した．継続長
モデルは中間層が 3層の全結合で構成され，入力には
325次元の音素単位の言語特徴量，出力は各音素の継
続長とした．音響モデルに関しても同様に中間層が 3

層の全結合で構成され，入力は 329次元のフレーム
単位の言語特徴量とし，出力はメルケプストラム 40

次元，連続対数基本周波数 1次元，有声/無声フラグ
1次元，帯域非周期性指標 1次元，加えて 1次, 2次の
動的特徴量 (有声/無声フラグは除く)を含めた計 127

次元の音響特徴量とした．また，音声波形の生成や，
音響モデルの教師データに使用する音響特徴量の取
得などにはWORLD [8, 9]を使用した．
ASR モデルには，文献 [10] を参考にした上で

CTC [11] のモデルを使用した．入力特徴量には 40

次元の対数メルフィルタバンク特徴量を使用した．モ
デルの中間層は 5 層の双方向 GRU で構成され，各
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Table 1 PER [%] of each training dataset in ASR

models (known word recognition task)．
　　　 Training data set PER[%]

recoded data 13.84

+synthetic data(216words × 1utt.) 12.16

+synthetic data(216words × 2utts.) 11.79

+synthetic data(216words × 3utts.) 11.51

GRU層の出力後に次元削減のための線形層を 1層ず
つ追加している．また，GRU層と線形層の間におい
てフレーム数のサブサンプリング処理も一部の層で行
い，2層目と 3層目でそれぞれ入力フレーム数を 2分
の 1に削減している (最終的にフレーム数を 4分の 1

に削減)．5層の GRU層 (+サブサンプリング+線形
層)の後には出力層として線形層 1層があり，音素単
位での認識を行うため，出力は各音素ごとに出力ノー
ドを持つように設定した．バッチサイズは 10，オプ
ティマイザには AdaDelta[12]を使用した．学習率の
設定として初期学習率は 1.0に設定し，エポックごと
に開発データによる評価を行うことで学習率減衰の
処理も行った．
5.3 実験結果
既知単語認識タスクにおける結果を Table 1 に示
す．ASRモデルにおける学習データの構成による認識
性能を比較するために，音素誤り率 (Phoneme Error

Rate; PER)で評価を行った．比較する学習データセッ
トとしては，ベースラインである収録音声 (216単語
× 3発話)のみで学習した場合，そして収録音声に加
えて合成音声を 1, 2, 3発話 (216単語× 1, 2, 3発話)

使用したときで 3つの場合があり，計 4つの場合そ
れぞれで ASRモデルの学習・評価を 10回行った平
均の音素誤り率を示している．結果より，合成音声も
学習に加えることで音素誤り率が改善していること
がわかる．ただし，合成音声を 2発話以上に増やし
ても，0から 1発話に増やしたとき程の改善は見られ
なかった．
未知単語認識タスクにおける結果を Table 2 に示
す．Table 1と同様に，ASRモデルにおける学習デー
タの構成それぞれにおいて，ASRモデルの学習・評
価を 10回行った平均の音素誤り率を示している．比
較では学習データセットとして，収録音声 (150単語
× 5発話)のみで学習する場合，収録音声に加えて合
成音声 (750単語× 1発話)も使用する場合を比較し
ている (ただしどちらも健常者事前学習を行った)．ま
た，健常者事前学習の効果を確認するために，収録音
声のみで学習する場合において事前学習の有無によ

Table 2 PER [%] of each training dataset in ASR

model (unknown word recognition task).

　　　 Training data set PER[%]

recoded data (w/o pre-training) 60.03

recoded data (w/ pre-training) 49.58

+synthetic data 46.22

Fig. 2 Training curves of ASR models using syn-

thetic speech on the known word recognition task

(216words× 3utts.) and the unknown word recog-

nition task.

る認識性能も比較した．結果の値より，まず収録音声
のみで学習する場合において，健常者事前学習を行
うことで音素誤り率が大きく改善していることから，
健常者事前学習の有効性が確認できる．そして収録
音声に加えて合成音声も学習に使用することで，さ
らに音素誤り率が改善している．しかし，合成音声に
よるデータ拡張を行った場合においても音素誤り率
は 40%以上と依然に高い値であった．
両タスクにおいて，合成音声を学習データに加え

て ASRモデルの学習を行った際の，学習・開発デー
タのエポックごとの損失値の変化の一例を Fig. 2に
示す．既知単語認識タスクでは学習データに合成音声
を 216単語× 3発話加えた場合を示している．図よ
り，既知単語認識タスクでは学習・開発データともに
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Fig. 3 Spectrograms of the recorded speech (top)

and the synthesized speech (bottom) for the word

“t e ch o o”.

損失が下がっているのに対して，未知単語認識タスク
では開発データの損失が下がっていないことが確認
できる．これは，合成音声を使用しない場合において
も同様の傾向が見られており，学習データと開発デー
タの発話内容が異なることに起因するものと考えら
れる．未知単語認識タスクでは，音声の発話内容の違
いに対して頑健に ASRモデルを学習するために様々
な発話内容の合成音声を学習データとして追加した
が，合成音声の音質の低いために頑健性の改善が効果
的にされなかったと考えられる．「手帳」と発話した
際の収録音声と，合成音声をスペクトログラムで比
較したものを Fig. 3に示す．合成音声では収録音声
と比較して，スペクトル構造の再現が不十分であり，
TTSモデルの学習データが少量であったことが原因
の一つと考えられる．このようなスペクトル構造の
ミスマッチが，認識性能向上を妨げる原因であったと
考えられる．
6 おわりに
本研究では，構音障害者音声認識における学習デー
タ不足の問題を改善するために，テキスト音声合成を
用いたデータ拡張を検討した．二つの単語認識タス
クの実験結果に基づき，TTSモデルで生成した構音
障害者合成音声を音声認識モデルの追加の学習デー

タとして使用することで，構音障害者音声の認識精
度向上が確認できた．しかし，合成音声の音質に関し
て課題があることも確認し，合成音声の音質を改善
することができれば，さらなる認識精度向上も期待
できる．また，本研究では単語音声を取り扱ったが，
文章音声において合成音声によるデータ拡張を行う
ことも検討している．
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