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盛り上がり制御可能な
対戦ゲーム実況解説音声合成モデルの検討
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概要：近年，音声合成モデルは感情をはじめとして表現力豊かな音声を合成することが可能になっている
が，多くのモデルではどのような表現を行うか事前に指定する必要がある．人間は，周りの状況に応じて
発話スタイルを制御するアドリブ性を有している一方，このようなアドリブ性は現状の音声合成モデルに
はない．そこで，本研究はシーンの変化が激しく発話スタイルのアドリブ性が強く要求される「対戦ゲー
ム実況解説」に焦点を当て，ゲームシーンに応じて発話の盛り上がりを制御できる音声合成モデルを提案
する．提案手法は，実況解説音声コーパスの音声を，盛り上がりの有無に基づいて “high”（盛り上がりあ
り）と “low”（盛り上がりなし）に分類し，それぞれのラベルを与えて学習することで low/high の切り替
えを可能とする音声合成モデルと，対戦ゲーム動画を入力として映像の盛り上がりを予測し，シーンに合
わせた low/highの切り替えを可能とするモデルからなる．実験的評価では，音声合成モデルが盛り上がり
の有無をラベルによって制御できているのかと，動画から制御を行うモデルも含めたシステム全体が盛り
上がりのある実況解説を生成できるのか主観評価によって検証した．その結果，音声合成モデルは盛り上
がりをラベルによって制御できること，システム全体で生成された映像はベースラインと比較して盛り上
がりや面白さを向上できることを確認した．

1. はじめに
Deep Neural Network (DNN)を用いた音声合成をはじ

めとする近年の音声合成技術の発展により，自然性だけでな
く感情をはじめとする表現力豊かな text-to-speech (TTS)

が研究されている [1], [2]．しかしながら，表現力豊かな
TTSの多くは，音声を合成する際に感情ラベルなどの情報
を与える必要があり，プロンプトなどを用いて制御性が向
上しているものの，多くの場合で人手で指定するものが多
い [3], [4]．人間による実際の音声は，視覚的情報や聴覚的
情報などの周りの状況に影響を受け，状況の変化に応じて
リアルタイムに発話スタイルを変化させるという特徴をも
つが，現状の TTSではその再現までできていない．
本研究では，話者の視覚情報に応じて発話スタイルを変

化させるようなアドリブ性を持つ TTS の構築を目指す．
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音声のアドリブ性が要求される場面は多く存在するが，本
研究は (1)先行研究 [5]によりデータセットが整備されて
いる，(2)対戦ゲームは状況の変化が激しく，特にアドリブ
性を要求される，(3)実況解説者は視聴者を盛り上げるた
め，発話スタイルを大きく変化させる，という 3点の理由
から「対戦ゲーム実況解説」の分野に注目する．対戦ゲー
ム実況解説の感情表現として，音声を聞いたときに聴衆が
感じる「盛り上がり」に注目し，ゲームシーンに合わせて
聴衆を盛り上げるような話し方を制御できる TTSシステ
ムを提案する．提案する手法の概要を図 1に示す．提案す
るシステムは大きく 2つのモジュールに分けられる．1つ
目は，盛り上がりの有無に基づいて “high”（盛り上がりあ
り）と “low”（盛り上がりなし）に分類し，それぞれのラ
ベルを与えて学習することで盛り上がりの制御を可能とす
る TTSモデルである．2つ目は，実況解説が行われる対戦
ゲーム動画を入力とし，入力されたシーンが盛り上がって
いるかどうかを識別するモデルである．
実験的評価では，まず TTSの盛り上がりの再現ができ

ているかを評価し，実際に盛り上がりの有無をラベルによ
り制御できることを確認した．最後に連結したシステム全
体で合成した音声が視聴者の盛り上がりをはじめとする視
聴体験を向上できるか評価し，ベースラインモデルに勝る
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図 1: 動画シーンに合わせた盛り上がり制御可能な実況解説 TTSシステム

