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概要
本研究では，テレビ音声に付随する不完全な字幕

に対して，音声情報を用いたテキストの補完と読み
付与を同時に行う手法を提案する．具体的には，カ
タカナ列を直接出力するよう追加学習したWhisper
と，形態素解析結果のラティスを組み合わせ，漢
字かな混じりの音声認識結果，カタカナによる音
声認識結果，字幕の三者をアライメントすること
で，読み付きテキストを生成する．LaboroTVSpeech
を用いた実験では，人手で作成した正解カタカナテ
キストとの文字単位編集距離により評価を行い，字
幕と音声の乖離が大きい条件において，提案手法が
Whisperによる漢字かな混じりの書き起こしや字幕
に読み推定を適用した場合と比較して読み付与およ
び補完の精度を向上させることを確認した．

1 はじめに
テレビ放送音声は，ニュース，バラエティ，ドラ

マなど多様な話者・話題・音響条件を含むため，音
声処理研究において極めて有用なデータ源である．
一方で，テレビ放送に付随する字幕は，視聴者に
とっての可読性を優先して作成されるため，実際の
発話内容を忠実に反映していない場合も多い．具体
的には，助詞や言いよどみの省略，言い換え，さら
には発話そのものが字幕に現れない箇所も存在す
る．従って，このような字幕を音声と対にしただけ
のデータを，音声合成や読み推定モデルの学習に直
接用いることは困難である．安藤と藤原 [1]は，字
幕が必ずしも正確ではないという問題を抱えつつ
も，準教師ありデコーディングを用いたアライメン
トにより，大規模な日本語音声認識コーパスが構築
できることを示した．しかし，この研究は主に音声
認識モデルの学習を目的としており，字幕テキスト
の欠落部分を補完したり，各語に対して正確な読み
を付与したりすることまでは対象としていない．
本研究では，テレビ音声に付随する不完全な字幕

に対して，音声情報を手がかりとして字幕テキスト
の補完を行うとともに，各語の読みをカタカナ表記
で付与することを目的とする．具体的には，カタカ
ナ列を直接出力するよう追加学習した Whisper [2]
と，形態素解析結果のラティスを組み合わせ，字
幕・カタカナによる音声認識結果・漢字かな混じり
の音声認識結果の 3つの間のアライメントを用いて
補完・読み付与を行う手法を提案する．実験では，
LaboroTVSpeechコーパス [1]を用いて評価用データ
を作成し，人手で作成したカタカナ正解テキストと
の編集距離により性能評価を行った．その結果，字
幕のみやWhisperによる漢字かな混じりの書き起こ
し結果単独と比較して，本手法により読み付与およ
びテキスト補完の精度が向上することを確認した．

2 関連研究
この節では音声認識を用いたテキストへの読み付
与に関する先行研究について簡単にまとめる．

Ohnakaら [3]は，事前学習済み BERTを用いて書
き起こしから抽出したテキスト特徴量と，音声基盤
モデルを用いて抽出した音声特徴量を併用した上
で，推論時に書記素と矛盾する音素ラベル仮説を削
除することで読みを得る手法を提案し，音声特徴量
のみを用いた時よりも読み付与精度が向上すること
を示した．
佐藤ら [4]は，青空文庫のテキストと，「サピエ」
に収録された音声デイジーを組み合わせ，Whisper
から複数の認識候補を取得することで，大規模な振
り仮名注釈付き音声コーパスを作成した．
これらの先行研究に対し，本研究では，既存の字
幕が不完全であるテレビ音声を対象とし，音声に基
づいて字幕テキストの補完と読み付与を同時に行
う．佐藤らの研究が主として文学作品を対象とし，
朗読音声を用いているのに対し，本研究はニュース
を始め様々なテレビ番組における発話に含まれる口
語表現やフィラーを含む音声に対して，精度の高い
読み付与を実現することを目的としている．
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3 手法
この節では，まず音素ないしカタカナ列として音

