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1 はじめに
知識蒸留 (knowledge distillation)[1, 2] は、teacher-

student方式とも呼ばれ、教師モデルが学習した知識
を生徒モデルに移行する方法の一つである。教師モ

デルと生徒モデルは、アーキテクチャを含めて異な

るものを用いることができる。

一方、ニューラル機械翻訳 (NMT)においても、実
行時の高速化は、実用性を高めるために必須であ

る。高速化方法にはいくつもの種類があるが、シン

プルな方法としては、モデルを縮小（パラメーター

の削減）することによる計算量削減と、ビーム幅を

狭くすることによる探索空間の削減がある。知識蒸

留と組み合わせる場合、教師モデルより小規模な生

徒モデルにすることで、高速化する場合が多い。

本稿では、知識蒸留と組み合わせた機械翻訳の高

速化について、翻訳品質と翻訳速度の観点から、実

験的に検討を行う。知識蒸留と組み合わせた場合、

どの方法が翻訳品質を落とさずに高速化が可能であ

るのか、検証するのが本稿の目的である。

2 知識蒸留と高速化

2.1 知識蒸留

知識蒸留自体は、教師モデル（teacher model、親
モデル parent modelとも呼ばれる）が出力する結果
を模倣するように、生徒モデル (student model)を学
習することを言う。

たとえば、マルチクラス分類タスクでは、出力は

全クラスの事後確率分布であるので、（正解クラス

だけでなく）すべてのクラスの確率分布が教師モデ

ルと一致するように損失関数を設定し、生徒モデル

を学習する [1]。NMTでも、各単語はすべての語彙
からのマルチクラス分類によって選択されるため、

上記の知識蒸留手法が適用できる（単語レベル知識

蒸留と呼ぶ）。

しかし、同様な効果を持ち、さらにシンプルな方
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法として、教師の翻訳結果で疑似対訳を作成し、そ

れを基に生徒モデルを訓練する方法も提案されてい

る（系列レベル知識蒸留と呼ぶ）[2]。系列レベル知
識蒸留は、データの加工のみで知識蒸留を実現し、

モデルや損失関数は既存の方式を使えるという利点

がある。機械翻訳で知識蒸留と言った場合、系列レ

ベル知識蒸留を指すことが多い。

なお、知識蒸留の目的は、教師モデルの知識をで

きる限り正確に生徒モデルに移すことであるので、

一般的には生徒モデルが教師モデルの精度を超える

ことはない1）。

2.2 逆翻訳との関係

基になる機械翻訳器を使って、疑似対訳を作成す

るという点で、系列レベル知識蒸留（以下、単に知

識蒸留と呼ぶ）と、逆翻訳法 [6]は似ている（図 1）。
最大の違いは、逆翻訳が目的言語を原言語に翻訳す

ることで疑似対訳を生成するのに対して、知識蒸留

は原言語を目的言語に翻訳した疑似対訳を使う点で

ある。疑似対訳を作成するデータについては、逆翻

訳は対訳コーパスとは異なる単言語コーパスを用い

ることを前提としているのに対して、知識蒸留は、

使用するコーパスを規定していない。そのため、教

1） 本稿の実験結果のように、元の訓練データに不備がある場
合、それが修正されることで精度が向上する場合はある。
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表 1 知識蒸留と逆翻訳の対比
知識蒸留 逆翻訳

疑似対訳の翻訳方向 原言語→目的言語 目的言語→原言語
使用コーパス 教師モデルと同じコーパス（対訳）を使う場

合が多い。
教師とは別の単言語コーパスを使う場合が
多い。

対訳コーパスを使う
場合の人手翻訳方向

原言語が原文 (original)で目的言語が人手翻
訳文 (translationese)の場合に効果大。

目的言語が原文で、原言語が人手翻訳文の場
合に効果大 [3]。

教師モデルの品質 教師モデルの品質が、直接生徒モデルの品質
に影響するため、できるだけ高品質なモデル
を用いる。

多様性が重要であるため、疑似対訳作成時に
サンプリング、ノイズ混入、複数逆翻訳で多
様性を増強させる [4, 5]。

師モデルの訓練に使用した対訳コーパスの原言語部

分を使う場合も多い。

知識蒸留と逆翻訳の翻訳方向が逆であるという特

徴は、人手作成した対訳コーパスの翻訳方向によっ

て効果が変わってしまうという特徴にも繋がる。

文献 [3]では、人手翻訳の方向と逆翻訳の関係を
調べ、逆翻訳は目的言語が original（以下「原文」と
訳す）で、原言語が translationese（以下人手翻訳文
と訳す）の場合に BLEU が向上することを確認し
た2）。もともと逆翻訳はデコーダーを強化するため

