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マルチモーダル機械翻訳のための
効果的な単語分割と単語分散表現の学習∗

平澤　寅庄

修論要旨

近年、大規模な単言語コーパスで事前学習された単語分散表現は、対訳コーパス
が乏しいドメインにおいて、ニューラル機械翻訳のモデルの性能向上に貢献するこ
とが示されてきた。本論文では、画像を補助的な入力として使用するマルチモーダ
ル機械翻訳に着目し、単言語コーパスから事前学習される単語分散表現の効果的な
利用方法を明らかにする。
マルチモーダル機械翻訳では、目的言語側の翻訳を生成する際に、原言語の入力

文だけではなく、視覚的情報などの非言語的情報を用いる。近年、Attention機構
を持つエンコーダ・デコーダモデルの登場により、ニューラル機械翻訳は伝統的な
統計的機械翻訳の性能を凌駕している。この新しい枠組みの中で、機械翻訳は系列
変換問題として扱われ、デコードするときに入力文に注意をするように学習され
る。マルチモーダル機械翻訳では、このエンコーダ・デコーダモデルを拡張し、モ
デルがエンコードやデコード（もしくは、その両方）をする際に、文だけではなく、
画像にも着目するよう訓練される。これにより、入力文や目的言語に含まれる曖昧
性を解消することで、翻訳性能が向上されることが期待される。
しかし、マルチモーダル機械翻訳には、対訳コーパスが少ないという欠点があ

る。原言語・目的言語から構成される一般的な機械翻訳の対訳コーパスに比べ、マ
ルチモーダル機械翻訳に使用される対訳コーパスは原言語・目的言語・画像の組を
収集する必要があり、データセットの規模は小さい。現在主に使用されているマル
チモーダルの対訳コーパスの規模は 3万文程度であり、他の機械翻訳のデータセッ
トに比べて非常に小さい。そのため、高品質なニューラル機械翻訳を訓練すること
は難しい。

∗東京都立大学大学院 システムデザイン研究科 情報科学域 修士論文, 学修番号 19860630,
2021年 2月 19日.
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この問題を低減するため、本研究では大規模な単言語コーパスに着目し、マルチ
モーダル機械翻訳モデルの性能を改善する手法を提案する。本研究では、まず大規
模な単言語コーパスを用いて単語分割を行う方法について提案する。ニューラル
機械翻訳モデルでは、パラメーター数の制限から、すべての単語を使うことは難し
く、単語レベルの機械翻訳モデルでは未知語が発生し、翻訳性能を低下させる。一
般に、未知語の問題に対処するため、単語をより小さな単位であるサブワードに分
解する Byte Pair Encoding が用いられる。本研究では、まず対訳コーパスから学
習されたサブワードの効果を確認したのち、大規模な単言語コーパスから学習され
たサブワードをマルチモーダル機械翻訳モデルに適用する手法を提案し、その翻訳
性能を評価する。
次に、大規模な単言語コーパスで訓練された単語分散表現を使い、マルチモーダ

ル機械翻訳モデルを初期化する手法を検討する。自然言語処理の多岐にわたるタス
クにおいて、事前学習された単語分散表現はニューラル・ネットワークモデルを使
う際に重要な役割を担うと考えられている。ニューラル機械翻訳においては、事前
学習された単語分散表現は低資源領域において有用であることが示された。先行研
究では、FastText フレームワークで事前学習された単語分散表現を用いて、エン
コーダ・デコーダの単語埋め込み層を初期化することで、低資源の言語対における
翻訳性能を向上させた。しかし、事前学習された単語分散表現では、特定の単語が
他の複数の単語の近傍として頻繁に出現する問題が存在する。この問題は機械学習
ではハブネス問題と呼ばれ、事前学習された単語分散表現の効用を低下させること
が知られている。先行研究では、意味や語彙のラベルを人手で注釈をつけることで
この問題に対処したが、高価な人手により作業が必要であるという問題があった。
一方で、例えば、word analogy タスクでは単語分散表現に含まれる局所的なバイ
アスや全域的なバイアスを取り除くことで、モデルの予測精度が向上することが報
告されている。本研究では、マルチモーダル機械翻訳で使用する単語分散表現に対
して、バイアスを取り除くことでハブネス問題を解消する手法を提案し、翻訳精度
の向上を確認した。
最後に、本研究ではデコーダの出力層で単語分散表現を予測するマルチモーダル

機械翻訳モデルを提案する。一般的なデコーダの出力層では、出力単語の分布を予
測し、正解単語の予測尤度を最大化されるように学習されるが、このとき単語間の
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類似性は考慮されない。しかし、提案手法では予測した単語（分散表現）と正解単
語（分散表現）を比較することで、予測単語と正解単語の類似度に応じた損失を用
いてモデルを訓練することができる。これにより、事前学習した単語分散表現に含
まれる単語間の関係性をニューラル機械翻訳に組み込むことができる。
本論文の構成は以下の通りである。第 1章では、本研究の提案、貢献、概要につ

いて述べる。第 2章と第 3章ではそれぞれ、ニューラル機械翻訳モデル、および、
単語分散表現の技術について紹介する。第 4章ではマルチモーダル機械翻訳で使わ
れるデータセットや翻訳モデルについて紹介する。第 5章では大規模な単言語コー
パスを使用してサブワード分割する手法を評価する。第 6章ではバイアスを消去さ
れた単語分散表現を機械翻訳モデルに組み込む手法を提案する。第 7章では単語分
散表現を予測するマルチモーダル機械翻訳モデルを提案する。最後に、第 8章では
本研究のまとめを述べる。
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Effective Tokenization and Pre-training Word
Embedding for Multimodal Machine

Translation∗

Tosho Hirasawa

Abstract

Recently, pre-trained word embedding have been proved useful for neural
machine translation (NMT) models in low-resource domain. In this thesis,
we explore approaches to leverage word embedding pre-trained on large-scale
monolingual corpus to improve multimodal machine translation models that use
images as an auxiliary modality.

In multimodal machine translation, a target sentence is translated from
a source sentence together with related non-linguistic information such as vi-
sual information. Recently, NMT models have superseded traditional statis-
tical machine translation model owing to the introduction of the attentive
encoder-decoder model, in which machine translation is treated as a sequence-
to-sequence learning problem and is trained to pay attention to the source sen-
tence while decoding. The latest multimodal machine translation models extend
attentive encoder-decoder models to pay attention to both sentences and im-
ages while encoding or/and decoding. These multimodal models are supposed
to be useful for disentangling ambiguity in source and target sentences, and
sequentially improve translation quality.
　 However, the dataset available to train multimodal machine translation

models has limited size of data. Comparing to the dataset for text-only models
that consists of source and target sentences, the multimodal dataset is required

∗Master’s Thesis, Department of Computer Science, Graduate School of System Design, Tokyo
Metropolitan University, Student ID 19860630, February 19, 2021.
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to contain additional images, which makes the composition more expensive and
of limited size. The well-established dataset for multimodal machine translation
has only 30 thousands samples, which is quite small for training NMT models
of good quality.

To alleviate this problem, I propose to leverage large-scale monolingual cor-
pora to improve multimodal machine translation models. Firstly, I propose to
apply subword tokenization using the subwords learned from a large-scale mono-
lingual corpus. Subword tokenization is considered as an essential technique for
NMT models to handle out-of-word tokens. However, subwords learned from a
small corpus may lead improper subword tokenization. To address this prob-
lem, we use a large-scale monolingual corpus to comprise proper subwords,
which bring proper tokenization.

Secondary, I propose to initialize NMT models with word embedding that is
trained on a large-scale monolingual corpus. The pre-trained word embedding
is proved to be useful for neural models in a wide range of natural language pro-
cessing task. The previous work in NMT domain reveals that a NMT model in
low-resource domain improves its translation quality by initializing the embed-
ding layers in its encoder and decoder with FastText word embedding. However,
pre-trained word embedding in high dimensional spaces has been reported to
suffer from the hubness problem, in which certain words appear frequently in
the neighbors for other words. This phenomenon harms the utility of the pre-
trained word embedding. A previous work proposed annotating sense labels or
lexical labels to address this problem, which is expensive and time-consuming.
On the other hand, it is known to be effective to debias the word embedding
based on their bias for word analogy tasks, which does not require extra ex-
pensive annotations and references. In this thesis, we leverage pre-trained word
embedding for multimodal NMT models and show that debiasing of pre-trained
word embedding improves translation quality.

Lastly, I introduce an NMT model with embedding prediction for multimodal
machine translation that fully uses pre-trained word embedding to improve the
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translation accuracy for rare words. Other than the traditional NMT model
that outputs the distribution over its vocabulary, the model with embedding
prediction predicts the embedding of a output word. This makes NMT model
to learn the gap between the predicted word and the ground-truth word in
more fine granular way than predicting the distribution and using cross-entropy
loss. As the result, the relations between words will be transferred into the
multimodal NMT model.
　　 This paper comprises as follows: In chapter 1, we introduce the overview

of this thesis. In chapter 2, 3 and 4 we introduce neural machine transla-
tion, word embedding, and multimodal NMT, respectively. In chapter 5, we
propose the subword approach using subword codes learned from a large-scale
monolingual corpus. In chapter 6, we propose the debiasing method for word
embedding trained on a large-scale monolingual corpus. In chapter 7, we pro-
pose a multimodal NMT model with embedding prediction. Finally, in chapter
8, we summarize this work.
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第 1章 はじめに

近年、機械翻訳（Machine Translation: MT）では、ニューラル機械翻訳（Neural
Machine Translation: NMT）が盛んに研究されている。入力文の各トークン（単
語）をベクトル（分散表現）に符号化するエンコーダとその分散表現から出力トー
クンを１つずつ予測するデコーダを組み合わせた Encoder–Decoder モデルと呼
ばれる系列変換モデルで初めて、NMT が従来の統計的機械翻訳（Phrase-Based
Statistical Machine Translation: PBSMT）を上回る性能を達成している [1]。ま
た、デコーダで予測する際、出力トークン毎にエンコーダの分散表現に対する重み
付けを動的に変える Attention 機構の登場により、Encoder–Decoder モデルで問
題であった長文の翻訳性能を大きく改善した [2]。
マルチモーダル機械翻訳（Multimodal Machine Translation: MMT）は、

