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あらまし  本稿では，台詞内容と声の印象に合致した最適声優リコメンド方式について示す．本方式は，予め準
備された声優の声の音声データからなる声優データベースを対象として，各音声データから，その話された内容を

示すテキストデータとその声質の印象を表す印象タグを抽出したメタデータベースを構築した上で，ユーザが与え

る台詞テキストデータと声質の印象タグからなるクエリによって，合致した最適声優のリコメンドを実現する．本

方式は，台詞内容による類似度計量方式と声質印象による類似度計量方式を統合することにより，声優の特徴を捉

えたリコメンドが可能となる．本方式の実現により，台本が存在する作品において，その台本の台詞内容と声質の

印象から，それに合致した声優のキャスティングが可能となる． 
キーワード  台詞，印象，音声特徴 

 
1. はじめに  
古くから日本ではマンガ，アニメなどのサブカルチ

ャーが発展してきた．近年では海外でも非常に高い人

気を持っており，海外に誇る日本の一大分化となって

いる．そんなマンガをアニメ化する際に必要なのがキ

ャラクターの声を演じる声優である．声優はアニメや

ゲームのみならず，ラジオやナレーションなどさまざ

まな場面にキャスティングされる．サブカルチャーが

発展してきた日本では 2021 年時点で 1500 人以上のプ
ロが存在する．声優志望者も年間で 3 万人以上いると
され，キャスティングにも多様な選択肢がある．  
一般に声優のキャスティングは台本や台詞の確認

の後，声優を探索しそれぞれの声優のプロフィール，

サンプル音源などを参考にオーディションを実施する．

ここで，先にも述べたように近年の声優の多様化によ

り今までよりもさらにイメージに近い声優をキャステ

ィングできる可能性がある．それと共に，多様な声優

の中から最適な声優を発掘しキャスティングを行う難

易度も高くなっていると考えられる．  
台詞や場面，イメージに合致した声優をキャスティ

ングすることは，作品や世界観をよりリアルに表現し

相手に伝えることができるため，作品の質や魅力の向

上に繋がる．また，キャスティングされた声優自身も

自分の声にあった演技を行いやすくなり，より声優自

身の魅力も活かすことができる．これらによって作品

全体のプロモーションなど幅広いメリットがある．  
本稿では，声優が実際に読み上げた台詞に注目する．

本方式は，台詞ごとに込められた感情と声優の音声特

徴量を分析することで，実際に使用する台本とキャス

ティングしたい声の印象から最適な声優のリコメンド

を可能とする．  
本稿は次の通り構成される．2 節では，関連研究に

ついて紹介する．3 節では，本方式である台詞内容と
声の印象に合致した最適声優リコメンド方式について

述べる．4 節では，本方式を実現する実験システムを
構築し，5 節で本稿をまとめる．  

2. 関連研究  
本章では，本方式に関連する研究について挙げる．

ここでは主に台詞や台本，音声特徴量を入力とした読

み上げに関する研究や，最適なキャスティングに関連

する研究について挙げる．  
2.1 漫画の読み上げ音声に関する研究  

WANG[1]らは，デジタル化された漫画を入力とし，
キャラクターの視覚的な見た目と合致する発話を合成

し読み上げさせている．まず，漫画の構成などの見た

目を分析し，コマ，吹き出し，テキスト，キャラクタ

を抽出する．抽出した要素を物語順に並べ，登場人物

と関連づける．さらに，登場人物の性別や年齢，アイ

デンティティを認識することで漫画の内容を総合的に

把握している．こうして抽出されたコマの情報をもと

に音声を合成している．  
2.2 ゲームキャラクタと声質の傾向分析  
 酒井 [2]らはゲームキャラクタにおける声質印象と

音響特徴量を結びつけることから最適な声優をキャス

ティングする研究を行っている．まず，ゲームキャラ

クタの台詞の音響特徴量を抽出した後，被験者に対し

て印象値の調査を行う．こうして得られた音響特徴量

と印象値に自己組織化マップを用いて印象値を与える

ことで音響特徴量を推定し，新しいキャラクタに最適

な声優のリストを作成している．  
最後にキャラクタのテキストデータを Word2Vec[3]を
用いて多次元ベクトルとして表現し，主成分分析によ

ってそれらの距離を可視化している．  



 

