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概要
画像キャプションは，他の画像から入力画像を識

別できるような，各画像に特徴的な情報を述べてい
ることが望ましい．しかし，強化学習を用いたキャ
プション生成モデルは，高性能でありながら過度に
一般的な内容のキャプションを生成してしまう．興
味深いことに，強化学習はキャプション中の語彙を
減少させる．本研究ではこの語彙の減少が低識別性
の原因であると仮説を立て，long-tail分類の手法を
応用して既存モデルの語彙の増加を図る．実験の結
果，提案手法が既存モデルの語彙を増加させるとと
もに，識別性も顕著に向上させることを確認した．
また，低計算コストながら，識別性向上を図った先
行研究に対しても識別性で上回ることを確認した．

1 はじめに
画像キャプション生成1）は画像の説明文を生成す
るタスクである．生成されたキャプションは，視覚
障害者の補助 [1]，画像や動画の内容に基づく質問応
答 [2, 3]，画像に関する対話生成 [4]，画像を用いた
ニュース生成 [5]など，様々な用途で活用されうる．
これらの用途で言及される情報は，各画像の特徴

的な情報である．しかし，キャプション生成モデル
は過度に一般的な内容のキャプションを生成して
しまう（図 1参照）．識別性のあるキャプション生
成は，各画像の特徴的な情報を他の画像から入力画
像を識別できる情報と捉え，この識別性を高めるこ
とを目標とする [6]．先行研究では，識別性向上に特
化した新たな報酬やモデルが提案されてきた2）．し
かし，これらの手法は計算コストの増加を伴い，さ
らにモデルを一から学習するコストを生じさせる．
本研究では，これらの計算コストを避け，学習済

みの既存モデルの識別性を高める方法を検討する．
1） 以下，キャプション生成と表記．
2） 関連研究の詳細は付録 Aを参照．

Transformer RL:  
a group of boats
sitting in the water 
 
+wFT: a body of
water with boats on
it

Transformer RL:  
a group of boats
sitting in the water 
 
+wFT: a black and
white photo of boats
docked at a pier

Transformer RL:  
a group of boats
sitting in the water 
 
+wFT: many small
boats tied together
at night

Transformer RL:  
a group of boats
sitting in the water 
 
+wFT: a row of
small boats tied to a
dock

図 1 MS COCO開発セットでの出力例．Transformer RL
は強化学習を用いた Transfromerモデル，+wFTはそれに提
案手法の fine-tuningを加えたモデルを指す．前者は同一
の出力．後者はその他に特徴的な情報（下線部）を含む．

特に，識別性改善の余地が大きい，強化学習を用い
たモデル [7]に着目する．キャプション生成での強
化学習は，様々な評価指標での顕著な性能向上にも
かかわらず，識別性に関しては改善がないか，ある
いは低下させることが報告されている [8, 9]．興味
深いことに，強化学習はキャプション中の語彙を減
少させる [10]．モデルは実際に扱える語彙を超えた
詳細を記述することが難しいため，語彙と識別性に
は強い関連がある．そこで，本研究ではこの語彙の
減少が低識別性の原因であると仮説を立て，識別性
のあるキャプション生成を，既存モデルの語彙増加
のタスクとして捉え直す．語彙増加の目的関数は簡
明であり，提案手法である，long-tail分類手法を応
用した少量の fine-tuningで達成可能となる．実験の
結果，提案手法が既存モデルの語彙を増加させると
ともに，識別性も顕著に向上させることを確認し
た．また，低計算コストながら，識別性のあるキャ
プション生成モデルに対しても識別性で上回った．

2 強化学習とその副作用
キャプション生成における強化学習 キャプショ
ン生成における強化学習は，微分不可能な評価
指標スコアを直接最大化することを目的とする．
REINFORCE [11]を適用することによって，評価指
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図 2 MS COCOの学習用の各画像に 5文ずつサンプリン
グされた単語系列中の，単語の相対頻度．OOVを示す特
殊トークン ⟨unk⟩ を除く 9,486語を対象とした．単語は頻
度順にソートされ，200の binに分割されている．最初の
10個の binと，残りの合計の相対頻度を表示．GTは正解
キャプション．CEは最尤推定法，RLは強化学習で学習
されたモデルの出力を示す．モデルは Transformer．
標スコアの微分を回避しながら，勾配を以下のよう
に求めることができる [12, 7]．

∇𝜃𝐿RL (𝜃) ≈ −(𝑟 (𝑤𝑠) − 𝑏)∇𝜃 log 𝑝𝜃 (𝑤𝑠 | 𝐼). (1)

