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摘要 

漸凍人症（肌萎縮性脊隨側索硬化症，Amyotrophic lateral sclerosis， ALS）

為一種神經退化性疾病，這種疾病目前還沒有治癒的方法，並會讓漸凍人慢慢

失去說話能力，最終導致無法利用語音與人溝通，而失去自我認同。因此，我

們需要為漸凍人建立適合其使用之語音溝通輔具（voice output communication 

aids, VOCAs），尤其是讓其能具有個人化的合成語音，即病友發病前的聲音，

以保持自我。但大部分在 ALS 後期，已經不能講話的病友，都沒有事先妥善

保存好個人的錄音，最多只能找出有少量大約 20 分鐘的低品質語音，例如經

過失真壓縮（MP3）、只保留低頻寬（8 kHz），或是具有強烈背景雜訊干擾

等等，以致無法建構出適合 ALS 病友使用的個人化語音合成系統。針對以上

困難，本論文嘗試使用通用語音合成系統搭配語音轉換演算法，並在前級加上

語 音 雜 訊 消 除 （ speech denoising ） ， 後 級 輔 以 超 展 頻 模 組 （ speech 

super-resolution）。以能容忍有背景雜訊的錄音，並能將低頻寬的合成語音加
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上高頻成分（16 kHz）。以盡量能從低品質語音，重建出接近 ALS 病友原音

的 高 品 質 合 成 聲 音 。 其 中 ， speech denoising 使 用 WaveNet ， speech 

super-resolution 則利用 U-Net 架構。並先以 20 小時的高品質（棚內錄音）教

育電台語料庫，模擬出成對的高雜訊與乾淨語音語句，或是低頻寬與高頻寬語

音，分別訓練 WaveNet 與 U-Net 模型，再用以處理病友的低品質語音錄音音

檔。實驗結果顯示，訓練出來的 WaveNet 與 U-Net 模型，可以相當程度還原

具雜訊或是低頻寬的教育電台語音檔。並能用來替 ALS 病友重建出高品質的

個人化合成聲音。 

Abstract 

ALS (Amyotrophic lateral sclerosis) is a neurodegenerative disease. There is no 

cure for this disease, and it will make the ALS patients eventually lose their ability 

to use their own voice to communicate with others. Therefore, a personalized voice 

output communication aids (VOCAs) is essential for ALS patients to improve their 

daily life. However, most of the ALS patients have not properly reserved their 

personal recordings in the early stage of the disease. Usually, only few low-quality 

speech recordings, such as distortion compressed, narrow band (8 kHz), or noisy 

speech, are available for developing their own personalized VOCAs. In order to 

reconstruct high-quality synthetic sounds close to the original sound of ALS 

patients, voice conversion with speech denoising and bandwidth expansion 

capacities were proposed in this paper. Here, a front-end WaveNet- and a backend 

U-Net-based speech enhancement and super-resolution neural networks, 

respectively, were constructed and integrated with the backbone voice conversion 

system. The experimental results showed that the WaveNet and U-Net models can 

restore the noisy and narrowband speech, respectively. Therefore, it is promising to 

be applied to reconstruct high-quality personalized VOCAs for ALS patients. 

關鍵詞：類神經網路、ALS、WaveNet 
Keywords: Neural network, ALS, WaveNet 

1. 緒論 (Introduction) 

漸凍症全名，肌萎縮性脊隨側索硬化症(Amyotrophic lateral sclerosis， ALS)，為一種逐

漸且要命的神經退化性疾病，ALS 患者因中樞神經系統內控制骨骼肌的神經元退化使大

腦逐漸完全喪失控制肌肉運動的能力，病程晚期會影響語言能力、進食、和呼吸系統的

運行，但此疾病並不見得會影響 ALS 患者的思考能力；相反，ALS 患者晚期依然維持完

整的思緒、具有發病前的人格、智力及記憶，所以病友即便影響到聲帶無法發出聲音，

但病友的思緒依然是然全不受影響的，在病友無法自身發出聲音與他人溝通的情況下就

需要用到音溝通輔具（voice output communication aids, VOCAs），目前 VOCAs 常用的
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方法是使用文字轉語音(Text To Speech,TTS)來作為病友語音輸出，病友經過前端裝置輸

