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概要
人間同士の対話における発話のオーバーラップ

や相槌など，同時双方向的な特徴をモデル化できる
full-duplex音声対話システムは，近年注目を集めて
いる．しかし日本語においては，full-duplex音声対
話システムはほとんど見られず，full-duplex音声対
話システムの開発に関する知見は不足している．本
研究では，英語における主要な full-duplex音声対話
システムであるMoshiをベースとすることで，日本
語で利用可能な最初の full-duplex音声対話システム
を試作し，公開する．1）

1 はじめに
人間同士の自然な音声対話の実現に向け，full-

duplex音声対話システムが注目されている [1, 2, 3]．
対話における full-duplexとは，発話のオーバーラッ
プや相槌などの同時双方向的な特徴を示す．互いに
相手の発話終了を待ってから応答する従来の対話シ
ステム [4, 5]の課題を解決する上で，full-duplex音声
対話システムの研究は必要不可欠である．

Moshi [6]は，代表的な full-duplex音声対話システ
ムであり，自身とユーザ両方の音声系列を並列にモ
デル化することで，full-duplex な対話を実現する．
その他にも，主に英語において，full-duplex音声対
話システムの研究が増加している [7, 8, 9]．一方，日
本語で利用可能な full-duplex音声対話システムは未
だ公開されておらず，英語と比較して，full-duplex
音声対話システムに関する知見は不足している．
本研究の目的は，日本語初の full-duplex音声対話

システムのベースラインを提供することである．本
研究では，日本語音声対話データを用いた事前学
習およびファインチューニングによって，英語の
full-duplex音声対話システムであるMoshi [6]を日本

1） 学習済みモデルおよび生成音声のサンプルは https:

//nu-dialogue.github.io/j-moshiで公開している．
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図 1 Moshiのモデル構造．音声波形を離散的な音声トー
クンにエンコードするニューラル音声コーデック Mimi
と，テキストトークンおよび音声トークンの系列を自己
回帰的にモデル化する RQ-Transformerから構成される．

語化する．事前学習では，約 6万時間のモノラル音
声対話を含む J-CHAT コーパス [10] を用いること
で，日本語音声対話の基礎能力を獲得させる．そし
てファインチューニングでは，2話者の音声が別々
のチャネルで収録された高品質なステレオ音声対話
データ 344時間を用いることで，日本語での完全な
full-dupelx音声対話をモデル化する．人間評価実験
を通して，日本語化されたMoshiの音声対話生成能
力を検証する．

2 Moshi
本節では，ニューラル音声コーデック Mimi と，
大規模音声言語モデル RQ-Transformerから構成され
るMoshi [6]のモデル構造（図 1）を説明する．

2.1 ニューラル音声コーデックMimi

Mimiは，SEANet [11]オートエンコーダと残差ベ
クトル量子化器 [12] から構成されるニューラル音
声コーデック [13]である．エンコーダは，24kHzの
音声波形データを 12.5Hzのフレームレートで音声
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トークンに離散化する．各フレームは 8階層のトー
クンで構成され，第 1階層のトークンは音声の意味
情報を，第 2～8階層は音響情報を保持するように
学習される．第 1階層は意味トークン，第 2～8階
層は音響トークンと呼ばれる．
図 1に示すように，Mimiはユーザの入力音声を

エンコードしてユーザの音声トークンを出力し
RQ-Transformer に流す．同時に，RQ-Transformer か
ら生成されたMoshiの音声トークンをデコードする
ことで，Moshiの出力音声発話を生成する．

2.2 音声言語モデル RQ-Transformer

RQ-Transformerは，7Bの大規模言語モデル（LLM）
をベースとした Temporal Transformer と，より小規
模な Depth Transformer から構成される．Temporal
Transformer は，時間方向に沿ったトークン列を
12.5Hzのレートでモデル化する．トークン列には，
Moshiのテキスト発話トークン列（1階層），Moshi
の音声トークン列（8 階層），そしてユーザの音声
トークン列（8階層）の計 17階層が含まれる．各時
間ステップ 𝑠 において，直前のステップ 𝑠 − 1まで
の (𝑠 − 1) × 17トークンから，埋め込みベクトル 𝑧𝑠

