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概要
本論文は，カスケード方式の同時音声翻訳におい

て，句点，バッファー最大長，VAD，並びにこれら 3
手法の音声分割手法を同時に用いた際の，翻訳精度
および英語字幕としての可読性に与える影響を評価
した．音声認識ではWhisper[1]，翻訳では DeepLを
使用した．評価指標として，音声認識精度や翻訳精
度の評価で広く使われる COMET[2]に加え，埋め込
みベクトルの Cosine類似度や分割適合率・再現率・
F1を用いた．評価の結果，音声認識精度が高いだけ
では，字幕に適切な翻訳を生成できず，分割 F1な
どで表される分割精度も重要であることを示した．

1 はじめに
近年グローバル化に伴い，日本への外国人留学生

の数が増加傾向にある．そのような状況にもかかわ
らず，日本の大学の講義は，依然として日本語で行
われているものが大半を占める．日本語は，ひらが
な，カタカナ，漢字の 3種類の文字形態を有するた
め，世界で最も難しい言語の 1つと言われている．
また，講義中に多数の専門用語が使用されること
も，留学生の講義理解の妨げになっている．
この課題の解決策として，留学生が自分で翻訳す

るということが考えられる．近年は機械翻訳の研究
が進み，機械翻訳の精度が向上している．しかし，
翻訳には多少の時間を要するため，理解が追い付か
ないまま講義が進んでしまうという問題が生じる．
また，教授が事前に講義の原稿を翻訳するという案
も考えられる．しかし，その作業は教授側の重い負
担となる．さらに，原稿を読み上げるだけでは講義
は退屈なものになってしまう．それゆえ，学生の興
味を引くためには，説明の合間に余談を挟むなど即
興性のある講義をすることが求められるが，それを
予め翻訳しておくと即興性と矛盾してしまう．

以上から，同時音声翻訳で作成した翻訳文を留学
生に提供し，これらの問題を解決する．同時音声翻
訳には，まず音声を認識して，その認識結果を翻訳
するという手法 (カスケード方式)がある．この手法
では，認識した音声を意味のある塊で区切って，そ
の塊を翻訳して提供することで，同時性を保つ．し
かし現状は，日本語で認識した音声を適度な長さで
区切ることができていない．翻訳結果が長すぎるこ
とで可読性が低下し，また，講義と字幕の同時性が
損なわれる．
そこで本論文では，複数の音声認識分割手法に
よって生成された認識結果を対象に，翻訳に必要十
分な単位で音声が分割されているかを評価する．具
体的には，分割位置の適切さを定量的に評価すると
ともに，その分割が翻訳品質にどのような影響を与
えるかを分析する．

2 関連研究
同時音声翻訳の研究では，遅延を抑制するための
様々な分割手法が提案されている．Maらは，固定
トークン数が入力されたら翻訳するというのを繰り
返す手法 (Wait-k)[3]を提案した．また，Bangaloreら
が提案した無音区間で分割手法 [4]や，Fujitaらが提
案した右確率を用いた分割手法 [5]，清水らが提案
した品詞タグを用いた分割手法 [6]等がある。
さらに機械翻訳の評価には，n-gramの一致率を測
る BLEU[7] や，単語の一致だけでなく意味の一致
も考慮した COMET[2] が広く使われている．同時
翻訳特有の評価では，Ma らの研究 [3] で提案され
た，理想遅延から何トークン遅れているのかを評
価する Average Lagging(AL)や，ALをモデルの学習
に利用できるように改良した Differentiable Average
Lagging[8]がある．
しかし、これらの評価手法は翻訳結果全体の翻訳
精度や訳出遅延に焦点を当てており，音声認識の分
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割手法が翻訳精度に与える影響に関する研究は少な
い．本論文は，この点に着目し，複数の音声認識分
割手法によって得られる分割位置の違いと翻訳精度
との関係を扱う．

3 音声認識
音声認識には，OpenAIの whisper-large-v3[1]を使

用した．Whisper は Transformer ベースのエンコー
ダ・デコーダモデルであり，多言語音声に対して高
精度な認識が可能であることから，本実験において
採用した．