ここで，𝑤𝑠 = (𝑤𝑠
1, ..., 𝑤

𝑠
𝑇 ) ∼ 𝑝𝜃 (𝑤𝑠 | 𝐼) は方策 𝑝𝜃 か

らサンプリングされた単語系列，𝐼 は入力画像，𝑟 (·)
は報酬関数，𝑏 は勾配の分散を安定させるための
baseline報酬である．特に Rennieら [7]の強化学習
手法は高性能で，キャプション生成モデルの学習に
おけるデファクト・スタンダードとなっている [13]．
しかし，出力キャプションの語彙と識別性について
はむしろ減少させてしまうことがある [10, 8, 9]．
強化学習による語彙の減少 Choshenら [14]の研

究は，強化学習と語彙の減少の関係を明らかにす
る．彼らは，強化学習がモデルの予測分布を peaky
にすることを示した．強化学習では，方策 𝑝𝜃 にも
とづいて系列のサンプリングを行う．𝑝𝜃 は，正解
キャプションを生成する事前学習によって初期化
される．ところが，テキスト生成モデル一般におい
て，予測分布は高頻度語に偏ることが知られてい
る [15, 16, 17, 18]．このため，強化学習では高頻度語
のサンプリングと報酬の付与はできても，低頻度語
についてはこれができない．この不均衡な報酬が，
予測分布を高頻度語に向けてさらに peakyにし，出
力する語彙をそれら高頻度語に限定させる．図 2か
ら，キャプション生成においても強化学習で高頻度
語に peakyな分布が形成されることがわかる．
語彙の減少に伴う低識別性 このように，モデル

が実際に生成できる語彙は高頻度語に偏る．もし画
像中にモデルが実際に扱える語彙ではカバーできな
い詳細があった場合，モデルはその詳細を避け，高
頻度語で記述できる情報だけを出力せざるをえな
い．そこで，本研究では，語彙の減少が強化学習モ
デルの低識別性の原因であると仮説を立てる．

3 提案手法
強化学習による語彙の減少は，予測分布が低頻度
語から高頻度語に向けて偏ることによって引き起こ
される．そこで，本研究では低頻度語の生成を促進
することでこの語彙減少の問題に対処する．低頻度
語の生成には，long-tailな不均衡データでの低頻度
事例の分類手法が活用できる．以下では，これを応
用した 2つの fine-tuning手法を提案する．
3.1 Simple Fine-Tuning

Simple fine-tuning (sFT) は，正解キャプション上
での単純な fine-tuningである．これは，画像分類問
題における long-tail分類手法で強力なベースライン
となっている，Kangら [19]の手法にもとづいてい
る．彼らは分類器 𝑓𝜃 (·) を特徴抽出部分 𝑔𝜃𝑒 (·) と分
類部分𝑾, 𝒃に分解し3），さらに学習も 2段階に分解
する．1段階目の学習では，特徴抽出部分の学習を
主な目的として，全データを用いて分類器の全パラ
メータを学習する．2段階目の学習では，特徴抽出
部分のパラメータは固定し，分類部分のパラメータ
のみを調整する．この調整の際，全データを使うの
ではなく，ラベルごとの事例数が均等になるように
サンプリングを行う．
これを，強化学習を用いたキャプション生成に応
用する．1段階目の特徴抽出部分の学習は，強化学
習を用いた通常のキャプション生成学習に相当す
る．2段階目で用いる，ラベルごとの事例数が均等
なデータは，キャプションでは単語ごとの頻度の均
衡がとれたデータに相当する．しかし，テキスト生
成モデルからサンプリングされた系列は低頻度語を
含まず，これを満たさない（2節参照）．そこで，人
手で作成された正解キャプションを，相対的に単語
頻度の均衡がとれたデータとし，このデータの上で
分類部分のパラメータの調整を行う．
学習データの語彙を Wとし，ベクトル 𝒛 ∈ ℝ |W|

の単語 𝑤𝑖 に対応する要素を 𝒛𝑤𝑖 と表記する．また，
ベクトル 𝒛 に対して単語 𝑤𝑖 に対応する要素を返す
3） 𝑓𝜃 (𝑥) =𝑾 ⊤𝑔𝜃𝑒 (𝑥) + 𝒃
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softmax関数を，Φ𝛽,𝑤𝑖 (𝒛) =
exp(𝛽𝒛𝑤𝑖 )∑