翻訳を行う際に、入力文に加え入力文と紐付けられた非言語情報（例えば、画像や
音声）の 2つ以上の入力形式（モダリティ）を用いる機械翻訳技術のことである。
本研究では MMTのうち、入力文とそれに対応する画像を利用した MMTに着目
する。翻訳において画像を考慮することにより、目的言語側で複数の意味を持つよ
うに原言語の単語の語義曖昧性を解消することや、原言語では存在しないが目的言
語に存在する言語現象（例えば、男性・女性・中性名詞などの文法的性）を決定す
ることが考えられる。このことから、画像を利用するMMTモデルは、入力文のみ
を利用する NMTモデルと比べ、翻訳性能が向上することが期待される。MMT技
術の発展により、ニュースや映像などのマルチモーダルな情報を扱う産業での応用
が望まれる。

MMT においても近年の NMT の発展とともに、Attention 機構を用いた
Encoder–Decoder モデルを基にしたニューラルモデルが提案されており、いく
つかのモデルでは入力文のみを使用した NMT モデルを上回る性能を達成してい
る。MMT モデルにおいて、画像はまず Convolutional Neural Network（CNN）
などを用いたニューラル画像識別モデルによって単一のベクトル（全域特徴量）や
領域ごとのベクトル列（局所特徴量）へと抽出される。その後、画像の特徴量はエ
ンコーダ [3]やデコーダ [4, 5]に組み込まれる。例えば、Calayanら [4]は画像から
抽出した全域特徴量を用いてデコーダを初期化した。また、Calixtoら [5]は入力文
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に加え、画像から抽出した局所特徴量に対して Attention機構を適用するデコーダ
を用いるモデルを提案した。
しかし、MMT タスクでは、モデルを訓練するのに用いるマルチモーダル対訳

コーパスはデータ数が少ないという欠点がある。一般的な NMT モデルの訓練に
使用する対訳コーパスは原言語文と目的言語文のみで構成されるのに比べ、マル
チモーダル対訳コーパスは原言語文・目的言語文に加え、画像が必要であるため、
利用できるデータセットの規模は小さくなる。例えば、機械翻訳の国際的なコンペ
ティションである Conference on Machine Translation (WMT) Shared Task に
おいて、ニュース翻訳タスク向けに提供される対訳コーパスは最大で 8,260万の文
対を含むのに対して、MMT モデルの訓練で使用される対訳コーパスに含まれる
データは 3万程度である。NMTにおいては学習に使用するデータサイズが少ない
と、モデルの翻訳性能が顕著に低下することが知られており [6]、高性能な MMT
モデルを訓練する際の大きな問題となっている。これまで、この問題に対応するた
め、画像を含まない対訳コーパスを利用してMTモデルを事前訓練する手法が提案
されており、顕著に翻訳性能を向上させることをわかっている [7]。
本論文では、単一言語で構成される単言語コーパスに着目し、MMTモデルの性

能を向上させるための手法を提案する。はじめに、大規模な単言語コーパスを用い
てサブワード分割を行う方法について提案する。NMTモデルは計算機スペックの
制限により、モデルで使用できるパラメーターのサイズに上限がある。そのため、
訓練データに含まれるすべての単語をモデルの出力語彙として使うことは難しく、
NMTモデルでは使用する語彙を限定することが一般的である。このような NMT
モデルでは、訓練データには含まれるがモデルの語彙には含まれない単語（未知
語）が発生し、モデルの翻訳性能を低下する。このような未知語の問題に対処する
ため、多くの NMTモデルでは、単語をより小さな単位であるサブワードに分解す
る Byte Pair Encoding が用いられる。本研究では、まず対訳コーパスから学習さ
れたサブワードの効果を確認したのち、大規模な単言語コーパスから学習されたサ
ブワードをマルチモーダル機械翻訳モデルに適用する手法を提案し、その翻訳性能
を評価する。
次に本研究では、大規模な単言語コーパスから学習した単語分散表現をMMTモ

デルに組み込む手法に加え、組み込む単語分散表現に含まれるバイアスを取り除く
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ことを提案し、MMT モデルへ適用したときに翻訳精度が向上すること確認した。
近年、大規模な単言語コーパスで事前学習された単語分散表現は、対訳コーパスが
乏しいドメインにおいて、NMTモデルの性能向上に貢献することが報告されてい
る [8]。だが、事前学習された単語分散表現では、特定の単語が他の複数の単語の近
傍として頻繁に出現する問題が存在する。この問題は機械学習ではハブネス問題と
呼ばれ、事前学習された単語分散表現の効用を低下させることが知られている。先
行研究では、意味や語彙のラベルを人手で注釈をつけることでこの問題に対処した
が、高価な人手により作業が必要であるという問題があった [9]。一方で、語義曖昧
性解消タスクでは単語分散表現に含まれる局所的なバイアスや全域的なバイアスを
取り除くことで、モデルの予測精度が向上することが報告されている [10, 11]。本
論文では、語義曖昧性解消タスクで提案されたバイアス解消手法を事前学習した単
語分散表現に適用する。
最後に、本研究ではデコーダの出力層で単語分散表現を予測するMMTモデルを

提案する。一般的なデコーダの出力層では、出力単語の分布を予測し、正解単語の
予測尤度を最大化されるように学習されるが、このとき単語間の類似性は考慮され
ない。しかし、提案手法では予測した単語（分散表現）と正解単語（分散表現）を
比較することで、予測単語と正解単語の類似度に応じた損失を用いてモデルを訓練
することができる。これにより、事前学習した単語分散表現に含まれる単語間の関
係性をMMTモデルに組み込むことができる。
本論文の構成は以下の通りである。第 1章では、本研究の提案、貢献、概要につ

いて述べる。第 2章と第 3章ではそれぞれ、ニューラル機械翻訳モデル、および、
単語分散表現の技術について紹介する。第 4章ではマルチモーダル機械翻訳で使わ
れるデータセットや翻訳モデルについて紹介する。第 5章では大規模な単言語コー
パスを使用してサブワード分割する手法を評価する。第 6章ではバイアスを消去さ
れた単語分散表現を機械翻訳モデルに組み込む手法を提案する。第 7章では単語分
散表現を予測するマルチモーダル機械翻訳モデルを提案する。最後に、第 8章では
本研究のまとめを述べる。
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第 2章 ニューラル機械翻訳

ニューラル機械翻訳（NMT）モデルとは計算機を使用して原言語の内容を出力
言語へと翻訳するモデルのことである。近年、機械翻訳は Encoder–Decoder と呼
ばれる系列変換モデル Attention機構の登場により、従来のフレーズベース統計的
機械翻訳を上回る性能を達成している。
この章では、まず現在一般的に使用されている NMT モデルについて概説し、

NMTモデルを訓練する方法と訓練した NMTモデルを使用して目的言語文を推論
する方法について説明する。その後、機械翻訳の出力の評価方法について紹介する。

2.1 ニューラル機械翻訳モデル
ニューラル機械翻訳モデルでは N 個のトークンで構成される原言語の文

x = {x1, x2, · · · , xN} を M 個のトークンで構成される目的言語の文 y =
{y1, y2, · · · , yM} へ翻訳するように学習される。

2.1.1 系列変換モデル

系列変換モデルは 2 つの独立した再帰ニューラル・ネットワーク（recurrent
neural network: RNN）で構成される。一方の RNN は入力文 x を高次元の実数
ベクトルである隠れ状態に符号化（エンコード）し、もう一方の RNN は隠れ状態
を目的言語の文に復号（デコード）するため、エンコーダ・デコーダモデルとも呼ば
れる。このエンコーダ・デコーダモデルは Sutskever ら [1] により初めて PBSMT
を上回る性能を達成した。

■エンコーダ エンコーダでは入力文 x を隠れ状態 h = {h1, h2, · · · , hN} に符
号化する。i 番目の隠れ状態は i − 1 番目の隠れ状態と i 番目の入力文のトーク
ンから RNN を使用して計算される。Sutskeverら [1]は RNNの一つである long
short-term memory(LSTM) [12]を使用した。
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hi = LSTM(hi−1, eenc(xi)) (1)

i ∈ [1, N ] は入力文の位置である。eenc(xi) はトークン xi の埋め込み表現である。
h0 は一般に要素の値がゼロのベクトルで初期化される。hi は hi−1 を使用して

計算されるため、hi はそれまでの入力 x≤i のすべての情報を持っていると考えら
れる。

■デコーダ デコーダでは入力文から得られた隠れ状態 h とそれまでに出力した
トークン列 ŷ<j から、j ∈ [1, M ] 番目の出力言語のトークン ŷj を予測する。デ
コーダではまず、j 番目の隠れ状態 sj を j − 1番目の隠れ状態と j − 1番目の出力
トークンから LSTMを使用して計算される。

sj = LSTM(sj−1, edec(ŷj−1)) (2)

edec(ŷi−1) は直前に予測されたトークン ŷi−1 の埋め込み表現である。h0 はエン
コーダの隠れ状態最後の要素 hN を使用して初期化される。また、y0 には文頭を表
すトークンである<bos>を使用する。
次にデコーダは隠れ状態 sj を目的言語側の語彙 Vd のサイズに写像し、softmax

を行い、最終的な出力の分布を得る。

oj = tanh(Whsj + Wwedec(ŷj−1)) (3)
p(w|ŷ<j) = softmax(oj) (4)

ŷj = argmax
w∈Vd

(p(w|ŷ<j)) (5)

Wh とWw はパラメータである。

2.1.2 Attention機構を用いたエンコーダ・デコーダモデル

単純な系列変換モデルは PBSMT を上回る翻訳精度を達成したが、系列長が長い
入力に弱いことが指摘されている [13]。これはエンコーダの情報が hN のみを通し
てデコーダに渡されているためである。この問題に対処するため、Bahdanau ら [2]
は Attention機構を用いたエンコーダ・デコーダモデルを提案した。このエンコー
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ダ・デコーダモデルではまず、両方向の RNN を用いて入力文を符号化する。復号
では、各位置のトークンを予測する際に、Attention機構を用いてエンコーダの隠
れ状態から文脈ベクトルを計算し、出力の計算に用いる。また、Bahdanau らのモ
デルでは LSTMではなく、gated recurrent unit（GRU）[13]と呼ばれる RNNを
使用する。

■エンコーダ 両方向エンコーダでは、順方向に加え逆方向の RNN を用いて 2つ
の隠れ状態 −→hi および

←−
hi を計算する。これによりモデルは、left-to-right な言語モ

デルに加え、right-to-left な言語モデルを学習することになり、単方向の言語モデ
ルでは捉えられない文の特徴を学習することができる。最終的な隠れ状態は、各位
置の順方向および逆方向の隠れ状態ベクトルを結合することで得られる。

−→
hi =

−−−→
GRU(

−−→
hi−1, eenc(xi)) (6)