盛り上がりの評価を得ることを確認した．
2. 関連研究
2.1 実況解説システムに関する研究
実況生成に関する研究として，スポーツ実況の分野では

発話生成の研究が多く行われている [6], [7]．また，リアル
タイムで発話生成から音声合成までを行う実況解説システ
ムも提案されている [8], [9]．しかし，これらの研究はテキ
スト生成に重きを置いており，シーンに合わせた発話スタ
イルや，音声の表現力による盛り上がりの向上などは考慮
されていない．
感情音声合成の先行研究として，話者の意図ではなく聴

衆の知覚に基づくラベルを用いることで，正確な感情制御
を行えるとする研究がある [10]．そこで本研究では，視聴
者が感じる盛り上がりをもとにラベルを作成し，盛り上が
りのある音声表現によって視聴者を盛り上げ楽しませるこ
とができるシステムの構築を目指す．
2.2 SMASHコーパス
SMASHコーパス [5]は，大乱闘スマッシュブラザーズ

SPECIAL (SSBU)という有名な対戦アクションゲームに
対する実況解説を収録したコーパスである．約 2分 30秒
の試合が 69個収録されており，2名の話者 (MC1, MC2)

がそれぞれ 2.5時間と 1時間実況解説を行っている．試合
の中で pitch，energyにピークがあり，またキャラクター
名や固有名詞などが用いられている特徴がある [11]．本研
究ではこのコーパスを用いて実況解説音声を合成すること
を試みる．
3. 盛り上がり制御可能なTTS

ここでは，提案する盛り上がり制御可能な TTSについ
て説明する．まず，盛り上がりと音声特徴量との調査と結
果について述べ，続けて盛り上がり制御を行うためのラベ
ル作成方法について説明する．その後，提案する TTSモ

デルの概要について説明する．
3.1 実況解説音声の盛り上がりスコアの収集
盛り上がりの制御を可能とするTTSを実現するため，最

初に盛り上がりと音声特徴量との関連を調査する．SMASH

コーパス [5]の音声に対し，盛り上がりを評価する主観評
価実験を行い，音声特徴量との関連を分析する．SHASH

コーパスの中から，6試合分となる合計約 18分，191発話
の音声を選択し，評価対象の音声とした．評価者は 100名
で，1人当たり 20個の音声を評価した．評価は 5段階（1：
全く盛り上がっていない ～ 5：非常に盛り上がっている）
で，クラウドソーシングサービスであるランサーズ*1を用
いて行った．
3.2 盛り上がりスコアの分析
集めた評価結果について，opensmile*2と呼ばれる音声

分析ツールを用いて分析を行った．特徴量セットとして
emobase プリセットを利用し，各音声から特徴量を抽出
した．抽出された特徴量を用いて，各音声に対する盛り
上がり評価スコアの平均値をランダムフォレストによる
予測を行う形で学習し，予測に特に用いられた特徴量を
確認した．ランダムフォレストのハイパーパラメータは，
max depth: 5，min samples split: 3，n estimators: 20

とした．特に予測に重要視された上位 5 つの特徴量は順
に，pcm loudness sma linregerrQ，pcm loudness sma de

linregerrQ，pcm loudness sma stddev，IspFreq sma de[7]

linregrerrQ，pcm loudness sma linregerrAとなった．上位
5つの内 4つは loudnessという声の大きさを表すものに関
係した特徴量であり，盛り上がり評価には声の大きさが大
きく影響していることがわかる，また残り 1つの IspFreq

sma de[7] linregrerrQ は，音声信号スペクトルの特定の周
波数帯（この場合は 7 番目）の時間的な変化をモデル化

*1 https://www.lancers.jp/
*2 https://github.com/audeering/opensmile
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(a) pitchと盛り上がり評価のプロット．
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(b) energyと盛り上がり評価のプロット．
図 2: SMASHコーパスの pitch, energyと盛り上がりのプ
ロット．
し，変化がどれだけ不規則かを表す値であり，周波数が急
激に変化することで大きくなる．よって，発話中で声の高
さ (pitch)が急激に変化していると予想されるため，盛り
上がりには pitchも影響を与えていると考えられる．
3.3 音声韻律特徴量と盛り上がりスコアの相関分析
SMASH コーパスの各発話の声の高さ (pitch)，声の大

