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1 はじめに
画像キャプション生成は，画像から自然言語で説

明文を生成するタスクである．人手でアノテーショ
ンされた膨大な画像とキャプションのペア [1, 2]を
学習データとして，目覚ましい進歩が報告されてき
た [3, 4, 5]．しかし，大規模な学習データでもカバー
する事物は限定的であり1），記述できる事物を増や
すためには更にアノテーションコストがかかる．
疑似教師ありキャプション生成2）は，画像とキャ
プションのペアがない事物に対して，アノテーショ
ンなしでキャプション生成を行う試みである [8, 9]．
学習に画像とキャプションのペアを用いないことで
この状況を作り，物体検出モデルの出力した物体名
と，アノテーションが不要で大量に利用可能な，ペ
アでない画像と文だけを入力として学習を行う．
先行研究 [8, 9]は，画像から検出された物体名を
含んだ文を擬似キャプションとし，画像の特徴量と
この一文全体の特徴量とを近づける学習を行う．し
かし，疑似キャプションには画像に対応しない記
述が多く含まれるという問題がある．例えば，cat
と girl が検出された画像に対する疑似キャプショ
ンには “a girl is holding a cat”や “a cat is sleeping with
a girl”, “a girl is running with a cat”などが考えられる
が，最初の文が正しく画像を説明した記述だった場
合，それ以外の文の “sleeping with”や “running with”

1） 代表的なデータセットである MS COCO[2]では，物体検出
データに定義されている 500の物体カテゴリのうち約 400が
キャプションに一度も出現しない [6]．また，学習に用いられ
る語彙数が全体で 8791と少なく [7]，物体以外についてもカ
バーしている事物が限定的である．

2） 先行研究 [8, 9]では，画像とキャプションのペアが要求さ
れないという意味で，教師なしキャプション生成と呼ばれて
いるタスクである．しかし，この名称では物体検出モデルを
要求する点に誤解が生じるおそれがあるため，本稿ではこの
タスクを疑似教師ありキャプション生成と呼称する．

といった記述は画像に対して誤った教師信号を与え
てしまうことになる（図 1左）．
この部分的な記述の不一致に対処するため，本研

究では，簡単なゲート機構と記述の一致・不一致に
対する疑似教師信号を用いて，画像と齟齬のある単
語については画像特徴量から生成しないよう抑制す
る手法を提案する．実験の結果，提案手法が先行研
究の性能を上回り，部分的な不一致を考慮すること
の重要性が示された．また，提案手法は，モデルの
初期化手法として先行研究の手法と組み合わせるこ
とで，さらに性能を向上させることが確認された．

2 関連研究
学習データにない事物を記述する試みとしては，
学習データに現れない物体を物体検出の出力を利用
して記述する novel object captioning [10, 6, 11]や，物
体，属性，関係に関して学習データにない組み合わ
せの事例でテストを行う試み [12, 13]などがある．
これらのタスクは，ペアになった画像とキャプ
ションがテストデータの大部分の要素をカバーす
る状況でペアを学習に用いる．疑似教師ありキャプ
ション生成はこの状況が成り立たないテストを想
定し，ペアになっていない画像と文だけを用いて
学習を行う [8]．ただし，novel object captioningと同
様，事前学習した物体検出器で予測された物体名は
利用する．この準備段階的なタスクである unpaired
image captioning [8, 9, 14, 15] では，扱う画像と文は
元々ペアになっていたものだけを使うのに対して，
疑似教師ありキャプション生成では画像と文はそれ
ぞれ別のリソースから取得したものを想定する．
先行研究 [8, 9]の問題点は，いずれも擬似キャプ
ションの一文全体の特徴量を画像特徴量と対応付け
るよう学習するため，1節で指摘したように，疑似
キャプション中の部分的な不一致も学習に使ってし
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図 1 提案手法概要．モデルへの入力は，画像，検出された物体名，疑似キャプション（図左）．モデルは疑似キャプ
ション中の各単語を，画像との対応度を考慮しながら生成するよう学習する（図右）．基本モデルの出力 ℎ，ゲートの値
𝑔，ゲートへの疑似教師信号 𝑓 の詳細はそれぞれ，3.1，3.2，3.3節を参照．破線は学習時のみ適用される処理を表す．