𝑤𝑗 ∈W exp(𝛽𝒛𝑤𝑗 )
とする．𝛽

は温度パラメータの逆数．これを用いて，入力画像
𝐼 の正解キャプション 𝑤𝑔 = (𝑤𝑔

1 , ..., 𝑤
𝑔
𝑇 ) の t番目の

単語 𝑤
𝑔
𝑡 の尤度は，以下のように計算される．
𝑝𝜃 (𝑤𝑔

𝑡 | 𝑤𝑔
<𝑡 , 𝐼) = Φ𝛽,𝑤

𝑔
𝑡
(𝑠𝑡𝜃 (𝑤𝑔, 𝐼)), (2)

𝑠𝑡𝜃 (𝑤𝑔, 𝐼) = 𝑾⊤𝑔𝜃𝑒 (𝑤
𝑔
<𝑡 , 𝐼) + 𝒃. (3)

特徴抽出部分 𝑔𝜃𝑒 (·) の出力の次元数を 𝑑 とすると，
𝑾 ∈ ℝ𝑑×|W|，𝒃 ∈ ℝ |W|．𝑔𝜃𝑒 (·) には Transformer [20]
を用いた．分類部分の調整は，以下のCross-Entropy
(CE)誤差を最小化する fine-tuningによって行う．

𝐿CE (𝜃) = − 1
𝑇

𝑇∑
𝑡=1

log 𝑝𝜃 (𝑤
𝑔
𝑡 | 𝑤𝑔

<𝑡 , 𝐼). (4)

パラメータ 𝜃 は強化学習を用いて事前学習されて
いる．パラメータの更新は，分類部分のパラメータ
{𝑾, 𝒃} ∈ 𝜃 のみに対して，それぞれ勾配 ∇𝑾 𝐿CE (𝜃)，
∇𝒃𝐿CE (𝜃) を用いて行う．
3.2 Weighted Fine-Tuning

人手で作成された正解キャプションは，テキスト
生成モデルからサンプリングされたキャプション
に比べて低頻度語を含む割合が大きい．しかし，低
頻度語は依然としてその頻度が低いことによって，
高頻度語との間で学習の不均衡が残る．そこで，
weighted fine-tuning (wFT) では，頻度への操作では
なく各単語の CE 誤差への重み付けを行うことに
よって，この不均衡をさらに是正する．強化学習モ
デルは，高頻度語に対しては高い確率を割り当て，
低頻度語に対しては低い確率を割り当てるバイアス
を学習している．Bias Product (BP) [21, 22]は，この
ようにバイアスを強く学習したモデルの確信度を利
用することで，そのバイアスを取り除くように CE
誤差に重み付けを行うことができる．BPでの 𝑤

𝑔
𝑡 の

尤度 𝑝𝜃, 𝜃′ は以下のように計算される．

𝑝𝜃, 𝜃′ (𝑤𝑔
𝑡 | 𝑤𝑔

<𝑡 , 𝐼) =

Φ𝑤
𝑔
𝑡

[
log

𝑝𝜃 (· | 𝑤𝑔
<𝑡 , 𝐼)

Φ𝛽 (𝑠𝑡𝜃 (𝑤𝑔, 𝐼)) + log

𝑝𝜃′ (· | 𝑤𝑔
<𝑡 , 𝐼)

Φ𝛽′ (𝑠𝑡𝜃′ (𝑤𝑔, 𝐼))
]
.

(5)

ただし，Φ𝛽 (𝒛) ∈ ℝ |W|．パラメータ 𝜽 と 𝜽 ′は同じ事
前学習モデルで初期化されるが，𝜃 は学習で更新さ
れるのに対して 𝜽 ′ は固定される．対数をとった上
で 𝑝𝜃 と 𝑝𝜃′ を足し合わせ，再度正規化することで，
𝑝𝜃 は，事前学習モデルのバイアスを反映した 𝑝𝜃′ に

対して相補的な値をとるよう学習される．付録 Bに
CE 誤差と BP 誤差を可視化した結果を示す．wFT
の目的関数は，𝐿CE の 𝑝𝜃 を 𝑝𝜃, 𝜃′ に置き換えて，以
下のように定義する．

𝐿BP (𝜃) = − 1
𝑇

𝑇∑
𝑡=1

log 𝑝𝜃, 𝜃′ (𝑤
𝑔
𝑡 | 𝑤𝑔

<𝑡 , 𝐼). (6)

sFTと同様に，パラメータ 𝜃 と 𝜃 ′は強化学習によっ
て初期化され，パラメータの更新は，分類部分のパ
ラメータ {𝑾, 𝒃} ∈ 𝜃 のみに対して，それぞれ勾配
∇𝑾 𝐿BP (𝜃)，∇𝒃𝐿BP (𝜃)を用いて行う．

