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1 はじめに
教育の国際化により、外国人留学生が増えてきて

いる。これに伴い、日本語を勉強中の学生をサポー
トする必要が増加している。この需要に応えるた
め、日本語講義の英訳システムを株式会社アドバン
スド・メディアとの協力により開発した。本システ
ムは講師が日本語で話す音声を、音声認識器によっ
てテキストデータに変換し、おおよそ文単位となる
ように適当な位置で分割した日本語字幕と、それを
機械翻訳した英語字幕を生徒のスマートフォンや講
義室のスクリーンにリアルタイムで表示する。これ
により講義内容の理解の補助と同時に日本語の習得
を手助けできる。
本システムは講義音声を他言語字幕に翻訳する

既存のシステム [1][2]と同様に、音声認識器や翻訳
モデルをそれぞれ独立したコンポーネントとして
構成する。音声認識器は株式会社アドバンスド・メ
ディアが、文区切り器と日英翻訳モデルは我々が開
発した。
ここで用いる機械翻訳モデルに関して、広く利用

可能な日本語テキストの多くは書き言葉で記録され
ているため、このモデルも書き言葉のコーパスで事
前訓練されている。一方、講義では話し言葉が用い
られる。
そこで、本研究では日本語の話し言葉と書き言葉

の違いに着目し、翻訳の前処理として書き言葉に自
動変換することで翻訳精度を向上させる。そのため
に、大学講義の書き起こしとそれを書き言葉に変換
したもの、対応する英文の３つ組からなるコーパス
を作成した。次にそれを用いて話し言葉書き言葉変
換モデルと日英翻訳モデルを学習させた。その結果
として、話し言葉書き言葉変換が日英翻訳の精度を
向上させることを示した（図 1）。

図 1 大学講義の日英翻訳システムの概要

2 関連研究
2.1 話し言葉と書き言葉の違い
話し言葉に特有の現象を、島津ら [3]は４つに大
別している。

• 語彙的な現象：音韻的な縮約、口語的な助詞、
敬語、感動詞

• 省略：格助詞・判定詞の省略
• 冗長な表現：言い直し、繰り返し、言い換え、
言い淀み

• 文の概念がないことに関連する現象：名詞句・
助詞句発話、格助詞での中止、ねじれ、倒置

他に話し言葉の性質について言及した研究として
[4]があるが、作業者にとって過剰に広範かつ詳細
であるため、本研究でのコーパス構築作業にあたっ
ては [3]を参考にした。
これらのうち、どの現象を本研究の対象とするか
は次章以降で議論する。

2.2 話し言葉の自動整形
日本語の話し言葉を自動で修正し読みやすくする
事例として国会会議録を音声データから自動で書き
起こす研究がある [5]。これを含めて音声認識分野
の研究では書き起こしの忠実性や発話者の意図の尊

― 1675 ―

言語処理学会 第27回年次大会 発表論文集 (2021年3月)

This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



講義名 書き起こし発話数
有機化学基礎および演習 2,815
物理化学基礎及び演習 4,520
電気回路基礎論 4,159
化学プロセス工学基礎 2,049
基礎無機化学 4,041
合計 17,584

表 1 書き起こしの講義名と文数

重のため、言い直しや繰り返しはそのままテキスト
に残す場合が多く、冗長な部分を修正するとしても
文末の「ですね」などに限られる。本研究では、後
続の翻訳タスクでの影響を重要視し、2.1章に示し
た話し言葉と書き言葉の違いを可能な限り網羅する
ような修正を施す。

2.3 非流暢性の除去による翻訳精度向上
[6][7]のように、フィラーや冗長な表現を除去す

ることで翻訳精度を向上させる研究は存在する。
しかし日本語では、それらだけでなく「ですんで」
「こっから」のような音韻的な縮約による違いも多
く見られる。本研究では非流暢性だけでなく語彙的
な現象による翻訳精度への影響を調査する。また、
整形されたテキストを字幕として提供することは日
本語初学者が勉強するに当たり、辞書を引きやすく
なる、標準的な日本語を覚えられるなどのメリット
がある。

3 コーパスの構築
ここで示すデータは京都大学で 2019年度に行わ

れた 5つの講義の書き起こしをもとに構築した。表
1に講義名と分割後の文の数を示す。以後、この書
き起こしのデータを J話と表記する。

3.1 話し言葉書き言葉変換コーパスの構築
2.1章で述べた話し言葉と書き言葉の違いを具体

例とともに作業者に提示して変換を依頼した。ただ
し、それらの話し言葉と書き言葉違いのうち、「名
詞句・助詞句発言」「ねじれ」はコンテキストへの
依存性の高さや専門的な内容に言及している場合の
判断の難しさから、作業者には変換を指示しなかっ
た。また、講義で使われる敬語の多くは丁寧語で
あり、書き言葉でもよく見られる表現であるため、
「敬語」に関する違いも変換対象としなかった。変
換後のデータを以後 J書と表記する。J話-J書の訓練・

