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自然で表現豊かな笑い声合成に向けた
感情情報からの笑い声の構成要素決定法

有本 泰子1,a) 今西 利於1,†1 森 大毅2

受付日 2021年8月24日,採録日 2022年1月11日

概要：自然で表現豊かな笑い声合成の実現のために，その入力情報となる笑い声の構成要素を決定する方
法を提案する．従来手法では，笑い声を合成する際に入力する笑い声の構成要素の並びを人手により指定
する必要があった．また，入力とする笑い声の構成要素を記述するためには音響音声学的知識が不可欠で
あるため，ユーザが直感的に入力情報を記述することは困難である．本研究では，より直感的な操作によ
る自然で表現豊かな笑い声合成の実現に向けて，入力情報となる笑い声の構成要素の並びをその感情情報
を利用して決定する手法について提案する．まずは，構成要素と感情情報との関係を明らかにするため，
笑い声を構成する無声呼気・有声呼気・無声吸気・有声吸気の各音響イベント間で聴取実験により付与さ
れた感情 3次元（快–不快，覚醒–睡眠，支配–服従）に差があるか検証した．その結果，いずれの感情次元
においても，構成要素間に有意な差が認められた．さらに，提案手法を用いて入力となる構成要素列を決
定した笑い声を合成し，その自然性と感情知覚を評価する聴取実験を行った．その結果，提案手法を用い
て笑い声の構成要素を自動決定しても，自然性を損なうことなく，感情知覚させることのできる笑い声の
合成が可能であることを示した．
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Abstract: Towards natural and expressive laughter synthesis, a determination method of the laughter com-
ponents is proposed for automatically creating input information for laughter synthesis system. The conven-
tional laughter synthesis requires manual arrangement of laughter components when synthesizing laughter.
In addition, it is difficult for end-users to intuitively arrange them to synthesize laughters because acoustic
and phonetic knowledge should be required to arrange its complicated structure of laughter components. To
synthesize natural and expressive laughters by more intuitive operation, this study proposes a method to
determine the sequence of laughter components as the input information using the emotional information.
First, to clarify the relationship between each laughter component (unvoiced exhalation, voiced exhalation,
unvoiced inhalation, and voiced inhalation) and emotional information, statistical tests were performed on
the factor of laughter component using the perception scores on three emotional dimensions (pleasantness,
arousal, and dominance). The result revealed the significant differences between the four components for all
emotional dimensions. Furthermore, a listening test was conducted to evaluate the naturalness and emotional
perception of synthesizing laughter using the input component sequence determined by the proposed method.
As a result, it was found that the synthesized laughter using our approach is emotionally perceivable without
losing its naturalness.
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1. はじめに

ユーザの要望を音声で認識し，リクエストに応える対話

型のインタフェースである音声アシスタントやバーチャ

ルエージェントなどの音声合成技術を用いた対話システ
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ムが広く親しまれている．最新の Text-to-Speech（TTS）

による音声合成技術は非常に高いレベルに達しており，

Sequence-to-Sequence型のニューラルネットによってテキ

ストから推定されたメルスペクトログラムからWaveNet [2]