まうことである．[8]はまず，物体名を含む任意の
文に対して，その含まれる物体名のエンコードから
元の文を復元する疑似キャプション生成器を学習す
る．この疑似キャプション生成器を画像から検出さ
れた物体名に対して適用し，その出力をその画像に
対する疑似キャプションとする．[9]では，画像か
ら検出された物体名を含む文をそのまま疑似キャ
プションとして用いる．疑似キャプションを得た後
は，画像と擬似キャプションの特徴量に対して，双
方向の特徴量再構成 [8]や距離学習 [9]を適用して，
画像と擬似キャプションとの対応付けを学習する．

3 手法
本研究では，画像と齟齬のある単語を画像に対す

る教師信号として用いないよう抑制する手法を提案
する．手法の概要を図 1に示す．

3.1 基本モデル
教師ありキャプション生成では画像 𝑰に対して正

解のキャプション 𝒚が与えられるが，疑似教師あり
キャプション生成では，画像から検出された物体名
を含む任意の文 𝒚̂で 𝒚を代替する．提案手法の基本
となるモデルでは，画像 𝑰とその疑似キャプション
𝒚̂ = [ 𝑦̂1, ..., 𝑦̂𝑇 ]（𝑦̂𝑇 は<eos>トークン）の各ペアに対
して，条件付き確率 𝑝( 𝒚̂ | 𝑰) = ∏𝑇

𝑡=1 𝑝( 𝑦̂𝑡 | 𝑦̂<𝑡 , 𝑰) を
以下のようにモデル化する：

𝑝( 𝑦̂𝑡 | 𝑦̂<𝑡 , 𝑰) =
exp(𝒉⊤𝑡 𝑾𝑜Π( 𝑦̂𝑡−1))∑
𝑦̂ exp(𝒉⊤𝑡 𝑾𝑜Π( 𝑦̂)) , (1)

𝒉𝑡 =


Dec

(
𝒗

∥𝒗 ∥2
, 𝒉0

)
if 𝑡 = 1

Dec(𝒆𝑡 , 𝒉𝑡−1) otherwise.
(2)

入力は，𝒗 = 𝑾𝑎Enc(𝑰)，𝒆𝑡 = 𝑾𝑒Π( 𝑦̂𝑡−1)，ゼロベクト
ル ℎ0 ∈ ℝ𝑑．ここで，Π(𝑥) は単語 𝑥 に対応する one-
hotベクトルを出力する関数，Dec(·)は RNN，Enc(·)

は画像分類を事前学習した CNN，𝑾𝑎 ∈ ℝ𝑑×𝑑′ は画
像特徴量に対する線形変換行列，𝑾𝑒,𝑾𝑜 ∈ ℝ𝑑×𝑁 は
語彙数 𝑁 の単語埋め込み行列である．

3.2 ゲート機構の導入
疑似キャプションは，1節で述べたように，画像
に対応しない記述を含む．この画像と擬似キャプ
ションとの部分的な不一致を考慮するため，疑似
キャプション中の各単語の生成に画像の特徴量を
どの程度使うかを制御するゲート機構を導入する．
ゲート機構は式 (1)を以下のように変更する：

𝑝( 𝑦̂𝑡 | 𝑦̂<𝑡 , 𝑰) =
exp(𝒓⊤𝑡 𝑾𝑜Π( 𝑦̂𝑡−1))∑
𝑦̂ exp(𝒓⊤𝑡 𝑾𝑜Π( 𝑦̂)) , (3)

𝒓𝑡 = 𝑔𝑡
𝑾𝑣𝒗

∥𝑾𝑣𝒗∥2
+ (1 − 𝑔𝑡 )𝒉𝑡 , (4)

𝑔𝑡 = sigmoid(tanh(𝑾𝑘𝒗)⊤𝒉𝑡 ). (5)

