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概要
本研究では、異言語話者の対話を仲介する音声対

話翻訳という新たな機械翻訳のパラダイムを提案
する。日英のビジネスシーン対話コーパスに音声と
話者情報を付与した SpeechBSDコーパスを構築し、
ベースラインの実験を行った。音声対話翻訳におい
ては文脈を考慮することが重要であるため、単言語
文脈と二言語文脈の 2つの設定で文脈を構成した。
Whisperを用いた音声認識とmBARTの fine-tuningに
よる機械翻訳を組み合わせた cascade音声翻訳の実
験を行い、二言語文脈の有効性を示した。

1 はじめに
グローバル化に伴い、異なる言語を母語とする

人々の間のコミュニケーションの重要性が高まって
いる。しかし、世界には言語の「壁」が存在し、コ
ミュニケーションを妨げる大きな原因となってい
る。テキスト翻訳の精度は近年のニューラル機械翻
訳の発展によって向上した。しかし、人間同士の意
思疎通において最も重要な役割を果たす対話の分野
における翻訳の研究は未だ少ない。テキストの対話
であるチャットにおける対話翻訳の研究はされてい
る [1, 2, 3]が、音声での対話翻訳の研究はされてい
ない。
本研究では、「音声対話翻訳」という新しい機械

翻訳のパラダイムを提案する。音声対話翻訳におい
ては、複数の話者が異なる言語を話す多言語対話
（異言語話者の対話）を考え、ある言語の音声を別
の言語のテキストに翻訳する1）。応用例としては、
大学のゼミをはじめとした、異なる言語を話す話者
が集まるミーティングにおける利用が考えられる。
また、音声対話翻訳を行う際、異なる言語の文脈を
利用することで、翻訳の曖昧性を解消することを目
指す（図 1）。

1） 音声の出力を考えることもできるが、本研究では翻訳性能
に焦点を当てるため、音声合成は別のモジュールと考える。

図 1 音声対話翻訳における文脈の重要性

本研究では、日英の音声対話翻訳を扱った。音声
対話翻訳のデータセットは存在しないため、既存
のテキスト対話コーパスであるビジネスシーン対
話コーパス [4]を用いて、対応する音声をクラウド
ソーシングで収集して SpeechBSD データセットを
構築した。また、文脈を考慮した音声対話翻訳シス
テムとして、既存研究の手法 [5]を対話に適用した
単言語で文脈を構成する手法と、二言語で文脈を構
成する手法を試した。
音声翻訳の手法として、原言語の音声を目的言語
のテキストに直接変換する end-to-end の手法 [6, 7]
と、原言語の音声を書き起こして機械翻訳への入
力とする cascade の手法 [8] があるが、本研究では
cascadeで実験を行った。2）音声認識は、事前学習さ
れた大規模音声認識モデルであるWhisper [11]を用
いた。機械翻訳の実験では、文脈を利用しない場
合、単言語文脈を利用する場合、二言語文脈を利用
する場合の 3つの設定で mBART [12]を用いて実験
した。それらを組み合わせた cascade音声翻訳の実
験により、二言語文脈の有効性を示した。

2 関連研究
Zhangら [5]は、音声翻訳における文脈の利用の
有効性を示した。彼らは翻訳したい発話より前の発
話を文脈として利用し、文脈と発話をともに翻訳す
るという手法を試し、その有効性を示した。文脈の

2） 近年の研究 [9, 10]から、end-to-endと cascadeの手法にほと
んど性能の差は見られないことが分かっている。End-to-end
ではモデルが複雑になることが多く分析が難しくなるため、
本研究では casadeで実験を行った。
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利用方法を複数提案しており、本研究ではそのう
ちの sliding window based decoding を採用している。
Zhang らの研究では 1 人の話者が講演形式で話す
コーパスでの実験であったが、本研究では対話形式
の状況に焦点を当てる点が異なる。

