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1 はじめに

現在、ニューラルネットワークを用いた機械翻訳

（ニューラル機械翻訳）が機械翻訳の主流となってい

る。注意機構を用いた再帰型ニューラルネットワーク

（Recurrent Neural Network; RNN）に基づくニュー

ラル機械翻訳モデルは初期のころから広く使用されてき

たモデルである［1］。このモデルは、原言語文（翻訳元
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言語の文）内の単語と目的言語文（翻訳先言語の文）内

の単語間の関係を捉える言語間注意機構を用いること

で、従来の RNN ベースのニューラル機械翻訳よりも高

い精度を実現した。また、近年、トランスフォーマー

モデル［2］が RNN や畳み込みニューラルネットワーク

（Convolutional Neural Network; CNN）を用いた手

法と比べて高い精度を達成し、注目されている。トラン

スフォーマーモデルは、従来の言語間注意機構に加えて、

同じ文中の単語間の関係を捉える自己注意機構を導入し

ている。

ニューラル機械翻訳の性能を改善する手法については

様々な研究がなされているが、その内の一つに、上述の

言語間注意機構に制約を与える研究がある［3］［4］［5］。こ

れらの研究では、アライメントツールを用いて原言語文

と目的言語文間の単語の対応関係を予め取得し、その対

応関係を教師データとして与えて言語間注意機構を学習

させることで翻訳性能の向上を実現している。

機械翻訳手法の一つとして、原言語文に加えて画像

を入力することで翻訳性能の改善を目指すマルチモーダ

ルニューラル機械翻訳［6］がある。入力画像は、翻訳時

の曖昧性解消や省略補完の手がかりとして役立つと考え

られ、例えば、特許出願書類の明細書に付随する図を参

照することでより質の高い特許翻訳が実現されることが

期待される。マルチモーダルニューラル機械翻訳のモデ

ルとして、Helcl ら［7］は、CNN によって抽出した画像

の特徴量を翻訳に活用するために、文中の単語と画像の

領域との対応関係を捉える視覚的注意機構をトランス

フォーマーモデルのデコーダ内に導入したモデルを提案

している。また、Delbrouck ら［8］は、RNN ベースの

マルチモーダルニューラル機械翻訳モデルのエンコーダ

に視覚的注意機構を導入したモデルを提案している。し

かし、これらの視覚的注意機構は、マルチモーダルニュー

ラル機械翻訳の訓練時に教師なしで自動的に学習が行わ

れている。そのため、本来捉えるべき対応関係を常に捉

えられるとは限らない。

本稿は、我々が行っているマルチモーダル機械翻訳

の研究について紹介する。この研究では、マルチモーダ

ルニューラル機械翻訳の性能改善のために、人手により

与えられた文中の単語と画像領域との対応関係に基づい

て教師付き学習を行う制約付き視覚的注意機構を提案し

ている。従来の視覚的注意機構は、ある単語が注目すべ

き画像内の領域は教師として与えられず、マルチモーダ

ルニューラル機械翻訳の学習を通じて自動的に学習され

ている。そこで、本研究では、原言語文中の単語と画像

内のオブジェクトとの対応関係を示したデータを教師

データとして用意し、その教師データを用いてトランス

フォーマーモデルのエンコーダ内で視覚的注意機構を直

接学習させる。

2 背景

本章では、研究背景として最初にトランスフォーマー

モデルの概要を述べる。次に、トランスフォーマーモデ

ルにおける制約付き言語間注意機構について説明する。

2.1　トランスフォーマーモデル
トランスフォーマーモデルは、原言語文を受け取っ

て中間表現に変換するエンコーダと、その中間表現を受

け取って目的言語文を生成するデコーダから構成されて

いる。エンコーダとデコーダはそれぞれエンコーダレイ

ヤとデコーダレイヤを複数スタックした構成となってい

る。各エンコーダレイヤは自己注意機構と位置毎の全結

合層の２つのサブレイヤを持っている。これらのサブレ

イヤ間では、残差接続［11］と層の正規化［12］が用いられる。

