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概要 本研究では，舌亜全摘出者の音韻明瞭度改善のた
めに知識蒸留を用いた方式を検討する．補助情報とし
て音素ラベルを用いる方式を教師モデルとし，知識蒸
留をおこなうことによって，合成時に音素ラベルを必
要としない生徒モデルを作成する．教師モデルと生徒
モデルの中間層の出力の誤差を学習に用いる．本報告
では，教師モデルの知識をより強く引き継ぐために，中
間層同士の関係を利用する方式の検討をおこなった．

1 はじめに
舌亜全摘出者は癌治療などのために舌を半分以上摘
出した患者であり，構音機能に障害が残る．そのため，
舌亜全摘出者の発する音声は健常者の音声よりも聞き
取りづらく，音声によるコミュニケーションが困難で
ある．
声質変換とは，ある特定の話者が発声した音声を，
発話内容を保持しつつ，別の話者が発声した音声
に聞こえるように変換を技術である [1]．これまで，
GMM(Gaussian Mixture Model)[2] による声質変換
を用いた改善方式や，DNN(Deep Neural Network)と
差分スペクトル法を用いた改善方式 [3]によって，音韻
明瞭度の改善が検討されてきた．しかし，舌摘出者の
曖昧な発言による一対多変換の問題が存在するため，
十分な音韻明瞭度改善は実現できていない．
一対多変換の問題とは，舌亜全摘出者の構音が不完
全であるため，健常者のある音素が舌亜全摘出者の複
数の音素に対応してしまう問題である．この問題を解
決するために，補助情報として音素ラベル系列を用い
る声質変換方式が提案されている [4]．評価実験の結
果，音素ラベル系列を用いることによって，摩擦音等
の子音の音韻明瞭度が大きく改善できることが示され
た．しかし，[4]の方式では変換時に，発話内容に対応
する音素ラベル系列を事前に用意しておく必要がある
ため，実用的ではない．[4]の方式の変換モデルを教師
モデル，合成時に音素ラベルを必要としない変換モデ
ルを生徒モデルとし，知識蒸留 [5][6]をおこなうことに
よって，合成時に音素ラベルを必要としないが教師モ
デルと同等の性能の生徒モデルを作成する方式を検討
してきた [7]．評価実験の結果，知識蒸留を行わない方
式と比較して，摩擦音等の子音の音韻明瞭度が改善さ
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図 1: 提案方式

れていることが示された．しかし，[7]の方式では，教
師モデルの知識を十分に引き継ぐことができていない．
教師モデルの知識をより強く引き継ぐために，中間層
同士の関係を利用する知識蒸留の方式 [8] を検討する．
[8]では，中間層同士の関係を知識蒸留に利用すること
で，[6]の中間層の出力の損失を学習に利用する方式よ
りも良い性能を表し，教師モデルの知識をより強く引
き継いでいることが示されている．本研究では，[8]の
方式を利用することにより，教師モデルの性能により
近くなるような生徒モデルの作成を目指す．
2 提案方式
提案方式の概要を図 1 に示す．本稿では，図 1 の

太線で囲まれた 1 層目と 4 層目の中間層の出力から
FSP Matrix を生成し，教師モデルと生徒モデルの
FSP Matrix の誤差を loss2 として学習を行う．また，
[7]で最も良い性能を示した loss1，loss2を合計した値
を最小化するように生徒モデル全体を学習する方法を
用いて知識蒸留をおこなう．
3 評価実験
3.1 実験条件
音声データは 1名の男性話者が発声したものであり，

この話者が通常に発声した健常者音声と舌を固定する
器具 [9] を装着して発声した疑似舌摘出者音声を用い
て評価実験をおこなった．本稿での実験条件を表 1 に



表 1: 実験条件
データセット条件

音声サンプリング周波数 20 kHz

音声分析 WORLD音声分析
音声フレームシフト長 5 ms

学習データセット ATR音素バランス A-H セット 400文
検証データセット ATR音素バランス I セット 50文
評価データセット ATR音素バランス Jセット 51文

変換モデルに関する条件
ネットワーク構成
[I, L-128, PReLU, BLSTM-128, BLSTM-128, BLSTM-128, BLSTM-128, L-128, O-25]

I: 入力層 (Input layer) PLA なし: I-25，PLA あり: I-70

O: 出力層 (Output layer) PLA: 補助情報としての音素ラベル
L: 線形層 (Linear layer)

PReLU(Parametric Rectified Linear Unit) : 活性化関数
(付随する数字はユニット数を表す)

損失関数 平均二乗誤差
最適化手法 Adam (α = 0.001, β1 = 0.9, β2 = 0.999)

ミニバッチサイズ 2 sentences

示す．発話様式については，学習データセットと検証
データセットはフレーズ発声，評価データセットは連
続発声を用いている．また，評価データである J セッ
ト 53 文の内，ノイズがあった音声を除いた 51 文を使
用した．
3.1.1 客観評価実験
客観評価実験ではメルケプストラム歪みを用いて評
価する．なお，評価に用いたメルケプストラムは変換
音声を WORLD 分析して抽出した．評価実験として
以下の 4種類の声質変換方式を比較する．

• baseline : 音響情報のみを用いる方式
• PLA : 音響情報に加えて，補助情報として音素
ラベルを用いる方式

• KD : PLA を教師モデルとして知識蒸留をおこ
なう方式 (4層目の中間層の出力の誤差を利用)

• KD flow : PLA を教師モデルとして知識蒸留を
おこなう方式 (FSP Matrixの誤差を利用)

各声質変換方式の変換音声のメルケプストラム歪み
を図 2に示す．図 2より，baselineを比較して，知識蒸
留をおこなう KD flowのほうがメルケプストラム歪み
が小さくなっていることが分かる．これは，知識蒸留
をおこなうことによって，教師モデルである PLAに近
くなったためと考えられる．一方で，KD と KD flow

を比較すると，FSP Matrixを利用する KD flowはメ
ルケプストラム歪みが大きくなっていることが分かる．
これは，ニューラルネットワークでは低レイヤーは
より一般的なデータの特徴，高レイヤーはよりタスク
特有の特徴を含む傾向にあるため，FSP Matrixを用い
ることにより，低レイヤーの情報が高レイヤーの情報
を曖昧にしたことが原因であると考えられる．
4 まとめと今後の課題
本報告では，舌亜全摘出者の音韻明瞭度改善のため
の中間層同士の関係を利用する知識蒸留方式について
検討した．生徒モデルの性能向上のため，中間層同士
の関係を表現する FSP Matrix を教師モデルと生徒モ
デルでそれぞれ求め，FSP Matrix の誤差を生徒モデ
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図 2: 各声質変換方式のメルケプストラム歪み

ルの学習に利用した．評価実験の結果より，従来の知
識蒸留の方式と比較して，FSP Matrix の誤差を用い
た知識蒸留による音韻明瞭度の大幅な改善は見られな
かった．
今後の課題としては，今回使用したデータセットで
はネットワークに対してデータ数が少なかった可能性
が考えられるため，使用するデータ数を増加すること
が挙げられる．
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