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講義音声の前処理と2段階翻訳に基づく日英音声翻訳

川口 亮1,a) 山本 一公1,b) 中川 聖一1,c)

概要：日本語の講義を対象とした日英音声翻訳を行う．機械翻訳を行う際に必要となる翻訳する言語間の
フレーズの対応のとれた大量のパラレルコーパスは，通常，書き言葉のコーパスである．講義音声のよう
な話し言葉の機械翻訳においては書き言葉のコーパスはそのままでは利用できない．本稿では，書き言葉
で構成されているコーパスを講義音声の機械翻訳でも利用可能にするために，講義音声を話し言葉から書
き言葉に整形する手法を提案する．話し言葉から書き言葉への整形はフィラーの除去及び，人手で定めた
ルールに基づいた整形の手法を検討する．また，日本語と英語では語順が大きく異なるため翻訳性能が語
順の近い言語間と比較し低下することがある．そこで日本語の語順を並び替えてから英語に翻訳する方法
と日本語から英語に機械翻訳を行った後に，再度機械翻訳で英語に翻訳を行う方法で語順の違いに対処す
る手法を検討した．

Lecture Speech Translation based on Preprocessing and 2-Step
Translation.
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1. はじめに

近年，国内外の大学などでウェブサイト上で講義映像を
配布し，多くの人が容易に様々な講義を受けることが可能
となった [1] [2]．しかし，現状では多くの講義が英語であ
り，英語が母国語ではない日本人にとっては理解し難い
ものが大半となっている．我々の研究室の Veriの先行研
究 [3]において，英語講義映像に対して日本語字幕を付与
することにより，例えば重要句の字幕表示だけでも日本人
学生の講義の理解度が向上するということが分かっている．
英語講義映像に対して日本語字幕を付与するためには，英
語講義の音声を聞き取り，内容を日本語に翻訳する必要が
あるが，人手による翻訳はコストが高く，増え続けている
講義全てに対して行うのは非現実的である．そこで，コン
ピュータによる機械翻訳を利用する．
音声翻訳を行うには音声認識と機械翻訳を組み合わせ
る必要があるが，音声認誤りにより機械翻訳に悪影響を
与えてしまうこがある．Saonら [4]や，Casacuberta [5],
Bertoldiら [6]はワードラティスや，コンフィージョンネッ
トワークといった音声認識結果の複数候補を使用すること
により，音声認識誤りに頑健な翻訳を行う方法を提案して
いる．また，日本語と英語のように文法構造が大きく異な
る言語間の翻訳では，文法構造が近い言語間に比べると翻
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訳精度が低くなる傾向がある [7]．この文法構造の違いを
解決するために福田ら [8]は，ルールベース翻訳と，統計
的な情報を用いた翻訳の２つの翻訳手法を組み合わせる手
法を提案している．星野ら [9]は，事前に日本語の文章を
文レベルおよび，句レベルで英語に近づけた後に翻訳を行
うという手法を提案している．
機械翻訳を行う際には，翻訳する言語間のフレーズの対
応のとれた大量のパラレルコーパスが必要となる．講義音
声ではニュースのように原稿を読み上げているような書き
言葉ではなく，話し言葉と呼ばれるものであり，機械翻訳
の学習で使用することができるコーパスの多くが両言語
で発行されている新聞記事などの書き言葉のものである
ため，そのままでは利用できない．そのため，話し言葉を
翻訳しやすくするために，Hanyら [10]らは会話音声の分
割と，言い淀みの除去を行う手法を提案している．また，
Zhangら [11]らも句読点の予測をし，会話音声の分割を行
うという手法を検討している．本稿では，書き言葉で構成
されているコーパスを，講義音声の機械翻訳でも利用可能
にするために，講義音声を話し言葉から書き言葉に整形を
行う手法を提案する．話し言葉を書き言葉に整形する研究
は講演等を対象にして既に行われている．下岡 [12]らは話
し言葉から書き言葉への整形を翻訳問題とし，統計的機械
翻訳の手法を用いている．また，堀ら [13]は整形を行うた
めのモデルをWFSTとして表現する手法を提案している．
Neubig [14]らは log-linearフレームワークの枠組みによる
整形処理をWFSTを用いて実現した．また，日本語と英
語のように語順が大きく異る言語間の機械翻訳では，語順
の近い言語間の機械翻訳と比べると性能が低くなることが
ある．そこで，日本語の語順を並び替えてから英語に翻訳
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する方法と，一度日本語から英語に機械翻訳を行ったのち
に，再度英語-英語の機械翻訳を行う方法で，語順の違いに
よる翻訳性能の低下を防ぐ手法を提案する．
講義音声を対象とした音声翻訳をWaibelら [15]は行っ
ている．また，堀ら [16]はマサチューセッツ工科大学の講
義を大量のパラレルコーパスを用いて英語から日本語に翻
訳する研究を行っている．本稿では講義音声の大量のパラ
レルコーパスがない場合の日本語講義を英語に翻訳する方
法を検討する．

