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1 はじめに
近年，自己教師あり学習 (Self-Supervised Learning:

SSL) を用いて事前学習された SSLモデル [1–3]が，
音声認識 [1],音声変換 [4]，音声合成 [5]，音声強調 [6]，
音声翻訳 [7]などの音声情報処理の幅広い分野におい
て有用であると報告されている．SSLモデルを用い
た音声情報処理では，SSLモデル全体を所望のタス
クにファインチューニングするか，SSLモデルを用い
て音声から得られる特徴量を用いて所望のタスクを
解くための機械学習モデルを構築する．しかしなが
ら，それぞれの SSLモデルは異なる事前学習規範に
より得られており，この SSLモデルの差異により下
流タスクの性能が変わることが報告されている [3]．
そのため，様々な音声言語タスクごとに SSLモデル
特徴量に関する調査が行われてきた．先行研究 [8, 9]

では，Canonical Correlation Analysis [10]を用いて
SSLモデルの各層出力にどのような情報が含まれてい
るか調べている．また，先行研究 [3]では，各SSLモデ
ル特徴量の各隠れ層の重み付き和を用いて SUPERB

ベンチマーク [11]の下流タスクを解くことにより，タ
スクにより重要な特徴量を保持する隠れ層が異なる
ことを明らかにしている．これら既存の多くの調査
が対象とするタスクとは異なり，音声変換やテキスト
音声合成などの合成タスクへの応用では，SSLモデ
ルから高品質な音声波形を合成することが求められ
る．この SSL特徴量からの音声波形合成に関する研
究も行われているものの [12]，近年のデファクトスタ
ンダードな SSLモデルを包括的に議論した先行研究
は限定的である．そこで，本研究では，SSLモデル
特徴量から音声波形を再合成するニューラルボコー
ダを学習し，合成音声の客観評価と主観評価を通じ
て，複数の SSLモデル及び特徴量抽出のための層の
選択が合成音声品質に与える影響を包括的に調査す
る．調査結果より，一部の条件ではメルスペクトログ
ラムとくらべ SSLモデル特徴量を中間特徴量として
使用した場合に音声の自然性が有意に改善すること
が確認された．多くの条件ではメルスペクトログラ
ムの方が高い性能を示したものの一部の SSLモデル
特徴量がメルスペクトログラムを上回る性能を示す
ことが確認された．なお，調査に使用したコード及び
学習済みモデルは Github上で公開している1．
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Fig. 1: SSLモデル特徴量及び，メルスペクトログラ
ムから HiFi-GANを用いて行う音声再合成

2 実験
本研究では図 1に示すようにメルスペクトログラム

から音声を再構成する一般的なニューラルボコーダ
(mel) に加えて，SSL モデルの各隠れ層出力による
音声の変化を調査するために，SSLモデルとして広
く使われているwav2vec2-baseの第 {3, 6, 9,}層目隠
れ層出力 (wav2vec2-base-l{3, 6, 9}) 及び，最終層出
力 (wav2vec2-base) を用いた音声の再構成を行った．
wav2vec2-baseは全部で 12層隠れ層をもつため，{3,
6, 9}や最終層はそれぞれ全体の 1/4, 1/2, 3/4, 1に対
応している．その後，SSLモデルごとの差異を確認
するために，{wav2vec2,hubert,wavlm}-{base,large}
の最終層出力と baseモデルでは第 3層目出力 ({SSL
モデル名 }-base-l3) ，largeモデルでは第 6層目出力
を用いた音声の再構成（{SSLモデル名 }-large-l6）を
行った．全部で 15モデルの学習を行った．

2.1 実験条件
データセットには，LibriTTS [13]の train-clean100,

train-clean-360サブセット及び VCTK-Corpus [14],

LJSpeech [15]を使用した．それぞれ，1151名（245

時間），109 名（44 時間），1 名（25 時間）の音声
コーパスであり，合計 314 時間の音声で学習を行っ
た．各音声は 22.05[kHz]にリサンプリングを行った．
mel の入力特徴量や各モデルの損失関数で使用され
ているメルスペクトログラムは，フレーム長を 1024

