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1 はじめに

近年,自然言語処理分野の様々なタスクにおいてニ

ューラルネットワーク (以降，NN)に基づいた研究が

盛んに行われている．NNに基づく手法は，画像分類

や物体検出 [1]などの自然言語処理以外の分野におい

ても広く利用され，各領域において高い精度を実現し

ている．

入力画像に対する説明文を自動生成する画像キャプ

ション生成においても，NNに基づいた研究が盛んに

行われている．NNに基づくキャプション生成モデル

は，エンコーダ・デコーダモデル [2]が主流であり，特

に，CNNを用いて畳み込んだ画像の各領域への注意

を学習する視覚的注意機構に基づくモデル [3]が高い

精度を実現することで知られる．従来の注意機構モデ

ルでは，CNNから抽出した特徴マップを利用してお

り，物体の大きさなどに関わらず，等しい大きさと形

状のグリッドに対応する特徴を用いるため,画像上の

物体や顕著な領域への重みづけが考慮されていない．

そこで，Faster R-CNN[1]などの物体検出手法を特徴

抽出に用いることで，オブジェクトとして注目すべき

領域群を特徴量とし，視覚的注意機構に利用する手法

[4]が提案されている．しかし，これらの視覚的注意

機構では，画像内の物体や物体の位置については考慮

されているが，物体間の関係性の情報に関しては考慮

されていないという問題点がある．

近年，キャプション生成モデルと同様にエンコーダ・

デコーダモデルを扱う機械翻訳タスクにおいて，自己

注意機構 (Self-Attention)を用いた Transformerモデ

ル [5]が RNNや CNNに基づくモデルと比較し，高

い精度を実現したことで注目を浴びている．自己注意

機構は Transformer モデルのエンコーダとデコーダ

にそれぞれ用いられ，入力文中の単語間の関係性を考

慮した潜在表現の獲得を可能とする．画像キャプショ

ン生成においても，エンコーダに CNN，デコーダに

Transformerデコーダを使用したモデル [6]が提案さ

れ，いくつかの SOTAの手法と比較して同程度の精

度を達成したことが報告されている．

本研究は，画像内の各物体の関係性を考慮する視覚

的注意機構モデルを提案する．具体的には，提案モデ

ルでは，入力画像全体をCNNで畳み込むことで獲得し

た特徴マップに加え，[4]の手法で用いられた bottom-

up attention modelにより獲得した領域群による特徴

マップを同時に使用する．これらの特徴マップを自己

注意機構を用いて潜在表現へエンコードすることで，

物体間の関係性を考慮した画像表現を獲得する．キャ

プション生成時に，獲得した画像表現に対して視覚的

注意機構を適用することで，顕著なオブジェクト間の

関係性を考慮した文の生成を実現する．

MSCOCO image captioning 2015 challengeデータ

セットで提案モデルの評価を行い，キャプション評価

の各指標において，大幅な精度向上の確認ができた．

2 関連研究

本節では，2.1節で Transformerモデルについて説

明する．2.2節では，ベースラインであるTransformer

モデルを利用したキャプション生成モデルを説明する．

最後に 2.3節で，物体検出による画像の領域抽出手法

に基づいた，特徴量抽出の手法 (bottom-up attention

model)について説明する．

2.1 Transformerモデル [5]

Transformer モデルは，エンコーダとデコーダで

構成されており，エンコーダを用いて原言語 X =

(x1, ..., xn)を潜在表現 Z = (z1, ..., zn)へと変換する．

デコーダは Z を受け取り，目的言語 Y = (y1, ..., ym)

を生成するネットワークを学習する．エンコーダとデ
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コーダはそれぞれエンコーダレイヤとデコーダレイ

ヤを N 個スタックすることで構成される．エンコー

ダレイヤは，自己注意機構と単語位置ごとの全結合層

(Feed-Forward Network)の 2つのサブレイヤから構

成される．一方，デコーダは自己注意機構と単語位置

ごとの全結合層，ソース・ターゲット注意機構の 3つ

のサブレイヤから構成される．各サブレイヤ間には，

残差接続と層正規化が適用される．

自己注意機構とソース・ターゲット注意機構は，複

数ヘッドの注意により実現され，注意機構の計算には

縮小付き内積注意が用いられる．縮小付き内積注意の

計算は式 (1)により算出される．

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

√
dk

) · V (1)

