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概要
同時翻訳は、話し手が話し終わる前に翻訳を開始

するタスクである。大きな遅延を許容すれば、翻訳
の質を向上させやすいが、会話など即時性が求めら
れる場合には、翻訳の質をできるだけ下げずに遅延
を抑える必要がある。この遅延を測る既存の指標
は、翻訳の出力開始時に着目し、出力の終了時を十
分に考慮していなかった。しかし、ある部分の翻訳
の出力終了が遅れると、次の部分の翻訳の出力開始
を遅らせることにもつながり、即時性が失われる。
そこで、本稿では、翻訳の終了時に着目した新しい
遅延評価尺度である Average Token Delay (ATD)を提
案する。同時機械翻訳の実験を行い、既存の遅延評
価尺度と比較して、より様々な訳出タイミングの決
め方の評価に適していることを確かめた。
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図 2 time-synchronousな wait-3と chunk-3

同時翻訳とは、話し手が話し終わる前に翻訳を
始めるタスクである。図 1 は、二種類の基本的な
同時機械翻訳戦略による入出力過程をステップご

とに示したものである。SRC と TGT はそれぞれ、
入出力の 1 トークンを示す。wait-k [1] は、最初に
𝑘 トークン待って、その後は　1トークン入力を待
ち、1トークン　翻訳を出力するというのを繰り返
す。chunk-k は、𝑘 トークン待って 𝑘 トークン出力
するというのを繰り返す。近年の同時機械翻訳モデ
ルの翻訳の遅延評価には Average Lagging (AL) [1]が
用いられてきた。これは、各翻訳単語の出力に必要
となる入力単語の数をもとに計算される。図 2は、
入出力を同時に、かつ 1トークンの入出力を同じ時
間で実行できると仮定した wait-kと chunk-kの訳出
タイミングを示している。ここでは簡略化のために
計算時間を省略している。この図からわかる通り、
wait-kと chunk-kは、この仮定の下では入出力のタ
イミングが完全に一致する。よって、これらの遅延
は同一になるはずである。しかし、実際にこれら
の ALを実際に計算すると、wait-kの ALは、15

5 = 3,
chunk-kの ALは 13

7 ≈ 1.857で、chunk-kの方が大幅
に遅延が小さいと評価される。このように、チャン
ク翻訳が長くなるほど、ALは遅延を小さく評価す
る傾向がある。しかし、実際には、前のチャンクの
翻訳が出力し終わらないと次の翻訳が出力できない
ため、チャンク翻訳の長さは遅延につながる。そこ
で、本稿では、出力翻訳の終わるタイミングに着目
した遅延尺度である Average Token Delay (ATD)1）を
提案する。同時機械翻訳の実験を行い、複数のモデ
ルを ALと ATDで比較し、ATDは wait-kのみでな
く、チャンクベースのモデルの遅延もより適切に測
れることが分かった。

2 関連研究
これまで AL以外にも、いくつかの遅延尺度が提
案されてきた。Consecutive Wait (CW) [2]は文の局所
的な遅延を評価する。Average Proportion (AP) [3]は
文全体の遅延を評価するが、入出力のタイミング決
定戦略が同じでも、文の長さによって、遅延の値が

1） https://github.com/facebookresearch/SimulEvalに実装予定



大きくことなってしまうという問題があった。AL
は、理想的なタイミングとのズレをもとに計算する
ことによって、その問題を改善した。ALは以下の
式で定義され、

𝐴𝐿𝑔 (𝒙, 𝒚) =
1

𝜏𝑔 ( |𝒙 |)

𝜏𝑔 ( |𝒙 | )∑
𝜏=1

(
𝑔(𝜏) − 𝜏 − 1

𝑟

)
. (1)

𝜏𝑔 (|𝒙 |) = min{𝜏 | 𝑔(𝜏) = |𝒙 |} (2)

𝑔(𝜏) は単調増加関数で、𝜏 番目の出力単語を出力す
るために読んだ入力単語の数を表す。𝜏𝑔 (|𝒙 |) は、最
後の入力単語を読み終わった直後に出力した翻訳単
語のインデックスを表す。rは |𝒚 |/|𝒙 |で定義される。
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図 3 Stepごとの speech-to-speech同時機械翻訳の例

