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1 はじめに
近年，ニューラルネットを用いた機械翻訳（NMT）

の手法が多く考案されている．これらの手法におい
て，注視機構を用いた自己回帰型エンコーダ・デ
コーダモデルは自然性があり高い精度の翻訳結果を
残している．特に，Transformer[1] は Self-Attention，
Multi-Head Attention，Positional Encodingという独自
の機構を利用して，高い精度の翻訳結果を残した．
我々の研究 [2]では，高瀬ら [3]が提案した長さ制約
付き Positional Encodingを機械翻訳に適用し，摂動
を加えることによって翻訳精度を改善した．さらに
通常の Transformerと比べ長く出力することを可能
とした．また，推論時に与えられる長さが参照訳の
長さと一致する場合，大きく翻訳精度を改善した．
非自己回帰型エンコーダ・デコーダモデルは，自

己回帰型モデルと比べ高速な翻訳を可能とするが，
翻訳精度は低く，通常の自己回帰型モデルと比べて
さらに短い文を生成する傾向にある．
本研究では，長さ制約つき Positional Encoding へ

の摂動を用いて知識蒸留をすることで非自己回帰
型モデルの翻訳精度の改善を試みた．さらに，既
存の非自己回帰型モデルの一つである Levenshtein
Transformer[4]に長さ制約付き Positional Encodingへ
の摂動を適用することで長い文を生成し，訳抜けを
改善することを試みた．

2 関連研究
2.1 Positional Encodingによる出力長制御

Positional Encoding（以下，PE）は，Transformerの
エンコーダ・デコーダ両者において各埋め込み表現
に対し，その位置に対応した絶対的な値を足し合わ
せることで位置情報を与える役割を持つ．その時足
し合わせる値は正弦関数と余弦関数の式で表され

る．トークンの位置を 𝑝𝑜𝑠，埋め込み表現の次元数
を 𝑑 とすると 𝑖 番目の次元の埋め込み表現に足し合
わせる 𝑃𝐸 は以下のようになる．このとき，偶数次
元は正弦関数，奇数次元は余弦関数で定義される．

𝑃𝐸 (𝑝𝑜𝑠,2𝑖) = 𝑠𝑖𝑛

(
𝑝𝑜𝑠

10000 2𝑖
𝑑

)
(1)

𝑃𝐸 (𝑝𝑜𝑠,2𝑖+1) = 𝑐𝑜𝑠

(
𝑝𝑜𝑠

10000 2𝑖
𝑑

)
(2)

高瀬ら [3]はデコーダ側の PEの式に所望の出力長
の値を組み込んだ．これにより，文生成時に所望の
出力長までの残りのトークン数を考慮することが可
能である．提案された式は終端までの比率に応じた
𝐿𝑅𝑃𝐸(length-ratio positional encoding)，終端までの差
に応じた 𝐿𝐷𝑃𝐸(length-difference positional encoding)
の 2種類がある，例えば LDPEは以下のように表さ
れる．

𝐿𝐷𝑃𝐸 (𝑝𝑜𝑠,𝑙𝑒𝑛,2𝑖) = 𝑠𝑖𝑛

(
𝑙𝑒𝑛 − 𝑝𝑜𝑠

10000 2𝑖
𝑑

)
(3)

𝐿𝐷𝑃𝐸 (𝑝𝑜𝑠,𝑙𝑒𝑛,2𝑖+1) = 𝑐𝑜𝑠

(
𝑙𝑒𝑛 − 𝑝𝑜𝑠

10000 2𝑖
𝑑

)
(4)

𝑙𝑒𝑛 は所望の出力長を表す．𝐿𝑅𝑃𝐸，𝐿𝐷𝑃𝐸 の値は
ベースラインの Transformerの PEと同じように各埋
め込み表現に足し合わせる．また，エンコーダ側に
はベースラインの Transformerと同様の PEの式が適
用される．
2.2 長さ制約付き Positional Encodingへの
摂動
機械翻訳において，LRPE，LDPEを用いると，出
力長制御性と引き換えに翻訳精度が大きく落ちる
ことがわかっている．これを改善するため，長さ
制約付き PEへの摂動 (Perturbation into Length-aware
Positional Encoding)を，我々は [2]で提案した．LDPE
に摂動を与える場合，以下の式で定義される．
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𝑝𝑒𝑟𝐿𝐷𝑃𝐸 (𝑝𝑜𝑠,𝑙𝑒𝑛,2𝑖) = 𝑠𝑖𝑛

(
𝑙𝑒𝑛 − 𝑝𝑜𝑠 + 𝑝𝑒𝑟𝑡𝑢𝑟𝑏𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛

10000 2𝑖
𝑑

)
(5)

