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1 はじめに

音声翻訳は，ある言語を異なる言語に変換する技術

であり，その性能は改善しつつある．しかし，文単位

で翻訳する音声翻訳が講演のような発話が長い場面に

使用される場合，一文が比較的長いため，発話開始か

ら翻訳開始までの時間（以降，遅延時間）が長くなる

問題がある．

この遅延時間の問題を解決するために，同時音声翻

訳の研究が行われている [1, 2, 3]．同時音声翻訳は文
単位で翻訳する音声翻訳とは異なり，文の途中で翻訳

を開始するため，遅延時間を短縮できる．同時音声翻

訳で重要となるのは，翻訳精度をできるだけ維持しつ

つ，遅延時間を短縮することである．もし，意味のま

とまりを考慮せずに訳出開始を早めると，遅延時間は

短縮する一方，翻訳精度は大きく劣化する [4]．特に，
語順が異なる言語対においては，訳出タイミングはよ

り重要となる．本研究の目的は，翻訳精度を維持しつ

つ遅延時間を短縮する訳出タイミングの考案である．

そのために我々は人間の通訳者の訳出タイミングに

注目する．このことにより，巧みに同時通訳する人間

の同時通訳者から，何らかのヒントが得られると考え

られる．例えば，人間の同時通訳者は一文を複数に分

割して翻訳する “salami technique” と呼ばれる技術
を駆使することで，意味がまとまった段階で訳出を開

始することが通訳に関する研究で取り上げられている

[5]．そこで，本研究では同時通訳者の訳出タイミング
を分析し，同時音声翻訳に利用する．

本研究ではまず，同時通訳者の同時通訳を収録した

データ (同時通訳データ)から訳出タイミングを分析
し，その分析結果を基に訳出タイミング決定手法を提

案する．実験では，英日方向の講演データを使用し，

翻訳精度と遅延時間の観点から手法の有効性を検証

する．

2 先行研究

訳出タイミングの決定手法の研究はいくつか存在す

る．Bangaloreらは音声認識時に検出された無音区間
を利用した訳出タイミング決定手法 [6] を提案した．
Ryu らは翻訳時に漸次的係り受け解析を行い，構文
ルールを利用した訳出タイミング決定手法 [7]を提案
した．Fujitaらはフレーズの並び替え確率（右確率）
に基づいた多言語化に対応できる訳出タイミング決

定手法 [8]を提案した．Fügenらは英西タスクにおい
て，言語モデルを利用した訳出タイミング法が句読点

を利用した手法と同等の性能が得られたと報告してい

る [3]．Sridharらも英西タスクにおいて，様々な訳出
タイミング法を比較した結果，句読点と接続詞を利用

した訳出タイミング法の性能が高かったと報告してい

る [4]．
訳出タイミングの決定手法の先行研究の中には，人

間の同時通訳者の技術を利用した研究は存在しない．

Shimizuらによると，同時音声翻訳システムの性能は
通訳経験年数 1年の同時通訳者とほぼ同等 [1]であり，
より経験年数の長い同時通訳者には未だ及んでいない

と報告している．そのため，人間の同時通訳者の技術

を同時音声翻訳に取り入れ，性能の改善を目指す．

3 同時通訳データの収集と分析

同時通訳者の訳出タイミングを分析するために，同

時通訳データを収集した後，訳出タイミングのデータ

を作成し，分析する．

3.1 同時通訳データ

収録材料にはTED講演1を使用し，同時通訳者は講

演の音声と映像を視聴しながら，英日方向へと同時通

訳する．TED講演を選んだ理由は，2つ挙げられる．
1つ目は日本語の字幕である．TED講演の多くには
日本語の字幕が付与されており，翻訳者によって翻訳

された字幕データ（翻訳データ）と同時通訳データを

比較できる．2つ目は TED講演が機械翻訳の性能を
評価する際のテストセットとして頻繁に使用されてい

ることである．ただし，TED講演は非常に準備され，
話速が速いため，人間の同時通訳者にとって容易なタ

スクではない．

同時通訳者の音声を収録した後，それらのデータを

書き起こした．書き起こし例を図 1に示す．音声を 0.5
秒以上の無音区間によって分割し，タグとして時間情

報（発話開始時間，発話終了時間）や言語的情報（フィ

ラー，言いよどみ等）を付与している．また，このデー

タ収集に関する論文は [9]で発表する予定である．

1http://www.ted.com
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0001 - 00：44：107 - 00：45：043

本日は<H>

0002 - 00：45：552 - 00：49：206

みなさまに(F え)難しい話題についてお話したいと思います。

0003 - 00：49：995 - 00：52：792

(F え)みなさんにとっても意外と身近な話題です。

図 1: 通訳音声の書き起こし例

incredibly     busy  world  the                  pace  of   life     is    of    frantic 

