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1 はじめに
Mean Opinion Score (MOS) などの合成音声品質
評価値の自動予測 [1, 2] は，人間を介入した主観評
価の実施コストを削減でき，音声合成分野における
新興の研究対象である．特に，高品質合成音声に対
する MOS の正確な予測は，最先端の Deep Neural

Network (DNN)ベース音声合成システムを公平に比
較する上で非常に重要である [3]．
本稿では，我々が VoiceMOS Challenge (VMC)

2024 Track 1に向けて構築したMOS予測システムで
ある “UTMOSv2”を紹介する．このTrackは，VMC

2022で使用された BVCCデータセット [4]に含まれ
る高品質音声合成システムのみを対象として再評価
された MOS（即ち，zoomed-in MOS 評価 [5] の結
果）の予測を目的としている．UTMOSv2は，過去
のVMC [4,6]で有効であった Self-Supervised Learn-

ing (SSL)音声特徴量の活用 [7]や，複数の音声特徴
量の fusion [8]を踏襲しつつ，音声スペクトログラム
を画像と解釈して MOS 予測のための特徴量抽出を
行う枠組みを新たに探究する．また，SSL特徴量/ス
ペクトログラムから MOS を予測するモデルを段階
的に学習させ，これらの fusionに基づいて最終的な
MOS 予測システムを構築する multi-stage learning

の有効性も検証する．我々の UTMOSv2 は，VMC

2024 Track 1 において 16 評価指標のうち 9 項目で
1位，残り 7項目で 2位となり，3位以降に大きな差
をつけて上位を独占した．本稿では，UTMOSv2の
構成要素（特徴量 fusion, multi-stage learning, 学習
データ）に関する ablation studyを実施した結果も
報告する．UTMOSv2は我々の GitHubリポジトリ
で公開予定である．

2 UTMOSv2

2.1 Basic Architecture

Figure 1に UTMOSv2の概略図を示す．
スペクトログラム特徴抽出器: 音響/音声処理タス
クにおける成功例 [9–11]をもとに，UTMOSv2は音
声スペクトログラムを画像とみなしてMOS予測のた
めの特徴量を抽出する．Figure 2にスペクトログラム
特徴抽出器の概略図を示す．
UTMOSv2では，スペクトログラムの時間・周波数
解像度を両立するために，まず，複数の窓長パラメー
タで短時間フーリエ変換を行う．次に，その結果から
複数のメルスペクトログラムを抽出し，サイズを固定
させたもとでそれらを画像とみなし，ImageNet [12]

で事前学習された Convolutional NN (CNN)に入力
する．最後に，各CNNにより抽出された特徴量の重
み付き和を取り，その結果に対して attention [13]と
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Fig. 1: UTMOSv2の概略図
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Fig. 2: スペクトログラム特徴抽出器の概略図

max-poolingの組み合わせを適用することでスペクト
ログラム特徴量 hspec を得る．
SSL特徴抽出器: MOS予測に関する先行研究 [2,7]

を参考に，UTMOSv2は音声波形からの特徴抽出に
事前学習済み SSLモデルを活用する．特徴抽出プロセ
スは SSLモデルの各層から抽出された隠れ状態の重
み付き和に対する attentionとmax-poolingで構成さ
れる．以降，この結果として得られる特徴量を hSSL

と表記する．
データドメイン埋め込み: 前身のUTMOS [7]を参

考に，UTMOSv2はデータドメインで条件付けされ
たMOS予測を採用する．具体的には，学習に用いら
れた MOS データセットの ID をドメインとみなし，
IDを trainable look-up embedding tableに入力した
結果として得られるデータドメイン埋め込み hdomain

でMOS予測のための全結合層を条件付けする．推論
時における未知データドメインからの音声入力に対
するMOS予測は，既知データドメインの IDを入力
するか，学習済み複数データドメインを仮定した予
測結果を平均することで得られる [7]．
特徴量 fusion: 前述の hspec,hSSL,hdomainを結合

し，次式のように全結合層に通すことで最終的なMOS

予測値を出力する．
ŝ = FC(Concat(hspec,hSSL,hdomain)) (1)

ここで，FC(·)と Concat(·)はそれぞれ全結合層と特
徴量の結合処理を意味する．
2.2 追加された学習データセット
VMC 2024 Track 1では公式の学習データセットが

存在しないため，いくつかのMOSデータセットを混合
させて学習データセットとした．収集されたデータセッ
トはBVCC [14]，Blizzard Challenge (BC) 2008 [15],



2009 [16], 2010 [17], 2011 [18], SOMOS [19], そして
50% zoomed-in BVCC (sarulab-data)である．
BCデータセットでは，英語の合成音声サンプルの
みを用いた．BC2008では，“EUC”とマークされた
評価者のスコアは 5 段階 MOS ではないため，デー
タセットから除外した．BC2010では，{ EH1, EH2,