を出力する．続けて，Text Linear層によって，𝑠にお
けるテキストトークンを 𝑧𝑠 からサンプルする．

Depth Transformerは，𝑠 における音声トークンを
深さ方向に沿ってモデル化する．𝑧𝑠 を入力として，
Moshiの音声トークン 8個とユーザの音声トークン
8個を自己回帰的にサンプルする．以上のように，
Moshiは，LLMの高い言語能力を活用することで，
自然な音声対話生成を実現する．なお，生成される
音声の品質を安定化させるため，音響トークンには
1時間ステップ分の遅延を設けている．
一般に，単位時間におけるテキスト列の長さは，

音声トークン列の長さに比べ短い．そこで，テキス
トトークンと音声トークンのアライメントを取るた
め，学習データ作成時，Whisper [14]によって作成で
きるトークン単位の書き起こし（各テキストトーク
ンがどの時間ステップに対応するかの情報）を活用
し，テキストトークンが割り当てられないタイムス
テップには PADトークンを埋める処理が行われる．

Moshiの学習は，700万時間のモノラル音声対話
による事前学習，2千時間のステレオ音声対話によ
るファインチューニング，そして音声合成器（TTS）
を用いて生成された 2万時間のステレオ音声対話に
よるインストラクションチューニングからなる．以

表 1 Moshiの日本語化に使用された対話データの一覧
コーパス名 対話数 時間
事前学習用データ 68,892

J-CHAT [10] 4,937,497 68,892

ファインチューニング用データ 344
日本語 Callhome [16] 120 16
CSJ [17]（対話音声のみ） 58 12
旅行代理店対話コーパス [18] 330 115
雑談対話コーパス 500 148
相談対話コーパス 100 53

Multi-stream TTSによる合成音声データ 602
日本語 PersonaChat [19] 4,983 94
日本語 EmpatheticDialogues [19] 20,000 102
日本語日常対話コーパス [20] 5,246 44
RealPersonaChat [21] 13,510 362

降は，この学習済みモデルを英語版Moshiと呼ぶ．

3 日本語での追加学習
本節では，英語版 Moshi2）を日本語化する上で実
施した，テキスト語彙の日本語化，そして事前学
習とファインチューニングからなる 2 段階の学
習ステップを説明する．また，TTS によるデータ
拡張についても説明する．なお，Mimi は追加学
習なしでも，日本語音声の再合成がある程度可能
であったことから，Mimi のパラメータは凍結し，
RQ-Transformerのパラメータのみを学習した（Mimi
の日本語性能については 4.2および A.4節に示す）．

3.1 テキスト語彙の日本語化
英語版Moshiのテキストトークナイザは英語デー
タから学習された SentencePiece [15] であり 32,000
語彙を持つが，日本語語彙は含まれないため，日本
語テキストのトークナイズには非効率である．そ
こで本研究では，日本語 GPT-23）の SentencePieceモ
デルを日本語トークナイザとして採用した．また，
トークナイザの交換に伴い，テキスト語彙に紐づ
く RQ-Tranformerの一部重みを初期化した．具体的
には，Temporal Tranformerと Depth Transformerにお
けるテキストトークン埋め込みテーブル，および，
Text Linearのパラメータをランダム初期化した．

3.2 事前学習
事前学習の目的は，大規模な日本語音声対話デー
タによって，日本語音声対話の基盤能力を獲得す
ることである．本研究では，YouTubeおよび Podcast
から収集された 6.9万時間の日本語音声対話を含む

2） https://huggingface.co/kyutai/moshika-pytorch-bf16

3） https://huggingface.co/rinna/japanese-gpt2-medium
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J-CHATコーパス [10]を採用した．
J-CHATの前処理 J-CHATの音声データは，全

