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概要
本研究は，諸言語の正書法や音韻体系の複雑性

が，個別言語の音声認識の精度にどのように影響を
与えるのかを検証する．音声認識の精度に悪影響を
与えうる複雑性として，書記素の数，書記素と音素
の対応の不規則性，音素の数，という三つの要因を
仮説として提示する．実験の結果，明らかに悪影響
となりうる要因は書記素の数のみであり，その他二
つの要因は精度にあまり影響を与えないことが明ら
かとなった．

1 はじめに
人間が第二言語を学習するとき，その言語が複雑

な正書法や複雑な音韻論的体系を持っている場合，
言語学習は困難になりうる．例えば，漢字を知らな
い学習者が中国語や日本語を書記言語として学習
する場合，数千もの漢字を学ぶために膨大な時間を
費やすことになる．また，日本語の「生」という漢
字は，十を超える発音の形式を有しており，どの発
音形式が選択されるかは文脈に依存するため，日本
語の非母語話者にとっては難点となる．他にも，五
つの母音しか持たない日本語を母語とする英語学
習者にとって，アメリカ英語の十五個の母音の区別
を習得することは容易ではない [1]．近年の音声認
識（Automatic Speech Recognition; ASR）モデルが非
常に高い精度を達成していることを鑑みると，果た
して音声認識モデルにとってもこのような言語的複
雑性が学習の障壁となるのであろうか，という疑問
が生じる．そこで，本研究では，音声認識の精度に
影響しうる言語的複雑性として，以下の三つの仮説
を提示する．
仮説 1（書記素の数）． ある言語における書記素

（grapheme）1）の数が多ければ多いほど，音声認識の
精度は低下する．上で取り上げた三つの例のうち，

1） 意味を区別しうる最小の書記単位．本研究では，Unicode
上で区別される文字を書記素とする．

一つ目がこの仮説に相当する．
仮説 2（表語性）． ある言語における書記素と音
素（phoneme）の形式の間に一対多の関係がみられ
るほど，音声認識の精度は低下する．上で取り上げ
た三つの例のうち，二つ目がこの仮説に相当する．
なお，本研究では Sproat & Gutkin (2021)[2]に倣い，
このような傾向のある言語を表語的（logographic）
言語と呼び，反対に，書記素と音素の間に規則的な
一対一の関係がみられる傾向のある言語を表音的
（phonographic）言語と呼ぶ．つまり，この仮説を言
い換えると，ある言語が表語的であればあるほど，
音声認識の精度は低下する．
仮説 3（音素の数）． ある言語における音素の数
が多ければ多いほど，音声認識の精度は低下する．
この仮説は，上で挙げた例のうち，三つ目の例に動
機付けられている．
これらの仮説を検証するため，本研究では，訓練
済み多言語音声認識モデルWav2Vec2-XLSR-53[3]を
用いて，異なる正書法と異なる音韻体系を持った言
語にファインチューニングし，各言語の認識精度を
比較する．

2 先行研究
多言語音声認識． Transformerを利用したアーキ
テクチャの発展とともに，多言語自動音声認識の分
野もめざましい発展を見せている．Wav2Vec 2.0[4]
はその成果の一つであり，テキスト言語処理におけ
る BERT[5]のように，自己教師あり学習によって音
声情報の表現を学習する．固定長の各音声フレー
ムに対し，まず畳み込みニューラルネットワーク
（CNN）を用いて特徴抽出を行い潜在表現 𝒛 を得た
後，積量子化（product quantization）[6] を用いて離
散化されたベクトル 𝒒を計算する．次に，既定の確
率に基づいて 𝒛をマスクし，このマスクされた表現
の量子化ベクトル 𝒒を予測することを自己教師あり
学習の訓練目標とする．
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Wav2Vec 2.0は，事前学習済みモデルをファイン
チューニングすることで様々な音声認識タスクにお
いて良い性能を発揮することが報告されている．中
でも，本研究で用いるWav2Vec2-XLSR-53[3]は，53
言語の計 5 万時間のラベル無し訓練データに基づ
いて事前学習され，少量のデータを用いてファイン
チューニングするだけで，事前訓練データに含まれ
ていない未知の言語を含めた多様な言語の音声認識
を学習することができる．
なお，いくつかの言語での音声認識タスク