←−
hi =

←−−−
GRU(

←−−
hi+1, eenc(xi)) (7)

hi = [
−→
hi;
←−
hi] (8)

i ∈ [1, N ] は入力文の位置である。−−−→GRU および←−−−GRU はそれぞれ順方向と逆方向
の計算に用いる GRUである。eenc(xi)はトークン xi の埋め込み表現である。

■デコーダ 各位置 j ∈ [1, M ]の単語を推論するとき、デコーダはまず、仮の隠れ
状態 sj を計算する。

sj = GRU(ŝj−1, edec(ŷj−1)) (9)

ŝj−1 は j − 1 番目の隠れ状態である。edec(ŷj−1) は j − 1 番目の出力トークン
ŷj−1 の埋め込み表現である。一般に ŝ0 は全ての要素の値がゼロであるベクトル、
ŷ0 には文頭を表すトークンである <bos> を使用する。
文脈ベクトル cj は仮の隠れ状態 sj を使用し、Attention機構と呼ばれる手法で

計算される。Attention機構ではまず、フィードフォワード層を使用してエンコー
ダの隠れ状態 h の重み αj,i を計算する。文脈ベクトルは、エンコーダの隠れ状態
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の重み付き和で表される。

zj,i = vttanh(Uαsj + Wαhi) (10)

αj,i = exp(zj,i)∑N
k=1 exp(zj,k)

(11)

cj =
N∑

i=1
αj,ihi (12)

Uα およびWα はモデルパラメータである。
最終的な隠れ状態 ŝj は仮の隠れ状態 sj、文脈ベクトル cj から計算される。

zj = σz(Wz[cj ; sj ]) (13)
rj = σr(Wr[cj ; sj ]) (14)
s′j = tanh(Wscj + rj ⊙ (Usj)) (15)
ŝj = (1− zj)⊙ s′j + zj ⊙ sj (16)

σz と σr はシグモイド関数を活性化関数とするフィードフォワード層である。Wz、
Wr、Ws および U はモデルパラメータである。
システム出力の分布は隠れ状態 ŝj、前のシステム出力 ŷj−1、および文脈ベクト

ル ct
j から計算される。

oj = tanh(Lsŝj + Lwedec(ŷj−1) + Lccj) (17)
p(w|ŷ<j) = softmax(oj) (18)

ŷj = argmax
w∈Vd

(p(w|ŷ<j)) (19)

Ls、Lw および Lc はモデルパラメータである。

2.2 モデルの訓練
ニューラル機械翻訳のモデルは参照訳の出力尤度が最大になるように学習され

る。学習で最もよく使われる損失関数は cross entropy 損失関数で、正解ラベルの
負の対数尤度として表される。

JCE = −
M∑

j=1
log(p(yj |ŷ<j)) (20)
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■Teacher forcing ニューラル機械翻訳モデルの学習を安定させる手法の 1つとし
て teacher forcing がある。この手法では訓練のとき、モデル出力 ŷ<j の代わりに、
参照訳のトークン列 y<j を使用して出力の分布を計算する。

J ′
CE = −

M∑
j=1

log(p(yj |y<j)) (21)

この手法でモデルの訓練が安定する一方、推論時とは異なる入力を使用する。
Scheduled sampling [14] は訓練の進みに応じて徐々にモデル出力を使うようにし
ていくことでこの問題に対処した。

2.3 推論
訓練済みの機械翻訳モデルを使用し推論を行うとき、常に最尤のトークンを出力

する貪欲法、または、k 個の候補を保持しつつ最終的に最尤であるトークン列を探
索するビーム探索のいずれかを使用する。ビーム探索では、まず、1つ前の位置で
得られた k 個の仮説に対して、それぞれの仮説で次のトークンを出力したときの尤
度を計算する。次に、これらの仮説のうち、尤度が上位 k 個の仮説だけを残す。こ
の繰り返しを全ての仮説で <eos> が出力されるまで繰り返す。最終的には、保持
されている仮説のうち、最尤であるものを出力とする。

2.4 出力の評価
機械翻訳モデルの出力の評価には人手による評価（または主観評価）と自動評価

がある。人手による評価は出力の品質について、人間が判断する評価方法であり、
正しくモデルの翻訳性能を評価できることが期待される反面、時間とコストが掛か
るため、モデルの開発時には使えない。一方で自動評価は人手によって作成された
参照訳と出力の合致を計算することて、モデルの出力を評価する。代表的な自動評
価の指標として BLEU [15] と METEOR [16] がある。

■BLEU BLEU はドキュメントレベルの評価指標であり、モデル出力と参照訳の
n-gram 適合率を計算する。一般に用いられる BLEU-4 では 1-gram から 4-gram
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までの適合率を計算し、それらの幾何平均を評価指標として使用する。また、BLEU
は適合率ベースの評価指標であるため、短い出力に対して不当に高いスコアをつ
ける傾向にある。そのため、出力と参照文の長さ比を最大スコアとする簡潔ペナル
ティーが適用される。

■METEOR METEOR はモデル出力と参照文の対応関係を計算し、その uni-
gram の適合率と再現率の調和平均として計算される。単語の出現位置を無視し単
語の合致率のみを考慮する BLEU と異なり、METEOR は文レベルの評価に適し
ており、言い換えや類義語を考慮したスコアを計算することができる。その反面、
METEORでは表層ではない意味的な対応関係を考慮するために、WordNetに代
表されるような語彙の関係性（例えば、類義語や対義語）をデータベース化したモ
ジュールを利用する必要があり、全ての言語で使用できるわけではない。
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第 3章 単語分散表現

単語分散表現とは、単語（もしくはサブワード）を数百次元のベクトル空間に埋
め込んだものである。分散表現を用いることで、単語の構成性や単語間の類似度や
関係性を表現することができる。
単語分散表現は大きく 2 つの種類に分けられる。単語が使われている文脈によ

らず常に同じ分散表現を返す静的単語分散表現と、同じ単語でも文脈に応じて異な
る分散表現を返す動的単語分散表現がある。前者の代表的なものに word2vec [17]、
GloVe [18]、および FastText [19]がある。一方、ELMo [20]や BERT [21]は動的
単語分散表現の代表的な手法である。
本研究では静的な単語分散表現に着目し、マルチモーダル機械翻訳への影響を調

べる。本章では、静的な単語分散表現の代表的なものである word2vec、GloVe、お
よび FastTextについて説明する。また、いずれの手法を用いて事前学習された単
語分散表現からバイアスを取り除く手法について紹介する。

3.1 モデル
3.1.1 word2vec

Mikolov ら [17] はニューラル言語モデルである対数双線形モデルに基づいて単
語分散表現を学習する手法を提案した。実際、word2vec には Continuous bag of
words（CBoW）と skip-gram と呼ばれる 2 つの手法がある。CBoW では前後 k

単語を入力として、その間の単語を予測するように訓練する。一方で、skip-gram
では 1つの単語を入力として、その周辺の単語を予測するように訓練する。

3.1.2 GloVe

GloVe [18] も対数双線形モデルの 1 つである。word2vec と違い、GloVe では
コーパスに含まれる単語間の共起情報を使い、context windowを用いて単語分散
表現を学習する。非ゼロ要素のみで学習を行うことで、大規模なコーパスから効果
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的にモデルを学習することができる。単語類似度タスクや固有表現認識タスクで
word2vecや他の対数双線形モデルを上回る性能を達成した。

3.1.3 FastText

FastText [19] も対数双線形モデルの 1 つで、skip-gram を発展させたものであ
る。その特徴は、単語分散表現を計算するときに、トークン自体だけではなく、そ
のサブワードの情報も使うところである。FastText では単語分散表現はトークン
とそれを構成できるサブワードの和で表現される。サブワードを用いるという性質
のため、訓練コーパスに存在しない単語に対しても単語分散表現を計算することが
できる。

3.2 ハブネス問題
高次元の単語分散表現に対して、内積による距離関数を使い 2つの単語間の類似

度を計算する問題では、特定の単語が他の単語の k-近傍に頻出する [22, 23]。これ
は機械学習においてハブネス問題と呼ばれている。この現象は事前学習された単語
分散表現の効用を減少させる。特に NMTでは、低頻度語は高頻度語に比べ翻訳性
能が低いことが知られており [9]、これはハブネス問題によるものと考えられる。
この問題を解決するために、localized centering [10] や All-but-the-Top [11]、

autoencoderを利用した方法 [24]が提案された。

3.2.1 Localized centering

Localized centering [10]はまず各単語の局所的なバイアスに基づいて、単語分散
表現を移動させる。具体的には、各単語 xの局所的な中央を計算し、元の単語分散
表現 e(x)から差し引くことで新しい単語分散表現 ê(x)が得られる。

ck(x) = 1
k

∑
x′∈kNN(x)

e(x′) (1)

ê(x) = e(x)− ck(x) (2)
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k は local segment sizeで、ハイパーパラメータである。kNN(x)は単語 xの k 近
傍を返す。

3.2.2 All-but-the-Top

All-but-the-Top（AbtT）[11]は全語彙の全域的なバイアスを使用し、各単語の
分散表現を移動させる。AbtTのアルゴリズムは 3つの手順から成る。

1. 各単語の分散表現から全語彙の単語分散表現の平均を差し引く
2. 差し引いたあとのベクトル空間の主成分を計算する
3. 各単語の差し引いたあとの分散表現から上位 D 個の主成分を取り除く

e′(x) = e(x)− 1
|V|

∑
w∈V

e(w) (3)

u1, · · · ,uD = PCA(e′, w ∈ V) (4)

ê(x) = e′(x)−
D∑

i=1
(uT

i e
′(x))ui (5)

3.2.3 Autoencoder

Kaneko ら [24] は autoencoder（AE）を用いて、事前学習した単語分散表現か
らバイアスを取り除く手法を提案した。AbtTに比べ AEではバッチサイズ程度の
計算を行うだけで、同等かそれ以上の性能を達成することができる。AEではまず、
単語 X を中心をゼロにした単語分散表現に埋め込む。その後、デコーダで元の単
語分散表現に近づけるように、以下の損失関数を最小化するように訓練する。

J =
∑
w∈V
||WdF (Wee(w) + be) + bd||2 (6)

We と be はエンコーダ（埋め込み）、Wd と bd はデコーダのパラメータである。F

は element-wise活性化関数である。

12



第 4章 マルチモーダル機械翻訳

マルチモーダル機械翻訳（MMT）は視覚情報などの非言語的情報を用いて入力
文を目的言語へ翻訳する技術である。近年、Encoder–Decoderモデルや Attention
機構の登場により、NMTモデルは従来の統計的機械翻訳を上回る性能を達成して
いる [2]。マルチモーダルニューラル機械翻訳も多くはこれらの NMT モデルを基
に研究が行われてきた。
多くの MMT の研究には Multi30Kデータセット [25]が用いられる。このデー