本稿では、Average Token Delayという新しい指標
を提案する。まずは、speech-to-speechの翻訳におい
て説明し、それを speech-to-text、text-to-textへの同時
翻訳へと一般化する。

3.1 speech-to-speechの同時翻訳
図 3は音声同時翻訳の音声や処理の継続長を考慮

した処理時間を模式的に示したものである。白い部
分は、固定長の音声セグメントを示し、青い部分は
入力を待つか出力するかの決定する時間を示し、オ
レンジの部分は、翻訳デコード時間を示す。ステッ
プ 1から翻訳が始まり、ステップ 8で翻訳を終え、
ステップ 8における同じ色の点 (黒、赤、白)の時間
差の平均として ATDは計算される。

表 1 (4)式の例
𝐿𝑎𝑐𝑐 (𝒚𝑐 (𝑡 )−1) − 𝐿𝑎𝑐𝑐 (𝒙𝑐 (𝑡 )−1) ≤ 0

𝑥1 𝑥2 𝑥3 / 𝑥4 𝒙5 𝑥6 /
𝑦1 𝑦2 𝑦3 / 𝑦4 𝒚5

𝐿𝑎𝑐𝑐 (𝒚𝑐 (𝑡 )−1) − 𝐿𝑎𝑐𝑐 (𝒙𝑐 (𝑡 )−1) > 0
𝑥1 𝑥2 𝑥3 / 𝒙4 𝑥5 𝑥6 /

𝑦1 𝑦2 𝑦3 𝑦4 / 𝒚5

表 2 (5)式の例
𝑆 ≤ 𝐿𝑎𝑐𝑐 (𝒙𝑐 (𝑡 ) )

𝑥1 𝑥2 𝒙3 /
𝑦1 𝑦2 𝒚3

𝑆 > 𝐿𝑎𝑐𝑐 (𝒙𝑐 (𝑡 ) )
𝑥1 𝑥2 𝒙3 /

𝑦1 𝑦2 𝑦3 𝒚4

入力文 𝒙と出力文 𝒚がそれぞれ、𝒙 = 𝒙1, 𝒙2, ..., 𝒙𝐶

と 𝒚 = 𝒚1, 𝒚2, ..., 𝒚𝐶 というチャンクに区切られると
する。それぞれのチャンクは、さらにサブセグメン
トに分かれる。テキストの場合は単語または文字が
サブセグメントとなる。音声の場合は、0.3 秒で 1
単語の発話があると仮定し、チャンクを 0.3秒の長
さのサブセグメントに分割し、余りも１つのサブセ
グメントとする。その結果、入力文と出力文はそれ
ぞれ 𝒙 = 𝑥1, ..., 𝑥 |𝒙 |、𝒚 = 𝑦1, ..., 𝑦 |𝒚 | というサブセグメ
ントの系列として表せる。ATD は以下の式で定義
される。

ATD(𝒙, 𝒚) = 1
|𝒚 |

|𝒚 |∑
𝑡=1

(
𝑇 (𝑦𝑡 ) − 𝑇 (𝑥𝑠 (𝑡 ) )

)
(3)

ここで、

𝑆 = 𝑡 − 𝑚𝑎𝑥(𝐿𝑎𝑐𝑐 (𝒚𝑐 (𝑡 )−1) − 𝐿𝑎𝑐𝑐 (𝒙𝑐 (𝑡 )−1), 0) (4)

𝑠(𝑡) =

𝑆 𝑆 ≤ 𝐿𝑎𝑐𝑐 (𝒙𝑐 (𝑡 ) )
𝐿𝑎𝑐𝑐 (𝒙𝑐 (𝑡 ) ) 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

(5)