きさ (energy)を計算し，この 2つを発話単位で平均した
値と，各音声の平均盛り上がりスコアをプロットした結
果を図 2 に示す．Pitchの計算は WORLD [12] (D4C edi-

tion [13])を用いて基本周波数を抽出する形で行なった．音
声のサンプリングレート (sr)は 22050 Hz，frame period

は 256× 1000/srとした．Energyの計算は，まず無音区間
を除去するため，librosa*3ライブラリの split関数を用い，
音圧レベルが 40 dB以下の区間を除外した．その後，フ
レームサイズ 1024，シフト幅 256，窓長 1024の短時間フー
リエ変換を行い，振幅スペクトルを計算した．振幅スペク
トルの各時間フレームごとにノルムを計算することで，音
声の大きさを相対的に表す energyを計算した．図 2から
分かるとおり，どちらも盛り上がりスコアと強い相関があ
り（それぞれ相関係数が 0.71, 0.79），音声の盛り上がりを
再現するには，この 2つを重点的に再現する必要があると
確認できる．
*3 https://librosa.org/doc/latest/index.html

図 3: SMASHコーパスの各発話の pitch, energyを normal-

izeし，その平均値をプロットしたもの．赤い線は low/high

ラベル作成のために設定した pitch, energyの閾値を示す．
3.4 音声韻律特徴量に基づく盛り上がりラベル作成
盛り上がりラベルの作成は，pitch，energyそれぞれに

一定の閾値を設定し，そのどちらも超えた場合を high，そ
うでない場合を lowとして作成する．ラベル作成の閾値と
pitch，energyをプロットした様子を図 3に示す．図 3の
pitch，energyは平均 0分散 1に変換している．Pitchの閾
値は 1.0, energyの閾値は 0.50と定め，そのどちらも超え
た音声を highとする．この閾値により，SMASHコーパス
の話者MC1の全 1,611発話のうち，73発話が high，1,538
発話が lowに分類された．
3.5 ラベルを用いて盛り上がりを制御する TTSモデル
ベースとして使用するモデルは，VITS [14]，JETS [15]の

2種類を用いる．それぞれのモデルでラベルを挿入する位
置として，VITSは，PromptStyle [4]での style embedding

を挿入した箇所を参考にし，JETSは ESPnet*4で実装され
ている speaker embeddingを参考にする．VITS，JETSの
どちらの場合も，盛り上がりラベル low/highを IDとし，
学習可能な埋め込み表現に変換した後，各モデルの潜在
表現に足し合わせることで条件付けを行う．また，VITS，
JETS共に実装は ESPnetを参考にする．
4. 動画からの盛り上がりラベル予測
ここでは，提案TTSモデルにおいて動画シーンから盛り

上がりを制御するために，音声から作成した盛り上がりラ
ベルを動画から予測するモデルについて説明する．まず，
対戦動画に対する主観的な盛り上がりを判断するため，動
画シーンに対する盛り上がりアノテーションを行う．その
後，動画から盛り上がりを判断する方法として，(1)フレー
ム画像から計算される動画指標を用いたシーンの盛り上が
りを判断する手法と，(2)動画を入力とし，その動画の盛
り上がりスコアを予測する DNN ベースの手法の 2つを提
案する．
4.1 動画のみを見た盛り上がりアノテーション
動画のどのようなシーンが盛り上がっていると判断され