 

2.3 アニメ動画より声優の性別の認識に関する研究  
 榮田ら [4]はアニメ動画の台詞音声やその声優を推

定する研究を行っている．まず，Wikipedia[5]等のキャ
ラクタを紹介する Web テキストから登場人物の性別

を推定する．この際にあらかじめ男性，女性を判別す

るための辞書を作成している．Web テキストに対して

CaboCha[6]を用いて形態素解析によって単語抽出を行

い，その出現回数に関数を作成して重みづけを行い，

性別を判定している．その後に，「アニメ声」であって

も男女によって基本周波数に違いが生じるという仮説

のもと，アニメ動画を入力としキャラクタの音声の基

本周波数を抽出し，声優データベースに登録された標

本データで作成された確率密度関数を用いて性別を判

定している．  
2.4 本研究の位置付け  
 WANG[1]らは漫画から得られる視覚的情報をもと

に音声が割り振られていないものに対して機械的に音

声を合成することを試みている．音声情報がないもの

に関して音声を付与しようとする目的，その入力とし

てテキスト等の音声に関わる情報を使用する点は本研

究との共通点だと考えられる．その上で本研究では，

人間的な声を割り当てることに注目している．テキス

ト情報などその物語を構成する情報だけでなく，人間

の声における印象を用いることでより人間の感覚に合

致した音声の割り当てを実現することを目指す．  
 酒井ら [2]は音響特徴度とその音声の印象値を結び

つけている点，特定のキャラクタを演じるのに最適な

声優の推薦を目指している点で本研究と大きく類似し

ている．本研究を実現することが社会的な需要を持っ

ていることもわかる．そこで，本研究ではより音声特

徴量と人間が感じる音声印象をより正確に結びつける

ため，MFCC 等の細かく多様な情報を得ることができ

る音声特徴量を使用している．また，酒井らはキャラ

クタごとの台詞の類似度を可視化することで音響特徴

量と声質印象の自己組織化マップと併せてユーザにキ

ャスティング判断をすることを促しているが，本研究

では台詞データを声優の候補を自動的に提示するシス

テムの中に一つの指標として直接組み込むことを試み

ている．これによって，よりユーザの意志を反映した

自動推薦システムを作成することを目指す．  
 榮田ら [4]はアニメ動画等の声優を探す手間を解消

するという目的のもと音声から声優を特定する研究を

行なっており，その一部として性別を特定する方式を

ここで述べている．キャラクタの性別を判定するため

に台詞データ，声優の性別を判定するために基本周波

数をそれぞれ用途を分けて使用している．本研究では

台詞データと声優の音声特徴量を結びつけて使用する

ことで，性別も含めた総合的な声優推薦を実現するこ

とを目指す．  

3. 台詞内容と声の印象に合致した最適声優リ

コメンド  
本章では，提案方式である台詞内容と声の印象に合

致した最適声優リコメンド方式について提示する．  
3.1 全体像   
本節では，本研究における提案手法の概要を述べる．

本研究では声優を決定するに当たって台詞の感情によ

る分類，印象を決定するに当たって音声特徴量を用い

た推定が有効であるという仮説の元進めていく．提案

システムの全体像を図  1 に示す．本システムは，声優

台詞データベース  ，音声印象対応データベース，音声

特徴量抽出機能，テキスト感情抽出機能，音声印象変

換機能，最適声優検索データベース，最適声優選択機

能で構成される．音声特徴量抽出機能は，Librosa[7]
を用いて，声優台詞データの音声特徴量を抽出する機

 
図  1 本方式の全体図  

表 1 付与した印象の例  
ファイル名 付与した印象 

生島一二三.mp3 男性的，落ち着いた声，中年の

声 

箱森ゆめ.mp3 女性的，明るい声，通る声 

綾瀬裕子.mp3 子供っぽい声，かわいい声，明

るい声 

 



