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概要
本研究では，画像・入力文間類似度が低い事例が

マルチモーダル機械翻訳 (MMT)に及ぼす影響を調
査する．MMTでは，画像情報による入力文の曖昧
性解消で，翻訳品質の改善を図る．先行研究ではシ
ステムレベルでの翻訳品質改善は限定的であると報
告されているが，画像情報の貢献度について事例レ
ベルでの定量的な分析は行われていない．そこで本
研究では，画像情報が有効な事例の自動識別を目的
に分析を行う．画像・入力文間類似度が低い事例は
画像情報が入力文を補完し，翻訳品質が改善するこ
とが期待できる．その仮説の下，画像・入力文間類
似度と画像情報の貢献度の相関を分析し，MMTで
翻訳品質が改善する事例で，負の相関を確認した．

1 はじめに
近年，機械翻訳 (MT)において，テキストだけで
なく画像情報を利用して翻訳品質を改善するマル
チモーダル機械翻訳 (MMT)が注目されている．MT
モデルが曖昧性のある文を翻訳する際に，文脈だ
けでは情報が不足する場合があるという背景から，
MMTでは，画像情報を追加入力することで入力文
の文脈情報を補完し，より正確な翻訳を行う．
システムレベルの評価ではMMTモデルの画像情
報の貢献はわずかのため，その有効性は議論されて
いる [1, 2, 3]．一方，事例レベルでの画像情報の貢
献は，参照文と出力文の比較によって定性的に評価
されており，入力を用いた定量的な分析は行われて
いない．入力のみを用いた事例レベルの自動評価が
可能になることにより，分析対象となる事例選択の
効率化やMMTモデルの評価に適したデータ作成を
実現することができる．
本研究では，画像情報が有効な事例の自動評価を

図 1: 画像情報が有効な事例（上）と有効でない事例（下）．
画像・入力文間類似度（計算方法は 3節を参照）は，
上の事例が 0.292，下の事例が 0.388である．上の事
例では，“take shots”の「写真を撮る/ショットグラス
を取る」という入力文の曖昧性を，画像情報により
解消している．下の事例では，画像情報の有無に関
わらず翻訳は正しい．

目的として，定量的に翻訳品質を分析する．MMT
では文脈情報の不足を画像で補完することから，有
効な事例の画像には入力文にない情報が含まれてお
り，その情報量の差分によって画像・入力文間類似
度が低くなると考えられる．そこで，「画像情報が
有効な事例では，画像・入力文間の類似度が低くな
る」という仮説に基づき，英日翻訳の品質を分析し
た．仮説の概要を図 1に示す．実験では，画像・入
力文間類似度，画像情報の貢献度の計算を行い，そ
れらの相関を確認することで仮説を検証する．
実験の結果より，MMTモデルで翻訳品質が改善
する事例において，画像・入力文間類似度は画像情
報の有効性と負の相関があることを確認した．ま
た，画像・入力文間類似度が低い事例では，画像情
報の入力がノイズになりうることを確認した．

― 471 ―

言語処理学会 第29回年次大会 発表論文集 (2023年3月)

This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



2 関連研究
Elliott [4]は，MMTモデルにおいて，入力文と対

応する画像，対応しない画像をそれぞれ追加入力さ
せたときの性能を分析している．この分析では，3
つのモデルのうち 2つでは，対応する画像を入力し
た時に性能改善が見られた．Caglayanら [5]は，入
力文にノイズを加え，画像情報の有効性を分析して
いる．この分析では，入力文中の名詞をマスクして
文脈情報が限定的な場合，MTモデルより MMTモ
デルの方が性能が高く，画像情報が有効であること
がわかった．しかし，不一致画像の追加入力や入力
文劣化は，MMTシステムを実際に利用する際の設
定に適していない．本研究では，入力を操作しない
実験設定で，定量的な翻訳品質の分析を行う．

Hatamiら [6]は，WordNetの語義数に基づいて入
力文中の全ての名詞の曖昧度スコアを計算し，MT，
MMTモデルの翻訳品質との相関を分析している．
この分析では，どちらのモデルも，入力文の曖昧度
スコアが高いほど翻訳品質が低くなり，MMTモデ
ルの方が全体の性能が良くなることから，入力文の
曖昧性解消に画像情報が有効であることがわかっ
た．しかし，彼らの曖昧度スコアは入力文のみを用
いるため，追加入力される画像情報の有効性評価に
は適していない．そこで本研究では，画像情報の有
効性評価のための指標として，画像情報を考慮した
画像・入力文間類似度を提案する．

