
視覚と言語の融合モデルにおける知識の振る舞いを調査する
ための表と画像の生成タスクの提案及びその調査結果

上垣外英剛 1林克彦 2渡辺太郎 1

1奈良先端科学技術大学院大学 2北海道大学
{kamigaito.h,taro}@is.naist.jp katsuhiko-h@ist.hokudai.ac.jp

概要
本研究では視覚と言語の融合タスクである Vision

& Language (V & L）において，自然言語から獲得さ
れたエンティティに関する知識がどのように V & L
モデルに保持されているかを検証するための新タス
ク，表と画像の生成を提案する．このタスクはエン
ティティと関連する画像からそれらに関する知識
を含む表を生成するタスクと，エンティティとキャ
プション及び関連する知識を含む表から画像を生
成するタスクの二つで構成される．我々は提案タス
ク遂行のためのデータセットを英語版Wikipediaの
Infoboxから作成し，複数タスクで最高精度を達成
している V & Lモデル OFAで上記の検証を実施し
た．その結果，OFAはエンティティに関する知識の
一部を事前学習時に忘却しており，それらの補完は
良質な画像の生成に寄与することが判明した．

1 はじめに
近年，視覚と言語の融合タスクである Vision &

Language (V & L)ではキャプション生成 [1] やテキ
ストからの画像生成 [2]に代表されるような大きな
成功を収めている．この進展の背景には大規模デー
タにより事前学習された事前学習済み V & Lモデル
が存在している [3]．
事前学習済み V & Lモデルにおいて，入力に対し
て適切なキャプションや画像を生成するためには，
事前学習済み V & Lモデルが生成対象の特徴に関す
る知識を事前に保持している必要がある [4, 5]．現
在，これらのモデルにおいて特にエンティティに関
する知識は，自然言語処理で利用されている事前学
習済み言語モデルのパラメータを引き継ぐことで，
間接的にWikipediaなどのデータ資源を利用するこ
とで保持されている．このようにして V & Lモデル
に引き継がれた知識は，視覚と言語を横断したデー
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図 1 Wikipedia記事中に含まれる Infoboxの例1）．本研究
では Infobox中の画像及び表の箇所を生成することで，V
& Lモデルの検証を行う．

タセットによって追加の学習を行うことで画像に関
する表現と対応付けられる [6, 7, 8, 9, 10]．
この学習過程において，自然言語から獲得された

知識は事前学習済み V & Lモデルの内部に適切に保
持されているのか，あるいは画像の持つ特徴と組み
合わせられることにより補強されているのかという
問いは事前学習済み V & Lモデルにより生成可能な
対象の限界を知る上での重要な疑問である．
本研究ではそのような疑問を解消するために英語
版Wikipediaの各記事に含まれている Infoboxを対象
データとした，表と画像の生成タスクを提案する．
図 1に本研究が対象とする Infoboxの例を示す．こ
の例に示されているように，提案タスクでは，表ま
たは画像を生成する．いずれの場合においても適切
に生成するためには，モデルが生成対象のエンティ
ティに関する知識を把握していなければならない．
我々は提案タスクを遂行するために必要なデータ

セットを約 20万件からなる Infoboxを収集すること
で構築した．さらに我々は現在様々な V & Lタスク

1） 引用: https://en.wikipedia.org/wiki/Fish and chips
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図 2 OFA の学習過程．本研究では事前学習時に
Wikipediaから獲得されたエンティティに関する知識がど
のように OFAに残されているのかを調査する．

で最高精度を達成している事前学習済み V & Lモデ
ルである OFA [10]を用いた検証を行った．
検証の結果，表の生成において，自然言語から獲

得された知識の一部は V & Lモデルにおける追加学
習により消失することが判明した．また画像情報の
利用により自然言語のみでは獲得されていなかっ
た，エンティティが含む情報の種類に関する知識を
新たに獲得していることが判明した．
画像生成においては，表に含まれる知識を利用す