タセットは画像とその説明のデータセットである Flickr30K [26]を拡張して作ら
れ、現在はドイツ語・フランス語・チェコ語の翻訳を含む。また、日本語のデー
タセットには Flickr30kEnt-JP [27] がある。このデータセットは Flickr30k

Entity [28]のキャプションに日本語翻訳をつけたものであるが、最も特徴的なと
ころは、日本語翻訳だけではなく、画像と日本語翻訳のフレーズレベルの対応を含
むところである。
本章ではまず、MMTで使用されるデータセットについて説明する。次に、MMT

モデル、MMT特有の評価手法について紹介し、最後に現在提案されているMMT
モデルの性能を評価する。

4.1 データセット
4.1.1 Multi30K

Multi30K [25]は現在、マルチモーダル機械翻訳の研究で一般的に用いられてい
るデータセットである。このデータセットは画像とその説明のデータセットである
Flickr30K [26]を拡張して作成されている。Flickr30Kには 1画像につき 5つの
説明がついており、Multi30Kではそのうち 1つを選び、職業翻訳者がドイツ語訳
を付けている [25]。このとき、翻訳者は画像を使わずに英語説明をドイツ語に翻訳
している。

Frankら [29]は職業翻訳者を使い、Multi30Kの評価およびテストデータに含ま
れるドイツ語翻訳を画像を見ながらポストエディットした。ポストエディットは必

13



文数 %ポストエディット

評価データ 1,014 6.1
テストデータ 1,000 13.8

表 4.1: Multi30Kの評価およびテストデータに含まれるポストエディットされたド
イツ語翻訳の割合 [29]

要なときのみに行われ、単語のみを修正の対象としており、嗜好やスタイルに起因
する修正を避けた。表 4.1は各データに含まれるポストエディットされた翻訳の割
合である。ポストエディットされた割合はテストデータが評価データよりも多く
なっているが、この理由はテストデータに含まれる英語説明により多くの間違いや
不正確な表現があったからだと考えられている [29]。
現在、Multi30K を拡張する形で複数のデータが公開されている。フランス語

データ [30]やチェコ語データ [31]、多様性を高めたテストセット [30]、単語の曖昧
性が高いテストセット [30]が利用可能である。
本論文では、主に英独翻訳・英仏翻訳・英チェコ翻訳で Multi30Kを使用する。テ

ストデータにはWMT16で公開されたもの（test_2016_flickr）およびWMT17
で公開されたもの（test_2017_flickr)を使用する。

4.1.2 Flickr30kEnt-JP

Flickr30kEnt-JP [27] は Flickr30k Entity [28] を拡張したものである。こ
のデータセットでは、各画像についている 5つの英語説明のすべてを日本語に翻訳
している。また、画像内の物体と日本語翻訳のフレーズの対応を含んでいる。
本論文では、英日翻訳で Flickr30kEnt-JPを使用する。訓練・評価・テストデー

タへの分割は Multi30Kの分割に揃えた。また、データ量を揃えるため、1つの画
像に付き、1つの英語説明・日本語翻訳のみを使用した。
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4.2 画像特徴量
画像特徴量は事前学習された画像分類モデルを使用して抽出する。ImageNet

[32] を用いて訓練された ResNet-50 [33] はよく利用される識別モデルの 1 つであ
る。MMT モデルは ResNet-50 から抽出できる全域特徴量 [4, 34] や局所特徴量
[5, 3] を用いる。全域特徴量は画像を 1 つのベクトルで表したもので、ResNet-50
では出力層の入力に使われる隠れ状態を用いる。局所特徴量は画像を複数のベクト
ルの系列で表したもので、ResNet-50の中間層の隠れ状態を用いる。
また、近年は画像検出モデルの利用が盛んである。Faster R-CNN [35]は画像か

ら物体の特性を示すオブジェクトレベル特徴量である Region of Interest（RoI）を
抽出することができ、RoI 特徴量は様々な MMT モデル [36, 37] に組み込まれて
いる。
本論文では ResNet-50を用いて抽出した全域特徴量 vg と局所特徴量 vr を利用

する。オブジェクトレベル特徴量（例えば RoI）を利用するモデルの評価は今後の
課題とする。

4.3 モデル
マルチモーダルニューラル機械翻訳モデルでは、 N 個のトークンで構成される

入力言語の文 x = {x1, x2, · · · , xN}と画像から抽出した特徴量 vg および vr を使
用し、M 個のトークンで構成される目的言語の文 y = {y1, y2, · · · , yM}へ翻訳す
るように学習される。

4.3.1 Decoder initialization

Caglayanら [4]は画像の全域特徴量 vg を使用してデコーダの隠れ状態を初期化
する Decoder Initialization（dec–init）を提案した。この手法では画像の全域特徴
量をデコーダの次元に写像し、デコーダの隠れ状態の s0 として使用する。このモ
デルの他の部分は Bahdanauら [2]と同じである。

s0 = tanh(Wv→dvg) (1)
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Wv→d はパラメータで、画像特徴量をMMTモデルの次元に写像する。

4.3.2 IMAGINATION

IMAGINATION [34]はマルチタスク学習を用いたモデルである。このモデルで
は機械翻訳と潜在共有空間構成の 2つのタスクを学習する。後者では、文と画像を
同一の潜在共有空間にマッピングするとき、ある文とそれに対応する画像の距離が
近くになるように学習する。2つのタスク間でエンコーダを共有する。

■アーキテクチャ 共有エンコーダおよび機械翻訳デコーダは Bahdanauら [2]と
同じものを使用する。
潜在共有空間構成タスクのデコーダでは、まずエンコーダの隠れ状態 hの平均ベ

クトルを計算し、潜在共有空間へ写像し、最終的なベクトル v̂ を計算する。

v̂ = tanh(Wv ·
1
N

N∑
i

hi) (2)

Wv はモデルパラメータである。

■損失関数 IMAGINATION の損失関数は 2 つのタスクの線形補間で与えら
れる。

J = λJT(θ, ϕT) + (1− λ)JV(θ, ϕV) (3)

θは共有エンコーダのパラメータ、ϕT と ϕV はそれぞれ機械翻訳モデルおよび潜在
共有空間モデルのパラメータである。λは線形補間の係数である∗。
機械翻訳モデルの損失関数 JT(θ, ϕT) には式 21 の cross entropy 損失関数を使

用する。

JT(θ, ϕT) = −
M∑

j=1
log(p(yj |ŷ<j)) (4)

∗我々の実験では λ = 0.5を用いた。
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潜在共有空間モデルの損失関数 JV(θ, ϕV) には max margin 損失関数を使用す
る。これによりモデルは対応する入力文と画像を近づけるように学習する。

JV(θ, ϕV) =
∑

v′
g ̸=vg

max{0, α− d(v̂,vg) + d(v̂,v′
g)} (5)

v′ は対応していないバッチ内の他の画像の特徴量である。dはコサイン類似度で文
と画像の類似度を計算する。αはマージンで潜在共有空間のばらつきを調整する変
数である。†。

4.3.3 Doubly-Attentive NMT

Doubly-attentive NMT [5]（DA-NMT）は Bahdanauら [2]を基に、画像への
Attention機構を追加したMMTモデルである。エンコーダと画像の両方にそれぞ
れ別の Attention機構を用いて文脈ベクトルを計算し、それら 2つの文脈ベクトル
を用いて最終的な文脈ベクトルを計算する。

■アーキテクチャ エンコーダは Bahdanauら [2]と同じものを使用する。
デコーダでは、まず Bahdanau ら [2] と同様に仮の隠れ状態 s を計算する（式

9）。
入力文の文脈ベクトルと画像の文脈ベクトルは 2つの独立した Attention機構を

使用して計算される。位置 j の符号化のとき、入力文の文脈ベクトル ct
j は式 10を

使用して計算される。
同様に、画像の文脈ベクトルは画像の局所特徴量 vr を使い、文の文脈ベクトルを

計算した方法と同様にして計算される。また、ゲート機構を使用して画像の文脈ベ
クトルの大きさを制御する。ゲート機構では前の隠れ状態 ŝj−1 を使用してスケー
ル変数 βj を計算し、画像の文脈ベクトルへの注意の大きさを決定する。

zv
j,i = vvtanh(Uv

αsj + W v
αvr,i) (6)

αv
j,i =

exp(zv
j,i)∑N

k=1 exp(zv
j,k)

(7)

βj = σ(Wsŝj−1 + bs) (8)

†我々の実験では α = 0.1を用いた。
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cv
j = βj

N∑
i=1

αv
j,ivr,i (9)

vv、Uv
α、W v

α、Ws および bs はモデルのパラメータである。
最終的な隠れ状態 ŝj 仮の隠れ状態 sj、文の文脈ベクトル ct

j および画像の文脈ベ
クトル cv

j から計算される。

zj = σz(W t
zc

t
j + W v

z c
v
j + Wzŝj) (10)

rj = σr(W t
rc

t
j + W v

r c
v
j + Wrŝj) (11)

s′j = tanh(W t
zc

t
j + W v

z c
v
j + rj ⊙ (Uŝj)) (12)

ŝj = (1− zj)⊙ s′j + zj ⊙ sj (13)

σz と σr はシグモイド関数を活性化関数とするフィードフォワード層である。W t
z、

W v
z、Wz、W t

r、W v
r、Wr、W t

z、W v
z および U はモデルパラメータである。

システム出力は隠れ状態 ŝj、前のシステム出力 ŷj−1、文の文脈ベクトル ct
j、画

像の文脈ベクトル cv
j から計算される。

oj = tanh(Lsŝj + Lwedec(ŷj−1) + Ltct
j + Licv

j ) (14)
p(w|ŷ<j) = softmax(oj) (15)

ŷj = argmax
w∈V

{p(w|ŷ<j)} (16)

Ls、Lw、Lt および Li はモデルパラメータである。

■損失関数 損失関数には cross entropy 損失関数（式 21）を使用する。

J = −
M∑

j=1
log(p(yj |ŷ<j)) (17)

4.3.4 Visual Attention Grounding NMT

Visual Attention Grounding NMT（VAG-NMT）[3]は画像の特徴量をエンコー
ダ・デコーダに組み込むのと同時に、マルチタスク学習も使用する。補助タスクと
して潜在共有空間の学習を行い、エンコーダを共有する。
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■アーキテクチャ VAG-NMT の共有エンコーダは Bahadanauら [2]を拡張した
ものである。モデルは文の分散表現 tをエンコーダの隠れ状態 hと画像の局所特徴
量 v を使い計算する。

zi = tanh(Wvvr) · tanh(Whhi) (18)

