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概要 
我々は、以前から英語の講義や講演を自動音声認

識し、要約して日本語で字幕表示する研究を行って

きた。英語講演音声をすべて翻訳し字幕にすると、

読みが追い付かない・読み辛いなどの弊害が生じる

ため、要約システムが必要である。TED 講演音声

の音声認識では、DNN-HMM により約 88％の単語

正解精度を得た。この書き起こし結果を Transform 
-er に基づくテキスト翻訳と BERT に基づく重要文

抽出型テキスト要約に使用して、音声翻訳と音声要

約を評価した。音声翻訳はテキスト翻訳に比べて、

BLEU 値が約 14%低下した。一方、音声要約はテキ

スト要約に比べて、重要文として抽出された区間は

ほぼ同一であり、音声認識誤りに頑健であった。 

1 はじめに 

我々は、以前から英語の講義や講演を自動音声認

識し、要約して日本語で字幕表示する研究を行って

きた。英語講義・講演音声をすべて翻訳し字幕にす

ると、ユーザーの読みが追い付かない・読み辛いな

どの弊害が生じるため、音声認識システムと翻訳シ

ステム以外に要約システムがあると便利である

[1]。 
 音声認識に関しては、DNN-HMM 型のハイブリ

ッド方式と End-to-End 方式があり、後者の方が性

能がよいという報告がみられるようになってきた

[2,3]。TED 講演音声に関して、英語の音声認識は

IWSLT での発表が多いが、英日翻訳に関しては少

ない。2021 年には英日の瞬時テキスト翻訳[2]、
2022 年には英日の瞬時音声翻訳がタスクに加えら

れている[3]。上野らは 12 層の Conformer エンコー

ダ、Attention 付きの単方向 LSTM のデコーダを用

いて、TED-LIUM2（211 時間分の学習データ）

で、単語誤り率 8.56% という報告をしている[4]。 
 音声翻訳に関しては、音声認識とテキスト翻訳の

接続によるハイブリッド方式と End-to-end 方式があ

り、最近では後者の進展が目覚ましく、両者の差は

なくなってきた[3,5]。我々は講義・講演の翻訳に対

して、ハイブリッド方式を採用し、時代に合わせて

統計的機械翻訳モデル[6]、RNN ニューラルネット

ワークの LSTM による系列変換モデル[7]、
Transformer モデル[8]を使用してきた。並行して、

音声認識誤りに対処するために、N ベストのリスコ

アリングの利用、認識誤りを含めた対訳ペアによる

学習などを試みてきた[6]。本稿では、Transformer
にデータ拡張や転移学習を適用した結果を報告す

る。TED の英日音声翻訳に関しては、福田らは、

オフライン方式で 11.6、オンライン・瞬時翻訳方式

で 10.6 の BLEU 値を報告している[9]。IWSLT-2022
で最も良かった結果は、大規模な外部音声資源・言

語資源を使用した USTC（中国科学技術大学）のシ

ステムで、音声認識誤り率（単語誤り率）約 5％、

アンサンブル翻訳ではテキスト入力で 22、音声入

力・オフライン方式で約 19 の BLEU 値を報告して

いる[5]。 
 要約に関しては、抽出型要約と抽象型要約があ

り、従来は抽出型要約の方が優れていたが、最近は

ニューラルネットワークの抽象型要約技術が進展

し、両者の性能差はなくなってきた[10,11,12]。た

だし、人による要約結果の評価では抽出型要約の方

がまだ評価が高い[12]。講義・講演を聴講しながら

要約を字幕表示する場合は、万遍なく音声に同期し

た字幕表示が望ましい。そこで我々は、重要な箇所
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だけ音声を再生するのにも適している重要文の抽出

型要約を採用している。過去の重要文抽出の手法と

して、テキスト・音声要約で有効な手法として広く

用いられる Maximal Marginal Relevance (MMR)[13]
や、文の重要性を表す素性の抽出と抽出した素性に

基づく分類からなる feature-based 法[14]などが提

案されている。最近では、文の構文情報・意味表現

として、文の分散表現が良いとされ、大規模な学習

データによるニューラルネットワークを利用した重

要文抽出の要約にも利用されている[15,16]。我々

は、従来の要約システム MMR に Bidirectional 
Encoder Representations from Transformers ( BERT ) 
[17]を併用する方法を提案してきた[18]。本稿で

