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好感度自動推定モデルを利用した
任意話者音声の好感度を制御可能な声質変換

須田 仁志1,a) 高道 慎之介2,3,1,b) 深山 覚1,c)

概要：音声の好感度は，人対人の直接的なコミュニケーションだけでなく，広告宣伝や政治活動など，音声
が利用される様々な状況において，円滑あるいは効果的な情報伝達に重要である．主観的な音声の好感度
を自動で評価できれば，好感度の評価結果を用いてより効果的な発声訓練や音声デザインに応用が可能で
ある．そこで本稿では，主観的な音声好感度を収集したコーパスである CocoNut-Humoresqueを用いて，
音声の好感度を自動で推定する手法を提案する．実験的評価により，コーパス内の好感度評点と推定され
た評点の間に有意な相関が見られ，提案手法の有効性が確認された．さらに本稿では，音声–好感度のペア
データを活用した，入力音声の好感度を制御可能な声質変換手法を提案する．任意話者声質変換モデルの
学習に用いられる高品質かつ多人数の音声合成用コーパスには，いまだ音声に対して好感度が付与された
ものはない．そこで，本稿で提案する好感度自動推定手法により，音声合成用コーパス中の各音声に対し
て推定好感度評点を付与し，これを利用して好感度制御モデルを学習する．実験的評価により，入力とな
る目的好感度に応じて，音声の話者性および発話内容を維持した好感度制御が可能であることが示された．

1. はじめに
音声が伝達する情報は，1) シンボル列により表現可能

な離散的な言語情報，2) 抑揚や発話スタイルなど話者が
意図を持って制御可能なパラ言語情報，3) 声の個人性（話
者性）など話者の意図によらない非言語情報，の 3要素か
らなる [1]．与えられた言語情報にもとづき音声を合成す
るテキスト音声合成（text-to-speech; TTS）[2]において
は，任意の話者での合成が可能な zero-shot text-to-speech

（ZS-TTS）[3], [4]，感情をはじめとした発話スタイルを制
御可能な手法 [5], [6], [7]など，パラ言語情報や非言語情報
を制御する技術が広く研究されている．また，入力音声の
言語情報を保持したまま，特定のパラ言語情報もしくは非
言語情報を制御する音声変換技術についても，話者性を制
御する話者変換，感情表現を制御する発話スタイル転写を
はじめとして，数多く研究されている [6], [8], [9]．これら
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の技術においては，目標となる話者性や発話スタイルなど
を持つ参照音声や，one-hotの感情ラベルなどを入力とし
て，目的の情報を制御する．加えて，パラ言語情報あるい
は非言語情報の制御に自然言語のプロンプトを用いる手法
も提案されている [10], [11]．一方，こうした技術での制御
は，話者性，感情，話速，発話スタイルなど，ある程度客観
的で説明可能な情報にもとづく制御に限られる．すなわち，
たとえば「事務手続きに追われ研究や教育に集中できない
30代の大学教員にターゲティングした広告宣伝に適した
声」や「若い男の子ウケする大学生バーチャル YouTuber

（VTuber）[12]の声」など，極度に主観的な基準での音声
制御は困難である．音声のパラ言語情報や非言語情報が，
合成音声利用の主観的な目的に直接もとづいて制御できれ
ば，より柔軟かつ適合性の高い音声デザインが可能になる．
あるいは，たとえば，相手に応じてより効果的に意思伝達
できる声を習得するために，ユーザの声を分析し手本とな
る合成音声を提示するような，発声訓練アプリケーション
などへの応用も可能である．
音声の基礎的かつ主観的なパラ言語情報および非言語情

報として音声好感度が挙げられ，人間の社会的な活動にお
ける重要性が示されている [13]．たとえば，話者の性別に関
係なく，異性からの音声好感度と外見の好感度は強い相関
があることが示されており，音声の好感度はパートナーの
選択に大きな影響を与えていることが示唆される [14], [15]．
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また，政治活動における政治家の声質による得票数への影
響や，経営者の声質による企業の売り上げへの影響も指摘
されており，話者の声質は社会活動に——直接の因果関係
とは到底思えないものの——大きく関与していると考えら
れる [16], [17], [18]．さらに，上述のような音声好感度に関
する研究においては，話者と聴取者の性別の組み合わせに
よる影響が多く調査されている．YouTube上の動画音声か
らなる音声好感度コーパス CocoNut-Humoresque に対す
る調査においても，同一の音声であってもその好感度が聴
取者の性別や年代によって異なることが示されている [19]．
したがって，音声好感度を扱うには，音声そのものだけで
なくその聴き手を考慮する必要があり，聴き手の影響を受
けるという観点においても主観的な特徴といえる．
音声の好感度は，基本周波数 fo との関係について広く

