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個人別自発音声合成の実現に向けた
フィラーの言語学的知識に基づく実験的研究

松永 裕太†1,a) 佐伯 高明†1,b) 高道 慎之介†1,c) 猿渡 洋†1,d)

概要：本論文では，個人性を再現する自発的な音声合成の実現に向けて，言語学的知識に基づいた包括的
な実験的調査を行う．近年発展している音声クローニングは流暢な朗読発話に限定され，より人間らしい
自発的な音声合成のための新たな音声クローニングの手法が求められている．そこで本論文は，声色の個
人性のみならず非流暢性の個人性を再現可能な自発音声合成に取り組む．具体的には，主要な非流暢性で
あり，心理学や言語学の研究により発話生成やコミュニケーションにおいて重要な役割を果たすことが知
られている，フィラーを扱う．本論文では，話者依存と話者非依存のフィラー予測手法を比較評価するた
め，多話者コーパスで学習した話者非依存のフィラー予測モデルを用いた音声合成手法を提案する．実験
的評価により，フィラーの位置と種類の関連，自然性と個人性のトレードオフを明らかにし，人間らしい
音声合成の実現への方向性を示す．

1. はじめに
音声合成は，人間らしい音声を人工的に合成すること

を目的とする．近年の音声合成は，sequence-to-sequence

(seq2seq) モデルの急速な発展により，人間に近い品質の
音声を合成可能である [1], [2], [3], [4]．そのような音声合
成により話者の個人性を忠実に再現することで，デジタル
音声クローニング [5], [6], [7]が実現されている．しかし，
これらは流暢な朗読音声の合成を扱っており，自発音声の
合成はあまり研究されていない．朗読音声と異なる自発音
声の特徴として，繰り返し，言い換え，フィラーなどの非
流暢性がある [8]．自発音声合成は，非流暢性を表現するこ
とで，テキスト読み上げに留まらないより人間らしい音声
を合成する．そのような自発音声合成を個人化できれば，
従来の音声クローニングを超える個人別音声合成が可能に
なる．そこで本研究では，図 1に示すように，声色の個人
性だけでなく非流暢性の個人性も再現する個人別自発音声
合成 (personalized spontaneous speech synthesis) の確立
を目指す．
フィラーは，言語的内容とは無関係であるが，自発音

声において重要な役割を果たす，非流暢性の一種である．
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フィラーは話者によって発話に挿入されるもので，その役
割は言語学的に広く研究されている．例えばフィラーは，
話し手が語彙探索中であることを聞き手に伝え [8]，円滑な
音声コミュニケーションを可能にする [8], [9], [10]．また，
フィラーは聞き手にも影響を与えるとされ，話し手がフィ
ラーを使うことで，聞き手が発話の理解に要する労力（聴
取努力）が軽減される傾向が報告されている [11]．このよ
うなフィラーの機能に関する研究だけでなく，話者ごとの
フィラーの個人性に関する研究も行われている．例えば，
フィラーの単語の選択 [9], [12]や位置 [13]は話者によって
変わることが報告されている．自発音声合成において個人
性を再現するには，これらの傾向を考慮する必要がある．
自発音声合成を扱った様々な研究 [14], [15], [16], [17]の

中でも，AdaSpeech 3 [18]は，フィラーの自動挿入を含む
自発音声合成に取り組んでいる．著者らは，音声合成モデ
ルに，入力された流暢なテキストにフィラーを挿入するモ
デルを導入している．そして，フィラーが挿入されたテキ
ストからフィラーを含む音声を合成している．我々は特に，
フィラー挿入方策に着目する．個人別自発音声合成を実現
するためには，言語学で解明されたフィラーの傾向（例え
ば，2.1 節で述べる代替可能性）が，フィラー挿入方策の違
いにどのように影響を受けるかを明らかにする必要がある．
本論文では，個人別自発音声合成の実現に向けて，フィ

ラー生成機構を含む自発音声合成モデルを提案し，言語学
的知識に基づく実験的評価を行う．我々は，フィラー予測
器を備えた Seq2Seq の音声合成モデルを作成する．このモ
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図 1 個人別自発音声合成．声色の個人性のみを再現する従来法（左）
に対し，提案法（右）は非流暢性の個人性再現を目指す．

