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「キミは私の声、好きかな?」
大規模主観評価による声質好感度コーパスの構築とその分析

須田 仁志1,a) 渡邊 亞椰2,†2,b) 高道 慎之介2,†1,c)

概要：本研究では，多様な声質の音声に対して好感度の評点を与えたコーパス「CocoNut-Humoresque」
を，大規模な主観評価実験により構築した．音声アナウンスや対話システムなどにおいて合成音声を利用
する際には，ターゲットとなる聴取者にとって好ましい音声のデザインが有効である．本研究では，885

人の聴取者に各 30音声を聴取させ，総じて 1800音声に対して声質にもとづく好感度の評点を収集した．
話者だけでなく聴取者による好感度への影響を評価するため，聴取者に性別，年齢，好みの YouTube動画
について回答させ，コーパスとして整備した．したがって本コーパスは，話者および聴取者の両側面によ
る影響を考慮した，声質好感度の分析や推定システムの実現に貢献する．本稿では，コーパスの構築手法
およびこれを用いた分析について述べ，話者および聴取者の性別や年齢に応じた好感度の傾向，また基本
周波数や話者表現である x-vectorと好感度との関係を明らかにする．

1. はじめに
音声合成技術の発展により，Siriや Alexaなどのボイス

アシスタント，電話の自動応対，公共の場での自動放送，テ
レビやラジオでの報道など，様々な目的や場面で合成音声
は利用されている [1], [2], [3], [4]．特に，テキスト音声合成
（text-to-speech; TTS）や声質変換（voice conversion; VC）
については，話者を表現するベクトル（話者表現）や参照音
声などを入力することで，単一のモデルで多様な声質での
合成を実現する手法が提案されている [5], [6], [7], [8]．こ
れらの音声合成システムを利用すれば，目的や場面に応じ
た適切な声質を選択して音声を合成できる．たとえば，対
話システムにおける対話相手の声質を変化させることがで
きれば，利用者がより心地よく感じられる対話が可能にな
り，ユーザ体験（user experience; UX）の向上が実現でき
る [9], [10]．商品の広告や宣伝などの場面では，ターゲッ
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トとなる客層にとって魅力的な声質を選択することで，広
告宣伝効果を増強できる [11]．あるいは，政治における選
挙の候補者を宣伝する際にも，声質を適切に選択すること
で，政治家の信頼や説得力を向上できることが示されてい
る [12]．しかし，音声合成システムを利用する上で音声デ
ザインを行う際には，声質選択は設計者の主観に依存し，
客観的な評価の実現は困難である．声の好感度や魅力に関
する大規模なデータがあれば，統計的な分析や機械学習に
よるモデル化によって，より「客観的に」「主観的な」好感
度を推測できることが期待される．すなわち，「その声は
多くの人にとって魅力的に感じられるだろうか?」あるい
は「どのような人にとってその声は魅力的に感じられるだ
ろうか?」といった問題に対して，客観的な推測が可能にな
る．さらに，もし誰かに魅力的に感じてもらいたいとすれ
ば，どのように発声すればよいかさえ推測できる．これら
の統計分析や機械学習モデルは，きっとこのような質問に
も答えられるであろう．——「キミは私の声、好きかな?」
「どんな声だったら、キミは好きになってくれるかな?」
声質の魅力や好感度に関する分析については，既に多く

の研究がなされている [13]．特に基本周波数 fo と好感度
の関係については複数の研究で調査されており，多人数の
音声を対象とした評価も行われている．性的な魅力を対象
とした評価においては，低い foの男性は好感度が高いこと
が指摘されている [14], [15]．また，低い fo の男性は同性
にとってもリーダシップが感じられることから，社会活動
においても優位であることが指摘されている [16]．女性の
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声についても，適切な範囲であれば高い foの声が比較的好
感度が高いことが指摘されている [17], [18]．これらの研究
が示すように，好感度に対する foの影響は大きく，たとえ
ば好みの異性を相手とした対話では，人は foを無意識的に
変化させて発話しているとさえも指摘されている [19]．さ
らに，発話の音素継続長や発話速度などについても好感度
に影響することが指摘されているほか，より広範な種々の
音響特徴量による好感度への影響も大規模に調査されてい
る [20], [21]．これらの研究においては，言語的に無意味な
ごく短時間の母音を評価させたり [14], [17], [22]，システム
への指令や同一文の発声を刺激として利用したり [18], [20]

