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概要
笑いは健康を促進することができ，誰かと一緒の
ときに起こることが多いため，対話システムへの
ユーモアの実装によりユーザの心身の満足度が向
上すると考えられる．また，日本人の笑いは「会話
型」コミュニケーションの笑いが多く，一般的にコ
ミュニケーションにおいて非言語コミュニケーショ
ンの割合が高い．このことから，漫才対話に着目
し，マルチモダリティを用いて，会話形式のユーモ
アを学習するためのデータセットの構築を行う．こ
のデータセット構築におけるアノテーションは負荷
が高く，再現性が低くなりやすい．アノテーション
の負荷軽減と再現性向上のため，漫才対話の収集か
ら自動アノテーションまでのパイプラインの構築を
試みる．

1 はじめに
笑いは健康に良い影響を及ぼしている．漫才動画
鑑賞を用いた実験から，笑うことによる認知機能改
善とストレス応答抑制の有効性や [1]，他者と笑う
ことによる高齢期での機能不全のリスクの軽減など
[2]，いくつもの医学研究が健康に対する笑いの影響
を示している [3]．また，笑いは大抵誰かと一緒に
いるときに起こると報告されており [4]，コミュニ
ケーションの中で笑いが起きやすいと考えられる．
これらのことから，対話システムに笑いを引き起こ
すユーモアを実装することで，ユーザの心身の満足
度向上が期待される．
対話システムへのユーモアの実装を目的として，
会話におけるユーモアの理解や生成を学習するた
めのデータセットの構築を試みる．荒木ら [5] は，
ユーモアの面白さを評価する標準的なデータセット
の構築の第一段階として，駄洒落データベースの構
築を行なった．日本人の笑いは 2 人以上の時に多
く成立し，「合いの手」が入ることで笑いが起こる
「会話型」コミュニケーションにおける笑いが多い

[6]．しかし，駄洒落はジョークの一種であり，対話
へのユーモアの応用を考慮すると，文脈を必要とす
るユーモアに着目する必要がある．また，コミュニ
ケーションにおける笑いを発話のみから判断するの
は適切ではない． Mehrabian は 2 つの研究を基に，
7%の言葉，38%の音声，55%の表情から感情を伝え
ると導いた [7, 8]．笑い声や笑い顔が人類に共通し，
強い共鳴性を持つことからも，コミュニケーション
における笑いに対して非言語コミュニケーションの
要素を考慮することが重要だと考えられる．そこ
で，マルチモーダル漫才対話ユーモアデータセット
の構築を試みる．Patroら [9]は TV シリーズのシッ
トコムを用いてラフトラックを予測するマルチモー
ダルデータセットを構築した．これを参考とし，話
者情報，発話テキスト，発話開始／終了時間，面白
さ，笑い声区間のアノテーションを行う．しかし，
これら全てのアノテーションは負荷の高い作業であ
り，アノテータ毎に時間のずれや表記ゆれ等による
不一致が起こりやすいため，再現性が低いと考えら
れる．アノテータが自動アノテーションの結果を修
正することで，アノテーションの再現性を向上でき
ると考え，本研究では発話テキスト，発話開始／終
了時間，笑い声区間を対象とした自動アノテーショ
ン手法を検討し，データセット作成のためのパイプ
ライン構築を試みる．

2 パイプライン構築
データセット構築のパイプラインを図 1 に示す．
本研究では，漫才対話データ収集と自動アノテー
ションについて取り組む．

2.1 漫才対話データ収集
マルチモダリティを扱うことができ，漫才対話生

成やユーモア検出，ラフトラック予測などの複数の
タスクに対応できる抽象度の高いデータセットの構
築を目指す．そこで，多くのモダリティ情報を獲得

― 1118 ―

言語処理学会 第29回年次大会 発表論文集 (2023年3月)

This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



図 1 データセット構築のパイプライン

でき，漫才対話データも多い YouTube 1）を対象とし
てデータの収集を行う．

2.1.1 収集方法
収集するデータの決定のため， YouTube Data

API 2）を用いて，動画のメタデータを収集する．メ
タデータには動画 IDやタイトル，チャンネル IDな
どが含まれる．メタデータの収集には次の 2 つの方
法を採用する．