BPの先行研究に従い，予測時は 𝒑𝜽,𝜽′ ではなく 𝒑𝜽

だけを用いる [21, 22]．これは，𝑝𝜃′ の高頻度語への
バイアスを予測に取り込むことを防ぐためである．

4 実験
4.1 実験設定
データセットと評価指標 データセットには

MS COCO [23, 24] の Karpathy 分割4）[25]，評価指
標には，BLEU-4 (BL-4) [26]，METEOR (MET) [27]，
ROUGE-L (RG-L) [28]，CIDEr [29]，SPICE [30]，Ref-
CLIP (RCLIP) [31]を使用した．先行研究 [8, 9, 32]に
従い，識別性の評価指標には R@K5）を用いた．
比較モデル ベースライン（Transformer RL6））
は，CIDErスコアを報酬とした強化学習 [7]で訓練さ
れた，事前学習済みの配布モデルとした7）．識別性
のあるキャプション生成モデルとの比較には，R@K
で最高性能を報告している CIDErBtw [9]と NLI [32]
を用いた8）．強化学習モデルの語彙を増やす手法と
して，Joint CE [10]との比較も行った9）．また，CE
誤差最小化だけを強化学習モデルと同エポック数学
習したモデル Only CEとの比較も行った．
ハイパーパラメータの詳細は付録 Cを参照．提案
手法の各 fine-tuningは 1エポックのみ行い，メモリ
16 GBの GPU1枚を用いて約 10分で完了した．
4） 頻度 5以下の単語を ⟨unk⟩に変換．語彙は 9,487語．
5） R@Kは，出力キャプションを事前学習済みの画像–テキス
ト検索モデル [33]に入力した際に，他の画像の中から入力画
像を上位 K位以内で検索できたキャプションの割合．R@K
が高いほど，出力キャプションの識別性が高いと判断される．

6） LSTM [34]モデルでも実験したが，同様の結果のため割愛．
7） https://github.com/ruotianluo/self-critical.pytorch

Transformer+self_criticalモデルを用いた．
8） これらは，CIDEr報酬に加えて識別性に関する報酬を強化
学習で最大化する手法である．

9） この手法では，𝐿RL と 𝐿CE を同時に最適化することで，正
解キャプション中の低頻度語のサンプリングを促す．しかし，
依然として偏った分布からのサンプリングに依存することと，
モデルを一から学習するコストが生じるという問題がある．
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Uniq-1 Uniq-S Len BL-4 MET RG-L CIDEr SPICE RCLIP R@1 R@5 R@10

Tr
an

sf
or

me
r

Transformer RL 753 3,433 9.2 39.0 28.7 58.7 127.7 22.5 81.3 26.6 56.2 70.5
+ sFT (Ours) 1,458 3,959 9.1 36.9 28.2 57.2 118.7 21.7 81.5 30.6 62.3 75.7
+ wFT (Ours) 1,776 4,274 9.1 31.3 26.2 53.0 103.1 20.0 81.2 32.5 64.5 77.1

CIDErBtw 837 3,609 9.5 38.6 28.8 58.6 128.2 22.6 81.2 27.7 57.6 71.6
NLI 876 3,744 9.5 38.9 28.9 58.5 129.1 23.0 81.5 29.8 59.9 73.4
Joint CE 1,083 3,491 9.3 38.6 29.0 58.3 123.8 21.9 81.2 27.3 57.2 70.8
Only CE 935 3,599 9.4 35.0 27.7 56.0 112.2 20.8 80.9 26.5 55.8 69.7

表 1 ベースライン・先行研究との比較．Uniq-1・Uniq-Sは，出力のうちの異なり語・異なり文の数．Lenは出力の平均文
長．提案手法の結果は灰色の背景色．モデルは全て Transformer．列の分割は左から，語彙，標準的評価，識別性に対応．

識別性 正確性 流暢性
Transformer RL 3.00 4.42 4.83
+ wFT (Ours) 3.34∗∗ 4.45 4.84

NLI 3.18∗∗ 4.54 4.76

表 2 人手評価の比較．ベースライン（Transformer RL）
の識別性スコアは，相対評価の基準として 3.00に固定さ
れている．∗/∗∗ は，ベースラインに対して，t検定（識別
性では 1群 t検定，それ以外では独立な 2群の t検定）で
𝑝 < 0.05/0.01での統計的有意差があることを示す．