は、本手法と最近の代表的な抽出型要約である

BertSumExt 法[16]による音声要約を報告する。 

2 TED 講演の音声認識 

2.1 Kaldi ツールキットによる DNN-HMM 

TED 講演音声をテキストに書き起こすための音

声認識ツールキットとして、Kaldi[19]を用いた。

Kaldi では様々なコーパスに対応したレシピが公開

されており、本稿では TEDLIUMv3 に対応したレシ

ピを用いて音声認識を行った。Kaldi では認識システ

ムとして DNN-HMM を用いており、これは隠れマル

コフモデル(Hidden Markov Model)の状態から出力さ

れる音素の出力確率を DNN(Deep Neural Network)を
用いて算出する手法である。 
本稿では DNN の隠れ層の層数は 13 層とし、隠

れ層の各ユニット数は 1024 とした。出力層のユニ

ット数は共有トライフォン数に対応しており、

GMM-HMM 学習時の学習データ量に依存して自動

決定される。活性化関数には ReLU 関数を用い、出

力層のみ softmax 関数を用いた。また、損失関数に

はクロスエントロピーを用いた。ネットワークへの

入力特徴量は MFCC(メル周波数ケプストラム係

数)40 次元である。また、特徴量の前処理として

fMLLR, LDA,SAT を行い、不特定話者用の特徴抽

出を行っている。 

2.2 学習データ 

(a) TED 講演データ 
TEDLIUMv3[20]は、約 450 時間の TED 講演音声

のコーパスである。学習データ、検証データ、評価

データでセットが分かれており、それぞれ重複する

講演は含まれていない。 
(b) 大量読み上げ英語音声データ Librispeech 

Librispeech[21]は約 1000 時間の読み上げ英語音声

のコーパスである。学習データ、検証データ、評価

データでセットが分かれており、それぞれ重複する

発話は含まれていない。このうち学習データは約

960 時間である。 
TED 講演は話し言葉であるのに対し、Librispeech

は読み上げコーパスであるが大量のコーパスである

ことから、これらのコーパスを合わせて用いること

で、より頑健なモデル構築が期待できる。 

2.3 テストデータ 

音声認識結果の算出には、表 1 に示す IWSLT- 
2016 の 10 講演と TEDLiumv3 のテストセット 16 講

演を使用し、それぞれのセットで認識率を求めた。

学習データとテストデータの重複を防ぐためにこの

計 26 講演は学習データから除外している。 
表 1 : テストデータの詳細 

テスト 
セット 

TED 
IWSLT2016 

TEDLIUMv3 
テストセット 

講演数 10 講演 16 講演 
総文数 1119 文 2582 文 
総単語数 17265 語 45446 語 
総時間長 2 時間 2 分 55 秒 5 時間 1 分 16 秒 

2.4 TED の音声認識結果と後処理 

以下(a), (b),(c)の三通りの手法でモデルを作成

し、音声認識を行った際の認識率を比較した。 
(a) TED 講演音声による単独モデル 

TED 講演 450 時間の学習データで DNN-HMM を

学習した。言語モデルは TED 講演 450 時間のテキ

ストから作成し語彙サイズは 15 万語程である。 
(b) Librispeech による単独モデル 

Librispeech960 時間の学習データで DNN-HMM を

学習した。このモデルのみ、DNN の規模を、層数

17 層、隠れ層のユニット数は 1536 とした。言語モ

デルは Librispeech960 時間のテキストから作成し、

語彙サイズは 20 万語程である。 
(c) TED 講演音声と Librispeech の混合学習による

モデル 
Librispeech960 時間の学習データと TED 講演 450

時間の計 1410 時間を用いて DNN-HMM を学習し

た。言語モデルは TED 講演 450 時間と
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Librispeech960 時間を合わせたテキストから作成

し、語彙サイズは 28 万語程である。 
表 2 に各モデルでの認識率を示す。評価として以

下の式で定義される単語正解精度を用いた。 

単語正解精度 = 100 −
置換誤り数 + 挿入誤り数 + 脱落誤り数

発声された入力文中の単語数
(1) 