ることでより正確な画像を生成できることが明らか
になった．また，自然言語だけで学習されたモデル
により推測された知識を利用することで生成される
画像の多様性を向上させることが可能であることも
判明した．

2 Vision & Languageモデル
様々なタスクで最高精度を更新している事前学習

済み V & Lモデルの多く [6, 7, 8, 9, 10]は自然言語及
び画像における事前学習済みモデルの重みを引き継
いだ上で，自然言語と画像を横断したデータでの学
習を行っている．本研究ではこのような学習過程を
経て，自然言語を対象とした事前学習済みモデルに
含まれていた知識がどのように変容するのかを検証
する．なお，検証の対象としては複数の V & Lタス
クで最高精度を達成している OFAを選択する．
図 2にOFAのネットワーク構造と各タスクとの関

連を示す．2）OFA ではデコーダ上で VQGAN [11] に
より画像を離散系列に変換して扱うことにより画像
生成，自然言語生成を同一の Transformer [12]で行っ
ている．また，この Transformerは BART [13]の重み
を用いて初期化されるため，OFAにはWikipediaな
どの自然言語から獲得される知識が含まれているこ
とが期待できる．なお，エンコーダではデコーダと

2） 各学習過程で使用されているデータセットの詳細について
は付録 Aに記す．

タスク 入力 出力
表の生成 タイトル,画像 表
画像の生成 タイトル,キャプション 画像

表 1 各タスクの概要．それぞれの用語が指す Infobox中
の部位については図 1を参照．

Alternative names |Fish supper / Fish ’n’ chips<>Course|Main

dish<>Place of origin |England<>Region or state|Northwestern

Europe< >Serving temperature |Hot<> Main ingredients |Battered

and fried fish with deep-fried chips

図 3 直列化された表の例．この例は図 1の表を直列化し
たものである．

異なり画像を直接扱うために，BARTから引き継い
だ埋め込み層に加え，ResNet [14]の出力を画像の埋
め込みとして使用している．

3 提案タスク: 表と画像の生成
本節では V & Lモデルにおける知識の振る舞いを
検証するための二つのタスク，表の生成と画像の生
成についての説明を行う．いずれのタスクについて
も Wikipedia 記事中の Infobox に基づく．Infobox は
Wikipedia本文の情報に対応しているため3），事前学
習済み V & Lモデルが記憶しているWikipedia中の
知識を検証する上で適している．次節以降でそれぞ
れのタスクの詳細についての説明行う．

3.1 表の生成
表の生成タスクにおいて，対象となる V & L モ
デルは入力された Infoboxのタイトルとしてのエン
ティティまたはそれに画像を結合した入力から表を
生成する．表の生成に関しては説明文からの表の生
成 [15]と同様に，表をテキストで直列化することで
行う．我々の設定では，事前学習時の辞書に含まれ
るトークンを流用するために，列の区切り文字 | と
行の区切り文字 <>  を用いて図 3のように直列化さ
れる．対象となるモデルの検証はこのような直列化
されたテキストを直接生成することによって行われ
る．検証については次のような設定を用いて行う．
タイトルのみからの生成 事前学習済み V & Lモ
デルと自然言語のみで学習された事前学習済みモデ
ルにおいて，タイトルのみから生成した表を比較す
ることで，V & Lモデルが保持している自然言語の
みを対象としたエンティティに関する知識を検証
する．

3） https://en.wikipedia.org/wiki/Help:Infobox

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



画像を含む入力からの生成 画像を含む入力から
表を生成し，その結果をタイトルのみを入力とした
場合の結果と比較する．これにより，画像を考慮す
ることで V & Lモデルが新たに獲得した知識につい
てを検証する．
評価尺度 検証のための比較に際しては生成され

