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1 はじめに

同時通訳は文の入力が終了する前にその文の通訳を
行うタスクである．同時通訳を行うことで音声によっ
て行われる講演や会話などをリアルタイムに理解する
助けとなり，円滑なコミュニケーションを促進するこ
とができるようになる．これまでにも機械翻訳システ
ムによる同時通訳手法として，統計的フレーズベース
機械翻訳のフレーズテーブルを用いて翻訳単位を短く
する手法 [1]などが試みられている．
従来の機械翻訳システムでは文の終端が来るまで翻
訳を行わない．しかし，講義や講演のような話し言葉
での文章では 1 文が長くなる傾向があるため，その場
合だと翻訳結果が得られるまでにかなりの遅延が発生
してしまう．また，話し言葉ではしばしば文同士の境
界が曖昧になることがあり，文境界の検出を行う必要
性が発生する．この結果として，複数文が結合された
ものや不完全な文が翻訳器への入力として与えられる
場合があり，文の終端が来るまで翻訳を行わないこと
を仮定している従来の機械翻訳システムでは学習時と
異なった環境で翻訳を行うこととなってしまう．これ
らの問題に対して，これまでの機械翻訳による同時通
訳手法では，文を小さいチャンクに分割して翻訳する
ことにより翻訳結果が得られるまでの時間を削減する
試みがなされてきた．しかし，逆に遅延を小さくすれ
ばするほど翻訳精度は下がってしまうため，同時通訳
システムを構築する際には翻訳を行うタイミングを適
切に決定し，遅延と翻訳精度との間のトレードオフを
調整する必要がある．また，英語と日本語のような語
順が大きく異なる言語対での翻訳は特に遅延が大きく
なる傾向にあるため，これらの言語対での同時通訳は
難易度が高いと考えられている．この場合，語順の入
れ替わりが可能な限り減らせるような訳出をするなど
の解決策が考えられる．
この問題を解決するニューラル機械翻訳（Neural

Machine Translation；NMT）モデル [2, 3]の研究とし
ていくつかの手法が提案されている．Gu et al. [4]は，
既存の翻訳システムに対して 1単語を入力する READ

と 1単語を訳出するWRITE の 2つのアクションを定
義し，各タイミングにおいてシステムがどちらのアク

ションを行うべきなのかを決定する分類器を強化学習
によって学習する手法を提案している．また，Alinejad

et al. [5]ではこの手法を拡張し，PREDICT という次
に入力される単語を予測するアクションを追加した手
法を提案している．これらの手法は一定の翻訳精度を
保ったまま遅延を削減することに成功しているが，翻
訳器が文の部分的な情報から翻訳することに対して最
適化されていないことや遅延の大きさを調整できない
という問題が残されている．
Ma et al. [6] では “Wait-k” モデルと呼ばれる非常
にシンプルな手法が提案されている．このモデルは原
言語側の文の入力に対して常に k トークン遅れた状態
でリアルタイムに翻訳文の生成を行う．この方法によ
り翻訳を行う機構と動詞などの予測を行う機構の両方
を統合して扱うことができ，それを End-to-End で学
習することができる．この手法は非常にシンプルにも
かかわらず英語からドイツ語や中国語から英語の翻訳
タスクにおいて高い精度を達成している．また，kを変
化させることで遅延の大きさを調整することができる
という利点もある．
統計的機械翻訳に対して NMT の翻訳精度は向上し

たが，語順が大きく異なるため難しいとされている英
語から日本語への同時通訳タスクに対して NMT を適
用する手法についてはほとんど検討されていない．そ
こで本研究では，“Wait-k”モデルを英語から日本語へ
の同時通訳タスクに対して適用し，その翻訳結果の精
度や問題点について検討する．

2 Attention機構付き Encoder-Decoderモデ
ルによる NMT

はじめに，背景知識として Attention 機構付き
Encoder-Decoderモデル [2]について説明する．
入力文（入力系列）X および出力文（出力系列）Y

を以下のように定義する．

X = {x1,x2, ...,xI},
Y = {y1,y2, ...,yJ}.

