
LLMの生成する方言テキストを音声合成したデータによる
音声言語モデルの方言理解能力向上

三森俊祐 1　藤田雄介 1　水本智也 1

1SB Intuitions株式会社
{shunsuke.mitsumori,yusuke.fujita,tomoya.mizumoto}@sbintuitions.co.jp

概要
方言音声に対する音声言語モデル（SLM）の性能

低下は実方言音声データ不足に起因する．方言音声
を合成することでデータを増やす手法が提案されて
きているが，いずれの手法でも結局，方言音声合成
モデルの訓練に実方言音声データを必要とする．本
研究は実方言音声を用いず，LLMで生成した方言テ
キストを標準語韻律で音声合成した擬似方言音声を
作成し，SLMの学習に追加する．CPJDの 20方言で
の BLEUスコアが，標準語翻訳で 48.89から 52.64，
英語翻訳で 24.21から 26.24と改善した．

1 はじめに
近年，LLMを基盤とした音声言語モデル（Speech

Language Model; SLM）[1]の発展は著しい [2, 3, 4, 5]．
LLMを用いたパイプラインの採用により，音声認
識，音声翻訳，音声対話などのタスクで従来手法を
凌駕している．しかしその一方で，方言音声に対す
る理解能力は，標準語音声と比較して低下する問題
が存在する [6]．この標準語と方言間での技術格差
は，モデルの学習に必要な各方言の実音声データが
不足していることに主として起因している．
従来このようなデータ不足に対しては，低リソー

ス言語の研究分野において，音声合成によるデータ
拡張アプローチが取られてきた．主な手法として，
LLMやウェブ収集により得たテキストを，対象言
語の実音声で学習した音声合成モデルを用いて音声
化する方法 [7, 8]が挙げられる．しかしこれらの手
法を方言に適用する場合，音声合成モデルの学習に
十分な実音声収集を全方言で行うことは困難であ
り，このデータ依存性は依然として対応方言拡大の
障壁となっている．
そこで我々は，テキストから得る言語的特徴のみ

で SLMを方言に適応させられるという仮説に基づ

き，実方言音声を一切用いずに合成する擬似方言音
声による SLMの方言適応を提案する．具体的には，
LLMを用いて合成した方言テキストを一般的な音
声合成モデルで音声合成を行い，言語的特徴は方言
であるが韻律的特徴は標準語の擬似方言音声を作成
する．最終的に，得られた擬似方言音声を学習デー
タに追加して SLMを学習する．本手法は音声合成
モデルの訓練に実方言音声は用いないため，実音声
が皆無の方言に対してもデータ拡張が可能となる．
本研究では日本語の方言を対象に，方言音声を入
力として標準語テキストへの翻訳及び英語テキス
トへの翻訳タスクで BLEUスコアを測ることで，提
案手法の有効性を検証した．実験の結果，標準語
翻訳タスクにおいて平均で BLEUスコアが 48.89か
ら 52.64（+3.75）に，英語翻訳タスクにおいて平均
で BLEUスコアが 24.21から 26.24（+2.01）に向上
した．これにより我々は，方言実音声を一切用いず
に合成した標準語韻律の擬似方言音声を用いること
で，SLMの方言理解能力を改善できることを我々が
知る限り初めて示した．

2 提案手法
本研究では，方言の実音声を一切用いずに合成す
る擬似方言音声による SLMの方言適応（図 1）を提
案する．擬似方言音声の合成パイプラインは，LLM
を用いた方言翻訳と標準語韻律の音声合成の 2段階
で構成される．以下に各工程の詳細を述べる．

2.1 LLMを用いた方言翻訳
まず，音声合成の入力となる方言テキストを生成
するため，LLMを用いて標準語テキストを方言に翻
訳する．具体的には，標準語テキストを入力とし，
LLMに対してそれらを対象の方言に変換するよう
指示を与える．この際，生成品質を向上させるため
に，別途 LLMを用いて作成した標準語から対象方
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図 1 提案手法の概略図

言への文法的な翻訳規則を，翻訳指示のプロンプト
として同時に与える．1）

2.2 標準語韻律の音声合成
2.1節で生成した方言テキストを音声化する．本

研究では方言の実音声データを一切使用せず，標準
語のリソースのみを用いた音声合成を行う．具体的
には，生成された方言テキストを音声合成モデルに
入力し，その際の条件付けとして標準語の音声のみ
を参照音声として与える．生成される音声は，テキ
スト内容は方言でありながら，韻律は標準語の参照
音声のスタイルが反映される．つまり，方言の語
彙・文法構造を持ちながらも，韻律のみが標準語で
ある擬似方言音声が生成される．