𝑝𝑒𝑟𝐿𝐷𝑃𝐸 (𝑝𝑜𝑠,𝑙𝑒𝑛,2𝑖+1) = 𝑐𝑜𝑠

(
𝑙𝑒𝑛 − 𝑝𝑜𝑠 + 𝑝𝑒𝑟𝑡𝑢𝑟𝑏𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛

10000 2𝑖
𝑑

)
(6)

摂動 𝑝𝑒𝑟𝑡𝑢𝑟𝑏𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 は学習時，ある特定の整数の範
囲から一様分布に基づいて選択され，文単位ごと
に足し合わされる．我々は [2]において，摂動範囲
[−2, 2]，[−4, 4] の負の値も含める範囲で実験を行っ
た．さらに，大規模言語モデル BERTを用いて推論
時の出力長の予測を行うことで翻訳精度を改善し
た．また，参照訳と同じ長さを LDPE，LRPEに入力
するとき，翻訳精度は大きく改善することが明らか
になっている．

2.3 Levenshtein Transformer

非自己回帰型ニューラル機械翻訳モデル (以下，
NAT)は，各ステップの出力トークンを次のステッ
プの入力に利用する自己回帰 (autoregression) に基
づいて翻訳するモデル (以下，AT)とは異なり，自
己回帰を用いず文内のトークンを並列に予測する
プロセスを繰り返して翻訳を行う [5]．これによっ
て並列計算が可能になり，非常に高速な翻訳を実
現する．Jiatao Guら [4]が提案した，NATモデルの
一つである Levenshtein Transformer は，空トークン
<PLH>を挿入する (placeholder)機構，空トークンに
単語を挿入する (insert)機構，不必要なトークンを削
除する (deletion)機構の 3つのデコーダを持つ．デ
コーダでは全て Position Embeddingが用いられてお
り，各 embeddingはエンコーダ，デコーダで共有さ
れる．翻訳時に，これら 3つの処理を繰り返し行う
ことで高速かつ Transformerに近い翻訳文生成を可
能にした．

2.4 知識蒸留
上述した NATモデルは高速な翻訳を実現するが，

翻訳精度は ATと比べ大きく劣る．これを改善する
ため，NATモデルを訓練する際，既存の ATモデル
を用いて知識蒸留した訓練データを用いる．この
時，ATモデルは教師モデル (通常，Transformerが用
いられる)，NATモデルは生徒モデルとなる．これ
によって，高品質な ATモデルの出力を NATモデル
に模倣させることが可能であり，NATモデルの翻訳
精度は教師モデルである ATモデルに依存する [6]．

3 提案手法

図 1 Levenshtein Transformerと提案手法の比較

通常の知識蒸留を用いた Levenshtein Transformer
と提案手法の流れを図 1に示す．
3.1 長さ制約つき Positional Encodingへの
摂動を用いた知識蒸留
本研究では，この知識蒸留で教師モデルとして用

いる Transformerに長さ制約付き PEへの摂動を適用
することで，生徒モデルである NATモデルの翻訳
精度を改善する手法を提案する．知識蒸留における
訓練データの翻訳時において出力すべき長さが既
知 (正解参照訳長が存在する)であるため，翻訳時に
長さ制約付き PEに入力する長さは参照訳の長さを
入力する．これにより教師モデルである ATモデル
が出力する翻訳文の精度を改善することで，生徒モ
デルである NATモデルの翻訳精度の改善が期待さ
れる．
3.2 長さ制約つき Positional Encodingへの
摂動を用いた Levenshtein Transformer
さらに，Levenshtein Transformer の空トークン

<PLH>を挿入する機構 (placeholder) に長さ制約付
き PE への摂動を適用する．トークン長を制御す
る機構は placeholder のみであることから，挿入機
構 (insert)，削除機構 (deletion) には通常の position
embedding を適用した．また，エンコーダ側も
position embeddingを適用した．先行研究では [−2, 2]
のように負の値も PEへの摂動範囲に加えるが，本
研究では [0, 2] のように正の値のみを摂動範囲と
して適用する．これは，モデルができるだけ長い
文を生成するように学習するためである．また，
Levenshtein Transformerではエンコーダ・デコーダ間
の embeddingを共有して学習するが，提案手法では
共有しないとする．そして翻訳時では，[2]と同様，
学習済み言語モデルで予測した長さを入力する場合
と，[7]と同様に，原言語文の長さを入力する場合を
検証する．
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4 実験
4.1 実験設定
提案手法による知識蒸留と Levenshtein Transformer

