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テキスト生成の自動評価尺度に基づく音声生成の自動評価

佐伯 高明1,a) マイティ ソウミ2,b) 高道 慎之介1,c) 渡部 晋治2,d) 猿渡 洋1,e)

概要：音声生成の評価において，主観的評価は長らく最も重要な基準であったが，メルケプストラル歪み
（mel cepstral distortion: MCD）や mean opinion score（MOS）予測モデルなどの客観評価尺度も使用
されてきた．これらの客観評価指標は，時間的・金銭的コストが低く，異なる評価結果同士を比較できる
という利点があり，人間の主観的判断と高い相関を持つ客観評価尺度が求められている．本稿では，テキ
スト生成の評価指標に基づく，音声生成のための自動評価手法を提案する．提案する SpeechBERTScore

は，生成された音声と参照音声から得られた自己教師あり音声特徴量系列に対して BERTScoreを計算す
る．また，提案する SpeechBLEU と SpeechTokenDistance では，自己教師ありの離散音声トークンを用
いて評価尺度を定義する．合成音声に関する実験的評価では，提案手法の SpeechBERTScoreが，MCDや
最先端の MOS予測モデルよりも人間の主観的評価と高く相関することを示した．さらに，提案手法は劣
化音声の評価に対しても効果的であり，言語横断的な適用が可能であることが明らかとなった．
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1. はじめに
主観的な聴取テストは，生成された音声 [1]や劣化した

音声 [2]の品質を評価するための最も重要な基準とされて
きた．しかし，聴取テストの時間・金銭的コストの大きさ
や，異なる聴取テスト同士の結果を比較できない問題な
どから，さまざまな客観的評価指標が使用されてきた．例
えば，音声合成や音声強調において，メルケプストラル歪
み （MCD） [3]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，このような単純な音
響特徴に基づく指標は，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，人間の主観的評価から逸
脱しうる．そのため，統計モデルを用いて入力音声から
mean opinion score (MOS) などの主観的評価値を予測す
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るフレームワークにも焦点が当てられている [4–8]．しか
し，これらのMOS予測モデルの性能は，下流タスクの教
師あり学習で使用されたドメイン以外のデータに対して低
下し，実用性に制限がある [5]．
かねてより，自然言語処理（natural language processing;

NLP）の分野で，人間の主観的判断と高い相関を持つ自動
評価指標が提案されている [9, 10]．BLEU [11]は，参照テ
キストと生成テキストの間の n-gramの重複を数えること
で内容の一致を捉え，BERTScore [9]は，言語モデルによ
る意味表現を使用して文脈的な合致を捉える．最近では，
音声データから潜在的な音声情報を学習する自己教師あり
表現学習（self-supervised learning; SSL）フレームワーク
が提案されている [12–14]．そのような表現は，音声トーク
ン系列をテキストトークン系列のように扱うことを可能に
し，音声コーパス上での言語モデルの構築をも可能にして
いる [15]．よって，これらの SSL 音声特徴表現に対し自動
テキスト生成指標を適用することは，人間の主観的スコア
と高く相関する音声評価指標の設計において有望である．
我々は，NLPの自動評価指標に基づく，音声生成のた

めの新たな自動評価指標を提案する．提案する Speech-

BERTScore は，生成された音声と参照音声の両方からの
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表 1 従来の客観評価指標と提案手法の比較．
Method

