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概要
音声翻訳は原言語の音声を目的言語の音声やテ

キストへ変換する技術であり，近年では原言語の音
声を直接目的言語のテキストへ翻訳する End-to-end
音声翻訳の研究が進んでいる．本研究では，より
音声認識出力の曖昧性を考慮した損失関数を用い
た Multi-task 音声翻訳モデルの学習方法を提案し，
Hybrid CTC/Attention loss の仕組みへの適用を試み
た．実験と分析により，従来モデルと比較し，提案
モデルにおける翻訳性能の向上が見られ，曖昧性を
ある程度多く含む音声入力に対する頑健性の向上が
見られることを確認した．

1 はじめに
音声翻訳（Speech Translation; ST）は，原言語の音

声を入力とし，目的言語のテキストを出力する技
術である．これまで，音声認識モデル（Automatic
Speech Recognition; ASR）と機械翻訳モデル（Machine
Translation; MT）を組み合わせた Cascade モデルに
よって実現されてきた．一方，近年ではニューラル
ネットワークを活用した系列変換技術を用い，原
言語の音声を直接目的言語のテキストに翻訳する
End-to-end モデルの研究が進展している．Cascade
モデルには，音声認識結果に誤りが含まれる場合に
機械翻訳の精度が大きく低下するという課題があ
り，音声認識の誤りに対して頑健な翻訳モデルの開
発が求められる一方，End-to-endモデルでは，事前
学習済みの ASRやMTモデルを利用して Encoderや
Decoderを初期化したり，ASRや MTを Sub-taskと
して Main-taskと同時に学習する Multi-task Learning
が精度向上のために必要とされる．しかし，一般
的な Multi-task Learning では，正解と一致しない予
測結果に対して損失が同じように計算されるため，
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図 1 音声認識出力の曖昧性を考慮した Multi-task
End-to-end音声翻訳．

正解とは異なるが発音が類似している結果と，発
音が全く異なる結果が同じ損失として扱われる問
題がある．そのため，End-to-endモデルにおいても
Cascadeモデルと同様に，音声認識結果の曖昧性を
考慮した学習手法が必要となる．このような課題を
踏まえ，従来の提案手法 [1]では，End-to-end STに
おいて，音声認識結果の曖昧性を考慮した損失関数
を提案し，Cross-entropy (CE) lossを用いたMulti-task
End-to-end STモデルへ適用し，効果を確認した．近
年では，損失計算において CE lossのみでなく，CTC
loss [2]も同時に用いる Hybrid CTC/Attention loss [3]
により性能が向上する傾向が見られ，ASR，STで広
く採用される損失の一つとなっている．そこで本研
究では，提案手法である音声認識結果の曖昧性を考
慮した損失関数を Hybrid CTC/Attention loss [3]へ適
用し，ST での有効性を検証する．実験により，提
案手法が Hybrid CTC/Attention loss をベースにした
Multi-task End-to-end ST においても，音声翻訳の性
能向上に寄与することを確認した．また分析によ
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図 2 Single-task ST (左)とMulti-task ST (右).

り，従来モデルと比較し提案モデルでは，曖昧性を
ある程度含む音声入力に対して翻訳性能の向上がよ
り見られることを確認した．

2 関連研究
近年の End-to-end音声翻訳においては，性能向上

のためのアプローチとして，Multi-task Learning [4, 5]
が採用されている．Chuang ら [6] は，Multi-task
learningを取り入れた End-to-end音声翻訳において，
ASR-task の学習時に予測単語と正解単語の埋め込
みベクトル間のコサイン類似度を損失関数に取り
入れる手法を提案した．この手法は，ASR-taskにお
ける単語の意味的類似性を考慮した学習を行うこ
とで，音声翻訳の頑健性の向上を試みている．ま
た，Osamuraら [7]は，Cascadeモデルを用いた音声
翻訳において，音声認識結果を One-hotベクトルで
はなく，事後確率分布を表すベクトルとして機械翻
訳モデルに入力として与え学習する手法を提案し，
音声認識誤りに対する頑健性を向上させた．提案
手法では，ChuangらのMulti-task Learningの手法と，
Osamuraらの Cascade STで ASR出力を用いる学習
手法をもとに，End-to-end STにおいても音声認識結
果の曖昧性に対する頑健性を高める音声翻訳の実現
を目指している．