入文字再由 TTS 轉換成聲音，即便目前 TTS 已能模擬出非常接近人類的聲音，卻無法還

原出病友在未發病時的聲音特色，滿足病友想用發病前聲音說話的自我認同需求，且病

友家屬也強烈表示希望病友能用具有發病前個性的聲音與他們溝通。 

如果要為病友建立個人的 TTS 需要病友在擁有大量的高品質音檔下才能完成，在一

般的情況下聲音的資料是非常容易取得的，只要將說過的話錄下來便能成為語料，但這

件看似簡單的事情對於晚期的漸凍病友卻不是如此，在病情發展到影響聲帶時，病友將

失去語言能力，或在配帶呼吸器的情況下要正常發音是非常困難的事情，所以只能仰賴

平日錄製的語音，但漸凍病友的病期難以推敲，且每位病友受病情影響的部位無法預測，

所以有預前錄製音檔的病友相當稀少，即便有數量也非常少。 

在病友先前自行錄製中我們發現，病友家屬將以手邊最容易取得之錄音系統錄製音

檔，如手機或錄音筆，所以錄音語料面臨兩大問題，第一環境音雜音大無法正確分析語

音特徵，在實驗中有一位病友家屬提供我們的音檔為測錄音檔，冷氣的低頻聲與環境回

音發常嚴重甚至已經超過病友的聲音，聲碼器在提取聲音特徵時大受影響，完全無法有

效的提取特徵參數，使得後面的訓練一蹋糊塗，轉換出來的聲音富含嚴重雜音，根本無

法辨識為病友聲音，但病友無法再提供其他錄音檔，只有嚴重雜訊音檔為病友轉換音檔，

第二病友語料取樣頻率不足高頻完全消失，情況是病友家屬有事先幫病友保存語音，病

友提供我們一小時的語音，但經過處理後只剩下 16 分鐘可用音檔，音檔為 AMR 破壞性

壓縮，並且取樣頻率只有 8kHZ，聲音輸出少了高頻聲音顯得不真實，無法完整還原病友

發病前聲音，所以本論文將傳統語音轉換系統前級增加 Speech Denoising (Kuleshov, 

Enam & Ermon, 2017) 與在後級再以 Super-Resolution (Rethage, Pons & Serra, 2018)來改

善，如圖 1 所示。 

 

圖 1. ALS 病友語音轉換系統圖 
[Figure 1. Block diagram of the voice conversion system for ALS patients] 
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本論文將病友語音輸入前級加上 Speech Denoising 確保病友音檔輸入為無雜訊干擾

語音，在轉換後音檔後級加上 Super-Resolution 確保病友轉換音檔輸出為具有高頻的較高

品質音檔，期望經過這套系統不僅能確保病友已剩不多的語音，保持輸入訓練音檔品質，

也確保輸出為病友具有高頻還原語音。 

2. 類神經網路語音轉換系統  (Neural Network-based Voice Conversion 
System) 

本論文提出的 ALS 語音轉換系統如圖 1，輸入語音使用微軟釋出的 Hanhan TTS (Text To 

Speech) (Zen, 2015)，將病友語音經過前級 Speech Denoising 系統之後作為目標語者(病友)

之語音，建立個人語音轉換系統，最後經過後級 Super-Resolution 系統將病友高頻補足。 

2.1 語音轉換模組 (Voice Conversion Module) 

2.1.1 Bi-LSTM語音轉換 (Bi-LSTM-based Voice Conversion) 

Bi-LSTM 語音轉換系統架構，如圖 2，先將 TTS 來源語者經由 Vocoder 取出語者特徵，

在經過 Bi-LSTM 模型進行學習，轉換成病友語音特徵，最後經由 Vocoder 將特徵組合回

來，輸出病友轉換語音。 

 