デルは，フィラーのない流暢なテキストから様々な話者に
使用される多様なフィラーを予測し，それを挿入したテキ
ストから音声を合成する．実験的評価では，フィラーの言
語学的知識に基づいてフィラー予測を評価する．具体的に
は，フィラーを含む合成音声を，自然性（AdaSpeech 3 [18]

と同様）だけでなく個人性や聴取努力を指標として評価す
る．本論文の貢献は以下の通りである．
• 個人別自発音声合成モデルを提案し，個人別フィラーと
非個人別フィラーの比較による包括的な実験的評価を
行う．

• 実験的評価により，フィラーの位置，種類の関連と，自
然性，個人性のトレードオフを解明し，今後の自発音声
合成の研究の方向性を示す．

2. 関連研究
2.1 フィラーに関する言語学的知識
フィラーは，発話プランニング [8], [9]や話者交替 [10]

を補助するなど，自発音声において重要な役割を果たす．
以下で，個人別音声合成において考慮すべきフィラーに関
する主要な言語学的特徴について述べる．
• 語彙：フィラーの語彙数は膨大である．例えば英語では，

“uh”や “um”（AdaSpeech 3 [19]で使用）がよく知ら
れているが，他にも多くの語彙的，非語彙的なフィラー
語が存在する [20]．これは他の言語でも同様 [21], [22]

で，本論文が対象とする日本語には 160 種類の異なる
フィラー語が存在する [23]．

• 代替可能性：各フィラー語の役割を厳密に分けることは
できず，他のフィラー語に変えても効果は変わらないと
される [24]．

• 個人性：フィラーの様相は，発話内容だけでなく話者
によっても変化する [25]．フィラーの位置 [13] と単
語 [9], [12]は話者によって異なることが知られている．

2.2 フィラーの合成と評価
自発音声合成の実現を目指し，素片選択 [26]や Seq2seq

型のニューラルネットワーク [15]などを用いた研究があ
る．しかし，これらの研究はフィラー予測を含まず，フィ
ラー語を含むテキストからの音声合成のみに着目してい
る．[14]は包括的に自発音声合成に取り組み，フィラー予
測も行っているが，個人性を考慮していない．フィラー予
測を暗黙的 [16]または，明示的 [18]に行う研究では，同
様に個人性再現に取り組んでいないだけでなく，フィラー

語彙や実験的評価が限定的である．フィラーの位置，種類
の予測に特化した研究 [27], [28], [29]では，合成音声の評
価は行われていない．これらの先行研究に対し我々は，1)

個人化のための豊富なフィラー語彙を用いた自発音声合成
を提案し， 2) 個人別（真）のフィラー挿入と非個人別の
フィラー予測による合成音声を言語学的知識に基づいて比
較評価する.

フィラーの有無が聞き手による合成音声のパーソナリ
ティ [15]や個人性 [30]の知覚にどのような影響を与えるか
を，調査した研究がある．それらは，真（個人別）のフィ
ラーを含む音声と含まない音声を比較している．対して本
論文では，話者非依存の予測を用い，フィラーの位置，単
語を分けて調査することで，フィラーが個人性知覚に与え
る影響を詳細に明らかにする．

3. 手法
本節では，新たに設計された語彙を用いた，フィラー予

測を含む個人別自発音声合成モデルと，作成した講義音声
コーパスについて説明する．我々はこのモデルとコーパス
を用いて，4 節の比較評価を行う．

3.1 自発音声合成手法
図 2に，我々の提案する，話者非依存のフィラー予測モ
デルと話者依存の音声合成モデルから成る個人別自発音声
合成モデルを示す．このモデルは，フィラーのないテキス
トからフィラーを含む音声を合成する．フィラー予測では，
fastText [31] により流暢なテキストの形態素埋め込みベ
クトル列を取得し，bi-directional long short-time memory