*4 https://github.com/espnet/espnet
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るのかを確かめるため，SMASHコーパスの映像のみを見
せ，そのシーンが盛り上がっているかどうかを 5 段階で
評価する実験を行うことで，盛り上がりに関するアノテー
ションを実施する．評価対象の動画は，SMASHコーパス
に収録されている動画から用意した．音声との関連も調査
するため，SMASHコーパスの発話音声のタイムスタンプ
に従い，動画も発話音声の分割と同様に分割した．ただし，
実況解説音声は動画を見て，その見たシーンに対して実況
解説を行うため，言及している内容と映像のシーンにずれ
があると考えられる．そこで，分割する動画は音声のタイ
ムスタンプから 2秒早く切り取るように設定した．分割さ
れた動画は発話数と同じで合計 1,611個である．ゲーム音
や実況解説音声，プレイヤー音声を全て消し，映像のみを
見てそのシーンが盛り上がるかどうかを評価した．評価は
全てクラウドソーシングサービスであるランサーズで行っ
た．評価者は合計 780名であり，一人当たり 21個の動画
を見て，5段階（1：全く盛り上がっていない ～ 5：非常に
盛り上がっている）で評価した．一つの動画あたり，少な
くとも 10名の評価が集まった．
4.2 動画由来の盛り上がりラベル分析
集めた盛り上がりラベルがどのようなシーンで高い，あ

るいは低い評価を受けているか確認するための分析を行っ
た．分割された各動画についた 5段階の盛り上がりスコア
の平均値を計算し，各動画の盛り上がりスコアとした．ア
ノテーションスコア全体の平均値は 3.32，中央値は 3.40

であり，比較的盛り上がった評価を受けた動画が多いこと
がわかった．これは，対戦ゲームには様々なエフェクトが
あるという特徴から，盛り上がっている評価を受けやすい
ものであると考えられる．また，評価が特に高かった動画
（スコア 4.5以上）は全て戦闘中の画面であり，「最後の切
り札」と呼ばれる必殺技を打つシーンや，撃墜のシーン，
試合が決着するシーンなど，試合内容に大きな影響を与え
つつ，画面の変化としても大きいシーンが多かった．一方，
特に評価が低かった動画（スコア 1.8以下）は試合開始画
面やリザルト画面などの対戦中ではない，画面がほとんど
変化していないシーンが多かった．映像のみをみた場合の
盛り上がりの判断は，試合内容への影響や，画面全体の動
きの大きさが影響を与えていると考えられる．
4.3 動画指標を用いた盛り上がり予測
動画由来の盛り上がりラベルの分析から，盛り上がる

シーンでは画面の変化が大きく，シーンとして激しいもの
であると予想される．そこで，動画を構成するフレーム画
像から計算できる指標を 2つ検討し，画面の変化や盛り上
がっている場面の特徴を数値として表現することで，盛り
上がっているかどうかの判断を行うことを試みる．
Frame Difference (FD)：画面の変化が大きいシーン

では，フレーム間のピクセル変化が大きいと考えられる．
そこで，前のフレームからのピクセルの変化量をフレーム

画像全体で計算し，その平均を取ることで画面の動きの激
しさを数値化できると考える．動画フレームのうち，前か
ら n番目のフレームを In と表すと，In は縦 h，横 w，カ
ラーチャネル cの 3次元テンソルで表現できる．よって，
n番目のフレームの変化量を表す指標 Dn は，

Dn =
1

h · w · 3
∥In − In−1∥1

で表される．ただし，∥·∥1 は要素ごとの絶対値の総和を意
味する．Dn を用いることで，変化が激しいシーンを数値
として表現できると考えられる．本研究では，この Dn を
Frame Difference (FD)と呼ぶことにする．
Laplacian Variance (LV)：盛り上がっていると判断

されるシーンでは，撃墜の爆風や最後の切り札での攻撃な
ど，特徴的なエフェクトが多く用いられている．そこで，
画像のシャープネスさを表し，画像がボケているかどうか
の判断に用いられる Laplacian variance (LV) [16]を用い，
盛り上がったシーンの判断を行うこととする．LVは次の
手順で求められる．まず，モノクロ画像を I(m,n)と置く．
ここで：
• I(m,n)：画像のピクセル（位置 (m,n)における輝度値）
• m = 1, 2, . . . ,M：画像の行インデックス（高さ方向）
• n = 1, 2, . . . , N：画像の列インデックス（幅方向）
• M ×N：画像のサイズ（ピクセル数）
である．LVで用いられる Laplacian演算は，次式で表さ
れる：

