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概要
本研究は，方言音声認識において低資源のモデ
ルが汎用的なモデルの水準に達するために必要な
データ規模の指針を提示する．そのため，日本語
諸方言コーパス（COJADS）のみを用いて学習した
音声認識モデルを対象に，学習データ量と性能の
関係を文字誤り率（CER）に基づいて定量的に評価
し，共通語中心の大規模モデル Whisper と比較し
た．学習データ量を段階的に変化させた実験の結
果，COJADS のような実環境の方言音声において
Whisperの CER中央値（0.578）に達するには，約 35
時間の学習データが必要であることがわかった．ま
た，方言データのみで学習したモデルは，Whisper
と比較して都道府県間の性能差を有意に縮小した．

1 はじめに
音声認識（ASR）はWhisper [1]をはじめとする大
規模モデルにより性能が向上したが，事前学習に依
存できない低資源言語や方言では認識性能が低い．
日本語の諸方言は，語彙・音韻・文法にわたる体

系的な差異と地理的多様性を有する．2022年の『日
本語諸方言コーパス』（COJADS）[2]の公開により
国内 66地点の統一的な評価が可能となったが，地
点ごとのデータ規模は依然として限定的である．
近年は，大規模な事前学習済みモデルを方言デー

タへ適応させるファインチューニングが主流であ
る．しかし，これらのモデルは事前学習データ由来
の共通語のバイアスを内包しており，共通語との言
語的な距離によって性能差が生じる課題がある．加
えて，低資源環境における学習特性や，性能に寄与
するデータ規模についての知見が不十分である．特
に，共通語のバイアスを排除した条件下では，デー
タ量のみならず，音声のノイズや発話長分布，発話
形式といった質的な側面が認識性能に与える影響に
ついても，十分に検討されていない．

本研究では，事前学習モデルの言語的バイアスを
排除した条件下で，方言における音声認識の学習
特性を明らかにする．具体的には，CTC に基づく
RNNモデルを方言データのみで学習する（スクラッ
チ学習する）ことで，データ規模と認識性能の関係
を定量化する．さらに，Whisperとの性能比較や共
通語コーパスを用いた対照実験を通して，低資源言
語における音声認識システム構築に向けたデータ収
集の目安となる知見を提供する．

2 関連研究
2.1 低資源言語の音声認識
低資源言語では，ラベルなしデータを活用する自
己教師あり学習フレームワーク wav2vec 2.0 [3]の適
用 [4–6] や，その事前学習の強化 [7] が進められて
きた．また，リソース補完のための半教師あり学
習 [8, 9]，音声合成による擬似データの生成 [9]，正
書法が未確立な言語に対する国際音声記号（IPA）
[10]を介した認識手法 [11]なども提案されている．
こうした低資源環境に向けた諸提案は，地理的変異
の大きい日本語方言でも重要な基盤となる．

2.2 日本語方言の音声認識と課題
日本語方言では COJADSの登場後，XLSRを用い
た方言識別とのマルチタスク学習 [12]，Whisperや
XLSRなど複数モデルの適応手法の比較 [13]，多段
階のファインチューニング [14]など，事前学習モデ
ルを基盤とした認識性能の向上が図られてきた．
これらの研究は事前学習に依拠しているが，低資
源環境の特性解明には，対象データのみによるスク
ラッチ学習を通じて，データの質・量と性能との関
係を評価する必要がある．その際，モデルの複雑さ
や言語的補完の影響を抑え，音響的な対応を直接評
価できる標準的な構成による検討が，後続研究の評
価基盤として重要となる．
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3 実験設定
3.1 タスクの定義と学習アプローチ
本研究は，入力された方言音声に対して，発話内

容に忠実なひらがな書き起こしを出力する音声認識
タスクを対象とする．そして，大規模事前学習モデ
ルに由来する言語的バイアスを排除するため，方言
データのみを用いてモデルをスクラッチ学習した．

