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1 はじめに
テキスト音声合成（text-to-speech: TTS）の研究
では，音質を向上する研究のみならず，声質や感情な
どを再現・制御する研究も盛んに行われてきた．既存
の手法では話者 ID [1]や話者属性 [2, 3]，その他様々
な観点による制御が行われていたが，制御の自由度
も直感度も限定されていた．そこで，より自由で直感
的な制御として，自由記述による制御が考えられる．
自由記述による制御は画像生成 [4]を中心に各分野に
おいて成功し，社会に浸透し始めている．つまり，音
声においても実現可能，かつ扱いやすく，多様な声を
再現できると考えられる．読み上げ文と区別するた
め，以降は声質を制御するための自由記述を声質制
御文と呼ぶこととする．そして，声質制御文による
声の制御が可能な TTSを Prompt TTSと定義する．
Prompt TTSの概要を Fig. 1に示す．
Prompt TTSを学習させるためには，読み上げ文
と音声に加え，声質制御文が含まれたコーパスが必
要となる．しかしながら，そのようなコーパスは現存
せず，また，多様な声質を含むコーパス構築論も確立
されていない．本研究では，Prompt TTS用コーパ
スである Coco-Nutを構築する方法論を報告する．
2 関連研究
2.1 画像生成用データセット
自由記述による画像生成モデルの学習には，画像
およびその内容を説明するキャプションの対が必要
である．DALL-E [4]は，MS-COCO [5]とWebデー
タ [6]を併用している．MS-COCOは画像キャプショ
ニングのためのデータセットであり，必要なデータ対
を収録している．DALL-EではMS-COCOと豊富な
Webデータを使用することにより多様な画像を生成
している．HTML内の画像には altタグが付随するた
め，Webからテキスト－画像ペアを比較的簡単に収
集することができる。しかし，Webデータにはノイ
ズが多く，フィルタが必要がある．データのフィルタ
には事前学習済みCLIP (contrastive language-image

pretraining) モデル [7]での対応度定量評価がよく用
いられる．このように，データの多様性を確保するこ
と，対照学習によりテキストとマルチメディアとの対
応を定量化することは，テキストによる生成タスク
において意義がある．この事実は，声質制御でも成り
立つと予想される．
2.2 環境音合成・楽音合成用データセット
自由記述による環境音合成においても，画像生成と
同種のデータ対が要請される．代表例として Audio-

Caps [8]やClotho [9]が挙げられる．さらに，CLIPの
環境音版である，テキストと環境音の対照学習モデル
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Fig. 1 Prompt TTSの概要

のCLAP [10]をフィルタに使用することもある [11]．
MuLan [12]による楽音生成では，Web上の楽音付き
動画を検索し，動画の説明文が楽音の説明になってい
るかを機械学習モデルで判定する．この考え方は楽
音以外でも使用できる可能性が高い．これらの研究
により，音の生成においてもデータの多様性や対照学
習が重要であることが示唆されている．
しかし，Prompt TTSに利用できるデータセット

は現状限られている．内製の小規模コーパスに声質表
現文を付与する例 [13,14]はあるものの，多くのTTS

用コーパス [15,16]は限定的な声質の音声しか含んで
いない．より多様な声質を含むためには，2.1節の例
のようにWebデータを利用できるようにすることが
重要である．また，声質表現文付きのオープンコーパ
スが存在していないことも問題である．以上のことか
ら，より多様で大規模なコーパスを構築するための手
法を確立する必要がある．Web上の豊富なデータを
利用して声質の多様なコーパスを作成し，オープン
なコーパスとして整備することで，Prompt TTSの
研究がより進展することが期待できる．
2.3 系列データの生成
音や動画等の系列データの生成では，系列全体を
表す概念 (全体概念) と系列内で変化する概念 (変化
概念) の両方を示す必要がある．テキストによりこれ
らを制御する方法には，両概念を区別せず 1文で表
現する方法と別々のテキストで表現する手法とで，大
きく分けて 2つある．両概念を別々のテキストで表
現する手法の例として “bat hitting” (全体概念) と
“ki-i-i-n” （変化概念）の入力による環境音生成 [17]