3 実験
3.1 タスク
本研究では SLMの方言理解能力を多角的に評価

するため，入力の日本語音声に対して，標準語テキ
ストへの翻訳と英語テキストへの翻訳の 2つのタス
クを行う．

3.2 SLMのモデル構造
本研究では，音声エンコーダと LLMをプロジェ

クターで接続したエンドツーエンドの SLM を構
築した．音声エンコーダにはWhisper large-v3[9]を，
LLMには日本語の指示追従能力に優れた Llama-3.1-
Swallow-8B-Instruct-v0.3[10]を採用した．そして，音
声エンコーダの最終層から得られる 1280次元の音
声特徴量を，LLMの 4096次元の入力埋め込み空間
へ射影するため，軽量なプロジェクターを構築し
た．構造としては，カーネルサイズ 4，ストライド 2
の 1次元畳み込み層（Conv1d）を 2層（間に GELU
活性化関数を配置）重ね，最後に線形層を通す構成

1） 翻訳規則を LLMで生成するの際のプロンプトは付録 Aで
述べる．

とした．なお学習に際しては，音声エンコーダおよ
び LLMのパラメータは凍結し，プロジェクターの
パラメータのみを更新した．

3.3 データセット
3.1節で述べた 2つのタスクを遂行するため，学

習用および評価用のデータセットを以下の通り構築
した．

3.3.1 学習用データセット
ReazonSpeech large v2[11] 大規模日本語音声
コーパスであり，フィルタリング処理後の約 260万
発話を使用した．本コーパスに含まれる，音声に
対応する書き起こしを標準語翻訳の正解ラベルと
した．一方で，英語対訳は付与されていないため，
Qwen2.5-32B-Instruct[12]を用いて日本語テキストか
ら英語テキストへの翻訳を行い，これを英語翻訳タ
スクの正解ラベルとして使用した．なお，提案手法
およびベースライン手法では，このデータセットの
テキスト部分をデータ合成元としても利用する．

Speech-BSD[13] ビジネスシーンを想定した日
本語音声データセット (2万発話)である．本データ
セットには，人間によって作成された高品質な書き
起こしおよび英語対訳が存在するため，これらを両
タスクにおいて正解ラベルとした．

CoVoST2[14] 多言語音声翻訳データの日本語
部分（1,119発話）を使用した．人手による書き起
こしと英語対訳が付与されているため，これらを両
タスクの正解ラベルとした．

3.3.2 評価用データセット
提案手法で作成した擬似方言音声で訓練した

SLMの，実方言音声に対する方言理解能力の向上
を評価するため，学習には一切使用していない実
方言音声コーパスとして CPJD (Crowdsourced Parallel
Speech Corpus of Japanese Dialects)[15] を使用した．
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表 1 方言音声から標準語テキストへの翻訳タスクにおける BLEUスコア
学習に追加する合成データ Avg. 秋田 阿波 福井 福岡 広島 北海道 いわき 伊予 出雲 金沢
なし 48.89 35.17 41.70 62.61 63.67 56.32 60.47 55.15 57.74 43.07 44.71
標準語音声（ベースライン） 48.91 34.64 42.54 62.41 64.07 56.30 60.52 53.79 57.04 41.87 44.64
擬似方言音声（提案手法） 52.64 38.80 46.80 64.22 67.52 61.33 59.93 58.97 61.55 47.80 46.34

学習に追加する合成データ Avg. 京言葉 宮崎 諸県 奈良 岡山 大阪 埼玉 土佐 遠州 津軽
なし 48.89 42.19 37.86 19.29 50.47 46.67 59.49 73.97 55.56 44.25 25.99
標準語音声（ベースライン） 48.91 42.88 38.21 18.25 51.26 45.47 58.94 75.95 56.68 44.00 25.75
擬似方言音声（提案手法） 52.64 46.66 42.63 27.34 54.25 56.13 62.54 73.83 57.12 46.55 31.41

表 2 方言音声から英語テキストへの翻訳タスクにおける BLEUスコア
学習に追加する合成データ Avg. 秋田 阿波 福井 福岡 広島 北海道 いわき 伊予 出雲 金沢
なし 24.21 19.10 25.34 27.69 26.72 25.97 30.19 27.75 27.49 22.55 21.68
標準語音声（ベースライン） 25.38 19.90 26.29 29.57 28.46 26.67 30.17 30.12 27.58 24.92 20.04
擬似方言音声（提案手法） 26.24 20.12 27.23 30.13 30.39 27.39 30.78 30.05 29.16 23.28 21.45

学習に追加する合成データ Avg. 京言葉 宮崎 諸県 奈良 岡山 大阪 埼玉 土佐 遠州 津軽
なし 24.21 24.35 21.73 10.60 26.67 24.83 28.19 28.66 25.36 23.83 14.30
標準語音声（ベースライン） 25.38 25.97 23.23 10.12 28.81 25.96 29.58 31.03 26.78 24.70 14.65
擬似方言音声（提案手法） 26.24 27.14 24.98 12.41 28.40 28.97 29.45 31.98 28.14 25.22 16.70