自己注意機構と言語間注意機構（Att）は以下の式で

表される。

Att（Q, K, V）＝AV

A＝softmax（QKT／d0.5）

ここで、A は注意行列と呼ばれる。また、Q, K, V はエ

ンコーダ及びデコーダにおける隠れ状態を表し、d は Q, 

K, V の次元数を表す。上式の Q, K, V が前のサブレイ

ヤから与えられた場合は自己注意機構となる。また、Q

がデコーダ内の前のサブレイヤから、K と V がエンコー

ダの出力から与えられる場合は言語間注意機構となる。

自己注意機構では同文中の単語間の関係を計算すること

ができる。また、言語間注意機構では原言語文内の単語

と目的言語文内の単語間の関係を計算することができ

る。

トランスフォーマーの特徴として、隠れ状態を部分空

間に分割し、各部分空間において様々な情報を表現する



274

ことを可能とした複数ヘッドの注意機構がある。h 個の

ヘッドからなる複数ヘッドの注意機構（MHA）は以下

のように表される。

MHA（Q,K,V）＝［head1;…;headh］WO

headi＝Att（QWQ, KWK, VWV）

ここで、［ ］はベクトルを結合することを表している。

WQ, WK, WV はそれぞれヘッド毎に定義されるパラメー

タ行列であり、d 次元ベクトルを線形変換により、d／

h 次元に縮退させ、d／h 次元ベクトルを各ヘッドに渡

す。WO はパラメータ行列であり、結合された各ヘッド

の出力に対し線形変換を行う。

位置毎の全結合層（FFN）は以下のように表される。

FFN（x）＝max（0,xW1＋b1）W2＋b2

ここで、W1, W2, b1, b2 はパラメータ行列である。

トランスフォーマーは隠れ状態に語順の情報を組み込

むために位置エンコーディングが導入されている。この

位置エンコーディングを単語の埋め込み表現に加えるこ

とで、単語の語順の情報を付与することができる。

2.2　制約付き言語間注意機構
Garg ら［5］は、トランスフォーマーモデルの言語間

注意機構に原言語と目的言語間の単語の対応関係を教師

として与えて学習を行う手法を提案している。アライメ

ントツールを用いて言語間の対応関係を取得し、複数

ヘッドの言語間注意機構のある 1 つのヘッドとの間で

計算される誤差を最小化することによって注意機構の学

習を行う。誤差の計算は以下のような交差エントロピー

によって行われる。

La（A）＝－M－1Σm＝1,…,MΣn＝1,…,N  Gm,n log（Am,n）

ここで、M は目的言語文の文長、N は原言語文の文長、

A は言語間注意機構により計算される注意行列、G は

教師となる単語の対応関係を表した行列である。なお、

n 番目の原言語文の単語と m 番目の目的言語文の単語

が対応関係にある場合は、Gm,n は 1 となり、それ以外

は 0 となる。この機械翻訳モデルの目的関数 L は、上

述の La（A）を翻訳の誤差 Lt に加えて以下のように表さ

れる。

L＝Lt＋λLa（A）

ここで、λはハイパーパラメータである。

3 マルチモーダル機械翻訳のための視
覚的注意機構の教師付き学習

この章では、マルチモーダルニューラル機械翻訳の翻

訳性能を向上させるための視覚的注意機構の教師付き学

習について説明する。まず、トランスフォーマーベース

のマルチモーダルニューラル機械翻訳モデルについて説

明する。次に、我々の提案手法である視覚的注意の教師

付き学習について述べる。

3.1　�トランスフォーマーベースのマルチ
モーダルニューラル機械翻訳モデル

図１にトランスフォーマーベースのマルチモーダル

ニューラル機械翻訳モデルの概要図を示す。本モデルは、

原言語文エンコーダとデコーダに加えて、画像エンコー

ダを持つ。画像エンコーダでは、入力した画像に対して

CNN を適用し、画像の特徴量を得る。次に、CNN の

出力に対して自己注意機構を適用する。この自己注意機

構によって画像の領域間の関係性を考慮する。最後に、

図１　マルチモーダルニューラル機械翻訳モデル
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自己注意機構の出力に対して位置毎の全結合層を適用し

