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多言語音声の同時認識システムにおける
翻訳モデルとスコア計算の高速化
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概要：国際会議やニュースでは，複数の言語で同一内容の発話がなされていることが多い．我々は，これ
までにこのような多言語音声の音声認識の枠組み，具体的には，ある言語の音声とそれに対応する他言語
の音声を，翻訳モデル（TM）を用いてお互いに情報を補い，同時に認識する枠組みを提案している．本論
文では，多言語音声の同時認識システムにおける TMモデル化手法および TMスコア計算の高速化につい
て研究を行った．IBMモデル 1，モデル 2およびモデル 3のすべてについて，多言語音声の同時認識用の
TMとして有効であることを明らかにした．ドメインの一致するコーパスを大量に用いて学習することの
重要性を確認した．TMスコア計算では，スコア近似手法を提案し，音声認識精度の性能低下を抑えつつ
高速化が行えることを示した．
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Abstract: This paper addresses automatic speech recognition (ASR) for multilingual audio contents. Con-
ventionally, ASR has been performed independently, namely, language by language, although multilingual
speech, which consists of utterances in several languages representing identical meaning, is available. We
previously proposed a bilingual ASR framework based on statistical ASR and machine translation in which
bilingual ASR is performed simultaneously and complementarily. In this simultaneous recognition frame-
work, ASR systems use not only acoustic and language model scores but also a translation model (TM)
score. In this study, we investigate a suitable TM modeling and an efficient calculation method of TM scores.
We compared several TM models, which are trained with matched/unmatched domain corpus, and TM score
calculation methods. We confirmed the effectiveness of IBM model-1, model-2 and model-3 based TMs and
the significance of TM training with large amount of matched domain corpus. We significantly reduced
processing time for TM score calculation without any degradation of ASR accuracy.
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1. はじめに

音声認識技術はニュース字幕や会議録を効率良く作成す

ることを可能とする重要な技術であり，高い認識精度が求

められている．我々は，ニュースをはじめとする放送コン

テンツや国際会議などにおいて，同一内容の発話が複数の

言語でなされている状況（たとえばニュース放送では，主
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音声とその通訳の副音声が利用できる）が多く存在するこ

とに着目し，音声認識の高精度化を目的として，このよう

な複数の入力音声を統計的機械翻訳のモデルを用いて同時

に処理する枠組みを提案している [1]．たとえば，「友達が

くるまで待っていた」という発話の「くるまで」は「車で」

か「来るまで」かが曖昧であり，提案する音声認識手法は，

このような曖昧性を他の言語の音声（たとえば英語）を聞

くことで解消を目指すものである．また，一部の語句に対

して，雑音や速い発声，小さい声などにより，音声認識が

難しい場合でも，他の言語の音声情報からその部分の書き

起こし精度の向上を試みるものである．同時通訳が存在す

るニュースの音声字幕作成支援のための音声認識手法や，

国際会議の議事録作成のための音声認識手法として位置づ

けられる．

文献 [1]において，我々は枠組みが正しく機能することを

示した．しかし，用いたモデルおよび同時処理デコーディ

ングアルゴリズムについての検討がなされていないという

問題があった．本論文では，これらの問題への対応を行う．

具体的には，はじめに複数言語の発話の情報を互いに補う

アルゴリズム，すなわちデコーディングアルゴリズムの高

速化と認識精度についての調査を行い，適切な方法を明ら

かにする．このような調査はこれまでなされていない．次

に，複数言語の発話の情報を互いに補って同時に音声認

識するための統計的機械翻訳モデル（Translation Model;

TM）について種々のモデルを比較し，有効なモデル化手

法を明らかにする．統計的機械翻訳の研究 [2], [3]や翻訳

支援の研究 [4]では種々の TMが調査されているが，多言

語音声の同時認識における調査はこれまでに行われておら

ず，本研究は新しい．その際，TMの学習データについて

の調査もこれまで行われていないため，本論文では種々の

学習データを用いて学習した TMを比較し，学習データ

に関する新たな知見を得る．本論文では，2 章で多言語音

声の同時認識の概要について述べ，3 章で実験環境と実験

データについて述べる．4 章では同時音声認識における他

言語情報統合アルゴリズムについて述べる．5 章では翻訳

モデル化手法について述べる．6 章では翻訳モデルの学習

データの影響について述べる．7 章で結論を述べる．

2. 多言語音声の同時認識

本章では，我々が提案している同時音声認識の枠組み [1]

について述べる．具体的には，複数言語間でなされている

同一内容発話の対応関係が与えられた条件のもとで，TM

を用いて 2言語音声を同時に処理する枠組みについて述べ

る．概要を図 1 に示す．この条件のもとでの複数音声の同

時認識は，ある言語（たとえば日本語）の音声X および他

の言語（たとえば英語）の対応する音声 Y が与えられたと

きに，それらを最もよく説明する日本語文字列 Ĵ および英

語文字列 Ê を求める問題として定式化できる．ここでは，

図 1 2 言語音声の同時認識枠組みの概観

Fig. 1 Overview of bilingual speech recognition framework.

