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1 はじめに
音声データセットの整備により，様々な end-to-end

音声認識合成モデル [1, 2, 3]や自己教師ありモデル [4,

5]を学習できるようになった．特に，多言語の発話内
容ラベル付き [6, 7, 8, 9]あるいはラベル無しデータ
セット [10]の貢献は大きい．しかしながら，パブリッ
クなデータセットの整備は技術発展に遅れており，例
えば，Whisper や Google USM では 10 万時間以上
のデータが学習に使用される [11, 12]ものの，相応サ
イズのパブリックなデータセットは現存しない．
これに対し本研究では，YouTubeデータを基とする
多言語音声データセット YODAS (YouTube-oriented

dataset of audio and speech) を提案する．本データ
セットは以下の 3つのサブセットから成る．
1. manual：手動書き起こしを持つ約 8.6 万時間
2. automatic：手動書き起こしを持つ約 34 万時間
3. unlabeled：書き起こしのない約 14 万時間
上記サイズは 2023 年 7 月時点のものであり，今
後増強する予定である．データセットは https://

huggingface.co/espnet にて公開可能である．
2 データ収集
YouTube からのデータ収集にあたり，以下の 2条
件を設けた．

• 当該動画が Creative Commons でライセンスさ
れていること．

• 手動あるいは自動書き起こしを有すること．た
だし書き起こしのない動画も許容する．

この条件を満たす動画を収集するにあたり，jtube-

speech ツールキット [16] を改良した．その枠組みは
図 1 に示すように，複数のクライアントと単一の主
ノードから成る．
2.1 キーワードクライアント
データ収集では，収集対象の動画を効率的に発見
することが要請される．本クライアントでは，キー
ワード検索とYouTubeのフィルタリング機能を用い
てこれを達成する．
初期フェーズでは，多言語のWikipedia記事から
キーワードを抽出することで，検索キーワードのリ
ストを作成する．図 2 は，各言語の検索キーワード
数の分布である．同図より英語のキーワードが大部
分を占めることが分かる．しかしながら本研究では
データ多様性を担保するために，全キーワードを検索
するのではなく，主要言語以外の言語のキーワードの
検索を優先する．次のフェーズでは，前述した 2条件
を満たすように検索フラグを立て，キーワード検索
を実施した．この実装には，高関連度動画のみがヒッ
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Fig. 1 データ収集．各クライアントは複数のワーカ
から成り，各ワーカはタスクを実行し主ノードあるい
はYouTubeと通信する．ダウンロードワーカはダウ
ンロードしたデータを外部ストレージに転送する．

Fig. 2 検索キーワードの言語分布．

トする HTTP リクエストではなく，低関連度動画も
ヒットする AJAX を用いる．
2.2 チャンネルクライアント
キーワード検索のみでは十分な数の動画を発見でき

ない．これは，YouTube検索が未視聴の動画よりも
人気の動画を表示するためである．そこで YouTube

チャンネルに基づいて新たな動画を発見する．キー
ワード検索で発見された動画からその YouTubeチャ
ンネルを識別し，そのチャンネルに属する動画を新た
な候補とする．この枠組みは，一つの YouTubeチャ
ンネルに属する動画のライセンスは似通るという仮
定に基づく．
2.3 ダウンロードクライアント
本クライアントは動画と字幕のダウンロードを担

う．重複ダウンロードを避けるため，本クライアント
はダウンロード済み動画を格納するデータベースを
監視する．動画の音フォーマットを 24 kHz モノラル
に統一し，入手可能なすべての言語の字幕をダウン
ロードする．字幕のダウンロードでは，動画アップ
ロードユーザの付与した手動字幕と，YouTubeが自
動付与した自動字幕を区別して保存する．



Table 1 多言語大規模コーパスとの比較．YODASは 50万時間を超える初めてのオープンコーパスである．
Dataset # Languages Total Hours Speech Type Labeled Public License

