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1 はじめに
ディープラーニング技術の進歩により，テキスト音
声合成 (text-to-speech: TTS)技術は人間の音声に近
い品質の音声を合成できるようになった [1].しかし
このような研究で評価に使用される音声は主に独話
の音声である．TTSを独話環境のみならず対話環境
でも活用できるようにするため，対話音声コーパス
を使用し対話文脈を考慮した音声対話システムのた
めの TTSモデルの研究が進んでいる [2]．
対話音声には対話を通して行われる行為や意図に関
する情報が含まれる．これを対話行為 (dialogue-act:

DA)情報といい [3]，対話相手との意思疎通を円滑に
進めるために重要な役割を持つ．例えば音声対話シ
ステムは，対話の中で適切なタイミングで発話ター
ンを授受する必要がある [4]．これには音声に含まれ
るターンテイキングの意思を示す情報が重要である．
この情報は発話ターンの取得と維持・譲渡の 2つの
場面で利用することが考えられるが，本研究では後
者に焦点を当てて TTSモデルがこの情報を表現する
ことで音声対話システムがターンの維持・譲渡を伝達
することを目標とする．
また，ターンの維持・譲渡によって句末境界音調 [5]

の傾向が異なることが知られている [6, 7]．句末境界
音調で TTSモデルを条件付けることで音声の自然性
が改善する先行研究 [8]を踏まえ，ターンの維持・譲
渡などの情報を表す対話行為情報ラベル (DAラベル)

と句末境界音調を組み合わせて利用する手法につい
ても検討する．
本論文では，ターンテイキングと句末境界音調に
焦点を当て，テキスト音声合成におけるターンテイ
キングの意思の表現とイントネーションの再現性を
検証する．FastSpeech2 [1]をベースラインのTTSモ
デルとして，DAラベルを用いて予測した句末境界音
調を入力したモデルと，DAラベルと句末境界音調の
両方を直接入力したモデルを提案する．また，TTS

モデルに対する DAラベルの入力がターンテイキン
グにおける韻律の表現に有効であるかを検証する．

2 関連研究
2.1 ターンテイキングに関する情報の利用
対話相手と円滑にコミュニケーションをするには適
切なタイミングで発話ターンを授受しなければなら
ない．通常人間同士の対話では双方の協調によって
ターンの授受が成立しているが，これを音声対話シ
ステムが行うためには対話ターンの授受を示す手が
かりとなる情報を利用することが求められる．例え
ば日本語においてはターンを維持する場合に音声の
F0とパワーが大きくなり，句末モーラが短くなる傾
向がある [7]．
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Table 1 句末境界音調の種類と出現頻度
音調名 ラベル CSJ [11] における出現頻度
下降調 L% 62.970 %
上昇調 １ L%H% 27.919 %
上昇下降調 L%HL% 8.770 %
上昇調 2 L%LH% 0.330 %

上昇下降上昇調 L%HLH% 0.012 %

このターンテイキングの情報を利用する場面とし
ては，発話ターンの取得時と維持・譲渡時の 2つが考
えられる．前者では人間である対話相手の音声に含
まれるターンテイキングの情報から音声対話システ
ムが自然なターンの取得を行えるようにする．これ
を目的とした研究は多く，無音区間や強化学習を利用
したものなどが研究されている [4]．一方で，音声対
話システムがターンテイキングの情報を表現するこ
とでターンの維持・譲渡を対話相手に伝達しようとす
る研究は少ない．英語の TTSにおいて発話がターン
エンドであるかどうかで条件付けた先行研究 [9]があ
るが，アルゴリズムによって発話ターンを決定する
のは容易ではない．そこで，主観的にターンの維持・
譲渡のラベルを付与することが考えられる．
2.2 日本語における句末境界音調
句末境界音調 (phrase-final boundary tone: PBT)

とは主に日本語のアクセント句末において生じるピッ
チの多様な変化であり，X-JToBI [5]などの韻律ラベ
リングスキームで付与されている．最も頻出する基
本的な音調は下降調であり，他にもTable 1に示すよ
うな 4種類の音調がある．この音調はターンテイキ
ングによって傾向が変化する [6, 7]．例えば，小磯 [7]

によれば上昇調 1と上昇調 2はターンの譲渡が多く，
下降調はターンの維持が多い．その他の音調のター
ンテイキングとの関係については議論があるが，こ
れらの音調は PBT全体の約 9割を占めており PBT

がターンテイキングの手がかりとなることがわかる．
またPBTはTTSの条件付けに利用されている．山

下ら [8]はTTSモデルに対しX-JToBIラベルで条件
づけた場合の自発音声合成の自然性を検証し，PBT

を含む複数種類のラベルが合成音声の自然性の改善
に寄与できることを示している. さらに，佐藤ら [10]