ここで，xi ∈ RS×1 は i番目の入力単語を表す one-hot

ベクトル，I は入力文の長さ，yj ∈ RT×1 は j 番目の
出力単語を表す one-hot ベクトル，J は出力文の長さ

― 534 ―

言語処理学会 第25回年次大会 発表論文集 (2019年3月)

Copyright(C) 2019 The Association for Natural Language Processing.
All Rights Reserved.



を表す．
この時，原言語から目的言語への翻訳という問題は，
以下の文に対する条件付き確率を最大化する最適な
翻訳文 Ŷ を見つけてくることによって解くことがで
きる．

Ŷ = arg max
Y

pθ(Y |X) (1)

この文に対する条件付き確率は，原言語文 X と時刻 j

までに生成した翻訳文 y<j から単語に対する条件付き
確率の積の形として以下のように分解される．

pθ(Y |X) =

J∏
j=1

pθ(yj |y<j , X). (2)

ここで θ はモデルのパラメータを表す．
モデルは Encoder（§2.1）と Attention + Decoder

（§2.2）の 2つの機構から構成され，そのどちらも RNN

（Recurrent Neural Network）を用いて構成される．
2.1 Encoder

Encoder は入力文 X を入力として受け取り，RNN

を通じて順方向の隠れ状態ベクトル
−→
hi(1 ≤ i ≤ I) を

返す． −→
hi = RNN(

−−→
hi−1,xi). (3)

同様に，逆順に並べた入力文を入力することで逆方
向の隠れ状態ベクトル

←−
hi(1 ≤ i ≤ I) が得られる．こ

れらの 2 つの方向の隠れ状態ベクトルを結合すること
で以下のように入力文の隠れ状態ベクトルを得る．こ
れにより全てのタイムステップにおいて前後の文脈を
考慮した隠れ状態ベクトルを得ることができる．

hi = [
−→
hi;
←−
hi]. (4)

2.2 Attention + Decoder

Attention + Decoderでは Encoderで計算された入
力文の隠れ状態ベクトルから翻訳文の単語を 1 つずつ
生成する．Decoder の RNN は初期隠れ状態ベクトル
hI から始まり，隠れ状態と過去の出力系列から再帰的
に単語を生成する．出力単語 yi の条件付き確率は以下
のように定義される．

pθ(yj |y<j , X) = softmax(Wsd̃j), (5)

d̃j = tanh(Wc[cj ;dj ]), (6)

dj = RNN(dj ,yj−1). (7)

ここで，Wc,Wp は学習されるパラメータである．ま
た，cj は文脈ベクトルである．この cj を求めるために
Attentionと呼ばれる機構を用いる．Attention機構で
は，入力文の隠れ状態ベクトル hi をその各ベクトルに
対応する時間ステップ j における重み αij を計算し，
その重みと隠れ状態ベクトルの重み付き平均を取るこ

とで cj が以下のように求められる．

cj =

I∑
i=1

αijhi, (8)

αij =
exp(dT

j hi)∑I
i′=1 exp(d

T
j hi′)

(9)

3 “Wait-k”モデルによる同時通訳

次に，同時通訳に用いる “Wait-k”モデルについて説
明する．
従来の機械翻訳システムが文全体が入力されること
を仮定した学習を行っているのに対して，同時通訳シ
ステムでは文の先頭のみが入力された状態から訳出を
行う必要がある．そのため，従来の機械翻訳モデルで
は文に対する条件付き確率として式 (2) のように定義
されるのに対して，“Wait-k”モデルでは以下のように
定義される．

pθ(Y |X) =

J∏
j=1

pθ(yj |y<j ,x<g(j)). (10)

ここで，y<j は時刻 j までに生成した翻訳文，x<g(j)

