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1 はじめに
吃音とは，滑らかな発話が困難になる発話障害の
一種であり，特徴的な非流暢症状として「言葉の繰り
返し (連発)」，「言葉の引き伸ばし (伸発)」，「言葉が出
るのに時間がかかる (難発)」の 3つがある。
　このような発話障害者のコミュニケーション支
援を行う技術として，テキスト音声合成 (Text-to-

Speech: TTS) システムによる発話を代替したコミュ
ニケーションが期待される。しかし，一般的に用いら
れている TTSツールは流暢な音声を合成できる一方
で，使用者ではない他者の声質で合成されてしまう
ため，自身の声質でコミュニケーションを取りたいと
いう需要を満たすことができない。加えて，複数人が
同一ツールを用いた際に誰が発言したのか分かりづ
らくなってしまうなどの課題がある。
　本研究では前述の課題を解決するため，吃音者本人
の声質でかつ流暢な音声を合成可能な TTSシステム
の作成を目的とする。まず，吃音者本人の声質で合成
可能にするためには吃音者本人の音声でモデルの学
習を行う必要がある。しかし，吃音者などの発話障害
者にとって音声収録は健常者以上に大きな負担とな
るため，学習に必要とされる大量の音声データを収
録することが難しい。そこで本研究ではその補完を
目的として，大量の健常者音声を用いて学習した事
前学習モデルに対して少量の吃音者音声を用いてファ
インチューニングを行う手法を用いる。これによって
吃音者の声質での合成は実現されるが，同時に吃音
者音声の発話特徴，特に難発に伴う発話特徴も反映
されてしまう。そのため，合成される音声には本来無
いはずの無音声区間が出現する問題（入力文章に無
い休止）や，読点に伴う休止の無音声区間が長くなっ
てしまう問題（極端に長い休止）が発生してしまう。
具体例として「テロがあるからやめろと、さんざん、
いわれた。」というテキストを入力として合成した音
声のスペクトログラムを Fig. 1に示す。上段が健常
者音声で学習したモデル，下段が健常者モデルを吃音
者音声でファインチューニングをしたモデルでそれぞ
れ合成した音声である。「テロが」と「あるから」と
「やめろと」の間には入力文章に読点は存在せず，事
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Fig. 1 Spectrograms of (upper) speech synthesized

by pre-training model and (lower) speech synthe-

sized by fine-tuned model.

前学習モデルで合成した音声では無音声区間が無い。
しかし，吃音者音声でファインチューニングしたモデ
ルで合成した音声では，青枠部に示すように無音声
区間，すなわち「入力文章に無い休止」が発生してし
まっている。また，「さんざん，いわれた。」の読点に
伴う無音声区間について，赤枠部に示すように健常
者事前学習モデルで合成したものと比較して長く，す
なわち「極端に長い休止」が生まれてしまっている。
　本研究では，先述したような合成音声における問
題を解消し，吃音者の声質でかつ流暢な音声を合成
する TTSシステムを作成するために，テキスト音声
合成モデルのファインチューニングの際に，テキスト
ラベルの整形を行う手法と健常者音声の音素継続長
を用いて学習する手法の 2つの手法を検討する。
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Fig. 2 (a) Traning procedure and (b) inference procedure for VITS.

2 VITS

本研究では，TTSモデルとしてVITS [1]を用いる。
VITS は Glow-TTS [2] にボコーダの HiFi-GAN [3]

を組み合わせて改良を加え，End-to-Endでの学習を
行うモデルである。モデル構造を Fig. 2に示す。
　VITSの構成の概要について述べる。Posterior En-
corderは入力音声のスペクトログラムを入力として
音響特徴量 zを出力し，Decoderは音響特徴量 zを入
力として音声波形を出力する。また，Discriminator

はデータセットの音声波形（Real）とDecorderの出
力音声波形（Fake）の 2種を入力としそれらの識別
を行う。これらは VAE [4]と GAN [5]をベースとし
た構造で学習を行う。Flow [6]は入出力が可逆な構造
で，学習時には音響特徴量 zから話者情報を取り除い
た fθ(z)を出力するように学習し，推論時には逆変換
によって発話情報に話者情報を付与する。Text En-

corderは音素列 ctext を入力として潜在表現 htext を
出力とする構造で，htextから Projectionでパラメー
タ µθ, σθ を生成する。Stochastic duration predictor

は音素継続長 dの推定を行うための構造で，学習時
には，音声情報 fθ(z)と音素情報 µθ, σθから動的計画
法ベースの手法であるMonotonic Alignment Search

(MAS) によって音素系列と音声フレーム系列の対応
関係を求め，そこから計算した音素継続長を用いて
学習する。

3 提案手法
1章で述べた吃音者音声合成における 2つの問題の

原因は，音素継続長に問題がある吃音者音声に対し
て通常のテキストラベルを当てはめてファインチュー
ニングを行っていることにあると考えられる。
　例えば，「あらゆる現実を、すべて自分のほうへね
じまげたのだ」という文章を読み上げた際に，吃音
者音声では「あらゆる (pau)現実を、すべて (pau)自
分の方へ (pau) ねじまげたのだ」といったような休
止 (pau)混じりの読み上げになってしまうが，この休
止を連続する文章の一部として学習してしまうため，
連続した文章の合成音声にもその休止が出現してし
まう。これが入力文章に無い休止が合成音声に出現し
てしまう原因と考えられる。
　また，発話に休止を挟む際に長くなってしまうこと
がある。そのため，読点に伴う休止の長さが安定しな
い。これが極端に長い休止が合成音声に出現してし
まう原因と考えられる。こうした問題の改善のため
に，本研究ではVITSのファインチューニング時にお
いて，テキストラベルの整形を行う手法と健常者音
素継続長を用いて学習する手法の 2手法を提案する。

