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画像生成による疑似教師データを用いた
マルチモーダル機械翻訳

岩本 裕司1,a) 田村 晃裕2,b) 二宮 崇1,c)

概要：近年，機械翻訳の際に，原言語文に加えて関連画像情報を利用することで，翻訳精度の向上を図る
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．しかし，このようなMNMTモデルの学習には，原言語文，目的言語文，関連画像で構成される 3つ組
データが必要となり，データ数不足が問題となっている．そこで，本研究では 3つ組データを必要とせず，
対訳テキストデータと画像キャプションデータを用いて MNMT モデルを学習する新たな手法を提案する．
本手法の大まかな流れとしては，まず画像キャプションデータの各文を対訳テキストデータから訓練され
たニューラル機械翻訳（Neural Machine translation; NMT）モデルで翻訳し，擬似 3つ組データを作成す
る．そして，作成した擬似 3つ組データを用いて，対訳文ペアから画像を生成する text-to-imageモデル
とMNMTモデルを初期化する．その後，テキストから画像へ変換する text-to-imageモデルとMNMTモ
デルを，逆翻訳形式のフレームワークで交互に繰り返し学習する．本研究の実験では，対訳テキストデー
タとしてMulti30kデータセットを，画像キャプションデータとしてMSCOCOデータセットを使用した．
結果として英独翻訳タスクの評価では，提案したMNMTモデルは画像入力なしの NMTモデルよりも優
れており（+1.18 BLEUスコア），また，提案した反復逆翻訳学習方式は初期のMNMTモデルの性能を向
上させる（+6.93 BLEUスコア）ことが示された．

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．
一部の研究では，このような 3つ組データを必要としな

い教師なしMNMTモデルを提案している [1], [2], [3]．こ
れらの研究では，2つの独立した画像キャプションデータ
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（原言語キャプションデータと目的言語キャプションデー
タ）からMNMTモデルの学習を行う．画像情報を原言語
空間と目的言語空間の間のピボットとして利用している
が，原言語空間と目的言語空間の間のアラインメント情報
は教師として与えられるのではなく自動的に学習されるた
め，原言語空間と目的言語空間の整合性は保証されない．
そこで，本研究では，既存の対訳テキストデータは，既存
の画像キャプションデータよりも言語や領域の多様性が高
く大規模であることを考慮し，MNMTの教師なし学習に
おける対訳テキストデータの利用に焦点を当てる．
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
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図 1: MNMTモデルの構造

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 [4]

の英独対訳テキストデータとMSCOCOデータセット [5]

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（+1.18BLEU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（+6.93BLEU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．

2. 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 [6] 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 [7]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

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

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
言語文の各単語との関係の強さを計算する視覚的注意機
構 [8]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 [9]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。

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，原言語側の画像キャプションデータを学習した NMT

によって翻訳することで，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 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
*1 実験では，アルゴリズム 1 の 3 行目における N の値は 20 に設
定した．
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生成器 識別器

画像が本物である確率

画像がTextと
対応関係にある確率

本物画像

偽画像

テキスト

ランダムノイズ

図 2: Text-to-Imageモデルの基本構造

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モデルの基本的な
構造図を図 2に示す. 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Gと，画
像が本物であるかを識別する識別器 D の 2つのモデルで
構成されている.

生成器 Gは以下のように，入力として文 Ttrue とランダ
ムノイズ z を受け取り，偽画像 Ifake を生成する．

Ifake = G(Ttrue, z)

一方，識別器Dは以下のように，画像 I を受け取り画像 I

が本物である確率 PR を出力する．

PR(I) = D(I)

また，識別器 Dは以下のように，画像 I と文 T を受け取
り，画像 I と文 T が対応関係にある確率 PS も出力する．

PS(I, T ) = D(I, T )

生成器 G は識別器 D に対し，自身が生成した偽画像
Ifakeが本物であり，文 Ttrueと対応関係にあると識別させ
るように学習が行われる．すなわち，以下の式 (1)(2)の確
率がそれぞれ最大となるように学習が行われる.