BABEL [13] 17 1k hours Spontaneous Yes Yes IARPA Babel License
Common Voice [6] 112 18k hours Read Yes Yes CC-0
MLS [7] 8 50.5k hours Read Yes Yes CC BY 4.0
FLEURS [14] 102 1.4k hours Read Yes Yes CC BY 2.5
CMU Wilderness [8] 700 14k hours Read Yes Yes -
MMS-Lab [9] 1,107 44.7k hours Read Yes No -
VoxLingua107 [15] 107 6.6k hours Spontaneous Yes Yes CC BY 4.0
Librilight [10] 1 60k hours Read No Yes CC BY 4.0
Whisper[11] 97 680k hours Unknown Yes/No No -
USM [12] 300 12M hours Spontaneous Yes/No No -

YODAS (manual) 140 86k hours Spontaneous Yes Yes CC BY 3.0
YODAS (automatic) 20 336k hours Spontaneous Yes Yes CC BY 3.0
YODAS (unlabelled) - 144k hours Spontaneous No Yes CC BY 3.0

Table 2 動画時間長 [hour]と発話時間長 [秒]の統計
量．発話時間長はカッコ内の数値．

Manual Automatic Unlabeled

Mean 0.15h (5.6s) 0.23h (3.2s) 0.15h (-)
Std 0.35h (8.9s) 0.37h (1.6s) 0.25h (-)
Min 0.00h (0.0s) 0.00h (0.1s) 0.00h (-)
Max 24.9h (42.1s) 24.9h (87.7s) 24.9h (-)

字幕が常に正しいとは限らないため，正しい字幕と
言語 IDを識別する必要がある．本研究では，ヒュー
リスティックな方法で言語とダウンロード対象の字幕
を決定する．もし当該動画が単一言語の手動字幕の
みを有するならば，その言語 IDは正しいとみなす．
単一言語の自動字幕のみを有する場合も同様に扱う．
当該動画が複数言語の字幕を有する場合には，字幕
をダウンロードせず，当該動画をラベル無し動画とし
て扱う．なお，言語 ID識別器による識別を試みたが
その精度は不十分であった．
2.4 主ノード
全体を管理する主ノードを設ける．本ノードは，

PostgreSQL データベースに接続され各ワーカから
の GET/POST HTTP リクエストを受け付ける（す
べてのワーカは HTTP クライアントとして機能す
る）．主ノードは各ワーカの状態を not-started, be-

ing processed, done のいずれかに設定する．being

processed 状態は，別ワーカが同じリソース（例えば
動画）を処理するのを防ぐためにある．各リソース
の処理（例えばダウンロード）が完了したのち，当該
ワーカは done 状態となる．
3 分析
3.1 データ量
手動字幕動画は manual サブセット，自動字幕動画
は automatic サブセット，字幕なし動画は unlabeled

サブセットとして扱う．表 2は時間長の統計量であ
る．automatic サブセットの動画時間長の平均は，他
サブセットの平均よりも顕著に長いことが分かる．逆
に，同サブセットの発話時間長の平均と標準偏差は，
他サブセットよりも顕著に短い．
図 3 は，140 言語中で時間長の大きい 30 言語に
おける時間長である．英語 (en) が首位であり，次点
にスペイン語 (es) とロシア語 (ru) が続く．manual

Table 3 テキストの文字数の統計量．
Manual Automatic

Mean 58.2 33.5
Std 27.6 8.6
Min 0.0 0.0
Max 588 44

サブセットと automaticサブセットの量の傾向は言
語間でおよそ変わらないが，14言語のみに対応する
automatic サブセットに比べ manual サブセットは
140 言語に対応する．
3.2 テキスト分析
トップ 10言語の書記体系は，ラテン，キリル，CJK

統合漢字，平仮名，ギリシャ，デーヴァナーガリー，
ハングル，マラヤーラム，片仮名，アラビア文字であ
る．ラテンアルファベットの頻度が最も大きく，次い
でキリル文字が多い．
表 3は，テキストの文字数の統計量である．manual

サブセットはその平均も標準偏差も大きい傾向にあ
り，automatic サブセットはこの逆の傾向にある．
4 実験
YODASは教師あり学習，弱教師あり学習，自己教

師あり学習など多くの利用が可能だが，本論文では
単言語の音声認識性能のみを評価する．
4.1 音声とテキストのアライメント
データセットのアライメントはノイジーであるた
め前処理を施す．学習済みの音響モデルを用いてア
ライメントを実施 [17, 18]し，CTCスコアの高い音
声–テキスト対を残す [19]．
図 4は，発話時間長とスコアの散布図である．図
のファイルサイズを抑えるため，manual サブセット
からランダムに抽出した 1000発話のみの結果を載せ
ている．スコアの低い外れ値（18.0）が一部含まれる
ものの，大部分は良好なスコア（5.0）である．図 5