の性能を調べることを目的とし，実験を行っ
た．本研究では，英日・英独翻訳をタスクとし
た．データセットには，英日翻訳には対訳コーパ
ス ASPEC[8]，英独翻訳には WMT14[9] を用いた．
ASPECは 1,783,817文対の学習データ，1,790文対の
開発データ，1,812文対のテストデータからなり，今
回学習には 100万文対の学習データである train-1.txt
のみを使用した．英語及び日本語の入出力はサブ
ワードとし，Sentencepiece[10]を使いトークナイズ
を行った．このとき，語彙サイズは 16,000とし，言
語間で共有した．WMT14 は，Stanford NLP group1）

で配布された前処理済みのデータセットを用いた．
学習データは 440万文対で構成され，各文は 50語以
内で構成される．開発データには 3,000文対で構成
される newstest2013，テストデータには 2,737文対で
構成される newstest2014を用いた．トークナイズ方
法は ASPECと同様であり，語彙サイズのみ 32,000
とした．実装には fairseq[11]を用いた．ハイパーパ
ラメータは全てにおいて2）と同じにした．
本研究では 𝑙𝑒𝑛 に出力文のトークン長を与え

る．このトークン長は Sentencepiece でトークナイ
ズされたときのものである．教師モデルのベー
スラインには，sinusoidal Positional Encoding を用い
た base Trasnformer を，生徒モデルのベースライン
には，Position Embedding を全デコーダに適用した
Levenshtein Transformerを用いた．提案手法では，知
識蒸留に用いる教師モデル Transformerに適用する
長さ制約付き PEは LDPEを用い，学習時に与える摂
動範囲は英日翻訳の時 [−4, 4]，英独翻訳の時 [−6, 6]
とした．また，生徒モデル Levenshtein Transformerに
適用する長さ制約付き PEは LDPEを用い，学習時
に与える摂動範囲は [0, 2] のみとした．
翻訳時，英日翻訳では [2]と同様に，BERT[12]の

エンコーダーの最後の層にある [CLS]ベクトルの出
力を回帰問題として出力長を予測した．英独翻訳で
は [7]と同様に原言語文長の長さを LDPEの入力と
した．さらに，両方の翻訳において参照訳の長さを
入れた場合も比較した．
1） https://nlp.stanford.edu/projects/nmt/

2） https://github.com/pytorch/fairseq/tree/master/

examples/nonautoregressive_translation

表 1 知識蒸留の教師モデルとして用いた ATモデルの比
較 (Trainデータ)

Model ASPEC WMT14
BLEU

Transformer (baseline) 31.7 30.1
提案手法 32.4 31.2

表 2 日英対訳コーパス ASPECにおける NATモデルの
翻訳精度

Model 入力長 BLEU LR
Transformer 37.1 0.948

Transformerによる知識蒸留
LevT (baseline) 34.0 0.912
LevT + [0, 2] 予測長 34.1 0.920
LevT + [0, 2] 参照訳長 34.6 0.975

提案手法による知識蒸留
LevT (baseline) 34.3 0.900
LevT + [0, 2] 予測長 34.2 0.922
LevT + [0, 2] 参照訳長 34.3 0.989

翻訳文の評価手法には機械翻訳の自動評価として
一般的な BLEU[13]とサブワード単位の Length ratio
を用い，sacreBLEU[14] で計算した．また，知識蒸
留の教師モデルの評価にも [6]と同様，BLEUを用
いる．

4.2 実験結果
表 1に知識蒸留の教師モデルとして用いた ATモ
デルの学習データの翻訳精度を示す．提案手法の知
識蒸留法が既存手法よりも文単位の知識蒸留におい
て優れていることがわかる．
表 2, 表 3 に各コーパスにおける生徒モデルの
翻訳精度を示す．太文字はベースラインである
Levenshtein Transformerより BLEUが向上したもの，
下線部は参照訳長が既知の時，すなわち正解長を入
力した時 Levenshtein Transformer より BLEU が向上
したものを示す．
英日翻訳では，提案手法である知識蒸留を用いた
場合，全ての生徒モデルにおいて翻訳精度が改善し
た．通常の Levenshtein Transformerで比べると，0.3
ポイントの BLEU値の改善が見られた．さらに，提
案する知識蒸留法を用いない場合でも，提案手法で
ある Levenshtein Transformer に LDPE への摂動を適
用した時，翻訳精度は改善することがわかった．参
照訳長を用いた場合，0.6ポイントの BLEU値の改
善 (34.6)が見られ，入力長によっては最大 0.6ポイ
ントの BLEU値の改善が見込めることがわかった．
さらに，学習済みモデルで長さを予測し入力するこ
とで LRが上がったことも BLEU値の改善に繋がっ
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表 3 英独対訳コーパスWMT14における NATモデルの
翻訳精度

