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落語音声合成は人間の落語家にどれだけ迫れるのか？

加藤 集平1,2,†1,a) 安田 裕介1,2 Xin Wang2 Erica Cooper2 山岸 順一2

概要：私たちは，人を楽しませる音声合成として，落語音声合成の研究に取り組んでいる．これまでに，
独自の音声合成向け落語音声データベースの構築ならびに落語音声の分析，そのデータベースを用いた

end-to-end (sequence-to-sequence) 落語音声合成システムの構築，聴取実験による落語音声合成システム

の評価を行ってきた．これまでの研究においては，音声合成との比較対象として，モデル学習に使用した

落語家の音声のみを使っており，「音声を聞いてどれだけ楽しめたか」などの評価指標について，（モデル

学習に使用した）落語家にはまだ及んでいないという結果を得ている．ところで，一連の研究の対象とし

ている江戸落語には身分制度があり，身分は下から順に前座，二ツ目，真打と呼ばれる．モデル学習に使

用した落語家は最高位の真打であるが，音声合成がその水準に達していないとすれば，果たして前座，二

ツ目とくらべてどの程度の水準にあるのだろうか．これを明らかにするために，本稿では，同一の演目の

音声を用いて，前座，二ツ目，真打，そして音声合成を比較する聴取実験を行った．聴取実験の結果，音

声合成は前座，二ツ目，真打いずれのレベルにも達していなかったものの，「音声を聞いてどれだけ楽しめ

たか」など一部の評価項目については，前座との差は他よりも小さなものであった．また，「音声を聞い

てどれだけ楽しめたか」の評価値は，「演者は人間だと思うか」の評価値との相関は比較的弱く，「登場人

物の役が区別できたか」の評価値もしくは「内容がどれだけ理解できたか」の評価値との相関が比較的強

かった．このことから，私たちが構築した落語音声合成は音声としてある程度高い自然性を有しているも

のの，役の区別などの表現のモデリングに不足があり，結果として内容理解ひいては十分に楽しむことが

難しいものであることが示唆された．

How close is rakugo speech synthesis to human rakugo performers?

1. はじめに

私たちは，人を楽しませる音声合成としての落語音声合

成の研究に取り組んでいる．ここでいう人を楽しませる音

声合成とは，単純な情報伝達にとどまらない音声合成の

ことである．音声はメディアとして，発話内容，話者の感

情，個性，意図などを聴取者に伝えている．従来の音声合

成研究は，これらの情報の正確な伝達に主眼を置いてきた

と言ってもよく，特に，より人間に近い自然な発声をする

音声合成が追求されてきた．これらの目的は限られた条
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件下ではあるが既に達成されており，mean opinion score

(MOS) が人間の音声と同等の音声合成システムが存在す

る [1], [2]．

一方，落語を含む話芸においては，演者は音声というメ

ディアを通じて聴取者（観客）を楽しませる．言い換える

と，音声を通じて聴取者の感情を喚起しているとも言え，

音声の持っている役割が単に情報を伝達するだけではない

ことが分かる．しかしながら，従来の音声合成研究におい

ては，この「人を楽しませる」という点は必ずしも重視され

てこなかった．また，本稿で取り扱っている落語について

はニコニコ動画にいくつか音声合成を用いた作品が投稿さ

れている [3], [4], [5]が，少なくとも著者の主観としては非

常に単調であり，人間の口演と比べて質が遥かに劣るもの

であるという印象である．このように機械（音声合成）と

人間との間にはまだ大きな隔たりが存在する．私たちは，

機械と人間のコミュニケーションをより深いものにするた

めの一つの方策として，このような隔たりを埋めるべきで
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あると考えている．そこで私たちはこれまで，人を楽しま