ての話者の音声が同じチャネルに収録されたモノラ
ル音声であるため，2チャネル（すなわち Moshi自
身とユーザ）の音声対話モデルに使用できない．そ
こで，英語版 Moshiと同様に，各音声に話者分離4）

を施し，ランダムに選ばれた 1話者をMoshiのチャ
ネル，それ以外をユーザのチャネルとしたステレオ
音声対話を作成した．次に，各チャネルの書き起こ
しを音声認識器（ASR）5）によって作成した．さらに
WhisperX [22] によるトークン単位の書き起こしを
基に，PAD トークンを用いたテキストと音声のア
ライメントを作成した．最終的に得られたデータに
は，合計で 30億のテキストトークンが含まれ，そ
の内の PADトークンの割合は，約 88%であった．

J-CHATでの学習 前処理された J-CHATのうち
trainセット（約 6万時間）を 1エポック学習した．深
層学習ライブラリ DeepSpeedで実装された ZeRO-3
データ並列 [23] を採用し，128 基の NVIDIA V100
32GB GPU で学習を実施した．混合精度（float16）
および，各 Transformer層への activation checkpointing
を使用した．各入力サンプルの最大長は 2.7分（時
間方向で 2,048トークン）とし，合計バッチサイズは
512サンプルとした．AdamW [24]を使用し，Llama
2 7B [25] に倣い，𝛽1 = 0.9，𝛽2 = 0.95，𝜖 = 1𝑒 − 5，
そして重み減衰を 0.1に設定した．学習率は 3𝑒 − 5
とし，500ステップの線形 warmupを使用した．英
語版 Moshiと同様に，損失計算時の重み付けでは，
PADトークンの損失は 50%軽減し，意味トークンと
音響トークンの損失比率は 100 : 1とした．合計の
最適化ステップ数は 8, 880 となり，36 時間を要し
た．付録の図 2に学習時の損失曲線を示す．

3.3 ファインチューニング
事前学習で用いられた学習データは，モノラル音

声を強制的に 2 チャネルに分割したものであるた
め，発話のオーバーラップや相槌など，自然なター
ンテイキングが含まれていない．実際の full-duplex
音声対話をモデル化するため，チャネルごとに各話
者の音声が収録されたステレオ音声対話データを用
いたファインチューニングを行った．比較的サイズ
の大きいステレオ音声対話コーパスとして，日本語
Callhome [16]，CSJ [17]，そして旅行代理店対話コー

4） https://huggingface.co/pyannote

5） https://huggingface.co/reazon-research/

reazonspeech-espnet-v2

パス [18]の 3種類を採用した．さらに，研究室内で
作成した Zoom通話による雑談対話コーパスと相談
対話コーパスを追加し，合計で 344時間の音声対話
データを用意した．表 1にデータの内訳を示す．各
コーパスの説明は，A.1節に示す．
合計 344時間の上記データを，3.2節と同様の手法
でトークナイズし，train/valid/testセットを 94 : 3 : 3
の比率で分割した．そして train セットに含まれ
る 320時間分のデータを 4基の NVIDIA V100 32GB
GPU で 3 エポック学習した．基本的なハイパーパ
ラメータは事前学習時と同じであるが，合計バッチ
サイズは 16サンプルとし，Temporal Transformerと
Depth Transformerの学習率は 2𝑒 − 6と 4𝑒 − 6とした．
合計の最適化ステップ数は 1, 416であった．以降で
は，ここで得られたモデルを J-Moshiと呼ぶ．

3.4 Multi-stream TTSによるデータ拡張
英語版Moshiは，ファインチューニング後，テキ
スト対話から multi-stream TTS [6]によって合成され
た 2万時間分のステレオ音声対話を用いてさらに学
習された．そこで本研究でも，multi-stream TTS に
よってテキスト対話から音声対話を合成し，Moshi
のファインチューニング用データに含める．これに
より，学習データに含まれる対話の多様性を高め，
より汎用的な対話能力を獲得することが期待され
る．Défossezら [6]の実装に倣い，Moshiの意味トー
クンの遅延を 25に，音響トークンの遅延を 27に設
定した後，J-CHATによる事前学習，および 344時
間のステレオ音声対話データによるファインチュー
ニングを行うことで multi-stream TTS を実装した．
学習設定は全て 3.2節，および 3.3節と同様である．
以降では，合成音声の元となるテキスト対話デー
タ，および音声合成手順について説明する．
テキスト対話データの準備 Multi-stream TTS

