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大規模事前学習モデルに基づく
音声認識*

河 原 達 也，三 村 正 人（京都大学）∗∗

1. は じ め に

丁度 5 年前に「AI 時代の音響学」という小特
集が組まれ，深層学習による End-to-Endモデル
について解説 [1]を行った。この 5年間に世の中
では様々なことがあったが，AIブームはしぼむど
ころか，ますます隆盛している。この AIブーム
の基盤となっているのが深層学習である。深層学
習の進展は急速で，5年以上前の技術はほとんど
残っていないといっても過言でない。実際に 5年
前の解説記事 [1]の内容の多くは時代遅れになっ
ているが，End-to-Endモデルの概念，及びCTC
（Connectionist Temporal Classification）などの
基本的な手法は現在も重要である。
この 5年間の最大の進展は，トランスフォーマの
出現と大規模事前学習である。昨今連日のように
話題となっているGPTがGenerative Pretrained
Transformerの略であることからも明らかである。
トランスフォーマの大規模事前学習モデルは，自
然言語処理だけでなく，画像処理，音声処理など
多くの領域でそれまでの常識を塗り替えている。
最近の大規模事前学習は，自己教師付き学習の
枠組みで行われるのが一般的である。これは，学
習に必要な教師信号を自ら得て，人手ラベルを必
要としないもので，学習データを飛躍的に増やすこ
とができ，モデルの大規模化・高精度化につながっ
た。実際に，従来より 1～2桁多い数万時間以上の
音声データを活用して，音声認識や感情認識などの
様々なタスクの基盤となる普遍性の高い表現学習
が実現されている。本稿では，音声認識を主に想定
して，大規模事前学習モデルについて解説する。
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図–1 自己注意機構

2. 基本的概念

まず音声に限らず，最近の大規模事前学習に必
要かつ重要な概念を簡潔に述べる。

2.1 トランスフォーマ

トランスフォーマ（Transformer）[2]は，自己
注意機構（Self-Attention）を多段に接続したネッ
トワークである。自己注意機構を図–1に示す。音
声の場合，行列の横軸を時間フレーム，縦軸を周波
数ビン，つまりスペクトログラム（対数メルフィ
ルタバンク出力など）と考えると分かり易い。本
来，音声やテキストの入力系列の長さは可変であ
るが，（0パディングなどにより）むりやり固定長に
している。これにより，入力全体及び特徴軸全体
における関係や重要性を考慮した特徴抽出が行わ
れる。これを多段に行うことで，抽象化が行われ
る。また，認識の際には入力に応じた重みづけが
行われる。LSTM（Long Short-Term Memory）
等の自己再帰型ネットワークと異なり，深層化及
び並列化の効果が大きい。

2.2 BERT
自然言語処理に大変革をもたらした BERT

（Bidirectional Encoder Representations from
Transformers）[3]は，トランスフォーマを自己教
師付き学習したもので，その主なものはマスク言
語モデルである。これは，入力系列の一部のトー
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図–2 BERT のマスク言語モデル

クン（単語など）を遮蔽して，トランスフォーマ
を通じて復元するものである（図–2参照）。一つ
ずつ次のトークンをそれまでの文脈履歴から予測
する場合が（生成）言語モデルと呼ばれ，その代
表例がGPTであるが，BERTでは入力中のあら
ゆる箇所をランダムに遮蔽して，その前だけでな
く，その後の文脈も用いて双方向的にモデル化・
学習を行うのが特徴である。

2.3 対 照 学 習

BERTを音声に適用する最も単純な方法は，音
声の各フレームを符号化して BERT に入力する
ものであり，vq-wav2vec [4]により行われたが，
符号化による情報損失は不可避である。
自然言語のようにトークンを扱う場合は，一致/
不一致で損失が定義できるが，音声などのように
数値ベクトルを扱う場合は類似度を測る。類似度
は相対的なものなので，以下の式のように「自身
のバリエーション」と他のものとの比をとる。こ
れを対照学習（contrastive learning）と呼ぶ。