Need

reference

Need

labelled data

Use SSL

pretraining

Need down

stream training

MCD [3], PESQ [16] Y N N N

SpeechLMScore [17] N N Y Y

MOSNet [4] N Y N Y

UTMOS [8] N Y Y Y

Ours Y N Y N

SSL
model

SSL
model

BERTScore

BLEU

Token
Distance

Reference
speech

Generated
speech

Quantizer

Quantizer

図 1 提案する音声自動評価指標．SpeechBERTScore は SSL 連
続特徴量を用いて計算される．SpeechBLEU と SpeechTok-

enDistance は量子化された離散音声トークンに対して計算さ
れる．

SSL 連続値特徴に対して BERTScore を計算し，その意味
的一致性を捉える．SpeechBLEU と SpeechTokenDistance

は，それぞれ生成された音声と参照音声の離散トークン系
列に対して BLEUと文字レベルの距離を計算する．提案す
るこれらの評価指標は，参照音声と生成音声が異なる系列
長を持つ場合にも適用可能である．表 1は，従来の客観評
価指標と我々の提案手法の相違を示している．従来の信号
処理に基づく客観的指標 [3, 16]とは異なり，提案手法は，
より意味的情報を捉えた評価のために SSL 音声特徴量を使
用する．また，従来の自動評価フレームワーク [4,8,17]と
は異なり，我々の方法は下流タスクでの学習を必要とせず，
非常に利用コストが低い．評価実験により，我々の手法が，
従来の自動評価指標よりも人間の主観的評価値と高く相
関することを示した．また，提案する SpeechBERTScore

は，ノイジー音声に対しても有効であり，言語横断的な適
用が可能であることを示した．本研究で提案する評価指標
は，オープンソースのツールキットとして公開している*1．
2. 提案する自動評価指標
本節では，提案する音声生成の客観的指標について述べ

る．これらの尺度は，NLPタスクの評価に使用されてきた
客観的指標に基づいて，音声生成の評価ために設計されて
いる．提案する評価尺度は，いずれも，生成音声と参照音
声が異なる系列長を持つ場合にも適用でき，下流タスクで
の学習が不要である．

2.1 SpeechBERTScore

BERTScore [9]は，テキスト生成タスクに対し広く用い
られている自動評価手法である．BERTScoreでは，各テキ
*1 https://github.com/Takaaki-Saeki/DiscreteSpeechMetrics

ストトークンに対応する BERT [18]埋め込みを用いて，生
成されたテキストと参照テキストとの類似性が計算される．
本研究では，BERTScoreを音声生成の評価指標に対して適
用する SpeechBERTScore を提案する．SpeechBERTScore

は，生成された音声と参照音声の両方からの SSL 連続値
特徴量系列に対して BERTScore を計算することで，その
意味的一致を捉える．
生成された音声波形を X̂ = (x̂t ∈ R|t = 1, · · · , Tgen)，

参照音声波形を X = (xt ∈ R|t = 1, · · · , Tref) と表
す．ここで，波形の長さ Tgen と Tref は一致しなくても
よいとする．Ẑ = (ẑn ∈ RD|n = 1, · · · , Ngen) および
Z = (zn ∈ RD|n = 1, · · · , Nref)は，それぞれ X̂ とX から
得られた SSL連続値特徴量を表し，以下のように書ける．

Ẑ = Encoder(X̂; θ), Z = Encoder(X; θ), (1)

ここで θは事前学習されたエンコーダモデルのモデルパラ
メータを表す．Ngen と Nref は，それぞれ Tgen と Tgen に
よって一意に決まり，エンコーダのサブサンプリング率に
依存する．事前学習されたエンコーダモデルには，SSL に
よって学習されたモデル [12, 13]を使用する．
元の BERTScoreは，精度，再現率，F1スコアを定義し

ているが，ここでは，予備実験で最も良い結果を示した精
度を使用した．この時，SpeechBERTScoreは次のように
定義される．

SpeechBERTScore =
1

Ngen

Ngen∑
i=1

max
j

cos(ẑi, zj) (2)

ここで，cos(·)は二つの特徴間のコサイン類似度を表す．

2.2 SpeechBLEU

BLEU [11]では，n-gram の一致に基づいてスコアが計
算され，機械翻訳されたテキストの品質を人間による翻訳
文と比較する用途で使用される．提案する SpeechBLEU

では，参照音声と生成された音声の品質を評価するために，
離散音声トークンに対して BLEU が計算される．
生成された離散ユニット系列を Û = (ûn ∈ R|n =

1, · · · , Ngen)，参照離散ユニット系列を U = (un ∈ R|n =

1, · · · , Nref)と表す．外部の量子化器を使用することで，離
散ユニットは次のように得られる．

Û = Quantizer(Ẑ;ϕ), U = Quantizer(Z;ϕ), (3)

ここで ϕは量子化器のパラメータを表す．本研究では，量
子化器には k-means アルゴリズムを使用する．この時，
SpeechBLEU は以下のように定義される：

SpeechBLEU = BLEUw(Û , U), (4)

