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1. はじめに

テキストとその読み上げ音声は、統計的手法に基づく
自然言語処理、音声言語処理に不可欠である。自然言
語処理・音声言語処理研究の初期から今日に至るまで、
こうした言語資源の収集が続けられており、その結果こ
れらの研究領域における様々なタスクの精度が向上し
ている。しかし、使用者が少ない言語における言語資源
は未だに十分ではなく、そうした言語における自然言語
処理・音声言語処理の精度向上が難しい (Kominek and
Black, 2006)。
特に方言に関する音声言語資源は十分ではなく、方言話
者が自然言語処理・音声言語処理アプリケーションを利
用する際の問題となっている。例えば、標準語音声で学
習された音声認識モデルを利用して高精度で方言音声
を認識することは非常に難しい。音声認識は、すでに国
会や地方議会における議事録作成 (Akita et al., 2009)な
どの公共サービスとして利用されている。方言を利用で
きないことは、こうしたサービスが求められる状況を考
えると十分ではなく、また裁判所における議事録作成な
ど、より市民が利用する場面において方言への対応は不
可欠である。
標準語のために開発された音声言語処理技術を方言に
適応するためには、方言と標準語の対訳コーパスを用意
することが効果的である。日本語方言音声は言語学の分
野で収集・書き起こしが行われている (National Institute
for Japanese Language and Linguistics, 2001 2008) もの
の、音声言語処理のために収集されたものではなく、接
話マイクでデジタル録音を行ったものは存在しない。ま
た、対応する標準語音声まで含めると、そうした対訳音
声は存在しない。
さらに、人・社会のグローバル化が方言の境界を曖昧に
している。例えば、成長の過程で複数の地域に居住する
ことは珍しいことではなく、そうした人の発話は複数の
方言の影響を受けることになる。こうした混合方言を
処理するためには、単一方言と標準語の対訳だけではな
く、複数の方言同士の対訳も必要となる。このような標
準語と方言のような異なる話し方の対訳を用いる枠組み
は、方言以外にも個人の属性、例えば職業や生育環境な
どが話し方に与える影響をモデル化することができ、ま
たこうした個人の属性の逆推定に用いることができるこ
とが期待される。
そこで、本論文では日本語における標準語と複数の方

† 本研究に対する主要な貢献は京都大学在学中になされ
た。

言音声対訳を収集した。具体的には、語彙の観点から均
衡化された日本語文 100文を用意し、5人の標準語話者
（東京方言話者）の読み上げ音声を収録した。この読み
上げ文は、単語境界および読みの情報を含む。また複数
の方言話者に、これらの 100文を同じ意味の方言文に訳
してもらった。その後、訳した方言の音声を収録し、そ
の音素についてアノテーションを行った。この方言は、
4地域各話者、合計 20話者から収録した。つまり、1種
類の標準語と、4種類の方言の音声対訳と、そのテキス
ト・音素の書き起こしが存在する。

これらの収録データを、音声認識およびかな漢字変換
システムによって評価した。まず音声認識の評価のため
に、機械翻訳の技術を用いて方言音声認識器を構築した
(Hirayama et al., 2015)。音声認識実験を行った結果、収
録した方言音声データによって適応した音声認識器は、
未適応の音声認識器よりも高い精度を示した。また、か
な漢字変換の評価のために、方言のかな漢字変換シス
テムを構築した。かな漢字変換も音声認識と同様に、収
集した方言コーパスで適応することにより精度が向上
した。

2. 関連研究

方言音声言語処理の研究では、辞書を用いた手法がい
くつか試みられてきた (Brinton and Fee, 2001; Thomas,
2004; Ramon, 2006; Woods, 1979)。辞書ベースの手法は
各方言の分析を行う専門家を必要とし、また構築のコス
トも高い。そこで近年、音声言語処理ではコーパスを用
いた統計的手法が一般的になっており、少量でも方言の
コーパスを用意することによってこうした手法を適用す
ることができる。

方言データの不足は、自然言語処理の分野でも問題に
なっている。Webの発展に伴い大規模なテキストデータ
を収集することは容易になっているが、Webから特定
の方言データを大規模に収集することは難しい。そこで
我々は、機械翻訳の手法を使ってWeb上の標準語言語
資源を方言に変換することによって、疑似的に方言のテ
キストコーパスを生成している (Hirayama et al., 2012)。
この研究では、重み付き有限状態トランスデューサを用
いて標準語文を方言発音列に変換する。この際に、標
準語と関西弁（日本の関西地方で話される方言）の対訳
コーパスを利用している。この重み付き有限状態トラン
スデューサによって生成された大規模疑似コーパスは、
様々な言語処理・音声言語処理の研究に用いることがで
きる。