 

 

能である．テキスト感情抽出機能は，声優台詞データ

セットから Whisper[8]を用いて文字起こししたテキス

トデータを ML-Ask[9]を用いて，台詞を 10 個の感情に

分類するものである．テキスト感情分類データ群はそ

れによって声優台詞データセットが 10 個の感情にク

ラスタリングされたものである．音声 -印象変換機能は，

音声特徴量抽出機能によって得られた音声特徴量をあ

らかじめ作成された音声印象対応データベースを通し

てその声が持つ印象語に変換するものである．最適声

優選択機能は最適声優検索データベース内のテキスト

感情と音声印象に対して，それぞれユーザーが入力し

たものとの cos 類似度計算を行い，二つの cos 類似度

を掛け合わせた値を計算する機能である．声優台詞デ

ータベースは，81 プロデュース [10]の公式サイトより

得られる各所属声優のボイスサンプル 325 個によって

構成される．音声印象対応データベースは，Mozilla
が 公 開 す る 多 話 者 デ ー タ セ ッ ト で あ る Mozilla 
Common Voice[11]と声優ナレーションスタジオ [12]が
公開するサンプル音源から抽出した 500 の音声データ
に 43 語の印象語を複数付与したものである．本研究の

目的は，ユーザが入力したテキストとその印象に対し

て合致する声優をリコメンドすることである．ユーザ

が読ませたい台本を入力する際に同時に求める声優の

声質印象を入力し，それに合致した声優を推薦するこ

とで同じ台詞でもどのように読むのか，どんな場面で

読ませたいのかという状況に応じた細かな配役に対応

したリコメンドを可能とする．  
3.2 音声印象対応データベース  
 本 研 究 で は ， Mozilla の Mozilla Common Vo

ice[11]データセットとナレーション声優スタジオ [12]
が公開する声優のサンプル音源を用いる．この中から

500 の話者を抽出し，それぞれの音声に対して表 2 に
示す声質を表す印象語の中から複数を付与しデータベ

ースを作成する．実際に音声に印象語を付与した例を

表 1 に示した．使用する印象語は木戸ら通常発話の声

質に関連した日常表現語の抽出 [12]で使用されている
25 語に独自に 18 語を追加した 43 語である．このデー

タベースに対し，3.3 節と同様に音声特徴量抽出を行

い k-means 法で 10 個のクラスタに分類するクラスタリ

ングを行う．クラスタの数については，印象語が 43
語あることことから，各クラスタにそれぞれの特徴的

な印象語が当てはまるためにはある程度のクラスタ数

が必要であるという仮説のもと，まずはクラスタ数を

10 個としクラスタリングを行った．クラスタの数の議

論については 4 章の実験で検証することとする．これ

らの事前に印象語が付与され，音声特徴量によってク

ラスタリングされたデータに対して tf-idf を用いて，
クラスタ内の音声データに付与された印象語のクラス

タごとの出現頻度と回数から計算を行い，クラスタの

傾向を表す印象語ベクトルを作成し，これを音声印象

対応データベースとする．  
3.3 音声特徴量抽出機能  
 本節では，声優台詞データセットから音声特徴量を

抽出する方法について述べる．Librosa を用いて各声優

台詞データからゼロクロス率，MFCC(20 次元 )，スペ

クトラルセントロイド，スペクトラルバンド幅，の計

24 次元の特徴量を抽出する．  
 ゼロクロス率とは，振幅の正負が何回入れ替わるか

を表すものである．この値は音声の雑音感が高い時に

大きくなる傾向にある．声優の声において雑音感が低

い音声ほどクリアな声となり，特徴量として重要であ

ると考えた．  
 MFCC とは，人間の声の音声波形スペクトラムに対

表 2：付与した印象語の一覧 

か わ い い

声 

ク ー ル な

声 

優しい声 明るい声 

 