ここで w は各 n-gram の重みを表す．BLEU を計算する

c⃝ 2012 Information Processing Society of Japan 2



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

ために使用される最大の n-gram数 をGとするとき，G ∈
Z, G ≥ 1が満たされる．wは w = (wg ∈ R|g = 1, · · · , G)

として記述される．ここでは，各 n-gram に一様な重み
wg = 1/Gを使用する．

2.3 SpeechTokenDistance

NLPタスクの評価では，BLEU のように言語構造を捉
える指標だけでなく，文字レベルの類似性を計算する原始
的な指標も使用されてきた．本研究では，2つの音声離散
トークン系列に対してそのような文字レベルの距離を計算
することで，生成された音声を評価する．これまで，様々
な文字レベルの距離尺度が提案されているが，我々は代表
的な Levenshtein 距離 [19]と Jaro-Winkler 距離 [20]を調
査する．
Levenshtein 距離は，一方のテキストを他方に変化させ

るために必要な単一文字編集の最小数を計算する．Jaro-

Winkler 距離は，2つのテキスト間の類似性を測る尺度で
あり，Jaro距離 [21]は，共通する文字の数と順序に基づ
いて類似性を計算し，Winklerの拡張 [20]は接頭辞により
多くの重みを与える．この時，SpeechTokenDistance は，
式 (3)で与えられる離散トークンに対して以下のように計
算される．

SpeechTokenDistance = DistanceMeasure(Û , U), (5)

ここで，DistanceMeasure には Levenshtein 距離または
Jaro-Winkler 距離が用いられる．
3. 実験的評価
3.1 実験条件
3.1.1 データセット
本研究では，3種類の評価用データセットを使用し，サ

ンプリン周波数を 16kHzに設定した．まず，英語の合成音
声の評価には，SOMOS データセット [22]を使用した．こ
れには，200種類の異なるテキスト音声合成 （TTS） の
音響モデルと LPCNet [23]ニューラルボコーダーによって
合成された LJSpeech [24]の合成音声と，それに対応する
主観評価値が含まれている．評価には参照音声が必要なの
で，SOMOS データセットから LJSpeech ドメインのみを
使用し，信頼性が低い評価を除外する SOMOS-clean サブ
セットを採用した．結果として，1000個の合成音声発話，
それに対応する評価と自然音声発話が用いられた．
提案手法の言語横断的な適用性を調査するために，中国

語の合成音声データセットも使用した．BVCC データセッ
ト [25]の Blizzard Challenge 2019 （BC2019） [26]のサ
ブセットを使用した．これは 1300サンプルの合成音声と，
それに対応する評価値と自然音声発話を含む．
さらに，劣化音声の評価には，NISQA コーパス [6]の

NISQA VAL SIM サブセットを使用した．このデータセット

には，様々な音響的歪みによって生成された 2500個の劣
化音声発話と，それに対応する評価値とクリーンな音声発
話が含まれている．
3.1.2 自己教師あり事前学習モデル
SpeechBERTScore の評価では，Wav2vec 2.0 [12]，

HuBERT [13]，WavLM [14]，Encodec [27] を含む複数
の SSL モデルを利用した．具体的には，fairseq [28]

で 利 用 可 能 な モ デ ル と し て ，Wav2vec 2.0 Base

(wav2vec2-base)，Wav2vec 2.0 Large (wav2vec2-large)，
HuBERT Base (hubert-base)，HuBERT Large

(hubert-large)，WavLM Base (wavlm-base)，WavLM

Base+ (wavlm-base+)，WavLM Large (wavlm-large)

を使用した．Encodec (encodec)*2 については，residual

vector quantizer層の前の連続値特徴を使用した．§ 3.4以
外の評価結果では，最も性能の良かった層の特徴量を使用
した．
中国語の合成音声の評価では，公開 SSL モデルを使

用した*3：Wav2vec 2.0 Base (wav2vec2-base-cmn)，
Wav2vec 2.0 Large (wav2vec2-large-cmn)，Hu-

BERT Base (hubert-base-cmn)，HuBERT Large

(hubert-large-cmn)，53 (xlsr-53) および 128 言語
(xlsr-128)で訓練された多言語 XLSR モデル [29]を使用
した．
SpeechBLEUおよび SpeechTokenDistanceの評価では，

