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概要
近年，音声言語処理の新たな手法として Textless

NLP（テキスト資源に頼らず音声資源のみを用いて
NLP システムを構築する試み）が注目を集めてい
る．その基盤となる「音声言語モデル」は，音声シ
グナルを「トークナイズ」して離散表現に変換した
上で言語モデルを学習し，音声言語処理の実現を
目指すものである．本研究では，計 36通りの音声
トークナイズ手法を用いて音声言語モデルを学習し
て性能を比較し，音声トークナイズが音声言語モデ
ルの性能に与える影響を調査した．実験の結果，音
声シグナルを適切な粒度で分節すること，離散化時
のクラスタ数を増やすことの有用性が示唆された．

1 はじめに
近年，音声言語処理のための新たな手法として

Textless NLP1）という試みがある [1]．その目的は，
テキスト資源に頼らず音声資源のみを用いてモデル
を構築し音声言語処理タスクを実現することであ
り，対話 [2]や翻訳 [3]，構文解析 [4]などの研究が
なされてきた．Textless NLPは，テキスト資源の少
ない言語のモデリングを促進したり，音声に含まれ
るニュアンスや感情の情報を効果的に利用できるな
ど，様々な利点が期待できる．また，乳児は音声の
みから言語に関する多くの知識を獲得できることを
考えれば，Textless NLPは認知言語学や発達心理学
への寄与もあり得る研究であると言える [5]．
本研究はその中でも音声言語モデルを研究対象

とする．音声言語モデルとは，音声シグナルの連
続表現の系列を，有限の語彙集合を持つ離散表現
(Discrete Acoustic Unit; DAU)の系列へと変換し，そ
れを用いて言語モデルを学習するものとまとめられ
る（図 1）．本論文では音声の連続表現から DAUへ
の系列変換を音声トークナイズと呼ぶ．これまでも
様々な音声トークナイズ手法が提案されているが

1） https://speechbot.github.io/

図 1 音声言語モデルの概略と本研究のリサーチクエ
スチョン．音声シグナルから連続表現を抽出し，それを
「トークナイズ」することで音声言語モデルを学習する．

[6, 7, 8]，概してベースラインに対する性能比較に留
まっており，各手法がどのような形で音声言語モデ
ルの性能に寄与するかは明らかではない．
本研究はこの問いに答えるため，音声トークナイ

ズ手法を 3 つのステップに分解して整理し，各ス
テップの設定を変えながら同一条件下で音声言語モ
デルを学習させ性能を比較する．まず，音声トーク
ナイズを (1)分節 (2)離散化 (3)圧縮の 3つのステッ
プに整理する．例えば (1)分節とは，20ms単位の表
現となっている音声連続表現を音節などの単位に分
節してから離散化するもので，DAUの系列長を削減
する効果がある [6, 9, 10]．本研究では音素単位・単
語単位の分節を適用して実験を行った．最終的に合
わせて 36通りのトークナイズ手法を適用して音声
言語モデルを学習させ，音声言語の認識能力を測定
する 5つのベンチマークで評価を行った．
実験の結果，音素単位の分節は性能を向上させる
一方で単語単位の分節は性能を劣化させること，離
散化時のクラスタ数は多い方が良いことなどが示唆
された．また，教師なし分割された音素や単語の分
節単位ではなく，固定長の分節でも性能が劣化しな
いことが観察された．今後は特に分節設定に対する
深い検証が必要である.

https://speechbot.github.io/


図 2 本研究で検証対象とする音声トークナイズ手法．

2 検証対象の音声トークナイズ手法
図 1に示すように，音声トークナイズの目的は音

声の連続表現の系列 𝒙 = 𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑇 を DAUの系列
𝒛 = 𝑧1, 𝑧2, . . . , 𝑧𝑇 ′ へと変換することである．音声言
語モデルの多くの先行研究に則り，本研究では連続
表現の抽出に代表的な音声自己教師あり学習モデル
(SSLモデル)である HuBERT [11]を用いる．

HuBERTが出力する連続表現の解像度は 50Hz，す
なわち，1秒あたり 50個の連続表現が存在する．た
だし，各 𝑥𝑖 をそのまま離散表現に変換すると系列長
が長くなり過ぎてしまい，言語モデルの学習が難し
くなる．そのため，系列長を削減しながらトークナ
イズする手法が数多く提案されてきた [1, 6, 8]．加
えて，離散表現のクラスタ数についても変更の余地
がある．本節ではこれらの手法を図 2に示す 3つの
ステップ: (1)分節 (2)離散化 (3)圧縮に整理し，検
証対象とする音声トークナイズ手法を説明する．