など，実用的な音声デザインとは乖離した実験条件が多く
見られる．さらに，一部の研究においては合成音声や加工
音声を利用した評価が行われており，自然な発話での評価
が実現されていない場合がある [19], [21]．くわえて，これ
らの結果に反する評価結果が報告されている場合があるほ
か，聴取者と話者の性別の組み合わせによる影響は十分に
調査されておらず，定説は確立していない [13], [22]．
本研究では，既存研究で到達していない次の 2点に着目

する．第一に，話者および聴取者の両観点において大規模
な好感度評価を，自然音声を用いて行い，コーパス化する
点である．発話からは，性別や年齢だけでなく，方言や話
し方など様々な特徴が捉えられ，それらと好感度の関係
を明らかにできれば，より緻密な音声デザインが可能に
なると考えられる．第二に，TTSや VCなどのシステム
に用いられる話者表現と好感度の関係を明らかにする点
である．これらの音声合成システムでは，フォルマント周
波数や声道長といったパラメータではなく，i-vector [23]，
d-vector [24]，x-vector [25]などの連続的な話者表現が利用
可能である．このような話者表現と好感度の関係を明らか
にできれば，所望の好感度を持つ話者を自在に実現可能に
なる．特に，音声の話者の情報は，音声の音響特徴量その
もののみではなく，音響特徴量の変化にも現れることが知
られている [26]．したがって，短い母音のみの音声などで
はなく言語的な意味を持つ発話を評価対象とすることで，
その話者らしさをより確実に聴取者に評価させ，音声合成
システムに入力するための話者表現との関係を明らかにす
ることが可能になる．
そこで本研究では，意味を成す日本語の発話に対する声

質の主観的な好感度を収集し，新たなコーパスを構築し
た．大規模な音声コーパスを利用し，インターネット上の
クラウドソーシングサービスを通じて多数の聴取者に評
価させることで，多様な話者および聴取者に関する好感度
の評価を実現した．さらに，音声コーパスには声質や発話
スタイルなどの主観による説明文が付与されており，聴
取者の感じる発話の印象が得られる．これにより，「男性
の声」や「高い声」などといった単なる古典的な尺度でな
く，話し方，方言やアクセント，話者の年齢，発話場面な

どによる好感度への影響を分析可能である．また，本コー
パスには聴取者の年齢および性別の情報が含まれており，
どのような聴取者が好ましく感じるかについても分析可
能であり，ターゲットのユーザ属性に応じた音声デザイン
に貢献する．類似のコーパスとして，対話音声に対して好
感度を含む種々の主観的な評価を与えた Nautilus Speaker

Characterization（NSC）コーパス [27]が挙げられるが，本
コーパスでは文脈に依存せずかつ意味を成す文を対象と
しており，対話内容についての印象を取り除いた評価を実
現する．本稿では，コーパスの構築手段や構成に加え，話
者および聴取者による好感度への影響を分析し，大規模な
データを活用した統計的な手段で好感度の傾向を明らかに
する．本コーパスはCC BY 4.0のもとで無償で公開されて
おり，https://github.com/sarulab-speech/Coco-Nut

から入手できる．

2. CocoNut-Humoresque

——大規模声質好感度コーパス——

本研究では，「誰がどのような声に対して好感度を抱く
か」を詳細に調査するため，大規模な声質好感度コーパス
「CocoNut-Humoresque*1」を構築した．1800の各音声に
11人以上の聴取者がそれぞれ割り当てられ，本コーパスに
はそれぞれの音声–聴取者ペアについて好感度の評点が含
まれている．

