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1 はじめに

近年，ニューラル機械翻訳の精度は飛躍的に向上し

ている．一方で，精度が向上するにつれてモデルのサ

イズが増加することが知られている．この問題を解決

するために近年では，モデルの軽量化の研究が広く行

われている．知識蒸留は，モデルの軽量化手法の一つ

である．本研究では，知識蒸留を Transformer[1]に適
用させ，機械翻訳モデルの軽量化を試みた．教師モデ

ルに対してパラメータ数を約 4割削減した生徒モデル
に対して本手法を適用したところ，教師モデルよりも

高い翻訳精度を得られることを確認した．

2 関連研究

2.1 モデルの軽量化

機械翻訳の軽量化手法として，枝刈り [2]，量子化
[3]，知識蒸留 [4]がある．これらの軽量化手法は互い
に独立であり，併用することができる．

枝刈り ニューラルネットワークの重要ではない結

合を取り除く．

量子化 訓練後に重みの浮動小数点をより少ない

ビット数に変換する．

知識蒸留 訓練済みの大きなモデルの知識を，軽量

な別のモデルの学習に利用する．次項で詳しく説明

する．

2.2 知識蒸留

知識蒸留は，Hintonら [4]が提案した手法である．
高精度で大きなモデルである教師モデルを作成し，そ

の知識をより軽量なモデルである生徒モデルに継承す

る．知識はソフトラベルの誤差を最小化することで継

承する．ソフトラベルは，教師モデルが出力する確率

分布のことである．一方，訓練データの正解ラベル

をハードラベルと呼ぶ．ソフトラベルとハードラベ

ルの関係を図 1に，知識蒸留の全体像を図 2に示す．
Hintonらの研究ではソフトラベルの損失関数として，

教師及び生徒モデルの温度付きソフトマックス出力

の交差エントロピーを用いているが，Zhangら [5]は
Kullback-Leibler divergence（KL Divergence）を用いて
いる．KL Divergenceは以下の数式で表される．

DKL(q | |p) =
∑
i

pi log
pi
qi

(1)

また，Romeroら [6]は，教師データよりも層の数を増
やしつつ，中間層のパラメータを削減した生徒モデル

を提案し，全体的なパラメータの削減を実現した．ま

た，Romeroらは提案した生徒モデルとソフトラベル
との比較のみではなく，教師モデルの中間層を比較す

ることによって，過学習を防ぎ，モデルの精度を向上

させた．この中間層をヒント層と呼ぶ．知識蒸留は

自然言語処理の分野でも活用されている．Sanhら [7]
は，BERT[8] に知識蒸留を適用した．また，Kim ら
[9]は機械翻訳のための LSTMモデルに知識蒸留を用
いることを試みた．本研究では機械翻訳等に用いら

れる Transformerモデルを対象とした，知識蒸留手法
を検討する．また，教師及び生徒モデルの Encoderと
Decoderの出力層をヒント層として利用した知識蒸留
も検討する．

図 1 ソフトラベルとハードラベル

図 2 知識蒸留

3 提案手法

本研究では Transformerモデルを対象に，ヒント層
を利用した合計 4 段階の学習手法を提案する．手法
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は，Encoder層の学習，Decoder層の学習，ソフトラベ
ルの学習，ハードラベルの学習で構成される．

Encoder層の学習 Encoderの最終出力層の時点で
誤差を計算し，学習する．誤差関数は平均二乗誤差を

用いる．

Decoder層の学習 Decoderの最終出力層の時点で
誤差を計算し，学習する．誤差関数は Encoder層と同
様に，平均最小二乗誤差を用いる．

ソフトラベルの学習 本研究では，教師モデルが全

結合層の後に出力した確率分布をソフトラベルとす

る．教師モデルのソフトラベルと教師モデルの出力と

の誤差を計算し，これを最小化する．

ハードラベルの学習 最後に生徒モデルと，実際の

コーパスのターゲット文を比較し，誤差を計算する．

この時の誤差関数は，教師モデル作成時に使用した誤

差関数と同様のものを用いる．
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図 3 Encoder層の学習
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図 4 Decoder層の学習

4 実験

4.1 実験設定

実験設定を以下に示す．なお，全ての実験で

PyTorchを用いた1）．また，学習，推論ともに計算資

源として RTX2070superを 1枚用いた．

1） https://github.com/harvardnlp/annotated-transformer を改良した
ものを用いた
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図 5 ソフトラベルの学習
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図 6 ハードラベルの学習

