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1 はじめに
一般的な音声翻訳システムは,発話をテキスト化

する音声認識モデル (ASR)と,テキストを他言語へ
翻訳する機械翻訳モデル (MT)を持つ. こうしたシ
ステムにおいて, MTが入力として受け取る ASR出
力には音声認識誤りが含まれることがあり,翻訳精
度低下の原因となる.
本研究では,高精度かつ音声認識誤りに対して頑

健な音声翻訳システムの実現を目的とし,人手の書
き起こしと ASRの出力を効果的に組み合わせた機
械翻訳モデルの学習手法を提案する. 具体的には,書
き起こしを入力として学習したMTの出力を教師信
号として, ASR出力を入力とするMTを学習する. こ
れは,高品質な対訳で学習した教師モデルの知識を
実環境用のモデルへ引き継ぐ知識蒸留であり,高い
翻訳精度を維持しつつ音声認識誤りに対して頑健に
なることを期待するものである.
実験では,書き起こしと音声認識誤りを混合して

学習させたモデルに対して,およそ 0.5ptの BLEUス
コア向上を示した. また,ドメイン適応学習の手法で
ある Fine-tuningとの併用を検討し,より高い翻訳精
度が得られることを確認した.

2 関連研究
音声翻訳システムにおける, ASR出力の曖昧性や

音声認識誤りを考慮した機械翻訳の研究がこれまで
多く行われている. Sperberら [1]は ASRのラティス
構造を, Osamuraら [2]は ASRの出力分布をニュー
ラル機械翻訳 (NMT) の入力として用いることで,
ASR出力の曖昧性を考慮する翻訳手法を提案した.
Sperberら [3], Xueら [4]は,対訳の原言語文に擬似的
な音声認識誤りを含ませることで,音声認識誤りに
対する翻訳精度が向上することを示した.
知識蒸留 (Knowledge Distillation) [5, 6]は,機械学習

において教師モデルの出力を生徒モデルに模倣させ
る学習手法であり,よりパラメータの多い複雑なモ
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図 1 本稿の学習方式.

デルから軽量なモデルへ,あるいは高機能で低速な
モデルから高速なモデルへといった形で利用されて
きた.
また,低資源下における機械翻訳の学習手法とし
てドメイン適応 (Domain Adaptation) [7] が知られて
いる. ドメイン適応は,対訳データの少ない対象ドメ
インの翻訳学習に,外部ドメインの対訳データや対
象ドメインの単言語データを利用する手法である.

Di Gangiら [8]は,話し言葉機械翻訳において,書
き起こしと ASR出力を併用したドメイン適応学習
を行うことで,一方のみを用いた場合と比較して翻
訳精度が向上することを示した. 本研究では,書き起
こしと ASR出力のより効果的な活用を目指し,知識
蒸留に基づく学習,及びドメイン適応との併用を検
討した.

3 提案手法
3.1 知識蒸留
知識蒸留を用いた学習の概略を図 1(a)に示す. ま
ず教師モデル (𝑁𝑀𝑇𝑡𝑒𝑎𝑐ℎ𝑒𝑟 )として,人手による書き
起こし (𝑋𝑔𝑜𝑙𝑑) を入力とした機械翻訳を学習する.



表 1 Fisherデータセットのデータ統計. 対訳文の数と,前処理後のファイルのトークン数. Dev, Testデータにおいては 4
通りの Disfluent translation, 2通りの Fluent translationがそれぞれ用意されている.

Sentences Gold transcripts ASR outputs Disfluent translations Fluent translations
Fisher/Train 138,720 1,810,271 1,540,782 1,846,992 1,460,117
Dev 3,977 50,741 41,787 50,538 / 50,765 / 50,485 / 51,141 37,143 / 37,132
Test 3,641 47,899 41,544 49,244 / 48,961 / 47,744 / 48,502 36,189 / 35,546

続いて, 生徒モデル (𝑁𝑀𝑇𝑠𝑡𝑢𝑑𝑒𝑛𝑡 ) として ASR 出力
(𝑋𝑎𝑠𝑟 )を入力とした機械翻訳を学習する. この時,出
力 (𝑌 ′

𝑎𝑠𝑟 )が教師モデル (𝑌 ′
𝑔𝑜𝑙𝑑)と同一になるように交

差エントロピー損失の最小化が行われる. 知識蒸留
の手法として sequence-level knowledge distillation [9]
を用いる. これは,教師モデルの出力分布を学習する
word-level knowledge distillationと対照的に,教師モデ
ルでビーム探索を行い,決定した出力トークンの系
列を学習する方式である. また,教師と生徒のモデル
構造は同一とする. つまり一般的な知識蒸留が「"強
い"モデルの知識を"弱い"モデルへ蒸留する」ことに
対し,ここでは「"強いデータ"で学習したモデルの知
識を"弱いデータ"で学習するモデルへ蒸留する」こ
とを行う.