た表が実際のものにどれほど近いかを測ることによ
り行うため，次のような評価尺度を用いる．
ROUGE:直列化された表はテキストデータであり，
かつ Infoboxは本文に対する要約の役割を担ってい
ることから，自動要約の評価に使用されることが多
い ROUGE [16]を使用する．なお，ROUGEでの評価
においては文字列の連なりが行や列に制限されない
よう，列の区切り文字 | と行の区切り文字 < > をス
ペースに変換した上で行う．
Macro-F1: 表の構造を考慮した評価を行うために，
セルを種類毎に分けた上で参照となる表に対する一
致を各事例毎に F1 値によって評価し，平均化する．
なお，一致を計算する際には，同一のセルが繰り返
して出力されることによるスコアの増大を防ぐため
に，ROUGEの計算に使用されているクリッピング
を適用する．セルの種類については下記のように分
けて評価する．
-グループ: Infobox中の表はグループに分けられる
ことがあり，各グループの最初の行がグループ名を
表すヘッダとなっている．グループ名に対する予測
の精度は，モデルがエンティティに対しどのような
側面での知識を持っているかを検証する上で重要で
ある．
-ヘッダ: Infobox中の 2列以上の列からなる各行の
先頭は通常，その同じ行で後続するセルのヘッダと
なっている．従って，グループ名と同様の理由で
ヘッダへの予測精度は重要である．
-値: Infobox中の 2列以上の列からなる各行の 2列
め以降のセルはヘッダに対応する値を持っている．
従って，値への予測精度はモデルがエンティティに
対して詳細な知識を保持しているかを知る上で重要
である．なお評価時にはヘッダとグループへの対応
関係を考慮するために，対応するグループ名とヘッ
ダを値と合わせた 3つ組として扱う．
Micro-F1: 上記のMacro-F1 では事例毎に計算を行う
ため，モデルがどれだけ多様な知識を出力している
かを評価することが困難である．この問題を解決す
るために，事例全体を横断してセルを共有し，一括
で F1 値を計算する．

タスク 合計 訓練 開発 テスト
表の生成 204,850 184,480 10,098 10,272
画像の生成 86,862 78,201 4,271 4,390

表 2 各データセットのサイズ．

3.2 画像の生成
画像の生成タスクでは，モデルは Infoboxのタイ
トルとキャプションまたは追加的に表を入力とし，
対応する画像を生成する．検証については下記のよ
うな設定に基づいて実施する．
タイトルとキャプションからの画像の生成 画像
生成に最低限必要な入力を用いることで，他のデー
タセットと比較した際の生成の難しさを検証する．
タイトルとキャプションと表からの画像の生成
表を含めた上で画像を生成し，その結果を上記の表
を入力しない際の設定と比較することで，エンティ
ティに関する知識が画像生成に与える影響について
調査する．
評価尺度 画像生成の評価については現状で広く
使われている下記の三つを使用する．
CLIP: 入力テキストと生成画像の関連度を測る尺
度．事前学習済み V & Lモデルである CLIP [17]に
よって推測される．
Inception Score (IS): それぞれの画像の差異を識別
し易い，多様な画像が生成されていることを測
る尺度 [18]．事前学習済み画像分類モデルである
Inception-v3 [19]によって推測される．
Frechet Inception Distance (FID): 生成画像が参照
画像にどれだけ近いかを測る尺度．IS と同様に
Inception-v3によって推測される．低いほど良い．

4 データセットの作成
データセットは英語版Wikipediaの HTMLダンプ
データ4）から Infobox を抽出することで作成した．
生成対象の形式を揃えるため，抽出対象の Infobox
は図 1のように，一行目にタイトルを，二行目に画
像を含むものに限定した．また，対象とする画像は
jpeg及び png形式のものに限定した．なお，一部の
キャプションについてはタイトルを含んでいない
ため，そのような事例に関してはハイフンを用いて
キャプションの先頭にタイトルを結合した．
表 2に各データセットのサイズを示す．なお，両

タスクでデータセットサイズが異なるのは一部の
4） https://dumps.wikimedia.org/other/static html dumps/

current/en/
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モデル 入力 ROUGE ↑ Macro-F ↑ Micro-F ↑