に開発された手法なので、目的言語に自然な文を与

えると翻訳品質は向上する。逆に原言語はさまざま

な入力に対応する必要があるので、多様性が求めら

れる。そのため、疑似対訳作成時にサンプリング、

ノイズ混入、複数逆翻訳で多様性を増強させると、

翻訳品質が向上する [4, 5]。
一方、知識蒸留では、原言語が原文で、目的言語

が人手翻訳文の方が効果が高まる。これは、目的言

語の翻訳文が均質（多様性が少ない）になるため、

デコーダーの学習効果が高まるためと考えられる。

また、知識蒸留は教師モデルの出力を模倣させるた

め、教師モデルの品質が直接生徒モデルの品質に影

響する。そのため教師モデルにはできるだけ高品質

なものを用いるのが望ましい。知識蒸留と逆翻訳の

対比を表 1にまとめる。

2.3 高速化方法

本稿では、モデルの縮小（パラメーター削減）に

よる高速化と、探索空間の縮小による高速化につい

て検討する。

モデルを縮小するためには、(a)深層モデルのレ
イヤー数を削減する方法、(b)分散表現の次元数を
削減する方法がある。

また、ニューラル機械翻訳に特有のパラメーター

2） 彼らの実験では、原言語が原文で、目的言語が人手翻訳文
の場合は BLEUに対する効果は少なかった。しかし、主観評
価では、翻訳方向に関わらず効果があった。

削減方法としては、(c)語彙サイズを縮小する方法
がある。語彙サイズを縮小すると、デコーダーの出

力層の SoftMax操作の計算量が削減され、高速化さ
れる。近年、NMTではサブワードを用いることが
一般的になっているが、これは語彙数を指定して分

割するため、語彙数を制御することが可能である。

本稿では、SentencePiece（unigram モデル）[7] によ
るサブワード化で語彙を縮小する。

探索空間の削減は、(d)翻訳時のビーム幅を縮小
することで高速化を行う。

3 実験

3.1 実験条件

言語対・コーパス 本稿では、日本語と英語の科

学技術文献対訳コーパスである ASPEC-JE[8] を使
用する。このコーパスは、約 300 万文の訓練セッ
ト、1,812文のテストセットなどで構成されている。
ASPECは、日本語の文献を英語に翻訳したものな
ので、日本語が原文で、英語が人手翻訳文である。

翻訳システム・環境 本稿では、fairseq 翻訳器
[9] を使用する。これは、PyTorch 上に作られた翻
訳器で、Transformer [10] を含んでいる。テストに
使用したハードウェアは、Intel Xeon Gold 6150 CPU
(2.7GHz)、NVIDIA V100 GPU (32GB) 1個で、OSは
CentOS 7.9である。
教師モデル・知識蒸留 教師モデルは、ASPECの
訓練セットをすべて使用して、ランダムシードを

変えた Transformer bigモデル（6層、モデル次元数
1,024, FFN次元数 4,096）を 4個作成した。なお、教
師モデルの訓練時には、SentencePieceを用いて、日
本語、英語それぞれ約 1.6 万のサブワードに分割
した。

知識蒸留には、ASPEC の訓練セットすべての原
言語側を使用し、上記 4モデルのアンサンブルで翻
訳し、疑似対訳を作成した。
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表 2 翻訳方向による知識蒸留の効果
日英 BLEU 英日 BLEU

モデル 直接 蒸留 差 直接 蒸留 差

Base 27.78 29.81 +2.03 41.26 41.71 +0.45
Big 28.58 30.00 +1.42 41.47 41.77 +0.30

生徒モデル 今回使用する生徒モデルは、

Transformer base モデル（6 層、モデル次元数 512、
FFN次元数 2,048）を基本にし、設定を以下のとお
り可変にする。

(a)エンコーダー、デコーダーのレイヤー数をそれ
ぞれ 1, 2, 4, 6層にした場合。

(b)モデル次元数を 128, 256, 512, 1024にした場合。
なお、FFN次元数はモデル次元数の 4倍とし、
ヘッド数は 64次元固定とする。つまり、モデ
ル次元数を変えるとヘッド数が変わることに

なる。

(c)語彙数を 4 千、8 千、1.6 万、3.2 万、6.4 万に
した場合。2.3 節で述べたように、語彙数は
SentencePieceによるサブワード化で制御する。

(d)生徒モデルとしては Transformer base モデルを
用いるが、テスト時のビーム幅を 1, 2, 3, 5, 7 ,10,
20と変えた場合。

なお本稿では、知識蒸留による疑似対訳を使用し

た生徒モデルを知識蒸留モデル、ASPEC訓練セッ
トを直接使って作成したモデルを直接モデルと呼称

する。

評価指標 本稿では、翻訳品質の評価は case
sensitive BLEU [11]で行う。これはWorkshop on Asian
Translation [12]の評価方法と同じである。
速度の評価は、1秒あたりの翻訳トークン数で行

う。これは、テストセットのトークン数を翻訳時間

（初期化を含まない）で割ったものである。

3.2 実験結果

3.2.1 日英翻訳 vs. 英日翻訳
まず、翻訳方向による知識蒸留の効果を確認する

ため、日英翻訳 (original → translationese)と英日翻訳
(translationese → original)の翻訳品質を確認する。
結果を表 2に示す。知識蒸留の効果は、日英では