L(m,n) = (I ∗K)(m,n)

L(m,n) は Laplacian 演算後の値であり，I ∗ K は画像 I

とカーネル K の畳み込み演算である．ここで，Laplacian

カーネルK は：

K =

 0 −1 0

−1 4 −1

0 −1 0


である．L(m,n)に対し，画像全体での分散を以下のよう
に求める：

LV (I) =
1

M ·N

M∑
m=1

N∑
n=1

(
|L(m,n)| − L̄

)2
ただし，L̄は Laplacian絶対値の平均を表し：

L̄ =
1

M ·N

M∑
m=1

N∑
n=1

|L(m,n)|

である．フォーカスがあった画像ではエッジが多く，LV (I)

が大きくなり，フォーカスがあっていないボケた画像で
は，LV (I)が小さくなる．ゲーム画像では，エフェクトが
多いシーンでエッジが多くなると考えらるため，盛り上が
りシーンの検出が可能になると考えられる．
4.4 DNNベースの盛り上がり予測
画像フレームから計算される動画指標は，簡単・高速に

計算できる一方，複雑な対戦ゲーム映像の特徴を細かく分
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図 4: ViTで盛り上がりスコアを予測する手法の概要．
析することはできない．そこで，DNNベースの手法であ
る Vision Transformer (ViT) [17]を用い，動画盛り上がり
アノテーションで集めたスコアを予測する学習を行うこと
で，シーンの盛り上がり予測を行う方法も検討する．
ViTを用いて盛り上がりを予測する手法の概要を図 4に

示す．各フレーム画像を patchに分割した後，1つ目の手
法のように patch全体を ViTに入力するのではなく，各フ
レームごとに ViTに入力し，フレーム画像の潜在表現を得
る．その後，各フレームの潜在表現を平均して動画潜在表
現とみなし，線形層を通してスコアを予測する．
5. 実験
本研究で提案した手法が，盛り上がる実況解説を行える

のか確認するための主観評価実験を行った．まず，TTS部
分について，提案するラベル付き学習による盛り上がり制
御が可能かを確認するため，音声のみを対象とした実験を
行い，音声の自然性と盛り上がりについて評価を行った．
続いて，動画による制御を合わせた提案システム全体が，
視聴者の盛り上がりや楽しさを向上できるか確認するため，
数発話で構成される実況解説付き動画を対象とした実験を
行い，盛り上がりや面白さを感じられるかを評価した．
5.1 実験条件
実験に用いるコーパスとして，SMASHコーパス [5]を

用いた．実況解説者としてMC1，MC2の 2名が存在する
が，本研究は単一話者 TTSを想定するため，より収録時間
の長い，MC1による合計約 2.5時間のデータを用いた．合
計 52試合，1,611発話のデータを train，validation，test

データとしてそれぞれ 40，6，6試合 (1,234，186，191発
話)に分割した．
TTSモデルについて，提案法である low/highラベルを

用いた学習の有効性を調べるため，low/highラベルを用い
ず学習させたモデルをベースラインとして用意した．基本
設計は ESPnetに則っている．VITSは，JSUT [18]による
事前学習済みモデル*5を SMASHコーパスで fine-tuneす
る形で学習した．バッチサイズは 20であり，100エポック
学習した中でスコアが良かった上位 10個のパラメータを