サンプル，フレームシフトを 256サンプル，次元数
を 80次元として生成した．



使用したニューラルボコーダの基本構造は HiFi-

GAN [16]を使用した．メルスペクトログラムと SSL

モデル特徴量の異なる周期の特徴量を入力とするため，
メルスペクトログラムを使用したモデルでは， 22050

256

倍のアップサンプルを実現するために転置畳み込み
層のストライドを入力から近い順に 7, 7, 3, 3とした．
SSLモデル特徴量を使用した場合には 8, 8, 2, 2とし，
50倍のアップサンプルを行い音声波形を生成した．
最適化手法にはGenerator及びDiscriminator双方
においてAdamW(lr = 2×10−3, β1 = 0.8, β2 = 0.99)

を使用した．また，学習率は毎反復ごとに 0.999998

倍にし，指数的に減少させた．

2.2 評価指標
評価指標には客観評価として 3つ，主観評価とし
て 2つを使用した．

2.2.1 客観評価
客観評価は，後述する指標をもとに，各モデルから
合成された音声と原音声を比較することで，再合成
音声品質を評価した．評価には，CMU ARCTIC [17]

の各話者 100発話 (arctic) , JVS Corpus [18]の par-

allel100 サブセット (jvs)，JNV Corpus [19] (jnv),

Laughterscape Corpus [20] (laughterscape), PNL100

Nonspeech Sounds [21] (pnl)を使用した．最初のコー
パスは学習データと同じく英語読み上げであり，次い
で，日本語読み上げ，日本語非言語音声，日本語笑い
声，非音声のコーパスである．

Mel-Cepstral Distorion 原音声に近い音声が合
成できていることを確認するために，Mel-Cepstral

Distortion (MCD) を使用した．MCDの計算に際し
ては，FastDTW [22]を用いて原音声と合成音声の系
列アライメントを取得したのちに，計算した．

Log-F0 RMSE 原音声と合成音声の F0の違いを
評価するために Log-F0RMSE (Root Mean Squared

Error) を使用した．F0の抽出には，WORLDボコー
ダ [23]を使用し，原音声から抽出された F0と合成音
声から抽出された F0の RMSEを計算した.

X-vector コサイン類似度 原音声と合成音声の話
者性の変化を確認するために，話者認証で使用され
ている x-vector [24] のコサイン類似度を使用した．
x-vector抽出には Githubで公開されている JTube-

Speech [25]で学習されたモデル2 を使用した．

2.2.2 主観評価
Mean Opinion Score (MOS) に基づく主観評価で
は JVSコーパス [18]を使用し，JVSコーパスの男性

1https://github.com/Wataru-Nakata/ssl-vocoder
2https://github.com/sarulab-speech/xvector jtubespeech

話者 5名，女性話者 5名の計 10名を評価に使用した．
話者の選択には，JVSコーパスに付随する F0のレン
ジをもとに男女別に k平均法を用いて話者のクラス
タリングを行い，各クラスタの重心に近い話者を選択
した．最終的に選択された話者は，jvs{001, 005, 014,
017, 021, 022, 024, 035, 038, 047}である．

Naturalness MOS 合成音声の自然性を評価する
ために，自然性MOSを評価した．評価者数は 60人
とし，各評価者は 20サンプルに対して 5段階 (1:と
ても低い–5：とても高い）の自然性評価を行った．

Speaker similarity MOS 合成音声においてどれ
だけ原音声に近い話者性が実現されているか評価する
ために，話者類似度MOSを評価した．自然性MOS

同様，評価者数は 60人とし，各評価者は 20サンプ
ルの合成音声と，対応する原音声を提示された上で，
どれだけ合成音声の話者性が原音声に似ているかを
5段階（1:とても異なる–5:非常に似ている）で評価
した．