Model 入力長 BLEU LR
Transformer 30.1 0.960

Transformerによる知識蒸留
LevT (baseline) 28.7 0.905
LevT + [0, 2] 原言語文長 26.9 0.955
LevT + [0, 2] 参照訳長 31.0 0.962

提案手法による知識蒸留
LevT (baseline) 27.2 0.878
LevT + [0, 2] 原言語文長 25.9 0.933
LevT + [0, 2] 参照訳長 29.7 0.940

たことがわかる．しかしながら，全ての生徒モデル
において，BLEU値は教師モデルとして用いた AT
モデルである通常の Transformerに劣る結果となっ
た．また，BERTによる長さ予測の精度は，参照訳
長との平均トークン誤差が 3.0，トークン誤差分散
が 19.92であった．原言語文長と参照訳長との平均
トークン誤差は 6.54，トークン誤差分散は 72.45で
あった．これは，英日翻訳では，原言語文長ではな
く，BERTによって予測された長さの方が参照訳長
に近いことを示している．
英独翻訳では，英日翻訳のような結果は見られな

かった．提案手法である知識蒸留を用いると，同じ
Levenshtein Transformer においても BLEU の向上は
見られなかった．さらに，提案する NATモデルに
おいて，原言語文長を用いた場合，BLEUは下がっ
た．しかしながら，提案する NATモデルに参照訳
長を用いた時，通常の Transformerより 0.9ポイント
BLEU値の改善する (31.0)ことがわかった．

4.3 摂動範囲による翻訳精度の推移
提案した NATモデルの摂動範囲を変えることで，

翻訳精度が改善するのかを英日・英独翻訳それぞれ
で検証した．知識蒸留に用いた教師モデルは表 1の
ベースライン Transformer，実験設定は 4.1と同じで
ある．検証した摂動範囲は [0,2]に加え，[0,4]，[0,6]
である．表 4に，実験結果を示す．英日・英独翻訳
両方において，摂動範囲が大きくなるにつれて，
Length ratio が下がっていることがわかった．英日
翻訳において，摂動範囲 [0,6]の時，摂動範囲 [0,2]
を用いた時と比べて 0.1の BLEUの改善が見られた
が，それ以外で改善は見られなかった．また，英独
翻訳では摂動範囲を大きくしてもベースラインの
Levenshtein Transformer と比べ翻訳精度の改善は見
られなかった．

表 4 摂動範囲ごとの NATモデルの翻訳精度
Model 入力長 BLEU LR

ASPEC英日翻訳
LevT + [0, 2] 予測長 34.1 0.920
LevT + [0, 2] 参照訳長 34.6 0.975
LevT + [0, 4] 予測長 33.2 0.900
LevT + [0, 4] 参照訳長 33.9 0.940
LevT + [0, 6] 予測長 34.2 0.919
LevT + [0, 6] 参照訳長 34.5 0.957

WMT14英独翻訳
LevT + [0, 2] 原言語文長 26.9 0.955
LevT + [0, 2] 参照訳長 31.0 0.962
LevT + [0, 4] 原言語文長 25.1 0.955
LevT + [0, 4] 参照訳長 28.8 0.956
LevT + [0, 6] 原言語文長 26.0 0.935
LevT + [0, 6] 参照訳長 30.0 0.938

4.4 考察
実験結果より，提案した知識蒸留は英日翻訳にお
ける生徒モデルの翻訳結果の向上に有効であると考
えられる．また，生徒モデルである NATモデルに
長さ制約付き PEへの摂動を用いた提案手法におい
て，参照訳長を用いた場合より BERTによる予測長
を用いた場合において翻訳精度が下がった原因は
長さ予測の精度にあると考えられる．これは BPの
値を見比べたとき，参照訳長を用いた場合 BPの値
が大きく変化していることからもわかる．英独翻訳
では提案した知識蒸留と NATモデル両方において
有効性は見られなかった．しかしながら，提案した
NATモデルに参照訳長を入力した時，翻訳精度は大
きく改善することから，入力する長さを改善するこ
とで翻訳精度が改善すると考えられる．

5 おわりに
本稿では，長さ制約付き PE への摂動を知識蒸
留に用いる教師モデル，そして生徒モデルである
Levenshtein Transformerへ適用することを提案した．
結果として，最大 0.3ポイントの BLEU値の向上が
見られた．英日翻訳において．提案した知識蒸留と
NAT モデルは有効であることがわかった．英独翻
訳では出力長予測精度の影響で改善が見られず，よ
り高精度な出力長予測が今後の検討課題である．
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