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概要
本論文では, 音声翻訳システムにおいて, 音声基

盤モデルである Whisper の分散表現を言語基盤モ
デルである LLaMA2の分散表現と結合する ReShape
Attention (RSA) を提案する. RSA は, LLaMA2 の
Transformer層の内部に挿入され,音声とテキストの
分散表現を, 同じ特徴次元のサブベクトルに変形
し, 2 つの分散表現間で Cross-Attention を実行する.
RSAにより, LLaMA2と Whisperの勾配グラフは接
続され,音声翻訳システム全体を入力音声に対して
最適化できる. RSAは, Whisperと LLaMA2を用いた
Cascade音声翻訳システムと比較して, BLEUスコア
を相対的に 8. 5%向上させた. さらに, RSAは正解の
書き起こしが得られる場合において Cascadeシステ
ムよりも音声翻訳精度を向上させる可能性があるこ
とが示された.

1 はじめに
基盤モデルは,大規模なデータで学習された巨大

なモデルで,プロンプトに基づいて,さまざまな異な
るタスクを高い精度で実行できる [1, 2, 3]. また,音
声翻訳のような専門的な下流タスクシステムを開発
するための事前学習モデルとして利用することも
できる. 音声基盤モデル Whisperと言語基盤モデル
LLaMA2を連結することで,音声認識と機械翻訳の
Cascade型音声翻訳システムを構築できる. しかし,
Cascadeシステムでは, Whisperによる音声認識誤り
の影響を受ける. 加えて, LLaMA2は韻律や抑揚,話
者の性別など,音声から得られる非言語情報を利用
することができない. このような非言語情報は, 性
差のある言語の翻訳やセグメントを学習するのに
役立つことが知られている [4, 5]. 一方で, End-to-end
(E2E)システムは入力音声を直接翻訳する. そのた
め,音声認識誤りに頑健で,非言語情報も学習するこ

とが可能である. しかし, E2E モデルは多くの原言
語音声と目的言語テキストのペアデータを学習に
必要とする [6, 7]. 第 3 の音声翻訳システムとして
Hybridシステムがある. Hybridシステムは, Cascade
と E2Eの両方の長所を得ることを目的とし,音声と
書き起こしの両方を入力として翻訳を行う. 先行
研究では,音声基盤モデルと言語基盤モデルを結合
する Cross-Attention型の接続アダプターが提案され
た [8]. この接続アダプターは, 学習可能なパラメ
ターを持ち,基盤モデルの各層に挿入される. そのた
め,基盤モデルが多くの層数を持つ場合,接続アダプ
ターのパラメータ数も膨大となる. そして,多くのパ
ラメータを基盤モデルに挿入することとなり,破滅
的忘却の発生や学習を難しくする可能性がある.
本研究では, Hybridシステムに焦点を当て,先行研
究の問題を解決するために ReShape Attention（RSA）
を提案する. RSAは異なる次元数の分散表現を写像
を行うことなく統合する. 初めに, RSAでは音声基
盤モデルと言語基盤モデルの分散表現を同じ次元数
の Sub-vectorへ分解する. そして, Sub-vectorレベル
で Cross-Attention を計算し, ２つの分散表現を統合
する. この時, RSAは写像を行わないため学習可能
なパラメータを持たない. ゆえに,基盤モデルの層数
が増加しても,学習可能なパラメータ量を増やすこ
となく基盤モデルを結合可能である.
本研究では, RSAの有効性を音声翻訳タスクで検

証した. 音声基盤モデルには Distil-Whisper [9]を,言
語基盤モデルには LLaMA2-7B [10]を利用した. 音声
翻訳のデータセットは MuST-C [11]を用いた. RSA
は Cascadeシステムや,先行研究の接続アダプター
を持ちいた E2E, Hybridシステムよりも少ないパラ
メータにも拘わらず, BLEUスコアを相対的に 8. 5%
向上させた. さらに, Cascadeシステムと Hybridシス
テムにおいて仮に正しい音声書き起こしが得られた
場合の性能を比較した. 分析の結果,接続アダプター
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が音声認識誤りの軽減のみならず,非言語情報の学
習にも有効であることを確認できた.

