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1 はじめに
近年，ニューラル機械翻訳 （Neural Machine

Translation; NMT）の性能を向上させる手段の 1
つとして，マルチモーダルニューラル機械翻
訳 （Multimodal Neural Machine Translation; MNMT）
が注目されている．MNMT は翻訳元の文（原言語
文）だけでなく関連画像も用いることで，これらの
画像を手がかりに状況に即したより自然な翻訳文
（目的言語文）を生成することを目的としている．
MNMTモデルの学習には通常，対訳テキストデー
タに加えて関連画像が必要となるが，そのような原
言語文，目的言語文，関連画像で構成される 3つ組
の対訳データは通常の対訳データに比べ非常に小
規模なものしか存在していない．また，通常の対訳
データに比べ，MNMT学習のための 3つ組データが
存在する言語ペアや領域は非常に限られている．
本研究では，従来のMNMT用学習データ（3つ組

データ）に比べて比較的入手が容易な対訳テキスト
データと，原言語側の画像キャプションデータから
MNMTの学習を行う方法を提案する．提案手法で
は，まず対訳テキストデータから NMTモデルを学
習し，画像キャプションデータの原言語文を NMT
モデルで翻訳することで初期疑似 3つ組データを生
成する．次に，MNMTモデルと，対訳文ペアから画
像を生成する text-to-image（T2I）モデルの 2つのモ
デルを，初期擬似 3つ組データから学習し，両モデ
ルを初期化する．最後に，T2IモデルとMNMTモデ
ルを逆翻訳形式のフレームワークを用いて交互に再
学習する．このフレームワークでは，MNMT モデ
ルは対訳テキストデータと T2Iモデルによって生成
された画像による疑似 3つ組データで学習し，T2I
モデルは画像キャプションデータと MNMTモデル
によって生成された目的言語文による疑似 3 つ組
データで学習する．

実験では，学習データとしてMulti30kデータセッ
ト [1]の英独対訳テキストデータと MSCOCOデー
タセット [2] の画像キャプションデータを用いた．
そして，テストデータとしてMulti30kテストデータ
セットを用いて，英独翻訳タスクで提案手法の評価
を行った．その結果，提案の MNMTモデルは入力
画像を用いない NMTモデルよりも優れた翻訳性能
を持つことを確認し（+1.38 BLEUスコア），提案す
る逆翻訳形式の学習方法は MNMTの翻訳性能を向
上させる（+2.8 BLEUスコア）ことが示された．ま
た，実験を通じて，提案の学習方法により訓練され
たMNMTは，真の 3つ組データ（Multi30K訓練デー
タセットの 3つ組データ）から訓練された MNMT
モデルよりも優れていることが示された．さらに，
WMT14データセットおよび GoodNewsデータセッ
ト [3]を用いた事前学習を行った結果，翻訳精度が
さらに改善される（+1.07 BLEUスコア）ことが示さ
れた．

2 関連技術
2.1 Transformerベースの MNMT

近年，ニューラルネットワークをベースとしたモ
デルがマルチモーダル機械翻訳のためによく用い
られており，特に Transfomer NMTモデル [4]をマル
チモーダル機械翻訳に拡張した Transformerベース
のMNMTモデル [5]が非常に高い性能を実現してい
る．本研究でも TransformerベースのMNMTモデル
を使用する．
本研究で使用する Transformer ベースの MNMT
モデルの構造を図 1 に示す．このモデルは，
Transformer NMTモデルに入力画像用のエンコーダ
が追加され，画像エンコーダ，テキストエンコー
ダ，テキストデコーダで構成されている．また，テ
キストエンコーダには，画像特徴と原言語文の各単
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図 1: MNMTモデルの構造

語との関係の強さを計算する視覚的注意機構 [6]が
組み込まれている．画像エンコーダは，まず入力
画像から CNNを用いて画像特徴量を抽出し，その
後，線形変換を施すことで画像を画像特徴ベクトル
にエンコードする．なお，本研究では CNNとして
ResNet50 [7]を用いた．テキストエンコーダとテキ
ストデコーダは，テキストエンコーダ内の各レイ
ヤーが，画像と原言語文の各単語との間のマルチ
ヘッドアテンション（視覚的注意機構）を有するこ
とを除いて，Transformer NMTと同じである．

