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小特集 「Beyond MOS — 音声評価法の将来展望 —」——

最先端の予測性能を持つ合成音声品質の自動評
価システムUTMOSについて *

佐伯高明，高道慎之介（東京大学）∗∗

1. は じ め に
テキスト音声合成や音声変換などの音声生成タ

スクの評価には，かねてより人間による主観評価
実験が最も重要な評価指標として用いられてきた．
例えば，mean opinion score (MOS) による主観
評価実験では，人間の聴取者が合成音声のサンプ
ルを聴き，その自然性などを５段階の整数値で評
価した結果の平均値として得られるMOS値を比
較する．一方で，このような主観評価は，時間的・
金銭的コストが高く，さらに異なる聴取実験間の
評価スコア同士を比較できないという問題がある．
したがって，音声合成タスクの自動評価は，音声
合成研究を加速する上で非常に重要な研究課題で
ある．
音声生成の自動評価の推進に向けて，MOS予測

タスクの性能を競うコンペティションであるVoice-

MOS Challenge 2022 [1]が開催された．チャレ
ンジには合計 22のチームが参加し，様々なMOS

予測のアプローチが試みられた．著者を含む東京
大学のチームが開発した UTMOS [2] は，Chal-

lengeの 16個の評価指標のうち 10個の指標で 1

位を獲得した手法であり，Challengeで最先端の
性能を示した MOS 予測手法である．本稿では，
このUTMOSについて説明し，また，VoiceMOS

Challenge 2022以後の UTMOSに関連する研究
動向について概説する．さらに，UTMOSを含む
現状のMOS予測モデルの課題と，今後の音声合
成の自動評価の展望についても述べる．

2. MOS予測モデルの概況
音声合成タスクでは，かねてより主観評価が重

要な評価方法とされてきた [3]が，それに加えて
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様々な客観評価指標が用いられてきた．例えば，
音声合成や音声強調において，mel cepstral dis-

tortion（MCD） [4]や perceptual evaluation of

speech quality (PESQ) [5] のような客観評価指
標が参照音声と生成音声に対して計算される．し
かし，MCDのような単純な音響特徴に基づく指
標は，人間の知覚的な自然性は高いが異なる音響
的・韻律的特性を持つ発話において，人間の主観
的評価との乖離が生じる．また，生成音声と同一
の発話内容・話者性を持つ参照音声が必要である
ことから，ユースケースが限定されるという問題
もある．
そのため，統計モデルを用いて入力音声から主

観的評価値を予測するフレームワークが提案され
てきた [6–10]．このMOS予測の枠組みは，従来
の主観的評価実験を代替するだけでなく，参照音
声が得られない条件でも評価が可能であるという
利点がある．例えば，Quality-Net [11]は双方向
リカレントネットワークによって，音声強調の出力
音声の発話レベル音声品質をフレーム単位で予測
する枠組みであり，予測スコアと PESQとの間に
高い相関があることを確認している．Voice Con-

version Challenge 2018 [12]の聴取実験を用いて
学習されたMOSNet [13]は，畳み込みネットワー
クと双方向リカレントネットワークの構造によっ
て，音声変換による合成音声サンプルからMOS

を予測するモデルである．また，MOSは聴取者
によってばらつきがあると考えられるため，MOS

の聴取者への依存性を明示的にモデル化するよう
な手法 [14, 15]も提案されてきた．さらに，合成
音声の評価実験では，異なる合成音声対の評価値
の順序を適切に評価できることが重要であるため，
明示的に合成音声対を比較するようなMOS予測
の手法も提案されている [16]．
近年では，大規模なラベルなし音声データで学

習された自己教師あり学習モデル [17, 18]による
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図–1 UTMOS [2] の強学習器．

音声表現が，音声認識をはじめとする様々な音声処
理タスクで有用であることが報告されている．こ
のような自己教師あり学習モデルを活用したMOS

予測の枠組み [19, 20]が多く提案されており，ラベ
ル付きデータのないドメインへの汎化性能を改善
することが報告されている [19]．UTMOSもこの
ような流れの中で開発された手法であり，3節で述
べるように，自己教師あり学習 (self-supervised

learning; SSL) モデルの転移学習や聴取者依存
のモデリング，異なる合成音声対を比較する対照
学習などを活用している．VoiceMOS Challenge