を利用して音声波形を生成するTacotron2 [1]は人間が発す

る発話と聞き分けができないほど自然性が高い合成音声を

実現可能である．そうしたなかで，音声合成技術には音声

の音質を向上させることだけでなく，喜び，怒り，悲しみ

などの感情を表現した発話音声を実現することも求められ

てきている [3], [4]．一方で，感情伝達やソーシャルインタ

ラクションを構成する要素である笑い声 [5], [6]を合成する

ことはあまり検討されていない．Moriら [7]がWaveNet

を用いた笑い声合成を提案しているが，人間の発する笑い

声に比べ自然性が低いことが示されており，自然な笑い声

合成の実現はいまだ困難な課題であることが分かる．

また，TTSを用いた笑い声合成には入力情報に用いる記

号列に関する問題がある．TTSを用いた発話音声の合成

では入力情報に生成したい言語的内容を示した記号列であ

るテキストを用いることで発話を合成するが，笑い声では

発話の言語的内容に相当する情報を記述する記号が標準化

されておらず，笑い声合成を行う研究ごとに異なる記号列

を用いているのが現状である [7], [8]．たとえば，Moriら

は笑い声を構成する要素である boutや吸気音を入力情報

とし [7]，Titsらは有声/無声の記号列を入力情報としてい

る [8]．こうした boutや吸気音，有声/無声といった笑い

声を構成する要素は，合成する笑い声に社会的シグナルと

しての特徴を保持させるために非常に重要な情報と考えら

れる [9], [10]．一方で，これらの構成要素の理解には高度

な音声学・音響学の知識を必要とするため，笑い声合成器

に与える構成要素列を，笑い声を合成したい一般のユーザ

が操作することは非常に困難な作業である．

一方，笑い声が感情次元や態度などの非言語的・パラ言

語的情報を伝達する社会的なシグナルであることが明ら

かになっている [5], [6]．笑い声と感情情報や印象に関す

る研究の多くは，笑い声の種類を識別/分類するものであ

り [11], [12]，感情次元情報を用いてカテゴリ識別を行う

研究 [11]や笑い声の構成要素と感情次元の関係を分析す

る研究 [12] が行われている．また，笑い声を構成する要

素が異なると伝達される情報も異なることが示されてい

る [5], [9], [12]．笑い声の構成要素と感情次元の関係を分

析する研究では，笑い声の構成要素によって感情次元知覚

特性が異なることが明らかになっている [12]．つまり，笑

い声の構成要素列を変化させることで，表現豊かな笑い声

の合成の実現が可能であることが示唆されるとともに，感

情情報から笑い声の構成要素列を推定することができる可

能性がある．

笑い声の構成要素を感情情報から決定し，隠れマルコフ

モデル（Hidden Markov Model: HMM）による音声合成の

入力情報として利用しても，合成した笑い声の自然性は損

なわれないことが明らかになっている [13]．しかし，この

際に利用された感情情報は感情強度（emotional intensity）

のみであり，心理学的な感情次元モデルである快–不快・覚

醒–睡眠次元 [14]や支配–服従次元 [15]は利用されていな

い．Urbainらが文献 [13]の研究で感情強度のみを対象と

して笑い声合成を実現可能としている背景には，対象とし

ている笑い声を陽気な笑い声（hilarious laughter）に限定

していることがあげられる．合成の対象を陽気な笑い声に

限定することによって，個々の笑い声の違いを表現可能な

感情次元は感情強度だけとなる．一方で，笑い声には陽気

な笑いだけでなく，嘲笑や失笑などの多様な表現が存在す

る．笑い声の種類を限定せずに多様な表現を可能とするた

めに，快–不快・覚醒–睡眠・支配–服従次元などの多次元を

利用した構成要素推定が求められる．

本研究では笑い声合成の入力情報に心理学的な感情次元

モデルである快–不快・覚醒–睡眠・支配–服従の 3次元を

用いることで，笑い声の構成要素を推定し，自然性を損な

わずに表現豊かな笑い声を合成することを目的とする．こ

れにより，音声学や音響学の知識がないユーザが感情情報

を直感的に操作することで自然で表現豊かな笑い声を合

成することが可能となる．たとえば，筋萎縮性側索硬化症

（ALS）などで気管切開や喉頭摘出を行った人が，音声合成

器で笑い声を生成したいと思ったときに，音声学や音響学

の知識を要する複雑な構成要素列を入力することなく，そ

のときに表現したい自身の感情状態を入力することで，多

様な表現の笑い声を合成することが可能となる．

本研究では，先行研究よりもより柔軟な構成要素列を作

成するために，まずは複数の呼気から構成される boutを，

callと呼ばれる 1つ 1つの呼気による音響イベントに分割

し，それぞれを有声/無声の 2種類に分類する callラベリ

ングを行って，それぞれの構成要素と感情情報との関係を

調べた．次に，感情情報から 1つの笑い声を構成する各要

素の割合を推定するために，ディリクレ回帰を用いた構成

要素推定モデルを作成した．さらに，構成要素推定モデル

により推定した各要素の割合を参照して構成要素列を決定

し，実際に笑い声合成を行った．提案手法の有効性を評価

するため，従来手法と提案手法で合成した笑い声に対し，

自然性と感情次元知覚を評価する聴取実験を行い，結果を

比較した．

2. 関連研究

2.1 笑い声の構成要素に関する研究

笑い声の構成要素に関する研究はいくつか行われてい

る [7], [16]．Truongらは笑い声アノテーションの基本的な

枠組みを定義し，異なるシチュエーションで発せられた笑

い声に対し，アノテーションを行っている [16]．この研究

では笑い声は episode（epi）と定義され，episodeには連続
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した呼気音を示す bout，単一の吸気音を示す onset，offset，