2.2 Text-to-Imageモデル
Text-to-Image（T2I）モデルは，入力として文およ

びランダムノイズを受け取り，受けとった文の意味
に沿った本物に近い画像を生成するモデルである.
ランダムノイズは，背景やオブジェクトの位置，向
きなどの，文には現れない情報を決定するために入
力される．T2Iモデルは敵対的生成ネットワークを
用いて学習され，主に画像を生成する生成器と，画
像が本物であるかを識別する識別器の 2つのモデル
で構成されている.
従来の T2Iモデルでは，1つの文から 1つの画像

を生成する．しかし，本提案手法では対訳テキスト
（原言語文と目的言語文）から 1つの画像を生成す
る T2Iモデルを用いる．具体的には，最先端の T2I
モデルの 1つである AttnGANモデル [8]をバイリン
ガルな設定（対訳文ペアを入力にするモデル）に拡

張する．本研究では，AttnGANのテキストエンコー
ダーと注意機構を改良し，AttnGANをバイリンガル
な設定に拡張する．以降では，改良したAttnGANを
BiAttnGANと呼ぶ．BiAttnGANでは，原言語文と目
的言語文のそれぞれに対してエンコーダと注意機構
を導入し，これら 2つのエンコーダと注意機構の出
力をそれぞれ連結したものを生成器と識別器で用
いる．具体的には，原言語／目的言語文エンコーダ
𝐸𝑛𝑐𝑠𝑟𝑐/𝑡𝑔𝑡 は，以下の式のように原言語／目的言語
文 𝑥𝑠𝑟𝑐/𝑡𝑔𝑡 を単語特徴量 𝑒𝑠𝑟𝑐/𝑡𝑔𝑡 と文特徴量 𝑒𝑠𝑟𝑐/𝑡𝑔𝑡

に符号化する．
𝑒𝑠𝑟𝑐 , 𝑒𝑠𝑟𝑐 = 𝐸𝑛𝑐𝑠𝑟𝑐 (𝑥𝑠𝑟𝑐)
𝑒𝑡𝑔𝑡 , 𝑒𝑡𝑔𝑡 = 𝐸𝑛𝑐𝑡𝑔𝑡 (𝑥𝑡𝑔𝑡 )

そして，2 つの特徴量を連結したもの（[𝑒𝑠𝑟𝑐; 𝑒𝑡𝑔𝑡 ]
や [𝑒𝑠𝑟𝑐; 𝑒𝑡𝑔𝑡 ]）をテキスト特徴量として用いる．ま
た，以下のように注意機構を用いて，画像とテキス
トとの関連性を反映した画像特徴量 ℎ′を用いる．

ℎ′ = [𝐴𝑡𝑡𝑛𝑠𝑟𝑐 (ℎ, 𝑒𝑠𝑟𝑐 , 𝑒𝑠𝑟𝑐), 𝐴𝑡𝑡𝑛𝑡𝑔𝑡 (ℎ, 𝑒𝑡𝑔𝑡 , 𝑒𝑡𝑔𝑡 )]

ここで，ℎと 𝐴𝑡𝑡𝑛は，それぞれテキストエンコーダ
の隠れ状態と注意機構である．

3 MNMTのための逆翻訳学習
本節では，対訳テキストデータ 𝐵 = (𝐵𝑠𝑟𝑐 , 𝐵𝑡𝑔𝑡 )と，
原言語側の画像キャプションデータ𝐶 = (𝐶𝑖𝑚𝑔, 𝐶𝑠𝑟𝑐)
から MNMTモデルを学習する手法を提案する．以
降は，接尾辞の 𝑠𝑟𝑐, 𝑡𝑔𝑡, 𝑖𝑚𝑔は，それぞれ原言語文，
目的言語文，画像を表す．提案手法の流れをアルゴ
リズム 1 に示す．本手法では，まず対訳テキスト
データから NMT モデルを学習し，学習した NMT
によって原言語側の画像キャプションデータのキャ
プション文を翻訳することで，初期疑似 3つ組デー
タを生成する（1行目）．次に，生成した初期擬似 3
つ組データを用いて MNMTモデルと T2Iモデルの
初期化を行う（2行目）．最後に，MNMTモデルと
T2Iモデルを交互に反復逆翻訳フレームワークを用
いて際学習する（3から 5行目）1）．