等がある．言語的な内容と声の特性を別々に制御す
る必要がある TTSにはこちらが適しており [13,14]，
読み上げ文と声質制御文を別々に収集すべきである．
3 コーパス構築
本研究では日本語のコーパスを構築するが，多言
語でも同様の手順で構築可能である．
3.1 構成要素
コーパスは以下の対データから構成される．

1. 音声： TTSに利用できる，高品質な (例えばノ
イズの少ない) 音声．
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Fig. 2 コーパス構築手順の概要

2. 読み上げ文 (内容プロンプト)： 音声の読み上げ
文．2.3節における変化概念に相当．

3. 声質制御文 (声質プロンプト)：声質の自由記述．
感情等の発話スタイルも含む．2.3節における全
体概念に相当．
先行手法 [13,14]では，高品質の音声と読み上げ文
から構成される既存の多話者 TTSコーパスに声質プ
ロンプトを追加していた．しかし，2節で説明したよ
うに，既存の多話者コーパス [15,16]においては話者
数に限りがあり，声質の多様性が制限される．これを
解消するため，Web上のデータを利用する．
コーパス構築は Fig. 2に示す 4ステップで行う．

1. データ収集： Web上の音声データを収集．
2. 動画フィルタ：「特徴的な声」を収集する．この
「特徴的な声」は，Web上でその声質について多
く言及されている声を指す．

3. 品質保証： 音と発話内容それぞれの品質を定量
化し，低品質なデータを削除する．

4. 人手アノテーション： 人手により声質プロンプ
トを付与する．

3.2 データ収集
前報 [18]と同様，対象言語Wikipediaカテゴリの
声に関連するフレーズを使用して，動画共有サイト
（例えば YouTube）を検索する．ヒットした動画の
ID，音，動画タイトル，視聴者コメントを取得する．
3.3 動画フィルタ
コメントに対するキーワードマッチングの後，機械
学習に基づいて「声に関係する」コメントを抽出する
ことで，特徴的な声を含む動画を選択する．
1. ルールベースフィルタリング：声に関係する単語
セットを用意し，コメントに対するキーワード
マッチングを行う．各動画でマッチしたコメント
数が閾値以上であれば，当該動画を残す．

2. 機械学習による識別：前報 [18]の機械学習を用
いて，各コメントが声に言及しているかを判定す
る．また，単語サブセットによるキーワードマッ
チングを併用する．声に関係すると判定されたコ
メント数が閾値以上であれば，当該動画を残す．

3.4 品質保証
Webデータには低品質なものが含まれるため，以
下の処理によりデータ品質を保証する．

3.4.1 音声の品質保証
以下の処理で音声品質を保証する．

1. 音声区間検出 (voice activity detection:

VAD)：inaSpeechSegmenter [19]によるVADで，
音声全体から音声セグメントを抽出する．

2. 音声抽出：音源分離モデルDemucs1を使用し，音
声セグメントから音声を抽出する．

3. 音質自動評価：音声品質予測モデル NISQA [20]

による定量的な音質評価を行う．各音声セグメン
トに対してNISQAスコアを計算し，閾値よりも
低いスコアのセグメントを除外する．

4. 継続長および音量によるフィルタリング：過度に
長い・短い音声を取り除くため，2秒から 10秒
の範囲の音声のみを残す．また、音量の閾値を設
定し、音量の小さい音声を除外する．

5. 複数話者音声および歌唱音声の除去：TTSに適
していない，特に歌声や複数話者音声 (相槌など)

を手動で判定し，除去する．
6. 声質多様性評価：コーパスには多様な声質が含ま
れることが望ましい．これを実現するため，各音
声セグメントの x-vector [21] を抽出し，その距
離を利用してウォード法に基づく階層的クラスタ
リング [22]を行う．類似した声質のセグメントは
同じクラスタに属すると考えられるため，各クラ
スタにつき 1セグメントをランダム抽出する．