Q，K，V はそれぞれ query，key，valueに対応する．

queryと keyの内積計算により各要素の類似度を算出

し softmaxにより確率値にすることで，要素間の関係

の強さを算出する．算出したスコアと value要素との

内積を算出することで，queryの各要素と関係の強い

valueの各要素の重み付き加重和による特徴が抽出で

きる．自己注意機構では，エンコーダ，デコーダそれぞ

れにおいて自身の隠れ層の出力を query，key，value

として用いるため同一文内の単語間関係の強さを計算

することができる．一方，デコーダのソース・ターゲッ

ト注意機構では，query はデコーダの隠れ層の出力，

key と valueはエンコーダの最終出力を用いるため，

原言語の各単語表現と関係が強いと判断された目的言

語の単語表現による重み付き加重和を計算することが

できる．

単語位置ごとの全結合層の計算は次式 (2)により行

われる．

FFN(x) = max(0, xW1 + b1)W2 + b2 (2)

ここで，FFN(x) への入力次元は dmodel，中間層の

次元は dff となる．また，W1 ∈ Rdmodel×dff，W2 ∈
Rdff×dmodel，b1 ∈ Rdff×1，b2 ∈ Rdmodel×1 である．

Transformerは，RNNやCNNのように時系列デー

タの順序を考慮していないため，系列情報を付与する

必要がある．そこで，Transformerモデルでは，入力

文の単語埋め込み行列に対し位置エンコーディングの

行列 PEを各要素に加算することで系列情報を付与す

る．位置エンコーディングの各成分は異なる周波数の

sin関数と cos関数を用いて次式 (3),(4)により算出さ

れる．

PE(pos,2i) = sin(pos/100002i/dmodel) (3)

PE(pos,2i+1) = cos(pos/100002i/dmodel) (4)

ここで，posは単語の位置，iは各成分の次元を指す．

2.2 Captioning Transformer[6]

Captioning Transformer は，エンコーダに CNN，

デコーダに Trasnsformerのデコーダを用いるキャプ

ション生成モデルである．CNNを用いて入力画像 I

を特徴マップへとエンコードする．高品質な空間的情

報を獲得するため，畳み込み層群の最終レイヤーの後

に適応プーリングレイヤー，全結合層，ReLU関数を

適用し，V = {v1, ..., vk×k}, vi ∈ Rdmodel の特徴マッ

プを得る．ここで，k × kは畳み込み後の画像領域の

数であり，viは画像の各領域表現に対応する．デコー

ダは，2.1節で示したデコーダと同一のものを使用す

る．特徴マップ V をデコーダのソース・ターゲット注

意機構への入力とすることで，キャプション生成時に

画像領域に着目するモデルとなる．

2.3 Faster R-CNNに基づく特徴抽出 [4]

画像内のオブジェクトや顕著な領域を特徴マップとし

て抽出する手法にAndersonら [4]が提案した bottom-

up attention model(図 1)がある．この手法は，画像

内の物体の位置やクラスを予測する物体検出タスクに

用いられる Faster R-CNNを拡張したモデルである．

Faster R-CNNによる物体検出は 2つのステップに区

別される．1つ目は，領域提案ネットワーク (RPN)で

ある．CNN により畳み込まれた画像に対して RPN

をスライドさせ，特徴マップの各要素位置に対して，

複数の形状パターンを用いて物体であるか否かの判断

を行う．ここで，物体であれば畳み込み前の画像上の

位置を予測する．予測された領域の重なり具合を示す

IOU 値を用いて，閾値処理を行い同一の物体を示す

予測領域を 1つに絞る．2つ目は RoI poolingにより

各予測領域に対する特徴量を抽出する．各物体を示す

領域とそれに付与されたクラス識別確率が信頼値以上

の場合，各領域の特徴量をCNNへと入力し特徴 viを

得る．
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図 1: Faster R-CNNに基づく特徴量抽出の例