笑い声の特徴を持った発話を示す speech-laugh（spl），笑

顔に聞き取れる発話を示す smiled speech（smsp）から構

成されている．これらの各要素は 1 つまたは複数によっ

て episodeを構成している．そのなかでも，boutは有声音

（vcd），無声音（uvd）に区別されている．また，bout内

には音節に相当するパルスが複数存在し，それぞれのパル

スが有声音である場合は vp，無声音である場合は upと定

義されている．森らは笑い声の構成要素を笑い声合成に利

用するため，自発対話コーパスに対してアノテーションを

行っている [17]．この研究では笑い声を laughter episode

（laugh）と定義している．Truongらとは異なり，laughter

episodeは bout，声帯振動をともなわない吸気音である無

声吸気（h），声帯振動をともなう吸気音である有声吸気

（H）から構成されている．これらの各要素は 1つまたは複

数によって laughter episodeを構成している．

2.2 笑い声合成に関する研究

笑い声合成に関する研究はいくつか行われてい

る [7], [8], [18]．Nagata らは context を考慮した HMM

音声合成による笑い声合成を行っている [18]．contextに

は callの音韻，先行・後続セグメントの音韻，発話におけ

る boutの位置，boutにおける callの位置，boutを構成す

る callの数があげられている．これらの contextを考慮す

ることで生成される笑い声の自然性を向上させることがで

きることを示している．MoriらはWaveNetを用いた笑い

声合成を行っており，HMM音声合成に比べWaveNetの

方が自然性が向上することを示した [7]．Titsらは学習に

用いる笑い声の少なさを補うため，発話による学習を活用

した転移学習を利用した Seq2Seqによる笑い声合成を提案

している [8]．この手法によって生成される笑い声はHMM

音声合成によって生成される笑い声と同等の自然性を示し

ている．また，ニューラルボコーダに自己回帰を行わず並

列計算が可能な MelGAN [19]を用いることで自然性をよ

り向上させることができることも明らかにしている．

2.3 笑い声の印象評価に関する研究

笑い声の印象評価に関する研究では，Bachorowskiらが

有声の笑い声と無声の笑い声に対し，友好的かどうかや親

しみやすさなどの評価をさせている [9]．その結果，有声の

笑い声と無声の笑い声で印象が変わることが明らかとなっ

た．また，男性の笑い声と女性の笑い声間でも印象に差が

あることが明らかとなっている．Szameitatらは笑い声を

4つのカテゴリ（joy，tickling，traunting，schadenfreude）

に分類し，4つの感情次元（覚醒–睡眠，支配–服従，話者の

快–不快，聞き手に向けた話者の快–不快）の評価を行って

いる [11]．判別分析によって感情次元評価値から 73.1%の

正解率で笑い声を分類できることを示し，感情次元とカテ

ゴリの関係性が強いことを示した．また，感情次元評価値

と音響的特徴量との関係を分析しており，発話における感

情次元と音響的特徴量との関係と類似している点があるこ

とが明らかとなっている [20]．小山らは笑い声の表現の種

類を表すカテゴリ（陽気な笑い，照れ笑い，愛想笑い，苦

笑い，悲観的な笑い，嘲笑い，高圧的な笑い）ごとの笑い

声の構成要素（bout，無声吸気，有声吸気）の割合を示し

ており，カテゴリによって構成要素の含まれる割合が異な

ることが明らかにしている [10]．

3. 音声資料

3.1 笑い声資料

本研究では，先行研究 [7], [12], [17]によりすでに笑い声

ラベルと感情次元値が付与されている感情評定値付きオン

ラインゲーム音声チャットコーパス（OGVC）[21]を使用す

る．OGVCにはオンラインゲームをプレイ中の男性 9名，

女性 4名の計 13名のプレイヤの音声を収録した自発対話

音声 9,114発話が収録されている．このうち男性 5名，女

性 2名の音声に対して，ひと続きの笑い声である laughter

episodeラベル（{laugh}）と laughter episodeを構成する

3つの構成要素のラベル（一連の呼気に対する boutラベル

（b），無声吸気ラベル（h），有声吸気ラベル（H））が付与さ

れている．7名分の話者のデータには 1,381個の {laugh}
のラベルが付与されており，それぞれの構成要素の個数は

boutが 1,650個，無声吸気が 1,308個，有声吸気が 797個

である．laughter episodeの平均継続時間長は 0.95秒（最

小値は 0.07秒，最大値は 8.30秒）であった．

笑い声に付与されている感情次元は Russell [14]が提唱

している快–不快，覚醒–睡眠と Mehrabianら [15]が提唱

している支配–服従の 3次元である．付与された感情次元

値は−3から 3の実数値をとり，値が低いと不快・睡眠・服

従の状態を示し，値が高いと快・覚醒・支配の状態を示す．

3.2 callラベリング

笑い声の構成要素をより柔軟に操作するため，複数の音

響イベントから構成される boutに対して callラベリング

を行い，声帯振動をともなわない無声呼気には nを，声帯

振動をともなう有声呼気には vのラベルを付与した．作業

手順を以下の ( 1 )から ( 3 )に示す．

( 1 ) boutの音声の聴取を行い，瞬間的な音の区切れや音の

強弱などから boutを構成している callの個数を決定

する．

( 2 ) boutの波形とスペクトログラムの視察により，( 1 )で

決定した callの個数をもとに各 callの時間的な区切り

を付与する．

( 3 ) 時間的に区切られた callに対し，無声呼気と判断した

場合は nと有声呼気と判断した場合は vと記述する．

以上の作業手順に基づいて笑い声のラベルが付与されて
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図 1 call のラベルの例（1 段目：音声波形，2 段目：スペクトログラム，3 段目：発話番号，

4段目：発話内容の転記（{laugh}は laughter episodeを示す），5段目：構成要素ラベ

ル（bout（b），有声吸気（H），無声吸気（h）），6段目：callラベル（有声呼気（v），無

声吸気（n）））

Fig. 1 Example of call labelling (1st layer: speech waveform, 2nd layer: spectro-

gram, 3rd layer: speech ID, 4th layer: transcription ({laugh} indicates laughter

episode), 5th layer: laughter component labeling (bout (b), voiced inhalation

(H), unvoiced inhalation (h)), 6th layer: call labeling (voiced exhalation (v),

unvoiced exhalation (n))).

いる男性 5名，女性 2名のデータに対して callラベリング

を男性 1名（ラベラ A）が行った．Callラベリングは音声

アノテーションツールである Praat [22]を用いて行った．

図 1に callラベリングを行った例を示す．図 1中の 1段目

には音声信号が，2段目にはそのスペクトログラムが表示

されている．3段目には発話番号が記されている．4段目

には発話内容の転記が示されており，図 1 では，laughter

episodeを示すラベルである {laugh}が記載されている．4

段目に {laugh}が記載された場合，5段目と 6段目にそれ

ぞれ構成要素ラベルと callラベルが付与される．5段目の

構成要素ラベルでは，boutには bを有声吸気には Hを無

声吸気には h が付与されている．構成要素ラベルとして

boutを示す bが付与された箇所に対し，boutを構成する

有声呼気（v）および無声呼気（n）の 2種類の callラベル

が 6段目に付与されている．

ラベリング作業によって付与された各構成要素の個数

は，無声呼気が 1,308個，有声呼気が 2,430個である．ラ

ベラ Aの付与したラベルの妥当性を確認するため，ラベラ

A以外の男性 2名のラベラ（Bおよび C）に女性話者 1名

（06 FWA）の音声ファイルにおける冒頭 30分間にラベリ

ングを行わせ，一致度（Cohen’s Kappa）を求めた．その結

果，kappa係数は 0.60以上となり（それぞれ 0.68，0.70），

上記の基準によるラベラ Aのラベリングが妥当であるこ

とが示された．また，callラベルの継続時間長がラベラ A

と他 2名のラベラ Bおよび Cとどのくらい差があるか確

認するため，二乗平均誤差（RMSE）を 2名の男性それぞ

れに求めた．その結果，v では RMSE が 0.13 秒（A vs.

表 1 各構成要素の平均継続長と標準偏差

Table 1 The mean and standard deviation of duration for each

component.

