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概要
本稿では，end-to-end音声翻訳における音声系列
長を動的に削減する新たな方法を提案する．一般に
音声系列は非常に長いため，end-to-end音声翻訳モ
デルに音声を入力する際は系列を短くする必要があ
る．従来手法では音素の疎密を考慮せずにフレーム
を等間隔で圧縮するため，非効率的である可能性が
ある．そこで本稿では，音声の離散特徴量を活用し
た教師なし音素セグメンテーションに基づいて音声
系列を動的に圧縮する手法を提案する．同一セグメ
ントに属する音声系列を平均して 1つに圧縮してか
らモデルに入力することで，従来手法と同程度の翻
訳精度を保ちつつ，系列長を従来手法の半分程度に
削減することに成功した．

1 はじめに
音声翻訳は，ある言語の音声を別の言語のテキス

トに翻訳するタスクである．音声翻訳は従来，i)音
声認識，ii)テキストどうしの機械翻訳という 2つの
タスクを組み合わせることで実現されていた [1, 2]．
しかしこの方法は，i)音声認識で生じた認識誤りが
機械翻訳に伝播して翻訳精度が低下する，ii)音声
のみが持つ韻律などの情報が失われる，iii) 2 つの
モデルを経由するため翻訳文を生成するのに時間
がかかる，といった欠点が指摘されていた [3, 4]．
そこで近年では，こうしたデメリットを解消する
ために，書き起こし文を経由せずに翻訳文を直接
生成する end-to-end音声翻訳の研究が進められてい
る [5, 6, 7]．
近年，テキストどうしの機械翻訳でTransformer [8]

が高い翻訳精度を達成したことを受け，end-to-end
音声翻訳においても Transformerを利用した手法が
提案されている [9, 10]．しかし，Transformerに音声
系列を入力する際には，しばしばその計算量が問題

となる．音声系列の入力には，一般的には 10 ms程
度の幅で抽出した特徴量が用いられることが多く，
これは同じ内容のテキストと比べても非常に長い．
Transformerの空間計算量は入力の長さの 2乗に比例
するため，長い音声系列を直接入力することは計算
コストの観点から現実的ではない．
音声系列の長さを削減する既存の手法としては，
畳み込みニューラルネットワーク（Convolutional
Neural Network; CNN）を利用した方法が挙げられ
る [9]．この手法では，音声系列に対して strideが 2
の CNNを 2回適用することで，系列長をおよそ 4
分の 1 に削減している．しかしこの方法では，音
声系列内における音素の疎密の違いによらず全フ
レームが等間隔で圧縮されることになるため，音
素が密集している部分の情報が大きく失われる可
能性がある．このほかには，音声系列とそれに対
応する音素や文字とのアラインメントを学習し，
隣接するフレームで同じ音素や文字を表すと推測
されるものを 1 つに圧縮する方法も提案されてい
る [11, 12, 13, 14]．これらの手法では，音素の疎密
に応じて系列を動的に圧縮することができ，CNN
を用いた手法より高い翻訳精度を達成している．し
かし，これらの方法はいずれも音声に対応する書き
起こし文や音素の情報が必要であり，文字を持たな
い言語に応用することが不可能である．
音声系列に対応する音素とのアラインメントを，

音声のみを用いて教師なしで学習する方法も提案さ
れており [15]，この手法を用いれば，書き起こし文
を利用しなくても音素の疎密に応じて系列を動的に
圧縮できることが期待される．そこで本稿では，書
き起こし文を利用せず音声のみで学習した音素セグ
メンテーションを用いて，音声系列を動的に圧縮す
ることを試みた．そして，従来の等間隔で圧縮する
方法と比べた翻訳精度や圧縮率の差について検証
した．
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2 関連研究
2.1 Transformerを利用した End-to-end
音声翻訳

Transformer [8]は attentionと呼ばれる機構を用い
た encoder-decoderモデルであり，入力系列を受け取
り隠れ状態にエンコードするエンコーダと，エン
コーダが出力した隠れ状態と出力系列を受け取り次
のステップの出力を生成するデコーダから構成され
る．Transformerはもともとはテキストどうしの機械
翻訳のために提案されたモデルであるが，入力系列
としてテキストの代わりに音声の特徴量を用いるこ
とで音声翻訳に対しても有効であることが示されて
いる [9]．音声の特徴量には主に対数メルスペクト
ログラムが用いられるが，そのままでは系列長が長
いため計算量が非常に大きくなり，GPUのメモリ容
量内で学習を行うことが困難となる．そこで，音声
系列に strideが 2の CNNを 2回適用し，系列長をお
よそ 4分の 1に削減してから Transformerに入力す
ることでこの問題に対処している．