3.1 モデルの初期化
逆翻訳形式による学習の準備として，Transformer
ベースのMNMTモデルと BiAttnGANモデルの初期
化を行う．これらの初期化に用いる 3 つ組データ
は，Transformer NMT を用いて擬似的に作成する．
1） 実験では，アルゴリズム 1の 3行目における Nの値は 15に
設定した．
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アルゴリズム 1：学習アルゴリズム
入力： 𝐵 = (𝐵𝑠𝑟𝑐 , 𝐵𝑡𝑔𝑡 ), 𝐶 = (𝐶𝑠𝑟𝑐 , 𝐶𝑖𝑚𝑔)

1. 初期擬似 3 つ組データの生成： まず，NMT
モデル 𝑃𝑠𝑟𝑐→𝑡𝑔𝑡 を 𝐵 から学習する．その後，3
つ組データ (𝐶𝑠𝑟𝑐 , 𝐶𝑡𝑔𝑡′ , 𝐶𝑖𝑚𝑔) を生成する．ただし
𝐶𝑡𝑔𝑡′ = 𝑃𝑠𝑟𝑐→𝑡𝑔𝑡 (𝐶𝑠𝑟𝑐) である．
2. モデルの初期化：MNMTモデル 𝑃 (0)

(𝑠𝑟𝑐,𝑖𝑚𝑔)→𝑡𝑔𝑡
と

T2I モデル 𝑃 (0)
(𝑠𝑟𝑐,𝑡𝑔𝑡)→𝑖𝑚𝑔

を初期擬似 3 つ組データ
(𝐶𝑠𝑟𝑐 , 𝐶𝑡𝑔𝑡′ , 𝐶𝑖𝑚𝑔) を用いて学習する．
3. for k=1 to N do

4. MNMTの再学習：MNMTモデル 𝑃 (𝑘)
(𝑠𝑟𝑐,𝑖𝑚𝑔)→𝑡𝑔𝑡

を擬似 3つ組データ (𝐵𝑠𝑟𝑐 , 𝐵𝑖𝑚𝑔′ , 𝐵𝑡𝑔𝑡 ) を用いて
再学習する．
ただし 𝐵𝑖𝑚𝑔′ = 𝑃 (𝑘−1)

(𝑠𝑟𝑐,𝑡𝑔𝑡)→𝑖𝑚𝑔
(𝐵𝑠𝑟𝑐 , 𝐵𝑡𝑔𝑡 ) である．

5. T2Iの再学習： T2Iモデル 𝑃 (𝑘)
(𝑠𝑟𝑐,𝑡𝑔𝑡)→𝑖𝑚𝑔

を
擬似 3つ組データ (𝐶𝑠𝑟𝑐 , 𝐶𝑖𝑚𝑔, 𝐶𝑡𝑔𝑡′) を用いて
再学習する．
ただし 𝐶𝑡𝑔𝑡′ = 𝑃 (𝑘−1)

(𝑠𝑟𝑐,𝑖𝑚𝑔)→𝑡𝑔𝑡
(𝐶𝑠𝑟𝑐 , 𝐶𝑖𝑚𝑔)である．

6. end

まず，対訳テキストデータから Transformer NMTモ
デルを学習する．そして，学習させた NMTモデル
を用いて，原言語側の画像キャプションデータの
キャプション文を目的言語の文に翻訳する．このよ
うにして作成した初期擬似 3つ組データを用いて，
MNMTモデルおよび BiAttnGANモデルを学習する
ことで，両モデルの初期化を行う．

3.2 MNMTの再学習
MNMT モデルの再学習では，BiAttnGAN モデル

を用いて再学習を行う．まず，BiAttnGANモデルを
用いて，対訳テキストデータの各対訳文ペアから画
像を生成する．次に，対訳テキストデータと生成し
た画像で構成される疑似 3つ組データから MNMT
モデルを学習する．学習では，原言語文と生成画像
から予測された目的言語文 𝑦が疑似 3つ組データの
目的言語文 𝑡 と同じになるように，以下のクロスエ
ントロピー損失 𝐿𝑀 を最小化する．

𝐿𝑀 = −
𝑙−1∑
𝑖=0

𝑡𝑖 × log 𝑃(𝑦𝑖)