調査されている [20], [21], [22], [23]．一方で，音素継続長
や発話速度（話速）など，他の音響特徴量も音声好感度に
寄与している [24], [25]．CocoNut-Humoresque に対する
調査においても，好感度に対する fo の影響は大きいもの
の，他の要因の存在が強く示唆されている [19]．したがっ
て，音声好感度は，パラ言語情報と非言語情報にわたって
影響を受ける，単一の音響特徴量では十分に表現できない
音声情報と位置付けられる．
本研究の目的は主観的かつ漠然とした音声情報の制御技

術の構築であり，本稿ではその基礎として，主観的情報で
ある音声好感度の制御手法を提案する．本稿ではとくに，
任意話者による入力音声の話者性および言語情報を維持
したまま，その好感度のみを選択的に制御する声質変換手
法について議論する．主観的な音声情報である好感度を学
習に用いるためには，本来すべての学習音声に対する複数
の聴取者による主観評価が必要である．さらに，高品質な
声質変換モデルの構築には多量の学習データを要するた
め，これらの音声すべてに主観評価を行うことは非現実的
である．そこで本稿では，既存の音声好感度コーパスを利
用して好感度自動推定器を構築し，これを用いて音声合成
用コーパスに推定好感度評点を自動付与する手法を提案す
る．この手法により，話者性および言語情報を維持したま
ま，目標好感度に応じて好感度を制御する声質変換モデル
を，学習データに対する人手での好感度評価なしに構築可
能である．本稿では，提案する好感度自動推定手法の性能
および，これを用いて構築した好感度制御モデルにおける
好感度制御の有効性を評価する．

2. 音声好感度自動推定
本節では，主観的な音声好感度を収集したコーパスであ

る CocoNut-Humoresque [19] を利用した，好感度自動推
定手法を提案する．この手法により，単なる好感度の自動
予測アプリケーションだけでなく，音声合成や音声変換で
の好感度制御などが可能になる．本稿で提案する好感度自

動推定器のモデルアーキテクチャを図 1に示す．提案手法
では，入力を対数メルスペクトログラムとし，time-delay

neural networks（TDNN）[26]を介して，聴取者 4属性ご
とによる好感度評点を推定する．話者認識に用いられる
x-vector [27]のアーキテクチャと同様に，ニューラルネッ
トワークの中間特徴量の時間平均および標準偏差を出力す
る stats pooling層を介することで，可変長の入力信号から
評点を出力する．
好感度自動推定は，合成音声の平均オピニオン評点（mean

opinion scores; MOS）自動推定 [28], [29], [30]と類似した
問題である．MOS推定との相違点として，好感度自動推
定の特徴にはとくに以下の 3点が挙げられる．
( 1 ) 同一音声であっても，聴取者によって評点が異なる
( 2 ) 評点の分布が中央の評点に極度に集まりやすい
( 3 ) コーパスがCocoNut-Humoresqueに限られ，学習デー

タ量が限られる
まず，(1) の問題に対応するため，聴取者を 30代以下の

男性（n = 202），40代以上の男性（n = 323），30代以下の
女性（n = 143），40代以上の女性（n = 210）の 4属性に
分割し，聴取者別に平均評点を学習および推定する．ここ
で，nは CocoNut-Humoresque全体での聴取者数である．
CocoNut-Humoresqueでは 10歳ごとの年代のみが収集さ
れているが，全性別–年代ごとに評点を集計するにはデー
タ量が不十分なため，これらの 4属性に分割する．
次に (2)について，学習コーパスとして用いるCocoNut-

Humoresqueでは好感度の評点の分布が一様でなく，中心
の評点（−1から 1に変換した場合は 0）に集中する．この
コーパスをそのまま学習に用いると，過学習により推定評
点が平均値の 0付近に集中する．そこで本手法では，学習
データの検証セットから平均 µおよび分散 σ2 を得て，推
定評点がこれらの統計量と一致するような次式に示す線形
変換によるポストフィルタリングを適用する．

