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概要
講演を対象とした字幕生成システムにおいて，講

演文特有の長い文が複数行にまたがって表示される
と読みやすさが低下するため，適切な位置に改行を
挿入し，読みやすい字幕を生成する必要がある．本
稿では，読みやすい字幕を生成するための要素技術
として，文末を未知とした問題設定において，漸進
的係り受け解析結果と残存文長推定結果を考慮した
逐次的な改行挿入手法を提案する．

1 はじめに
聴覚障碍者や高齢者，外国人らの講演音声の聞き

取りや理解を支援するために，字幕を生成すること
が望まれている．講演では 1文が長くなる傾向があ
り，複数行にまたがって表示される場合，字幕を読
みやすく表示するために適切な位置に改行を挿入す
る必要がある [1]．
これまでにも，改行挿入手法がいくつか提案され

ている [2, 3, 4, 5, 6]．従来研究 [2]は，入力された 1
文全体を考慮して適切な改行位置を求める手法を提
案している．しかし，1文全体の発話が終わるまで
改行位置の推定を行えないため，講演におけるリア
ルタイムでの字幕生成には必ずしも適さない．それ
に対し従来研究 [3] は，文節が入力されるたびに，
その直前の文節との間に改行を挿入するか否かを最
大エントロピー法を用いて，逐次的に推定する手法
を提案している．しかし，使用できる係り受け情報
が限定される，また，未入力部分の情報を使えない
という制約があり，1文全体の情報を用いて改行挿
入する従来手法 [2]と比べて，その精度は低い．
逐次的な処理における情報の制約を緩和する試み

として，従来研究 [4]では，漸進的係り受け解析手
法を提案するとともに，解析で得られる係り受け情

報を使用した逐次的な改行挿入手法を提案してい
る．従来研究 [4]で提案されている漸進的係り受け
解析手法では，文節が入力されるごとに，既入力文
節の係り先が他の既入力文節のいずれであるか，あ
るいは，未入力文節であるかを同定し出力すること
ができ，この解析結果から得られる係り受け情報に
関する素性を用いた逐次的な改行挿入手法（以下，
従来手法 [4]）が同時に提案されている．さらに，未
入力部分の情報を補う試みとして，従来研究 [5]は，
文の残りの長さである残存文長が短いほど改行の必
要性は低下すると考え，BERT[7]を用いて，残存文
長を推定しつつ，それと同時に改行を挿入するか否
かを逐次的に判定する手法を提案している．
両手法 [4, 5]を踏まえた従来研究 [6]では，逐次的
な改行挿入において，事前に解析した漸進的係り受
け解析結果を使用するとともに残存文長の同時推
定を行う手法を提案している．しかしながら，従来
手法 [4, 6]では，改行挿入判定の前に別途，文単位
での係り受け解析を行い，その解析結果を用いてお
り，文末を既知として扱っている．実用上，必ずし
も文末を既知として扱えるとは限らないため，文末
を未知として扱うことが望ましい．
そこで本稿では，文末を未知とした問題設定にお
いて，漸進的係り受け解析結果と残存文長推定結果
を考慮した逐次的な改行挿入手法を提案する．提案
手法では，各文節が入力されるごとに，改行挿入判
定と残存文長推定を BERTを用いて同時実行する．
また，その際の改行挿入判定において，文末情報な
しで別の BERTにより推定した係り受け情報を用い
ることにより，精度向上を試みる．

2 従来の逐次的改行挿入手法
逐次的改行挿入に関する従来手法 [3, 4, 5, 6]では，
共通して，形態素情報，文節まとめ上げ，節境界
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表 1 提案手法と従来手法 [3, 4, 5, 6]の位置づけ
文末 𝑓1∼11 𝑓12 𝑓 𝐴1∼3

残存
文長 モデル

従来手法 [3] 未知 ○ × × × ME
従来手法 [4] 既知 ○ ○ × × ME
従来手法 [5] 未知 ○ × × ○ BERT
従来手法 [6] 既知 ○ ○ ○ ○ BERT
提案手法 未知 △ ○ × ○ BERT

解析，係り受け解析が施された文節列を入力とし，
𝑖 + 1番目の文節 𝑏𝑖+1が入力されるたびに，その直前
の文節との境界，すなわち 𝑏𝑖 の直後に改行を挿入
するか否かを逐次的に判定するという問題設定を用
いている．また，共通して，ディスプレイの大きさ
を考慮して 1行の最長文字数を 20字と設定し，行
頭から文節 𝑏𝑖+1までの文字数が最長文字数を超える
場合には，判定結果に関わらず強制的に改行する．
従来手法 [3, 4, 5, 6]の相違点を以下の各節で説明