LibriSpeech 960h [30]で訓練された k-means モデルを使
用し，HuBERT Base 特徴を離散音声トークンに変換し，
クラスタサイズとして 50，100，200を比較した．§ 3.4以
外の評価結果では，最も性能の良かった層から得られた音
声トークンを使用した．
3.1.3 比較手法
合成音声の評価には，音声合成評価で広く使用される

参照音声を用いた客観的指標である MCD [3] と Log F0

root mean squared error （RMSE） を使用した．MCD

と Log F0 RMSE には，ESPnet2-TTS [31, 32] 内の評価
スクリプトを使用した．また，参照音声が不要な教師な
し評価指標として，SpeechLMScore [17] を使用した．こ
の SpeechLMScoreには，LibriSpeech 960h [30]でトレー
ニングされたトークン語彙サイズ 50 の公開モデル*4 を
使用した．参照音声が不要な教師あり評価指標としては，
UTMOS [8]を使用した．これは，BVCCデータセットで
トレーニングされ，VoiceMOS Challenge 2022 [33]で最も
高い性能を示したMOS予測モデルの一つである．
劣化音声の評価では，参照音声を用いる客観評価指標とし

て，PESQ [16]，STOI [34]，ESTOI [35]，SDRを使用した．
さらに，合成音声の評価と同一設定の SpeechLMScore [17]

*2 https://github.com/facebookresearch/encodec
*3 https://github.com/TencentGameMate/chinese_speech_pretrain
*4 https://github.com/soumimaiti/speechlmscore_tool
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表 2 合成音声に対する主要な評価結果．
Utterance-level System-level

LCC SRCC LCC SRCC

Traditional reference-aware metrics

MCD [3] 0.356 0.330 0.541 0.518

Log F0 RMSE 0.050 0.057 0.116 0.123

Unsupervised, without reference

SpeechLMScore [17] 0.164 0.127 0.268 0.246

Supervised, without reference

UTMOS [8] 0.363 0.340 0.537 0.575

Proposed (Unsupervised, reference-aware metrics)

SpeechBERTScore 0.581 0.563 0.781 0.760

SpeechBLEU (G = 2) 0.427 0.423 0.680 0.659

SpeechTokenDistance (Levenshtein) 0.247 0.210 0.362 0.414

SpeechTokenDistance (Jaro-Winkler) 0.407 0.427 0.663 0.681

表 3 劣化音声に関する主要な評価結果．
LCC SRCC

Traditional reference-aware metrics

PESQ [16] 0.841 0.840

STOI [34] 0.741 0.825

ESTOI [35] 0.764 0.826

SDR 0.346 0.741

Unsupervised, without reference

SpeechLMScore [17] 0.583 0.583

Supervised, without reference

DNSMOS [7] (BAK) 0.542 0.567

DNSMOS [7] (SIG) 0.595 0.642

DNSMOS [7] (OVRL) 0.674 0.697

Proposed (Unsupervised, reference-aware metrics)

SpeechBERTScore 0.824 0.868

SpeechBLEU (G = 2) 0.821 0.827

SpeechTokenDistance (Levenshtein) 0.762 0.800

SpeechTokenDistance (Jaro-Winkler) 0.778 0.777

モデルを，参照不要な教師なし指標として使用した．また，
事前訓練された DNSMOS モデル [7]を参照音声不要な教
師ありモデルとして使用し，これには signal quality (SIG)，
background quality (BAK)，overall quality (OVRL) の 3

つの指標が含まれている．
3.1.4 評価方法
各指標と主観的評価との相関は，線形相関係数 （linear

correlation coefficient; LCC） とスピアマンの順位相関係
数 （Spearman’s rank correlation coefficient; SRCC） を
使用して評価した．合成音声の評価では，発話レベルとシ
ステムレベルの指標を定義でき，システムレベルの指標
は各 TTS システムに対する発話レベルの指標を平均して
計算される．劣化音声については，発話レベルの指標のみ
を使用した．Log F0 RMSE は低いほど良い結果を示し，
SpeechBERTScore は高い方が良い結果を示すため，我々
の評価では LCC と SRCC の絶対値を使用した．

3.2 主要な評価結果
まず，§ 3.1.1で述べたように，英語の合成音声に対して

表 4 トークンの重複と語彙サイズに関する分析．

Repetition Vocab.

