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概要
本研究では，自己教師あり学習音声モデル（SSL

モデル）の第二言語（L2）獲得過程を，Critical Period
（CP）仮説の観点から分析する．L2 獲得における
CP仮説とは，人間は L2への接触開始時期が遅いほ
ど，その習得が困難になるとするものである．CP
に注目することは，SSLモデルの学習メカニズムや
効率的な L2学習手法に加え，人間の脳の言語学習
の仕組みに関する新たな示唆をも与える可能性があ
る．実験の結果，SSLモデルでは L2の音韻獲得に
おける CP仮説は成り立たなかったが，早期に L2の
学習を開始したモデルは L1モノリンガルモデルや
初めから 2言語で学習したモデルとは異なる埋め込
みを獲得していることが示唆された．

1 はじめに
近年，自己教師あり学習音声モデル（SSL モデ
ル）は様々なタスクで高い精度を達成しており，
その学習過程を人間と比較する研究が増加してい
る [1, 2, 3]．こういった比較は，SSL モデルの学習
の仕組みや効率的な学習手法，人間の脳における学
習の仕組みに関して新たな示唆を与える可能性があ
る．先行研究では，第一言語（L1）における比較は
多く行われている [1, 2]一方，第二言語（L2）にお
ける研究は依然として限定的である．
本研究では，SSLモデルの L2獲得過程を Critical

Period（CP）仮説 [4, 5]の観点から分析する．CP仮
説とは，人間が特定の時期（CP）を過ぎると言語獲
得が困難になるとする仮説であり，音韻，文法，意
味といった様々な言語能力の観点から広く議論さ
れている [6]．L2 獲得においては，図 1 のように，
L2 への接触時期が遅いほどその習得が困難にな
り，CPの終了後に初めて L2に触れると L2を完全
には習得できないとされる．本研究では，L2の音
韻獲得における CP仮説に着目し，SSLモデルとし
て HuBERT [7] を用いた分析を行う．具体的には，

図 1 人間の L2獲得における Critical Period（CP）仮説の
概念図．本研究では HuBERTで CP仮説を検証する．

L2の学習開始時期を変化させて HuBERTを訓練し，
「L2学習期間が等しい場合，L2の学習開始時期が遅
いほど最終的な L2能力が低下するか」を検証する．
加えて HuBERTの L2獲得過程を観察し，L2学習開
始時期の違いがモデルに与える影響を分析する．以
降，CPは L2の音韻獲得における CPを指す．
実験の結果，HuBERTでは CP仮説は成り立たな
かったものの，早期に L2学習を開始したモデルで
は L1, L2とも正解率が向上し，L2に対する可塑性
が示唆された．また，L2の学習開始時期が早いモ
デルは，遅いモデルと異なり，L1のみで学習したモ
デルや初めから 2言語で学習したモデルとは異なる
埋め込みを獲得していることが示された．

2 関連研究
L2知覚における音声モデルと人間の比較 音声
モデルと人間の L2知覚を比較する研究はこれまで
にも行われており．従来は RNNベースのモデルに
L1や L2を学習させ，音声弁別 [8]や単語の意味認
識 [9] などのタスクにおける比較が行われてきた．
近年では自己教師あり学習音声モデル（SSL モデ
ル）が注目され，例えば Contrastive Predictive Coding
（CPC） [10]を用いた研究では，人間の発達過程に
おいて L1に存在しない音の弁別が困難になる現象
が，モデルで再現されるかを検証している [11]．こ
の研究では，子供に向けた音声データで L1を学習
した場合はこの現象は再現されず，クリーンな音声
データを使用すると再現されることが示された．一
方で，HuBERT [7]とwav2vec2.0 [12]では同様の現象
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図 2 実験概要．ph1it1→ ph1it2→ ph2の順に，ph1it2の
ステップ数を変化させて学習することで CPを検証する．

は確認されていない [13]．SSLモデルを用いた研究
ではモデルは L1のみで学習されているが，本研究
では HuBERTを L1と L2で学習し，CPという新た
な観点から音声モデルと人間の L2知覚を比較する．

