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テキストからの表現豊かな音声合成を目指した
宣伝文からの強調アクセント句の予測

中嶋 秀治1,a) 水野 秀之1 阪内 澄宇1
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概要：テキストからの表現豊かな音声合成（expressive TTS）の実現にはテキスト解析技術と音声生成技
術の発展が必要である．本論文では前者のテキスト解析に焦点をあて，商品宣伝文の表現豊かな音声合成
を対象とし，宣伝文の持つテキスト情報から強調をおいて発話されるアクセント句を予測する方式の提案
を行う．この目的のため，現在の TTSで用いられているテキスト解析技術によって高い精度で抽出可能
な特徴量を検討した．強調の有無とそれらの特徴量との間での相互情報量の計算の結果，アクセント句内
の主たる内容語の出現形と主たる機能語の出現形と品詞が強調の有無に対する高い予測力を持つことが分
かった．そして，これらの特徴量と SVMとを用いる強調位置の予測方法が良好な精度を示すことを予測
実験により確認した．合成品質の改善に強調位置をコンテキスト情報として利用することが有効と確認さ
れている音声合成の前段のテキスト解析の機能として本手法が有望であると考えられる．
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Abstract: Realizing Expressive Text-to-speech synthesis needs developments of both text processing and the
rendering of natural expressive speech. This paper focuses on the former as a front-end task in the production
of synthetic speech, and investigates a novel method for predicting emphasized accent phrases from adver-
tisement text information. For this purpose, we examine features that can be accurately extracted by text
processing based on current Text-to-speech synthesis technologies. Among features, the word surface string
of the main content and function words and the part-of-speech of main function words in an accent phrase are
found to have higher potential on predicting whether the accent phrase should be emphasized or not through
the calculation of mutual information between emphasis label and features of Japanese advertisement sen-
tences. Experiments confirm that emphasized accent phrase prediction using support vector machine (SVM)
offers encouraging accuracies for the system which requires emphasized accent phrase locations as a context
information to improve speech synthesis qualities.
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1. はじめに

波形素片選択方式（文献 [3]など）または隠れマルコフ
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モデルベース（文献 [4]など）の音声合成方式と，表現豊

かな音声データベースを適切に用意すれば，表現豊かな音

声合成の実現も可能になってきた．しかし，合成音には局

所的に不十分な箇所が残っており，それらは，たとえば，

表現豊かな音声において特徴的な強調部分や句末音調部

本論文は口頭発表 [1], [2] の拡張版である．
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分に見られた．ところが，強調や句末音調の位置を示すラ