1 2 L ヘッダ グループ 値 ヘッダ グループ 値
BART Title 28.1 13.3 25.7 40.7 22.8 2.4 61.5 34.3 5.5
OFA Title 27.6 13.2 25.3 38.4 21.2 2.3 59.2 33.9 5.3
OFA Image 26.8 11.3 24.9 46.2 22.0 1.5 56.0 27.1 3.1
OFA Title & Image 28.6 12.6 26.3 46.8 22.5 1.6 57.3 27.1 3.5

表 3 表の生成における各設定の結果．太字は最も高いスコアを，↑はスコアが高いほど良い結果であることを示す．

入力 CLIP ↑ IS ↑ FID ↓

Title & Caption 28.8 10.7 36.0
Title & Caption & Table (Gold) 29.4 11.3 33.1
Title & Caption & Table (BART) 28.0 10.8 37.6
Title & Caption & Table (OFA) 28.0 10.6 37.3

表 4 画像の生成における各設定の結果．↓はスコアが低
いほど良い結果であることを示す．その他の表記につい
ては表 3と同様．

Infoboxがキャプションを含まないためである5）．

5 検証
5.1 表の生成
設定 比較対象のモデルとして事前学習済み V &

Lモデルである OFAと自然言語のみで事前学習さ
れた BART を選択した．両モデルともに base モデ
ルの重みを使用した．ハイパーパラメータについて
は OFAの論文で報告されているものを使用した6）．
結果 表 3に表の生成における各設定の結果を示

す．タイトルのみを入力とした際には，BARTの結
果が OFAよりも高いことから，自然言語から獲得
された知識の一部は V & Lモデルにおける追加学習
により消失することが分かる．また画像情報の利用
によりヘッダに対する Macro-F1 が改善されること
から，画像を利用することでエンティティがどのよ
うな種類の特徴を持つかという知識が補強されるこ
とが分かる．その一方，セルの値に対する F1 が改
善されないことから，画像から得られる情報は自然
言語から獲得された各ヘッダに対応する値のような
詳細な知識を補うものではないことが分かる．

5.2 画像の生成
設定 表の生成と同様に，比較対象のモデルとし

て事前学習済み V & Lモデルである OFAを選択し
た．表を入力する際には参照 (Gold)，§5.1の出力結

5） データセットの詳細は付録 Bに記載．
6） 付録 C.1に実験設定の詳細を記載

果のそれぞれを使用した．重みについては base モ
デルを使用した．ハイパーパラメータについては
OFAの論文に記載されているものを使用した7）．
結果 表 4に画像の生成における各設定の結果を
示す．この結果は CLIPの値では MS COCO [20]に
おける画像生成の結果 [10]と近しいため，作成した
データセットのモデル学習における使用は妥当であ
ると考えられる．また，表 (Gold)を入力することに
よりいずれの評価尺度も改善されていることから，
エンティティに関する知識を補完してモデルに与え
ることにより，より質が高い画像が生成されること
が分かる．この結果は OFAにおいてWikipediaに含
まれるエンティティに関する知識が十分に保持され
ていないことを示している．
また，自動生成された表を与えた場合には CLIP
及び FIDにおける性能の改善は確認できない．一方
で BARTにより自動生成された表を使用することで
ISについては改善していることから，自動生成され
た表を用いることで出力画像の多様性が改善される
ことと，質が高い画像生成のためには表の予測精度
が重要であることが分かる．

6 まとめ
本研究では事前学習済み V & Lモデルに含まれて
いる，自然言語のみから学習されたエンティティに
関する知識が言語と画像を用いた追加学習を経てど
のように保持されているかを検証した．
検証は英語版Wikipediaから 20万件の Infoboxを
抽出し，それらに含まれている画像と表を生成する
ことで実施した．
事前学習済み V & Lモデルである OFAを対象と
した実験の結果，上記の知識は事前学習時に忘却さ
れており，画像情報がその知識を完全に補っている
わけではないことが示された．また画像生成におい
てはそれらの知識を適切に補うことで，より良質な
画像が生成可能なことも示された．なお，本研究で
使用したコードとデータセットは公開予定である．