3.2 ドメイン適応
今回, ドメイン適応の典型的な手法である

Multi-domain学習 [7]と Fine-tuning [10]を検討した.
Multi-domain 学習はドメイン外データとドメイン
内データを混合して学習に用いる手法である.
Fine-tuningは,ドメイン外データでモデルを事前学
習後, ドメイン内データで追加学習を行う手法で
ある. 図 1(b) に Fine-tuning による学習の概略を示
す. 上段では, 人手による書き起こしを入力として
ニューラル機械翻訳 (𝑁𝑀𝑇)の事前学習を行い,後段
では, ASR出力を入力として 𝑁𝑀𝑇 を追加学習する.

4 実験
4.1 実験設定

4.1.1 データセット
実験には, IWSLT 2020 Conversational Speech Trans-

lation [11]の Fisherデータセットを使用して,スペイ
ン語から英語へのテキスト翻訳を学習する. これは,
160 時間のスペイン語会話音声とその書き起こし
(Gold transcript)である LDC Fisher Spanish speechコー
パス [12]に ASR出力 (ASR output)と英語の翻訳テ

キスト (Disfluent translation) [13], フィラーや言い淀
みなどを除去した流暢な英語の翻訳テキスト (Fluent
translation) [14] を加えたマルチウェイ対訳データ
セットである. その中で,今回は Gold transcript, ASR
outputを入力として, Fluent translationを出力として
用いた. データ統計を表 1に示す.

4.1.2 モデル
機械翻訳モデルは Fairseq (v0.6.2)1）を用いて

Transformer [15]を構築した. Transformerの構成およ
びハイパーパラメータは transformer_base [15] に準
じる. Encoder, Decoderはそれぞれ 6層とし,トーク
ンの埋め込みベクトル, 各層の隠れ状態ベクトル,
フィードフォーワードネットワークの次元数をそれ
ぞれ 512, 512, 2048とした. サブレイヤの dropoutは
0.1の確率で行い, Multi-head attentionのヘッド数は 8
とした. 最適化アルゴリズムは Adamを使用し,その
パラメータを 𝛽1 = 0.9, 𝛽2 = 0.997に設定の上,学習
率の初期値を 0.0007 として Vaswani ら [15] の方法
で学習率を変化させた. ミニバッチのサイズは 4096
トークンとして, 8個積み重ねて 1回更新することを
学習が収束するまで行った. モデルは 5000 回更新
する毎に Devセットで損失を計算し,最終的に最も
小さい値を獲得したモデルでテストを行った. また
データは, subword-nmt2）を用いて Byte Pair Encoding
(BPE)によるサブワード分割 [16]を行った. 語彙数
はそれぞれ最大およそ 8000に設定している.
実験では,ベースラインとして
• Single𝑔𝑜𝑙𝑑: Gold transcriptで学習したモデル
• Single𝑎𝑠𝑟 : ASR outputで学習したモデル

を用意した. また,ドメイン適応手法として
• Multi𝑔𝑜𝑙𝑑&𝑎𝑠𝑟 : Gold transcript と ASR output の
データを混合したMulti-domain学習モデル

• FT𝑔𝑜𝑙𝑑→𝑎𝑠𝑟 : Single𝑔𝑜𝑙𝑑 に対し ASR outputで追加
学習を行った Fine-tuningモデル

を作成した. また知識蒸留は ASR outputを入力とし,

1） https://github.com/pytorch/fairseq
2） https://github.com/rsennrich/subword-nmt



表 2 BLEUスコアによる翻訳精度の比較. †はベースラインモデル Single𝑎𝑠𝑟 , ‡は Fine-tuningモデル FT𝑔𝑜𝑙𝑑→𝑎𝑠𝑟 より有意
に高いことを示す (いずれも 𝑝 < 0.05).