ベルを音声合成のコンテキスト情報に導入することによ

り，合成音が改善されることもこれまでに確認されてき

た [5], [6], [7], [8], [9]．このようなラベルからの方式をさら

に発展させて，表現豊かな音声を “テキストから”合成する

方式（Text-To-Speech；TTS）として確立できれば，ユー

ザの望むあらゆるテキストを，強調や句末音調変化がつい

た表現豊かな音声として合成できることに一歩近づくよう

になる．そのためには，入力されたテキストから強調や句

末音調の位置を予測することが必要である．

句末音調は句末で生じ，その音調の有無については，句

末のテキスト情報と機械学習方式の利用により分類問題と

して正確に予測できるようになってきた [10], [11]．もう一

方の強調位置の予測についても強調か否かという分類問題

として解く方法が一般的になっており，童話の読み上げや

対話を対象とした研究 [5], [12], [13]がいくつかある．しか

し，精度が十分ではなかったり，文中の他の単語と対比関

係にある単語での強調に予測対象が限定されたりしてい

る．また，童話の読み上げや対話とは音声の特徴が異なる

宣伝など他の表現豊かな音声を対象とした強調位置予測の

研究は，著者らの知る限り，存在せず，十分に研究されて

いるとはいえない．TTSにこだわらずに，あらかじめ強調

位置にタグをつければ，本研究のようなテキスト処理は不

要であるという指摘も考えられる．しかし，タグ付けが許

可されない，あるいは，期待できない場合もある．電子書

籍などのテキストにおいてさえ，タグを付与することで正

確かつ聞き取りやすい音声の合成が可能であり，そうした

聞き取りやすい音声へのニーズがあるにもかかわらず，実

際には人手によるタグ付けはほとんど行われていないこと

からも，強調位置が人手によってタグ付けされることを期

待することは難しい．また，童話や童話中の対話や宣伝と

してすでに存在するテキストなど，音声化したい様々なテ

キストには強調位置の印やタグがない場合も多く，文から

の強調位置の予測法の確立が重要である．また，自動予測

法を用いることで，人手によるタグ付けの素案作りにも利

用できる．

最終的にはあらゆるテキストの強調位置の予測を実現す

ることを目標としているが，本研究では宣伝文を対象とし

た．曖昧で間違いを引き起こしかねないメッセージは宣伝

の目的には合わないので，宣伝文には曖昧性が含まれてい

ない可能性が高く，宣伝文を対象とすることで，強調の予

測処理だけに研究の焦点をあてられることが期待できる．

宣伝文は訴えかけるアピーリングな口調として音声化され

る．そのような口調の音声は童話の中の対話部分や様々な

対話にも現れるものであり，宣伝を対象としたテキストか

らの強調位置予測の研究も表現豊かな音声のテキストから

の合成に向けた知見の蓄積に資する．また，インターネッ

ト上のテキスト情報は増加し続けているが，ユーザはそれ

らの文を読むことをできることなら避けようとする [14]．

インターネット上の宣伝がユーザに届くようにするために

は，適切な強調をともなった音声に宣伝文を変換する技術

を確立し，耳に届ける技術を確立することが重要であると

考えられる．現時点では，WEBページのテキストソース

を表示しても，前述のようなマークアップ言語やタグを用

いて強調箇所が必ずしも明示されてはいないし，そのよう

な強調箇所を示すタグの規格も普及していない．Google

の Adwordsは数行の広告文を表示し，検索キーワードに

関連する単語が太字化されるが，その他の飾りは用いられ

ない [15]．太字化された単語は検索キーワードの位置を示

す強調ではあっても，宣伝内容の強調箇所ではない．この

ように，人手で強調位置にタグを振ることが不可能な実例

も存在する．

本論文では，テキストからの表現豊かな音声合成の確立

を目的とし，マスメディアを通じて流されるような宣伝文

を対象として，テキストから強調アクセント句を予測する

方式を提案する．以下，2 章で強調という現象と従来研究

を振り返り，本研究の検討範囲やアクセント句を単位とし

て予測する理由を明らかにする．3 章で，本研究で用いた

表現豊かな音声データベースについて記す．4 章では，予

測に有効な特徴量の検討を目的とし，言語表現やアクセン

ト句の位置の点から強調アクセント句の分布を分析する．

5 章では予測方法の提案と実験に基づく評価について述べ，

考察を 6 章で行う．

2. 強調と従来研究

2.1 強調

音声学・音韻論的解説 [16], [17]によれば，音声による

強調は，理解や印象付けのために，声の大きさ長さ卓立の

形成を行うことによって，一部が他から際立った箇所が作

られることであり，その類型として，前後の語群の差を伝

える対比強調（contrastive emphasis，または，対照強調，

emphasis for contrast [16]）と強度強調（または，強意強調，

emphasis for intensity [16]）の 2つが示されている．対比

強調は，強調位置を太字で表記すると，「Aに比べてBが」

のように，周辺の表現である “A”よりも “B”を印象付け

るものであり，他方の強意強調は，対比強調のように周辺

の語群との差異をつくるだけではなく，「これまっずいよ」

のように，時には発音の変化もともなって，単なる「まず

い」ことと比べて程度が大きく異なることを伝えるもので

ある．どちらも強調される位置が決められ，その位置での

音声表出を変化させている．

従来研究（文献 [12], [16], [18], [19]など）を参考にする

と，人間の音声による強調が果たす機能は次のように整理

できる（太字が強調された単語や句を示す）．

1. 焦点（旧情報と比べた場合の “新情報”）の表出

• 疑問詞（旧情報）を含む疑問文の応え（新情報）
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ex.1)「誰が？」への応えとしての「太郎です」

• 前提（旧情報）と比べた場合の伝達したい情報の中
心（新情報）

ex.2)「彼は病と聞いたが，大変元気であった」

ex.3)「Aではなく，Bである」

• 焦点を示す副詞の指す情報
ex.4)「～だけ」「～に限り」

2. 並列構造や依存構造の曖昧性解消

ex.5) “若い男と女”における “若い”の係り先の違い

を表現する「{若い男 }と女」か「若い {男と女 }」か
の区別

3. スケール含意（scalar implicature）の促し

ex.6)「私は合格した」によって他の人が合格してい

ない可能性の示唆

本研究では項目 1のみを対象とする．残りの項目 2と 3

は今回の研究対象としない．項目 2や 3は言語情報上は曖

昧または情報がない状況を音声表出によって解消する場合

である．本研究の目的が表現豊かな音声をテキストから合

成する方式の確立であるため，項目 2や 3は本研究の問題

の外にある．以上のように整理し，本論文では強調位置と

しての項目 1の焦点の位置の予測について検討する．

2.2 強調予測の単位：単語かアクセント句か

強調ラベルの付与される単位は単語 [7], [9]やアクセント

句 [6], [8]と様々である．

アクセント句は日本語の音声合成において重要な単位の

1つであり，アクセント句単位で付与された強調ラベルを

用いることにより波形合成が改善されることが確認されて

おり [6], [8]，アクセント句単位での予測はそれらのフロン

トエンドに位置する．

感嘆符 “！”はテキスト内で強調を示す文字の 1つであ

り，宣伝文においてもしばしば用いられ，強調位置の予測

にとってのよい手がかりに違いない．3 章で説明する表現

豊かな音声データベースには，感嘆符付近で強調された日

本語の単語として以下の例がある（強調単語を太字，単語

の境界を ‘ ’で示している）．

ex.7) その 前 に !

ex.8) 楽しめ る !

ex.9) 110 種類 以上 !

ex.10) 水換え 不要 !

ex.7や ex.8のように，感嘆符の 2つ前の単語が強調され

る場合があり，感嘆符直前の単語がつねに強調されるとは

限らない．しかし，感嘆符はその間にある直前の単語を超

えて強調される単語に影響しているに違いない．単語より

も長いアクセント句のような単位なら，その影響も効率的

に取り込めると期待できる．これらの理由から，予測の単

位としてアクセント句を採用した．

2.3 予測対象：特定の言語形式のみを対象とするか否か

焦点（強調）の位置を予測する実際的な計算方式の確立

を目指した従来研究には対話や童話の読み上げを対象とす

るもの（文献 [5], [12], [13]など）があり，我々の調べた限

りでは，宣伝文を対象とする研究は発見できなかった．

Hovy らは対話に現れる焦点全般を予測対象としたが，

精度が 5割未満にとどまっていた [12]．Zangらは高い精

度を示したが，評価対象が対比単語対（contrastive word

pair：たとえば，“I have some in the backyard but I like

those in the front），部分集合単語対（subset word pair：

たとえば，“This woman owns three day cares, but she has

to open the second one up”），および，修正明確化単語

対（correction word pair：たとえば，“it was a hyacinth

... now are you sure they’re hyacinths, because that is a

bulb”）に限定されていた [13]（例文は文献 [13], [20], [21]