CPJDは全国 20方言・21名のネイティブ話者による
パラレルコーパス（各話者約 250発話）である．全
音声に対し，対応する標準語の書き起こし文が存在
するため，これを標準語翻訳の正解ラベルとした．
しかし CPJDには英語対訳が含まれていないため，
評価用として高品質なラベルを確保する目的で，
GPT-4oを用いて標準語テキストから英語への翻訳
を生成し，これを正解ラベルとした．

3.4 比較手法
提案手法の有効性を検証するため，学習データの

構成が異なる以下の 3つのモデルを構築した．
データ拡張なし 3.3節の実音声データ（Reazon-

speech large v2, Speech-BSD, CoVoST2）のみを用いて
モデルを学習した．合成データによる拡張を行わな
いモデルである．
提案手法 データ拡張なしの学習データに加

え，Reazonspeech large v2 のテキストに対し，CPJD
の 20 方言から各発話につきランダムに 1 方言を
選択して作成した約 260 万発話の擬似方言音声を
追加したデータセットを用いてモデルを学習し
た．方言変換ルールの作成および標準語からの方
言翻訳には，gpt-oss (120B)[16] を，音声合成には，
Tsukasa-Speech[17] を使用した．音声合成時に用い
る標準語参照音声には，各合成毎に jvs コーパス
[18]からランダムな音声を用いた．
ベースライン データ拡張なしの学習データに加

え，Reazonspeech large v2のテキストを方言翻訳せず

に合成した約 260万発話の合成標準語音声データを
追加したデータセットを用いてモデルを学習した．
提案手法と同様に音声合成には Tsukasa-Speech を，
音声合成時に用いる標準語参照音声には，各合成毎
に jvsコーパスからランダムな音声を用いた．提案
手法との差分はテキストが方言に翻訳されていない
ことのみである．これにより，SLMの方言理解能力
向上が単なるデータ量の増加ではなく擬似方言音声
が持つ方言特有の言語的特徴に起因していることを
検証する．

3.5 実験結果
表 1および表 2に，CPJDテストセットを用いた
標準語翻訳および英語翻訳タスクにおける評価結果
を示す．なお，両タスクの評価には，sacrebleu[19]
を用いて BLEUスコアを算出した．
標準語翻訳（表 1）では，ベースライン手法の平
均スコアは 48.91であり，データ拡張なし (48.89)と
比較してわずか+0.02の変化にとどまった．対して
提案手法は，データ拡張なしと比較して平均 BLEU
スコアで 48.89から 52.64（+3.75）の向上を達成し
た．英語翻訳（表 2）では，提案手法はデータ拡張
なしと比較して平均 BLEUスコアで 24.21から 26.24
（+2.01）の向上が見られた．ベースライン手法も一
定の改善を示したが，提案手法はそれを上回る結果
となった．
これらの結果は，単に合成によりデータ量が増え

たこととは別に，提案手法によって実方言データを
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表 3 方言音声から英語テキストへの翻訳タスクにおける出力比較
分類 入力音声 標準語訳 英語正解文 アブレーション手法の出力 提案手法の出力
改善例 1
(京都弁) ほんで食材も

たりひんかったんどす．
ほんで食材も
足りませんでした．

And we also ran out
of ingredients.

And I also bought
some ingredients.

And we also ran out of
ingredients.

改善例 2
(いわき弁) きっと素敵な休日に

なっぺよ．
きっと素敵な休日に
なりますよ．

I’m sure it will be a
wonderful holiday.

I hope you have a
wonderful holiday.

I’m sure it will be a
wonderful holiday.

失敗例 1
(金沢弁)
(方言語彙の不足)

がめるものがめるもの，
古いものが多いがやて．

とるものとるもの，
古いものが多いんだよね．

The things I pick up
tend to be old.

There are a lot of
old things here.

There are a lot of
old things here.

失敗例 2
(青森弁)
(方言音韻への未適応)

赤のスマホでも
いいがもな．

赤色のスマホでも
よいかもね．

A red smartphone
might be nice, too.

I might as well use
my smartphone.

Maybe it’s okay if
it’s an iPhone.