Components Duration σ

n 0.20 0.12

v 0.20 0.12

h 0.28 0.15

H 0.26 0.14

B）と 0.11秒（A vs. C），nでは 0.18秒（A vs. B）と 0.17

秒（A vs. C）であった．

4. 笑い声の構成要素と感情次元の関係

4.1 分析目的

感情情報から 3.2 節でラベリングを行った各構成要素を

決定するためには，感情情報と各構成要素との関係を明ら

かにする必要がある．ここでは，無声呼気，有声呼気，無

声吸気，有声吸気の各構成要素に対する感情知覚特性の違

いを分析する．

4.2 分析方法

3.1節で説明した笑い声資料では，感情次元値は laughter

episode単位で付与されており，その構成要素 1つ 1つに

は感情次元値が付与されていない．しかし，各構成要素の

平均的な長さは 0.20～0.28（標準偏差は 0.12～0.15）と非

常に短いため（表 1），その短い区間の情報呈示のみだけ

で構成要素の感情次元を人間が評価することは困難であ

る．そのため，各構成要素にはその構成要素が含まれてい
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図 2 各感情次元における笑い声の構成要素の分布（左：快–不快，中央：覚醒–睡眠，右：支

配–服従，†p < 0.1，∗p < 0.05，∗∗∗p < 0.001））

Fig. 2 Distribution of laughter components for each emotion dimension (left panel:

Pleasant–Unpleasant, center panel: Aroused–Sleepy, right panel: Dominance–

Submissive, †p < 0.1, ∗p < 0.05, ∗∗∗p < 0.001).

る laughter episodeの感情次元値を割り振ることとした．

割り当てられた感情次元値（快–不快，覚醒–睡眠，支配–服

従）に対し，笑い声の構成要素の種類（無声呼気，有声呼

気，無声吸気，有声吸気）を要因とした一元配置分散分析

と Tukey-Kramerの HSD検定を行った．

4.3 結果と考察

図 2 に各構成要素の感情次元値の分布を感情次元

ごとに箱ひげ図で示す．一元配置分散分析の結果，

快–不快が F (3, 5,840) = 196.73，p < 0.001，覚醒–睡

眠が F (3, 5,840) = 216.69，p < 0.001，支配–服従が

F (3, 5,840) = 205.72，p < 0.001 となりすべての次元で

構成要素の種類の主効果が有意であった．多重比較の結

果，有声吸気（H）が各感情次元において最も高い感情評

価値を示し，他の構成要素より快，覚醒，支配寄りに有意

に高いことが明らかになった（H：平均値 1.56，標準偏差

1.00（快–不快），平均値 1.51，標準偏差 1.04（覚醒–睡眠），

平均値 0.63，標準偏差 0.88（支配–服従），p < 0.001また

は p < 0.05）．次に高い値を示したのは有声呼気（v）であ

り，無声呼気（n），無声吸気（h）より快，覚醒，支配寄り

に有意に高いことが示された（v：平均値 1.30，標準偏差

1.04（快–不快），平均値 1.22，標準偏差 1.08（覚醒–睡眠），

平均値 0.53，標準偏差 0.80（支配–服従），p < 0.001）．さ

らに，無声吸気（h）が無声呼気（n）より支配寄りに有意

に高い傾向を示した（h：平均値 0.05，標準偏差 0.88，n：

平均値 −0.04，標準偏差 0.88，p < 0.1）．

以上の結果から，笑い声の構成要素ごとに知覚させる感

情が異なることが明らかとなった．これらの要素を組み合

わせることによって，多様な感情を伝える笑い声を作り出

すことが可能であることが示唆される（構成要素の組合せ

図 3 笑い声合成システムの構成図

Fig. 3 Structure of the laughter synthesis system.

と感情次元の関係性については次の 5.1 節で検証する）．

逆にこの構成要素の感情知覚特性を利用すれば，作成した

い笑い声の表現がどのような感情であるかを指定すること

によって，その感情を表現することのできる笑い声の構成

を決定することも可能である．つまり，笑い声を合成する

際，入力情報として感情 3次元を利用し各構成要素を含め

る割合を変えることで聞き手に知覚させる感情を操作する

ことができる可能性がある．

5. 笑い声の構成要素推定モデル

5.1 構成要素の割合推定モデル

本研究では笑い声合成の合成時の入力情報に用いられて

いる笑い声の構成要素を感情情報から推定するモデルを作

成した．図 3 は笑い声合成システムの構成図である．合

成器は膨張たたみ込みの積層に基づく自己回帰ニューラル

波形モデルであるWaveNet [2]を用いている．WaveNetの

入力には笑い声の構成要素（無声呼気，有声呼気，無声吸

気，有声吸気）列を指定する．笑い声の構成要素列に含ま

れる各構成要素の割合は，生成したい笑い声の感情次元値

（快–不快，覚醒–睡眠，支配–服従）を用いたディリクレ回

帰によって推定する．推定した笑い声の構成要素の割合か

らラベルの作成を行い，作成したラベルを用いて笑い声を

作成する．

1つの笑い声を構成する各要素の割合を感情情報から推

定するためにディリクレ回帰モデルを作成する．ディリク
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表 2 モデルの各回帰係数と切片

Table 2 Regression coefficients and intercepts for our model.

Components β1 β2 β3 β4 β0

n −0.04 0 −0.20 0.51 −2.06

v 0.22 0.16 0.23 0.22 −1.60

h 0.07 −0.10 −0.18 0.49 −1.92

H 0.09 0.19 −0.04 0.36 −2.24

表 3 構成要素の割合推定モデルの推定精度（RMSE）

Table 3 Accuracy (RMSE) of the estimated laughter compo-

nent ratio.

