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1. はじめに 

世界には数多くの民族があり、数多くの言語が

存在する。民族・言語ともに数千あるといわれる

が、その大多数がいわゆる少数民族・少数言語で

ある。UNESCO の World Atlas of Languages 
によると、現在約 7000 の言語が使われているが、

その多くが消滅の危機にあるとされている。ちな

みに日本では、アイヌ語が「極めて深刻」、琉球

諸島と八丈島の７言語（方言）が「重大な危機」

または「危険」とされている。過去の政府の同化

政策や、テレビやインターネットの普及、ビジネ

スのグローバル化により、その国のいわゆる「標

準語」や「共通語」を使うことが多くなったため

である。話者の多くは高齢であるので、このまま

何の対策も講じなければ消滅してしまう。 
言語はコミュニケーションの手段であるが、そ

の民族や地域の文化を伝承する役割も果たして

いる。実際にアイヌの文化は口頭伝承で伝えられ

てきたし、舞踊や祭祀においても歌や詞がつけら

れることが多い。それらを、日本語や英語に翻訳

しても、その背景を含めて完全に伝えられるもの

ではない。例えばアイヌ語では、熊を kamuy、
蛇を tannekamuy、シャチを repunkamuy、ふく

ろうを kamuy-cikappo と呼ぶが、これらを神

(kamuy)またはその化身としてみなしているこ

とがわかる。単に「森で蛇に遭遇した」ではその

ようなニュアンスは伝わらない。言語の消滅は文

化の消滅を意味するのである。 
そのため、２０世紀の後半から、（日本に限ら

ず）少数言語を保存・継承、さらには再興しよう

という動きが、民間そして国を巻き込んで起こっ

ている。まずは、口頭伝承を録音・アーカイブ化

することに始まり、その言語を博物館や公共のス

ペースで使用したり、若い世代にも学習・会話し
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てもらう機会を設けることが挙げられる。 
このような取組みのために、音声言語処理技術

を研究開発・活用できないかというのが、本記事

の主旨である。音声認識に代表される音声言語処

理は大きな発展を遂げて、様々な実用化がなされ、

一定の条件では「人間レベル」の性能に近づいて

いるが、このような高性能・実用的な音声認識が

実現されているのは 100 言語程度である（例え

ば Google の Speech-to-Text は 125 言語、Open 
AI の Whisper は 99 言語）。これは、使用者人口

などのニーズ（⇔少数言語）だけでなく、学習デ

ータのリソース（⇔低資源言語）の制約によるも

のである。少数言語は必然的に低資源であり、大

規模なデータに依存した機械学習に基づく現代

の音声言語処理システムを構築することは容易

でなく、かなりの挑戦的課題といえる。 
しかしながら、この問題に取り組む研究者も増

え て い る 。 ISCA (International Speech 
Communication Association) と ELRA 
(European Languages Resource Association) 
に、SIGUL (Special Interest Group on Under-
resourced Languages)が設立され、定期的に

Spoken Language Technologies for Under-
resourced Languages (SLTU) ワークショップ

が開催されている。また 2019 年には、UNESCO
主催で International Conference on Language 
Technologies for All (LT4All) が開催され、2025
年にも企画されている。著者らは、約５年前にア

