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概要
本研究では、英語の講演動画とその日本語字幕か

らなるマルチモーダル対訳コーパスを構築し、公開
する。動画からの言語横断字幕生成では、音声認識
のエラーが伝播して翻訳品質が劣化してしまう。こ
の課題に対処するために、音声認識文に加えて音声
や画像を参照するマルチモーダル機械翻訳が有望で
ある。我々は、このようなマルチモーダル機械翻訳
の研究に取り組むために、既存の英日対訳コーパス
に対して画像・音声・音声認識文を付与した約 10
万文対のマルチモーダル対訳コーパスを構築した。
英日翻訳における実験の結果、音声認識文の誤り訂
正によって、翻訳品質の改善を確認できた。

1 はじめに
音声翻訳 [1]とは、原言語の音声から目的言語の
テキストや音声への機械翻訳の技術である。音声ア
シスタントやオンライン会議などのサービスの普
及により、人と人や人と機械の間のグローバルなコ
ミュニケーションを円滑に進めるために、音声翻訳
の技術が期待されている。
伝統的な音声翻訳は、音声認識 [2]と機械翻訳 [3]
のパイプラインモデルとして実現され、前段の音声
認識における誤りが後段の機械翻訳の品質を劣化
させてしまう課題がある。この課題に対して、機
械翻訳の際に音声認識テキストだけでなく音声や
画像を参照するマルチモーダル機械翻訳 [4]のアプ
ローチが有望である。マルチモーダル機械翻訳の先
行研究では、音声翻訳 [5–7]や画像を用いる機械翻
訳 [8–10] など、対訳コーパスに対して他の 1 種類
のモダリティのデータのみを追加する事例が多い。
しかし、例えば講演の発表資料などにアクセスでき
る状況では、講演の音声と発表資料の画像の両方か
ら有益な情報を得ることが期待できるため、言語・

音声・画像の 3種類のモダリティのデータを組み合
わせることで翻訳品質のさらなる改善が見込める。
3種類のモダリティを組み合わせる先行研究には、
How-2 [11] や QED [12] などの動画を用いる機械翻
訳がある。ただし、How-2は英語からポルトガル語
の言語対のみを扱い、QEDは教育ドメインのみを扱
うため、適用範囲が限定されている。
本研究では、言語・音声・画像の 3 つのモダリ
ティを扱うコーパスの拡充のために、講演動画の英
日翻訳を対象とするマルチモーダル機械翻訳コーパ
スを構築し、英日の言語横断字幕生成に取り組む。
既存の IWSLT2017の英日対訳コーパス [13]をもと
に、新たに音声と画像を付与し、さらに音声から音
声認識文を生成し、画像・英語音声・音声認識英語
文・書き起こし英語文・日本語参照訳の 5つ組から
なる約 10 万件のデータセット TAIL1）を作成する。
評価実験の結果、音声認識英語文をそのまま機械翻
訳するよりも、音声認識文と書き起こし英語文を用
いて訓練した音声認識の誤り訂正を間に挟むこと
で、翻訳品質を改善できることが明らかになった。

2 TAILコーパス
本研究では、英語から日本語への言語横断字幕
生成のために、TED2）の講演動画を対象に、画像・
英語音声・音声認識英語文・書き起こし英語文・
日本語参照訳の 5 つ組コーパス TAILを構築する。
IWSLT2017 [13]において TED講演動画の書き起こ
し英語文と日本語参照訳からなる英日対訳コーパス
が公開されているため、本研究ではこれに画像・英
語音声・音声認識英語文を新たに付与して 5つ組を
得る。図 1にコーパス構築の流れを示し、図 2には
本研究で構築する TAILコーパスの例を示す。ここ
で、画像が 3枚あるのは、音声の開始・中間・終了の

1） TAIL: English-to-Japanese Translation Corpus with Audio and
Images from Lecture Video https://github.com/EhimeNLP/TAIL

2） https://www.ted.com
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TED Talks の動画 IWSLT 2017

⾳声

1⽂ごとのタイムスタンプ

⑤各⽂に対して画像を取得
⾳声認識⽂

①⾳声データに変換 ④テキストに変換

⽇本語 英語

②タイムスタンプ取得

1⽂ごとの⾳声
[00:00.000 - 00:21.360]
[00:21.360 - 00:45.920]
[00:45.920 - 00:54.000]
[00:54.000 - 00:56.880]
…

③ 1⽂ごとに⾳声を分割

3枚の画像

図 1 コーパス構築の全体像

ASR just as the biosphere is being severely eroded so too is the ethnosphere
and if anything at a far greater rate

IWSLT – en And just as the biosphere has been severely eroded, so too is the 
ethnosphere -- and, if anything, at a far greater rate.