分割 J話-J書 J話-J書-E
訓練 11,072 3,353
開発 1,384 275
テスト 1,384 367
合計 13,840 3,995

表 2 構築したデータセットの文数

開発・テストセットの文数を表 2に示す。

3.2 対訳コーパスの構築と統合
講義の書き起こし文から「こんにちは。」などの
改めて翻訳する価値の低い文や内容の重複する文を
除いて翻訳業者に依頼し、日英対訳コーパスを作成
した。この英訳を以後 Eと表記する。これと話し言
葉書き言葉変換コーパスを統合し、J話-J書-Eデータ
セットを構築した。統合されたデータの文数は表 2
に示す。

4 話し言葉書き言葉変換
4.1 手法

LaserTagger[8] は、Sequence to Sequence の問題を
Sequence Labeling として解くことが出来るモデル
で、小さいデータセットでも良い性能を出せるこ
とと推論が高速であることが特徴である。話し言
葉と書き言葉変換のタスクは、2.1章で示したよう
に、多くは語彙の変換や削除で対応できるため、
LaserTaggerが適用できる。ただし、倒置の修正は多
くのトークンにまたがる変換であるため LaserTagger
では解くことが難しいというデメリットがある。一
方 Sequence to Sequence の手法はそのような制限は
ないため解ける可能性がある。

LaserTagger に 必 要 と な る 事 前 訓 練 さ れ た
BERT[9] モデルは、日本語 Wikipedia で訓練され
た BERTlarge[10]を用いる。また、LaserTaggerの De-
coderには Transformer Decoderを使用した。
比較対象として、Sequence to Sequenceのタスクで
標準的なモデルである Transformer[11]を単言語コー
パスで事前訓練できる手法であるMASS[12]を用い
て日本語話し言葉コーパス [13]で事前訓練したモデ
ルを用いる。パラメータはMASS著者による参考実
装と同じものを用いた。

J話-J書データに対して上記の 2モデルを fine tuning
し、評価には SARI[14] という指標を用いる。文の
単純化のタスクで提案された指標で、1-gram から
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手法 維持 追加 削除 SARI
LaserTagger 91.9 65.6 87.7 81.7
Transformer + MASS 69.8 34.6 70.1 58.1

表 3 話し言葉書き言葉変換の評価

4-gramごとの追加、維持の F1スコアと削除の適合
率の平均をスコアとする。

4.2 結果と考察
結果を表 3 に示す。Transformer+MASS に比べ、

LaserTaggerが高い精度を持っていることがわかる。
これは話し言葉と書き言葉でほとんどのトークンが
同一であるというタスクの特性によるところが大
きい。
5 話し言葉書き言葉変換の日英翻訳
への影響

5.1 手法
日本語話し言葉書き言葉変換モデルには、4章で

述べた LaserTaggerを用いる。
日英翻訳モデルには Transformer を用いる。科学

技術振興機構 (JST)が ASPEC[15]と同様の手法で、
科学技術論文の概要の和文と英文をアラインメント
して構築した日英対訳コーパス（訓練データ数：約
13.8Mペア）を用いて事前訓練し、J話-J書-Eコーパ
スの J話-Eまたは J書-Eで fine tuningを行う。本実験
では参考実装である tensor2tensor[16]に実装された
transformer_bigモデルを利用する。2,000ステップご
とに開発データの翻訳を行って BLEU スコアを算
出し、10回連続で精度向上が見られなかったとき
に学習を中断する early stoppingを行う。ただし fine
tuning時は 200ステップごとに算出する。
この実験では表 2 の J話-J書 のデータ全体は使

わず、J話-J書-E の対応がついている部分のみを用
いる。LaserTagger には J話-J書 の変換を学習させ、
Transformer は J書-E のペアで fine tuning を行う。こ
れによって話し言葉を自動で書き言葉に変換した後
に日英翻訳を行うことができる。比較対象として、
J話-Eを学習させた Transformerに J話のテストデータ
を入力する場合と、J書-Eを学習させた Transformer
に J書 のテストデータを入力する場合を考える。前
者は話し言葉書き言葉変換による精度の変化を定量
化するのに使い、後者は話し言葉書き言葉変換によ
る精度向上の上限の指標とする。
最終的な評価指標には sacrebleu[17]による BLEU

手法 BLEU
J話-E 20.7
J書-E 21.4
LT-E 21.4

表 4 話し言葉書き言葉変換による翻訳精度への影響

スコアを使用する。

5.2 結果と考察
以後、LaserTaggerによる出力を LTと表記し、*-E
はそれぞれ対応する日英翻訳モデルからの出力を表
すこととする。
結果を表 4に示す。話し言葉書き言葉変換により