2. 講義音声の認識

2.1 音声認識
音声認識は，特徴ベクトル系列 O = oT1 が与えられたと
き，単語系列W = wM

1 が意図されたとする確率 P (W |O)
を最大化する Ŵ を求める問題として，次式のように定式
化される．

Ŵ = argmax
W

P (W |O) (1)

= argmax
W

P (O|W )P (W ) (2)

ここで，P (O|W ) は音響モデル，P (W ) は言語モデルで
ある．
2.1.1 音声分析と特徴パラメータ
対数パワースペクトルに対し，各帯域に相当する三角窓
関数をメル尺度で乗じることでフィルタバンクの出力を得
る．得られたメル化対数パワースペクトルに対し逆コサイ
ン変換を行い，時間波形化することによって得られるケプス
トラム係数をメル周波数ケプストラム係数 (Mel-Frequency
Cepstrum Coefficients: MFCC)と呼ぶ．10msごとに得ら
れる 1～13次のMFCCは音声認識において一般的に使用
される特徴パラメータとなっている．
2.1.2 音響モデル
音響モデルは音声信号の音素・音節らしさをモデル化
したものとなっており，一般的に非定常な時系列からな
る混合ガウス分布を出力確率とした隠れマルコフモデル
(Hidden Markov Modell: HMM)によって構築される．各
状態から出る特徴パラメータを混合ガウス分布でモデル化
する方法をGMM-HMMと呼ぶ．一方，ディープニューラ
ルネットワークで各状態における特徴パラメータの事後確
率を求めるモデルを DNN-HMMと呼ぶ．
2.1.3 言語モデル
言語モデルは，単語の並びが妥当であるほど高い確率を
与えるモデルとなっている．言語モデル P (W )には，単語
wi の生起確率を，直前の N − 1個の単語 wi−1

i−N+1 の条件
付き確率 P (wi|wi−1

i−N+1)として表現するN -gramモデルを
用いるのが一般的である．N -gramモデルでは，単語列W
の生起確率は次式によって求められる．

P (W ) =

M∏
i=1

P (wi|wi−1
i−N+1) (3)

3. 音声翻訳

統計的機械翻訳 (Statistical Machine Translation:SMT)
[17]は，近年機械翻訳の手法なかでも注目されている手法
であり，原言語と目的言語の対訳の存在する大量のコーパ
スを用いることによって，統計的な特徴により翻訳規則を
学習し翻訳を行う手法である．
統計的機械翻訳は，原言語文 f が与えられたとき，目的

言語文 eが意図されたとする確率 P (e|f)を最大化する ê
を求める問題として，次式のように定式化される．

Ŵ = argmax
e

P (e|f) (4)

= argmax
W

P (f |e)P (e) (5)

ここで，P (f |e)は翻訳モデル，P (e)は言語モデルである．

3.1 翻訳モデル
翻訳モデルは原言語の単語列から目的言語の単語列へ翻
訳される確率を計算するモデルであり，翻訳の確からしさ
を表すモデルである．翻訳モデルを構築するためには，翻
訳言語間の単語または，フレーズの対応を取る必要がある．
フレーズの対応アライメントを αとすると翻訳モデルは

P (f |e) =
∑
α

P (f, α|e) (6)

=
∑
α

P (f |e, α)P (α|e) (7)