世界は とても 忙しいです

図 2: 訳出タイミングの例

3.2 訳出タイミングのデータ作成

同時通訳データから訳出タイミングを得るためには，

まず話者の発話と通訳者の発話を対応づける必要があ

る．そのため，0.5秒以上の無音区間で分割した通訳
者の発話を発話単位と定め，その発話単位と意味が等

しい話者の発話を人手によって対応づける．次に対応

づけた発話単位ペアごとに，訳出タイミングを定める．

その際，同時通訳者が意味のまとまった段階で同時通

訳を開始することを考慮し，以下のルールで訳出タイ

ミングを定める．

• 通訳者が訳出を開始した同時刻の話者の発話位置
を訳出タイミングと定める．

• ただし，話者の発話位置の前後の単語を含む最
小の句が名詞句 (NP), 前置詞句 (PP), 従属節
(SBAR)である場合は，それらの句の前を訳出タ
イミングとして定める．

図 2は英語の発話音声と日本語の通訳音声の発話単位
の一例を表す．同時通訳者が「世界は」と訳出したタイ

ミングは “the”と “pace”の間である．しかし，“the”
と “pace”の間は名詞句内であるため，その句の前の
“world”と “the”の間を訳出タイミングと定める．句
の前を訳出タイミングと定める理由は，通訳者が発話

を聞いてから訳出する間にも英語の発話が流れ続けて

おり，訳出タイミングが遅れるためである．

3.3 訳出タイミングの分析と利用法

3.2節で作成した訳出タイミングを定めたデータ (訳
出タイミングデータ)を利用して，訳出位置を分析す
る．具体的には，TreeTagger [10]を利用し，訳出タ
イミングの前後の単語に付与される品詞タグの頻度を

数え上げる．データには品質が保証された通訳経験年

数 15年の同時通訳者による同時通訳データを利用し，
訳出タイミングが 820箇所存在する 7講演分の TED
データを用いた．以下に品詞タグと例を出現頻度が高

い順に記述する．

表 1: 実験で用いた学習データ (train), 開発データ
(dev)および テストデータ (test)に使用した TED講
演の翻訳データ (TED-T)，同時通訳データ (TED-I)
および英次郎辞書と付属の例文 (DICT)の形態素数

TED-T TED-I DICT

train (en) 1.68M 29.7k 13.2M

train (ja) 2.28M 33.9k 19.1M

dev (en) – 12.1k —

dev (ja) – 17.4k —

test (en) — 13.9k —

test (ja) — 19.1k —

• NN-IN (48箇所)
they were nothing close to the actual value〈NN〉
/ because〈IN〉 almost no one ...

• NN-CC (41箇所)
oil is a problem〈NN〉 / and〈CC〉 coal is the most
serious problem ...

• NN-PP (32箇所)
it is an anticorrosive heat conductor〈NN〉 /
it〈PP〉 stores energy ...

訳出タイミングデータのデータサイズが小さいた

め，訳出タイミングデータを学習した分類器によって

予測することは現実的でない．そのため，提案手法で

は品詞タグによる同時通訳者の訳出分析のうち，出現

頻度が高かった上位 3つの品詞タグ (NN-IN, NN-CC,
NN-PP)の位置を予測して分割する．

4 実験的評価

本節では，同時通訳者の訳出タイミングを利用した

手法の実験設定および実験結果について記述する．

4.1 実験設定

タスクは，TED講演に対して英日方向の通訳である．
同時音声翻訳のための機械翻訳システムの構築には [1]
と同様，TED講演の文単位の翻訳データと同時通訳
データ，さらに，英次郎辞書と付属の例文 (DICT)2を
使用する．

各データの詳細を表 1に示す．3.3節で同時通訳者
の訳出タイミングを分析したデータは開発データに当

たる．また，翻訳データと同時通訳データは統計的に

異なることが示されており [1]，同時通訳者のような
訳出を出力する同時音声翻訳を構築するためには，翻

訳結果を翻訳データではなく，同時通訳データに対し

て評価せねばならない．そのため，テストの正解文は

同時通訳データを使用する．

同時通訳システムは Moses [11]のフレーズベース
機械翻訳を使用し，デコーディングにおける並び替え

の制限 (distortion limit)は 12と設定する．トークン

2http://eijiro.jp
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化は英語では Moses に含まれるスクリプト，日本語
では KyTea [12]を使用する．学習データ間の単語ア
ライメントを取るツールは GIZA++ [13]，目的言語
である日本語に対して言語モデルを作成するツールは

SRILM [14]を使用し，5-gramで学習する．各素性の
重みはMERT [15]を用いて BLEUが最大になるよう
に最適化する．

遅延時間および翻訳精度の観点から性能を評価する．

翻訳精度には，機械翻訳の自動評価尺度であるBLEU
[16]および RIBES [17]を用いる．評価の際，分割単
位の違いにより翻訳結果と正解文の行数が異なる．そ

