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ChatGPT-EDSS: ChatGPT由来の
Context Word Embeddingから学習される

共感的対話音声合成モデル

齋藤 佑樹1,a) 高道 慎之介1 飯森 栄治1 橘 健太郎2 猿渡 洋1

概要：本稿では，ChatGPTを活用して対話の文脈情報を自動的に抽出する共感的対話音声合成 (empathetic

dialogue speech synthesis: EDSS) の手法である “ChatGPT-EDSS” を提案する．ChatGPT は，入力プ
ロンプトの内容と意図を深く理解し，ユーザからの要求に対して適切に応答可能な最先端の AIチャット
ボットの 1つである．我々は ChatGPTの文章読解力に着目し，対話相手の感情を考慮して共感的な音声
を生成する EDSSタスクに ChatGPTを導入する．提案法である ChatGPT-EDSSでは，まず ChatGPT

に対話履歴のテキストをプロンプトとして与え，各話者の発話に対して意図，感情，発話スタイルを表
現する 3 つの語（ChatGPT 文脈語）を回答させる．次に，得られた文脈語の word embedding で deep

neural network (DNN) ベースの EDSS モデルを条件付けして学習し，ChatGPT 由来の文脈語で韻律を
制御可能な音声合成を実現する．実験的評価の結果から，人手でアノテーションされた感情ラベルや，対
話履歴から DNN で抽出された文脈情報で EDSS モデルを条件付けする従来法と同程度の合成音声品質
を提案法が達成できることを示す．本研究で収集した ChatGPT 文脈語は，我々のプロジェクトページ
https://sarulab-speech.github.io/demo_ChatGPT_EDSS/で公開している．
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1. はじめに
対話音声合成 (dialogue speech synthesis: DSS) [1]は，音

声対話システムのためのテキスト音声合成 (text-to-speech:

TTS) 技術であり，人間–ロボット間での音声コミュニケー
ションの実現に必要不可欠な構成要素である．テキストに
記述された内容を正確に伝達することが主目的である TTS

に対し，DSS では，対話の状況（例えばレストランの予
約 [2]や対話相手の説得 [3]など）に応じて合成音声の韻
律を適切に制御する必要がある．発話意図 [4]や話者の感
情 [5]などの対話文脈情報は，このような韻律制御のため
に DSSモデルを条件付けする特徴量として用いられる．
共感的 DSS (empathetic DSS: EDSS) [6]は，対話相手

に共感するような韻律制御が可能な音声対話エージェント
の実現を目的とした新興の技術である．テキスト対話にお
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ける共感的対話生成 [7]と同様に，EDSSモデルは対話文
脈情報を用いて対話相手に共感する音声を合成するよう
に学習される．我々の先行研究 [6]は，話者の感情ラベル
を文脈情報として用いた EDSS 手法が合成音声の品質を
改善することを示している．しかし，この手法はアノテー
タ（即ち，人間の対話アドバイザー）に共感的対話におけ
る話者の発話単位での感情ラベルを付与させるため，アノ
テータが対話内容を深く理解しなければならない．Deep

neural network (DNN)により対話履歴からデータ駆動で
文脈情報の潜在特徴表現（文脈埋め込みベクトル）を獲得
する学習法 [8]も表現力豊かな対話音声合成を実現できる
が，学習された埋め込みベクトルは人間にとって解釈が困
難である．
テキスト対話のパラダイムにおいて，最先端のAIチャッ

トボットである ChatGPT (generative pre-trained Trans-

former)*1は，小説執筆や作詞などの多くの創作アプリケー
ションで目覚ましいブレークスルーをもたらした．Chat-

*1 https://chat.openai.com/chat
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Speaker: Bingo! I improved

my scores!

Listener: Congratulations!

図 1 ChatGPT-EDSS のコンセプト図

GPTの基本構造は GPT-3 [9]に基づいており，人間の嗜
好を反映させた応答を生成するための教師あり学習と強化
学習 [10]に基づいて fine-tuningし続けられている．この
学習機構により，ChatGPTは入力されたテキストプロン
プトの意図と内容を深く理解し，ユーザからの要求に対し
て適切に応答することができる．しかしながら，この優れ
た文章読解を音声対話研究に活用できるかどうかは十分に
調査されていない．
本研究では，ChatGPTをAIの対話アドバイザーとして

活用し，合成音声の韻律を制御可能な “ChatGPT-EDSS”