Critical Period（CP） L2 獲得における CP 仮
説 [4, 5]とは，人間は L2への接触開始時期が遅いほ
どその習得が困難になり，CPの終了後に初めて L2
に触れた場合，その完全な習得が不可能になるとす
る仮説である．テキスト言語モデルにおける CP仮
説の検証は既に行われている [3]が，音声モデルで
はまだ研究されていない．テキスト言語モデル，例
えば RoBERTa [14]や GPT-2 [15]では，L2の学習開
始時期を遅らせることによる BLiMP や GLUE [16]
の精度向上が確認されており，CP仮説は成り立た
ないとされている [3]．また，CPより広く言語転移
について分析した研究 [17]でも，L1での事前学習
後に L1 と L2 の翻訳ペアで XLM [18] を学習した
場合，事前学習無しの場合に比べ，最終的な L2の
BLiMP [19]精度が向上することが示されている．本
研究では，音声モデルにおける CP仮説を検証する
ため，L2の学習開始時期をより幅広く変化させた
実験を行う．音声情報はテキスト情報よりも人間の
言語獲得への寄与が大きいため，音声モデルを用い
ることで人間により近い設定が実現可能となる．

3 実験
本研究では，L2の学習開始時期を変化させて SSL

モデルを学習し，「L2学習期間が等しい場合，L2の
学習開始時期が遅いほど最終的な L2能力が低下す
るか」を検証する．ここで，L1は英語，L2はフラ
ンス語とする．実験の概要を図 2に示す．

表 1 データセット統計．Train, Valid 列は音声ファイル
数，平均時間列は全音声ファイルでの平均時間．
言語 データセット Train Valid 合計時間 平均時間
EN Providence 185,475 1,852 129h 2.48s

FR Lyon 83,495 815 83.7h 3.57s

3.1 データセット
モデルを可能な限り人間に近い方法で学習する
ため，学習データは L1, L2 とも子供向け発話デー
タベースの CHILDES [20]から取得する．L1につい
ては，Voice Activity Detection（VAD）による音声区
間の抽出や，子供による発話の除去といった前処
理 [21]が施された Providenceデータ [22]を用いる．
L2については，Lyonデータ [23]に同様の前処理を
施し，モノラル音声に変換した上で使用する．話者
のアノテーションが存在しない音声ファイルに関し
ては全ての発話を用いる．データセットの統計情報
を表 1に示す．Train, Validデータはランダムに 99:1
の比率で分割する．全ての音声データは 16kHzでサ
ンプリングされており，サンプル数が 8,000以下の
短い音声ファイルは除去する．

3.2 モデル
本研究では，SSLモデルとして HuBERT [7]を採
用し，FAIRSEQ [24] の実装を用いて実験を行う．
HuBERTは主に CNNエンコーダと後続の BERTエ
ンコーダで構成されており，BERT エンコーダは
12層の Transformer層からなる．学習手法はMasked
Language Modeling（MLM）に基づいており，マスク
されたフレームに対して k-meansクラスタリングで
生成された擬似ラベルを予測する．学習は 2 回の
イテレーション（it1, it2）に分かれており，各イテ
レーションで異なる擬似ラベルを使用する．it1で
は MFCCの特徴量のクラスタリングにより生成さ
れたラベルを使用し，it2では it1で学習したモデル
の 6層目の Transformerから抽出した特徴量のクラ
スタリングにより生成されたラベルを用いる．
本実験では 2言語を学習するため，L1学習（ph1）
と L1&L2学習（ph2）の 2段階で HuBERTの学習を
行う（図 2）．各段階での学習手順を以下に示す．

3.2.1 ph1: L1学習
HuBERT 本来の学習方法に倣い，it1 を 250k ス
テップ学習した後に it2を 400kステップ学習する．
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L2学習，つまり ph2の開始時期を変化させるため，
it2の学習が 50k, 100k, · · · , 400kステップ終了した時
点でそれぞれチェックポイントを保存し，そこから
3.2.2節で説明する ph2の学習を行う．学習データは
Providenceのみを用いる．