ここで，𝑔 ∈ [0, 1] はゲートの値，𝑾𝑘 ,𝑾𝑣 ∈ ℝ𝑑×𝑑 は
画像特徴量に対する線形変換行列である．ゲートを
通すことで，各タイムステップでの出力で画像特徴
量を 𝑔の重み付きで用いることができる．これによ
り，疑似キャプション中で画像に対応する部分につ
いては 𝑔を大きく，そうでない部分については 𝑔を
小さくして，画像と疑似キャプションとの部分的な
一致・不一致を考慮することを可能にする．
画像と擬似キャプションの各ペアに対して，ゲー
ト機構付きモデルは以下の交差エントロピー誤差
𝐿𝑔 を最小化するよう学習する：

𝐿𝑔 = − 1
𝑇

𝑇∑
𝑡=1

log 𝑝( 𝑦̂𝑡 | 𝑦̂<𝑡 , 𝑰). (6)

3.3 ゲートへの疑似教師信号
3.2節で導入したゲート機構は，疑似キャプショ
ン中でどの単語が画像に対応しているのかについて
教師信号を与えられていない．タスクの設定上正し
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BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 METEOR ROUGE-L CIDEr SPICE

Prev. [8] 41.0 22.5 11.2 5.6 12.4 28.7 28.6 8.1

Ours 49.5 ± 0.7 27.3 ± 1.2 13.1 ± 0.8 6.3 ± 0.5 14.0 ± 0.1 34.5 ± 0.3 31.9 ± 1.0 8.6 ± 0.2

Prev. [9] 6.5 12.9 35.1 22.7

Ours 50.4 ± 1.5 29.5 ± 0.8 14.4 ± 0.5 7.6 ± 0.4 13.5 ± 0.3 37.3 ± 0.2 31.8 ± 0.7 8.4 ± 0.1

表 1 先行研究との比較．二重線の上下は，それぞれ先行研究 Prev. [8, 9]の実験設定に対応する．提案手法のスコアは 5
回の試行の平均と標準偏差．Prev. [9]の BLEU-1から 3と SPICEのスコアについては，論文での報告がないため空欄．

い教師信号を与えることはできないが，以下のよう
に擬似的に教師信号を与えることはできる．
疑似キャプションは，画像から検出された物体名

だけを頼りに取得される．そのため，物体名以外の
単語については画像と対応している可能性が低い．
提案手法では，この対応関係を反映した擬似教師信
号 𝑓 を用いる． 𝑓 は，𝑦̂𝑡 が画像から検出された物体
名である場合は 𝑓𝑡 = 1，それ以外の場合は 𝑓𝑡 = 0と
なる．この 𝑓 を 𝑔に対する教師信号として，以下の
交差エントロピー誤差 𝐿 𝑓 を最小化する：

𝐿 𝑓 = − 1
𝑇

𝑇∑
𝑡=1

{𝛼 𝑓𝑡 log 𝑔𝑡 + (1 − 𝑓𝑡 ) log(1 − 𝑔𝑡 )}. (7)

ここで，𝛼は 𝑓𝑡 = 1での誤差を重み付けるハイパー
パラメータである．疑似キャプション中で検出物体
名に対応する単語はそれ以外の単語に比べて数が少
ないため，𝛼にはこの比率を考慮した値を設定する．
ゲートに上記の疑似教師信号を与えると，式 (4)

から，基本的に，物体名については画像特徴量を
使って生成し，それ以外の単語については前タイム
ステップまでの文脈特徴量を使って生成することに
なる．これにより，物体名以外については画像特徴
量に対応した生成を学習できなくなる反面，画像に
一致しない可能性の高い記述を画像から生成するよ
う強制してしまうことが避けられる．
提案手法の最終的な損失関数 𝐿 は以下とする：

𝐿 = 𝐿𝑔 + 𝐿 𝑓 . (8)

3.4 物体名デコードへの制約
式 (4)では，𝑔𝑡 = 1のとき，𝑡 によらず同じ特徴量

𝑾𝑣𝒗
/
∥𝑾𝑣𝒗∥2 から 𝑦̂𝑡 が予測される．このため，こ

のまま用いるとデコード時に同じ物体名を繰り返し
出力する問題が起きる．そこでデコード時には，物
体検出器に定義されている物体カテゴリのうち，一
度生成した物体名についてはそれ以降のタイムス
テップでの生成確率を 0にする制約を加える．

Precision Recall F1

物体名 Prev. [8] 37.5 36.3 34.3
Ours 26.8 38.8 29.7

その他 Prev. [8] 24.3 17.6 19.7

Ours 34.0 22.7 26.0

表 2 出力キャプションとその参照キャプションから抽出
した，物体名 /その他の単語の BoWの平均一致度.

