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概要
視覚障がい者支援は画像キャプション生成タスク

の効果的な応用の１つである。しかしながら、従来
研究の多くは一般物体認識用途の対象物が明瞭に
写っている高画質の画像データを学習に用いてお
り、実用的な研究は発展途上である。近年、視覚障
がい者支援を目的とし、障がい者自身の撮影による
VizWiz Image Caption Datasetが発表されたが、ブレ
や見切れなどにより適切なキャプション生成が困難
な画像が少なくない。被支援者は利用時に生成キャ
プションの妥当性が判断できないため、不適切な
キャプションは大変不都合となる。我々は、適切な
キャプション生成が困難な画像に対し利用者に再度
撮影を促すことが実用上重要と考え、事前検知の可
能性について検証した。本稿では、最先端のキャプ
ション生成手法である AoANetが適切なキャプショ
ンを生成できない画像の事前検出を試みた。最先端
手法を含む様々な深層学習モデルによる検証を行っ
たが、現時点ではこうした画像の事前検出は画像の
みでは容易でないことが分かった。

1 はじめに
画像キャプション生成は、モデルに画像内の物体

の関係性を学習させ、人間が理解可能な自然言語の
形で出力するタスクであり、テキストベースの画像
検索や、視覚障がいを持つ人への支援など幅広い
応用が考えられる。近年では深層学習を元にした
画像キャプション生成の研究が盛んに取り組まれ
ており、Vinyalsら [1]が提唱した convolutional neural
network (CNN) と long short-term memory (LSTM) [2]
を使用したモデルが優れた性能を示し、類似する手
法が多く用いられてきた。最近では注意機構を利用
したモデルが成功を収めており、Huangら [3]は注
意機構の着目箇所が適切かを測ることでより有用な

情報を得る Attention on attention network (AoANet)モ
デルを提案した。AoANetは、一般物体検出や認識
タスクの他、画像キャプション生成研究によく利用
されている MSCOCOデータセット [4]を元にした
キャプション生成において他の多くのモデルを上回
る最先端の成果を実現している。MSCOCOデータ
セットは、物体や人間の行動が画像中に大きく映っ
ている上、光源等の撮影環境も適切な画像で構成
されており、一般物体検出・認識タスクの他、画像
キャプション生成の研究によく利用されている。
画像キャプション生成の視覚障がい者支援の応
用として、深層学習を元にした歩道上での安全ナビ
ゲーションシステムの構築が提案されている [5]。
このシステムでは解析対象の画像が、影などの光源
の影響や回転している場合に性能が著しく低下する
ことが報告されており、それら撮影状況を考慮した
データセットの利用などが必要である。
視覚障がい者支援の実応用を見据えた深層学習モ
デルの学習のために、VizWizデータセット [6]が公
開されている。これは視覚障がい者が撮影した画像
をもとにキャプションがアノテーションされてお
り、実際に近い環境の画像群が得られるが、画像中
のブレやボケといった必ずしも画像の品質が良いと
は言えないデータが含まれている。こうした品質の
優れない画像から適切なキャプションを生成するこ
とは一般的に難しく、また、視覚障がい者ナビゲー
ションシステムのような応用例では、誤った推論が
事故に繋がる恐れがある。
本研究では視覚障がい者の支援を目的に、解析対
象画像が、キャプション生成に適しているかを画像
識別により事前判断できるかについて検証する。不
適切画像と事前に判断できれば、システム利用者に
画像の再取得を促せるため実用上大変有意義であ
る。本研究では最先端の性能を記録している画像
キャプションモデル AoANet [3]を利用し、まず一般
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(a) MSCOCO (b) VizWiz

図 1: MSCOCOと VizWizの違い

的な画像キャプションモデルの学習に用いられてい
る MSCOCOデータセットと、実世界の障がい者支
援を目的とした VizWizデータセットの差について、
比較および議論する。その後、画像のみからの高精
度なキャプション生成の可否の予測について、近年
高いスコアを記録している複数の先端的な画像認識
モデルを用いて検証する。

2 MSCOCOと VizWizデータセット
本検証ではまず最先端のキャプション手法の 1つ

である AoANet [3] を用い、画像キャプションモデ
ルの学習に広く用いられている MSCOCO [4] デー
タセットと実世界の障がい者支援を目的とした
VizWiz [6]データセットについて、キャプション生
成の難易度の差の観点から比較した。

2.1 データセットの比較
図 1にMSCOCOと VizWizの画像の違いを示す。
MSCOCO MSCOCO [4]は Flickr上の画像から複

数の物体がはっきりと写った画像から構成され
るデータセットである。MSCOCO には一枚の画
像に 1 から 5 つ程度のキャプションが付随し、
MSCOCO2014 では学習用に 82,783 枚、検証用に
40,504枚の画像が含まれている。

VizWiz VizWiz [6]は 2に示すように画像に欠陥
がないものの他にはボケ、見切れ、明暗の差が激し
い、対象が不明瞭、回転のような特徴を持つ画像が
含まれており、上記の MSCOCOと比べタスクの難
易度が高いとされるデータセットである。VizWiz
においても MSCOCO と同様に 1 枚の画像に複数
キャプションが付随しており、学習用に 23,431枚、
検証用に 7,750枚の画像が含まれている。