(BLSTM) [29] により形態素境界におけるフィラー語を予
測する．予測候補は，3.2 節で述べる 13 種類のフィラー
語と，“フィラー挿入なし”の計 14 種類である．我々はこ
のモデルの学習のため，多話者の自発音声から書き起こさ
れた流暢文とフィラーを含む非流暢文から成る，多話者の
フィラーのアノテーション付きコーパスを用いる．予測モ
デルを話者別に学習し当該話者のフィラー語を予測するこ
とも考えられるが，本論文では当該話者の真のフィラー語
を挿入することでこれを代替する．話者別の予測モデルの
学習は今後の課題である．
そして，上記の予測モデルに続き Seq2seqモデルにより
音声を合成する．モデルの入力として，音素だけでなく，各
音素がフィラーであるかどうかを表す 2 値のフィラータグ
を用いる．朗読音声による学習済みモデルを，後の 3.3 節
で述べるフィラーのアノテーション付き自発音声コーパス
を用いて再学習する．
以上の個人別音声合成モデルに，フィラーに関する言語

学的知識を導入する．例えば，2.1 節の代替可能性を考慮
すると，フィラー語の予測精度は，位置の予測精度に比べ
低くても良いことが示唆される．これは，真のフィラー位
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図 2 フィラー予測モデルと音声合成モデルから成る，自発音声合成
モデル．4 節で述べるように，言語学的知識をフィラー予測に
導入する．

置における真のフィラー語と予測フィラー語の比較により
検証される．4 節で詳細を述べる．

3.2 フィラー語彙設計
個人別音声合成のためには，様々な話者の用いる多様な
フィラーを含むようフィラー語彙を設計する必要がある．
そのため，多話者の自発音声から書き起こされたフィラー
のアノテーション付きコーパスを用いて，全話者で使用頻
度の低い（< 20%）フィラーを除く．これにより，「えー」
「ま」などの 13 種類のフィラー語から成る語彙を作成し，
各話者の使用するフィラーをおおよそ 83 %カバーした．

3.3 コーパスとアノテーション
話者依存の音声合成モデルを学習するため，中サイズ

（3.5–5.0 時間）の自発音声コーパスを構築する必要がある．
本稿では，手動でウェブ上の講義動画を探し，Corpus of

Spontaneous Japanese (CSJ [32]) のルールに従ってテキ
ストの書き起こしとアノテーションを行う．コーパスは，
書き起こしテキストやフィラーの単語，タグ，時間情報な
どを含む．著者のホームページで公開されている*1．

4. 実験的評価
4.1 実験条件
我々は，フィラー語彙構築とフィラー予測モデル学習の
ため，CSJにおける 137 話者のテキストデータを用いた．
語彙構築の詳細は 3.2 節で述べた通りである．
我々は，YouTube上で講義データを利用可能な 2 名の
日本語話者を選定した*2．音声データは 16 kHzにダウン
サンプリングした．アノテーションは専門家により実施し
た．以上のデータを，学習，検証，テストデータに分割し
た．各話者の学習データには，およそ 3.5–5.0 時間のデー
タが含まれる．テストデータには，20 個の音声セグメン
トを用いた．各音声セグメントは複数文から成り，およそ
15–30 秒の長さである．
*1 https://sites.google.com/g.ecc.u-tokyo.ac.jp/

yuta-matsunaga/publications/spon_utokyo_lecture
*2 https://youtube.com/playlist?list=

PLHxBhbJJasnfX6oBrkTygP8we61wEcRha

フィラー予測モデルは，Common Crawl*3とWikipedia

で学習済みの fastText [31] と，BLSTM から成る．学習
データは，25 時間の自発音声から書き起こされたおよそ
35, 000 の呼気段落である．形態素解析には Sudachi [33]