ここで，𝑙 は目的言語文の長さである．

3.3 T2Iの再学習
BiAttnGAN モデルの再学習では，MNMT モデル
を用いて再学習を行う．まず，MNMT モデルを用
いて，画像キャプションデータから目的言語文を生
成する．次に，画像キャプションデータと生成した
疑似目的言語文で構成される擬似 3つ組データから
BiAttnGANモデルを学習する．
学習では，原言語文と擬似目的言語文から生成さ
れた画像 𝑦𝑖𝑚𝑔 と，本物画像 𝑡𝑖𝑚𝑔 が同じになるよう
に，次のクロスエントロピー損失 𝐿𝐺 を最小化する．

𝐿𝐺 = −1
2

log 𝑃𝑅 (𝑦𝑖𝑚𝑔) −
1
2

log 𝑃𝑆 (𝑦𝑖𝑚𝑔, 𝑥𝑠𝑟𝑐)

ここで，𝑃𝑅 は生成された画像が本物かどうかを表
す確率であり，𝑃𝑆 は生成された画像と文が一致す
るかどうかを表す確率である．

4 実験
4.1 実験設定
本提案手法を英独翻訳による実験で評価した．
実験では，Multi30kデータセット [1]の英独対訳文
29,000 文対と，画像ごとに 5 つのキャプションが
付与されている MS COCO 2014データセット [2]の
82,783枚の画像とそのキャプションを，2種類の学
習データセット（対訳テキストデータと画像キャ
プションデータ）として使用した．Multi30k デー
タセットの開発データ (1,014 組) とテストデータ
(1,000組)をそれぞれ開発データとテストデータと
して使用した．Multi30kデータセットの各データは
原言語文，目的言語文，画像の 3つ組で構成される
が，提案手法の学習では目的言語文は使用していな
いことに注意されたい．
また，提案手法を事前学習に用いる場合の有効性

を調べるため，Multi30kデータセットとは異なるド
メインの大規模データセットを用いて MNMTモデ
ルを事前学習した場合の性能も評価した．事前学習
では，対訳テキストデータとしてWMT14英独デー
タセットを，画像キャプションデータセットとして
GoodNewsデータセットを用いた．
初期擬似 3 つ組データを生成する際に用いる

Transformer NMT モデルのハイパーパラメータと，
Transformerベースの MNMTモデルのハイパーパラ
メータは，Vaswani ら [4] に倣い，レイヤー数を 6
層，注意機構のヘッド数を 8 個，隠れ層の次元数
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表 1: 実験結果
モデル BLEU (%)
𝑁𝑀𝑇 38.18

𝑀𝑁𝑀𝑇𝑖𝑛𝑖𝑡 36.76
𝑀𝑁𝑀𝑇𝑝𝑟𝑜𝑝 39.56
𝑀𝑁𝑀𝑇𝑔𝑜𝑙𝑑 38.54
𝑀𝑁𝑀𝑇𝑝𝑟𝑒_𝑢𝑛 40.63
𝑀𝑁𝑀𝑇𝑝𝑟𝑒_𝑠𝑒𝑚𝑖 42.18

を 512に設定した．また，BiAttnGANのハイパーパ
ラメータに関しては，オリジナルの AttnGAN [8]に
倣い，生成器の次元数を 48，識別器の次元数を 96
とした．最適化手法としては Adam [9]を使用した．
BiAttnGAN モデルは，ミニバッチサイズ 32 とし，
エポック数は初期化時は 100，再学習時は 15で実験
を行った．Transformer NMTモデルは，ミニバッチ
数を 128，エポック数を 40として学習を行った. そ
して，Trasformer MNMTモデルは，ミニバッチ数を
128，エポック数は初期化時は 25，再学習時は 15で
学習を行った．また，単語辞書の作成には Byte Pair
Encoding [10]を使用し，トークンサイズを英独合わ
せて 7, 000とした．なお，これらの翻訳モデルを用
いた目的言語文の推論時には貪欲法を用いた．