はTTSモデルの学習時にはF0から予測したPBTで
条件付け，推論時にはテキストや品詞などのテキスト
特徴量と事前学習済み BERTの出力から PBTを予
測して使用することで，テキストからの予測誤差を
含めて PBTの TTSへの利用可能性を検証している．

3 対話行為情報を利用したTTSモデル
本研究ではターンテイキングの再現性を検証する

ため，会話コーパスを用いて音声データを作成し，各
発話がターンの維持または譲渡のどちらに聞こえる
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Fig. 1 DAラベルを入力する TTSモデル．
かを表すラベルを作成する．このラベルに情報要求の
対話行為を表す情報として発話末尾の疑問の有無を
示すラベルを加えて DAラベルとした．実験ではこ
のラベルの有効性と適切な入力方法を検証する．さら
に，ターンテイキングや情報要求などの対話行為によ
り出現する PBTの傾向が変化する [6, 7]ことを踏ま
えて，DAラベルに加えて各アクセント句の PBTを
示す PBTラベルを TTSモデルに条件付ける．それ
に加え，PBTラベルも使用した場合の有効性やPBT

ラベルの予測に DAラベルを使用することの有効性
についても検証する．
3.1 DAラベルの利用
本研究では，まずTTSモデルにおけるDAラベルの
有効性を示すため FastSpeech2 [1]をDAラベルで条
件付けるモデルを作成する．このモデルをFig. 1に示
す．このようにDAラベルをFastSpeech2の variance

adaptorの直前で加えることでDAラベルで条件付け
た音声を推論することができる．
3.2 PBTラベルの利用
さらに，対話行為情報を TTSモデルで利用するこ
とが，PBTの TTSモデルでの利用に与える影響や
利用方法を検証する．PBTラベルを用いるモデルを
Fig. 2に示す．PBTラベルを使用する場合は多段階の
学習を行う．PBTラベルはX-JToBIなどのラベリン
グスキームで付与されているが，多くのコーパスでは
そのようなラベルを用いることができないことを踏ま
え，まず人力で PBTラベルが付与されているコーパ
スを学習データとして F0から PBTラベルを生成で
きるようにする PBTラベル生成器を作成する．この
モデルをFig. 2(b)に示す．標準化対数F0を入力とし
て線形層，Bi-LSTM [12]層，Attentive Pooling [13]

層，線形層から成る PBT ラベル予測器を用いて出
力したラベルを，人力で付与された PBTラベルとの
クロスエントロピー損失で学習する．FastSpeech2の
学習時には，この F0から生成された PBTラベルを
FastSpeech2の variance adaptorの直前で加える．
次に，Fig. 2(c)のように音調ラベルを言語特徴量
から予測する．ここでは先行・当該・後続アクセント
句に含まれる，音素・品詞・句の位置情報を含むテキ
スト特徴量の埋め込みを BERTの出力へ加える．次
に，(c)に示すような PBTラベル予測器を使用して
音調ラベルを予測し，(b)で生成したラベルとのクロ

スエントロピー損失で学習する．こうすることで，テ
キストのみから PBTラベルを予測する．音声を推論
する際には，Fig. 2(e)のようにテキストから予測さ
れたPBTラベルをTTSへの入力とする．さらに，テ
キストに加えて対話行為情報も利用して PBTラベル
を予測することで，PBTラベル予測における対話行
為情報の利用の有効性を検証する．この場合は，テキ
スト特徴量の埋め込みと BERT [14]の出力の和に対
して，さらにDAラベルの埋め込みも加える．それ以
降はテキスト特徴量と BERTの出力のみから予測を
する場合と同様である．また，対話行為情報は PBT

ラベルの予測だけでなく TTSモデルの条件付けにも
利用可能である．そこで，TTSモデルをテキストと
PBTラベルだけでなく DAラベルでも条件付けるモ
デルを考える．実験的評価ではこの有効性について
も検証する．

4 実験
4.1 実験条件
4.1.1 データの処理
本研究では TTS モデルの学習データとして日常

会話コーパスである CEJC (Corpus of Everyday

Japanese Conversation) [15]を用いた．各音声デー
タは 200ms以上の pauseで区切った単位を 1発話と
し，アクセント句ごとに標準化した標準化対数 F0を
作成した．また CEJCは雑音を含む日常会話コーパ
スであるため，以下のようにデータのスクリーニン
グを行った．まず他者との発話時間の被りがない 1秒
以上の発話に対して speechbrain [16]の事前学習モデ
ル1を用いて音声強調を行った．次に，NISQA2 [17]