を用いた．BLSTM の隠れ層の数，次元数は，それぞれ
1, 1024 とした．ノルムの最大値を 0.5 とする勾配クリッ
ピングを適用し，バッチサイズを 32 とした．学習率を
1.0× 10−3 とし， 20 エポックごとに 0.1 倍した．これら
の条件でモデルを 400, 000 ステップ学習させた．
音声合成モデルは FastSpeech 2 [2]の構造を基にした．
まず，JSUTコーパス [34]（女性日本語話者による 10 時
間の読み上げ音声）を用いて事前学習し，アノテーション
された自発音声を用いて再学習した．モデル構造や事前学
習の条件は公開実装に従った*4．自発音声を呼気段落に分
割し，500, 000 ステップ再学習させた．音素ごとの 2 値の
フィラータグを音素埋め込みに結合し，エンコーダの入力
とした．合成において，音声を呼気段落ごとに独立に合成
し，結合することにより音声セグメントとした．

4.2 評価
合成音声におけるフィラー予測の効果を調べた．2.1 節

で述べた代替可能性を考慮するため，フィラーを位置と語
の要素に分割して調査した．表 1に手法の一覧を示す．学
習されたモデルは手法間で同一であり，音声合成モデルの
入力のみが異なる．
NoFP は，入力テキストにフィラーを含まず，流暢な

音声を合成する．PredFPは，CSJコーパスにおける各
種フィラーの生起確率を基にフィラーをランダムに挿入す
る．PredFP-TruePos は，真のフィラー位置を参照し，
その位置におけるフィラー語のみを予測する．TrueFP

は，真のフィラー位置，語の両方を参照する（すなわち，
TrueFPのフィラー挿入テキストは，真のテキストと完全
一致する）．
以上で述べた手法を用い，合成音声に対する主観評価を

行った．我々は個人別音声合成の実現を目的としているた
め，自然性 (naturalness) だけでなく個人性 (individuality)

を評価指標として用いた．また，フィラーの重要な役割 [11]

であり，「聴取するために必要な努力がどのくらい少ない
か？」を表す評価指標である，聴取努力 (listening effort)

についても評価した．
以下では特に述べない限り，評価形式を AB，XABテス
トとする．個人性のXABテストにおける “X”は，ground-
truthの音声（話者の自然音声）を表す．各テストには，合
計 30 人の聴取者が参加した．各聴取者は，ABテストで
は 10 組，XABテストでは 8 組の音声サンプルを評価し

*3 https://commoncrawl.org/
*4 https://github.com/Wataru-Nakata/FastSpeech2-JSUT/

tree/master/config/JSUT, commit 549edd9 (model-jdit),
fa0aed5 (model, train), 8131cff (preprocess)．
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表 1 評価において比較する手法の一覧
Name FP word Position Example

NoFP – – I’ll explain the theory.

RandFP Random Random I’ll explain the theory uh.

PredFP Predicted Predicted I’ll uh explain the theory.

PredFP-TruePos Predicted Ground-truth I’ll explain um the theory.

TrueFP Ground-truth Ground-truth I’ll explain uh the theory.

表 2 NoFP と TrueFP を比較した主観評価結果

Criterion Spk.
Score

NoFP vs. TrueFP
p-value

Naturalness
A 0.573 vs. 0.427 3.13 × 10−4

B 0.627 vs. 0.373 3.07 × 10−10

Individuality
A 0.550 vs. 0.450 2.85 × 10−2

B 0.579 vs. 0.421 4.98 × 10−4

Listening effort
A 0.563 vs. 0.437 1.88 × 10−3

B 0.580 vs. 0.420 8.27 × 10−5

表 3 PredFP と RandFP を比較した主観評価結果

Criterion Spk.
Score

PredFP vs. RandFP
p-value

Naturalness
A 0.837 vs. 0.163 <10−10

B 0.840 vs. 0.160 <10−10

Individuality
A 0.758 vs. 0.242 <10−10

B 0.863 vs. 0.137 <10−10

Listening effort
A 0.770 vs. 0.230 <10−10

B 0.783 vs. 0.217 <10−10

た．音声サンプルは，20 の音声セグメントから成るテスト
セットからランダムに選択した．
4.2.1 フィラー合成の評価
我々はまず，合成音声における自然性，個人性，聴取努