圖 2. Bi-LSTM 語音轉換系統架構 
[Figure 2.Bi-LSTM-based voice conversion] 

2.1.2 實現方法 (Implementation) 

本論文語音轉換系統使用平行語料架構，系統第一步是要擷取來源與目標語者每一個音

框的特徵參數，再利用 Dynamic Time Warping(DTW) (Salvador & Chan, 2007)進行音框對

齊。在語音轉換的過程中，首先透過 Vocoder 來分析音檔裡面的資訊，分別包含了下列
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三個重要的特徵 Mel-cepstral (Muda, Begam & Elamvazuthi, 2010)、Band Aperiodicity、

Log-F0，其中 Mel-cepstral 是聲音的頻譜，Band  Aperiodicity 是非週期性的特徵用來判

斷聲音是否發聲，最後 Log-F0 決定聲音的音高，這些特徵參數將作為模型的輸入進行訓

練，在訓練之前因為來源語者與目標與者說話的速度不會相同，Dynamic Time Warping

（DTW)解決來源與目標音框長度不同的問題。再以 DTW 的 alignment 結果，計算每一

個來源與目標對應音框，應該收縮（shrinking）、拉長（stretching）、還是保持不變（kept）

如下圖 3 所示。 

 

圖 3. Dynamic Time Warping(DTW)演算法示意圖 
[Figure 3. Schematic diagram of the dynamic time warping (DTW) algorithm] 

接下來將 DTW 對其資料丟入 bi-LSTM 模型中訓練，LSTM 網路是一種特殊的 RNN

結構，可以描述時變的語音訊號，並且把之前的資訊帶到當前的訓練任務中，，LSTM

的結構能夠用來防止長距離依賴問題，也就是可以解決梯度消失的問題，bi-LSTM 是將

LSTM 與 BRNN 結合在一起，這種方法可以在輸入的方向或的長時的上下文信息，效果

優於 LSTM，經過系統訓練後會產生病友的個人語音模型，系統後級會將目標語者之

Mel-cepstral、Band Aperiodicity、Log-F0，重新經過 Vocder 組合，將病友轉換語音輸出，

最後我們就可以達到使用來源語者說任何語句都能轉換成具有病友語音個性的病友專屬

語音轉換系統。 

2.2 語音強化模組 (Speech Enhancement Module) 

在摘要我們提到 ALS 病友後期已經無法在錄音，但病友卻都沒有妥善的保存聲音，在處

理病友音檔時遇到兩大問題，第一環境音雜音大無法正確分析語音特徵，第二病友語料

取樣頻率不足高頻完全消失，在病友已經無法在錄製音檔的情況下，我們希望可以最大

限度使用病友已所剩不多的音檔，所以我們將這兩套系統加入傳統的轉換系統中。 

2.2.1 語音消雜訊 (Speech Denoising) 

語音消雜(Speech Denoising)的問題上，大多數用於語音消雜的技術使用頻譜圖作為前端 

(Kumar & Florencio, 2016; Lu, Tsao, Matsuda & Hori, 2013; Parveen & Green, 2004)。然而，
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這種做法帶來了潛在丟棄的缺點 有價值的信息（階段）和利用通用特徵提取器（頻譜圖

分析）而不是學習給定數據分佈的特定特徵表示，最近，神經網絡已經證明在處理離散

化音頻信號的樣本之間的結構化時間依賴性方面是有效的，有趣的是， 大多數這些生成

模型都是自回歸模型(Mehri et al., 2016; van den Oord et al., 2016)，WaveNet (van den Oord 

et al., 2016)是在自然語音上被廣泛利用得自回歸模型，本論文使用 WaveNet 模型建置

Speech Denoising，目標為最大保留已剩不多的病友語音。 

2.2.1.1 系統架構 (System Architecture) 

圖 4 為 Speech denoising 系統架構圖，將病友雜訊聲音經過系統消雜後，可以輸出較為乾

淨的病友語音，目標為保留病友乾淨語音供後端轉換系統使用。 

 