βi = exp(zi)∑N
k=1 exp(zk)

(19)

t =
N∑

i=1
βihi (20)

Wv とWh はモデルパラメータである。
MT デコーダの構造は Bahadanau ら [2] と同様であるが、文の分散表現 t を使

用してデコーダの隠れ状態を初期化する。

hdec
0 = tanh(Winit(

1
2
t + 1

2N

N∑
i

hi)) (21)

Winit はモデルパラメータである。
潜在共有空間では、文の分散表現 tと画像の全域特徴量 vg が近くなるように写

像される。
t̂ = tanh(Wtt + bt) (22)
v̂ = tanh(Wvvg + bv) (23)

Wt、bt、Wv および bv はモデルパラメータである。

■損失関数 VAG-NET の損失関数は 2つのタスクの損失関数の線形補間（式 3）
で与えられる。MTタスクの損失関数 JT(θ, ϕT)は cross entropy損失関数（式 21）
で与えられる。
潜在共有空間タスクの損失関数 JV(θ, ϕV)は negative sampling を使用するmax

margin損失関数で与えられる。
JV(θ, ϕV)

=
∑

k

max
p ̸=k
{0, γ − d(t̂k, v̂k) + d(t̂k, v̂p)}

+
∑

p

max
k ̸=p
{0, γ − d(t̂p, v̂p) + d(t̂k, v̂p)}

(24)
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d はコサイン類似度、k と p はそれぞれ文と画像の番号である。tk ̸=p は negative
sample で同じバッチ内の他のデータから選択する。γ はマージンで潜在共有空間
のばらつきを調整する変数である‡。

4.4 モデルの評価手法
機械翻訳の標準的な評価指標（BLEU、METEOR）を用いた評価に加え、MMT

では画像に対するモデルの挙動を評価する。

4.4.1 敵対的評価

敵対的評価（Adversarial evaluation）[38]はモデルが画像を認識しながら翻訳を
行っているかどうかを評価する指標である。この評価では image awareness を以
下の手順で計算する。

1. 正しく対応する文と画像をモデルに入力し、評価指標（BLEU または ME-
TEOR）を計算する（Congruent）。

2. 正しく対応してない文と画像をモデルに入力し、評価指標を計算する（In-
congruent）。

3. Congruentと Incongruentの評価指標の差を計算する。

モデルが画像を認識して翻訳を行っている場合、評価指標の差は大きくなる。逆
にモデルが画像を無視して翻訳を行っている場合、評価指標の差は小さくなる。
Elliottら [38]はすべてのMMTモデルが必ずしも画像を認識して使用しているわ
けではないことを示した。

4.4.2 Input degradation

Input degradation [39]は入力文に特定の制約を適用することで、入力文が不完
全なときのモデルの挙動を評価する。これまでのMMTの先行研究での画像などの

‡我々の実験では γ = 0.1を用いた。
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MMTモデル En–De En–Fr En–Cs En–Ja
BLEU Meteor BLEU Meteor BLEU Meteor BLUE

NMT 40.39 57.82 60.13 74.86 31.28 30.82 38.96
dec–init 40.70 57.91 59.87 74.88 31.01 30.49 38.86
IMAG+ 40.43 57.73 60.20 74.83 31.07 30.60 38.71

DA-NMT 39.70 57.30 59.73 74.60 30.75 30.52 38.47
VAG-NMT 39.52 56.97 59.37 74.30 30.88 30.13 38.20

表 4.2: 各MMTモデルの評価データにおける性能

補助的な情報の効果は限定的であることが多い。これは、機械翻訳においては、目
的言語の翻訳を生成するときに入力文だけで十分であることが多いからであり、入
力文が完全な状況下ではMMTモデルの reasoning性能を評価することが難しい。
Caglayanら [39]は入力文を 3つの制約（名詞マスク、色マスク、長さマスク）を適
用することで画像の認識が要求される状況下でのMMTモデルの挙動を評価した。

4.5 まとめ
本章ではマルチモーダルニューラル機械翻訳で使用されるデータセット、モデル、

および評価手法について概説した。
予備実験として、表 4.2に本章で紹介したMMTモデルを、BLEUおよびMeteor

を使用して評価データで評価したときの性能を示した。English–German 翻訳に
おいては、dec–init モデルが最も翻訳性能が良かったが、他の言語対においては、
MMTと文のみを使用する NMTでは顕著な差は見られなかった。
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第 5章 大規模単言語コーパスを利用したサブワード
分割
サブワード分割は文中の単語を更に小さい単位であるサブワードに分割する手法

であり、NMT モデルの翻訳性能を向上させることが知られている [40, 41]。統計
的機械翻訳に比べ語彙数に制限がある NMTモデルにおいて、サブワード分割を利
用することにより、未知語や低頻度語を効果的に NMTモデルで扱うことができる
ようになる。
本章ではサブワード分割で最もよく使用される BytePair Encoding（BPE）[40]

を使用する。しかし、低資源領域において、BPEの設定は NMTモデルの翻訳性
能に大きく影響することが知られている [42]。これは、低資源領域においては、適
切なサブワードを学習できないことに起因すると考えられる。例えば、“universal”
という単語は本来 “uni+versal”と分割されることが期待されるが、低資源である
場合、“uni”というサブワードの出現が少ないため、より頻出である “un“を使用し
てサブワード分割が行われ、“un+iversal” となり、適切にサブワード分割できな
い。この問題を軽減させるため、本章では、大規模な単言語コーパスを利用して学
習したサブワードを利用することで、より適切なサブワード分割が行える手法を提
案する。

5.1 大規模単言語コーパスから学習したサブワードの適用
本章では、大規模な単言語コーパスから事前学習したサブワードを用いて、対訳

コーパスをサブワード分割する。その後、分割された対訳コーパスを用いてMMT
モデルを訓練する。

■サブワードの学習 提案手法ではまず、Sennrichら [40]の BPEを用いて、大規
模な単言語コーパスからサブワードを学習する。対訳コーパスに対して BPEを行
う場合、原言語および目的言語の両方に適用することができるサブワード（joint
BPE）を学習することが一般的であるが、単言語コーパスからサブワードを学習す
るときは単言語のみに適用できるサブワードを学習する。
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言語 行数 トークン数 タイプ数

英語 45.5M 2.9B 7.9M
ドイツ語 18.6M 936M 8.5M
チェコ語 4.3M 144M 2.8M
日本語 10.1M 602M 2.6M

表 5.1: 各言語の Wikipediaコーパスに含まれるデータ行数とトークン数

■サブワードの適用 MMTモデルの訓練に使用するマルチモーダル対訳コーパス
は、言語ごとに学習されたサブワードを使用してサブワード分割する。実験では、
原言語文のみをサブワード分割する場合、目的言語文のみをサブワード分割する場
合、原言語文および目的言語文をサブワード分割する場合の 3つの分割方法につい
て検討する。MMTモデルはサブワード分割されたデータを使用して訓練・評価・
テストする。

5.2 実験設定
5.2.1 サブワードの学習

BPEに使用するサブワードを学習する大規模な単言語コーパスには Wikipedia

コーパス∗を使用する。具体的には、WikiExtractor†を用いて Wikipediaのタイ
トルと本文を抽出したのち、Mosesスクリプト‡を使い lower-case、tokenize、およ
び記号の normalizeの前処理を行った。日本語データについてはMeCab（辞書に
は IPADICを使用）を使用して単語分割を行った後、Mosesスクリプトを使用して
同様の前処理を行った。表 5.1は Wikipediaコーパスの統計情報である。
サブワードの学習に使用するマージ数は 30,000 である。また、サブワードは言

∗https://dumps.wikimedia.org/。英語・ドイツ語・日本語は 2020年 7月 20日、チェコ語は 2020年
12月 20日のものを使用した。

†https://github.com/attardi/wikiextractor
‡https://github.com/moses-smt/mosesdecoder
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語ごとに学習を行い、2つ以上の言語で使用できる joint BPEは学習しない。

5.2.2 データセット

実験では Multi30Kデータセットを使用してMTモデルを訓練・評価・テストを
行った。評価指標には BLEU を使用した。評価する言語対は入力言語に英語、出
力言語にドイツ語・チェコ語・日本語とした。
画像の特徴量の抽出には Multi30k で提供されているスクリプト

feature-extractor を使用した§。これにより、事前学習された ResNet-50
[33]により画像がエンコードされたのち、ネットワークの pool5層にある隠れ状態
（2048次元）が特徴量として抽出される。

5.2.3 モデル

本章では画像を使用しない NMTと、decoder initialization（dec–init）、IMAG-
INATION（IMAG+）、doubly-attentive NMT（DA-NMT）、および VAG-NMT
の 4 つの MMT モデルに対して、提案手法を適用した。また、ベースラインとし
て、サブワードを使用しないモデルと、Multi30Kで学習したサブワードを用いて
サブワード分割した対訳コーパスを使い訓練したモデルを用いる。Multi30Kでサ
ブワードを学習するとき、マージ数は 10,000を使用した。
エンコーダの埋め込み層は 300 次元で、隠れ層は双方向 GRU で 640 次元であ

る。MT システムのデコーダの埋め込み層は 300 次元で、隠れ層は 320 次元であ
る。また、マルチタスク学習を用いるMMTモデルの潜在共有空間は 2048次元で
ある。モデルの訓練には Adamを使用し、初期学習率は 0.0004である。ドロップ
アウトの確率は 0.4にした.
入力文・参照文はMosesを使い lower-case、tokenize、および normalizeを行っ
た。語彙サイズに上限は設けず、全ての単語を語彙として使用する。

§https://github.com/multi30k/dataset
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Model W–W W–Bm Bm–W Bm–Bm W–Bw Bw–W Bw–Bw

英
語

→
ド
イ
ツ
語 te

st
20

16

NMT 38.53 38.94 37.97 39.03 38.78 38.49 39.33
dec–init 38.38 38.93 38.21 38.64 39.12 37.92 39.73
IMAG+ 38.09 39.11 38.20 39.06 39.09 38.32 39.22

DA-NMT 37.79 38.17 37.88 37.93 38.23 37.52 38.78
VAG-NMT 37.80 38.80 37.35 38.07 39.06 37.73 38.60

te
st

20
17

NMT 31.37 32.36 30.38 31.67 32.23 31.45 32.21
dec–init 31.28 31.59 30.57 31.58 31.97 31.54 32.25
IMAG+ 31.16 32.75 30.92 32.14 32.06 31.03 32.40