2.1 評価音声
評価音声として，本研究では音声表現文コーパス Coco-

Nut [28]を採用した．Coco-Nutは，声に関するコメント
が複数投稿された YouTube上の動画の音声サンプルから
なるコーパスである．したがって，このコーパスには，多
様な声質を持つ音声が含まれており，かつ各音声が特筆さ
れるべき特徴を持っている．Coco-Nutは 7330の日本語の
音声からなる．各音声は平均 4.0 秒であり，44 100Hz の
モノラル信号として収録されている．Coco-Nutは train，
valid，test の 3 サブセットに分割されており，それぞれ
6193，559，578の音声が含まれている．
Coco-Nutでは，各音声に対して音声に関する説明文が

付与されている．この説明文は，インターネット上のクラ
ウドソーシングサービスを通じて募集した聴取者に，音
声に対して「どのような話者がどのように話しているか」
を主観的に記述させたものである．たとえば「40代の男
性が、優しげな声で、読み聞かせるように喋っている。」
（train 0001）といった要領である．各音声に対して最低で
も，trainセットについては 1文，validセットおよび test

セットについては 5文の説明文が付与されている．なお，

*1 本コーパスは，Coco-Nut に含まれる音声それぞれに対して，聴
取者が「すき」「きらい」をきまぐれに付与するため，CocoNut-
Humoresque の名前を与えた．
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図 1 CocoNut-Humoresqueにおける評価セット分割の模式図．各
行は評価セットを，各列は音声サンプルを表す．グループ A

は 60 セット，グループ B および C はそれぞれ 10 セットか
らなる．

Coco-Nutにおいては，声に対する主観的な好ましさの情
報は意図的に排除されている．
Coco-Nutは，声質に関するコメントが複数投稿される

ような動画から構築されている．したがって，実世界のあ
らゆる声質を表現したコーパスではない．一方，音声デザ
インなどの応用を考えれば，声質に魅力のある音声のみの
収集であっても有効である．

2.2 構築手順
事前に，Coco-Nutの全音声から 80の評価セットを作成

した．これらの評価セットは，グループ A（60セット），
グループ B（10セット），グループ C（10セット）の 3グ
ループに分割されており，各セットはそれぞれ 30音声から
なる．グループAの各評価セットには，Coco-Nutの train

セット中の 20音声，validセットおよび testセット中のそ
れぞれ 5音声が含まれている．グループ A内の全セット
を通じて，各音声は 1セットにのみ含まれるため，総じて
trainセットから 1200音声，validセットおよび testセッ
トからそれぞれ 300音声が選ばれた．また，グループ Aに
含まれる validセットの 300音声を 10セットに再分割し
た評価セット群をグループ Bとして作成した．同様に test

セット中の音声に対しても処理し，グループ Cの 10セッ
トを作成した．図 1に，これらの評価セット分割の模式図
を示す．このグループ分割は，声質の好感度を予測するシ
ステムの評価に効果的である．たとえば，グループ Aに割
り当てられた聴取者については，trainセット内の 20音声
に関する好感度の事前知識が与えられた条件で，testセッ
ト内の 5音声に関する好感度の予測精度を評価できる．こ
れに対し，グループ Cに割り当てられた聴取者について
は，性別，年齢などのユーザ属性にもとづいた好感度の予
測精度を評価できる．
評価セットは，各セット内で話者表現の観点で多様な音

声が含まれるように作成した [29]．ここでは，各セットを作
成する際，既にセット内に含まれるすべての音声の話者表現
からユークリッド距離が最も遠い話者表現を持つ音声を選
択した．このアルゴリズムを Algorithm 1に示す．話者表

Algorithm 1 サブセット Sを，全音声Dから作成するア
ルゴリズム．
Require: サブセット内の音声数 n，全音声の集合 D，話者表現抽
出器 v.