                   圖 4. Speech denoising 系統架構圖 
 [Figure 4. Schematic diagram of the WaveNet-based speech denoising] 

2.2.1.2 實現方法 (Implementation) 

問題表述如下：mt = st + bt，其中：mt≡混合信號，st≡語音信號，bt≡背景噪聲信號。 

目標是估計給定的 mt，本論文使用 FaNT[18]將雜音添加入乾淨音檔，所以將混雜噪音的

音檔當做 noisy voice，將乾淨的音檔作為 clean voice，系統先經過對齊確定兩個音檔長

度是否一致，再以 clean voice 減去 noisy voice 就可以得到我們事先添加的雜訊，將得到

資料丟入 Wavenet 架構下訓練，WaveNet 能夠合成自然的發聲語音。 這種自回歸模型

的形狀給出先前樣本的一些片段的下一個樣本的概率分佈，本論文的模型的描述在圖 5

中。 

本論文所提出的模型具有 30 個殘餘層如圖 6，每層中的膨脹因子 以 2 為倍數增加

1，2，...，256,512。該模式重複 3 次（3 個堆疊）。 在第一次擴張卷積之前，1 通道輸

入被線性投影到 128 個通道 標準的 3x1 卷積，以符合每個殘留層中的濾波器數量。跳過 

連接是 1x1 卷積，還有 128 個濾波器，在匯總所有後應用 RELU 跳過連接。最後兩個

3x1 卷積層未擴張，包含 2048 和 256 個濾波器，分別由 RELU 分隔。輸出層將要素圖線

性投影到 a 使用 1x1 濾波器的單通道時間信號，該參數化導致感受野 共 6,139 個樣本

（≈384ms），目標字段由 1601 個樣本（≈100ms）組成。 
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                      圖 5. WaveNet 模型架構圖 
             [Figure 5. Block diagram of the WaveNet model] 

 

                    圖 6. 類神經網路殘差層架構圖 
           [Figure 6. Block diagram of the neural residue layers] 

2.2.2 語音展頻 (Super-Resolution) 

超分辨率(Super-Resolution)廣泛被使用來解決許多應用中的低分辨率問題(Park, Park & 

Kang, 2003)，這些技術重建或學習消失的高頻信息以增強成像系統的分辨率。最近，這

些技術已被有效地用於提高分辨率，主要是為了提高生物識別系統的識別性能包括 face 

(Lin, Fookes, Chandran & Sridharan, 2007)和 iris (Shin, Park, Kang & Park, 2009)，但多半是

圖像上的利用，在音頻上一樣可以使用超分辨率(Super-Resolution)來回復消失的高頻音

頻，本論文使用 U-Net (Ronneberger, Fischer & Brox, (2015)架構來完成超分辨率

(Super-Resolution)系統建置，目標為有效的恢復病友高頻的聲音。 
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2.2.2.1 系統架構 (System Architecture) 

本系統將病友轉換語音輸入為 8kHZ 的低頻音檔，經過 Super-Resolution 系統後可以展頻

出 16kHZ 的具有高頻的音檔，圖 7 展頻系統架構圖，目標為系統可以有效的還原出病友

高頻音檔。 

 
                        圖 7. 展頻系統架構圖 

[Figure 7. System architecture of the U-Net-based speech signal bandwidth    
expansion] 

2.2.2.2 實現方法 (Implementation) 

模型架構是 U-Net，使用虛擬的一維子像素卷積 Sub-Pixel Convolutions (Shi et al., 2016)，

圖 8 為 U-Net 架構圖，系統經過左側八個下採樣過程分八組捲積來執行，每組捲積後進

行 maxpool，將音檔進一步縮小為原本的二分之一，通過八次操作將 39998*8 語音計算

成 154*2048，右側的採樣程，使用 8 組反捲積，每次上採樣將語音擴展成 2 倍然後將對

應層的語音進行剪輯與複製，然後 concat 到上捲積結果上，完成上採樣後得到 40000*16，

最後使用 1*1 捲積合將通道數減為 2 來代替捲積層。 

 
                          圖 8. U-net 架構圖 
                  [Figure 8. Block diagram of the U-Net] 
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系統將數據經過採樣剪輯並分批丟入模型中以更新其權重。保存驗證分數最低的模

