
情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

BARTを用いた音声認識誤り訂正の
オンライン適応手法の検討

芦川 平1,a) 岩田 憲治1

概要：テレビ番組等の字幕制作において，音声認識技術を活用して，自動で字幕を生成する技術がある．
近年，深層学習技術の発展により音声認識の精度は向上しているが，専門用語を含む発話や表記ゆれなど
が原因で，音声認識の結果を人手で訂正する必要がある．しかし，認識結果を訂正しても，次の発話でも
同じように訂正する必要があるため，修正コストが高い．そこで，今回，音声認識結果を訂正した場合に，
即時に訂正結果が反映され，次の発話以降では，音声認識が同じような誤りをした場合に自動で訂正する
オンライン適応手法を検討した．とくに，文訂正タスク等で近年採用されている事前学習モデル BART

（Bidirectional and Auto-Regressive Transformers）を訂正モデルとして利用することを試みた．実験の結
果，14のニュース番組での字幕制作において，訂正モデルを用いないベースラインと比較した場合に，通
常サイズの訂正モデルではエラー削減率が平均 2.28%，モデルサイズが大きい BART Largeを用いた場合
では，エラー削減率が平均 7.84%となり，訂正モデルの効果が確認できた．また，オンライン適応におい
ても，類似の内容を分けて放送するニュース番組等では，本手法の有効性が確認できた．

1. はじめに

講演やテレビ番組の字幕制作において，音声認識技術を

活用して，自動で字幕を生成する技術が開発されている [1]．

近年，深層学習技術の発展により，音声認識の精度は，急

速に向上しているが，背景音，言い間違い，専門用語を含

む発話等が原因で，音声認識が誤る可能性がある．実際の

字幕制作においても，音声認識だけで完全な字幕を制作す

るまでには至っておらず，音声認識をした後に，人手で確

認し，誤っている箇所を訂正して，最終的な字幕を作成す

ることが多い．

また，音声認識結果の訂正結果を利用し，言語モデル適

応技術により，音声認識の精度を向上させることが知られ

ている．ただし，適応するには，適応モデルを作成するた

めのデータと作成時間がかかるため，オンライン適応する

（例えば，次の発話の結果に訂正結果を即時反映する）こと

はできない．そのため，前の音声認識結果を修正しても，

次の発話で同じように修正する必要があり，修正コストが

高い．

そこで，本論文では，音声認識結果のエラーを訂正した場

合に，即時に修正を学習し，次の発話以降では，音声認識が

同じような誤りをした場合には自動で訂正する，オンライ
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ン適応手法を検討する．特に，近年，自然言語処理の文訂

正などのタスクで良好な結果を出している事前学習モデル

BART（Bidirectional and Auto-Regressive Transformers）

を，音声認識のオンライン適応に応用することを検討する．

以下，本論文では，2章に関連研究，3章に提案手法，4

章に実験について記述する．

2. 関連研究

音声認識結果のエラー訂正に関するレビュー文献 [2]に

よれば，音声認識のエラーの要因は，以下の３つに依存す

るとされている．

• 話し手の音声の多様さ（経年劣化など．学習データに
はすべてはない）

• 話し言葉の多様さ（アクセント，方言，ボキャブラリー
など）

• 学習データと評価データのミスマッチ
これらを解消するために，様々な研究が行われているが，

音声認識のエラー訂正は主に，

( 1 ) 音声認識結果のエラーを自動で検出する

( 2 ) 検出したエラーを訂正する

という２段階に分けて，研究されている．

エラー検出手法としては，音声認識システム（ASR）が

生成する特徴（信頼度や，コンフュージョンネットワー

ク），または，生成された音声認識結果（仮説単語列）の
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N-gramや品詞情報などの追加情報を利用し，その認識結

果が正しいか誤りかを分類する手法がとられている [3]．一

方，エラー訂正手法に関しては，エラー検出と比較して，

既存研究は少ないが，複数の候補をユーザに提示する，ま

たは，訂正結果を利用して，レキシコンを適応するように

ユーザに提案するといった，ユーザへのサポートツールが

検討されている [4]．また，ユーザの介入が不要なものとし

て，文献 [5]において，音声認識結果に対して，N-Gramを

用いて，スペル誤りを検出した後，訂正候補を生成し，コ

ンテクストから最大スコアの候補を自動で選択して，訂正

する手法が提案されている．

一方，最近の自然言語処理において，文訂正などのタスク

で利用されるBARTが注目されている．BARTは，文献 [6]