1: S ← ∅
2: x ∼ U(D) ▷ x は D から無作為に選択する．
3: while |S|+ 1 ≤ n do

4: S ← S ∪ {x}
5: x← argmaxx∈D\S

∑
y∈S∥v(x)− v(y)∥2

6: end while

7: return S

現として x-vectorを用い，x-vector抽出器としてWavLM

を利用したモデル microsoft/wavlm-base-plus-sv*2を
利用した [25], [30]．事前に x-vectorの ℓ2 ノルムが 1とな
るよう正規化した．最終的に，Coco-Nut内の説明文にも
とづけば，1151音声が男性による発話，570音声が女性に
よる発話であり，79音声は説明文から推測できなかった．
なお，この性別はあくまで聴取にもとづく主観的な性別で
あり，話者の真の性別とは異なる．したがって，本研究で
は，性別のバランスを保持するのではなく，x-vectorの多
様性の観点から音声を選択した．
評価においては，まず各聴取者に性別，年齢，好みの

YouTubeの動画について質問した．性別については男性，
女性，回答なしの 3つの選択肢から，年齢については 10代
から 50代までの年代と，60歳以上，および回答なしの 7

つの選択肢から選ばせた．また，好みの YouTubeの動画
については，各聴取者に，YouTubeチャンネルの異なる 3

つの動画の URLを入力させた．好みの動画は，聴取者の
持つ文化的な背景や好ましく感じる芸能人などを収集し，
それらと声質の好みの関係を調査するために収集した．
次に，各聴取者に，各音声の声質について，とても嫌い，

嫌い，やや嫌い，やや好き，好き，とても好きの 6段階で
評価させた．これまでの声質の好感度評価においては，5

段階や 7段階などの奇数段階での評価を行う例が多く見ら
れる [21], [31]．しかし，奇数段階での評価では中間となる
評点に集中し十分な好感度の情報が得られない可能性があ
るため，本研究では 6段階での評価を採用した．評価の際
には「話している内容や話し方などを無視して，話し手の
声質のみで評価してください．」と強調して表記し，声質の
みで評価するように指示した．
評価フォームはWeb インタフェースとして実装した．

このスクリーンショットを図 2に示す．音声の聴取は何度
でも可能としたが，それぞれの音声サンプルは必ず始めか
ら終わりまで聴き通させた．各評価セットが均等に評価さ
れるよう，自動で評価セットを選択し提示した．聴取者は，
インターネット上のクラウドソーシングサービスであるラ
ンサーズ上で募った．各聴取者ごとに 121円を支払い，同
*2 https://huggingface.co/microsoft/wavlm-base-plus-sv
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(a) 事前アンケートフォーム (b) 評価フォーム
図 2 評価のためのWeb フォームのスクリーンショット．(a) の画

面で事前アンケートに回答したのち，(b)の画面で音声を評価
する作業を 30 回繰り返す．

表 1 性別・年代ごとの聴取者の数．N/A は無回答を表す．

10s 20s 30s 40s 50s 60– N/A 合計

男性 7 58 137 189 93 41 1 526

女性 1 45 97 131 64 15 2 355

N/A 0 1 1 0 0 0 2 4

合計 8 104 235 320 157 56 5 885

一の聴取者による複数回の参加は禁止した．

2.3 聴取者の属性
評価に参加した聴取者は 885人である．80サブセット

それぞれを均等に評価させたため，各サブセットは少なく
とも 11人の聴取者により評価された．すべてのサブセッ
トについて，少なくとも 2人の男性および女性の聴取者が
割り当てられた．表 1に性別・年代ごとの聴取者の数を示
す．およそ 59%の聴取者が男性であり，40%の聴取者が女
性であった．また，平均年齢はおよそ 40歳であった．総
じて，10代の参加者はごく少ないものの，多様な性別・年
代の聴取者が評価に参加した．なお，これらの聴取者の性
別・年代の分布は，クラウドソーシングによる評価のバイ
アスの存在を示唆している．したがって，クラウドソーシ
ングを通じたあらゆる評価においては，評価が性別や年齢
に依存する可能性およびその分布が実世界と異なる可能性
を考慮すべきである．
聴取者の好むYouTube動画について，動画に付与されて

いるカテゴリ別の動画数を図 3に示す*3．最も多いカテゴ
*3 YouTube におけるカテゴリは，各動画に 1 つのみ設定可能なメ
タデータである．およそ 30 カテゴリが存在するが，一般の投稿
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22: ブログ