4 実験
4.1 実験設定概要
先行研究に従って，学習に使う画像データには

MS COCO [2]の学習データ [7]，テキストデータには
Webから取得された画像説明文 [8, 16]を使用した．
ただし，これらのテキストデータにはMS COCOの
キャプションは含まれていない．評価は，MS COCO
の評価用データに対して BLEU [17]，ROUGE [18]，
METEOR [19]，CIDEr [20]，SPICE [21]の自動評価指
標を適用して行った．表の数値はすべて，MS COCO
のテストデータで算出した．
実験設定の詳細部分では，先行研究 [8, 9]はそれ

ぞれやや異なる設定をとっている．詳細については
付録 Aを参照されたい．

4.2 先行研究との比較
表 1に先行研究のスコアとの比較を示す．先行研
究のいずれの設定においても，すべての評価指標で
提案手法が先行研究を上回るスコアを示しており，
提案手法の有効性が確認された．

4.3 物体名以外の生成における比較
疑似キャプション中で画像との不一致がある可能
性が高いのは物体名以外の単語である（3.3節）．提
案手法はこの不一致を学習に使わせないことに重点

― 1509 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 METEOR ROUGE-L CIDEr SPICE

Prev. [8] 41.0 22.5 11.2 5.6 12.4 28.7 28.6 8.1

Ours 49.5 ± 0.7 27.3 ± 1.2 13.1 ± 0.8 6.3 ± 0.5 14.0 ± 0.1 34.5 ± 0.3 31.9 ± 1.0 8.6 ± 0.2

Ours + Prev. [8] 50.9 ± 0.1 28.0 ± 0.1 14.0 ± 0.1 7.1 ± 0.0 14.1 ± 0.0 35.2 ± 0.1 35.7 ± 0.1 9.2 ± 0.0

表 3 提案手法と先行研究手法 Prev. [8]の併用の結果．Oursが含まれる手法のスコアは 5回の試行の平均と標準偏差．

を置くので，特に物体名以外の単語の生成において
先行研究に対する改善があることが期待される．こ
の改善を確かめるため，出力キャプションとその参
照キャプションから，物体検出器に定義されている
物体カテゴリの単語とそれ以外の単語のそれぞれを
抽出した Bag of Words (BoW)を作成し，出力-参照ペ
アで BoWの平均一致度を算出した．比較は，実装
が公開されている先行研究 [8]に対して行った．
表 2 から，提案手法が物体名以外の単語の生成

で先行研究 [8]を上回っていることがわかる．特に
Precisionでの差が大きいことから，学習において特
に画像との不一致が多い部分については，これを画
像に対して教師信号として与えると，誤って画像に
対応付けられた余計な記述が生成されてしまうのだ
と考えられる．これに対して提案手法は，物体名以
外は基本的に前文脈に対して頻度の高い単語を生成
する学習を行う．これによる頻出系列の方が，画像
に一致した出力になりやすいことがわかった．

4.4 モデルの初期化手法としての活用
提案手法が画像に対してそれと齟齬のある単語を

対応付けない学習に重点を置いているのに対して，
先行研究は多少の齟齬はあっても画像に一文全体を
対応付ける学習に重点を置いている．両者が重視し
ている互いに異なる要素を補うため，これらを組み
合わせた手法の実験を行った．先行研究 [8]の実験
設定で，学習データの画像に対して学習済みの提案
モデルでキャプションを出力し，画像とキャプショ
ンのペアを作成する．このペアを使って画像から上
記のキャプションを生成する学習を行い，先行研究
のキャプション生成モデルのパラメータを初期化，
その後，通常通り先行研究 [8]の手法を学習させた．
表 3から，提案手法と先行研究を組み合わせた手

