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概要
本論文では、視覚翻訳言語モデル（Visual Trans-

lation Language Model; VTLM）が英日マルチモーダ
ル機械翻訳に適応できるかどうかを検証する。
事前学習には Conceptual Captions、マルチモーダ
ル機械翻訳には Flickr30K Entities および Flickr30K
Entities JPを使用した。実験の結果、VTLMで事前
学習を行うことで、BLEU でおよそ 3 ポイントの
改善を達成した。一方で、機械翻訳の訓練事例が
豊富な場合には、事前学習を行わないモデルと
同程度の性能にとどまった。分析の結果、事前学
習で獲得したサブワード分割器が機械翻訳の訓
練事例を適切に分割できない例があることが判
明した。コードおよび事前学習済みのモデルは
https://github.com/toshohirasawa/VTLM EnJaで公
開している。

1 はじめに
マルチモーダル機械翻訳（Multimodal machine

translation; MMT）では、翻訳文を生成する際に原文
だけではなく、画像などの原文に紐付けられた非言
語情報を用いる。画像や動画を持つマルチモーダル
対訳コーパスのリリースにより、様々なマルチモー
ダル機械翻訳モデルが提案されている。
自然言語処理では近年、自己教師あり学習を用い

て大規模な単言語コーパスで訓練されたニューラル
言語モデルを様々なタスクに応用する研究が盛んに
行われており、ニューラル言語モデルが獲得した言
語や常識の知識が、各々のタスクに有用であること
が示されてきた。機械翻訳でも言語モデルの利用が
盛んに研究されており、翻訳品質の向上に有用であ
ることが示されている [1, 2]。
また、対訳コーパスを用いた言語モデルの改善

手法も提案されている。多言語の対訳コーパスを
使用して訓練された翻訳言語モデル（Translation
Language Modeling; TLM）は、分類モデルや機械翻

訳モデルの精度を向上させることが報告されてい
る [3]。TLMをマルチモーダルな入力を取るように
拡張させた視覚翻訳言語モデル（Visual Translation
Language Modeling）は、画像を用いる英独・英仏翻
訳で翻訳品質を向上させている [4]。
本研究では VTLMが英日マルチモーダル翻訳で
も適用可能かどうかを検証する。VTLMの事前学習
には画像・説明文のデータセットである Conceptual
Captions [5]に、オンライン自動翻訳サービスで翻訳
文を付与した疑似マルチモーダル対訳コーパスを、
マルチモーダル機械翻訳には画像つき英日対訳コー
パスである Flickr30K Entities JP [6]を用いた。
実験の結果は大規模な疑似マルチモーダル対訳
コーパスで事前学習した VTLMが、英日マルチモー
ダル機械翻訳に有用であることを示した。一方で、
機械翻訳タスクの訓練事例が増えると、事前学習を
行わなず機械翻訳タスクに特化した機械翻訳モデル
と同程度にとどまった。分析の結果、事前学習で獲
得したサブワード分割器が必ずしも機械翻訳の訓練
事例を適切に分割できているわけではないことが分
かった。

2 VTLMを用いた英日マルチモーダ
ル機械翻訳
本研究では Caglayan et al. [4]の研究を英日マルチ
モーダル機械翻訳に適用する。

2.1 VTLMの事前学習
VTLM では、cross-lingual に加え、cross-modal な
分散表現を獲得するように学習を行う。具体的に
は、cross-lingual な分散表現を学習する Translation
Language Modeling (TLM) を拡張し、マスクされ
た画像特徴量のラベルを予測する masked region
classificationを行うことで、cross-modalな分散表現
を学習する。

VTLMはまず、𝑚トークンの原文 s = [𝑠1, . . . , 𝑠𝑚]、
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表 1 事前学習およびマルチモーダル機械翻訳モデルの訓
練に使用したデータセットの事例数

データセット 画像 英語文 日本語文
Conceptual Captions 3M 3M -
Flickr30K Entities 29K 29K -

Flickr30K Entities JP - - 29K　

𝑛 トークンの翻訳文 t = [𝑡1, . . . , 𝑡𝑛] および事前学習
された画像認識モデルにより抽出された 𝑜個の要素
を持つ画像特徴量 v = [𝑣1, . . . , 𝑣𝑜] を結合し、入力 x
とする：

x = [v : s : t] (1)

