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1 はじめに
内閣府の調査 [1]によると，日本には身体障害者が

436 万人，知的障害者が 109.4 万人，精神障害者が
419.3万人いるとされている．また，在宅の身体障害
者の中では，聴覚・言語障害者は 34.1万人いるとさ
れている [2]．このような障害はコミュニケーション
に対する大きな障壁となりやすく，バリアフリー社会
の実現には円滑なコミュニケーションを行うための支
援が不可欠である．
言語障害の一つに，ことばは理解しており話した
いことは明確であるものの，声を作る器官やその動
きに問題がありうまく発話できない構音障害という
ものがある．近年ではこのような構音障害者のコミュ
ニケーションを支援するために，スマートフォンやタ
ブレットを用いたテキスト音声合成（text-to-speech;

TTS）アプリケーションが開発され使われるように
なっている．しかし一般的な TTSアプリケーション
によって作成される音声は，事前の学習時に用いられ
た健常者の声をもとに作成されるため，実際の使用者
とは異なる声となってしまう．そこで，TTSのモデ
ルを障害者本人の声だけで学習することも考えられ
るが，それを実現するためには多くの音声データの
収録が必要で体への負担が大きくなってしまう上，作
成された音声は元音声と同様に不明瞭なものとなる．
そこで我々の先行研究 [3, 4]では，明瞭性のある健
常者 TTSモデルを障害者本人のものへ話者適応する
ことで，本人の話者性を維持しつつ聞き取りやすい
音声を合成するシステムを検討した．この手法によっ
て明瞭性を保ちつつ話者性のある音声を生成できた
が，話者性の面に関しては依然として改善の余地が
みられた．そこで本研究では別のアプローチとして，
話者埋め込みを利用した複数話者 TTSモデルから明
瞭性のある障害者音声を生成することを検討する．さ
らに，その音声を従来手法の話者適応時に用いる方
法についても検討する．
本研究では，構音障害を持つ脊髄性筋萎縮症（spinal

muscular atrophy; SMA）者を対象とする．SMAは
脊髄の運動神経細胞の病変によって起こる筋萎縮症で
あり，下位運動ニューロン病の一つとされる [5]．SMA

は発症時期や最大獲得運動機能といった臨床的特徴
により I型から IV型の 4つに分類される．本研究で
は I・II型に該当する重度の脊髄性筋萎縮症者を対象
とする．重度の脊髄性筋萎縮症者には嚥下障害や呼
吸不全なども見られ，人工呼吸が必要な場合も多い．
そのため重度の脊髄性筋萎縮症者の音声は健常者と
は異なる発話スタイルとなり，その音声を聞き慣れて
いない人からすると聞き取りづらいものとなる．音声
の特徴としては，(i) 低周波成分と比べて高周波成分

∗Speech intelligibility for people with spinal muscular atrophy using multi-speaker TTS. by YOSHIMOTO,
Takuma, MATSUBARA, Keisuke, TAKASHIMA, Ryoichi (Kobe Univ.), SASAKI, Chiho (Kumamoto
Health Science Univ.), TAKIGUCHI, Tetsuya (Kobe Univ.)

のパワーが弱いため子音が聞き取りづらい，(ii) フォ
ルマントの変化があまり見られず母音の判別がしづ
らい，などが挙げられる．

2 複数話者音声合成
我々の従来研究では，明瞭性と話者性を両立した

脊髄性筋萎縮症者音声を生成するために，単一話者
TTSを話者適応するアプローチを考えてきた [3, 4]．
しかし，この手法では適応時に本人の音声をそのま
ま教師データとして使用しているため，明瞭性に影
響を及ぼしてしまうという課題があった．そこで，本
研究では健常者データのみで学習した複数話者 TTS