法（Ours + Prev. [8]）は，元の手法からさらにスコア
を向上させることがわかった．この結果から，提案
手法はそれ単体としてだけでなく，モデルの初期化
手法として汎用的に活用されうると考えられる．

 Objects  man, footware, uniform
 Prev. [8]  portrait of a happy young man in uniform
 Ours  young man in a white uniform holds a baseball bat
 Ours + Prev. [8]  young man in a white uniform holds a baseball bat

 Objects  elephant
 Prev. [8]  elephant walking through the river in the savuti , kenya
 Ours  a elephant in a elephants
 Ours + Prev. [8]  a elephant in a elephants

 Objects  dog
 Prev. [8]  cute dog lying on the bed in the morning
 Ours  a dog with a cat and a bear
 Ours + Prev. [8]  a dog is sitting on a bed with a cat

(a) (b) (c)

(a)

(b)

(c)

図 2 出力例．Objectsは画像から検出された物体．

4.5 出力例
図 2にモデル別のキャプション出力例を示す．物
体名以外の単語について，提案手法が前置詞や冠詞
など物体との共起頻度の高い単語を出力する傾向が
あるのに対して，先行研究 [8]は，“portrait of”，“in
the savuti, kenya”，“in the morning”など物体との共起
頻度が比較的低い記述を生成する傾向が見られる．
このような共起頻度の低い記述は，いずれの例にお
いても画像と一致していない．反対に，物体名につ
いては，(b)と (c)のように提案手法が余計な出力を
する傾向がある．(c)では，先行研究の手法を組み合
わせることでこの物体名の誤りが改善されている．

5 おわりに
本研究では，疑似教師ありキャプション生成にお
いて擬似キャプションが画像に対して部分的に一致
しない問題に着目し，この齟齬のある部分を画像に
対して教師信号として与えないよう抑制する手法を
提案した．実験の結果，提案手法が先行研究の性能
を上回り，疑似教師ありキャプション生成において
上記の問題を考慮することの重要性が示された．ま
た，提案手法は，モデルの初期化手法として先行研
究の手法と組み合わせることで，さらに性能を向上
させることが確認された．
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A 実験設定詳細
Training Text Object Detector Image Encoder Text Decoder

[8] Shutterstock Faster-RCNN trained on OpneImages-v2 Inception-v4 1-layer LSTM of 512 dimension
[9] Conceptual Captions Faster-RCNN trained on OpneImages-v4 ResNet-101 1-layer GRU of 200 dimension

表 4 先行研究 [8, 9]それぞれの詳細な実験設定.