と表すことが出来る．対応を考慮した P (f, α|e)の計算方
法として EMアルゴリズムによる IBMモデルを用いて推
定を行う．IBMモデルにはモデル 1からモデル 5まで存
在し，対応付けの特徴をモデル化するもである．高次にな
るほど複雑なモデルとなり，精度が上がる．
IBMモデルは単語単位の対応付けである．これを複数の
単語からなるフレーズ間の対応付けへと適応する必要があ
る [18]．つまり，原言語と目的言語のフレーズを 1対 1で
対応付けを取る必要がある．翻訳モデル P (f |e)における
f，eはそれぞれお l個のフレーズに分割され以下の式で表
される．

P (f l
1|el1) =

l∏
i=1

ϕ(fi|ei)d(starti − endi−1 − 1) (8)

ここで ϕ(fi|ei)はフレーズの翻訳確率を表しており，d(x)
は並び替えのコストを表している．

3.2 言語モデル
言語モデルは翻訳された目的言語の単語列が目的言語ら
しくなるように使われる．言語モデルは音声認識で一般
的に用いられる N -gram式 (3)と同様のものを使うのが一
般的である．音声認識では，通常 3-gram，機械翻訳では
5-gramを使用する．

3.3 評価尺度
機械翻訳における自動評価手法として，BLEU(Bilingual

Evaluation Understudy) [19]が広く使われており標準的な
評価手法ととなっている．BLEUは n-gramの幾何平均で
評価を行う適合率ベースの評価手法であり，以下の式で計
算することができる．

BLEU = BP · exp( 1
N

N∑
n=1

logPn) (9)

Pn =
翻訳文と正解文で一致した n− gram数

翻訳文中の n− gram

BP = min(1, exp(1− r/c))

式中の cは翻訳文の単語数，rは正解文の単語数である．
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またN は n-gramである．BP は翻訳文が正解文より短い
単語数の場合にかかるペナルティである．正解文に現れて
いる単語の多くが翻訳文に現れていなくても，翻訳文と正
解文の単語数の差が大きく，なおかつ翻訳文の単語数が正
解文に現れていれば，不正に Pn の値は高くなってしまう
ため，これを防ぐためにペナルティを設けている．BLEU
の n-gram数が大きいほど流暢さが重要視されていること
になり，逆に値が小さいと適切さが重要視されていること
になる．本稿では 3-gramおよび，4-gramを用いた．なお，
日本語と英語のように語順が大きく異る言語間では BLEU
は適切な尺度ではない点に注意を要する必要がある [20]．

4. 話し言葉 - 書き言葉整形

一般的に音声翻訳を行う際には，音声認識を行った後に
原言語の話し言葉コーパスと目的言語の書き言葉コーパス
を用いて話し言葉を考慮した翻訳を行うことが多い．しか
し今回のタスクでは，話し言葉である講義と合った大量の
パラレルコーパスを入手するのは困難である．そこで，本
稿では，話し言葉-書き言葉整形を行うことにより，原言語
の書き言葉コーパスと目的言語の書き言葉コーパスの対訳
コーパスを利用できるようにすることを目的とする．

4.1 フィラーの削除
話し言葉特有の発話の種類として多いのが「まぁ」，「えー」，

「えっと」などの発話中に単語間に挟み込まれるフィラーで
あり，話者に依存せずに見られる現象である．従って，この
フィラーを削除することにより，音声翻訳の精度を向上さ
せることができると考えられる．フィラーの削除には我々
の研究室での先行研究 [21]を用いた．この手法では文境
界が未知の話し言葉系列に対して，文境界検出と依存構造
解析を同時に行うアルゴリズムである Improved-SDA [22]
を用いてフィラーの除去を行っている．Improved-SDAに
よって係り先が存在しなかったフィラーが削除されるよう
になっている．

4.2 ルールに基づく話し言葉整形
話し言葉特有の表現として，音便により本来の発音と異
なる発音へと変化する，繰り返し同じ単語を発音してしま
うといった特徴がある．こういった特徴をルールとして作
成することで，話し言葉を書き言葉に整形することができ
ると考えられる．変換ルールの例を図 1に示す．講義音声
を人手により書き起こしたものに対して話し言葉-書き言
葉整形を行った例を図 2に示す．

