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正書法および音韻の複雑さによる
音声認識の精度への影響

田口 智大
Chihiro Taguchi
ctaguchi@nd.edu

https://ctaguchi.github.io

Department of Computer Science and Engineering,
College of Engineering, University of Notre Dame

IN, USA

2024年 3月 12日
言語処理学会第 30回年次大会
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はじめるまえに

※本発表では、2024年 1月の予稿提出後に行なった再実験の結果
を含んでいます。最新の実験結果とコードは
https://github.com/ctaguchi/NLP2024ASRcomplexity

https://github.com/ctaguchi/NLP2024ASRcomplexity
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はじめに

問い:
言語のどのような複雑性が音声認識の精度に影響を与えるのか？
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仮説

音声認識精度に影響を与えそうな言語的要因とは...？
人間の（第一・第二）言語習得に基づいた仮説を提起
1. 書記素の数

• 文字種が多いと学ぶのが大変...
• 日本語・中国語の漢字

2. 表語性（logographicity）
• 発音との対応が不規則な書記体系だと学ぶのが大変...
• 英語の正書法

3. 音素の数
• 区別すべき発音の種類が多いと学ぶのが大変...
• 英語の母音（約 15個） vs. 日本語の母音（5個）

音声認識モデルも、このような言語的複雑性に苦戦するのか？
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先行研究: 多言語音声認識

Transformerアーキテクチャの発展・普及と共に、（多言語）音声
認識の精度もめざましく進展

近年主流の（多言語）音声認識モデル
• Wav2Vec 2.0 (Baevski et al., 2020): 自己教師あり学習モデル
• Whisper (Radford et al., 2022): 弱教師あり学習、

Encoder-Decoderモデル
Whisperは事前学習中の訓練データに対象言語が含まれているか
どうかで性能の差があるため (Rouditchenko et al., 2023)、本研究
ではWav2Vec 2.0を使用する
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先行研究: Wav2Vec 2.0の事前学習
自己教師あり学習で（音声の）表現を学習をし、ファインチュー
ニングで多様なタスクに対応するという点で、BERTと似ている

q q q q q

Masked
Transformer

CNN

Raw Waveform X

Latent Speech
Representa-
tions

Z

Quantized
Representations Q

Context
Representations C

Contrastive Loss

L

q q q

Figure: Wav2Vec 2.0の事前学習
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はじめに 先行研究 手法 実験設計 結果 再実験 おわりに 参照文献

先行研究: 表語性

表語性（logographicity）: Sproat and Gutkin (2021)が提唱・定
式化

• ある言語において、発音が同じである語が複数の異なる表記
を持つとき、表語的であるという

• 通常、異なる表記は文脈に依存する
日本語 /ほうこう/ 方向、咆哮、芳香、砲口...
中国語 /sh̀ısh́ı/ 事實、適時、嗜食、是時...
英語 /raIt/ write, right, rite, Wright...

• 表語性の計測: attention行列の拡散の度合いを計測
• 音素→正書法の翻訳モデルを訓練し、decoderの最後の

attentionに注目
• attentionの数値が、ターゲットとなる語の外まで広く及んで
いる場合、モデルは外の文脈を見ている→表語性が高い
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はじめに 先行研究 手法 実験設計 結果 再実験 おわりに 参照文献

手法: データ

• 音声認識モデルの訓練データ: 全ての言語について、
CommonVoice 16.1 (Ardila et al., 2020)を使用

• 表語性のデータ: Sproat and Gutkin (2021)で報告されている
数値を使用

• 音素数のデータ: Phoible 2.0 (Moran and McCloy, 2019)で報
告されている数値を使用
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はじめに 先行研究 手法 実験設計 結果 再実験 おわりに 参照文献

手法: ファインチューニング

• 事前学習モデル: Wav2Vec2.0-XLSR-53 (Conneau et al.,
2020)

• 53言語、5.6万時間のデータで事前学習
• 約 3億パラメータ（約 1.2GB）

• ファインチューニング: コネクショニスト時系列分類法
（CTC）

• 訓練目標: 入力音声 x から出力文 ŷ を予測し、ラベル文 y と
の CTC誤差を最小化

• 全ての実験において、訓練データは 1万秒、エポック数は
20、学習率は 0.0003に統一

• 評価手法は Character Error Rate（CER; 文字誤り率）を使用
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実験設計: 仮説 1（書記素の数）