の SOTA は Whisper[7] に取って代わられている．
Whisperは，多言語のデータに基づいて弱教師あり
学習によって訓練されたエンコーダー・デコーダー
音声認識モデルであり，同じくファインチューニン
グによって個別言語の音声認識タスクの精度を向上
させることができる．しかしながら，Whisperは元
の訓練データに含まれている言語では Wav2Vec 2.0
の性能を上回るものの，事前学習データに含まれて
いない言語に対しては，Wav2Vec 2.0が概してより
良い精度を持つことが報告されている [8]．加えて，
Whisperの事前学習では一部の訓練データにラベル
が含まれているため，あらかじめ訓練言語の正書法
での書き起こしを学習している．この点は，純粋に
音声の表現のみを事前学習するWav2Vec 2.0系のモ
デルとは大きく異なる．したがって，本研究では，
音声・音韻と正書法はそれぞれ異なる学習上の難点
となることを仮定していることから，事前学習モデ
ルとして Whisperではなく Wav2Vec 2.0を用いるこ
ととする．
表語的複雑性． いくつかの言語では，正書法

とその発音の間に乖離がみられる．Sproat & Gutkin
(2021)[2]は，このような言語を表語的言語と呼んで
いる．このような言語では，複数の読み方を有する
文字の発音を特定するために，前後の文脈に注意を
払うことが必要となる．Sproat & Gutkin (2021) は，
attention matrixにみられる attentionの拡散を用いる
ことで，正書法がどの程度文脈に依存しているのか
を計算する手法を提案している．詳細は 4.1を参照
されたい．

3 手法
3.1 データセット
本実験では，全ての実験設定において，Common

Voice 13.0[9]を用いる．各言語の音声データ量をな

図 1 ファインチューニング時の推論例の図．

るべく均一にするため，各言語の音声データの長さ
が合計一万秒に達するまで訓練データを抽出する．
また，学習中のメモリ不足を予防するため，15秒を
超える音声データは取り除いておく．

3.2 事前学習モデルと追加学習
本研究では，全ての実験において Wav2Vec2-

XLSR-532）を事前学習モデルとして用いる．ファイ
ンチューニングでは，事前学習モデルをもとに対象
言語のデータをもとに，コネクショニスト時系列分
類法 (CTC) を用いた教師あり学習を行う．モデル
は，音声の入力を固定長のフレームに分割し，そ
れぞれの文脈表現（context representation）を計算し，
文字全体の確率分布を得る．訓練目標は，式 (1)に
定義される CTC損失を最小化することである．こ
こで，𝒙 は入力音声，𝒚 は出力の書き起こし，そし
て Dは訓練データである．∑

(𝒙,𝒚 ) ∈D
− log 𝑝(𝒚 |𝒙) (1)

確率分布 𝑝(𝒚 |𝒙) は次のように求められる．

𝑝(𝒚 |𝒙) =
∑

𝐴∈A𝒙,𝒚

𝑇∏
𝑡=1

𝑝𝑡 (𝑎𝑡 |𝒙) (2)

ここで，A𝒙,𝒚 は，入力音声 𝒙 を元に正しい書き
起こし 𝒚 を出力しうる全ての可能なアラインメ
ントの集合，𝐴 = 𝑎1, · · · , 𝑎𝑇，そして 𝑇 は入力音声
𝒙 のフレーム数である．推論の段階では，最も確
率の高いアラインメントを選択する．すなわち，
𝒚∗ = arg max𝒚 𝑝(𝒚 |𝒙)．推論の過程の例を図 1に図示
する．実験では，全ての追加学習において同一のハ
イパーパラメータを用いる．特に，エポック数は
20，学習率は 0.0003に統一する．

2） https://huggingface.co/facebook/

wav2vec2-large-xlsr-53
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4 実験設計
4.1 仮説検証のための設定
仮説 1（書記素の数） 仮説 1を検証するために，

同じ言語の書記素の数の異なる正書法を用いて，モ
デルを追加学習する．対象言語として用いるのは日
本語であり，漢字仮名混じり，カタカナのみ，ロー
マ字のみの三つの正書法を用いる．元のデータセッ
トの漢字仮名交じり文は，SudachiPy[10]を用いてカ
タカナのみおよびローマ字のみの文に変換する．
仮説 2（表語性） Sproat & Gutkin [2]は，attention