*5 https://zenodo.org/records/5521360

平均したものを使用した．JETSは ESPnetに JSUTによ
る学習済みモデルが存在しなかったため，まず JSUTによ
る学習を行った．バッチサイズは 20とし，400エポック
学習した中でスコアが良かった上位 5個のパラメータを平
均したものを使用した．その後 SMASHコーパスを用いた
fine-tuneを行った．バッチサイズは 20とし，300エポッ
ク学習した中でスコアが良かった上位 5個のパラメータを
平均したものを使用した．どのモデルでも，optimizerと
して AdamW [19]を用い，学習率は 10−4とし，β1 = 0.8，
β2 = 0.99 とした．VITS，JETS のその他基本的なパラ
メータは，ESPnetの実装に準じた．
盛り上がり予測を行うモデルとして，動画指標から予測

するモデル (VF)と，ViTを用いた予測モデルの 2つを用
意した．VFは，入力する動画の各フレームで FDと LV

を計算し，計算された FD，LVを入力動画全体で平均し，
この平均値がどちらかの指標で閾値を超えた場合にその動
画を highと判断するよう設計した．ただし，試合単位で
FDと LVを求め，各試合ごとに平均を 0，分散を 1とする
よう変換を行い，試合の違いに影響されず統一の閾値で盛
り上がりの判断ができるようにした．盛り上がりの有無を
決める閾値は，FD，LVどちらも 0.5とした．ViTによる
盛り上がりアノテーション予測は，torchvisonライブラリ
(version 0.17.2) の ViT B 16を用いた．また重みの初期値
は事前学習済みモデルとして IMAGENET1K V1 を使用
した．画像サイズは 224，各フレームの patch sizeは 16，
hidden sizeは 256，encoderの layer数は 12，head数は 12

とした．学習データとして SMASHコーパスの動画を使用
し，train，validation，testデータの分割は TTS学習での
分割と対応させた．Optimizerとして AdamWを用い，学
習率は 10−6，β1 = 0.9，β2 = 0.999とし，100エポック学
習した．
5.2 TTS モデルの盛り上がりを評価する音声評価実験
提案するラベルによって盛り上がりを制御するモデルが

盛り上がりのある音声を合成できるかを確認するため，音
声のみを対象とする主観評価実験をおこなった．評価は全
てクラウドソーシングサービスであるランサーズで行った．
評価者は合計 200名で実施された．評価者は同一テキスト
の音声をランダムな順番で聞き，その音声が盛り上がって
いるかどうかを 5段階（1：全く盛り上がっていない ～ 5：
非常に盛り上がっている），音声の自然性（人間が話すよう
な自然な音声に聞こえるかどうか）を 5段階（1：非常に悪
い ～ 5：非常に良い）で評価した．手法間の比較のため，
有意水準 0.05の多重検定（Steel-Dwass 法）を行った．
まず，図 5aに盛り上がりに関する主観評価の結果を示

す．正解音声が low のテキスト (LT) と high のテキスト
(HT)でグラフを分けている．JETS，VITSのどちらのモ
デルでも，ラベルによる盛り上がりの制御ができていると
わかる．特に JETSの方がより顕著に盛り上がりの制御が
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(b) 自然性に関する主観評価の結果．
図 5: TTS に関する主観評価結果．LT，HT はそれぞれ自
然音声のテキストが low/high のどちらなのかを表し，LT

が low，HT が high である．
できている．また，ベースラインモデルはVITS，JETSの
どちらでも lowラベルと同程度の結果になっており，提案
手法であるラベルを与えた学習が盛り上がりのある音声を
合成するために有効な手段であるとわかる．
次に，自然性の評価結果を図 5bに示す．VITS，JETSど

ちらのモデルも，自然音声と比較すると自然性は有意に低
かった．これは，学習データが約 2時間と少なく，SMASH

コーパスは SSBUの実況解説音声という特徴上，話し言葉
が多く使われており，キャラクター名や技名などの固有名
詞が多いため，合成音声のアクセントが不自然になり自然
性が低くなってしまったと考えられる．また，提案手法で
あるラベル付き学習は，VITSは low，high共にベースラ
インと同程度の自然性である一方，JETSは high ラベル
を与えたものが特にベースラインより自然性が低い結果に
なった．これは，JETSの highラベルによる合成は，pitch
と energyを大きくできる一方で，高音部分が掠れたよう
に聞こえることがあり，自然性が低く判断されてしまった
と考えられる．
Pitch，energy由来のラベルによる制御性の確認として，

