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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]を特
徴量抽出器として利用することにより，様々な音声情
報処理タスクで有効な特徴量が獲得できると報告さ
れている [4]．これは SSLモデルが事前学習において
音声に含まれる音響的な情報に加え，音素や単語の
意味などを獲得しているからである [5]．
SSLモデル特徴量は音声合成でも有用であること
が報告されており，これを用いた音声合成に関する研
究がなされている [6, 7]．一方で音声合成の場合後段
の層においては言語情報などは多分に含まれている
が，一方で話者性，韻律などの音声固有の情報が欠落
していることが報告されている [8]．これにより SSL

モデルから得られる特徴量から音声波形を再構成す
る際に，音響特徴量を用いた場合と比較して高品質な
音声波形の再構成が困難になることが報告されてい
る [8]．先行研究 [9]では F0やXVector [10]でニュー
ラルボコーダを条件付けすることにより，音声波形を
再構成している. これにより音声波形を再構成できる
ことが報告されているが，後段の層において話者性，
韻律などが欠落していることから SSLモデルではこ
れらの情報が十分にモデリングされていないと考え
られる．より音声合成での SSLモデルの性能を向上
するのためには，音声合成において重要な音響特徴
量のモデリングを可能とする事前学習のタスク設計
が期待される．
本研究では，これらの特徴量のモデリングを行う

SSLモデルである NecoBERT (Neural audio codec

BERT)を提案する．NecoBERTは，音響特徴量を
多分に含むことが期待される Neural Audio Codec

(NAC) [11]から得られる特徴量を用いて事前学習を
行う SSLモデルであり，マスク付き言語モデル学習を
行うことによりNAC特徴量に対して文脈情報が付加
される．これにより，従来の SSLモデルでは欠落して
いた韻律や話者性などの情報が後段の層までモデリン
グされることが期待される．実験では，NecoBERTを
音声再構成，音声言語モデリング [6]，認識タスク [4]

において評価を行った．結果から認識タスクにおい
ては既存の SSLモデルよりも性能が劣化するものの，
話者認証タスクや音声再合成タスクにおいては，既
存の SSLモデルよりも高い性能を実現することが示
された．

2 関連する研究
音声合成において音声表現として，兼ねてよりメル
スペクトログラムなどの音響特徴量が用いられてき
た [12,13]．近年では，SSLモデル特徴量が音声合成に
対して広く用いられている [6, 7]．代表的な音声合成
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Fig. 1: 提案する NecoBERTのモデル構造及び学習
の流れ．[M]で示されているのはマスクされた NAC

エンコーダ出力である．

における SSLモデルから得られる特徴量の利用方法
として SSLモデル特徴量に対して k平均法を用いて
離散化することにより離散化音声トークンを獲得し，
Transformer encoderをMasked Language Modeling

(MLM) [14]で学習することによりで音声 SSLモデル
を構築している．離散化音声トークンの獲得には構築
した音声 SSLモデルの中間特徴量を k平均法を用い
てクラスタリングすることにより得られる．しかし，
このような音声トークンは音声に含まれている言語
情報を主として表しており，公認室な音声を再構成す
るのに必要な話者性や韻律の情報が欠落している．
音声のみならず，音響信号の潜在表現の獲得手法

としてNACが提案されている．これは主にAutoen-

coder構造に情報離散化ボトルネックを導入すること
により，より少ない情報量で高い Fidelity を持つ音
声の表現を獲得することを目的としている [11, 15]．
NACを音に適用することにより，離散化音響トーク
ンが獲得でき，新しい音声の表現として注目を集め
ている．しかしながらNACでは，音声の再構成によ
り音響的な情報を忠実に表現する離散トークンが得
られるものの，トークン間の時系列的な依存関係を
捉えることは困難となり，多くのデータ量を学習に要
する他 [16]，離散音声トークンを補助的に用いる必
要がある [17, 18]．

3 手法
本研究では，音響情報・文脈情報の両方を捉えた離

散化音声トークンの獲得に向けたNecoBERTを提案
する．図 1にNecoBERTのモデル構造及び学習の流れ
を示す．NecoBERTは，NACモデルであるDescript

Audio Codec (DAC) [11]から得られる離散化前の潜
在表現を入力としてとり，出力として離散化後の音声
トークンを予測する．通常のDACのように音響信号



データで学習するのではなく，音声コーパスを用いて
DACを学習することにより，より音声に特化した離
散化音声トークンを獲得する．これにより，話者性や
韻律などの音声固有の表現を含めたモデリングを狙
う．NecoBERTは，既存の SSLモデルと異なり，音
声固有の情報が後段の層において欠落しにくいモデ
リングを行う．そのために事前学習タスクにおいて
音響特徴量を多分に含むことが期待されるNAC由来
の潜在表現を入力とし，離散化音響トークンを予測
する．また入力にはランダムにマスキングを行うこ
とでMLMを行う．これにより，音響情報を表現する
NACを起点とし，MLMにより文脈情報を NAC特
徴量に付加させる．
モデル構造として Transformer encoder [19] を基
本構造とする．これは，多くの SSLモデルで採用さ
れている構造であり，その有効性が示されている [4].