表 2 に示すように、Librispeech 単独モデルでは

TED 講演のような話し言葉の認識は難しいことが 
分かる。また、TED+Librispeech 混合モデルでの認

識率は TED 単独モデルよりやや良いことが分か

る。これは、Librispeech が朗読音声であるものの

960 時間と大量データであることによる効果であ

る。Librispeech 単独モデルから TED データによる

適応を行うとさらに良くなると思われる。なお、

(b)のモデルを用いた Librispeech テストデータでの

認識実験では単語正解精度は 94.78％であった。 
以降、TED2016 に対して一番認識率が高かった

TED 単独モデルを用いて音声翻訳と音声要約を行

う。このために、音声認識結果の数値の読み表現を

数値表現に後処理した(例：thirteen→13)。なお、認

識結果には句読点はないので、音声翻訳・音声要約

の評価時の参照テキストも句読点を除去した。 
表 2 : 各モデルでの単語正解精度 [%] 

3 TED の音声翻訳 

3.1 Transformer 翻訳モデル[22] 

Transformer モデルはエンコーダとデコーダから

なり、再帰型ニューラルネットワークの様に時系列

データを用いて学習を行う。出力を求める際は自己

注意機構を用いる。エンコーダは同じ構成のエンコ

ーダの積み重ねによって構成されており、それらの

エンコーダは自己注意とフィードフォワードネット

ワーク(FFNN)により構成される。デコーダも同じ

構成のデコーダが積み重ねられてできている。一つ

のデコーダは自己注意と FFNN に加えてその間に

注意機構が入っている。標準モデルはエンコーダ 6
層、デコーダ 6 層であるが、最適な数は学習データ

量に依存する。22 万文の英日パラレルコーパスで

学習した場合は、6 層－6 層で 0.80、3 層－4 層で

13.66、3 層－3 層で 13.22 の BLEU 値であった。本

実験ではエンコーダとデコーダは共に 3 層とした。 
本実験で使用する TED 講演の IWSLT 

(International Workshop on Spoken Language 
Translation )のコーパスには英語と日本語の対訳コ

ーパスが 22 万文と少ないため、英語または日本語

の単言語コーパスをベースモデルで翻訳/逆翻訳す

ることで英語と日本語の疑似対訳コーパスを作成

し、翻訳モデル学習の追加の学習データとすること

でデータ拡張を行う。データ拡張には IWSLT2018
英語-スペイン語ペアの英語側コーパスと CSJ 
(Corpus of Spontaneous Japanese )日本語コーパスの

模擬講演を用いた。  
100 万文ペアからなる ASPEC (Asian Scientific 

Paper Excerpt Corpus )コーパスにより英日単/双方向

翻訳モデルを学習し、そのパラメータを初期値とし

て IWSLT+データ拡張したデータセットで学習した

[8]。なお、ASPEC コーパスによる翻訳モデル学習

の際には、TED 語彙に合わせて学習を行った。 

3.2 音声翻訳結果 

 音声翻訳結果の BLEU 値を表 3 に示す。翻訳文

の評価には BLUE 値を用いた。音声翻訳はテキス

ト翻訳と比べて、約 14％BLEU 値が低下した。

10％程度の低下に留まるためには、音声認識精度が

90％以上必要と思われる。 
表 3 : 音声翻訳結果 (TED2016 テストセット) 

モデル 

入力 
Transformer 

単方向モデル 
Transformer 

双方向モデル 
テキスト 15.14            15.52 
音声 12.44           13.35 

4 TED の音声要約 

4.1 MMR+BERT[18] 
MMR は、ドキュメント全体との関連度と、情報

の新規性に基づいて 抽出する文を順に決定してい

くことで、全体としてドキュメントとの関連が高く

かつ冗長性の低い文集合を抽出することを目指す手

法である[13][23]。本稿では以下で定義されているも

のを使用する。最新のものでは文献[24]がある。 
MMR の文抽出アルゴリズムでは、ドキュメント 
𝐷𝐷、文𝑖𝑖、抽出文数𝑅𝑅を用いて、文𝑖𝑖  に含まれる単語