図 1 話し言葉-書き言葉整形ルールの例

5. 翻訳言語間での語順の対応

統計的機械翻訳を行う際には，日本語と英語といった文
法構造上，主語と述語の並び順が大きく異なっていると，
翻訳性能に悪影響を及ぼすことがある．

5.1 述語構造解析器を用いた語順の並び替え
英語は主語の後に述語という語順であるが，日本語では

図 2 整形例
必ずしも主語の直後に述語が来るとは限らないので，この
語順を合わせることにより，翻訳の性能が向上すると考え
られる．並び替えの例を図 3に示す．上の文がもともとの
文で，下の文が英語に語順を合わせたものになっている．

図 3 述語構造解析を用いた語順の並び替え例

また，日本語は主語が抜けることが多いが，主語がない
ときには述語を先頭に持ってくることとした．述語構造解
析には SynCha*1 を使用した．実行例を図 4に示す．「酷
使していますの」ga=”1”は id=”1”の形態素をガ格と
していることを示しているので，「心臓は」という id=” 1”
の部分に掛かっていることが分かるので，「心臓は」の直後
に「酷使しています」を移動させる．

図 4 SynCha の実行例

5.2 2段階統計的機械翻訳による語順の並び替え
原言語から目的言語への翻訳を行った後に，その翻訳結
果の語順を統計的機械翻訳を用いて並び替える事によって
語順を原言語と目的言語へと合わせることができると考え
られる．原言語を日本語，目的言語が英語の場合を例に上
げると，まず一回目の翻訳で日本語を語順が日本語に近く
なってもよい英語に翻訳する．その後に不正確な英語の語
順と正確な英語の語順のパラレルコーパスにより学習した
機械翻訳システムで，再度翻訳を行い，英語本来の語順に
近づけるという手法である．

6. 音声翻訳の実験及び評価

6.1 実験データ
評価実験では，日本語から英語への翻訳実験を行った．
日本語講義音声コンテンツコーパス (Corpus of spoken
Japanese Lecture Contents: CJCL) [23]を対象として実験
*1 http://www.cl.cs.titech.ac.jp/~ryu-i/syncha/
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を行った．このコーパスには大学における講義音声と音声
データを人手で書き起こした発話内容が含まれている．テ
ストを行う際には，このコーパスから抜き出した二人の話
者の講義内容と音声の書き起こし，それぞれ 131文と 104
文を使用した．また，開発セットとしてテストセットのう
ちの一人の話者のデータ，99文を使用した．テストセッ
ト，開発セットともに，二人の専門家に翻訳を依頼したも
のを翻訳の正解結果として用いた．この際の BLEUスコ
アは，文毎のスコア計算時に高くなる方の正解を採用する
ことで計算を行う．
テストセットと開発セットの両方のデータが有る話者
を話者 A,テストセットしか存在しない話者を話者 Bとす
る．モデルの学習には，パラレルコーパスとしては新聞記
事 (JENAAD, REUTERS)，講義で使われていた教科書の
日英版,および TEDを使用した．加えて，英語の言語モデ
ルの学習にはMITオープンコースウェアの書き起こしの
ものを使用した．コーパスの諸元を表 1に示す．

表 1 コーパスの詳細
単語数 異なり単語数 文数

教科書 (英語) 63858 4192 2294
教科書 (日本語) 77233 3286 2294

新聞記事 (JENNAD,REUTERS)(英語) 5390252 75227 205684
新聞記事 (JENNAD,REUTERS)(日本語) 6879266 48051 205684

TED(英語) 2001844 40592 100324
TED(日本語) 2253233 33902 100324
MIT(英語) 5850652 42320 82202

6.2 実験条件
機械翻訳のデコーダとしては，Mosesを用いた．言語モ
デルの学習には SRILM [24]を使用し，Kneser −Ney ス
ムージング [25] による前向き 5-gram の言語モデルを作
成し，翻訳モデルの学習には，アライメント対応として，
GIZA++ [26]で学習を行った．また，開発セットを使用
した特徴関数の重みの調整にはMERT [27]を用いた．
音声認識のデコーダとしては，GMM-HMMにおいて認識
実験を行う際には本研究室で開発された SPOJUS++ [28]
を用いた．DNN-HMMにおいて認識実験を行う際には，デ
コーダに SPOJUS++WFST版を用いた．音響分析条件は
表 2に，GMM-HMMの条件は表 3に，DNNについては
表 4とした [30]．音響モデルとして，日本語話し言葉コー
パス [29]の学会講演，模擬講演から学習した左コンテキス
ト依存音節モデル（left-to-right型 HMM，5状態 4出力分
布，4混合全共分散行列，男性話者モデル）を用いた．モ
デル数は 928である．
言語モデルの学習には NHKニュース音声コーパス (単
語数 1564848,異なり単語数 32975)を使用し，Palmkit*2

