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概要
本稿では Transformerを用いた翻訳モデルの性能

改善の為に英日・日英を対象とした単一方向翻訳モ
デル及び双方向翻訳モデルの比較、種々のデータ拡
張法の比較を行った。拡張手法では先行研究の手法
[1]に加え、翻訳モデルにオートエンコーダ部分を
追加した手法、オートエンコーダによる生成文を疑
似コーパスとして用いた方法、英韓のパラレルデー
タを併用したマルチリンガルでの翻訳モデルの学
習を行い、テキスト翻訳と音声翻訳の有効性を報告
する。

1 はじめに
TED 講演音声に関して、英語の音声認識

は IWSLT(International Workshop on Spoken Language
Translation) での発表が多いが、英日翻訳に関して
は少ない。2021年には英日の瞬時テキスト翻訳 [7]
が、2022年には英日の瞬時音声翻訳がタスクに加え
られている [8]。

TED の英日音声翻訳に関しては、2022 年度の
IWSLT で最も良かった結果は、大規模な外部音声
資源・言語資源を使用した USTC(中国科学技術大
学)のシステムで、音声認識誤り率 (単語誤り率)約
5%,アンサンブル翻訳ではテキスト入力で 22,音声
入力・オフライン方式では約 19の BLEU値を報告
している [11]。2023年度の IWSLTでは、オフライ
ン音声翻訳と瞬時音声翻訳、新しい TEDのテスト
データが評価対象となり、ACLの発表音声もテスト
に加えられた [9]。今回も音声認識と機械翻訳のカ
スケード方式が end-to-end方式の性能を上回った。
TED講演のオフライン英日音声翻訳には 3チームが
参加し、BLEUの値は 10.6, 16.5, 18.7であった。一番
良かった HW-TSC(Huawei翻訳サービスセンター)の
手法は、音声認識はWhisper(conformer)を fine-tuning

したもので、翻訳モデルは Deep-Transformerの 1対
多言語 (1対 3)モデルである [9]。
学習に用いるパラレルデータの不足を補うために
単言語コーパスによるデータ拡張手法がある [12]。
これは単言語コーパスを機械翻訳することで疑似的
なパラレルコーパスを作成し、ベースとなるパラレ
ルコーパスと混合して学習に用いる手法である。山
岸らは本手法の単言語コーパスとして、日本語話し
言葉コーパス CSJ(Corpus of Spontaneous Japanese)の
学会講演の書き起こしデータ等を使用した [13, 14]。
また、ベースとなるパラレルコーパスをある規則

に基づいて変換して疑似コーパスを作成し、ベース
コーパスを数倍に増やすことで学習データを得る
拡張法がある (パラフレーズモデル)[15]。Baoらは
品質の良い疑似コーパスを得るためにソース文の
キーワード等も付加して複数文の翻訳文を生成し、
用いている [16]。オートエンコーダを使用する方法
も種々ある。Chengらは、モノリンガルデータと英
中、中英翻訳モデルを用いて英語文→中国語文→英
語文’、中国語文→英語文→中国語文’とソース文を
翻訳し、ソース文とターゲット文が同一になるよう
に学習して単なる逆翻訳手法よりも高い効果を得て
いる [17]。
我々が試みた方法は、ソース側文とターゲット側
文が同一になるように学習するもので、Curreyらと
同じ手法である [19]。但し、Curreyらは Transformer
や双方向モデルでは評価していない。また、オート
エンコーダで生成された文を用いた疑似コーパスと
の比較も行っていない。

2 翻訳モデル
2.1 Transformer[6]

Transformerモデルはエンコーダ層とデコーダ層か
らなる。エンコーダは同じ構成のエンコーダの積み
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重ねにより構成され、一つのエンコーダは自己注意
機構とフィードフォワードネットワーク（FFNN）
により構成される。デコーダも同じ構成のデコーダ
の積み重ねにより構成される。

2.2 エンコーダ-デコーダの層数
標準的な Transformerのモデルはエンコーダ 6層、

デコーダ 6層であるが、最適な設定は学習データ量
によって異なる。先行研究の予備実験 [1]では、エ
ンコーダ-デコーダ層数が 6層-6層で 0.80、3層-3層
で 13.22の BLEU値であった。本実験では異なるエ
ンコーダ-デコーダ層数での各データ拡張手法の比
較を行った。

