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Although attention-based Neural Machine Translation have achieved great success, attention-mechanism cannot
capture the entire meaning of the source sentence because the attention mechanism generates a target word de-
pending heavily on the relevant parts of the source sentence. The report of earlier studies has introduced a latent
variable to capture the entire meaning of sentence and achieved improvement on attention-based Neural Machine
Translation. We follow this approach and we believe that the capturing meaning of sentence benefits from image
information because human beings understand the meaning of language not only from textual information but
also from perceptual information such as that gained from vision. As described herein, we propose a neural ma-
chine translation model that introduces a continuous latent variable containing an underlying semantic extracted
from texts and images. Our model can be trained end-to-end. Experiments conducted with an English–German
translation task show that our model outperforms over the baseline.

1. はじめに
ニューラル翻訳 (NMT)は近年めざましい成功を収めている

[Sutskever 14, Bahdanau 15]．NMT は，統計的機械翻訳と
異なり，ルールやフレーズベースの規則をほとんど必要としな
いという長所を持つ．しかし，現在の標準的なNMTモデルで
あるアテンション機構を持った NMT[Bahdanau 15]は，ター
ゲットの言葉を生成する時にソースのある特定の部分に特に注
目するため，ソース文全体の意味を把握することができていな
いという欠点が指摘されている [Tu 16]．この欠点に対処した
研究として，ソースとターゲットが共通して持つ意味情報を，
潜在変数として陽に含むモデル，Variational Neural Machine

Translation(VNMT)がある [Zhang 16]．NMTはソース文全
体の意味情報をモデル内に陰に含むのに対し，VNMT は意
味情報をモデル内に潜在変数として陽に含む．提案モデルは
VNMTと同じく，ソース文全体の意味情報をうまく捉えるこ
とによる翻訳精度向上を目標とする．提案モデルは潜在変数の
モデリングに画像情報も用いることでより良い意味情報の獲得
を試みる．
視覚情報は言語と結びついている．例えば，人間は言葉の意

味を，周囲の環境から与えられる知覚的情報と結びつけること
で理解する [Barsalou 99]．これを人間は自然に行っているが，
計算機が異なるドメイン情報を統合的に理解するのは難しい．
しかし，異なるドメインの情報の統合的理解は，自然言語処理
の飛躍的な発展につながるかもしれない．近年では，画像から
キャプションを生成した例 [Xu 15]やテキストから画像を生成
した例 [Reed 16]があり，異なるドメイン情報を含めた自然言
語の統合的理解への可能性が示唆されている．
本論文では，テキストと画像が持つ意味情報を，潜在変数

として陽に含むニューラル翻訳モデルを提案する．本手法は
Variational Autoencoder(VAE) [Kingma 14, Rezende 14]を
用いることで，テキストと画像から潜在変数 zをモデリングす
る．本論文で提案するモデルは，翻訳する際，まず画像とソー
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スから潜在変数 zを生成し，次に zを NMTのデコーダに組
み入れ，最後にターゲットを出力する．本手法と VNMTとの
差分はテキストの情報に加えて画像情報を潜在変数のモデリン
グに用いたところにある．
実験では，Multi30k[Elliott 16]という，画像とそれに対応

する英独の対訳コーパスを用い，NMT，VNMT，CMU(現在
最高精度のマルチモーダル翻訳手法）の三つのベースラインに
対して，提案モデルとの比較を行った．提案モデルは標準的な
翻訳精度評価指標であるMETEOR [Denkowski 14]スコアに
おいて全てのベースラインを上回った．また，提案モデルでど
のように翻訳結果が良くなったのかを幾つかの例で示す．

2. 関連研究
提案モデルは，VNMTの拡張である．また，提案モデルは，

画像を使っているという点でマルチモーダル翻訳モデルの一種
であると見ることもできる． 本章ではこれらについて簡単に
説明する．

2.1 Variational Neural Machine Translation
VNMTは NMTに潜在変数を導入したニューラル翻訳モデ

ルである．モデルの構造は図 1の，π からの矢印を除いたも
のと一致する． VNMTでは zの推論に VAEを用いている．
我々の提案モデルはテキストに加えて画像も用いて潜在変数 z