4 音声分割
本論文では，句点による分割，バッファー最大長

による分割，VADによる分割，さらにこれらを組み
合わせた計 4種類の手法を用いた．

4.1 句点による分割
句点による分割では，音声認識に含まれる句点

「。」を利用する．具体的には，Whisperの認識結果
の末尾に句点「。」が出力された場合，それまでの文
章を 1分割として出力する仕組みである．句点「。」
は，日本語の文末表現として使われる記号であり，
これにより文のまとまりを捉えた分割になる．

4.2 バッファー最大長による分割
バッファー最大長による分割では，予め認識する

固定秒数のバッファー長を定め，音声がその長さに
達した場合，これまでの音声認識を 1分割として出
力する分割手法である．Whisperでは最大 30秒の音
声を一度に推論することが可能であるが，実際の講
義では 30秒も発話し続けることは稀である．また，
音声字幕として提示する際の可読性や文字数の制限
を考慮すると，長い分割は適切ではないため，本論
文では最大 15秒のバッファーを使用する．

4.3 VADによる分割
VAD(Voice Activity Detection)による分割では，無

音区間を検出し，分割を行うという手法である．本
論文では，様々な言語や環境の音声データで事前学
習した VADである Silero VAD [9]を用いた．
具体的な方法は，予め無音かどうかを検出する時

間長を決め，その区間において無音と判定された場
合は，そこでまでの音声を 1分割として出力する．
無音区間の長さには，1秒または 2秒を採用した．

無音区間判定のための閾値として，1秒の場合は
0.5，0.6，0.7，2秒の場合は 0.7，0.8，0.9，つまり計
6通りの閾値を採用した．これは前実験で，人目で
見てよい分割を行っていると判断した閾値である．

4.4 3手法を用いた分割
さらに，本論文では，句点による分割，バッファー
最大長による分割，および VADによる無音区間に
基づく分割，全て考慮した分割手法も採用した．こ
の手法では，3手法のいずれかの条件が満たされた
時点で分割を行う．3手法を併用した場合の分割結
果が，翻訳精度にどのくらい影響を与えるか検討す
るため，評価対象の１つとした．

5 日英機械翻訳
音声認識結果を 1 分割ずつ翻訳する際には，

DeepL API1）を使用した．DeepL は多言語に対応し
た，高精度ニューラル機械翻訳システムである．
本論文では，日本語講義音声を対象として留学生

の授業理解支援を最終目標としている．日本語の同
時翻訳では大規模言語モデル (LLM)による翻訳も
考えられるが，翻訳における遅延が大きく，リアル
タイム性が欠けてしまうため，低遅延かつ高精度な
日英翻訳が可能である DeepLを用いた．

6 評価
6.1 音声認識
音声認識の評価手法としては，音声認識精度，分
割適合率・再現率・F1を採用した．
音声認識精度は，文字誤り率 (Charactor Error Rate)
に基づいて算出した．具体的には，音声認識精
度 (%) = (1 − 𝐶𝐸𝑅) × 100とした．
分割適合率・再現率・F1は音声認識が，翻訳に適
した位置で分割できているかを評価するために採
用した．評価では，まず ja-mecabを用いて音声認識
正解データをトークン化し，翻訳のまとまりを考
慮した分割位置を人手で作成し，正解データとし
た．例えば，条件や理由を表す文は，英語で If文や
Because節として 1文にまとめて翻訳することが自
然であるため，これらを 1分割とするように分割位
置を設定した．
また，評価の際に，「次に」や「つまり」などの接
続詞や，文末の「ます。」等の翻訳精度にあまり影響

1） https://www.deepl.com/ja/pro-api
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図 1 音声認識精度と COMETの関係 (ラベルは，分割 F1/
翻訳文字数平均/翻訳文字数標準偏差を表す．赤枠は音声
認識精度が最大，青枠は分割 F1が最大，緑枠は文字数平
均が短く，翻訳精度が高いデータを示す．)

図 2 音声認識精度と埋め込みベクトルの Cosine類似度
の関係 (ラベルは，分割 F1/翻訳文字数平均/翻訳文字数標
準偏差を表す．赤枠は音声認識精度が最大，青枠は分割
F1 が最大，緑枠は文字数平均が短く，翻訳精度が高い
データを示す．)

表 1 音声認識精度最大・分割 F１最大・翻訳後の平均文字数が短く，翻訳精度が高いデータの比較 (各評価指標で比較
した時に，最も高いスコアを太字・下線で示す．)