マスキングでは先行研究 [2]同様，ランダムな確率 p

で選ばれたトークンから，長さ lの区間全てをマスキ
ングする．またマスクされた特徴量に関しては，学習
可能なパラメータを用いて置換を行う．また，学習に
用いる損失関数は以下のように定義する．

L = CrossEntropyLoss (f(X; θ), Z) (1)

ここで Lは損失関数，CrossEntropyLossは交差エン
トロピー損失関数，f はNecoBERTモデルの Trans-

former encoder，θ は NecoBERTモデルの重みであ
る．マスクされた SSL表現を X = {xM

n ∈ Rd|n =

1, · · · , N}とする．さらに，NACの residual vector

quantier から得られる離散 token を Z = {zn ∈
R|n = 1, · · · , N} とする．これにより，Transformer

encoderの最終層出力を音声の表現として使用するこ
とができる．得られる特徴量にはNAC由来の音響特
徴量に加え，MLMにより文脈情報が含まれているこ
とが期待される．

4 実験
本研究では提案する SSLモデルであるNecoBERT

の学習を行い，その性能を音声再合成，音声言語モデ
リング，認識タスクの観点から評価を行った．
4.1 実験条件
データセットには LibriSpeech [20]を使用した．こ
れは 960 時間の多話者英語音声である．NAC には
Descript Audio Codec (DAC) [11] を使用し，Lib-

riSpeechにおいて 150K stepsの学習を行ったものを
使用した．DACおよび NecoBERT学習時には音声
を 24 kHzにリサンプリングを行った．
DAC の Encoder のダウンサンプルレートは

2, 3, 4, 5, 5 とし，1/480 のダウンサンプリングを行
った．これにより 24 kHz の入力において 50 Hz の
音響トークンが獲得できる．これは，HuBERT [2],

WavLM [3], wav2vec 2.0 [1]と同じ周波数である．そ
れ以外のパラメータに関しては，DACの公式実装1

に従った．NecoBERTのTransformerの構造として，
Transformer encoder（層数 12 隠れ層サイズ 768, ア
テンションヘッド数 12）を使用した．これはwav2vec

1https://github.com/descriptinc/descript-audio-codec

2.0 [1], WavLM [3], HuBERT [2]-baseモデルと同一
のモデル構造である．また，予測する音響トークンの
抽出にはDACの最初のベクトル量子化結果のみを用
いて学習を行った．
NecoBERT の最適化には，AdamW [21] (β1 =

0.9, β2 = 0.999, ϵ = 1 × 10−6, λ = 1 × 10−2) を使
用した．学習率に関しては，最初の 40kステップに
関しては 0から 2× 10−4へ線形に増加させ，その後
460k ステップにわたって 2 × 10−4 から 0 へ線形に
減少させた．よって全体の学習ステップ数は 500kス
テップである．
マスキングのパラメータに関しては，マスクする

確率を p = 0.08マスクする区間を l = 10とした．
4.2 評価
本研究では評価手法として，音声言語モデリン

グ [6]，音声再合成 [8]，認識タスクの 3つの観点から
NecoBERTの評価を行った．
4.2.1 音声言語モデリング
獲得された離散音声トークンに文脈情報が捉えら

れているかを確認するために，音声言語モデリングに
よる評価を行った．評価では，離散音声トークンを用
いて言語モデルを学習する手法として知られている
unit Language Model (uLM) [6] の perplexity を用
いて評価を行った．評価にはHuBERTの第６層目特
徴量，NecoBERT最終層特徴量，DAC特徴量を使用
し比較を行った．まず，それぞれの特徴量に対して k

平均法を用いて量子化を行った．量子化に使用したク
ラスタ数は 1000である．その後，離散化された特徴
量を GPT-neox [22]を使用して Transformerモデル
を言語モデリングタスクにおいて学習を行った．評価
には学習結果として得られたモデルの LibriTTS [23]