システムを利用した zero-shotによる合成手法につい
て検討する．
2.1 話者埋め込み
単一話者 TTSは学習時に対象話者の音声とそれに

対応するラベルの対を用いることで実現できるが，複
数話者 TTSは複数人の音声とラベルを用意し，それ
に発話者の情報をベクトルとして表現した話者埋め
込み（speaker embedding）を加えることで，複数の
話者を一つのモデルで表現できるようにしたものであ
る．話者埋め込みとして最も単純なものとして one-

hotベクトルが挙げられるが，これでは学習時に使用
した話者しか表現することができない．近年ではほか
の表現として，話者識別の分野で広く用いられている
i-vector [6]や x-vector [7]が挙げられる．x-vectorは
話者識別モデルにおける中間層の出力をベクトルと
して抽出したものであり，発話者を識別するために有
用な特徴が含まれていると考えられる．この話者識別
モデルを大量の話者で学習しておくことで，one-hot

ベクトルでは表現できない未知話者に関しても話者
性を表したベクトルを抽出することができる．本稿
ではこの x-vectorを話者埋め込みとして使用する．
2.2 複数話者TTSを利用した脊髄性筋萎縮症者音

声合成
複数話者 TTSは先述の話者埋め込みを変えること

によって様々な話者の音声を生成することができる．
本稿ではその点に着目し，健常者データで学習してお
いた複数話者 TTSに，脊髄性筋萎縮症者音声から得
た話者埋め込みを入れることでどのような音声が生
成されるかを検証した．その結果，4.2.1項でも触れ
るが，出力された音声は健常者 TTSから得たもので
あるから明瞭度については問題がないが，話者性につ
いては脊髄性筋萎縮症者に近づいてはいるものの不
十分であり，また音声によってばらつきが多かった．
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3 2段階話者適応
前章によって，健常者複数話者 TTSに脊髄性筋萎
縮症者音声から得た x-vectorを入れて音声を生成し
たが，その音声は話者性の面では不十分であった．し
かしながら明瞭性については健常者と同等であるか
ら，この合成音声は脊髄性筋萎縮症者により近い健
常者音声と考えることができる．そこで，我々が先行
研究で行っていた話者適応のアプローチ [4]に今回生
成した合成音声を用いることを検討する．
本稿では適応を 2段階行うことを考え，その流れ
をFig. 1に示す．このシステムでは（単一話者）TTS
モデルを，音素レベルの言語特徴量から音素の長さを
推定する継続長モデル，フレームレベルの言語特徴
量から音響特徴量を出力する音響モデルの 2つに分
けて考え，音響特徴量から音素を推定する音声認識
（automatic speech recognition; ASR）モデルと合わ
せて計 3つのモデルから構成される．学習では，は
じめに健常者音声とそのラベルを使用して 3つのモ
デルをそれぞれ学習する．これにより得られた健常
者TTSモデル，ASRモデルはそれぞれ明瞭な音声を
合成，認識できる．次に，前章で得られた合成音声を
用いて音響モデルの適応を行う．ここで用いる合成音
声は聞き取りやすく，かつはじめに用いた健常者音声
よりも脊髄性筋萎縮症者音声に近いため，適応によっ
て明瞭性を落とすことなく話者性を向上させた音声
を生成できるようになる．最後に，脊髄性筋萎縮症者
の収録音声を用いてさらに音響モデルの適応を行う．
この際，従来法と同様に音響モデルの出力をはじめに
学習しておいたASRモデルに通して得られる音素と
正解ラベルとの損失も考慮して，明瞭性の低下を抑
えるようにする．これを式に表すと次の通りである．

L = Ltts + α× Lasr (1)

ただし，Lは全体の損失，Ltts は音響モデルの出力
と実際の音響特徴量との平均二乗誤差，Lasr はASR

モデルから出力された音素と実際のラベルとの交差
エントロピーを表している．このような 2段階適応
を行うことで，最後の適応で話者性のギャップが小さ
くなり，脊髄性筋萎縮症者のモデルの適応がしやすく
なることが期待される．

4 実験
4.1 実験条件
4.1.1 脊髄性筋萎縮症者音声
脊髄性筋萎縮症者の音声データとして，女性 2名
がATRデジタル音声データベース（ATRコーパス）
[8]に含まれる音素バランス単語 216語を 1単語あた
り 5回発話したものを使用している．ただし，一部
収録の取りこぼしがあり，ノイズが多く含まれたデー
タの除去も行った．また，音声に対する音素セグメン
テーション（音素とその開始・終了時間の対応付け）
は手作業で行った．