20: ゲーム
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28: 科学と技術

カテゴリなし

29: 非営利団体と社会活動

動画数

0 100 200 300 400 500 600

図 3 聴取者の好みの YouTube動画の，カテゴリ別の合計数．一部
の聴取者は不適切なフォーマットで回答したため，合計は規定
の数（2655）より少ない．

図 4 聴取者の好みの YouTube動画に付与されているタグから生成
したワードクラウド．単語の大きさは頻度を示す．

リは「エンターテイメント」であり，様々な嗜好を持つ聴取
者が参加したことが示唆された．また，これらのYouTube

動画に付与されているタグについて，ワードクラウドとし
て図 4に可視化した*4．バーチャル YouTuber，ゲーム実
況，音楽，学びや投資など，様々な属性の YouTube動画
が含まれていることが示された．

者はこのうち 15 カテゴリから選択できる．なお，カテゴリの情
報は，YouTube のインタフェース上で直接確認することはでき
ないようである．

*4 YouTube におけるタグは，投稿者が各動画に複数設定可能なメ
タデータである．
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図 5 聴取者・話者ごとのMOSの分布．各列のラベルの左が聴取者
の性別を，右が話者の性別を表す．「全」は全話者についての
分布を示す．このうち，(a)–(b)，(a)–(c)，(b)–(c)，(b)–(d)，
(b)–(e)，(b)–(f)，(c)–(d)，(c)–(e)，(c)–(f) に p < 0.05 で
有意差が見られた．

3. 分析 1: 性別・年齢による好感度への影響
話者および聴取者の性別・年齢ごとの好感度の傾向を調

査するため，各カテゴリ・発話ごとに平均オピニオン評
点（mean opinion score; MOS）を計算し，その分布を調
査した．

3.1 性別による影響
話者および聴取者の性別による評点への影響を分析した．

話者については，Coco-Nut内に含まれる表現文に「男」も
しくは「女」が含まれる場合，その性別を話者の性別と見
做した．性別に関する情報が含まれていない場合，また複
数の表現文に異なる性別が含まれる場合には，話者の性別
を不明として扱った．2.2節で記述したとおり，この性別
は聴感上の性別であり，話者の真の性別とは異なる可能性
がある．
図 5にMOSの分布のバイオリンプロットを示す．話者

の性別を無視すれば，図 5の (c)と (f)を比較すると，女
性の聴取者が与える評点は，低くかつ分散している．それ
ぞれ，Welch の t 検定にもとづけば p 値は 7.0 × 10−5 未
満，Bartlett検定にもとづけば p値は 1.9× 10−5 未満で有
意な差が認められた．さらに，聴取者が男性の場合，図 5

の (a)と (b)を比較すると，Welchの t検定にもとづいて
p < 1.0× 10−5で，女性話者の発話への評点が有意に高い．
一方，聴取者が女性の場合，図 5の (d)と (e)を比較すれ
ば，話者の性別による有意な評点の差は見られない．これ
らの結果より，聴取者・話者による評点の差は，男性の聴取
者が女性話者の声を評価する場合に有意に高くなる，とい
う場合を除き大きな差は生じないことが結論づけられる．
既存研究では，好感度の傾向は，各性別内では多く議論

されているものの，異なる性別間での差は明らかにされて
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聴取者の年齢

1
2
3
4
5
6

M
ea

n 
op

in
io

n 
sc

or
e

3.47 3.30 3.28 3.33

**
**

図 6 聴取者の年代ごとの MOS の分布．図中の**は，p < 0.01 で
有意差が見られた組を示す．

いない [13]．本評価で性差が現れた要因として，Coco-Nut
に含まれる女性の声が総じて男性に魅力的であった可能性
や，好感度そのものではなく評点を与える傾向の性差など
が考えられ，あらゆる女性の声に対して男性が高い好感度
を持つとはただちに結論付けられない．ただし，本節の議
論から評点上の明らかな性差が生じることが確認された
ため，音声デザインの評価においてこの性差について考慮
する必要があることは確かである．特に，既存のボイスア
シスタントなどでは，ジェンダーバイアスの観点での問題
は無視できないものの，女性の話者が既定で選ばれている
場合が多い [32]．本節で議論したような評点上の性差の観
点からも，女性話者を選択することは製品の数値上の評価
を向上させるためには——あくまで数値的な評価ではある
が——合理的であると考えられる．