で提案された事前学習モデルであり，BERT（Bidirectional

Encoder Representations from Transformers）のエンコー

ダと，Autoregressiveのデコーダで構成される．日本語の

文訂正タスクにおいても，文献 [7]で評価されており，従来

と比較して，良好な結果が得られている．また，文献 [8]，

[9]においても，BERT等の深層学習モデルを用いた文訂

正の研究が行われている．

音声認識結果に対するエラー訂正への BARTの応用に

ついては，文献 [10]にて行われており，中国語の音声認識

のエラー訂正に関して，従来手法より良好な結果が得られ

ている．ただし，音声認識のエラー訂正に関するオンライ

ン適応については，先述の N-gramを用いた文献 [5]があ

るが，BARTを含む，最近のニューラルネットワークを用

いた手法は存在しない．

一方，文献 [11]では，翻訳タスクに関して，人手の修正

を即時フィードバックするために，DNNを用いた潜在表

現から k-nearestを利用し置換するという，オンライン適

応手法が提案されている．

3. 提案手法

前述の通り，エラー訂正のオンライン適応においては，

N-gramベースでの研究 [5]が行われている．しかし，N-

gramベースでは，長いコンテクストを考慮することが難し

い．N=10以上等の長いコンテクストを考慮した N-gram

ベースでの訂正変換器も作成可能であるが，訂正変換器が

過剰に複雑になってしまう．

一方，BARTは，自動ノイズ化（挿入，削除，または置

換）されたテキストからオリジナルテキストを再構築する

ように学習できるため，認識のエラー訂正にも応用可能で

ある．また，BARTで得られる潜在表現は，長いコンテキ

ストを踏まえた特徴が得られる．そのため，訂正変換器に，

BARTの潜在表現を利用することによって，訂正変換器が

過剰に複雑にならずに，長いコンテクストを考慮すること

ができるため，精度が向上すると考えられる．

そこで，今回，音声認識結果のエラー訂正に対して，
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図 1 準備フェーズの流れ
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図 2 オンライン学習の流れ（左）と，訂正変換器（右）

BARTを用いたオンライン適応手法を提案する．以下，準

備フェーズ，オンライン学習フェーズ，及び，適応フェー

ズに分けて記載する．

まず，準備フェーズ（図 1）では，音声認識を行う前に

以下を行う．

( 1 ) 事前学習された BARTモデルを準備する

( 2 ) 音声認識結果と正解テキストのペアを収集する

( 3 ) BARTモデルに対して，2.のペアでファインチューニ

ングを行い，音声認識結果訂正用の訂正モデルMODEL

を作成する

オンライン学習フェーズ（図 2）では，以下を行う．

( 1 ) 音声データの音声認識結果 asr text と，訂正結果 re-

paired text を取得する

( 2 ) 訂正モデルMODELに，音声認識結果 asr text を入力

し，潜在表現 asr rep を取得する

( 3 ) 音声認識結果 asr text と，訂正結果 repaired text の差

分を求め，訂正位置と訂正単語を決定する

( 4 ) 訂正位置の潜在表現 asr rep を入力，訂正単語を出力

とするアークを，訂正変換器 fix fst に追加する

次に，適応フェーズでは，以下を行う．

( 1 ) 音声データの音声認識結果 asr text を取得する

( 2 ) 訂正モデルMODELに，音声認識結果 asr text を入力

し，潜在表現 asr rep を取得する

( 3 ) 音声認識結果の潜在表現 asr repと，訂正変換器 fix fst

のアークの入力の潜在表現 fix fst input rep とのコサ

イン類似度を計算し，最短マッチする経路を探索する．

( 4 ) 最短経路をたどり，アークの出力を訂正結果 fix result

として出力する

4. 実験

提案手法の効果を確認するため，まず BARTを用いた
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表 1 エラー訂正モデルの文字誤り率

