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概要 

日常会話音声は，テレビなどで耳にするアナウン

サーの発話とは異なり，非流暢性に満ちている．そ

のことから，合成音声に非流暢性を取り入れると，

マシーンコミュニケーションがさらにリアルでイン

タラクティブになると考えられる．本研究では，ま

ず日常会話音声データを，既存の AI による合成音声

システムに学習させた．次に，同じ言語内容の非流

暢性を加えた発話とそうでない発話を合成し，調査

回答者にどちらがより人間味のある話し方かを尋ね

た．その結果，非流暢な合成音声の方を，より人間

味のある話し方だと判断する回答者の割合が優位に

高かったことが明らかになった．  

1はじめに 

 私たちが日々やりとりすることばは，非流暢であ

る．定延は，「現実のことば」は，訓練されたアナ

ウンサーがニュース原稿を読み上げるようなものと

はかけ離れており，たとえ母語話者であってもその

発話はたいてい非流暢であるとしている[1]．日本語

教育では，アナウンサーがよどみなく話す日本語を

手本にするのではなく，日本語母語話者の非流暢性

の規則を学習者に教え，現実の日本語を手本に話す

ための指導が始まっている[2]．同じように，合成音

声にも非流暢性を取り入れたなら，マシーンコミュ

ニケーションがより人間味を帯びたものになるので

はないか． 

AI の深層学習を用いたディープニューラルネッ

トワーク（以下，DNN）音声合成研究は，2010 年代

半ばより飛躍的に発展し，明瞭かつ自然な発話音声

の合成が可能になった．さらに感情と連動した声の

バリエーションを学習させ，合成音声をより表現豊

かにするための研究が進められている[3]． 

合成音声は様々な用途で使われるが，「現実のこ

とば」の合成を目指すならば，学習に使用するデー

タが，演じられたものではない自然発話である必要

がある．本研究では，1 名の日本語母語話者から収

集した長時間日常会話音声を学習データとして，既

存の DNN 音声合成システムに学習させた．次に，

同じ言語内容の非流暢性を加えた発話とそうでない

発話を合成した．前者には，先行研究で論じられて

いる「現実のことば」に現れる非流暢性を取り入れ

た．調査回答者に，非流暢性を加えた合成音声とそ

うでない合成音声を聞かせ，より人間味のある話し

方はどちらかを尋ねた．また回答の傾向が個人のど

のような属性に影響されるかをみるため，回答者の

「性別」「年齢」「育った場所」と回答の関係につ

いての考察も行った． 

2 データと学習 

本研究で DNN 音声合成の学習に使用したデータ

は，大規模自然発話コーパスの一部であるi．本デー

タは，収録開始当時 32 歳であった 1 名の女性日本語

母語話者が，日常的にヘッドセットマイクを装着し，

様々な対話相手との発話を MD プレーヤーに収集し

たものである．録音室ではなく，話者の自宅，友人

の家，自家用車などで収録されたタスクなしの自発

的な発話であった．対話相手が同じ場所にいること

もあれば，電話での対話を収録したものもあった．

いずれの場合も，対話相手の声はデータに含まれて

いない．対話相手は「友人」「身内」「子供」「他

人」に分類され，ラベル付けされた． 

本データは，収録後に複数のトランスクライバー

によって文字に書き起こしされている．その際，ト

 
i JST/CREST「表現豊かな発話音声コンピュータ処理シス

テム（研究代表者: キャンベル ニック）」において 2000

年前後に収集された．一般公開はされていない． 
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ランスクライバーは「意味を成す最も短いかたまり 

(minimum chunks) 」に発話を区切り，書き起こし作

業を行うように指示された．本研究では，それらの

うち 32, 535 の chunk を学習に使用した．学習には，

文字情報に加えて，対話相手の情報も用いられた．

その結果，対話相手に応じた話し方の違いを合成す

ることが可能になった[4]． 

DNN 音声合成の学習には，以下の既存のシステム

を使用した．テキストからスペクトログラムの予測

には Tacotron および Tacotron2[5] を，スペクトログ

ラムから音声を生成するのにはWaveGANとParallel 

WaveGAN[6]を用いた．また，合成音声の精度を高

めるために，FastPitch を使用した[7]． 

3 非流暢性 

本研究では，2 で学習した合成モデルに、次の５

種類の非流暢性を取り入れて刺激音を作成・出力し

た。 

(a) フィラー   

(b) 語中延伸 

(c) 文節末での跳躍的上昇 

(d) 文節末での跳躍的上昇＋下降 

(e) 文節末の判定詞＋終助詞 

(a) は高頻度で観察される非流暢性であり，自然発

話には不可欠である．本調査では「えーっと」と「え

っと」を使用した．(b) は単語の途中でつっかえた

際に，ひとつの音を長く延ばすものである．例えば

「41」と言おうとして「よんじゅーーいち」となる

ようなもので，話者のためらいの発話態度と結びつ

いている場合がある[8]．人間の日本語発話では，つ

っかえた後，単語の初めに戻ってもう一度言い直す

「初頭戻り方式」と，後続音をそのまま発話する「続

行方式」があるが[8]，ここでは後者を使用した．(c)