3 関連技術
3.1 Single-task End-to-end音声翻訳

End-to-end音声翻訳モデルは Encoder-Decoderモデ
ルにより実現され， X = (𝑥1, ..., 𝑥𝑇 ) を原言語の入力
音声の音響特徴量の系列， Y = (𝑦1, ..., 𝑦𝑁 ) を目的言
語のトークン系列とする．ここで， 𝑦𝑖 ∈ 𝑉 であり，
𝑉 は目的言語の語彙集合， 𝑇 は音響特徴量のフレー

ム長， 𝑁 は目的言語系列のトークン数を表す．𝑣 を
語彙集合 𝑉 の元とすると，𝑖 番目の目的言語記号の
事後確率 𝑃ST(𝑦𝑖 = 𝑣)は以下の式で表される．

𝑃ST (𝑦𝑖 = 𝑣) = 𝑝(𝑣 |X, 𝑦1:𝑖−1)． (1)

また，STの学習時の損失関数LST は，CE lossを
用いると以下の式で表される．

LST = −
𝑁∑
𝑖=1

𝑉∑
𝑣∈𝑉

𝑞(𝑦𝑖 , 𝑣) ln 𝑃ST(𝑦𝑖 = 𝑣), (2)

ここで 𝑞(𝑦𝑖 , 𝑣) は，𝑦𝑖 = 𝑣の場合は 1，そうでなけれ
ば 0となることを表す1）．

3.2 Multi-task End-to-end音声翻訳
ASR-task を取り入れた Multi-task End-to-end 音声
翻訳では，Single-task End-to-end STと同様，まず入
力となる音響特徴量が Encoderにより隠れベクトル
に変換される．その後，Main-taskである ST-taskの
Decoderと Sub-taskである ASR-taskの Decoderの両
方が用いてモデルが学習される．式 (1) (2) をもと
に，𝑃ASR を 𝑃ST と同様に定義した上で，ASR学習
時の損失関数LASRは以下の式で表される．

LASR = −
𝑁∑
𝑖=1

𝑉∑
𝑣∈𝑉

𝑞(𝑦𝑖 , 𝑣) ln 𝑃ASR (𝑦𝑖 = 𝑣). (3)

ST-taskの損失関数をLST，ASR-taskの損失関数を
LASR，LASRに対する重みを 𝜆ASRとすると，学習時
全体の損失関数Lは以下の式で表される．

L = (1 − 𝜆ASR)LST + 𝜆ASRLASR. (4)

3.1節で述べたモデルを Single-task ST，本節で述
べたモデルを Multi-task ST とし，それぞれの概要
図を図 2 に示す．ここでは，式 (3) における LASR

が，hard label (One-hot reference)による CE lossとし
てLhardで表されている．
近年では，Attention ベースの Encoder-Decoder モ

デルと CTCモデルの両方を利用するハイブリッド
アプローチが提案され，ASR，ST の性能向上のた
めに広く用いられている．CTC loss [2]では，音声
とテキスト間のアライメントを Forward-backwardア
ルゴリズムを用いて学習する．近年の ASRの学習
に広く用いられているものの，CTCベースの ASR
のフレームワークには言語モデルが含まれていな
いことで性能が低下してしまう課題があった．そこ

1） CE loss では，過学習を避けるために label smoothing[8, 9]
を適用することが一般的であり，本研究における CE lossで
は重み 0.1の label smoothingを導入している．
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で，Hybrid CTC/Attention [3]のようなハイブリッド
アプローチを採用することで，CTCベースの ASR
に言語モデル制約を含めることが可能となる．本
研究では、Multi-task STにおける ASR-task loss LASR

に Hybrid CTC/Attentionを採用した．この場合LASR

は，CTC lossと Attentionベースの loss（ここでは CE
loss）であるLAttの割合を調整する重み 𝜆CTCを用い
て以下の式で表される．

LASR = (1 − 𝜆CTC)LAtt + 𝜆CTCLCTC. (5)