ES1, ES3 }タスクのMOSを用いた．ES2は自然性
MOS評価ではないため除外した．
2.3 損失関数
MOS予測モデル学習時の損失関数は，UTMOS [7]

で採用された contrastive lossと，Mean Squared Er-

ror (MSE) lossの重み付きである．Contrastive loss

は，次式で定義される．
Lcon(s, ŝ) =

∑
i ̸=j

max(0, |(si−sj)−(ŝi−ŝj)|−α) (2)

ここで，sと ŝはそれぞれ予測対象のMOSとモデル
から予測されたMOSである．α > 0はマージンパラ
メータであり，小さな予測誤差をモデルが考慮しない
よう制御する．最終的な損失関数は λconLcon(s, ŝ) +

λmseLmse(s, ŝ) で定義され，λconと λmseはそれぞれ
第一項と第二項に対する重みを調整する非負のハイ
パーパラメータである．
2.4 Multi-stage learning

UTMOSv2 を構成するモデルは大きく，スクラッ
チでの学習は困難であるため，我々は各モデルを段階
的に学習するmulti-stage learningを導入する．
Stage 1: スペクトログラム特徴抽出器と SSL特徴

抽出器を個別に学習する．各特徴抽出器にMOS

予測のための FC層を用意し，データドメイン
埋め込み hdomainと各モデルの出力（hspecもし
くは hSSL）からMOSを予測するように特徴抽
出器を最適化する．

Stage 2: 2つの特徴抽出器のモデルパラメータを固
定し，特徴量 fusionのための新たなFC層とデー
タドメイン埋め込み hdomain を学習する．

Stage 3: 全てのモデルパラメータを小さい学習率で
fine-tuningする．

同様のmulti-stage learningは SSL特徴抽出器の事前
学習にも適用される．具体的には，まず SSLモデル
のパラメータを固定させたもとでMOS予測の FC層
のみを学習し，次に SSLモデルも含めて特徴抽出器
全体を fine-tuningする．一方で，予備実験の結果か
ら，スペクトログラム特徴抽出器に対するmulti-stage

learningは有意な改善を示さなかった．そのため，こ
の特徴抽出器のモデルパラメータは，ImageNetで事
前学習された EfficientNetV2 [20]を MOS予測タス
クで fine-tuningすることによって初期化した．

3 実験的評価
3.1 評価指標
評価指標は VMC2024 Track 1 に準拠して設定し
た．即ち，評価セットは zoom-in rateを 25%, 12%と
してBVCCデータセットに対してMOS評価を再実施
した結果である．これらの評価セットに対してMOS

予測を行い，system-/utterance-levelのMSE, Linear

Correlation Coefficient (LCC), Spearman’s rank CC

(SRCC), Kendall’s RCC (KTAU)を計算した．本稿
では紙面の都合上，zoom-in rateが 12%の評価セッ
トに対するMSEと SRCCの評価結果のみを掲載す
るが，大まかな傾向は他の評価セット・評価指標に対
しても同様であった．
3.2 共通の実験条件
UTMOSv2のスペクトログラム特徴抽出器に含まれ

るCNNは ImageNet [12]で事前学習されたEfficient-

NetV2 [21]を用いた．SSL特徴量は LibriSpeech [22]

で事前学習された wav2vec2.0 [23] baseで抽出した．
データドメイン埋め込みの次元は 1とした．
学習時の損失関数 (Eq. (2)) に対するマージンパ

ラメータは全ての実験で α = 0.2とした．損失関数
の重みパラメータは λcon = 0.2, λmse = 0.7とした．
OptimizerはAdamW [24]を使用し，weight decay係
数を 1× 10−4とした．学習率のスケジューリングは
cosine annealing [25]によって減衰され，multi-stage

learningの各 stageごとに調整した．MOS予測に関
する先行研究 [26]を参考に，学習時のデータ拡張と
してmixup [27]を使用した．
モデルのチェックポイント選択は system-level

SRCCの平均を基準とした 5-fold交差検証によって
行なった．加えて，推論時には入力音声波形から無作
為にフレームを 5回抽出し，それらに対する予測を
平均することにより最終的なMOSを出力した．
3.3 特徴量 fusionに関する評価
UTMOSv2の特徴量 fusionの有効性を検証した．
実験条件: 本実験では以下のMOS予測システムを

比較した．
• UTMOSv2: 特徴量 fusionを用いる提案システム
• UTMOSv2 w/o SSL: スペクトログラム特徴量
だけを用いる提案システム

• UTMOSv2 w/o spec.: SSL特徴量だけを用い
る提案システム

• B01: オリジナルの BVCC データセットで学習
された SSL-MOS [2] システム．本システムは
VMC2024 Track 1のベースラインである．