訓練では xの要素のうち、ランダムに選択された
15%がマスクされる。マスクに選択された原文・翻
訳文の要素は TLMに倣い、80%は [MASK]トークン
に置き換え、10%はランダムなトークンへの置き換
え、残り 10%は変更せずに保持する。同様に、マス
クに選択された画像特徴量のうち、80%は [MASK]

トークンの埋め込み表現に置き換え、10%はランダ
ムな埋め込み表現に置き換え、残り 10%は変更せず
に保持する。

VTLMでは、マスクされた入力 x̃から、マスクし
た位置の要素 ŷを予測するように学習を行う。

L =
1
|X|

∑
𝑥∈X

log Pr(ŷ | x̃; 𝜃) (2)

Xは全訓練データで、𝜃 は VTLMモデルのパラメー
タである。
2.2 マルチモーダル機械翻訳モデルの学習
事前学習された VTLMの重みは、Transformerを

ベースにしたマルチモーダル機械翻訳モデルの初
期化に用いられる。この際、VTLM は Transformer
decoder にある cross-attention 機構を持たないため、
初期化対象のモデルの embedding 層、self-attention
層、feed-forward 層を初期化する場合にのみ使用
する。
初期化されたマルチモーダル機械翻訳モデルは、

目的ドメインのマルチモーダル対訳コーパスを用い
て追加の学習を行う。

3 実験設定
3.1 データセットと前処理
表 1 に実験で使用したデータセットの概要を示

す。実験ではそれぞれのモデルを１回訓練し、その

表 2 Flickr30K Entities JPの結果。“B”は BLEU、“C”は
COMET のスコアである。‘—‘ は事前学習を行わずに
Flickr30K Entities JPのみで訓練した場合の結果である。太
字は最高性能を示す。

検証 評価
事前学習　 MT B C B C

— NMT 37.51 0.267 37.83 0.291
— MMT 33.35 0.115 32.96 0.121

TLM NMT 40.53 0.385 39.92 0.363
TLM MMT 41.28 0.402 40.72 0.391

VTLM NMT 41.01 0.411 41.25 0.401
VTLM MMT 40.79 0.420 40.86 0.407

結果を報告した。
事前学習用データ VTLM の事前学習には

Conceptual Captionsを用いた。Conceptual Captionsは
画像と英語説明文で構成されるデータセットであ
り、日本語翻訳文を含まない。本研究では、『みんな
の自動翻訳@TexTra®』1）を用いて英語説明文を日本
語に翻訳し、擬似的なマルチモーダル対訳コーパス
を作成した2）。英語文はMoses、日本語文はMeCab
[7](IPA辞書)を用いてそれぞれ単語分割を行った。
その後、BPE [8]を用いて、サブワード化した。BPE
のサイズは 50,000で、英語・日本語でサブワードを
共有した。
マルチモーダル機械翻訳 マルチモーダル機械翻
訳モデルの訓練・検証・評価には画像と英語説明文
で構成される Flickr30K Entities [9]およびその翻訳で
ある Flickr30K Entities JP [6]を用いた。データの切
り分けはWMT 2018の shared taskに従い、訓練デー
タ 29,000事例、検証データ 1,014事例、評価データ
1,000事例に分割した。英語文および日本語文はそ
れぞれMosesおよびMeCab（IPA辞書）を用いて単
語分割を行った。また、サブワード分割には事前学
習用データで学習したサブワード分割器を使用し
た。評価には BLEU [10]および COMET [11]を使用
した。

3.2 機械翻訳モデル
MMT マルチモーダル機械翻訳モデルには

Caglayan et al. [4]で使用されたものと同じものを使
1） 「みんなの自動翻訳」は、国立研究開発法人情報通信研
究機構の登録商標です（第 6120510号）。「TexTra」は、国立
研究開発法人情報通信研究機構の登録商標です（第 5398294
号）。