で各発話ごとに音声強調前後の音声品質を評価した．
各発話について，当該発話の予測MOSまたはその発
話が含まれる収録内発話の平均予測MOSが 2.0以下
の発話と，音声強調により discontinuityが 0.3以上
減少した発話を除外した．結果として CEJCのうち
37名による 4971発話を用い，そのうち 4203発話を
訓練データ，256発話を評価データ，512発話をテス
トデータとした．
本実験では DAラベルとしてターンの維持・譲渡
のラベルと疑問の有無のラベルを用いた．このラベ
ルを作成するため，クラウドソーシングサービスの
ランサーズ3を通して 510 名のラベラーに依頼して，
発話音声とその書き起こしを元にその発話後に会話
ターンを維持しそうに聞こえるか譲渡しそうに聞こ
えるかによってラベル付けを行った．ラベルの品質を
保証するためにゴールドデータ法 [18]を用い，各ラ
ベラー 50問のラベル付けに加えて正解が既知である
問題 10問をランダムな位置に挿入し，この問題のう
ち 9問以上を正答したラベラーによるラベルのみを
採用した．各発話につき 5つの回答を得てその多数
決を最終的なラベルとした．

1https://huggingface.co/speechbrain/
sepformer-wham16k-enhancement

2https://github.com/gabrielmittag/NISQA
3https://www.lancers.jp/
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Fig. 2 DAラベルと PBTラベルを利用する TTSモデル．sgは勾配伝播の停止を意味する．

Table 2 比較する手法名の一覧．DAを入力する場合
は，手法名の末尾に”&DA”を付ける．ただしPBTを
入力せずDAのみを入力する手法は”DA”と表記する．

PBT 説明変数 手法名
PBT 入力なし NoLabel

text PBT(text)
text と DA PBT(text&DA)

F0 PBT(F0)

Table 3 テキスト特徴量と DAラベルからの PBT

ラベルの予測精度．
Input acc rec prec F

Without DA labels 0.787 0.667 0.732 0.682
With DA labels 0.792 0.669 0.731 0.682

4.1.2 モデル条件
本実験では，PBTラベルとして Table 1のうち下
降調，上昇調 1，上昇下降調の 3クラスを用いた．ま
ず Fig. 2(b)に示すような F0から PBTラベルを作
成する PBT ラベル生成器を学習した．これは先行
研究 [10] と同様の CSJ [19] コーパスを用いたモデ
ルである．この正解率はマクロ平均で 94.2%であり，
先行研究での複数ラベラー間の一致率が 87.7%であ
る [20]ことを踏まえると十分高い精度であると言え
る．TTSモデルとしてはFastSpeech2 [1]のPyTorch

での公開実装4を用い，テキストをpyopenjtalk5によっ
て音素に変換して入力し，学習をした．損失関数は
FastSpeech2 [1]と同様である．ボコーダには事前学
習済みHiFi-GAN [21]を使用した．次に (c)に示すよ
うに PBTラベル予測器を学習した．ここでは事前学
習済み BERT6の出力にテキスト特徴量の埋め込みを
加えた．テキスト特徴量としては音素・アクセント・
品詞 (part-of-speech: POS)タグ・アクセント句中の
モーラ数・疑問の有無・呼気段落中のアクセント句位
置・事前学習済み BERTの出力を用いた．
4.2 実験結果
以上のようなモデル条件で実験を行った．比較した
モデルを Table 2に記述した．
まず，DAラベルが PBTラベルの予測精度の向上
に寄与するかを検証する．DAラベル予測器の精度を
Table 3に示す．ここで accは正解率，recは再現率，

4https://github.com/Wataru-Nakata/
FastSpeech2-JSUT/tree/master/config/JSUT

5https://github.com/r9y9/pyopenjtalk
6https://huggingface.co/cl-tohoku/

bert-base-japanese

Table 4 イントネーションの再現性に関する XAB

テストの結果．
Method score p-value

DA vs NoLabel 0.520 vs. 0.480 2.58 × 10−1

PBT(text&DA) vs NoLabel 0.472 vs. 0.528 1.15 × 10−1

PBT(text)&DA vs NoLabel 0.488 vs. 0.512 4.86 × 10−1

Table 5 ターンテイキングの自然性に関する ABテ
ストの結果．

Method score p-value

DA vs NoLabel 0.516 vs. 0.484 3.78 × 10−1

PBT(text&DA) vs NoLabel 0.550 vs. 0.450 4.64 × 10−3

PBT(text)&DA vs NoLabel 0.482 vs. 0.518 3.23 × 10−1

precは適合率，Fは F値のそれぞれマクロ平均を表
す．結果は正解率において微小な改善が見られたが，
DAラベルが PBTラベルの予測精度を大きくは向上
させないことを示した．
まずイントネーションの再現性に関するXABテス

