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概要
本論文では，音声・音響・音楽信号を対象とする

オープンな音基盤モデル構築に向けた，データセッ
トの策定結果を報告する．汎用的な音基盤モデル
を構築してその知見を共有するには，構築に資す
るデータセットを再現可能な形で整備すべきであ
る．本論文では，音基盤モデルの満たすべき入出力
条件を整理し，策定したデータセットについて分析
する．

1 はじめに
大規模言語モデル（言語基盤モデル） [1, 2, 3]は，

伝統的な自然言語処理タスクや zero-shot タスクに
おいて顕著な性能を示しており，現代における自然
言語処理の基盤技術となっている．これを受け，自
然言語以外の様々なメディアデータ，センサデー
タに対する大規模モデルが期待される [4, 5]．音に
ついても例外でなく，例えば，音声信号（人間の
声） [6, 7, 8, 9]，音響信号（環境音，動物音声など）
[10, 11]，音楽信号（器楽音など） [12, 13, 14]につい
て，それぞれ基盤モデルの構築が進められている．
これらは，各研究分野において，次なる基盤技術と
して創出されようとしている．
これを踏まえ我々は，音声・音響・音楽を扱う大

規模モデル（音基盤モデル1））について，以下のよ
うに考える．図 1はその図示である．
• 音声・音響・音楽を統一的に扱えること：これら
の音は，これまで別の研究分野で扱われてきた
が，物理（例えば波動方程式）と情報（例えば心
理）の観点で通底するため，統一的な基盤モデル

1） 本研究で扱う基盤モデルであらゆる音を扱うわけではない
が，簡単のためこのように表記する．
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図 1 本研究で目標とする基盤モデル．

で扱うことが望ましい [15, 16, 17, 18]．また，記
号（例えば自然言語，音楽記号）で記述されない
音信号も含むべきである．

• 時間長，サンプリング周波数，チャネル数につい
て任意の値を扱えること：音信号は，どの種類で
も可変長信号を前提とする点で共通するが，種
類に応じて保存フォーマットが異なる．例えば，
音声信号の主周波数帯域を扱うなら 16 kHzサン
プリングが用いられるが，音楽信号はより広い
48 kHzサンプリングを要請する．同様に，音声信
号はモノラル (1 ch)信号で扱うことが多いが，空
間情報を扱う場合はステレオから数十チャネル
まで扱う必要がある．これらを踏まえると，音基
盤モデルは，時間長，サンプリング周波数 [19]，
チャネル数 [20, 21, 22]について任意の値をとる入
出力信号を扱わなければならない．関連して，そ
れ以外の録音条件（例えばマイクロホン配置）に
ついても，任意の条件に対応すべきである．

• 言語学，物理学，心理学，生物学などの隣接分野
に接続できること：音響学は，言語学，物理学，
心理学，生物学と隣接する学問（例えば音声言語，
物理音響，音響心理，生物音響）である．そのた
め，音基盤モデルはこれらの学問にも利用できる
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ことが望ましい．
• 日本あるいは日本語を扱えること：画像と同様
に，音も土地や文化に依存する．本研究は特に日
本語および日本を扱う基盤モデルを目標とする．

• 音研究を多分野に広く開放できること：基盤モデ
ルの登場により音声・音響・音楽研究のパラダイ
ムが大きく変化し，音声・音響・音楽研究者以外
も当該基盤モデルを扱うように変化すると予想さ
れる．このような時代を迎えるために，音基盤モ
デルのデータと開発環境を広く一般に公開しなけ
ればならない．

• 基盤モデルを扱える人材を創出できること：言語
基盤モデルプロジェクト LLM.jp [23] と同様に．
基盤モデル開発を先導あるいは追従できる人材を
育成しなければならない．
このような音基盤モデルを開発するための第一

歩として本研究では，基盤モデル構築に用いるデー
タセット一覧を策定する．本論文では作成した一覧
とメタ情報について分析した結果を報告する．これ
らの情報は https://github.com/sarulab-speech/

audio-foundation-model-dataset にて入手可能で
ある．

2 データセット策定
音信号において，自然言語における Common

Crawl 2）のような，ウェブクロール済み共通データ
は多くない．これは，音信号の多くが著作権や財産
権に強く関係するからである．そこで，既存の整備
済み音データセットの情報を取集し，それに対しメ
タ情報を付与する．
データセットについて，以下の 2種類を考える．