3.2 学習アルゴリズムとモデル構成
音声認識の学習アルゴリズムとして，Connectionist

Temporal Classification（CTC）[15]を用いた．CTCは，
音声と文字の厳密なアライメントを必要とせず，音
声全体と文字列の対応関係から直接学習が可能で
ある．一般に，大規模モデルで用いられる Attention
ベースの手法では言語モデルによる補完が強く働く
のに対し，CTCは音響的な対応関係に基づいて逐次
的に文字を出力する．
モデル構造は 3 層の双方向 Gated Recurrent Unit

（BiGRU）とし，入力サイズ（特徴量次元数）は 50，
隠れ層の次元数は 512とした．RNN層の出力に対
しては，学習の安定化を目的として層正規化（Layer
Normalization）を適用した．最終層には全結合層を
配置し，対数 Softmax関数を介して各時刻における
文字トークンの出力確率を算出した．

CTC損失関数 𝐿CTC は，音声特徴量列 𝒙 に対して
文字トークン列 𝒍 が出力される確率を 𝑃 ( 𝒍 | 𝒙) とす
ると，以下のように定義される [16]．

𝐿CTC = − log 𝑃 ( 𝒍 | 𝒙) (1)

認識過程の概念図を図 1に示す．CTCでは，通常
の文字トークンに加え，どの文字にも対応しないブ
ランクトークンを導入することで，長さの異なる入
力と出力の対応関係をモデル化する．

3.3 データセット
本研究では，性質の異なる以下の 2種類のデータ

セットの音声と書き起こしテキストを使用した．
COJADS 『日本語諸方言コーパス』有償版 [2]

は，2025年 3月時点で全国 66地点・約 105時間の
発話を収録する．方言話者間の自然な対話が中心で
あり，音声には周囲のノイズや複数人の同時発話を
含む．本研究では，前処理（§3.4）により抽出され
た約 87時間の有効発話データを対象とした．

_ _ あ あ な な _ _ た た た わ わ _ _
_ あ な _ た わ _
あ な た わ

……………

RNN
(⽂脈モデル)

ステップごと対応:
繰り返しを除去:
<blank>を除去:

t
⾳声の特徴:

タイムステップ:
トークン { _  あ い う ......  ん }

※ “_” は <blank> を表す
0.2 0.4 0.0 0.1         0.05出⼒確率

図 1 CTCによる音声認識とデコーディングの過程．

Common Voice Common Voice Corpus [17]は，不
特定多数の話者による音声データセットである．文
単位で，単独の共通語話者による静音環境での収録
が中心である．本研究では，方言差以外の要因（収
録条件等）が学習性能に与える影響を分析するため
の比較用データとして，この日本語版を用いた．

3.4 データセットの前処理
COJADS では，都道府県ごとに発話数比で 8:1:1

（Train : Dev : Test）となるよう分割した．なお，ラ
ンダム性による影響を軽減するため，3種類の乱数
シードを用いて同様の分割・実験を行った．音声は
16 kHz のモノラル形式に統一した．Whisper (large)
による音声認識も行った．表記揺れの影響を軽減す
るため，テキストは GPT-5を用いてひらがなに正規
化した．前処理および分割の詳細は付録 Aに記す．

3.5 評価指標
音声認識の性能評価には，以下で定義される文字
誤り率（Character Error Rate; CER）を用いた．

CER =
置換文字数 +挿入文字数 +削除文字数

正解テキストの文字数 (2)

なお，分子は正解テキスト・認識結果間の編集距離
に等しい．以降では Testセットでの CERを示す．

4 実験結果：学習データ規模と性能
4.1 CTCモデルとWhisperの性能比較
図 2は，Whisper (large)のゼロショット出力のCER
分布，および COJADSを用いてスクラッチ学習した
CTCモデルの出力の CER分布を，都道府県ごとに
示したものである．1）まず中央値に着目すると，CTC
モデルの CERは 40都道府県においてWhisperより
も低い値を示していることが分かる．2）