3.2.2 ph2: L1&L2学習
ph1で保存した 8つのチェックポイントから，さ

らに L1 および L2 で学習を行う．1 回のイテレー
ションのみで 650kステップの学習を実施する．ク
ラスタリングの特徴量は ph1it2と同様に，ph1it2で
学習したモデルの 6層目の Transformerの特徴量を
使用する．Train, Validデータは Providenceと Lyonの
Train, Validデータを連結したものとする．ph2の学
習後に得られた 8つのモデルは，それぞれ L1-50k-bi,
L1-100k-bi, · · · , L1-400k-biと表記する．

3.2.3 ベースライン
ベースラインモデルとして，L1 モノリンガル

モデル（L1-mono）と L1&L2 バイリンガルモデル
（L1-0k-bi）を用意する．それぞれ L1, L1&L2で ph1
のみを学習したモデルであり，ここでは最も学習ス
テップ数の多いモデル（L1-400k-bi）と合計学習ス
テップ数を一致させるため，ph1it2を 1,050kステッ
プ（400k + 650k）学習する．

3.3 評価
音声弁別の ABXテストを用いて言語獲得の度合

いを評価する．ABXテストは，A, B, Xの 3つの音
声を提示し，Xが Aと Bのどちらに近いかを判定す
るテストである．A, B, Xは全て長さ 3の音素列の音
声であり，Aと Bの音素列は中央の音素のみが異な
る．Xの音素列は A, Bのいずれかと一致する（例：
（A, B, X）=（dig, dog, dig）），Xは A, Bとは異なる話
者による音声である．以降，A, Bのうち Xと一致す
るものを target,一致しないものを otherと表記する．
本実験では，HuBERT から target, other, X の特徴量
を抽出し，以下で定義する Δ [13]をまず計算する．

Δ = 𝐷𝑇𝑊 (𝑀𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟 , 𝑀𝑋)－ 𝐷𝑇𝑊 (𝑀𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 , 𝑀𝑋)

ここで，𝐷𝑇𝑊 は cosine類似度を用いて動的時間伸
縮法により距離を計算する関数，𝑀𝑥 は HuBERTに
より抽出した 𝑥 の特徴量を表す．つまり，Δは正解
と不正解の選択肢をどの程度区別できたかを表して
おり，正の場合は正解，負の場合は不正解となる．

図 3 ph1it2（L1学習）のステップ数を変化させた各モデ
ルにおける，ph2（L1&L2同時学習）前後の L1, L2のABX
テストでの正解率．

本実験では，評価指標として Δと正解率の 2つを採
用する．特徴量の抽出には，12層の Transformerの
うち，L1-monoの ABXテストにおいて L1の正解率
と Δが学習の進行に伴い概ね上昇していた 2層目を
使用する．テストデータとしては，Perceptimatic [25]
で提供されている ABXテストの中から，英語およ
びフランス語のデータを含む Zero Resource Speech
Challenge 2017（ZeroSpeech）を用いる．

4 結果と考察
4.1 Critical Period（CP）
図 3に，ph1it2のステップ数を変化させた各モデ

ルにおける，ph2前後の L1と L2の ABX正解率を
示す．CP仮説が成立する場合，L2の学習開始時期
が遅い（ph1 の学習ステップ数が多い）ほど，ph2
学習後の L2正解率が低くなるはずである．しかし
HuBERTでは，早期に L2の学習を始めるとある程
度 ph2学習後の L2正解率が高くなるものの，正解
率のピークは ph1を 250kステップ学習したあたり
に存在するため，CP仮説は成立していない．一方，
ph2学習による改善幅を見ると，ph1を 100k, 150k学
習したモデルでは L1，L2ともに改善が見られるの
に対し，300k以上学習したモデルでは L1の精度は
少し改善するが，L2の精度は劣化している．よっ
て，L2の学習開始時期が早いモデルは遅いモデルに
比べて L2に対する可塑性があると考えられる．ph1
で 50k学習したモデルでは L1の正解率が改善して
いないが，この原因は今後分析予定である．
ただ，本実験では正解率の変動が少なく，また
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図 4 ph1it2（L1学習）のステップ数を変化させた各モデ
ルの，L2の ABXテストにおける ph1it2, ph2を通じた Δ
の推移．L1-mono, L1-0k-biはベースライン．