自然音声と合成音声の pitch，energy の可視化を行った．
その結果を図 6に示す．VITS，JETSのどちらでも high

ラベルのほうが値が高くなっており，特に JETSのほうが
差が顕著であり，自然音声により近い結果だった．これは
主観評価の盛り上がりの評価にも一致しており，ラベルに
よる制御が有効に働いていると分かる．

(a) 各音声の pitch の可視化．

(b) 各音声の energy の可視化．
図 6: 各音声の pitch，energy を可視化した結果．

5.3 実況解説システム全体の実験と評価
続いて，動画から盛り上がりラベルの制御を行い，シー

ンに合わせた実況解説を行うシステムが実際に盛り上が
りや面白さを向上できるのかを確認する評価実験をおこ
なった．評価対象は，(1)自然音声 (GT)，(2) low/highラ
ベルを用いず学習したベースライン (baseline)，(3), (4)該
当シーンの発話を全て highあるいは lowにしたもの (all

high, all low)，(5)自然音声の low/highラベルに従う制御
(GT label)，(6) ViTの正解に当たる盛り上がりアノテー
ションの値による制御 (annotation)，(7), (8) DNNベース
の盛り上がり予測で閾値を 2種類用意 (ViT 3.5, ViT 3.8)，
(9)動画指標による予測 (VF)の 9通りとした．自然音声
以外は TTSモデルの違いとして VITS，JETSの区別があ
るため，合計 17手法を評価した．
評価用のシーンとして，合計 21個用意した．シーンの選

択基準として，正解データ由来の制御方法であるGT label，
annotationのどちらかで highが必ず含まれるシーンを切
り出した．映像は音声の開始 1.5秒前から切り抜き，終了
時刻はどの合成音声でも時間内に収まるよう，自然音声の
終了時刻の 1.5秒後までを切り抜いた．各発話の開始時刻
は既知とし，SMASHコーパスの自然音声の開始時刻を合
成音声でも開始時刻とした．合成音声の長さにより，次の
発話の開始時刻までに発話が終了しない場合は，強制的に
次の発話を開始するように設計した．映像と音声のミック
スは ffmpeg*6を用いた．ゲーム音は無音であり，実況解説
*6 https://www.ffmpeg.org
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のみが聞こえるようにした．作成した動画の長さは短いも
ので 10秒，長いもので 33秒だった．
評価は全てクラウドソーシングサービスであるランサー

ズで行った．評価者は合計 120名で，評価者はランダムに
選ばれた 1つのシーンに対し，17手法をランダムな順番で
視聴しそれぞれを評価した．評価項目は次の 5つとした：
• Q1. 実況解説音声も含め，この動画がどれだけ盛り上
がっているか答えてください．

• Q2. 実況解説音声も含め，この動画がどれだけ面白
かったか答えてください．

• Q3. 実況解説音声の自然性（人間らしく，自然に話し
ているかどうか）を評価してください．

• Q4. 実況解説音声が，動画をさらに盛り上げるような
話し方ができていたか評価してください．

• Q5. 実況解説音声の盛り上がったような話し方が，映
像の盛り上がるシーンと合っているか評価してくだ
さい．

これらの評価項目を，一つの実況解説付き映像を見るたび
に 5段階で評価した．手法間の比較のため，有意水準 0.05

の多重検定（Steel-Dwass 法）を行った．
Q1の評価結果を図 7aに示す．提案法の中で baselineと

比較して，VITS同士では all high，ViT 3.5が有意に高く，
JETS同士では all high，ViT 3.5，VFが有意に高い結果
だった．これは，提案法による実況解説システムが既存の
TTSと比較してより盛り上がる実況解説を行えることを
示している．また，JETS all highは GTよりも有意に高
い結果を示しており，提案法が盛り上がりのある実況解説
システムとして有効な手法であると言える．
Q2の評価結果を図 7bに示す．提案法の中で，baseline