1） 図 2では表示できていないが，Whisperの CER平均値は 2
県において 2.0を超えた（福井：3.72，徳島：2.04）．

2） これに対し，Whisperによる Common Voice音声の認識結
果は CER中央値が 0.04程度と低く，実用レベルであった．

― 151 ― This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



0.0

0.5

1.0

1.5

2.0

C
ER

Whisper
CTC

Whisper
CTC

図 2 Whisper (large)のゼロショットと CTC学習モデルの音声認識結果．エラーバーは 3 seedの標準偏差である．

表 1 Whisperおよび CTC学習モデルの出力例．

特徴
（収録県）

　上段：正解テキスト
　中段：Whisper出力
　下段：CTC出力

CER

(a)フィラー
（宮城）

んー −
ごしちょうありがとうございました 8.00
んー 0.00

(b)非共通語的
（青森）

もすわだすか゜すんだら −
もしわたしがしんだら 0.55
むすわだすか゜しんだら 0.18

(c)共通語的
（千葉）

すべるとあぶないがら −
すべるとあぶないから 0.10
すぐのたないがら 0.50

Whisperでは，多くの地域で CERの平均値が中央
値の 2倍程度となった．実際，極端に誤りの多い発
話が存在し（§4.2），約 3%を占めている．一方，CTC
モデルでは CER の外れ値は少ない．この差異は，
§4.2にて述べるWhisperの特性と，音響的対応に基
づいて逐次的に出力を行う CTCの性質の違いを反
映していると考えられる．参考として，音声認識結
果の CER分布（ヒストグラム）を付録 Bに示す．

4.2 認識結果の定性的分析
表 1に，Whisperおよび CTCモデルの出力例を示

す．意味的な補完を行わず音声に忠実に書き起こす
CTCの性質は，(c)のように不利に働く場合もある
が，方言特有の表現を含む (b)では有利に働いた．
対してWhisperには，短時間や無音の入力に対し

て入力と無関係な定型文を出力する誤りや，方言的
な表現を共通語的な表現に置き換える補完が確認さ
れた．意味的な補完は共通語としての可読性の観点
では有用な場合もあるが，本研究が意図する発話内
容に忠実な記録とは乖離する．また，(a)のような誤
出力は，Whisperが非発話入力に対して “Thanks for
watching”などの定型的な文を頻出させるという既
存知見 [18]とも整合する．Whisperにて観察された

Whisper: 0.578

CTCモデル

図 3 Trainセット使用率と CER中央値（COJADS）．

CERの外れ値の主因は，こうしたハルシネーション
による挿入誤りであった．編集距離の内訳（挿入・
削除・置換）に基づく詳細な考察は付録 C に譲る
が，外れ値は平均値を大きく押し上げるため，以降
では性能比較の代表値として中央値を用いる．

4.3 都道府県ごとの性能差
図 2より，CTCモデルはWhisperと比較して中央
値が低いうえに，都道府県間のばらつきも小さい．
その統計的検証として，モデル間の CER中央値の
差に対して Mann-Whitney U 検定を，都道府県ごと
の中央値の分散に対して Brown-Forsythe検定を行っ
た．その結果，すべてで 𝑝 値は 0.05 未満となり，
CTCモデルとWhisperの間には，中央値および地域
差の双方において有意な差が存在することが確認さ
れた．すなわち，方言データのみでスクラッチ学習
した CTCモデルは，事前学習モデルWhisperよりも
地域差の小さい認識性能を実現できるといえる．

4.4 学習データ量と認識性能
図 3は，COJADSにおける Trainセット使用率と

CER 中央値の関係を示したものである．対数の近
似曲線は，データを増やした際の見通しを立てる
ために 2.0まで外挿している．図 3より，学習デー
タ量の増加に伴い CERが単調減少する傾向がみら
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表 2 さまざまな条件での認識結果．条件 A，Bは Trainセット使用率 1.0，0.11にそれぞれ相当する．∗ 音声に付加した
ノイズの信号対雑音比（SNR）．† Trainセット全体における平均±標準偏差．‡ 3 seedにおける中央値の平均±標準偏差．