ph2学習前の，L2に全く触れていないモデルが，高
い L2精度を達成している．原因として，ABXテス
トが HuBERTにとって簡単であるか，英語とフラン
ス語の類似度が高い可能性が考えられる．これらの
原因を取り除くことが今後の課題である．

4.2 L2における Δ推移
図 4に，ph1のステップ数を変化させた各モデル

の，ph1it2, ph2を通じた L2の Δ推移を示す．まず
L1-50k-bi, L1-100k-biでは，Δが L1-mono, L1-0k-biと
比べて大きく，また L2 の学習に伴い増加する傾
向にある．一方で，L1-150k-bi, L1-250k-bi, L1-350k-bi
では L2を学習しても Δが殆ど増加せず，最終的な
値は L1-monoと同程度である．つまり，L2学習を
早くに開始したモデルは，遅くに開始したモデルよ
りも全体的に L2音声の弁別性能が優れていること
が分かる．この結果は 4.1節で述べた結果とも一致
する．一方，Δは埋め込みの距離の差ともみなせる
ため，L2学習を早くに開始したモデルは，遅くに開
始したモデルとは異なる L2埋め込みを獲得してお
り，またそれは L1モノリンガルモデルや初めから 2
言語で学習したモデルとも異なることが示された．

4.3 音素ペアごとの分析
図 5に，L2の各音素ペアの正解率を各モデルにつ

いて示す．全体の音素ペア数は，L2特有の音素ペ
アが 26，L2特有の音素と L1と L2に共通の音素か
らなるペアが 84，L1と L2に共通の音素ペアが 139
であった．音素ペアは各分類ごとに L1モノリンガ
ルモデルの正解率が低いものを抜粋しており，正解

図 5 L2の音素ペアごとの各モデルの正解率．各音素ペ
アについて中心の音素のみを記載．上 4行が L2特有の音
素ペア，中央 4行が L2特有の音素と L1と L2に共通の音
素からなるペア，下 4行が L1と L2に共通の音素ペア．

率は各ペアで 12サンプルの正解率の平均である．
まず L2特有の音素ペアでは，早期に L2学習を開
始すると精度が向上するペアも存在する一方で，最
初から 2言語で学習しなければ L1-monoから精度が
改善しないペアも存在する．また，L2を学習した
にもかかわらず L1-monoよりも正解率が低下するモ
デルも多く，この原因については今後分析予定であ
る．次に L2特有の音素と L1と L2に共通の音素か
らなるペアでは，遅くに L2の学習を開始したモデ
ルの正解率は L1-monoと同程度だが，早期に L2学
習を開始すると精度が改善する傾向にある．また，
L1-0k-biが L1-monoから改善しないペアが多いこと
も見てとれる．最後に L1 と L2 に共通の音素ペア
では，L1-50k-bi, L1-250k-bi～L1-350k-bi の正解率が
L1-monoから改善する傾向にある．よって，L1と共
通の音素ペアは，早期に L2学習を開始せずとも弁
別が可能となることが分かる．

5 おわりに
本研究では，HuBERT の L2 獲得過程を Critical

Period（CP）仮説の観点から分析した．L2の学習開
始時期を変化させて HuBERTの学習を行った結果，
本実験設定では CP仮説は成立しないことが確認さ
れたが，早期に L2学習を開始したモデルには L2に
対する可塑性が見られた．また，L2の学習開始時
期が早いモデルは，遅いモデルや L1モノリンガル
モデル，初めから 2言語で学習したモデルとは異な
る埋め込みを獲得していることが示唆された．今後
は，他のタスクでの検証や多言語への拡張を行う予
定である．
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