を用いて学習した 3-gramモデルを用いた．
評価尺度には BLEUを使用した．また，MERTによる
パラメータ調整は話者 Aの開発セットを用いた．

6.3 翻訳実験結果 - 人手書き起こし -
提案手法の有効性を確認するために，まず人手による書
き起こしに対しての翻訳実験を行った．
6.3.1 ベースラインの結果
ベースラインとして翻訳モデル，言語モデルの学習に新
聞のみ，及び新聞と講義で使用した教科書の日英版のみを
使用した実験結果を表 5(a)に示す．パラメータ調整には，
モデルの学習に使用した新聞記事のうちの一部を利用した．
*2 http://palmkit.sourceforge.net/

表 2 音響分析条件
サンプリング周波数 16kHz

プリエンファシス 0.98

分析窓 Hamming窓
分析窓長 25ms

フレームシフト 10ms

特徴パラメータ (38次元)

MFCC +

△MFCC + △△MFCC

+ △Pow + △△Pow

表 3 GMM-HMM の条件
単位 左コンテキスト依存音節 (928種)

状態数 5状態 4出力分布
混合数 4混合全分散行列

表 4 DNN の条件
入力層 429ユニット (11フレーム)

中間層 (3層) 2048ユニット
出力層 5097ユニット
誤差関数 CrossEntropy

活性化関数 Rectified Linear Unit

表 5 ベースラインの実験結果
(a) パラメータ調整が新聞記事-話者 A によるテス
ト結果-

整形の種類 翻訳モデル 言語モデル BLEU-3 BLEU-4

整形なし 新聞記事 新聞記事 5.82 2.48

整形なし 新聞記事+教科書 新聞記事+教科書 5.94 2.61

(b) パラメータ調整が新聞記事-話者 B によるテス
ト結果-

整形の種類 翻訳モデル 言語モデル BLEU-3 BLEU-4

整形なし 新聞記事 新聞記事 5.94 2.56

整形なし 新聞記事+教科書 新聞記事+教科書 6.01 2.84

6.3.2 話し言葉-書き言葉整形
音声の人手による書き起こしに対して整形を行い，翻
訳を行った結果を表 6に示す．表 6(a)はパラメータ調整
の開発セットとテストセットで話者が同じ時の実験結果，
表 6(b)は開発セットとテストセットで話者が異なる際の
実験結果である．パラメータ調整は少量であっても同じド
メインのコーパスの利用が良かった．しかし，パラメータ
調整が話者独立の場合は話者依存の場合と比較して，その
効果は小さい．パラレルコーパスについては利用可能なも
のは全て利用した際の結果が良い結果が得られた．また，
ルールベース，フィラーの除去ともに性能の向上を確認す
ることができた．更に 2つの組み合わせることにより，よ
り良い性能が得られた．
また，開発セットとテストセットの話者が同一の場合
については，翻訳モデル，言語モデルの学習に使用する
コーパスの組み合わせを複数試したが，翻訳モデルについ
ては「新聞記事+教科書+TED」を，言語モデルについて
は「新聞記事+教科書+TED+MIT」を使用したものが最
も BLEU値が高くなったため，以後の実験でもこの条件で
実験を行った．
本大学の福島ら [31]の研究では，統計的機械翻訳によ
り，話者 Aの話し言葉-書き言葉の翻訳を行うことにより
整形を行う方法を提案しており，講義音声に対して BLEU
の 4-gramで値 5.64を得ている．
6.3.3 述語構造解析器を用いた語順の並び替え
語順の並び替えを行うために，係り受け解析器CaboCha*3

*3 https://code.google.com/p/cabocha/
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表 6 整形による翻訳性能の実験