2 音声翻訳システム
本研究では,後段の言語処理器への入力が異なる

3つの音声翻訳システムを扱う. Cascade, E2E, Hybrid
システムをそれぞれ図 1 に示す. Cascade システム
は入力音声 𝑋 を変換し,音声の分散表現 Ex ∈ ℝ𝐿×𝐷x

と,書き起こしテキスト 𝑌 ∈ V𝑁 を得る. ここで, 𝐿
は分散表現の長さ, 𝐷x は次元数, 𝑁 はテキスト長, V
は音声基盤モデルの辞書サイズを表す. そして,言語
基盤モデルは 𝑌 を入力として受け取り,自身のトー
クナイザで再分割して翻訳を行う.

E2E システムでは, 音声の分散表現 Ex を言語基
盤モデルに入力し翻訳を行う. そのため, Ex の次元
数を言語基盤モデルの次元数 𝐷y を合わせる写像
が必要である. 一般的には 𝐷x ≠ 𝐷y となる. この変
換で得られる分散表現を接続分散表現 Eo ∈ ℝ𝐿×𝐷y

と呼ぶ. 言語基盤モデルは Eo を入力として翻訳を
行う. 本研究では, E2E システムの接続アダプター
には Bottleneck層 [12](図 2 (a)) ,または, Transformer
層 [13] (SLM) [14] (図 2 (b))を用いた. Bottleneck層は
ReLU活性関数を持つ 2層のニューラルネットワー
クである.
最後に Hybrid システム [8] では, 図 1 (c) に示す

ように, 音声の分散表現 Ex とテキストの分散表現
Ey ∈ ℝ𝑁×𝐷y を入力として受け取り内部で統合す
る. 𝑁 はテキストの長さを表す. Radhakrishnanらは,
Multi-head attention (MHA)を用いて次のように統合
を行った [].

Ec = Ey + 𝑓 (Ex,Ey; 𝜃)︸         ︷︷         ︸
≜Eo

∈ ℝ𝑁×𝐷y
. (1)

ここで, Ecは,統合された分散表現を表す. 𝑓 (·)は,統
合機構を表しパラメータ 𝜃 に基づいて,異なる２つ
の分散表現を写像し次元数をそろえ, Cross-Attention
を行う. そして, Ec を出力層（FFN）で変換し,言語
の分散表現に加算して接続分散表現 Eo を生成す
る [8].

MHA [8]では統合機構 𝑓 (·) は以下のようになる,

Eo = MultiHead(Q,K,V) = [S1, . . . , S𝐻 ]Wo, (2)

where Sℎ = Attention(QWQ
ℎ ,KWK

ℎ ,VWV
ℎ ), (3)

ここで Attention(·)は注意機構, MultiHead(·)はMHA
である. Query として (Q = Ey) を, Key と Value と
して, それぞれ (K = Ex, V = Ex) を用いる. なお,

Sℎ ∈ ℝ𝑁×𝐷 は, MHA の第 ℎ 番目の attention head, 𝐻
は head 数を表し, WQ

ℎ ∈ ℝ𝐷y×𝐷 , WK
ℎ ,W

V
ℎ ∈ ℝ𝐷x×𝐷 ,

Wo ∈ ℝ𝐷y×𝐷y は,それぞれ Query, Key, Value,統合分
散表現の写像重みを表す. これらの写像行列 WQ

ℎ ,
WK

ℎ , WV
ℎ は,音声と言語の分散表現の次元数を共通

の次元数 𝐷 = 𝐷y/𝐻 に揃える役割を担う.
MHA アダプターの写像行列 WQ

ℎ , WK
ℎ , WV

ℎ は, ラ
ンダムに初期化され,音声と言語の分散表現 (Ex と
Ey)は学習の初期段階においてランダムに写像され
るため大幅な変更を受ける. このようなにランダ
ムな写像によって変換された分散表現は,学習を不
安定にし, 学習初期の損失値を大きく増加させる.
そのため不必要に基盤モデルのパラメターを更新
し破滅的忘却を引き起こす可能性がある. 加えて,
Cross-Attention型の接続アダプターは基盤モデルの
各層に挿入されるため,基盤モデルの大きさに比例
して追加される学習パラメータが多くなり,学習が
困難となる. これは,年々巨大化する基盤モデルにお
いて,深刻化な問題となりうる [15].

