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1 はじめに
音声の聴感上の好感度は，音声の持つ主観的なパ
ラ言語・非言語情報の 1つであり，パートナー選択
をはじめ人間の社会的活動に大きな影響を与えてい
る [1]．音声とその好感度を対応付けたコーパスの構
築とその分析により，種々の音響的特徴が好感度に影
響しているほか，聴感上の好感度は聴取者によって大
きく異なることが示されている [2]．音声を入力とし
た好感度予測には，メルスペクトログラムのような音
響的特徴のみを表現した特徴量が用いられるが，話者
情報や言語的内容を容易に扱える特徴量を活用する
ことで，さらなる予測性能の向上が期待される [3]．
言語内容や話者情報などのラベルを付与せず，大
規模な音声データのみから自己教師あり学習（self-
supervised learning; SSL）により構築された大規模
音声 SSLモデルは，音声認識や話者認識などの種々
のダウンストリームタスクに有効な特徴量を出力す
ることが知られている [4]．本稿では，音声 SSLモデ
ルを利用した音声好感度予測手法を提案および評価
し，音声好感度の有効な分析手法を明らかにする．

2 音声 SSLモデルにもとづく好感度予測
本節では，音声 SSLモデルから得た特徴量を利用し
た音声好感度予測手法を提案する．音声 SSLモデル
では，Transformer中の attentionブロック（Trans-
former層）の出力を時系列特徴量として利用できる．
提案手法では，各層の出力の重み付き和を特徴量と
みなして，時系列方向の self-attentionおよび平均と
標準偏差を得る stats pooling層を介して好感度評点
を予測する．聴取者による聴感上の好感度の違いを
表現するため，提案法では性別（男性・女性）と年代
（30代以下・40代以上）にもとづいて聴取者を分類
し，各属性による平均好感度評点をそれぞれ単一の数
値として予測する．この構成を Fig. 1に示す．
音声好感度予測は，合成音声の自然性に関する平均
オピニオン評点（mean opinion score; MOS）予測に
類似した問題である．提案手法では，MOS予測手法
であるUTMOS [5]において有効性が示されている対
照損失を導入する．提案手法では，次式で示す損失関
数 Lを規準に最適化する．

L = β
∑

i Lreg
xi

+ γ
∑

i Lcon
xi,xj

(1)

式 (1)におけるクリップ付き二乗誤差 Lreg [6]および
対照損失 Lcon は次式で定義される．

Lreg
xi

= 1 [|yi − ŷi| > τ ] (yi − ŷi)
2

(2)

Lcon
xi,xj

= max (0, |(yi − yj)− (ŷi − ŷj)| − α) (3)

ここで，xi，yi，ŷiはそれぞれミニバッチ内で i番目
の音声，正解評点，予測評点を表し，j は i ̸= j なる
無作為に選ばれたインデックスを表す．また，α，β，
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γ，τ はハイパーパラメータである．式 (2)において，
1 [·]は，条件が満された場合に 1，満たされない場合
に 0となる関数である．提案手法では各聴取者属性
について上述の損失関数を計算し，この総和を最終的
な損失関数として利用する．なお，式 (1)第 2項の対
照損失項について，UTMOSにおいてはミニバッチ
内のすべての組み合わせに対する総和（∑

i ̸=j Lcon
xi,xj
）

が採用されているが，提案手法では各音声と無作為に
選択した異なる単一音声との対照損失を採用する．

3 実験条件
音声好感度コーパスにはCocoNut-Humoresque [2]

を採用した．このコーパスは，Coco-Nut [7]中の 1800
音声に対する，それぞれ 11人以上の聴取者による主観
的な音声好感度評点が含まれる．聴取者を性別（男性・
女性）と年代（30代以下・40代以上）にもとづき 4グ
ループに分割し，各聴取者グループ内での平均評点を
正解評点とした．評点は [−1, 1]に線形に正規化し，評
点が存在しないグループについては 0を正解評点とし
た．学習，検証，評価セットはCocoNut-Humoresque
の分割をそのまま採用し，それぞれ 1200，300，300
音声からなる．各音声は約 4秒で，標本化周波数が
44 100Hzのステレオ音声である．学習時および評価
時には，無作為にチャンネルを選択した．
音声 SSLモデルとして，日本語音声で学習された

HuBERTモデル imprt/kushinada-hubert-large

（くしなだ，3億パラメータ）[8]およびWav2vec 2.0モ
デル imprt/izanami-wav2vec2-large（いざなみ，
3億パラメータ）[9]，複数言語で学習されたWav2vec
2.0モデル XLS-R [10]のうち facebook/wav2vec2-

xls-r-300m（XLS-R 300M，3億パラメータ）およ
び facebook/wav2vec2-xls-r-2b（XLS-R 2B，20
億パラメータ）を利用した．入力信号の標本化周波数
は 16 000Hz，フレーム周期は 20msである．特徴量
には，各 Transformer層の出力に加え前段の畳み込
み層の出力を用い，XLS-R 2Bでは 49層，そのほか
のモデルでは 25層の出力の重み付き和を利用した．
これらの音声 SSLモデルをそれぞれ利用した場合に
加え，くしなだといざなみから得られた 50層の特徴
量の重み付き和を利用した予測モデルを構築した．
比較手法として，対数メルスペクトログラムを入力と