3.4.2 発話内容の品質保証
以下の処理で内容プロンプトを獲得し，発話内容

の品質を保証する．
1. 発話内容の書き起こしと言語識別：音声認識モデ
ルWhisper [23]で発話内容を認識し，内容プロ
ンプトを獲得する．同時に，Whisperを使用して
発話言語を識別し，対象言語以外の音声セグメン
トを除外する2．

2. 不適切表現の削除：内容プロンプトが公序良俗に
反する場合，その音声セグメントを削除する．不
適切表現の単語セットを用いたキーワードマッチ
ングと，人手による除外を行う．

3. 非言語音声の削除：TTSは非言語音声 (例えば叫
び声) を扱わないため，当該セグメントを除外す
る．BERT [24]に基づくMLMスコア [25]を内容
プロンプトごとに算出する．これはマスクされた
トークンをそれ以外のトークンから予測する尤度
であり，非言語音声のMLMスコアは高くなる3．
MLMスコアが閾値よりも高い音声を除外する．

3.5 人手アノテーション
クラウドソーシングを使用し，音声セグメントに

対して声質プロンプトを付与する．クラウドワーカ
は提示された音声を聞き，声質を自由記述する．記述
には話者の属性、声質、発話スタイルを含めるように
指示する．収集後，このコーパスで訓練されたモデ

1https://github.com/facebookresearch/demucs
2Whisper による言語識別だけでは対象言語以外の音声が含ま

れたため，人手の言語識別を行った．
3例えば，「ああ [MASK]ああああ」と叫び声の一部がマスクさ

れた場合，マスクされたトークン「[MASK]」は「あ」になること
が容易に予測される．



ルが実在人物の名前から声を生成するのを防ぐため，
固有名詞が含まれるものを手動で除外する．また，テ
キストの正規化も行う．
4 実験的評価
4.1 データ収集
データ収集は 2022年 7月から 2023年 3月までの
期間に行った．詳細は前報 [18]を参照されたい．動
画数は約 110万個である．
4.2 動画フィルタ
キーワードマッチングには前報 [18]と同じ 8単語
を利用した．コメント数の閾値は 10とした．機械学
習による識別には， [18]で適合率上位 10件として表
示したモデルのうちタイトル併用の 7つを使用し，い
ずれか 1つのモデルにより「声に関係する」と判定
されたコメントを声に関係するものとしてカウント
した．コメント数の閾値は 10件とした．
動画フィルタ適用後，1,523件の動画が残った．

4.3 品質保証
VADにより，54,610件の音声セグメントを取得し
た．NISQAスコアの閾値を 2.0とした．音量の閾値
を −55 dBとした．Whisper [23]には tinyモデルと
largeモデルの両方を使用した．これは，tinyモデル
はより発話内容に忠実であり，largeモデルはより文
法的に正確であるためである．不適切内容の削除には
MeCab4と不適切表現リスト5を使用した．非言語音
声検出のためのMLMスコア閾値は−0.01とした．x-
vectorの抽出には xvector jtubespeech6を使用した．
11,000のクラスタに分類した．選択後，公序良俗，使
用言語，話者数，歌声か否かの観点で，さらに手動で
識別した．最終的に 7,667のセグメントが残り，継続
長は合計で約 8時間半となった．
4.4 人手アノテーション
クラウドソーシングには Lancers7を使用した．ワー
カー 1人あたり 10セグメントを割り当て，報酬を 200

円とした．合計で 1,318人のワーカーが評価を行った．
アノテーションの前に，学習，検証，評価セットへ
の分割を設計した．同一話者発話によるデータリーク
を避けるため，セット間でYouTubeチャンネルに重
複がないようにした．各セットにはそれぞれ 6,463、
593、611のセグメントが割り当てられた．
入力者ごとに記述が異なること考慮するため，既
存の研究 [9,26]に倣い，検証および評価セットでは 1

セグメントに対し 5件の声質プロンプトを付与した．
4.5 コーパス分析
構築したコーパスを，多様性を中心に評価する．

4.5.1 動画カテゴリ
YouTube で設定された動画カテゴリに基づき，音
声セグメントをカテゴリごとに分類する．結果をFig.