ID 手法 音声認識精度 (%) 分割 F1 COMET Cosine類似度 文字数平均
1 VAD・無音 1秒・閾値 0.6 85.95 0.192 0.7369 0.7246 112.7
2 3手法・無音 1秒・閾値 0.7 79.59 0.253 0.7379 0.7344 66.8
3 VAD・無音 1秒・閾値 0.7 82.76 0.195 0.7392 0.7470 81.6
4 3手法・無音 2秒・閾値 0.8 80.55 0.188 0.7470 0.7369 99.6

しないと考えられる箇所は，分割位置が誤りであっ
た場合でも正解として扱った．
本論文の，各音声の分割手法により生成された音

声認識の評価結果を付録 Aの表 2に示す．

6.2 翻訳結果
翻訳精度評価には，COMET，埋め込みベクトル

の Cosine類似度，文字数平均を採用した．
COMET[2]は，原文，翻訳文，参照文を入力とし

て，翻訳文と参照文の意味的一致率を測り，機械翻
訳の精度を評価するための指標の 1つである．本論
文では，原文として音声認識結果の正解データを，
翻訳文として同時音声翻訳の結果を，参照文として
同時音声翻訳の正解データを使用した．このように
COMETを測ることで，高精度な翻訳が可能である
DeepLで翻訳をしたときに，音声認識の結果に認識
誤りや不適切な分割がある場合，それらが翻訳結果
に反映されてしまい，スコアが低くなると考えられ
る．このことから，COMETは分割手法の違いによ
る翻訳精度への影響を測る指標として適切である．
埋め込みベクトルの Cosine 類似度は，翻訳結

果と参照文の意味的類似度を測るために採用し
た．埋め込みを行う際には，多言語に対応した
Sentence Transformer である paraphrase-multilingual-

MiniLM-L12-v2[10]を使用した．
また本論文は，日本語の講義音声の英語翻訳を字
幕として，留学生に提供することを目標としている
ため，翻訳結果の文字数平均についても着目した．
文字数の基準としては，TEDが推奨する字幕文字数
(1行 42文字，最大 2行)2）を参考にした．
機械翻訳の精度を測る指標で広く使われている

BLEU[7]についても，前実験で検討した．しかし，
BLEUの n-gram一致率を測るという特性上，同時音
声翻訳での言い換えや要約を適切に評価できず，本
論文では適さないと考えた．
本論文の，各音声の分割手法により生成された翻
訳結果の評価結果を付録 Aの表 3に示す．
これらの結果から，音声認識精度と COMET・埋
め込みベクトルの Cosine類似度，分割 F1，文字数
平均の関係を図 1，2に示す．これらの図から VAD
のみの分割手法では，翻訳結果が高くなる一方で，
文字数平均が長くなる傾向があることが分かる．ま
た，3手法を用いた分割手法では，音声認識精度が
低下するものの，分割 F1が高く，文字数平均が短
くなる傾向にあることが分かる．
各指標で最も良かった分割手法の比較を表 1 に
示す．この表から，音声認識精度が最大となる手法

2） https://www.ted.com/participate/translate/subtitling-tips
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図 3 左図・赤枠: 高音声認識精度・低翻訳精度，および，右図・青枠: 低音声認識精度・高翻訳精度

(VAD・無音 1秒・閾値 0.6)は，意味を考慮した翻訳
精度評価指標である COMETや埋め込みベクトルの
Cosine類似度のスコアは，必ずしも高くなく．ま文
字数平均も最も長くなっていることが分かる．
一方で，分割 F1が最大の手法 (3手法・無音 1秒・

閾値 0.7)と埋め込みベクトルの Cosine類似度が最
大の手法 (VAD・無音 1秒・閾値 0.7)は，翻訳精度
はともに高く，文字数平均も TEDが推奨する 1画
面における字幕文字数の制限以下に収まっている．

COMET が最大の手法 (3 手法・無音 2 秒・閾値
0.8)も，文字数平均は長くなってしまっているもの
の，翻訳精度は高いことが分かる．
音声認識精度が高いだけでは，翻訳精度が高くな