は文節末に現れる急激に上昇するイントネーション

のことで，「それでね，」の「ね」の部分が急激に

高くなるようなものである（下線・上線はイントネ

ーションの動態を表す）．(d) は「わたしがぁ，」

のように「が」で跳ね上がったイントネーションが，

再び低音に戻るものを指す．(e) は文節末に判定詞

「です」と終助詞「ね」が連なって「～はですね，」

となり，その後に次の文節が続いていくものを指す．

(c)(d)(e) は，定延が「文節単位のこま切れ諸現象」

として説明している非流暢発話である[1]．これら 5

種類の非流暢性はいずれも日本語日常会話音声にお

いて広く観察されるものである． 

4 調査 

 調査はオンライン上で実施した．回答者は，調査

についての説明を読み，「性別」「年齢」「育った

場所」についての質問に答えたあと，合成音声につ

いての印象評価を行うよう求められた． 

4.1 刺激音 

5 つのペアの刺激音を作成した．どのペアも，同

じ言語内容の非流暢性を加えた発話－dis (disfluent)

－とそうでない発話－ntl (neutral)－から成っていた．

以下，刺激音のリストを示す．非流暢な合成発話に

は，3 節で説明した非流暢性が 1 つ以上含まれてお

り（下線部），その種類を (a) – (e) で示している． 

Q1. dis: 私がぁ (d)，旅行で行きたいところは，え

ーっと (a)，モロッコとぉ (d)，えーっと (a)，

フランスです． 

ntl: 私が旅行で行きたいところは，モロッコ

とフランスです． 

Q2. dis: 13プラス28イコールよんじゅーー (b) い

ちです． 

ntl: 13 プラス 28 イコール 41 です． 

Q3. dis: それでね (c)，私がね (c)，スーパーに行

ったらね (c)，先生がいたんです． 

ntl: それで私がスーパーに行ったら，先生が

いたんです． 

Q4. dis: 北陸はですね (c)(e)，11 月になるとです

ね (e)，道路からお湯がでるんです．  

ntl: 北陸は 11 月になると，道路からお湯がで

るんです． 

Q5. dis: 浅草寺に初めて行ったのは，えっと (a)，

にせんー (b) 22 年の 6 月です． 

ntl: 浅草寺に初めて行ったのは，2022 年の 6

月です． 

4.2 回答者 

回答者は，性別・年齢のバランスを考慮して 35

の都道府県から人材派遣会社を通して集められた日

本語母語話者 135 名であった．調査は有償であった．  

4.3 方法 

調査ページは，Google Forms を用いて作成した（図

1 参照）．回答者は，2 つの合成音声 A・B を聞き，

「より人間味のある話し方」だと感じる発話を選択

するよう指示された．A と B は同じ言語内容であっ
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たが，どちらか 1 つは非流暢性を加えた発話で，も

う 1 つはそうでない発話であった（4.1 節参照）．ど

ちらの音声が先に再生されるかは，ランダムに決め

られた．回答者は，聞こえてくる全ての発話が合成

音声であることを知らされていた．回答時間は無制

限で，回答者たちは何度も音声を再生したり，前の

設問に戻って回答し直したりすることができた．設

問は全 5 問 (Q1-Q5) であった． 

図 1 調査ページの画面 

5結果 

結果を表 1 に示す．設問全 5 問について，非流暢

な合成発話を「より人間味のある話し方」だと判断

した回答者の割合は 68%であり，チャンスレベルよ

り優位に高かった（二項検定，p<0.05）．そのよう

に判断した回答者が最も少ない Q1 においても，そ

の傾向は変わらなかった (p<0.05)． 

表 1 非流暢な合成音声の方が「より人間味のある

話し方」だと回答した人の割合 (n=135) 