2.2 音声の離散特徴量を利用した教師なし
音素セグメンテーション

2.2.1 VQ-VAE
音声の離散的な特徴量を得る方法として，Vector-

Quantized Variational Autoencoder（VQ-VAE） [16] を
用いた手法が提案されている [17]．VQ-VAE は，
i)エンコーダ，ii)ベクトル量子化，iii)デコーダ，の
3つの部分から構成される．モデルの詳細な図は付
録 Aに記した．
エンコーダ エンコーダはまず 1次元の音声波形

𝒙 = (𝑥1, . . . , 𝑥𝑁 ) を入力として受け取り，対数メルス
ペクトログラムを計算する．次に対数メルスペクト
ログラムを 5層の CNNと線形変換に入力し，連続
的な特徴量 𝒛 = (𝒛1, . . . , 𝒛𝑇 ) を出力する．
ベクトル量子化 この部分は，コードブックと

呼ばれる 𝐾 個の異なる学習可能なベクトルの集合
𝒆 = {𝒆1, . . . , 𝒆𝐾 }で構成される．ここでは，エンコー
ダが出力した特徴量 𝒛を受け取り，各要素 𝒛𝑖 をコー
ドブックの中で最も 𝐿2 距離が近いベクトルに置換
することで離散的な特徴量 �̂� = ( �̂�1, . . . , �̂�𝑇 )を得る．

�̂�𝑖 = arg min
�̂�′𝑖∈𝒆

∥𝒛𝑖 − �̂�′𝑖 ∥
2
2 (𝑖 = 1, . . . , 𝑇) (1)

この操作は微分不可能であるため，誤差逆伝播の際
は straight-through estimator [18] を用いて式 (2) のよ
うに勾配を近似する．ここでLは損失関数である．

𝜕L

𝜕𝒛
≈ 𝜕L

𝜕 �̂�
(2)

デコーダ デコーダは離散特徴量 �̂� を受け取り，
各フレームを 50 %の確率で隣接するフレームに置
換する time-jitter正則化 [19]を行う．その後，話者
を表す埋め込みベクトルと結合し，回帰型ニューラ
ルネットワーク（Recurrent Neural Network; RNN）を
用いて元の音声波形を復元する．
モデルは，式 (3)で表される損失関数Lを最小化
するように学習される．

L = − 1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1

log 𝑝(𝑥𝑖 | �̂�) + 𝛽
1
𝑇

𝑇∑
𝑖=1

∥𝒛𝑖 − sg( �̂�𝑖)∥ 2
2 (3)

第 1項は再構成誤差，第 2項はエンコーダの出力を
離散特徴量に近づける項である．ここで，sg(·)は勾
配を計算しないことを意味する．𝛽はハイパーパラ
メータであり，本稿では 𝛽 = 0.25を用いた．

2.2.2 VQ-VAEによる音素セグメンテーション
VQ-VAEで得られる離散的な特徴量について，隣
接するフレームで異なるエントリが選ばれている部
分を音素の境界とみなし，教師なしでセグメンテー
ションを行う方法が提案されている [15]．しかしこ
の方法では，実際の音素と比べて細かく分割されす
ぎてしまう問題がある．そこで，全体のセグメント
数に制約を設けることで，より音素境界に近いセグ
メンテーションが可能である．具体的には，連続特
徴量とエントリ間の 𝐿2 距離の 2乗の和に，ペナル
ティ項として全体のセグメント数を加えた関数 Eを
最小化するように離散特徴量 �̂�を選択する．

�̂�1, . . . , �̂�𝑇 = arg min
�̂�′1 ,...,�̂�

′
𝑇

E( �̂�′1, . . . , �̂�′𝑇 )

E( �̂�′1, . . . , �̂�′𝑇 ) =
𝑇∑
𝑖=1

∥𝒛𝑖 − �̂�′𝑖 ∥
2
2 + 𝜆 seg( �̂�′1, . . . , �̂�′𝑇 )

(4)

ここで seg( �̂�′1, . . . , �̂�′𝑇 ) は系列 ( �̂�′1, . . . , �̂�′𝑇 ) に含まれる
セグメント数を表す．また，𝜆はハイパーパラメー
タであり，本稿では 𝜆 = 3を用いた．この最小化問
題は，𝛼𝑡 = min�̂�′1 ,...,�̂�′𝑡 E( �̂�

′
1, . . . , �̂�

′
𝑡 ) とおくと，動的計

画法を用いて式 (5)のように解くことができる．

𝛼𝑡 =


0 (𝑡 = 0)
𝑡

min
𝑗=1

(
𝛼𝑡− 𝑗 +

𝐾
min
𝑘=1

∥𝒛𝑖 − 𝒆𝑘 ∥ 2
2 + 𝜆

)
(𝑡 = 1, . . . , 𝑇)