声認識結果を出力するためのWhisperの追加訓練方
法について説明し，次に，音声に基づく書き起こし
テキストの補完および読み付与の方法を述べる．

3.1 音素/カタカナ出力Whisperの訓練
Whisper [2]は，約 68万時間に及ぶ多言語音声デー

タで訓練された音声認識システムである．Whisper
はエンコーダー・デコーダー型の Transformer で実
装されており，音響特徴量をエンコーダーへの入力
とし，各言語の正書法による書き起こしがデコー
ダーの出力である．従って，日本語の音声に対する
出力は漢字かな混じりテキストであるため，発話に
おける漢字の読みは分からない．そこで，音素ある
いはカタカナで出力するようにWhisperをファイン
チューニングした．
具体的には，音声とそれに対応する読みを音素あ

るいはカタカナ 1文字ごとの分かち書きにしたもの
を訓練データとして，フルファインチューニングを
行った．その際，デコーダーの入出力埋め込みを日
本語の音素あるいはカタカナのみのものとし，高速
化を図った．各トークンに対応する元々ある埋め込
みはそのまま用いて，無いものはランダムに初期化
した．

3.2 音声に基づく字幕の補完と読み付与
テレビ番組音声に付随する字幕テキストに対

して，音声情報を用いた補完および読み付与を行
い，最終的に音声内容と整合性の高いカタカナ表
記テキストを構築する手法を説明する．本手法で
は，OpenAIが公開しているWhisper（以下，漢かな
Whisper）による音声認識結果，字幕テキスト，およ
び 3.1節で述べたカタカナ出力を行うWhisper（以
下，カナWhisper）の出力を統合し，複数の読み候
補を考慮しながらテキストを構築する．
まず，入力音声に対して漢かなWhisperを用いて

漢字かな混じりの書き起こしテキストを得る．同時
に，カナWhisperを用いて，同一音声からカタカナ
列を出力する．
次に，漢かなWhisperによる書き起こし結果およ

びテレビ字幕テキストのそれぞれに対して MeCab
[5]を適用し，形態素解析に基づく読み候補のラティ
スを構築する。本研究では，MeCabの N-best出力を

用い，最大 10通りの読み候補列を生成した結果を
ラティスにまとめた．単一の最尤読みのみを用いる
場合，表記曖昧性や音声との不一致に起因する誤り
が固定されてしまう．そのためラティスを用いるこ
とで複数の読み候補を保持し，音声情報に基づいた
柔軟な選択を可能にした．ラティス中の各読み候補
（カタカナ列）に対して，Kajiの動的計画アルゴリ
ズム [6]を用い，カナWhisperの出力との編集距離
が最も小さい候補を選択する．この処理を，漢かな
Whisperによる書き起こしおよび字幕の双方に対し
て行うことで，それぞれから音声と整合性の高いカ
タカナ列を得る．
その後，以下の三つの系列間でアライメントを行

う：(1)漢かなWhisperによる書き起こし由来のカタ
カナ列，(2)字幕由来のカタカナ列，(3)カナWhisper
による音声認識結果である．アライメントはカタカ
ナ文字列に対して編集距離に基づいて行った．
最後に，このアライメント結果をもとにテキスト

の補完および統合を行う．字幕に存在しないが音声
には現れる要素や，逆に字幕には含まれているが音
声では発話されていない要素を区別し，音声とテキ
ストの不一致に対処する統合処理を行った．具体的
には，音声との整合性を最優先とする方針に基づ
き，カナWhisperの出力が存在する場合はそれを優
先的に採用した．カナWhisperの出力に欠落がある
場合は，漢かなWhisperと字幕で一致する文字のみ
を採用し，不確実な挿入や重複を抑制した．
特に，カナWhisperの出力には現れる一方，漢か