からなるベクトル𝑆𝑆𝑖𝑖 を、単語の出現頻度 (Term 
Frequency)に基づいて求め、文のベクトルの集合𝑆𝑆𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛  
= {𝑆𝑆1, 𝑆𝑆2, … , 𝑆𝑆𝑁𝑁}の𝑆𝑆𝑖𝑖に対して、𝑆𝑆1 から順に以下の

モデル TED2016 TEDLIUMv3 

(a)TED 講演単独モデル 87.61 88.30 
(b)Librispeech 単独モデル 79.11 82.02 
(c)TED+Librispeech モデル 87.55 89.24 
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式を計算し、求めた𝑆𝑆𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 を重要文集合 𝑆𝑆𝑛𝑛𝑛𝑛に加える。

これを繰り返し行うことで要約文を抽出する。 
𝑆𝑆𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 = argmax{𝜆𝜆(𝑆𝑆𝑖𝑖𝑚𝑚(𝑆𝑆𝑖𝑖 , 𝐷𝐷)) − (1-𝜆𝜆)(𝑆𝑆𝑖𝑖𝑚𝑚(𝑆𝑆𝑖𝑖 ,𝑆𝑆𝑛𝑛𝑛𝑛))}     

𝑆𝑆𝑖𝑖∈𝑆𝑆𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛                         （2） 
𝑆𝑆𝑖𝑖𝑚𝑚は 2 つのベクトル間の類似度を表し、本稿では

コサイン類似度を用いる。式の第一項は文とドキュ

メントの関連度を表し、第二項は文と重要文集合の

類似度の負の値、すなわち情報の新規性を表す。こ

のとき、𝜆𝜆はドキュメントとの関連度と冗長性の間

のトレードオフである。MMR のツールとして、

Text-Summarization-MMR[25]を使用し、本実験では𝜆𝜆 
= 0.5 と設定する。 
我々は、文脈を学習させた事前学習(Pre-Training)

された BERT モデルを利用し、文の分散表現ベクト

ルを TF に基づくベクトルの代わりに使用する。英

語のドキュメントの文の分散表現を得る際は 
BERT-Large, Uncased (Whole Word Masking)の英語 
1024 次元の分散表現を抽出した。また、BERT ベク

トルを入力として階層型ニューラルネットワークに

よる重要文/非重要文識別器を構成し、(3)式のように、

その出力の事後確率 p(重要文|入力)の対数値を(2)式
に加えた。これを MMR+BERT と呼ぶ。識別器の学

習には数千文程度あればよい。なお、同じく

MMR+BERT と呼ぶ手法が文献[24]に紹介されてい

るが詳細は不明である。 
𝑆𝑆𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 = argmax{𝜆𝜆(𝑆𝑆𝑖𝑖𝑚𝑚(𝑆𝑆𝑖𝑖 , 𝐷𝐷)) − (1 − 𝜆𝜆)(𝑆𝑆𝑖𝑖𝑚𝑚(𝑆𝑆𝑖𝑖 , 𝑆𝑆rk))  

𝑆𝑆𝑖𝑖∈𝑆𝑆𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛         + α×log p(重要文|Si)} (3)                  
4.2 BertSumExt[16] 

BertSumExt 法は、複数文の文境界記号付き入力

単語列（512 トークン以下の制限あり）に対して

BERT によって文ベクトル列｛Ti｝を得て、これを

Transformer に入力して、重要文/非重要文のラベル

列を抽出する手法である。この手法は標準的な要約

タスクである CNN/Daily Mail の重要文抽出要約に

適用され、このタスクで標準的な性能を得ており、

ベースシステムとしてよく使用されている。MMR
と同様に類似な文の抽出を避けるために trigram 
blocking という機能を取り入れている。 
本手法を TED 講演に利用するために、最大の入力