4.2 実験結果
表 1に，MS COCOテストセットでのベースライ

ン・先行研究との比較結果を示す．
語彙 まず，sFTとwFTでUniq-1が顕著に増加し

ていることから，提案手法が語彙の増加に成功して
いることがわかる．それにともなって Uniq-Sも増
加しており，各画像に対して個別のキャプションを
生成できるようになっている．また，Lenが増加し
ていないことから，単に文長を長くしてこれらの効
果を得ているわけではないことがわかる．sFTに比
べて wFTの方が語彙の増加が大きいことから，BP
による重み付けに効果があることがわかる．語彙増
加を目的とした Joint CE や，強化学習を用いない
Only CEもベースラインと比べて語彙の増加が顕著
だが，提案手法が最も語彙の増加に成功している．
識別性 仮説のとおり，語彙の増加を直接の目的

関数とした提案手法によって，識別性（R@K）が顕
著に向上していることがわかる．さらに，識別性向
上を図った先行研究である CIDErBtwと NLIと比較
しても，非常に高い R@Kスコアとなっている．こ
れらの結果から，語彙の減少が強化学習モデルの識
別性を低くする大きな要因であったことがわかる．
標準的評価 提案手法ではテキストベース指標

（BL-4, MET, RG-L, CIDEr, SPICE）でベースラインか
らスコアが減少しているが，人間の評価との相関
がより高いとされるテキスト・画像ベース指標の

RCLIP [31, 35]では同等かそれ以上のスコアとなっ
ている．このことから，提案手法の出力が質的に劣
るわけではないことが示唆される．提案手法の出力
には，正解キャプションには含まれないが正しい低
頻度語が多く見られた．これが，正解キャプション
にある情報しか評価できないテキストベース指標の
スコアを実際より大きく下げていると考えられる．

4.3 人手評価
キャプションの識別性，正確性，流暢性について，

Amazon Mechanical Turkを使って人手評価を行った．
表 1 で高い性能を示したモデルを対象に，テスト
セットでの出力から 50 文をランダムに取り出し，
1文に対して 5人の作業者に，5段階で各基準のス
コアを付与してもらった10）．表 2に結果を示す．識
別性については提案手法が最も高いスコアを示し，
ベースラインからも有意に高いスコアとなってい
る．正確性と流暢性についてはベースラインと同
等であり，ベースラインと比較して質的に劣るわ
けではないことを示している．これは，4.2節での
RCLIPの結果と整合的である．

5 おわりに
本研究では，強化学習を用いたキャプション生成
モデルの低識別性の原因が語彙の減少によるものと
仮説を立て，long-tail分類手法を応用して語彙を増
加させる手法を提案した．実験の結果，仮説のとお
り，提案手法が語彙の増加によって既存モデルの識
別性を顕著に向上させることを確認した．強化学習
モデルの低識別性の原因を明らかにし，低コストで
実用的な識別性向上手法を提案する貢献と考える．

10） ただし，識別性についてはスコアの絶対基準を設定するこ
とが難しいため，先行研究 [9]に従って相対評価とした．この
相対評価では，ベースライン（Transformer RL）の出力と比較
して特徴的な情報が述べられていれば最大 5，同じ情報なら
3，それ以下の情報なら最小 1という基準を提示した．それ以
外は，誤りの程度に応じて 5から減点する絶対評価とした．
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図 3 CE 誤差 − log 𝑝𝜃 (𝑤𝑖) と BP 誤差 − log 𝑝𝜃, 𝜃′ (𝑤𝑖)
の可視化結果．BP 誤差の計算には {𝑝𝜃 (𝑤 𝑗 )}𝑤 𝑗 ∈W と
{𝑝𝜃′ (𝑤 𝑗 )}𝑤 𝑗 ∈Wの全単語の値を定める必要がある．ここで
は，𝑖 = 1として，1

5 (1− 𝑝𝜃 (𝑤1))を次の 5つの要素𝑤2, ..., 𝑤6
に割り振った．これは，強化学習の予測分布では，最も
確率の高い 5つ単語が全体の 99%の確率を占めていると
いう観測にもとづく．𝑝𝜃 と 𝑝𝜃′ は同じパラメータで初期
化されるため，上位 5つの単語は両者の出力で同一と仮
定し， 1

