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1 はじめに
発声器官の制御に障害を持つ構音障害者が会話を

する場合、文字や記号の入力を介して音声を生成す
る機器を用いることが多い. しかし、リアルタイムに
自由な発話をすることが難しく、障害者が会話の主導
権を握れない等の問題が指摘されている [1]. 本研究
では文字や記号を介さない音声生成として、障害者
自身の構音器官以外の身体運動から直接音声を生成
するシステムの構築を検討している.
身体運動から直接音声を生成する研究としては、構

音障害者自身によるペンタブレットを使った音声合成
器 [2]や、ヒューマンインターフェースの一例として
提案された GloveTalkII [3] などが挙げられる. これ
らは入力機器によってフォルマント周波数、基本周波
数、音量などを制御するものである. しかし障害者の
コミュニケーションにおける振舞いは、障害の内容な
どにより極めて多様である [4]. そのため障害者支援
機器は個々の障害者に合わせてチューニングされるこ
とが多いが、上記の機器において微妙な調整は必ず
しも容易ではない. 本研究ではこれらを考慮し、身体
運動から音声を生成する過程をメディア変換として
捉える.
近年、与えられた二話者間パラレルデータに対し

て、統計的に空間写像を設計する手法が話者変換の
分野で用いられている [5]. この手法を応用し、本研
究では、身体運動の特徴量空間から音声の特徴量空
間への写像に基づく音声生成系を検討している.
これまでに、手の姿勢（以下ジェスチャー）を入力

とした日本語五母音の連続音声生成において、本手
法の有効性を報告している [6, 7]. 一方、子音に適当
なジェスチャーを割り当て、母音に対して用いた提案
手法を子音の合成に拡張した場合、合成音において
遷移部分が適切に知覚されないなどの問題が指摘さ
れている [8]. 本稿では、学習データに子音を含まな
い、母音のみのパラレルデータを用いて音声–ジェス
チャー変換システム（Speech-to-Hand system, 以下
S2Hシステム）を構築し、それに子音音声を入力す
ることにより、子音に割り当てるジェスチャーを推定
する手法を検討した.
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Fig. 1 空間写像に基づくメディア変換の枠組

2 空間写像に基づくメディア変換
空間写像に基づくメディア変換の枠組をFig.1に示

す. ある時刻のジェスチャーがm次元の特徴量ベク
トル xt で表されるとする. これはジェスチャーを表
すm次元空間（以下ジェスチャー空間と呼ぶ）の中
の 1点に対応する. 同様に、ある時刻における音声が
n次元の特徴量ベクトル ytで表されるとすると、こ
れは n次元音響特徴量空間の中の 1点に対応するこ
とになる. この２つの空間の間の単射な写像関数を求
めることで、任意のジェスチャーに対して、対応する
音声の特徴量ベクトルを求めることができる.

Stylianouらは、ある話者の音響特徴量空間から別
の話者の音響特徴量空間への空間写像を設計すること
で、声質変換を実現する手法を提案している [5]. 本研
究が目指すジェスチャー–音声変換システム（Hand-to-
Speech system,以下H2Sシステム）は、Stylianouら
の手法において、入力話者の音響空間をジェスチャー
空間に置き換えたものと考える. そしてジェスチャー
空間と音響特徴量空間における空間写像を、[5]の手
法に基づき、次のように推定する。
まず対応関係の判っているジェスチャー空間のベク

トル xと音響特徴料空間のベクトル yから、フレー
ム毎に結合ベクトル z = [x!, y!]! をつくる。この
特徴量系列を用いて、以下の式で表される GMMの
パラメータを推定し、ztの確率密度をモデル化する。

P (z|λ(z)) =
M∑

m=1

ωmN (zt; µ(z)
m ,Σ(z)

m ) (1)

ここで N (zt; µ
(z)
m ,Σ(z)

m )は平均 µ(z)
m , 分散Σ(z)

m の正
規分布を表し、M は混合数、ωm は重みを表す。



Fig. 2 基本的な 28種類のジェスチャー [9]

変換写像 F(·)は入力ベクトル xt が与えられた場
合の ytの条件付き確率密度に基づいて導出すること
ができる。この確率密度は上述の GMMのモデルパ
ラメータ λによって、以下のように表現される。

P (yt|xt,λ
(x))=

M∑

m=1

P (m|xt, λ
(z))P (yt|xt, m, λ(z)) (2)