ŷ′ =
σ

σ̂
(ŷ − µ̂) + µ (1)

ここで，ŷは推定評点，µ̂および σ̂2はそれぞれ検証セット
に対する推定評点の平均および分散，ŷ′ はポスタフィルタ
リング後の推定評点を表す．この変換は線形であるため，
相関係数を利用した評価指標などには影響しない．

3. 話者性と言語情報を保持した音声好感度
制御

本節では，任意話者声質変換を応用し，話者性および言
語情報を保持したまま音声の好感度を制御できる任意話者
声質変換手法を提案する．このアーキテクチャを図 2に
示す．このモデルは，自己教師あり学習（self-supervised

learning; SSL）モデルにより得られた離散音声トークン列
を用いた任意話者声質変換法 [35], [36]を拡張したもので
ある．本手法では合成モデルとして FastSpeech 2 [32]を
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図 1 好感度自動推定器のアーキテクチャ．入力音声の対数メルスペクトログラムを利用し，
ニューラルネットワークの中間特徴量に対する時間方向での stats poolingを介して，30
代以下の男性，40 代以上の男性，30 代以下の女性，40 代以上の女性からの好感度評点
を −1以上 1以下でそれぞれ推定する．T は時間フレーム数を，D は中間特徴量の次元
数を表す．

採用する．
提案手法では，SSL モデルとして hidden-unit BERT

（HuBERT）[31]を利用する．事前に学習データから Hu-

BERT特徴量を抽出し，これに対して k-means法により
クラスタリングを行い，k 個のクラスタ中心を得る．提
案モデルは，各時刻フレームの HuBERT特徴量の属する
クラスタインデックスを入力離散音声トークン列として，
ECAPA-TDNNによる話者埋め込み表現 [33]および好感
度評点を条件付けとして，音声信号にデコードするモデル
にあたる．なお，SSLモデルによる離散トークン列を用い
た音声合成では話者性を維持することが困難であることが
知られており [37]*1，本手法では離散トークン列に加えて
話者埋め込み表現を個別に入力する．
任意話者好感度制御モデルの実現には，音声好感度評点が

付与された多人数音声コーパスを利用する必要がある．し
かし，好感度評点が付与されている CocoNut-Humoresque

は，YouTubeから収集され音源分離によって処理された音
声からなる Coco-Nut [38]を利用しており，このコーパス
のみでは高品質な音声合成を実現できない．そこで提案手
法では，学習に用いる高品質な多人数の音声合成用コーパ
スに対し，第 2節で述べた好感度自動推定手法により好感
度評点を擬似的に付与する．具体的には，以下の手順によ
り学習を行う．
( 1 ) CocoNut-Humoresqueにもとづき，第 2節で述べた好

感度自動推定モデルを学習する
( 2 ) 多人数の音声合成用コーパス内の音声それぞれに対

し，HuBERT特徴量，ECAPA-TDNNによる話者埋
め込み表現，(1) で構築したモデルによる推定好感度
評点を付与する

( 3 ) 全 HuBERT特徴量に対して k-means法によるクラス
タリングを行い，クラスタ中心を得る

( 4 ) クラスタ中心にもとづき，各時刻フレームの属するク
ラスタインデックスの列を得て，離散音声トークン列

*1 当該文献 [37] では話者性やピッチ情報の保持が困難であると指
摘されている．著者の日本語音声に対する事前実験によれば，完
全に話者性やピッチ情報が失われているのではなく，部分的に保
持されているようである．

とする
( 5 ) 離散トークン列，話者埋め込み表現，推定好感度評点

を用いて，図 2に示す FastSpeech 2を学習する
また，推論は以下の手順により行う．
( 1 ) 入力音声からHuBERT特徴量を抽出し，学習手順 (3)