たものが画像エンコーダ全体の出力となる。

次に、原言語文エンコーダの内部で、原言語文に対す

る自己注意機構の出力と画像エンコーダの出力を用いて

視覚的注意機構［13］を計算する。視覚的注意機構は注意

機構の一種で、画像の領域と単語との関係性を計算する。

前述の注意機構の式において、Q が原言語文エンコー

ダの自己注意機構の出力、K と V が画像エンコーダの

出力となった際に視覚的注意機構となる。

単語 man と単語 lamp に対する視覚的注意の例をそ

れぞれ図５（c）と図６（c）に示す。図において、暗くなっ

ている部分により強く注意が向けられていることを表し

ている。入力された画像は、CNN によって高次元の目

の粗い格子状の特徴量へと変換される。特徴量中の各領

域は、元の画像の領域に対応しており、高次元の特徴量

を持っている。例えば、図５（c）と図６（c）は７×７の

領域に変換されていて、各領域が 2,048 次元の特徴量

を保有している。視覚的注意機構では、各単語はこれら

の画像特徴量の領域に対して注意が向けられる。このた

め、視覚的注意は、領域のヒートマップとして可視化す

ることができる。

3.2　視覚的注意機構に対する制約
提案手法では、視覚的注意機構に対して原言語文の単

語と対応する画像内のオブジェクトとの対応関係を人手

で付けたものを教師データとして与えて制約を加えるこ

とによって学習を行う。具体的には、画像エンコーダの

出力と原言語文エンコーダ内の自己注意機構の出力との

間の視覚的注意機構に制約を与える。

視覚的注意機構に対する制約は、教師となる対応関係

を示した行列と注意行列との間の誤差が最小となるよう

に適用される。誤差は以下のような交差エントロピーに

よって計算される。

Limg_src（A）＝－M－1Σm＝1,…,MΣn＝1,…,N Gm,n log（Am,n）

ここで、M は原言語文の文長を、N は CNN によって

畳み込まれた画像の領域数を表す。また、A は注意行列

を、G は教師となる対応関係を示した行列を表す。原

言語文内の m 番目の単語が画像の n 番目の領域に対応

しているとき、Gm,n は 1 となり、それ以外の時は 0 と

なる。

本研究では、Flickr30k entities データセット［14］

を用いて視覚的注意機構に対する制約を作成した。この

データセットは Flickr30k データセット［15］から作られ

たデータセットである。一つの画像に対して 5 つのキャ

プション文がつけられており、各キャプション文中の単

語が画像内のオブジェクトと関係がある場合、図 2 の

ようにその単語が画像内のどの領域と関係があるか示さ

れたデータセットとなっている。

今回はこのデータセットから原言語文内の単語と画像

内のオブジェクトとの対応関係を抽出し、制約を作成す

る。まず、Flickr30k entities データセットに付与さ

れている単語とオブジェクト間の対応関係を CNN で畳

み込んだ際の領域にスケールさせる。例えば、画像エン

コーダに用いる CNN によって画像を４×４に畳み込ん

だ場合、画像内の各オブジェクトと 16 つの領域との対

応関係を求める。複数の領域に対応する場合は、各領域

に等しく対応が張られるように値を平均化する。すなわ

ち、値を「1/ 対応付いた領域数」とする（図３（a））。

その後、２次元の領域を１次元に線形化する（図３（b））。

この工程を原言語文のすべての単語に対して行う。

図２　Flickr30k entities の例

[A man] lays on [the bench] to which [a white dog] is also tied . 
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画像内のオブジェクトと対応がない単語については、