System Fisher/Test0 Fisher/Test1
ASR output Gold transcript ASR output Gold transcript

Single𝑔𝑜𝑙𝑑 17.45 26.75 16.98 26.14
Single𝑎𝑠𝑟 17.49 17.62 16.87 17.15
Multi𝑔𝑜𝑙𝑑&𝑎𝑠𝑟 17.97† 25.99 17.27 25.57
FT𝑔𝑜𝑙𝑑→𝑎𝑠𝑟 18.31† 24.89 17.5† 24.52
KD𝑔𝑜𝑙𝑑 18.48† 16.52 17.87† 16.24
KD𝑔𝑜𝑙𝑑&𝑎𝑠𝑟 16.59 16.12 13.1 13.05
FT + KD𝑔𝑜𝑙𝑑 18.76†‡ 25.24 17.96†‡ 24.86

• KD𝑔𝑜𝑙𝑑: Single𝑔𝑜𝑙𝑑 の出力を教師信号として学習
したモデル

• KD𝑔𝑜𝑙𝑑&𝑎𝑠𝑟 : Multi𝑔𝑜𝑙𝑑&𝑎𝑠𝑟 の出力を教師信号と
して学習したモデル

• FT + KD𝑔𝑜𝑙𝑑: Single𝑔𝑜𝑙𝑑 に KD𝑔𝑜𝑙𝑑 の方式で追加
学習を行う, Fine-tuning と知識蒸留を組み合わ
せたモデル

を作成した. Dev セットで検証する際には, ASR
output の入力に対して行い, 出力を 2 通りの Fluent
translation で評価した. Test セットによる評価時は,
Gold transcript と ASR output を入力とし, 2 通りの
Fluent translation (Fisher/Test0, Fisher/Test1) それぞれ
に対して BLEUスコアを測定した. また,ベースラ
インと提案手法間でブートストラップ再サンプリ
ング方式による BLEU スコアの有意差検定 [17] を
行った. 実装は util-scriptsの paired-bootstrap.py3）を使
用し,有意水準を 5%とした.

4.2 実験結果
実験結果を表 2に示す. ベースライン同士を比較

すると, Single𝑔𝑜𝑙𝑑 は Gold transcript に対して高い翻
訳精度である一方, ASR outputを入力した場合にお
よそ 9ptの精度低下がある. Single𝑎𝑠𝑟 は,入力形式に
よって結果が大きく変化せず,いずれも Single𝑔𝑜𝑙𝑑 に
Gold transcript を入力した場合を 9pt 程度下回った.
書き起こしを入力として学習した MTは,高い翻訳
能力を獲得し得るが,音声認識誤りに対する頑健性
が低い. 反対に, 音声認識誤りを含む入力を用いて
学習した MTは,音声認識誤りに頑健であるものの
基本となる翻訳能力が低い. そのため実用の場面で
ASR outputを入力することを想定した場合,両モデ

3） https://github.com/neubig/util-scripts/blob/master/paired-
bootstrap.py
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図 2 ベースラインモデル Single𝑎𝑠𝑟 と,知識蒸留を行った
提案手法 KD𝑔𝑜𝑙𝑑 の学習曲線の比較.

ルはおよそ対等であると言える.
また Single𝑔𝑜𝑙𝑑 と比較して,ドメイン適応を行った

2 手法 (Multi𝑔𝑜𝑙𝑑&𝑎𝑠𝑟 , FT𝑔𝑜𝑙𝑑→𝑎𝑠𝑟 ) は, Gold transcript
に対する精度が 1∼2pt低下する代わりに ASR output
に対する精度が 0.7∼0.9pt向上した. これは人手の書
き起こしと ASR出力を併用した学習が,翻訳精度向
上に効果的であることを示している.

4.2.1 知識蒸留の効果
KD𝑔𝑜𝑙𝑑 は, ASR outputに対する翻訳精度がベース
ラインやドメイン適応のモデルより有意に高く,知
識蒸留の有用性を示している. Single𝑎𝑠𝑟 と比較し
た時,学習の差は教師信号を人手による参照訳から
Single𝑔𝑜𝑙𝑑 の出力に変更した点である. この変更で,
ASR output に対しおよそ 1pt の向上が観測された.
その理由として, MTを通すことで自然発話の多様性
または複雑性が失われ,学習の難しさが緩和された
ことが考えられる. 実際に,学習時の損失の変化を示
した図 2では, KD𝑔𝑜𝑙𝑑 がより低い位置で推移してい
ることが見て取れる. しかし,反対に Gold transcript
に対しては 1ptの低下があった. 教師として与えた
MT出力と Testセットの人手による参照訳との間で