− exp (sim (ci, qi))∑
j exp (sim (ci, qj))

ここで，cがトランスフォーマの出力，qが元の入
力，又はその符号に対応する。simはベクトル間
の類似度を定義する関数で，コサイン距離などが
用いられる。分母は，分子と異なるものを複数サ
ンプルして計算する。雑音や変形を付加しても他
のものと混同しないように対照学習を行うことで，
頑健性が増すことが，様々な領域で知られている。

3. 音声の大規模事前学習の枠組み

音声認識などで現在一般的に用いられている大
規模事前学習モデルは，トランスフォーマと量子
化器（コードブック）を組みわせたものであり，
概ね図–3に示す枠組みである。その代表的なもの
が，wav2vec 2.0 [5]とHuBERT [6]である。
入力音声又はその周波数特徴量は，CNN に入
力され，フレームごとに特徴抽出が行われる。そ

図–3 wav2vec 2.0 / HuBERT の枠組み

の出力がトランスフォーマに入力される。その際
に BERT と同様に，一部のフレームがマスクさ
れ，トランスフォーマで前後の文脈を用いてその
復元が行われる。ただし，音声では同じ音素が複
数フレーム連続するのが一般的であるので，ある
程度の長さの連続するフレームをまとめてマスク
する。一方，CNN の出力はフレームごとにベク
トル量子化も行われる。トランスフォーマの出力
とこの量子化の結果を照合することで損失が定義
され，学習が行われる。

HuBERT [6]では，この量子化器は別途あらか
じめk-meansなどにより構成され，トランスフォー
マの出力も量子化符号に変換してクロスエントロ
ピー損失を計算する。これに対して，wav2vec
2.0 [5]では，トランスフォーマの出力と符号化ベク
トルとの対照学習を行う。また，量子化にGumbel
Softmax関数を導入して微分可能な形にし，トラン
スフォーマなどと一体的に End-to-End学習を行
う。その際に，できるだけ多くの符号が一様に用い
られるような損失（diversity loss）も追加する。
この学習の結果得られるCNNとトランスフォー
マは一体的なDNN（図–3の枠）で，音声認識など
のエンコーダとして用いることができる。この上
にCTCやトランスフォーマデコーダを結合するこ
とで音声認識が行われる。音声認識の学習にはあ
る程度のラベル付きデータが必要となるが，End-
to-Endモデルをスクラッチから学習するよりはる
かに少量のデータで高い性能が実現される。ファ
インチューニングを行う際にはトランスフォーマ
（の上位の層）のみを更新すればよい。
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4. 大規模事前学習モデルの展開

本章では，様々な大規模事前学習モデルについ
て概観する。図–4に代表的な手法の展開・関係を
示す。

4.1 wav2vec 2.0以前
音声の表現学習は，かつては制約ボルツマンマ
シンやオートエンコーダに基づく手法が多く（例
えば [8–11]），入力信号を再構成できるようなコン
パクトな表現ベクトルを抽出することに主眼が置
かれていた。しかし，音声は連続量であり，音声
認識等のタスクと無関係な情報（例えば話者や音
環境）も内包するため，入力を忠実に復元できる
表現が必ずしも望ましいわけではない。

CPC（Contrastive Predictive Coding）[7]は，
観測済みデータの復元でなく，観測されていない未
来のフレームを予測することで，局所的な変動の影
響を受けにくい，大域的な特徴量（“slow features”）
の獲得をめざした手法である。CPCモデルは，音
声波形データからフレームごとの特徴量ベクトル zt