から引用）．前記の例文の太字が焦点の言語表現であり，イ

タリック体が焦点のきっかけとなる言語表現であり，これ

らの対関係からの予測という設定になっていた．また，対

となる単語をとれない単語は除外した設定での評価結果と

なっていた．

一方で，宣伝には，そのような焦点のきっかけとなる言

語表現がつねに存在するとは限らない．3 章では，Zang

ら [13]が対象とした強調がどれぐらい含まれているのかを

分析し，宣伝での予測対象を特定の言語形式に絞り込める

ものかどうかを検討し，予測対象を明らかにする．

3. 表現豊かな音声データベース

本論文の対象は日本語の宣伝文であり，インターネット

上の宣伝ページから集められたものである [22]．テキスト

には，感嘆符，括弧類，全角スペースなどの記号も含まれ

ている．効果的なセールスレターの構成要素 [23]を参考に

して，本データベース中の宣伝文を分類したところ，提案

する商品仕様の説明，購入の動機付けとなるユーザや宣伝

者の使用感や商品の保証，販売促進の決め手のひと言，商

品を手に入れるための連絡先情報，および，購入を促す表

現のように，宣伝の随所に現れる様々な表現を含んでいた

（図 1）．

3.1 強調ラベル

作業者が音声データを聞いて強調ラベルを付与すること

も考えられるが，作業者間での一致率が低いという結果が

従来の研究で報告されており [12]，この方法では予測対象

を定めることができない．実際的な解決策として，我々は

1人の作業者に宣伝ナレーション製作の演出家として振る

舞い，強調アクセント句を決めるよう指示した．その作業

指針として「マスメディアを通して伝えられる商品宣伝の

なかで強調が置かれそうなアクセント句にラベルを付与す

る」という指針を与えた．
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図 1 宣伝表現の内訳

Fig. 1 Distribution of advertisement linguistic expressions.

表 1 強調ラベル

Table 1 Emphasis labels.

accent phrase base count

emphasized 853

not-emphasized 1,506

word base count

emphasized 1,010

not-emphasized 4,727

表現豊かな音声データベース [22]には，商品宣伝の音声

データは 248発話あり，1つの発話に複数の文を含む発話

を句点で分割すると，363文であった．その中に表 1 に示

すように 2,359のアクセント句が含まれていた．演出家役

の作業者に，363文分の，単語分割済みで，アクセント句

境界とポーズの位置が入った文情報を見せ，強調するアク

セント句にラベルを付与させた．このとき，アクセント句

境界の変更は許さず，ポーズの削除追加は許可するという

条件を与えた．その結果，演出家役の作業者は 853のアク

セント句（全アクセント句の 36.2%）に強調ラベルを付与

した（表 1）．なお，この強調ラベルの 89%は，対応する音

声データから 3人のラベラのうちの誰かが聞き取った強調

箇所と一致していたことから，文から判断して付与された

強調ラベルは不自然ではない箇所に付与されていると考え

られる．後の比較のため，同データに対してアクセント句

中の単語単位での強調ラベル付与も行った（表 1 下側）．

このデータベースを用いて，前記の Zangら [13]が予測

対象としたような表現対を探したが，そのような表現対は，

853の強調（焦点）アクセント句のうち，

• 対比単語対：
“普段 使い から/フォーマル まで”

• 修正明確化単語対：
“ご覧 の よう に/一目 で”

“スパッ と/このよう に/簡単 に”

のわずか 3例のみ（太字が焦点，下線部がきっかけ）で，

他の多くの事例にはきっかけとなる表現が入っていなかっ

た．そのため，特定の言語形式に着目した Zangらの方法

ではその他多くの強調（焦点）事例の予測に活用できない

ので，本論文では 5 章で別の方法を提案する．以下，その

方法検討ために特徴量の検討を行う．

3.2 分析に用いる特徴量

本研究では強調箇所の予測に寄与しうる特徴量の検討に

焦点をあてるため，以下の言語特徴量には正解を付与した．

それらは，単語境界，品詞，アクセント句（Accent Phrase:

AP）境界，である．これらは，従来の TTSのテキスト解

析処理を用いることで高い精度で付与できる特徴量であ

る．品詞の種類数と異なり語数 [24]はそれぞれ 62と 1,571

であった．そして，演出家役の作業者が結果として残した

ポーズの位置を特徴量とした．

日本語の依存構造解析（文献 [25]など）の研究でしばし

ば用いられる抽出規則を用いて，上記の特徴量から

• 各アクセント句内での主たる内容語 (1,8) と主たる

機能語 (2,3) の出現形（word surface string）と品詞

（part-of-speech）

という特徴量を自動抽出した（以後，上記のように特徴量

を列挙するが，丸括弧内の数字は表 5 の左端の特徴量の番

号に対応する）．主たる内容語は各アクセント句の最後尾

に最も近い位置に現れた内容語，主たる機能語は各アクセ

ント句の最後尾に最も近い機能語とした（文献 [25]など）．

なお，内容語と機能語は品詞から一意に決定できる．さら

に，ポーズ位置の情報を用いて，2つのポーズに挟まれた

区間をイントネーション句（Intonation Phrase: IP）と定

義した．単なるイントネーション句境界前後のポーズと強

調を表出するためのポーズとは異種と考えられるが，様々

な現象と強調との共起を調べるため，ポーズの由来を区別

することなく，上記のようにイントネーション句を定義し

た．そして，これらから自動的に導出できる，

• IPが文末にあるか否か (4)