実験設定差分　4.1節で述べたとおり，先行研究 [8, 9]ではそれぞれやや異なった実験設定をとっている．表 4にその差
分をまとめた．各要素の詳細は先行研究 [8, 9]を参照されたい．
疑似キャプションの前処理　画像から検出された物体名のセットに対して，2つ以上検出された場合はそのうちのペアの
組み合わせを用意し，各ペアが含まれている文を収集した．このとき，物体名の複数形の辞書（先行研究 [8]）を利用し
て，目的の物体名が複数形で含まれている文も取得する．収集した文から，目的の物体同士が関連した内容のものを選
別するため，文中で目的の物体ペアの間に 4つ以下の単語しか含まれない文を取り出した．また，目的の物体名ペアが
複合語として出現している文を避けるため，物体名が隣り合っている文は取り除いた．同様に，各単体の物体について
も文を収集した．ここで収集された文に対しては，目的の物体についてより詳細な記述のある文を選別するため，目的
の物体とそれを修飾する形容詞の間に 2つ以下の単語しか含まれない文を取り出した．統語解析器には spaCy [22]の
en_core_web_lgを用いた．
学習イテレーション　頻出の物体に過適合することを防ぐため，各画像ではなく各物体ペアでイテレーションを行った．
各物体ペアについて，これを含む画像と擬似キャプションをサンプリングして学習に用いる．また，物体ペア中の各物
体についても同様にサンプリングと学習を行った．バッチサイズは 8とし，validationセットでの CIDErスコアが 20エ
ポック連続で更新されなくなった時点で学習を止めた．最適化には，Adam [23]を論文の推奨パラメータで用いた．
𝛼の値　式 (7)について，𝛼 = 16とした．上述のように，学習は物体ペアとそのうちの各単体の物体を単位として行われ
るため，サンプリングされた文の中で検出された物体に対応する単語は 2つか 1つしかない．これに対してテキスト
データの平均文長は，先行研究 [8, 9]でそれぞれ 12.0と 10.7である．この検出物体数と文長の比率を考慮して 2の累乗
数から最も性能が高くなる 𝛼を探した結果，文長 /検出物体数 (= 1)，に近い，𝛼 = 16が最も高い性能を示した．
先行研究モデル初期化のための疑似キャプションの前処理　4.4節の手法では，学習データの画像に対する提案手法の出
力を疑似キャプションとして扱う．このとき，画像に対して全く異なる内容の疑似キャプションを与えることを防ぐた
め，次の前処理を行った．画像から検出された物体が 2つ以上ある場合は，2つ以上それらの物体を含む疑似キャプショ
ンのみ，検出された物体が 1つの場合は，それを含む疑似キャプションのみを選別した．この基準を満たさない疑似
キャプションについては，画像とともに先行研究モデル初期化のための学習データから外した．
B Ablation Study

gate filter unique image BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 METEOR ROUGE-L CIDEr SPICE

[8]

Ours (full) ✓ ✓ ✓ ✓ 49.5 27.3 13.1 6.3 14.0 34.5 31.9 8.6
w/o filter ✓ ✓ ✓ 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.5 0.9 0.3
w/o gate ✓ ✓ 40.9 21.5 10.1 4.8 12.7 32.1 17.6 6.0
w/o unique ✓ ✓ ✓ 47.2 26.2 13.0 6.4 14.1 34.9 28.3 8.5
w/o image ✓ ✓ ✓ 43.3 23.3 10.8 5.1 13.1 31.7 25.5 7.8

[9]

Ours (full) ✓ ✓ ✓ ✓ 50.4 29.5 14.4 7.6 13.5 37.3 31.8 8.4
w/o filter ✓ ✓ ✓ 44.5 25.4 12.2 6.2 12.4 36.7 29.2 7.5
w/o gate ✓ ✓ 44.5 24.2 12.0 6.2 11.6 34.2 19.4 5.8
w/o unique ✓ ✓ ✓ 47.9 27.1 13.0 6.4 12.6 36.3 26.9 7.4
w/o image ✓ ✓ ✓ 47.1 26.0 12.8 6.6 13.1 34.7 29.7 8.0

表 5 Ablation study. 二重線の上下は，それぞれ先行研究 [8, 9]の実験設定に対応する．提案手法のスコアは 5回の試行の
平均，その他は一回の試行のスコア．

表 5に ablation studyの結果を示す．w/o filterは 𝐿𝑔 だけを最小化したモデル，w/o gateは式 (1)のモデル化で 𝐿𝑔 だけを
最小化したモデル，w/o uniqueは 3.4節のデコード制約を用いないモデルである．なお，3.3節の疑似教師信号 𝑓 はゲー
ト機構に対して与えられるものなので，ゲート機構なしで疑似教師信号だけ与えるモデル（w/o gate w/ filter）は比較しな
い．w/o imageは，画像特徴量 𝒗の代わりに，画像から検出された物体名の単語特徴量の平均を用いたモデルである．
いずれの実験設定においても w/o filterで特に数字が下がることから，3.3節の疑似教師信号が性能の向上に大きく寄与
していること，3.2節のゲート機構はそれ単体ではうまく機能しないことがわかった．また，Ours (full)が突出してスコ
アが高いことから，提案手法はすべて組み合わせた状態で最も効果を発揮することが確認できる．w/o imageのスコアが
低いことについては，出力に物体検出器の誤りが伝播したものが多く見られており，これが原因だと考えられる．
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