Liangら [1]はテキストでの対話であるチャットに
おける対話翻訳の研究を行い、文脈や話者情報を利
用することで翻訳性能が向上することを示した。彼
らは文脈を利用した翻訳タスクに加え、対話の応答
予測や文脈の判定タスクなど計 5つのタスクををマ
ルチタスク学習し、それらが対話の翻訳に有効であ
ることを示した。本研究はテキストではなく音声の
対話に焦点を当てる点が異なるほか、新たな二言語
文脈の構成方法を提案している。

3 音声対話翻訳
音声対話翻訳においては、複数の話者 𝑆𝑚 (𝑚 =

1, 2, · · · , 𝑀) が異なる二言語 𝐿𝑛 (𝑛 = 1, 2) を話す異言
語話者の対話を考える。対話 𝐷 = (𝑈1, · · · ,𝑈𝑇 ) にお
ける発話 𝑈𝑡 (𝑡 = 1, 2, · · · , 𝑇) は 𝑈𝑡 = (𝑆𝑚𝑡 , 𝐿𝑛

𝑡 , 𝑋𝑡 ) で表
される。ここで 𝑆𝑚𝑡 は発話の話者、𝐿𝑛

𝑡 は発話音声の
言語、𝑋𝑡 は発話の音声信号を表す。𝑋𝑡 と内容の等
しい言語 𝐿𝑛のテキストを 𝑌𝑛

𝑡 (𝑛 = 1, 2)とする。音声
対話翻訳のタスクは、各発話𝑈𝑡 について、音声信号
𝑋𝑡 から対応する翻訳 𝑌2

𝑡 （原言語が 𝐿1 の場合）また
は 𝑌1

𝑡（原言語が 𝐿2の場合）を生成することである。
音声対話翻訳においては、文脈を考慮すること

が重要である。例として、英語話者と日本語話者
が何らかの問題について対話している状況を考え
る（図 1）。英語話者が “Whad do you think about this
idea?”と発話し、日本語話者が「少し甘いと思いま
す」と返したとする。このとき、翻訳システムが文
脈を考慮しない場合、2つ目の発話が文脈を考慮せ
ずに翻訳されて「甘い」を “naive”でなく “sweet”と
翻訳してしまう可能性が高い。英日双方の文脈を考
慮することで、この対話の文脈における「甘い」の
意味が明確になり、適切な翻訳が可能になると期待
される。

4 音声対話翻訳データセットの構築
音声対話翻訳のデータセットを構築するため、既

存のテキスト対話コーパスであるビジネスシーン対
話コーパス（以下、BSDコーパス）[4]を用いて、対
応する音声と話者情報をクラウドソーシングで収集
した。収集した音声と話者属性が付いた BSDコー

パスを SpeechBSDコーパスと呼ぶこととする。

4.1 BSDコーパス
BSD コーパスは、対話における機械翻訳を推進
するために人手で設計されたコーパスである。BSD
コーパスはシナリオと呼ばれる単位の対話から成
り、各シナリオでは 2 人以上の話者が対話してい
る。シナリオの原文は半分が日本語、半分が英語と
なっており、言語によって表現が偏ることがないよ
う構成されている。シナリオによって含まれる文数
は異なるが、平均して 30文程度である。

4.2 構築方法
シナリオを話者ごとに分割し、クラウドソーシン
グにより音声を収集した。クラウドソーシングのプ
ラットフォームとして、日本語は Yahoo!クラウド
ソーシング3）、英語は Amazon Mechanical Turk4）を用
いた。音声を録音する Web ページを設計し、各プ
ラットフォームからリンクで誘導して音声の収集
を行った。録音にあたっては、静かな環境で行い、
はっきりと丁寧に発音するよう指示を出した。ま
た、録音データと共に話者の出身地（日本語の場合
都道府県、英語の場合アメリカの州）及び性別の
情報を集めた5）。英語の音声の収集にあたっては、
ワーカーの出身地をアメリカ合衆国に限定した。