• APが IP末にあるか否か (9)

• AP末に感嘆符 (5)や句読点 (13)やポーズ (10)がある

か否か

という特徴量を追加した．また，

• 商品の情報 (11)や評価 (7)や価格 (14)が APに含ま

れているか否か

• 商品を売り込む表現の有無 (6)，限定語の有無 (17)

も特徴量に加えた．この “商品の情報”は商品名やその構

成部品の名称などであり，“評価”は商品名が示す評価対象

の（性能や価格などの）評価属性についての（“良い”や “高

い”や “低い”などの）評価語である．また，“商品を売り

込む表現の有無”は “発売中”や “～もお付けいたします”

などの表現の有無であり，“限定語の有無”は “（今回に）限

り”，“～だけ”などの単語の有無である．あらかじめ登録

された表現リストを参照したり，固有表現抽出技術 [26]や
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表 2 文内での強調アクセント句数ごとの文の頻度

Table 2 Sentence frequency associated with number of emphasized accent phrases in a

sentence.

number of emphasis 0 1 2 3 4 5 6 7

sentence frequency 7 99 107 83 49 14 3 1

accumulated percentage [%] 1.9 29.2 58.7 81.5 95.0 98.9 99.7 100

表 3 強調アクセント句の分布（IP=イントネーション句，AP=アクセント句，E=強調，NE=

非強調，F=末尾，NF=非末尾，サンプル中の太字の句は強調アクセント句）

Table 3 Distribution of emphasized accent phrases (IP=Intonation Phrase, AP=Accent

Phrase, E=Emphasized, NE=Not Emphasized, F=Final, NF=Not Final, bold

phrases in samples are emphasized accent phrases in both Japanese and trans-

lations).

Location IP ratio [%] E-AP ratio [%] Samples

NE-IP 21.6 0

E-IP 78.4 NF-IP NF-AP 26.1 ・・・すぐに / 仕上げて・・・

F-AP 16.5 ・・・コレステロールが / 高めの方・・・

F-IP NF-AP 20.5 効果的に / コリを / ほぐして / くれます

F-AP 36.8 ・・・乾燥肌で / 泣かないで！

評判解析技術 [27]を適用したりすることで，これらの表現

は高精度に自動抽出可能である．

複数の文を含む発話の中の各単語を対象として，それぞ

れの単語が発話内の前の文に出ていたかどうかを検査し，

• AP内での単語の新規性の有無 (16)

を特徴量に追加した．この特徴量も自動付与できる．そ

の他，

• 並列構造 (12)や対比構造 (15)に関わる APか否か

を人手で付与した．

4. 強調アクセント句の分布

表 2 のように，文内の強調位置の数が 1 以下の文が

29.2%であり，残りのおよそ 70%の文は 2つ以上の強調ア

クセント句を含んでいた．そのため，対話を対象とした従

来研究 [12]と異なり，宣伝文を対象とする場合には文内で

複数の強調位置の予測が必要となる．

アクセント句位置の観点から，強調アクセント句の分

布をまとめたものが表 3 である．まず，左から 1つ目の

列は IPが強調を含むか否か（強調を含むイントネーショ

ン句（Emphasized Intonation Phrase: E-IP）と強調を含

まないイントネーション句（Not Emphasized Intonation

Phrase: NE-IP）），次に，それらの割合，そして E-IPの

内訳として，IPが文末か否か（文末の IP（Final Intona-

tion Phrase: F-IP）と非文末の IP（Not Final Intonation

Phrase: NF-IP）），そして，APが IP末か否か（IP末の

AP（Final Accent Phrase: F-AP）と非 IP末の AP（Not

Final Accent Phrase: NF-AP）），そして，それらの割合を

示した．各分類に属する強調アクセント句のサンプルを右

端の列に示した．右端のサンプル中の ‘/’はアクセント句

の境界である．E-IP（強調イントネーション句）の行から，

図 2 イントネーション句の長さおよび位置ごとの強調アクセント

句の確率

Fig. 2 Likelihood of emphasized accent phrase by location in

intonation phrase and its length.

78.4%の IPが少なくとも 1つの強調アクセント句を持つこ

とが分かる．

E-IPをさらに分類した表 3 の下側の 4行のように，文

末の IPの最後の APが強調される傾向にあるが，それ以

外のケースも多い（26.1，16.5，20.5および 36.8%）．位置

に関してさらに詳しく分析するために，AP数が 1から 5

までの長さの各 IPの中で，APの位置ごとに強調ラベルが

付与された確率をまとめた結果が図 2 である．グラフの横

軸の上側の数字が強調アクセント句の IP内での位置であ

る．横軸の数字が大きいほど，IPの末尾側のアクセント句

であることを意味する．IP内の後側ほど強調アクセント句

の確率が高いが，その値は大きくなかった．そのため，細

かな位置の情報ではなく，IPが文末か否か，APが IP末

か否か，という位置に関する大まかな特徴量を以後の分析

で用いることにした．

また，隣り合う強調アクセント句間の距離を測った結果

が表 4 である．強調アクセント句の 91%が前の強調アク

セント句から 0から 4個離れた位置にあることが分かる．

このため，前後 4アクセント句までを特徴量の範囲として
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表 4 隣り合う強調アクセント句間の距離

Table 4 Distance between adjacent emphasized accent phrases.

distance b/w emphasis 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

frequency 79 243 217 144 93 39 25 6 4 2 1

accumulated percentage [%] 9.3 37.7 63.2 80.1 91.0 95.5 98.5 99.2 99.6 99.9 100

表 5 予測力（‘∗’ はポーズに関わる特徴量を示す）
Table 5 Prediction potential (‘∗’ marks pause related features).