3 分析手法
本研究では入力文 𝑥，参照文 𝑦，画像 𝑣 の三つ組

のテストデータ 𝐷 = {(𝑥1, 𝑦1, 𝑣1), ..., (𝑥 |𝐷 | , 𝑦 |𝐷 | , 𝑣 |𝐷 | )}
を用いて仮説を検証する．ここで |𝐷 | はテストデー
タのサイズを表す．分析手順は以下の通りである．
手順 1. テストデータ内の各入力文とそれに対応す
る画像間の類似度集合 𝑆 = {𝑠1, ..., 𝑠 |𝐷 | } を求め
る．ここで画像・入力文間類似度 𝑠𝑖 は，画像
𝑣𝑖 と入力文 𝑥𝑖 をそれぞれ共有潜在空間にエン
コードして得たベクトル v𝑖 と x𝑖 の内積である．

手順 2. 画像・入力文間類似度の降順にテストデー
タを並べ替え，𝑁 文ずつ 𝑀 (= ⌊ |𝐷 |

𝑁 ⌋) 組のサブ
セット {𝐷1, ..., 𝐷𝑀 }に分割する．

手順 3. サブセット 𝐷𝑖 の (a)画像・入力文間類似度
𝑠𝐷𝑖 及び (b)画像情報の貢献度 𝑐𝐷𝑖 を計算する．

(a) 画像・入力文間類似度 𝑠𝐷𝑖 は，各サブセット内
の画像・入力文間類似度の平均とする．

(b) 画像情報の貢献度 𝑐𝐷𝑖 は，評価指標 𝐸 を用いて
以下のように定義する．

𝑐𝐷𝑖 := 𝐸 (𝑌MMT
𝐷𝑖

, 𝑌𝐷𝑖 ) − 𝐸 (𝑌MT
𝐷𝑖

, 𝑌𝐷𝑖 ) (1)

ここで 𝑌𝐷𝑖 はサブセット 𝐷𝑖 に含まれる参照文
の集合であり，𝑌MMT

𝐷𝑖
と 𝑌MT

𝐷𝑖
はそれぞれMMT，

MTモデルの出力文の集合である．
手順 4. 各サブセットの類似度 𝑠𝐷𝑖 と貢献度 𝑐𝐷𝑖 の
相関を確認する．負の相関であれば，「画像情
報が有効な事例では，画像・入力文間の類似度
が低くなる」という仮説が立証される．

4 実験
4.1 実験設定
データ 本研究は英日翻訳による実験で評価し
た．英語は Flickr30K Entities [7]，日本語は Flickr30K
Entities JP [8] を用いる．Multi30K task1 [9] に従い，
学習データ 29,000事例，検証データ 1,014事例，テ
ストデータ (test2016) 1,000 事例に分割し，画像と
それに対応したキャプションを用いる．Flickr30K
Entities，Flickr30K Entities JPには各画像につきキャ
プションが 5 文あり，本実験では 1 文目を使用す
る．テストデータ 1,000事例を 50文ずつ 20組のサ
ブセットに分割し，サブセットごとに BLEU [10]で
評価を行った．英語は Multi30K task1に従ったトー
クナイズを行い，日本語はMeCab [11] (IPA辞書)で
単語分割した．BPE [12]でサブワード分割し，語彙
サイズは英日共有で 8,000とした.
モデル 本実験では，画像・入力文間類似度の指標
がモデルに依存しないことを確認するため，複数の
MMTモデルで実験を行う．テキストベースの MT
モデルは， Transformer-Tiny [13]を用いた．MMTモ
デルには， Transformerベースの Attentive multimodal
Transformer [14]，Gated multimodal Transformer [13]を
用いた．Attentive multimodal Transformerには，テキ
ストと画像の文脈ベクトルの連結手法が flat，
hierarchical，serial，parallelの 4種類がある．画像特
徴量には Vision Transformer [15] ベースの事前学習
済み画像分類モデル CLIP [16]，Faster R-CNN [17]，
ResNet-50 [18] を用いた．特徴量の数は， CLIP 及
び ResNet-50は 1，Faster R-CNNは 36である1）．MT
モデルと MMT モデルのアーキテクチャは，レイ

1） 本研究ではこれらのモデルのうち事前実験で BLEUスコ
アの高かった上位 3つを使用する．事前実験で用いたすべて
のモデルの BLEUスコアは付録 Aに記載する．
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図 2: テストデータにおける画像・入力文間類似度の度数
分布 (𝐷1−6，𝐷7−13，𝐷14−20 については 4.3節参照).