2.1 (1)分節
𝒙 の系列長を短くする手段として，何らかの分

節に従って連続表現をまとめることが考えられる
[6, 9, 10]．本研究では以下の三つの分節設定を試す．

• as-is: 分節を追加せずそのまま使う
• 音素分割: 音素単位で分節し，平均プーリング
• 単語分割: 単語単位で分節し，平均プーリング
音節単位で分割する手法も提案されているが

[9, 10]，再現出来なかったため今後の課題とする．

2.2 (2)離散化
離散化においては，音声言語モデルのベースライ

ンである GSLM [1]をはじめとする多数の先行研究
に則り K-meansクラスタリングを行う．ここではク

表 1 検証対象の音声トークナイズ手法と訓練トークン
数．(1)は分節単位，(2)はK-meansのクラスタ数，(3)は圧
縮手法を示す．BPEの語彙数は 214 = 16384とする．トー
クン数は各設定における最小値と最大値を示す．
設定 (1) (2) (3) トークン数
(A) as-is 27–214 重複除去 4.9B–7.1B
(B) 音素分割 27–214 重複除去 2.1B–2.2B
(C) 単語分割 27–214 重複除去 610M–630M
(D) as-is 26–29 BPE 2.0B–2.9B
(E) as-is 26–29 重複除去 & BPE 1.2B–1.9B

ラスタ数 𝐾 を自由に定めることができるため，複数
のクラスタ数（2の冪乗）で検証を行う．

2.3 (3)圧縮
ステップ (2)で得られる離散表現の系列をさらに
圧縮することで，最終的な DAU系列を得る．重複
除去は，連続する離散表現を一つにまとめる処理
を指す（図 2に例を示す）．GSLMをはじめとする
多数の先行研究で用いられているが，各 DAUの長
さの情報が落ちるという欠点がある．これに対し
Acoustic BPE [8]は，重複除去をせずに DAU系列に
対して Byte-pair Encodingを行うもので，DAUの長
さの情報を保持しながら圧縮することができる．
検証対象のトークナイズ手法 検証対象の各設定
を表 1に示す．例えば，(A)内の性能を比較するこ
とで as-is設定におけるクラスタ数の影響を調査で
き，(A)と (B)の性能を比較することで音素分割の
影響を調査できる．BPEの設定の根拠は 4 節で後
述する．また，表 1には各設定における訓練トーク
ン数も示している．K-meansのクラスタ数に応じて
圧縮によるトークン数の減少度合いが変化するた
め2），最小値と最大値を示している．

2） 重複除去について言えば，クラスタ数が少ないほど同じ離
散表現が連続する可能性が高くなるため，最終的なトークン
数が少なくなる．



表 2 評価用ベンチマークのタスクの例．
ペアの例

sWUGGY (3 brick, 7 blick)

sBLIMP (3 Dogs eat meat, 7 Dogs eats meat)

prosaudit 3 She went to jail [PAUSE] for murder.
7 She went to jail for [PAUSE] murder.

sStoryCloze
(sSC)

Ana was tanning on the beach. She dozed off in the
warm sun. She woke three hours later. Her eyes
widened as she looked in the mirror.
3 Ana was extremely sunburnt.
7 Ana was extremely pale.

tStoryCloze
(tSC)

（最初の 4文は sSCと同じ）
3 Ana was extremely sunburnt.
7 Michael hoped the new squirrel would fare.

3 実験設定
3.1 訓練データの構築
音声言語モデルの訓練データとしてLibriLight [12]

（60,000時間の英語オーディーブック）を用いた．2
節で説明したトークナイズ手法に基づき，(1)では教
師なし音素分割 [13]・教師なし単語分割 [14]を行っ
て分節を定めた．(2)で用いる K-meansモデルおよ
び (3)で用いる BPEモデルは共に LibriSpeech [15]の
100時間のサブセットで訓練して構築した．訓練速
度を向上させるため，訓練データを全て連結した上
でトークン数を 2048に切り揃える処理を施した．