せる音声合成としての落語音声合成を開発し，評価を行っ

てきた．

私たちがこれまでに行った研究業績は，独自の音声合成

向け落語音声データベースの構築ならびに落語音声の分

析，そのデータベースを用いた end-to-end (sequence-to-

sequence) 落語音声合成システムの構築，聴取実験による

落語音声合成システムの評価である [6], [7], [8], [9]．聴取

実験では，モデル学習に使用した落語家の音声に対して，

「音声を聞いてどれだけ楽しめたか」などの指標について

評価を行い，高品質な音声を生成可能ではあるものの，合

成音声の表現力は，モデル学習に使用した落語家にはまだ

及ばないという結果を得ている．

ところで，私たちの一連の研究では江戸落語を対象とし

ている．江戸落語には身分制度があり，身分は下から順に

前座，二ツ目，真打と呼ばれる．モデル学習および上記の

聴取実験での比較に使用した落語家は最高位の真打であ

る．つまり，落語音声合成はまだ真打の水準に達していな

いと推察される．それでは，落語音声合成は，果たして前

座，二ツ目とくらべてどの程度の水準にあるのだろうか．

これを明らかにし，分析を行うことが本稿の目的である．

この目的を実現するため，私たちは前座，二ツ目，真打の

それぞれについて同一の演目を収録し，さらに同演目を合

成された音声も加えて聴取実験を行った．本稿では，その

聴取実験の方法および結果について説明し，私たちが構築

した落語音声合成の水準と，その水準にある理由について

考察する．

2. 江戸落語における身分制度

落語は発達してきた地域によって大きく二つに分けら

れ，それぞれ江戸落語（江戸・東京で発達）および上方落

語（京都・大阪で発達）と呼ばれる．本稿で対象としてい

るのは，江戸落語である．

江戸落語には身分制度があり，下から順に前座，二ツ目，

真打と呼ばれる．落語家を志す者は，まず真打である師匠

に入門し，見習い期間を経て前座となる．前座は，まだ正

式には落語家とは認められていない身分であり，仕事とし

ては，寄席（落語を主に上演する劇場）の楽屋における雑

務のほか，師匠の身の回りの世話などを行う．このような

仕事を行いながら，自らの師匠や他の真打から噺（演目）

を教わり，練習を重ねる．前座のうちは高座（舞台）に上

がることはないが，文字通り寄席の番組（上演プログラム）

の前座として落語を演じることがある．

前座としての修行を終えて昇進が認められると，二ツ目

という身分になる．二ツ目になると，上記の雑務や師匠の

世話といった仕事からは解放され，一人の落語家として高

座に上がることができる．一方で，真打と異なり弟子を取

ることはできず，寄席で主任（トリ）を務めることもない．

この間も，自らの師匠や他の真打から噺を教わり，練習を

重ねることに変わりはない，

二ツ目としての修行を終えて認められると，真打という

身分になる．真打は先述の通り，弟子を取ることができ，

寄席で主任を務めることができる．

人によって差はあるものの，通常，前座から二ツ目に

上がるまでは 3 年から 5 年，二ツ目から真打に上がるま

では 10年程度の期間を要する．2020年現在，江戸落語で

は（前座を含め）およそ 600名が落語家として活動してい

る [10], [11], [12], [13]．

3. 落語音声の追加録音

落語音声合成は，（前座を含めた）落語家と比べて，ど

の程度の水準にあるのだろうか．これを明らかにするた

めに，前座，二ツ目，真打のそれぞれについて，同一の演

目*1を録音し，聴取実験に用いることとした．

録音は 2020年 1月に行われた．演者は，前座が柳家小

ごと*2，二ツ目が柳亭市童，真打が柳家三三（音声合成モ

デルの学習に用いた演者と同一）である．録音条件は，音

声合成モデルの学習に用いた落語音声データベース [9]の

録音時と同一で，録音ブースの中で演者がそれぞれ一人で

落語を演じた．なお，観客は一人もいなかった．そのため，

観客からの反応は一切なく，収録も行わなかった．

収録演目は，上記の落語音声データベース中の演目のマ