Components RMSE (%) RMSE (s)

n 0.2899 0.2443

v 0.3288 0.2816

h 0.2486 0.2118

H 0.2406 0.2018

レ分布はベータ分布を多変量に拡張した分布である．目的

変数 1つ 1つは 0から 1の範囲をとる値であり，合計が 1

となるのが特徴である．

本研究ではMaier [23]を参考にディリクレ回帰モデルを

作成した．一般化線型モデルの式を式 (1)，式 (2)に示す．

log α = β1ep + β2ea + β3ed + β4Dur + β0 (1)

(yn, yv, yh, yH) ∼ Dir(αn, αv, αh, αH) (2)

式 (2)左辺の目的変数 y は無声呼気，有声呼気，無声吸

気，有声吸気いずれかの構成要素の割合であり，式 (1)でモ

デル化する構成要素ごとの集中度パラメータ αを持つディ

リクレ分布に従うとする．式 (1)右辺の β は構成要素に依

存した回帰係数であり，ep（快–不快），ea（覚醒–睡眠），

ed（支配–服従），Dur（laughter episodeの継続時間長）は

説明変数である．作成したモデルの構成要素ごとの回帰係

数と切片 β0 を表 2 に示す．表 2 から無声呼気は服従寄り

の笑い声で割合が大きくなり，有声呼気は，快寄り，支配

寄りの笑い声で割合が大きくなることが分かる．無声吸気

は服従寄りの笑い声で割合が大きくなり，有声吸気は覚醒

寄りの笑い声で割合が大きくなることが分かる．また，発

話が長い場合，無声呼気，無声吸気の割合が大きくなるこ

とが分かる．

モデルの精度を求めるために Root Mean Squared Error

（RMSE）を求めた．合成時に用いる際は構成要素の割合で

はなく継続時間長（s）になるため，割合を継続時間長に変

えてRMSEを求めた．さらに，モデルのあてはまりの良さ

を示すために実測値と推定値の相関係数を求めた．各笑い

声の構成要素の割合を求めた際の RMSEの結果と割合を

継続時間長に換算した際の RMSEの結果を表 3 に，推定

した継続時間長と正解となる継続時間長との散布図を図 4

に示す．モデルの精度はいずれの構成要素も継続時間長

で 0.2秒以上となり，各構成要素の平均的な長さが 0.20～

0.28（標準偏差は 0.12～0.15）であること（4.2 節を参照）

図 4 推定値と実測値の散布図（継続時間長）

Fig. 4 Scatter plot of estimated and observed duration for each

laughter component.

を考慮すると，やや大きな誤差となった．一方で，実測値

と推定値の相関係数は nが 0.62，vが 0.77，hが 0.65，H

が 0.67であり，ある程度の推定が可能であることを示し

ている．図 4 に示した各構成要素の散布図を見ると，長

い笑い声では誤差が大きいが，1秒以下の典型的な笑いで

は誤差は小さい．また，傾きが過小に推定されているが，

これは継続時間長が 0 秒である構成要素の影響であると

考えられる．したがって，1秒未満の継続長である笑い声

であるならば，このモデルである程度の推定ができるとい

える．

5.2 ラベル作成

ディリクレ回帰モデルによって推定した笑い声の構成要

素の割合から合成時に入力するラベルを作成する手順を

表 4 に示す．まずは，各構成要素の割合（compPer）を

継続時間長（compDur）に変換する（表 4 2)-A)）．続い

て，各構成要素の平均継続長と標準偏差（表 1）を参照

し，各構成要素をその継続時間長が平均 ±1σ の範囲とな

るように分割する（表 4 2)-B)-i)）．笑い声の構成要素の継

続時間長と感情次元の相関を分析したところ相関がみら

れず（表 5），構成要素の継続時間長によって知覚される

感情に差はないことが示されたため，推定した構成要素の

継続時間長が長い場合はその平均値（meanCompDur）と

標準偏差（sdCompDur）を参考に分割を行うこととした

（表 4 2)-B)-i)）．また，構成要素の継続時間長がその構成

要素の最小値（minCompDur）を下回る場合は合成時の要

素には含めず，その構成要素の時間分は合成には含めない

こととした（表 4 2)-B)-iii)）．今回は各構成要素の文脈に

よる笑い声の自然性や感情知覚の違いを分析の対象とし
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表 4 笑い声の構成要素の割合推定後のラベルの作成手順

Table 4 Algorithm for the laughter component arrangement

using given component ratio.

1) Initialization: laughEpDur ← 9.50e7, j ← 0

2) for i = 0 to 4

A) Estimate component’s duration

compDur ← laughEpDur ∗ compPer[i]

B) while compDur > 0

i) if compDur >=

meanCompDur[i] + sdCompDur[i] + minCompDur[i]

a) tmpDur[j] ← meanCompDur[i] +

(rand() % (2 ∗ sdCompDur[i] + 1) − sdCompDur[i])

b) compDur ← compDur − tempDur[j] ;

c) Increment j

ii) elseif compDur >= minCompDur[i]

a) tmpDur[j] ← compDur

b) compDur ← 0

c) Increment j

iii) else

a) compDur ← 0

iv) endif

C) end

3) end

4) Order randomization: tmpDur[]

表 5 笑い声の構成要素の継続時間長と感情次元の相関係数

Table 5 Correlation coefficients between emotion dimension

and duration of laughter components.