2022 [1]以後，合成音声の自動評価の関心は高まっ
ており，リファレンス音声を用いず，かつ教師なし
での自動評価手法 [21]も提案されている．このよ
うな教師なし手法と教師あり手法を組み合わせる
ことで，out-of-domainのMOS予測の性能を改
善するような研究 [22]もある．さらに，リファレ
ンスを用いた自己教師あり学習ベースの自動評価
により，out-of-domainでより人間の主観評価値
に高く相関するような手法も提案されている [23]．
このような音声合成の自動評価手法が今後さらに
研究されることで，音声合成研究を加速させるこ
とが多いに期待される．

3. UTMOSについて
UTMOSでは，図 1に示すように，SSLモデル

の fine-tuningに基づくMOS予測モデルに様々な
改良を行うことで，予測性能の高い強学習器を構
築する．さらに，図 2に示すような，複数の強学
習器と弱学習器を用いたアンサンブル学習を行う
ことで，より汎化性能の高いMOS予測モデルを
構築する．この弱学習器は，事前学習済み SSLモ
デルの特徴量に対してリッジ回帰やサポートベク
トルマシンなどの機械学習手法を用いたモデルと
なっている．本節では，この UTMOSの概要と，

VoiceMOS Challenge 2022での結果について述
べる．より詳細な説明については元論文 [2]を参
照されたい．
3.1 UTMOSの強学習器
図 1は強学習器の基本構造を示している．既存

研究で，大規模な音声データで学習された SSLモ
デルを MOS 予測タスクに対して fine-tuning す
ることで，より高い汎用性を実現することを確認
している [19]．UTMOSの強学習器は，この SSL

モデルの fine-tuningに基づくモデルに対して，複
数の手法を導入したモデルである．
先行研究 [14, 15]では，聴取者によって評価値の

分布が異なることに着目し，聴取者依存モデリン
グによる予測精度の改善を行なっている．さらに，
評価値の分布は，聴取実験の設定 (ドメイン) に
よっても異なると考えられる．そこで，UTMOS

では，聴取者および聴取実験ドメインによるバイ
アスを考慮した学習を行うために，図 1に示すよ
うに聴取者 IDとドメイン IDによる条件付けを行
う．その際，聴取者の分散表現が SSLモデルによ
り抽出された音声の特徴量に連結され，聴取者依
存の評価値が出力される．学習時には，データに
存在する聴取者に加えて，mean listener が使
用される．これは先行研究 [15]と同様，全ての聴
取者による評価値の平均を評価値とするような仮
想的な聴取者である．このとき，予測するラベル
は各発話に対して平均されたMOSではなく，と
びとびの整数値となるため，以下のような clipped

MSE loss [14]を回帰損失として用いる．

Lreg(y, ŷ) = 1(∥y − ŷ∥ > τ)(y − ŷ)2 (1)

ただし，1(·)は，括弧内の条件が真の時に 1を出
力し，そうでない時は 0を出力する指示関数であ
る．推論時，聴取者のデータは与えられていないた
め，mean listenerを用いて発話レベルのMOS

を推論する．
対照学習は，ラベルなしでデータ間を比較し学

習を行う自己教師あり学習手法である．UTMOS

では，合成音声サンプル対のスコアの順位を正し
く予測するために，図 1に示すような contrastive

lossを導入している．異なる発話 x1, x2に対する
主観評価値の差異を dx1,x2 = s1 − s2 で表し，予
測された評価の差異を d̂x1,x2

= ŝ1 − ŝ2 とする
とき，この差異が実際の評価差に近づくことが期
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図–2 UTMOS [2] のアンサンブル学習．

待される．対照学習の損失関数は Lx1, x2
con =

max(0, |dx1,x2
− d̂x1,x2

| −α)で定義され，αは予
測誤差を許容するためのマージンである．損失は
ミニバッチ内の全ペアに対して計算され Lcon =∑

i ̸=j Lcon
xi,xj

となる．これと式 (1)とを合わせて，
最終的な損失関数は以下のように定義される．

L = βLreg + γLcon (2)