写像F(·)は最小平均二乗誤差基準に基づいて求める。

3 日本語五母音の合成 [6, 7]

3.1 ジェスチャーデザイン
提案するシステムにおいて、日本語五母音による

連結母音音声を対象に、手の動きから音声へのメディ
ア変換を実装した. 前章で提案した枠組みでは、変換
元と変換先の特徴点間の対応がとれたパラレルデー
タが必要となる. 話者変換の場合、DTWなどの手法
によって 1対 1の対応をとることは比較的容易であ
る. 本研究の場合，ジェスチャーと音は任意の対応付
けが考えられるため、その中から適切な対応付けを
選択することが課題となる.
本稿ではジェスチャーの候補として、Wuらが画像

認識における論文 [9]の中で用いた、基本的な 28個
のジェスチャーを選んだ. そのジェスチャーを Fig.2
に示す. これは、五指各々の曲げ延ばしの組み合わ
せ 25 = 32個から、実現不可能な４種類を差し引い
たものである. [7]は、「ジェスチャー空間中のジェス
チャー群の配置」と「母音空間中の母音群の配置」と
が、より等価となるような対応付けによって、より
明瞭な音声が生成されることを示している. 「ジェ
スチャー空間中のジェスチャー群配置」を視覚化する
ために、この 28個のジェスチャーを各々２回ずつ、
計 2 × 28 = 56個のデータを、Immersion製データ
グローブ CyberGlove で記録し、その全てのデータ
を用いて PCAを行い、18次元のデータグローブの
データを 2次元平面に射影した. 結果を Fig.3(a)に
示す. 数字は Fig.2の各々のジェスチャーを示してい
る. 中央の領域は、実現可能であるものの、指に負
担がかかったり、同じ姿勢を持続させるのが困難な姿
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Fig. 3 (a) PCA空間における 28ジェスチャーの位
置 (b) 日本語五母音の F1/F2

勢などである. それらを除くと、図に示すように凡
そ A～Eの５つのグループに分類されることが分か
る. ジェスチャー空間におけるジェスチャー配置と母
音空間における母音配置との等価性を高めることを
目的として、Fig.3(b)に示される F1/F2図における
収録音声の母音群の配置と比較し、A～Eをそれぞれ
「お」「う」「い」「え」「あ」に対応させた. これらの
うち、本実験では「あ」「い」「う」「え」「お」に対応
するジェスチャーを、それぞれ、No.8, No.28, No.2,
No.11, No.1とした.

3.2 メディア変換用写像関数の推定
次に学習データとして、データグローブを装着し

「あ」「い」「う」「え」「お」および二母音間の遷移
5P2 = 20組を各々3回、計 (5+20)×3 = 75個のデー
タを記録した. センサの数は 18個, サンプリング周
期は 10～20 msである. また成人男性１名から収録
した「あ」「い」「う」「え」「お」および二母音間の遷
移 5P2 = 20組を各々5回、計 (5 + 20) × 5 = 125個
の音声データから、STRAIGHT[10]を用いて分析を
おこない、ケプストラム係数 0-17次を抽出した. フ
レーム長は 40 ms, フレームシフトは 1 msとした. そ
してデータグローブのデータ 3セット、音声データ 5
セットから結合ベクトルをつくるために、3× 5 = 15
組全ての組み合わせにおいて、データグローブから
得られたデータ時系列を、対応するケプストラム時
系列の時間長／周期に合わせて線形補完した. 得られ
た結合ベクトルの分布を正規分布でモデル化し（混
合数 1）、写像関数を推定した. 「あいうえお」に対
して提案手法により生成した結果を Fig.4に示す。ケ
プストラム時系列からの再合成には STRAIGHTを
用い、F0はすべて 140 Hzとした. 予備的な聴取実験
により、日本語五母音による連結母音音声を対象とし
た合成において、この手法の有効性が示された.