Table 1: 話者の年齢、性別、18歳までの居住地（番号は各方言に対する話者番号の対応を示す）
#1 #2 #3 #4 #5

標準語 38歳女性 36歳男性 32歳男性 25歳男性 21歳女性
東京都多摩市 東京都葛飾区 東京都小平市 埼玉県さいたま市 東京都大田区

関西 30歳女性 27歳男性 24歳女性 23歳男性 20歳女性
大阪府四条畷市 兵庫県神戸市 大阪府大阪市 大阪府泉佐野市 兵庫県姫路市

九州 28歳男性 24歳女性 22歳男性 20歳女性 40歳男性
熊本県熊本市 熊本県山鹿市 福岡県糟屋郡 福岡県糟屋郡 福岡県福岡市

東北 26歳男性 24歳女性 21歳女性 20歳女性 26歳男性
青森県黒石市 青森県弘前市 山形県鶴岡市 青森県青森市 青森県黒石市

東山陽 49歳女性 24歳男性 22歳男性 21歳女性 21歳男性
広島県福山市 広島県福山市 広島県福山市 岡山県岡山市 広島県東広島市
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Figure 1: Locations of areas where dialects are spoken.

3. 方言対訳コーパス
本研究では標準語として広く用いられる東京方言を基準
とし、それ以外に話者の多い関西、九州、東北、東山陽
の 4方言を対訳コーパスの構築対象として選定した。こ
れらの方言が話される地域を図 1に示す。北海道と沖縄
は、以下の理由により今回は対象から除外した。

• 北海道は明治維新以降開拓された結果、多様な地域
からの入植があり北海道で主に話される言語は標
準語もしくは標準語に近い表現である。

• 沖縄は本土と異なる歴史的成り立ちを持ち、方言の
表現も標準語と比較して著しく異なる。

3.1. 収録条件
方言の収録は以下の 4つの手順に従って行った。

1. 100文の標準語からなる読み上げ文を用意した。こ
の文は、日本書き言葉均衡コーパス（BCCWJ）1

(Maekawa, 2008)のブログエントリからランダムに
選択した。このうち敬語表現については、方言の表
現に変換しやすいよう普通表現へと変換した。

2. 方言話者にこれらの 100文を、彼ら自身の方言へ
と変換してもらった。各方言カテゴリには 5話者が

1http://pj.ninjal.ac.jp/corpus center/bccwj/

Table 2: 各話者の発話収録時間（番号は各方言に対する
話者番号の対応を示す）

#1 #2 #3 #4 #5

標準語 9:21 8:17 9:40 8:39 9:24
関西 9:07 8:06 8:09 7:57 8:09
九州 6:29 8:22 6:53 7:42 8:14
東北 7:05 8:35 8:19 10:24 7:59
東山陽 7:54 8:43 8:02 7:55 7:56

Table 3: 各話者の収録音素数（番号は各方言に対する話
者番号の対応を示す）

#1 #2 #3 #4 #5

標準語 5701
関西 5,525 5,582 5,603 5,687 5,486
九州 5,629 5,848 5,555 5,727 5,721
東北 5,580 5,813 5,512 5,566 5,539
東山陽 5,478 5,481 5,624 5,507 5,485

いるが、それぞれの話者は個別に自身の方言に対す
る変換を行った。つまり、各方言に対してバリエー
ションが異なる 5種類の変換結果が存在する。これ
は、たとえ方言の大分類が同じであっても、その表
現の詳細は話者の育った地域、生育環境、などに大
きく依存するからである。標準語（東京方言）に関
しては、この手順は行わない。

3. 話者はそれぞれ自身が変換した文を読み上げる。標
準語話者（東京方言話者）は、変換前の標準語文を
そのまま読み上げる。音声は説話マイクによって録
音する。

4. 方言の発音を音素へと書き起こす。今回は日本音響
学会新聞記事読み上げ音声コーパス（JNAS）で定
義されている音素セットを用いて書き起こしを行っ
た。2

3.2. コーパススペック
各話者の年齢、性別、および詳細な出身地を表 1に示
す。各話者は、それぞれの方言カテゴリの地域に、生ま
れてから 18歳まで住んでいる。表 2に話者ごとの合計
収録時間を示す。収録の際、話速の制御は行っていない。
表 3に話者ごとに収録された合計音素数をまとめる。

2http://research.nii.ac.jp/src/JNAS.html



Table 4: 標準語音声認識システムを用いた場合の各話者
音声の認識精度

#1 #2 #3 #4 #5

標準語 84.7 78.1 84.7 82.4 80.0
関西 51.6 49.4 61.2 50.9 50.1
九州 44.6 46.0 41.2 57.5 50.4
東北 44.5 33.0 28.9 33.3 58.8
東山陽 66.1 65.5 51.7 54.4 66.3