澄んだ声 色 っ ぽ い

声 

機械的な声 張 り の あ

る声 

通る声 鼻 の 詰 ま

った声 

かすれた声 が ら が ら

声 

だみ声 く も っ た

声 

潰れた声 ド ス の 効

いた声 

恐 怖 を 感

じる声 

迫 力 を 感

じる声 

気分が良い

声 

気 分 が 悪

い声 

子 供 っ ぽ

い声 

若い声 中年の声 老人の声 

渋い声 男 性 的 な

声 

女性的な声 

 

中 性 的 な

声 

金切り声 高い声 弱々しい声 ハ キ ハ キ

した声 

生 き 生 き

した声 

響 き の あ

る声 

感情の薄い

声 

落 ち 着 き

のある声 

落 ち 着 き

のない声 

品 の あ る

声 

裏のありそ

うな声 

疑 問 の あ

る声 

舌 足 ら ず

な声 

太い声 逞しい声  

 

表 3 ML-Ask によって抽出した感情  
ファイル名  akiyoshi_tooru02.mp3 

emotion {‘iya’:[‘面倒 ’]} 

orientation NEGATIVE 

activation NEUTRAL 

emotion None 

intention 1 

intensifier [‘じゃ ’,’んで ’] 

representative ‘iya’:[‘面倒 ’] 

 



 

 

して，フーリエ変換を複数回行ったものをヒトの周波

数知覚特性を考慮した重み付けした特徴量である．ヒ

トの聴覚上重要な特徴量が重み付けられて表現される

ため，声優の声質の印象を探る上で重要な指標である

と考えられる．  
 スペクトラルセントロイドは，スペクトルの重心が

どこにあるかを示すものである．知覚的に音の明るさ

の印象と強い相関があると言われている．相手に声が

明るいという良い印象を与えることは声優において重

要な指標の一つになると考えられるため，使用する．  
 スペクトラルバンド幅は音声の周波数成分の数値の

幅である．音声の周波数や音圧によって変動するとさ

れている．音圧は人間の声を聞いた時の印象において

大きく関わると考えられるため，選定した．  
3.4 テキスト感情抽出機能  
 本節では，声優台詞データセットから発話した内容

の感情を抽出する方法について述べる．まず，各声優

台詞データの冒頭 30 秒について Wisper を用いて文字

起こしを行い，得られたテキストデータに関して

ML-Ask を用いて喜，怒，昂，哀，好，怖，安，厭，

驚，恥の 10 感情のベクトルを抽出し，2L 正規化を行

う．表 4 には，ある音声に対しての文字起こしの結果

を，表 3 には ML-Ask による分析の結果を示す．文字

起こしの結果を見ると所々で誤字が見られるが，今回

はその他の入力値に重点を置くため，そのままの状態

で感情を抽出した．  
3.5 音声印象変換機能  
 本節では，声優台詞データに対して，その印象語を

抽出する方法について述べる．3.2 節で述べた音声印

象対応データベースに新規データとして各声優台詞デ

ータを入力し，各クラスタとの距離計算を行い一番近

いクラスタの印象語ベクトルを付与し，2L 正規化を行

う．  
3.6 最適声優検索データベース  
 本節では，最適声優検索データベースの構成につい

て述べる．各データは声優の名前を保持し，それぞれ

に対し 3.4節より抽出された 10のテキスト感情ベクト

ル，3.5 節より抽出された 43 の音声印象語ベクトルが

格納され，全体で 325×54 のデータベースである．  
3.7 最適声優選択機能  
 本節では，入力されたデータを元に最適声優検索デ

ータベースから最適な声優を選択する方法について述

べる．ユーザーはテキストと求める印象語を任意の数

入力する．入力されたテキストに対しては 3.4 節と同

様にテキスト感情抽出機能を用いてテキストの感情ベ

クトルを抽出する．こうして得られた入力データと最

適声優検索データベースのそれぞれの感情ベクトルと

印象語ベクトルの間で cos 類似度計算を行う．その後，

得られた感情ベクトルと印象語ベクトルの cos 類似度

を掛け合わせ，これを最適声優を選択する際の値とす

る．この値を降順にソートしてユーザーに提示するこ

ととする．  

4. 実験  
本章では，本手法の実験内容と結果，考察について

述べる．  
4.1 節では，実験環境について述べる．4.2 節では，

 