Liu ら［16］や Mi ら［17］に倣い、特殊トークンを用いて処

理を行った。Liu らや Mi らは言語間注意機構に対する

制約を与える際に特殊トークンを導入している。本手法

では、図３（b）に示した行列の先頭に特殊トークンを付

与し、画像内のオブジェクトと対応関係にない単語をそ

の特殊トークンに対して対応付けする。

視覚的注意機構に対する制約を与えたマルチモーダル

ニューラル機械翻訳モデルの目的関数 L は以下のよう

に表される。

L＝LT＋λ1Limg_src

ここで、LT はマルチモーダルニューラル機械翻訳モ

デルの損失関数を、Limg_src は視覚的注意機構におけ

る注意行列と制約行列との損失関数を表している。ま

た、λ1 は翻訳誤差 LT と制約付き視覚的注意機構の誤

差 Limg_src との間の重みを制御するためのハイパーパラ

メータである。

3.3　言語間注意機構に対する制約
本研究では、2.2 節で説明した制約付きの言語間注

意機構をマルチモーダルニューラル機械翻訳モデルに導

入し、翻訳性能の改善を図る。言語間注意機構に対して

制約を与えるためには、原言語文内の単語と目的言語文

内の単語との対応関係を取得する必要がある。今回はこ

れを取得するために Liu ら［16］や Garg ら［5］のように、

アライメントツールを用いる。アライメントツールとし

ては、GIZA++［18］をマルチスレッドで動作させること

を可能とした MGIZA［19］を用いた。

目的言語文内のある１単語が複数の原言語文内の単語

と対応関係にある場合、等しく対応が張られるように値

を平均化する。すなわち、値を「1/ 対応付いた単語数」

とする。また、3.2 節のように、対応関係がない単語に

ついては、特殊トークンを用いて処理を行った。この方

法では、図４に示すように原言語文の先頭に特殊トーク

ンを設置し、対応関係を持たない目的言語文内の単語は

この特殊トークンに対応が張られるようにする。

視覚的注意機構と言語間注意機構の両方に制約を加え

たマルチモーダルニューラル機械翻訳モデルの目的関数

L は次式のように表される。

L＝LT＋λ1 Limg_src＋λ2 Lsrc_tgt

ここで、Lsrc_tgt は言語間注意機構における注意行列と

制約行列との損失関数を表している。また、λ1 とλ2 は

翻訳誤差 LT と視覚的注意機構による誤差 Limg_src、言語

間注意機構による誤差 Lsrc_tgt との重みを制御するハイ

1 
1 

½ ½  

1 

This <SP> is a pen 

これ 

は 

ペン 

です 

図４　言語間注意機構に対する制約の例

図３　視覚的注意機構に対する制約の作成例

0 0 0 0 

0 1/4 1/4 0 

0 1/4 1/4 0 

0 0 0 0 

(a) 単語manに対する制約の例  

0 0 0 0 0 ¼ ¼ 0 0 ¼ ¼ 0 0 0 0 0 

16 

(b) 線形化  
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パーパラメータである。

4 実験

本研究では、英独翻訳、独英翻訳、英日翻訳、日英翻

訳の 4 つの実験を行った。英独翻訳および独英翻訳で

は、Multi30k データセット［20］を用いた。このデータ

セットは、画像とその説明文が対になったもので、訓練

データは 29,000 文対、開発データは 1,014 文対で

ある。また、テストデータとしては test2016 を用い

たため、1,000 文対である。

英日翻訳および日英翻訳では、我々が開発した

Flickr30k Entities JP データセット［10］ を用いた。

Multi30k データセットには日本語文が含まれていな

かったが、英文を人手で日本語に翻訳することで英日マ

ルチモーダル対訳データを開発した。画像内オブジェ

クトと対応付けられた英語句に対して、対応する日本

語句に対応付けを与えていることも特徴としている。

Multi30k データセットのテキストの前処理に倣い、英

文には小文字化、句読点の正規化、Moses のトーカナ

イザ［21］を施している。日本語文については KyTea［22］

を用いて単語分割を行った。また、訓練データには日英

共に 100 単語以下の対訳文のみを用いた。訓練データ

は59,516文対、開発データは2,017文対、テストデー

タは 2,000 文対である。

画像に対する前処理として、画像サイズを 256 ×

256 になるようにリサイズした後、224 × 224 とな

るように中央部にクロップ処理を施した。画像エンコー

ダにおいて使用する CNN は ResNet50［11］を用いた。

なお、ResNet50 から取得する画像特徴量は最終の畳

み込み層の出力を用いた。したがって、抽出される画像

特徴量のサイズは７×７× 2048 である。また、学習

時に CNN の fine-tuning は行わない。画像エンコーダ、

原言語文エンコーダおよびデコーダレイヤはそれぞれ 6

層から成る。複数ヘッドの注意機構におけるヘッド数は

8、埋め込み次元数は 512 とした。モデルの学習時に

はミニバッチサイズを 128 とし、40 エポックの学習