(5)
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図 1 セグメンテーションを用いて音声系列を圧縮する
概略図．(a) VQ-VAEの離散特徴量をそのまま用いる方法
（discrete）と，(b)同じセグメントに属する特徴量を平均
する方法（averaged）の 2通りを提案した．

3 提案手法
3.1 音声系列の圧縮
本稿では，end-to-end音声翻訳モデルに入力する

音声系列に 2.2節で述べたセグメンテーションを適
用し，同じセグメントに割り当てられたフレームを
1つに圧縮することで，音声系列長を動的に削減す
ることを試みた．フレームの圧縮には，図 1に示す
2通りの方法を考えた．

Discrete この方法では，音声系列として各セグ
メントに割り当てられた VQ-VAE の離散特徴量を
そのまま用いる．各離散特徴量に線形変換を施し，
Transformerのエンコーダに入力する．

Averaged この方法ではまず，2.1節で述べた従
来手法と同様に，音声から抽出した対数メルスペク
トログラムに 2層の CNNを適用する．ただし，本
手法では 2層目の CNNの strideは 1とする．こうし
て得られた特徴量の各フレームをセグメンテーショ
ンと照らし合わせ，同じセグメントに属するフレー
ムの特徴量を平均して 1つのベクトルに統合する．

3.2 セグメントの長さに関する情報の付加
3.1節で述べた方法では，各セグメントがその長

さによらず 1つのベクトルに圧縮されるため，セグ
メントの長さに関する情報が失われてしまう．そこ
で，圧縮後の各ベクトルの末尾にセグメントの元の
フレーム数を追加し，セグメントの長さに関する情
報を補完することを試みた．

4 実験
4.1 実験設定
提案した音声系列長の削減方法の有効性を検証
するため，3.1節で述べた 2種類の手法（discrete，
averaged）を，CNN のみを用いて系列を圧縮する
従来手法（baseline） [9] と比較する実験を行っ
た．提案手法で利用するセグメンテーションには，
VQ-VAEで得られる離散特徴量をそのまま用いたセ
グメンテーション（vq）と，セグメント数に応じた
ペナルティを追加したセグメンテーション（dp）の
2種類を用いた．また，3.2節で述べた方法で圧縮後
の特徴量に各セグメントの長さを付加した場合，実
験結果にどのような違いが現れるかを比較した．翻
訳精度の評価には BLEU [20]を用いた．

4.1.1 VQ-VAE
音声翻訳に用いるデータセットには話者の情報が
含まれていないため，VQ-VAEの学習には話者アノ
テーション付きの英語コーパスである Buckeye [21]
に含まれる約 18時間分の音声を使用した．モデル
には 2.2節で述べた VQ-VAEモデルを使用した．学
習の詳細は先行研究 [17]に従い，学習データからサ
ンプルした 320 msの音声系列 52個を 1つのバッチ
としてモデルを学習した．パラメータの最適化には
Adam [22]を使用し，学習率は 4 × 10−4 で初期化し
た後 300,000ステップと 400,000ステップで半分に
減衰するように設定した．また，コードブックの最
適化には指数移動平均を用いた方法 [16] を使用し
た．モデルは合計で 500,000ステップ学習した．

4.1.2 End-to-end音声翻訳
End-to-end音声翻訳のデータセットには，MuST-

C [23] の英語–ドイツ語コーパスを用いた．この
データセットには，学習データ 250,942 文，検証
データ 1,415文，テストデータ 2,580文が含まれる．
音声の特徴量には 10 msごとに 25 ms幅の窓で抽出
した 80次元の対数メルスペクトログラムを使用し
た．また，テキストは SentencePiece [24]を用いてサ
ブワードに分割した．モデルの学習時は，音声特徴
量の系列長が 2,000フレームを超える文を除外し，
各バッチに含まれる音声系列のフレーム数の合計
が最大で 20,000 となるようにバッチ化した．パラ
メータの最適化には Adam [22]を使用し，8バッチ
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表 1 MuST-C英語–ドイツ語コーパスのテストデータを
用いた各手法の BLEUスコア．手法名のかっこ内はセグ
メンテーションの方法を表す．また，normalは圧縮後の
特徴量に各セグメントの長さを付加しなかった場合の結
果，concatは付加した場合の結果である．

BLEU

手法名 normal concat

baseline 19.15 –

discrete（vq） 9.34 11.12
discrete（dp） 6.41 9.09

averaged（vq） 18.72 18.01
averaged（dp） 19.17 18.56

ごとにパラメータを更新した．また，学習率は最初
の 10,000ステップで 0から 2 × 10−3まで線形に増加
させ，その後はステップ数の平方根に反比例するよ
うに減衰させた．モデルは合計で 100,000ステップ
学習した．その他のハイパーパラメータは付録 Bに
記した．

