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Abstract
本研究為參加 FSR-2025 客語語音辨識挑
戰賽（Hakka ASR II）的技術報告，旨在
推進客語自動語音辨識技術的發展。由於
客語屬於低資源語言，且存在多種腔調，
語音辨識面臨高度挑戰。我們以 Whisper-
large-v2 為骨幹模型，設計兩階段訓練
流程：首先利用「Hakka Across Taiwan
(HAT)」語料庫進行模型調適，以捕捉客
語的一般聲學特徵；其次在賽事方提供的
60 小時腔調語料上進行微調，以增強對目
標資料的適應性。實驗發現，直接輸出客
語漢字可達到良好的字錯率（CER），但由
於腔調差異與拼音規則變化多，拼音任務
表現顯著下降。為解決此問題，我們以漢
字模型的編碼器初始化拼音模型，並提出
結合 RoBERTa 漢字轉拼音、腔調判斷與
字典修正的後處理模組，期望可以在比賽
中提升辨識的成效。

1 Introduction
FSR-2025 客語語音辨識挑戰賽（Hakka ASR
II）旨在推動台灣客語自動語音辨識技術，資
料同時涵蓋朗讀與自然口語場景，並分成漢
字與拼音兩種辨識任務，評估指標分別採用
字元錯誤率（charactor error rate, CER）與
音節錯誤率（syllable error rate, SER）。開發
高品質客語語音辨識系統（automatic speech
recognition, ASR）具備三方面意義：(1) 語言
保存：完整蒐集與標註各腔調語料，有助文化
傳承與方言研究；(2) 數位包容：提供客語族
群友善的語音互動介面；(3) 研究價值：客語
的多調系統與低資源特性，是檢驗新型 ASR
方法的重要試金石。
本研究以Whisper-large-v2為骨幹，我們首
先比較使用不同的訓練資料量對於後續實驗成
效的影響。在這部分的研究中，我們發現在客
語漢字以及客語拼音任務中，單純提高訓練資
料的規模會有不同結果。所以我們後續採用漢
字模型的 Encoder 作為模型的初始權重，發
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現可以更穩定的提升客語拼音的成效。此外，
雖然 Whisper 在進行客語漢字的輸出時能獲
得不錯的表現，但由於客語屬於低資源語言，
且存在多種腔調，這造成了 Whisper 在輸出
客語拼音時準確率明顯下降。為了解決此一問
題，我們提出一套後處理方法，期望可以在比
賽中提升辨識的成效。

2 Whisper

Whisper (Radford et al., 2023) 為 OpenAI 所
提出，採用 Transformer Encoder-Decoder 架
構的語音辨識模型。Whisper 基於 weakly su-
pervised 的策略，以多達 680K 小時的語音資
料進行訓練，這使得 Whisper 在多語言、多
任務乃至於噪聲環境下的各種任務均具有強大
的魯棒性（robustness）。得益於上述諸多的優
點，許多開發低資源語音辨識模型的研究者也
傾向使用 Whisper 作為預訓練模型。
利用 Whisper 進行單一語言的訓練最常見
的策略是全參數微調，不過對於資源缺乏的語
言，容易產生過擬合的問題。有鑑於此，近期
對於資源缺乏的語言多採用 LoRA、Prompt
tuning 的策略 (Qian et al., 2024)，僅訓練少
量的參數，讓 whisper 可以學習新語言的特
徵。除此之外，透過數據增強來增加訓練資料
也是常見的方法，由於文字語料的取得難易
度遠低於語音語料，以 TTS 等語音合成策略
增加可用的訓練資源也行之有年 (Gokay and
Yalcin, 2019)。我們的實驗將以 Whisper 預訓
練模型作為骨幹架構，此外為了追求最佳辨識
率，我們採用全參數微調的策略，以盡可能利
用全部的參數。

3 方法

為了讓 Whisper 學習客語語音辨識任務，我
們採用兩階段的訓練流程。在第一階段中，
我們利用臺灣客語語音資料庫（HAT，Hakka
Across Taiwan）(Liao et al., 2023)對Whisper
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# Models Dataset CER (%)
pretraining finetuning dev test