ここで β及び γは損失の重み付けのハイパーパラ
メータである．
UTMOSでは，合成音声の明瞭度を捉えるため，

音声認識結果を強学習器の入力として使用する．ま
た，複数の言語を扱うために書記素列ではなく音
素列を強学習器の入力とする．加えて，実際の発
話内容（発話テキスト）と合成音声から得られる
音声認識結果が異なる場合，合成音声の明瞭性が
低いと考えられるため，音声合成に入力されたと
考えられる “擬似的な入力テキスト” も強学習器
の入力として使用する．この擬似的な入力テキス
トは，音声認識結果をDBSCAN [24]を用いてク
ラスタリングし，各クラスタのメジアンとなるテ
キストを求めることで推定した．図 1の reference

sequenceが，この擬似的な入力テキストに対応し
ている．音素列と reference sequenceは，図 1に
示すように，多層双方向リカレントネットワーク
に入力され，最初と最後の隠れ状態を連結した後，
フレーム数分複製された後，SSLモデルの出力に
連結される．
さらに，UTMOSの強学習器では，過学習を抑制

するための話速・ピッチ変換に基づくデータ拡張や，
out-of-domain (OOD) trackのための新たなラベ
ル収集などを導入している．これらの手法により，
UTMOSの強学習器は，従来の SSL-MOS [19]と
比較して，VoiceMOS Challenge 2022 の全ての
指標について高い性能を実現している．さらに，各

手法についての ablation studyの結果では，Main

trackと OOD trackのほぼ全ての指標において，
聴取者・ドメイン依存のモデリングの有効性が確認
された．また，データ拡張や音素エンコーディン
グなどの手法は，データ量がより少なくなるOOD

Trackでの有効性が確認された．
3.2 UTMOSのアンサンブル学習
UTMOSでは，アンサンブル学習の一種である

スタッキング [25]を導入することで，さらに汎化
性能を改善している．ここでは，3.1 節で述べた
強学習器に加え，発話レベルの SSL特徴量から単
純な回帰モデルを用いてMOS予測を行う弱学習
器を導入する．このアンサンブル学習手法を用い
た推論プロセスを図 2に示す．弱学習器では，強
学習器のように SSLモデルの重みを更新するので
はなく，事前学習済み SSLモデル特徴量を時間方
向に平均をとった特徴量を利用する．
回帰モデルには，線形回帰や，決定木，カーネ

ル法を利用する．一般に，モデルの多様性がアン
サンブル学習において重要であるため [26]，複数
の SSLモデルからの特徴量を用いた別々のモデル
を構築することで，モデルの種類を増やす．図 2

に示すように，このスタッキング手法による推論
プロセスは，ステージ 0からステージ 3までの手
順からなる．まず，ステージ 0の特徴量抽出では，
強学習器については音声波形をそのまま用い，弱
学習器については複数の SSLモデルによる特徴量
を得る．その後，ステージ 1で，それぞれの入力
特徴量を用いて強学習器と弱学習器を個別に学習
し，交差検証により予測を行う．ステージ 2では，
ステージ 1の予測結果を用いて学習されたメタ学
習器を用いて予測を行う．最後のステージ 3では，
ステージ 2の予測結果を用いて学習されたモデル
によってスコアを予測する．
元論文 [2]では，このスタッキングの有効性を調

査するために，強学習器，弱学習器の数を変化さ
せた場合の比較を行っている．結果的に，単独の
強学習器を用いた場合よりも，異なるハイパーパ
ラメータから得られる複数の強学習器を用いてス
タッキングを行ったほうが性能が高くなることが
確認された．さらに，弱学習器を含めたスタッキ
ングを行うことで，さらに性能を改善できること
が示されている．このことは，モデルの多様性が，
MOS予測の汎化性能向上に寄与することを示し
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C. Detailed results

C.1. Main track

Table 5: Main track evaluation results. For MSE, the smaller the better; for LCC, SRCC and KTAU, the larger the better.