X と Y，J と E のペアはそれぞれ対称であるため，日本

語文字列 Ĵ を求める過程について述べる*1．これは式 (1)

と表せる．

Ĵ = argmax
J

P (J |X, Y ) (1)

式変形を行うと，以下の式が得られる [1]．

Ĵ = argmax
J

(
log P (X|J) + α log P (J) + βNw

+γ log P (J |E)
)

(2)

ただし，E は英語音声認識結果の第 1候補である．

先行研究 [1]では，式 (2)が用いられていた．このP (J |E)

は単語列の翻訳スコアであり，単語の翻訳確率スコアの積

である．そのため，J の文字列（単語数）の増加にともなっ

て P (J |E)は低下し，長い仮説文候補は不利である．した

がって，長さ調節のためのパラメータ δを導入することを

提案し，本研究で用いる．すなわち以下の式 (3)を用いて

デコーディングを行う．

Ĵ = argmax
J

(
log P (X|J) + α log P (J) + βNw

+γ(log P (J |E) + δNw)
)

(3)

式 (3)より，多言語の音声認識には，1）翻訳スコアを算

出する翻訳モデル（TM），2）音声認識結果とそのスコア

を生成する音声認識システム，3）翻訳スコアと音声認識

スコアの積（ログスケールでは和）を最大化する単語列 Ĵ

を探索するデコーダ，の 3つの構成要素が必要であること

が分かる．本論文では，1）の TMと 3）のデコーダのアル

ゴリズムについて述べる．

3. 実験環境とデータ

実験環境と実験に用いたデータについて述べる．本論文

では，多言語音声認識の枠組みにおける TMとデコーダの

評価を行う．他言語の情報を用いる手法を純粋に比較する

ために，現在着目している言語（ここでは日本語）とは別
*1 英語文字列 Ê を求めたい場合は，X と Y，J と E をそれぞれ
入れ替えればよい．
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の言語（ここでは英語）の音声認識の認識誤りの影響を除

いて [1]評価を行う．具体的には，日本語の音声認識時に

対訳英語テキストと日英機械翻訳モデルを用いて評価を行

う．すなわち評価は次の手順で行う．

( 1 ) 単一言語（日本語）の音響モデルと言語モデルのみを

用いてゆう度最大化基準で音声認識を行って N-best

仮説（N = 300）を生成する．

( 2 ) 対訳英語テキストと TM を用いて式 (3) に基づいて

N-bestのリスコアを行う．その過程において，種々の

TMおよびデコーディングアルゴリズムの比較を行う．

なお，本研究では，式 (3)における重みパラメータとし

て α = 6，β = 1，γ = 1，δ = 5を用いる．この値に設定

した経緯は次のとおりである．αは本実験で用いる音声認

識エンジン（3.2 節参照）が持つデフォルト値とした．β

は α = 6のときに本実験の評価データ（3.1 節参照）に対

する音声認識精度が最大となる値とした．γ は特に考慮せ

ず 1とし，δは評価データの一部を用いて TM（IBMモデ

ル 3）を利用した音声認識を行い，高い認識精度が得られ

た値に設定した．

3.1 評価データ

評価データを表 1 に示す．これは先行研究 [1]と同様の

評価データである．日本語テキストとその対訳となる英語

テキストは，『The NEWS HOURリスニング』[5], [6]か

ら選択された双方の単語数が 60以下のもの 50ペア（英語

ニュース音声の書き起こしとその和訳；政治，経済，社会

のドメイン）である [1]．日本語音声は，日本語母語話者 5

名が各 50文を読み上げたデータ（計 250発話）である．

3.2 ベースライン音声認識システム

本研究では，認識エンジン Julius rev.3.4.2 [7] とATR多

数話者音声データベースから学習したモノフォン音響モデ

ル，新聞記事データから学習した言語モデル（逆向き単語

3-gramモデル）を用いて音声認識システムを構成した．

本実験でモノフォンを使用する理由は，1）本実験タスク

におけるトライフォンモデルを使用した音声認識ではゆう

度最大の第 1仮説での認識率が約 95%と高く [1]，TMを

用いる効果を十分に調査できないため，2）実際の会議や

ニュースの話し言葉音声の認識 [8], [9] では今回のタスク

（読み上げ音声認識）に比べて一般的に精度が低く，本タス

クでモノフォンモデルを用いた音声認識システムが実際の

表 1 評価データ

Table 1 Evaluation data.

