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1 はじめに
同時音声翻訳は話者の音声を他言語の音声へと連続

的に変換し，発話からの時間差を可能な限り小さく保
ちながら聞き手へ提示するシステムである．通常の音
声翻訳とは異なり発話の終了を待たないため，講演や
日常会話など，発話単位が明瞭でない場面における音
声翻訳の手法として重要である．
同時音声翻訳は音声認識，機械翻訳，音声合成の順

に処理することで実現されるが，特に音声認識結果を
どのような形で，どのようなタイミングで機械翻訳に
渡すかが重要となる．まず，音声認識器から次々に得
られる単語列をどのような基準で区切り，翻訳単位と
するかを判断する必要がある．このための文分割アル
ゴリズムが複数提案されている [9, 16, 3, 14]．これ
により得られる翻訳単位は個別に翻訳器へ入力される
が，分割位置によっては重要な文脈情報が失われてし
まい，訳出の精度が下がってしまう可能性がある．こ
のため，今までに得られた翻訳単位から次回の入力に
関する情報を推定し，翻訳時の参考とすることが考え
られる．このような手法としては，独英翻訳において
未来の動詞を予測し，不完全な文を補完する手法が提
案されている [4]．しかしこの手法では翻訳単位の構
文的な役割までは考慮しておらず，前後の文に対して
不整合な訳出を生成する可能性がある．一方，構文を
考慮する翻訳手法としては Tree-To-String翻訳 [6]が
あるが，完全な文のに対する構文解析が想定されるた
め，文分割を前提とする同時音声翻訳に直接適用する
ことは好ましくない．
これらの問題を解決するために，本研究では翻訳単

位に隣接する文法要素を予測し，得られた結果を文の
一部として扱う手法を提案する．これにより翻訳単位
に対して正しい構文解析結果を得られるようになるだ
けでなく，Tree-To-String翻訳の訳出を調べることで
後続の翻訳単位を待つべきかどうかを判断することが
可能となる．評価実験により，提案法は従来法と同等
以上の精度で訳出が可能であることが分かった．

2 不完全な文の構文解析
通常の構文解析は与えられた単語列で文が完結する

ことを前提としている．例えば「this is a pen」とい
う英文の句構造は図 1(a) で表され，実際の句構造解
析器 [17]でもこの結果が得られる．しかし同時音声翻
訳の場合，音声認識器から出力される翻訳単位は完全
な文ではなく，本来得られるべき文の分割された一部
となる．このため「this is」「is a」といった不完全な

図 1: 不完全な文の構文解析

単語列が構文解析器に入力される可能性があり，これ
らをそのまま構文解析しても図 1(b)，(c)のように本
来の構文木を想定すると不適切な結果となってしまう．
この問題は，翻訳単位の前後に適切な文法要素を補う
ことで回避することができる．例えば「this is」の場
合，図 1(a)では後続の要素としてNP(名詞句)が存在
する．このため「this is NP」のように単語列に文法
要素のブラックボックスNPを追加して構文解析を行
うことで，図 1(d)のように望ましい構文木が得られ
ると考えられる．同様に「is a」の場合は「 NP is a
NN」とすれば良く，構文木は図 1(e)となる．
本節ではまず不完全な文の構文解析全体の定式化を

行い，次に本研究で導入する隣接する文法要素の推定
について述べる．

2.1 構文解析の定式化

句構造解析の標準的な解析モデルは確率的文脈自由
文法 (Probabilistic Context Free Grammar: PCFG)
であり，これは式 (2)に示すように，構文木 T の生成
確率を与えられた単語列w ≡ [w1, w2, · · · , wn]の下で
最大化する問題である．

T ∗ ≡ arg max
T

Pr(T |w) (1)

≃ arg max
T

[∑
(X→[Y ])∈T

log Pr(X → [Y ]) +

∑
(X→wi)∈T

log Pr(X → wi) ] (2)
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ここで Pr(X → [Y ])は文法要素X からより下の階層
の文法要素の列 [Y ]を生成する確率，Pr(X → wi)は
X から i番目の単語 wi を生成する確率である．
文法要素を追加した文の構文解析について考える