• 日本語の三種類の書記法について、同じデータを用いて精度
を比較

• 漢字仮名交じり文
• カタカナのみ
• ローマ字のみ

• カタカナ変換には SudachiPy (Takaoka et al., 2018)、ローマ
字変換には pykakasi1を使用

1https://pykakasi.readthedocs.io
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はじめに 先行研究 手法 実験設計 結果 再実験 おわりに 参照文献

実験設計: 仮説 2（表語性）

Figure: モデルの最終層の attentionを取得し（上図）、ターゲットの語
の部分をマスクする（下図）。各 attention行列の要素の和を計算し、そ
れぞれの行列の要素の和の比がその語の表語性スコアである。コーパス
全体で平均を取った数値を、その言語の表語性スコア Stoken と見なす。

スウェーデン語、ロシア語、フランス語、日本語を用いて検証
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はじめに 先行研究 手法 実験設計 結果 再実験 おわりに 参照文献

実験設計: 仮説 3（音素の数）

書記素数 音素数
タタール語 43 43
アブハズ語 41 66

ポーランド語 40 36
リトアニア語 39 52

Table: 実験対象とする二つの言語ペア。音素数は Phoible 2.0 (Moran
and McCloy, 2019)より。音素数の報告が二つ以上存在する場合、平均
値を用いる。

書記素数が概ね同じで、音素数が大きく異なる二つの言語ペアの
結果を比較する
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結果: 仮説 1（書記素の数）

書記素数 CER (%)

日本語（漢字仮名交じり） 1,702 78.63
日本語（カタカナのみ） 92 25.37
日本語（ローマ字のみ） 27 17.25

Table: 仮説 1の実験結果．

書記素の数が多ければ多いほど、モデルは正しい書き起こしに苦
戦している
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結果: 仮説 2（表語性）

Stoken CER (%)

スウェーデン語 0.35 23.17
ロシア語 0.46 16.47
フランス語 0.57 22.05
日本語（漢字仮名交じり） 0.97 78.63

Table: 仮説 2の実験結果．表語性スコア Stoken は Sproat and Gutkin
(2021)の報告による。

日本語（漢字仮名交じり）の精度のみ著しく悪いが、それ以外の
言語で表語性スコアと音声認識精度の間に相関は認められない
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はじめに 先行研究 手法 実験設計 結果 再実験 おわりに 参照文献

結果: 仮説 3（音素の数）

書記素数 音素数 CER (%)

タタール語 43 43 24.18
アブハズ語 41 66 16.66

ポーランド語 40 36 14.88
リトアニア語 39 52 22.06

Table: 仮説 3の実験結果．

音素数の多さが CERに悪影響を及ぼしているとは言えない
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（予稿の時点での）結論？

設定した仮説のうち、音声認識精度に影響を明確に与えているも
のは書記素の数（仮説 1）のみ

本当に...？
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再実験

（以後の実験結果は予稿提出後に行われたものであり、予稿には含まれていません。結果
と実験に用いたコードは GitHub

(https://github.com/ctaguchi/NLP2024ASRcomplexity) にまとめています。）

• Sproat and Gutkin (2021)の表語性スコアの結果が疑わしい
ため、表語性スコアの計測を再現実験

• より一般的な結果を得たいため、実験対象の言語を拡大
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はじめに 先行研究 手法 実験設計 結果 再実験 おわりに 参照文献

再実験: 手法

• より多様な言語・文字種
• 韓国語: ハングル (한글)、ハングル字母 (ㅎㅏㄴㄱㅡㄹ)
• 中国語: 漢字、注音符号 (ㄏㄢˋㄗˋ)、ピンイン (hànz̀ı)
• タイ語: タイ文字
• アラビア語: アラビア文字
• 英語、フランス語、イタリア語、チェコ語、スウェーデン語、
オランダ語、ドイツ語: ラテン文字