3.2 聴取者の年齢による影響
聴取者の年齢による評点への影響を分析した．ここでは，

データ数の不足を考慮し，30歳未満，30代もしくは 40代，
および 50歳以上の 3グループに聴取者を区分けした．ま
た，評点のサンプルが多い validセットおよび testセット
の音声のみを分析対象とした．本コーパスの設計上，それ
ぞれの発話は 22人以上の聴取者によって評価されている．
なお，いずれかの性別・年代グループに属する聴取者がい
ない場合，その発話を無視した．図 6にMOSの分布のバ
イオリンプロットを示す．30歳未満の聴取者は，30歳以
上の聴取者と比較して，Welchの t検定にもとづけば p値
は 0.01未満で，有意に高い評点を与えた．分散について
も，Bartlett検定にもとづけば p値は 10−21 未満で，有意
に大きいことが確認された．
くわえて，聴取者の性別・年齢の組み合わせによる評点

への影響を調査した．図 7にMOSの分布のバイオリンプ
ロットを示す．女性聴取者では有意差が見られないもの
の，前述と同様に，30歳未満の聴取者が，平均が高く分散
が大きい評点を与える傾向があることが示された．この傾
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図 7 聴取者の性別・年代ごとの MOS の分布．各列のラベルの左
が聴取者の性別を，右が年代を表す．図中の**は，p < 0.01

で有意差が見られた組を示す．

向は，話者が男性であっても女性であっても共通して見ら
れる傾向であった．

3.3 本節の総括
本節の議論の結果は，以下の 3点に要約される．

( 1 ) 年齢を無視した際，男性聴取者が女性話者に与える評
点は高く，それ以外の組み合わせの間では大きな差が
見られない．

( 2 ) ( 1 ) の状況から，平均すれば男性聴取者は高い評点を
与えやすい．

( 3 ) 30歳未満の男性の聴取者による評点は，話者の性別に
関係なく，平均が高く分散が大きい．

なお，これらの要点にもとづけば，30歳未満の男性が与
えた評点は，50歳以上の女性が与えた評点を大きく上回
ると推測される．事実，図 7に示すように，これらの平均
評点には 0.45もの差があり，Welchの t検定にもとづけば
p < 10−5 で有意な差が見られた．

4. 分析 2: サンプルごとの好感度分析
4.1 特定の性別のみが好感度を抱く声質
サンプルごとの分析により，男性もしくは女性の聴取者

のみが特に好感度を抱く音声を明らかにできる．この考察
は，合成音声の対象聴取者と音声デザイナーとで性別が異
なる場合の，主観的な認知のへだたりの抑制などに活用で
きる．この分析においては，評点のサンプルが多い valid

セットおよび testセットの音声のみを対象とした．
図 8に，MOSの分布と聴取者の性別との関係を示す．

男女間の評点の相関係数は 0.65（p < 10−73）であり，男
女の評点に大きな相関が見られた．一方，男女間で大きく
評価が分かれた音声も見られた．図 8 (a) は，Coco-Nut

中の validセットに含まれる第 7230文で，「若い男性が、
はきはきした低い声で、怒ったように喋っている。」「若い
男性が芝居がかった声で早口で喋っている。」などと表現
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図 8 男性聴取者と女性聴取者による MOS にもとづく散布図．図
中の左上が女性によく好まれるサンプルを，右下が男性によ
く好まれるサンプルを表す．図中の (a) および (b) は男女で
最も MOS の差が大きいサンプルを示す．基本周波数 fo は，
Crepe の full model [33] により得られた対数基本周波数系列
の平均から得た．

男性聴取者

女性聴取者

0% 20% 40% 60% 80% 100%

とても嫌い 嫌い やや好き

とても好き好きやや好きやや嫌い嫌い

図 9 図 8 (b) で示した test セット第 6979 文についての男女別の
好感度の評点．平均オピニオン評点は，男性聴取者は 4.27 で
女性聴取者は 2.21 である．この音声については，男性聴取者
15 人，女性聴取者 7 人により評価された．

