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解説 インターネット時代の音声コーパスの作成 *

高道慎之介（東京大学）∗∗

1. は じ め に
音声音響工学はこの 30 年間で大きく進化して

きたが，その背景には音声コーパスの存在が不可
欠である．今日の研究においてコーパスは一般的
に用いられているが，一方で 1998年の論文には
「音声コーパスの必要性やその意義については近年
広く認められるようになってきた」 [1]という記
述がある．これから，コーパスが当たり前のツー
ルとして認識されるようになったのは，音声音響
工学の歴史においてそれほど古くないと言える．
これまで，音声コーパスの作成には，専門家の

監督の下で話者に発話させその内容を注釈する方
法が採られてきた．しかしながら，音声音響処理
技術の発展に伴い，コーパスの構築方法論も変化
してきた．そのひとつが，既存の大量の音データ
から，研究目的に資するものを得る方法である．こ
の方法の背景には，当然ながらインターネット及
び音メディアがある．そこで本稿では「インター
ネット時代の音声コーパスの作成」と題し，コー
パス構築の方法論を概説する．

2. なぜ我々はダークデータを使うべきなのか
本稿では，監督下で収集されるデータを実験室

データと称する．対して，（インターネット上に存
在する）工学的な利用可能性が未知であるデータ
をダークデータ [2, 3] と称する 1．例えば，イン
ターネットから無作為にダウンロードした音デー
タがダークデータとなる．
実験室データに基づくコーパスは，所望の目的
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1ダークデータに似た呼称に in-the-wild データがある．
これは「所望の工学利用のために実環境で収集された
データ」の意味合いが強い．両者は，含まれるデータの
範囲において異なるが，本稿で紹介する方法の多くは，
in-the-wild データにも利用できる．

図–1 画像生成した「インターネット上の音データを収集
して洗練する研究者」．Bing Image Creator を使用．

に資するよう専門家が設計，監督，収集すること
で得られる．一方でダークデータに基づくコーパ
スは，図-1 のように収集済みデータから目的に資
するものを選択，加工することで得られる．では，
なぜ我々はダークデータを使うべきなのか 2．そ
の理由を整理する．
タスクの複合化：音声認識合成における基本タス
ク（例えば，朗読音声の認識合成）の性能が人間
のそれと同程度に達し [4, 5]，より複合的なタス
クを研究で扱えるようになった．これに適う実験
室データを収集するには，基本タスクよりも多く
の人的・金銭的コストがかかる．例えば，必要な
話者や実験環境を準備できるとは限らず，準備で
きたとしてもコストが増大する．
データ規模のスケール則：学習データ量に対する機
械学習モデル（特に Transformer [6]）の性能 3は，
今のところスケーリング則に従っている [7]．故に，
学習データ量は多いほうが好ましく，少量データ
を前提に機械学習を工夫する前に，大量データを
観測する方法を検討するほうが良い．
データ中心の機械学習への移行：固定コーパスの下
で機械学習モデルを改善する方法論を，モデル中心
2実験室データが不要であるという意味ではない．
3計算量や主観品質ではなく，目的関数値の良さを指す．
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AI (model-centric artificial intelligence)

と呼ぶ．現在，音声音響処理に関する国際会議論
文の多くがこの方法論に基づく．他方，実応用に
おいて観測されるデータ集合は固定でなく更新さ
れる．また，低品質データがコーパスに含まれる
場合，機械学習モデルの性能は顕著に劣化する．
これらに基づいて展開される方法論がデータ中心
AI (data-centric AI) である 4．この方法論で
は，モデル（の集合）を固定した下で学習データ
を改善する．この方法論は，大量に存在するダー
クデータとの相性が良く今後の発展が見込まれる．
著作権法の改正：2019 年施行の著作権法におい
て，機械学習における著作物利用の内容が記述さ
れた．著作権法 第 30条の 4 「著作物は、次に掲
げる場合その他の当該著作物に表現された思想又
は感情を自ら享受し又は他人に享受させることを
目的としない場合には、その必要と認められる限
度において、いずれの方法によるかを問わず、利
用することができる。（後略）」5と同 2号により，
情報解析の用に供する場合に，著作権者の許諾な
しに著作物を機械学習に利用できることが明記さ
れた．これにより，日本国内において適法となる
データの範囲が拡大された．
話題が逸れるが，国際会議 INTERSPEECH