は時刻 g(j) までに入力された原言語文を表す．また，
g(j)は Decoderが時刻ステップ j までトークンを生成
する時に Encoderによって処理されるトークン数を表
し，以下のように定義する．

g(j) =

{
k + j − 1 (j < I − k)
I (otherwise)

(11)

この時，k は翻訳文の生成が原言語文の入力よりも常
に k トークン遅延していること表すハイパーパラメー
タである．言い換えると，この式は Decoderがトーク
ンを生成する際に観測できる原言語側のトークン数を
表す．最初のトークンを生成する際には k トークン分
の情報がエンコードされ観測することができ，2ステッ
プ目以降については各タイムステップにおいて目的言
語側の観測できるトークンの数が１つづつ増えていく．
そして，I − kステップでは全ての原言語側のトークン
が入力された状態となるため，それ以降（j ≥ I − k）
のステップでは観測できるトークンの数の増加は止ま
り，原言語文のトークン数で一定となる．
また，同時通訳では文末が確定しない状況で処理し
なければならないため，式 (4) のような逆方向のベク
トルを参照できず，順方向のベクトルのみを利用する
こととなる．そのため，従来の機械翻訳システムでは
式（8）と式（9）で計算されていた Attention機構によ
る文脈ベクトル cj も，以下のように計算されるように
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表 1: 実験に用いたコーパス．

Corpus
Number of Sentence

Train Valid. Test

ASPEC 964k 1790 1812

なる．

cj =

g(j)∑
t=1

αij
−→
hi, (12)

αij =
exp(dT

j

−→
hi)∑g(j)

t′=1 exp(d
T
j

−→
ht′)

. (13)

4 実験

“Wait-k”モデルによる日本語から英語への翻訳タス
クでの実験を行い，その翻訳結果の精度や問題点につ
いて検討した．
4.1 実験設定
モデルの実装には primitiv*1 を用いた．また，En-

coderとDecoderの RNNはそれぞれ 2層の LSTMと
し，input feedingを行った．単語埋め込みベクトルや
隠れ状態ベクトルの次元数はどちらも 512，ミニバッチ
のサイズは 64とした．語彙は原言語と目的言語で共有
し，そのサイズは 16000 とした．最適化アルゴリズム
にはAdam[7]を使用し，gradient clippingは 5，weight
decayは 10−6 に設定して学習を行った．ドロップアウ
トの確率 pは 0.3とし，learning rateは各 epochごと
に validation lossが低下しない場合にのみ 1/

√
2を掛

けることを減衰を行った．また，テストは validation

lossを記録したモデルによって行った．評価尺度には，
機械翻訳の自動評価尺度として一般的に使用されてい
る BLEU[8]を使用した．
4.2 データセット
日本語と英語へのタスクでの実験を行うにあたっ
て，パラレルコーパスとして ASPEC[9] を使用した．
ASPEC は中規模のコーパスで，比較的長文で専門用
語が多いなど複雑な文章から構成されている．表 1に
コーパスの詳細を示す．
英語および日本語の入力単位はサブワード [10, 11]

とし，Sentencepiece*2 を用いてトークナイズを行っ
た．また，文の長さが 60 トークンを超えるもの，ど
ちらか一方の文の長さがもう一方の長さの 9 倍以上に
なっているものに関しては，その文のペアを学習デー
タから削除するフィルタリングを行った．

*1 https://github.com/primitiv/primitiv

*2 https://github.com/google/sentencepiece

表 2: BLEUによる評価結果．Attention Encoder-Decoder

の遅延は評価用データセットでの原言語文の平均入力トーク

ン数を表す．

モデル 遅延トークン数 k BLEU

Attention EncDec[2] (29.86) 35.70

“Wait-k” モデル [6]
3 20.21

5 23.01

4.3 実験結果
“Wait-k” モデルの遅延トークン数 k を 3 および 5

に設定して実験を行った．
BLEU による評価結果を表 2に示す．Attention

EncDec の BLEU スコアと比べると “Wait-k” モデ
ルのスコアは少し低い結果となった．しかし，atten-

tion encdecの平均遅延トークン数が 29.86なのに対し
て “Wait-k” モデルの遅延が 3 トークンから 5 トーク
ンと非常に小さいことを考えると，このモデルは高い
精度が得られていると考えられる．
4.4 考察
以上の実験結果より，“Wait-k”モデルは日英の同時
通訳タスクにおいても非常に小さな遅延において一定
の翻訳精度を実現できることがわかった．
表 3に遅延が k=5 のときの翻訳結果の例を示す．