を抽出する特徴量エンコーダと，時刻 tまでの特徴

図–4 大規模事前学習モデルの展開

量系列 [z1, z2, . . . , zt]を要約して文脈表現ベクトル
ctを生成するコンテクストモジュールの二つのサブ
ネットワークから構成される。この ctから，未来の
複数フレーム[zt+1, zt+2, . . . , zt+K ]を予測する。
これらのモジュールでは，文脈表現 ctを単一の
線形変換Wk からなる予測器で変換したベクトル
Wkctと予測ターゲットのフレームにおける特徴量
zt+k の類似度が，それ以外のフレーム（負例）と
の類似度より大きくなるように対照学習が行われ
る（対照的予測基準）。後続タスクの入力には，zt

又は ct を用いる。原論文 [7]の評価実験はフレー
ムごとの音素識別であるが，CPC特徴量が単純な
周波数特徴量より大幅に高い精度となっている。
また，単一フレームではなく複数の，しかもより
遠い（K = 12程度）フレームをターゲットにす
ることや，負例を同一発話中からサンプリングす
るのが効果的であるなど，以降の研究でも用いら
れる重要な知見が示されている。

wav2vec [12]は，学習基準やネットワーク構成
は CPCとほぼ同一であるが，最新の音声認識モ
デル（wav2letter++ [13]）との組み合わせにおい
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て，対照的予測基準に基づく事前学習が教師あり
音声認識の性能を有意に改善できることを示した。

vq-wav2vec [4] は，wav2vec と BERT [3] を
カスケード的に組み合わせた手法である。つまり，
対照的予測基準により獲得された特徴量 ztの系列
を入力として，別途マスク言語モデル基準により
BERTを学習し，後続タスクではこの BERTの
出力を入力として用いる。ただし，特徴量系列を
BERTのような言語モデルに入力するには，各フ
レームを離散トークンとして扱う必要がある。そ
こで，VQ-VAE [11]で提案された微分可能なコー
ドブックを用いてベクトル量子化を導入している。
この枠組みが，音声の事前学習において大きなエ
ポックの一つとなった。CPCや wav2vecにおけ
る対照学習ではターゲットフレームの特徴量ベク
トル zt+k自体を予測するのに対して，vq-wav2vec
では，対象フレームが割り当てられるコードのクラ
スタ中心 ẑt+kを予測するように学習する。これに
より，コードブックとその他のモジュールが一体的
に学習される。音響モデルとしてwav2letterを用
いた音声認識実験において，クラスタ中心 ẑtを入力
として用いることで，量子化誤差のない wav2vev
特徴量 zt よりも性能が低下する反面，クラスタ
ID系列を BERTで変換したものでは大幅な性能
向上が見られた。このことから，トランスフォー
マを用いて系列全体の文脈から特徴量抽出する重
要性が確認できる。

4.2 wav2vec 2.0以降
これまでの手法は古典的な表現学習の改良版で，
評価実験も小規模なデータセットを用いた概念検
証にとどまっていた。そこから大規模データを用
いた事前学習の有用性を示したのが，wav2vec
2.0 [5]である。vq-wav2vecで導入されたトラン
スフォーマ（BERT）とクラスタリングを踏襲す
るが，主な違いは，トランスフォーマと特徴抽出モ
ジュール，量子化モジュール（コードブック）が，
マスク言語モデル基準に基づいて統合的に End-
to-Endに学習される点である。つまり，CPC以
来の自己回帰的ネットワークに基づくコンテクス
トモジュールが削除され，マスクされたフレーム
のクラスタ中心をトランスフォーマ自体が予測し，
文脈表現ベクトル ctを生成する。マスクは特徴抽
出の出力系列に対して行われ，一定の確率（0.065）
で開始時刻を選択した上で，そこから連続するフ

レーム（10フレーム）を学習可能なマスクベクト
ルで置換する。トランスフォーマはもはや言語モ
デル（BERT）ではないので，vq-wav2vecで導入
されたコードブックは不要のように思われるが，
正則化のボトルネック [11]として活用されている
と捉えられる。原論文 [5]の評価実験は，6万時間
のラベルなしデータを用いてモデル学習を行い，
10分の教師ありデータのみで CTCを用いたファ
インチューニングにより，高い汎化性能を持つ音
声認識モデルが実現可能なことを示している。