条件 Train種類 Train件数 Train音声長 † SNR [dB] ∗ モデル Test種類 Test CER中央値 ‡

A COJADS 140k 1.79 ± 1.22 – CTC COJADS 0.500 ± 0.000
B COJADS 15k 1.80 ± 1.22 – CTC COJADS 0.732 ± 0.005
C COJADS 15k 4.14 ± 1.52 – CTC COJADS 0.617 ± 0.004
D Common Voice 15k 4.67 ± 1.79 – CTC Common Voice 0.373 ± 0.003
E Common Voice 15k 4.67 ± 1.79 +20 CTC Common Voice 0.387 ± 0.002
F Common Voice 15k 4.67 ± 1.79 +10 CTC Common Voice 0.435 ± 0.006
G Common Voice 15k 4.67 ± 1.79 0 CTC Common Voice 0.556 ± 0.006
H Common Voice 15k 4.67 ± 1.79 −10 CTC Common Voice 0.762 ± 0.011
I – – – – Whisper COJADS 0.578 ± 0.006
J – – – – XLSR COJADS 0.793 ± 0.006

れた．CER 中央値を基準とすると，CTC モデルは
Train セット（有効データの 80%）の使用率 0.5 付
近で Whisper の性能に達した．これは本実験での
COJADSの有効データ全体の約 40%（約 35時間），
発話数にして約 7万件に相当する．

4.5 COJADSと Common Voiceの性能差
Train セットの件数を同数にした対照実験にお

いて，Common Voice の音声で学習したモデルは，
COJADS で学習するよりも CER が低くなった（後
述の表 2 の条件 B, D）．この要因として，COJADS
が会話形式で Common Voiceが読み上げ形式である
ことによる発話の明瞭さの違いや，雑音の含み方と
いった収録環境の違い，1発話あたりの音声長の違
いが考えられる．これらのどの特徴が COJADSで学
習と認識を難しくしているのか，§5にて分析する．

5 分析：データ特性の性能への影響
表 2に，さまざまな条件で学習した結果やベース

ラインの CERをまとめる．以下では便宜上，左列
の条件記号を用いて「条件 A」のように言及する．
事前学習モデル Whisper のほか，CTC モデル

どうしでの比較として，CTC で事前学習された
wav2vec2-large-xlsr-53-japanese（XLSR）による音声
認識も行った（条件 I, J）．その結果，どちらも CTC
モデルより CERが高かった．これは，事前学習デー
タの性質や言語的バイアスが，COJADS音声の認識
性能に影響することを示唆する．
収録環境（ノイズ） ノイズの影響を検証するた

めに，Common Voice の音声にピンクノイズ3）を付

3） ピンクノイズは，𝑆 ( 𝑓 ) ∝ 1/ 𝑓 と低周波成分が強い特性を
もち，自然界の雑音に近いとされる．SNR（Signal-to-Noise
Ratio）は SNRdB = 20 log(𝑆/𝑁 ) で定義する．20 dBは信号が
ノイズの 10倍強く，0 dBは信号とノイズの強度が等しい．

加して学習を行った（条件 E, F, G, H）．その結果，
SNRが −10 dBから 0 dBのときに CERが COJADS
と同程度となった．実際の COJADSの音声にはこれ
ほど強い定常ノイズは含まれていないが，ノイズが
学習難易度を上げる一因であることが示唆された．
音声長分布 COJADSの音声長の平均は Common

Voiceの半分以下であり，両者の音声長の分布は大
きく異なる（条件 B, D）．この違いの学習への影
響を検証するため，分布を可能な限り揃えたデー
タセットを構成4）して学習・評価を行ったところ，
CERが改善した（条件B, C）．これは，音声長分布が
学習難易度を決定する一因であることを示唆する．
評価指標の解釈 以上の分析から，COJADSにお
ける音声認識の学習難易度は，発話形式や音声長分
布の特性など複数の要因が重なって規定されている
ことが示唆された．また，複数のモデルの比較結果
から，同一の CERであっても，モデルによって誤り
の生じ方や出力の性質が異なることが確認された．
これは，低資源条件におけるモデル選択や性能比較
では，単一の指標によらず，誤りの傾向や分析の目
的を踏まえた解釈が重要であることを示している．
今後は，収録条件や発話形式の異なるデータセット
を用いたさらなる検証を通じて，これらの影響をよ
り体系的に整理する必要がある．