クラ等に含まれる 22の小噺と，やはり同データベースに収

録されている『味噌豆』という噺である．収録時間は，前

座，二ツ目，真打の順に，小噺が 20分 37秒，18分 3秒，

20分 42秒，『味噌豆』が 2分 31秒，2分 40秒，4分 14秒

であった．なるべく自然な流れの落語音声を収録するため

に，演者が希望した場合を除いては，言い淀みや言い直し

があっても再録音は行わなかった．ただし，前座の録音に

は真打が立ち会い，必要に応じて指導を行った．

4. 音声合成モデル

音声合成モデルは，私たちの過去の研究 [9]において，

聴取実験で最もよい評価を得た SA-Tacotron-contextを用

いた．特徴量，ネットワーク構造，学習条件などについ

ては [9]を参照されたい．ただし，[9]との相違点として，

モデル学習に用いる学習・検証セットは『味噌豆』のデー

タを除いて作成し直し，学習セットとして 6,362文（3時

間 40分 19秒），検証セットとして 706文（24分 59秒），

テストセットとして 273文（13分 18秒）を使用した．ま

た，音声合成モデルの出力するスペクトログラムおよび

WaveNet [14]ボコーダ [15], [16]で生成した音声波形のサ

ンプリング周波数を 24 kHzに変更した．それに伴い，音

*1 台本があるわけではないので，言い回しなどは演者によって異な
る．

*2 2020 年 2 月廃業．
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表 1 音声合成モデルおよびWaveNet ボコーダの音響分析条件

Table 1 Acoustic analysis conditions of speech synthesis model

and WaveNet vocoder.

Sampling rate 24 kHz

Frame shift 12ms

FFT size 2,048

声合成モデルおよびWaveNetボコーダの音響分析条件を

表 1のように変更した．

5. 聴取実験

5.1 聴取実験の目的

私たちが構築した落語音声合成が，人間の落語家（前座，

二ツ目，真打）と比べてどの程度の水準にあるかを明らか

にするため，3で録音した音声および 4により合成した音

声を用いて聴取実験を行った．

5.2 実験条件

聴取実験には，演目『味噌豆』の音声を用いた．以前の

研究では小噺の音声を用いて評価を行っていたが，落語音

声の水準を適切に評価するには不十分であり，短いなが

らも噺（演目）と呼べる内容で比較を行うことがより適切

であると考えたからである．そこで，録音協力者である真

打・柳家三三の助言に基づき，短いながらも噺として成立

する『味噌豆』を採用することにした．音声の合成は文単

位で行い，文と文の間のポーズ長は予測しなかった*3．聴

取者は，文単位ではなく，噺全体を聞いて評価を行った．

また，全ての音声について，噺全体の音量が −26 dBovに

なるように，sv56 [17]を用いて正規化した．

評価はMOS試験により行った．聴取者は，人間の音声

（前座，二ツ目，真打）あるいは合成音声の 4つの音声のう

ちいずれか 1つの音声を聞いて，以下の 5つの質問につい

て，それぞれ 5段階で評価を行った．

1) 演者は人間だと思うか？

2) 登場人物の役の区別はどの程度付いたか？

3) 噺の内容はどの程度理解できたか？

4) 音声を聞いてどの程度楽しめたか？

5) 演者の落語家としての技術はどの程度だと思ったか？

落語が話芸であり，観客にとっては娯楽であることを鑑

みると，最も重要な質問は 4である．また，落語音声合成

の噺家としての水準を推測するためには，質問 5の回答を

利用することができる。その他の質問は，これらの質問の

結果に与える要因を探るための質問である．

なお，聴取者は合計 292人であった．

*3 当然，本来は予測すべきであるが，本稿の主旨ではない．

表 2 各質問に対する MOS 値の相関係数

Table 2 Correlation coefficients of MOSs between questions.