のため，翻訳精度を計算する前に，翻訳結果を翻訳精

度が最大になるように分割 [18]し，正解文の行数と揃
える．遅延時間は翻訳単位における発話時間と定め，

発話時間は同じドメインのコーパスから学習した音響

モデルを用いて推測する．原言語の１単語あたりの平

均発話時間は開発データで 0.3073秒，テストデータ
で 0.2884秒である．本実験では，音声認識の認識性
能は 100%と想定している．

4.2 比較手法

句読点に基づく手法: 句読点の位置で訳出を開始する
手法であり，[3, 4]で提案されている．句読点は
あらかじめ学習データに付与されたものを使用

し，句読点の予測は TEDの学習データを使用し
たLIBLINEAR [19]を用いる．単語 t0の後に訳出
を開始するか否かは 5つの入力単語 t−2t−1t0t1t2
を基に分類し，単語 1-gram を素性に使用する．
実験では特に，ピリオド (sent)，ピリオドとカン
マ (punct)に基づく手法を用いる．

右確率に基づく手法: フレーズに付与された右確率に
よって訳出タイミングを決定する手法であり，[8]
で提案されている．この手法は，あらかじめ学習

データから計算された右確率のテーブルを用意し

ておき，そのテーブルから入力フレーズの右確率

を取得してくるため，分類器は用いない．入力さ

れたフレーズの後に訳出を開始するか否かは，設

定された閾値によって決定する．実験では特に，

閾値 0.80, 0.85, 0.90とピリオドに基づく手法を
組み合わせたもの (rp-0.80, rp-0.85, rp-0.90)を
用いる．

品詞タグに基づく手法: 3.3節で記述した人間の同時
通訳者の訳出タイミングに基づく手法であり，本

研究の提案手法である．訳出タイミングの予測

は，TEDの学習データを使用した LIBLINEAR
[19]を用いる．単語 t0 の後に分割できるか否か
は句読点に基づく分割と同様，5 つの入力単語
t−2t−1t0t1t2 を基に分類し，単語 1-gramを素性
に使用する．実験では特に，3つの手法 (NN-IN,
NN-CC, NN-PP)を互いに組み合わせる．

4.3 実験結果

図 3はテストデータにおける翻訳精度と遅延時間を
示した実験結果である．従来法の句読点に基づく分割

法については，punctが BLEU, RIBES共に sentと
同等の翻訳精度を維持しつつ，遅延時間を約 4 秒短
縮していることが分かる．つまり，先行研究の英西タ

スクと同様に，英日タスクのような語順が大きく異な

る言語対でも，punctは高い翻訳精度を維持しつつ遅
延時間を短縮する結果になった．もう 1 つの従来法
である右確率に基づく分割法については，閾値が大き

くなるにつれ，翻訳精度が同等あるいは改善している

一方，遅延時間も長くなることが分かる．提案手法の

品詞タグに基づく分割法については，全ての品詞を組

み合わせた手法 (NN-IN/CC/PP)が BLEU, RIBES
共に punct と同等の翻訳精度を得られたことが分か
る．また，NN-IN/NN/CCに sent, punctを追加した
手法 (NN-IN/CC/PP+sent, NN-IN/CC/PP+punct)
は，翻訳精度が punct と比較して翻訳精度，遅延時
間の観点から同等の性能を得られた．さらに，NN-
IN/CC/PP+punctは遅延時間の標準偏差が punctと
比較して小さいため，翻訳単位によって遅延時間のば

らつきが少ないという利点が挙げられる．

次に，同時通訳者の遅延時間について分析した．3.3
節で作成した同時通訳者による分割位置と sent, punct
をそれぞれ組み合わせた遅延時間を計算すると，それ

ぞれ 3.11, 2.01秒であった．つまり，通訳経験年数 15
年の同時通訳者の遅延時間は約 3 秒以内であること
が分かる．また，同時通訳者に関する本には「空白

の時間を 3 秒つくると，聴衆が機械トラブルを疑い
不安になる．」[20]と記述されている．さらに，[1]に
よると通訳経験年数 4 年と 1 年の同時通訳者の遅延
時間がそれぞれ 2.76秒，2.17秒であると報告してい
る．それゆえ，人間の同時通訳者は約 3 秒以内に同
時通訳を開始する傾向があると推測できる．図 3 に
おいて，punct, rp-0.80, NN-IN/CC/PP+sent, NN-
IN/CC/PP+punct は遅延時間が約 3 秒以内であり，
遅延時間が許容できる手法であることが分かる．

5 おわりに

本研究では，翻訳精度を維持したまま遅延時間を短

縮する訳出タイミングの考案を目的とし，人間の同時

通訳者の訳出タイミングを利用した手法を提案した．

その結果，翻訳精度と遅延時間の観点から，提案手法

は従来法である句読点に基づく分割法と同等の性能が

得られた．また，同時通訳者の訳出タイミングの分析

から，同時通訳者は発話が開始されてから約 3秒以内
に通訳を開始することが分かった．今後は，音響的な

特徴量から同時通訳者の訳出タイミングを分析したい．
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