らず，字幕としての可読性が低くなるという例を図
3に示す．左図の例は表 1で音声認識精度が最大で
あった分割手法，右図は分割 F1が最大であった分
割手法で生成されたものである．赤枠のものは音声
認識精度が高くなっているものの，認識結果が長く
なり，結果として訳抜けや，同じ文が複数回翻訳さ
れている．一方で，青枠のものは音声認識精度が低
くなっているが，適度に音声認識の分割が行われて
おり，訳抜け等が起こっていないため，結果として
COMET及び埋め込みベクトルの Cosine類似度のス
コアが高くなった．

7 おわりに
本論文では，句点，バッファー最大長，VADによ

る無音区間，及びこれら 3手法全てを用いた分割手
法によって生成された分割と，それに基づく翻訳結

果を評価することにより，分割手法の違いによる翻
訳結果への影響について検討した。
その結果，VADのみによる分割手法では翻訳精度
が高くなるが，翻訳結果の平均文字数が長くなる傾
向がある一方で，3手法を用いた分割手法では，音
声認識精度が低くなるが，分割 F1が高くなり，字
幕として表示する場合の文字数の観点での可読性が
高くなる傾向があることが分かった．
本論文では，翻訳精度及び可読性に焦点を当てた
が，同時翻訳では翻訳が出力するまでの遅延も大
きな問題となる．そのため，今後は翻訳精度，可読
性，遅延を総合的に評価することを計画している．
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A 音声認識・音声分割・日英機械翻訳の評価結果
本節には，各分割手法における音声認識・音声分割，日英機械翻訳の評価結果を示す．表 2は音声認識・

音声分割について 6.1節での評価指標に基づいて評価した表であり，表 3は日英機械翻訳について 6.2節での
評価指標に基づいて評価した表である．

表 2 音声認識・音声分割の評価結果
(a) 音声分割手法: 句点・バッファー長
評価手法 句点 バッファー長
音声認識精度 (%) 82.58 80.55
分割適合率 0.556 0.667
分割再現率 0.041 0.132
分割 F1 0.038 0.110

(b) 音声分割手法: VAD (表 1掲載分を太字・下線で示す)

VADのパラメータ
無音認識間隔 1秒 2秒
評価手法 0.5 0.6 0.7 0.7 0.8 0.9

音声認識精度 (%) 84.90 85.95 82.76 85.67 80.65 79.13
分割適合率 0.795 0.908 0.695 0.867 0.813 0.685
分割再現率 0.144 0.243 0.272 0.107 0.160 0.259
分割 F1 0.122 0.192 0.195 0.095 0.134 0.188

(c) 音声分割手法: 3手法 (表 1掲載分を太字・下線で示す)

VADのパラメータ
無音認識間隔 1秒 2秒
評価手法 0.5 0.6 0.7 0.7 0.8 0.9

音声認識精度 (%) 77.9 78.09 79.59 79.18 80.55 79.92
分割適合率 0.740 0.784 0.760 0.688 0.753 0.684
分割再現率 0.292 0.317 0.379 0.218 0.251 0.321
分割 F1 0.209 0.223 0.253 0.166 0.188 0.218

表 3 日英機械翻訳の評価結果
(a) 音声分割手法: 句点・バッファー長

評価手法 句点 バッファー長
COMET 0.6824 0.7173
埋め込みベクトルの Cosine類似度 0.6608 0.7166
文字数平均 292.2 162.0

(b) 音声分割手法: VAD (表 1掲載分を太字・下線で示す)

VADのパラメータ
無音認識間隔 1秒 2秒
評価手法 0.5 0.6 0.7 0.7 0.8 0.9

COMET 0.7464 0.7396 0.7392 0.7385 0.7487 0.7314
埋め込みベクトルの Cosine類似度 0.7320 0.7246 0.7470 0.7295 0.7316 0.7345
文字数平均 176.3 112.7 81.6 206.2 152.6 90.2

(c) 音声分割手法: 3手法 (表 1掲載分を太字・下線で示す)

VADのパラメータ
無音認識間隔 1秒 2秒
評価手法 0.5 0.6 0.7 0.7 0.8 0.9

BLEU 23.7 21.9 22.0 26.2 27.1 21.3
COMET 0.7189 0.7261 0.7379 0.7259 0.7470 0.7246
埋め込みベクトルの Cosine類似度 0.7198 0.6843 0.7344 0.6822 0.7369 0.7227
文字数平均 85.4 77.9 66.8 97.2 99.6 72.6
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