• M-1 グランプリ公式チャンネルを対象として，
「M1グランプリ」のクエリを用いて検索
• 芸能事務所公式チャンネルが公開しているプレ
イリストを対象として検索

近年では，一般の人も簡単に動画をアップロードす
ることができ，違法アップロードされた動画も多
い．そのため，人手で APIのパラメータを慎重に決
定することで，確かに公式に公開された動画のメ
タデータを収集する．また，漫才師が公式に公開し
ている動画も存在するが，漫才師の偏りを防ぐた
め，芸能事務所や大会が公開する漫才のみを対象と
した．

2.1.2 フィルタリングによる後処理
コントはセットを用いた寸劇形式であり，会話形

式のデータ収集には不適切である．したがって，コ
ントやインタビューの動画を除くため，以下のルー
ルに基づくフィルタリングを行う．

1） https://www.youtube.com/
2） https://developers.google.com/youtube/v3

{
”漫才動画 ID”: {

”laughter”: [
”00:30.000 –> 00:30:960”,
...,

],
”uttr0”: {

”speaker”: ”ボケ”,
”utterance”: ”どーもー”,
”utterance_start”: ”00:00.000”,
”utterance_end”: ”00:03.000”,
”is_humor”: false,

},
”uttr1”: {...},
...

}
}

図 2 アノテーションデータ形式例

• M-1 グランプリ公式チャンネルを対象とし
て，タイトルに「【決勝ネタ】」，「【敗者復活戦ネ
タ】」，「【ナイスアマチュア賞】」のいずれかを
含む

• プレイリストを対象として，タイトルに「漫
才」を含む

このフィルタリングによって残ったメタデータを基
に動画データを収集する．

2.2 自動アノテーション
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漫才対話データのアノテーション結果のデータ形
式を図 2 に示す．この形式を満たすためには，漫才
を観た上で，発話テキストや発話時間，話者情報，
面白さ，笑い声区間の全てのアノテーションを行う
必要がある．これらのアノテーションは負荷が高
く，テキストの表記ゆれや時間のずれ等が起こりう
る．そこで，アノテータの負担を減らし，アノテー
ションの再現性を向上するため，次の自動アノテー
ションを行う．

2.2.1 漫才対話自動書き起こし
音声の書き起こしとテキストに対応する発話時間

の推定を行う Whisper large-v23）[10] を用いて，漫
才対話の自動書き起こしと発話時間推定を行う．同
small モデルを用いた書き起こしも行なったが，漫
才に対する音声認識性能が低く，誤字も多いことか
ら，large-v2モデルを採用する．

2.2.2 笑い声区間の自動検出
各発話の面白さの評価は，アノテータ毎にずれが

あると考えられる．観客の笑い声をラフトラックと
して扱うことで，各発話に対するユーモアのラベル
付けが可能になると考え，笑い声区間の自動検出を
行う．検出モデルには AudioSet-YouTube corpus [11]
で訓練されたMobileNet4）[12]を用いて，521個の音
声クラスのうち Laughter クラスの予測確率が 5%以
上の区間を笑い声区間として検出する．このモデル
は音声を 960msのフレーム毎に分割し，各フレーム
に対してクラスを予測する．連続するフレームは
480ms の重複を持つため，笑い声区間と予測された
フレームが連続した場合，それらに対応する時間を
結合する後処理を加える．

3 分析
収集されたデータと自動アノテーションの分析を

行うことで，目的とした漫才対話が収集できている
か，自動アノテーションが実用に足る精度であるか
を調査し，課題を考察する．

3.1 収集データの分析
収集されたデータの統計情報を表 1，収集データ

内における漫才師の被り数の分布を図 3 に示す．
データ件数 280件に対して漫才師が 201組であった

3） https://github.com/openai/whisper
4） YAMNetとも言われる．

https://tfhub.dev/google/yamnet/1

表 1 収集データの統計情報
データ件数 280 (件)
YouTubeチャンネル数 3 (件)
漫才師数 201 (組)
平均動画時間 152.7 (秒)
最大動画時間 354.8 (秒)
最短動画時間 72.8 (秒)