Entropy H(Y ) 0.94

1 Word surface string of the main content word in the AP 0.64

2 Word surface string of the main function word in the AP 0.15

3 Part-of-speech of the main function word in the AP 0.12
∗4 Whether the IP is at the sentence end or not 0.07

5 Existence/non-existence of exclamation marks at the end of the AP 0.07

6 Existence/non-existence of sales-appeal words in the AP 0.05

7 Existence/non-existence of expressions on commercial products’ evaluation in the AP 0.05

8 Part-of-speech of the main content word in the AP 0.04
∗9 Whether the AP is at the end of IP or not 0.02

∗10 Existence/non-existence of pause at the end of the AP 0.02

11 Existence/non-existence of expressions on commercial products’ information in the AP 0.01

12 Parallel structure 0.01

13 Existence/non-existence of punctuation marks at the end of the the AP 0.01

14 Existence/non-existence of expressions on commercial products’ prices in the AP 0.01

15 Contrast structure 0.005

16 Existence/non-existence of words showing newness in the AP 0.001

17 Existence/non-existence of qualifying words in the AP 0.0006

以下の検討を行う．

アクセント句の位置と言語表現に関するこれらの特徴量

が強調アクセント句の予測にどの程度有効そうであるのか

を評価するために，各特徴量の予測力を各特徴量と強調ラ

ベルとの間の相互情報量として算出した．Y を強調ラベ

ル（強調か否か），X を各特徴量，H(Y )が Y のエントロ

ピー，H(Y |X)が X が与えらえたときの Y の条件付きの

エントロピーとすると，相互情報量はH(Y )−H(Y |X)で

計算される．この値が高いほど，その特徴量の強調アクセ

ント句予測への寄与が大きいと期待できる．

表 5 に予測力が降順となるように特徴量を列挙した．一

番上の行はH(Y )の値である．表 1 のように強調APと非

強調 APとの比率がほぼ 1対 2であるので，H(Y )は 0.94

と高い値であった．Entropy以下の行は，左から，特徴量

の番号，これまでに述べてきた特徴量，相互情報量である．

数字の左に*のついた特徴量はポーズ関連の特徴量である．

AP内の主たる内容語の単語の出現形と AP内の主たる

機能語の出現形と品詞との 3つの特徴量が高い相互情報量

（それぞれ，0.64，0.15，0.12）を示し，強調アクセント句

予測への寄与が期待される．このデータベースでは，末尾

に感嘆符をともなう APは 1つを除いてすべて強調ラベル

が付与されていたが，強調ラベルの付与された感嘆符をと

もなわない APの数が圧倒的に多数であり，相互情報量が

小さな値にとどまった（5番の特徴量で 0.07）．表 5 のよ

うに，その他のバイナリの特徴量（「· · ·か否か」，「· · ·の有
無」のような特徴量）も試したが，それらの相互情報量の

値も小さかった．

図 2 では各 IPの先頭の APが強調される頻度が最も低

かったので，

• APが IPの先頭か否か

という特徴量の予測力も計算したが，0.005と小さく，AP

が IPの末尾か否かという表 5 の 9番目の特徴量の予測力

（0.02）と比べてもかなり小さい値を示した．また，強調の

前後どちらか一方，および，両方にポーズが置かれること

が予想されるが，どの場合もポーズの予測力は小さかった

（前後一方の場合，上記の特徴量および表 5 の 9番目の予

測力，0.005と 0.02，前後両方での予測力は 0.002）．強調

のない列挙のような並列表現の前後にもポーズが置かれる

ため，予測力は小さい．

5. 強調アクセント句予測

5.1 予測方法

対話と異なり，表 2 で示したように，宣伝文では 2つ以

上のアクセント句が強調されるので，文内の複数の強調ア

クセント句を予測する方式として構成した．感嘆符のよう

に強調となる確率が高くても事例が少ない特徴量があるの

で，強調アクセント句予測問題を強調されるか否かの識別

問題としてとらえることにした．そのため，識別器として
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表 6 パラメータのレンジ

Table 6 Range of parameters.