2.3 単一方向翻訳と双方向翻訳モデル
単一方向翻訳モデルでは、ソース言語とターゲッ

ト言語のペアで学習することで翻訳モデルを作成す
る。双方向翻訳モデルの場合は、ソース言語とター
ゲット言語のペアと、ターゲット言語とソース言語
を入れ替えたペアからなるデータセットによって翻
訳モデルを作成する。1つの双方向翻訳モデルで英
日翻訳、日英翻訳の両方を行う。

3 データ拡張法
3.1 単言語コーパスの順方向/逆方向翻訳
によるデータ拡張

(a)ベースコーパス以外からの利用
本実験で使用する TED講演の IWSLTのベー

スコーパスには英語と日本語のパラレルコーパ
スが少ないため、英語または日本語の単言語
コーパスをベースモデルで順/逆方向に翻訳す
ることで英語と日本語の疑似パラレルコーパス
を作成し、データ拡張を行う [1]。単言語コー
パスには IWSLT2018英語-スペイン語のパラレ
ルコーパスの英語側と、CSJ日本語コーパスの
模擬講演を用いた。

(b)ベースコーパスからの利用
ベースコーパスの英語または日本語側を、先

行研究 [1]で最も翻訳精度の高かったモデルを
用いて順/逆方向に機械翻訳することでベース
コーパスのペアの片方と合わせて疑似対訳コー
パスとして作成し、データ拡張を行った。

3.2 オートエンコーダによるデータ拡張
英日、日英のパラレルコーパスに加えて、英-英、
日-日のパラレルコーパスを加えて学習する (オート
エンコーダ [19])。この際、ソース言語側に言語対タ
グを付けた。

(c)ソース文とターゲット文を同一にしたパラレル
コーパス
ベースコーパスに対して、ソース文とター
ゲット文を同一にしたオートエンコーダ部分を
追加して学習を行った。英日単一方向翻訳モデ
ルの場合は英語を日本語に翻訳するように学習
すると同時に英語文と同じ英語文に、日本語文
を同じ日本語文に翻訳する部分のどちらか、も
しくは両方を追加して学習する。英日/日英双
方向翻訳モデルの場合は英語と日本語の双方向
翻訳の学習に加えて、英英及び日日のオートエ
ンコーダ機能を学習する。

(d)オートエンコーダにより生成された疑似ソース
文を利用
ベースコーパスのソース文とターゲット文を
同一にして学習したオートエンコーダを用い
て、疑似パラレルコーパスを作成しデータ拡張
に用いた。（生成文を英’、日’と記す）。

(e)ベースコーパス以外の単言語コーパスによる
オートエンコーダ部分の追加

(c) の方法と同じであるが、ベースコーパス
以外の単言語コーパスを使用する。

3.3 英韓パラレルデータによるデータ拡張
(f)マルチリンガルモデルが少資源学習データに対
して有効なことから [14]、日本語と類似する文
法を持つとされる韓国語と英語のパラレルコー
パスをベースコーパスと合わせて学習すること
で英日、日英翻訳タスクに適用した。

3.4 ASPEC コーパスモデルからの転移
学習

(g) TEDのような話し言葉でなく書き言葉であるが
大規模な 100万文のペアからなる ASPECコー
パスにより単一方向モデル、双方向モデルを学
習し、そのパラメータを初期値としてベース
コーパスである IWSLTおよびデータ拡張した
データセットで翻訳モデルを学習する。なお
ASPECコーパスによる翻訳モデル学習の際に
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は TEDの話し言葉の語彙に合わせた [1]。

4 実験結果
4.1 使用したデータ
本研究では IWSLT2016英語-日本語パラレルコー

パスをベースコーパスとして使用した。データ拡
張用の単言語コーパスとして IWSLT2018英語-スペ
イン語パラレルコーパスの英語側と、日本語の単
言語コーパスである日本語話し言葉コーパス CSJ
を、マルチリンガルモデル用の英韓対訳コーパスに
IWSLT2016 英語-韓国語パラレルコーパス用いた。
表 1に学習文数、開発文数、テスト文数を示す。

表 1: 使用データセット
(a)ベースコーパス ()内は講演数

データセット 学習文数 開発文数
IWSLT2016 233,108文 871

(英語-日本語) (1,863) (8)
(b)データ拡張用データ ()内は講演数・分野数

データセット 学習文数
IWSLT2018 (英語),新英と略記 80,222文 (862)

CSJ (日本語),新日と略記 219,229文 (1,565)
IWSLT2016 (英語-韓国語) 230,240文 (1,920)