4 子音の合成
前章では、日本語五母音による連結母音音声を対

象とした合成において、提案手法が有効であることを
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(a) 分析再合成音
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(b) ジェスチャーを入力とした場合の合成音

Fig. 4 「あいうえお」に対する合成音の比較

示した. しかし、より自由な発話を目指すためには、
さらに子音の追加が必要不可欠である.
本システムに子音を導入する場合、子音に割り当

てるジェスチャーの決定が問題になる. 子音に適当な
ジェスチャーを割り当て、母音に対して用いた提案手
法を子音の合成に拡張した場合、合成音において遷
移部分が適切に知覚されないなどの問題が指摘され
ている [8]. その原因としては、ジェスチャー空間に
おける母音と子音に対応するジェスチャーの位置関係
が、音響空間における母音と子音の位置関係に対応し
ていないこと、学習においてジェスチャーの遷移部分
と音声の遷移部分を適切に対応づけることが難しい
ことなどが挙げられる. 本稿ではそれらを回避するた
め、学習データに子音を含まない、母音のみのパラレ
ルデータを用いて S2Hシステムを構築し、それに子
音音声を入力することにより、子音に割り当てるジェ
スチャーを推定する手法を検討した.
確率的な変換モデルP (y|x)の、yに関する最大化問

題に対して、ベイズの法則よりP (y|x)をP (x|y)P (y)
に変換し、これを最大化する問題として解くことが、
統計翻訳の世界で広く行われている [11]. x =日本
語、y =英語として, P (y|x)を直接モデル化、最大
化すると大量のパラレルデータが必要となるが、こ
れを、P (x|y)P (y)とすれば、P (x|y)P (y)推定用の
パラレルデータがたとえ十分になくても、大量な英
語コーパスより得られる精度の高い P (y)により、結
果的に、品質の高い翻訳が可能になっている. この枠
組みは、声質変換のタスクにおいても適用され、少量
のパラレルデータから推定される変換モデルと、大
量の目標話者データより構成される目標話者モデル
を用いた声質変換が検討されている [12].
我々の目的は、どの音声をどのジェスチャーに対応

させるかを求めることにある. そこで、本来の目的で
あるジェスチャー (x)から音声 (y)への統計的変換モ
デル P (y|x)ではなく、その逆の変換モデル P (x|y)、
S2Hを考え、これにベイズ則を適用することを考える.
すなわち、argmax

x
P (x|y) = argmax

x
P (y|x)P (x)よ

り、音声 y に対するジェスチャーを求めることを考
える. P (y|x)は母音のみからなるパラレルデータよ

り構成された変換モデル（先行研究で構築済み）で
あり、P (x)は大量の手形データから推定される手形
の統計モデルである. この得られた統計モデルに対し
て、子音を入力した場合に得られる手形を検討し、音
声と手形との対応を母音以外にも拡張する. P (y|x)
のみでジェスチャーを検討すれば、不自然なジェス
チャーが推定されることが予想されるが、P (x)によ
り、ジェスチャーとしての自然性が考慮され、より適
切なジェスチャーが得られると期待される.

5 実験
5.1 音声からジェスチャーへの変換

S2Hシステムにおいて、パラレルデータセットに
含まれていない音に相当するジェスチャーも適切に推
定されることを確認するため、以下の通り実験を行っ
た. まず母音に相当するジェスチャーデザインを設定
し、母音に相当するパラレルデータとジェスチャーモ
デルのみを用いて、S2Hシステムを構築した. その
システムに、パラレルデータにない子音音声を入力
することにより、パラレルデータにないことが予想さ
れる子音に相当するジェスチャーを推定した.
まず学習データとして、Fig.3(a)の中央の領域を除

いた 15種類のジェスチャーに、中央の領域で比較的容
易であったNo.7を加えた合計 16種類のジェスチャー、
及びそのうち二ジェスチャー間の遷移、16 + 16P2 =
256個のジェスチャーを記録し、これを用いてジェス
チャーモデル P (x)（混合数 64）を構築した.
次に日本語五母音に対応するジェスチャーの候補を

考える. 便宜上、「あ」は No.28とした. 「い」「う」
「え」「お」に対応するジェスチャーの組み合わせのう
ち、3章の議論から母音図との等価性に配慮し、ジェ
スチャー空間内のユークリッド距離において、あ–い
間の距離が、あ–え間よりも短いもの、及び、あ–う
間の距離が、あ–お間の距離よりも短いものは候補外
とした. これにより五母音に相当するジェスチャーデ
ザインの候補は、8190通りとなった. これらのジェ
スチャーデザインに対し、以下のようにそれぞれ音
声からジェスチャーへのメディア変換を実装した. 学
習データとして、上記のジェスチャーデータセットか
ら、それぞれのジェスチャーデザインにおいて「あ」
「い」「う」「え」「お」および二母音間の遷移に相当す
る 5P2 = 20個のデータを抽出し、学習データに用い
た. また成人男性１名から「あ」「い」「う」「え」「お」
および二母音間の遷移 5P2 = 20組、計 5 + 20 = 25
個の音声データを収録した. そして 3.2節の場合と同
様に、ジェスチャーデータの再サンプリング、ケプス
トラム係数 0-17次の抽出、線形補完を行って結合ベ
クトルを作った. これを用いて変換モデル（混合数 8）
を学習した.