7） 付録 C.2に実験設定の詳細を記載
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表 5 OFAの事前学習に使用されているデータセットの一覧．
種類 タスク データセット
言語&画像 Image Captioning CC12M, CC3M, SBU, COCO, VG-CapImage-Text Matching

Visual Question Answering VQAv2, VG-QA, GQA

Visual Grounding RefCOCO, RefCOCO+, RefCOCOg, VG-CapGrounded Captioning

画像 Detection OpenImages, Object365, VG, COCO
Image Infilling OpenImages, YFCC100M, ImageNet-21K

言語 Masked Language Modeling Pile

A OFA で使用されているデータ
セットの詳細
OFAの事前学習では，言語，画像，言語と画像の

各モダリティにおいて表 5 のように様々なデータ
セットが事前学習タスクのために使用されている．
なお，表 5に記載の Pile [21]には，英語版Wikipedia
の情報が 1.53%含まれている．従って，OFAの事前
学習では V & L タスクに重きが置かれているもの
の，自然言語データから獲得された知識が忘却され
ないための工夫はなされていると理解できる．

B 作成したデータセットの詳細
Wikipedia HTML ダンプデータでは Wikipedia の

各記事が HTML 形式で収録されているため，
BeautifulSoup8）を用いることで Infoboxを抽出した．
なお Infobox中には [数字]といった形式で本文記事
の参考文献へのリンクが含まれているため，それら
は削除した．
表の生成において，入力用の画像については短辺

が 480pxを超える場合には縦横比を維持して短辺を
480pxに縮小した．また，画像生成用の画像は縦横
比を維持して元の画像の短辺を 256pxに変更し，中
央部を両辺 256pxの正方形でクロップした．
なお，公開用データでは小規模なモデルから大規

模なモデルまでの性能を測ることができるよう，表
の生成では画像の短辺を 256px，384pxまでとした
データセットも作成した．同様に画像生成では画像
の両辺を 128pxとしたデータセットも作成した．
収集したデータの分割は，今後の拡張とデータの

混同に配慮し，タイトルの SHA256値を 20で割っ
た余りが 0であればテストデータ，1であれば開発
データ，それ以外であれば訓練データとした．
データセットのサイズや抽出対象については本文

8） https://www.crummy.com/software/BeautifulSoup/bs4/

doc/

を参照していただきたい．

C 実験設定の詳細
両タスク共に OFAの実装には著者らが公開して
いる実装9）を改変して使用した．公開されている
OFAでは最大トークン長を決定する際にスペースで
分割した後の単語数をトークン長としているため，
BARTなどに合わせ，最大トークン長をサブワード
で指定できるように変更した．なお，表の生成，画
像の生成ともに我々は入力・出力共に最大長を 1024
サブワードに設定した．また，モデルとデータセッ
トの特性を調査する観点から，学習は最尤推定のみ
で行い，強化学習については実施していない．

C.1 表の生成
BARTと OFAの性能比較が実装の違いにより不公
平とならないよう，BARTの重みパラメータを OFA
から引き継ぎ，OFA上で BARTを動作させた．学習
時のハイパーパラメータはタイトルからの生成では
OFAの自動要約における設定を引き継ぎ，画像を含
む生成の際には OFAのキャプショニングにおける
設定を引き継いだ．なお，公平な比較のために，推
論時の設定は全てキャプショニングの設定に合わせ
た．実験は全て 4枚の RTX 3090で行った．

C.2 画像の生成
基本的には OFAで使用されているハイパーパラ
メータを引き継いだが，学習時間の関係で，各エ
ポック終了後の開発データにおける画像生成時の
ビーム幅は 1とした．なおテスト時は元の設定と同
様ビーム幅 24を使用している．表を使用する際に
は，入力の末尾に区切り文字 <> で結合して使用し
た．実験は全て 4枚の RTX A6000で行った．

9） https://github.com/OFA-Sys/OFA
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