されており，本評価の中でとりわけ女性に好まれた*5．一
方，図 8 (b)は，Coco-Nut中の testセットに含まれる第
6979文で，「10代後半から 20代前半くらいの女性が、落
ち着いた幼気な声で、ぼそぼそとつぶやくように喋ってい
る。」「10代の少女が、かわいらしい声で、まったりとした
口調で喋っている。」などと表現されており，本評価の中で
とりわけ男性に好まれた*6．特に図 8 (b)の音声について
は，図 9に示すように，男性聴取者の 80%が「やや好き」
以上と答えた一方，女性聴取者の 71%が「やや嫌い」以下
と答えた．したがって，聴取者の性別のみにおいてもサン
プルごとに好感度の傾向の違いが見られ，特定の性別のみ
にとりわけ好まれる声質の選択が可能であることが示唆さ
れた．それと同時に，対象聴取者と音声デザイナーとの性
別が異なる音声デザインにおいては，音声デザイン時に考
慮できないほどの好感度の大きな性差が現れる場合がある
点について認識する必要がある．
*5 著者の聴感上は，20 代のアニメキャラクターのような男性が大
声で驚いているような音声である．

*6 著者の聴感上は，20 代前半のゲームキャラクターのような女の
子が，聞き手を優しく受け入れるような音声である．
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図 10 基本周波数 fo と，男女間での好感度の評点の差の関係．縦
軸は，男性聴取者の正規化 MOS から女性聴取者の正規化
MOS を減算したものである．すなわち，図中でより上のサ
ンプルが，より男性に特異的に好まれるサンプルである．男
性聴取者と女性聴取者の間でMOSの分布に違いが生じるた
め，図 5 の結果に従い，それぞれ平均が 0 かつ分散が 1 と
なるよう線形に正規化した．

表 2 すべての聴取者・話者の性別の組み合わせにおける，対数 fo と
好感度の正規化MOSの相関係数．*で示した相関は p < 0.05

で有意であり，**で示した相関は p < 0.01 で有意である．

聴取者
男性 女性 すべて

男性 −0.133* −0.169** −0.164**
話者 女性 0.078 −0.067 0.003

すべて 0.139** −0.104* 0.020

4.2 基本周波数 fo と好感度の関係
各音声の foと，その音声の聴取者についての評点の性差

について，図 10に可視化する．ただし，ここでは男女の
聴取者での評点の傾向の違いを抑制するため，聴取者の性
別に応じてMOSを平均 0かつ分散が 1となるように線形
に正規化した．大域的には，低い男性の発声は女性により
好まれ，高い女性の発声はより男性に好まれることが，有
意な相関として確認された．一方，各音声について個別に
観察すれば，低い男性の音声においてもより男性に好まれ
る場合があるほか，その逆の場合も見られる．したがって，
聴取者についての評点の性差は fo のみでは決定できない．
聴取者・話者についてのすべての性別の組み合わせにお

いて，対数 fo と好感度の相関を調査した結果を表 2に示
す．男性話者については，聴取者の性別によらず，低い fo

の話者に高い好感度が得られることが示された．一方，女
性話者については，聴取者の性別によらず大きな相関は見
られなかった．また総じて，男性の聴取者は高い fo の話
者に，女性の聴取者は低い fo の話者に好感度を持つこと
が示された．この結果は図 5や図 10の結果にも関連する．
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図 11 MOS もしくは評点の標準偏差により色付けした，x-vector

の t-SNE による可視化．これらの図においては，男性話者
の発話が左側のクラスタに，女性話者の発話が右側のクラス
タにおよそ属している．

1節で述べたとおり，音声の foと好感度の関係は既に広
く研究されている．特に男性話者については，低い fo の
話者は高い好感度を得られる傾向にあることが種々の研究
で示されている [14], [15], [16]．表 2に示すように，この
傾向は日本語についても強く確認された．