• UTMOS [7]: 提案システムの前身
“UTMOSv2 w/o SSL”は学習率を 1 × 10−3 から

1 × 10−7 まで減衰させて学習され，バッチサイズと
エポック数はそれぞれ 10と 20とした．Section 2.4で
述べたように，“UTMOSv2 w/o spec.”は 2段階で学
習された．まず，学習率を 1× 10−3から 1× 10−7ま
で減衰させ，MOS予測のための FC層とデータドメ
イン埋め込みのみを，バッチサイズ 32で 20エポック
学習させた．次に，学習率を 3× 10−5から 1× 10−9

まで減衰させ，全てのモデルパラメータをバッチサイ
ズ 32で 5エポック学習させた．特徴量 fusionを用い
る “UTMOSv2”は，これらの 2システムに基づいて
構築された．具体的には，“UTMOSv2 w/o spec.”と
“UTMOSv2 w/o SSL”で学習された特徴抽出器を初
期値として，Section 2.4の Stage2–3によってモデル



Table 1: UTMOSv2とベースラインモデル（B01と
UTMOS）の比較．太字と下線付きスコアはそれぞれ
3つのUTMOSv2の ablation study結果の中で最良，
最悪の評価結果である．

Utterance-level System-level

MSE ↓ SRCC ↑ MSE ↓ SRCC ↑

UTMOSv2 0.459 0.579 0.288 0.854

w/o SSL 0.357 0.516 0.188 0.770

w/o spec. 0.673 0.529 0.497 0.793

B01 0.741 0.417 0.589 0.609

UTMOS [7] 0.541 0.300 0.378 0.367

Table 2: 提案する multi-stage learning の比較．太
字と下線付きスコアはそれぞれ各列の中で最良，最
悪の評価結果である．

Utterance-level System-level

MSE ↓ SRCC ↑ MSE ↓ SRCC ↑

UTMOSv2 0.459 0.579 0.288 0.854

w/o Stage 2 0.342 0.505 0.108 0.816

w/o Stage 1&2 0.293 0.423 0.097 0.672

パラメータを更新した．この際，FC層とデータドメ
イン埋め込みはランダム初期化された．Stage 2では
学習率を 1× 10−3から 1× 10−5まで減衰させ，バッ
チサイズを 16として 8エポック学習させた．Stage 3

では学習率を 5× 10−5 から 1× 10−8 まで減衰させ，
バッチサイズを 8として 2エポック学習させた．この
ablation studyでは，学習データは Section 2.2で述べ
た全てのMOSデータセットを混合させ，UTMOSv2

推論時のデータドメインは “BVCC”を指定した．
結果と考察: Table 1に評価結果を示す．SRCCに
ついては，UTMOSv2が一貫して 2つのベースライ
ンを上回る性能を達成している．また，“w/o SSL”

と “w/o spec.”の間で SRCCに性能差はほぼ観測さ
れないが，特徴量 fusionを用いる “UTMOSv2”はこ
れらから大きく改善していることがわかる．これら
の結果から，我々のUTMOSv2は特徴量 fusionを活
用し，zoomed-in MOS予測においてベースラインシ
ステムを大きく上回る SRCCを達成したと言える．
興味深い点として，“w/o SSL”は最良の utterance-

/system-level MSE を達成したが，SRCC は UT-

MOSv2ベースのシステムの中で最低値となった．一方
で，“w/o spec.”は最悪のMSEを記録したが，SRCC
の観点では “w/o SSL” を上回った．この観点から，
UTMOSv2に搭載されているスペクトログラム特徴
抽出器は，スペクトログラム画像の微細構造を高い精
度で捉えて絶対的なMOS予測性能を改善できる一方
で，SSL特徴量はシステム間の相対的な順位関係を捉
えるのに適している可能性が示唆されている．総括す
ると，UTMOSv2はこれらの 2つの特徴量を fusion

し，良いMSEをキープしつつより最良の SRCCを
達成した．
3.4 Multi-stage learningに関する評価
提案するmulti-stage learningの有効性を検証した．

実験条件: 本実験では，Section 3.3における “UT-

MOSv2”を以下のMOS予測システムと比較した．
• UTMOSv2 w/o Stage 2: Stage 2学習を実施
しない場合

• UTMOSv2 w/o Stage 1&2: Stage 3学習のみ
実施する場合

これらの 2システムを構築する際，モデル学習のバッ
チサイズ，エポック数はそれぞれ 8, 20とした．学習
率のスケジューリングは，“UTMOSv2 w/o Stage 2”