Q2 Q3 Q4 Q5

Q1 0.287 0.303 0.317 0.339

Q2 - 0.538 0.486 0.580

Q3 - - 0.597 0.582

Q4 - - - 0.656

5.3 結果

結果を図 1に示す（SS: 音声合成，NS: 真打, NF: 二ツ

目，NZ: 前座．他図においても同様）．統計分析として，

Brunner-Munzel検定 [18]を行い，Bonferroni法によって

補正した．その結果，いずれの質問についても，音声合成

は人間（前座，二ツ目，真打）の水準に及ばず，有意差が

観測された．

しかしながら，有意差の傾向には差が見られた．まず，

質問 1（演者が人間だと思うかどうか）については，音声

合成のスコアは平均 4.0と高かった．これは合成音声の自

然性が高いことを裏付けている．真打のスコアとの間の p

値は 0.01 < p < 0.05であった．それに対して，質問 2か

ら質問 4における音声合成の平均スコアは 3と 4の間で

あり，前座，二ツ目，真打それぞれのスコアと大きな差が

あった．p値も，p < 0.005もしくは p < 0.001であった．

一方，質問 3および質問 4については，音声合成と前座の

スコアの差に関する p値は，音声合成と二ツ目および真打

のスコアの差に関する p値よりも小さかった．

噺家としての水準を推測するために設けた質問 5のスコ

アについては，期待通り，真打 >二ツ目 >前座となった．

なお，音声合成のスコアは，前座，二ツ目，真打それぞれ

のスコアよりも低かった．

6. 考察・議論および関連する分析

残念ながら，現在の落語音声は人間（前座，二ツ目，真

打）の水準に及んでいないことが分かった．では，それは

どのような要因が影響しているのだろうか．これを考察す

るために，いくつか分析を行った．

まず，各質問に対するMOSの相関係数を表 2に示す．

この表を見ると，質問 1（演者が人間だと思うかどうか）

は，他の各質問との相関係数が比較的小さかったことが分

かる．特に，質問 4（音声を聞いて楽しめたかどうか）と

の質問は，質問 5（演者の落語家としての技術）を除いて

は，質問 1，質問 2（役の区別），質問 3（内容理解）の順

に相関係数が大きくなっている．また，質問 2と質問 3の

相関係数も比較的大きい．これらと図 1をあわせて考える

と，私たちが構築した音声合成による落語音声は，音声と

しては比較的人間に近い自然なものである一方で，役の区

別が十分に付いていないために内容理解が不十分で，結果

として十分に楽しめていないと推察できる．つまり，音声
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図 1 聴取実験の各質問に対する評価結果の boxen plot．水色の線は中央値，黄色の点は平均

値を示す．*: p < 0.05, **: p < 0.01, ***: p < 0.005, ****: p < 0.001．

Fig. 1 Boxen plots for each questions of listening test. Light blue lines and yellow dots

represent medians and means, respectively. *: p < 0.05, **: p < 0.01, ***:

p < 0.005, ****: p < 0.001.

合成が人を楽しませるためには，自然性だけを追求してい

ても不十分であり，落語の場合，具体的には役の区別を十

分につける必要がある可能性がある．

それでは，役の区別はどのような要因で不十分なのだろ

うか．これを考察するために，役の区別に影響があると考

えられる対数基本周波数 (ln(fo)) および話速（1モーラあ

たりの継続長）について，文ごとに平均および標準偏差を

計算し，それらを役別に噺全体で平均したものを計算した．

結果を図 2および図 3に示す．なお，Sadakichi（定吉）は

小僧（丁稚），Danna（旦那）は主人である．

図 2より，音声合成による落語音声は，役による fo の

平均の差が人間の音声のものよりも小さいことが分かる．

特に，二ツ目の音声の差の付け方とは大きな開きがある．

役の区別をどれだけ大袈裟に付けるかは演者の個性でもあ

り，モデルの学習に用いた演者である真打（柳家三三）は

役の区別をあまり大袈裟に付けないとのことである [19]．

その（自然）音声と比べても，合成音声の役による fo の

平均の差は小さい．このことから，私たちが構築した落語

音声合成は，foによる役の区別の付け方が不十分であると

言ってもよいだろう．

話速についてはどうだろうか．図 3より，どの人間の落

SS NS NF NZ0

1
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4

5

ln
(fo

) [
ln

(H
z)

]

Mean of mean ln(fo) over each sentence

Sadakichi
Danna

図 2 各文の対数基本周波数 (ln(fo)) の平均および標準偏差を，役

別に噺全体で平均したもの．

Fig. 2 Means per character of means and standard deviations

of logarithmic fundamental frequency (ln(fo)) over each

sentence.

語家（前座，二ツ目，真打）も，（この噺『味噌豆』におい

ては）話速を大きく変えることによって役の区別を付けて

いないことが分かる．これは，音声合成も同様である．し

かし，人間の落語家は，噺によっては話速を大きく変える
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図 3 各文の 1 モーラあたりの継続長の平均および標準偏差を，役

別に噺全体で平均したもの．SS (modified) は，継続長を過剰

に長く予測した 2 つの文を除いた結果である．

Fig. 3 Means per character of means and standard deviations

of duration per mora over each sentence. SS (modified)

is calculated based on sentences excluding two sentences

which duration was estimated too long.
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図 4 文単位で求めた音声の x-vector を t-SNE で可視化したもの

Fig. 4 Visualization of x-vector for each sentence using t-SNE.