（図 1）を提案する．提案法は，ChatGPTを用いて共感的
対話のテキスト履歴から各発話に対する 3つの文脈語（発
話意図，感情，発話スタイル）を抽出し，それらの word

embeddingで EDSSモデルを条件付けして表現力豊かな音
声を合成する．本稿では，ChatGPTを用いて共感的対話
の文脈語を収集する方法論，ChatGPT文脈語の収集結果
と，提案法による合成音声の品質に関する主観評価を実施
した結果を報告する．本研究の貢献は以下のとおりである．
• 音声合成分野，特に，合成音声の適切な発話スタイル
制御のために対話の文脈を深く理解する必要がある
EDSSタスクにおいて，ChatGPTを導入する方法を
世界に先駆けて検討した．

• ChatGPTを利用して有用な文脈語を得るためのプロ
ンプトデザインを提示し，得られた文脈語を分析した．

• EDSS実験の結果から，ChatGPT由来の文脈語のword

embeddingを用いることで，話者の感情ラベルや深層
学習由来の文脈埋め込みベクトル [8]で条件付けした
EDSSモデルと同程度の合成音声の自然さとスタイル
類似性を達成できることを示した．

2. 関連研究
2.1 共感的対話音声合成 (EDSS)

我々の先行研究 [6]では，発話単位の感情ラベルと対話履
歴由来の文脈埋め込みベクトルをそれぞれ明示的な・デー
タ駆動な文脈情報として活用する EDSS手法を提案してい
る．この手法は，conversational context encoder (CCE) [8]
が対話履歴のテキスト列（文埋め込みベクトルの系列）か
ら文脈埋め込みベクトルを抽出し，それに基づいて合成

音声の韻律を制御することで，FastSpeech 2 [11]ベースの
TTSモデルよりも表現力豊かな対話音声が合成できる．

2.2 ChatGPTの有用性
これまでに，多くの研究者が実世界での ChatGPTの能

力（教育や評価 [12]）や心の理論 (Theory of Mind) [13]

を調査している．また，ChatGPTをテキストによる人間
の心的状態評価に導入した先行研究も存在する．例えば，
パーソナリティ推定 [14]や感情推定 [15]である．これら
の成果は，ChatGPTによって得られたテキスト対話の文
脈情報を EDSS技術に導入する動機となっている．

2.3 テキストプロンプトからのメディア生成
拡散確率モデル [16]などの深層生成モデリング技術の

進展に伴い，テキストプロンプトからのメディア生成が広
く研究されている．DaLL-E [17]は入力されたテキストプ
ロンプトから写実的な画像を生成する初期のモデルの 1つ
である．GPT-3 [9]は，プロンプトとして与えられた初期
テキストから連続した文章を生成し続けることができる自
己回帰型大規模言語モデル (large language model: LLM)

である．AudioGen [18]と MusicLM [19]は，それぞれテ
キストプロンプトから環境音と音楽を生成するモデルであ
る．これらの技術は，テキストプロンプト中の自然言語記
述を変更することで，メディアの生成結果を直感的に制御
する方法を提供する．
画像生成やテキスト生成に比べ，テキストプロンプトを

用いた TTS制御の研究は依然として発展途上である．そ
の主な理由として，発話すべきテキストと音声，そして音
声を説明するための自然言語記述の三つ組を多く含む，十
分に大きなデータセットを構築することの難しさがあげら
れる．Guoらの研究 [20]では，音声の発話スタイルに関す
る説明文を専有のアノテータに記述させ，SimBERT [21]

を用いてその内容を多様化することでこの難題を解決し
た．この先行研究により構築されたデータセットには，テ
キストプロンプトを考慮した TTSモデルの学習に使用で
きる 15万件以上のデータが含まれているが，このような
データセットの構築方法は非常にコストがかかり，スケー
ラビリティの面で課題がある．
3. ChatGPT-EDSS

図 2に示すように，提案法であるChatGPT-EDSSは (1)

ChatGPTを活用した文脈語の収集と (2)文脈語で条件付
けされた EDSSモデルの学習の 2ステップで構成される．

3.1 文脈語の収集
ChatGPTに共感的対話の台本を与え，その各発話に対

して文脈に関連する語を回答させる．図 2の左側に示すよ
うに，ChatGPTへのテキストプロンプトは (1)対話状況
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Text prompt for ChatGPT

A speaker has a conversation with a 

listener. The listener empathetically 

responds to the speaker under the 
situation: "The listener prizes the speaker 

who got a good score on a test."