あ い う え お /n/

Fig. 5 有効なジェスチャーデザインとそれによって
生成された/n/に相当するジェスチャー

このようにして作られた 8190通りの S2Hシステ
ムに、「な」「に」「ぬ」「ね」「の」を入力してジェス
チャーを推定した. データグローブのデータは、各関
節に取り付けられたセンサーにより、第 2～4指DIP
関節を除く 18個の関節の曲げ角度を、それぞれ 8bit
の値として出力する。グローブのはめ直しや機器の再
起動などにより、第 1指MP関節および IP関節、第
2～4指 PIP関節およびDIP関節それぞれにおいて、
測定値に ±10程度の誤差が現れることが確認されて
いる. そこで、S2Hシステムで得られたジェスチャー
データのうち、学習に用いたジェスチャーデータのレ
ンジ ±20の範囲に入らないものは、形成不可能と判
断した. ただし形成不可能なフレーム数が、全フレー
ム数の 5%以内であるデータは許容した. 「な」「に」
「ぬ」「ね」「の」に対応するすべてのジェスチャーが
形成可能であったのは、8190個中 3個のジェスチャー
デザインだけであった. 有効であったジェスチャーデ
ザインの一例を Fig.5に示す. S2Hモデルにより推定
された、/n/に相当するジェスチャーも示した.

5.2 ジェスチャーから音声への変換
前節で得られた 3つのジェスチャーデザインに対

し、母音のみのパラレルデータを用いて、従来手法
によりH2Sシステムを構築した. 学習データとして、
データグローブを装着して「あ」「い」「う」「え」「お」
および二母音間の遷移に相当するデータを 2セット、
合計 (5 + 5P2)× 2 = 50個を記録した. また成人男性
１名から「あ」「い」「う」「え」「お」および二母音
間の遷移を 2セット、計 (5 + 5P2) × 2 = 50個の音
声データを収録した. そして 5.1節の場合と同様に、
ジェスチャーデータの再サンプリング、ケプストラム
係数 0-17次の抽出、および線形補完を行い、結合ベ
クトルを作った. この際、各結合ベクトルにおいて前
フレームからの変位が一定値以下になるものは除去
し、全体のフレーム数が元の結合ベクトル全フレー
ム数の 5分の 1程度になるようにした. これを用い
て、変換モデル（混合数 32）を学習した.
このようにして構築されたH2Sシステムに、S2Hシ

ステムによって子音音声から推定されたジェスチャー
を入力する. H2Sシステムに入力した音声は、学習
に用いたのと同一話者から録音した、な行、ま行、ら
行、ぱ行、ぱ行の各文字の再合成音、合計 5× 5 = 25
個である. 生成された子音音声の例を Fig.6に示す.
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(a) S2Hシステムに入力した分析再合成音
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(b) S2Hシステムの出力を、H2Sシステムに入力し
て得られた合成音

Fig. 6 「ぬ」に対応する音声

[8]は、適当なジェスチャーを子音に割り当てた際
に、子音から母音への遷移部分が正しく知覚されない
点を指摘している. 一方、本手法によって合成された
子音音声は、予備的な聴取実験において、子音を含ん
だ１モーラ音声として知覚されることが確認された.
しかしながら、ま行／な行／ら行の音、ぱ行／ば行の
音の識別が難しいことも指摘された. これは、/m/,
/n/, /r/に相当するジェスチャー、/p/, /b/に相当す
るジェスチャーが互いに近似しているためと思われ
る. このことから、今後、これらの識別に重要な、口
唇や鼻腔の動きを考慮する必要性が示唆された.

6 まとめ
本稿では空間写像に基づいて手の動きを入力とす

る音声生成系において、子音に相当するジェスチャー
を理論的に推定する一つの枠組みを示した. 提案手法
で用いた、母音音声のみのパラレルデータを用いて
構築した S2Hモデルは、パラレルデータに含まれな
い子音に相当するジェスチャーを生成するのに有効で
ある可能性が示唆された. 今後は、本システムにおい
て、調音における声道形状以外のパラメータを制御
する方法について検討する予定である.
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