テキスト 日本語，英語各 50 文

単語数 711（日本語），476（英語）

音声 5 名（日本語母語話者）のテキスト

読み上げ（計 250 発話）

話し言葉の認識のタスクと近いと考えられ，望ましいと考

えるためである．

3.3 翻訳モデルと学習データ

3.3.1 翻訳モデルの学習データ

TMの学習データには，ATR-SLDB会話表現および対

話データベース [10], [11]（会話）とロイター日英記事対訳

コーパス [12]（記事）と日英新聞記事対応付けデータ [12]

（新聞）の 3種類を用いた．一覧を表 2 に示す．なお，学

習データには 1文 100単語以下の文のみを採用した*2．ま

た，学習データ内の出現頻度 2 以下の単語は未知語単語

UNKとして学習を行い，テストデータ中の未知語にはこ

の UNKの確率を与えた．

3.3.2 翻訳モデル

本研究では，TMとして IBMモデル 3 [13]を採用した．

本タスクにおいて TMに望まれるのは，対訳の言語に対応

する単語がある場合に高い TMスコアを与えることであ

る．たとえば「ゆうじんがくるまでまっている」という日

本語発話に対応する英語発話中に “car”が存在するときに

は仮説「友人が車で待っている」に対して高いスコアを，

“come”が存在するときには仮説「友人が来るまで待って

いる」に対して高いスコアを与えることである．さらに，

対訳に対応する単語が存在しない場合，たとえば「友人

が」の「が」に対応する単語がない場合，および，対訳中

の単語が複数の単語に対応する場合，たとえば，“wait”が

「待っ て いる」に対応する場合にも適切に高いスコアを与

えることが求められる．語順の入れ替えについては，機械

翻訳において種々のモデル化が提案されており，複雑なモ

デルも存在する．日英のような言語ペアの機械翻訳では特

に重要であるものの，多言語音声の同時認識には，語順入

れ替えについては簡易なモデルで十分とも考えられる．こ

のような理由から，これらを満たす TMとして IBMモデ

ル 3を採用した．IBMモデル 3の詳細については次段落

で述べる．なお，本論文では，より簡易なモデルでも十分

かを検討するために IBMモデル 1と IBMモデル 2を調査

する．IBMモデル 1，2および 3の違いについては 5 章で

詳しく述べる．

次に，IBMモデル 3について述べる．翻訳モデルは，原言

表 2 TM 学習データ

Table 2 Training data for TMs.

TM 学習データ 文数
単語数 語彙サイズ

日 英 日 英

(1) 会話 63k 567k 484k

(2) 記事 56k 1.6M 1.3M 37k 34k

(3) 新聞 179k 5.3M 4.9M

*2 本実験で用いた学習ツールはデフォルトでは 101 単語以上の文
を扱えないため．
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図 2 アライメント A = (1 0 4 0 2 2) の例

Fig. 2 Example of alignment: A = (1 0 4 0 2 2).

語の単語列 E と目的言語の単語列 J の対応スコア P (J |E)

を与えるモデルである．IBMモデルでは，E と J のアラ

イメント（単語対応）Aを考え，P (J |E)をすべてのアライ

メントに関する条件付き確率 P (J, A|E)の和として式 (4)

で表す．

P (J |E) =
∑
A

P (J,A|E) (4)

原言語単語と目的語単語の 1対 1または 1対多の対応し

か考えないこととすると，アライメントは目的言語の単語

数 v を要素数とするベクトル Aとして表すことができる．

Aの i番目の要素 Aiの値は，目的言語の i番目の単語が対

応している原言語の単語列中の単語番号である．すなわち

目的言語の i番目の単語が原言語の j 番目に対応していた

とき，Ai = j となる．なお，原言語に対応する単語がない

場合はダミー単語 NULLに対応しているとし，Ai = 0と

する．アライメント A = (1 0 4 0 2 2)の例を図 2 に示す．

IBMモデル 3では，式 (4)を計算するために以下のモデ

ルを用いる．

Fertility model

Fertility model は，原言語の単語 Ei が φi 個の目的言語

の単語に対応する繁殖率 n(φi|Ei)を与えるモデルである．

Fertility modelスコア Fs は式 (5)で表される．

Fs =
∏

i

n(φi|Ei) (5)

NULL generation model

目的言語に対応づけるべき原言語の単語が存在しない場合，

原言語に NULLを挿入し，NULLと目的言語の単語が対

応づけられていると考える．NULL Generation modelは，

ある単語の後に NULLが挿入される確率 PNULLを与える

モデルである．NULL Generation modelスコア Ns は式

(6)で表される．mは原言語の単語数である．なお，本研

究では PNULL = 0.02とした．

Ns = PNULL
φ0 · (1 − PNULL)m−φ0 (6)

Lexicon model

Lexicon modelは，原言語の単語 EAi
が目的言語の単語 Ji

に翻訳される翻訳確率 t(Ji|EAi
)を与えるモデルである．

Lexicon modelスコア Ls は式 (7)で表される．

Ls =
∏

i

t(Ji|EAi
) (7)

Distortion model

Distortion modelは，単語数u個の原言語の j番目の単語が，

単語数 v個の目的言語の i番目に移動する確率 d

(
i

j, u, v

)

を与えるモデルである．ただし，「NULL」は原言語で 0番

目にあるとする．あるアライメントAが与えられたときの

Distortion modelスコアDsは，定義より j = Aiであるの

で，式 (8)で表される．

Ds =
∏

i

d

(
i

Ai, u, v

)
(8)

IBMモデル 3では，アライメント Aが与えられたとき

の対応度 P (J,A|E)は次のように計算される．

P (J,A|E) = Fs · Ns · Ls · Ds (9)