Components Pleasantness Arousal Dominance

n −0.198 −0.192 −0.181

v −0.115 −0.123 −0.054

h 0.021 −0.009 −0.004

H −0.021 −0.005 −0.024

ないため，各構成要素の配置順序はランダムに決定した

（表 4 4)）．

6. 評価実験

6.1 笑い声合成モデルの作成

データセットには OGVC に含まれている男性話者

04 MSY と女性話者 06 FWA の 2 名の話者の笑い声を

用いた．04 MSYの笑い声数は 256個であり，06 FWAの

笑い声数は 237個であった．評価実験では感情 3次元を組

み合わせた笑い声を合成するため，1つの条件で 125個の

笑い声を用意する必要がある．そのため，他 3条件でも同

数の合成音声が必要となり，1話者あたりが評価対象とす

る笑い声数は 500個（125個× 4条件）となる．評価対象

とする話者が多いと音声の数も増大し被験者の負担も増え

ることから，今回は男性 1 名および女性 1 名の話者に限

定して評価を行った．04 MSYと 06 FWAは先行研究 [7]

で安定した笑い声合成が実現できることが分かっているた

め，今回の実験における評価対象話者とした．

図 5 話者ごとの笑い声に対する感情次元値の分布

Fig. 5 Histograms of the emotion dimension score for each

speaker’s laughter in the dataset.

笑い声の感情次元値の分布を話者ごとに図 5 に示す．

詳細は 6.2 節に記述するが，この分布を持つ笑い声から

実験に使用するラベルファイルを抽出する．合成器には

WaveNetを利用し，笑い声の学習は話者ごとに行った．つ

まり，04 MSYと 06 FWAの 2つの異なる笑い声モデルを

作成している．WaveNetの学習の際には笑い声の音声ファ

イルと 3.2 節で説明した人手で付与した構成要素のラベル

ファイルを入力として用いている．なお，各手法において

bout中の構成要素の位置情報や構成要素内のサンプル点

の位置情報はWaveNetに入力していない．音声ファイル

は 48 kHzから 16 kHzへダウンサンプリングしている．

6.2 実験条件

本研究では，以下の 2点について検証を行う．

( 1 ) Callレベルの構成要素による笑い声合成

笑い声の構成要素を無声呼気・有声呼気・無声吸気・

有声吸気の 4種類にした方が，従来手法である bout・

無声吸気・有声吸気の 3種類の構成要素を利用するよ

り，より自然で表現豊かな笑い声を合成可能である．

( 2 ) 感情次元情報から推定した構成要素による笑い声合成

笑い声の構成要素を 5 章で示した提案手法により自動

で生成しても，自然性と感情の表現性を損なうことは

ない．

以上，2点を検証するために，以下の 3つの実験条件を

用意した．

従来手法（baseline）：1つ目の条件は従来手法（baseline）

である Moriら [7]の手法であり，感情次元値から笑い声

の構成要素を推定したラベルを用いるのではなく，すでに

コーパスに存在している構成要素のラベルを用いる．合成

を行う際に用いるラベルは bout，無声吸気，有声吸気の

3つの構成要素で構成されている．従来手法で笑い声を合

成する際に使用する笑い声ラベルは，学習時に使用してい
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ない笑い声の構成要素の組合せである必要がある．そのた

め，合成時に使用した笑い声ラベルは 2名の話者のデータ

のうち学習時に使用していない話者のデータより抽出して

利用した．つまり，04 MSYのモデルならば 06 FWAの笑

い声ラベルを，06 FWA のモデルならば 04 MSYの笑い

声ラベルを合成時に利用した．従来手法で合成する笑い声

は，提案手法 2と同数とするため，話者ごとに 125個，合

計 250個の笑い声を用意した．また，提案手法 2で合成す

る笑い声の継続時間長は laughter episodeの平均値を基準

としていることから，従来手法で合成する笑い声について

も継続時間長は 0.95秒を基準として笑い声ラベルを選定

した（平均継続長 0.98秒，標準偏差 0.33秒）．

提案手法 1（proposed1）：2つ目の条件である提案手法

1（proposed1）は boutを callレベルに分割した構成要素

のラベルを用いて，従来手法よりも情報量の多い笑い声合

成を実現する．ここでも，感情次元値から笑い声の構成要

素を推定したラベルを用いるのではなく，すでにコーパス

に存在している構成要素のラベルを用いる．合成を行う際

に用いるラベルを無声呼気，有声呼気，無声吸気，有声吸

気の 4つの構成要素で構成した．提案手法 1でも従来手法

と同様に，合成時に使用した笑い声ラベルは 2名の話者の

データのうち学習時に使用していない話者のデータより抽

出して利用している．提案手法 1で合成する笑い声も，提

案手法 2と同数とするために話者ごとに 125個，合計 250

個の笑い声を用意した．また，従来手法で合成する笑い声

についても継続時間長が提案手法 2とほぼ同じになるよう

に笑い声ラベルを選定した（平均継続長 0.98秒，標準偏差

0.33秒）．

提案手法 2（proposed2）：3つ目の条件である提案手法 2

（proposed2）では，4 章で示した手法を用いて，感情次元

情報から callレベルの構成要素を推定し，笑い声を合成す

ることを実現する．合成に用いるラベルを 4 章で示した手

法により感情次元情報から笑い声の構成要素を推定するこ

とによって作成している．提案手法 2で入力情報として扱

う各感情次元は −3から 3の 7段階のうち，−3，−1，0，

1，3の 5段階とし，3つの感情次元における 5段階のすべ

ての組合せである 125通りの感情を表現した笑い声を話者

ごとに合成した．笑い声の継続時間長は laughter episode

の長さのヒストグラムを視察し，laughter episodeが平均

値付近に分布していたことを確認したうえで，平均値であ

る 0.95秒とした．

このほかに，各条件で合成した笑い声の評価に対する参

照として，原音声（Natural）であるコーパスに含まれる

人間の笑い声も聴取実験に含めた．原音声の笑い声も，提

案手法 2と同等の数とするため，話者ごとに 125個，合計

250個の笑い声を用意した．用意した原音声の平均継続時

間長は 0.99秒，標準偏差 0.33秒であった．従来手法と提

案手法 1を比較することで，前述の ( 1 )を検証する．さら

に，提案手法 1と提案手法 2を比較することで前述の (2)