3 結果と考察
3.1 使用する隠れ層出力による合成音声の変化
図 2に使用する隠れ層出力による音声の変化に関

する，客観評価結果を示す．いずれの場合も melが
最良の評価結果となっており，中間特徴量としてメル
スペクトログラムが非常に有効であることがわかる．
また評価データセットに関しては，arctic, jvs, jnv,

laughterscape, pnlの順に悪くなっていることがわか
る．これは，学習データとして使用した多話者英語音
声（LibriTTS, LJSpeech, VCTK Corpus)との乖離
が大きくなるためと考えられる．隠れ層数に関して
は，浅い層においていずれの評価指標においても良
い結果となった．一方で，x-vectorコサイン類似度の
結果では，層数が増えるほど melよりも話者類似度
が低い結果になるものの，評価データセットのうち音
声を使用したものでは，非常に高い類似度が確認さ
れた．このことから，SSLモデル特徴量には話者性
に関する情報が多分に含まれることがわかる．
図 4,5にそれぞれ自然性，話者類似度に関する主観

評価結果を示す．自然性に関しては，melとwav2vec2-

base-l3の間で有意な差が見られなかった．このこと
から，wav2vec2-baseの第 3層目出力には，メルスペ
クトログラムと同程度に自然生の高い音声再合成が
可能と考えられる．また，隠れ層出力が入力に近い
程，自然性が改善する傾向が見られた．
話者類似度に関しては，melが有意に他のモデルよ

りも良い結果となった．このことからwav2vec2-base-

l3には高い自然性を実現するための情報は含まれて
いるが，話者性が欠落していると考えられる．使用
した隠れ層出力に関しては，自然性同様入力に近い
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Fig. 2: 隠れ層ごとの比較の客観評価結果
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Fig. 3: SSLモデルごとの比較の客観評価結果
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Fig. 4: 隠れ層ごとの比較の自然性MOS主観評価結
果 エラーバーは 95%信頼区間を示す．

ほど，話者類似度が改善する結果が見られた．以上
のことから，SSLモデルの隠れ層が入力に近いほど，
より音声にの再合成に必要な音響情報を含んでいる
と考えられる．

3.2 モデル変化による合成音声の変化
図 3に，使用するモデルごとの音声の変化に関する
客観評価結果を示す．こちらも図 2同様に，melが一
番原音声に近い結果となっている．また，いずれのモ
デルにおいてもより入力に近い層から得られる特徴
量から合成された音声がより原音声に近い傾向が確
認された．
図 6,7にそれぞれ自然性，話者類似度に関する主観
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Fig. 5: 隠れ層ごとの比較の話者類似度MOS主観評
価結果 エラーバーは 95%信頼区間を示す．

評価結果を示す．自然性に関しては，wavlm-large-l6,

hubert-large-l6 において原音声との有意差が確認さ
れず，また melと比べて有意に改善している結果と
なった．このことから，これらの SSLモデルの第 6

層目出力には，原音声の自然性に関する情報が多く含
まれていると考えられる．一方で話者類似度に関し
ては，いずれの SSLモデル特徴量よりもmelが有意
に良い結果となった．このことから，wavlm-large-l6

や hubert-large-l6には自然性に関する情報はメルス
ペクトログラムより多く含まれているものの，話者
性に関する情報は多く含まれていないことが確認さ
れた．
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Fig. 6: SSLモデルごとの比較の自然性MOS主観評
価結果 エラーバーは 95%信頼区間を示す．
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Fig. 7: SSLモデルごとの比較の話者類似度MOS主
観評価結果 エラーバーは 95%信頼区間を示す．

4 まとめ
本研究は，自己教師ありモデル特徴量に含まれてい
る情報の理解を目的とし，SSLモデル特徴量から音
声を再構成することにより，SSLモデル特徴量にど
のような情報が含まれているか調査した．結果から，
自然性に関してはいくつかのモデルや隠れ層数にお
いて多くの情報が含まれているものの話者性に関す
る情報は欠落していることが確認された．
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．
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