図 3 漫才師の被り数の分布

ことや同じ漫才師の出現頻度が小さいことから，漫
才師の偏りを防いでデータ収集できていることがわ
かる．今回収集された YouTube チャンネル数は 3件
であり，これらは大会か芸能事務所の公式チャンネ
ルであった．したがって，違法アップロードされた
動画は収集されていないことがわかる．しかし，い
くつかの動画を確認した際，コントと思われるデー
タが確認された．メタデータを収集する APIのパラ
メータの設定やフィルタリングによってコント動画
を自動的に除くことは難しく，人手によるフィルタ
リングも行う必要性がある．

3.2 自動アノテーションの分析
自動アノテーションの分析のため，Web アプリ

ケーションの構築を行なった．漫才動画，笑い声区
間，書き起こし，発話時間をシングルページで参照
でき，図 4 のようになっている．画面左では動画鑑
賞と笑い声区間検出の確認を行い，画面右では書き
起こしや発話時間の確認を行うことができる．この
アプリケーションを用いて，20件程度の漫才動画を
鑑賞し，自動アノテーションの傾向の観察と課題の
考察を行った．

3.2.1 漫才対話自動書き起こし
Whisper による自動書き起こしは，人手で修正す

ることでアノテーションができるほど高い精度で
あったが，課題が多くあった．人名やコンビ名のよ
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図 4 アプリケーション画面

うな固有名詞や言い間違えボケ，テンポの速すぎ
る会話などはうまく書き起こしができていなかっ
た．例えば，「竹内豊」という俳優の名前に対して
「竹ルーツ居たかったら」，「かわいい」を「ハワイ」
と言い間違えるボケに対して「かわいい」と書き起
こす誤りがあった．また，出囃子が流れている言葉
の無い時間に発話時間を割り当て，ネタ前半部分
の発話推定時間が大きくずれる現象も見られた．
Whisper は同時に起こる発話の時間を適切に推定で
きず，重なった発話の片方のみを書き起こすケース
も多かった．自動書き起こしと発話時間推定は，発
話の重なりのない音声において高い精度であった
が，テンポが速く発話の重なった音声において工夫
すべき点が多く見られた．

3.2.2 笑い声区間の自動検出
笑い声区間の自動検出精度は，漫才動画の性質に

大きく依存していた．観客の笑い声が鮮明に聞き取
れる動画に対しては高精度で笑い声区間を検出でき
ていたが，観客のリアクションが小さく収録された
動画に対しては笑い声区間を検出できないケースが
多かった．さらに，漫才師自身が笑う場合や漫才師
が甲高い声または叫ぶような声で発声する場合にお
いて，笑い声区間の誤検出が多かった．観客だけの
リアクションを考慮するため，観客のリアクション
の抽出や増幅のような工夫が必要である．また，検
出モデルが予測するフレームは 960msと長いため，
観客の笑い声が長く続くケースや笑いが起こるテン
ポが速いケースにおいて，検出される笑い声区間が
極端に長くなってしまい，不適切であった．より短
い時間のフレームに対する予測や音声イベント検出
の組み合わせによって，笑い声区間の自動検出精度

が向上すると考えられる．

4 まとめと今後の展望
笑いは健康を促進でき，日本人の笑いは「会話

型」コミュニケーションの中で起こることが多いた
め，対話システムへの会話形式のユーモアの実装に
よりユーザの心身の満足度を向上できると考えられ
る．本研究では，マルチモーダル漫才対話ユーモア
データセットの構築のため，データ収集とアノテー
ションの負荷軽減と再現性向上を目的とした自動ア
ノテーションのパイプラインを検討した．今回使用
したデータ収集のロジックにより，人手でコントを
除く処理は必要であるが，適切にアップロードされ
た動画を対象に収集できた．しかし，今回行った自
動アノテーションの方法には多くの課題が見られ，
工夫の余地があることがわかった．すでに検証した
自動アノテーションの精度改善実験やデータ収集方
法改善の結果を付録 A，Bに示している．
今後はアノテーションのルールの細かな設定を決