Utterance-level

SpeechBLEU

(G = 2)

Utterance-level

SpeechTokenDistance

(Jaro-Winkler)

LCC SRCC LCC SRCC

w/ rep

km50 0.341 0.325 0.284 0.275

km100 0.364 0.346 0.354 0.356

km200 0.407 0.396 0.407 0.427

w/o rep

km50 0.357 0.342 0.202 0.202

km100 0.386 0.369 0.304 0.329

km200 0.427 0.423 0.370 0.379

評価を行った．SpeechBERTScore には，§ 3.5のモデル別
比較で最も良い結果を示した wavlm-largeモデルを使用
した．SpeechBLEU には，§ 3.3の評価結果に基づき，トー
クンの繰り返しを除いた語彙サイズ 200のケースを使用し
た．SpeechTokenDistanceには，§ 3.3の評価結果に基づき，
トークンの繰り返しを除去しない語彙サイズ 200のケース
を使用した．表 2に結果を示す．提案された指標，Speech-
BERTScore，SpeechBLEU，および SpeechTokenDistance

（Jaro-Winkler） は，すべての基準で従来の参照音声を用
いる評価指標を上回った．また，それらの提案手法は，教
師なしの SpeechLMScore および教師ありの UTMOS よ
りも高い相関を示した．これらの結果から，提案された客
観的指標が，人間の主観的評価とより高く相関するような
合成音声の自動評価が可能であることが確認できる．．最
も高い相関を示した手法は SpeechBERTScore で，発話レ
ベルの SRCCが 0.581，システムレベルの SRCCが 0.760

であった．
また，§ 3.1.1で述べたように，劣化音声に対しても評

価を行った．SpeechBERTScore，SpeechBLEU，および
SpeechTokenDistance については，表 2の合成音声評価と
同じ設定を使用した．表 3に結果を示す．PESQ が最も
高い LCC を示した一方，提案手法の SpeechBERTScore

は最も高い SRCC を示している．SpeechBERTScore と
SpeechBLEU は，PESQ を除いて，すべての比較手法を
LCC および SRCC の両方で上回った*5．総括すると，提
案する評価指標は合成音声の評価において従来の参照音声
を使用する指標よりも高い性能を示し，また劣化音声の評
価にも有効であった．

3.3 離散トークンを用いた評価指標に関する分析
提案する音声トークンベースの指標 (§ 2.2と § 2.3) に関

する評価を実施した．先行研究 [15, 17]では，ユニット言
語モデルの学習時に音声離散トークンの繰り返しを除去す
る試みがなされている．このような繰り返しの除去はトー
クンの冗長性や全体の系列長を低減させる一方，音声トー
クンの継続長情報が無視される．この重複トークン除去の
影響について調査するため，音声トークンの繰り返しがあ
る場合 （w/ rep） とない場合 （w/o rep） を比較した．
*5 SDR の低い LCC は，その値域の広さによるものである．

c⃝ 2012 Information Processing Society of Japan 4
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図 2 SSL モデル特徴量の層に関する分析．

また，先行研究 [17]にならい，トークン語彙サイズを 50，
100，200に変化させた．事前実験の結果に基づき，式 (4)

の Gを 2に設定した．
表 4に評価結果を示す．SpeechBLEUおよび SpeechTo-

kenDistance （Jaro-Winkler）は，語彙サイズが大きくな
るにつれて相関が高くなることが確認できる．これは，よ
り豊かな音声情報を持つトークンの使用の有効性を示唆し
ている．SpeechBLEUについては，w/o repがより良い性
能を示した一方で，SpeechTokenDistanceには w/ repが
より効果的であった．SpeechTokenDistanceでは文字レベ
ルの類似性を計算するためにトークンの継続長情報が重要
である一方，SpeechBLEUではトークンの繰り返しを除去
することが内容の類似性をより良く捉える可能性が示唆さ
れる．