ために，文の前方に追加される文法要素の列を L =
[L−|L|, · · · , L−2, L−1]，後方に追加される文法要素の
列をR = [Rn+1, Rn+2, · · · , Rn+|R|] とする．「this is」
の例では L = [ ]，R = [ NP ]となる．L及びRは
構文解析より前に単語列 w から独立に生成されるも
のと仮定すると，構文解析全体としては式 (3)，(4) に
よる文法要素の推定，式 (5) による文法要素を含む構
文解析の組み合わせで表現できる．

L∗ ≡ arg max
L

Pr(L|w) (3)

R∗ ≡ arg max
R

Pr(R|w) (4)

T ∗ ≡ arg max
T

Pr(T |L∗,w,R∗) (5)

文法要素を含む構文解析は，単純に各文法要素を単
語と同様に扱い，CKY法などの通常の解析アルゴリ
ズムを実行すれば良い．このとき文法要素に相当する
単語の生成確率を式 (6)で定義する．

Pr(X → Y ) ≡
{

1, if Y = X
0, otherwise

(6)

以降の節では文法要素の推定方法について述べる．

2.2 隣接する文法要素の推定

まず，どのような文法要素を推定の対象とするのか
明確にするために，単語列wと文法要素の列L，Rか
ら生成される構文木が次の条件を満たすものとする．

1. 構文木は本来得られるべき構文木の部分木である．

2. 構文木は L,w,Rのみを終端器号とする．

3. 構文木のノード数が最小である．

このようにすると，図 1の「this is」では先に示し
た例のみがこの条件を満たし，他に考えられる組み合
わせ，例えばR = [ DT , NN ] などは除外されるこ
とが分かる．この条件を満たす文法要素を隣接する文
法要素と定義する．
図 2に示すのは，Penn Treebank[8]の構文木を任意

の単語列について分割したときの，単語列の前後に隣
接する文法要素数の統計である．このように大部分の
隣接する文法要素数は前方・後方ともに 2個以内とな
るが，まれにより多くの数の文法要素を必要とするこ
とが分かる．
このため，生成する文法要素の数を固定しないため

に，アルゴリズム 1に示す反復的な手法で文法要素の
推定を行う．ここで ++は列同士の結合を表す．まず
単語列 wをそのまま構文解析し，「望ましくない」構
文木 T ′ を得る．この情報と今までに生成した文法要
素の情報を素性として次の文法要素を生成する．この
処理を文末記号 (アルゴリズム 1では nil)が生成され
るまで続けることで，単語列ごとに適切な数の文法要
素を生成できると考えられる．

図 2: 前方・後方に追加されるべき文法要素の数

Algorithm 1 後方の文法要素の推定
T ′ ← arg max

T
Pr(T |w) ▷ 事前構文解析

R∗ ← [ ]
loop

R+ ← arg max
R

Pr(R|T ′,R∗) ▷ 次の文法要素

if R+ = nil then
return R∗ ▷ 推定の終了

end if
R∗ ← R∗ ++[R+] ▷ 文法要素の追加

end loop

本研究では文法要素の推定に線型 SVM[2]による多
クラス分類器を使用し，表 1に示す素性集合によりモ
デルを構築した．ここで，素性で使用される後方の単
語については，既に生成した文法要素がある場合はこ
れを使用するものとした．例えば「this is a NN」と
いう例に対して，後方 3単語は「is a NN」を指し，
後端の単語は「NN」を指すことになる．なおアルゴ
リズム 1及び表 1では後方の文法要素の推定方法のみ
を示したが，単語列全体を反転させれば前方の文法要
素も同様の手法で推定可能である．

3 文法要素を含む構文木の機械翻訳
式 5 で推定された構文木は通常の対訳コーパスに

よって学習されたTree-To-String翻訳器の入力データ
として用いる．こうすることで，推定された文法要素
を含まない構文木を使用した場合よりも整合性の高い
構文木を翻訳に使用することができるため，より高い
翻訳精度を実現できると考えられる．1