トとターンテイキングの自然性に関するABテストを，
NoLabel，DA，PBT(text&DA)，PBT(text)&DAの
4つのモデルに実施した．ターンテイキングの自然性
に関する ABテストは，テストデータのうち 106発
話を使用して 1秒以上の発話時間がある前後各 2発
話の原音と評価対象の合成音声を結合し，一連の会話
音声を受聴して評価をした．各 ABテストごとに約
40名が 10問ずつ回答した．まずイントネーションの
再現性についてはどのモデルもベースラインとの有
意な差が見られなかった．一方で，Table 5からター
ンテイキングについては PBTラベルの予測にDAラ
ベルを使用するモデルである PBT(text&DA)が有意
にベースラインと比較して選択された．この結果か
ら対話行為情報を用いて予測された PBTラベルの入
力により合成音声のターンテイキングの自然性が向
上することが示唆された．
次にこのターンテイキングの主観評価結果を詳し

く検証するため，一対比較法により PBTの精度によ
る主観評価への影響と PBT ラベルと DA ラベルを
両方使用した場合の影響を調べ，それぞれ Table 6，
Table 7に結果を示した．ここではそれぞれ 107名，
105名が 12問ずつ回答して，選択率の z値により評
価をした．Table 6の結果から，ベースラインと比較
して PBTラベルを入力する 3つのモデルでターンテ
イキングの自然性が向上した．一方で，F0から生成
した正解の PBTを用いる PBT(F0)のモデルがテキ
ストから PBTを予測する PBT(text)よりも悪い結



Table 6 ターンテイキングの自然性に関する PBT

の精度による一対比較．数値は z値を表す．
モデル名 No... ...F0) ...DA) ...text) 平均
NoLabel −0.082 0.059 −0.117 −0.047
PBT(F0) 0.082 −0.094 0.094 0.027

PBT(text&DA) −0.059 0.094 −0.106 −0.023
PBT(text) 0.117 −0.094 0.106 0.043

Table 7 ターンテイキングの自然性に関する DAと
PBTの利用による一対比較．数値は z値を表す．

モデル名 No... DA ...DA) ...&DA 平均
NoLabel 0.024 0.036 0.024 0.028

DA −0.024 −0.060 0.048 −0.012
PBT(text&DA) −0.036 0.060 −0.060 −0.012

PBT(text&DA)&DA −0.024 −0.048 0.060 −0.004

果を示しており，PBTの精度の向上によっては自然
性が改善されないことが示唆された．また，Table 7

の結果からは大きな差が見られず，DA ラベルを直
接 FastSpeech2の encoderの出力に入力しているモ
デルはターンテイキングの自然性を改善しなかった．
また，これらの一対比較法の結果のうち NoLabelと
PBT(text&DA)を比較している項目は少しNoLabel

の方が選択率が高く，この結果はTable 5の結果と矛
盾している．これは Table 5の評価数の方が２倍あ
り，Table 6，Table 7での 2モデルの差の方が小さい
ことからTable 5の結果の方が妥当性が高いと判断で
きるが，より詳細な評価が必要であると考えられる．
最後にABテストを行った各モデルの客観評価結果
を Table 8に示す．客観評価の指標として F0 RMSE

[cent]，gross pitch error (GPE) [22]，mean cepstral

distortion (MCD) [23] の 3 つの手法を用いた．比
較対象とした 3 つのモデル全てが，F0 RMSE と
GPE でベースラインを上回り，PBT(text&DA) と
PBT(text)&DAはMCDについてもベースラインを
上回った．その中でも特に PBT(text&DA)は全ての
指標が最も高かった．この結果は DAラベルを用い
ることで音声品質を改善することができ，DAラベル
の入力方法として PBTラベルの予測にDAラベルを
利用することが良いことを示している．これは PBT

ラベルの使用が TTSモデルの品質改善の主要因であ
り，ターンテイキングや情報の要求という対話行為情
報が PBTを通して表現されることを示唆している．

5 結論
本研究では，ターンの維持・譲渡と情報要求に関す
る対話行為情報を用いることで TTSモデルのイント
ネーションやターンテイキングの自然性を改善する
ことを目標とした．複数の対話行為情報の入力方法を
検討し，対話行為情報を用いて句末境界音調を予測
して TTSモデルに入力する手法が主観的なターンテ
イキングの自然性と客観評価結果を改善した．また，
句末境界音調の入力がターンテイキングの伝達に有
効であることが示唆された．

謝辞 本研究の一部は，JSPS 科研費 21H04900 と
21H05054の助成の委託を受け実施した．

Table 8 各モデルの客観評価結果．
Method F0 RMSE GPE MCD

NoLabel 346.79 0.239 11.62
DA 343.18 0.233 11.66

PBT(text&DA) 340.15 0.228 11.43
PBT(text)&DA 344.58 0.236 11.57
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