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1 はじめに

音声対話システムは，人–AIのコミュニケーション
の手段として大きな注目を集めている [1]．音声には，
トーンやイントネーションに加え，笑い声や叫び声
などの非言語発話が含まれる．これらの表現を音声
対話システムで実現することにより，豊かな人–AIコ
ミュニケーションが実現可能である．これらの表現
を実現するために，音声の言語的構造をモデル化す
る Spoken Language Model (SLM) は重要な役割を
持つ．代表的な SLMの例として，HuBERT [2]由来
の特徴量を離散化することで音声を離散トークン列
として扱い，書き言葉と同様の言語モデルを学習する
Generative SLM [3]が挙げられる．Generative Pre-

trained Transformer (GPT) [4]による自己回帰的な
テキスト生成と同様に，GSLMは入力音声の続きを
生成する能力を持つ．
SLMの学習には，大規模な音声コーパスが必要と
なる．これは，一般に SLMの性能はモデルサイズに
対して単調増加であり [5]，モデルサイズの増加に伴
いより大きな音声コーパスが必要となるからである．
中でもオープンソースなコーパスは研究の参入障壁
を下げ，再現性のある研究を可能とすることから重要
である．しかしながら，オープンソースの対話音声
コーパスの構築は限定的であり，そもそも大規模な
オープンソースコーパスの構築法は確立されていな
い．対話音声コーパス構築の代表的な方法としては
電話の録音 [6]やスタジオ収録 [7]がある．これらの
方法は人的資源や金銭的資源が大量に必要となるた
めスケール性に乏しく，大規模な対話音声コーパス構
築方法として適さない．加えて，既存の大規模な対話
音声コーパスは主に英語で構築されており，他の言語
での研究が遅れる要因となっている．
本研究では，インターネットから自動的に対話音声
を収集することで，大規模な対話音声コーパスを構
築する方法を提案する．また，実際に提案手法によっ
て日本語対話音声コーパス J-CHATを構築し，公開
する．これにより，in-the-wildな対話音声データが
収集できるため，自発性に富み多様な話題を網羅した
音声対話を収集することが可能となる．また，提案手
法では音源分離モデルを用いて BGM等を除去する
ことで，ノイズの含まれないクリーンな音声コーパ
スを提供する．本研究の貢献は以下のとおりである．

• 大規模かつオープンソースな音声コーパスの構
築，公開．
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• 自発性が高く，クリーンな音声コーパスを提供
することによる対話音声合成研究の促進．

• 言語に依存しないコーパス構築方法の開発．

2 関連研究

2.1 音声言語モデル（SLM）

大規模な SLM は，様々な音声情報処理タスクに
対して有効であると報告されている．しかしながら，
SLMの学習には大規模な音声コーパスが必要となる．
例えば Googleの SoundStorm [8]では，対話音声合
成のために 10万時間の対話音声を使用している．さ
らに，音声認識では 68万時間の音声データが使用さ
れており [9]，音声翻訳では 450 万時間 [10] の音声
データが使用されている．これらの研究により，学習
データ量の増加がモデル性能の向上に寄与すること
が報告されており，大規模な音声コーパスの構築の重
要性を示唆している．
しかしながら，これらの研究ではモデル構造の改

善が主眼であり，実験に使用されたデータセットは公
開されておらず，その構築方法も大部分が不明であ
る．このようなデータセットに関する情報の不足は，
SLMにおいて大きな問題となっている [11]．本研究
は特に対話ドメインの SLMに焦点を当て大規模な対
話音声コーパスを構築する手法を提案し SLM構築に
必要となる大規模音声コーパス構築に関する議論の
促進を目指す．

2.2 既存の音声コーパス

対話音声モデリングのための SLM を構築するた
めには，自発性が高くノイズの少ない大規模な対話
データが必要となる．Table 1に本研究に関連する音声
コーパスを示す．STUDIESコーパス [7]やDailyTalk

コーパス [12]は，オープンソースなコーパスであり，
複数ターンからなる対話で構成されている．しかしな
がら，これらのコーパスはスタジオ収録により構築さ
れており，金銭的制約からスケールアップは困難であ
る．実際，その時間数は少ない．Fisherコーパス [6]

は時間数において前述のコーパスに勝るがオープン
ソースでない．GigaSpeechコーパス [13]は，大規模
かつオープンソースなコーパスであるが，音声認識
のために設計されており発話レベルの音声しか使用
できないため，対話音声モデリングに使用できない．
またデータの収集先にオーディオブックを含むため，
自発性という観点において好ましくない．



Table 1: Comparison of speech corpora related to this study, sorted by size.