表 1: 類似度順のサブセット 𝐷1−20 及び 𝐷1−13 における類
似度と貢献度の相関係数．

モデル　 画像特徴量 𝐷1−20 𝐷1−13

Attentive-hierarchical CLIP 0.3715 −0.3083
Attentive-hierarchical Faster R-CNN 0.0857 −0.6108
Gated ResNet-50 0.1141 −0.3455

ヤー数を 4 層，注意機構のヘッド数を 4 個，隠れ
層の次元数を 256 とし，ミニバッチサイズを最大
4,096 トークンに設定した．最適化手法としては
Adam [19]を使用した．
類似度計算 画像と入力文のエンコードには

CLIPを用いる． CLIPでは，インターネット上で収
集した 4億組の画像・自然言語テキストデータに対
して，どのキャプションがどの画像に対応するかを
予測する事前学習を行う．テキストのエンコードに
は Transformer [20]，画像のエンコードにはResNet-50
ベースのモデルまたは Vision Transformerベースの
モデルが使われる．本実験では，Vision Transformer
ベースの ViT-B/32モデルを使用した．テストデー
タに対して，CLIPで計算した画像・入力文間類似度
の度数分布を図 2に示す．

4.2 結果
全サブセットでの評価 テストデータ 𝐷 のサ

ブセットを画像・入力文間類似度の高い順から
𝐷1, 𝐷2, ..., 𝐷20 とし，全サブセット（𝐷1−20）におけ
る類似度と貢献度の相関係数を表 1 の 3カラム目
に示す．𝐷1−20 では類似度と貢献度は正の相関であ
り，𝐷1−20 においては必ずしも仮説が正しいとは言
えない．我々は画像・入力文間類似度が過度に低い
事例では入力文の意味に合わない画像情報がノイズ
になると考え，これを確かめるため各サブセットの
類似度と貢献度の分布を調べた．その結果を図 3に
示す．縦軸はMTモデルとMMTモデルの BLEUを

図 3: 類似度順のサブセット 𝐷1−20 における画像情報の貢
献度の分布．

用いた画像情報の貢献度，横軸は各サブセットの画
像・テキスト間類似度である．Attentive-hierarchical
(CLIP)と Gated (ResNet-50)では，画像・入力文間類
似度が過度に低い 0.3 未満のサブセット 𝐷14 から
MTモデルと MMTモデルの翻訳品質が逆転するサ
ブセットが多くなる．同様に Attentive-hierarchical　
(Faster R-CNN)では,サブセット 𝐷16からMTモデル
とMMTモデルの翻訳品質が逆転している. 従って，
画像・入力文間類似度が過度に低いサブセットでは
画像情報がノイズになることがわかる．
ノイズとなるサブセット以外での評価 画像情報
により翻訳品質が改善するという前提のもと分析を
行うため，画像情報がノイズとなりうるサブセット
を取り除いた実験を行った．翻訳品質が逆転するサ
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表 2: 画像・入力文間類似度が 0.3未満の事例（上段）及び 0.3以上の事例（中段），高い事例（下段）．
SRC A group of people in white shirts stand on a grass pitch covered with many dark balls.
MT 白いシャツを着た人々の集団が、たくさんの暗いボールで覆われた芝生の上

に立っている。
MMT 白いシャツを着た人々のグループが、たくさんの暗い色のボールで覆われ

た芝生の投球をして立っている。
REF 白いシャツを着た人々の集団が、芝生のグラウンドで立っており、そのグラ

ウンドには、そこら中にたくさんの黒っぽい色のボールがころがっている。
SRC A man and a woman holding two young boys are sitting on a park bench, posing for a

photograph.
MT 男性と女性が、公園のベンチに座って写真のためにポーズを取っている。
MMT 男性と女性が公園のベンチに座って、二人の幼い男の子を抱いて写真のため

にポーズを取っている。
REF 2人の幼い少年を抱きかかえている女性と男性が公園のベンチに座って、写真

撮影のためにポーズを取っている。
SRC Two young men in black and white t-shirt are walking down the street with a girl in a

pink shirt and patterned leggings.
MT 黒と白のＴシャツを着た二人の若い男性が、ピンクのシャツと柄のレギンス

を身につけた少女と一緒に通りを歩いている。
MMT 黒と白のＴシャツを着た二人の若い男性が、ピンクのシャツと柄のレギンス

を着た少女と一緒に通りを歩いている。
REF 黒と白のＴシャツを着ている二人の若い男性は、ピンクのシャツと柄のある

レギンスを着ている女性と、通りを歩いている。

ブセットはモデルによって異なるが分析しやすくす
るため，全てのモデルに共通の画像・入力文間類似
度の閾値を設けた．具体的には,画像・入力文間類
似度が 0.3より低いサブセット 𝐷14−20 は画像情報が
ノイズになると仮定し，それらを除いたサブセット
𝐷1−13 で実験行った．サブセット 𝐷1−13 における類
似度と貢献度の相関係数を表 1 の 4カラム目に示
す．𝐷1−13 では類似度と貢献度は負の相関であるた
め，仮説が立証された．すなわち，画像がノイズと
なりMMTモデルで翻訳品質が低下する事例を除い
た場合，画像・入力文間類似度が小さいほど画像情
報の貢献度が大きくなるといえる．これらの実験結
果より，画像情報によって翻訳品質が改善する事例
において，画像・入力文間類似度は，画像情報の貢
献度を測る指標として適当であるといえる．