1. Speaker: Hello!

2. Listener: Oh, did you get a good score?
3. Speaker: Bingo! I improved my scores!

4. Listener: Congratulations!

Answer three words representing intention, 
emotion, and speaking style for each line 

in the conversation.

1. Greeting,   Joy,    Clear

2. Question,  Trust,  Polite

3. Report,      Joy,    Vibrant
4. Blessing,   Joy,    Vibrant

Answer from ChatGPT

BERT & Linear

Congratulations!

Dialogue

context

EDSS model

ChatGPT

図 2 ChatGPT-EDSS の概略図

の説明，(2)対話台本，そして (3)文脈語を生成する指示か
ら構成される．
(1)対話状況の説明では，各話者の役割などをChatGPT

に伝える．特に，対話開始前の状況を追記することで，回
答の文脈としての適切さが改善することを確認した．
(2)対話台本では対話の内容を発話ごとに区切って記述

する．フォーマットは “[ターン ID] [話者名] [発話内容]”の
系列とした．ChatGPTによる長すぎる対話への回答は途
中で停止してしまう傾向にあったため，1つのプロンプト
に含まれる対話ターン数は 5に制限した．ここで，全体の
対話ターンが 6以上であった場合，直前 2発話の重複を含
めて最大 5ターンの複数プロンプトに分割した．例えば，
10ターンで終了する対話は，1–5, 3–7, 5–9, そして 7–10の
4つのプロンプトに分割される．
(3)文脈語を生成する指示では，対話の各行に対して (1)

対話意図 [4]，(2)感情 [5]，そして (3)発話スタイルを意味
する 3つの単語を回答させるよう ChatGPTに指示した．
感情は { 平静，喜び，期待，怒り，嫌悪，悲しみ，驚き，
恐怖，信頼 }（即ち，Plutchik [22]により定義された 8感
情に平静を加えたもの）から，発話スタイルは { 可愛い，
クール，落ち着いた，丁寧，知的，誠実，爽やか，穏やか，
渋い，生き生きした }から回答させるよう指示した．

3.2 ChatGPT文脈語を用いた EDSSモデル学習
ChatGPTを用いて収集した文脈語を BERT [23]により

埋め込みベクトル化し，発話意図，感情，発話スタイルを
表す 3つの語の埋め込みを加算したもので EDSSモデルを
条件付けして学習した．この学習法は，ChatGPTをイン
タラクションが可能な対話文脈ベクトル抽出器とみなし，
従来の研究で用いられていた CCEを置換したものと解釈
できる．

3.3 考察
ChatGPT-EDSSは，テキストから表現力豊かな発話ス
タイルを予測する TTS 手法である text-predicted global

style tokens (TP-GSTs) [24]に関連する．この観点から，

提案法は ChatGPTで発話スタイルに関する単語を対話台
本から推測し，それを用いて韻律埋め込みを予測する手
法であると解釈できる．TP-GSTsはベースラインである
Tacotron [25]よりも合成音声の品質を改善するが，EDSS

において共感的な発話スタイルの再現に必要不可欠な対話
履歴 [6]を考慮できない．しかし，TP-GSTsにおいて用い
られている，GSTの重み係数をテキストから予測する枠組
みは ChatGPT-EDSSでも導入可能であると考えられる．
ChatGPT-EDSSは，発話単位での話者ごとの感情ラベ

ルの代わりに ChatGPT 由来の文脈語を用いるという観
点で，表現力豊かな TTSモデルの弱教師あり学習 [26]と
しても解釈できる．ChatGPTは与えられたテキストプロ
ンプトに対して不正確な回答を生成することもあるため，
本研究で収集した文脈語の信頼性については 4.2節で議論
する．

4. 実験的評価
4.1 実験条件
データセット：日本語の共感的対話音声コーパスである

STUDIESコーパス [6]を用いた．STUDIESコーパスは，
個別指導塾での講師と生徒による雑談を想定し，講師が生徒
に共感して話すような模擬対話音声を含む．STUDIESコー
パスの Long-dialogue（10–20ターン）と Short-dialogue（4

ターン）に含まれる計 2,641発話から 2,209/221/221発話の
学習/検証/評価セットを構築した．音声データは 22,050 Hz

にダウンサンプリングした．
文脈語収集の条件：前述の STUDIESコーパスに含まれ

る対話データ 2,641発話に対して ChatGPTで文脈語を収
集した．31名の作業者を雇用し，ChatGPTに対する文脈
語回答の依頼と，得られた回答に対する信頼性スコアを 1