で得たクラスタ中心にもとづき離散トークン列を得る
( 2 ) 入力音声から ECAPA-TDNNにより話者埋め込み表

現を得る
( 3 ) 離散トークン列，話者埋め込み表現，目標の好感度評

点をモデルに入力し，目的音声を得る
FastSpeech 2はテキスト音声合成モデルとして提案され

ているため，トークン（シンボル）の継続長推定機構が含
まれる．提案手法ではこの特徴を利用し，同じ離散トーク
ン列が連続する場合は 1つのトークンに圧縮する．たとえ
ば，音声から [13, 7, 7, 21, 21, 5, 7]の離散トークンが得ら
れた場合，モデルへの入力は [13, 7, 21, 5, 7]とする．この
手法により，話者埋め込み表現や目標好感度評点に応じて
継続長を変化させることが可能であり，目標好感度に応じ
た話速の変化が期待できる．
好感度制御は話者性の保持とのトレードオフであり，好

感度制御の強度を高めるほど話者性の保持が困難になり，
逆もまた同様である．提案モデルでは，好感度評点を埋め
込む線形層の出力に対してスカラー値 sを乗算可能にする
ことで，このパラメータを利用し話者性とのトレードオフ
を制御する．学習時には s = 1とし，推論時に sを増減し
て利用する．

4. 好感度自動推定手法の評価
4.1 実験条件
学習データとなる CocoNut-Humoresqueは，1500音声

の trainセット，300音声の validセット，300音声の test

セットからなる．このうち，train セットを学習データ，
validセットを検証データとして用い，testセットを評価に
利用した．各音声は約 4秒のステレオ信号であり，サンプ
リング周波数は 44 100Hzである．これらの音声をチャン
ネル平均によりモノラル化し，22 050Hzにダウンサンプ
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図 2 任意話者の音声好感度を制御可能な声質変換手法のネットワー
クアーキテクチャ．HuBERT [31] により得られた特徴量を
k-means 法を利用してトークン化して利用する．得られた離
散トークン列を用いて FastSpeech 2 [32] を駆動し，制御後
のメルスペクトログラムを生成する．FastSpeech 2 のエン
コーダ出力に，ECAPA-TDNNによる話者埋め込み表現 [33]

および好感度評点の埋め込み表現を加算する．波形生成には
HiFi-GAN [34] を採用する．

リングして用いた．
アーキテクチャは図 1に示すとおりで，各層の次元数は

表 1に示す．特徴量には 8000Hz以下の対数メルスペクト
ログラムを用いた．シフト長は 256サンプル（0.12 s）と
し，メル尺度方向のビン数は 80とした．損失関数には評
点の平均二乗誤差を用い，モデルは検証セットに対するス
ピアマンの順位相関係数にもとづき選択した．
学習時のデータ拡張として，学習データに対し，音声

前後の無音の追加，音声の時間方向の反転，残響の追加，
白色雑音の加算を無作為に適用した．残響のインパルス
応答のコーパスにはMIT Acoustical Reverberation Scene

Statistics Survey [39]のデータセットを用いた．

表 1 好感度の自動推定に用いるニューラルネットワークの，各層の
時間的コンテキストおよび次元数．Layer contextはその層の
考慮する時間的コンテキスト，Input×outputは各層の入出力
次元数を表す．tは時間フレームのインデックスを，T は総フ
レーム数を表す．
Layer Layer context Input×output

frame1 {t − 2, t, t + 2} 240 × 32

frame2 {t − 6, t − 3, t, t + 3, t + 6} 160 × 32

frame3 [t] 32 × 32

stats pooling [0, T ) 32T × 64

segment4 [0] 64 × 32

segment5 [0] 32 × 4

表 2 CocoNut-Humoresque の test セットに対する好感度推定性
能．MSEはコーパス内の評価との平均二乗誤差，Stdはセット
内の評点の標準偏差を表す．評価は −1から 1に線形変換され
ている．LCC，SRCC，KTAUは VoiceMOS Challenge [40]

で用いられる評価指標で，それぞれ相関係数，スピアマンの順
位相関係数，ケンドールの順位相関係数を表す．なお，これら
の相関係数は，線形のポストフィルタリング前後では変化し
ない．