なWhisperによる書き起こしおよび字幕テキストの
いずれにも対応する文字が存在しない部分は，話し
言葉特有のフィラーである可能性が高い．そこで本
研究では，そのような連続部分を一時的にバッファ
に保持し，事前に構築したフィラー辞書と照合する
ことで，フィラーであると判断された場合のみ最終
結果に反映する処理を行った．フィラー辞書は，複
数の辞書資源から抽出したフィラー語を基に構築
し，長音記号や促音を除去した正規化形による照合
も許容することで，表記揺れに対して頑健な判定を
可能とした．この処理により，音声には存在するが
意味内容を持たない要素を無制限に挿入してしまう
ことを防ぎつつ，「エー」「アノー」などの実際の発
話に基づくフィラー表現については音声忠実性を
保った形で出力することができる．以上の処理を通
じて，音声内容を忠実に反映したカタカナ表記の完
成テキストを構築する．
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4 実験設定
4.1 Whisperの追加訓練データと設定
ベースモデルとして huggingfaceのwhisper-medium

を使用した．追加訓練のためのデータとして，日本
語話し言葉コーパス（CSJ）を用いた．正解テキス
トデータとして，コーパスの転記テキストの発音形
をフィラーやいい間違いなども含めて用いた．音
素列を正解とする場合は転記テキストの発音形を
Open JTalk 1）で音素列に変換した．コーパス全体の
うち約 441時間分を用いて，各音声は無音区間で約
10 秒ごとに区切った．これを訓練・検証・テスト
データに 8:1:1に分割して用いた．訓練はミニバッ
チサイズを 16として 20,000ステップ行った．

4.2 字幕の補完・読み付与実験の設定
字幕テキスト補完および読み付与の評価に

は，テレビ番組音声と字幕テキストを対にした
LaboroTVSpeechコーパス（バージョン 1）[1]を用い
た．このコーパスは実際のテレビ放送音声を対象と
しており，字幕テキストには省略や表記揺れが含ま
れるため，本研究の目的に適したデータセットで
ある．まず，コーパスに含まれる音声ファイルの
うち約 1万に対して漢かなWhisperを用いて音声認
識結果を得た．次に， 3.2項で述べた方法で漢かな
Whisperの出力および字幕をカタカナ変換した結果
の間の編集距離に基づいて評価対象を抽出した．具
体的には，編集距離が 1，2，4，8となる音声ファ
イルをそれぞれ 100ファイルずつ選択し，合計 400
ファイルを評価データとした。これにより，字幕と
音声の乖離度が異なる複数の条件において，本手法
の有効性を検証できるようにした．評価用の正解テ
キストは，各音声ファイルを聴取した上で，人手に
よりカタカナ表記で作成した．これを音声内容を最
も忠実に反映した参照テキスト（正解テキスト）と
する．評価指標としては編集距離を用いた．編集距
離はカタカナ文字列に対して文字単位で算出し，音
声ファイルごとに計算した値を用いる．ベースライ
ンとして漢かなWhisperの出力に対し Open JTalkを
用いて読み推定を行った結果と正解テキストとの編
集距離を算出し，これと提案手法による最終出力結
果と正解テキストとの編集距離を比較することで，
本手法による改善効果を評価した．

1） https://open-jtalk.sp.nitech.ac.jp/

表 1 文字誤り率 (CER)の比較
出力形式 fine-tuning CER (%)

漢字かな混じり なし 24.93
音素 なし 14.20
音素 あり (音素) 4.51
カタカナ なし 17.50
カタカナ あり (カタカナ) 2.70

5 実験結果
5.1 音素/カタカナWhisperの認識精度
表 1 に，音素あるいはカタカナを出力として追
加訓練した Whisper の CSJ コーパスに対する認識
精度を示す．評価指標としては文字誤り率（CER）
を用いた．比較対象として，追加訓練前の漢かな
Whisperの出力，及びそれに対してOpen JTalkを用い
て読み推定を行い，音素・カタカナに変換した場合
の精度を示す．最も精度が高かったのはカタカナで
ファインチューニングしたもので，漢かなWhisper
の出力に対して Open JTalkで読み推定を行った場合
に比べて約 15 ポイント CER が改善した．大きな
要因として考えられるのは，漢かなWhisperは「あ
のー」や「えっとー」などのフィラーを出力しない
傾向にあることである．この評価ではフィラーを含
め実際の読みを正解としたため，読み推定誤りによ
るエラーにこの効果が重畳し，大きな差となったと
考えられる．また，漢かなWhisperの CERが他のモ
デルに比べて高くなっているが，その主な原因は同
音異字の出力が多いことだと考えられる．