5 (1 − 𝑝𝜃′ (𝑤1)) も次の 5つの要素 𝑤2, ..., 𝑤6 に割り
振った．ここでは，𝛽 = 𝛽′ = 1とした．

A 関連研究詳細
識別性のあるキャプション生成の初期に主流であった
手法は，入力画像に類似した画像を与えて，それらとは
異なる情報を記述させる手法であった [30, 36, 37, 38, 39]．
しかし，これらの手法では予測時にも類似画像を収集す
るコストがかかる．
そこで，予測時に類似画像を必要としない手法が提案
されるようになった11）．これらの手法は主に，識別性に
関する報酬を新たに設計し，これを追加報酬として強化
学習等で最大化するものである [40, 41, 42, 43, 9, 32]．そ
の他には，負例のキャプションを用いて対照学習 [44]や
敵対的学習 [45]を行うもの，正解キャプション12）を単純
なものと複雑なものに分割し，前者から後者への言い換
えを行うモデルを提案したもの [8]がある．
上記のいずれの手法も，識別性を直接的に向上させる
目的で，新たな報酬やモデルの設計を行っている．しか
し，これらは計算コストの増加を伴い，さらにモデルを
一から学習するコストを生じさせる．これに対して，提
案手法は，既存モデルの語彙増加タスクとして捉え直さ
れたタスクを扱う．これによって目的関数が簡明になり，
既存モデルに対して少量の fine-tuningを適用するだけで
識別性が向上する利点がある．
B CE誤差と BP誤差の可視化
図 3 に CE 誤差と BP 誤差の可視化結果を示す．こ
の図から，バイアスを反映したモデルの出力 𝑝𝜃′ が
単語 𝑤𝑖 について確信度が高いとき（𝑝𝜃′ (𝑤𝑖) = 0.9）は
BP 誤差は非常に小さくなり，逆に確信度が低いとき
（𝑝𝜃′ (𝑤𝑖) ∈ {0.1, 0.01}）には BP誤差は CE誤差と比較して

11） 本研究もこの設定に従っている．
12） 人手でアノテーションされたキャプションで，1枚の画像
に対して 5つ付与されている [23, 24]．

Transformer RL: a group of birds standing
in the water 
+wFT: a large group of flamingos stand in
shallow water 
NLI: a group of pink umbrellas are standing
in the water 
Human: a flock of pink flamingos standing
in shallow water

Transformer RL: a tower with a clock on
top of it 
+wFT: a clock tower with a weather vane
on top 
NLI: a tower with a clock on the top of it 
Human: a weather vane atop a cathedral
clock tower

Transformer RL: a black cat wearing a hat
on top of a table 
+wFT: a cat wears a funny hat while
staring straight ahead 
NLI: a black cat wearing a hat sitting on a
table 
Human: the cute black cat is wearing a
bee's hat

Transformer RL: a dog next to a cup of
coffee 
+wFT: a dog is sniffing a cup of coffee 
NLI: a dog standing next to a coffee cup on
a table 
Human: a squinting dog on a brick patio
sniffs a cup of coffee

図 4 MS COCO 開発セットでの出力例．青字はベース
ライン（Transformer RL）の開発セット中の出力に一度
も現れなかった単語を示す．ただし，正解キャプション
（Human）は青字表記の対象外．

大きくなることがわかる．
C ハイパーパラメータ
ハイパーパラメータは，エポック数，学習率，式 (2,5)
の 𝛽，式 (5) の 𝛽′ 以外は全てベースラインモデルと同
じものを用いた13）．ただし，𝛽 = 1 としたので，𝛽 につ
いてはベースラインモデルと同じである．提案手法の
fine-tuningのエポック数はいずれにおいても 1とし，学習
率は{1e-3, 1e-4, 1e-5, 1e-6}，𝛽′は{0.1, 1}のうち，開発セッ
トでの R@1スコアが最も高くなるものを選択した．ベス
トハイパーパラメータは，学習率は 1e-5，𝛽′は 0.1であっ
た．モデルのパラメータサイズは，比較モデルも含めて
すべて同一である．ただし，wFTでの固定パラメータ 𝜃 ′

は，学習されず予測時にも使用されないので，このパラ
メータ数には含めていない．
D 出力例の分析
図 4 にキャプションの出力例を示す．提案手法出力

（+wFT）では青字表記が多く，強化学習モデルの語彙に含
まれない低頻度語が生成されていることがわかる．また，
これらは各画像の特徴的な情報にもなっており，低頻度
語の生成が識別性の向上に貢献していることがわかる．

13） https://github.com/ruotianluo/self-critical.

pytorch/blob/master/configs/transformer/transformer_

scl.yml
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