を行った。最適化手法には Adam［23］を用いた。英独お

よび独英実験では BPE を適用した。推論時には目的言

語文の生成を貪欲法により行った。

翻訳性能は BLEU と METEOR を用いて評価した。

テスト時には開発データに対する BLEU 値が最も高

かったエポックのモデルを選択し、テストデータに対す

る性能を評価した。実験では、画像無しのトランスフォー

マーモデル（NMT）、制約を与えていないマルチモーダ

ルトランスフォーマーモデル（MNMT）、視覚的注意機

構にのみ制約を与えたモデル（MNMT+SVA）、視覚的

注意機構と言語間注意機構の両方に制約を加えたモデル

（MNMT+SVA+SCA）を比較した。制約を加えた言語

間注意機構は、2.2 節で説明した Garg らのものと同様

である。また、６層スタックされた原言語文エンコーダ

レイヤおよびデコーダレイヤの内、６層目の注意機構に

対して制約を与える。さらに、視覚的注意機構と言語間

注意機構の一つのヘッドに対して制約を与える。なお、

3.3 節で説明した目的関数 L におけるハイパーパラメー

タはGargらに倣い、λ1=0.05、λ2=0.05とした。また、

視覚的注意機構にのみ制約を与えたモデルのハイパーパ

ラメータはλ1=0.05 とした。本実験で利用したデータ

セットには、単語と画像内のオブジェクトとの対応は英

語の文章にのみ与えられている。英独翻訳と英日翻訳に

ついては、人手によって付けられた対応関係を直接利用

して、視覚的注意機構に対する制約を作成した。独英翻

訳と日英翻訳については、初めに英語の文に人手でつけ

られている対応関係を MGIZA によって得た言語間の

対応関係を用いて独語および日本語との対応関係に変換

し、視覚的注意機構に対する制約を作成した。

表１　実験結果。B と M はそれぞれ BLEU と METEOR を表す。

英→独 独→英 英→日 日→英
B M B M B M B M

NMT 38.76 57.59 42.58 39.19 43.69 59.27 44.21 40.03
MNMT 38.89 57.35 42.29 39.13 44.09 59.59 44.42 40.03
MNMT+
SVA 39.91 58.11 42.52 38.86 44.51 60.03 44.76 40.40

MNMT+
SVA+SCA 40.50 59.05 43.76 39.71 44.79 60.23 45.36 40.65
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実験結果を表１に示す。すべての実験結果において、

視覚的注意機構と言語間注意機構の両方に制約を加えた

場合に、BLEU および METEOR が最大となることが

実験的に確認できた。これらの結果は、提案した制約付

き視覚的注意機構の有効性を示している。

5 考察

5.1　視覚的注意の例
図５と図６はそれぞれ英日翻訳におけるテストデー

タ中の単語 man と単語 lamp に対する視覚的注意を表

している。これらの図において、より暗くなっている部

分に強く注意が向けられていることを表している。図を

見ると、視覚的注意機構に制約を与えなかった場合は画

像全体に等しく注意が向けられている（図５（b）、図６

（b））。これに対し、制約を与えた場合は、2 つの単語

それぞれに対応する領域により注意が向けられているこ

とが分かる。これらの結果は、視覚的注意機構に対する

制約が、各単語が関連する領域へ注意を向ける効果があ

ることを示している。

5.2　翻訳例
図７は日英翻訳と独英翻訳のテストデータに対する翻

訳結果の例を表している。

図を見ると、制約なしのマルチモーダル機械翻訳モデ

ルによって翻訳された文は、原言語文のいくつかの情報

(a) 正解データ  (b)  制約なし (c)  制約あり 

(a) 正解データ  (b)  制約なし (c)  制約あり 

Source:           ein rothaariger mann mit dreadlocks sitzt und spielt auf einer akustischen gitarre . 

MNMT:           a man with red-hair sits on an acoustic guitar . 

MNMT+SVA: a red-haired man with dreadlocks is sitting and playing an acoustic guitar . 

Reference:     a red-haired man with dreadlocks is sitting playing and acoustic guitar . 

(b) 独英翻訳の例  

Source:          赤 い シャツ を 着 た 男の子 が 、 黄色 い シャベル で 砂 を 掘 っ て い る 。 

MNMT:           a boy in a red shirt is shoveling sand . 

MNMT+SVA: a boy in a red shirt is digging in the sand with a yellow shovel . 