IWSLT – ja

⽣物圏が激しく侵されてしまったのと同様に⺠族⽂化圏も—しかも
もっと急速に侵⾷されています （Japanese）
Seibutsuken ga hageshiku oka sarete shimatta noto douyou ni minzoku
bunkaken mo – shikamo motto kyuusoku ni shinshoku sarete imasu

図 2 TAILコーパスの例（画像・英語音声・音声認識英語文・書き起こし英語文・日本語参照訳の 5つ組）ただし、画像
は音声の開始・中間・終了の各時刻に対応する 3枚を収集。

各時刻に対応する画像を収集しているためである。

2.1 音声アノテーション
本節では、IWSLT2017 英日対訳コーパスに対し

て、英語音声および音声認識英語文を付与する。
音声データの取得 IWSLT2017 英日対訳コーパ

スのメタデータに含まれる URLから、MP4形式の
動画データを取得できる。この動画を ffmpeg3）を用
いて FLAC形式の音声データに変換する。これは、
図 1の手順 1に対応する。
音声とテキストの対応付け IWSLT2017英日対訳

コーパスの書き起こし英語文および手順 1で取得し
た音声を講演単位で入力し、aeneas4）を用いて音声
とテキストを対応付ける。その際に、1文ごとに開
始時刻および終了時刻のタイムスタンプを取得す
るとともに、ffmpegを用いて音声を分割する。これ
は、図 1の手順 2（タイムスタンプの取得）および
手順 3（音声の分割）に対応する。
音声認識 手順 3 で文ごとに分割した音声を、

Google Speech Recognition5）を用いてテキストに変換
する。これは、図 1の手順 4に対応する。

3） https://ffmpeg.org

4） https://github.com/readbeyond/aeneas

5） https://github.com/Uberi/speech recognition

2.2 画像アノテーション
本節では、これまで構築してきたコーパスに対し
て、さらに画像を付与し、5 つ組を得る。ここで、
TED の講演動画には、講演者のみが写るなど必ず
しも講演内容を充分に表現しないシーンも多い。そ
こで本研究では、各文に対して複数枚ずつの画像を
収集する。具体的には、各文のタイムスタンプの開
始・中間・終了の各時刻に対応する 3枚の画像を用
いる。動画および手順 2で取得したタイムスタンプ
を講演単位で入力し、OpenCV6）を用いて 1文あたり
3枚ずつの画像を取得した。

2.3 対訳コーパスフィルタリング
タイムスタンプや対応付けの誤りに起因する対訳
コーパスのノイズの影響を軽減するために、自動的
な対訳コーパスフィルタリングを実施する。本研究
では、音声認識英語文（ASR）および書き起こし英
語文（REF）の文対を用いて、文長の比および単語
誤り率による対訳コーパスフィルタリングを行う。
まず、文長差が大きいほどノイズの多い文対である
と考え、文長の比による対訳コーパスフィルタリン
グでは 0.8 ≤ len(ASR)/len(REF) ≤ 1.2 の事例のみを
残す。ここで、len(·)は文の単語数を表す。また、単
語誤り率（WER）が大きいほどノイズの多い文対で

6） https://opencv.org

― 2003 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



表 1 音声認識文とその誤り訂正の誤りの分布および訂正の良し悪しの内訳
誤りを含む文の割合 (%) 訂正の内訳 (%)