文字誤り率 誤り削減率

ID NAME 音声長 （1）ASR （2）BART
（3）BART

Large
BART

BART

Large

1 朝のニュース 5 月 14 日 0:23:11 13.43 13.80 12.55 -2.70 6.59

2 昼のニュース 5 月 14 日 0:26:17 10.32 10.21 9.65 1.03 6.46

3 夜のニュース 5 月 14 日 0:40:19 18.72 19.41 18.84 -3.69 -0.62

4 昼のニュース 5 月 16 日 0:12:44 9.65 8.95 7.64 7.30 20.90

5 昼のニュース 5 月 17 日 0:15:29 11.24 10.64 10.00 5.34 11.05

6 夜のニュース 5 月 17 日 0:35:58 18.95 19.20 18.81 -1.30 0.73

7 朝のニュース 5 月 18 日 0:19:59 12.23 10.69 10.03 12.62 17.98

8 昼のニュース 5 月 18 日 0:22:02 11.65 9.83 9.21 15.57 20.95

9 夜のニュース 5 月 18 日 0:25:56 13.77 14.13 13.75 -2.61 0.12

10 朝のニュース 5 月 19 日 0:16:51 12.14 11.60 11.08 4.41 8.73

11 昼のニュース 5 月 19 日 0:26:43 12.10 11.66 10.72 3.63 11.39

12 昼のニュース 5 月 20 日 0:36:17 14.08 14.60 13.61 -3.71 3.31

13 朝のニュース 5 月 21 日 0:31:38 10.18 10.71 9.80 -5.18 3.76

14 朝のニュース 5 月 24 日 0:07:46 9.01 8.00 7.87 11.24 12.62

平均 0:24:22 12.68 12.39 11.68 2.28 7.84

場合の訂正モデルの有効性を確認した．次に，オンライン

適応時の評価を行った．なお，音声認識のモデルは，弊社

作成のモデル [12]を利用した．

4.1 BARTを用いたエラー訂正モデル

BARTを用いた場合のエラー訂正モデルの有効性を確認

するため，以下の事前学習モデル，学習データ，及び，評

価データを利用した．

4.1.1 事前学習モデル

BART の事前学習モデルは，ウェブ上に公開されてい

る，京都大学の日本語 BARTモデル ver2.0 *1 を利用した．

このモデルは，日本語Wikipedia （約 1800万文）を用い

て作成されており，Baseモデル（エンコーダ・デコーダ 6

層，隠れユニット数 768），Largeモデル（エンコーダ・デ

コーダ 12層，隠れユニット数 1024）の２つのモデルが提

供されている．

4.1.2 学習データ

事前学習モデルのファインチューニングに必要な学習

データ（音声認識結果と正解テキストのペア）は，以下の

手順で準備した．

( 1 ) ニュース番組サイトに対して，データ 5日分のページ

をウェブクローリングして，記事のタイトルとコンテ

ンツを抽出したテキストを収集する

( 2 ) ウェブクローリングして収集したテキストを，文分割

し，文テキストを作成する（以下，オリジナル文テキ

スト）

( 3 ) オリジナル文テキストを音声合成により，音声デー

*1 http://lotus.kuee.kyoto-u.ac.jp/nl-
resource/JapaneseBARTPretrainedModel/
{japanese bart base 2.0.tar.gz,
japanese bart large 2.0.tar.gz}

タを作成する．なお，音声合成エンジンは，ESPNet-

TTS[13]を利用した．

( 4 ) 作成した音声データに対して，音声認識処理を行う

( 5 ) 音声認識結果とオリジナル文テキストに対して，漢数

字の統一化，全角化，句読点削除等のノーマライズを

行う．

( 6 ) 以下に該当するペアを，学習データから除外する

• オリジナル文テキストが，１０文字以下，または，数
値，記号のみ

• 音声認識結果の文字誤り率が，0.4以上

上記により，約 15,000のペア文（音声認識結果とオリジナ

ル文テキストのペア）を，ファインチューニング用の学習

データとして準備した．

4.1.3 評価

評価データは，ニュース番組の動画ファイル計 14個の

音声データを用いた．なお，動画ファイルは，同じニュー

ス番組であり，各ファイルで音声長が異なる．評価データ

に対する，エラー訂正モデルの文字誤り率を表 1に，訂正

結果のサンプルを表 2に示す．表 1中の文字誤り率は，そ

れぞれ，（1）ASRが音声認識の結果，（2）BARTがファ

インチューニング後の BARTモデルで訂正した結果，（3）

BART Large がファインチューニング後の BART Large

モデルで訂正した結果の，文字誤り率である．また，誤り

削減率は，ベースラインの ASRと比較した相対エラー削

減率である．

ベースラインの音声認識結果と比較して，BART モデ

ルを用いた場合に，エラー削減率は平均で 2.28%，BART

Largeモデルを用いた場合に，平均で 7.84%であった．た

だし，BARTモデルに関しては，14番組中 5番組，BART

Largeモデルに関しては，14番組中 1番組で，音声認識よ
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表 2 訂正結果のサンプル