を用いて表語性スコアを以下のように算出してい
る．まず，attention 行列 𝐴 とマスク行列 𝑀 が与え
られたとき，𝑀 ◦ 𝐴 はそれらのアダマール積であ
る．マスク行列 𝑀 は 𝐴と同じサイズの行列であり，
𝑘 を対象の語の発音の長さ，𝑚，𝑛 を対象の語のそ
れぞれ左端と右端の位置とすると，0 ≤ 𝑖 < 𝑘 かつ
𝑚 ≤ 𝑗 ≤ 𝑛のとき，𝐴𝑖, 𝑗 = 0である．このとき，語 𝑆𝑤

の attention spreadは，次のように計算される．

𝑆𝑤 =

∑
𝑖, 𝑗 (𝑀 ◦ 𝐴)𝑖, 𝑗∑

𝑖, 𝑗 𝐴𝑖, 𝑗
(3)

これを応用して，式 (4)のように，コーパス全体に
おける語の attention spreadの平均を言語の表語性ス
コア 𝑆token として用いることができる．ここで，𝑁

はコーパスの語数である．
𝑆token =

∑
𝑤 𝑆𝑤
𝑁

(4)

本実験では，異なる表語性スコアを持った対象言
語としてスウェーデン語，ロシア語，フランス語，
日本語を用いる．Sproat & Gutkin (2021)[2] による
と，これらの言語の表語性スコアはそれぞれ 0.35，
0.46，0.57，0.97である．
仮説 3（音素の数） 仮説 3 を検証するために，

書記素の数が概ね同じだが音素の数が大きく異なる
二対の言語ペアをもとに追加学習を行い，性能を比
較する．本実験では，タタール語・アブハズ語ペア
（音素数各 38個・60個）とポーランド語・リトアニ
ア語ペア（音素数各 35個・56個）を用いる．なお，
音素数のデータは Phoible 2.0[11]に基づく．

4.2 評価指標
ASR の性能を測る指標として，文字誤り率

（Character Error Rate; CER）を用いる．𝑆，𝐷，𝐼 をそ
れぞれ置換数，削除数，挿入数とし，𝑁 を正解ラ

書記素数 CER (%)

日本語（漢字仮名交じり） >2,000 33.43
日本語（カタカナのみ） 83 22.42
日本語（ローマ字のみ） 22 17.71

表 1 仮説 1の実験結果．

𝑆token CER (%)

スウェーデン語 0.35 21.72
ロシア語 0.46 22.37
フランス語 0.57 20.50
日本語（漢字仮名交じり） 0.97 33.43

表 2 仮説 2の実験結果．

ベルの文字数とすると，CER は次のように求めら
れる．

CER =
𝑆 + 𝐷 + 𝐼

𝑁
(5)

なお，単語誤り率（Word Error Rate; WER）も音声認
識の評価指標として広く用いられているが，何が
「語」であるかは言語間で大きなばらつきがあるた
め，言語間比較を主軸とする本研究では用いない．

5 結果
仮説 1（書記素の数） 仮説 1の検証の実験結果
は，表 1にまとめられている．CERを比較すると，
最も性能が悪かったのは漢字仮名交じり文であり，
最も書記素数が少ないローマ字文が最も性能が良い
ことがわかる．ゆえに，この条件下では仮説 1が確
かめられた．
仮説 2（表語性） 仮説 2の検証結果をまとめた
表 2によると，この比較で最も性能が悪かったのは
日本語（漢字仮名交じり文）であるが，これはおそ
らく第 5節で見た膨大な書記素の数に起因すると考
えられる．その他の言語では，表語性スコア 𝑆token

と ASRの性能の間に相関は見受けられない．よっ
て，仮説 2は棄却される．
仮説 3（音素の数） 仮説 3の検証結果を 3にま
とめる．各言語対の二言語を比較すると，音素数と
ASR の精度の間には，正の相関が見られないばか
りか，むしろ負の相関があるようにすら見受けられ
る．したがって，仮説 3を棄却する．
これらの結果から，ASR の性能を左右する言語
的複雑性の仮説として，書記素の数のみが立証さ
れた．
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書記素数 音素数 CER (%)