4.3 収集した音声及び話者属性の統計
収集した音声の統計を表 1に示す。英語音声が計

24.3 時間、日本語音声が計 30.7 時間であった。男
声/女声については英語は偏りがなく、日本語では
やや男声が多かった。出身地については、日本語で
は人口の分布に概ねしたがっていたが、英語では分
布に偏りがあった（付録図 2）。このようなデータの
偏りは英語と日本語で異なるクラウドソーシングプ
ラットフォームを利用したことに起因すると考えら
れる。

5 文脈を考慮した音声対話翻訳
ここでは、音声対話翻訳において文脈を考慮する
手法として、単言語文脈と二言語文脈の 2 つを考
える。

𝑀 = 2 の場合で考える。𝑚 = 𝑛（話者 𝑆𝑖 が言語
𝐿𝑖 (𝑖 = 1, 2) で話す）としても一般性を失わない。ま

3） https://crowdsourcing.yahoo.co.jp/

4） https://www.mturk.com/

5） これらの情報の収集にあたりワーカーの同意を得ている。
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表 1 SpeechBSDコーパスの統計
訓練 開発 評価

シナリオ数 670 69 69
文数 20,000 2,051 2,120

英語音声（時間） 20.1 2.1 2.1
日本語音声（時間） 25.3 2.7 2.7
英語性別（男/女%） 47.2 / 52.8 50.1 / 49.9 44.4 / 55.6
日本語性別（男/女%） 68.0 / 32.0 62.3 / 37.7 69.0 / 31.0

た、簡単のため、話者は交互に発話し、話者 𝑆1が対
話を始めるものとする6）。すなわち、

∀𝑈 ∈ {𝑈𝑡 | 𝑡 mod 2 = 𝑖}, 𝐿 (𝑈) = 𝐿𝑖

とする。
まず、𝑆𝑖 の時点 𝑡 (𝑡 = 1, 2, · · · , 𝑇) での各発話

𝑈𝑡 = (𝑆𝑖𝑡 , 𝐿𝑖
𝑡 , 𝑋𝑡 ) に対し、音声認識システムを用いて

書き起こし𝑌 𝑖
𝑡 (𝑡 = 1, 2, · · · , 𝑇)を得る。音声認識にお

ける文脈の必要性は機械翻訳と比べて小さいと仮定
し、ここでは文脈を考慮しない。

1つ目の単言語文脈を利用する手法は、書き起こ
しを機械翻訳したテキスト7）を用いて単言語で文脈
を構成し、その文脈を用いて翻訳したい発話を翻訳
する手法である。発話𝑈𝜏 の言語 𝐿𝑖 についての単言
語文脈のテキストは

𝒀 𝑖
<𝜏 = {𝑌 𝑖

𝑡 | 𝑡 < 𝜏}, 𝑖 = 1, 2

で表せる。この場合、機械翻訳システムは単言語対
のものが 2つでも良いし、二言語対に対応した 1つ
の翻訳システムでも良い。本研究では単言語対の機
械翻訳システム 2つを用いた。𝐿1 を原言語、𝐿2 を
目的言語とする機械翻訳モデルは、以下の対数尤度
を最大化するように学習する。

L1→2 =
∑
𝑡

log P(𝑌2
𝑡 ,𝒀

2
<𝑡 |𝑌1

𝑡 ,𝒀
1
<𝑡 )

文脈及び翻訳対象の発話は発話順 𝑡 に沿って与え
る。出力は 𝑌2

𝑡 と 𝒀2
<𝑡 が共に出てくるため、後処理

により 𝑌2
𝑡 のみを取り出す。𝐿2 を原言語、𝐿1 を目的

言語とする場合も同様である。
2つ目の二言語文脈を利用する手法は、文脈を二
言語の書き起こし8）から構成する手法である。発話

6） 本研究で用いるデータセットでは、同じ話者による連続し
た複数の発話は別の発話として扱うため、話者が交互に発話
するわけではない。また、話者が 3者以上の場合、対話内で
の登場順に番号を振り、番号の偶奇が一致する話者は同じ言
語を話すものとして扱う。