ID Utterance-level System-level
MSE LCC SRCC KTAU MSE LCC SRCC KTAU

B01 0.277 0.869 0.869 0.690 0.148 0.924 0.921 0.769
B02 0.309 0.809 0.811 0.621 0.162 0.899 0.900 0.729
B03 0.334 0.787 0.785 0.599 0.178 0.873 0.873 0.691
T01 0.208 0.875 0.878 0.704 0.122 0.916 0.915 0.767
T02 0.205 0.878 0.877 0.701 0.116 0.927 0.925 0.776
T04 0.351 0.805 0.806 0.619 0.194 0.890 0.890 0.719
T05 0.194 0.884 0.884 0.712 0.107 0.931 0.930 0.781
T06 0.238 0.861 0.860 0.686 0.143 0.923 0.922 0.773
T07 0.242 0.877 0.872 0.698 0.098 0.936 0.933 0.783
T08 0.263 0.838 0.838 0.652 0.142 0.908 0.911 0.747
T09 0.276 0.823 0.822 0.634 0.137 0.904 0.902 0.734
T10 0.197 0.884 0.884 0.712 0.106 0.933 0.931 0.785
T11 0.179 0.895 0.894 0.725 0.101 0.941 0.939 0.797
T12 0.171 0.895 0.893 0.725 0.095 0.936 0.933 0.782
T13 0.299 0.856 0.854 0.674 0.245 0.909 0.910 0.745
T14 0.414 0.748 0.747 0.562 0.249 0.837 0.834 0.649
T15 0.442 0.760 0.758 0.572 0.253 0.833 0.827 0.640
T16 0.313 0.835 0.829 0.647 0.142 0.911 0.906 0.745
T17 0.165 0.900 0.897 0.730 0.090 0.939 0.936 0.794
T18 0.213 0.882 0.884 0.712 0.130 0.925 0.929 0.783
T19 0.187 0.890 0.889 0.719 0.091 0.940 0.938 0.792
T20 0.197 0.889 0.890 0.722 0.108 0.936 0.935 0.790
T21 0.217 0.867 0.866 0.687 0.103 0.920 0.918 0.763
T22 0.220 0.867 0.864 0.687 0.134 0.912 0.911 0.749

Table 6: Main track rankings for each metric.

ID Utterance-level System-level
MSE LCC SRCC KTAU MSE LCC SRCC KTAU

B01 17 12 12 12 18 11 12 12
B02 19 20 20 20 19 20 20 20
B03 21 22 22 22 20 22 22 22
T01 9 11 9 9 11 14 14 13
T02 8 9 10 10 10 9 10 10
T04 22 21 21 21 21 21 21 21
T05 5 6 7 7 8 8 8 9
T06 13 15 15 15 17 12 11 11
T07 14 10 11 11 4 4 5 6
T08 15 17 17 17 15 18 16 16
T09 16 19 19 19 14 19 19 19
T10 7 7 6 8 7 7 7 5
T11 3 2 2 3 5 1 1 1
T12 2 3 3 2 3 6 6 8
T13 18 16 16 16 22 17 17 18
T14 23 24 24 24 23 23 23 23
T15 24 23 23 23 24 24 24 24
T16 20 18 18 18 16 16 18 17
T17 1 1 1 1 1 3 3 2
T18 10 8 8 6 12 10 9 6
T19 4 4 5 5 2 2 2 3
T20 6 5 4 4 9 5 4 4
T21 11 14 13 14 6 13 13 14
T22 12 13 14 13 13 15 15 15

C.2. OOD track

Table 7: OOD track evaluation results. For MSE, the smaller the better; for LCC, SRCC and KTAU, the larger the better.

ID Utterance-level System-level
MSE LCC SRCC KTAU MSE LCC SRCC KTAU

B01 0.260 0.888 0.849 0.664 0.099 0.971 0.975 0.889
B02 0.284 0.853 0.806 0.616 0.071 0.967 0.954 0.846
B03 0.287 0.844 0.787 0.592 0.091 0.952 0.934 0.791
T02 3.619 0.415 0.460 0.336 3.393 0.469 0.527 0.446
T03 0.216 0.896 0.870 0.683 0.066 0.976 0.929 0.803
T05 0.270 0.881 0.857 0.672 0.104 0.968 0.975 0.877
T06 0.719 0.874 0.848 0.662 0.538 0.957 0.970 0.871
T07 0.285 0.885 0.850 0.667 0.132 0.964 0.956 0.858
T10 0.220 0.884 0.852 0.664 0.085 0.955 0.930 0.778
T11 0.163 0.921 0.895 0.722 0.048 0.982 0.952 0.852
T12 0.254 0.894 0.863 0.674 0.107 0.968 0.936 0.809
T15 0.334 0.849 0.814 0.619 0.163 0.950 0.917 0.778
T17 0.162 0.917 0.893 0.716 0.030 0.988 0.979 0.908
T18 0.189 0.900 0.875 0.692 0.054 0.972 0.973 0.883
T19 0.210 0.888 0.859 0.676 0.070 0.960 0.969 0.871
T20 0.360 0.858 0.837 0.649 0.141 0.964 0.956 0.846
T21 2.516 0.440 0.429 0.305 2.261 0.491 0.516 0.385
T22 0.261 0.885 0.834 0.646 0.107 0.957 0.904 0.785

Table 8: OOD track rankings for each metric.