図 2: VizWizデータセットの低品質画像の例

図 3: MSCOCO [4]と VizWiz [6]検証データの CIDEr
スコア分布

2.2 キャプション生成性能の比較
AoANetは、注意機構により抽出した画像中の重
要な領域の情報を元に、良好なキャプションを生成
可能な技術である。図 3でこのモデルの推論により
得られた文章を、画像キャプション生成の評価指標
である CIDErスコア [7]を用いて評価し、VizWizお
よび MSCOCOデータセットによる分布の違いを比
較した。

VizWiz (平均 CIDEr スコア 53.6)ではスコアの低
いキャプションが生成される割合がMSCOCO (平均
CIDErスコア 127.2)と比較して高かった。図 4に低
スコアとなる画像とキャプションの例を示す。カレ
ンダーを PCのモニターと推論するといった見当違
いの結果を予測している、0から 10にかけてのスコ
アを記録するものの割合が最も多くなった。

3 キャプション不適画像の事前検出
本研究は視覚障がい者支援のため、VizWizデータ
セットで学習した AoANetが生成するキャプション
の妥当性を画像のみから予測可能かを検証する。本
枠組みの全体像を図 5に示す。具体的には、近年優
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図 4: 低スコアとなる画像と正解キャプション、推
論キャプションの例

図 5: 提案するキャプション生成時低品質データ事
前検出システムの全体像

れた画像認識能が報告されている複数の深層学習モ
デルを利用し、AoANetが生成するキャプションの
CIDErスコアが低い画像つまりキャプション不適画
像を検出することを目的とする。
不適画像の推定に用いた画像認識モデルは以下の

6種類及び、比較のためにランダム推定を用いた。
1. ImageNet [8]事前学習済みの ResNeXt50 [9]
2. Instagram事前学習済み ResNeXt101 [10]
3. ImageNet21k事前学習済み ResNet50
4. ImageNet21k 事前学習済み ResNet50 (高解像
度版)

5. ImageNet21k 事前学習済み VisionTransformer
(ViT) base [11]

6. ImageNet21k 事前学習済み VisionTransformer
(ViT) large [11]

7. ランダムに検出対象ラベルとする推定

4 実験

4.1 実験詳細
評価用データセット キャプション不適画像を判
断する深層学習モデルを学習させるために、VizWiz
の検証用データセット (7,750 枚)に対して AoANet
が推定したキャプションの CIDErスコアに基づき、
高スコアクラス (high score 群) と低スコアクラス
(low score群)のラベルを生成した。これらの生成結
果に対して、学習用 :検証用 = 8 : 2に分割した。
前処理とデータ拡張 前処理として画像を事前学
習済みモデルの入力サイズと一致するようにリサイ
ズした。その後 ImageNetの RGBの平均値と標準偏
差を用いて画像の正規化を施した。データ拡張とし
てランダムに画像を左右反転させる水平反転、およ
び画像を −30◦ ∼ 30◦の間で回転させた。
学習と評価 学習時には、誤差関数には交差エン

トロピー誤差を利用し、学習回数は 100エポックと
した。評価指標には、precision、recall、F1を用いた。

4.2 モデル比較による実験
本実験では、図 3のスコア分布より、CIDErスコ
アが下位約 35%を占める 20以下の画像を対象とし、
低品質クラスとしてそれらの検出を試みた。表 1に
低スコアクラス画像の検出能結果を示す。今回の実
験では ResNeXt50が一番高い結果を示したが、最先
端の ViTモデルを含めいずれのモデルも適切な検出
が行えていない結果となった。なお、モデルの特性
の違いを明らかにするために結果は precision, recall
のバランス調整のための閾値調整などは行わず、モ
デルの出力そのままに基づく結果を記載した。また
ViT large以外のモデルにおいて、学習データに対し
ては推定精度が十分に高いが、検証データの場合に
大幅に下がってしまう過学習が見られた。

5 考察
本実験においては、先端的な画像識別手法を使用
してもキャプション生成が難しい低スコア画像の
検出能は低く、単純なランダム推定と同様かそれ以
下の結果しか得られなかった。入力される画像が光
源の影響を強く受けていたり、ボケていたりする場
合などの根本的な悪条件画像の場合、適切なキャプ
ション生成は望めず、CIDErスコアは大幅に低下す
る傾向にある。本実験ではこうした画像の検出が期
待されたが、実験結果に掲載していない、より浅い
ネットワークも含めて成果は得られなかった。その
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表 1: 異なるモデルを用いた入力画像に対する品質
判断結果の比較

使用モデル 解像度 Precision Recall F1

ResNeXt50 224× 224 0.449 0.389 0.417
ResNeXt101 224× 224 0.393 0.379 0.386
ResNet50 224× 224 0.432 0.395 0.397
ResNet50 512× 512 0.422 0.384 0.402
ViT base 384× 384 0.447 0.348 0.388
ViT large 384× 384 0.650 0.024 0.047

Random† —　 0.354 0.500 0.414

† 期待値

理由として光源やボケの影響で本来認識すべき物体
を別のものと認識してしまったことが原因として挙
げられる。また、物体が見切れている画像では全体
が写っていないために正しく認識できなかったと考
えられる。

6 結論
本稿では VizWiz Image Caption Datasetを用い推論

時に低スコアとなってしまう入力画像事前検出の
提案と調査を行なった。様々な先端モデルの適用や
データ拡張手法を適用したが、本実験の範囲におい
ては、効果的な結果は得られなかった。学習時に多
くのモデルにおいて過学習が確認されたため、より
多くの学習画像の導入を検討するとともに今後も有
効なデータ拡張の手法を探すなど、検出精度を高く
する研究を続けていきたい。
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