1. 学習用データ：基盤モデルの学習に直接的に使用
する，可聴音とそのメタ情報を含むデータ．現時
点ではメタ情報として自然言語を主とするが，将
来の発展を見据えて，画像を含んでもよいものと
する．

2. 拡張用データ：学習用データの拡張に使用する，
可聴音とは限らない信号とそのメタ情報を含む
データ．例えば音響的な伝達関数（空間的な音の
聞こえや，頭の形による音の聞こえ）と物理的な
メタ情報（例えば部屋の大きさ，頭の形）．デー
タ駆動でない拡張（例えば SpecAugment [24]）は，
データ拡張に用いる可能性があるがデータセット

2） https://commoncrawl.org/

ではないため，ここには含めない．
前者の学習用データについて，各データセットに
対して以下の情報を付与する．
• 音の種類：音声，音響，音楽の別．それ以外の音
（例えば超音波）は対象外とする．動物音声は音
響に分別するものとする．

• チャネル数：モノラル (1 チャネル)，ステレオ
(2チャネル)などの別．3チャネル以上のデータ
セットは “3チャネル以上”とする．

• サンプリング周波数：サンプリング周波数．可聴
音帯域を中心として 8から 48 kHzを採る．可聴
音帯域を超えるものは “48 kHz以上”とする．

• 圧縮音源か否か：可逆 (wav, flacなど)あるいは非
可逆（mp3など）のファイルフォーマットの別．
後者は，人間の心理聴覚特性に合わせて情報が欠
落している場合がある．なお，非可逆フォーマッ
トで保存した後に可逆フォーマットにした場合
は，“非可逆”に分別する．

• 信号対雑音比 (SNR)：目的音（例えば音声）に対
する雑音（例えば車の音）のパワー比．スタジオ
などの理想環境においては “雑音なし”，一般的な
環境においては “雑音あり”，SNR の記載がある
場合は数値とした．目的音を定義できない場合は
“N/A”とする．

• 残響時間 (RT60)：空間による響きの時間長．SNR
と同様に，“残響あり”，“残響なし”，数値 (RT60
値)とする．

• 時間長：音の時間長の合計値．この値には無音区
間を含む．

• 言語：音声の場合は発話言語，音響・音楽の場合
はメタ情報の言語の別．“日本語”，“英語”，“中国
語”，“それ以外”とする．

• ライセンス：コーパスのライセンス．本研究では
当該コーパスの利用範囲が商用・非商用を問わず
収集する．
後者の拡張用データについては，チャネル数，サ
ンプリング周波数，信号対雑音比，残響時間，ライ
センスを学習用データと同様に付与し3），さらに以
下の情報を付与する．
• 伝達関数の種類：室内伝達関数，頭部伝達関数，
その他（室外など）の伝達関数の別．

• マイクロホンアレイ数，インパルス応答数（伝達
関数の数）：観測に用いたマイクロホンアレイの
3） 可聴音とは限らないため，音の種類は付与しない
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図 2 チャネル数ごとに時間数を集計した図．

数およびそのチャネル数と，インパルス応答の
総数．

• 観測場情報：観測場に関する情報．例えば部屋の
サイズ．

3 データセットの分析
作成期間は 2024年 10月から 12月であり，それま

でに公開されているデータセットを対象とした．学
習用データの総時間数は約 220万時間，データセッ
ト数は約 450であった．各データセットに付与した
メタ情報のうち約 2.5%については，投稿時点で正
確な情報を付与できなかったため，以降の分析には
含めていない．

3.1 学習用データの分析
学習用データに付与したメタ情報を分析した．

3.1.1 チャネル数
図 2に，データセットの総時間数を，音種類ごと

とチャネル数ごとに集計した結果を示す．この図よ
り，本研究で収集した学習用データの大半は，モノ
ラルの音声信号であることがわかる．音響信号はモ
ノラルが，音楽信号はステレオが主たるチャネル数
だが，いずれも音声信号の 1 %程度の量である．ま
た，音声信号においてもステレオ以上の時間数は極
端に小さい．以上のことから，基盤モデルの構築時
には，モノラル音声信号の処理と比較して，音響信
号・音楽信号・ステレオ以上の信号の処理の性能を
調査する必要がある．