を獲得する．

2.2 Multimodal Translation
マルチモーダル翻訳とは，対訳コーパスに加えて画像を用いて

翻訳を行うタスクである．マルチモーダル翻訳は [Elliott 15]に
よって初めて提案された．数々の研究が為されたものの，翻訳精
度を大きく改善したと言えるモデルは未だ無い [Caglayan 16]．
NMTベースのマルチモーダル翻訳手法の代表的なものとし

て，[Huang 16]らの研究がある。[Huang 16]は，画像特徴量を
ソースの文章系列の先頭に入れることで，マルチモーダル翻訳
を行った．画像特徴量は Region-based Convolutional Neural

Networks (R-CNN) [Girshick 15]とVGG-19 [Simonyan 14]

を用いて抽出した．本モデルは，Workshop of Machine Trans-
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図 1: 提案モデルの構造
yからの緑破線は，訓練時にのみ用いられることを示す．

lation 2016 (WMT16∗1)において NMTベースのモデルの中
で最も高いMETEORスコアを記録した．本研究ではこのモ
デルを CMUとして，実験の比較対象として用いた．

3. 提案モデル
本章では，画像とテキストの意味情報を潜在変数として陽

に含むニューラル翻訳モデルを提案する．
提案モデルはグラフィカルモデルを用いて図 2のように書く

ことができる．この変分下界は，

L=−DKL[qϕ(z|x，y，π)||pθ(z|x，π)]+Eqϕ(z|x，y，π)[log pθ(y|z，x)]，

(1)

となる．ここで，x，y，π，zはそれぞれ，ソース，ターゲット，
画像，潜在変数を表し，pθ と qϕ はそれぞれ，事前分布と事後
分布を表す．p(z|x，y，π)が真に求めたい分布であるが，この
計算は手に負えないため，代わりに近似分布 qϕ(z|x，y，π)を
モデル化し，更に事前分布 pθ(z|x，π)を置くことで，テスト
時にソースと画像から翻訳ができるようにする．
提案モデルでは式 (1)内の分布をニューラルネットによって

モデリングする．提案モデルは，1) エンコーダ， 2) 推論， 3)

z

x y

π

z

x y

π

図 2: 提案モデル
提案モデルでは,潜在変数 zはソース xと画像 πから生成され
る.その後,ターゲット yは xと zから生成される.zは x,y,π

から推論される.

∗1 http://www.statmt.org/wmt16/

デコーダ の三つに分けることができる．提案モデルの全体を
図 1に示す．

3.1 エンコーダ
エンコーダでは，意味特徴量 he をソース，ターゲット，画

像から獲得する．この意味特徴量は推論で用いられる．この節
は，図 1の緑部に対応する．
3.1.1 テキストエンコード
ソースとターゲットは [Bahdanau 15]と同じようにエンコー

ドされる．双方向 RNNを用いて，ソースとターゲットはそれ
ぞれ特徴量 hf と hg にエンコードされる．
3.1.2 画像エンコードと意味特徴量
提案モデルでは，画像特徴量を畳み込みネットワーク (CNN)

から取得する．具体的には，画像を VGG-19に入れ，fc7層を
取り出してそれを画像特徴量 π とする．その後，画像特徴量
π は，アフィン変換によって以下のようにエンコードされる．

hπ = Wππ + bπ where Wπ ∈ Rdπ×dfc7 ，bπ ∈ Rdπ．

エンコードされた特徴量 hf， hg， hπ を全て結合すること
によって意味特徴量を，he = [hf ;hg;hπ] のように得る．こ
こで he ∈ Rde=2×dh+dπ である．

3.2 推論
提案モデルは事後分布 qϕ(z|x，y，π)と事前分布 pθ(z|x，π)

