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1 はじめに

近年，自然言語処理の分野ではニューラルネット

ワークを利用した研究が盛んに行われている．機械

翻訳においてもニューラルネットワークを用いた機械

翻訳（NMT）に関する様々な手法が提案されている．

特に，自己注意機構を用いる Transformerモデル [1]

は，RNNやCNN (ConvolutionNeuralNetwork)ベー

スの NMTの性能を上回り，注目されている．Trans-

formerモデルは，RNNベースや CNNベースのモデ

ル同様，原言語文から中間表現を生成するエンコーダ

と中間表現から目的言語文を予測するデコーダから構

成される．エンコーダやデコーダは，自己注意機構と

いう，同一文中の単語間の関連を捉える構造を有して

おり，エンコーダ内の自己注意機構で入力された文中

の単語間，デコーダ内の自己注意機構で出力文中の単

語間の関連を考慮して翻訳することができる．

これまで機械翻訳の性能を改善するため様々な研究

が行われているが，その中の一つに，マルチモーダル

学習により NMTの性能改善を目指す研究がある [2]．

マルチモーダル学習とは，複数のモダリティから学習

する手法全般のことを指し，人間が言葉の意味を視覚

や聴覚，触覚など複数のモダリティから理解するのと

同様な統合的理解を計算機上で実現させることを目的

としている．マルチモーダル学習は様々なタスクで利

用されており，機械翻訳においては，対訳コーパスに

加えて，画像を利用することで翻訳性能が改善されて

いる．

画像を用いるマルチモーダルNMTでは，入力とし

て，原言語文に加えて，原言語文に関連する画像を与

える．この入力画像は，原言語文中の多義語を翻訳す

る際の曖昧性解消の手がかりになるなど，翻訳の性能

改善に寄与すると考えられている．例えば，“bank”

という英単語の日本語訳は”銀行”と “土手”という 2

つの意味が考えられるが，金融関連の画像が入力され

れば “銀行”に，川岸の画像が入力されれば “土手”に

正しく翻訳されることが期待できる．

マルチモーダル NMT モデルとして，Barrault ら

[3]は，入力画像からCNNを用いて抽出した画像特徴

量を，目的言語文のデコード時に，NMTのデコーダ

とエンコーダ間の注意機構内で考慮する手法を提案し

ている．また，入力画像から抽出した画像特徴量を，

NMTエンコーダで原言語文をエンコードする際に活

用する手法 [4, 5]等も提案されている．しかし，これ

らの従来手法では画像内の特徴を捉えることができて

も，画像の領域間の関係を捉えることができない．

そこで本研究では，画像の領域間の関係を考慮する

マルチモーダルNMTモデルを提案する．具体的には，

提案モデルでは，画像と原言語文をそれぞれエンコー

ドし，それらの中間表現を合成したものをデコーダの

入力として目的言語文を生成する．その際，画像のエ

ンコーダでは，CNNにより画像を領域毎に特徴ベクト

ル化した後，その画像の特徴ベクトルを Transformer

エンコーダに入力することで，Transformerエンコー

ダの自己注意機構により，画像の領域間の関係を考慮

したエンコードを可能とする．

Multi30kデータセットを使用した英独翻訳の評価

実験を行い，CNNによる画像特徴量を，Transformer

エンコーダに通さずにそのまま画像の中間表現として

用いるベースラインと比較して，提案モデルはBLEU

スコアで 0.47ポイント向上したことを確認した．
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2 Transformerモデル

Transformerモデル [1]は原言語文として X = (x1

，x2，...，xM )，目的言語文としてY = (y1，y2，...，yN )が

与えられた時，Xを Y に変換する目的関数 p(Y |X)を

学習するニューラルネットワークである．Transformer

エンコーダは原言語文 X から中間表現 ht を生成し，

Transformerデコーダは中間表現 ht から目的言語文

Y を推測する:

ht = TransformerEncoder(X) (1)

Y = TransformerDecoder(ht) (2)

Transformerエンコーダ，Transformerデコーダは，

それぞれ，レイヤを複数層スタックしたモデルである．

エンコーダの各レイヤは，下位から順に，自己注意機

構，単語位置毎の全結合層 (FeedForward，以下「FF」

と記す)の 2つのサブレイヤで構成される．一方，デ

コーダの各レイヤは，エンコーダの 2つのサブレイヤ

の間に，原言語と目的言語間の注意機構 (以下，「言語

間の注意機構」と呼ぶ)を加えた 3つのサブレイヤで

構成される．エンコーダ，デコーダの各サブレイヤ間

には，レイヤの正規化と残差接続が行われる．

自己注意機構及び言語間の注意機構の各注意機構

Attention(·)の計算は次式で表される:

Attention(Q,K, V ) = softmax(
QKT√
dmodel

)V (3)

ここで，Q,K, V はエンコーダ／デコーダの内部表現

を表す．また，dmodelは内部表現の次元のサイズであ

る．Qと K の内積は Qと K の各要素間の類似度で

あり，softmax関数によって確率値にすることでQの

Kに対する注意の重みを算出できる．注意機構は，こ

の注意の重みを用い，V との重み付き荷重和を取る操

作であり，その結果，Qと K の間の単語の関連の強

さを考慮した表現を獲得できる．自己注意機構では，

Q,K, V として同一の入力源（エンコーダはエンコー

ダ内の内部表現，デコーダはデコーダ内の内部表現）

を用いることで，同一文内の単語間の関連の強さを計

算することができる．言語間の注意機構では，Q に

はデコーダの内部表現，K,V はエンコーダからの最

終出力を用いることで，原言語文の各単語と目的言語

の単語との関連の強さを重み付き加重和により表現で

きる．　 　

また，注意機構は単一ではなく複数ヘッドの注意機

構を取ることで異なる空間での処理が可能となり，よ
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図 1: 提案手法の全体図

りよい性能を発揮することが知られている．h個の複

数ヘッドの注意機構MultiHead(·)は次式で表される:

MultiHead(Q,K, V ) = Concat(head1, . . . , headh)W
o

(4)

headi = Attention(QWQ
i ,KWK

i , V WV
i ) (5)

ここで，WQ
i ∈ Rdmodel×dk ,WK

i ∈ Rdmodel×dk ,WV
i ∈

Rdmodel×dk は dmodel 次元の Q,K, V を dk (=

dmodel/h) 次元に線形変換するための重み行列，

Concatは行列の結合を示す関数である．このように，

複数ヘッドの注意機構は，h個のヘッドそれぞれで注

意機構を計算し，それらを連結して線形変換する機構

である．

また，Transformerでは単語の位置情報を考慮する

ために Positional Encoding(以下，「PE」と記す)が用

いられる．PEは正弦波関数と余弦波関数によって計

算された行列の各成分を入力文の埋め込み成分にそれ

ぞれ加算する:

PE(pos, 2i) = sin(pos/100002i/dmodel) (6)

PE(pos, 2i+ 1) = cos(pos/100002i/dmodel) (7)

ここで posは単語の位置，i は成分の次元を示す．

3 提案手法

本研究では CNNと Transformerエンコーダを用い

たマルチモーダル機械翻訳を提案する．画像の領域間

の関連の強さをTransformerエンコーダを用いて考慮

することで翻訳精度の改善を目指す．提案手法の全体

図を図 1に示す．提案手法では，入力画像のエンコー

ダ (以下，「画像エンコーダ」と記す)と原言語文のエ

ンコーダ (以下，「原言語エンコーダ」と記す)の 2つの

エンコーダを用いて入力をエンコードする．そして，
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それぞれのエンコーダが出力する中間表現を連結した

ものを，通常のTransformerのデコーダの入力し，目

的言語文を生成する．

以降では，まず，3.1節で画像エンコーダについて

説明し，3.2節で画像エンコーダと原言語エンコーダ

間の中間表現の合成について詳細に説明する．デコー

ダについては従来のTransformerモデルと同様なので

説明は割愛する．

3.1 画像エンコーダ

画像エンコーダでは，まず，入力画像から領域毎の画

像特徴量を得るためにCNNを用いる．CNNとは畳み

込み層とプーリング層を多層に繰り返すニューラルネッ

トワークである．実験では，CNNとして VGG16[6]

を用いた．VGG16とは畳み込み層 13層と全結合層 3

層の計 16層から構成されるニューラルネットワークで

ある．その後，CNNが出力した画像特徴量を Trans-

formerエンコーダに入力する:

feature = CNN(image) (8)

hv = TransformerEncoder(W · feature) (9)