（“非常に信頼できない”）から 5（“非常に信頼できる”）の
整数値で回答させた．作業者は (1)我々が作成したGoogle

Sheetsへのアクセス，(2)シートの第一列に記載されたテ
キストプロンプトをコピー，(3) ChatGPTの質問入力欄に
ペーストして送信，(4)得られた回答をコピーしてシート
の第二列にペースト，(5)回答の信頼性スコアをシートの
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表 1 平均された信頼性スコアと各感情カテゴリごとの再頻出文脈語
信頼性スコア 対話意図 感情 発話スタイル

平静 3.95 問いかけ 期待 落ち着いた
喜び 4.04 祝福 喜び 穏やか
怒り 3.66 共感 信頼 丁寧
悲しみ 4.03 共感 悲しみ 丁寧

第三列に記入した*2．作業者には，(1) ChatGPTが文脈語
の生成に失敗した場合，(2)回答が文脈語以外の表現（例
えば，話者名や元の発話など）を含む場合，(3)日本語で
回答されなかった場合にテキストプロンプトを再送信し，
ChatGPTに再度回答させるよう指示した．
EDSS の音響モデル：テキストからメルスペクトログ

ラムを生成する音響モデルは，FastSpeech 2 [11]の日本語
TTS向け PyTorch実装*3を用いた．DNNアーキテクチャ
や音声パラメータ抽出の設定は，この実装に基づいたもの
を用いた．F0の抽出にはWORLDボコーダ [27], [28]を用
いた．OptimizerはAdam [29]であり，学習率 ηは 0.0625，
β1 は 0.9，β2 は 0.98とした．FastSpeech 2を JSUTコー
パス [30]で 200K iteration 事前学習し，STUDIESコーパ
スで 100K iteration fine-tuningした．
ニューラルボコーダ：メルスペクトログラムから音声

波形を生成するニューラルボコーダは，HiFi-GAN [31]の
公式 PyTorch 実装*4を用いた．HiFi-GAN を FastSpeech

2の学習データで 350K iteration 学習した．Optimizerは
Adamであり，ηは 0.0003，β1 は 0.8，β2 は 0.99とした．

4.2 ChatGPT文脈語の分析
表 1 に STUDIES 講師の感情ラベルで集計した Chat-

GPT文脈語の収集結果を示す．まず，信頼性スコアの平
均はすべての感情カテゴリに対して 3.6以上であった．次
に，“怒り”と “悲しみ”の発話に対する再頻出の対話意図
語は “共感”であった．そして，“平静”と “怒り”の発話を
除き，再頻出の感情語は，各発話に付与された感情ラベル
と一致した．最後に，再頻出の発話スタイル語は “落ち着
いた，”“穏やか，”“丁寧”で構成された．これらの結果は，
ChatGPTが (1)確かに “共感的”な対話を理解し，(2)表
現力豊かな TTSのためのある程度信頼できる教師データ
を提供でき，(3) STUDIES講師の発話スタイルを概して
落ち着いたものであると推定したことを示した．
表 2にユニークな ChatGPT文脈語を STUDIES講師の

感情ラベルで集計した結果を示す．まず，対話意図語は非
常に多様であり，“平静”発話に対しては 100以上のユニー
クな語が集められた．しかし，その中の 79%が 5回以下し
か出現していないことを確認した．同様の傾向は，事前に

*2 信頼性スコアの記入以外のすべての手順は，OpenAI の API に
より完全に自動化できる．

*3 https://github.com/Wataru-Nakata/FastSpeech2-JSUT
*4 https://github.com/jik876/hifi-gan

表 2 感情ラベルごとのユニークな文脈語の数
対話意図 感情 発話スタイル

平静 206 130 42

喜び 76 35 19

怒り 17 17 8

悲しみ 40 53 19
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図 3 ユニークな ChatGPT 文脈語の BERT 埋め込みに対する t-

SNE プロット

回答のカテゴリを指定したにもかかわらず，感情語と発話
スタイル語の収集結果にも観測された．これらの多様性は，
図 3に示す文脈語の BERT embeddingを t-SNEで可視化
した結果にも確認できるが，カテゴリの違いが異なるクラ
スタを形成する傾向も示されている．以上より，ChatGPT