とする。𝐿𝑎𝑐𝑐 (𝒙𝑐) は c番目のチャンクまでの累積
長であり、∑𝑐

𝑗=1 |𝒙 𝑗 | と表せる。𝑐(𝑡) は 𝑦𝑡 の属する
チャンク番号 𝑐 を表し、𝐿𝑎𝑐𝑐 (𝒙0) = 0、𝐿𝑎𝑐𝑐 (𝒚0) = 0
とする。
𝑇 (·) はそれぞれのサブセグメントの終わるタイミ
ングを示し、図 3で色のついた点である。ATDは、
出力サブセグメント 𝑦𝑡 と対応する入力サブセグメ
ント 𝑦𝑠 (𝑡 ) の時間差の平均として計算される。入出
力のサブセグメントの対応は、特に語順の大きく異
なる言語ついにおいては意味的に必ずしも正しくな



図 4 speech-to-text同時翻訳の遅延測定概略図

図 5 text-to-text同時翻訳
の遅延測定概略図

図 6 non-computation
aware text-to-text 同時翻訳
の遅延測定概略図

いが、遅延の計算においては ALと同様に、このよ
うに単純化している。
表 1 は、(4) 式 の 𝑚𝑎𝑥 の 中 の 例 を 表 す。

𝐿𝑎𝑐𝑐 (𝒚𝑐 (5)−1) − 𝐿𝑎𝑐𝑐 (𝒙𝑐 (5)−1) = 0 ≤ 0 の時は、𝑦5 は
𝑥5 に対応する。𝐿𝑎𝑐𝑐 (𝒚𝑐 (5)−1) − 𝐿𝑎𝑐𝑐 (𝒙𝑐 (5)−1) = 1 > 0
の時は、1 チャンク前までの部分翻訳が１チャ
ンク前までの部分入力より 1 トークン長いため、
𝑆 = 5 − 1 = 4により、𝑦5は 𝑥4に対応する。このよう
に、ATDでは前のチャンク翻訳の終了が遅くなると
遅延が増える。
表 2は、(5)式の例を表す。𝑆 = 3 ≤ 𝐿𝑎𝑐𝑐 (𝒙𝑐 (3) ) の

時は、𝑦3 は 𝑥3 に対応する。𝑆 = 4 > 𝐿𝑎𝑐𝑐 (𝒙𝑐 (4) ) の時
は、𝑥4 が存在せず、最後の入力トークン 𝑥3 に対応
する翻訳が長めに出力していると捉える。そこで、
𝐿𝑎𝑐𝑐 (𝒙𝑐 (4) ) = 3により、𝑦4は 𝑥3に対応する。

3.2 {speech,text}-to-textの同時翻訳
図 4は speech-to-textへの同時翻訳を表している。

字幕のように、テキストは同時に複数の単語を出力
できるため、テキストのサブセグメント (単語) の
長さは無視している。図 5は text-to-text同時翻訳を
示している。この場合、入力のテキストは基本的に
streaming ASR(自動音声認識)の結果として受け取る
ため、黄色の入力サブセグメントの長さは、ASRの
処理時間となる。
3.3 Non-computation-aware ATD

コンピュータの性能や実装効率に依存せずに、同
時翻訳モデルの遅延を図ることがある。そのよう
な場合には、図 3, 4, 5, のオレンジ、青、黄色の部
分を除去し、音声セグメントの長さのみを残して、
ATD の遅延を計算する。しかし、このままでは、
text-to-textの翻訳では、遅延が常に 0になってしま

う。そこで、図 6に示される通り、CWや APのよ
うに入出力の単語がそれぞれ１ stepの時間を使うと
して、ATDを計算する。また、ATDは、図 2で示さ
れるように、モデルが入出力を並列に行うことがで
きると仮定して計算される。

4 シミュレーション
ATDによる遅延計測の特性を示すためのシミュ
レーションの結果を以下に示す。
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図 7 ALによる遅延測定
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4.1 wait-kと chunk-kの比較
長さ 10トークンの入力文を wait-kと chunk-kで、
長さ 10トークンの文へ翻訳する際に、kを 1から
10 まで変化させて比較した。図 7,8 がその結果を
示す。図 7は 1節で述べられたように、chunk-kと
wait-kの ALに大きな差が出てしまうことを示して
いる。その一方で、ATD は図 8 で示されている通
り、chunk-kと wait-kが一致している。また、ALで
は、wait-9と wait-10は遅延の大きさが近いにも関わ
らず、ギャップが生まれてしまっている。付録にさ
らに大きな図を示す。このように、ATDは、wait-k
のような 1トークン読んで１トークン出力するとい
うのを繰り返すモデルでも、複数トークンを一度に
出力するチャンクベースのモデルでも、より適切な
結果が得られると考えられる。