と “UTMOSv2 w/o Stage 1&2”に対してそれぞれ学
習率を 1×10−4から 1×10−7，1×10−3から 1×10−7

まで減衰させた．学習データセットと予測時のデータ
ドメイン ID設定は Section 3.3の実験と同じである．
結果と考察: Table 2に評価結果を示す．Multi-stage

learningの段階を減らし，2つの特徴抽出器をMOS

予測タスクで事前に学習させなくなるにつれて，構築
されたシステムの挙動は “UTMOSv2 w/o SSL”に近
づく（即ち，低いMSEと低い SRCCを記録する）こ
とがわかる．この傾向は合成音声の絶対的なMOSを
予測したい場合においては望ましいが，複数の音声合
成システム間の性能差を議論する際にはそうとは限
らない．総括すると，提案するmulti-stage learning

は SSL特徴量の長所である，複数の合成音声サンプ
ル間の相対的な品質差を考慮したMOS予測を実現す
る上で必須であることが示唆された．
3.5 データセットに関する調査
Zoomed-in MOS予測システム構築におけるデータ

セットの影響を調査するための ablation studyを実
施した．
実験条件: 本実験では “UTMOSv2” (Section 3.3)

に基づいて MOS 予測システムを構築し，学習デー
タセットと推論時のデータドメイン ID のみ変更
した．具体的には，“UTMOSv2” のモデルを “All

datasets”もしくは “All w/o {BVCC, BC, SOMOS,

sarulab-data}”で学習し，データセットを除外した際
の zoomed-in MOS予測の性能差を調査した．加えて，
推論時に指定するデータドメイン IDを変えることで，
どのデータセットのドメインがVMC2024 Track 1評
価セットに近いかどうかも調査した．
結果と考察: Table 3に評価結果を示す．まず，

学習データセットの違いについて，多くの場合で
“All datasets” が最良の評価値を達成しているが，
“BVCC”や “BC”を除外した学習が最良となっている
場合もある．加えて，“SOMOS”や “sarulab-data”を
学習データから除外すると，概して評価値は悪化する
傾向にあることがわかる．これらの結果から，zoomed-

in MOS予測システムを構築する際には (1)低品質な
音声合成システムを可能な限り除外しつつ，(2)最先
端のDNN音声合成システムを多く含むようなデータ
セットでMOS予測モデルを学習させることが重要で
あると示唆された．
次に，推論時に指定するデータドメイン IDの違いに

ついて，MSEは “sarulab-data”（即ち 50% zoomed-

in BVCC）を指定したときに最良であり，“BVCC”

を指定したときに最悪となった．この結果は，先行研
究において議論されていた range-equalizing bias [5]



Table 3: 学習時のデータセットと推論時のデータドメイン IDがMOSの予測性能に与える影響に関する ablation

studyの結果．例えば，第 2–3列は VMC2024 Track 1の評価セットのMOSを “BVCC”データドメインで予
測したときの結果を示す．太字と下線付きスコアはそれぞれ各列の中で最良，最悪の評価結果である．

(a) Utterance-levelの評価結果．

BVCC BC SOMOS sarulab-data

Training datasets MSE ↓ SRCC ↑ MSE ↓ SRCC ↑ MSE ↓ SRCC ↑ MSE ↓ SRCC ↑

All datasets 0.459 0.579 0.262 0.584 0.234 0.579 0.238 0.582

w/o BVCC – – 0.541 0.626 0.324 0.629 0.297 0.629

w/o BC 0.393 0.473 – – 0.299 0.493 0.360 0.450

w/o SOMOS 0.447 0.376 0.443 0.375 – – 0.443 0.378

w/o sarulab-data 0.484 0.430 0.312 0.431 0.392 0.428 – –

(b) System-levelの評価結果

BVCC BC SOMOS sarulab-data

Training datasets MSE ↓ SRCC ↑ MSE ↓ SRCC ↑ MSE ↓ SRCC ↑ MSE ↓ SRCC ↑

All datasets 0.288 0.854 0.088 0.851 0.056 0.844 0.058 0.838

w/o BVCC – – 0.343 0.832 0.128 0.846 0.101 0.836

w/o BC 0.145 0.819 – – 0.069 0.823 0.122 0.805

w/o SOMOS 0.224 0.696 0.221 0.682 – – 0.221 0.700

w/o sarulab-data 0.282 0.647 0.102 0.661 0.186 0.690 – –

を実証している．しかしながら，この傾向は SRCCに
関しては観測されない．以上より，range-equalizing

biasの悪影響はMOSの絶対的な予測において顕著に
現れることが示唆された．

4 おわりに
本稿では，我々がVMC2024 Track 1に向けて構築
した UTMOSv2システムを紹介し，MOS予測実験
を通じて本システムの構成要素の影響を評価した．今
後は，自然性以外の評価指標におけるMOS予測シス
テムの構築について探求する．
謝辞: 本研究は JSTムーンショット型研究開発事
業 JPMJMS2011の支援を受けたものです．また，議
論にご協力いただいた，東京大学の山内一輝氏，武伯
寒氏，濱田誉輝氏に感謝します．
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