の testセットに対する perplexityを使用した．uLM

の学習には，LibriTTS [23]の train-clean-100, train-

clea-360, train-other-500サブセットを使用した．ま
た，Transformerモデルのモデル構造として層数 12，
隠れ層サイズ 1024，アテンションヘッド数 16を使用
した．ニューラルボコーダ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．また，各音声は 22.05 kHzに
リサンプリングを行った．
4.2.2 音声再合成
NecoBERTを用いて獲得された音声特徴量に，韻律

や話者性などの情報が含まれていることを評価するた
めに特徴量からの音声再合成を行った．音声再合成で
は，2つの条件を使用した．1つ目が離散化された特徴
量からの再合成であり，2つ目が連続特徴量からの再合
成である．両方の条件での音声再合成において，ニュー
ラルボコーダであるHiFi-GAN [24]を用いた再合成を
行なった．離散化した特徴量を入力する際には，One

hot encodingを用いて離散特徴量を連続特徴量へと変
換したのち合成を行なった．各条件において評価指標
として対数 F0の平方平均二乗誤差 (LogF0RMSE)，
メルケプストラム歪 (MCD)，XVectorのコサイン類



Table 1: 音声言語モデリングにおける評価結果．太
字は一番良い結果を示す．

離散音声トークン獲得に使用した特徴量 Perplexity

DAC 74.50
NecoBERT-L12 61.80
HuBERT-L6 4.48

似度 (XVector-sim) を使用した．
離散化された特徴量からの再合成では，データセ

ットに LibriTTS [23]の train-clean-100, train-clean-

360, train-other-500サブセットを使用し HiFi-GAN

を学習した．評価には test-cleanサブセットを使用し
た．また，離散化の設定は 4.2.1と同一の設定を使用し
た．比較手法として，NecoBERT最終層特徴量，DAC
エンコーダ出力，HuBERT第 6層出力 (HuBERT-L6)

に加え，それを HiFi-GANを XVectorで条件付けし
たもの (HuBERT-L6+XVector)，さらにそれに加え
F0で条件づけしたもの (HuBERT-L6+XVector+F0)

を使用した．XVectorモデルには huggingface上で公
開されているモデルを使用した．2
連続特徴量からの再合成では，データセットに Lib-

riTTS [23]の train-clean100, train-clean-360サブセ
ット及び VCTK-Corpus [25], LJSpeech [26] 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．比較手法として，
NecoBERT最終層特徴量に加え，メルスペクトログ
ラム (Mel)，HuBERT-base,HuBERT-largeのそれぞ
れの最終層特徴量からの音声再合成を行った．評価
は LibriTTSの test-clean セット (libri) に加え，学
習ドメイン外での評価のために，JVSコーパス [27]

の parallel100 サブセット JVS001 010 の話者 (jvs)

，JNVコーパス [28] (jnv) ，PNL100コーパス [29]

(pnl)に対して行った．これらは順に英語音声，日本
語音声，非言語発話，非音声である．
4.2.3 認識タスク
NecoBERTから得られる音声特徴量が認識タスク
において有用かどうかを評価するために認識タスク
による評価を行った．認識タスクには ASV (話者認
証, Automatic Speaker Verification)，ER (感情認識,

Emotion recognition)，SD (話者ダイアライゼーショ
ン, Speaker Diarization）の三つのタスクを使用した．
評価条件は SUPERB [4]の条件を使用した．評価で
は NecoBERTから得られる特徴量に加え，DAC特
徴量を用意し比較を行った．また，HuBERT-baseの
結果は先行研究 [4]から引用している．ASVの評価
指標としては Equal error rate (EER)，SDの評価指
標としては Diarization error rate (DER)，ERの評
価指標として精度 (Accuracy, ACC) をそれぞれ使用
した．

5 結果と考察
5.1 音声言語モデリング
表 1に音声言語モデリングにおける評価結果を示

す．結果から，NecoBERT-L12を離散音声トークン
の獲得に使用した場合ではでは DAC を使用した場
合と比べて Perplexityが改善していることが確認で
きる．このことから，NecoBERTはMLMを用いた
学習によって文脈情報をNAC特徴量に付加できてい
ることが確認できる．一方で HuBERT-L6を離散音
声トークンの獲得に使用した場合では，NecoBERT-

L12と比べ大きく perplexityが改善している．これ
はNecoBERTでは韻律や話者などのより多様な音声
の情報をモデリングしている一方で，HuBERT-L6で
はそれらの情報が含まれていないより言語情報に近
い情報をモデリングしているため，音声言語モデル
の学習が容易であるからと考えられる．
5.2 音声再合成
表 2に連続特徴量からの音声再合成評価結果を示す．