ID Utterance-level System-level
MSE LCC SRCC KTAU MSE LCC SRCC KTAU

B01 8 6 10 10 9 5 2 2
B02 11 14 15 15 6 8 9 9
B03 13 16 16 16 8 15 12 13
T02 18 18 17 17 18 18 17 17
T03 5 4 4 4 4 3 14 12
T05 10 11 7 7 10 6 2 4
T06 16 12 11 11 16 12 5 5
T07 12 9 9 8 13 9 7 7
T10 6 10 8 9 7 14 13 15
T11 2 1 1 1 2 2 10 8
T12 7 5 5 6 12 7 11 11
T15 14 15 14 14 15 16 15 15
T17 1 2 2 2 1 1 1 1
T18 3 3 3 3 3 4 4 3
T19 4 7 6 5 5 11 6 5
T20 15 13 12 12 14 10 7 9
T21 17 17 18 18 17 17 18 18
T22 9 8 13 13 11 13 16 14

(a) Main track

(b) OOD track
図–3 VoiceMOS Challenge 2022での順位表 [1]．表内の
数字は順位を表し，UTMOS は T17 である．

ている．VoiceMOS Challenge 2022で UTMOS

の他に高い性能を示したモデル [27]1も，UTMOS

のようなスタッキングを用いた予測は行わないも
のの，複数の SSL モデルを組み合わせた予測を
行っている．このことから，複数の SSLモデルの
特徴をMOS予測に用いることの有効性が示唆さ
れる．
3.3 VoiceMOS Challenge 2022について
VoiceMOS Challenge 2022では，Main track

とOOD trackが設けられた．Main trackは，大規
模な聴取テストのデータセットを用いて高性能なモ
デルを構築することを対象としている一方，OOD

trackでは，異なる言語や聴取テスト環境などのド
メインに対してモデルを適応することに焦点を当
1これは 16 個の指標のうち 6 個の指標で 1 位を獲得した
モデルである．

てている．Main trackではBVCC dataset [28]が
使用された．このBVCC datasetは，過去のBliz-

zard Challengeと Voice Conversion Challenge，
ESPnet-TTS [29] の英語合成音声と，その音声
に対して新たに実施された 5段階自然性MOS評
価の結果から成る．OOD track のデータセット
は，Blizzard Challenge 2019 [30] に提出された
音声合成システムによる中国語合成音声と，main

track とは別に実施された聴取実験の結果に加え，
評価スコアの無い合成音声から成る．各 trackに
おいて，テストセットに対する予測MOS値は，平
均平方誤差 (mean squared error; MSE)，線形相
関係数 (linear correlation coefficient; LCC)，ス
ピアマンの順位相関係数 (Spearman’s rank cor-

relation coefficient; SRCC)，ケンドールの順位
相関係数 (Kendall rank correlation coefficient;

KTAU) で評価された．各評価指標は，発話レベ
ル（各音声サンプルでの平均値）とシステムレベ
ル（音声サンプルに対するMOSを各合成音声シ
ステムで平均した値） のそれぞれで計算される．
より詳細な Challengeの実施方法やデータセット
の統計については，UTMOSの元論文 [1]を参照
されたい．
Main trackでは，3つのベースライン手法に加

えて 21チームが予測結果を提出した．OOD track

では，3つのベースライン手法に加え，15チームが
予測結果を提出した．UTMOSのMain trackで
の結果は，Utt. MSE = 0.165 (1), Utt. SRCC =