しかし，英語と日本語などの言語対は語順が大きく
異なるため，入力を逐次的に翻訳すると目的言語とし
ての自然性が大きく損なわれてしまう．さらに同時音
声翻訳では翻訳開始時点で完全な文を得られない可能
性が高く，次回以降の翻訳単位が現在の翻訳単位より
も前に訳出されるべきである場合がある．例えば連続
した翻訳単位「this is NP」「a pen」はそれぞれ翻訳
結果が「これは NPです」「ペン」となり，「ペン」は
「です」より前， NPの位置に挿入するべきであるこ
とが予想できる．

1文法要素を含む構文木に対して厳密に Tree-To-String 翻訳モ
デルを適用するには，実際には言語モデルなどの大域素性を文法要
素に対応させなければならない．これらの計算は些細な問題ではな
いため今後の課題とし，本研究では簡単のため，構文木に含まれる
文法要素は全て未知語として扱い，訳出にはそのままの形で出力す
るものとした．
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表 1: 文法要素の推定に用いる素性
種別 素性
単語 前方 3単語の単語，品詞 1, 2-gram

後方 3単語の単語，品詞 1, 2-gram
前後端の語による単語，品詞の 2つ組

構文木 根とその子ノードのラベル
根とその子ノードのラベルの 2つ組

長さ 入力単語数
既に推定された文法要素の数

Algorithm 2 訳出の並べ替えに基づく翻訳待機
w ← [ ]
loop

w ← w++NextSegment() ▷ 単語列の追加
L∗ ← arg max

L
Pr(L|w) ▷ 前方の文法要素

R∗ ← arg max
R

Pr(R|w) ▷ 後方の文法要素

T ∗ ← arg max
T

Pr(T |L∗,w,R∗) ▷ 構文解析

e∗ ← arg max
e

Pr(e|T ∗) ▷ 機械翻訳

if R∗ の要素が全て e∗ の末尾に存在 then
Output(e∗)
w ← [ ]

end if
end loop

翻訳単位の後方に隣接する文法要素が翻訳結果の末
尾以外に現れた場合，文分割法が適切な位置で単語列
を分割しなかったものと考えられる．このため，翻訳
結果にこのような現象が生じた場合に後続の翻訳単位
を待機し，現在の翻訳単位と併せて翻訳を行うことで
翻訳精度を向上することができると考えられる．この
手法をアルゴリズム 2に示す．

4 実験
提案法の効果を調べるために 2種類の実験を行った．

まず，不完全な文に対して前後に隣接する文法要素の
推定精度を調べた．次に文法要素を含めた構文解析結
果を同時音声翻訳の設定の下で Tree-to-String翻訳に
適用し，その翻訳精度を調べた．以下では実験設定，
および実験結果について述べる．

4.1 実験設定

4.1.1 隣接する文法要素の生成

まず英語ツリーバンクを用いて前後に隣接する文法
要素の生成器を学習し，その精度を調べた．実験対象
として Penn Treebank中の構文木に含まれる 2単語
以上の全ての部分単語列と，部分単語列に対応する前
後に隣接する文法要素の列を抽出した．このうち 9割
を学習データ，1割をテストデータとし，前述の推定
法により生成された文法要素の適合率と再現率を調べ
た．単語分割には Stanford Tokenizer2，句構造解析
には Ckylark[17]を使用した．

2http://nlp.stanford.edu/software/tokenizer.shtml

表 2: 隣接する文法要素の推定結果
文法要素 適合率 % 再現率 % F %

L (順序) 31.93 7.27 11.85
(非順序) 51.21 11.66 19.00

R (順序) 51.12 33.78 40.68
(非順序) 52.77 34.87 42.00

4.1.2 機械翻訳への適用

次に文法要素の推定結果を英日翻訳に適用し，他
の同時音声翻訳の訳出法との精度比較を行った．使用
したデータは TED 講演対訳コーパス [1]，及び英辞
郎，例辞郎のエントリ 3 である．日本語の単語分割
に KyTea[11] を使用し，英語の単語分割，句構造解
析は文法要素の生成と同様とした．単語アライメント
には GIZA++[13]を使用し，日本語の言語モデルは
KenLM[5]による 5-gramモデルを使用した．Tree-To-
String翻訳器にはTravatar[10]を使用し，パラメータ
をMERT[12]により最適化した．最終的な翻訳精度は
BLEU[15]によって比較した．また，ベースラインと
して句に基づく翻訳器をMoses[7]により構築した．
比較対象とする手法を以下に示す．いずれも文分割