フィルタ前 フィルタ後 正解
聴取者 MSE Std MSE Std LCC SRCC KTAU Std

M –39 0.10 0.17 0.17 0.40 0.36 0.39 0.26 0.32

M 40– 0.07 0.16 0.12 0.34 0.41 0.43 0.28 0.28

F –39 0.11 0.17 0.19 0.44 0.40 0.41 0.28 0.35

F 40– 0.09 0.17 0.17 0.41 0.38 0.39 0.26 0.31

全体 0.05 0.16 0.08 0.29 0.46 0.49 0.33 0.26

4.2 結果
CocoNut-Humoresque の test セットに対する好感度予

測の性能を表 2に示す．提案手法と正解データ間で 0.46

の相関係数（p < 3 × 10−17）での相関が見られ，提案手
法が好感度評点を有意に推定できることが確認された．ま
た，線形変換によるポストフィルタリングを適用すること
で，推定評点–正解評点間の相関係数を保持したまま，推
定結果の分散を正解データに近づけることが可能であると
確認された．また，平均評点にもとづく音声に対する「好
き」「嫌い」の 2クラス分類を考えたとき，提案手法により
74%の正解率（F = 0.70）で推定され，提案手法は音声が
好まれやすいか否かを推定可能であることが示された．
コーパス中の好感度評点および推定された好感度評点の

関係を図 3に示す．前述のように有意な相関が見られるも
のの，各音声に着目すれば正解評点と推定評点に大きな差
が見られる場合があり，あらゆる音声に対する好感度自動
推定についての精度は限定的であることが示唆された．

5. 音声好感度制御手法の評価
5.1 実験条件
学習および評価音声として，多人数音声コーパスであ

る JVSコーパス [41]中の 100人の話者による 14997発話

c⃝ 1959 Information Processing Society of Japan 4
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1図 3 CocoNut-Humoresque の test セット中の各音声に対する平
均好感度評点と推定好感度評点との比較．横軸はコーパス中に
含まれる評点を，縦軸は推定評点を表す．r および pはそれぞ
れ相関係数および p 値を表す．

（ささやき声および裏声を含む）*2，および多人数感情音声
コーパスである JTESコーパス [42]中の 100人の話者によ
る 20000発話を用いた．このうち，JTESコーパス中の話
者 f49，f50，m49，m50が発話した，平常文第 41文から第
50文の，合計 40文を評価に用いた．また，JVSコーパス
の全音声，および JTESコーパス中の話者 f01–f48および
m01–m48の 96話者の前述 10文をのぞく 190文を，学習
および検証に用いた．すなわち，評価に用いた音声と同一
の話者や言語的内容の音声は，学習データには含まれてい
ない．話者埋め込み表現および好感度評点は各音声から個
別に抽出して利用し，話者内での平均埋め込み表現および
平均評点は用いなかった．
HuBERT特徴量に対するクラスタリングは mini-batch

k-means法 [43]により行い，クラスタ数 kは 1000とした*3．
FastSpeech 2にはオープンソース実装*4を用い，モデルアー
キテクチャおよび学習スケジュールはLJSpeechデータセッ
トに対する標準設定をそのまま適用した．波形生成に用いる
HiFi-GANのモデルには学習済みの universalモデル*5を利
用し，学習データに対して teacher-forcing により再生成し
たメルスペクトログラムを用いた fine-tuning [46]を行った．
学習済み HuBERTモデルには，約 6万時間の日本語テレ
ビ放送音声を用いて学習されたHuBERT Largeモデル [47]

を用いた．話者埋め込み表現抽出には，VoxCeleb1および
VoxCeleb2で学習された ECAPA-TDNNを利用したモデ
*2 話者 jvs030，jvs074，jvs089 について，それぞれ 1 音声収録さ
れていない．

*3 離散トークンの種類数と合成品質に関しては，日本語の場合
k = 1000のとき品質が高いとされている [44], [45]．一方，声質
変換においての最適クラスタ数は十分に調査されておらず，文献
によっては k = 100 とする場合も見られる [36]．本稿では前者
の経験および事前実験の結果をもとに k = 1000 とした．

*4 https://github.com/ming024/FastSpeech2
*5 https://github.com/jik876/hifi-gan
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1図 4 合成音声に対する好感度自動推定の結果．横軸は入力となる目
標好感度，縦軸は合成音声の推定好感度を表す．細線の系列は
対象の聴取者それぞれに対する系列を，太線の系列は 4 属性
の結果を平均した系列を表す．

ルである speechbrain/spkrec-ecapa-voxceleb*6[48]を
用いた．
各評価音声に対して，−2, −1.5, . . . 1.5, 2の 9通りの目