3.1.2 サンプリング周波数
図 3は，サンプリング周波数ごとの総時間数であ

る．音声信号において主たるサンプリング周波数は
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図 3 サンプリング周波数ごとに時間数を集計した図．
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図 4 言語ごとに時間数を集計した図．“multi” は複数
言語．

16, 24 kHzであり，それ以上のサンプリング周波数
のデータは非常に限定的である．一方，人間の可聴
周波数帯域を考慮すれば 44.1 kHz以上が好ましい．
そのため，基盤モデルの構築では高いサンプリング
周波数の音声信号の処理について調査する必要があ
る．他方で，音響信号と音楽信号については，比較
的高いサンプリング周波数のデータセットが多い．
ただし，これらのデータセットの殆どは圧縮音源で
あることに注意されたい．

3.1.3 言語
言語ごとの総時間数を図 4に表示している．興味
深いことに，日本語音声は，英語音声および中国語
音声と同程度の時間数である．ただし，これは単言
語音声のデータセットに限った比較であり，複数言
語の音声データセット (“Multi”)を集計に含めてい
ない．複数言語の音声データセットの殆どは英語が
主であるため，実際には，英語と日本語で数十倍程
度の時間数の差がある．他方，音響信号と音楽信号
において，日本語データセットはごくわずかしか含
まれない．非日本語の音響・音楽データセットを翻
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図 5 ライセンスごとに時間数を集計した図．“unk”はラ
イセンス表記なし．

訳する方法も取りうるが，土地や文化に依存する文
脈を基盤モデルが捉えられるかを，慎重に議論すべ
きである．

3.1.4 ライセンス
最後に，各データセットのライセンスを商用利

用可能か否かに分類して，それぞれの総時間数
を計算した．商用利用可能のライセンスは，“NC”
を含まない Creative Commons License，MIT License,
Apache License v2.0などである．商用利用不可のラ
イセンスは，“NC”を含む Creative Commons License，
“non-commercial” や “research only” の表記のあるラ
イセンスなどである．結果を図 5に示す．
いずれの音の種類においても半分以上の時間数は

商用利用可能であることから，商用利用可能な基盤
モデルの構築についても本リストの一定の貢献が期
待される．音楽信号については，曲ごとにライセン
スが異なるデータセットが多く，othersに多く分類
されている．音楽信号の時間数を増やすためにも，
ライセンスの詳細な確認が必要である．

3.2 拡張用データの分析
学習用データと同様に分析した．

3.2.1 サンプリング周波数
図 6 に，伝達関数の種類ごとにインパルス応答

の数を集計した結果を示す．多くの場合において
32 kHz 以上のサンプリング周波数であり，可聴周
波数帯域を広くカバーできていることがわかる．た
だし，現時点の伝達関数の種類ごとの総数について
は，室内伝達関数（room）が顕著に多く，それ以外
は，室内伝達関数の 1/100程度の量である．また，
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図 6 サンプリング周波数ごとにインパルス応答の数を
集計した図．
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図 7 ライセンスごとにインパルス応答の数を集計した
図．“unk”はライセンス表記なし．

単一の屋内環境の多数の点で測定されたインパルス
応答を提供するデータセットも多く，環境の多様性
も限られている．

3.2.2 ライセンス
図 5と同様のライセンス分類で，拡張用データを
分類した．その結果を図 7に示す．データリストに
含まれるほとんどの伝達関数が商用利用不可であ
り，商用利用可能なものは全体の数%程度である．
人工データ生成（例えば鏡像法 [25]）などにより，
この欠落を補う方法の検討が必要である．

4 おわりに
本稿では，音声・音響・音楽を扱うオープン基盤
モデルの構築に向けたデータセットを策定し，その
分析を実施した．今後はデータローダの作成などを
実施予定である．本論文のデータセットを用いた研
究プロジェクトはオープンソースプロジェクトと
して扱う．公開した際には，第一著者の連絡先や
GitHubで contributorを募集する．
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