本研究では，TMの学習に GIZA++ [3]を用いる．

4. 同時音声認識における他言語情報統合アル
ゴリズム

複数言語の同時音声認識においてある言語の音声認識時

に他言語の情報を統合するアルゴリズム，すなわちデコー

ディングアルゴリズムについて調査を行う．このようなア

ルゴリズムについて比較・調査された例はみられず新規性

を有する．具体的には，対象とする言語の認識候補（テキ

スト）と他言語の認識候補（テキスト）間の TMスコアの

算出時の近似計算とその効果について述べる．

4.1 翻訳モデルスコアの近似計算手法

原言語の単語列 E，目的単語の単語列を J としたとき，

IBMモデルに基づく翻訳スコア計算では，式 (4)に示すと

おり，すべての可能なアライメント Aに対して P (J,A|E)

を求めてその和をとる必要がある．原言語単語と目的語単

語が 1対 1または 1対多の対応しか考えない場合は，原言

語が u単語，目的言語が v単語からなる場合には (u + 1)v

通りのアライメントが存在する．このことは単語列の長さ

によって爆発的に計算量が増加することを示している．本

研究では，TMスコアを効率的に計算する方法を提案する．

4.1.1 統計的機械翻訳における翻訳モデルスコア計算

統計的機械翻訳は，単語列 J が与えられたときに，事後

確率 P (E|J)を最大とする単語列 Ê を見つける問題とし

て，式 (10)で定式化される．

Ê = argmax
E

P (E|J) (10)

P (E|J)はベイズ則を用いて P (J |E)P (E)/P (J)と書ける．

分母 P (J)は式 (10)の右辺の最大化に影響を与えないため

省略することができ，式 (10)は式 (11)に変形できる．

Ê = argmax
E

P (J |E)P (E) (11)

IBMモデルを用いた場合は，式 (4)を代入して，以下の
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(NULL) I borrow a book

私 0 7.25 ∗ 10−3 0 0 1.25 ∗ 10−4

は 2.47 ∗ 10−1 1.24 ∗ 10−2 0 0 1.07 ∗ 10−3

本 0 0 1.3 ∗ 10−5 0 1.19 ∗ 10−2

を 3.07 ∗ 10−6 0 0 2.02 ∗ 10−4 0

借り 0 0 1.40 ∗ 10−3 0 0

ます 0 0 1.07 ∗ 10−3 0 3.14 ∗ 10−2

図 3 行列M の例

Fig. 3 Example of matrix M .

注：行列中の要素の値は実際の値ではなく，説明が分かりやすくなるようなものとしている．

式を解くことを目指す．

Ê = argmax
E

P (E)
∑
A

P (J, A|E) (12)

実際には，さらに和を最大値で置き換えた式 (13)を解く

問題として，実現される [14], [15], [16], [17]．

Ê = argmax
E

P (E) · max
A

P (J,A|E) (13)

右辺第 2項のP (J, A|E)を求めることに関しては，本研究

と同じである．IBMモデル 1と 2以外ではmax
A

P (J,A|E)

を 1回の手続きで求められないため，機械翻訳では初期ア

ライメントを作り，そこから一部の単語対応を入れ替えな

がら最良の Aと Eの組合せの探索をすすめる方法 [15]や，

初期アライメントから開始し，最適な E と Aを交互に繰

り返し探索をすすめる方法 [16], [17]などが採用されてい

る．初期アライメントは，たとえば，E の各単語はその単

語の翻訳確率が最大の J 中の単語に対応していると見なし

て作成する．なお，機械翻訳では P (J, A|E)の最大値を求

めることが主な目的であり，
∑
A

P (J,A|E)を求めること

やその近似を目的としていない．

4.1.2 提案近似手法

次に，本研究で提案する IBM モデル 3 のスコア∑
A

P (J,A|E)の近似計算アルゴリズムについて述べる．

( 1 ) 目的言語文 E，原言語文 J の単語数をそれぞれ行と列

の数とし，v × (u + 1)行列M を作る．ただし，一番

左の列は 0列目とする．

( 2 ) 行列M の各要素Mij の値に Lexicon modelスコアと

Distortion modelスコアの積，t(Ji|Ej) × d

(
i

j, u, v

)