音声認識文 誤り訂正文 改善 悪化 その他

文体 大文字 27 4 22 0 6
小文字 85 8 83 1 7

記号 追加 2 31 1 28 5
削除 100 31 99 3 27

単語 追加 11 19 4 15 7
削除 58 41 24 9 37

置換

同音異義語 64 50 13 5 45
表記揺れ 12 6 7 1 5
活用 20 20 7 8 14
その他 19 39 2 8 34

表 2 TAILコーパスの統計
訓練用 評価用

IWSLT2017英日対訳コーパス 223, 108 9, 340
5つ組を取得できた文対数 211, 604 8, 840
対訳コーパスフィルタリング後 101, 953 5, 040

あると考え、WER(ASR, REF) ≤ 0.5の事例のみを残
す。ここで、WER の計算においては、前処理とし
てテキストを小文字化し、記号を除去した。
表 2に、TAILコーパスの文対数を示す。一部の

動画にアクセスできなかったため、IWSLT2017英日
対訳コーパスのうち約 5%の文対は本研究では使用
していない。対訳コーパスフィルタリングを経て、
最終的に約 10万文対のマルチモーダル対訳コーパ
スを構築した。

2.4 音声認識の誤り分析
TAILコーパスから無作為に 100文対を抽出し、音

声認識の誤りについて分析した結果を表 1に示す。
本コーパスの音声認識誤りは、大きく「大文字／小
文字」「記号の追加／削除」「語句の追加／削除」「語
彙の置換」の 4種類に分類できる。
大文字／小文字 書き起こし英語文においては大

文字であるが音声認識英語文では小文字として認識
されている誤りが、85%の文において見られた。特
に、音声認識英語文の文頭は多くの場合に小文字と
して出力されてしまっていた。反対に、小文字であ
るべき文字を誤って大文字としてしまう例も 27%
の文において見られた。

記号の追加／削除 書き起こし英語文に含まれる
ピリオドや疑問符などの記号は、全ての音声認識英
語文において 1つ以上が削除されていた。これらの
記号の削除は機械翻訳の性能に影響を与える可能性
が高いため、機械翻訳の前に適切に復元することが
望ましいと考えられる。
語句の追加／削除 書き起こし英語文に含まれな
い語句の追加に比べて、書き起こし英語文に含まれ
る語句が音声認識英語文において削除されている事
例が多かった。特に、音声とテキストの対応付けの
エラーの影響で、文頭の語句が削除されている事例
が多かった。
語句の置換 同音異義語・表記揺れ・活用の違い・
その他の 4種類の語句の置換を調査した。いずれか
の語句の置換を伴う音声認識誤りが 78%の文に見
られ、特に同音異義語や活用の誤りが多かった。

3 評価実験
TAILコーパスを用いて、音声認識の誤り訂正お
よび音声認識英語文から日本語への機械翻訳の評
価実験を行う。誤り訂正および機械翻訳の性能は、
SacreBLEU [14]を用いて BLEU [15]を評価する。

3.1 誤り訂正
本実験では、音声認識の誤り訂正を行う。TAIL
コーパスの音声認識英語文と書き起こし英語文の
対を用いて、事前訓練済みの BART [16]をファイン
チューニングして誤り訂正器を構築する。

― 2004 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
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表 3 音声認識の誤り訂正の実験結果（BLEU）
音声認識文 誤り訂正文

0.05 ≤ WER ≤ 0.15 60.96 80.09
0.20 ≤ WER ≤ 0.50 40.56 57.66

モデル 誤り訂正器として、fairseq7）[17]を用い
て Base 設定の BART8）をファインチューニングし
た。最適化には Adam [18]を使用し、バッチサイズ
を 2, 048トークンとして、4バッチごとにパラメタ
を更新した。検証用データにおけるクロスエントロ
ピー損失が 10回改善されなければ訓練を停止した。
データ 表 2に示した 101, 953文対の中から、誤

りを含まない文対（WER ≤ 0.05）を除去した 80, 859
文対の音声認識英語文および書き起こし英語文を
用いて、誤り訂正を訓練した。評価用の 5, 040文対
からは、0.05 ≤ WER ≤ 0.15の誤りが少ない評価用
データと 0.20 ≤ WER ≤ 0.50 の誤りが多い評価用
データを無作為に 1, 200文対ずつ抽出し、その他を
検証用データとして使用した。前処理には、BART
のトークナイザを用いてサブワード分割をした。
実験結果 表 3に、BLEUによる評価結果を示す。