ASPEC (英語-日本語) 1,000,000文 (24)
(c)翻訳テストデータの総文数 ()内は講演数
データセット テキスト翻訳用 音声翻訳及び

テキスト翻訳用
IWSLT2016 1,194文 963文

(英語→日本語) (12) (10)
IWSLT2016 1,194文

(日本語→英語) (12)
マルチリファレンス 184文 184文

(英語→日本語) (2) (2)

4.2 音声認識手法と認識結果
音声翻訳に使用する TED講演音声のテキスト書

き起こしは、先行研究 [2]で Kaldiを用いて学習した
音声認識モデルによるものである [2]。これは Kaldi
の TEDLIUMv3に対応したレシピで学習した認識シ
ステムで、DNN-HMMを用いて学習した隠れ層 13
層、ユニット数 1024のネットワークである。出力
層のユニット数はトライフォン HMMへの共有状態
数に対応している。ネットワークへの入力特徴量は
MFCC (メル周波数ケプストラム) 40次元である。テ
ストデータは 12講演のうち 10講演である (2講演
は音声要約の実験に不適切であったため除外 [2])。

このモデルを TED講演音声約 450時間の学習デー
タで学習を行い、得られた平均単語正解精度 87.6
%(話者・講演により 70～90 % [3])の音声認識結果
を用いて音声入力による翻訳を行った。

4.3 翻訳結果
Transformer モデルの学習には fairseq[23] Version

0.12.0を使用した。エンコーダとデコーダの層数は
3 層と 6 層のモデルを単一方向と双方向それぞれ
学習し評価した。学習の最適化は Adam, 学習率は
0.0005、学習は 20 epochまで行った。翻訳モデルの
性能評価には BLEUを用い、本研究では 4-gramま
での値を用いた。
英日音声翻訳実験は音声認識した 10講演で行い、

テキスト翻訳もこの 10講演に合わせた。12講演の
英日、日英のテキスト翻訳結果は付録に示す。ま
た、翻訳業者 2社による人手による英日翻訳を 2講
演に対して行ってもらい [1]、オリジナルなリファ
レンスと合わせてリファレンスを 3つにした翻訳評
価を付録に示す。
表 2 に種々のデータ拡張手法の翻訳評価結果を
示す。3.1節 (a)の手法は 12講演に対してのみ行い
（付録参照）、10 講演に対する結果をまとめてない
ので省いた。双方向翻訳モデルの fine-tuning とは、
モデルの学習後、ベースパラレルコーパスで追加
学習したモデルのことである。ベースラインとは
IWSLT2016の英日ベースパラレルコーパスを単一方
向翻訳モデル及び双方向翻訳モデルで学習したもの
である。+疑似英語はベースパラレルコーパスの日
本語部分をを 3.1節 (b)の手法で機械翻訳し、疑似
パラレルコーパスとして学習に使用することを指
す。+疑似日本語も同様である。単言語コーパスと
して用いている IWSLT2018の英語部分を新英、CSJ
を新日として示す。
ベースラインの結果は単一方向モデルで 13.78,双

方向モデルで 14.40の BLEU値であった。
(b)のベースコーパスの機械翻訳による疑似コー

パスを作成して用いた手法では、疑似英語、疑似
日本語どちらを利用した場合でもベースライン
の BLEU 値を上回った。単一方向翻訳モデルでは
BLEU 値が+2.74 改善された。双方向翻訳モデルで
も fine-tuningを行うことで更なる翻訳精度向上が見
られ、双方向のベースラインと比較すると BLEU値
が+1.83 改善している。また、音声翻訳では BLEU
が 13.00を越え、音声認識誤りに対してもある程度
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表 2: TED講演の英日翻訳評価実験結果 (10講演, BLEU) ()内は fine-tuningモデル
入力 テキスト翻訳 音声翻訳
モデル 単一方向 双方向 単一方向 双方向

手法
層数 3層 6層 3層 6層 3層 6層 3層 6層
ベースライン 13.78 10.67 13.53 (14.40) 11.71 3.93 11.84 (12.03)