型儲存為最佳模型，經過每個下取樣波形(Down-sampled waveform)通過八個下取樣塊

(Down-sampling blocks)發送，經由瓶頸層(Bottleneck)連接到八個上取樣塊(Up-sampling 

blocks)，瓶頸層跟下取樣塊之間有殘差連結(Residual connections)，這些殘差連結彼此共

享特徵資訊。上取樣塊使用子像素卷積，沿一個維度重新排序信息以擴展其他維度，最

後由最終一層卷積層將重新排序堆疊後的模塊與殘差加成(Residual addition)加在原始輸

入音檔中產出升頻後得音檔。 

3. 語音轉換實驗 (Voice Conversion Experiments) 

強化病友合成語音實驗中，目的是為了使病友合成語音更接近病友發病前聲音，本文將

比較合成語音經過 Super-Resolution 與 Speech Denoising 系統強化前後是否有效改善語料

高頻不足與雜音干擾等問題，在實驗中會比較上述兩個系統的主觀客觀偏好，來評斷結

果。 

3.1 訓練與測試語料 (Training and Test Corpora) 

本文建立展頻系統與消雜訊系統皆使用教育電台廣播節目播出時所錄製的音檔，我們從

中挑出其中的 7 個節目共 20 小時，並經過人工剪輯成只有人聲的音檔當作 Data 使用，

表 1 為訓練資料統計表，表 2 為測試資料統計表。 

表 1. 訓練資料統計表 
[Table 1.Statistics of training data] 

類型 節目名稱 集數 音檔總時間(minute) 

純人聲 

創設市集 6 155 

國際教育心動線 7 185 

技職最前線 5 105 

青農市集 On Air 20 457 

晨間新聞 10 258 

表 2. 測試資料統計表 
[Table 2. Statistics of test data] 

類型 節目名稱 集數 音檔總時間(minute) 

純人聲 
教官不說教 5 92 

兒童新聞 4 60 
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3.2 實驗設定 I - Speech Denoising消雜訊系統 (Configuration I - Speech 
Denoising Experiments) 

消雜訊系統實驗中，本文先將音檔消完雜訊完後再輸入 ALS 語音合成系統中重新訓練模

型，為滿足大多是環境音條件，本文模擬各種病友在自行錄音時可能會遇到的環境雜訊

如表 3。 

表 3. 雜訊訓練語料 
[Table 3. Statistics of Noise databases] 

雜訊名稱 音檔時數(hr) 

環境有人走動聲響(運動場) 20hr 

環境有他人說話雜訊(餐廳) 20hr 

音檔總時數 40hr 

3.3 實 驗 設 定 II - Super-Resolution 展 頻 系 統  (Configuration II - 
Super-Resolution Experiments) 

展頻系統實驗中，我們將教育電台語料處理成低頻音檔 8kHZ 取樣頻率和高頻音檔 16kHZ

取樣頻率，作為 Data 如圖 9，10。 

 
圖 9. 8 kHz 音檔頻譜圖 

[Figure 9. Spectrogram of the 8 kHz speech signal] 

 

                      圖 10. 16 kHz 音檔頻譜圖 
            [Figure 10. Spectrogram of the16 kHz speech signal] 
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3.4 評估方法 (Performance Benchmark) 

3.4.1 主觀分數評估 (Subjective Evaluation) 

本文系統偏好的評估方式，將測試音檔給 5 位包含病友家屬及母語為中文的人員進行評

分，系統偏好度測試是 2 選 1 的方式，為標準的 A/B/X 測試，系統評分採用平均主觀值

分數(mean opinion score , MOS)進行評估，分為可理解度評分、相似度評分和自然度評分，

評分方式為 1~5 分，分數越高則為越好。 

3.4.2 客觀分數評估 (Objective Evaluation) 