4 提案手法
Multi-task STでの ASR-taskの学習の際に，事前学

習された ASRの事後確率分布を referenceとして与
え，ASR 出力の曖昧性を考慮する ST を学習する
手法を提案する．提案手法の概要図を図 1に示す．
3.2節における従来手法では，正解と一致しない予
測結果に対して損失が等しく計算されることで，発
音の類似した予測結果と類似していない予測結果が
同じように損失を計算される場合があり，ASR出力
の曖昧性を考慮したモデルの学習が難しいと考えら
れる．そこで提案手法では，ASR-taskにおいて，正
解の One-hot referenceのみでなく，ASR出力の曖昧
性を表す ASR事後確率分布のベクトルも reference
として用いる．ASRの事後確率分布は，ある単語が
他の単語とどれほど発音が類似しているかという
情報をスコアで表し，ASR の事後確率分布を用い
てモデルを学習することで，音声認識出力の曖昧性
に対して頑健な音声翻訳が期待できる．ASR 事後
確率分布は，事前学習された ASRを用いて得られ
た，各トークンに対するスコアを持ったベクトルの
softmaxを取り，soft labelとする．soft labelにおいて
𝑖 番目のトークン 𝑣 のスコアを 𝑃soft (𝑖, 𝑣) とすると，
提案手法で追加される損失 Lsoft は以下の式で表さ
れる

Lsoft = −
𝑁∑
𝑖=1

𝑉∑
𝑣∈𝑉

𝑃soft (𝑖, 𝑣) ln 𝑃ASR (𝑦𝑖 = 𝑣). (6)

本実験では，LASR を以下の式として定義し，Lhard

とLsoft の割合を，重み𝑊soft で調整できるようにし
た．𝑃ASR は，STモデル内の ASR Decoderから取得
された確率分布であり，事前学習済み ASRモデル
から得られる 𝑃soft とは異なる．Lsoft を元の CE loss
である Lhard と，重み 𝜆soft により加重混合すること
で，式 (5)におけるLAtt は次のように表され，本研

究では ASR Posterior-based Loss (ASR-PBL)と呼ぶ．
LAtt = (1 − 𝜆soft)Lhard + 𝜆softLsoft. (7)

5 実験
実験では，Fisher Spanish Corpus [10] を用い，ス
ペイン語音声から英語テキストへの音声翻訳モ
デルを作成した．ASR，STモデルは ESPnet [11]を
用い，Transformer [12]ベースのモデルを作成した．
soft label の作成に必要な事前学習 ASR モデルは，
学習後，devデータの WERが最も低いモデルを用
いた．本実験では，式 (5) における 𝜆CTC は 0.5 に
固定し，式 (4) (7) における 𝜆ASR を {0.3, 0.4, 0.5}，
𝜆soft = {0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 0.9, 1.0} の場合に分けて実験
をした．Fisher devを検証データ，Fisher dev2, testを
評価データとして用い，検証データを用いた際に，
それぞれの手法において最も良い BLEU スコアと
なったモデルを採用し，評価データにより評価し
た．その他の実験設定は付録 A.1に記載する．

6 実験結果と分析
Fisher dev, dev2, testデータにおける BLEUスコア
の結果を表 1 に示す．実験結果から，提案手法が
いずれの評価データにおいても従来手法と比較し
BLEU が向上し，提案手法が Hybrid CTC/Attention
lossベースの Multi-task STにおいても，性能向上に
寄与することが分かった．
また，提案モデルの曖昧性の高い音声入力に対す

る頑健性が高まっているかを検証するため，音声入
力の曖昧性の大きさを ASRのWERを測り，異なる
WERの範囲における BLEUの平均を従来モデルと
提案モデルで比較した．Fisher testにおける各 ASR
WERの範囲における BLEUを図 3に示し，各 ASR
WERの範囲における音声入力のサンプル数を図 4
に示した2）．図 3より，WERが 5%から 40%の範囲
でほとんどの場合，提案手法が従来手法よりも良い
スコアを得ていることがわかった．それに対し，0%
および 0%から 5%の範囲では提案手法による向上が
見られなかった．これらのサンプルは，ASRによる
誤りがほとんど含まれておらず，図 4をみると，0%
から 5%の範囲ではサンプル数が非常に少なく，全
体の翻訳性能の変動には大きく影響しないと見ら

2） 横軸の WER は soft label を得るために用いた事前学習済
み ASRに基づいて計算されている．各範囲での BLEUは，
SacreBLEU [14] を使用し Corpus BLEU を計算した．また，
WERが 50%を超えるサンプルの出現数は少なかったため，
除外している．
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表 1 Fisher dev, dev2, testにおける BLEUの結果．実験における 𝜆CTC は 0.5に固定している．
Model BLEU
Task ASR task loss 𝜆ASR 𝜆soft dev dev2 test
Single-task ST - - - 41.10 41.61 40.66

Multi-task ST
Transformer ASR-MTL [13] - - 46.64 47.64 46.45
CE (従来手法) 0.5 - 47.18 47.43 46.59
ASR-PBL (提案手法) 0.3 0.7 47.20 48.36 46.82
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図 3 Fisher testにおける各WERでの従来手法と提案手法
の BLEUの比較.
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図 4 Fisher testにおける各WERでのサンプル数の違い.