5.2 字幕の補完・読み付与の結果
図 1に，漢かなWhisperの出力にOpen JTalkによる
読み推定を行なったカタカナ書き起こし（Baseline）
および提案手法による最終出力（Proposed）につい
て，正解テキストとの編集距離分布を示す．4.2項
で説明した distance=1の条件では，Baselineが正解テ
キストに近い分布を示しており，提案手法による改
善は確認されなかった．これは，字幕と音声の乖離
が小さいケースでは，処理の介入によって編集距離
が増加するためと考えられる．一方，distance=2お
よび distance=4の条件では，提案手法により編集距
離が 0および 1のものの割合が増加し，Baselineと
比較して正解テキストに近い出力が得られている．
この傾向は distance=8において顕著であり，Baseline
では編集距離が大きく分散しているのに対し，提案
手法では編集距離の小さい範囲に分布が集中する傾
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図 1 正解カナ列と読み推定・テキスト補完結果との編集距離の分布

向が見られた．以上の結果から，本手法は Whisper
の書き起こしと字幕との乖離が大きい条件において
有効であり，テレビ字幕に対する補完および読み付
与の精度向上に寄与することが示された．

5.3 字幕の補完・読み付与の誤り例
本項では，提案手法によって編集距離が低減しな

かった，あるいは増加した事例について，誤り例に
基づいて分析を行う．特に，distance=1の条件にお
いて性能向上が見られなかった要因を明らかにす
る．表 2に，distance=1の条件で確認された誤り例
（Baseline出力は正しく，提案手法では誤ったもの）
を示す．これらの多くは，表記揺れや音韻的に近い
表現の差異，助詞や機能語レベルの置換，および
フィラーや発話境界に起因するものである．まず，
表記揺れや音韻的差異に関する誤りとして，「テイ
ウカ」と「テユーカ」，「オ」と「ヲ」，長音の有無と
いった違いが確認された．これらは音声的にはほぼ
同一であり，読みとしての自然さや意味理解に影響
を与えないが，文字単位の編集距離では誤りとして
扱われる．そして，フィラーや発話の開始・終了部
分に起因する誤りも確認された．文頭・文末の短い
発話や間投詞（「えー」「ナー」など）は音声的に不
明瞭となりやすく，字幕や正解テキストとの対応関
係が不安定となる場合がある．このような誤りは，
テレビ音声データに特有の課題であると考えられ
る．一方で，これらの誤りは表記揺れや音声境界に

表 2 字幕補完・読み付与における誤り例（distance=1）
誤りタイプ Whisper 出 力

（Baseline）
提案手法出力
（Proposed）

表記揺れ テイウカ テユーカ
助詞の置換 イキヲハイテ イキオハイテ
フィラーの差異 ナー エー
語頭の欠落 ワアルケドネ アルケドネ
外来語表記 ウィズコロナ ウイズコロナ
長音の有無 ダローホー ダローホ

起因するものであり，実運用上の読み付与品質に与
える影響は限定的である．この結果は，字幕と音声
の乖離が大きい条件において提案手法が有効である
という 5.2節の結果と整合的であり，本手法の適用
条件を明確に示すものとなっている．

6 おわりに
本研究では，テレビ音声データに付随する不完全
な字幕に対し，音声認識結果を用いた字幕テキスト
の補完および読み付与の手法を提案した．Whisper
を音素・カタカナ出力に拡張し，ラティスを用いて
音声に基づく読み候補を生成・選択することで，字
幕と音声の乖離が大きい条件において，正解テキス
トとの編集距離を低減できることを示した．一方
で，Whisperの書き起こし精度がすでに高い条件で
は，表記揺れや音声境界に起因する不要な補完が生
じる場合があることも明らかになった．今後の課題
として，補完処理を適用すべき条件の判定や，音韻
類似度を考慮した評価指標の導入が挙げられる．
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