4.2 翻訳例
図 9 はチャンクベースの 3 つの異なるモデルに
よる同時翻訳例である。モデル１は入力文全体を
待ってから、翻訳を始めているため、最も遅延が大
きく、翻訳の質は高い。モデル２は、「I」の直後に
区切って翻訳を始めているため、モデル１より遅延
が小さいが、その分翻訳の質は落ちる。モデル３は
モデル２に似ているが、チャンク翻訳の出力長が長
く、その分翻訳の質が落ちている。

ALは、モデル 3とモデル２の間に急激な差があ
り、モデル３が最も遅延が少ないと評価している



Model 1 
ATD:5.4, AL:5.0, Quality: 1st
I bought a pen . /

私 は ペン を 買っ た 。
1 2         3  4    5   6   7    8       9   10     11 12

Model 2
ATD:3.4, AL:1.1, Quality: 2nd
I / bought a pen .  /

私 。 / ペン を 買っ た 。
1  2          3  4    5    6       7    8       9  10

Model 3
ATD:4.1, AL:0.8, Quality: 3rd
I / bought a  pen       . /

私 で ござい ます 。/ペン を 買っ た 。
1 2         3    4          5      6    7      8   9      10  11

図 9 翻訳例

が、これはこれまで述べてきた通り、直感に反して
いる。その一方で、ATDは出力長の遅延を考慮して
いるため、翻訳が終わるのが遅いモデル３よりモデ
ル２の方が遅延が小さいと評価することができて
いる。

5 実験
遅延尺度の効果を確かめるため、text-to-textの英

独同時機械翻訳の実験を行い、AL と ATD を比較
した。

5.1 データ
IWSLT evaluation campaign のデータを用いた。

WMT 2014 training set (450万文)をトレーニングデー
タとし、IWSLT 2017 training set (20.6万文)をファイ
ンチューニングのデータとして用いた。dev2010,
tst2010, tst2011 and tst2012 (合計 5,589文)を開発デー
タとし、tst2015 (1,080文)で評価した。
加納ら [4]に従った実験設定で、wait-𝑘 [1], Meaning-

ful Unit (MU) [5], Incremental Constitute Label Prediction
(ICLP) [6],そして Prefix Alignment (PA) [4]のモデル
を比較した。翻訳の質と遅延の評価には、SimulEval
を用いた。

5.2 結果
図 10,11はその実験結果を示す。図 10の ALに比

べると、図 11の ATD は各モデルの遅延の違いを
より明確に示している。MUと ICLPは ATDにおい
て、遅延と精度のトレードオフが低下している。こ
の原因は、図 12の ALが小さい範囲で length ratioが
1.0 を超えているところにも現れている。AL が小
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図 10 ALによる遅延測定
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図 11 ATDによる遅延測定
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図 12 Length ratioと AL

さい部分では、翻訳が参照文に比べて長めに出力さ
れてしまい、図 9のモデル３と同様の現象が起こっ
ている。MUは、ATDが大きくなっても、必ずしも
BLEU [7] が向上していない。これは、本来より長
く翻訳が出力されたことによって ATDが大きくな
ると同時に、翻訳の質も下がってしまったからで
ある。

6 おわりに
同時機械翻訳における新しい遅延尺度を提案し
た。出力翻訳長を考慮した ATDは、ALではうまく
測れないチャンクベースのモデルにも対応した。今
後は、タイミング情報のみならず、入出力単語の意
味の対応関係も考慮していくことが重要である。
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A 付録
A.1 シミュレーション
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図 13 ALによる遅延測定
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図 14 ATDによる遅延測定

長さ 40トークンの入力文を wait-kと chunk-kで、
長さ 40トークンの文へ翻訳する際に、kを 1から
40まで変化させて比較した。本文の 10トークンの
場合に比べ、より chunk-kと wait-kのギャップが大
きくなっている。
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