図 2 エルボー法の結果  

表 5 各クラスタのデータ数  
クラスタ番号  データ数  

1 105 

2 129 

3 67 

4 143 

5 100 

6 42 

7 83 

8 118 

9 55 

10 50 

 

表 4 文字起こしの結果  
ファイル名 akiyoshi_tooru02.mp3 
テキスト  親じがいなくなったとたんおじさんか

ら一緒に住まないかって言われたその

後もずっと面倒を見てくれたけど一緒

には進めなかったなんで勝ってそれは

遠慮だけが理由じゃないこの家はおれ

にとって宝物なんだ  

 



 

 

音声印象対応データベースにおけるクラスタごとの印

象語の値の結果とクラスタ数の妥当性，クラスタごと

の音声特徴量と印象語の関係性や特徴について議論す

る．4.3 節では構築した方式に実際に新規データを入

力し，その精度についてどのような結果が得られるか

を実験する．4.4 節では，本研究による実験結果につ

いて考察を行う．  
4.1 実験環境  
本節では，3 章で提案したシステムを実装し実際の

台詞と印象語を入力した．  
本研究では，音声特徴量を抽出するにあたり，

Librosa とテキストから感情を抽出するために，Wisper，
ML-Ask を用いた．  
入力したデータとデータベース検索の類似度を求

める際には cos 類似度を使用している．  
4.2 実験 1(音声印象対応データベースを対象とした音

声特徴量によるクラスタリングの検証とそのクラス

タごとの印象語抽出の確認 ) 
本節では，3.2 節で述べたように音声印象対応デー

タベースを作成する際に決定したクラスタの数の妥当

性と，実際に作成されたクラスタがどのような印象語

と音声特徴量を持ち，全体として各クラスタが差別化

できているのか，どのような傾向を持つのかについて

検証を行う．  
まず，クラスタの数を決定する際によく用いられる

エルボー法を用いて検証を行った．エルボー法はクラ

スタリングにおいて，最適なクラスタ数を求めるため

の手法である．一般にグラフが急激に降下した点が最

適なクラスタ数と見なす．その結果を図 2 に示す．図

2 から明確にグラフが急激に降下しているといえる場

所が現れず，エルボー法ではクラスタ数を決定するこ

とはできなかった．そのため，3.2 節で述べた 43 語の

印象語が各クラスタに現れるためにはある程度のクラ

スタ数が必要であるという仮説のもと，このままクラ

スタは 10 個で検証を続ける．  
よって，ここからは実際にクラスタごとのデータを

確認し，クラスタリングが適当であるかを検証する．

まずは各クラスタのデータ数を表 5 に示す．クラスタ

ごとに差は見られるがどのクラスタもデータ数に極端

な差はなかった．次にクラスタごとにクラスタにおけ

る印象語上位 10 個とその tf-idf の値，およびクラスタ

からクラスタ中心に近い音声を 3 つ抽出し．どのよう

な印象タグが付与されているのかを確認する．表 6 に
クラスタ 1~5 における代表印象語，表 7 にクラスタ
6~10 における代表印象語を提示した．また，表 8 にク
ラスタ 1~5 における抽出データに付与されている印象

表 6 クラスタ 1~5 の代表印象語  

 

表 8 クラスタ 1~5 におけるクラスタ中心に近いデータ  

 



 

 