DA-NMT 30.81 32.12 30.55 31.10 31.71 30.64 31.81
VAG-NMT 30.41 31.56 29.83 31.48 31.15 30.26 31.88

英
語

→
チ
ェ
コ
語

te
st

20
16

NMT 32.31 32.28 32.23 32.76 32.41 32.02 31.65
dec–init 31.91 32.17 31.58 32.09 32.01 32.43 31.86
IMAG+ 33.17 32.58 31.63 32.52 31.91 31.84 32.62

DA-NMT 31.71 32.04 31.35 31.94 31.79 31.45 31.29
VAG-NMT 31.34 31.83 30.39 31.46 31.60 31.73 31.30

英
語

→
日
本
語

te
st

20
16

NMT 38.26 38.54 38.32 38.21 38.85 38.68 38.79
dec–init 38.72 38.77 38.09 38.72 38.86 38.40 38.67
IMAG+ 38.80 38.54 38.31 38.37 38.50 38.26 38.78

DA-NMT 38.11 38.18 38.03 37.33 37.95 38.15 38.55
VAG-NMT 37.94 38.26 37.49 37.74 38.15 37.94 38.10

Average 35.31 35.43 34.63 35.09 35.40 34.91 35.94

表 5.2: サブワード分割別のMMTモデルの性能。“NMT”は画像を用いないNMT
モデルを表す。各列はそれぞれ入力側の分割方法と出力側の分割方法を示し、
“W”はサブワード分割無し、Bm は Multi30Kを使用したサブワード分割、Bw は
Wikipediaを使用したサブワード分割を表す。
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言語対 分割なし Multi30K Wikipedia

英語→ドイツ語 原言語 9,796 5,155 8,480
目的言語 18,048 7,083 10,010

英語→チェコ語 原言語 9,796 4,448 8,480
目的言語 22,239 7,184 11,443

英語→日本語 原言語 9,796 5,021 8,480
目的言語 12,817 7,487 10,280

表 5.3: サブワード分割別の語彙のサイズ。

5.2.4 結果

表 5.2 は Multi30K データセットで実験を 3 回行った結果で、test2016 と
test2017 での BLEU の結果を示す。単語レベルの MMT モデル（W–W）に比
べ、目的言語側に Multi30Kで学習した BPEを適用した場合（W–Bm）、目的言語
側に Wikipediaで学習した BPEを適用した場合（W–Bw）、入力言語・目的言語
側に Wikipediaで学習した BPEを適用した場合（Bw–Bw）で多くのMMTモデ
ルの翻訳性能が向上する（それぞれ +0.12 BLEU、+0.09 BLEU、+0.63 BLEU）
ことを確認した。

5.3 考察
実験の結果、Wikipediaコーパスで学習したサブワードを用いた BPEが、MMT

モデルの性能を向上させることがわかった。
目的言語側のサブワード分割に比べ、原言語側へのサブワード分割は効果が低

い。これは、原言語である英語の語彙は Multi30K の翻訳を行うには十分であり、
サブワード分割を適用することにより過剰に単語の分割が行われためだと考えられ
る。表 5.3はそれぞれのサブワード分割手法を適用した場合のモデルの語彙数であ
る。Wikipediaのサブワードを使用したモデル（Bw–*）は Multi30Kを使用した
モデル（Bm–*）に比べ、多くの単語レベルの語彙を残しており、出力言語のサブ
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サブワード分割 日本語参照文

なし ボストン テリア が 、 白い 柵 の 前 で 、. . .

Multi30K ボ@@ スト@@ ン テリア が 、 白い 柵 の 前 で 、. . .

Wikipedia ボストン テリア が 、 白い 柵 の 前 で 、. . .

なし ウィンタージャケット を 着 て ヘルメット を . . .

Multi30K ウィ@@ ン@@ ター@@ ジャケット を 着 て ヘルメット を . . .

Wikipedia ウィンター@@ ジャケット を 着 て ヘルメット を . . .

表 5.4: 異なるコーパスで学習したサブワードを用いたサブワード分割の例。“@@”
を含むトークンはサブワード分割された単語である。

ワード分割方法を問わず、平均的な性能も向上している（+0.57 BLEU）。
また、大規模な単言語コーパスを使用することで適切な単語分割が行われること

を確認するため、Multi30K を使用した場合と Wikipedia を使用した場合でサブ
ワード分割が異なる文を表 5.4に示した。この例のように、Wikipediaを用いたサ
ブワード分割は、Multi30Kを用いたサブワード分割よりも、適切に分割できるこ
とがわかる。

5.4 まとめ
本章では、大規模な単言語コーパスからサブワードを学習し、低資源なマルチ

モーダル対訳コーパスを適切にサブワード分割する手法を提案した。実験を通し
て、既存のMMTモデルに対してサブワード分割を行う場合、Wikipediaコーパス
から学習したサブワードを使用することが、翻訳性能を向上させることを示した。
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第 6章 バイアスを消去された単語分散表現を利用する
マルチモーダル機械翻訳モデル
事前学習された単語分散表現は多くの自然言語処理において、ニューラルモデル

の重要な要素だと考えられている。NMTにおいては、事前学習された単語分散表
現は低資源領域において有用であることが示されている [43]。その中で、エンコー
ダ及びデコーダの重みを FastText [19]で事前学習された単語分散表現で初期化し
ている。著者らは低資源な言語対においてモデルの性能が向上することを示した。
しかし、ハブネス問題（バイアス、3.2）は事前学習された単語分散表現の効用を

低下させることが知られている [9]。Rios Gonzalesら [9]は人手で意味や語義のラ
ベルをアノテーションすることでハブネス問題の影響を軽減させたが、時間やコス
トが掛かる。この研究では、他の自然言語処理タスクで利用されている 3つのバイ
アス消去手法（3.2）をMMTに適用し、その性能を評価した。翻訳実験を通して、
事前学習された単語分散表現がMMTでも有効であることを示した。また、バイア
ス消去を行うことで更に翻訳性能を向上させることを示した。

6.1 事前学習した単語分散表現を利用したMMTモデル
事前学習した単語分散表現は MMT モデルの単語埋め込み層の初期化に使用す

る。初期化された単語埋め込み層の重みは、MMTモデルの訓練を通して更新する。

■未知語の単語分散表現 NMTにおける未知語には 2種類ある。1つは単語分散
表現の訓練コーパスには含まれるが、MTモデルの語彙に含まれない単語（Out-of-
vocabulary: OOV）であり、一般に NMTモデルでは特殊トークン（例えば、unk）
で表される単語である。他方は MT モデルの語彙には含まれるが、単語分散表現
の訓練コーパスに含まれない単語（Out-of-embedding: OOE）である。FastText
は OOE 単語に対して文字 n-gram を使用して分散表現を計算するため、OOE は
word2vec 及び GloVe のみで発生する。OOV および OOE 単語の分散表現には、
語彙に含まれないが、事前学習された単語分散表現に含まれる単語の分散表現の平
均を使用する。これらの単語分散表現も他の単語同様、MTモデルの訓練を通して
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更新される。

■サブワード分割 また、本章ではサブワード分割を利用するMMTモデルに、事
前学習した単語分散表現を組み込み手法を提案する。単語分散表現は単語ごとに学
習されるものとして提案されたが、サブワードに対しても学習することができる。
例えば、FastTextは単語分散表現を計算するとき、単語の分散表現に加えて、その
単語を構成する分散表現も考慮している。5章で示したとおり、目的言語側をサブ
ワード分割することがMMTモデルの性能を向上させることが分かっており、大規
模単言語コーパスからサブワードの分散表現を学習することで、性能を更に向上さ
せることが期待できる。サブワード分割された単語分散表現は以下の手順で学習を
行う。

• 単言語コーパスからサブワードを学習する。
• 学習したサブワードを使用して単言語コーパスをサブワード分割する。
• サブワード分割された単言語コーパスを使用して、単語分散表現を学習する。

得られた単語分散表現は MMT モデルの単語埋め込み層の初期化に使用する。な
お、本章は対訳コーパスを使用するサブワード分割は検討しない。これは、一般に
単語分散表現は汎用性を高めるために、最終的に適用するタスクに依存しない形で
作成されるためである。

6.2 実験
6.2.1 単語分散表現

本章では word2vec、GloVe、および FastText で訓練した単語分散表現の効用
を評価する。既に公開されている事前学習された単語分散表現はいずれも使用で
きる言語が限定的か、学習に使用したコーパスが異なっている。そこで、本章で
は Wikipedia コーパス∗を使用して、単語分散表現の訓練を行った。具体的には、

∗https://dumps.wikimedia.org/。英語・ドイツ語・日本語は 2020年 7月 20日、チェコ語は 2020年
12月 20日のものを使用した。
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サブワード分割なし サブワード分割あり
言語 行数 トークン数 タイプ数 トークン数 タイプ数

英語 45.5M 2,590M 7.9M 2,917M 57.0K
ドイツ語 18.6M 936M 8.5M 1,173M 44.7K
チェコ語 4.3M 144M 2.8M 191M 39.0K
日本語 10.1M 602M 2.6M 656M 59.5K

表 6.1: 各言語の Wikipediaコーパスに含まれるデータ行数とトークン数。

WikiExtractor†を用いて Wikipedia のタイトルと本文を抽出したのち、Moses
スクリプト‡を使い lower-case、tokenize、および記号の normalizeの前処理を行っ
た。日本語データについてはMeCab（辞書には IPADICを使用）を使用して単語
分割を行った後、Mosesスクリプトを使用して同様の前処理を行った。単語分散表
現の訓練に使用するハイパーパラメータは先行研究と同様のものを使用しており、
すべての言語で同一のものを使用する。サブワード分割には Byte Pair Encoding
（BPE）[40]を使用し、マージ数は 30,000とした。表 6.1に前処理済みWikipedia
コーパスの統計情報を示す。
全ての単語分散表現は 300次元で訓練した。訓練に使用したパラメータは以下の

通りで、ここにないパラメータは既定値を使用した。word2vecは CBoWを使用し
て、窓枠 10、負例 10、最小出現回数 10、イテレーション 3で訓練した。GloVeは
窓枠 10、最小出現回数 10で訓練した。FastTextは 5-gramまでのサブワード、窓
枠 5、負例 10で訓練した。
バイアスの消去には Localized Centering（LC）§、All-but-the-Top（AbtT）¶、

および Autoencoder（AE）を使用する手法を使用する。

†https://github.com/attardi/wikiextractor
‡https://github.com/moses-smt/mosesdecoder
§実験では k = 10を使用した
¶実験では D = 3を使用した