する．また，提案手法との位置づけを表 1に示す．

2.1 基本素性に基づく逐次的改行挿入
従来手法 [3]では，文末を未知であるとして 1講

演の文節列を入力とし，改行を挿入するか否かを
最大エントロピー法（ME）を用いて判定している．
MEの素性には，下記 11種の素性を用いている．
・素性 𝑓1 ∼ 𝑓4：文節 𝑏𝑖，文節 𝑏𝑖+1の形態素情報．
・素性 𝑓5 ∼ 𝑓6：文節 𝑏𝑖 直後の節境界情報．
・素性 𝑓7 ∼ 𝑓9：文節 𝑏𝑖 前後の係り受け情報．
・素性 𝑓10：行頭から文節 𝑏𝑖 までの文字数．
・素性 𝑓11：文節 𝑏𝑖 直後のポーズ情報．
ここで，素性 𝑓7 ∼ 𝑓9は，隣接文節に係るか否かの解
析結果から得られる素性であり，文節列間の係り受
け構造を利用しているわけではない．
2.2 漸進的係り受け解析結果を用いた逐
次的改行挿入
従来手法 [4]では，漸進的係り受け解析の結果に

基づく素性 𝑓12 を MEの素性に追加した改行挿入手
法を提案している．ただし，従来手法 [3]では文末
を未知としていたのに対し，従来手法 [4]では文末
を既知として扱い，1文の文節列を入力とするとと
もに，学習と評価から文末となる文節を除外してい
る．従来手法 [4]で使用されている漸進的係り受け
解析手法では，文節が入力されるごとに既入力文節
の係り先が他の既入力文節のいずれであるか，ある
いは，未入力文節であるかを同定し出力する．この
出力を元にして，素性 𝑓7 ∼ 𝑓9 のみならず，「行頭か
ら文節 𝑏𝑖 までの間で係り受けが閉じているか否か」

図 1 素性 𝑓12 を判定する際に用いる係り受け構造

という素性 𝑓12 を抽出し，従来手法 [3]の素性に加
えて用いている．図 1は，講演の文節列の一部「…/
日本が/軍事大国に/ならない/再び/…」中の文節 𝑏𝑖+1

「再び」が入力され，文節 𝑏𝑖「ならない」の直後に
改行を挿入するか否かを推定するときに，素性 𝑓12

を判定する際に参照する係り受け構造である．文節
𝑏𝑖−2，文節 𝑏𝑖−1が文節 𝑏𝑖 に係ることから，文節 𝑏𝑖−2

から文節 𝑏𝑖 までの文節列は係り受けが閉じている
と判定する．

2.3 残存文長を考慮した逐次的改行挿入
従来手法 [5]では，従来手法 [3]と同様に文末を未
知であるとして 1講演の文節列を入力とし，残存文
長推定と改行挿入判定を同一の BERTモデルで同時
に実行する手法を提案している．飯泉ら [5]は河村
らの既存研究 [8]と同様に，文 𝑠が 𝑛𝑠 個の文節から
成り，文頭から 𝑖 番目の文節 𝑏𝑖 まで既に入力され
ているときの残存文長 𝑅𝐿 (𝑠, 𝑖) を 𝑅𝐿 (𝑠, 𝑖) = 𝑛𝑠 − 𝑖に
より定義している．文節 𝑏𝑖+1 が入力されたときに，
改行挿入判定を行うのと同時に文節 𝑏𝑖 の残存文長
𝑅𝐿 (𝑠, 𝑖) を推定することで，残存文長を考慮した改
行挿入判定を実現している．
2.4 漸進的係り受け解析結果と残存文長
を考慮した逐次的改行挿入
従来手法 [6]では，素性 𝑓12 と音響情報に基づく 3
種類の素性 𝑓 𝐴1∼3を追加し，残存文長推定と改行挿入
判定を同一の BERT モデルで同時に実行する手法
を提案している．係り受けに関する素性 𝑓7 ∼ 𝑓9，及
び， 𝑓12 については，従来手法 [4]と同様に漸進的係
り受け解析の結果を利用して取得している．また，
文末に関しても従来手法 [4]と同様に既知として扱
い，1文の文節列を入力とするとともに，学習と評
価から文末となる文節を除外している．