によって音声化するテキスト対話データと
して，本研究では，既存のテキスト対話コー
パス，すなわち日本語 PersonaChat [19]，日本語
EmpatheticDialogues [19]，日本語日常対話コーパ
ス [20]，そして RealPersonaChat [21]の 4つを使用し
た．これらコーパスは，テキストチャット形式で収
集されたため，書き言葉の表現を多く含み，話し言
葉である対話音声を合成する目的には適さない．そ
こで，先行研究 [5]に倣い，話し言葉特有の表現を
含むように，LLM 6）を用いてテキスト対話の書き換

6） https://huggingface.co/google/gemma-2-27b-it
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えを実施した．結果的に上記 4つのコーパスに含ま
れる全 43,739対話を書き換えた．
ステレオ音声対話の生成 Multi-stream TTS を用

い，前段で得られた各テキスト対話に対して異なる
シード値で 10個の音声サンプルを生成した（生成
における詳細な設定は付録の A.2節に示す）．そし
て，この 10サンプルの中から，ASR結果と元の対
話テキストとの単語誤り率（WER）が最も低いサ
ンプルを，その対話の最終的な音声サンプルとして
採用した．結果的に 602時間のステレオ音声対話が
合成された．データ全体のWERは 24.6%であった．
表 1に合成音声データの内訳を示す．
合成された音声対話データを追加して得られた，

合計 946時間の音声データを用いて，J-CHATで事
前学習済みの Moshiをファインチューニングした．
学習設定は 3.3 節と同様であり，合計の最適化ス
テップは 2, 401であった．以降では，この拡張デー
タによって学習されたモデルを J-Moshi-extと呼ぶ．

4 評価実験
Full-duplex音声対話モデルの評価に一般的に用い

られる対話継続タスク [1, 7, 6]を採用し，J-Moshiお
よび J-Moshi-ext の音声対話生成の性能を主観評価
により検証した．対話継続タスクとは，数秒の対話
音声をプロンプトとし，その続きを生成するタスク
である．本研究では，ファインチューニング用デー
タ（3.3節を参照）の testセットに含まれる各対話音
声を 30秒間隔で分割し，結果として得られた 709個
の音声サンプルそれぞれについて，最初の 10秒を
プロンプトとし，続く 20秒をモデルに生成させた．
各モデルが出力した 709個の対話音声から，それ

ぞれ 50 個の音声サンプルをランダムに抽出した．
クラウドソーシング7）を介して合計 125人の評価者
を応募し，1人あたり 10個の音声サンプルを評価し
た．先行研究 [1, 10]に倣い，評価軸 2つ，すなわち，
自然性（人間のような自然な対話に聞こえるか）と
意味性（音声の意味がわかるかどうか）をそれぞれ
5段階で評価した．なお，付録の A.4節に，人間評
価に先立って実施した自動評価実験について示す．

4.1 ベースライン
Moshiの比較対象として，最も標準的な full-duplex

音声対話モデルである dGSLM [1] を採用した．
dGSLMの学習では，J-Moshiと同様に，J-CHATに

7） https://crowdworks.jp/

表 2 生成された音声対話の 5段階評価スコアと 95%信頼
区間．𝜏は生成時の温度パラメータを示す．

Model 𝜏 自然性 意味性
dGSLM 2.44±0.12 1.76±0.09
J-Moshi 0.8 2.67±0.13 2.19±0.12
J-Moshi-ext 0.8 2.66±0.13 2.30±0.13