は，automatic サブセットから同様にサンプリングし
た結果である．一定の割合で不良のスコア（20.0）が
含まれることがわかる．これらの発話は長い時間長
（例えば 50秒以上）であり，主に音楽や背景雑音に
起因する．
以降では，スコアのしきい値を 2.0に定め，それよ
り良い発話のみを使用する．その発話セットのうち，



Fig. 3 言語ごとの時間長．

Fig. 4 発話時間長とアライメントスコアのヒストグ
ラムと散布図（manual サブセット）．

およそ 100 万発話をランダムに選択し，各言語の学
習セットする．同様に，1000 発話をテストセットと
する．
4.2 ベースライン
manualサブセットのトップ 25言語について単言語
音声認識モデルを構築した．モデルは学習済み XLSR

モデル [20]の後にランダム初期化した線形層を追加
したもの，目的関数は CTC loss [17] とした．実装
には ESPnet [21] と s3prl [22] を用いた．サブワー
ド語彙は，SentencePiece [23, 24] を用いて BPE 基
準で構築した．CJK統合漢字の言語を除いて，語彙
数は 300とした．中国語と日本語の語彙数はそれぞ
れ 5000, 3000とした．実装の簡易化のため，データ
拡張は実施しなかった．オプティマイザは，学習率を
0.0001とした AdanW [25]である．
4.3 結果
表 4 にトップ 15 言語の結果を示す．文字誤り率

（CER）は 6から 15までの値をとっている．最良結
果の言語は 6.2を記録したハンガリー語であり，最低
結果の言語は 14.7を記録した日本語だった．全言語
の平均 CERは 9.97 であった．全体傾向として，語
彙数が大きいほどCERが悪く，表音文字を頻用する
言語では CERが良い傾向にある．
次に，manual サブセットと automatic サブセット
の品質を比較した．公正な実験のため，10万発話を
各サブセットからランダムに抽出した．実験は英語
のみで実施した．表 5はその結果である．automatic

Fig. 5 発話時間長とアライメントスコアのヒストグ
ラムと散布図（automatic サブセット）．

Fig. 6 アライメントスコアと音声認識性能の比較．

サブセットと比較して manual サブセットが顕著に
優れており，この差は特に削除誤りに起因しているこ
とがわかる．自動書き起こしを学習に使用して性能
が劣化する傾向は，既存研究 [11, 26]に一致する．
これまでの実験ではスコアの閾値を 2.0 に設定し
た．この閾値の影響を調査するために様々な閾値にお
いて学習データセットを設定した．学習データセット
は，manual サブセットからランダムに抽出した 10

万発話（約 160時間）とした．テストデータセットは
全設定で共通である．図 6より，閾値 16から 2にか
けては単調に減少するものの，2から 1にかけて僅か
に増加することがわかる．この僅かな増加は，スコア
の高い発話は比較的短くなる傾向にあるためだと思
われる．
最後に，学習データセットのサイズの影響を調査

した．発話は英語の manual サブセットからランダ
ムに抽出した．スコア閾値は 2.0である．表 7より，



Table 4 manual サブセットにおけるトップ 15言語の音声認識結果．
language ell nld hun pol por cmn ind jpn tur ita deu fra spa rus eng average

CER (↓) 8.3 8.4 6.2 6.4 7.1 12.5 10.2 14.7 8.7 8.6 10.1 12.9 9.8 12.8 12.9 9.97

Table 5 音声認識結果における挿入，削除，置換誤り．
CER (↓) Add (↓) Del (↓) Sub (↓)

Manual 14.9 3.2 7.5 4.2
Automatic 32.3 1.6 26.6 4.1

Fig. 7 学習データサイズと音声認識性能の比較．

データ量の増加により単調に性能が向上する．興味
深いことに，100万発話で学習したモデルの性能は，
1000万発話で学習したモデルと同程度の性能である．
この現象は，シンプルなモデル構造に起因すると予
想される．
5 まとめ
YouTube から構築された大規模多言語音声データ
ベース YODAS を提案し，そのデータサイズと音声
認識実験結果を述べた．
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