イヌ語の音声認識の研究に着手した。アイヌ語に

関する知識は皆無であったが、アイヌ語の専門家

や保全に関わる様々な方々の協力を頂いて、当初

の想定以上に進めることができた。その経験・知

見をふまえて、研究テーマや現状の技術、今後の

方向性について述べる。 
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2. 応用分野と問題設定 

まず、どのようなニーズがあるのか挙げて、そ

れに必要な音声言語処理と問題設定を述べる。 
 
2.1 口頭伝承アーカイブの処理 
昔の話を話者が生存しているうちに、話しても

らい収録した音源は世の中に多数ある。アイヌ語

については、3.2 節で述べる『アイヌ語アーカイ

ブ』が、琉球諸語についても『沖縄伝承話データ

ベース』等が構築されている。 
ただし、これらのデータのうち、書き起こしが

されて、音声との対応付け・時間情報付与が行わ

れているのは一部である。したがって、この（半）

自動化を行うための音声認識技術が求められる。

書き起こしのための音声認識には高い精度が必

要であるが、書き起こしが与えられた上で音声と

の対応付け（アライメント）を行うにはそれほど

の精度は必要でない。ただし、数十分の音声から

十秒程度の文単位に区分化する必要がある。 
さらに、まだアーカイブ化が行われていない手

つかずの音源も多数ある。インタビュー形式で行

われていることも多く、対象言語以外（例えば日

本語）で話されている区間も多いので、話者認識・

言語認識とそれに基づく区間分割（セグメンテー

ション）が必要となる。音声には、節がつけて歌

われていたり、手拍子などでリズムをとっている

場合もある。 
 
2.2 教育・展示コンテンツの作成 

 博物館における展示の説明文や、教材テキスト

において、読み上げ音声が求められ、そのための

音声合成技術が求められる。アイヌ語のように母

語話者がほとんどいない場合は、専門家であって

も、正しい韻律がわからないことがある。そのた

めの参考になるとよい。琉球諸語のように、母語

話者による大規模な音声収録が可能な場合、高品

質の音声合成が可能となり、音声教材の作成も可

能になると期待される。 
 

2.3 言語学習支援システム 
主要言語の学習支援と同様のシステムが想定

される。語彙の訓練の他に、発音練習やさらには

日常会話などの簡単な音声対話を行うシステム

も考えられる。サミ語の会話[1]やマオリ語の発

音練習[2]に関する研究が行われている。音声認

識や音声合成の組合せで実現できるが、日本人が

話す英語のように、母語としない話者を扱う必要

がある。主要言語と異なり、母語話者のデータが

きわめて少ないため、発音をチェックするモデル

の構築はきわめて困難である。 
 

3. 低資源言語の音声認識 

次に、少数言語、すなわち低資源言語の音声認

識の方法について述べる。なお、音声合成につい

ては、１名の話者でもある程度の分量の音声デー

タを収録できれば主要言語と同様の方法で構築

可能である。 
 
3.1 転記・認識単位 

 少数言語の転記には、表音文字が用いられるこ

とが多い。そもそも言語固有の正書法が存在しな

かったり、研究者が当該言語の母語話者でない場

合が多いためである。英語の音声認識で用いられ

るラテンアルファベットを用いた擬似音素が用

いられることが多いが、様々な曖昧性が生じるの

で、IPA (International Phonetic Alphabet) の音

声記号を用いることも考えられる。 
 アイヌ語の場合は、音素は日本語とほぼ共有し

ているが、閉音節（子音-母音-子音）があるので、

カタカナで表記するのは無理があり（閉音節の最

後の子音に半角カナを用いる表記もある）、ロー

マ字表記されることが一般的である。 
 琉球諸語の場合は、日本語と音節構造（いわゆ

る五十音）は同じであるが、日本語にない音素が

多数存在する。カタカナで表記できなくもないが、

IPA のような音声記号を用いて転記される。 
 音声認識（及び音声合成）の単位は、この転記

に用いられる文字（概ね音素に相当）に基づいて

定義される。単純にはその文字（音素）を単位と

する。この連鎖単位をBPE (Byte-Pair Encoding) 
や unigram 言語モデルに基づいて学習すること

も考えられるが、データ量が少ないと信頼できる

学習ができない可能性もある。そこで、音節のよ

うな単位を用いることも考えられる。 
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3.2 音響モデルの多言語学習 