2023 において音声研究界隈への意識調査の結果が
報告された [8]．本調査は 1997年から 6年毎に開
催され，今回は 2021年の結果が報告された．興
味深いのは，今回の調査で初めて “no more need

for speech research” (音声工学研究はこれ以上必
要ない [時代は来るか]) に対し，“never” (来ない)

と回答した割合が激減したことである．そして，い
つその時代が来るかに対する回答の中央値は 2100

年であった 6．音声音響処理を枯れた技術 7にする
ために，処理に資するダークデータの採掘，およ
びダークデータに耐えうる音声音響処理を展開す
るのが現代のフェーズであると著者は考える．

4https://dcai.csail.mit.edu/．Andrew Ng博士の解
説が易しい．https://www.youtube.com/watch?v=06-

AZXmwHjo を参照．
5https://elaws.e-gov.go.jp/document?lawid=345

AC0000000048
6著者もこれに概ね同意する．
7広く使われることで信頼性の高い技術．

3. どう我々はダークデータを使うべきなのか
さて，2章ではダークデータの使用を推奨した

が，一方で実験室データの使用には無い問題が生
まれる．本章ではこの問題と緩和方法を整理する．
管理下の音声収録であれば，収録環境を設計し

て収録音声の取捨選択を即座に行うことで，コー
パス品質を担保できる．しかしながらダークデー
タの場合，環境と収録を監督できないため低品質
データが含まれてしまう．例として，インターネッ
トの音声コンテンツをダウンロードして，音声合
成コーパスを構築する場合を考える．スタジオ品
質の音声データのみを収集したいにも関わらず，
背景音が多く含まれる，音声が歪んでいる，ある
いは音声がそもそも含まれない場合もある．デー
タが少量であれば手作業で評価してよいが，デー
タ規模の大きさを享受するには，データ品質を自
動で定量化するほうが好ましい．そこで本章では，
ダークデータの「音声音響処理に使える度合い」
を定量化する方法を紹介する．なお，ノイジーな
（音響的な意味に限らない）データに対する音声音
響処理 [9–11]もあるが，本稿では省略する．
3.1 音 質
研究目的に応じて，音データに要請される品質

条件は異なる．ダークデータには様々な品質の音
データが含まれるため，その音質の定量化が必要
となる．音質定量化手法として STOI (short-time

objective intelligibility) [12]や PESQ (percep-

tual evaluation of speech quality)8 等のリファレ
ンスあり手法 [13, 14]が従来使われてきたが，リ
ファレンスの存在しないダークデータにこれらの
手法を適用することはできない．
対して近年，リファレンスなし（reference-free）

で音質を予測する機械学習が登場している．STOI

値をリファレンスなしに予測する手法 [15] に加
え，主観評価値を主観評価なしに予測する方法も
ある [11, 16–19]．主観評価値は評価者や評価音セッ
トによって異なるため，このバイアスを無視して
予測することは適切でないが，これを緩和する方
法が検討されている [20]．
当該音が所望する音質に至らない場合，音源分

離 [21, 22]や復元 [23, 24]等を用いて音質改善を
試みることがある．一昔前の低性能な処理であれ
8https://www.itu.int/rec/T-REC-P.862.2
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ばエラーの蓄積を無視できなかったが，性能が成
熟した昨今は蓄積を無視できる場合も多い．
3.2 データ対としての質
音データをモダリティ変換に用いるには，音デー

タと他モーダルデータ（例えば，言語，画像）の
対が必要である．ダークデータからデータ対を選
択するために，当該データ対がどの程度対応して
いるかを定量化する．
典型的には学習済みモデルを用いる．例えば，学