れる．また，0%のサンプルについては，1文字や 2
文字といった短い単語で構成されるものが多く，認
識が容易なものがほとんどであった．これらの結果
は，提案手法がWERがとても小さいサンプル (0%
および 0%から 5%の範囲)と，とても大きいサンプ
ル (40%より大きい範囲)では有効性が見られないも
のの，約 5%から 40%といったある程度のWERの範
囲で曖昧性を多く含む音声に対しては有効に利用で
き，頑健性が向上したことを示している．
従来手法および提案手法における，ASR-task で

の上位 5トークンの事後確率スコアを図 5に示す．
従来手法の確率分布では，最上位のトークン（例：
_tuや y）に高い確率が割り当てられており，STモ
デルが ASR-taskで estudiasと出力される可能性を
ほとんど考えていない．それに対して，提案手法

(a) CE ASR-task (従来手法)

(b) ASR-PBL ASR-task (提案手法)

図 5 上位 5トークンの出力確率分布のスコアの一例．実
際の出力結果を付録 A.2に示す.

の事後確率では，_estud だけでなく_tu の事後確
率も高くなっている．提案手法では tuyasの単語の
一部の_tuに対してもスコアが大きく与えながら，
estudias の一部である_estud が最も可能性が高い
と考え，結果を study として正しく翻訳すること
ができている．この結果は，提案モデルが estudio，
tuyas，および estudiasの間の発音の類似性，曖昧性
に基づいて出力を予測できたことを示唆している．

7 まとめと今後の展望
本研究では，音声認識出力の曖昧性に対して頑健
な音声翻訳のさらなる性能向上を目指し，音声認
識出力の事後確率分布を用いた学習手法を，Hybrid
CTC/Attention lossベースの音声翻訳に適用した．実
験結果から，提案手法による BLEUスコアの向上が
見られ，ある程度曖昧性を含む音声入力に対しての
頑健性がより高まっていることを示した．今後の課
題として，提案手法の同時音声翻訳への適用や，英
日のような他言語への適用が考えられる．
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A 付録 (Appendix)

A.1 実験設定
実験て用いた Fisher Spanish Corpusは，170時間の

スペイン語による電話での日常会話音声と書き起こ
し，それらに該当する英語テキストにより構成され
ている．実験に使用したデータのサイズ，事前学習
したASRモデルのWER，soft labelのサイズと 1-best
WER（その際の Decoding beam size）を表 2に示す．
音響特徴量は，Kaldi [15] により抽出した，3 次元
の pitchが付加された 83次元の Fbank+pitchを用い
た．テキストは句読点，記号を取り除き小文字化
し，音響特徴量はフレーム長 3000，テキストは文字
数が 400より大きいものを取り除いた．Tokenizerは
SentencePiece [16]により，最大語彙数 1000として，
trainデータからスペイン語と英語のトークンを共
有した辞書を作成し，train, dev, testデータに適用し
た．STモデルは，学習後，devデータの BLEUスコ
ア [17]が高いモデルを上から 5つ取り出し，model
averagingをし，最終的なモデルとして testデータで
評価した．
表 2 実験で用いた Fisherデータのサイズ，事前学習した
ASRモデルのWER，softの label 1-best WER．

Model dev dev2 test Soft labels 1-best
Data size 3.9k 3.9k 3.6k 415.8k
Decoding beam size 10 1
Pre-trained ASR WER 30.2 29.1 27.2 9.3

A.2 出力結果の例
従来手法と提案手法の出力結果の例を表 3 に

示す．
表 3 従来手法と提案手法の出力結果例．

ASR output ST output
Example
Reference ah qué estudias oh what do you study
CE (従来手法) ah qué tuyas ah what are you doing
ASR-PBL (提案手法) ah qué estudio oh what do you study
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