客觀評估方式比較聲音的參數在訓練後與目標值的差異，客觀評估的分數直接對應到轉

換的效果程度好壞評估的內容包含了 Mel-cepstral distortion (MCD): 均方根誤差單位 dB、

BAP: 均方根誤差 單位 dB、F0-RMSE: 均方根誤差 單位 Hz 以及 VUV: %(以百分比表

示)。 

4. 實驗結果 (Experimental Results) 

4.1 Speech Denoising實驗 (Speech Denoising Results) 

由圖 11，12 可發現，病友音檔經過消雜訊系統後，低頻雜音已明顯濾除，音檔 F0 部分

也可以穩定的求出，表 4 為未經消雜與消雜與音合成系統客觀評估表，數據顯示 MCD、

BAP、F0-RMSE、VUV 的錯誤率明顯降低。經過消雜訊系統後合成聲音在 A/B/X 偏好

評估（見圖 13）或 MOS 主觀評估（如表 5）中都優越於無消雜續系統。 

 

                     圖 11. 原始雜訊語音音檔圖 
          [Figure 11. Waveform of the original noisy speech signal] 

 

圖 12. 消雜訊處理後之音檔圖 
[Figure 12. Waveform of the denoised speech signal] 
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表 4. 消雜訊系統客觀評估表 
[Table 4. Objective performance evaluation of the denoising system] 

 未消雜與音合成系統 消雜語音合成系統 

MCD 9.265 dB 6.869 dB 

BAP 0.542 dB 0.208 dB 

F0-RMSE 68.597 Hz 49.443 Hz 

VUV 62.851% 25.935% 

 

圖 13. 消雜訊合成系統 A/B/X 偏好測試圖 
[Figure 13. A / B / X preference test on the original and denoised voice 
conversion system] 

表 5. 消雜訊系統 MOS 主觀評估表 
[Table 5. Subjective evaluation on the original and denoised voice conversion system] 

 未消雜訊合成系統 消雜訊合成系統 

自然度評分 2.0 4.0 

相似度評分 2.1 4.0 

可理解度評分 2.0 4.1 

4.2 Super-Resolution實驗 (Super-Resolution Results) 

經由圖 14，15 比較明顯可以發現，經過展頻系統，系統有相當程度的將病友原先缺少的

高頻音域模擬出來。 
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圖 14. 未經過展頻系統之病友合成語音頻譜圖 
[Figure 14. Spectrogram of synthesized narrow band speech signal] 

 

圖 15. 經由展頻系統補救之病友合成語音 
[Figure 15. Spectrogram of synthesized wideband speech signal] 

經由展頻系統之病友合成語音比未展頻合成語音在可理解度、相似度以及自然度

MOS 主觀評估（見表 6）與 A/B/X 偏好測試中（如圖 16），效果都都明顯高過未展頻之

合成語音。 
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表 6. 展頻音檔 MOS 主觀評估表 
[Table 6. Mean opinion score (MOS) evaluation on the synthesized narrow band and 
expanded wideband speech signals] 

 未展頻音檔 展頻音檔 

自然度評分 3.4 3.6 

相似度評分 3.1 3.8 

可理解度評分 3.3 3.6 

 

圖 16. 展頻音檔 A/B/X 偏好測試圖 
[Figure 16. A / B / X preference test of the synthesized narrow band and wideband 
speech signals] 

5. 結論 (Conclusions) 

在實驗中我們成功將病友語音經過 Super-Resolution 系統與 Speech Denoising 系統的強化，

不管是相似度或可理解度上都有顯著的提升，病友與病友家屬也給予我們正面的評價。 

本論文所提出 Super-Resolution 系統與 Speech Denoising 系統僅解決了兩種病友語問

題，著重於語料品質上得改善，但事實上在聲音需求上不只漸凍病友需要其他重大傷病

病友也有需求，還有許多語音問題需要處理，如:病友還能發聲，但聲音卻不如之前，說

話音調與耐力受到影響，是否可以從病友目前語料與發病前語料中找到改善方法，可以

從現有資料解決病友需求。 
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