習済みの音声認識モデルを用いて単語誤り率やア
ライメントスコアを計算することで，音声と書き起
こし文の対応度合いを定量化できる [25–27]．昨今
では，モダリティ間の対照学習 (contrastive learn-

ing) モデルを用いて類似の枠組みが展開されてい
る．画像–説明文コーパス作成においては，CLIP

(contrastive language-image pre-training) モデ
ル [28]9 を用いる方法がある [29]．対の画像と説
明文の埋め込みベクトルをそれぞれ求め，ベクト
ル間の距離が近いほど当該データ対が対応してい
ると見做す [30]．音イベント–説明文版の CLIP

である CLAP (contrastive language-audio pre-

training)モデル [31]を用いることで，同様の枠組
みで音イベント–説明文コーパスを作成できる [32]．
学習済みモデルを利用しない方法も有効である．

例えば，音声認識や翻訳においては，入力音声の長
さに対する出力文の長さの見当を事前につけられ
る．そのため，長さに関する制限を設けることで明
らかに不対応であるデータ対を排除できる [33, 34]．
3.3 多様性，画一性
研究目的に応じて様々な多様性と画一性がコー

パスに要請される．例えば，古典的な音声合成コー
パス（例えばATR503 [35]，JSUT [36]）では，音
素エントロピーあるいは文字カバレッジに基づい
てテキスト多様性を担保しつつ，画一的なスタイ
ルでの発話を収集している．では，所望の多様性と
画一性を担保するために，どのようにダークデー
タを選択すれば良いだろうか．
多様性について，データに付随するメタ情報（例

えば，動画のタイトル文，カテゴリ，ユーザコメン
ト文）で評価する簡便な方法がある．例えば，動
画カテゴリのカバレッジにより発話の多様性を評
価できる [25, 37, 38]．また，本内容はコアセット
9対応する画像と説明文を同じベクトルに埋め込むよう学
習されたモデル

選択と見做すことができ，多様性指標に基づく選
択が可能である．多様性指標として，従来のエン
トロピーやカバレッジ [39, 40]の他に，埋め込み
ベクトル（例えば，BERT (bidirectional encoder

representations from Transformers)の出力ベク
トル [41]）の共分散行列の行列式 [42]や類似度総
和 [43]がある．多様性担保では，この指標値を最
大にするようにデータを選択する．
画一性についても種々の方法がある．多様性と画

一性は真逆の性質であるため，画一性担保では，多
様性担保に類似した指標を逆向きに改善すれば良
い．話者のベクトル表現である x-vector [44]，収
録機器特性の device-quality x-vector [45]，対話
文脈の dialogue embedding [46] 等があり，これ
らの共分散行列の行列式 [26]や類似度総和 [46, 47]

を最小化する．
3.4 合成音声の検出
音合成によって学習データをかさ増しすること

（data augmentation）は，機械学習の常套手段で
ある [48–51]．一方で，自然音と合成音はその性
質が異なるため，これらを区別しなければならな
い場合がある．
ダークデータを対象とした研究ではないが，デ

ィープフェイクとして合成音を検出する方法があ
る [52–54]．この方法では，自然音と合成音を識
別するモデルを学習する．一定の性能が認められ
るものの，ダークデータに適用する場合，当該音
が対象自然音（あるいは合成音）のみから構成さ
れるとは限らず，背景音の混入等を考慮しなけれ
ばならない．既存の識別モデルは，耐雑音性能が
顕著に悪いことが報告されており [55]，本件は未
解決問題である．背景音の混入した合成音を検出
する方法が現在も研究されている [56, 57]．
3.5 データの類似性
インターネットからダークデータを収集すると，

ほぼ同一のデータを重複して収集してしまうこと
がある．例えば，ある動画を引用（あるいは転載）
した別動画が存在する場合，同一の音データを複
数回収集することになる．これを使用する場合，
音声音響処理において予期しないデータ加重 10や
データリーク 11を生じさせる恐れがある．
動画の転載検出を目的として，自己教師あり学