 音声から音素や音節を認識するモデル（end-
to-end モデル[3]ではエンコーダに相当し、CTC 

(Connectionist Temporal Classification) 損失

[4]で音声認識が可能）を音響モデルと呼ぶこと

にして、これを少量のデータで効率的に学習する

ことが最大の課題である。 
 初期の最も一般的な方法は、大規模な学習デー

タが存在する関連する言語のデータを併用する

ものである。音響モデル（エンコーダ）を共通に

して、最後の出力の部分だけ言語固有のものにす

る（図 1(a)）。データ量の大きくない複数の言語

の音響モデルをまとめて学習する設定が本来の

多言語（マルチリンガル）学習であるが、特定の

低資源言語の音声認識のために関連する高資源

言語のデータを活用するのも有用であり、転移学

習と捉えられる。アイヌ語と日本語、マオリ語と

ニュージーランド英語のように、現代では多くの

少数言語の話者はその国の主要言語の話者であ

ることが多い。したがって、（本来そうであった

かは疑問であるが）音素の発音も共通点が多いこ

とが期待される。データ量や音素の類似性などの

条件にもよるが、ほとんどの場合に効果が示され

ている。 
 

3.3 大規模事前学習モデルの活用 
 近年、大規模なラベルなしのデータで自己教師

付き学習(SSL: Self-Supervised Learning)され

たモデルに基づく音声言語処理の研究が盛んに

なっている[5]。音声認識においても、少量のデー

タで学習効果が高いことが示されている。特に、

多数の言語で学習された XLS-R[6]は、低資源の

言語にも有用であることが示されている。 
 XLS-R のような SSL による大規模事前学習モ

デルの音声認識への活用には２通りの方法があ

る。１つは、このモデルに認識単位に相当する出

力層を付加して、CTC 損失によりモデルをファ

インチューニングする方法である（図 1(b)）。こ

の場合も、モデルのトランスフォーマー層のみを

ファインチューニングし、CNN (Convolutional 
Neural Network) 層は固定する場合が多い。こ

の方法は簡潔で、特にデータ量が少ない場合に有

効である。著者らの研究でも、クメール語の音声

認識[7]やアイヌ語の音声認識[8]において、5～10
時間程度の学習データで性能が収束することが

示されている。もう一つの方法は、SSL による大

規模事前学習を表現学習とみなし、このモデルを

特徴抽出器として用い、さらに Conformer のよ

うなエンコーダ・デコーダモデルに基づく音声認

識モデルを構成するものである（図 1(c)）。この

場合は、事前学習モデルのパラメータは固定する。 
 これに加えて、SSL ではなく、多言語の大規模

なデータで（弱）教師付き学習された Whisper[9]
のようなモデルを活用することも考えられる。

Whisper 自体はトランスフォーマーのエンコー

ダ・デコーダモデルに基づく認識器であるので、

これをファインチューニングする（図 1(d)）。 
 

図 1 低資源言語に対する主な音声認識手法（4.3 節の実験で使用） 
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3.4 その他の手法 

 音声合成や音声変換により多様な話者のデー

タの増強[10,11]や適応[12]を行うことも検討さ

れている。 
 また、音素ラベルの情報に加えて、調音素性（調

音位置や調音様式）のような低レベルの情報を活

用することが考えられる。各音素は調音素性の組

合せで記述できるので、ニューラルネットワーク

の線形層で階層的に表現可能である[13]。 
 

4. アイヌ語アーカイブの処理 

4.1 アイヌ語 
 アイヌ民族は北海道、南樺太、千島列島に先住

し、19 世紀中頃には約２万人いたとされる。し

かし、明治政府の北海道開拓と同化政策により、

母語話者の数が大きく減少し、2009 年には

UNESCO により「極めて深刻」な消滅の危機に

あると認定されるに至っている。 
 アイヌ語は膠着的、複統合的な特徴を示し、日

本語とはいくつかの類似点や語彙の借用はある

ものの、系統不明の孤立した言語である。アイヌ

語は、大まかに北海道アイヌ語、樺太アイヌ語、

千島アイヌ語の３つに分類され、各々さらに細か

い方言がある。本稿では、最も多くのデータが利

用可能な沙流方言を主に扱っている。 

アイヌ語には、開音節と閉音節の両方があるが、

音節頭と音節末の子音の数は最大１つである。つ

まり、子音を C、母音を V とすると、音節は V, 
CV, VC, CVC のいずれかになる。後述する『ア

イヌ語アーカイブ』では、表音表記は北海道ウタ

リ協会編纂の『アコㇿイタㇰ』のものに準じてい

る。母音 V は{a, i, u, e, o}の５つで、子音 C は{k, 
s, t, n, h, m, y, r, w, c, p}である。発音の脱落を表

す“_”と人称接続を表す“=”も用いられる。概ね単

語の単位で、空白で区切られる。 
（例） Wakka  ci=ku 

 水   私たち・飲む 
 

4.2 アイヌ語アーカイブ 
アイヌ語の口頭伝承の収録は、1970 年頃以降、

個人レベルから市町村レベルにおいて進められ

た。中でも、白老町のアイヌ民族博物館では、大

規模な『アイヌ語アーカイブ』（図 2）が構築さ

れ、2020 年のウポポイの開設にあわせて国立ア

イヌ民族博物館に承継された。収集された音声は

日本語部分も含め 670 時間にも及び、書き起こ

しも進められているが、アーカイブとして公開に

至っていたのは（著者らが研究開発に着手した）

2018 年時点で数十時間であった。なお後述の音

声認識実験で併用した平取町の二風谷アイヌ文

化博物館で収集された音声アーカイブ（約 24 時

間）も現在はこちらからも参照できる。 

図 2 アイヌ語アーカイブのユーザインタフェース ©国立アイヌ民族博物館,公益財団法人アイヌ民族文化財団 

https://ainugo.nam.go.jp/
https://ainugo.nam.go.jp/
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アイヌ口頭伝承には大きく以下の３つがある。 
 ウウェペケㇾ（民話、散文説話）：散文調で