Re-synthesis 3.90±0.12 3.92±0.13
Ground-truth 4.46±0.09 4.45±0.10

よる事前学習と 344時間のステレオ音声対話データ
によるファインチューニングを実施した．dGSLM
の実装，および，学習設定の詳細は A.3節に示す．
日本語音声対話における Mimiの性能を評価する
ため，実際の 20秒の音声をMimiによって単に再合
成したもの（Re-synthesis）と，本物の 20 秒の音声
（Ground-truth）をベースラインに含めた．

4.2 人間評価結果
表 2に結果を示す．自然性においては，dGSLMよ
りも J-Moshiおよび J-Moshi-extが高性能であった．
また意味性においても dGSLM の性能を大幅に上
回っていた．特に J-Moshi と比較して，J-Moshi-ext
はさらに意味性が改善しており，これは，multi-
stream TTS が言語能力改善に寄与したことを示し
ている．一方で，Re-synthesis と比較すると，自然
性と意味性の両方が 1ポイント以上悪化しており，
RQ-Transformerにおける改善の余地は大きいことが
わかる．また Re-synthesisのスコアは，Ground-truth
に対して約 0.5ポイント劣化しており，今後はMimi
の日本語化も重要となる．

5 結論と今後の展望
本研究では，日本語の full-duplex 音声対話シス
テムとして，英語版 Moshiを日本語化した J-Moshi
を構築・公開した．6.9 万時間の J-CHAT コーパス
による事前学習と，344 時間のステレオ音声対話
データによるファインチューニングを行い，さらに
multi-stream TTS を用いた 602 時間の合成データに
よる性能改善を試みた．実験では，J-Moshiが生成
した対話音声の自然性および意味性を評価した．な
お，本研究では最初のステップとして対話継続タス
クのみを実施したが，実際のユーザからの音声トー
クンを入力することで，J-Moshiとのリアルタイム
の対話は容易に実現できる．そこで今後は，人間と
のインタラクティブな評価によって，J-Moshiの対
話システムとしての性能を検証したい．
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図 2 J-CHATでの事前学習における J-Moshiの損失曲線

A.1 ステレオ音声対話コーパス
日本語 Callhome [16] 電話での雑談対話が収録された

コーパス．書き起こしが不足している一部音声を除
き，残りの 16時間を使用した．

CSJ [17] 日本語での話し言葉の音声が合計 660時間収
録されたコーパス．2話者による音声対話が収録さ
れた 12時間のみを使用した．

旅行代理店対話コーパス [18] 旅行代理店のオペレータ
役と顧客役による相談対話を Zoomを介して収録さ
れたコーパス．合計 115時間の対話音声を含む．

雑談対話コーパス 研究室内で作成された雑談対話コー
パス．各対話は Zoomを介して収録された．32人の
対話者による合計 148時間の対話音声を含む．

相談対話コーパス 雑談対話コーパスと同様に，研究室
内で作成された相談対話コーパス．32人の対話者に
よる合計 53時間の対話音声を含む．

A.2 Multi-stream TTSによる音声合成
テキスト対話データから合成されるステレオ音声のう
ち，Moshiに相当する第 1チャネルの声には一貫性を持た
せるべきである．そこで，ファインチューニングデータ
中のある話者の発話「よろしくお願いします」からエン
コードされた音声トークン列を，multi-stream TTSの第 1
チャネルの prefixとして入力することで，生成される第 1
チャネルの声を制御した．音声生成時，テキストトーク
ンと音声トークンをサンプルする際の温度パラメータは，
それぞれ 0.55と 0.60とし，top-pはいずれも 1.0とした．
A.3 dGSLMの詳細

dGSLMは，音声波形を音声トークンにエンコードする
HuBERT [26]ベースの speech-to-unit（s2u），2チャネルの
音声トークン系列を並列して自己回帰的にモデル化する
unit language model（uLM），そして音声トークンを音声波
形に復元する HiFi-GAN [27]ベースの unit-to-speech（u2s）
で構成される．dGSLMは，入力音声のエンコードに非自
己回帰型の HuBERTを用いるため，実際に対話を行うこ
とはできない proof-of-conceptなモデルではあるが，対話
継続タスクによる評価は可能である．

dGSLM の uLM については，Nguyen ら [1] の実装，お
よび，学習設定を採用した．uLM の学習においては，
J-Moshiと同様の手順，すなわち J-CHATによる事前学習
と 344 時間のステレオ音声対話データによるファイン
チューニングを実施した．s2uの基盤モデルには，日本語