標好感度で好感度制御を行った．学習データの好感度は
−1以上 1以下であるため，目標好感度が−1.5以下および
1.5以上の場合は学習データには含まれておらず，これら
の場合は好感度の外挿にあたる．制御の強度 sについて，
学習時には s = 1とし，評価音声の合成の際には s = 2.5

とした．

5.2 客観的評価
まず，第 4節で構築した好感度自動推定モデルを用いて，

合成音声の好感度を推定した結果を図 4に示す．いずれの
話者においても，入力の目標好感度に応じて，合成音声の
好感度が制御されていることが示された．ただし，目標好
感度の範囲が −2から 2であるにもかかわらず，合成音声
の平均評点は−0.51から−0.23であり，合成音声の評点の
範囲は明らかに小さい．これは，本手法は話者性および言
語情報を保持した好感度制御であり，話者性および言語的
内容に制約されているためであると推測される．
さらに，言語情報に関する客観評価指標として，書き

起こし文に対する合成音声の音声認識結果の文字誤り率
（character error rate; CER）を調査した．音声認識器の
特徴量には，離散トークン列の抽出に用いたモデルと同
一の HuBERT Largeモデルの出力特徴量を用いた．音声
認識モデルは，LaboroTVSpeech [49]を用いて学習された
Conformer [50]である．この結果を図 5に示す．目標好感
度が外挿となる場合をのぞき，目標好感度が言語情報に大
きな影響を与えないことが示された．合成音声の CERは，
男性話者の音声については自然音声との大きな CERの差
*6 https://huggingface.co/speechbrain/

spkrec-ecapa-voxceleb
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1図 5 合成音声に対する音声認識の文字誤り率．横軸は入力となる
目標好感度，縦軸は合成音声の文字誤り率を表す．最も左の列
は，変換前の自然音声の文字誤り率を示す．線の系列は入力話
者ごとの文字誤り率を，太線の系列は 4 話者の結果を平均し
た誤り率を示す．
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1図 6 入力話者の音声および合成音声からそれぞれ抽出した話者埋め
込み表現のコサイン類似度．コサイン類似度は −1 以上 1 以
下で定義され，オープンソース実装*8によれば 0.25 を超える
と同一の話者と推定される．横軸は入力となる目標好感度を表
し，最も左の列は入力となる自然音声を表す．細線の系列は対
象の聴取者それぞれに対する系列を，太線の系列は 4 属性の
結果を平均した系列を表す．

は見られないものの，女性話者の音声では自然音声と比較
して CERが大きく悪化した．これは，好感度制御の影響
ではなく声質変換モデルによる制約と考えられ，さらに高
品質な変換には，特徴量のクラスタリング手法やモデル
アーキテクチャの改善が必要であると推察される．
また，話者性に関する客観評価指標として，参照音声

と合成音声との話者埋め込み表現のコサイン類似度を
調査した．ここで，参照音声は平常発話の第 1 文から第
40文を用い，話者埋め込み表現には変換モデルと同一の
speechbrain/spkrec-ecapa-voxcelebを用いた．この結
果を図 6に示す．目標好感度が −1から 1の範囲では話者
表現の品質に大きな変化はなく，異なる目標好感度であっ
*8 https://github.com/speechbrain/speechbrain/

blob/071b743520e5c2497d46dc6301b5d0957ab08121/

speechbrain/inference/speaker.py#L61
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0% 25% 50% 75% 100%

f49
f50
m49
m50
all

話
者

−1 1

−1 1

−1 1

−1 1

−1 1

1

(c) 目標好感度 −1 と 1 との比較
図 7 目標好感度の異なる音声組に対して，好感度が高いと評価され

た音声の割合．各行が話者を表し，all はすべての話者を合わ
せた結果を表す．エラーバーはカイ二乗検定にもとづく 95%

信頼区間を表す．

ても話者性が維持されていることが示された．一方，目標
好感度が 1を超える場合には話者性が大きく損われ，変換
品質が劣化することが確認された．

5.3 主観的評価
音声の好感度が制御されていることを主観的に評価する

ため，聴取者に合成音声を評価させた．評価に用いた 4話
者のそれぞれ 10音声に対して，−1，0，1の 3通りの目標
好感度で声質変換を行った．同一話者同一文で目標好感度
が異なる 2音声を聴取させ，どちらが好感度が高いかを強
制選択させた．各聴取者は，すべての組み合わせ（−1と
0，0と 1，−1と 1）で，無作為に選ばれた各話者 3文を評
価した．一人あたりの評価数は 36組であり，音声の提示
順序は無作為に並び替えた．評価人数は 100人であり，各
評価につき 120円が支払われた．
結果を図 7に示す．話者 m49をのぞく 3話者で，目標