は (1)共感的対話の文脈を記述する際に多様な表現形式を
考え，(2)必ずしもテキストプロンプトで事前に定義した
回答カテゴリに従わないことを示唆した．

4.3 主観評価
ChatGPT-EDSSが合成音声の自然性を劣化させずに共

感的対話の発話スタイルをどの程度再現できるかを調査す
るための主観評価を実施した．
比較手法：FastSpeech 2ベースの EDSSモデルを以下の

特徴量で条件付けした．
• Emo: 人手で付与された感情ラベル
• CCE: データ駆動で学習される対話文脈埋め込み [8]

• IES (ours): ChatGPT由来の対話意図 (Intention)，
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表 3 MOS 評価結果と 95%信頼区間
Method MOS

Emo CCE IES (ours) Naturalness Similarity

✓ 3.43±0.14 3.20±0.15

✓ 3.54±0.14 3.24±0.14

✓ 3.52±0.14 3.19±0.15

✓ ✓ 3.52±0.14 3.21±0.14

✓ ✓ 3.43±0.14 3.24±0.14

✓ ✓ 3.49±0.14 3.20±0.14

感情 (Emotion)，発話スタイル (Style)を表す文脈語
CCEは話者 IDの one-hotベクトルと，最大 4発話までの
768次元の sentence BERT*5による埋め込みベクトル（現
在の発話と過去 3つの発話）から 256次元の対話文脈ベク
トルを抽出した．BERTによる文脈語の word embedding

を 256次元に射影するための全結合層を用意し，768次元
のベクトルを 256次元の特徴空間に射影した．3.1節で説
明したように，1つの発話に複数の文脈語が付与されること
があった．その際，複数の文脈語に対するword embedding

を平均したもので EDSSモデルを条件付けした．
評価基準：合成音声の自然性と発話スタイル再現性に関

する 5段階MOS評価を実施した．自然性の評価では，評
価者はランダムな順番で提示された 30個の音声サンプル
に対し，その自然性を 1 (“非常に不自然”)から 5 (“非常
に自然”)の 5段階で回答した．類似性の評価では，評価者
はまず HiFi-GANによる分析再合成音声（参照音声）を聴
き，その後に再生される合成音声の発話スタイルが参照音
声とどの程度類似しているかを 1（“非常に似ていない”）
から 5（“非常に似ている”）の 5段階で回答した．評価者
の数は 50ずつ（合計 100名）であり，クラウドソーシン
グによる評価システムで主観評価を実施した．
評価結果：表 3に主観評価結果を示す．IESを EDSSモ

デルの条件付け特徴量として用いることで，Emoもしく
はCCEを用いた場合に匹敵する合成音声品質が達成でき
ている．即ち，ChatGPTを対話文脈情報の抽出器として
利用でき，人間が付与した感情ラベルやデータ駆動で学習
された文脈埋め込みベクトルを ChatGPT文脈語で代替で
きる可能性を示唆した．また，Emo単体もしくはEmoと
CCEを組み合わせて条件付けした EDSSモデルはわずか
に自然性MOSを劣化させるが，Emoと IESの両方で条
件付けすることで自然性と類似性がどちらも改善した．こ
の理由として，表 2に示すような多様な感情カテゴリが，
事前に定義した 4感情だけよりも高い表現力を持ち，合成
音声の品質改善に結びついたことが考えられる．
ChatGPT文脈語を導入することの影響をさらに詳細に

調査するために，(1) IES&EmoとEmo，(2) IES&CCE

と CCEのMOS改善量を計算し，感情ラベルごとにその
*5 https://huggingface.co/koheiduck/

bert-japanese-finetuned-sentiment
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図 4 ChatGPT 回答の信頼性スコアに対する MOS 改善量

結果を集計した．図 4に，横軸を信頼性スコアとした可視
化結果を示す．結果から，信頼性スコアとMOS改善量に
は相関が無く，信頼性スコアが 5であっても改善量に大き
なばらつきが観測される．即ち，ChatGPT文脈語は合成
音声品質に悪影響をもたらすことはないが，ChatGPTに
よる回答のばらつきへの対策は検討する必要があることを
示唆した．

5. おわりに
本稿では ChatGPT を活用した対話文脈モデリング手

法である ChatGPT-EDSSを提案し，人間が付与した感情
ラベルや，DNN由来の対話文脈埋め込みベクトルを用い
る場合と同程度の合成音声品質を達成できることを示し
た．今後は，提案法における対話ドメインや，ChatGPT

の hallucinationが及ぼす影響を調査する．
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