(a) パラメータ調整が話者依存の話者 A によるテスト結果
整形の種類 翻訳モデル 言語モデル BLEU-3 BLEU-4

整形なし 新聞記事+教科書 新聞記事+教科書 7.63 4.61

整形なし 新聞記事+教科書+TED 新聞記事+教科書+TED+MIT 7.85 4.78

ルールベース 新聞記事+教科書+TED 新聞記事+教科書+TED+MIT 8.12 4.81

フィラーの除去 新聞記事+教科書+TED 新聞記事+教科書+TED+MIT 8.53 5.21

ルールベース+フィラーの除去 新聞記事+教科書+TED 新聞記事+教科書+TED+MIT 8.65 5.64

(b) パラメータ調整が話者独立の話者 B によるテスト結果
整形の種類 翻訳モデル 言語モデル BLEU-3 BLEU-4

整形なし 新聞記事+教科書 新聞記事+教科書 6.08 3.10

整形なし 新聞記事+教科書+TED 新聞記事+教科書+TED+MIT 6.15 3.21

ルールベース 新聞記事+教科書+TED 新聞記事+教科書+TED+MIT 6.21 3.39

フィラーの除去 新聞記事+教科書+TED 新聞記事+教科書+TED+MIT 6.43 3.61

ルールベース+フィラーの除去 新聞記事+教科書+TED 新聞記事+教科書+TED+MIT 6.45 3.67

図 5 並び替えの成功例

表 7 述語構造解析器を用いて並び替えを行った実験結果
テストセット 翻訳モデル 言語モデル BLEU-3 BLEU-4

話者 A 新聞記事+教科書+TED 新聞記事+教科書+TED+MIT 8.75 5.79

話者 B 新聞記事+教科書+TED 新聞記事+教科書+TED+MIT 6.51 3.73

と，述語構造解析器 SynChaを使用した．SynChaにより，
述語がどの形態素に掛かっているのかが分かるため，こ
の情報を元に並び替えを行った．並び替えの成功例を図 5
に示す．上のものが並び替え前，下のものが並び替え後と
なっている．
上記のようにして英語と並び替えた日本語のコーパスか
ら翻訳モデルの学習を行い実験を行ったものを表 7に示す．
前節の話し言葉-書き言葉整形で最も性能の良かった，ルー
ルベース+フィラーの除去も行った．トレーニングデータ
も前節と同じデータを利用している．
パラメータ調整が話者依存，話者独立どちらのテスト
セットも共に，0.1程度 BLEUが向上した．これは並び替
えが上手くいき，英語と日本語の対応が取りやすくなった
ためだと考えられる．
6.3.4 2段階統計的機械翻訳による語順の並び替え
学習に用いたコーパスは日→英，英→英ともにパラレル
コーパスとしては，「新聞記事」「教科書」「TED」を使用
し，言語モデルはパラレルコーパスで使用したコーパスの
英語コーパスに加え，MITのコーパスを使用した．学習の
方法としては，通常の方法で言語モデル，翻訳モデルとも
に学習を行って一回目の翻訳を行い英語に翻訳する．その
後，機械翻訳された英語と，パラレルコーパスの日本語の
正解翻訳結果の英語とのパラレルコーパスで，再度翻訳モ
デルの学習を行い，学習されたモデルを用いて語順の正し
い英語に翻訳するという手順である．実験結果を表 8に示
す．翻訳手法の行の日→英というのは日本語から英語に翻
訳するということを表していて，これまでと同じ翻訳の仕
方である．日→英→英というのが日本語から英語に翻訳し
た後に，もう一度機械翻訳を用いて語順の並び替えを行う
ということを示している．
どちらのテストセットでも日→英だけの場合と比べる
と，性能が 0.1程度向上するという結果が得られた．
述語構造解析器を用いた語順の並び替えと 2段階統計的
機械翻訳による語順の並び替えを組み合わせて使用した際
の実験結果を表 9に示す．組み合わせることにより少しで