定し，自動アノテーションの手法を改善する．漫才
は「会話型」コミュニケーションの形式でネタが行
われており，意味のある言葉を含み笑いを狙った
ツッコミだけでなく，相槌や合いの手も頻繁に行わ
れている．相槌や合いの手をどの程度テキストに起
こすかを決定する必要がある．また，笑い声はピー
クを持つが一定時間持続するものであり，笑い声が
短時間に連続して発生した場合，笑い声区間のアノ
テーションは不適切になりうる．そのため，笑い声
のピークや音声イベントを用いたルールの設定が必
要である．これらの細かな設定をした上で，精度と
再現性の高い自動アノテーション手法をさらに検討
し，データセットの構築と公開を目指す．
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A 自動アノテーションの精度を改
善できなかった手法

A.1 ボケとツッコミの発話者推定
漫才では，ボケとツッコミの役割が重要である

ため，発話者のアノテーションが必要である．
Whisper は複数の話者をある程度分離して書き起こ
しを行うことができていたが，発話者を割り振るこ
とはできないため，以下の発話者推定の手法を検討
した．

1. PyAnnote5）を用いた話者ダイアリゼーション
2. 事前学習済みモデルを用いた教師なしによる話
者ダイアリゼーション [13]

3. RE-SepFormer6）[14]を用いた話者分離

1 と 2 の手法は話者を適切に割り振ることができ
ず，オーバラップした部分の検出もできていなかっ
た．3 の手法において，話者ごとに分離された音声
を自動書き起こしすることを目標としていたが，全
く分離することができず，実用に足る精度が得られ
なかった．要因として，日本語の音声に対応したモ
デルを用いていないことが考えられる．日本語と英
語は音声学的特徴が異なり，音声のスペクトログラ
ムの傾向が異なる可能性が推測され，これが英語に
対応したモデルが日本語の音声に対してうまく機能
していない要因であると考えられる．3 において用
いた RE-SepFormerを Common Voice7）[15]の日本語
データセットを用いてファインチューニングし，話
者分離を試みたがうまく分離できなかった．しか
し，日本語対応モデルの構築は一つの改善策である
可能性があるため，引き続き検討していく．

A.2 発話開始／終了時間の推定精度向上
Whisper が推定するテキストに対応した発話時間

には誤差があるため，その精度向上を試みた．A.1
で説明した 1 の手法を用いて，話者ダイアリゼー
ションの結果を発話開始／終了時間の誤差の軽減に
使用する実験を行ったが，話者ダイアリゼーション
の精度も高くないことから，良い結果が得られな
かった．また，出囃子などの影響によりWhisperが
推定する発話時間が不適切な場合もあったため，ネ
タの前後の情報のない時間を削除することでノイズ

5） https://huggingface.co/pyannote/speaker-diarization
6） https://huggingface.co/speechbrain/

resepformer-wsj02mix
7） https://commonvoice.mozilla.org/en

を軽減することが最優先の取り組みであると考えら
れる．まずはこの処理を今後行った上で追加実験を
行っていく．

B データ収集手法の改善
本研究においてデータ収集を行なった際（2022年

11 月時点），M-1 グランプリ 2022 が終了していな
かったが，2023 年 1 月 13 日（論文投稿締切）時点
においてM-1グランプリ 2022が終了していたため，
データ収集とフィルタリングのパラメータの変更
を行い，データ収集を試みた．主な変更点は以下で
ある．

• M-1 グランプリ公式チャンネルを対象として，
「 M-1 」のクエリを用いて検索（ M1 グランプ
リをM-1に変更）

• M-1 グランプリ公式チャンネルを対象として，
タイトルに【決勝ネタ】」，「【敗者復活戦ネタ】」，
「【ナイスアマチュア賞】」，「【準々決勝ネタ】」，
「【3回戦全ネタ】」，「【1回戦 TOP3】」のいずれか
を含む（【準々決勝ネタ】」，「【3回戦全ネタ】」，
「【1回戦 TOP3】」を追加）

これにより，合計 326 件の動画に関するメタデータ
を収集できた．また，「【3 回戦全ネタ】」か「【1 回
戦 TOP3】」をタイトルに含む動画には，動画 1本あ
たり 2または 3組の漫才師による漫才が収録されて
いるため，収集できる漫才がさらに増加すると考え
られる．
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