4.2 実験結果
MuST-C 英語–ドイツ語コーパスのテストデータ

における各手法の BLEUスコアを表 1に示す．離散
特徴量をそのまま用いた手法（discrete）は従来手
法と比べて大きく翻訳精度が下がる結果となった．
Discrete内で比較すると，セグメンテーションには
dpよりも vqを用いたほうが翻訳精度は高かった．
また，セグメントの長さに関する情報を付加するこ
とで BLEUスコアに 2ポイント前後の向上が見られ
た．一方，セグメンテーションに基づいて特徴量を
平均した場合（averaged）は従来手法と同程度の翻
訳精度が維持されるか従来手法よりやや劣る結果
となった．Averaged内で比較すると，セグメンテー
ションには vqよりも dpを用いたほうが翻訳精度は
高く，この方法では従来手法と比べて BLEUスコア
で 0.02ポイントの改善が見られた．この手法では，
セグメントの長さの情報を付加することによる翻訳
精度の向上は見られなかった．

4.3 考察
Discrete の翻訳精度が従来手法と比べて大きく

劣っていることから，音声翻訳の入力に離散特徴量
をそのまま用いるだけでは，翻訳に必要な音声の情
報が大きく欠落してしまうと考えられる．セグメン
トの元の長さを補うことで翻訳精度は向上したもの
の，依然として従来手法の翻訳精度を大きく下回っ

表 2 MuST-C英語–ドイツ語コーパスにおける，セグメ
ンテーションの種類ごとの音声系列長の平均圧縮率．

セグメンテーション 平均圧縮率（%）
baseline 25.06

vq 35.09
dp 13.21

ているため，離散特徴量を音声翻訳に活用するため
にはさらなる工夫が必要である．

Averaged では，最も BLEU スコアが高かった dp
セグメンテーションを用いた方法でも従来手法と同
程度の翻訳精度にとどまった．しかし，表 2に示し
た通り，dpセグメンテーションを用いた方法では音
声系列長を従来手法のおよそ半分に圧縮できてい
る．このことから，提案手法は従来手法の翻訳精度
を維持しながら音声の系列長を大きく削減できると
いう点で有効であると考えられる．

5 おわりに
本稿では，end-to-end音声翻訳において音声系列
長を動的に削減するため，VQ-VAEを利用した教師
なし音素セグメンテーションに基づいて音声系列を
圧縮する手法を提案した．実験の結果，同一セグメ
ントに属する音声系列を平均して 1つに圧縮してか
らモデルに入力することで，従来手法と同等の翻訳
精度を保ちながら系列長を従来手法の半分程度にま
で削減することに成功した．
今後の課題としては，以下の 3点が挙げられる．
教師ありセグメンテーション手法との比較 本実
験では，ベースラインとして CNNを用いてフレー
ムを等間隔で圧縮する方法のみを用いた．今後は教
師ありセグメンテーションを使用した従来手法との
比較実験も行い，翻訳精度や圧縮率，計算量などの
違いについて検証する必要がある．
音声翻訳に適した離散表現の獲得 本実験では，
音声翻訳の入力に離散特徴量を用いた場合，翻訳精
度が大きく下がる結果になった．離散特徴量を音声
翻訳に活用するためには，より音声翻訳に適した離
散表現を得る方法を模索する必要がある．
低リソースな条件下での実験 提案手法のメリッ
トの 1つに，音声の書き起こし文が必要でないため
文字を持たない言語に応用できることが挙げられ
る．そうした言語では，本実験のように大規模な学
習データが集められない可能性が高い．そこで，低
リソースな条件下でも本手法が有効であるかを実験
して検証する必要がある．
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A VQ-VAEモデルの構成
2.2節で述べた VQ-VAEモデルの詳細な構成を図

2に示す．モデルの構成やパラメータはすべて先行
研究 [17]に従った．
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図 2 VQ-VAEモデルの概略図 [17]．図中の (𝑁, 1) のよう
な数値は各特徴量の長さおよび次元数を表す．𝑁 は音声
波形の長さ，𝑇 ′ は音声から抽出した対数メルスペクトロ
グラムの長さ，𝑇 は離散特徴量の長さである．

B ハイパーパラメータ
本実験で使用した end-to-end音声翻訳モデルのハ

イパーパラメータを表 3に示す．
表 3 End-to-end音声翻訳モデルのハイパーパラメータ．

パラメータ名 値
エンコーダの層数 12
デコーダの層数 6
attention head数 4

Transformerの潜在変数の次元数 256
フィードフォワードネットワーク

の中間層の次元数 2048

ドロップアウト 0.1
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