表 8 2 段階翻訳による翻訳性能の実験
(a) パラメータ調整が話者依存の話者 Aによる
日→英→英テスト結果

整形の種類 翻訳手法 BLEU-3 BLEU-4

整形なし 日→英 7.85 4.78

整形なし 日→英→英 7.93 4.84

ルールベース+フィラーの除去 日→英 8.65 5.64

ルールベース+フィラーの除去 日→英→英 8.71 5.72

(b) パラメータ調整が話者独立の話者 Bによる
日→英→英テスト結果

整形の種類 翻訳手法 BLEU-3 BLEU-4

整形なし 日→英 6.15 3.21

整形なし 日→英→英 6.22 3.33

ルールベース+フィラーの除去 日→英 6.45 3.67

ルールベース+フィラーの除去 日→英→英 6.54 3.72

表 9 述語構造解析，2段階統計的機械翻訳による語順の並び替えの
組み合わせのテスト結果

(a) パラメータ調整が話者依存の話者 Aによる
日→英→英テスト結果

整形の種類 翻訳手法 BLEU-3 BLEU-4

整形なし 日→英 7.91 4.82

整形なし 日→英→英 7.93 4.84

ルールベース+フィラーの除去 日→英 8.75 5.79

ルールベース+フィラーの除去 日→英→英 8.78 5.82

(b) パラメータ調整が話者独立の話者 Bによる
日→英→英テスト結果

整形の種類 翻訳手法 BLEU-3 BLEU-4

整形なし 日→英 6.17 3.22

整形なし 日→英→英 6.25 3.35

ルールベース+フィラーの除去 日→英 6.51 3.73

ルールベース+フィラーの除去 日→英→英 6.59 3.76

表 10 パラメータ調整が話者依存の話者 A の音声認識結果による
日→英→英テスト結果

(a) GMM-HMM

整形の種類 翻訳手法 BLEU-3 BLEU-4

整形なし 日→英 3.44 1.48

整形なし 日→英→英 3.49 1.50

ルールベース+フィラーの除去 日→英 3.68 1.62

ルールベース+フィラーの除去 日→英→英 3.69 1.67

(b) DNN-HMM

整形の種類 翻訳手法 BLEU-3 BLEU-4

整形なし 日→英 4.78 2.32

整形なし 日→英→英 4.81 2.37

ルールベース+フィラーの除去 日→英 5.01 2.52

ルールベース+フィラーの除去 日→英→英 5.05 2.57

はあるが，性能の向上が見られた．

6.4 翻訳実験結果 - 音声認識結果 -
人手による書き起こしに対しての実験結果で性能の良
かった，統計的機械翻訳による語順の並び替えを行った
手法を用いて実験を行った．GMM-HMMを用いた際の実
験結果を表 10(a) に示す．テストセットは，話者 A のも
のを使用した．音声認識結果は Corr=0.387,Acc=0.329で
ある．
整形あり，なしともに並び替えを行うことで BLEUは少
し向上したが，人手書き起こしの場合と比較するとあまり
改善されていない．理由としては，音声認識誤りが多すぎ
ることによって，うまく並び替えることができなくなるか
らだと考えられる．
そこで，音声認識性能の良い DNN-HMMを用いて行っ
た実験結果を表 10(b)に示す．テストセットは，話者 Aの
ものを使用した．音声認識結果は Corr=0.498, Acc=0.442
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で，認識精度はまだ低い．BLEU値は向上したが，まだ書
き起こしの翻訳結果よりも相当悪い．

7. おわりに

新聞のパラレルコーパスよりも TEDのパラレルコーパ
スが講義音声の翻訳に有効であることがわかった．また，
パラメータ調整に少量でも同じドメインのコーパスを利用
すること良いことも分かった．整形と語順の並び替えを行
うことにより，人手書き起こしに対しては BLEUスコア
で 0.7程度，音声認識結果に対しては，0.2程度向上させ
ることができた．音声認識結果に対して性能があまり向上
しなかった理由としては，現状の音声認識結果は，正解率
が 50%程度しかないためだと考えられる．今後の課題とし
ては，倒置表現を整形するといったものが残っている．ま
た，本研究で使用した評価尺度 BLEUはグローバルな語順
についてはうまく評価できず，日本語・英語の翻訳のよう
な語順が大きく異なる言語間の翻訳では，人間による評価
とは相関が低い．RIBES [32]のような評価尺度を用いる
ことにより，本研究の語順の並び替えによる性能の評価を
行うことも課題である．
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