語られる人間視点の物語 
 ユカㇻ（英雄叙事詩）：節をつけて語られる

英雄（超人）の物語 
 カムイユカㇻ（神謡）：節をつけ、折り返し

のフレーズを持つ神視点の物語 
以降に述べる音声認識の研究では、ウウェペケ

ㇾを対象としている。 
 

4.3 アイヌ語音声認識 
 本節では、著者らが行ってきたアイヌ語の音声

認識の実験結果の概要を示す。上記の両博物館か

ら提供頂いたアーカイブの音声データからウウ

ェペケㇾのみを選択して用いた。概略を表 1 に示

す。詳細は文献[8][12]を参照されたい（ただし、

学習セットと評価セットの分割の条件は本稿と

異なる）。最も着目すべきは、話者の数が少ない

ことに加えて、データ量に大きな偏りがあること

である。話者 KM のみで約 60%、話者 UT とあ

わせると 80%以上を占めている。これは低資源

言語の音声認識においてみられる課題である。高

齢者の自然発話で、収録条件もそれほどよいわけ

でないが、話者にクローズドな条件で行えば、

95%に近い文字（音素）認識率を実現できる[8]。
ここでは表 1 に示すように、話者オープンの条件

（評価 1）、及び方言も異なる条件（評価 2）で実

験を行った。 
 認識に用いたモデルは以下の通りである（図 1
参照）。 
(1) Conformer：4 層 CNN＋12 層エンコーダ＋

6 層デコーダのモデルをスクラッチで学習 
(2) XLSR: XLS-R[6]を CTCでファインチューニ

ング。300M と 1B のモデルを用いた。 
(3) XLSR+Conformer: XLS-R[6]を固定した特

徴抽出器として用い、(1)の Conformer を接

続して学習。300M のモデルを用いた。 
(4) Whisper: トランスフォーマーに基づくモデ

ル全体を学習データでファインチューニン

グ。言語タグは英語<|EN|>を使用した。

Small(241M)と Large-v2(1.54B)を比較した。 
 

表 1  音声認識実験に使用したデータの概要 

 学習 評価 1 評価 2 
方言 沙流 沙流 静内 
話者 4 名 

(KM, UT, 
KT, HS) 

2 名 
(HY, KK) 

1 名 
(OS) 

時間 32.2 時間 3.2 時間 16.0 時間 
 

表 2  音声認識結果（文字誤り率%） 

 パラメ

ータ数 
評価 1 評価 2 

Conformer 31M 10.7 22.2 
XLSR 300M 317M 11.0 19.5 
XLSR 1B 966M 9.5 17.6 
XLSR+Conformer 351M 8.4 16.0 
Whisper small 241M 7.8 15.9 
Whisper large 1.54B 6.8 14.8 

 
いずれの手法においても、認識の単位は

SentencePiece を用いて得られた 500 トークン

のサブワードとした。ただし、以前の研究[8]では、

音節を単位とする方が高い性能を得ている。 
結果を表 2 に示す。30 時間もの学習データが

あったので、標準的な Conformer モデルも学習

できたが、大規模データで事前学習されたモデル

の方が高い性能を得ている。特にこのデータ量で

は、XLSR に Conformer を加えた方が、単純に

CTC だけのモデルよりも有意に高い性能となっ

た。一方、Whisper のファインチューニングによ

り、さらに高い性能が得られた。方言の異なる話

者での評価 2 においては、全般に誤り率が２倍程

度に悪化するが、モデル間の比較の傾向は同じで

ある。なお、このデータは SN 比がかなり悪いこ

とも認識率が低い要因である。 
次に、学習データ量を変化させた場合の認識精

度の変化を表 3 に示す。Conformer の学習は 10
時間より少ないデータでは難しいことがわかる。

これに対して事前学習モデルのファインチュー

ニングは 5 時間程度でほぼ収束しているが、

Whisper の方が一貫して高い性能となっている。 
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表 3 学習データ量と認識精度(文字誤り率)の関係 

 1h 5h 10h 32h 
Conformer 77.4 41.9 16.9 10.7 
XLSR 300M 75.5 16.3 13.6 11.0 
XLSR 1B 25.8 12.2 10.6 9.5 
Whisper small 21.0 10.4 9.0 7.8 
Whisper large 22.3 9.5 8.0 6.8 