Parameters Range

dimension of polynomial kernel 1 to 4

cost of polynomial kernel 1 to 3

features (F i+m
i−n )

location index m 0 to 4

location index n 1 to 4

past prediction history (Hi−h
i−n)

location index h 1

location index n 1 to 4

サポートベクタマシン（SVM）[28]を用いる．特定の対を

予測の対象とするのではなく，全アクセント句に対して強

調か非強調かの識別を行う．そして，TTSのテキスト解析

方式の確立が目的であるので，表 5 のポーズ関連の特徴量

は用いずに，それら以外のすべての特徴量（*の付いた 4，

9，10以外の全 14個）を用いる強調アクセント句予測方式

を構成し評価を行った．

5.2 実験条件

多項式カーネルを用いて，カーネル関数のパラメータ

（次元とコスト）を様々に振って実験した．数量化理論を

用いてカテゴリカルな情報から回帰や分類を行う場合と同

様に，SVMにおいてもカテゴリカルな特徴量ごとに 1つ

の変数を多項式カーネルの関数に割り当てる．入力テキス

トの中に現れた特徴量に対応する変数に整数値の ‘1’を設

定する（文献 [28]の場合）．

表 6 にパラメータとそのレンジをまとめた．次元とコス

トは整数値で与えた．他はアクセント句の位置を示す添え

字を表す整数である．‘i’を強調か否かの判定対象であるア

クセント句の添え字，‘-n’（‘-h’）を iのアクセント句より

も n個（h個）文頭側の位置を示す添え字，‘+m’を iのア

クセント句よりも m個文末側の位置を示す添え字とする．

文頭から文末に向かって予測を行う場合，文頭側の予測結

果のみを用いることができるので，過去の予測結果の位置

を示す添え字 ‘-h’の最大値は ‘-1’となる．特徴量と過去の

予測結果の参照範囲を広げることで，系列としての傾向が

予測に用いられることになる．後の記述のため，F i+m
i−n を

“(i − n)から (i + m) までの特徴量”，Hi−1
i−n を “(i − n)か

ら (i − 1) までの過去の予測結果”，F i+m
i+1 を “未来の特徴

量”，F i−1
i−n を “過去の特徴量”とそれぞれ定義しておく．

表 1 の全データを用いた 5分割交差実験で評価する．評

価尺度としては精度を用い，参考として強調位置の再現率

と適合率を示す．

5.3 結果

カーネル関数のパラメータのうち，次元を 1から 4まで

振り，コストを 1から 3まで振った 12通りの組合せで実

表 7 様々な設定の下での性能（feature：特徴量範囲，history：過

去の予測結果の利用範囲，Acc：精度 [%]，Rec./Prec.：強調

アクセント句の再現率と適合率 [%]）

Table 7 Accuracies under several conditions (feature: feature

scope, history: history length of prediction results,

Acc: accuracy [%], Rec./Prec.: recall and precision

rates of emphasized accent phrase [%]).

feature history Acc. Rec./Prec.

F i+m
i−n Hi−h

i−n

-n to +m -n to -h

(a) -4 to 4 -4 to -1 75.5 57.8/69.4

-3 to 3 -3 to -1 75.3 59.4/68.2

-2 to 2 -2 to -1 76.8 62.7/69.9

-1 to 1 -1 to -1 76.8 62.3/70.2

(b) -4 to 0 -4 to -1 73.5 56.4/65.5

-3 to 0 -3 to -1 73.9 56.9/66.3

-2 to 0 -2 to -1 75.2 58.4/68.5

-1 to 0 -1 to -1 76.1 58.3/70.6

(c) -4 to 4 - 76.6 54.6/73.7

-3 to 3 - 76.9 57.3/73.0

-2 to 2 - 77.0 59.6/72.1

-1 to 1 - 77.0 59.4/72.0

(d) -4 to 0 - 74.8 56.0/68.6

-3 to 0 - 76.1 54.4/70.8

-2 to 0 - 75.8 56.7/70.5

-1 to 0 - 76.1 57.8/70.7

験を行った．次元の数が大きいほど，多くの特徴量が組み

合わせられることを意味しており，本実験では，大きな次

元の場合に，小さな次元の場合に比べて，より良好な精度

が得られた．次元が同じである場合には，コスト値の違い

によって精度が大きく異なることはなかった．そのため，

次元を 4，コストを 1に固定して，特徴量と過去の予測結

果の範囲を振って実験を行った（表 7）．

特徴量の範囲が F i+4
i−4 から F i+1

i−1，かつ，過去の予測結

果の範囲がHi−1
i−4 から Hi−1

i−1 の場合の，評価データに対す

る精度は 75.5から 76.8%であった（表 7 の (a)）．特徴量

と過去の予測結果の範囲が小さいほど，良好な精度であっ

た．未来の特徴量 F i+m
i+1 を使わない場合（表 7 の (b)）は

すべての場合において精度が若干（0.7から 2.0ポイント）

下がったので，未来の特徴量は予測に効いているようであ

る．過去の予測結果 Hi−1
i−n を使わない場合（表 7 の (c)と

(d)）は若干の精度増加がみられるが，強調アクセント句の

再現率が下がり，適合率が上がる結果となった．

強調および非強調のアクセント句を予測するという本研

究の課題では，強調と非強調の両方が精度高く予測される

必要があるので，未来の特徴量と過去の特徴量の両方を利

用し，最高の精度 76.8%を示したF i+1
i−1 およびHi−1

i−1（1つ前

の予測結果のみ）の場合が最良の設定と考えられる．この

ときの再現率と適合率はそれぞれ 62.3%と 70.2%であった．

最高の性能を示した場合の詳しい予測結果を表 8に示した．
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表 8 最も精度が高かった F i+1
i−1 と Hi−1

i−1 の下での予測結果（E と

N は正解，Ê と N̂ は予測結果）

Table 8 Best prediction results at F i+1
i−1 andHi−1

i−1 (E and N

denote answers, Ê and N̂ denote prediction results).

