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1 はじめに
喉頭摘出者は，多くの場合声帯を摘出しており，音

源生成機能の消失による深刻な発声障害を患う．喉頭
摘出者の発声を手助けする有用な代替発声法の一つ
として，電気式人工喉頭を用いた発声法が挙げられ
る．本発声法により生成される電気音声は，比較的
明瞭性が高い一方で，その声質は電気的・機械的なも
のになり，自然性は大きく劣化する．この問題に対し
て，統計的手法に基づく電気音声変換が提案されて
いる [1]．電気音声から通常音声への変換により，自
然性は大幅に改善されるが，変換処理における歪み
の影響により，明瞭性については若干劣化することが
報告されている [2]．本稿では，統計的手法に基づく
電気音声変換において明瞭性の劣化を引き起こす変
換特徴量の使用を回避するために，雑音抑圧に基づ
く電気音声強調法 [3]とのハイブリッド変換法を提案
し，その有効性を評価する．

2 電気音声の音響的特徴
電気式人工喉頭を用いた発声では，外部から音源

が与えられる．自然な音源信号を機械的に生成するの
は極めて困難であり，本研究で用いる電気式人工喉頭
においても，F0 パターンは発声区間でほぼ一定とな
り，音源の周期性は一貫して強くなる．また，波形パ
ワーは，無声子音等では大きく変化するが，有声音で
は変化が小さくなる．なお，発声区間のみ電気式人工
喉頭のスイッチを ONにするため，パワー等により，
有音区間と無音区間の区別をするのは比較的容易で
ある．
喉頭摘出者の声帯以外の調音器官に関しては，正

常に機能する場合が多い．その際，電気音声のスペク
トル包絡に関しては，健常者の場合と同様，個々の音
韻に応じて滑らかに変化する．ただし，電気式人工喉
頭の音源信号自体が空気中に漏れ出すため，雑音と
して電気音声に混入する．結果，スペクトル包絡に関
しても，健常者のものとは異なる特徴を持つ．

3 電気音声強調に関する従来法
3.1 雑音抑圧に基づく電気音声強調
電気音声に雑音として混入する電気式人工喉頭の

音源信号を除去するために，適応フィルタによる雑音
抑圧 [4]やスペクトル減算処理（spectral subtraction:
SS）[5]による雑音抑圧 [3]を用いる手法が提案され
ている．ここでは，非常に簡潔なアルゴリズムながら
も高い雑音抑圧性能を発揮する SSに基づく手法につ
いて述べる．
単一チャネルの観測信号 ot は以下で記述される．

ot = st + dt (1)
ここで，st は音声信号，dt は雑音信号を表す．短時間
離散フーリエ変換による時間周波数領域においては，

Ok,m = Sk,m +Dk,m (2)
と表現される．ここで，k は周波数を，m は時間フ
レームを表すインデックスである．SS法では，雑音
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信号の定常性を仮定し，推定された雑音の振幅スペ
クトルの期待値を観測信号の振幅スペクトルから減
算することにより，雑音が抑圧された信号を次式にて
求める．
Yk,m = (|Ok,m|− βEm[|D̂k,m|]) · ejarg(Ok,m) (3)

Yk,m =

{
Yk,m (if |Yk,m| > 0)
0 (otherwise)

(4)

ここで，Yk,m は音声強調された信号であり，β は処
理強度を制御するパラメータ，Em[·]は m に関する
期待値演算である．式 (4) はフロアリングと呼ばれ
る補正処理である．通常，無音区間の雑音の振幅ス
ペクトル D̂k,m を時間平均したものを，全区間での
雑音振幅スペクトルのプロトタイプとして利用する．
一方で，電気音声強調においては，予め雑音信号を収
録しておくことが可能である．本稿では，電気式人工
喉頭を通常通り喉元に押し当てて音源信号を生成し
た際に，口元のマイクで観測される雑音信号を事前
に収録する．その際には，電気音声自体が収録されな
いように，口は閉じておく．得られた雑音信号から，
振幅スペクトルの期待値を計算し，SSで使用する．

3.2 統計的手法に基づく電気音声変換
統計的手法に基づく電気音声変換 [1]では，電気音

声のスペクトル特徴量（メルケプストラムセグメン
ト）から，通常音声のスペクトル特徴量（メルケプス
トラム）および音源特徴量（対数 F0／無声シンボル
と非周期成分）への変換を行う．本枠組みは学習処理
と変換処理で構成される．
学習処理では，電気音声と通常音声の同一発話デー

タ（パラレルデータ）を用いて，変換モデルを学習す
る．時間フレーム tにおいて，前後 C フレームから計
算される入力特徴量を Xtとし，出力静的・動的特徴
量を，Y t =

[
yT
t ,#yT

t

]T とする．パラレルデータ
に対して動的時間伸縮を行い，対応付けを行った結合
ベクトル

[
XT

t ,Y
T
t

]T を用いて，次式に示す通り，
結合確率密度関数を混合正規分布モデル（Gaussian
mixture model: GMM）でモデル化する．
P

(
Xt,Y t | λ(X,Y )

)