3 提案手法
提案手法では，従来手法 [3, 5]と同様に文末を未
知であるとして 1講演の文節列を入力とし，漸進的
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図 2 提案手法の概要

係り受け解析と残存文長推定を考慮して，逐次的に
改行挿入を行う．

2章で挙げた各逐次的改行挿入手法では，それぞ
れ以下の情報を考慮していた．
・素性 𝐹𝐵 = { 𝑓1, · · · , 𝑓6}：従来手法 [3] の素性のう
ち，形態素情報と節境界情報の素性．
・素性 𝑓 𝐷1∼3 = { 𝑓7, 𝑓8, 𝑓9}：従来手法 [3] の素性のう
ち，係り受け情報の素性．
・素性 𝑓 𝐷4 = { 𝑓12}：従来手法 [4]の漸進的係り受け
解析結果に基づく素性．
・素性 𝐹𝐿 = { 𝑓10}：従来手法 [3]の素性のうち，行頭
からの文字数の素性．
・素性 𝐹𝑃 = { 𝑓11}：従来手法 [3]の素性のうち，ポー
ズ情報の素性．
・素性 𝑓 𝐴1∼3：従来手法 [6]の音響情報に基づく素性．
・残存文長 RL：従来手法 [5]が改行挿入判定と同時
的に推定する残存文長．
本稿では，新たに改行挿入手法を提案するに際し

て素性の整理を行った．具体的には，従来研究 [6]
の結果から，有効性の確認できない素性 𝐹𝐴を不使
用とした．また，BERTにおける改行挿入判定にお
いて素性 𝐹𝐵 の情報は，BERTの事前学習済みモデ
ルが持つ情報との重複が考えられるため，有効性を
確認する事前実験を行った．その結果，素性 𝐹𝐵 の
有効性は確認できなかったため，不使用とした．そ
のため，本稿では素性 𝐹𝐷，𝐹𝐿，𝐹𝑃，残存文長 RL
の情報を考慮した手法を提案する．
提案手法の概要を図 2に示す．図 2は，講演の文

節列の一部「…/違いを/むしろ/喜ぶという/そうい
う/世界の/多様さ/…」中の文節 𝑏𝑖+1「多様さ」が入
力されたとき，文節 𝑏𝑖「世界の」の直後に改行を挿
入する確率と残存文長 𝑅𝐿 (𝑠, 𝑖) の確率分布を推定す
る様子である．ただし，それまでの改行挿入判定結

図 3 BERTによる係り受け素性の判定

果において，直近の改行挿入位置は文節 𝑏𝑖−2「喜ぶ
という」の直後であるとした際の様子である．
提案手法では，それまでの改行挿入判定結果にお
いて，直近の行頭文節となった文節（図 2では「そ
ういう」）から入力された文節（図 2では「多様さ」）
までのサブワード列を BERT への入力として用い
る．また，改行挿入部では，素性 𝐹𝐷，𝐹𝐿，𝐹𝑃 か
らなる 6次元のベクトルを，BERTの<CLS>の入力
に対応した出力（図 2では 𝑉𝑐𝑙𝑠）と連結したものを
Linear+Sigmoidに入力することで，改行挿入の確率
を出力する．残存文長推定部では，従来手法 [5]と
同様に，𝑏𝑖 の直後にポーズ，フィラー，言い淀みの
それぞれが出現しているか否かを表した 3 次元の
ベクトルを用意し，これを 𝑉𝑐𝑙𝑠 と連結したものを
Linear+Softmaxに入力し，その出力を残存文長の確
率分布とする．

3.1 BERTによる係り受け素性の判定
素性 𝐹𝐷については，文末を未知として扱うため，
文を入力とする漸進的係り受け解析手法 [4]を用い
て取得することはできない．そのため，提案手法で
は，図 3に示す BERTにより係り受け素性の判定を
事前に行い，その結果を使用する．BERTへの入力
は，提案手法と同様に直近の行頭文節となった文節
から入力された文節までのサブワード列を用いる．
係り受け素性 𝐹𝐷

1∼4 は同一のモデルを用いて判定し
ており，その出力を Linear+Sigmoidに入力すること
で，各係り受け素性を判定している．

4 評価実験
提案手法の有効性を評価するために，日本語講演
データを用いて改行挿入実験を行った．
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表 2 提案手法と比較手法の位置づけ
文末 𝐹𝐵 𝑓 𝐷1∼3 𝑓 𝐷4 𝐹𝐿 𝐹𝑃 RL モデル