長が 512 トークンという制限から、講演を 512 トー

クン以下に分割し、それぞれで重要文抽出を行い、

最後に講演全体で設定された重要文数なるようにス

コアで選定した。また、オリジナルな BertSumExt
は、CNN/Daily news 約 30 万記事の 1000 万文か

ら、各記事から 3 文の重要文を抽出するように学習

されており、このモデル（CNN）と、MRR+BERT
と同じく TED の 51 講演の約 4500 文から学習した

モデル(TED)、CNN のモデルから TED データで適

応したモデル(CNN/TED)を使用した。 

4.3 音声要約結果 

(a) テキスト要約 
TED10 講演のテキストデータで行った要約実験

の結果を表 4 に示す。重要文の割合は約 46%であ

る。TED データだけの学習では MMR+BERT が最

も優れているが、BertSumExt の CNN のモデルから

TED データで適応した CNN/TED は、これを上回

っている。 
(b) 音声要約 

BertSumExt のみで音声入力の要約実験を行っ

た。講演音声の音声認識結果に対する要約結果を表

4 に示す。音声要約では抽出された文の認識結果に

対応する原テキストデータを用いての評価も行い

BLEU 値欄の一番右欄に示す。これは重要文箇所を

音声で再生した場合は音声認識の誤りに関係なくテ

キスト内容が正しく聴講できるための尺度である。

テキスト入力と比べて音声入力では Rouge-3 で約

20％の性能低下がみられた。しかし、重要文箇所の

抽出の尺度では、低下はみられなかった。 
表 4：TED 講演の要約結果 (ROUGE-3) 
手法 テキスト 

入力 

音声入力 
認識結果 原文に変換 

Lead 50.2   

MMR 40.4   

MMR+BERT 54.8   

BertSum-CNN 53.8 42.9 55.1 
BertSum-TED 47.8 35.3 47.5 

BertSum-CNN/TED 62.1 48.2 62.1 

5 まとめ 

 TED 英語講演音声の日本語字幕化のための音声

認識、音声翻訳、音声要約の結果を述べた。音声認

識では、DNN-HMM により約 88％の単語正解精度を

得た。この認識結果を Transformer に基づくテキスト

翻訳と BERT に基づく重要文抽出型テキスト要約に

使用した。音声翻訳はテキスト翻訳に比べて、BLEU
値が約 14%低下した。一方、音声要約はテキスト要

約に比べて、重要文として抽出された区間はほぼ同

一であり、音声認識誤りに対して頑健であった。 
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A 付録 

表：TED 講演音声の音声認識と翻訳の例 
例 1 原文 But augmented reality is not just an enhanced playbook. 

音声認識結果 but augmented reality is not just in the hands playbook 

日本語参照文 しかし 拡張 現実 は フォーメーション を 覚え 易く する だけ で 
は あり ませ ん 

テキスト翻訳結果 しかし 拡張 現実 は 単なる 優れ た 戦略 で は あり ませ ん 

音声翻訳結果 しかし 拡張 現実 は 単なる 戦略 上 の 戦略 上 の 手 だけ で は 
あり ませ ん 

例 2 原文 and it got to the point where every time I walked up to a table that had a kid 

anywhere between three and 10 years old , I was ready to fight . 

音声認識結果 and we got the point that every time I walked up to a table that had a kid 
anywhere when three in 10 years old I was ready to fight 

日本語参照文 その うち 3 ~ 10 歳 の 子ども が いる ― テーブル へ は 戦闘 態

勢 で 臨む よう に なり まし た 

テキスト翻訳結果 そして 子供 が 3 歳 から 10 歳 の 間 に 子供 が いる テーブル 
に 上がる たび に 喧嘩 を する 準備 が 整い まし た 

音声翻訳結果 そして 私 が 子供 を 持つ テーブル に 上がる たび に 10 歳 の 

時 に 喧嘩 を する 準備 が 整い まし た 

例 3 原文 it means that a stadium in Brooklyn can be a stadium in Brooklyn , not some 
red-brick historical pastiche of what we think a stadium ought to be . 

音声認識結果 it means that a stadium in Brooklyn can be a stadium in Brooklyn not some 

pastiche of what we think a stadium ought to be 

日本語参照文 ブルックリン の 競技 場 は ブルックリン の 競技 場 で あり 赤 
レンガ 造り の 歴史 の 寄せ集め の よう な 私 たち が 考える 
競技 場 の 姿 で は ない の です 

テキスト翻訳結果 つまり ブルックリン の スタジアム は 歴史 的 な 模倣 版 で は 
なく ブルックリン の スタジアム に なる こと が できる と いう 
こと です 

音声翻訳結果 つまり ブルックリン の スタジアム は 私 たち が 思っ て いる 
こと を 模倣 し て い ない ブルックリン の スタジアム に なる 

べき で は ない と いう こと です 
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