4.2 実験結果
実験では，次の 6つのモデルを評価した．(1)提

案 MNMT モデル（𝑀𝑁𝑀𝑇𝑝𝑟𝑜𝑝），(2)画像入力なし
NMTモデル（𝑁𝑀𝑇），(3)初期化時のMNMTモデル
（𝑀𝑁𝑀𝑇𝑖𝑛𝑖𝑡），(4)真の 3つ組データを用いたMNMT
モデル（𝑀𝑁𝑀𝑇𝑔𝑜𝑙𝑑），(5)大規模データセットによる
事前学習を行い，擬似データを用いて教師無し再学
習を行ったMNMTモデル（𝑀𝑁𝑀𝑇𝑝𝑟𝑒_𝑢𝑛），(6)大規
模データセットによる事前学習を行い，真の 3つ組
データを用いて教師あり再学習を行った MNMTモ
デル（𝑀𝑁𝑀𝑇𝑝𝑟𝑒_𝑠𝑒𝑚𝑖）である．𝑀𝑁𝑀𝑇𝑝𝑟𝑜𝑝，𝑁𝑀𝑇，
𝑀𝑁𝑀𝑇𝑖𝑛𝑖𝑡，𝑀𝑁𝑀𝑇𝑔𝑜𝑙𝑑 では事前学習を行っていな
い．また，𝑁𝑀𝑇 は，Multi30k データセットの学習
データの画像を使わずに対訳文から学習したモデル
である．𝑀𝑁𝑀𝑇𝑔𝑜𝑙𝑑 は，Multi30kデータセットの学
習データに含まれる 29,000組の 3つ組データから学
習したMNMTモデルであり，𝑀𝑁𝑀𝑇𝑖𝑛𝑖𝑡 は，初期疑
似 3つ組データで学習した MNMTモデル（アルゴ
リズム 1の 𝑃 (0)

(𝑠𝑟𝑐,𝑖𝑚𝑔)→𝑡𝑔𝑡
)である．

各モデルの翻訳性能は，開発データの BLEUスコ
アが最も高いエポックモデルを選択し，テストデー

タの case-insensitive BLEU4 [11]で測定した．実験結
果を表 1に示す．
表 1から分かる通り，𝑀𝑁𝑀𝑇𝑝𝑟𝑜𝑝 は 𝑀𝑁𝑀𝑇𝑖𝑛𝑖𝑡 よ
りも高い性能を示している．このことは，擬似 3つ
組データを用いて MNMTモデルと T2Iモデルを交
互に学習することで，MNMTの性能が向上するこ
とを示している．すなわち，提案手法である逆翻訳
形式のフレームワークが有効であることを示してい
る．また，𝑀𝑁𝑀𝑇𝑝𝑟𝑜𝑝 は 𝑁𝑀𝑇 よりも性能が優れて
おり，画像情報の有効性が示されている．さらに，
真の 3 つ組データを用いた 𝑀𝑁𝑀𝑇𝑔𝑜𝑙𝑑 よりも，擬
似 3つ組データを用いた 𝑀𝑁𝑀𝑇𝑝𝑟𝑜𝑝 の方が性能が
高くなっている．これは擬似画像生成による多様な
画像によって学習が行われたためであると考えられ
る．さらに，𝑀𝑁𝑀𝑇𝑝𝑟𝑒_𝑢𝑛 および 𝑀𝑁𝑀𝑇𝑝𝑟𝑒_𝑠𝑒𝑚𝑖 は
事前学習を行わないモデルによりも性能が向上して
おり，提案手法による大規模データセットを用いた
事前学習が有効であることを示している．

5 まとめ
本研究では，マルチモーダル機械翻訳における低
リソース問題を解決するために，対訳テキストデー
タと画像キャプションデータから MNMTモデルを
学習するための新しい逆翻訳形式のフレームワーク
を提案した．提案手法では，T2IモデルとMNMTモ
デルを用いて，一方のモデルにより生成された疑似
3つ組データに基づいて他方のモデルを学習するこ
とで，T2I モデルと MNMT モデルを交互に学習す
る．英独翻訳タスクでの評価の結果，提案した逆翻
訳形式のフレームワークは MNMTの性能を向上さ
せ，提案手法によって学習されたMNMTモデルは，
真の 3つ組データから学習した MNMTモデルより
も性能が優れていることが示された．また，提案手
法による大規模データセットを用いた事前学習が有
効であることも示された．今後は異なる規模やドメ
イン，言語対のデータセットを用いた実験を行い，
提案手法の有効性を確認したい．
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