4.3 翻訳結果の比較
本節では，画像情報の有効性評価における画像・

入力文間類似度の妥当性について分析する．画像・
入力文間類似度を 3段階（0.3未満：𝐷14−20，0.3以
上：𝐷7−13，高い：𝐷1−6）に分け，それぞれにおけ
るMTとMMTの翻訳結果を表 2に示す．画像・入
力文間類似度は，上段の事例が 0.289，中段の事例
が 0.308，下段の事例が 0.368であり，MMTは Gated
(ResNet-50)の出力である．類似度が 0.3未満の上段

の事例では，MTが正しい翻訳をしている一方で，
MMTは pitch（競技場）を「投球して」と誤訳して
おり，画像情報がノイズになっていることがわか
る．これは，画像中の人物やボールの個数が多く，
画像情報のエンコードが難しいためだと考えられ
る．類似度が 0.3以上の中段の事例では，MTで抜
け落ちている「二人の幼い男の子を抱いて」という
情報がMMTの出力では補完されていることがわか
る．これは，画像情報によって入力文がより適切に
エンコードされたためだと考えられる．一方，類似
度の高い下段の事例では，MT，MMTどちらの翻訳
も正しく出力されており，画像情報が不要な事例で
あることがわかる．

5 おわりに
本研究では，画像・入力文間類似度に着目した

MMTの翻訳品質の分析を行った. 英日翻訳の実験
結果より，MMTモデルで翻訳品質が改善する事例
において，画像・入力文間類似度と画像情報の貢献
度に負の相関があることがわかった．また，画像・
入力文間類似度が一定の値より低い事例では画像
情報がノイズとなりうることがわかった．今後の課
題として，画像情報がノイズとなる事例の自動判別
や，より翻訳品質差との相関が高い評価指標の獲得
に取り組みたい．
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Umut Sulubacak, Jörg Tiedemann, Raphael Troncy, and
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付録
A 全モデルの BLEUスコア
事前実験で用いた全モデルの BLEUスコアを表 3

に示す．
表 3: テストデータに対する各モデルの BLEU. 但し，

ResNet-50については Gated multimodal Transformerで
は average pool，Attentive multimodal Transformerでは
last layerを使用した．太字は BLEUスコア上位 3つ
を示す．
モデル 画像特徴量 BLEU

Transformer-Tiny - 34.96

Attentive-flat CLIP 34.71
Attentive-flat Faster R-CNN 35.06
Attentive-flat ResNet-50 35.27

Attentive-hierarchical CLIP 35.70
Attentive-hierarchical Faster R-CNN 35.52
Attentive-hierarchical ResNet-50 34.31

Attentive-parallel CLIP 35.15
Attentive-parallel Faster R-CNN 34.19
Attentive-parallel ResNet-50 34.47

Attentive-serial CLIP 34.76
Attentive-serial Faster R-CNN 34.50
Attentive-serial ResNet-50 35.06

Gated CLIP 34.84
Gated ResNet-50 35.37

B 類似度と入力文長の関係
各サブセットにおける BLEU スコアを図 4 に示

す．画像・入力文間類似度と BLEUには負の相関が
あり，類似度が低いほど BLEUが高くなることがわ
かる．そこで，各サブセットにおける翻訳難易度の
調査を行った．具体的には，各サブセットごとに入
力文の平均トークン数を求め，画像・入力文間類似
度との相関を分析した．結果を図 5に示す．入力文
の平均トークン数と画像・入力文間類似度には正の
相関があり，入力文の文長が短い事例では，画像・
入力文間類似度が低くなることがわかる．分析結果
より，画像・入力文間類似度は文長に大きく左右さ
れることがわかった．より高精度な画像情報の有効
性評価のためには，入力文の文長を考慮した指標の
獲得が必要である．

図 4: 類似度順サブセット 𝐷1−20 における MT モデルと
MMTモデルの BLEU．
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図 5: 画像・入力文間類似度と各サブセットの入力文の平
均トークン数.
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