7） 推論時には書き起こしを用いるが、訓練時にはそれに対応
する正解のテキストを用いる。

8） 同様に推論時のみで、訓練時にはそれに対応する正解のテ
キストを用いる。

𝑈𝜏 の二言語文脈のテキストは 𝒀<𝜏 = 𝒀̃1
<𝜏 ∪ 𝒀̃2

<𝜏 で表
せる。ここで

𝒀̃ 𝑖
<𝜏 = {𝑌 𝑖

𝑡 | 𝑡 < 𝜏 ∧ 𝑡 mod 2 = 𝑖}, 𝑖 = 1, 2

である。この場合、機械翻訳システムは二言語対
に対応したものである必要がある。𝒀<𝜏 の翻訳を
𝒀<𝜏 = 𝒀̃1

<𝜏 ∪ 𝒀̃2
<𝜏 とする。ここで

𝒀̃ 𝑖
<𝜏 = {𝑌 𝑗

𝑡 | 𝑡 < 𝜏 ∧ 𝑡 mod 2 = 𝑖}, (𝑖, 𝑗) = (1, 2), (2, 1)

である。二言語文脈を扱う機械翻訳モデルは、以下
の対数尤度を最大化するように学習する。

L =
∑
𝑡

log P(𝑌𝑡 ,𝒀<𝜏 |𝑌𝑡 ,𝒀<𝜏)

ここで、𝑌𝑡 は 𝐿 (𝑈𝑡 ) = 𝐿1 のとき 𝑌2
𝑡 、𝐿 (𝑈𝑡 ) = 𝐿2 の

とき 𝑌1
𝑡 とする。文脈及び翻訳対象の発話は発話順

𝑡 に沿って与え、出力は後処理により 𝑌𝑡 のみを取り
出す。
なお、文脈 𝑼<𝜏 = {𝑈𝑡 | 𝑡 < 𝜏} を考える際、モ
デルの入力長には制限があるため、文脈幅 𝑐

を考慮する。発話 𝑈𝜏 の文脈幅が 𝑐 の文脈は
𝑼<𝜏 = {𝑈𝑡 | 𝑡 = 𝜏 − 1, · · · , 𝜏 − 𝑐 ∧ 𝑡 > 0}で表せる。

6 実験
6.1 音声認識
本研究は日英の翻訳を対象とするため、日本語と
英語の音声認識器が必要となる。本研究では、多
言語音声認識及び英語を目的言語とする多言語音
声翻訳のマルチタスクモデルであるWhisper [11]を
用いた。Whisper は log-Mel spectrogram 特徴量を入
力に用いた Transformer [13] ベースのモデルで、計
680, 000 時間の音声データを用いて教師あり学習
されており、多様なドメインのデータで訓練する
ことによって頑健性の高い性能を達成している。
encoder 12 層、decoder 12 層の medium を fine-tuning
等を行わずに用いた。語彙は公開されている語
彙サイズ 50, 257 の byte-level BPE モデルを用いた。
SpeechBSD コーパスの評価データで音声認識の予
測を行い、日本語は文字誤り率 (CER)、英語は単語
誤り率 (WER)で評価した。結果は日本語の CERが
13.2%、英語のWERが 8.3%であった。

6.2 機械翻訳
本研究では翻訳の際に二言語の文脈を考慮するた
め、二言語対に対応した機械翻訳モデルを用いる必
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要がある。本研究では mBART [12]の 25言語版（日
本語を含む）の large（各 12層の encoderと decoder
から成る Transformer）モデルを用いて、公開されて
いる語彙（語彙サイズ 250, 001）を用いて BSDコー
パスで fine-tuningを行った。実装には Fairseq [14]を
用いた。設定として文脈を利用しない場合、単言語
文脈を利用する場合、二言語文脈を利用する場合の
3つを試した。