0.897 (1), Sys. MSE = 0.090 (1), Sys. SRCC =

0.936 (3)，OOD trackでの結果は,Utt. MSE =

0.162 (1), Utt. SRCC = 0.893 (2), Sys. MSE =

0.030 (1), Sys. SRCC = 0.988 (1)であった．た
だし，Utt.と Sys.はそれぞれ発話レベル・システ
ムレベルの結果を表し，括弧の中の数字は全体に
おける順位を示す．図 3は，main trackとOOD

track における順位を表しており，T17 が我々の
チームの ID である．このように，UTMOS は，
合計 16 種類の指標のうち 10 個の指標で 1 位を
獲得しており，最も順位を落とした指標でも 3位
以内に入っていることがわかる．このことから，
UTMOSは，VoiceMOS Challenge 2022におい
て最先端の性能を実現したモデルであると言える．
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図–4 日本語多話者音声合成における，UTMOSによる予
測 MOS 値と実際の MOS 値の散布図 [35]．r は線形相
関係数であり，各点は話者ごとの値を示す．

4. VoiceMOS Challenge 2022以後の影響
VoiceMOS Challenge 2022 以後，テキスト音

声合成 [31]やニューラルボコーダ [32]など，複
数の音声合成に関する研究で，UTMOSが評価指
標として用いられている．このような研究の中で
も，主観評価による自然性MOSとUTMOSによ
る予測スコアが高く相関することが言及 [31]され
ている．UTMOSは，公式実装 2だけでなく，他
の開発者によって fairseq への依存性を持たない
使いやすいツールキット 3としても公開されてい
る．さらに，UTMOSによる自動評価は，著者に
よって End-to-end音声処理のツールキットであ
る ESPnet [33, 34]にも実装されている．
また，UTMOSについての興味深い分析も行わ

れている．関らの研究 [35] では，日本語多話者
音声合成のタスクについて，UTMOSによる予測
MOS値と実際の主観評価MOS値についての分
析が行われている．図 4は，この分析結果を示す
散布図である．ここで用いられているUTMOSの
モデルは，英語と中国語で学習されたモデルであ
るが，日本語の合成音声の評価についても，UT-

MOS による予測 MOS 値と実際の MOS 値の話
者レベルの相関が 0.8を上回ることが確認された．
この分析結果は，UTMOSは，一定の性能を維持
しながら言語横断的な適用が可能であることを示
唆している．また，著者による最新の研究 [23]で
は，リファレンスを用いた自動評価手法との比較
も行われている．結果的に，信号処理ベースの評
価指標であるMCD [4]と比較すると，学習データ
に含まれないドメインの音声を評価する zero-shot

2https://github.com/sarulab-speech/UTMOS22
3https://github.com/tarepan/SpeechMOS

のUTMOSは，多くのケースで人間の主観評価値
と同程度もしくはより高く相関することが示され
ている．さらに，先行研究の実験結果 [31]から，
UTMOS値は合成音声の主観評価値にはよく相関
するものの，自然音声に対して低い値を示す傾向
が見られる．これは，UTMOSが合成音声のデー
タセットで学習されていることが主な要因である
と考えられる．
さらに，UTMOSを発話合成音声の評価以外に

適用した研究も存在する．例えば，歌声変換のチャ
レンジである Singing Voice Conversion Chal-

lenge 2023 [36]では,UTMOSを評価指標の一つ
に採用している．このサマリー論文 [36]の中で，
UTMOSは，MCDや SSL-MOS [19]などの指標
より，主観評価MOSと高く相関することが言及
されている．さらに，音声強調の評価にUTMOS

を使用した研究 [37, 38]もある．[37]の著者らの
事前実験において，UTMOSが PESQ [5]や SI-

SDR, DNSMOS [10]などの手法よりも人間の主
観評価MOSに高く相関したことが言及されてい
る．このことから，UTMOSは，学習データセッ
トに含まれていないような，歌声合成や音声強調
などのタスクにおいても有効であることが示唆さ
れる．
最後に，定量的な評価は公表できていないが，

UTMOS を著者の研究グループで使用した際の
所感について触れておく．まず，簡易的な実験に
より，UTMOSには一定の話者依存性があること
を確認している．つまり，同じ条件で収録された
スタジオ録音品質の自然音声についての平均的な
UTMOSのスコアは，話者によって異なることを
確認している．これは学習データに含まれる音声
の話者性の偏りによるものであると考えられるが，
このような話者依存性は自然性スコアを予測する
UTMOSの目的の上では好ましくない特性である．
また，怒り音声など，感情音声については，自然
音声であっても低い予測スコアを示す傾向が見ら
れている．さらに，UTMOS値は相対的なスコア
としては比較的優れている，つまり主観評価スコ
アとの相関は高いものの，絶対的なスコアとして
の信頼度は高くないと考えられる．UTMOSによ
る評価は主観評価に伴う金銭的・時間的コストを
削減できる一方，上述のような特性に配慮した上
で，音声合成タスクの評価に使用する必要がある．
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5. 現状の課題と今後の展望
UTMOS は，3 節に述べた様々な手法により，