Table 5: 目標方言に適応した音声認識システムを用いた
場合の各話者音声の認識精度

#1 #2 #3 #4 #5

関西 61.4 60.1 67.3 60.3 60.0
九州 49.4 57.5 47.2 66.6 59.9
東北 49.7 42.7 37.9 42.8 67.9
東山陽 81.8 76.1 65.2 66.0 76.1

4. アプリケーション応用
4.1. 方言音声認識
収録された方言音声データを、音声認識によって評価し
た。図 4に、標準語のために構築された音声認識システ
ムを用いた場合の各方言音声に対する認識精度を示す。
音声認識精度は以下の式で求める。

H − I

N
(1)

ここで、H は正解した単語数、I は誤挿入された単語
数、N は正解中の単語の総数である。音声認識のため
の言語モデルは Yahoo!知恵袋コーパス 3 から、音響モ
デルは日本語話し言葉コーパス（CSJ）4 および日本音
響学会新聞記事読み上げ音声コーパス（JNAS）を用い
て学習した。音声認識デコーダには Julius5 を用いた。
表 4に、標準語モデルを用いた場合の各方言音声の音
声認識精度を示す。この結果から、標準語（東京方言）
に対して適切なモデルであっても、方言に対しては音声
認識精度が著しく低下することがわかり、方言などの言
語表現が異なる発話に対する音声言語資源を整備するこ
との重要性が見て取れる。続いて、表 5に (Hirayama et
al., 2015)の手法でモデルを方言に対して適応した場合
の音声認識精度を示す。これらのの結果から音声認識精
度が、全体として 10%以上向上していることがわかり、
今回提案する方言の音声対訳コーパスの有用性が示され
ていると言える。

4.2. かな漢字変換
かな漢字変換とはかな文字系列をかな漢字混じり系列
に変換するタスクで、日本語入力一般に使われる。今回
は統計的かな漢字変換器 (Mori et al., 1999; Takahasi and
Mori, 2015)を構築し、BCCWJコーパスを学習データと
した。このかな漢字変換に対し、方言の読み・書き起こ
しを適応データとして用いることで、方言に対する適応
の効果を見る。各方言について 50文（50×5方言）を
テストデータとし、適応データとして残りの 450×5文

3http://www.nii.ac.jp/dsc/idr/yahoo/chiebkr2/Y chiebukuro.html
4http://pj.ninjal.ac.jp/corpus center/csj/
5http://julius.osdn.jp/
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Figure 2: かな漢字変換の F値と方言適応のため学習デー
タに加えた適応データの文数

を用いた。評価としては、テストデータに対するかな漢
字変換の F値（適合率・再現率の調和平均）を用いた。
図 2に、適応データ数とかな漢字変換の変換精度（F値）
のグラフを示す。横軸の 0は適応しないベースラインの
かな漢字変換器であり、450は適応データを全て利用し
てかな漢字変換の適応を行ったものである。この結果か
ら、構築した方言言語資源が、かな漢字変換の精度を向
上させることがわかり、自然言語処理アプリケーション
に対しても有用であることがわかる。

4.3. その他の可能なアプリケーション

これまでに試した音声認識やかな漢字変換の他にも、本
稿で提案する言語資源が有効である場合はいくつか考え
られる。特に音声合成（text-to-speech: TTS）は、発音
推定や F0の推定など、方言に対する適応を必要とする
様々なモジュールがあり、こうした音声対訳コーパスを
必要とする最も大きな分野の 1つである。機械翻訳に
おいても同様に、こうしたテキストと音声が揃った対訳
データの存在は重要である。また、標準語と方言に対し
て機械翻訳の技術を適用することで、既存の標準語向け
に開発された自然言語・音声言語アプリケーションを活
用することができる。
複数方言の対訳コーパスは、多様な混合方言が入力と
して想定されるようなシステムの構築に有用であり、ま
た逆向けに発話者の属性比率推定をすることもできる
(Hirayama et al., 2015)。こうした属性推定の技術は、方
言に限らず人の様々な属性、例えば仕事や趣味などから
現れる言語表現に対しても利用することができ、本研究
は今後もこうした対訳コーパスを構築していくことの有
用性を示している。

5. まとめ
本稿では標準語と複数の方言の音声対訳コーパスを構築
し、それらの有用性をいくつかのアプリケーションで示
した。具体的には、音声認識とかな漢字変換の方言適応
を試し、提案する言語資源によってこれらのアプリケー
ションの精度が向上することが確認された。構築された
音声対訳コーパスは単一の標準語と複数の方言から成り
立っており、標準語–方言間の対比だけでなく、方言同
士の比較を扱うことができる。この性質は、多様な音声
言語処理・自然言語処理のタスクに対して寄与すること
が期待される。



6. コーパスの利用に際して
本コーパスのWebサイト 6 に詳細を掲載する。本コー
パスの利用に際しては制限はないが、本論文または文献
(Hirayama et al., 2015)、および JSPS科研費No.24220006
に対する引用を条件とする。
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