表 3 ASR outputに対するベースラインモデル Single𝑎𝑠𝑟 と,知識蒸留と Fine-tuningを併用した提案手法 FT + KD𝑔𝑜𝑙𝑑 の生
成例. 上の例で, Single𝑎𝑠𝑟 は音声認識誤り (“sur”)を直訳 (“South”)したが, FT + KD𝑔𝑜𝑙𝑑 はこれを無視した. また ASR output
が記号や大文字を含まないことも翻訳精度低下の原因になりうる. 下の例で,記号 (“¿”, “?”) を含まない疑問文に対し,

Single𝑎𝑠𝑟 は平叙文を訳出したが, FT + KD𝑔𝑜𝑙𝑑 では疑問符を回復した.
ASR output en un sur super nuevo que salió
Gold transcript uno super, super nuevo que salió
Fluent translation One super new that came out
Single𝑎𝑠𝑟 In the South, it came out
FT + KD𝑔𝑜𝑙𝑑 In a super new one that came out

ASR output y hace tiempo ya que está en esta cosa de llamar por teléfono
Gold transcript ¿Y hace tiempo que ya estás en ésta cosa? ¿De llamar por teléfono?
Fluent translation And have you been in this thing of calling on the phone long time?
Single𝑎𝑠𝑟 It’s been a long time since you’re calling on the phone
FT + KD𝑔𝑜𝑙𝑑 How long have you been in this thing to call on the phone?

表 4 知識蒸留における教師モデルの出力の BLEUス
コア.

System Fisher/Train
Single𝑔𝑜𝑙𝑑 48.03
Multi𝑔𝑜𝑙𝑑&𝑎𝑠𝑟 37.26

生じた分布の差異がこの原因として考えられる.
他方, KD𝑔𝑜𝑙𝑑&𝑎𝑠𝑟 は, 大きく精度が低下した.

知 識 蒸 留 を 行 っ た そ れ ぞ れ の 教 師 モ デ ル
(Single𝑔𝑜𝑙𝑑 , Multi𝑔𝑜𝑙𝑑&𝑎𝑠𝑟 ) の Train データにおけ
る BLEUスコアを表 4に示す. Trainデータに対し,
両者には 10pt近いスコアの差がある. Multi𝑔𝑜𝑙𝑑&𝑎𝑠𝑟

は Single𝑔𝑜𝑙𝑑 と比べて, ASR output に頑健であるが,
Gold transcriptの翻訳精度は低い. このことから,生
徒モデルの教師となるデータにはある程度の高品質
さが求められることが分かる.

4.2.2 知識蒸留とドメイン適応の併用
知識蒸留と Fine-tuningを組み合わせた FT+KD𝑔𝑜𝑙𝑑

は, ASR output に対し最も高い翻訳精度を達成し,
ベースラインと比較して 1pt程度の向上が確認され
た. 生成例の比較を表 3に示す. また知識蒸留のみ
行ったモデルと比較して, Gold transcriptに対する翻
訳精度が大きく向上しており, Single𝑔𝑜𝑙𝑑 の基本翻訳
性能の高さを引き継ぎながら音声認識誤りに対す
る頑健性を獲得できたと言える. Fine-tuningはパラ
メータを, 知識蒸留は出力の知識を, それぞれ事前
学習モデルや教師モデルから引き継ぐ. このように
両者は異なる情報を継承するため,併用することで
それぞれを単体で用いたモデルより高い評価値を
得た.

5 おわりに
本研究では,書き起こしテキストと ASR出力の併
用による機械翻訳モデルの学習手法を検討した. 実
験では,知識蒸留とドメイン適応が音声認識誤りへ
の頑健性獲得のために有効であることを示し,更に
これらを併用することでより高い翻訳精度を達成で
きることを確認した.
今後の課題として,まず ASR出力の精度による提
案手法の有効性の変化を検証する. 今回用いた ASR
出力は, HMMに基づく音声認識モデルによるもので
あり, Fisher/Testに対し WER 36.5pt [13] と比較的多
くの誤りを含んでいる. より音声認識誤りの少ない
ASR出力に対しても本研究の手法が有効であるかど
うかを確認したい. また,学習手法についても広範に
検証を行っていく必要がある. 例えばドメイン適応
の一手法である Multi-domain学習にも,文頭にドメ
インタグを付加して区別させる方法やドメイン間の
データ数を揃える upsampling や downsampling など
数多くの変種が存在する. 知識蒸留では, word-level
knowledge distillationを用いてより豊富な知識を継承
することで更なる向上が期待できる.
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