を検証する．

6.3 実験環境

被験者は日本人大学生 7名（男性 6名，女性 1名）であ

る．実験は防音室を利用し，ノートパソコン（macOS）に

ヘッドフォン（AKG K271 MK II）をつないで行った．各

被験者に笑い声 100個を 1セッションとしてランダムに 1

個ずつ提示し，10セッション行った．また，各セッション

終了時に 5から 10分ほどの休憩を挟んだ．

6.4 評価項目

評価項目は表 6 に示す自然性，快–不快，覚醒–睡眠，支

配–服従とした．自然性評価は，ITU-T Recommendation

P.800 [24]を参考に，悪い（1），少し悪い（2），まあまあ

良い（3），良い（4），非常に良い（5）の 5段階とした．ま

た，感情次元評価は原音声に付与されている評価値と同じ

感情 3次元とした．快–不快は，非常に不快（−3），かなり

不快（−2），やや不快（−1），どちらでもない（0），やや快

（1），かなり快（2），非常に快（3），覚醒–睡眠は，非常に

睡眠（−3），かなり睡眠（−2），やや睡眠（−1），どちらで

もない（0），やや覚醒（1），かなり覚醒（2），非常に覚醒

（3），支配–服従は，非常に服従（−3），かなり服従（−2），

やや服従（−1），どちらでもない（0），やや支配（1），か

なり支配（2），非常に支配（3）の 7段階とした．

6.5 分析方法

評価させた笑い声ごとに評価値の被験者間平均を求めて

その笑い声の評価値とした．自然性評価では，話者ごとに

実験条件を要因とした一元配置分散分析と Tukey-Kramer

の HSD検定を行った．感情次元評価では，合成時に用い

たラベルに付与されている感情次元値*1と評価値との関係

を見るために，各実験条件ごとにピアソンの積率相関分析

を行った．また，手法間での相関係数を比較するため，合

成時に用いたラベルに付与されている感情次元値および評

価値からなるデータ D が 2変量正規分布からの標本であ

表 6 評価項目

Table 6 Evaluation index.

項目 説明

自然性 人間らしい笑い声であるか

快–不快 話者の気分の良し悪し

覚醒–睡眠 話者の心理状態の活発さ

支配–服従 話者が会話をリードしているか

*1 6.2 節で述べたように，合成時のラベルおよび感情次元値は別話
者のものであるが，別途実施したディリクレ回帰モデルの分析に
よれば感情次元と話者の交互作用はすべての組合せで有意ではな
く（p > 0.05），別話者の感情次元値を評価に利用することに特
段の問題はない．
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図 6 自然性評価における各評価対象の分布（左：男性話者，右：女性話者，∗∗∗p < 0.001）

Fig. 6 Results of naturalness evaluation for each condition (left: male speaker, right:

female speaker, ∗∗∗p < 0.001).

ると仮定し，従来手法の母相関係数を ρ0，提案手法 1お

よび 2の母相関係数を ρ1，ρ2 として，2手法の相関係数

の差 Δρの事後分布 p(Δρ|D)をマルコフ連鎖モンテカル

ロ法（MCMC法）により近似的に求め，そこから Δρが

0よりも大きい確率 p(Δρ > 0|D) =
∫ ∞
0

p(Δρ|D)dΔρを推

定した．

7. 実験結果

自然性評価の結果を図 6 に示す．図 6 は話者ごとに各

笑い声のMOS（平均オピニオンスコア）の分布を箱ひげ図

により示している．04 MSYにおける各条件の平均MOS

値は，原音声が 4.18，従来手法が 2.92，提案手法 1が 2.93，

提案手法 2が 2.95である．また，06 FWAにおける各条件

の平均MOS値は，原音声が 3.79，従来手法が 2.75，提案手

法 1が 2.76，提案手法 2が 2.81である．一元配置分散分析

を行った結果，04 MSYが F (3, 496) = 231.00，p < 0.001，

06 FWAが F (3, 496) = 291.27，p < 0.001で実験条件の主

効果が有意であった．多重比較を行った結果，04 MSYと

06 FWAともに原音声が各合成手法に比べ自然性が有意に

高く（p < 0.001），合成手法間に統計的な有意差は示され

なかった．

感情次元評価から相関係数を求めた結果を表 7 に，従

来手法より提案手法 1 および 2 の相関係数が高い確率

p(ρ1 > ρ0|D)および p(ρ2 > ρ0|D)を推定した結果を表 8

に示す．表 7より，提案手法 1は従来手法に比べ，04 MSY

および 06 FWAともにすべての感情次元で相関係数が高い

ことが分かる（04 MSY：快–不快が +0.13，覚醒–睡眠が

+0.15，支配–服従が +0.26，06 FWA：快–不快が +0.09，

覚醒–睡眠が+0.14，支配–服従が+0.18）．表 8より，6.5節

で述べた仮定の下では，「提案手法 1は従来手法に比べ相

関係数が高い」という仮説はそれぞれ 77%から 99%の確率

で正しいと解釈できる．また，表 7 より，提案手法 2は従

来手法に比べ，04 MSYでは支配–服従次元で，06 FWAで

表 7 話者ごとの各条件における相関係数の結果（†p < 0.1，

∗p < 0.05，∗∗p < 0.01，∗∗∗p < 0.001）

Table 7 Correlation coefficients of input emotion dimension

score and evaluated emotion dimension score in each

condition (†p < 0.1, ∗p < 0.05, ∗∗p < 0.01, ∗∗∗p <

0.001).