3に示す．コーパスには 14カテゴリが含まれており，
幅広い分野を網羅している．上位 3つのカテゴリ (エ

4https://taku910.github.io/mecab/
5https://github.com/MosasoM/inappropriate-words-ja
6https://github.com/sarulab-speech/xvector_

jtubespeech
7https://www.lancers.jp
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ンターテイメント，教育，ゲーム) が約 70%を占める
が，科学と技術などのカテゴリも少数含まれている．
4.5.2 性別の分布
話者の性別の多様性を分析するため，声質プロン

プトに対して性別の手動アノテーションを行った。性
別の分布を Fig. 4に示す．大多数は男性または女性
としてラベル付けされているが，non-binary および
性別が記述されていない (not-indicated) プロンプト
も存在する．Fig. 5は各セグメントの x-vectorを t-

SNEで可視化し，性別で色づけしたものである．男性
と女性はクラスタを形成しているが，non-binary と
not-indicatedはクラスタを形成せず，散在している．
4.5.3 カテゴリごとの声特徴分布
x-vectorを t-SNEで可視化し動画カテゴリで色付

けしたものを Fig. 6に示す．エンターテイメントと
教育のカテゴリにおいて，特に右下と中央上部の領域
にクラスタが形成されていることがわかる．これは，
各カテゴリに典型的な声の特徴があることを示唆し
ている．一方，散布図の大部分では，顕著なクラスタ
は見られない，
4.5.4 収集声質プロンプトの頻出単語分析
声質プロンプトの単語頻度を品詞ごとに分析した．

日本語で頻出する単語 (いる，する，ある等) と収集
条件上頻出する単語 (性別，声，喋る等）は除外する．
頻度を可視化したワードクラウドをFig. 7に示す．ま
た，各品詞で頻度上位の「早口」「落ち着く」「若い」
を含む例をTable 1に示す．高頻度の単語は，コーパ
ス内で頻出する声質特徴を示すと同時に声質表現で
着目されやすい点を示す．例えば，名詞において「早
口」の頻度が高いのは，YouTubeドメインにおいて
早口の話者が多いこと，話速が着目されやすい観点
であることを示している．また，複数の定性的特徴と
関連する表現も頻出する．例えば「落ち着く」は「落
ち着いた低い声」のように声の低さと，「落ち着いて
ゆっくり喋っている」と話速と結びつく．しかし「高
い声で、落ち着いて」の例もあり，高くとも別の「落
ち着いた」要素を含む声にも使用される．定性的特徴



Fig. 7 声質プロンプトのワードクラウド (左から名詞・動詞・形容詞)

Table 1 声質プロンプトの例
単語 声質プロンプト

中年の男性が、ハキハキした声で、早口で喋っている。
早口 30代の男性、会議で報告。早口口調です。

若い女性が少し慌てた様子で早口で話している。
30代くらいの男性が落ち着いた低い声で慌てたように喋っている。

落ち着く 高齢の女性が低い落ち着いた声でゆっくり喋っている。
壮年の男性が、高い声で、落ち着いて説明するように喋っている。
若い女性が若干低めの声で応答する感じでしゃべっている。

若い 若そうな男性が、セリフのようなことをしゃべっている。
若い女性が少年のような口調で喋っている。

と関連しつつ完全に決定しない，評価者を跨ぎ頻出
する表現から声質を予測する工夫が必要だろう．
5 まとめ
本研究では Prompt TTS実現のため声質プロンプ
トを付与した Coco-Nut コーパスを構築した．今後
Coco-Nut を利用したモデルの構築を行う予定であ
る．Coco-Nutはプロジェクトページ8にて配布する．
謝辞：本研究は科研費 21H04900, 22H03639，23H03418，JST

創発的研究支援事業 JP23KJ0828，ムーンショット JPMJPS2011

の助成を受けたものです. また，品質保証の人手評価において，研
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