をニューラルネットによってモデリングする．この章は，図
1の黒と灰色の部分に対応する．
3.2.1 事後分布の近似
提案モデルでは，事後分布 pθ(z|x，y，π)の代わりに近似事

後分布 qϕ(z|x，y，π) を，VAE を用いることでモデリングす
る．qϕ(z|x，y，π)を次のような分布であると仮定する．

qϕ(z|x，y，π) = N (z;µ(x，y，π)，σ(x，y，π)2I)．

平均 µと標準偏差 σ がニューラルネットの出力となる．
エンコーダによって生成された意味特徴量 he は次のように

潜在空間に写像される

h′
z = g(W (1)

z he + b(1)
z )．

ここで，g(·)は要素に対する活性化関数であり，tanh(·)とす
る．平均 µと標準偏差 σ は h′

z を用いて，

µ = Wµh
′
z + bµ，logσ2 = Wσh

′
z + bσ，

のように求めることができる．
3.2.2 事前分布
提案モデルでは，事前分布 pθ(z|x，π)を次のような分布であ

ると仮定する．

pθ(z|x，π) = N (z;µ′(x，π)，σ′(x，π)2I)．

µ′ と σ′ は，3.2.1章と同じ方法で生成される．訓練時では，
潜在変数 zは再パラメタ化トリックを用いて， hz = µ+σϵ，
ϵ ∼ N (0，I)のように獲得され，事前分布と事後分布のKL情報
距離DKL [qϕ(z|x，y，π)||pθ(z|x，π)]を訓練の目的関数に加え
る．翻訳時は，hz には pθ(z|x，π)の平均，つまり，µ′(x，π)
を用いる．

hz はターゲット空間へ以下のように写像され，デコーダへ
組み込まれる

h′
e = g(W (2)

z hz + b(2)
z ) where h′

e ∈ Rd′e．
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3.3 デコーダ
本章は図 1のオレンジ部に対応する．ソース xと潜在変数 z

が与えられた時，ターゲット yは以下のように生成される．

p(y|z，x) =
T∏

j=1

p(yj |y<j，z，x)．

3.4 Model Training
式 (1) を求めるために，モンテカルロ法を用い，

Eqϕ(z|x，y，π) ≈ 1
L

∑L
l=1 log pθ(y|x，h

(l)
z ) と近似する．

ここで Lはサンプリング数である．これによって訓練時の目
的関数は

L(θ，ϕ) = −DKL [qϕ(z|x，y，π)||pθ(z|x，π)]

+
1

L

L∑
l=1

T∑
j=1

log pθ(yj |y<j，x，h(l)
z )

となる．

4. 実験
4.1 実験設定
実験では Multi30k [Elliott 16] をデータセットとして用い

る．訓練データとして 29,000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。画像特徴量は
VGG-19 CNN [Simonyan 14]の fc7層を用いた．
訓練時，提案モデルは VNMTの学習と同様 [Zhang 16]に，

NMTによってまず学習をした後，NMTと重みが共通の部分
を残したまま，再学習した．毎エポック毎にデータセットを
シャッフルした．翻訳時，ビームサーチを用い，ビーム幅は 12

とした．
提案モデルと比較モデルの実装は dl4mt∗2 をベースに行っ

た． dl4mtは基本的には [Bahdanau 15]と同一であるが，デ
コーダ部分に GRUの代わりに conditional GRUを用いてい
る．結果の評価には MultEval ∗3によって算出したMETEOR

スコアと BLEUスコアを用いた．
提案モデルの画像特徴量の代わりに，ガウシアンノイズの

みを加えたものを比較対象に加えた．このモデルは画像特徴
量を一切用いていない．この実験は，我々の提案モデルの精度
向上がランダム値を与えられたことによる過学習の緩和では
なく，画像の情報によってもたらされていることを示すために
行った．表 1では Nと表記する.