Pleasantness 04 MSY 06 FWA

baseline 0.26** 0.13

proposed1 0.39*** 0.22*

proposed2 0.03 0.15

Arousal 04 MSY 06 FWA

baseline 0.27** 0.03

proposed1 0.42*** 0.17 †
proposed2 0.11 0.20*

Dominance 04 MSY 06 FWA

baseline 0.15** −0.03

proposed1 0.41*** 0.15

proposed2 0.24** 0.03

表 8 従来手法より提案手法 1 および 2 の相関係数が高い確率

Table 8 Probability that the correlation coefficient of proposal

1 or 2 is greater than that of the baseline.

p(ρ1 > ρ0|D) p(ρ2 > ρ0|D)

Emotion 04 MSY 06 FWA 04 MSY 06 FWA

Pleasantness 0.87 0.77 0.04 0.56

Arousal 0.90 0.87 0.10 0.91

Dominance 0.99 0.94 0.83 0.83

は覚醒–睡眠次元および支配–服従次元で相関係数が高いこ

とが分かる（04 MSY：支配–服従が +0.09，06 FWA：覚

醒–睡眠が+0.17，支配–服従が+0.06）．表 8 より，これら

の話者および感情次元では「提案手法 2は従来手法に比べ

相関係数が高い」という仮説は 83%から 91%の確率で正し

いと解釈できる．また，提案手法 1に比べ，提案手法 2は

06 FWAでは覚醒–睡眠次元で相関係数が高い（06 FWA：

覚醒–睡眠が +0.03）ものの，6.5 節で述べた方法で手法間

c© 2022 Information Processing Society of Japan 1167



情報処理学会論文誌 Vol.63 No.4 1159–1169 (Apr. 2022)

の相関係数を比較したところ，「提案手法 2が提案手法 1

より相関係数が高い」という仮説が正しいと解釈できる確

率 p(ρ2 > ρ1|D)は 57%であった．

8. 考察

8.1 Callレベルの構成要素による笑い声合成

提案手法 1では自然性評価で従来手法と統計的な有意差

がなく，感情次元評価で従来手法に比べ高い相関がみられ

た．従来手法と提案手法 1 の違いは構成要素の種類であ

る．従来手法が呼気による音響イベントである callを複数

個含む boutを呼気の入力の単位としているのに対し，提案

手法 1ではその bout内の複数の callを有声と無声で区別

し，より細かな単位で柔軟な入力を可能としている．その

ため，callレベルの情報を用いることで従来手法と同程度

の自然性を保持しつつ，感情をより正確に知覚させること

のできる笑い声を合成可能であることが明らかとなった．

これは，逆に，boutに含まれている無声呼気と有声呼気の

感情次元に対する知覚特性が異なっているために，無声呼

気および有声呼気を柔軟に指定することのできる callレベ

ルの入力の方がより正確に感情を知覚させる笑い声を合成

することができたからであると考えられる．bout単位で

笑い声を生成すると，boutに含まれる構成要素の有声/無

声を制御することができず，感情知覚の精度を落としてし

まう可能性が示唆される．

8.2 感情次元情報から推定した構成要素による笑い声合成

提案手法 2では自然性評価で従来手法および提案手法 1

と統計的に有意な差は示されなかった．一方で，感情次元

評価では，04 MSYの支配次元と 06 FWAの覚醒次元で従

来手法よりも強い相関を示すとともに 06 FWAの覚醒次元

で提案手法 1よりもやや強い正の相関を示した．感情次元

の情報を利用して笑い声の構成要素を決定しても，従来手

法と同等の自然性を保持したまま，従来手法よりもいくつ

かの感情をより正確に知覚させることができる可能性が示

唆される．

一方で，提案手法 2では 06 FWAの覚醒次元以外の感情

次元では提案手法 1より強い相関係数を示すことはなかっ

た．提案手法 1と 2の違いは，構成要素の配置順序の決定

に，コーパスに存在する構成要素をそのまま使うか，コー

パスを参照せずにモデルにより推定するかどうかである．

提案手法 2では構成要素の並び順を考慮していない．その

ため，合成する笑い声に各構成要素がどのくらいの割合で

含まれているかだけでなく，その配置順序を推定すること

で，感情次元知覚を改善できる可能性がある．

9. おわりに

本研究では笑い声の構成要素ごとに感情知覚特性が異な

ることを利用し，感情情報から笑い声の構成要素を推定す

るモデルを作成して，推定した構成要素を入力として自然

な笑い声が合成可能であるか，およびその合成した笑い声

から指定した感情が知覚可能であるか検証した．

その結果，WaveNetを用いた笑い声合成では callレベル

の情報を利用することで自然性を保持しつつ，より知覚さ

せたい感情を表現する笑い声を合成可能であることを明ら

かにした．また，感情情報を用いたディリクレ回帰により

各構成要素の割合を推定して，その要素列を決定しても，

自然性を損なうことなく，指定した感情次元の情報を持つ

笑い声が合成可能であることを示した．本研究の結果は，

音声学や音響学の知識がないユーザが感情情報を直感的に

操作することで自然で表現豊かな笑い声を合成可能なイン

タフェースの実現に貢献するものである．

本研究の結果より笑い声の構成要素の割合だけでなく，

各構成要素の配置順序も感情知覚に影響する可能性がある

ことが示唆されたため，今後は構成要素の配置順序を自動

で推定するモデルの構築を検討する予定である．

なお，今回は純粋な笑い声を対象とした合成手法につい

て検討したが，2.1 節に示したとおり音声に現れる笑いに

は笑い声の特徴を持った発話である speech laughや笑顔に

聞き取れる smiled speechがあり，この 2つの笑いについ

ては検討していない．自然で表現力の高い音声合成を実現

するためには，speech laughと smiled speechを合成する

ことは不可欠である．現在，speech laughの音声学的な発

生機序について分析が進められており，人は発話中のどこ

で笑い始めるかが解明されはじめている [25]．まずは笑い

に関する様々な音声現象を解明し，表現力の高い音声合成

の実現を目指したい．
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