10各学習データに学習時の重要度を付与すること．
11学習データと同一のものが評価データに含まれること．
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習モデルを利用する方法がある [58]．このモデル
の特徴量は発話内容に加え話者情報を内包してい
る [59, 60]ため，発話間の特徴量系列の距離を図る
ことで転載された音データを検出する．また関連
研究として，言語モデルの学習において頻出単語
列のデータ重みを抑える方法がある [61]．これは
転載検出を目的とした手法ではないが，重複デー
タの重みを減ずる方法と見做すことができる．
3.6 不適切表現，有害コンテンツ，固有名詞
データソースによっては，NSFW (not safe for

work) や，ヘイトスピーチ 12，有害コンテンツな
どを含む．これらのデータがコーパスに含まれな
いように排除しなければならない．
画像に対する有害コンテンツ検出 [62] や，テ

キストに対するヘイトスピーチ検出 [63] が存在
する．後者については日本語を対象とした研究も
あり，データセットや辞書の整備が進められてい
る [64]13．また近年では，前述した画像–説明文
間の対照学習モデルを用いた検出も提案されてい
る [65, 66]．著者の知る限り音データを直接的に
扱う研究は今のところ無いが，発話内容や動画像
に対する検出を利用できる．
上記に関連して，固有名詞を削除したい場合があ

る．例えば，audio captioning14 において特定企
業名を用いて入力音の内容を表現しない [33]，ある
いは，prompt text-to-speech15 において特定個
人名の入力から当該個人の声を再現しない [38]た
めに，コーパスから固有名詞を削除する．これに対
しては，文に対する固有表現抽出を用いる [33, 38]．
3.7 ドメインらしさ
何らかのドメイン（例えば，音声認識における

発話ドメイン）に特化した処理を行う場合，デー
タを無作為に集めるよりも所望ドメインのデータ
を収集したい．では，ダークデータから所望ドメ
インの音データを選択するにはどうすべきか．
自然言語処理において，モデル尤度差に基づいて

ドメイン特化の文セットを得る方法がある [67, 68]．
具体的には，ドメイン非依存の汎用言語モデルと

12人の内的属性（人種、宗教、ジェンダーなど）に基づい
て、ある集団や個人を標的とし、社会の平和をも脅かす
可能性のある攻撃的言説．

13https://github.com/MosasoM/inappropriate-

words-ja
14環境音の内容をテキストで記述する技術．
15テキストに基づいて音声の声色を制御する技術．

ドメイン特化言語モデルの尤度差を図ることで，
対象文のドメインらしさを定量化している．この
音声版と見做される方法として，自己教師あり学
習モデルによる音声シンボル系列（例えば，Hu-

BERT [69]の出力ベクトルを k-meansクラスタ
リングしたもの [70]）を用いる方法が提案されて
いる [71]．文字列も音声シンボル系列も離散シン
ボル系列であるため，音声シンボル系列を前述の
方法と同様に尤度差で扱う．
音データに付随するメタ情報を利用する方法も

ある．例えば，当該動画が楽音に関するかを識別
する方法 [72]，あるいは魅力的な音声を含むかを
識別する方法 [38]がある．これらは，必要なラベ
ルを少量のメタデータに予め付与し，言語モデル
（例えば BERT [41]）に基づく識別器を学習した
のち，所望ドメインの音データを選択している．

4. どう我々はダークデータに使われるべきな
のか

3章に述べたように，ダークデータは（その名
称に反して）有望なデータである．これを活かす
ために我々がこれからやるべきことを，著者個人
の考えに基づいて整理する．
4.1 インターネット時代からシミュレーション