30



言語 BPE タイプ数 トークン数 OOV OOE

英語 なし 9,796 380,214 7,898K 79
あり 8,480 403,575 48K 0

ドイツ語 なし 18,048 365,536 8,448K 1,196
あり 10,010 438,681 35K 0

チェコ語 なし 22,239 297,896 2,745K 1,417
あり 11,443 399,214 28K 1

日本語 なし 12,817 597,449 2,623K 496
あり 10,280 635,378 49K 0

表 6.2: Multi30K の訓練データ（各言語 29,000 文）に含まれる単語のタイプ数、
トークン数、およびWikipediaコーパスを使用した場合の OOVおよび OOEのタ
イプ数。

6.2.2 データセット

MMT モデルの訓練・評価・テストには Multi30K を使用した。評価する言語
対は、入力言語に英語、出力言語にドイツ語・チェコ語・日本語とした。表 6.2は
Multi30Kの語彙についての統計情報である。
画像の特徴量の抽出には Multi30k データセットで提供されているスクリプト

feature-extractor を使用した‖。これにより、事前学習された ResNet-50 [33]
により画像がエンコードされたのち、ネットワークの pool5 層にある隠れ状態
（2048次元）が特徴量として抽出される。

6.2.3 モデル

本章では画像を使用しないNMTと、decoder initialization（dec–init）、IMAGI-
NATION（IMAG+）、doubly-attentive NMT（DA-NMT）、およびVAG-NMTの

‖https://github.com/multi30k/dataset
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分割 初期化 NMT dec–init IMAG+ DA-NMT VAG-NMT

W–W

Random 38.53 38.38 38.09 37.79 37.80
word2vec 38.79 38.48 38.19 38.48 38.20

GloVe 38.12 38.61 37.75 36.51 37.26
FastText 35.53 19.85 26.86 32.89 37.88

W–Bw

Random 38.78 39.12 39.09 38.07 39.06
word2vec 39.14 39.35 39.71 39.29 39.49

GloVe 39.48 38.87 39.39 38.06 38.45
FastText 8.36 7.60 6.22 23.70 38.75

Bw–Bw

Random 39.33 39.73 39.22 38.78 38.60
word2vec 39.98 39.93 39.16 39.42 39.13

GloVe 39.45 38.60 39.35 38.53 38.74
FastText 6.73 6.07 9.61 36.94 38.69

表 6.3: 単語分散表現で初期化したモデルの test2016 データセットに対する結果
（英語→ドイツ語）。

4 つの MMT モデルに対して提案手法を適用した。モデルの評価指標には BLEU
[15]を用いた。
エンコーダの埋め込み層は 300 次元で、隠れ層は双方向 GRU で 640 次元であ

る。MT システムのデコーダの埋め込み層は 300 次元で、隠れ層は 320 次元であ
る。また、マルチタスク学習を用いるMMTモデルの潜在共有空間は 2048次元で
ある。モデルの訓練には Adamを使用し、初期学習率は 0.0004である。ドロップ
アウトの確率は 0.4にした.
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分割 初期化 NMT dec–init IMAG+ DA-NMT VAG-NMT

W–W
Random 32.31 31.91 33.17 31.99 31.34
word2vec 31.03 31.31 30.97 31.16 32.11

GloVe 32.68 31.89 32.19 31.75 31.12
FastTest 14.92 32.17 12.56 29.84 31.22

W–Bw

Random 32.41 32.01 31.91 31.79 31.60
word2vec 31.79 32.06 30.80 31.50 32.14

GloVe 32.60 32.91 32.46 32.95 32.08
FastText 6.31 7.76 5.47 8.25 31.66

Bw–Bw

Random 31.65 31.86 32.62 31.29 31.30
word2vec 31.50 32.04 32.01 31.31 31.14

GloVe 32.81 32.76 32.78 32.74 32.07
FastTest 9.53 8.71 6.15 5.31 31.12

表 6.4: 単語分散表現で初期化したモデルの test2016 データセットに対する結果
（英語→チェコ語）。

6.3 結果
6.3.1 事前学習した単語分散表現

表 6.3 は英語–ドイツ語翻訳における、ランダムに単語埋め込み層を初期化した
モデル（Random）および事前学習した単語分散表現を使って初期化したモデルの
性能である。ランダムで初期化する場合に比べると、いずれのMMTモデルにおい
ても、事前学習した単語分散表現を用いて初期化したほうが、モデルの翻訳性能が
向上することがわかった。特に、word2vecを用いて学習した単語分散表現はほと
んどのモデルで性能改善に役立つ。一方で FastTextはMMTモデルの性能を大き
く低下させることが分かった。
一方で、英チェコ翻訳（表 6.4）では GloVeで事前学習した単語分散表現を用い

るモデルが最も良い性能を示しており、word2vecを用いるモデルは多くの場合で
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分割 初期化 NMT dec–init IMAG+ DA-NMT VAG-NMT

W–W
Random 38.26 38.72 38.80 38.11 37.94
word2vec 38.43 38.58 38.77 38.12 38.14

GloVe 38.81 38.44 38.18 37.52 38.34
fastText 38.19 38.52 37.08 36.45 37.37

W–Bw

Random 38.85 38.86 38.50 37.95 38.15
word2vec 38.60 37.97 38.83 38.12 38.19

GloVe 38.36 38.52 38.63 37.34 38.64
FastTest 38.50 39.09 38.05 37.03 37.68

Bw–Bw

Random 38.79 38.67 38.78 38.55 38.10
word2vec 38.59 38.99 38.65 38.33 38.31

GloVe 38.84 38.34 38.08 37.45 38.74
FastText 37.74 38.00 32.39 36.50 36.82

表 6.5: 単語分散表現で初期化したモデルの test2016 データセットに対する結果
（英語→日本語）。

性能を落としている。また、英日翻訳（表 6.5）ではこれまでの２つの言語対に比
べ、ランダムで初期化したモデルが最も良い性能を示すことが多いことが分かった。

6.3.2 バイアスを消去した単語分散表現

表 6.6は NMT、decoder initialization、および IMAGINATION について、バ
イアスを消去した単語分散表現を使いモデルを初期化したときの性能である。
Doubly-attentive NMT および VAG-NMT は他のモデルに比べ性能が低いため、
除外した。
ほとんどのモデルにおいて、バイアスを消去した単語分散表現を用いることでモ

デルの性能が向上することが分かった。特に、半数以上のモデルではGloVeの単語
分散表現を用いることで、最も良い性能のモデルを訓練することができる。例えば、
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初期化 NMT dec–init IMAGINATION
W–W W–Bw Bw–Bw W–W W–Bw Bw–Bw W–W W–Bw Bw–Bw

英
語

→
ド
イ
ツ
語

Random 38.53 38.78 39.33 38.38 39.12 39.73 38.09 39.09 39.22
word2vec 38.79 39.14 39.98 38.48 39.35 39.93 38.19 39.71 39.16

w/ LC 37.68 39.68 39.24 38.64 38.64 39.89 38.46 38.71 39.75
w/ AbtT 38.55 39.96 39.47 38.56 40.05 39.96 38.72 39.56 39.02
w/ AE 38.51 39.05 39.46 38.58 39.88 40.25 38.94 39.94 38.94

GloVe 38.12 39.48 39.45 38.61 38.87 38.60 37.75 39.39 39.35
w/ LC 38.14 39.21 39.61 38.21 39.36 39.32 38.45 39.45 39.64
w/ AbtT 38.84 39.80 40.21 38.65 39.50 39.45 39.57 38.32 40.25
w/ AE 38.55 39.13 39.94 38.27 39.46 39.28 38.06 39.73 39.49

英
語

→
チ
ェ
コ
語

Random 32.31 32.41 31.65 31.91 32.01 31.86 33.17 31.91 32.62
word2vec 31.03 31.79 31.50 31.31 32.06 32.04 30.97 30.80 32.01

w/ LC 32.66 31.97 32.30 32.47 32.99 32.31 32.34 31.87 32.83
w/ AbtT 32.22 32.76 32.88 32.42 32.64 31.78 32.64 32.80 32.39
w/ AE 32.49 32.23 33.18 31.77 32.98 32.75 31.56 32.46 32.15

GloVe 32.68 32.60 32.81 31.89 32.91 32.76 32.19 32.46 32.78
w/ LC 31.99 32.64 32.43 32.18 32.87 32.60 31.86 33.08 32.36
w/ AbtT 32.40 32.60 32.77 33.05 32.66 33.16 33.16 32.37 32.79
w/ AE 32.37 33.73 33.38 32.67 32.04 32.34 32.86 32.84 33.04

英
語

→
日
本
語

Random 38.26 38.85 38.79 38.72 38.86 38.67 38.80 38.50 38.78
word2vec 38.43 38.60 38.59 38.58 37.97 38.99 38.77 38.83 38.65

w/ LC 38.90 38.93 38.38 38.29 38.67 38.56 39.17 39.20 38.71
w/ AbtT 38.48 39.23 39.18 38.73 39.07 38.92 38.98 38.84 38.53
w/ AE 38.04 38.65 38.61 38.90 39.18 38.88 38.46 38.50 38.55

GloVe 38.81 38.36 38.84 38.44 38.52 38.34 38.18 38.63 38.08
w/ LC 38.45 38.27 38.44 38.44 38.79 39.02 38.79 38.83 38.87
w/ AbtT 39.14 38.96 38.88 38.59 39.04 38.26 38.89 39.12 38.99
w/ AE 38.40 38.76 38.87 38.94 38.74 39.06 38.74 39.22 38.83

表 6.6: バイアスを消去した単語分散表現で初期化したモデルの test2016 データ
セットに対する結果。“w/ LC”、“w/ AbtT”、および “w/ AE”はそれぞれ、LC、
AbtT、AEを使用してバイアスを消去したときの結果を示す。
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英語–ドイツ語翻訳においては、IMAGINATIONモデルでWikipediaで学習した
サブワードで BPEを適用し、GloVeで学習した単語分散表現を使い単語埋め込み
層を初期化したとき、モデルの性能が向上し（+0.13 BLEU）、All-but-the-Topで
バイアスを消去することで更に性能を向上させる（+1.03 BLEU）。