4.3 好感度と x-vectorの関係
本節では，話者表現である x-vector [25] と好感度と

の関係について議論する．ここでは，2.2 節の場合と
同様に，WavLM を利用した x-vector 抽出モデルである
microsoft/wavlm-base-plus-sv*7を利用した [30]．得ら
れた x-vectorを t-SNEによって 2次元に圧縮し可視化した
結果を図 11に示す．図 11においては，話者の性別により
およそのクラスタが形成されており，図中左のクラスタが
男性話者，右のクラスタが女性話者の発話から主に形成さ
れている．図 11から，x-vector空間内の位置により好感度
が異なることが示唆された．たとえば，図中最左部分（よ
*7 https://huggingface.co/microsoft/wavlm-base-plus-sv
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り男性らしい男性の声）や，右のクラスタの左部分（中性
的な女性の声）が比較的MOSが高いことが観察される*8．
特に前者については，表 2に示した男性話者の好感度の傾
向と合致する．また，図中最右部分（特に女性らしい女性
の声）などは評点の標準偏差が大きく，好みが分かれる音
声についても x-vector空間内で集まる傾向にあった．

4.4 本節の総括
本節の議論の結果は，以下の 4点に要約される．

( 1 ) fo の低い男性は好感度が高く，女性の好感度と fo の
関係は確認できない．

( 2 ) fo の高い話者は男性にとって好感度が高く，fo の低
い話者は女性にとって好感度が高い．

( 3 ) ( 1 )および ( 2 )の結果はあくまで大域的であり，好感
度の傾向はそれぞれの話者によって大きく異なる．

( 4 ) x-vector空間内での位置と好感度に関係が見られ，x-

vector から好感度の傾向は予測可能であると示唆さ
れる．

したがって，foや x-vectorなどの既存の特徴量を利用する
ことで，特定の対象の聴取者にとって好感度の高い音声を
デザインできる可能性が示された．また，個別のサンプル
に着目すれば，全聴取者による評点の標準偏差が非常に低
い場合があり，どのような聴取者にとっても好感度の高い
音声あるいは低い音声をデザインできる可能性についても
示唆された．

5. おわりに
本研究では，ボイスアシスタントや商品の広告・宣伝な

どに用いる合成音声のデザインを支援するため，音声の主
観評価による声質好感度コーパス「CocoNut-Humoresque」
を構築した．これは，1800の音声にそれぞれ 11人以上の
聴取者を割り当て評価させた，総じて 885 人の聴取者に
よる大規模なコーパスである．本コーパスの対象音声は
YouTube上から収集された多様な声質の話者による音声
であり，各音声に対して表現文が付与されているため，話
者の詳細な印象と好感度との関係を見出すことができる．
各聴取者には，性別，年齢のほかに好みの YouTube動画
を回答させ，ユーザの持つ属性や文化的背景などと好感度
との関係を分析可能にした．本コーパスの分析により，男
性聴取者は女性話者に対して高い評点を与える傾向にある
など，聴取者–話者間の性別および年齢の組み合わせによ
る評点への影響を明らかにした．また，各音声それぞれに
ついて分析を行い，男性話者のうち fo が低い話者ほど高
い好感度を得やすいなどの大域的な傾向や，好感度の性差
が大きく生じる話者の存在などを明らかにした．さらに，
話者表現である x-vectorと好感度との関係を明らかにし，
*8 男性らしさや女性らしさについての主観的な評価は行われておら
ず，あくまで x-vector 上での位置関係によってのみ推測した．

x-vector空間内での位置から好感度の評点の平均や分散が
推測可能であることを示した．
本研究では，音声からの好感度予測や，特定のユーザ属性

にターゲティングした声質選択支援など，実システムの構
築には至っていない．特に好感度予測については，音声の
品質に対するMOSの予測手法を応用可能である [34], [35]．
しかし，音声品質の評価と異なり，好感度は聴取者によっ
て大きく異なるため，その好感度の違いを考慮したモデル
を構築する必要がある．また，好感度の予測結果の評価手
法についても自明でなく，個別の考察により評価基準を設
定する必要がある．さらに，音声デザインを支援する声質
選択システムについては，最終的には実プロダクトにおけ
る効果の測定が求められる．声質選択の効果を定量的に評
価することは単純でなく，システム構築の先の複数の事例
収集を交えた考察が必要である．
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