時代へ
ダークデータは無尽蔵ではない．「低品質データ

を含めても，2030年から 2050年の間にインター
ネット上のテキストデータを使い果たす」と予測
する論文もある [73]．当該論文において音データ
に関する言及はないが，もう少し遅い時期に同様
の結末を迎えることは想像に固くない．また，デー
タの権利がこれから整理されていくだろう（本章
で後述する）．すなわち，本稿で述べた「インター
ネット時代の音声コーパス作成論」の寿命は，10～
20年前後と予想される．では，インターネット時
代の次に何が来るのか．著者はシミュレーション
時代，すなわち人工データ（生成データ）のみで
行われる音声音響処理の時代だと考える．
3章に述べたように，現在もデータ拡張の目的で

人工データが使用されている．今後はこの枠組み
がより複雑なコンテキストと複数のモダリティに
拡張されていくだろう．また，これらを音声音響
信号の情報シミュレーションと捉えるならば，信
号の物理を扱う物理シミュレーションとも融合さ
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れていくだろう．これらが実現され将来の研究活
動を人工データで賄えるよう，現在の我々がダー
クデータを用いて基盤を構築しなければならない．
4.2 学習データと生成データの権利を追う
2章 において，著作物を適法的に機械学習に利

用できることを述べた．ただし執筆時点（2023年
10月）において，著作物を機械学習に使用するこ
とと，機械学習モデルから生成したデータが著作
物に類似することは，法的に分けて扱われること
に注意したい．音声合成における事例については
著者の発表資料を参照されたい [74]．当該資料で
は，合成音声のセリフ，演技，話者性が，実在人物
の著作権，パブリシティ権を侵害するか等を扱っ
ている．ダークデータの利用は，工学に強い恩恵
をもたらすが，社会に危機をもたらす兵器にも成
り得る．そのため，学習データ及び生成データの
法的扱いがこの数年で大きく変わると予想される．
ダークデータを音声音響処理に用いる場合には，
思考を工学のみに閉じずに適切な技術を構築しな
ければならない．
4.3 覚える機械学習から忘れる機械学習へ
ダークデータを機械学習に用いる際の懸念は，

ダークデータによる学習効果を排除しなければな
らない場合があることである．これは，前述した法
整備やデータ権利者から学習データの部分的な削
除を依頼される場合である．欧州議会 16，アメリ
カ合衆国著作権局 17，日本の AI戦略会議 18の方
針を鑑みても，学習データの透明性が直近の課題
となることは明白である．また，メンバーシップ推
論攻撃 (membership inference attack) [75–77]19

により学習データが漏洩する懸念もある．
これに対し，指定されたデータの学習効果を学

習済みモデルから除く手法 20の研究が進められ
ている．この手法は機械アンラーニング (ma-

chine unlearning)と呼ばれる [78]．2023年に
は，NeurIPS 2023 Machine Unlearning Chal-

16https://www.europarl.europa.eu/news/en/press-

room/20230505IPR84904/ai-act-a-step-closer-

to-the-first-rules-on-artificial-intelligence
17https://www.copyright.gov/ai/
18https://www8.cao.go.jp/cstp/ai/ai_senryaku/5

kai/gijiyoushi5kai.pdf
19機械学習モデルの学習データを推論する攻撃．モデルが
公開されずアクセスのみ可能な場合にも発生しうる．

20Approximate unlearning と呼ばれる [78]．

lenge が開催され 21，顔画像からの年齢推定タス
クにおける検討が進んでいる．音声については未
着手だが，同様の検討が必要である．

5. ま と め
本稿では，インターネット時代の音声コーパス

の作成と題して，インターネットから得られるダー
クデータの扱いについて述べた．ダークデータの
使用は懸念も多く，ダークデータであらゆる音声
処理をカバーできるわけでも無い．しかしながら，
ダークデータを正しく利用することで研究を次の
時代に繋げられるだろう．我々は工学を超えた検
討を進めなければならない．
謝辞：本研究は科研費 21H04900，22H03639，23H03418，

23K18474，JST創発的研究支援事業 JP23KJ0828，ムー
ンショット JPMJPS2011 の助成を受けた．また，本稿の
執筆にあたり東京大学 大学院情報理工学系研究科 修士課
程 関 健太郎氏からの助言を受けた．
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