b-1 +疑似英語 15.72 16.04 15.88 (16.11) 13.09 13.40 13.33 (13.37)
b-2 +疑似日本語 16.52 16.19 15.63 (16.23) 13.16 12.00 12.55 (13.54)
b-3 +疑似英語&疑似日本語 16.01 16.36 15.30 (15.79) 12.82 12.91 12.87 (13.28)
c-1 +英-英 13.73 15.47 13.70 (13.89) 15.81 (16.21) 11.51 12.90 11.40 (11.86) 13.77 (13.88)
c-2 +日-日 13.48 15.19 13.80 (12.78) 16.14 (16.37) 11.66 12.43 11.66 (11.63) 13.41 (13.49)
c-3 +英-英&日-日 13.66 15.22 13.26 (13.63) 15.67 (16.17) 11.69 12.80 11.23 (12.11) 12.95 (13.13)
d-1 +英’ 13.69 12.13 14.39 (14.70) 11.89 10.87 12.06 (12.17)
d-2 +日’ 12.89 11.97 14.12 (14.39) 11.66 9.82 11.47 (11.89)
d-3 +英’+日’ 13.54 12.12 14.56 (14.79) 11.73 11.02 12.13 (12.24)
e-1 +新英-新英 13.50 14.81 13.65 (14.09) 14.76 (15.13) 11.67 12.22 12.00 (12.07) 12.03 (12.89)
e-2 +新日-新日 12.87 14.65 13.44 (13.71) 14.14 (14.56) 11.31 12.31 11.56 (11.71) 11.93 (12.15)
e-3 +新英-新英&新日-新日 13.98 15.03 13.88 (14.36) 15.59 (16.18) 12.01 12.47 11.76 (12.10) 13.05 (13.79)

f +英韓-韓英 14.66 (15.15) 12.60 (12.96)
h-1 +新英+新日+ASPEC (15.52) 16.16 (16.50) (13.35) 12.95 (13.30)
h-2 (h-1)+(b-3)+(c-3) 16.13 (16.77) 13.42 (14.32)

頑健であると言える。
(c)のベースパラレルコーパスに対してソース文

とターゲット文を同一にしたオートエンコーダ部分
を追加する拡張手法では、6層の fine-tuningを行っ
たモデル全てで翻訳精度が高く、テキスト翻訳で
BLEU値 16.00以上、音声翻訳で BLEU値 13.00以上
となっている。このことから翻訳モデルが追加した
オートエンコーダ部分によって頑健な内部表現を得
ることが出来たと考えられる。

(d)のオートエンコーダを利用して生成した文を
疑似パラレルコーパスとして利用する手法では、
ベースラインとの大きな差異は見られない。これは
学習文とテスト文を同一に用いたためオートエン
コーダの性能が良過ぎ、生成された疑似パラレル
コーパスとベースパラレルコーパスの類似度が高
く (英’:BLEU=99.47, 日’=BLEU=98.84)、汎化性が得
られなかったためと考えられる。

(e) のベースコーパス以外の単言語コーパスを
オートエンコーダ部分として追加する手法では、
IWSLT2018 の英語部分と CSJ の両方を追加したモ
デルの評価が高かったものの、ベースパラレルコー
パスをオートエンコーダ部分として追加したモデル
に比べると翻訳精度改善の度合いは低い。

(f)の英韓パラレルコーパスの利用では日本語と
類似する文法を持つ韓国語と英語のパラレルコーパ
スを追加したマルチリンガルモデルによって英日翻
訳の精度の向上が見られた。
最後に種々の組み合わせとして 3.1節 (a)の単言

語コーパスによる疑似パラレルコーパスの追加と
3.3節 (g)の ASPECコーパスモデルによる初期パラ
メータを組み合わせた先行研究 [1] のモデル (h-1)
と、先行研究での最良モデルに対して (b)のベース
コーパス内の疑似コーパス利用手法、および (c)の
ベースコーパスのオートエンコーダ部分の追加手法
を用いてデータ拡張を行ったモデルの翻訳評価結果
を表 2の h-2に示す。翻訳精度改善の効果が高かっ
た今回の提案手法を h-1の先行研究 [1]での最良モ
デルに対して組み合わせることで、テキスト翻訳で
BLEU16.77,音声翻訳で BLEU14.32という高い評価
結果を得られた。

5 まとめ
TED 講演の英日 22 万文ペアに対しオートエン
コーダ部分の拡張とベースコーパスに対する機械翻
訳での疑似コーパス拡張で単一方向モデル、双方向
モデル共に翻訳性能が向上した。10講演に対して
最も良かったデータ拡張法では英日テキスト翻訳で
ベースラインの BLEU=14.40から 16.77に、音声翻
訳でベースラインの BLEU=12.03から 14.32に向上
した。また、12講演の英日テキスト翻訳に対して
は、ベースラインの 14.25から 16.18に向上した（付
録）。日英翻訳ではベースラインの 13.01から 16.90
に向上した (付録)。オリジナルなリファレンスは話
し言葉の意訳に近く、機械翻訳で BLEU値を上げる
限界がある。そこでリファレンスをマルチ（３つ）
にすると BLEU値は大幅に向上した（付録）。
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A 付録