2） 翻訳には汎用 NTモデルを用いた。
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図 1 訓練データを増やしたときの各モデルの性能。括
弧内は事前学習の手法である。括弧がないモデルは事前
学習を行っていない。

用し、ハイパー・パラメータも同じものを使用し
た3）。このモデルでは、画像特徴量と原文の埋め込
み表現を結合したものを入力とし、翻訳文を出力す
るように訓練される。

NMT 画像を使用しない機械翻訳モデルとして、
Transformer (base) [12]を使用した。事前学習を行わ
ない場合は、モデルを機械翻訳タスクの訓練事例で
学習を行った。事前学習を行う場合は、学習済みの
TLMもしくは VTLMのパラメータでモデルを初期
化し、機械翻訳タスクの訓練事例で追加の学習を
行った。

3.3 画像特徴量
本研究では事前学習およびマルチモーダル機械翻

訳タスクでともに ResNet101をバックボーンとする
Faster R-CNNモデル4）を用いて、画像特徴量の抽出
を行った。この画像認識モデルでは１つの画像に付
き 36個の領域について、画像特徴量および物体ラ
ベルが抽出される。１つの画像特徴量は 2,048次元
である。

4 結果
表 2 に結果を示す。VTLM で事前学習をした場

合、事前学習を行わない場合に比べ、評価データ
において NMT では +2.32 BLEU、MMT では +7.90
BLEUの性能向上が確認できた。一方で、TLMで事
前学習した場合と比較すると改善は NMTで +0.33
BLEU, MMTで +0.16であり、事前学習において画
像を使用することの有効性は限定的であることが
分かった。この傾向は [4]の結果と整合しており、

3） 詳細は https://github.com/ImperialNLP/VTLMを参照。
4） https://github.com/tensorflow/models/blob/

master/research/object detection/samples/configs/

faster rcnn inception resnet v2 atrous oid v4.config

表 3 異なるサブワード分割器によるモデル毎の評価
データにおける COMETスコア。“サブワード分割”列は
“入力言語のサブワード分割→目的言語のサブワード分
割”を表しており、“word”ではサブワード分割を行わな
い。“29K”/“145K” は 29,000/145,000 事例で訓練した結果
をそれぞれ示す。
サブワード分割 モデル 29K 145K

general
→

general

NMT 0.2910 0.4046
MMT 0.1206 0.3813

NMT (VTLM) 0.4010 0.4836
MMT (VTLM) 0.4067 0.4858

in-domain
→ word

NMT 0.3604 0.5067
MMT 0.1752 0.4896

VTLMが文化的・言語的に近しい言語間（例えば、
英独）だけではなく、遠い言語間でも有効であるこ
とが示せた。
また、COMETで評価した場合、VTLMで事前学
習したMMTモデルが検証および評価で最高性能と
なった。

5 考察
5.1 MTタスクの訓練データ
一般に、MTタスクの訓練データが増えるにつれ、
事前学習による改善が逓減する。ここでは、本実験
設定において訓練データを増やした場合に最終的な
MTモデルの性能を検証する。図 1に訓練データを
29,000事例から 145,000事例に増やした場合の、各
モデルにおける性能の変化を示した。訓練データを
145K事例に増やした場合でも、VTLMを使った事
前学習の有効性は確認できたが、29K事例の場合に
比べるとその効果が逓減していることが分かる。
また、サブワード分割はMTモデルの最終的な性
能に大きな影響を与えることが知られている [13]。
表 3に、事前学習データで学習した generalサブワー
ド分割器を使用したモデルの性能と、SOTAモデル
である Zhao et al. [14]に従い、入力言語側では機械
翻訳の訓練事例のみで学習した in-domainサブワー
ド分割器を使用し、目的言語側ではサブワード分割
を行わないモデルの性能を示す。訓練事例が少ない
場合（29K）は、generalサブワード分割器を利用し、
VTLMで事前学習したモデルの性能が良いことが確
認できた。一方で、訓練事例が多い場合（145K）で
は、generalサブワード分割器を利用し事前学習を
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表 4 モデルごとの入力とシステム出力。括弧内にはシステム出力の COMETスコアである。
src (in-domain): an oriental traveler awaits his turn at the curren@@ cy exchange .