1 ASR 新型このウイルスの新規感染者が

BART 新型コロナウイルスの新規感染者が

2 ASR 大規模接種ではモデルの性能ワクチンが使用され

BART 大規模接種ではモデルナ製のワクチンが使用され

3 ASR スリランカ国籍の３島さんだまりさんの

BART スリランカ国籍のウィシュマサンダマリさんの

4 ASR 防衛省のホームページやラインを経由した

BART 防衛省のホームページやＬＩＮＥを経由した

5 ASR 来月末に制限の全面会場を目指しています

BART 来月末に制限の全面解除を目指しています

6 ASR イギリスでえパブの屋内営業などが

BART イギリスでパブの屋内営業などが

7 ASR インド編い株の感染が拡大していることから

BART インド由来株の感染が拡大していることから

正解文 インド変異株の感染が拡大していることから

8 ASR 説明を受けこの中での活動を気遣い，大変な状況

ですが

BART 説明を受けコロナ禍での活動を気遣いました，大

変な状況ですが

正解文 説明を受けコロナ禍での活動を気遣い，大変な状

況ですが

り性能劣化するところがあった．

表 2のサンプルの通り，新語や固有名詞などが正しく訂

正できている（1～5）他，不要語の削除（6）もできてい

ることがわかる．一方で，意味が近い単語に訂正されたり

（7），不要な挿入（8）も見られた．

4.2 オンライン適応の評価

次に，オンライン適応手法の評価を行った．具体的には，

番組毎に，各発話に対して，発話時間順に，以下を実施し，

訂正結果後の文字誤り率を算出した．

( 1 ) オンライン適応フェーズに記載の方法で，音声認識結

果を訂正

( 2 ) オンライン学習フェーズに記載の方法で，訂正変換器

を更新

訂正モデル，学習データ，及び，評価データに利用した

データは，前節 4.1と同じである．BART Largeモデルを

用いた場合の各音声データの文字誤り率の結果を，表 3に

示す．表 3には，各番組の発話毎に対する，音声認識結果

の文字誤り率の平均（ASR），訂正変換器で訂正した後の

文字誤り率の平均（COR1），音声データの全ての発話に対

して，訂正変換器の更新を実施した後に，同じ音声データ

の各発話に対して，訂正変換器で訂正した後の文字誤り率

の平均（COR2），を示している．

発話順に適応した場合（COR1）には，平均で 0.16%の削

減となり効果が薄かったが，同じ音声データの場合（COR2）

には，平均で 6.24%の削減となり，有効性が確認できた．

これは，ニュース番組の１番組内においては，あまり効果

がないが，番組が別だが，類似のニュースを分けて放送す

表 3 オンライン適応の文字誤り率

ID NAME ASR COR1 COR2

1 朝のニュース 5 月 14 日 14.02 13.85 8.52

2 昼のニュース 5 月 14 日 11.33 11.11 4.86

3 夜のニュース 5 月 14 日 23.97 24.08 12.43

4 昼のニュース 5 月 16 日 10.30 10.37 3.91

5 昼のニュース 5 月 17 日 12.25 12.15 13.45

6 夜のニュース 5 月 17 日 16.22 15.89 6.97

7 朝のニュース 5 月 18 日 10.30 9.87 5.04

8 昼のニュース 5 月 18 日 13.25 12.82 6.19

9 夜のニュース 5 月 18 日 11.13 11.16 5.68

10 朝のニュース 5 月 19 日 12.34 12.29 3.32

11 昼のニュース 5 月 19 日 11.96 12.00 5.29

12 昼のニュース 5 月 20 日 11.98 11.95 7.63

13 朝のニュース 5 月 21 日 28.88 28.35 21.68

14 朝のニュース 5 月 24 日 6.22 6.00 1.90

平均 13.87 13.71 7.63

るニュース番組など（例えば，朝，昼，夜で共通のニュー

ス内容を放送する場合）では，本手法が有効である可能性

があることがわかった．

5. おわりに

本論文では，音声認識結果のエラーを訂正した場合に，

即時に修正を学習し，次の発話以降では，音声認識が同じよ

うな誤りをした場合には自動で訂正する，オンライン適応

手法を検討した．特に，近年，自然言語処理の文訂正など

のタスクで良好な結果を出している事前学習モデル BART

を，オンライン適応へ応用した．実験の結果，14のニュー

ス番組での字幕制作において，訂正モデルを用いないベー

スラインと比較した場合に，通常サイズの訂正モデルでは

エラー削減率が平均 2.28%，サイズが大きい BART Large

モデルを用いた場合では，エラー削減率が平均 7.84%とな

り，訂正モデルの効果が確認できた．また，オンライン適

応においても，類似の内容を分けて放送するニュース番組

等では，本手法の有効性が確認できた．

今後は，蒸留を用いたモデルサイズの削減や，継続学習

を用いた訂正モデルの更新等に取り組み，オンライン学習

における即時適応の高速化と精度向上にむけて検討して

いく．
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