表 3 生成された音声対話の自動評価結果．𝜏は生成時の
温度パラメータを示す．

Model 𝜏 PPL ↓ IPU Pause Gap Overlap

dGSLM 305.63 57.74 4.44 3.20 6.19

J-Moshi 0.8 197.69 53.24 6.26 4.48 4.98
0.9 268.53 61.33 3.80 3.43 9.12
1.0 345.43 70.64 2.38 2.25 15.70

J-Moshi-ext 0.8 209.41 50.93 7.01 4.55 4.15
0.9 282.71 59.95 3.94 3.59 8.12
1.0 370.83 68.80 2.53 2.39 14.11

Re-synthesis 74.28 60.24 3.27 3.97 8.29
Ground-truth 56.81 59.70 3.52 4.03 8.05

HuBERT8）を採用した．s2uおよび u2sの実装には音声処
理ツールキット SpeechBrain9）を使用し，雑談対話コーパ
スと相談対話コーパスに含まれる 201時間のステレオ音
声対話データをチャネルごとに別の音声サンプルとして
分割した合計 402時間のデータを学習に利用した．
A.4 自動評価実験
自動評価実験では，各モデルが生成した対話音声の

ASR結果の流暢性を，言語モデル10）の perplexity（PPL）に
よって計測した．また，Nguyenら [1]が用いたターンテイ
キングに関する 4つの統計量，すなわち，最低 0.2秒の無
音で区切られた発話音声の時間（Inter-Pausal Units; IPU），
同一話者からの IPU間の無音時間（Pause），異なる話者
の IPU間の無音時間（Gap），そして，異なる話者の IPU
が重なる時間（Overlap）も計測した．なお，IPU，Pause，
Gap，Overlapはいずれも 1分間における累積時間である．
結果を表 3 に示す．J-Moshi および J-Moshi-ext の PPL
から，英語版 Moshi [6]と同様に，トークンサンプルにお
ける温度パラメータ 𝜏 が小さい方がより流暢な発話を生
成できることが判明した．𝜏 = 0.8の設定では，フルスク
ラッチから日本語データで dGSLMよりも PPLが 100ポ
イントほど改善している．このことから，発話流暢性の
観点では，英語版 Moshiの日本語化に一定の効果があっ
たと言える．一方で，Re-synthesis や Ground-truth と比較
すると，PPLは大きく悪化しており，IPUと Overlapは短
くなっている．対話の流暢さとターンテイキング能力を
改善することは今後の課題である．

J-Moshi-extの PPLは，J-Moshiと比較して若干悪化して
いた．理由としては，multi-stream TTSが発音できない文
字がテキスト対話コーパスに多く含まれており，流暢な
音声対話を合成できなかったことが考えられる．日本語
では，漢字など文字の種類が多いことに加え，文脈によっ
て発音が変わる漢字（“々”など）などを適切に合成でき
ていない事例が散見された．本研究で用いた学習データ
だけでは，多様なテキストを音声合成できるだけの十分
な事例を網羅できなかった可能性がある．

Ground-truth と比較した場合の，Re-synthesis の PPL の
劣化，およびターンテイキングの統計量の変化は，最小
限であることがわかる．このことは，Moshiの日本語化の
初期段階においては，Mimiは日本語音声対話にそのまま
適用可能であることを示唆している．

8） https://huggingface.co/rinna/japanese-hubert-base

9） https://github.com/speechbrain/speechbrain

10） https://huggingface.co/llm-jp/llm-jp-3-3.7b
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