Example (1)では，原言語文の by thisの部分や using

以降の部分が，参照訳や従来手法による訳では語順が
入れ替わって早い段階で訳出されていることがわかる．
それに対して “Wait-k”モデルでは遅延を減らすため，
原言語文との語順が大きく変わらないようにそれらの
部分の訳出を遅らせることができていることがわかる．
一方で，Example (2) は翻訳に失敗している例であ
る．この例では {Details, of, does, rate, of, ”}の 6単
語が入力された状態で最初の単語を出力するため，そ
のタイミングまでに入力されていた「線量率の詳細」が
主語として出力されている．そして，そのあとに続く
べきである「ふげん発電所」という情報が抜け落ちてい
て，そのかわりに下線部で示す部分が生成されている．
他の翻訳結果を見ても，このように文脈からこの後に
入力される単語を予測することが難しい名詞句などの
翻訳において，そのフレーズが非常に長い場合にうま
く翻訳できていない例が見られる．これは，１つのフ
レーズのサイズが k よりも大きい場合にフレーズの区
間や構文情報を得ることができなくなるため，翻訳失
敗しているケースが発生しているのでは無いかと考え
られる．また，このモデルの生成方法を考えると，この
ような場合には後ろから情報を追加するような文章を
生成できる必要がある．しかし，一般に使用されるパ
ラレルコーパスにはそのような文章が含まれていない．
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表 3: “Wait-k”モデル (k=5)での翻訳例．

Example (1)

原言語文: The germ line was peculiarly manifested by this, and the analysis was carried out using

fluorescence correlation spectroscopy and laser scanning type fluorescence microscope .

参照訳: これによって生殖細胞系列を特異的に発現させ,蛍光相関分光法及び,レーザ走査型蛍光顕微

鏡を用いて解析を行った。

従来手法: これによって生殖系列特異的に発現し,蛍光相関分光法とレーザー走査型蛍光顕微鏡を用いて

解析を行った。

“Wait-k”: 生殖系列はこの細胞で特異的に発現し,その解析を蛍光相関分光法とレーザ走査型蛍光顕微鏡

を用いて行った。

Example (2)

原言語文: Details of does rate of ”Fugen Power Plant” can be calculated by using DERS software .

参照訳: DERSソフトウェアを用いて「ふげん発電所」の線量率を詳細に計算できる。

従来手法: 「ふげん発電所」の線量率の詳細は DERSソフトウェアを用いて計算できる。

“Wait-k”: 線量率の詳細は，平成 10年度から実施された「燃料計画」のDERSソフトウェアを用いて計

算できる。

これらの問題に対する解決方法としては，原言語文と
の語順が大きく変わらない翻訳文を学習データとして
学習を行うことや事前にチャンクを推定し，チャンク
単位で入力を行うことなどが考えられる．

5 まとめ

本論文では，“Wait-k”モデルを英語から日本語への
同時通訳タスクに対して適用し，その翻訳結果の精度
や問題点について検討を行った．その結果，実験にお
いて “Wait-k” モデルは 3 トークンや 5 トークンとい
う非常に小さい遅延において一定の翻訳精度を実現す
ることできていることがわかった．
今後の課題としては，原言語文との語順が大きく変
わらないような翻訳文の生成やそのようなデータを使
用した翻訳器の学習，話し言葉への対応などが考えら
れる．
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