4.2 結果

表 1: Multi30k を用いた実験結果．括弧付きの結果は ‘-

norm’ パラメータの時であることを示す． CMU のスコアは
[Huang 16]を参照した．

METEOR ↑ BLEU ↑
val test val test

NMT 50.06 (53.01) 49.67 (53.72) 33.1 33.9

VNMT 50.29 (53.09) 49.66 (53.57) 33.4 33.7

CMU - (-) 50.8 (54.1) - 35.1

N 50.50 (53.70) 50.44 (54.43) 34.5 34.6

Our Model 51.26 (54.93) 51.56 (55.60) 35.1 35.1

∗2 https://github.com/nyu-dl/dl4mt-tutorial
∗3 https://github.com/jhclark/multeval, MultEvalのデフォルト
の評価指標である meteor1.4では無く，meteor1.5を用いている.
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図 3: 検証用データにおける 1000 イテレーション毎の ME-

TEORスコアの推移

10 15 20 25 30
Source Sentence Word Length

30

35

40

45

50

55

M
E
T
E
O
R

Test METEOR score w.r.t. source word length

nmt

vnmt

our model

our model (noise only)

図 4: ソース文の長さでグループ化した時の平均METEORス
コア

表 1に示した実験結果から，提案モデルは METEORスコ
アでは他のベースラインを上回り，BLEUでは CMUと同等
のスコアを記録していることがわかる．図 3は検証用データに
おける METEOR スコアの推移を示し，図 4はソース文の長
さでグループ化した時の平均METEORスコアを示す．

4.3 定量的分析
表 1は，提案モデルがMETEORスコアで他のベースライン

を上回り，BLEUではCMUと同等のスコアを記録しているこ
とがわかる．VNMTはNMTとほとんど変わらないスコアだっ
た．これは今回用いたMulti30kがほとんど短い文で構成されて
おり，特に長文に対して良い翻訳ができる [Zhang 16]VNMT

の利点が生かされなかったのかもしれない．
表 3では，検証用データにおいて，提案モデルが VNMT，

noise only に比べて 1000 イテレーション毎の METEOR ス
コアで上回っていることがわかる．表 3はまた，提案モデルが
VNMT， noise only に比べて安定して METEOR スコアを
記録していることがわかる．
表 4は，提案モデルが 30 単語以下のソース文に対して，

VNMT， NMT， noise onlyより良いMETEORスコアを記
録していることがわかる． 30単語以上のソース文に対しては
NMTが他手法に比べて大きくMETEORスコアが落ちたが，
これは VNMT が NMT に比べて長文の翻訳がうまくいくと
いう主張 [Zhang 16]に一致する．
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4.4 定性的分析
定性的分析として，提案モデルがVNMTに比べて特にME-

TEORスコアが大きく改善した翻訳結果と，大きく改悪した
翻訳結果を，それぞれ上から１０文ずつをネイティヴのドイツ
語話者に見せ，コメントをもらった．
頂いたコメントによると，提案モデルが改善を見せた文のう

ち６文は，提案モデルが VNMTに比べて名詞の訳漏れが少な
いからであった．一方，提案モデルが改悪を見せた文のうち，
VNMTが提案モデルに比べて名詞の訳漏れが少なかった文は
１文だけであった．提案モデルが改悪を見せた理由は前置詞の
誤りや，文法的な問題によるものがほとんどであった．
これは提案モデルが単語の訳漏れを抑制していることを示

唆している．訳漏れとは，ソース文の単語を丸々訳し損ねて
しまう現象であり，これは attention機構が文の全体の意味を
踏まえないことによって引き起こされるとで指摘されている
[Tu 16]．提案モデルは画像を用いることによって，単語，特に
画像内で表現されることの多い名詞の訳漏れを防いでいるので
はないかと考えられる．図 5がその一例であり，‘trampoline’

の訳漏れを抑制している．

5. 結論
本論文では，画像とテキストの意味情報を，潜在変数とし

て陽に含むニューラル翻訳モデルを提案した．提案モデルは
METEORにおいて他のベースラインを上回り，BLEUでは
他のベースラインと同等の翻訳精度を持つ．実験結果から，提
案モデルが VNMTに比べて名詞の訳漏れを抑制していること
が考えられる．
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