3 提案手法

近年，エンコーダ・デコーダモデルを用いる機械翻訳

タスクにおいて，自己注意機構を用いた Transformer

モデルが高い翻訳精度を実現している．また，キャプ

ション生成タスクにおいては，物体検出アルゴリズム

を利用した bottom-up attention (BUA) modelによ

り獲得した特徴マップを視覚的注意機構に利用する

ことで，画像内のオブジェクトと顕著な領域に対して

の注意を算出し，高い精度を達成している．本研究で

は，画像全体を畳み込む従来の CNNと画像内のオブ

ジェクトや顕著な領域に着目したbottom-up attention

modelの特徴を同時に使用し，Transformerの自己注

意機構に取り込むことで各物体間の関係性をより考慮

した潜在表現を獲得し，獲得した表現に着目してキャ

プションを生成するモデルを提案する．エンコーダの

構造として以下の 3つのパターン (図 2)を提案する．

1. Transformer のエンコーダに bottom-up atten-

tion modelから抽出した特徴を入力．もう一つエ

ンコーダを用意し，CNNの特徴をそのエンコー

ダへと入力する．

2. Transformer のエンコーダに bottom-up atten-

tion modelの特徴と CNNの特徴を concatした

ものを入力する．

3. Transformer のエンコーダに bottom-up atten-

tion model の特徴を入力．エンコーダの出力と

CNNの特徴を concatしたものをデコーダへの入

力とする．

ここで，デコーダは 2.1節のものと同一であり，エン

コーダ出力を全結合層に通し dmodel 次元へと変換す

ることに留意する．また，提案手法のエンコーダには

位置エンコーディングは使用していない．

図 2: 提案手法の全体図

4 実験

4.1 実験設定

本節では，各手法をMSCOCO 2014 captionsデー

タセット [7]で評価し，提案手法の有効性を検証する．

MSCOCOデータセットは 82, 783件の訓練用画像と

40, 504件の開発用画像，40, 775件のテスト画像から

なる．各画像には最低 5つのキャプションがつけられ

ている．MSCOCOオフライン評価でモデル評価を行

うために，Karpathyらの手法 [8]に倣い，開発用画像

のうち 5, 000件をモデル開発用，5, 000件をテスト用，

残りの画像を含めた 113, 287件の画像を訓練用画像に

用いた．また，テキストの前処理として，空白スペー

スによる単語分割，文字の小文字化，辞書サイズは

10, 000とし，出現頻度の高いものから選択した．各画

像に対するキャプションは 6文以上あるものに対して

は 5文に制限した．画像の前処理として,最短辺が 256

になるようにリサイズ処理を施した上で，224×224サ

イズになるようにクロップ処理を施した．bottom-up

attention modelは, Andersonらの手法 [4]で事前学

習されたモデルを利用した．モデルに使用する CNN

は，Faster R-CNN に ResNet101[9] が用いられてい

るため，提案手法で使用する CNNとベースラインの

エンコーダにもResNet101を用いた．訓練時に CNN

の fine-tuningは行わず，推論時におけるキャプション

生成は貪欲法により行った．CNNから取得する特徴

マップは，畳み込み層群の最終レイヤーの出力を使用

した．したがって，抽出される特徴マップのサイズは

7× 7× 2048となる．Transformerのパラメータ設定

は，Vaswaniら [5]に倣い，エンコーダ・デコーダレイ

ヤをそれぞれ 6個スタックし，ヘッド数は 8，dmodel，

dff はそれぞれ 512， 2048とした．また，モデルの最

適化手法はAdamを用い，Transformerの学習率算出

に関わる warmup stepsは 20, 000とした．
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表 1: 各手法の精度比較
手法 BLEU-1 BLEU-4 METEOR CIDEr

ベースライン 70.3 27.9 24.0 91.4
提案手法 1 74.3 32.5 27.4 111
提案手法 2 74.9 33.0 27.1 109.5
提案手法 3 74.9 33.1 27.5 110.1

Up-Down[4] 77.2 36.2 27.0 113.5

4.2 評価手法

モデルの評価には，BLEU-nとMETEOR，CIDEr

を用いた．ここで，BLEU-nは，BPを考慮しない各

n-gram以下のスコアの幾何平均であることに留意す

る [3]．CIDErスコアは，各文中の n-gramに対して

TF-IDFによる重みづけを行いスコアを算出する．学

習は 30epoch行い，開発用データに対して最も性能の

良いモデルに対し，テストデータにより評価を行った．

4.3 実験結果

ベースライン手法と提案手法の精度評価の結果を

表 1 に示す．提案手法はベースライン手法と比較し

て, BLEU-1スコアが最大 4.6ポイント向上したこと

が確認できる．BLEU-4，METEOR，CIDErにおい

てもそれぞれ，5.2，3.5，19.6ポイントの向上が確認

できた．特に，CIDErスコアにおいては 20ポイント

近いスコアの向上から大幅なモデルの性能向上が伺え

る．一方，同じく bottom-up attention modelを用い

たLSTMベースの手法 (表中ではUp-Downと表記)[4]

と比較すると，BLEU-1では 2.3ポイント，BLEU-4

では 3.1ポイント，CIDErでは 2.4ポイント下回って

いたが、METEORでは最大 0.5ポイントのスコアの

向上が確認できた．

5 おわりに

本研究では，自己注意機構をもつTransformerモデ

ルに着目し，画像内のオブジェクトや顕著な領域の関係

性を考慮したモデルを提案した．bottom-up attention

model より抽出した特徴マップを同時に使用すること

で，オブジェクトの位置関係を埋め込んだ情報と顕著

なオブジェクト間での関係性を考慮した表現の獲得を

目的とした．実験から，Transformerのデコーダを用

いたベースライン手法と比較してキャプション生成の

各指標において，スコアの向上が確認できた．今後は，

2つの特徴マップから顕著なオブジェクト領域の注目

度を調整する仕組み等を取り入れることを目指したい．
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