Q1 64 % 

Q2 70 % 

Q3 73 % 

Q4 67 % 

Q5 66 % 

平均 68 % 

 次に，「性別」による回答者の割合を表 2 に示す． 

表 2 非流暢な合成音声の方が「より人間味のある

話し方」だと回答した人の性別における割合 

性別 n 平均 Q1 Q2 Q3 Q4 Q5 

男性 57 71% 68% 77% 67% 67% 74% 

女性 63 67% 65% 64% 78% 70% 60% 

無回答 15 63% 47% 73% 73% 60% 60% 

1 列目は「性別」，2 列目の「n」は各カテゴリーの

回答者数，3 列目の「平均」は設問全 5 問に対して

非流暢な合成音声の方を「より人間味がある」と回

答した人の割合，4-8 列目の Q1-Q5 は設問ごとにみ

た同様の割合示している．平均については，性別に

よる回答の開きはみられなかった．設問ごとにみて

いくと，性別「無回答」において，Q1 は「非流暢な

合成音声の方が人間味のある話し方」だと答えた回

答者の割合がやや低くなっていた． 

次に，年齢別の回答者の割合を表 3 に示す． 

表 3 非流暢な合成音声の方が「より人間味のある

話し方」だと回答した人の年齢別割合 

年齢 n 平均 Q1 Q2 Q3 Q4 Q5 

20 代 18 69% 56% 83% 67% 72% 67% 

30 代 30 70% 60% 70% 77% 77% 67% 

40 代 22 67% 64% 82% 73% 50% 68% 

50 代 23 69% 74% 74% 70% 61% 65% 

60 代 20 61% 60% 65% 65% 55% 60% 

70 代 16 76% 69% 69% 75% 81% 88% 

80 代 6 60% 83% 0% 100% 100% 17% 

年齢についても，平均には回答の開きがみられなか

った．Q2 および Q5 は，80 代において，「非流暢な

合成音声の方が人間味のある話し方」だと答えた回

答者の割合が著しく低かった．ただし，80 代の回答

者数は 6 名と，他のカテゴリーよりも少なかった． 

最後に，育った場所における回答の割合を表 4 に

示す．全部で 35 都道府県あり，回答者が 1 名のみの

地域も多くあった．東京都が 24 名と最も多かった．

回答者が 5 名以上いた都道府県と，その回答を以下

にまとめる． 

表 4 非流暢な合成音声の方が「より人間味のある

話し方」だと回答した人の都道府県別割合 

場所 n 平均 Q1 Q2 Q3 Q4 Q5 

千葉 7 80% 71% 71% 100% 71% 86% 

大阪 8 76% 63% 50% 88% 100% 88% 

神奈川 12 73% 67% 83% 83% 67% 67% 

福岡 6 70% 67% 83% 67% 50% 83% 

北海道 7 69% 86% 43% 86% 71% 57% 

東京 24 68% 71% 67% 67% 71% 63% 

埼玉 14 60% 36% 71% 64% 71% 57% 

愛知 11 53% 18% 100% 36% 46% 64% 

広島 9 51% 56% 56% 67% 33% 44% 

平均をみると，非流暢な合成発話を「より人間味の

ある話し方」だと判断した回答者の割合が，愛知県

と広島県において他よりやや低いことが分かる．ま

た特に愛知県の回答者は，Q1 における逆回答率（非
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流暢でない合成音声発話を「より人間味がある話し

方」だと判断した回答者の割合）が高く，Q2 との差

が顕著であった．Q1 は (a) フィラーと (d) 跳躍的

上昇＋下降を含む非流暢な合成発話であった．一方

Q2 は，(b) 語中延伸を含むものであった．非流暢性

の種類と，特定の地域における回答の傾向に関連が

あるか，今後考察を重ねたい．他にも，広島県にお

ける Q4 など，逆回答率が比較的高いケースが観察

された． 

 以上のように，「性別」「年齢」「育った場所」

における各設問の回答者の割合を取り上げると，逆

の傾向が観察される事例があったが，全体的には表

1 に示したように非流暢な合成音声の方が「より人

間味のある話し方」だと回答した人の割合が優位に

高かったことが分かった． 

6 おわりに 

 本研究では，既存の DNN 音声合成システムに，

日本語母語話者 1 名より収集した日常会話音声デー

タを学習させた．その合成モデルを用いて，同じ言

語内容の非流暢性を加えた発話とそうでない発話を

出力し，どちらがより人間味のある話し方かを問う

調査を行った．非流暢な発話には，「フィラー」，

「語中延伸」，「文節末での跳躍的上昇」，「文節

末での跳躍的上昇＋下降」，「文節末の判定詞＋終

助詞」の 5 種類を取り入れた．その結果，非流暢な

合成音声発話の方が，「より人間味のある話し方」

だと知覚していた回答者の割合が優位に高かったこ

とが明らかになった．  

今回取り扱った非流暢性の中には，比較的容易に

自然な出力ができるものと，そうでないものとがあ

った．具体的には，「文節末での跳躍的上昇」，「文

節末での跳躍的上昇＋下降」，「文節末の判定詞＋

終助詞」が前者であり，「語中延伸」が後者であっ

た．「フィラー」に関しては，「えー」と入力する

と，驚きの「えー」が数多く出力されるなど，いず

れの場合も学習に用いたデータの性質が大きく影響

していた．AI の発展により，合成音声研究は目覚ま

しい発展を遂げているが，「現実のことば」を合成

するためには，学習用データそのものが Observer’s 

Paradox[9] ―録音していると意識することによって，

普段とは異なった話し方になること― に陥ってい

ない自然発話である必要がある．また，非流暢性や

対話相手に応じた発話様式の変化など，日常会話に

散りばめられた現象を取り入れていく必要がある． 
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