し，時間遅れニューラルネットワーク（time-delay neu-
ral network; TDNN）を利用した音声好感度予測モデ
ルを構築した．入力信号の標本化周波数は 22 050Hz，
フレーム周期は 256サンプル，メル周波数軸上のビン
数は 0Hzから 8000Hzまでの 80ビンである．損失
関数は音声 SSLモデルを利用した場合と同一である．
評価指標には，平均二乗誤差（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
correlation coefficient; SRCC），ケンドールの順位相
関係数（Kendall’s Tau coefficient; KTAU）を用いた．
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Fig. 1 音声 SSLモデルを用いた好感度予測モデルの構成．Transformer層の出力の重み付き和を特徴量とし
て，self-attentionと stats pooling層を介し，性別と年代にしたがった聴取者の属性ごとに評点を予測する．

Table 1 CocoNut-Humoresqueの評価セットに対す
る，異なる特徴量間での音声好感度予測性能の比較．
太字は各評価指標で最も優れたシステムを示す．
特徴量 MSE↓ LCC↑ SRCC↑ KTAU↑
くしなだ（HuBERT） 0.077 0.611 0.644 0.466

w/o 二乗誤差 Lreg 0.236 0.326 0.362 0.256
w/o 対照損失 Lcon 0.079 0.601 0.636 0.460

いざなみ（Wav2vec2） 0.107 0.493 0.517 0.364
くしなだ+いざなみ 0.078 0.609 0.645 0.466

XLS-R 300M 0.091 0.541 0.557 0.398
XLS-R 2B 0.101 0.464 0.496 0.349

Log Mel-spectrogram 0.098 0.468 0.509 0.359

モデルは検証セットに対する最大SRCC規準で選択し
た．式 (1)–(3)中のハイパーパラメータは，τ = 0.1，
α = 0.1，β = 1，γ = 0.5とした．学習時のデータ拡
張として，学習音声に対して±12 dB以内の音量の変
更と位相反転を無作為に行った．

4 実験結果
CocoNut-Humoresqueの評価セットに対する音声
好感度予測性能を Table 1に示す．MSEと LCCに
関してはくしなだを利用した場合，SRCCと KTAU
に関してはくしなだといざなみを同時に利用した場合
で，最も高い予測性能が示された．くしなだといざな
みを同時に利用した場合，くしなだのみを用いた場合
と比較して予測モデル全体のパラメータ数がおよそ 2
倍になるため，SRCCやKTAUの向上の程度を考え
れば，実用上はくしなだのみの利用が有効である．
くしなだを利用した場合，対照損失の導入によりす
べての評価指標において改善し，UTMOSと同様に
好感度予測においても対照損失の有効性が示された．
日本語音声のみで学習されたくしなだと，多言語音
声で学習されたXLS-Rを比較すれば，好感度予測に
おいては前者を利用したモデルが有効であった．そ
のため，音声好感度の言語依存性が示唆された．
メルスペクトログラムを特徴量として利用した場
合と比較して，くしなだを利用した場合はすべての評
価指標において予測性能が高く，音声好感度予測にお
ける音声 SSLモデルの有効性が示唆された．
音声 SSLモデルにおいては，出力特徴量における
支配的な音声情報が Transformer層によって異なり，
目的タスクによって有効な特徴量が異なることが知
られている [11]．くしなだを用いた好感度予測モデ
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Fig. 2 くしなだを用いた音声好感度予測モデルにお
いて，Transformer層出力の重み付き和を得る際に適
用される重み．横軸は層のインデックスを表す．

ルにおいて，各層の出力の重み付き和を計算する際
の，重みを分析した結果を Fig. 2に示す．話者認識
や音素認識の場合と異なり，好感度予測においては全
層にわたって重みの大きな差は見られず，上層と下層
の特徴量がともに利用されている．そのため，好感度
予測においては，話者情報や言語情報にわたる多様
な音声情報を同時に扱う手法が有効である．これは，
話者情報を主とするメルスペクトログラムを利用し
たモデルとの予測性能の差からも推測される．

5 おわりに
本研究では，音声 SSLモデルから抽出された特徴

量を利用した，音声好感度予測モデルを構築し，その
有効性を評価した．好感度予測における対照損失の
有効性が示されたほか，話者情報と言語情報を同時に
獲得できる音声 SSLモデルの有効性が示された．さ
らに，音声好感度における言語依存性が示唆され，主
観的なパラ言語・非言語情報における発話言語の事前
情報の重要性が示唆された．
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