PR(Ifake) = D(Ifake) (1)

PS(Ifake, Ttrue) = D(Ifake, Ttrue) (2)

よって，生成器 Gの学習誤差 LG は，以下の式 (3)に示す
ような 2値交差エントロピーにより算出される．

LG = −1

2
logPR(Ifake)−

1

2
logPS(Ifake, Ttrue) (3)

一方で識別器 Dは，本物画像 Ireal を本物，生成器が生
成した偽画像 Ifake を偽物と識別するように学習が行われ
る．すなわち，以下の式 (4)の確率が最大，式 (5)の確率
が最小となるように学習が行われる．

PR(Ireal) = D(Ireal) (4)

PR(Ifake) = D(Ifake) (5)

また，識別器Dでは画像 I に対して，文 Ttrue, Tfalseがそ

れぞれ対応関係にあるかどうかを正しく識別させるように
学習が行われる. すなわち，以下の式 (6)の確率が最大，式
(7)の確率が最小となるように学習が行われる．

PS(I, Ttrue) = D(I, Ttrue) (6)

PS(I, Tfalse) = D(I, Tfalse) (7)

よって，識別器Dの学習誤差 LD は，以下の式 (8)に示す
ような 2値交差エントロピーにより算出される．

LD =− 1

2
logPR(Ireal)−

1

2
log (1− PR(Ifake))

− 1

2
logPS(I, Ttrue)−

1

2
log (1− PS(I, Tfalse))

(8)

このように，T2Iモデルでは 2つのモデルを互いに競い
合わせることで，より文の意味に沿った本物に近い画像が
生成されるように学習が行われる．
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 [10]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 ēsrc/tgt に符号化する．

esrc, ēsrc = Encsrc(xsrc)

etgt, ētgt = Enctgt(xtgt)

そして，2 つの特徴量を連結したもの（[esrc; etgt] や
[ēsrc; ētgt]）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．

3.2 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．その流れを図 3 に示
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(a) Transformer NMTモデルの学習

(b) 擬似目的言語文の生成
図 3: 初期擬似 3つ組データ作成の流れ

す．まず，対訳テキストデータから Transformer NMTモ
デルを学習する（図 3a）．そして，学習させた NMTモデ
ルを用いて，画像のキャプションデータを目的言語の文に
翻訳する（図 3b）．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．

3.3 MNMTの再学習
BiAttnGANモデルを用いて，MNMTモデルの再学習

を行う際のモデル図を図 4に示す．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擬似
目的言語文 yが目的言語文 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 × logP (yi)

ここで，lは目的言語文の長さである。

3.4 T2Iの再学習
MNMTモデルを用いて，BiAttnGANモデルの再学習

図 4: MNMTモデルの再学習

図 5: BiAttnGANモデルの再学習

を行う際のモデル図を図 5に示す．まず，MNMTモデル
を用いて，画像キャプションデータから擬似目的言語文を
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
logPR(yimg)−

1

2
logPS(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 [4]の英独対訳文 29,000文と，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 [5]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．
初期擬似 3つ組データを生成する際に用いるTransformer
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表 1: 実験結果
モデル BLEU (%)

NMT 37.98

MNMTinit 32.23

MNMTprop 39.16

MNMTgold 38.29

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 [6]

に倣い，レイヤー数を 6層，注意機構のヘッド数を 8個，隠
れ次元を 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 [10]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 [11]を使用した．BiAttnGAN

モデルは，ミニバッチサイズ 20とし，エポック数は初期
化時は 100，再学習時は 20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 20で学習を行った．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，以下の 4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）

提案モデルと比較するベースラインの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．また，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 [12]

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
であることの裏付けとなっている．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

図 6: 本物画像

図 7: BiAttnGANモデルが生成した偽画像

性能が高くなっている．このことについては，5節で考察
する．

5. 考察
本節では，MNMTpropがMNMTgoldよりも性能が高く
なった理由について考察する．図 6にMulti30kデータセッ
トに含まれる本物画像を，図 7に BiAttnGANモデルが生
成した偽画像の 1例を示す．図 7は，図 6の画像に対する
原言語文 “group of people walking on the heavy snow.”お
よび目的言語文 “eine gruppe geht durch den tiefschnee.”

を入力として，本手法で学習された BiAttnGANモデルが
生成した偽画像である．
真の 3つ組データを用いて学習する場合，毎エポックご

とに図 6のよう同一の画像を用いて学習が行われること
になる．そのため，モデルは多様な分布であるはずの画像
空間の，ごく一部分しか学習することができない可能性が
ある．一方で，擬似 3つ組データを用いて学習する場合，
BiAttnGANモデルはランダムノイズによって生成する画
像の背景やオブジェクトの配置を変えるため，エポックご
とに図 7のような多種多様な画像が用いられる．そのた
め，画像生成を利用した擬似 3つ組データを用いて学習し
たモデルの性能が，真の 3つ組データを用いて学習したモ
デルに比べて向上したと考えられる．

6. 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モデルを交互に学習し，もう一方の
モデルを利用して生成された疑似 3つ組データに基づいて
学習を行うことで，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
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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．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．
謝辞 本研究成果は，国立研究開発法人情報通信研究機
構の委託研究により得られたものである．また，本研究の
一部は JSPS 科研費 20K19864 の助成を受けたものであ
る．ここに謝意を表する．
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