タタール語 39 38 27.10
アブハズ語 40 60 14.84

ポーランド語 32 35 16.41
リトアニア語 32 56 12.93

表 3 仮説 3の実験結果．

6 議論：第一言語音韻習得との関係
上述の実験結果は，多言語事前学習モデル

Wav2Vec2-XLSR-53を用いた場合，音韻の複雑性や
正書法と音韻の対応の複雑性は音声認識の精度に負
の影響を与えないものの，正書法の複雑性は影響を
与えることを示した．本節では，この事前学習モデ
ルの追加学習と人間の第一言語の音韻習得との関係
について論じる．言語学の生成文法理論における普
遍文法（Universal Grammar）は，人類が第一言語を
習得することを可能にする計算体系の初期状態であ
り [12]，人間の幼児が極めて限られたインプットを
元に第一言語の音韻・形態・統語といった構造を習
得する事実を説明しうる理論的仮説として提唱され
ている [13]．本実験で見たようなWav2Vec 2.0の多
言語事前学習モデルと個別言語に特化したファイン
チューニングの学習は，普遍文法および第一言語音
韻習得といくつかの興味深い類似点を有している．
第一に，人間は第一言語の音韻構造の複雑性に関
わらず第一言語の音韻を習得することができるが，
Wav2Vec 2.0の多言語事前学習モデルも追加学習に
おいては弁別される音素の数による負の影響は見ら
れなかった．第二に，人間の第一言語習得過程とモ
デルの追加学習過程の双方において，学習に用いら
れるインプットが少ないことである．人間の幼児は
生後わずか一ヶ月ですでに第一言語の音素を区別
し始めることが報告されているが [14]，本実験にお
いて，モデルもわずか約 2.8時間のラベル付きデー
タで音素を区別していることが見られた．第三に，
書記言語の習得に膨大な学習時間が必要である点
である．人間による第一言語の書記体系の習得は後
天的であり，日本の学校制度において少なくとも中
学三年次まで漢字教育が行われているように，音声
言語の習得と比較すると，より意識的な学習をより
長期にわたって行う必要がある．同様に，Wav2Vec
2.0-XLSR-53の性能も書記体系の複雑さに大きく影
響されることが実験で示されたように，書記体系が

複雑な言語に関しては比較的より多くのラベル付
き訓練データが必要となることが考えられる．これ
らの共通点から，Wav2Vec 2.0のようなアーキテク
チャを用いた自己教師あり学習済み音声言語モデル
は，普遍文法の音韻モジュールを，有限の言語デー
タを元にパラメータとして近似的に表現したもので
あると考えることができる．しかしながら，実験結
果はこの仮説を科学的に裏付けるものではない上
に，普遍文法の実在性についても言語学において決
着がついていない問題であるため，本節ではあくま
でも可能性としての言及に留める．

7 おわりに
本研究では，多言語自動音声認識タスクにおい
て，正書法上の複雑さや音韻構造の複雑さが書き起
こし精度の低下の要因となるのかどうかを，自己教
師あり学習済み多言語モデルWav2Vec2-XLSR-53を
用いて検証した．実験結果は，言語における書記素
の数が性能低下の要因につながることを示した反
面，表語性の高さや音素の数といった複雑性による
性能の違いは見られなかった．また，興味深いこと
に，このような学習の傾向は，人間の第一言語の音
韻習得および書記習得とのいくつかの類似点を持っ
ており，自己教師あり学習済み多言語音声モデルを
普遍文法（あるいは言語獲得装置）の音韻モジュー
ルをパラメータによって具体的に近似したものであ
ると考えられる可能性を示した．
最後に，本研究の方法論的限界に言及する．ま
ず，データとして用いた Common Voice はボラン
ティアによって音声が読み上げられているため，読
み上げ音声に誤りが含まれることが珍しくなく，必
ずしも良質なデータであるとは言えない．また，本
実験では十個の言語設定でしか比較していないた
め，実験の結果を確認するためにより多くの言語で
追実験する必要がある．関連して，音韻的複雑さは
弁別音素の数以外にも多くの要因があり，音素数の
実験結果のみから音韻的複雑さが性能に影響を与え
ないとは言い切れない．最後に，評価指標として用
いた CERは，音声認識の性能評価で広く用いられて
いる指標の一つであるが，正書法の違いを考慮して
いないため，中国語のように一つの文字が複数の音
素をまとめて表現する正書法を使用する言語に対し
て不利になっている可能性がある．これらの点は，
本研究の問題設定のみならず，ASRの分野全体に広
く関わる問題点であるため，今後の課題とする．
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