上段の誤りが少ない評価用データと下段の誤りが多
い評価用データのそれぞれにおいて、19ポイントお
よび 17ポイントの大きな BLEUの改善が見られた。
この結果から、本コーパスが音声認識の誤り訂正の
ために有用であると言える。なお、本コーパスに含
まれる音声や画像などの他のモダリティのデータを
考慮することで、誤り訂正の性能をさらに改善でき
ると期待できるが、これは今後の課題である。
表 1に訂正結果の詳細な分析を示す。大文字／小

文字の誤りや記号の漏れ、文頭における語句の抜け
が大きく改善できた。一方で、記号を過剰に追加し
たり文中の語句を誤削除する事例も見られた。

3.2 機械翻訳
本 実 験 で は、IWSLT2017 英 日 対 訳 コ ー パ

ス [13] を用いて訓練した Transformer [3] および
JParaCrawl v3.0 [19, 20] の事前訓練済みモデル9）を
IWSLT2017英日対訳コーパス上でファインチューニ
ングした Transformerの 2つの英日翻訳器を用いて、
音声認識英語文から日本語への機械翻訳を行う。そ
して、3.1節の技術で音声認識の誤りを訂正するこ

7） https://github.com/facebookresearch/fairseq

8） https://huggingface.co/facebook/bart-base

9） https://www.kecl.ntt.co.jp/icl/lirg/jparacrawl

表 4 英日翻訳の実験結果（BLEU）
事前訓練なし 音声認識 誤り訂正 書き起こし
0.05 ≤ WER ≤ 0.15 7.90 8.60 8.73
0.20 ≤ WER ≤ 0.50 6.52 7.17 8.66

事前訓練あり 音声認識 誤り訂正 書き起こし
0.05 ≤ WER ≤ 0.15 11.56 11.80 12.54
0.20 ≤ WER ≤ 0.50 8.87 9.50 11.87

とにより、翻訳品質が改善できることを確認する。
モデル 翻訳器として、fairseqを用いて Base設定
の Transformer [3]を訓練した。最適化には Adamを
使用し、バッチサイズを 4, 096トークンとして、8
バッチごとにパラメタを更新した。検証用データに
おけるクロスエントロピー損失が 10回改善されな
ければ訓練を停止した。
データ 表 2に示した 211, 604文対の書き起こし
英語文および日本語参照訳を用いて、機械翻訳を
訓練した。検証用と評価用データは、3.1節と同じ
ものを用いた。前処理として、英語には Moses Tok-
enizer10）[21]、日本語にはMeCab (IPADIC)11）[22]を
用いて単語分割した。そして、SentencePiece12）[23]
を用いて Byte Pair Encoding [24] による語彙サイズ
32, 000のサブワード分割を行った。
実験結果 表 4に、BLEUによる自動評価の結果
を示す。音声認識の自動的な誤り訂正によって、誤
りが多い評価用データと誤りが少ない評価用データ
の両方において翻訳品質が改善できた。JParaCrawl
を用いた事前訓練によって全体に翻訳品質が改善す
るものの、事前訓練済み翻訳器に対しても音声認識
誤り訂正は有効であることがわかった。

4 おわりに
本研究では、英日の言語横断字幕生成のために、
講演動画を対象に約 10 万文対の画像・英語音声・
音声認識英語文・書き起こし英語文・日本語参照訳
の 5つ組コーパスを構築した。そして、音声認識文
と書き起こし文を用いた音声認識の誤り訂正によっ
て、音声翻訳の性能を改善した。今後の課題とし
て、音声や画像を使ったマルチモーダル誤り訂正お
よびマルチモーダル機械翻訳を行い、言語横断字幕
生成の性能をさらに改善したい。

10） https://github.com/moses-smt/mosesdecoder/blob/

master/scripts/tokenizer/tokenizer.perl

11） https://taku910.github.io/mecab/

12） https://github.com/google/sentencepiece
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