力が，合成されたフィラーにどのように影響を受けるかを
調査した．ここで，フィラー予測モデルの性能による影響
を避けるため，真のフィラー位置と語を用いる．表 2に，
“NoFP”と “TrueFP”を比較した主観評価の結果を示す．
太字は，p < 0.05で有意に優れるスコアである．この表記
は，以降の ABテスト，XABテストの結果の表において
も同様である．全ての指標について，フィラーを含む音声
よりもフィラーのない音声の方が良い結果になっている．
これより，音声合成モデルがフィラーを考慮しても，フィ
ラーを考慮しない場合と比べて結果が改善しないことが分
かる．
4.2.2 フィラー予測の評価
提案法におけるフィラー予測の効果を調べるため，主観

評価により “PredFP”と “RandFP”を比較した．表 3に
結果を示す．全ての指標について，ランダムなフィラーが
挿入された場合と比べ，フィラー予測によって合成音声の
評価が有意に改善した．これより，自発音声合成において
フィラー予測が効果的であることが分かる．
4.2.3 フィラーの位置と単語予測の評価
フィラーの位置と語を予測した合成音声と，真のフィラー

表 4 PredFP と TrueFP を比較した主観評価結果

Criterion Spk.
Score

PredFP vs. TrueFP
p-value

Naturalness
A 0.557 vs. 0.443 5.45 × 10−3

B 0.553 vs. 0.447 8.93 × 10−3

Individuality
A 0.442 vs. 0.558 1.05 × 10−2

B 0.500 vs. 0.500 1.00

Listening effort
A 0.553 vs. 0.447 8.93 × 10−3

B 0.543 vs. 0.457 3.38 × 10−2

表 5 PredFP-TruePos と TrueFP を比較した主観評価結果

Criterion Spk.

Score

PredFP-

TruePos
vs. TrueFP

p-value

Naturalness
A 0.460 vs. 0.540 5.02 × 10−2

B 0.450 vs. 0.550 1.43 × 10−2

Individuality
A 0.421 vs. 0.579 4.98 × 10−4

B 0.462 vs. 0.538 1.01 × 10−1

Listening

effort

A 0.480 vs. 0.520 3.28 × 10−1

B 0.420 vs. 0.580 8.27 × 10−5

位置および語を使用した合成音声を比較評価した．表 4

に，“PredFP”と “TrueFP”を比較した主観評価の結果を
示す．TrueFPは，話者 Aの個人性評価において有意に高
く評価されたが，PredFPは全ての評価で自然性，聴取努
力について有意に高く評価された．これらの結果は，フィ
ラーを予測することで話者の個性とは関係なく自然性と聴
取努力を向上させることができる一方，個人性のような話
者依存の指標については，話者依存のフィラーを用いた方
が良いことを示している．
4.2.4 フィラーの単語予測の評価
フィラー語をより正確に予測することの重要性を調べる

ため，“PredFP-TruePos”と “TrueFP”を比較した．表 5

に結果を示す．表を見ると，全ての評価指標において，片
方の話者で真のフィラー位置および語を使用した方が有意
に高い評価となり，もう一方の話者で同等の評価となって
いる．これは，フィラーの位置が既知の場合は，フィラー
語を予測するよりも真のフィラー語を用いる方が各指標が
向上することを示唆している．よって，フィラー語の予測
精度を向上させることで，合成音声の評価を向上させるこ
とができることが示唆された．
4.2.5 フィラーの位置予測の評価
フィラーの位置が合成音声の評価に与える影響を調べる

ため，“PredFP”と “PredFP-TruePos”を比較した．表 6
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表 6 PredFP と PredFP-TruePos を比較した主観評価結果

Criterion Spk.