を代入する．

( 3 ) 各行につきゼロでない要素を 1 つ選択する．定義よ

り，これはスコアが 0にならないアライメントAを選

択することに相当する．

( 4 ) ( 3 )で得られた要素の積を求め，Aに対応するFertility

modelスコアおよび NULL generation modelスコア

との積をとり，P (J, A|E)とする．

( 5 ) ( 3 )に戻り，別のゼロでない要素の組（アライメント）

を選択する．候補がなければ，次へ進む．

( 6 ) ( 4 ) で求まったすべての値 P (J,A|E) の和をとり，

P (J |E)とする

原言語文 “I borrow a book”と目的言語文「私は本を借

ります」を例にとり説明する．これらから行列M を生成

すると図 3 のようになる．図 3 のように行列M の要素の

多くは値が 0となるため，可能なアライメント (u + 1)v す

べてを計算する必要はなく，計算量を大幅に削減できる．

この行列だけに関して考えればよいのであれば，すべて

の可能な組合せの確率の和は，各行について和をとってそ

れらの積を求めればよい．しかし，ステップ ( 4 )で示すと

おり，Fertility modelスコアと NULL Generation model

スコアは Aを決めたのちに求まるため，これらのスコアを

事前に行列M に挿入できず，この計算アルゴリズムは適

用できない．

このような背景に基づき，本研究では行列M の計算時

に相対閾値 THRESrel を導入して近似計算を行うことで，

計算時間の短縮を図る．具体的には，先ほどのアルゴリズ

ムの ( 2 )の直後に，以下の手順を追加する．

( 2.1 ) 行 iでの最大値max
J

Mij を求める．

( 2.2 ) 行 iにおいて，各列要素Mij（j = 0, · · ·）に対して
以下を実行する．

Mij = 0 if log Mij − log max
j

Mij < THRESrel

(14)

たとえば，THRESrel = −2と設定すると，図 3 の例では

2行目については最大値はM20 = 2.47 ∗ 10−1 であるため，

M24 = 0と見なされて計算から除かれる．同様に 3行目に

ついてもM32 = 0と見なされる．このように，計算量の削

減が得られる．

さらに，最も単純な
∑

P (J,A|E)の近似は総和を最大ス

コアに置き換えることである．実際には，Fs とNs の計算

も必要であるが，本研究では，Ls と Ds からなる行列M

の各行の最大値をそれぞれ選択することで最適なアライメ

ント Aを選択したと見なし，導出する．なお，これは上記

手順 ( 2.2 )において，THRESrel = 0とすることで実現で

きる．

本手法は，初期アライメントを作成し，そこから一部の

単語対応を入れ替えながら新たなアライメントを評価して
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いる点では，統計的機械翻訳でのスコア計算と同じである．

ただし，統計的機械翻訳では，最適なアライメントとその

ときのスコアを求めるのが目的であるため，スコアが下が

る方向への単語の入れ替え（アライメントの作成）とその

ようなアライメントでのスコア計算を避けようとする．本

研究では，
∑

P (J,A|E)の近似，すなわち，初期アライメ

ントから確率計算を開始し，累積スコアが
∑

P (J,A|E)の

近似となることを目的としている．そのため，提案手法は，

現在計算されている中で最適なアライメントのときのスコ

アよりも小さいスコアであっても，累積スコアへの寄与が

高そうなものであれば計算を行うという手法となっている．

4.2 翻訳モデルスコアの近似計算の効果

TMスコアの近似計算の効果を調査した．具体的には，

対訳英語情報を利用した日本語音声認識において，種々の

THRESrelを用いて，計算時間と日本語音声認識の認識率

の関係を調べた．ここでは，データ量が少なくドメインの

一致するデータ（表 2 の (2)記事）を用いて学習した TM

（語彙サイズ：日本語 13k，英語 15k）と，大きいサイズの

データ（表 2 の (1)，(2)，(3)すべて）を用いて学習した

TM（語彙サイズ：日本語 37k，英語 34k）の 2種類を用

いた．

結果を図 4 と図 5 に示す．図 4 の横軸は THRESrel，

左の縦軸は 1対訳あたりの TMスコア計算時間（秒），右

の縦軸は目的言語 1単語あたりの対数 TMスコアを表して

いる．学習データおよび語彙サイズが大きい TMのほうが

TMスコアが高いこと，および同じ THRESrel であって

もより計算時間を必要とすることが分かる．また，TMの

サイズにかかわらず，近似計算を行うことでスコア計算時

間を短縮できるものの，TMスコアが低下することが分か

る．特に THRESrelが−0.5よりも大きいところでは，計

算時間はほとんど変わらないものの，TMスコアの低下度

合いが大きいことが分かる．

図 5 の横軸は THRESrel，左の縦軸は 1対訳あたりの

TMスコア計算時間（秒），右の縦軸は音声認識結果の単語

図 4 TM スコア計算時間と 1 単語あたりの対数 TM スコア

Fig. 4 Times for TM score calculation and averaged TM scores.