3.2 モデルの訓練
言語モデルは OPT [16]を使用し，ハイパーパラ

メータは HuggingFaceのデフォルト値を使用する．
各設定のモデルをそれぞれ 1 epoch訓練し，最後の
チェックポイントを読み込んで評価を行う．

3.3 評価指標
音声言語モデルの言語理解能力を測定するため，

表 2に示す 5つのベンチマークを用いる．いずれの
タスクも共通して，音声のペアを与えて正しい音声
により高い尤度を割り当てた場合に正解とみなす．

sWUGGY [17] モデルが語彙の知識を持ってい
るかを検証するベンチマークである．実在する単語
と，それを一文字変えた単語のペアからなる．

sBLIMP [17] モデルが文法的な知識を持ってい
るかを検証するベンチマーク: BLIMP [18]を音声に
変更したものである．文法的な文と非文のミニマル
ペアからなる．

prosaudit [19] モデルが統語構造を把握してい
るかを検証するベンチマークである．統語構造の切
れ目にポーズを入れた音声と，統語構造の内部に
ポーズを入れた音声のペアからなる．

sSC,tSC [20] モデルが常識知識を持つかを検証
するベンチマーク: StoryCloze (SC, [21])を音声に変
更したものである．5 つの文からなる物語におい
て，最後の一文を書き換えて不正解の物語を作成す
る．Spoken SC (sSC)はオリジナルの SCを音声に変
えたものである．Topic SC (tSC)は，最後の一文を
データセットからランダムに抽出して作成したもの
であり，より易しいタスクである．

4 実験結果と議論
5つのベンチマークのうち，sBLIMPと sSCにつ
いてはいずれのモデルもチャンスレートを僅かに上
回る結果となった3）．そのため，両者の結果は付録
Aに譲り，残りの 3つのベンチマークの結果を示す．
結果を図 3に示す．参考のため，音声言語モデル
の主要なベースラインである GSLM [1]の結果を灰
色の点線で示している．これは表 1における (A)の
設定（グラフの青線 •）と同様の設定であり，クラ
スタ数 27–29 のモデルで同等の性能を再現できてい
る．以下，各音声トークナイズ手法の比較を行う．

4.1 (1) 分節の影響
図 3の上 3つのグラフより，分節設定ごとの性能

は高い順に音素，as-is，単語となっていることが分
かる．特に，単語分節においてはいずれのモデル・
評価指標においてもチャンスレートに近い結果と
なっており，粗すぎる分節は性能を損なうことが示
唆された．音素のような適切な粒度で分節すること
が性能の向上に寄与すると考えられる．

4.2 (2) K-means クラスタ数の影響
図 3の上 3つのグラフより，クラスタ数が性能に

与える影響はそれほど一貫していないことが分か
る．prosauditにおいてはクラスタ数が上がるにつれ
て性能も上昇傾向にある一方，tSCの as-is設定だけ
はクラスタ数が増えるごとに性能が減少している．
全体として，音素に分節した上でクラスタ数を増や
した場合に全てのタスクで最良のスコアを記録して
いる．ここでは，クラスタ数が多いほど性能向上に
寄与すると結論づけることとする．

3） 両タスクの難しさは多数の研究で報告されている [1, 9, 20]



図 3 実験結果．上 3つのグラフの各折れ線は表 1の設定 (A)(B)(C)の結果を表す．下 3つのグラフの各折れ線は表 1の
設定 (D)(E)の結果を表し，青 (•)・オレンジ (■)・緑 (▲)の直線は同一語彙数 (214 = 16384)における as-is・音素分節・単語
分節の結果を表す．赤い点線はチャンスレート (0.5)を表す．

表 3 固定分節 (fixed)・ランダム分節 (sampled)設定の結
果．(B)(C)設定の結果はクラスタ数 214 のものを抜粋．音
素・単語分節設定それぞれの最高スコアを太字で示した．

設定 sWUGGY ↑ prosaudit ↑ tSC ↑

音素-表 1 (B) 0.65 0.75 0.63
音素-fixed 0.65 0.76 0.62
音素-sampled 0.59 0.61 0.56

単語-表 1 (C) 0.47 0.54 0.54
単語-fixed 0.46 0.63 0.55
単語-sampled 0.50 0.54 0.50

4.3 (3) 圧縮の影響
圧縮による影響を調査するため，重複除去を行わ

ず・行ってから Acoustic BPEをかける設定（表 1の
(D)(E)）で実験を行った．4.2節の議論から語彙数は
大きく設定することとし，214 = 16384に固定した．
図 3の下 3つのグラフより，重複除去の有無に関

わらず，BPEをかけたモデルの性能は sWUGGYと
prosauditにおいては音素分節設定のモデル（オレン
ジ線 ■）を下回る結果となった．tSCの性能も僅か
に上回る程度である．表 1より，音素分節のモデル
(B)と重複除去を行わずに BPEをかけるモデル (D)
は比較的トークン数が近いことを考えると，BPEは
性能向上には寄与しづらいと考えられる．また，重
複除去の有無で比較すると，重複除去なしの方が全
体として性能が良いことが分かる．重複除去を行わ
ないことで各 DAUの長さの情報が保持され，これ
がモデルの性能向上に寄与していると考えられる．