1 large-v2 賽事訓練語料 1.5 42.8
2 large-v2 HAT 1.3 35.1
3 large-v2 HAT 賽事訓練語料 1.0 19.8

Table 1: 客語漢字辨識結果（dev：錄製語料；test：媒體語料）

# Models Dataset WER (%)
pretraining finetuning dev test

1 large-v2 賽事訓練語料 6.9 53.0
2 large-v2 HAT 7.9 90.1
3 large-v2 HAT 賽事訓練語料 5.7 26.6

Table 2: 客語拼音辨識結果（dev：錄製語料；test：媒體語料）

模型進行初步訓練，以便模型能夠學習客語語
音的基本特徵。接著，我們利用賽事方所提供
約 60 小時的訓練語料進行微調，以提升模型
對目標資料的適應能力。最後，我們對模型輸
出的辨識結果進行後處理，並將其作為最終的
系統輸出提交。

3.1 語音辨識模型訓練

我們使用 Whisper large-v2 進行訓練，該模
型為各 32層的 Transformer Encoder-Decoder
架構，約 1.5B 的參數量。前置訓練中我們以
臺灣客語語音資料庫 (Hakka Across Taiwan，
HAT) 語料庫，及賽事方提供共 60 小時之大
埔與詔安腔作為訓練資料。HAT 資料集是中
華計算語言學學會推出之語料庫，其中包含
豐富的語音標註資料，包含錄製語音、媒體語
音以及語音合成的語音，腔調主要以海陸以
及四縣腔為主，此外我們使用 SpecAugmenta-
tion (Park et al., 2019) 進行資料增強。我們
訓練兩個 Whisper 模型，分別輸出客語漢字
與拼音兩種結果，以對應比賽的兩種任務。驗
證集（development set）和測試集（test set）
分別是熱身賽釋出的錄製語料及媒體語料。作
為額外的實驗，我們另行訓練了僅以大埔與詔
安腔作為訓練資料的模型進行比較。
我們的模型是使用 ESPNet toolkit (Watan-

abe et al., 2018) 進行實現，詳細的實驗設置
列舉如下：

• Model: Whisper large-v2

• Learning rate: 5× 10−5

• Optimizer: AdamW

• Epoch: 50

• Save strategy: Top3

每個模型皆共訓練 50 epoch，保留成績最佳
的三個 checkpoints 作為最終模型。

3.2 結果比較

Tables 1和 2呈現我們的實驗結果。我們首先
發現，在客語漢字以及拼音的場合中，單純
提高訓練資料的規模會造成不同結果。客語
漢字的 CER 隨著語料的增加有顯著的改善
(見 Table 1，編號 1、2)；然而對於客語拼音
而言，資料的增加反而造成 WER 的提升 (見
Table 2，編號 1、2)。我們推測此現象來自
於客語拼音的規則複雜。除了對 Whisper 的
Decoder 而言，從頭學習客語拼音的難度高於
客語漢字外，根據客家委員會推出之《客家語
拼音方案》所描述，異於客語漢字，不同客語
拼音對同一語句的拼音規則也因腔調、聲調而
異，導致模型學習的困難。
綜合上面論述，為了利於模型學習客語拼
音，第二階段的模型訓練我們以漢字模型的
Encoder 作為模型的初始權重，幫助 Decoder
能夠更穩定的學習客語拼音的規則。也就是
說，Table 1中的編號 3 是由編號 2 模型繼續
進行調適而成。Table 2中編號 3 的系統，是
使用 Table1中編號 2的 Encoder與 Table 2中
編號 2 系統的 Decoder 串接後再進行調適而
得。
模型的第二階段，我們透過先前已學習客語
語音基本特徵的Whisper large-v2模型進行再
訓練，可見儘管初步訓練中使用的語料多為海
陸及四縣腔，仍有助於模型更好的掌握語音資
訊，在以大埔與詔安腔為主的驗證集與測試集
中漢字與拼音均取得最優的結果 (見 Table 1、
2，編號 3)。此外，客語拼音方面，成績的進
步也證實了若 Encoder 能夠持續提供較優的
語音特徵，將有助於 Decoder 學習更為複雜
的拼音規則。
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Figure 1: 整體流程：Whisper ASR 先輸出漢字，再透過 RoBERTa 漢字轉拼音模型輸出不同腔調的拼
音，最後根據與 ASR 拼音的比較結果判斷腔調。