誤り率（WER; word error rate）を表している．英語情報

を用いない場合の日本語音声認識（ベースライン）の結果

（WER）は 12.58%であった．TMスコア自体はスコア計算

近似パラメータ THRESrel に影響を受けるものの，英語

情報（TM）を用いた音声認識ではその影響は大きくなく，

WERはそれぞれ，およそ 11.8%から 12.0%の間，およそ

10.4%から 10.8%の間に収まっており，TMを用いる効果

がみられる．特に，大きな THRESrel を用いることで認

識精度を保ったまま計算時間の大幅な短縮が可能であるこ

とが分かる．提案した TMスコアの近似計算方法により，

認識精度を大きく低下させることなく計算コストを削減で

きることが分かる．THRESrel を −0.5以上に設定した場

合には，TMの語彙サイズによる計算時間の増大の影響も

小さく抑えられることが分かる．なお，TMスコア計算時

に近似を行わずに厳密に求めようとする場合（THRESrel

を限りなく小さく設定する場合）は，原言語を u単語，目

的言語を v単語として O((u + 1)v)の計算コストを必要と

し，文が長い場合に現実的な時間で計算できない．実際に

本タスクでは数週間かけても計算が終わらなかった．

次に，文の長さごとの TMスコア計算時間とWERの

影響を調べた．具体的には，目的言語の 1文あたりに含ま

れる単語数によって 4 つのグループに分類した（表 3）．

ここでは，表 2 の (1)，(2)，(3)すべてを用いて学習した

TM（語彙サイズ：日本語 37k，英語 34k）を用いた．結果

を図 6 と図 7 に示す．図 6 では，横軸が THRESrel，縦

軸が TMスコア計算時間（秒）である．図 7 では，横軸が

図 5 TM スコア計算時間と音声認識精度

Fig. 5 Times for TM score calculation and speech recognition

performances.

表 3 評価データの分布（目的言語文の単語数ごと）

Table 3 Evaluation data distribution (Number of words in

target language sentence).

1 文あたりの単語数 文数

1–10 75

11–15 85

16–20 55

21–30 35
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図 6 文の長さごとの TM スコア計算近似と計算時間

Fig. 6 Times for TM score calculation for each length group.

図 7 文の長さごとの TM スコア近似と音声認識結果

Fig. 7 Approximations of TM score and speech recognition

performances for each length group.

THRESrel，縦軸が音声認識精度（WER）である．グラ

フ上の数字は，目的言語の 1文に含まれる単語の数を表し

ている．図 6 からは，THRESrel を −0.5以上に設定した

場合には，TMスコア計算時間について，文の長さ（目的

言語の単語数）による影響がほとんどないことが分かる．

THRESrel を −0.5 未満に設定した場合には，小さい

THRESrelを用いるのにともなって，長い文においてより

多くの計算時間が必要であることが分かる．一方，図 7 か

らは，大きい THRESrel を用いて強い近似計算を行った

としてもWERの大きな増大はみられないことが分かる．

これらのことは，提案する TMスコアの近似計算方法は文

の長さ（単語数）に影響を受けず，特に，長い文に対して

有効であることを示している．THRESrel を −0.5から 0

の間に設定して近似計算を行うことで，音声認識の精度を

低下させることなく，TMスコア計算時間の高速化が可能

であることを示した．

すべての学習データで学習した TMを用いたときに，用

いないときに比べて音声認識の精度が向上した例を図 8 に

示す．“How”，“change”によって「こう書いている」を

「どう変えていく」に修正できていることや，“room” に

よって同音異義語「予知」と「余地」から適切な「余地」

を選択できていることが分かる．図 9 には精度が低下した

� �
発声：

規制措置はそのような状況をどう変えていくのでしょうか

（対訳 “How would this change that”）

英語情報なし：

規制措置はそのような状況こう書いているのでしょうか

英語情報あり：

規制措置はそのような状況どう変えていくのでしょうか� �� �
発声：

それではさらに連邦議会が介入しもっと強い措置を作る余地

はあるのでしょうか

（対訳 “And is there room for Congress to still step in

and do more itself”）

英語情報なし：

それではさらに連邦議会が介入しもっと強い措置を作る予知

は可能でしょうか

英語情報あり：

それではさらに連邦議会が介入しもっと強い措置を作る余地

はあったのでしょうか� �
図 8 英語情報を用いた日本語音声認識による精度向上例

Fig. 8 Successful examples of Japanese speech recognition with

English information.

� �
発声：

しかし今年はすでに農作物に使われてしまいました

（対訳 “But it’s already been used on food this year”）

英語情報なし：

しかし今年はすでに農作物に使われてしまいました

英語情報あり：

しかし今年はすでに農作物に使われてしまいますが� �� �
発声：

そののちに私たちは救済措置に達することでしょう

（対訳 “After that we will get to remedy”）

英語情報なし：

そののちに私たちは救済措置に達することでしょう

英語情報あり：

そののちに私たちは救済措置にとすることでしょう� �
図 9 英語情報を用いた日本語音声認識による精度低下例

Fig. 9 Unsuccessful examples of Japanese speech recognition

with English information.

例を示す．上の例では，“But”と「ますが」という逆説表

現の共起が学習されたことによる悪影響と考えられる．下

の例では，多義的な語 “get”が英語表現にあり，「～へたど

りつく」という意味の「達する」よりも「～する」が選択

されたと考えられる．このような多義語については，学習

データ量が不足している可能性も考えられる．
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図 10 対訳英語情報に誤りを含むときの TMスコア近似と認識結果

Fig. 10 Approximations of TM score calculation and speech

recognition with imperfect information in other lan-

guage (English).