従来手法 [5] 未知 ○ ○ × ○ ○ ○ BERT
[BERT] 未知 × × × × × × BERT
提案手法 未知 × ○ ○ ○ ○ ○ BERT

4.1 実験概要
実験データには，同時通訳データベース [9]に収

録されている音声データと，日本語講演音声の書き
起こしデータを使用した．なお，書き起こしデータ
の全てのデータに形態素情報，節境界情報，係り受
け情報，改行位置が人手で付与されている．実験
は，16講演を用いた 16分割交差検定により実施し
た．ただし，16講演のうち 2講演については，開発
データとして使用するため評価データから取り除
き，残りの 14講演に対して評価を行った．
比較手法として以下を用意した．提案手法と比較

手法の位置づけを表 2に示す．
・従来手法 [5]：従来手法 [5]の改行挿入手法．
・[BERT]：提案手法において，素性 𝐹𝐷，𝐹𝐿，𝐹𝑃

を使用せず，残存文長の同時推定を行わない手法．
各手法では，モデルは PyTorch1）を用いて実装し，

BERTの事前学習モデルは東北大学の公開モデル2）

を用いた．学習アルゴリズムはAdamWを採用した．
また，学習率スケジューラはHugging Face Transform-
ersライブラリ3）の get linear schedule with warmupを
用いた．ウォームアップステップ数は全体の 10%と
した．ハイパーパラメータは，開発データを用いて
予備実験を行い，F値が最大となったものを使用し
た．比較手法 [BERT]に関しては，バッチサイズを
32，学習率を 4𝑒 − 5，エポック数を 19 とした．提
案手法に関しては，バッチサイズを 32，学習率を
4.3𝑒 − 5，エポック数を 13とした．
評価では，各手法について，同一実験を 10回繰

り返し，再現率，適合率，F値の平均値を測定した．

4.2 実験結果
実験結果を表 3に示す．提案手法は従来手法 [5]

と比較して，再現率では下回ったものの，適合率，
F値では上回った．提案手法は比較手法 [BERT]と
比較して，再現率，適合率，F値のすべてにおいて
上回った．提案手法と比較手法 [BERT]の F値を比

1） https://pytorch.org
2） https://github.com/cl-tohoku/bert-japanese
3） https://huggingface.co/docs/transformers/index

表 3 実験結果
再現率 (%) 適合率 (%) F値

従来手法 [5] 83.69 73.24 78.11
[BERT] 80.69 78.45 79.56
提案手法 81.19 78.57 79.86

図 4 提案手法が正解し，比較手法が不正解の例

較したところ，有意差が認められた (𝑝 < 0.05)4）．こ
のことから，文末が未知である場合においても，漸
進的係り受け解析結果と残存文長推定結果をともに
考慮することの有効性を確認した．

4.3 考察
文末を未知とした問題設定において，漸進的係り
受け解析結果と残存文長推定とをともに考慮するこ
とによる好影響を考察する．提案手法が正解し，比
較手法 [BERT] が不正解となった例を図 4 に示す．
提案手法では，「終わっていない」と「私は」の間に
正しく改行を挿入できているが，比較手法 [BERT]
では不正解となった．BERTによる 𝑓 𝐷4 の判定結果
は，文節列「映像の調子はまだ終わっていない」は
係り受けが閉じていると判定されている．残存文長
推定の結果は，従来研究 [5, 8]と同様に，確率分布
の期待値が「0，1，2～3，4以上」のいずれに属す
るかを求めると，図 4の例では，残存文長の推定結
果は「0」であり，「終わっていない」の後に続く文
節が無いという情報を利用できた．そのため，入力
された文節列の間に構文的なまとまりがあることや
「終わっていない」が文末の文節であることを考慮
でき，適切な位置で改行できたものと考えられる．

5 おわりに
本稿では，文末を未知とした問題設定において，
漸進的係り受け解析結果と残存文長推定結果を考
慮した逐次的な改行挿入手法を提案した．実験の結
果，文末が未知である場合においても，漸進的係り
受け解析結果と残存文長推定結果をともに考慮する
ことの有効性を確認した．今後は，未入力文節の具
体的な予測結果などの活用を検討し，更なる精度向
上を図りたい．

4） 評価用データ 14講演の各講演ごとに F値を算出し，対応
のある t検定を行った．
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