3.3 為何需要後處理

客語屬於低資源語言，且存在多種腔調。在我
們的實驗中發現，Whisper ASR 在輸出客語
漢字時能獲得不錯的表現，但在直接輸出客
語拼音時準確率明顯下降。原因在於同一個漢
字，可能因腔調不同而對應到不同的拼音。因
此，我們提出一套基於漢字的腔調判斷與拼音
修正流程，以提升最終拼音輸出的準確度。系
統流程如 Figure 1所示。

3.4 方法流程

3.4.1 漢字轉拼音模型訓練

我們首先依照腔調（如大埔腔、詔安腔）將資
料集分開，並整理為「漢字–拼音」配對資料。
透過自訂的資料處理程式，將每個字對應到相
應的拼音標籤，再使用 RoBERTa預訓練模型
(Liu et al., 2019)，進行逐字的標記分類訓練，
讓模型學會將漢字正確轉換為拼音（含聲調）。
每種腔調獨立訓練一個模型。
我們使用的中文預訓練 RoBERTa* 模型，
是已經針對中文語料進行擴展式訓練 (Cui
et al., 2021)。內容包含：

• Masked Language Modeling：隨機遮
*https://huggingface.co/hfl/

chinese-roberta-wwm-ext

罩輸入中的部分字詞，並讓模型學習預測
被遮蔽的字。

• Whole Word Masking, (WWM)：對
於多字組成的詞彙（例如「臺灣科技大
學」），遮罩時會同時遮罩整個詞，而非僅
遮罩單一字，提升模型學習詞級語義的能
力。

因此，在中文任務上（如詞性標註、序列標
記、問答任務等）可以展現出比傳統 BERT
更優異的表現。
基於這個中文預訓練 RoBERTa模型，我們
採用 HuggingFace Transformers 框架進行訓
練，以成為漢字轉拼音模型。具體設置如下：

• Model：hfl/chinese-roberta-wwm-ext

• Learning rate：5× 10−5

• Optimizer：AdamW（使用 HuggingFace
預設）

3.4.2 腔調判斷

至此，我們已具備三種模型：

1. Whisper ASR 直接輸出拼音。

2. Whisper ASR 輸出漢字。
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Figure 2: 字典修正流程：alignment 偵測到替換錯誤（例：「ma35」對「ma33」），再由字典提供候選拼
音，選擇與參考輸出最相近者作修正。

Table 3: 熱身賽資料集媒體語料的 WER 結果比較。

系統 WER
Whisper ASR（直接拼音） 0.265
Whisper ASR（漢字 → 拼音） 0.266
+ 字典修正（最終） 0.264

3. 各腔調的漢字轉拼音模型。

我們首先採用Whisper ASR辨識輸出漢字，
再分別利用大埔腔與詔安腔的漢字轉拼音模型
轉換成拼音序列，並與 Whisper ASR 辨識輸
出的拼音進行WER計算。我們選擇WER較
低的拼音，做為這個語句的腔調。

3.4.3 字典比對修正

即便在同一腔調中，單一漢字仍可能對應到
多種拼音，導致模型選擇錯誤。因此，我們
整理出一份字典，將每個漢字對應到其在資
料中出現過的所有拼音變體。在後處理過程
中，若對齊 (alignment) 結果中出現替換錯誤
(Substitution Error)，我們會從字典中取出候
選拼音，逐一比較 CER（字元錯誤率），並
選擇最接近參考輸出的拼音進行修正。Figure
2展示了字典修正流程。

3.5 實驗結果

3.5.1 資料集

我們使用熱身賽資料中錯誤率較高的媒體語料
進行實驗，並以 WER（詞錯誤率）作為評估
指標。

3.5.2 結果比較

實驗結果如 Table 3所示。Whisper直接輸出
拼音的 WER 為 0.265。透過漢字轉拼音並進
行腔調判斷後，WER 為 0.266。最後加入字
典修正機制後，WER 降至 0.264。
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