BLEUスコアが向上しており、J書-Eと同等のスコア
を示した。
実際の変換結果を表 5に示す。
表 5（上）は書き起こし J話に繰り返しを含んでい

る例である。LaserTaggerは繰り返しを適切に削除す
ることで簡潔な英訳の生成に成功している。
表 5（中上）では音韻的な縮約と話し言葉に特有
の終助詞「ね」を含む例で、LaserTaggerは修正に成
功している。また、修正後のテキストの英訳は「で
きる」の意味が訳出されておりより適切なものと
なっている。しかし、このような語彙的な現象の修
正による英訳の改善は珍しいことがわかった。例え
ば音韻的な縮約「んです」を含む 48例の英訳を調
査したところ、過半数は意味のある変化が見られ
ず、改善した例と悪化した例の量の差も大きくな
かった。
表 5（中下）は倒置を含んでおり、LaserTaggerは
修正することができずに単に「、ちょうど」を削除
している。また、「なんです」という音韻的な縮約
を「なのです」に修正しているが、この例では J話-E
に問題は見られない。
表 5（下）は LaserTaggerが変換に失敗した影響で
英訳にも問題が伝播している例である。「次の次」
は繰り返しにはなっているが削除すべき部分ではな
く、これを削除してしまったために英訳の情報が欠
けている。また、英訳には影響は見られないものの
「であれば」が不自然に挿入されていたり「は」だけ
が残っていたりと文法的におかしくなっている。

6 おわりに
本研究では日本語の話し言葉と書き言葉の違いに
着目し、両者の違いを表すデータセットを構築した
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データ 具体例
J話 で次、Bということで、原子の分率座標、分率座標と投影図。
J書 次、Bということで、原子の分率座標と投影図。
LT 次、Bということで、原子の分率座標と投影図です。
J話-E Next, B. The atomic fraction coordinates, the fraction coordinates, and the projection drawing.
J書-E Next, B, the atomic fraction coordinates and the projection drawing.
LT-E Next, B is the atomic fraction coordinate and the projection drawing.
E Next, regarding B, the fractional coordinates of the atom and the projection drawing.

J話
だから圧力が変わってるときに、エントロピーがどう変わるかっていうのは
実際に計算できるんですね。

J書
だから圧力が変わっているときにエントロピーがどう変わるかというのは
実際に計算できるのです。

LT
だから圧力が変わっているときに、エントロピーがどう変わるかというのは
実際に計算できるのです。

J話-E It calculates actually how the entropy changes when the pressure changes.
J書-E So, how entropy changes when pressure changes can be actually calculated.
LT-E So, it is actually possible to calculate how the entropy changes when the pressure changes.
E Therefore, when the pressure changes, we can calculate how the entropy changes.
J話 この微分が 0になるところがここなんです、ちょうど。
J書 この微分が 0になるところがちょうどここなのです。
LT この微分が 0になるところがここなのです。
J話-E The point where this differential becomes zero is here.
J書-E There is a differential of zero.
LT-E This is where the differential becomes zero.
E This is the point where the differential becomes zero.
J話 でその次だったり次の次は○○先生が担当されて、…
J書 その次と次の次は○○先生が担当され、…
LT その次であればは○○先生が担当されて、…
J話-E The next one is Dr. Xxx,…
J書-E Next and next, Dr. Xxx is in charge of giving a lecture…
LT-E In the next class, Dr. Xxx will give you his lectures…
E Professor Xxx will give you the next class, and the next after the next,…

表 5 J話-J書-Eコーパスとモデルによる変換・翻訳の具体例（「…」は編集により省略した箇所。赤字は
話し言葉書き言葉変換による修正を期待する箇所、緑字は逆に修正すべきでない箇所、青字は修正ミスを表す。）

上で、話し言葉から書き言葉に自動で変換する手法
を用いて日英翻訳の精度が向上することを示した。
今後の課題として、本研究では取り扱わなかった

が、音声認識に誤りがある場合はそれがそのまま英
訳されてしまう問題がある。今回のように翻訳の前
処理としてそれらを修正したり、翻訳モデルを誤り
に対してロバストにすることで対処するか、音声か
ら直接翻訳テキストを生成する手法によりこれを解
決できる可能性がある。
また、データ量の不足から関西弁などの方言を標

準語に修正することはできていない。翻訳コーパス
として方言を含んだ日本語テキストは非常に少なく
翻訳モデルの精度に影響があると考えられ、また外
国人留学生をサポートするという目的においても標
準語での字幕を提供することには価値がある。
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