Predicted results Recall of Ê

Ê N̂

Answers E 531 322 62.3

N 226 1280

Precision of Ê 70.2

Accuracy 76.8

E とN は強調（emphasized）と非強調（not-emphasized）

アクセント句の正解を，Ê と N̂ は強調および非強調アク

セント句の予測結果を，それぞれ意味する．

Zangらはすべてを非強調と予測する場合をベースライ

ンとして性能評価を行った [13]．本データの場合，Zangら

と同定義のベースライン精度は 63.8%となる．これと比べ

れば，本提案手法は 13ポイント高い精度を示している．逆

に，すべてを強調と予測すると仮定すれば，精度は 36.2%，

強調位置の再現率は 100%，適合率は 36.2%となる．これ

と比べても，本提案手法は高い精度で，適合率も良い．

6. 考察

6.1 人間による強調ラベル予測精度との比較

前節で得られた本提案手法の性能の位置づけを比較に

よって明らかにするために，人間による強調ラベル予測精

度を調査した．宣伝文に対して 3.1 節と同じ演出家役の作

業者が強調ラベル付与を行った．ラベルの付与は，当初の

3.1 節のラベル付け結果を記憶していないと考えられる，1

年以上経過した後に，初回と同一の作業条件で，30文を対

象に実施した．

初回のラベルを正解として，2回目のラベルを予測結果

と見なして計算した精度は 80.1%であった．文数に違いが

あり完全な比較にはならないが，この 80.1%という精度を

人間による強調ラベル予測精度の上限と考えると，前節で

得られた精度 76.8%は上限の 95.9%に達しており，十分に

利用できる精度であると考えられる．

6.2 本手法での学習データ量と精度の関係

本提案では機械学習を用いるので，学習データ量と精度

との関係を調査した．予測モデルのパラメータの設定条件

は 5 章の 5分割交差実験で最高性能を示した設定と同じ

ものとし，同実験で用いたデータ量を 2分の 1，4分の 1，

8分の 1と小さくすることによって測定した．図 3 がテ

ストセットに対する精度の変化である．データ量の増加に

ともなって，精度が単調に増加する様子が分かる．現在の

学習データの量は 363文程度で十分な量とはいえないが，

データの増加にともなって精度が改善する可能性が確認さ

れた．

図 3 データ量と性能の関係

Fig. 3 Amount of data and prediction accuracy.

表 9 機械学習モデル間の性能比較（F i+1
i−1 および Hi−1

i−1 での SVM

対 CRF）

Table 9 Performance Comparison between learning models

(SVM vs. CRF under F i+1
i−1 and Hi−1

i−1 ).

[%] SVM (best) CRF

c - 0.1 1.0 10.0

Accuracy 76.8 77.6 76.4 76.3

Recall of Ê 62.3 59.9 61.7 62.7

Precision of Ê 70.2 73.3 69.6 68.9

6.3 機械学習モデル間の比較：SVM対 CRF

SVMで最高性能を示した場合と同様の特徴量を用いて，

機械学習モデルを条件付き確率場（Conditional Random

Field: CRF）[29]に替えた場合の予測実験も行った．Fea-

ture Templateの unigram templateには表 5のポーズ関連

の特徴量を除いた 14個の特徴量を用い，bigram template

も用いた．overfittingと underfittingを調整するパラメー

タ cを 0.1と 1と 10に振って実験した．表 9 のように，

cが小さいと精度が高く，再現率が低くなり，cが大きく

なるにつれ，精度と適合率が下がり，再現率が上がる結果

となった．再現率と適合率が SVMとほぼ同じとなる cが

10.0の場合には，SVMと CRFの精度はほぼ同等であっ

た．また，相互情報量で測った予測力（表 5）を参考にし

て，特徴量を組み合わせたものを設定した templateでの

実験も行ったが，精度は劣化するのみであった．

6.4 単語単位での予測

アクセント句単位での予測の有効性を確認するため，以

下の 2つの単語単位での予測実験も行った．

6.4.1 SVMによる予測

文頭から文末までの各単語が強調されるか否かを，その

単語自体とその前後の単語のそれぞれの出現形，品詞，ア

クセント句内の位置，および，過去の予測結果から予測す

る SVMを構築し，5分割交差実験による評価を行った．入

力として用いる前後の単語の数や過去の予測結果の数や多

項式カーネルの次元やコストを様々に振って得られた最高
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表 10 予測単位および評価単位間での性能比較 [%]

Table 10 Performance Comparison [%] b/w prediction units

and evaluation units.

prediction unit AP 　 word

evaluation unit AP AP (converted) word

Accuracy 76.8 75.6 86.1

Recall of Ê 62.3 54.0 46.7

Precision of Ê 70.2 71.6 64.4

表 11 本提案と AccentRatio を用いる方法との比較 [%]

Table 11 Performance Comparison [%] b/w proposed method

and AccentRatio method [5].