表 A: TED 12講演の英日-日英翻訳評価実験結果 (BLEU) ()内は fine-tuningモデル
入力 英日翻訳 日英翻訳
モデル 単一方向 双方向 単一方向 双方向

手法
層数

3 層 6 層 3 層 6 層 3 層 6 層 3 層 6 層
ベースライン 13.09 10.23 14.11(14.25) 12.32 13.21 12.21(13.01)

a-1 +新英 13.50 13.52 13.69 13.74
a-2 +新日 13.39 13.75 12.58 11.61
a-3 +新英&新日 13.83 14.40(14.50) 14.29 14.50(15.00)
b-1 +疑似英語 15.26 15.54 15.39(15.60) 15.19 15.57 15.11(15.59)
b-2 +疑似日本語 15.80 15.40 15.10 (15.75) 14.19 14.26 14.32 (14.53)
b-3 +疑似英語&疑似日本語 15.50 15.63 14.86(15.21) 15.61 16.14 15.13(15.39)
c-1 +英-英 12.56 14.25 12.63(12.89) 14.77(15.14) 12.14 13.15 11.80(11.28) 14.05(13.75)
c-2 +日-日 12.58 14.12 12.79(11.79) 15.14(15.20) 11.91 13.61 12.12(11.58) 13.89(13.21)
c-3 +英-英&日-日 12.56 14.05 13.02(13.29) 14.42(14.93) 12.10 13.19 12.68(12.43) 13.44(12.62)
d-1 +英’ 13.36 11.94 13.98(14.11) 12.13 11.93 13.23(13.28)
d-2 +日’ 12.53 11.46 13.76(13.92) 12.34 12.04 13.14(13.17)
d-3 +英’+日’ 13.40 11.87 14.13(14.25) 12.28 12.17 13.20(13.28)
e-1 +新英-新英 13.23 14.32 12.68(13.90) 13.34(14.56) 12.33 13.27 12.13(12.23) 12.70(13.28)
e-2 +新日-新日 12.51 14.20 12.56 (13.01) 13.12(13.73) 13.18 13.61 12.16(12.68) 13.11(13.47)
e-3 +新英-新英&新日-新日 13.68 14.86 12.71(13.09) 14.48(15.41) 13.57 13.82 12.21(12.47) 14.02(14.15)

f +英韓-韓英 14.90 (15.45) 11.44(12.59)
h-1 +新英+新日+ASPEC 14.39(15.02) 15.49(16.41) 12.65(14.18) 14.87(15.79)
h-2 (h-1)+(b-3)+(c-3) 15.60(16.18) 15.65(16.90)

表 B: TED 2講演のマルチリファレンスによる翻訳評価結果 (BLEU) ()内は fine-tuningモデル
入力 テキスト入力 音声入力
モデル 単一方向 双方向 単一方向 双方向

手法 リファレンス
層数

3 層 6 層 3 層 6 層 3 層 6 層 3 層 6 層
ベース シングル 11.16 8.75 11.69(12.18) 9.98 3.37 9.78(10.71)
ライン マルチ 24.47 18.35 25.94(24.94) 21.47 7.29 23.18(22.62)

b-3
シングル 12.41 11.19 10.54(12.90) 11.06 9.35 8.70(10.43)
マルチ 27.34 26.97 25.55(27.32) 24.69 21.66 21.65(24.50)

c-3
シングル 9.96 10.94 11.37(11.08) 12.19(12.30) 9.32 10.19 9.73(9.11) 10.25(10.21)
マルチ 23.24 26.45 24.88(24.59) 28.08(26.62) 22.18 23.49 21.46(21.75) 23.76(24.07)

d-3
シングル 10.38 10.02 11.47(11.71) 9.87 9.37 9.70(9.99)
マルチ 23.20 22.85 24.55(24.99) 20.94 20.16 21.04(21.35)

e-3
シングル 9.93 10.31 10.91(11.16) 11.61(11.86) 9.21 9.73 9.40(9.14) 9.10(9.92)
マルチ 22.74 25.98 24.29(23.30) 27.71(27.44) 21.84 22.57 20.78(20.96) 21.84(23.52)

f
シングル 12.06(13.39) 10.75(11.74)
マルチ 26.88(27.04) 23.14(24.12)

h-2
シングル 12.44(13.09) 9.95(12.02)
マルチ 28.15(30.94) 23.71(27.25)
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