3 ReShape attentionによる接続
本研究で提案する ReShape attention（RSA）は,音

声の分散表現の情報を写像などで破壊することな
く,そのまま言語基盤モデルに受け渡すことを目標
とする. それにより,言語基盤モデルは,テキストの
言語情報と音声の非言語情報の両方を考慮した音声
翻訳を学習可能となる. そこで,写像行列を持たない
接続アダプターを提案する. 統合機構 𝑓 (·) (式 (1)）
は,音声の分散表現をテキストの分散表現と同じ長
さ次元数に整形する. この時,本研究では写像を行う
ことなく,時間・次元の両方向のアライメントを同
時に行う. この点は,次元数の違いを写像行列WQ

ℎ ,
WK

ℎ , WV
ℎ で解決する先行研究と違う点である.

まず,初めに２つの分散表現を Ex と Ey を共通の
次元数 𝐷̄に変形する. Reshape機構 RS(·)は以下のよ
うに動作する.

RS(Ex; 𝐷̄) ∈ ℝ𝐿𝐻x×𝐷̄ , RS(Ey; 𝐷̄) ∈ ℝ𝑁𝐻y×𝐷̄ , (4)

ここで,共通の次元数 𝐷̄は 𝐷xと 𝐷yの最大公約数で
あり,

𝐻x = 𝐷x/𝐷̄, 𝐻y = 𝐷y/𝐷̄. (5)

となる. そして, Reshape された分散表現に対して
Attentionの計算を行う.

Ēo = Attention(RS(Ey; 𝐷̄),RS(Ex; 𝐷̄),RS(Ex; 𝐷̄)).
(6)
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式 (6)の Attention(·)により,接続分散表現 Ēoを変換
されていない元の Ex と Ey を用いて生成する. 最後
に, Ēoを (𝑁 × 𝐷y)に変形し直して,式 (1)を以下のよ
うに適用する．

Eo = 𝜂RS−1 (Ēo; 𝐷y) ∈ ℝ𝑁×𝐷y
. (7)

ここで, RS−1 (·; 𝐷y) は Reshape 機構 RS(·; 𝐷̄) を逆変
換を表す. 𝜂 ∈ ℝは,学習可能なスカラーパラメター
で, 異なる分散表現のダイナミックレンジを調整
する役割を担い, 初期値は 0 である. MHA と比べ,
ReShape Attention (RSA)は写像行列を用いず次元数
の違いを吸収する. そして, 𝜂 ∈ ℝにより,段階的に
音声の分散表現を加算していくため学習開始時点の
損失値を Cascadeシステムと同様に抑え学習を安定
させることができる.

4 実験
本研究では, MuST-Cコーパスを用いて英独音声翻

訳実験を行った [11]. MuST-Cに含まれる既存のテス
トセットである “tst-HE”と “tst-COMMON”を結合
して “Original”テストセットとした. またMuST-Cよ
く知られた音声翻訳データであり, TED Talkから作
成されているため, WEBから学習データを収集する

基盤モデルにおいて,すでに学習データとして漏洩
している可能性が高い. そこで,より厳密に評価を行
うため,基盤モデルリリース後に公開された TedTalk
1. 5時間を用いて “New”テストセットを作成して評
価に用いた. 1）

4.1 モデル設計
モデル作成は ESPnet [16]を用いた. 音声基盤モデ
ルとして Distill-Whisper を, 言語基盤モデルとして
LLaMA2-7B を使用した. 音声基盤モデルと言語基
盤モデルの分散表現の次元数はそれぞれ 𝐷x = 1280
と 𝐷y = 4096である. 音声翻訳システム全体のパラ
メターサイズは 7. 63Bとなる. 計算コストを減らす
ため 4bit の量子化を行い半精度計算を行った [17].
すべての音声翻訳システムは, FFNに LoRAアダプ
ターを挿入して適応学習される [18]. LoRAアダプ
ターの 𝑟 と 𝛼はそれぞれ 64と 128に設定した.
初めに, 3 つの音声翻訳システム（図 1, Cascade,

E2E, Hybrid. ）を構築した. Cascadeシステムは接続
アダプターを持たず, LoRAアダプターのみで学習
される. Whisper は音声を入力として, 書き起こし
を正解として, LLaMA2は正解書き起こしを入力と

1） 論文発表後 TalkListを公開予定
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表 1 音声翻訳精度.