4.3 翻訳モデルスコアの近似計算における対訳情報の誤

りの影響

次に，対訳英語情報を用いた日本語音声認識において，

対訳情報に誤りが含まれる場合の，TMスコアの近似計算

の有効性を調査した．具体的には，対訳の英語テキスト中

の一部の単語を削除または別単語に置換し，本来存在しな

い単語を挿入することで，誤りを含む対訳英語テキスト

（擬似的な音声認識結果に相当する英語テキスト）を生成

し，それを用いて日本語音声認識を行った．対訳英語の誤

りの割合（WER）はおよそ 10%，20%，30%となるよう設

定した．

結果を図 10 に示す．ここでは，すべての学習データか

ら学習した TMを用いている．誤りを含む対訳英語情報を

用いても，対訳英語情報を用いない場合（ベースライン）

に比べて，音声認識精度を改善できることが分かる．対訳

英語の誤り（割合：0%，10%，20%，30%）は，日本語音

声認識時に対訳情報として用いる限りにおいて，影響が大

きくないことが分かる．さらに，対訳情報に誤りが含まれ

ている場合のスコア近似計算による日本語音声認識への影

響は大きくなく，対訳情報に誤りが含まれていない場合の

影響と同程度であることが分かった．これらのことは，提

案手法の有効性を示している．

5. 翻訳モデル化手法

次に，TMのモデル化手法の比較を行った．多言語音声

の同時認識における TMとして，我々はこれまでに IBM

モデル 3を用いてきた [1]．これは 3.3.2 項でも述べたと

おり，多言語音声の同時認識において TMにも望まれるの

は，語順をあまり気にせずに対応する単語がある場合に高

い TMスコアを与えること，および 1対多の単語対応と対

応単語がない場合にも適切にスコアを与えることであるた

めである．ただし，IBMモデル 3はある程度複雑なモデル

であり，多言語音声の同時認識にとっての TMはより簡易

なモデルでも十分な可能性がある．このようなモデル化手

法の検討はこれまで十分に行われていない．したがって本

章では，IBMモデル 1，モデル 2，モデル 3の比較を行う．

各 IBMモデル [13]の特徴を以下に示す．

• IBMモデル 1：P (J,A|E)計算時に，Lexicon model（単

語の翻訳確率モデル）と，均一なDistortion model（す

べての単語の語順入れ替えの確率（Distortion model

スコア）を等確率とするモデル）を用いるモデル

• IBM モデル 2：P (J,A|E) 計算時に，Lexicon model

と，単語の語順入れ替え確率を考慮する Distortion

model *3を用いるモデル．モデル 1とDistortion model

のみが異なる．

• IBMモデル 3：P (J,A|E)計算時に，Lexicon model，

Distortion model，NULL Generation model，Fertility

modelを用いるモデル．モデル 1，モデル 2と比べる

と，NULL Generation model（対訳中に対応する単語

が存在しない場合）と Fertility model（1対多の単語

対応）を考慮している点が異なる．

なお，IBMモデル 1とモデル 2では，原言語文の長さと

目的言語の文の長さで求まる値 εを考慮する必要がある．

具体的には P (J,A|E)のスコア計算時に εを乗じる必要が

あるが，本実験では用いない（1と見なす）．これは，εは

J と E が固定されれば定数となり，本実験では式 (3)の δ

で反映できると考えるためである．

5.1 TMモデル化手法の比較

TMの種類の違いによる影響について調査した．正確な

比較のために TMの語彙はすべてのデータで設定したもの

とした（日本語 37k，英語 34k）．ここでも各 TMを用いた

実験において，式 (3)の各重みとして 3 章で述べたデフォ

ルト値（α = 6，β = 1，γ = 1，δ = 5）を用いた．また，

式 (14)の閾値を THRESrel = 0とした．すなわち各 TM

で P (J |E) = max
A

P (J,A|E)と近似を行い，アライメント

計算を 1回としたとき（最高速設定）の結果を比較した．

表 4に各TMを用いた音声認識の結果をまとめる．ベー

スラインシステム，すなわち他の言語の情報を用いない従

来の音声認識システムによるWERは 12.58%である．こ

れに対し，対訳テキストと TMを用いた音声認識（提案手

法）では，どの TMを用いてもWERの改善が得られるこ

とが分かる．対訳情報に誤りを含まない場合（英語の単語

誤り率 0%）では，最も単純な TMである IBMモデル 1を

用いた場合でもWERが 6.1%（12.58%→11.81%）改善さ

れた．各 TMを用いた多言語音声認識を比較したところ，

IBMモデル 3，モデル 2，モデル 1の順に低いWERが得

*3 モデル 3の Distortion model と基本的に同じであるが，言語ペ
アの向きが逆方向のモデル．Alignment model と称される．
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表 4 多言語音声認識における TM のモデル化手法の比較（日本語

WER（%））

Table 4 Comparison of TM modelings in multilingual speech

recognition (WER (%) in Japanese speech recogni-

tion).

対訳英語の単語誤り率

TM 0% 10% 20% 30%

IBM モデル 1 11.81% 11.87% 11.81% 11.93%

IBM モデル 2 11.47% 11.73% 11.82% 11.99%

IBM モデル 3 10.82% 10.71% 11.08% 10.97%

なし（音声認識のみ） 12.58%

TM 学習データ：会話 + 記事 + 新聞

表 5 話者ごとの音声認識精度（WER）

Table 5 Speech recognition performance for each speaker

(WER).