Baseモデルで+2.03あるのに対して、英日では+0.45
しかなく、知識蒸留は翻訳方向によって、効果に大

きな差があることがわかる。

なお、ASPEC データは、日英の対訳記事から自
動で文アライメントを作成しているため、対訳文と
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して（そもそも単語が対応しない）不適切なデータ

も含まれている。英日翻訳で BLEUが向上した理由
は、不適切な対訳文が新たに生成されることで対訳

文の品質が向上したためと考えられる。

以下、知識蒸留の効果が大きい日英翻訳に限定し

て、実験を行う。

3.2.2 知識蒸留モデル vs. 直接モデル
次に、知識蒸留の高速化への効果を確認するた

め、(a) レイヤー削減、(d) ビーム幅変更について、
直接モデルと知識蒸留モデルの翻訳品質と速度を比

較する。

図 2は (a)レイヤー削減について、直接モデルと
知識蒸留モデルを比較したグラフである。横軸が翻

訳速度、縦軸が BLEUスコアを表している。ボック
ス内の数字はそれそれエンコーダー、デコーダーの

レイヤー数である。どちらのモデルも、レイヤー数

を削減するに伴い、翻訳速度が向上し、BLEUスコ
アは低下する傾向がある。しかし、BLEUスコアに
着目すると、6レイヤーから 1レイヤーに削減した
場合、直接モデルでは 4.63低下したのに対して、知
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表 3 エンコーダー・デコーダーのレイヤー数別の翻訳速度と翻訳品質

エンコーダー
デコーダー 1 2 4 6

BLEU 速度 BLEU 速度 BLEU 速度 BLEU 速度

1 27.98 6402 29.16 4907 29.45 3790 29.21 2868
2 28.98 6382 29.47 5141 28.99 3327 29.38 3273
4 29.08 6368 29.63 5490 29.30 4034 30.11 3344
6 29.28 6517 29.58 5449 29.66 4137 29.81 3243
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識蒸留モデルでは 1.83の低下で収まった。
一方、図 3は、(d)ビーム幅について同様に比較し

たグラフである。ボックス内の数字はビーム幅を表

す。このグラフでは、ビーム幅を狭くするのに伴い

翻訳速度が向上するが、BLEUスコアについては、
ビーム幅を 20から 1に変更した場合、直接モデル
では 3.18低下したのに対して、知識蒸留モデルでは
0.66の低下にとどまった。
知識蒸留モデルは、目的言語の多様性を低減する

方式であるため、モデルパラメーターを少なくした

り、探索空間を狭くしても、翻訳品質の劣化が少な

い方式であると言える。

3.2.3 高速化に適したモデル縮小法
本節では、(a) レイヤー削減、(b) 次元数の削減、

(c)語彙サイズについて、知識蒸留と組み合わせた
場合の翻訳品質と速度を検証する。

知識蒸留モデルにおける翻訳速度と翻訳品質の

関係を図 4に示す。各データポイントの詳細は省略
しているが、モデル縮小方式ごとの傾向は見てとれ

る。これによると、まず、高速化を目標とした場合、

レイヤー削減による高速化が最も効果が大きく、次

元削減による高速化の効果は限定的である。

また、語彙サイズに関しては、大きい場合に翻訳

品質が低下する傾向が得られたが、これを小さくし

ても速度は大きく向上しない。

レイヤー削減が高速化に高い効果がある傾向が得

られたため、次に、これを詳細に分析する。表 3は、
エンコーダーとデコーダーのレイヤー数を独立に変

更したときの翻訳品質と速度の測定結果である。

まず、BLEUスコアに着目すると、エンコーダー・
デコーダーともに 6層の条件から、エンコーダーの
み 1層に減らした場合、デコーダーのみ 1層に減ら
した場合、それぞれ 29.21、29.28であるので、どち
らを減らしても翻訳品質への影響は少ない。

一方、翻訳速度に着目すると、エンコーダーのレ

イヤー数を変更しても、速度への影響は少ない。逆

にデコーダーのレイヤー数を削減すると、翻訳速

度を速くすることができる。これは、Transformerの
エンコーダーは 1 ステップですべての入力トーク
ンを処理するのに対して、デコーダーは自己回帰

型 (autoregressive)方式で、1トークンずつ生成する
ためである。まとめると、レイヤー数を削減する場

合、デコーダーを優先する方が高速化効果が高い。

4 まとめ
知識蒸留は、目的言語の多様性を削減するため、

翻訳品質をあまり落とさずに高速化ができる。本稿

で確認した知見は以下のとおりである。

• 知識蒸留は、翻訳方向が原文 → 人手翻訳文

（ASPECの場合、日英翻訳）のときに効果が大
きい。

• 知識蒸留を行うことで、翻訳品質の低下を抑え
て高速化することができる。

• モデルの縮小方式には、レイヤー数削減が高速
化に効果的である。

• レイヤー数を削減する場合、エンコーダーより
デコーダーを削減した方が効率的に高速化が可

能である。

この検討結果を踏まえて、NMTを構築してゆく。
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