Corpus Name Size (hours) Open-source dialogue Spontaneous Clean speech

STUDIES [7] 8

DailyTalk [12] 20

Fisher [6] 2k

GigaSpeech [13] 33k

J-CHAT (This work) 69k

3 コーパス構築方法

Fig. 1にコーパス構築の流れを示す．所望の言語の
対話音声コーパス（本研究では日本語）を構築するた
めにインターネットから音声を収集し，言語，対話，
音響的な観点からフィルタリングを実施した．

3.1 データ収集

先行研究 [14] では多様な音声が YouTube から収
集できることが示されているため，YouTubeをデー
タ収集先として採用した．YouTubeからの収集では，
Wikipedia 上のページ題目から作成したキーワード
を用いてランダムな検索を行った [15]．これにより，
ファイル数にして 60万，時間数として 18万時間と
なる音データを収集した．
YouTubeから収集した音データには，対話音声に
加えて独話や音楽データが多く含まれていたため，十
分な量の対話データを確保することが難しかった．そ
のため本研究では，YouTubeに加えて Podcastから
のデータ収集を行なった．Podcastは，音声が主たる
メディアのため効率の良いデータ収集が可能である．
加えて，Podcastの URLリストを提供するサイトで
ある PodcastIndex1では，Podcastの内容の言語など
のメタデータが配布されているため，これを利用し
た．まず，PodcastIndexから，日本語とされている
Podcastの RSSフィードを収集した．その後，収集
したRSSフィードに含まれている音ファイルのURL

を用いてダウンロードを行った．これによりファイル
数にして 88万ファイル，時間数にして 14万時間の
音データを収集した．

3.2 データ選択

3.2.1 日本語音声データの抽出

日本語でないデータを除去するために，Whisper [9]

の言語識別機能を利用した．Whisperから得られる日
本語である確度 pが 0.8より大きい場合を日本語とし，
そうでないデータを除去した．これにより，YouTube
から集めた音データの 55.7%，Podcastから集めた音
データの 84.7%を抽出し日本語音声データとした．

3.2.2 対話音声データの抽出

抽出した日本語音声データから，対話データを抽出
した．これには，音データから対話区間を検出するこ
とが必要となる．本研究では話者ダイアライゼーショ
ン (Speaker Diarization; SD) を用いてこれを行った．

1https://podcastindex.org

Table 2: Corpus statistics by its subsets, YouTube

and Podcast. # means “number of”.

feature YouTube Podcast Total

total duration[hr] 11,001 57,891 68,892
# dialogue 1,013,488 3,924,009 4,937,497

mean duration [s] 39.07 53.11 50.23
mean # turns 7.58 10.68 10.10

mean # speakers 3.23 3.12 3.14

SDでは，誰が，いつ喋っているかの情報が得られる．
本研究では SDモデルとして PyAnnote [16]を使用
した．得られた音声区間（ターン）を元に，5秒以上
発話がない区間を区切りとして音声を切り分け対話
とした．その後独話を排除するために，対話の中で
80%以上を同じ話者が発話しているものを除外した．
これにより，2人以上の話者が対話しているデータの
みを抽出した．抽出されたデータ量はYouTubeにお
いて 41.9%，Podcastにおいて 45.0%である．

3.3 データクレンジング

Podcastには多くの場合 BGMが含まれているが，
これは音声生成タスクではノイズとなるため除去する
必要がある．本研究では Section 3.2で抽出した対話
データ全てに対して音源分離モデル Demucs [17]を
使用することで，ノイズ除去を行なった．
最終的に得られるコーパスは，Demucsを適用した

対話音声と，SDによって付与された音声区間情報と
のペアデータである．

4 コーパス分析

4.1 データセットの規模

Table 2に構築したコーパスである J-CHATの統
計量を示す．J-CHATは 6.9万時間の日本語音声から
成る．その内 YouTubeから収集した音声が 1.1万時
間，Podcastが 5.8万時間となっている．
Podcastと YouTubeの違いとしては，Podcastに
おいて対話の平均時間が YouTubeのおよそ 1.4倍で
あることである．これにより，Podcastでは一対話あ
たりのターン数が多くなっている．一方で，対話あた
りの話者の数は Podcast，YouTubeの間で同様な値
となった．

4.2 音韻的多様性

J-CHAT の音韻的多様性を確認するために，音
声埋め込みモデルであり，音韻的な特徴を表す Hu-

https://podcastindex.org
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Fig. 1: Corpus construction methodology proposed in this work.

Fig. 2: Distribution of HuBERT [2] features ex-

tracted from J-CHAT (ours), STUDIES (simulated

dialogue), and JNV (non-verbal expression).