話者 翻訳モデルなし 翻訳モデルあり（IBM モデル 3）

A 15.69% 13.87%

B 14.25% 11.82%

C 11.22% 7.97%

D 5.68% 4.40%

E 16.03% 16.01%

Ave. 12.58% 10.82%

※：対訳英語情報の誤りなし

られた．IBMモデル 3を TMとして用いることで，WER

の 14.0%（12.58%→10.82%）の改善が得られた．対訳英語

に誤りを含む場合（英語の単語誤り率，10%，20%，30%）

でもすべての TMでWERの改善が得られ，IBMモデル 3

を用いたときに最も低いWERが得られた．

表 5 に，IBMモデル 3を使用した場合の各話者（5名）

に対する結果（対訳英語の誤りなし）をまとめる．すべて

の話者に対して提案手法により音声認識性能が向上して

いる．

IBMモデル 1，モデル 2，モデル 3とも TMとして有効

であることが分かった．本実験では，IBMモデル 3による

精度改善が最も大きかった．IBMモデル 1とモデル 2は，

語順の入れ替えモデルの複雑さについてのみ異なるが，両

者を用いた多言語音声認識では大きな差はみられなかった．

このことは，IBMモデル 3から語順入れ替えのみをさらに

複雑にしたモデルである IBMモデル 4およびモデル 5 [13]

を用いた多言語同時音声認識では，さらなる精度向上を得

られにくい可能性を示唆している．IBMモデル 2とモデ

ル 3の比較からは，両者の大きな相違点が対応する単語が

ない場合と 1対多の単語対応を考慮している点であること

から，これらのモデル化が多言語同時音声認識にとって重

要であることが示唆された．多対多の単語対応を考慮でき

るモデル（たとえばフレーズ翻訳モデル）と IBMモデル

4，モデル 5を含めた各種 IBMモデルの比較を行い，適し

たモデルを明らかにしていく必要性を確認した．

表 6 TM の学習データと音声認識結果

Table 6 Comparison of TMs trained by different training data.

TM 学習データの種類 TM WER

なし（ASR のみ） なし 12.58%

会話

IBM-model3

13.19%

記事 11.65%

新聞 10.62%

会話 + 記事 + 新聞 10.82%

※：対訳英語情報の誤りなし

6. 翻訳モデルの学習データの影響

最後に，同時音声認識のための TMの学習データについ

ての調査を行った．具体的には，学習データと評価データ

とのドメインの一致度の影響，および学習データの量の影

響を調査した．このような調査は，同時音声認識の枠組み

においては行われていない．

ここでは，表 2 に示す 3つの学習データを 1つまたは

複数個用いて TMの学習を行い，比較を行った．これら

のうち会話データは，評価データと大きく異なるドメイン

のデータであり，記事データと新聞データは評価データと

同じ新聞記事のドメインであるがテキストデータサイズが

大きく異なるものである．なお，TMには前章で最も高い

精度が得られた IBMモデル 3を用いた．語彙はすべての

TMで統一した（日本語 37k単語，英語 34k単語）．

これらの TMを用いて音声認識を行った結果を表 6 に

示す．ここでも，式 (14)の閾値は THRESrel = 0である．

異なるドメイン（会話）のデータで TMを学習した場合

は，TMを用いることによる精度改善が得られないことが

分かった．ドメインの一致するデータ（記事，新聞）でTM

を学習した場合は，TMを用いることによって精度改善が

得られた．記事データよりも新聞データのほうがデータサ

イズが大きく，新聞データから学習した TMを用いること

がより有効であることが分かる．すべてのデータを用いて

TMを学習したときの音声認識結果も表 6 の最下段に示さ

れている．ドメインが一致するデータに，ドメインが異な

るデータ（会話）を加えても効果がないことが分かる．こ

れらのことは，多言語音声の同時認識においてもドメイン

が一致する大量のデータで TMを学習することが重要であ

ることを示している．

7. おわりに

多言語音声の同時認識における，TMスコア計算の高速

化，TMのモデル化，および TMの学習データについて研

究した．TMスコア計算の高速化の提案を行い，音声認識

の性能を保ちつつ計算コストを削減できることを示した．

TMとしては，IBMモデル 1からモデル 3まですべて有効

であることが分かり，本実験では，IBMモデル 3により最

も高い精度改善が得られた．さらに，TMの学習データと
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評価データのドメインが一致した大量のコーパスで TMを

学習することの重要性を確認した．

本研究では，あらかじめ対応のとれた対訳発話を用いて

実験を行った．また，英語発話には音声認識誤りのない

データと擬似的に誤りを生成したデータを用いた．今後

は，実際の話し言葉音声（同時通訳音声）を用いた同時音

声認識システムの評価，および複数言語の同一内容発話の

自動対応付けとそれに基づく音声認識の評価を行っていく

予定である．
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