6.2.1 実験設定
文脈を利用しない場合 対話の各発話を個別の

ものとして扱い、通常の機械翻訳と同じ方法で
mBART の fine-tuning を行った。モデルは日英・英
日で個別のものとした。前処理として、日本語・英
語の各文に mBARTの sentencepiece modelを適用し
てサブワード分割を行った。訓練時のハイパーパ
ラメータは基本的に mBART [12] の論文と同じも
のを用いたが、開発データの lossに基づく patience
10の early stoppingを採用した。Checkpointを epoch
ごとに保存し、翻訳生成時のモデルには最後の
10 checkpoint を平均したものを用いた。評価には
SacreBLEU [15]を用いた9）。
単言語文脈を利用する場合 各シナリオで 5 節

の方法で文脈幅 𝑐 = 210）の単言語文脈を構成し、
mBARTの fine-tuningを行った。モデルは日英・英日
で個別のものとした。文脈及び翻訳する発話同士は
end of sentence トークン</s>で繋げた。そのほかの
パラメータは文脈を利用しない場合と同じである。
二言語文脈を利用する場合 各シナリオで 5節の

方法で文脈幅 𝑐 = 2の二言語文脈を構成し、mBART
の fine-tuningを行った。文脈及び翻訳する発話同士
は end of sentenceトークン</s>で繋げた。mBARTで
は入出力の最後のトークンとして ja XXや en XXと
いった言語タグを用いて翻訳の言語対を指定する必
要がある。二言語文脈を使用する場合には原言語や
目的言語といった考え方ができないため、入力側に
ja XX、出力側に en XXをつける場合とその逆の場合
を試し、BLEUスコアはその平均をとった（両者に
顕著な差は見られなかった。）。また、評価の際には
文脈を利用しない場合と同じ出力形式となるように
戻して評価した。そのほかのパラメータは文脈を利

9） 英日: nrefs:1|case:mixed|eff:no|tok:ja-mecab-0.996-
IPA|smooth:exp|version:2.0.0

日英: nrefs:1|case:mixed|eff:no|tok:13a|smooth:exp|
version:2.0.0

10） Zhangらの研究で性能の高かった値を採用した。

表 2 機械翻訳 (MT)及び cascade音声翻訳 (Cascade ST)の
BSDコーパス評価データの BLEUスコア

英日 日英

MT
文脈なし 15.9 18.2

文脈あり（単言語） 16.8 19.1
文脈あり（二言語） 16.7 19.7

Cascade ST
文脈なし 15.2 15.4

文脈あり（単言語） 15.9 15.8
文脈あり（二言語） 16.1 17.1

用しない場合と同じである。

6.2.2 結果
表 2に文脈を用いなかった場合、単言語文脈を用
いた場合、二言語文脈を用いた場合の比較を示す。
文脈を用いなかった場合と比べて、単言語文脈の利
用により英日・日英とも 0.9ポイントの BLEUスコ
アの改善が見られた。単言語文脈と二言語文脈を使
用した場合の結果に顕著な差は見られなかった。

6.3 Cascade音声翻訳
音声認識の出力を機械翻訳への入力とすることで

cascade音声翻訳の実験を行った。手法は 5節で記
述した通りである。音声認識にはWhisperの出力結
果を用い、文脈を利用しない場合、単言語文脈を利
用する場合、二言語文脈を利用する場合のそれぞれ
で実験した。
結果を表 2に示す。音声翻訳においても、文脈を
用いなかった場合と比べて、単言語文脈を利用する
ことで 0.4 - 0.7ポイントの BLEUスコアの改善が見
られた。また、二言語文脈を利用した場合はさらに
0.2 - 1.3ポイントの改善が見られた。

7 おわりに
本研究では、音声対話翻訳という新たな研究の枠
組みを提案し、クラウドソーシングを用いた音声収
集により SpeechBSD コーパスを構築した。文脈の
利用方法として単言語文脈を利用する手法と二言語
文脈を利用する手法を試し、実験によって二言語文
脈の有効性を示した。今後の展望として、end-to-end
の音声翻訳モデルの実験や、話者の属性情報を用い
た音声翻訳を行う予定である。
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(a) 日本語 (b) 英語

図 2 収集した音声の話者の出身地の発話数による分布
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