Reference:     a boy wearing a red shirt digs into the sand with a yellow shovel . 

(a) 日英翻訳の例  

図６　単語 lamp に対する視覚的注意

図７　翻訳例

図５　単語 man に対する視覚的注意
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が抜け落ちていることが分かる。例えば、図７（a）では、

「a yellow shovel」という情報が、図７（b）では画像内

の男性の特徴である「dreadlocks」という情報が抜け

落ちている。これに対し、制約を加えたモデルではこれ

らの抜け落ちていた情報を正しく翻訳出来ている。これ

は、制約付き視覚的注意機構により、原言語文の各単語

と画像内の関連する領域が対応付けられ、原言語文がよ

り適切に符号化されたからと考えられる。

5.3　人手での単語の対応関係を用いた実験
Flickr30k entities JP データセットには、原言語文

内の単語と目的言語文内の単語との間に人手で対応関係

がつけられている。そこで、提案手法であるモデルの、

MNMT+SVA と MNMT+SVA+SCA の場合について、

この人手での対応関係を用いた実験を行った。表 2 に

実験結果を示す。

表を見ると、MNMT+SVA と MNMT+SVA+SCA

の両方が MNMT より良い結果となっている。また、

MNMT+SVA+SCA が英日翻訳と日英翻訳の両方にお

いて MNMT+SVA よりも良い結果となった。この結果

より、人手による単語の対応関係を用いて注意機構に制

約を与えることに効果があることが確認できる。

6 関連研究

ニューラル機械翻訳は、原言語の単語と目的言語の単

語間での自動もしくは人手による対応関係に基づいて言

語間注意機構を訓練することによって、その性能が改善

されてきた。Liu ら［3］や Mi ら［4］は RNN ベースのニュー

ラル機械翻訳モデルに、Garg ら［5］はトランスフォー

マーベースのニューラル機械翻訳モデルにおいて制約付

き言語間注意機構を提案している。

マルチモーダルニューラル機械翻訳のモデルは様々

な種類のものが提案されている。初期のころは、RNN

表２　�人手での単語の対応関係を用いた実験結果。B と M は
それぞれ BLEU と METEOR を表す。

英→日 日→英
B M B M

NMT 43.69 59.27 44.21 40.03
MNMT 44.09 59.59 44.42 40.03

MNMT+SVA 44.51 60.03 44.76 40.40
MNMT+SVA+SCA 44.85 60.35 44.90 40.41

ベースのニューラル機械翻訳を拡張させた、RNN ベー

スのマルチモーダルニューラル機械翻訳［8］［24］［25］が主

流であった。近年は、トランスフォーマーベースのマル

チモーダルニューラル機械翻訳の研究が盛んに行われて

いる［7］［13］［26］［27］［28］。ほとんどのマルチモーダルニュー

ラル機械翻訳モデルでは、視覚的注意機構によって画像

の特徴を組み込んでいる。原言語文の単語と画像領域と

の関係を捉えるために視覚的注意機構を利用している

研究［8］［28］や、目的言語文の単語と画像領域を捉えるた

めに視覚的注意機構を利用している研究［7］［13］［24］［27］［29］

がある。なお、これらの研究で利用されている視覚的注

意機構は訓練時に自動的に学習が行われており、視覚的

注意機構に制約を加えた手法ではない。

7 まとめ

本稿では、視覚的注意機構に対する制約を用いたマル

チモーダルニューラル機械翻訳モデルを紹介した。提案

手法では、ある画像とその説明文中の単語との間に人手

で付けられている対応関係を用いて視覚的注意機構の教

師データを作成し、その教師データによってマルチモー

ダルニューラル機械翻訳モデルのエンコーダ内で視覚的

注意機構に制約を与えた。実験では、Multi30k データ

セットを用いた英独翻訳および独英翻訳と Flickr30k 

Entities JP データセットを用いた英日翻訳および日英

翻訳を行い、提案手法によってトランスフォーマーベー

スのマルチモーダルニューラル機械翻訳モデルの性能が

改善できることを確認した。

今後は、本実験で用いたトランスフォーマーベースの

マルチモーダルニューラル機械翻訳モデル以外のモデル

に対しても、提案手法である制約を与えた視覚的注意機

構が有効であるかどうかを検証していきたい。
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