No. System
Inputs

Data WER↓ BLEU↑ MTR↑
Trainable

for LLaMA2 Params.↓

1 Cascade Text
Original 7.7 25.4 36.1

119.3M
New 11.6 23.1 35.3

End-to-end Speech translation

2 Bottleneck Speech
Original 8.4 21.9 32.5

123.2M
New 12.8 16.5 26.0

3 SLM Speech
Original 8.5 22.2 33.0

132.5M
New 12.3 22.0 31.5

Hybrid Speech translation

4 MHA1st Speech Original 7.1 25.8 36.7
136.7M

& Text New 12.3 22.0 31.5

5 MHAAll Speech Original 7.5 25.5 36.0
564.9M

& Text New 12.0 23.0 34.8

6 RSAAll Speech Original 6.8 26.6 37.1
119.3M

& Text New 9.7 24.3 35.8

して,翻訳テキストを正解としてそれぞれ学習され
る. E2E システムは音声を入力として, 翻訳テキス
トを正解として学習される. Hybrid システムでは,
音声と正解書き起こしを入力とし,書き起こしと翻
訳テキストを正解とするマルチタスク学習が行わ
れる. マルチタスク学習の損失は音声認識と翻訳で
それぞれ 0. 3 と 0. 7 で重みづけされる. Hybrid シ
ステムの接続アダプターでは, MHAと RSAの 2種
類のアダプターを用いた. まず, ベースラインとし
て MHA接続アダプターを, LLaMA2の Embed層の
後に 1層のみ差し込んだ MHA1st と, 32層すべてに
差し込んだ MHAAll を用意した. 接続アダプターは,
Cross-Attentionとして動作し Whisperと LLaMA2の
分散表現を統合する. 提案手法である RSAベースの
システムも同様に作成する. RSAAllは 32層すべてに
接続アダプターを挿入した ( 3節,図 2 (d)) . すべて
のシステムは, NVIDIA A100 GPUで 12時間適応学
習され,最も高い Validationスコアを達成したモデル
で評価した.

4.2 音声翻訳結果
音声翻訳実験において, “Original” と “New” 評価

セットの結果を表 1に示す. 翻訳精度は SacreBLEU
(BLEU) [19, 20], METEOR (MTR) [21], COMET [22]の
3スコアで評価した. また,各システムの音声認識率
（WER)も併せて報告する.
表 1が示すように提案手法である RSAAll (system

6) が他のシステムより良い結果を示した. また,
RSAAll は,追加の学習パラメータがないにもかかわ
らず,他のすべてのシステムに勝る結果を示した. こ

表 2 正解書き起こしを得られた場合の音声翻訳精度.

No. System Input Data BLUE↑ MTR↑ COMET↑

1 Cascade Text
Original 26.7 37.2 81.5

New 25.8 36.1 79.3

7 RSA𝐴𝑙𝑙
Speech Original 28.8 40.2 83.3
& Text New 28.1 40.0 83.0

れは,多くの追加学習パラメータ（446MB）を持つ
MHAAll と比べても,性能的に優位であり,基盤モデ
ルに挿入された LoRAアダプターのパラメターのみ
でも十分な学習が行えることを示唆している. 加え
て, RSAAllは, Cascadeシステム (system 1)にも勝って
おり,精度と効率性の両方で他のシステムに優れる
ことが分かった.

4.3 正解書き起こしによる翻訳結果
上記の実験での音声認識精度は, 90 ％近い高精
度を実現している. この実験では, 将来的に音声認
識精度がさらに向上し,仮に人と同じ認識精度を実
現できたときに, 提案法が有効かどうか検証する.
Cascadeと Hybridシステムへの入力が音声と,その
正解書き起こしだった場合に翻訳精度を比較した.
表 2は,正解書き起こしを得られた場合の翻訳精度
を示す. 提案法の RSAAll は,仮に正解書き起こしを
得られた場合でも Cascadeシステムに勝る精度を示
した. これは今後, 音声認識精度が向上したとして
も Cascadeシステムに対して優位性を保てることを
示している. また, 提案法が Cascade システムに勝
る要因として, Hybridシステムは音声の分散表現を
利用でき,非言語情報を考慮した音声翻訳ができる
ことが考えられる. これにより, Cascadeシステムよ
りも学習できる情報が増え,翻訳精度の改善につな
がった.

4.4 おわりに
本研究では基盤モデルWhisperと LLaMA2を統合
した音声翻訳システムを構築した. 提案手法の RSA
は追加パラメター無しで,二つの基盤モデルを接合・
全体最適化できる. 音声認識誤りに対する頑健性を
向上させるのみならず,非言語情報を音声翻訳に活
用することで精度が向上する可能性を示した. 今後
の展望として,より多くのドメインやタスクを通し
て提案法の有効性を確認する.
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