Score

PredFP vs.
PredFP-

TruePos

p-value

Naturalness
A 0.590 vs. 0.410 9.16 × 10−6

B 0.603 vs. 0.397 3.27 × 10−7

Individuality
A 0.604 vs. 0.396 4.16 × 10−6

B 0.600 vs. 0.400 1.01 × 10−5

Listening

effort

A 0.603 vs. 0.397 3.27 × 10−7

B 0.570 vs. 0.430 5.84 × 10−4

表 7 NoFP と PredFP を比較した主観評価結果

Criterion Spk.
Score

NoFP vs. PredFP
p-value

Naturalness
A 0.490 vs. 0.510 6.25 × 10−1

B 0.493 vs. 0.507 7.44 × 10−1

Individuality
A 0.596 vs. 0.404 2.36 × 10−5

B 0.550 vs. 0.450 2.85 × 10−2

Listening effort
A 0.583 vs. 0.417 4.08 × 10−5

B 0.507 vs. 0.493 7.44 × 10−1

に結果を示す．表を見ると，全てにおいて予測されたフィ
ラーを使用した方が有意に高い評価となっており，真の
フィラー位置を用いるだけでは，個人性を再現するのに不
十分であることを示している．
4.2.6 フィラーを含む最良の手法の評価
これまでの評価において合成されたフィラーを用いてい

る手法の中で最も良い “PredFP”と，フィラーを含まない
手法である “NoFP”を比較した．表 7に結果を示す．自然
性を除く全てにおいて，フィラーを含まない手法が有意に
高い評価となっている．また自然性については，フィラー
を予測し合成した手法がフィラーなしの手法と同等の結果
となっている．
4.2.7 絶対評価
最後に，絶対評価実験を実施した．他の手法より評価の低

い “PredFP-TruePos”を除外し，比較のため ground-truth

となる自然音声を追加した．自然性，聴取努力に対し 5段
階のMean Opinion Score（MOS）テストを，個人性に対し
ground-truthの音声を参照した 5段階 Degradation MOS

（DMOS）テストを実施した．各試験には合計 100名の聴取
者が参加した．各聴取者は，MOSテストで 15 個，DMOS

テストで 12 個の音声サンプルを評価した．
表 8に結果を示す．この結果は，これまでのプリファレ
ンステストの結果と一致している．流暢な音声（NoFP）の
スコアは 3.0–3.3 程度であり，自然性のスコアは現在の読
み上げ音声よりもまだ低い．また，非流暢な音声のスコア
（PredFPや TrueFPなど）は流暢な音声と同等なものもあ
るため，自発音声合成の基本性能の改善により本手法全体
の性能が向上することが示唆された．

表 8 合成音声の Mean opinion score (MOS)．“conf” は 95% 信
頼区間．

Criterion Method Mean ± conf

Naturalness

NoFP 3.291 ± 0.094

TrueFP 3.028 ± 0.095

PredFP 3.274 ± 0.096

RandFP 1.865 ± 0.090

Ground-truth 4.294 ± 0.091

Individual

NoFP 3.170 ± 0.109

TrueFP 3.192 ± 0.109

PredFP 3.115 ± 0.112

RandFP 2.061 ± 0.111

Listening effort

NoFP 3.043 ± 0.101

TrueFP 2.884 ± 0.097

PredFP 3.035 ± 0.100

RandFP 1.800 ± 0.101

Ground-truth 3.974 ± 0.091

4.3 考察
本節では，4.2 節で行った評価実験について考察する．

まず，4.2.1 節で述べたように，位置，語ともに真のフィ
ラーを用いた場合，フィラーを用いない場合よりも合成音
声の品質が低く，これは先行研究 [15]の結果と一致する．
さらに，フィラーの位置と語を予測し合成する方法は，真
の位置と語のフィラーを使用する方法よりも自然性が優れ
ていた．フィラーを予測する方法は，CSJコーパスで学習
した個人性を考慮しない予測モデルを用いている．そのよ
うな話者非依存のフィラー予測は，個人性を考慮したフィ
ラー予測よりも合成音声の自然性を向上させ，フィラーを
用いない手法と同等の自然性を実現することができる．一
方，個人性については，真の位置と語のフィラーを用いた
場合の話者 Aにおける評価が有意に高かった．このこと
から，今後，個人性を正確に再現したフィラー予測モデル
を学習することで，高い個人性再現度のフィラー合成が可
能になることが示唆される．

5. 結論
我々は，フィラー予測を含む個人別自発音声合成を提案

した．言語学的知識に基づきフィラー予測の効果を調べ，
今後の個人性を考慮した自発音声合成の実現のための方向
性を示した．今後は，自発音声合成の基本性能の向上と自
発音声コーパスの自動構築に取り組む必要がある．
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