用いずに合成された擬似方言音声が SLMの方言理
解能力向上に有効であることを示している．

3.6 分析
本節では，提案手法による SLMの方言能力の向

上が具体的にどのような方言能力の獲得によるもの
か，また課題は何かを明らかにするため，実際の翻
訳結果を用いた定性分析を行う．表 3に，提案手法
とベースライン手法の出力例を示す．

3.6.1 提案手法による改善要因
改善例からは，提案手法が方言特有の文法や語彙

を学習できていることが読み取れる．改善例 1（京
都弁）では，ベースライン手法が「たりひんかった
（足りなかった）」という否定を含む方言表現を認識
できず，買った（bought）と誤認識しているのに対
し，提案手法は方言表現を正確に理解して「ran out
of」 と翻訳できている．これは，擬似方言データ
に含まれる方言特有の否定形（～ひん）の学習効果
が現れていると考えられる．改善例 2（いわき弁）
では，ベースライン手法が「なっぺよ」をおそらく
標準語の「なってよ（願望）」と混同し「I hope」と
訳出しているのに対し，提案手法は「なっぺよ」が
持つ推量や確信のニュアンスを理解し，「I’m sure it
will be」と正しく訳出している．
これらの結果は，標準語韻律であっても方言の

言語的特徴を持つ擬似方言音声での学習を通じて，
SLMが方言の文法・語彙構造に対する知識を獲得で
きることを裏付けている．

3.6.2 提案手法の課題
一方で，失敗例からは本手法の二つの課題が示唆

された．第一の課題は網羅されていない方言語彙で
ある．失敗例 1では，両モデルとも「がめる（＝取

る）」という語彙を認識できず翻訳に反映できてい
ない．学習データを確認したところ，元となる標準
語テキストには「がめる」と翻訳すべき「取る」の
表現が複数含まれていたが，実際に正しく翻訳され
た例は無かった。これは，LLMを用いた方言翻訳の
性能が提案手法の課題であることを示している．第
二の課題は方言の韻律変化に対する脆弱性である．
失敗例 2では，テキスト上は標準語と同じ「赤」と
いう単語が含まれているが，青森弁訛りの発音によ
り，両手法ともに「赤」を認識できていない．提案
手法は，合成方言テキストを標準語韻律で音声化し
て学習しているため，語彙や文法は学習できるもの
の，実音声特有の音韻的な変化に対する適応には限
界があることが示唆される．

4 おわりに
本研究では，実方言音声を一切用いずに合成する
擬似方言音声による SLM の方言適応を提案した．
本手法は，LLMにより生成した方言テキストを標
準語参照音声で条件付けして音声化することで，標
準語韻律を持つ擬似方言音声データを生成するもの
である．CPJDの 20方言を用いた評価実験の結果，
本手法により生成したデータを学習に追加すること
で，方言音声から標準語テキストへの翻訳は BLEU
スコアで平均 48.89から 52.64へ，英語テキストへ
の翻訳は平均 24.21から 26.24へと向上した．実験
結果と分析から，本手法が生成する「言語的特徴は
方言であるが韻律的特徴は標準語である擬似方言音
声」が，SLMの方言理解能力向上に有効であること
を示した．これは，実方言音声収集が困難な方言に
対しても，SLMの方言学習に有効な合成データ生成
が本手法によって可能になったことを意味する．
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A 方言翻訳規則生成用プロンプト
本研究で LLMを用いた方言翻訳の際に，標準語

から対象方言への翻訳規則を生成するために LLM
に与えたプロンプトを以下に示す．プロンプト内の
「〇〇弁」には，各実験対象の方言名（例：津軽弁，
大阪弁）を挿入して実行した．

方言翻訳規則生成プロンプト

あなたはプロの〇〇弁→標準語翻訳者です．
〇〇弁について，指定された以下の項目の標
準語→〇〇弁の変換ルールを作成し，JSON
形式で出力してください．〇〇弁以外の方言
との混同は避けてください．指定の方言では
変化の起こらない項目は飛ばしてください．

#制約
• 固有名詞，数字，専門用語は絶対に変更
しないこと

• 階層構造は作らず，フラットなリストに
すること

• 値がない場合は出力しないこと

#項目キーワード
断定,否定,説明,接続,質問,情報提示,同意・
共感,依頼,丁寧依頼,終助詞・語尾・語頭,推
量・確認,念押し・通知,相手への確認・軽い反
駁,説明・理由,念押し・感嘆,文法・機能表現,
五段活用,一段活用,サ変,可能否定,過去否定,
丁寧否定,説明・理由の終止,過去説明,断定・
推量・質問,接続（順接・逆接・添加）,依頼・
勧誘,否定依頼,禁止・許可・義務,存在・尊敬
（おる／～はる）,進行・状態,語彙（代表的な
置換・意味拡張）,人称表現,格助詞の変換,形
容詞の活用,音韻変化,その他特別な方言表現

#出力形式 (JSON)
解説は不要．以下のキーを持つオブジェクト
の配列のみを出力せよ．
key: 項目キーワード
rule: 具体的な変換ルールや特徴
sample: 標準語→方言の変換例（短い文で）
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