と比較して VITS同士では all highが，JETS同士では all

high，ViT 3.5，VFが有意に高い結果であった．提案法に
よる実況解説音声が，既存の TTSよりも視聴者の楽しみ
を向上させることができたと言える．
Q3の評価結果を図 7cに示す．合成音声はGTと比較し

て低い結果であり，JETSの自然性が特に低いという結果
だった．これは，音声のみの評価と一致している．
Q4の評価結果を図 7dに示す．All high JETSが有意に

高い結果であり，Q1 の結果と一致した．また，baseline

との比較では，VITSは all high，ViT 3.5が有意に高く，
JETSは all high，ViT 3.5，VFが有意に高いという結果
になった．
Q5の評価結果を図 7eに示す．Baselineと比較してVITS

は all highが有意に高く，JETSは all high，ViT 3.5，VF

が有意に高い結果となり，提案法の中では all high JETS

が最も高い評価であった．
6. 考察
提案手法の中で，all high が最も良い結果であり，ま

(a) Q1 の評価結果．

(b) Q2 の評価結果．

(c) Q3 の評価結果．

(d) Q4 の評価結果．

(e) Q5 の評価結果．
図 7: Q1 ～ Q5 の評価結果を棒グラフで表したもの．エ
ラーバーは 95% 信頼区間を表す．
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た ViT による予測で閾値が低い方が良い結果であっ
たことから，high ラベルが多くなるほど評価が良くな
ると考えられ，実際 high ラベルの数が多い順に並べ
ると，all high > ViT 3.5 > annotation > VF >

GT label > ViT 3.8 > all low となり，この並びは，
Q1，Q2の評価の高い順と一致していることから，基本的に
highラベル数が多いほど，盛り上がり (Q1)，面白さ (Q2)

の値が大きくなっていることが分かる．つまり，今回のタ
スクである SSBUに対する実況解説は，シーンの盛り上が
りに関わらず highに分類される話し方を行うことが，視
聴者の盛り上がりや面白さの向上につながり，逆に lowに
分類される話し方は盛り上がりを損なうためできるだけ減
らすことが求められると考えられる．
この理由として，SMASHコーパスの音声は実際に SSBU

の大会などで実況解説を行っているプロではないことが挙
げられる．対戦ゲーム実況に限らず，実況解説はシーンに
合わせて適切な内容を適切なスタイルで話す技術が求めら
れるが，視聴者の盛り上がり・面白さを向上・維持するた
め，盛り上がりに欠ける話し方を避けていると予想される．
この観点において SMASHコーパスの音声の low/highの
分類で大部分を lowが占めているのは，盛り上げる必要が
ある実況解説において盛り上がりに欠ける実況解説を行っ
てしまっており，スタイル制御が不十分だった可能性があ
る．この点において本研究の提案手法，特に all highは，
非プロ実況解説者の発話の中で，盛り上がりのある発話が
できている部分を抽出して学習し，合成時に実況解説とし
て盛り上がりのある音声のみにすることで，より適切な実
況解説音声を実現できていると考えられる．
7. まとめ
本研究では，対戦ゲーム実況解説音声合成システムを提

案した．TTSが盛り上がりを制御できることを確認し，視
聴者に盛り上がりや面白さを感じてもらえることを確認し
た．今後はより良い実況解説合成のため．プロ実況解説者
の音声収録や自然性の改善方法の検討を実施する．
謝辞 本研究の一部は，JSPS科研費 22K17945の助成を

受けたものです．本研究には、内閣府が実施する「研究開
発成果の社会実装への橋渡しプログラム（BRIDGE）/AI

×ロボット・サービス分野の実践的グローバル研究」によ
り得られた成果が含まれています．
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