4.1.2 複数話者 TTS

複数話者 TTSでは，テキストからメルスペクトロ
グラムに変換するモデル（text2mel）としてTacotron

2 [9]を使用した．また，メルスペクトログラムから波
形を生成するボコーダ（mel2wav）としてHiFi-GAN

[10]を使用した．HiFi-GANは高速に複数話者音声合
成が可能なニューラルボコーダの一種である．なお，
本実験はすべて ESPnet 2 [11, 12]上で行った．
Tacotron 2の学習には JVSコーパス [13]から，通

常な発声の読み上げ文章 130文（parallel100 + non-

para30）の音声を 97名分使用した．なお，全ての音
声はサンプリング周波数 24 kHzとした．また，HiFi-
GANおよび x-vector抽出モデルの 2つに関しては，
それぞれ VCTK コーパス [14]，VoxCeleb コーパス
[15, 16]で学習されて一般公開されている学習済みモ
デルを用いた．合成時に用いる話者埋め込みについ
ては，脊髄性筋萎縮症者の収録音声を x-vector抽出
モデルに通して得られたベクトルをそのまま使用し，
収録音声と同数の合成音声を生成した．なお，健常者
音声での性能を検証するために，Tacotron 2の学習
に使用した JVSコーパスの音声，ATRコーパスに含
まれる音素バランス単語 216語についても x-vector

を抽出して合成音声を生成した．
4.1.3 話者適応
単一話者TTSの話者適応に用いる音響モデル，継続

長モデル，ASRモデルはすべて双方向 LSTM（Bidi-

rectional LSTM）[17]を用いている．初めの健常者
モデルの作成についてはATRコーパスに含まれる音
素バランス文 503文を女性 1名分使用した．この際
の学習率は 1e-3とした．1段階目の適応には，脊髄
性筋萎縮症者の音声から抽出した x-vectorを複数話
者 TTSに通して得られた合成音声を使用し，その際
に必要な音素セグメンテーションについては強制アラ
イメントを行い獲得した情報をもとに著者が修正を
加えて作成した．この適応時には学習率を 1e-4とし
た．2段階目の適応には，4.1.1項で説明した音声を使
用したが，単一話者 TTSであるため実験は話者ごと
に行った．この適応時には学習率を 1e-5とし，式 (1)

における αの値は 0.5とした．音響特徴量から波形
を生成するボコーダにはWORLD [18, 19]を用いた．
なお，すべての音声はサンプリング周波数 16 kHzと
した．
ラベルにはOpen JTalk [20]のフロントエンド部を

利用して生成した 38種類の音素（空白を含む）から
なるHTS形式のフルコンテキストラベルを使用した．
言語特徴量の次元数は 975次元（フレームレベルの
場合はフレーム特徴量が追加されて 979次元）とし，
次元ごとに最小が 0，最大が 1となるようにmin-max

正規化を行った [21]．音響特徴量は，メルケプストラ
ム 60次元，帯域非周期性指標，対数基本周波数，有
声/無声フラグで構成され，有声/無声フラグ以外に
関しては 2次までの動的特徴量を含んだ計 187次元
とした．音響特徴量については次元ごとに平均 0分
散 1となるよう正規化（標準化）を行った．

- 1046 -日本音響学会講演論文集 2022年3月



copy 
&  

fine-tune the acoustic model

linguistic
features TTS acoustic

features

linguistic
features 

(frame-level)
TTS acoustic

features

acoustic
features 
(mgc)

ASR phonemes

copy 
&  

fine-tune the acoustic model

linguistic
features 

(frame-level)
TTS acoustic

features ASR phonemes(extract mgc)

copy 
(NOT fine-tune)