NMT: . . .が、東洋風の交換会で、自分の順番を待っている。(−0.84)
src (general): an oriental traveler awaits his turn at the currency exchange .

MMT (VTLM): . . .が、紙幣交換所で自分の番を待っている。(0.72)
ref: 東洋人の旅行者が、両替所で順番を待つ。

src (in-domain): girl wearing radio t-shirt has open mouth
NMT: ラジオＴシャツを着た女の子が口を開けている。(0.33)

src (general): girl wearing radio t@@ -@@ shirt has open mouth
MMT (VTLM): ラジオの UNKシャツを着た女の子が口を開けている。(−0.77)

ref: ＲＡＤＩＯのＴシャツを着た若い女性が、口を開いている。

行ったとしても、in-domainサブワード分割器を利
用し機械翻訳タスクの訓練事例のみで訓練したモデ
ルと同程度であった。

5.2 サブワード分割
そこで、それぞれのサブワード手法が性能の変化

に与える影響を調べた。まず、generalサブワード分
割器および in-domainサブワード分割器でそれぞれ
サブワード分割した評価データ間の編集距離を計算
し、MMT (VTLM)と in-domainサブワード分割を使
用する NMTモデルの性能差との相関係数を算出し
た。その結果、入力言語（英語）の編集距離と性能
差には優位な相関はなく、出力言語（日本語）の編
集距離と性能差には弱い相関（0.12）が認められた。
また、表 4 では、in-domain サブワード分割器を

使用したモデル（NMT）と generalサブワード分割
器を使用し VTLM で事前学習したモデル（MMT
(VTLM)）のいくつかのシステム出力を示す。上の
例では、in-domainサブワード分割器は “currency”を
“currency@@ cy”と分割しており、その結果、正し
く翻訳できていない。一方で、general サブワード
分割器は分割を行っておらず、“紙幣”　と翻訳でき
ている。下の例では、逆に generalサブワード分割
器が “t-shirt”　を “t@@ -@@ shirt”と分割したため、
正しく翻訳できていない。これは、各サブワード分
割器が学習した訓練事例での出現頻度に依存してお
り、実際 “t-shirt”は Conceptual Captionsでは一度も
出てこず、Flickr30K Entitiesでは 1,181回出現する。
このように、十分に機械翻訳の訓練事例に出現する
単語については、分割を行わず、機械翻訳タスクで
単語単位の埋め込み表現を学習することで、翻訳精
度を向上させると考えられる。

6 関連研究
マルチモーダル機械翻訳は Multi30Kデータセッ
ト [15]が提案されていこう、様々な手法が提案され
てきた。一方で、Multi30Kは小規模なデータセット
であるため、Multi30Kデータセット以外の資源を用
いてマルチモーダル機械翻訳モデルの性能を向上
させる試みが、当初から行われてきた。Grönroos et
al. [16]は字幕ドメインの対訳コーパスでマルチモー
ダル機械翻訳を事前学習することで、Multi30Kにお
ける翻訳性能を大幅に改善した。Hirasawa et al. [17]
は単言語コーパスから学習した単語分散表現や（視
覚）言語モデルをマルチモーダル機械翻訳モデルに
統合することで、翻訳精度を改善した。

7 おわりに
本研究では、視覚翻訳言語モデルがマルチモーダ
ル英日翻訳に適用できるかどうかを検証した。実験
の結果、大規模な疑似マルチモーダル対訳コーパス
で学習した VTLMは英日翻訳の品質を向上させる
ことが示された。一方で、機械翻訳の訓練事例が増
えるに連れ、その効果は逓減していき、機械翻訳の
訓練事例のみで訓練した機械翻訳モデルと同程度に
なることが分かった。
本研究では、VTLMの有効性を制限する一因とし
て、事前学習データで学習したサブワード分割器が
機械翻訳の訓練事例を分割するのに最適ではないこ
とを示した。今後は、事前学習で学習したサブワー
ド分割器を機械翻訳タスクの訓練でサブワードの更
新や分割の微調整することで、機械翻訳タスクの訓
練事例からも適切に学習できるような手法を検証し
ていきたい。
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