3.1 テキストラベルの整形を行う手法
この手法では，学習データであるテキストラベルに

対して処理を行い吃音者音声に合わせたものにする。
音声合成モデルについては従来どおりの VITSを用
いる。
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　まず，吃音者の発話中に読み上げ文章中に無い休止
が出現した場合に，テキストラベルの対応する箇所
に読点を挿入する。これによって，休止を連続する文
章の一部として学習してしまうことを防ぐ。加えて，
吃音者の音声データ全 503発話から長期間の休止が
含まれる発話を取り除き，比較的流暢な音声データ
151発話のみを学習に用いる。これによって，読点に
伴う休止の長さが不安定になってしまうことを防ぐ。

3.2 健常者音素継続長を用いて学習する手法
この手法では，音声合成モデルに対して変更を加
え，健常者の音素継続長を学習するようにする。学習
データについては従来手法と同じものを用いる。
　VITSにおいてTTSの推論時には，Stochastic Du-

ration Predictorで入力テキストの音素情報 ctext と
ホワイトノイズを用いて音素継続長 dを推定してい
る。本手法では，Duration Predictorの学習方法を変
更することで，健常者の音素継続長に近い値を用い
て音声合成ができるようにする。
　Duration Predictorの学習について，音声特徴量か
ら求めた音素継続長 dと入力テキストの音素情報 ctext

を用いて，ctextに対する dの対数尤度 log pθ(d|ctext)
を最大化することで，音素情報から音素継続長を推
定できるように学習する。
　ここで，従来どおりの VITS では，Monotonic

Alignment Search (MAS) によって動的計画法でア
ライメントを計算し，そこから求めた音素継続長 dを
教師として用いる。つまり，この場合は吃音者音声
の音素継続長を学習に用いていることになる。これ
を健常者の音素継続長を学習するように変更するた
めに，本手法では健常者音声で学習を行った事前学
習モデルと同値の重みを保ち続けるText encorderと
Duration Predictorを学習時に追加し，これを用いて
テキストの音素情報 ctextから推定した健常者の音素
継続長 dを教師として学習に用いる。
　変更を加えた学習時のモデルのうち音素継続長推
定に関する部分のみを抜き出して Fig. 3に示す。推
論時のモデル構造については従来手法と同様である。

4 評価実験
4.1 実験条件
本実験で用いる吃音者の音声データには吃音者女
性 1名が ATRコーパス [7]に含まれる音素バランス
文 503文を読み上げた収録音声を使用する。サンプ
リング周波数は 22.05kHzである。テキストラベルの
整形を行う手法では，この 503発話のうち比較的流
暢であった 151発話を抜き出し，それぞれ学習デー
タに 121発話，評価データに 13発話を用いた。また，

Fig. 3 Proposed training procedure for the stochas-

tic duration predictor of VITS.

健常者音素継続長を用いて学習する手法については
503発話すべてを用いて，それぞれ学習データに 400

発話，評価データに 53発話を用いた。
　TTSモデルの学習の際には，事前学習モデルとして
ESPnet2 [8]の JSUTコーパス [9]を用いた VITS学
習済みモデルを使用し，吃音者音声でファインチュー
ニングを行う。この際に，2つの提案手法それぞれに
ついて評価する。

4.2 実験結果
合成音声の例として，「テロがあるからやめろと、さ

んざん、いわれた。」という文章について，従来手法
による合成音声及び提案手法 2種による合成音声の
合わせて 3つのスペクトログラムをFig. 4に示す。上
段には従来手法でファインチューニングを行ったモデ
ル，中段には提案手法のうちテキストラベルの整形
を行う手法のモデル，下段には提案手法のうち健常
者音素継続長を用いて学習する手法のモデルでそれ
ぞれ合成した音声のスペクトログラムを示している。
　本実験では 1章で述べたような「入力文章に無い
休止」と「極端に長い休止」の 2つの問題が改善で
きたかどうかに注目する。まず，テキストラベルの整
形を行う手法について，従来手法と提案手法のスペ
クトログラムを比較すると，青枠部に示すように従
来手法において存在していた入力文章に無い無音声
区間が無くなっていることがわかる。また，赤枠部
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Fig. 4 Spectrograms of speech synthesized us-

ing the conventional method (top), the proposed

method based on the text label modification (mid-

dle) , and the proposed method based on the nomal

speaker’s duration (bottom).

で示した極端に長い読点に伴う無音声区間について，
他の読点の部分と同等の長さになっている。次に，健
常者音素継続長を用いて学習する手法について，従
来手法と提案手法のスペクトログラムを比較すると，
青枠部に示すように従来手法において存在していた
無音声区間が，提案手法では短くなっている。これに
よって，従来手法と比較してある程度滑らかに接続し
て聞こえるようになった。また，赤枠部で示した読点
に伴う無音声区間について，他の読点の部分と同等
の長さになっている。
　提案手法 2種を比較すると，「極端に長い休止」の
問題はどちらも同等に改善できている一方で，「入力
文章に無い休止」の問題はテキスト整形を行う手法
では除去できているのに対して，健常者音素継続長
を用いて学習する手法では短縮はできたものの除去
することはできず解決には至らなかった。

5 おわりに
本研究では，吃音者音声合成における問題の改善の

ために，テキストラベルの整形を行う手法と，モデル
に変更を加えて健常者音素継続長を用いて学習する
手法の 2種類の手法をそれぞれ実験した。前者の手
法では 2つの問題は解決できた一方，後者の手法で
は「極端に長い休止」の補正はできたものの，「入力
文章に無い休止」の完全な除去には至らなかった。今
後は後者の手法のような整形の手間のかからない手
法で前者の手法と同様の成果を得る手法を検討する。
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