対訳コーパス 実験用データとしてアジア学術論

文抜粋コーパス（ASPEC-JE）[10]を使用した．デー
タセットのうち訓練データは先頭の 100万文対のみを
使った．コーパスの文対数の詳細を表 1に示す．単語
分割の際に Sentencepiece[11]を用いた．Sentencepiece
は訓練データの英日文を連結させて，語彙サイズ

16000で学習したものを用いた．また，最大系列長を
50とした．

表 1 実験用対訳コーパスの文対数（ASPEC-JEより）
訓練データ 100M
評価データ 1,790
テストデータ 1,812

モデルと学習 実験用の Transformerモデルは教師
モデルを 1つ，生徒モデルを 5つ構築した．学習時間
によって精度は上昇している可能性を懸念して，すべ

てのモデルの学習回数を合計 30回に統一した．表 2
にモデルの詳細と各ステップの学習エポック数を示

す．すべてのモデルにおいて隠れ層の次元は 512次元
でフィードフォワード層の次元は 2048とした．また，
単語埋め込み層のサイズは 512 次元，ドロップアウ
トを 0.1とした．最適化手法として Adam[12]を用い
た．ウォームアップステップは 2000とした．教師モ
デルの損失関数は，Label Smoothing Entoropyを用い
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た．誤差関数は，hint layerは平均最小二乗誤差関数，
ソフトラベルの誤差関数は KL Divergence，教師モデ
ルの誤差関数及び，生徒モデルのハードラベルの誤差

関数は Cross Entoropyを用いた．この際，ε = 0.1 の
Label Smoothingを行った．

表 2 モデルと学習エポック数
層数 - Encoder Decoder soft hard

6 teacher - - - 30
baseline 0 0 0 30
soft + hard 0 0 15 15

3 hint + soft + hard 3 3 12 12
soft 0 0 30 0
hint + soft 3 3 24 0

推論 テストデータの翻訳の際，ビーム幅 5 の
ビームサーチを用いた．評価指標として BLEU[13]
と RIBES[14] を用いた．評価は一度文を生文に戻
した後，MeCab を用いて再分割してから行った．
BLEUの計算は multi-bleu.perl2），RIBESの計算は
RIBES.py3）を用いた．

4.2 実験結果と考察

全ての実験において教師モデルと生徒モデルの

3 層，6 層におけるパラメータ数は，表 3 のように
なった．

表 3 パラメータ数
3層 6層

英日 40,260,507 62,329,755
日英 37,352,823 59,422,071

また，実験結果は表 4（英→日），表 5（日→英）の
ようになった．

表 4 実験結果英日
英→日

BLEU RIBES 推論時間
teacher 36.77 82.38 741
baseline 36.62 82.09 571
soft 36.76 82.29 567
hint + soft 36.61 82.57 570
soft + hard 39.40 83.81 573
hint + soft + hard 38.97 83.65 560

実験より，Transformerの層を 6層から 3層に減らす
ことによって，パラメータ数がそれぞれ 35%，37%、
推論時間が 23%程度削減されることを確認した．ま

2） https://github.com/moses-smt/mosesdecoder/blob/master/
scripts/generic/multi-bleu.perl

3） https://github.com/nttcslab-nlp/RIBES/blob/master/RIBES.py

表 5 実験結果日英
日→英

BLEU RIBES 推論時間
teacher 26.57 76.15 745
baseline 25.89 75.78 571
soft 26.91 76.64 565
hint + soft 26.82 76.02 567
soft + hard 27.14 76.30 574
hint + soft + hard 27.00 76.27 576

た，同じ 30エポックでも学習の比率によって結果が
異なることを確認した．ソフトラベル，ハードラベル

のみの学習だけの場合よりも，双方の学習を行ったモ

デルの方が高精度であった．ただし，ヒント層の学習

の効果は本研究では見られなかった．これは，ヒント

層の誤差の計算方法や学習回数に問題があると考えら

れ，さらなる改善が必要である．

5 おわりに

本研究では，ヒント層を利用した機械翻訳の知識蒸

留手法を提案した．実験の結果，ハードラベルの学習

が生徒モデルの精度向上に有効であることが分かっ

た．今後は，ヒント層を利用した手法をさらに詳しく

検討する必要がある．例えば，ヒント層の学習エポッ

ク数をすべて 3回と設定したが，今後はその数を増減
させた場合の効果の変化も検証する必要がある．ま

た，Encoderおよび Decoderの最終出力だけではなく
中間の出力の誤差も計算する必要もある．さらに，層

数だけでなく，各層の出力次元数を減らしたモデルで

の実験も行う必要がある．
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