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1 はじめに 
 マルチモーダル機械翻訳[1]は、画像や音声な

ど、テキスト以外のモダリティの情報を併用す

る機械翻訳である。画像や動画からは、テキス

トには含まれない視覚的な情報が得られるため、

曖昧性のあるテキストに対して情報を補完し、

翻訳品質を改善できると期待されている。 
 本研究では、講演動画の英語字幕を日本語に

翻訳する課題に取り組む。この状況では、講演

の発表資料の画像から有益な情報が得られるた

め、画像を併用するマルチモーダル機械翻訳に

よって、テキストのみの機械翻訳よりも翻訳品

質の改善が見込める。しかし、講演動画から取

得できる画像の中には、図 1 の左に示すように、

講演者のみが写る画像など、字幕テキストと直

接関連のない画像も含まれる。このような画像

を入力すると、翻訳品質の改善は期待できない。 
 そこで本研究では、画像を併用するマルチモ

ーダル機械翻訳の性能改善のために、講演字幕

と時間的に対応する複数の画像の中から、テキ

ストに最も適した画像を選択する手法を提案す

る。画像ベクトルと言語ベクトルの余弦類似度

に基づく埋込ベースの手法および生成した画像

キャプションと入力文の単語一致率に基づく生

成ベースの手法を提案し、特に前者の手法によ

って翻訳品質が改善できることを示す。 
 
2 提案手法 
 本研究では、図 1 に示すように、講演字幕の音

声認識または書き起こしの英語文と、講演動画

の中で所与の英語文と時間的に対応する複数枚

の画像が与えられる設定を考える。我々が取り

組むマルチモーダル機械翻訳では、英語文に加

えて 1 枚の画像を入力し、日本語訳を出力する。

図 1 の例では、講演者のみが写る左の画像や講演

会場の全体が写る右の画像を選択する場合より

も、発表資料が写る中央の画像を選択する場合

に、より高い翻訳品質が得られると期待する。 
 

 

 
図 1：講演のマルチモーダル対訳コーパスの例 

 

 入力の英語文に適した画像を選択するために、

画像と言語の間の意味的な類似度を推定する。

具体的には、Vision&Language 基盤モデルの

BLIP1[2]に基づく以下の 2つの手法を提案する。 

• 埋込ベース：BLIP を用いて画像ベクトルと言

語モデルをそれぞれ取得し、ベクトル間の

余弦類似度が最高となる画像を選択する。 

• 生成ベース：BLIP を用いて画像に対する説明

文を生成し、画像説明文と入力文の間の

BLEU が最高となる画像を選択する。 

 

3 実験設定 

3.1 マルチモーダル機械翻訳 
 本研究では、画像を用いるマルチモーダル機

械翻訳モデルとして、画像領域と単語の関連を

注意機構で捉える Selective Attention モデル2[3]を

採用した。これは 4 層 128 次元の Transformer[4]
に、Vision Transformer[5] (vit_tiny_patch16_384)
からの画像特徴を融合したモデルである。最適

化には RAdam を使用し、バッチサイズを 4,096
トークン、学習率を 1e-4 として訓練した。検証

用データにおけるクロスエントロピー損失が 10
回改善されなくなったときに訓練を停止した。 

 

3.2 データセット 
 講演動画の英日マルチモーダル対訳コーパス

として、我々が構築した TAIL3[6]を用いた。こ

れは、TED の講演動画の書き起こし英日対訳コ

ーパスに対して、文単位で音声認識の英語文や

時間的に対応する画像を付与したものである。

図 1 のように、1 文あたり 3枚ずつの画像がある。 

 
1 https://github.com/salesforce/BLIP 
2 https://github.com/libeineu/fairseq_mmt 
3 https://github.com/EhimeNLP/TAIL 

音声認識 when you do that here's what I can promise you're 
going to be the 800-pound gorilla in the forest 

書き起こし So when you do that, here's what I can promise: You're 
going to be the 800 pound gorilla in the forest. 