学習データに含まれるドメインのMOS予測に関
しては非常に高い性能を実現している．一方で，異
なる聴取実験設定や異なる言語など，未知のドメ
インへの zero-shotな予測性能を改善することが，
非常に重要な今後の課題である．UTMOSのよう
に，SSL modelの転移学習を行うことで，未知の
ドメインに対してより高い性能を実現できること
が示されている [19]が，依然として in-domainの
予測性能とは乖離がある．このような問題意識か
ら，VoiceMOS Challenge 2023 [39]は，out-of-

domainの予測にフォーカスしている．フランス
語合成音声や歌声合成音声，ノイジー音声，音声
強調の出力音声などの評価について，ターゲット
ドメインのMOSラベル付き学習データが提供さ
れない条件で Challengeが行われた．この Chal-

lengeに向けて，教師ありMOS予測手法と教師な
し自動評価手法とのハイブリッドな手法 [22]や，
聴取者依存のモデリングを用いた手法 [40]など．
様々な手法が提案された．さらに，著者による最
新の研究 [23]では，テキスト生成の評価尺度から
着想を得た，参照音声を用いる自動評価手法を提
案しており，ツールキットも公開している 4．この
研究では，自己教師あり音声表現を用いるものの，
UTMOSとは違い下流タスクでの学習を行わない
ことによって，MOS予測モデルの out-of-domain

予測の問題点にアプローチしている．このように，
実際のユースケースに向けて zero-shotな音声自
動評価の性能を改善する方向性は，今後ますます
重要になると考えられる．
また，現状の自動評価は，発話文単位で合成さ

れた読み上げ音声の自然性評価を対象とするにと
どまっている．一方で，近年のニューラル音声合
成の研究では，長文の合成 [41]や対話の合成 [42]

など，より柔軟な音声合成タスクに向けた研究が
行われている．したがって，音声の自動評価もま
た，今後，より幅広い音声生成タスクに対応させ
る必要がある．例えば，長文の読み上げ音声合成
を自動評価するため，長文の合成音声と，その自
然性の主観評価値を含むデータを収集することが
4https://github.com/Takaaki-Saeki/DiscreteSpee

chMetrics

必要である．また，合成音声の自然性以外にも，発
話の表現力や対話としての自然性など，音声合成
モデルが柔軟なタスクを扱えるようになるのに合
わせて，自動評価の評価指標も拡張していく必要
がある．
さらに，予測されたMOSの結果が，入力音声の

どのような特性に基づいたものであるかを推論す
る枠組みも重要である．このような枠組みはMOS

予測の解釈性を向上させ，当該タスクにMOS予
測モデルを適用できるかどうかを定性的に把握す
るのに役立つと考えられる．さらに，自然言語で
制御できるMOS予測も興味深いトピックである．
現状のUTMOSは自然性に関する主観評価MOS

を予測するにとどまっているが，どのような指標に
ついての評価を行うかが自然言語で制御できるよ
うになれば，より適用範囲を拡張できると考えられ
る．近年，audio language modelの text prompt

によって，様々なタスクについて参照音声なしで
音声の自動評価を行う手法 [43]も提案されており，
自然言語ベースの自動評価は今後の発展が期待さ
れるトピックである．

6. ま と め

本稿では，VoiceMOS Challenge 2022 で最先
端の予測性能を実現した合成音声品質の自動評価
システムUTMOSについて述べた．UTMOSは，
SSLモデルの転移学習に基づくMOS予測モデル
に対し，聴取者・ドメインを考慮したモデリング，
対照学習，音素エンコーディング，アンサンブル学
習など，様々な手法を導入することで性能を改善し
ている．UTMOSは複数のツールキット上に実装
されており，実際に近年の合成音声の評価でも用
いられているため，今後音声合成研究をより加速
させるものとして期待される．一方で，zero-shot

での適用性能など，UTMOSには依然として課題
も多い．今後，音声合成の自動評価をさらに推進
するためのデータセット整備などが特に重要な課
題である．
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