語，表 9 にクラスタ 6~10 における抽出データに付与

されている印象語を提示する．全体的にどのクラスタ

でも，クラスタ中心に近いデータに付与された印象語

がクラスタの代表印象語となっていることがわかる．

特に抽出したデータは複数の上位の代表印象語を保持

しているため，今回はクラスタがそれぞれの特徴をも

つように上手く分類されていると評価した．   
4.3 実験 2(最適声優選択機能による検索結果出力例 ) 
本節では，3 章で提案したシステムに実際に新規デ

ータを入力しその出力結果を示す．入力したデータを

表 10 に，声優名，印象語と感情の類似度及び最終的な

類似度の計算結果を表 11~13 に示す．  
今回は 3 つのクエリを用いて実験を行った．クエリ

1 とクエリ 2 では台本を変えずに求める印象のみを変

更した．同じ台本でも求める印象を変えることでイメ

ージの異なる声優を出力できるのかを検証する．クエ

リ 1 とクエリ 3 では求める印象は変えずに入力する台

本を変更した．同じ印象を与える声でも，台本を変え

ることで検索される声優にどのような違いが出るかを

検証する．  
その結果，表 11~13 のような結果が得られた．それ

ぞれのクエリで全く異なる声優が推薦された．クエリ

1 とクエリ 2 を比較すると，クエリ 1 では全て女性声

優，クエリ 2 では全て男性声優が推薦されている．ま

たクエリ 3 でも，全て女性声優が推薦されている．数

値的な特徴としては，印象語類似度に関しては多様な

値が得られているが，感情類似度では二つの値しか得

られていないことがわかる．   
4.4 考察  
 本章では，クラスタの数とクラスタ内のデータの妥

当性の検証や実装した方式に対しての新規データ付与

を行い，クエリの対照実験を行った．  
 音声印象変換対応データベースに使用したクラスタ

の数についてはエルボー法で検証を行ったが最適な数

は見つからなかった．よって，クラスタ内のデータを

抽出して照らし併せた所印象語を上手く反映しきれて

いないクラスタも存在することがわかった．それらの

クラスタの特徴としてはどれも分類されたデータ数が

100 より少ないということが挙げられる．ここから，
音声印象変換対応データベースにおいて，クラスタの

代表印象語がそのクラスタの印象語の特徴を反映する

には最低でも 100 程度のデータが分類される必要があ

ると考察できる．  
 次に，実際に 3 つのクエリを入力し対照実験を行っ

た．その結果，3 つのクエリに応じて全く異なる声優

を得ることができた．特にクエリ 1 では全て女性，ク

表 7 クラスタ 6~10 の代表印象語  

 

表 9 クラスタ 6~10 におけるクラスタ中心に近いデータ  

 



 

 

エリ 2 では全て男性となったことから求める印象によ

って同じ台本でも性別から全く異なる特徴を持つ声優

が適していることがわかる．しかし，感情類似度の値

を見ると，値の違いが少ないという問題点も見ること

ができた．これは，各台詞にたいして ML-Ask で感情
を付与した際に 10 個の感情から 1~2 個しか付与され

ておらず，他の  感情の値は 0 となっていることが原因
だと考察できる．実際にクエリ 3 による検索では感情

類似度が全て 1.0 であり，検索の順位はほぼ印象語類

似度に依存している．これに関しては，文章の類似度

検索において ML-Ask から得られる変数をより加える

か，word2vec などで文章そのものの類似度を測るとい

う方式に変更するといった改善策が挙げられる．また，

この感情類似度を大きな絞り込みとして利用するとい

うことも可能だと考察する．今回は Whisper で文字起

こしを行ったものを誤字などを無視してそのまま使用

したがこの部分を変更することでより精度の向上が期

待できる．  

5. おわりに  
本稿では，台詞内容と声の印象に合致した最適声優

リコメンド方式について述べた．本研究では，声優の

サンプルボイスに関して台詞文章からの感情抽出とそ

の音声特徴量から声質の印象語推定を行うことで，読

ませたい台詞や台本と求める声質印象を入力した際に

それに合致する最適な声優をリコメンドする方式を実  
現した．  
この方式を利用することで，アニメや CM 等のキャ

スティング時に膨大な声優の中から台本を読む上で理

想的な候補を絞り込むことができる．  
今後の課題として，感情の類似度を求めた際のその

値の差異の出にくさ，感情の類似度の値によって全体

の類似度が大きく左右されてしまう問題を解決するこ

と，さまざまな配役をこなせる声優のため 1 人の声優
にあらかじめ結びつけておく台詞の拡張などが挙げら

れる．  
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総合  
類似度  

sonoda 
rei(女 ) 
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takase 
yu(女 ) 
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fukuo 
yui(女 ) 

0.405 1.0 0.405 
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