 
これらの音声認識の精度は、アイヌ語がわかる

人が希少な現状では価値があるが、実際に書き起

こしに使えるかは今後の検証による。 
 

4.4 音声とテキストとのアライメント 
 ある程度の音声認識ができれば、音声とテキス

トの時間同期（アライメント）が可能になる。音

声とその書き起こしが与えられたときに、単語や

文の単位で時間情報を付与することを考える。こ

れは、アーカイブ上（図 2）でテキストをブラウ

ジングしたり検索した上で、当該箇所の音声を頭

出しで聴取することを可能にするもので、長い音

声のアーカイブでは不可欠な機能である。 
DNN-HMM に基づくモデルでは、与えられた

テキストに対応する HMM (Hidden Markov 
Model) を構成して、Viterbi アルゴリズムにより

アライメントをとることができた。これは、言語

モデル(bigram)の値を極端な値（テキストにある

単語の連鎖のみほぼ 1, 他はほぼ 0）に設定する

ことでも近似的に実現できた。しかし、長時間の

音声ではこれらの方法は現実的でない上に、end-
to-end モデルではそもそも言語モデルが明示的

にない。 
そこで、通常の音声認識を行った上で、認識結

果のテキストと正解の書き起こしテキストのア

ライメントをとる方法が実用的である（図 3）。
この場合、時間情報が文字単位の分解能になり、

挿入・脱落や置換もあるが、文レベルの区分化で

あれば概ね問題ない。対応がとれたら、認識結果

に付与されている時間情報をコピーする。エンコ

ーダ・デコーダモデルでは、Cross-Attention の

重みに時間単調性の保証がない上に、広範囲に及

ぶ場合があるので、CTC で当該文字が出された

時間フレーム（複数フレームで連続した場合は中

央値）を抽出する。 

 

図 3 音声とテキストのアライメント処理 

試行する中でわかったのであるが、アイヌ語と

日本語が混じっている音声データでも単一のモ

デルでこの処理は十分可能である。 
 これにより、『アイヌ語アーカイブ』で書き起

こしが作成されていた音声データの大半を自動

処理することができた。１時間の音声データに対

して、人手で文単位の時間付与作業を行うと丸１

日要していたそうで、アーカイブの公開に大きな

貢献ができた。現在は公開データが約 300 時間

に増えている（ただし日本語の発話区間も多い）。 
 

4.5 音声合成 
 アイヌ語の音声合成も試みている。Tacotron 
2[14]や VITS[15]などのモデルを使用した。話者

KM のように 20 時間くらいのデータがある話者

もいるが、録音品質があまりよくないのが問題と

なるので、雑音除去などの前処理が必要となる。 
これにより、書き起こしが残されているが、音

源が逸失した音声を「再現」することが可能にな

った。また、アイヌ語でスピーチを行う際の参考

資料としても用いられている。 
 アイヌ語アーカイブの場合、話者全員が高齢者

で、大半が女性である。このように年齢や性別に

偏りがある傾向は、消滅の危機にある言語では概

ね該当すると考えられる。教材や様々なコンテン

ツに使用することを考えると、多様な話者で生成

できることが望ましい。そのため、音声変換と組

み合わせる方法などを検討している。この話者の

偏りの問題は、音声認識においても深刻である。 
 一方で昨今の生成 AI 全般において、元データ

の著作権や肖像権の扱いが問題になっている。ア

イヌ関係者も本件について敏感になっており、た

とえ学術目的であっても、同意を得ずに音声合成

を行うことは、遺族のみならず、アイヌ関係者全

eci sirkopeker ciki ora nani taan okkaypo e tura ... テキスト
（人手で作成）

音声認識（＋各文字の時間情報）
ici sirkopekere ciki ora mani tan okkaypo etura ... 自動認識結果

（誤りあり）

対応づけ（自動）
時間情報を転記



日本音響学会誌第 81 巻 1 号 (2025)                                                      7 

体から強い反発が予想されることも肝に銘じて

おく必要がある。 
 

5. おわりに 

アイヌ語は少数言語の中でも、（関係者の努力

により）例外的に収録音声データの量が多く、話

者数と話者層の偏りを除くと低資源言語ではな

いかもしれない。ただし、沙流方言・静内方言の

話者しか扱っていないので、他の方言にどの程度

適用できるかは不明である。 
琉球諸語については、多様な方言をカバーする

『沖縄伝承話データベース』や『しまくとぅばア

ーカイブ』が構築されている。方言間の差異も考

慮しながら、少数言語をどのようにモデル化する

かは、今後の大きな研究課題である。 
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