ここで，imageは入力画像，featureは CNNが抽出

した画像特徴量，hv は画像エンコーダが出力する中

間表現，W ∈ Rdfeature×dmodel は dfeature 次元から

dmodel次元に線形変換するための重み行列を表す．ま

た，画像エンコーダでは PEによる位置情報の付与は

行わない．

3.2 中間表現の合成

　式 1と式 9より，原言語エンコーダ，画像エンコー

ダで原言語文と入力画像の中間表現を生成した後，合

成層でそれぞれの中間表現を連結し，その結果得られ

る中間表現 hを提案手法のデコーダの入力とする:

h = Concat(hv, ht) (10)

　

4 実験

4.1 実験設定

本実験では，Multi30k[7]をデータセットとして用

いる.言語対は独英とした．訓練データとして 29,000

表 1: 実験結果

手法 BLEU

画像なし Transformer 34.30

CNN + TransDec 34.79

CNN + TransEnc + TransDec 35.26

文，検証データとして 1,014 文，そしてテストデータ

として 1,000 文を用意した．テキストデータに対して

は BPE (BytePair Encoding)[8]を用い，出現頻度の

低い単語をサブワード単位に分解してエンコーダとデ

コーダの辞書の共有を行った．語彙サイズは 6,150と

なった．提案モデルの画像エンコーダにおける，画像

の各領域の画像特徴量は，VGG16[6]の 13個目の畳

み込み層の出力を用いた．Transformerのパラメータ

は Vaswaniら [1]に倣って，エンコーダとデコーダの

レイヤをそれぞれ 6層スタックし，ヘッド数は 8つ，

埋め込み次元は 512次元とした．また，optimizerは

Adamを使用した．モデル学習時はミニバッチサイズ

を 80に設定し，50エポック繰り返した．また，学習

時にはCNNの fine-tuningは行わず，推論時は貪欲法

で目的言語文を出力した．

提案手法の評価はBLEUを用いた．エポックごとの

検証データのBLEUスコアが最も良いモデルを選択し，

テストデータに対する性能を評価した．画像を用いて

いないTransformer（以下，「画像なし Transformer」

と記す)，CNNによる画像特徴量をTransformerエン

コーダへ入力せずに原言語エンコーダと中間表現を合

成したモデル（以下，「CNN+TransDec」と記す）と

提案モデル（以下，「CNN + TransEnc + TransDec」

と記す）を比較した．

4.2 結果

表 1 より，提案モデルは画像なし Transformer

と比較して BLEU スコアで 0.96 ポイントの向上，

CNN + TransDec と比較して BLEUスコアで 0.47

ポイントの向上が見られた．

5 画像情報の有効性に関する考察

表 2に各モデルで翻訳した実例を示す．提案モデル，

CNN+TransDecに入力した画像は図 2である．表 2

より，画像なし Transformerの翻訳では果物 (obst)

― 745 ― Copyright(C) 2019 The Association for Natural Language Processing.
All Rights Reserved.



表 2: 各手法の翻訳例
入力文 two young boys putting fruit on the bike .

参照訳 zwei jungen packen obst auf das fahrrad . （2人の男の子が自転車に果物を詰め込んでいます．）

画像なし Transformer zwei kleine jungen legen auf das bike .　（2人の男の子が自転車に乗っています．）

CNN + TransDec zwei kleine jungen bringen obst auf dem fahrrad an . （2人の男の子が自転車に果物を入れています。）

CNN + TransEnc + TransDec zwei jungen stellen obst auf das fahrrad .　（2人の男の子が自転車に果物を入れます．）

図 2: 原画像 図 3: 果物への注意の可視化

の情報が欠落し，約抜けしていることが分かる．それ

に対して，画像を活用する CNN + TransDecや提案

手法では果物 (obst)の情報が抜け落ちることなく翻

訳できている．画像情報が実際に有効であるのかを調

べるためにデコーダの最終レイヤの果物という意味を

表している単語 (obst)と画像の間の注意を図 3に可

視化した．鮮明に見えている部分が注意の重みが大き

い部分である．図 3より，実際に果物のある領域に注

意が向けられていることが分かり，画像情報の有効性

が確認できる．

6 おわりに

本研究は，CNNと Transformerエンコーダを用い

たマルチモーダル機械翻訳モデルを提案した．そして，

画像の領域間の関係を取ることによる翻訳精度の向上

が確認できた．今後は，物体検出技術を組み込むこと

でより精度の向上を目指していきたい．
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