BERT [2]から得られる特徴量の分布をFig. 2に示す．
HuBERT特徴量の抽出に際しては，比較したコーパ
スである STUDIES [7]，JNV [18]，および J-CHAT

の YouTubeから収集したサンプル，Podcastから収
集したサンプルからそれぞれ 1000サンプルをランダ
ムに選択し，各発話のランダムな区間 5秒から Hu-

BERT特徴量を抽出した．その後，t-SNE [19]を用い
て次元圧縮を行い 2次元のプロットとした．Figure 2

から，読み上げ音声から成る STUDIESや非言語発
話から成る JNVでは，分布が偏っている一方で，J-

CHATではより広い分布を持つことがわかる．この
ことから，J-CHATの音韻的多様性が示された．

5 実験

J-CHAT を用いて対話用の SLM が学習可能であ
ることを確認するために，先行研究で提案されてい
る対話 SLMである dGSLM [11]を学習・評価した．
dGSLMはGSLM [3]で提案された枠組みを用いてお
り，音声を離散化しその離散化音声 (unit) で Trans-

former [20]言語モデル（Dialogue Language Model;

DLM）を学習する．最後に，ボコーダを用いて離散
化音声から音声波形を生成する．これにより，対話音
声の生成が可能となる．
音声の離散化には，音声由来のHuBERT特徴量を

k 平均法を用いてクラスタリングしたものを使用す
る．以後，これを speech-to-unitとする．
実験では 4つのモデルを比較した．

• resynth: speech-to-unitから得られた unitから
ボコーダを用いて再合成した音声

• dGSLM-YouTube: J-CHATのうちYouTubeか
ら収集したサンプルで学習した dGSLM

• dGSLM-Podcast: J-CHATのうちPodcastから
収集したサンプルで学習した dGSLM

• dGSLM-J-CHAT: J-CHAT 全体で学習した
dGSLM

5.1 実験条件

まず，J-CHAT全体を対話のターン切り替わりに
おいて出力チャネル変えることにより 2チャネルへと
分割し，dGSLMの学習に適用できるようにした．そ
の後，J-CHATを train/dev/testへとランダムに分
割した．YouTubeから収集したサンプルに関しては，
train/dev/testが，それぞれ 1,003,397/9,991/100 対
話であり，Podcastから収集したサンプルに関しては
それぞれ 3,885,007/38,902/100サンプルである．
speech-to-unitには，HuBERTモデルには，日本
語事前学習済みのHuBERT [21]を使用した．クラス
タ数は 1000とした．
DLMのモデル設定は先行研究 [11]に倣った．パラ

メータ数は，23,638,529 である．DLM の学習には，
32枚の NVIDIA V100 GPUを用いて 48時間行なっ
た．学習ステップ数は 10万ステップであり，学習率
は 2× 10−4 である．
離散化された音声から音声を生成するボコーダに
は，XVector [22]から得られる話者情報で条件付け
した HiFi-GANを使用した [23]．なお，ボコーダの
学習は，JVS [24]および JVNV [25]コーパスを用い
て行なった．それぞれ，多話者日本語読み上げ音声，
多話者日本語非言語発話コーパスである．ボコーダ
の学習には，4枚の NVIDIA V100 GPUを使用して
48時間行なった．

5.2 評価

評価には先行研究同様 [11]，自然性，有意味性の観
点におけるMean Opinion Score (MOS) による主観
評価を使用した．それぞれの主観評価において評価
者数は 60人であり，各評価者は 8対話を評価した．
評価用の音声の生成にあたっては最初の 5秒に test

セットを入力し，その後に続く 25秒の対話を予測し
た．サンプリング手法にはビームサイズ 5のビーム



Table 3: Result for MOS tests with their 95% con-

fidence intervals.

Model Naturalness Meaningfulness

resynth 2.55 ± 0.18 2.48 ± 0.18

dGSLM-YouTube 1.44 ± 0.13 1.56 ± 0.14
dGSLM-Podcast 1.44 ± 0.13 1.52 ± 0.13
dGSLM-J-CHAT 2.28 ± 0.19 2.18 ± 0.19

サーチを利用した．また，ボコーダの推論時に条件付
けする話者には，JVSコーパス [24]の JVS001（男
性）話者を第一チャネルに使用し JVS002（女性）話
者を第二チャネルに使用した．

5.3 結果

結果をTable 3に示す．これらの結果から，dGSLM

で生成したサンプルのうち，dGSLM-J-CHAT が有
意味性，自然性において最も良いことが確認された．
これは，J-CHAT の対話 SLM 構築における有用性
を示している．また，dGSLM-YouTubeと dGSLM-

Podcastの間で学習データ量が大きく異なるにも関わ
らず有意な差は確認されなかった．これは，データ量
を単純に大規模化するだけでは dGSLMの性能は上
がらないということを示唆している．また，dGSLM-

J-CHATと resynthの間には有意な差が有意味性，自
然性の双方において確認された．事実生成されたサ
ンプルは時折理解可能な単語を生成するものの，一
貫性にはかけている．

6 まとめ

本研究では，大規模な対話音声コーパスである J-

CHATの構築方法を示した．実験結果から，YouTube
や Podcastの複数ドメインからデータを収集するこ
とが対話 SLMの学習に有益であることを示している．
今後の課題として，他の言語におけるコーパスの
構築や，対話の一貫性が担保された対話モデリング
の方法が挙げられる．
謝辞本研究の一部は，産総研覚醒プロジェクト及び

JSTムーンショット型研究開発事業 JPMJMS2011の
助成を受け実施した．
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