法には固定単語数による分割を使用した．

PBMT 句に基づく翻訳・構文木を使用しない

T2S Tree-To-String翻訳・文法要素の推定をしない

T2S+Tag T2Sに文法要素の推定を追加

T2S+Wait T2Sに並べ替えに基づく翻訳待機を追加

PBMT-Sent 句に基づく翻訳・文分割なし

T2S-Sent Tree-To-String翻訳・文分割なし

4.2 実験結果

4.2.1 隣接する文法要素の生成

表 2に推定された文法要素の適合率，再現率，F 値
について，文法要素の生成順序を考慮した場合としな
い場合の値を示した．
再現率が適合率よりも低いことから，本研究で作成

した推定器は全体としてテストデータよりも少ない
数の文法要素を生成していることが分かる．これは実
際にはテストデータに重要でない文法要素が多く含ま
れているためであると考えられる．例えば「DT JJ
pen」を例とすると，2番目の文法要素 JJ (形容詞)は
存在しなくてもよく，構文上重要ではない．実際にこ
のような場合，推定器は「DT pen」のようにより少
ない構文要素を推定する傾向にある．また，このよう
な重要でない構文要素は単語列の前方に現れやすく，
この影響が前方に隣接する要素で順序を考慮する場合
としない場合での適合率の差に現れている．

3http://eijiro.jp/
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図 3: 各手法の平均単語数の推移と翻訳精度

4.2.2 機械翻訳への適用

図 3に各翻訳法による翻訳単位の平均単語数と翻訳
精度の関係を示す．まず PBMT-Sentと T2S-Sentを
比較すると，文分割を全く行わない場合は先行研究 [6]
で示されているようにTree-To-String翻訳の精度が句
に基づく翻訳の精度を上回っていることが分かる．し
かし文分割の適用によりTree-To-String翻訳の精度は
大きく下がり，翻訳単位の平均単語数が 5から 6の付
近を境にTree-To-String翻訳と区に基づく翻訳の関係
が逆転していることが分かる．これは短い翻訳単位で
は構文情報がうまく捉えられず，Tree-To-String翻訳
器が正しい構文木を用いることができないためである
と考えられる．
一方，T2S+Tag では短い単語数でも PBMT と同

様の翻訳精度を維持していることが分かる．このこと
から，本研究の手法で推定された文法要素により文が
本来持つ情報が再現され，Tree-To-String翻訳に対し
て有効に作用したと考えられる．翻訳単位が長くなる
と Tree-To-String翻訳本来の翻訳精度に近づくため，
全体として従来法である PBMTと同等以上の翻訳精
度を達成している．また T2S-Waitは他のいずれの手
法よりも全体的に良い翻訳精度を達成しており，本研
究による翻訳待機の手法が有効であることが確認でき
る．ただし翻訳単位を結合することにより，従来法の
利点である翻訳単位ごとの長さの制御は難しくなる．

5 おわりに
本研究では同時音声翻訳において構文を考慮した翻

訳手法を実現するために 2つの手法を提案した．一つ
は文として不完全な翻訳単位に対する前後の文法要素
の推定であり，これをTree-To-String翻訳と併せて適
用することで，従来法と同等以上の翻訳精度を達成で
きることが分かった．また文法要素と現在の翻訳結果
を用いて翻訳待機を行う手法では，分割位置を修正す
ることで更に良い翻訳結果を得られることが分かった．
今後の課題としては文法要素の推定精度の向上，また
翻訳待機における翻訳単位の長さ制御などが挙げられ
る．また本手法では一度の翻訳に構文解析と機械翻訳
を数回実行する必要があるため，これらのモジュール

の実行時間の短縮や，より少ない回数の解析で同様の
結果を得る手法の考案などが実際のシステム作成，運
用にあたって重要となる．
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