3.4 SSLモデル特徴量の層に関する分析
SSLモデル特徴量を取得するためのトランスフォーマー

層の選択が，提案された評価指標の性能にどのように影
響するかを調査した．図 2は，異なるトランスフォーマー
層の特徴を使用した際の，各指標の発話レベル SRCCの
プロットを示す．ここで，低い番号は入力に近い層に対応
している．結果的に，1番目または 2番目の層の特徴量を
使用すると，提案された指標の性能が低下することが確
認できる．一方で，5番目以上の層を使用することで，ほ
とんどのケースで SpeechBERTScore と SpeechBLEU は
MCD を上回った．これは，より高い層の特徴が，より多
くの意味情報を含んでおり [36]，提案する NLP の評価指
標に基づく音声生成の評価指標にとってより効果的である
ことを示している．さらに，SSL モデル間で異なる傾向が
見られ，wav2vec2-baseと wavlm-baseは，hubert-base
と比較して層の選択に関してより頑健であった．

3.5 SSLモデルに関する分析
英語の合成音声について，§ 3.1.2で述べた異なる SSLモ

デルの比較を行った．表 5に結果を示す．まず，encodec

は，すべての指標でMCDよりも大幅に悪い結果となった．
これは，neural audio codecの表現が音響情報をうまく捉え
ている一方で，音声における意味情報が SpeechBERTScore

への応用において重要であることを示唆している．他のモ

表 5 SOMOS (英語) についてのモデルごとの比較結果.

SOMOS (English)

Utterance-level System-level

LCC SRCC LCC SRCC

Traditional reference-aware metrics

MCD 0.356 0.330 0.541 0.518

Proposed reference-aware metrics (SpeechBERTScore)

encodec 0.087 0.074 0.158 0.144

wav2vec2-base 0.560 0.539 0.776 0.745

wav2vec2-large 0.566 0.547 0.770 0.744

hubert-base 0.564 0.545 0.775 0.740

hubert-large 0.563 0.548 0.766 0.730

wavlm-base 0.559 0.545 0.769 0.739

wavlm-base+ 0.566 0.551 0.767 0.741

wavlm-large 0.581 0.563 0.781 0.760

表 6 BC2019 (中国語) についてのモデルごとの比較結果.

BC2019 (Chinese)

Utterance-level System-level

LCC SRCC LCC SRCC

Traditional reference-aware metrics

MCD 0.156 0.300 0.153 0.362

Proposed reference-aware metrics (SpeechBERTScore)

wav2vec2-large 0.746 0.644 0.834 0.725

hubert-large 0.735 0.682 0.867 0.787

wavlm-large 0.748 0.654 0.849 0.755

wav2vec2-large-cmn 0.753 0.684 0.856 0.785

hubert-large-cmn 0.781 0.701 0.879 0.819

xlsr-53 0.750 0.706 0.904 0.874

xlsr-128 0.742 0.679 0.884 0.889

デルについては，large モデルが base モデルよりも良い
結果を示す傾向があったが，Wav2vec 2.0 と HuBERT で
は差が小さかった．wavlm-large はすべての指標で最良
の結果を示し，より幅広い音声タスクに向けて設計された
WavLM の学習規範の有効性が示唆される．
最後に，提案する SpeechBERTScore の言語横断的な適

用性について，§ 3.1.1で述べた中国語の BC2019 データ
セットを用いて調査した．表 6に結果を示す．中国語を含
むデータセットで学習されたモデルが，英語音声コーパス
のみで学習されたモデルよりも高い性能を示していること
が確認できる．しかし，英語コーパスのみで学習されたモ
デルでも，すべての指標で MCD を上回っており，提案手
法の言語横断的な適用性を示している．これは，本研究の
提案手法が，当該言語の SSL モデルを持たない言語にも
使用できることを示唆している．
4. おわりに
本稿では，客観的なテキスト生成の評価指標に基づく音

声生成の自動評価手法を提案した．評価実験により，提案
手法が，従来の参照音声を用いた客観評価指標や近年の
MOS予測モデルよりも人間の主観的評価とより高く相関
することを示した．また，我々の手法は，言語横断的な適

c⃝ 2012 Information Processing Society of Japan 5



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

用性を持ち，高い実用性を持つことを示した．今後の課題
としては，MoverScore [10]など，より多くの NLP の評価
指標を検討することが挙げられる．
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