6.4 議論
6.4.1 単語分散表現

本章では、word2vec や GloVe で事前学習した単語分散表現が全ての言語対に
おいて、NMT モデルの性能を向上させることが分かった。一方で、FastText は
性能の向上に寄与しなかった。FastText を使用した単語分散表現の学習では、単
語に加えサブワードの分散表現も学習するため、単語の分散表現のみを学習する
word2vecおよびGloVeの場合に比べ、より多くのデータが必要である。Qiら [43]
はWikipediaコーパスと Common Crawlコーパスを使い学習した FastTextの単
語分散表現を用いて NMTモデルの性能を向上させたが、単語分散表現の訓練で使
用されたコーパスに含まれる単語は本章で使用した単語のおよそ 50倍である。

6.4.2 バイアス消去

All-but-the-Topおよび Autoencoderを使用する手法は多くのモデルの性能を向
上させることが分かった。バイアスを消去しない場合、事前学習した単語分散表現
を用いたモデルが、ランダムに初期化されたモデルよりも、性能で劣る場合が見受
けられる。特に英日翻訳では半数以上のモデルでランダムに初期化したほうが良い
結果となった。しかし、バイアスの消去を行うことで、すべてのモデルにおいて、
事前学習した単語分散表現を用いるモデルのほうが良い性能を達成することができ
た。このことから、事前学習した単語分散表現を用いるときは、バイアスを消去す
ることが好ましいと言える。
一方で、Localized Centering はモデルの性能向上に限定的にしか貢献しなかっ

た。Localized Centering では、元の単語分散表現から近傍単語の平均を差し引く
ため、バイアスを消去したあとの単語分散表現の大きさは小さくなる。Haraら [10]
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はバイアス消去後の単語分散表現をそのまま使用したのに対して、MTモデルでは
追加の訓練を行うため、その過程で単語間の関係が失われ、性能が向上しなかった
と考えられる。

6.5 まとめ
本章では大規模単言語コーパスで事前学習した単語分散表現を MMT モデルで

使用する手法を提案した。実験を通して、word2vec や GloVe で学習した単語分
散表現がモデルの性能を向上させることが分かった。また、All-but-the-Top や
Autoencoderを使用してバイアスを消去することで更に改善させることができるこ
とを示した。
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第 7章 単語分散表現を予測するマルチモーダル機械翻
訳モデル
マルチモーダル機械翻訳に利用できるデータセットは小さいため、外部リソース

を利用する研究も行われている。このアプローチでは、画像を含まない対訳コーパ
ス [34, 7]や逆翻訳で作成した疑似コーパス [44]を追加のリソースとして利用する
手法が提案されている。
リソースの乏しい言語対でのニューラル機械翻訳において、事前学習された単語

分散表現をエンコーダに組み込むことで性能が向上するが、デコーダに組み込んで
も性能が向上しないことが確認されている [43]。Kumarら [45]は、事前学習した
単語分散表現をデコーダで予測する手法を提案し、従来のニューラル機械翻訳と同
等以上の性能を達成し低頻度語の翻訳精度を向上させており、単語分散表現をより
効果的に利用しているといえる。
本章では、単語分散表現を積極的に活用する Kumarらの手法をマルチモーダル

機械翻訳に導入し、事前学習された単語分散表現の有効性を示した。

7.1 単語分散表現の予測によるマルチモーダル機械翻訳
本章では、マルチモーダル機械翻訳に Kumar ら [45] の手法を導入し、事前学

習された単語分散表現を組み込む。単語分散表現の効果を確認しやすくするた
め、ベースとなるモデルには、シンプルなマルチタスク学習型のモデルである
IMAGINATION [34]を使用する（4.3.2を参照）。
機械翻訳の基本的な構造は、Bahdanauら [2]と同じであるが、デコーダの出力

層で単語の生成確率ではなく、単語分散表現を予測し、事前学習された単語分散表
現から最も近い単語をシステム出力とする点が異なる [45]。

êj = tanh(Wosj + bo) (1)
ŷj = argmin

w∈V
{d(êj , e(w))} (2)

sj、êj、ŷj はそれぞれ各タイムステップ j におけるデコーダの隠れ状態、単語分散
表現予測、システム出力で、Wo および bo は出力層のパラメータである。また、V
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は出力言語側の語彙集合、w は出力言語の語彙集合に含まれる単語、e(wk) は wk

に対応する事前学習された単語分散表現、d(ea, eb) は 2 つの単語分散表現 ea と
eb の間の距離を表し、本章では距離関数にコサイン類似度を使用する。
機械翻訳の損失関数には Lazaridou ら [46] が提案する Margin-based Ranking

Lossを使用する。

JT (θ, ϕT) =
M∑
j

max{0, γ + d(êj , e(w−
j ))− d(êj , e(yj))} (3)

w−
j = argmax

w∈V
{d(êj , e(w))− d(êj , e(yj)) (4)

M は出力文の長さ、γ はマージンである∗。w−
j は負例であり、予測した単語分散

表現と近く、正解の単語分散表現から遠いものが 1つ選ばれる。
事前学習された単語分散表現はエンコーダ埋め込み層とデコーダ埋め込み層の初

期化、およびデコーダの出力層に使用する。エンコーダの埋め込み層は初期化のの
ち、学習データを使用して追加の学習を行うが、デコーダの埋め込み層と出力層は
パラメータを固定し、学習を行わない。

7.2 実験
7.2.1 データセット

実験ではMulti30kデータセットを使用して学習、検証、評価した。評価する言
語対は、入力言語にフランス語、出力言語に英語とした。評価指標には BLEU と
METEORを使用した。
画像の特徴量の抽出には Multi30k で提供されているスクリプト feature-

extractor を使用した†。これにより、事前学習された ResNet-50 [33] により画像
がエンコードされたのち、ネットワークの pool5層にある隠れ状態（2048次元）が
特徴量として抽出される。

∗実験では γ = 0.5を使用した
†https://github.com/multi30k/dataset
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7.2.2 モデル

共有エンコーダの入力層は 128 次元で、隠れ層は双方向 GRU で 256 次元であ
る。機械翻訳システムのデコーダの入力および出力層で使用する単語分散表現は
300次元で、隠れ層は 256次元である。また、潜在共有空間は 2048次元である。
入力文と参照文は Multi30k データセットのスクリプト task1-tokenize.sh を使

用し前処理を行った。語彙サイズはすべての入力言語および出力言語で 10,000 と
した。
損失関数の補間係数には λ = 0.5を使用した。最適化手法には Adamを使用し、

学習率は 0.0004である。勾配は 1.0でクリッピングし、ドロップアウト率は 0.3に
設定した。

7.2.3 単語分散表現

モデルに使用する単語分散表現の事前学習にはFastTextを使用する。Wikipedia
および Common Crawl から学習した単語分散表現はオンラインで公開されてい
る‡[47]。これらの単語分散表現は skip-gram [17]を使って学習されており、次元は
300である。
未知語の単語分散表現には、事前学習に使用したコーパスに含まれるがモデルの

学習データに含まれない単語分散表現の平均を使用する。また、事前学習された単
語分散表現は All-but-the-Topを使用して前処理する。

7.3 結果
表 7.1 は Multi30k データセットで実験を３回行った結果である。dev、test に

それぞれ検証と評価データセットでの結果を示す。NMT は画像を使わず単語の
生成確率を予測する機械翻訳システム、IMAG+ は IMAGINATION [34] を再
実装したマルチモーダル機械翻訳システムの結果である。提案手法は NMT と
IMAGINATIONにくらべ、BLEUスコアでそれぞれ +1.90と +1.72の改善を確

‡https://fasttext.cc/
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dev test
Model BLEU BLEU METEOR

NMT 50.83 51.00±.37 42.65±.12
IMAG+ 51.03 51.18±.16 42.80±.19

Proposed 52.20 52.90±.07 43.70±.11

表 7.1: Multi30kの評価

認した。

7.4 考察
事前学習された単語分散表現が、機械翻訳システムへ与える影響を確認するため、

表 7.2では、埋め込み層をランダムで初期化した場合、および、デコーダの埋め込
み層を固定しない場合の結果を示した。randomは一様分布、fasttextは FastText
で事前学習した単語分散表現で初期化した。Fixedはデコーダ埋め込み層のマッピ
ング行列を固定するかどうかを表す。
デコーダ埋め込み層を固定しない場合、IMAGINATIONと同等以下の性能とな

る。このことから、単語分散表現の予測に基づくマルチモーダル機械翻訳システム
においては、デコーダの埋め込み層を事前学習された単語分散表現に固定すること
が重要である。
また、すべての埋め込み層を一様分布で初期化する場合と比べ、デコーダ側を

FastTextで初期化した場合は BLEUスコアで +1.84の改善が見られ、エンコーダ
側を FastTextで初期化した場合の改善（+0.55ポイント）と比べ、大きな改善が
確認できる。これは、マルチタスク学習を行うことにより、同じ学習データを使用
したとしても、エンコーダ側はデコーダ側に比べ、十分に学習することができ、事
前学習された単語分散表現の効果が低下するためである。
次に、事前学習された単語分散表現が、システム出力の傾向に与える影響を確認

するため、図 7.1 では、単語の出現頻度ごとの F 値を示した。ここでいう F 値と
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エンコーダ デコーダ Fixed BLEU METEOR

fasttext fasttext Yes 52.90 43.70

random fasttext Yes 52.06 43.23
fasttext random No 50.77 42.44
random random No 50.22 41.97

fasttext fasttext No 50.29 42.25
random fasttext No 49.69 41.68

表 7.2: 埋め込み層別の単語分散表現の効果

図 7.1: 単語の出現頻度ごとの F値

は、単語が出現した参照文のインデックスを正解ラベル、単語が出現したシステム
出力のインデックスを予測として計算したものである。提案手法はベースラインと
比較し、低頻度語で顕著な改善が見られた一方、高頻度語になると改善の効果が限
定的であることが分かった。
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7.5 まとめ
本章では、事前学習された単語分散表現を効果的に利用する手法を、マルチモー

ダル機械翻訳に導入し、事前学習された単語分散表現の利用がマルチモーダル機械
翻訳の性能を改善することとともに、事前学習された単語分散表現がデコーダの改
善に有効であることを示した。
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第 8章 おわりに

本研究では、大規模に利用可能な単言語コーパスをマルチモーダル機械翻訳モデ
ルに組み込むための手法を調査した。特に単語分割と単語分散表現に着目し、事前
学習されたサブワードの利用、事前学習された単語分散表現の利用、および単語分
散表現を予測する MMT モデルを提案した。Multi30K を用いた翻訳実験を通し
て、複数の言語において提案手法がMMTモデルの翻訳精度を向上させることを確
認した。今後は、マルチモーダル機械翻訳に最適な単語分散表現を得られる単言語
コーパスの研究や画像の情報を事前学習された単語分散表現に統合することを検討
していきたい。
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