label

x-vector

Tacotron 2 HiFi-GAN

synthesized speech

extract from dysarthric speech use for 
TTS adaptation

: physically unimpaired model

: synthesized speech model

: SMA (target) model

Fig. 1 Training procedure of the proposed TTS system

4.2 実験結果
4.2.1 複数話者 TTSの合成音声と x-vector

複数話者 TTSに脊髄性筋萎縮症者の音声から得た
x-vectorを入れると，x-vectorが話者を切り替え本人
らしさのある聞き取りやすい音声が合成されること
が期待された．しかし，合成音声は明瞭性のある音声
ではあるものの本人らしさは不十分な音声となった．
また，音声によっても話者性にばらつきがあり，様々
なピッチ・アクセントの音声が生成された．これは
健常者音声であるATRコーパスの音声でも同様であ
り，未知話者に対しては話者性の表現が困難であるこ
と，単語の発話は発話長が短く x-vectorが安定して
出力されない，などが理由として考えられる．なお，
Tacotron 2の学習時に用いた JVSコーパスの音声で
はうまく話者の切り替えが行われていたことから，既
知話者の TTSは精度よく合成ができていたと考えら
れる．
512次元からなる各話者の平均 x-vectorを主成分分
析（principal component analysis; PCA）によって
2次元まで次元圧縮を行いプロットしたものを Fig. 2

に示す．図中の数字は JVSコーパスに含まれている
話者を，FまたはMから始まるものは ATRコーパ
スに含まれている話者を，dys1および dys2はそれぞ
れ脊髄性筋萎縮症者を表している．JVSおよびATR

の話者の分布を広く見ると，PC1軸のマイナス側に
女性のデータが，プラス側に男性のデータが集中し
ており，脊髄性筋萎縮症者はそのどちらでもない場所
に分布していた．また最後に sがついているものは，
未知話者について本実験で生成した合成音声をさら
に x-vector抽出モデルに通して獲得した x-vectorを
プロットしたものである．話者性が元の音声と合成
音声とで同様であれば，この 2つは同じ場所にプロッ
トされることが期待される．しかし，dys1と dys1s，
dys2と dys2sはいずれも離れた場所にプロットされ

Fig. 2 Plot of the speaker-averaged x-vector

ていることが見て取れる．また，ATRの話者につい
ても全体的に合成音声のほうがばらつきが小さくなっ
ていることが確認される．このことから，未知話者に
ついては x-vectorだけでは話者性を完全に調節する
ことができず，脊髄性筋萎縮症者の合成音声について
は既知の健常者女性の音声に近づくようになってい
ることがわかる．
4.2.2 2段階話者適応の合成音声
合成音声を用いて 2段階話者適応を行い生成した

dys1の音声と，合成音声を用いず直接話者適応を行
う従来法によって生成した dys1の音声「勢い」のス
ペクトログラムを並べたものを Fig. 3に示す．音声
を比較すると，例えば点線で囲われた部分について，
3つ目の音素から 5つ目の音素までの/i/，/o/，/i/の
変化は第 2フォルマントが大きく変化することで表現
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Fig. 3 Spectrogram of synthesized speech

Table 1 Mean f0 of synthesized speech

Method original
two-stage one-stage

(proposal) (traditional)

F0 [Hz] 247.0 250.2 241.2

される [22]が，2段階話者適応を行った上の方がU字
状により強くパワーが出ていることで確認できる．す
なわち，2段階話者適応を行った方がより明瞭性のあ
る音声が生成できている．これは一度に行う話者適応
の際のギャップが小さくなったことで，うまく適応が
進められたと考えられる．また，Fig. 3の音声につい
て 0.2秒以降の基本周波数（fundamental frequency;

f0）の平均を示したものを Table 1に示す．2段階話
者適応による合成音声のほうが収録音声の f0に近い
値となっており，話者性についても優れていることが
わかる．

5 おわりに
本研究では，健常者データで学習した複数話者TTS

に脊髄性筋萎縮症者音声から得た x-vectorを話者埋
め込みとして用いた際の音声について検証を行った．
健常者 TTSモデルを使用していることによる明瞭性
と本人の話者から得た x-vectorを用いていることに
よる話者性を兼ね備えた音声が生成されることが期
待されたが，実際は未知話者であることが原因であ
くまでも本人の声に似た別の健常者の音声が生成さ
れるにとどまった．これを活用し，次に従来の話者適
応のアプローチに合成音声を用いることを考えた．2

段階話者適応のアプローチをとることで，従来法より
さらに明瞭性と話者性が両立した音声を生成できた．
今後はより話者性を反映できる話者埋め込みを作成
する方法や，話者性の評価方法について主観評価実
験も行いながら検討する．
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