ことによって役の区別を付けることがあることに注意した

い [6]．図 3からは，私たちが構築した落語音声合成が話

速による役の区別の付け方が不十分であると言うことはで

きないが，以前の研究 [9]で聴取実験に用いた小噺の中に

は，自然音声との話速の差の付け方の違いが大きなものが

あった．

また，話者性についてはどうだろうか．図 4は，音声

合成および人間の落語家それぞれに対して，文ごとに音

声の x-vector [20] を求め，それを役別に分類した上で，

t-SNE [21]を用いて平面上に可視化したものである．

図 4では，「前座」，「二ツ目」，「真打（自然音声）および

音声合成」，「全システム」の 4つのクラスタが観測できる．

「前座」および「二ツ目」のクラスタについては，さらに役

ごとに概ねクラスタリングされている．一方，「真打（自

然音声）および音声合成」のクラスタについては，真打と

音声合成でさらにクラスタリングされているものの，それ

ぞれ役ごとにはクラスタリングされていない．このことか

ら，そもそも真打は役ごとに（x-vectorで表現されるよう

な）話者性の差を大きく付けておらず，真打と同一の話者

の音声を元に学習した音声合成モデルも，話者性について

差を大きく付けるようには学習していなかったと言える．

以上より，私たちが構築した落語音声合成は，少なくと

も foによる役の区別の付け方が不十分であることが分かっ

た．今後はこれを改善することにより，役の区別がより明

確になり，結果として内容がより理解しやすくなり，落語

音声合成をより楽しめるようになる可能性がある．

なお，本聴取実験の枠組みの正当性についても議論して

おきたい．表 1において，質問 5（演者の落語家としての

技術）では，人間の落語家の身分が高い順（真打，二ツ目，

前座）にMOS値の平均は低下していたが，有意差は真打

と前座の間 (p < 0.05) にしか見られなかった．また，質問

4（楽しめたかどうか）に至っては，人間の落語家の間では

有意差が見られなかった．落語家の昇進は年功序列的な側

面はあるものの，通常その技量がある程度反映されている

と考えられる．3で前座，二ツ目，真打のそれぞれについ

て録音を行ったのは，技量，ひいては観客がそれぞれの落

語音声を聞いて楽しむ程度に差があることを期待したから

である．

質問 4 および質問 5 の評価結果がこの意図とは裏腹で

あった理由は様々なものが考えられるが，聴取者の属性と

して，落語を普段聞いているかどうかを問わなかったこと

は影響しているかもしれない．著者の中でも筆頭著者や最

終著者は一連の研究を通じて落語音声を比較的よく聞いて

おり，特に筆頭著者は音声データベースのアノテーション

作業で細部に至るまで落語音声を聞いたほか，研究のため

に寄席や落語会にも足を運び，また落語についての文献も

多く読んでいる*4．そのような筆頭著者や最終著者の耳に

は，明らかに技量や楽しむ程度に差を感じていた．聴取者

を，落語を普段聞いている人に限定することが，さらに有

意義な結果を得るために必要かもしれない．

また，落語は話芸と言いながら，本来は視覚と聴覚のマ

ルチモーダルで表現を行う芸である．3の録音時にはビデ

オ撮影を行ったものの，現在の落語音声合成は視覚情報を

合成しないため，撮影した映像は聴取実験に使用していな

い．今後，視覚情報を交えた評価を行うことで，評価結果

が変わる可能性もあるだろう．

7. おわりに

本稿では，落語音声合成が人間の落語家（前座，二ツ目，

真打）と比べてどの水準にあるかを明らかにすることを目

的として，落語音声の録音およびそれらを用いた聴取実験

*4 さらに，近いうちにプロに習うつもりである．
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を行った．結果としては，音声合成による落語音声の水準

は人間の落語家による音声のそれに及ばないことが判明し

た．しかしながら，少なくとも fo による役の区別をより

明確にすることで，その差を縮めることができる可能性を

示した．

今後は，役の区別をより明確に表現できるような音声合

成モデルの設計や学習の枠組みを検討する予定である．た

だし，役の属性（性別，年齢，身分など）の，データベース

中の存在割合は非常にアンバランスであり，極端に存在例

が少ないものもある（武家奉公をしている女性など）．そ

のため，十分に役を区別できるような音声を合成するため

には，単純な複数話者モデリングだけでは不十分であり，

相応の工夫が必要と考えられる．また，現在は予測してい

ない文と文の間のポーズ長を予測する，視覚情報を合成す

るなどの課題にも今後取り組んでいく予定である．
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