好感度に応じて好感度が制御されたことが示された．とく
に，目標好感度が −1と 0の間で大きく好感度が変化し，
総じて目標好感度 −1と 1の間において好感度の有意な差
が見られた．一方，目標好感度が 0の場合と 1の場合では
好感度の大きな変化は見られなかった．これは，図 5が
示唆するように，目標好感度を高めた場合，言語的な情報
が保持されず自然性が劣化したためだと推察される．話者
m49は他の話者と異なり，目標好感度が 0から 1にかけて
好感度の減少が見られ，目標好感度 −1と 1の間において
は目標好感度と反する有意な結果が表れた．話者 m49に
ついては，図 6が示唆するとおり話者性が維持されず不自
然な音声が合成されており，加えて高い目標好感度の場合
も自然性の劣化が示唆されることから，音声の自然性によ
り主観的な好感度が低下したと推察される．
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6. おわりに
本稿では，パラ言語情報と非言語情報にわたる主観的な

音声情報として音声好感度に着目し，話者性および言語情
報を保持して音声の好感度のみを選択的に制御する手法を
提案した．提案手法では，話者埋め込み表現および目標好
感度評点を補助特徴量として，HuBERT特徴量にもとづく
離散トークン列を用いた任意話者声質変換モデルにより好
感度制御を実現した．任意話者声質変換モデルの学習には
高品質な多人数音声コーパスを用いる必要があるが，音声
に主観的な好感度の評点が付与されたコーパスはいまだな
い．そこで提案手法では，音声好感度コーパスを用いて事
前に音声好感度自動推定モデルを学習し，これを用いて合
成用音声コーパスに対し好感度評点を擬似的に付与した．
客観的評価により，好感度推定モデルにより好感度評点が
有意な相関係数をもって推定できること，また声質変換モ
デルにより目標好感度に応じて合成音声の好感度が制御で
きることが明らかになった．また，主観的評価においても，
目標好感度にしたがって聴感上の好感度も制御可能である
ことが確認され，提案手法の有効性が示された．一方，目
標好感度が極端な場合や話者によっては自然性が劣化する
場合が見られ，さらなる頑健性の向上が必要であることが
示唆された．
本稿で評価した好感度自動推定モデルは，全体を通じて

好感度推定を達成したものの，個別の音声に着目すればそ
の推定精度は限定的である．この原因として，音声好感度
コーパスの規模が約 2時間であり小さいこと，話速や言語
情報などメルスペクトログラムでは表現困難な音響特徴量
が好感度に影響していること，などが挙げられる．さらに
高精度な推定のためには，大規模な音声好感度コーパスの
構築や，SSL特徴量の活用などを検討する必要がある．本
稿で提案した好感度制御モデルにおいては，目標好感度に
よらず，モデル自体の制約による話者性および言語情報の
劣化が示唆された．また，入力話者の特徴や極端な目標好
感度評点の入力による，話者性や自然性の劣化が確認され
た．合成モデルの性能だけでなく，入力話者や目標評点に
対する頑健性の向上が必要である．
本稿は，とくに主観的なパラ言語情報および非言語情報

として音声好感度に着目した．一方，音声デザインなどの
実アプリケーションを考慮すれば，好感度のような単一の
評点で表せず，より曖昧かつ漠然とした表現文などを目標
として制御できるべきである．本稿で議論した手法はその
第一歩をなすものであり，提案手法をさらに拡張した，よ
り柔軟で適合性の高い音声制御技術の構築が必要である．
謝辞 本研究は JSPS 科研費 21H04900，23K20017，

23K24895，JST創発的研究支援事業 JPMJFR226Vの支
援を受けて実施した．また本研究の一部は，産業技術総合

研究所政策予算プロジェクト「フィジカル領域の生成 AI

基盤モデルに関する研究開発」の支援を受けて実施した．
音声認識器での自動評価には，産業技術総合研究所の瀧澤
大吾氏の協力を得た．
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