method proposed 　 AccentRatio

evaluation unit AP AP (converted) word

Accuracy 76.8 50.3 71.3

Recall of Ê 62.3 55.8 40.9

Precision of Ê 70.2 37.4 28.2

精度での単語単位での予測精度，および，強調の再現率と

適合率を表 10 の右端の列に示した．その左には，単語単

位での予測結果からアクセント句単位での予測結果に換算

した性能も示した．さらにその左には前章に示したアクセ

ント句単位で予測を行った場合の性能を示した．単語単位

からアクセント句単位への性能値の換算は，「アクセント

句内の単語が 1つでも強調と予測されていれば，そのアク

セント句が強調と予測された」と定義して行った．

予測および評価の単位を変えると，表 1 のように非強調

の単語数が増えるので，単語単位での精度は 86.1%となっ

たが，強調ラベルの付与された単語の再現率と適合率は

46.7%および 64.4%という低い結果となった．アクセント

句単位に換算した精度は 75.6%にとどまり，アクセント句

単位で予測を行う本提案のほうが 1.2ポイントほど精度が

高かった．統計的検定を行ったところ，精度値の差は有意

であった（p < 0.01）．再現率も単語単位の予測からの換算

の場合は大幅に劣化している．また，単語単位では連続し

た強調ラベルが必要となるところで間欠的な結果が見られ

るなど，そのまま用いるには後段の処理にとって適切では

ない結果が見られたことからも，より広いアクセント句単

位での予測が有望であると考えられる．

6.4.2 AccentRatioによる予測

Strom らは単語ごとの AccentRatio という特徴量（強

調に相当する強勢アクセントが置かれる割合）を用いて，

ニュースやフィクションや子供向け童話を対象に単語単位

で強調位置の予測を行った [5]．この方法を可能な限り再現

し，本研究の宣伝文データを対象に 5分割交差実験を行っ

た結果を表 11 に示す．交差実験の各回において学習デー

タから AccentRatioを計算し，評価データを用いて評価し

た．単語からアクセント句への評価単位の変換は 6.4.1 項

（表 10）の場合と同様である．対象ジャンルが異なるため

か，学習データの記憶に基づく方法 [5]では精度が低く，本

提案法が高い性能を示した．

6.5 評価データの既知率

SVMのような機械学習を用いるため，学習機械に記録

された事例のみが予測に寄与していないかどうかを確かめ

るため，評価データが学習データに出現している既知率を

単語単位，および，アクセント句単位で調査した．単語単

位の場合は単語の出現形（word surface string）で評価し，

アクセント句単位の場合は主たる内容語と機能語の出現

形のペアで評価した．評価データ全体での既知率は，単語

単位の場合は 12.3%，アクセント句単位の場合は 14.2%で

あった．このように評価データのほとんどが学習データに

含まれてはいないため，本論文の予測性能は，単純な記憶

に基づいた予測に起因するものではなく，様々な特徴量の

組合せからの判定で得られたものと考えられる．また，こ

のような低い既知率から前節の Stromらの方法が機能しな

かったと考えられる．

6.6 意味ラベルの利用

Hovyらは強調に対応する焦点単語の予測のための入力

として意味ラベルを用いた [12]．学習データと評価データ

との間で出現する単語が同じ単語ではなくても，同じ意味

ラベルを持つ単語である場合に頑健な予測が行われるこ

とが期待される．意味ラベルは 1 つの単語に対して複数

存在し，文脈に応じて，適切に選択することが必要である

が，自動意味付与技術は研究過程にあり，精度が十分では

なく，TTS確立という点では導入がまだ早いと考えられ

る．しかし，本研究では特徴量の検討を目的として，意味

ラベル [30]を人手で付与した．文献 [30]の体系では，1つ

の単語は，一般名詞，固有名詞，用言の 3つのカテゴリの

意味ラベルを持ちうるが，同じカテゴリに含まれる単語や

文脈を考慮して，それぞれのカテゴリにおいて最も適切な

ラベルがたかだか 1つとなるよう人手で付与した．1つ特

徴量が増加したので，カーネル関数の次元を 5にして実験

したところ，精度が 78.0%に 1.2ポイントだけ改善された．

このとき，強調位置の再現率は 62.3%，適合率は 72.8%で

あった．

7. おわりに

本論文では，テキストからの表現豊かな音声合成を実現

することを目的として，宣伝文のテキスト情報から宣伝文

内の強調位置を予測する方式を提案した．本方式はアクセ

ント句を予測の単位とし，現在の TTSのテキスト解析処

理から高い精度で得られる特徴量を用いる方式である．相

互情報量によれば，アクセント句内の主たる内容語と機能

語の出現形と主たる機能語の品詞が高い予測力を示した．

それらのうちのポーズに関連しない特徴量から，アクセン
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ト句の意味と文法機能を分散表現していると期待される

特徴量ベクトルを構成し，それを入力とする識別問題とし

てアクセント句が強調か否かを予測する．5分割交差によ

る予測実験で，従来法よりも有望な精度が確認された．ま

た，人間の作業者が再現可能な上限のおよそ 96%の精度に

達していることも確認した．これにより，コンテキスト情

報として強調アクセント句の位置を用いる表現豊かなテキ

ストからの音声合成（文献 [6], [8]など）のフロントエンド

として有効な強調アクセント句の予測方式であると確認で

きた．

音声合成のテキスト解析の流れの中での強調位置の予測

の位置はまだ定まっていない．アクセント句境界の決定後

であると考えられるが，イントネーション句境界の決定前

か後か，あるいは，同時かは今後検討が必要である．4 章

のようにポーズの予測力は小さかったので，強調予測処理

の位置が，イントネーション句境界の決定後，あるいは，

ポーズの決定後である必要性は低いと考えられる．また，

強調されるアクセント句の末尾に感嘆符が付く場合より

も，付かない場合の方が多く，相互情報量が小さかったこ

とから，本手法が感嘆符という明らかな情報だけに頼った

手法にはなっていないことは明らかである．今回は，感嘆

符以外の括弧などの記号と強調との目立った共起は見られ

なかったので，アクセント句単位での特徴量として，感嘆

符以外の記号を抽出することは行わなかったが，活用でき

るのかもしれない．また，今回は言語情報からの予測に焦

点をあてたため，色やフォントの情報を使わなかったが，

それらと強調との関係調査も興味深い課題である．これら

についての検討は今後の課題とした．
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