• 加えて、表音文字を使用する以下の言語についても実験
（Stokenデータなし）

• リトアニア語、ポーランド語、バスク語、インドネシア語、カ
ビル語、スワヒリ語、ハンガリー語、ロシア語、タタール語、
アブハズ語、ジョージア語、アルメニア語、ヒンディー語
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はじめに 先行研究 手法 実験設計 結果 再実験 おわりに 参照文献

再実験: 結果
言語 書記体系 CER (%)↓ 書記素数 Stoken 音素数
日本語 漢字仮名交じり 78.63 1702 44.27 27.00

カタカナ 25.37 92
ローマ字 17.25 27

韓国語 ハングル 30.12 965 25.67 39.50
ハングル字母 18.25 62

中国語 漢字 75.79 2155 41.59 42.50
注音符号 13.65 49
ピンイン 12.49 56

タイ語 タイ文字 24.00 67 20.55 40.67
アラビア語 アラビア文字 42.72 53 21.57 37.00
英語 ラテン文字 4.36 27 19.17 41.22
フランス語 ラテン文字 22.05 69 20.37 36.75
イタリア語 ラテン文字 16.63 48 21.28 43.33
チェコ語 ラテン文字 19.19 46 20.57 39.00
スウェーデン語 ラテン文字 23.17 34 19.81 35.00
オランダ語 ラテン文字 14.20 36 19.67 49.38
ドイツ語 ラテン文字 9.43 48 18.03 40.00

Table: 再実験の結果のまとめ（抜粋）
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はじめに 先行研究 手法 実験設計 結果 再実験 おわりに 参照文献

再実験: 結果（書記素数とCER）

言語 書記体系 CER (%)↓ 書記素数 Stoken 音素数
日本語 漢字仮名交じり 78.63 1702 44.27 27.00

カタカナ 25.37 92
ローマ字 17.25 27

韓国語 ハングル 30.12 965 25.67 39.50
ハングル字母 18.25 62

中国語 漢字 75.79 2155 41.59 42.50
注音符号 13.65 49
ピンイン 12.49 56

Table: 再実験の結果のまとめ（抜粋）。大まかな傾向として、やはり書
記素数が多いほど CERが悪化している。
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はじめに 先行研究 手法 実験設計 結果 再実験 おわりに 参照文献

再実験: 結果（相関）

CER 書記素数 Stoken 音素数
CER 1.00 0.89 0.95 −0.50
書記素数 1.00 0.96 −0.30
Stoken 1.00 −0.44
音素数 1.00

R2 0.80 0.89 0.25

Table: 再実験の結果に基づいた相関行列。CERと最も相関があるのは表
語性スコア Stokenであり、書記素数がそれに次ぐ。一方で、CERと音素
数の間には特に相関は見られない。最下行は CERを目的変数とした重
回帰分析の決定係数（R2）。
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はじめに 先行研究 手法 実験設計 結果 再実験 おわりに 参照文献

結論

• 当初の実験結果（先行研究で報告された表語性スコアを使
用）では、書記素数のみが音声認識の精度に影響を与える要
因であった

• ところが、表語性スコアの計算の再現実装・追実験を行なっ
た結果、表語性・書記素数の順で音声認識の精度に影響を与
えていることがわかった

• 一方で、音素数はいずれの実験でも音声認識の精度に影響は
与えなかった
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おわりに: この知見の嬉しいこと

• 言語習得との関係:
• 人間: 音素の学習は普遍的・先天的（第一言語獲得）、識字の
学習は後天的・人為的

• モデル: 音素の学習は言語不問、識字は各言語の正書法の複
雑性に大きく依存する

• → 音韻習得の計算的モデリングの可能性？
• 少数言語音声認識に向けた知見:

• 低資源言語が複雑な正書法を持っている場合、音韻的な転写
に近い出力に変えると精度が上がるかもしれない

• ロロ文字（彝文字）、チェロキー文字、カナダ先住民文字など
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ありがとうございました

ご質問など: ctaguchi@nd.edu
https://ctaguchi.github.io

実験結果・コード:
https://github.com/ctaguchi/NLP2024ASRcomplexity

https://github.com/ctaguchi/NLP2024ASRcomplexity
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