=
M∑

m=1

αmN
( [

XT
t ,Y

T
t

]T
;µ(X,Y )

m ,Σ(X,Y )
m

)
(5)

ここで, N
(
・;µ,Σ

)
は平均ベクトル µ および共分

散行列 Σを持つ正規分布である. 混合数M の GMM
のモデルパラメータセット λ(X,Y ) は, 各分布 m の
混合重み αm, 平均ベクトル µ(X,Y )

m および共分散行
列 Σ(X,Y )

m で構成される. 電気音声のメルケプストラ
ムセグメントと，通常音声のメルケプストラム，対数
F0，非周期成分との間において，計 3つの GMMを
学習する．
変換処理では，個々の GMMを用いて，最尤系列

変換法 [6]により，電気音声の入力特徴量系列から自
然音声の各出力特徴量系列へと変換する．得られた
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Fig. 1 提案法による電気音声強調処理の流れ

出力特徴量系列から音声波形を合成することで，強
調音声を得る．
4 雑音抑圧及び統計的音源生成に基づく
ハイブリッド電気音声変換

統計的手法に基づく電気音声変換では，通常音声
の統計量に基づいて各音声パラメータに対する変換
特徴量を生成することができるため，得られる変換音
声の特徴は通常音声のものに類似する．一方で，変換
処理で生じるひずみの影響を完全に回避することは
困難であり，少なからずひずみを含む変換特徴量を使
用することになる．その結果，現状の変換精度では，
変換前の電気音声と比較し，明瞭性が劣化する．
この問題に対して，明瞭性の劣化は主にスペクト

ル特徴量のひずみにより生じると予想し，統計的電気
音声変換処理において，雑音抑圧に基づく電気音声
強調で得られるスペクトル特徴量を使用するハイブ
リッド方式を提案する．提案法の処理を Fig．1 に示
す．提案法では，電気音声の自然性を大きく低下させ
る主要因である音源信号に関しては，統計的電気音声
変換で得られる音源特徴量を用いることで，自然性
を改善する．一方で，スペクトル特徴量に関しては，
喉頭摘出者も調音器官は正常に機能するという点や，
比較的高い明瞭性が電気音声で得られるという点に
着目し，電気音声のものを最大限に活用する．

5 実験的評価
5.1 実験条件
喉頭摘出者 1名の電気音声と，健常者 1名の通常

音声を用いる．学習データとしてATR音素バランス
文セット中の 50文中 40文を用い，評価データとし
て他の 10文を用いる．サンプリング周波数は 16 kHz
とする．メルケプストラムセグメント特徴量として 0
次から 24次のメルケプストラム係数を用いる．スペ
クトル分析は電気音声に対しては FFT分析を用い，
通常音声に対しては STRAIGHT分析 [7]を用いる．
分析フレームシフトは 5 ms とする．スペクトルセ
グメント特徴量抽出には前後 4フレームを使用する．
GMMの混合数は 32（スペクトル変換用），16（F0

変換用），16（非周期成分変換用）とし，特定話者モ
デルを用いる．
客観評価実験により，統計的手法に基づく電気音声

変換における変換精度を明らかにする．また，主観評
価実験により，以下の 4種類の音声に対して，明瞭性
と自然性を 5段階オピニオン評定により評価する．
• 電気音声（EL）
• 雑音抑圧に基づく強調音声（SS）
• 統計的手法に基づく強調音声（VC）
• 雑音抑圧と統計的音源生成のハイブリッド法に
基づく強調音声（SS+VC）

Table 1 統計的手法に基づく電気音声変換の変換精度
Mel-cepstral distortion 4.3 dB

U/V error rate 12.6 %

F0 correlation coefficient 0.33

Aperiodic distortion 3.2 dB

Fig. 2 主観評価実験結果（左図が明瞭性，右図が自
然性に関する評価結果）．
被験者は男性 6 名であり，1 人あたり各システムに
つき 20 サンプルの計 80 サンプルを受聴する．
5.2 実験結果
表 1に統計的手法に基づく電気音声変換の変換精

度を示す．また，図 2に主観評価実験結果を示す．明
瞭性に関しては，ELと比較して，SSでは改善効果
が得られるが，VCでは逆に劣化する．提案法である
SS+VCでは，SSによるスペクトル特徴量を用いる
ことで，その劣化を低減させることができる．ただ
し，ELと比べると依然として劣化している．この原
因として，10％以上存在する有声無声誤りの影響が
考えられる．一方で，自然性に関しては，VCが最も
高くなる．SS+VCでは，音源特徴量変換の効果によ
り，SS単体よりも大きな改善効果が得られる．

6 終わりに
本稿では，統計的手法に基づく電気音声変換にお

ける明瞭性の劣化を低減させるために，雑音抑圧処
理により得られるスペクトル特徴量と，統計的手法
により得られる音源特徴量を併用したハイブリッド
方式を提案した．実験的評価の結果，提案法は電気音
声の自然性を大幅に改善しつつ，明瞭性の劣化を低
減できることが分かった．一方で，未だ電気音声と比
較すると明瞭性の劣化が生じているため，今後さら
なる検討が必要である．
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