参照翻訳 手書きの手紙の力によって、森にいる体重 300 キ
ロの ゴリラのような存在になれるでしょう。 
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表 1：マルチモーダル機械翻訳の結果 (BLEU) 
 音声認識 書き起こし 

画像なし 3.94 4.73 

ランダム 7.07 8.97 

埋込ベース 7.30 9.48 

生成ベース 6.96 8.90 
 

 本データセットは、約 10 万文対の訓練用デー

タと 2,669 文対の検証用データおよび 2,371 文対

の評価用データからなる。本研究では、訓練用

データに対して以下の 2 つの前処理を実施した。 

• 前処理 1：本データセットには 1 文あたり 3 枚

ずつの画像が含まれているが、3 枚が同じ画

像である場合には提案手法が効果を発揮し

ない。このような事例を除外するために、

BLIP を用いて画像ベクトル間の余弦類似度

を計算し、3枚の画像が互いに 0.7以上の類

似度を持つ事例を除外候補として抽出した。 

• 前処理 2：上で抽出された除外候補には、全て

の画像が入力文と関連する場合としない場

合の両方が含まれる。そこで、埋込ベース

の提案手法と同様に画像と言語の間の余弦

類似度を計算し、3 枚の画像と入力文の最高

の類似度が低い順に事例を除外した。 

前処理 1 によって約 6 万件が除外候補として抽

出され、その半分にあたる約 3 万件を前処理 2

で除外し、残った 7 万文対を訓練に用いた。そ

の他の前処理として、英語には MosesTokenizer4、
日本語には MeCab5（IPADIC）を用いてそれぞれ

単語分割を行い、その後 fastBPE6による語彙サイ

ズ 16,000 のサブワード分割を行った。 

 

3.3 比較手法 
 以下の 2 手法をベースラインとする。各モデ

ルは、ランダムシードを変更して 3 回ずつ訓練

し、BLEU による評価の平均値を用いて議論する。 

• 画像なし：テキストのみを用いる機械翻訳。 

• ランダム：無作為に選択された画像を入力する

マルチモーダル機械翻訳。 

 

4 実験結果 
 表 1 に実験結果を示す。画像を用いないベー

スライン機械翻訳に比べて、画像を用いるマル

チモーダル機械翻訳は手法によらず一貫して高

い翻訳品質を達成した。マルチモーダル機械翻

訳の中では、ノイズを含む音声認識テキストお

よびノイズを含まない書き起こしテキストの両 

 
4 https://github.com/moses-smt/mosesdecoder 
5 https://taku910.github.io/mecab/ 
6 https://github.com/glample/fastBPE 

表 2：画像選択の人手評価（正解率） 

ランダム 埋込ベース 生成ベース 

0.495 0.785 0.410 
 

方の入力英語文に対して、提案手法のうち埋込

ベースの手法が最高の翻訳品質を達成した。 

 表 2 に、無作為抽出した 200 事例に対する画

像選択の性能を示す。本分析では、入力文と意

味的に関連する画像を適切に選択できた割合を

人手評価した。なお、全ての画像が入力文と関

連する事例や全てが関連しない事例を除いて 200

事例を評価したことに注意されたい。翻訳品質

に関する表 1 の実験結果と同じく、埋込ベース

の提案手法が最高性能を達成した。入力文に関

連する画像を選択することでマルチモーダル機

械翻訳の品質を改善できることが示唆される。 
 

5 おわりに 
 本研究では、講演動画中の画像を参照しつつ

英語字幕を日本語訳するマルチモーダル機械翻

訳に取り組んだ。画像と言語の埋込ベースの類

似度推定に基づき、入力文に時間的に対応する 3

枚の画像の中から 1 枚を選択した結果、画像を

用いない機械翻訳やランダムに画像を選択する

マルチモーダル機械翻訳のベースラインと比較

して、BLEU による翻訳品質の改善を確認できた。 
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