4.4 分析:固定分節・ランダム分節の影響
ここまでの議論で，分節が音声言語モデルの性能

に与える影響が大きいことが分かったが，教師なし
分割にかかる計算リソース・時間は大きく無視でき
るものではない．そこで，より軽量な分節手法とし
て「固定分節（分節の平均長で分節4））」と「ランダ
ム分節（分節の分布からサンプリング）」を適用し
て実験を行った（クラスタ数は 214とした）．結果を
表 3に示す．ランダム分節は精度を損なう一方，固
定分節は精度を損なわないどころか，単語分節設定
では prosauditの性能が特に良く，実は固定分節によ
るトークナイズで十分である可能性が示唆された．

5 おわりに
本研究では，音声トークナイズ手法が音声言語モ
デルの性能に与える影響を調査した．中でも分節の
影響が大きいことが示唆され，今後は音節などの他
の単位，並びに固定分節における深い検証が必要で
ある．また，本研究では音声言語の認識タスクに特
化して評価を行ったが，どれだけ流暢かつ意味的に
一貫した音声を合成できるかも重要であり，今後は
音声合成の性能に与える影響の調査も必須である．
音声資源のみを用いて音声言語処理の実現を目指す
Textless NLPは野心的ではあるが，本研究で培った
知見を足がかりに更なる発展が期待される．

4） 音素・単語分節の平均長はそれぞれ 81ms,299msであった．
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P.E. Mazaré, J. Karadayi, V. Liptchinsky, R. Collobert,
C. Fuegen, T. Likhomanenko, G. Synnaeve, A. Joulin,
A. Mohamed, and E. Dupoux. Libri-light: A benchmark
for asr with limited or no supervision. In 2020 IEEE
International Conference on Acoustics, Speech and
Signal Processing (ICASSP), pp. 7669–7673, 2020.

[13] Felix Kreuk, Joseph Keshet, and Yossi Adi. Self-
Supervised Contrastive Learning for Unsupervised
Phoneme Segmentation. In Interspeech 2020, pp. 3700–
3704. ISCA, October 2020.

[14] Tzeviya Sylvia Fuchs and Yedid Hoshen. Unsuper-
vised Word Segmentation Using Temporal Gradient
Pseudo-Labels. In 2023 IEEE International Confer-
ence on Acoustics, Speech and Signal Processing
(ICASSP), pp. 1–5, June 2023.

[15] Vassil Panayotov, Guoguo Chen, Daniel Povey, and San-
jeev Khudanpur. Librispeech: An asr corpus based on
public domain audio books. In 2015 IEEE International
Conference on Acoustics, Speech and Signal Pro-
cessing (ICASSP), pp. 5206–5210, 2015.

[16] Susan Zhang, Stephen Roller, Naman Goyal, Mikel
Artetxe, Moya Chen, Shuohui Chen, Christopher Dewan,
Mona Diab, Xian Li, Xi Victoria Lin, Todor Mihaylov,
Myle Ott, Sam Shleifer, Kurt Shuster, Daniel Simig,
Punit Singh Koura, Anjali Sridhar, Tianlu Wang, and Luke
Zettlemoyer. Opt: Open pre-trained transformer language
models, 2022.

[17] Tu Anh Nguyen, Maureen de Seyssel, Patricia Rozé, Mor-
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A sBLIMP, sSC の結果

図 4 左 2つのグラフの各折れ線は表 1の設定 (A)(B)(C)の結果を表す．右 2つのグラフの各折れ線は表 1の設定 (D)(E)
の結果を表す．ベースラインとして，sBLIMPは GSLM [1]の数値を，sSCは TWIST-13B [20]の数値を灰色の点線で示し
ている．赤い点線はチャンスレート (0.5)を表す．

表 4 固定分節 (fixed)・ランダム分節 (sampled)設定の結果．(B)(C)設定の結果はクラスタ数 214 のものを抜粋．
設定 sBLIMP ↑ sSC ↑

音素-表 1 (B) 0.54 0.53
音素-fixed 0.53 0.53
音素-sampled 0.51 0.52

単語-表 1 (C) 0.51 0.50
単語-fixed 0.51 0.51
単語-sampled 0.50 0.53

図 4および表 4に，sBLIMPと sSCの結果を示す．いずれの設定においてもチャンスレートに近い精度と
なっている．特に TWIST-13Bは 13Bパラメータを持つ大規模なモデルでありながら sSCの精度は 0.55に留
まっており，両タスクの難しさが伺える．
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