6 おわりに
日本語諸方言コーパス（COJADS）を用いた音声
認識において，学習データ規模と性能の関係を定量
的に評価し，スクラッチ学習にてWhisperの性能に
達するための目安となるデータ量を示した．また，
データ特性の認識性能への影響を分析した．

4） Common Voiceと似た音声長分布となるよう元データから
音声を抜粋した．調整により，分布の形状の違いを表す JSD
は，Trainセットにおいて 0.732から 0.174に縮小した．
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A データの前処理と分割の詳細
音声・テキストの整形 COJADSにおいて，書き起こしテキストから「｛笑｝」などのメタ情報を除去し，

音声は付随する時間情報に基づき発話単位で切り出した．特徴量抽出時のサンプル数を確保するため，0.5
秒未満の発話は除外している．音声ファイルは 16 kHzへのリサンプリングを行い，モノラルの wav形式に統
一した．Common Voiceについては，音声は同様のサンプリング処理を行い，書き起こしテキストは漢字かな
交じりのため後述の方法でひらがなに正規化した．
データ分割 COJADSについては，都道府県ごとに発話数比で 8:1:1（学習：検証：評価）となるよう分割

した．分割のランダム性による影響を軽減するため，3種類の乱数シードを用いて同様の分割および学習・
評価を実施した．Common Voiceについては，提供元の分割（Train / Dev / Test）に従っている．
ひらがな正規化 漢字かな交じりのテキストは GPT-5（ ‌gpt-5-2025-08-07 ‌）を用いてひらがなに変換し

た．5）推論負荷（reasoning effort）は ‌low ‌に設定した．変換の際のシステムプロンプトを以下に示す．
あなたは日本語テキストをすべてひらがなに変換する専門家です。ルールは次の通りです：
1. すべての漢字とカタカナはひらがなに変換する。
2. 数字は日本語読みで書く（例：5つ→いつつ、10.24→じってんによん、10,000→いちまん）。
3. 英語は日本語読みで書く（例：Hello world.→はろーわーるど。、CER→しーいーあーる）。
4. 改行を含め、記号はそのまま残す（例：「」（）、。）

B CER分布
図 4，図 5に，COJADSの Testセットにおける，CTCとWhisperの音声認識結果の CER分布を示す．§4.2

にて言及したWhisperのハルシネーションは，図 5に示すWhisperの CER分布において外れ値として確認で
きる（図中では 3.0以上をまとめて表示しているが，CER最高値は 3797，次点は 308であった）．
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図 4 COJADSの Testセットにおける CTCの音声認識
結果（表 2の条件 A）．3 seedの平均．
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図 5 COJADSの TestセットにおけるWhisperの音声
認識結果（表 2の条件 I）．3 seedの平均．

C 編集距離の内訳
表 3 出力テキストの編集距離の
内訳 [%]（CTCは 3回の平均）．
モデル 挿入 削除 置換
CTC 4.66 46.43 49.36
Whisper 29.81 25.90 44.29

表 3に，CER算出時に得られた編集距離の内訳（挿入・削除・置換）を
示す．一般に，挿入誤りが多い場合は予測テキストが参照テキストより
も長くなり，削除誤りが多い場合は予測テキストが短くなる傾向がある．
表 3より，Whisperは挿入および置換の回数が多く，出力文字列の長さが
入力発話の内容から逸脱する傾向が確認された．一方，CTCモデルでは
削除および置換が中心であり，文字列長は比較的入力に忠実，あるいは短くなる傾向にある．CERは分母
に参照テキストの文字数を用いるため，挿入誤りが多い場合には CERが 1を超えるが，削除誤りが多い場
合でも 1を超えることはない．この点からも，CER分布において観察された高 CER側の外れ値の主因が，
Whisperにおける挿入誤りを伴う誤出力にあることが裏付けられる．
5） GPT-5のほか，pykakasi（https://github.com/miurahr/pykakasi）や SudachiPy（https://github.com/WorksApplications/SudachiPy）による変
換も行い，Common Voiceの 100例で目視確認したところ，GPT-5が文脈を考慮できて最も正確であったためこれを採用した．
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