XLSR-53 [14]はwav2vec 2.0の多言語版であ
り，CommonVoiceなどから収集した 53か国語，
5万 6千時間のデータを用いて学習された大規模
事前学習モデルである。後継のXLS-R [21]では，
128言語，約 50万時間のデータに拡張されている。
XLS-Rのファインチューニングにより，事前学習
に含まれなかった未知の言語も含めて様々な低資
源言語の音声認識が効率的に実現できることが示
されている。また，英語のみを用いた事前学習と比
較して，多言語データの有効性も示されている。

wav2vec 2.0は，様々な技術の集合体であるが，
従来の教師あり学習に基づく音声認識の手法の適
用が難しかった。HuBERT [6]では，対照学習と
量子化モジュールを削除して，代わりにオフライン
の k-meansクラスタリング（音響特徴量又は学習
済みモデルの中間表現の量子化）と，クラスタ ID
を用いた（通常の音声認識と同様の）クロスエント
ロピー損失により学習を行う。評価実験では，特に
教師ありデータが少ない条件で HuBERTは一貫
して wav2vec 2.0より高い音声認識性能となって
いる。ただし，高い性能を得るためには，初期ター
ゲット（音響特徴量のクラスタ ID）で学習したモ
デルの中間表現で再び k-meansクラスタリングを
行い，ターゲットの再構築とモデルの再学習を行
う必要がある。また，トランスフォーマの深い（中
間以降の）層の出力を離散化することにより音素に
近いトークンが獲得できることが示されている。

wavLM [15]は，HuBERTにデノイジングの機
構を導入したものである。クリーンな音声に雑音
や他の音声信号を様々な SN比で付加した混合音
を入力として，クリーン音声のクラスタ IDをター
ゲットとして HuBERTモデルを学習する。通常
の英語音声認識以外にも，SUPERBベンチマーク
における様々な音声処理タスクで HuBERTを凌
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ぐ性能を達成している。また，雑音下音声認識 [16]
や音声強調 [17]などでも良好な性能を示している。

BEST-RQ [18]もHuBERTの延長と捉えられ，
生の音響特徴量にオフラインで離散 IDを割り当
て，マスクした区間のターゲットとして用いる。た
だし，k-meansクラスタリングでなく，乱数で初期
化した線形写像とコードブックを用意し，音響特徴
量をこの写像で変換したベクトルに最も近いコード
の IDをそのフレームのラベルとする。また，これ
までのモデルと異なり，マスクを中間表現でなく入
力の音響特徴量にかける。この写像とコードブッ
クのパラメータの更新は行わないため，HuBERT
と同様オフラインのクラスタリングとなっている。
BEST-RQは非常に単純で柔軟なアルゴリズムで
あり，標準的な構成の音声認識システム（対数メル
フィルタバンク出力，コンフォーマに基づくエン
コーダ，RNN–トランスデューサ）をそのまま適用
できる。未来の情報を参照できないストリーミン
グ音声認識のための因果的コンフォーマなどでは，
既存の手法より高い性能を示すことが報告されて
いる。最近のGoogleの大規模多言語音声認識シス
テムであるGoogle USM [19]では，BEST-RQが
（複数コードブックに拡張された上で）事前学習に
用いられており，他の自己教師付き学習との比較は
ないが，Whisperで用いられている弱教師あり学習
（忠実な書き起こしでない字幕をそのまま用いた教
師あり学習）より有効であると報告されている。
これらを概観すると，特徴抽出モジュールや学
習に基づくクラスタリング，対照学習など，当初重
要と思われた要素が次々と省略され，結局はトラン
スフォーマでマスク言語モデル学習を行うことの
みが本質的であると結論づけられる。BEST-RQ
の比較実験では，量子化手法の性能は最終的な自己
教師付き学習の性能にほぼ影響しないと述べられ
ており，また data2vec [20]のように離散トークン
を一切用いない手法もあるため，クラスタリングの
重要性も認められない。なお，wav2vec 2.0やHu-
BERTでも，複数のコードブックを用いて実質的な
クラス数を非常に大きくすることが重要とされてい
る。例えば wavLMの SUPERBベンチマークに
対する分析 [15]において，タスクによって注目する
層が大きく異なる（話者同定には入力に近い層，意図
認識には出力に近い層の出力が重要であるなど）こ
とから，トランスフォーマによって大域的かつ階層