結果から，NecoBERTを用いた場合では．HuBERT-

baseや HuBERT-large特徴量を用いた場合と比べ各
指標において改善していることが確認できる．加え
てMelとNecoBERT-baseを比較すると libriや JVS

などの音声に対して F0の改善が見られた．これは，
NecoBERT-baseの最終層まで，音声固有の情報がモ
デリングされていることを示唆している．また，ド
メイン外の音声である pnl や jnv といったデータに
関して，NecoBERT は HuBERT-base,large と比べ
よりロバストに動作していることがわかる．これは，
HuBERTの最終層では音響的な特徴量が失われてい
る一方で，NecoBERTでは音響的な特徴量が保持さ
れているためと考えられる．
表 3に離散特徴量からの音声再合成評価結果を示す．

結果から，NecoBERT特徴量を用いた場合F0におい
ては F0で条件付けしているモデルであるHuBERT-

L6+F0+XVector を除き，最も良い結果となってい
る．これは，NecoBERT特徴量にはより多くの音声
固有の情報が含まれており，それが離散化によって失
われていないことを示している．また，DACと比較
すると LogF0RMSE において NecoBERT の方がよ
り良い結果を示している．
5.3 認識タスク
表 4に認識タスクにおける評価結果を示す．結

果から，DAC 特徴量をそのまま使用するよりも
NecoBERTを用いることで評価結果が改善すること
が確認された．これは，Transformer encoderを用い
たMLMによりなんらかの情報をモデルが獲得して
いることを示す．一方で先行研究 [4]で報告されてい
る結果と比べると，ER，SDなどで劣化している一
方でASVでは大きく改善する結果となっている．こ
れは ER,SDなどのタスクでは，音声に含まれる言語
情報がタスクに対して有効である一方で，ASVでは
音声固有の情報が有効である．このため，言語情報

2https://huggingface.co/speechbrain/spkrec-xvect-
voxceleb



Table 2: 連続特徴量からの音声再合成評価結果．太字は各指標，各コーパスにおいて一番良い結果を示す．
LogF0RMSE MCD XVector-sim

Model\Corpus libri jvs jnv pnl libri jvs jnv pnl libri jvs jnv pnl

Mel 2.86 2.71 3.70 4.03 2.49 1.31 1.13 7.37 1.00 1.00 1.00 0.99
HuBERT-base 4.23 4.44 6.97 9.86 5.09 4.03 2.34 19.61 0.97 0.98 0.97 0.62
HuBERT-large 4.67 5.67 7.34 8.91 5.61 4.05 2.39 18.79 0.97 0.97 0.94 0.63
NecoBERT-base 2.73 2.61 4.10 5.22 3.31 1.85 1.66 9.96 0.99 1.00 0.99 0.89

Table 3: 離散化特徴量からの音声再合成評価結果太
字は各指標，各コーパスにおいて一番良い結果を示
す．

LogF0RMSE MCD XVector-sim

DAC 4.88 5.34 0.99
HuBERT-L6 7.70 7.61 0.94

+XVector 5.64 6.28 0.97
+F0+XVector 3.53 5.79 0.98

NecoBERT 4.29 5.65 0.98

Table 4: 認識タスクにおける評価結果．↑で示され
ている列は高い値が良い結果を示しており，↓で示さ
れている列は低い方が良い結果を示している．また，
各タスクで一番良い手法を太字で示す．

Model ASV
(EER)↓

ER
(ACC)↑

SD
(DER)↓

DAC 2.59 48.32 12.99
NecoBERT 1.80 53.57 9.96
HuBERT [4] 5.11 64.92 5.88

を多分に含む HuBERTが ER，SDといったタスク
で強く，音声固有の情報を多分に含むNecoBERTが
ASVにおいて頑健になっていると考えられる．

6 まとめ
本研究では，音声 SSLモデルであるNecoBERTを
提案した．提案する NecoBERTは NAC由来の離散
化音響トークンに対してMLMを行うことにより，文
脈情報を付加することを狙った SSLモデルである．提
案する NecoBERTの評価を認識タスク，音声言語モ
デリング，音声再合成の観点から評価を行った．結果
から，認識タスクや音声言語モデリングでは既存の
音声 SSLモデルと比べ性能が劣化する一方で，音声
再合成においてはより原音声に近い再合成が可能で
あることが示された．今後の課題としては，より明示
的な SSLモデル由来の離散化音声トークンの利用が
挙げられる．
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．
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