的な特徴量の抽出が行われていると推察される。
近年の論文は速報性を重んじるため，先行研究
との理論的・実験的な比較が不十分なことが多く，
ここで挙げた手法間に実際にどのくらいの性能差
があるのか明確でない。また，これらの大規模モ
デルを自ら学習したり比較したりするのは，（特に
大学等の機関では）計算資源の面で現実的でない。
低資源言語の音声認識には 128言語版のXLS-R，
雑音下音声認識などその他のタスクには wavLM
を用いるのが，現時点では合理的な選択といえる。
いずれも Hugging Faceのリポジトリなどから事
前学習済みモデルを取得できる。

5. 大規模事前学習モデルの適用例

大規模事前学習の適用例として，著者らの最近
の研究から簡単に紹介する。XLS-R モデル [21]
を用いて，クメール語の音声認識とアイヌ語の音
声認識を行った。
カンボジア特別法廷におけるクメール語の音声
認識 [22] では，1 時間，5 時間，10 時間の音声
データでファインチューニングを行い，文字誤り
率（CER）が各々 21.7%，12.1%，11.1%となっ
た。トランスフォーマに基づく End-to-End音声
認識をスクラッチから学習するにはこの何倍もの
データが必要であり，45時間のデータで 12%程度
であったことから，この枠組みの有効性が確認で
きる。また，言語とドメイン各々に，逐次的にか
つマルチタスク学習の枠組みでファインチューニ
ングする効果も示している。
異なる方言を対象としたアイヌ語の音声認識 [23]
では，1 時間，4 時間，10 時間，33 時間の音声
データでファインチューニングを行い，音節誤り
率（CER）が各々 19.6%，16.5%，15.5%，14.1%と
なった。33時間のデータでスクラッチから学習し
た Bi-LSTMモデルでは，31.3%であった。
上記の実験結果から，5～10時間のデータでも
ほぼ収束し，良好な性能が得られることが分かる。
また，IEMOCAP コーパスを用いた感情音声
認識 [24]も行った。960時間の LibriSpeechコー
パスから構築されたwav2vec2-baseモデルを，12
時間のコーパスでファインチューニングしたとこ
ろ，重みなし精度（UA），重みつき精度（WA）が
各々 72.1%，71.6%となった。スクラッチから学
習したCNN-LSTMベースラインモデルでは各々
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55.47%，55.81%であり，大きく上回っている。こ
こでも，音声認識や性別認識とマルチタスク学習
を行う効果を確認している。

6. お わ り に

第一著者の個人的見解であるが，パターン認識
において教師なし学習やコードブックを用いる手
法が有効であると考えておらず，様子見をしてい
たら，急速に高い性能を出すようになっていた。
もちろん，英語や日本語のように大規模のラベル
付きデータがあれば，スクラッチからEnd-to-End
モデルを学習すればよい。ただし，そのような音
声認識は完成度の高い領域に達している。少数言
語の音声認識や感情認識などの学習データ量が少
ないタスクが研究課題となっている中で，大規模
事前学習は非常に有効である。また，多言語の音
声認識や，言語情報と感情の同時認識など複合的
な処理を行う上でも効果的である。
ただし，このような大規模事前学習モデルを自
ら構築するのは容易でなく，GPT と同様な感想
も禁じ得ない。
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