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概要
画像キャプションモデルには，様々な画像の内容

をテキストで表現するための高度な汎化能力が求
められる．多くの既存手法では，一般に画像とキャ
プションのペアの学習難易度の違いを考慮せず，モ
デルの訓練において同等に扱っている．一方，学習
データの難易度を考慮するカリキュラム学習をキャ
プション生成に導入する手法が先行研究で提案さ
れているが，難易度の測定には事前の定義や評価モ
デルの訓練が必要である．本稿では，シンプルかつ
効率的な学習難易度測定法として，事前学習された
Vision-Language モデルによって計算されたクロス
モーダル類似度をキャプションデータの難易度と
して用いる手法を提案する．COCOおよび Flickr30k
データセットを用いた実験の結果，提案手法は事前
定義や追加の学習コストが不要で，ベースライン手
法と同等以上の性能・収束速度を達成できることを
示した．さらに，未知のデータやドメイン外のデー
タにおいて提案手法は高い性能を示し，汎化能力の
向上が示唆された．

1 はじめに
画像キャプション生成は画像処理や自然言語処

理分野で広く研究されている．しかし，多くの既存
手法は，学習用の画像とキャプションのペアを区別
せず扱っており，データごとの学習難易度の違いが
無視されている．図 1に示すように，キャプション
データセットでは，スタイルや複雑度が異なる参照
文が一般に各画像に複数付与されている．この多様
性はモデルの学習に偏りのある難易度を導入し，難
易度の高いデータで訓練されたときにモデルを望ま
しくない方向に学習させる可能性がある [1]．
カリキュラム学習 (Curriculum Learning; CL)は，学

参考文:
- A pizza with multiple toppings including an egg.
- A white plate holding a pizza next to plate of fries.
- A pizza sits on top of a pan covered in vegetables.
- A pizza pie with vegetables of some sort on it.
- A full veggie pizza is ready to be eaten.

事前学習済み画像-言語モデル

類似度
32.5
28.2
28.0
26.0
25.5

参考文:
- A city street lined with pine trees on the medium.
- A large metal ball sitting next to a street in a major city.
- A truck some palm trees buildings and traffic lights.
- A truck driving down a busy street.
- The image is not loading to describe it.

類似度
26.0
22.4
17.9
16.2
14.0

図 1 事前学習済み Vision-Languageモデル CLIPにより計
算されたクロスモーダル類似度スコアの例. 赤色と青色の
数字は，それぞれスコアの高い方と低い方を示す．

習難易度に応じた順番でデータをモデルに学習さ
せて，モデル性能と収束速度の向上を目指す手法で
ある．しかし，CLを用いた画像キャプション生成
の既存手法は，難易度測定に次のような欠点があ
る: 1)ドメインの専門知識やヒューリスティックが
必要である点 [2]，2)二つモーダルの難易度スコア
を単純に加算しており，クロスモーダルな特徴を
考慮できていない点 [3]，3)キャプションデータを
用いて評価モデルを事前に訓練する必要がある点
(Bootstrap手法) [2, 1]．
本稿では，事前学習済み Vision-Language (VL) モ
デルを用いて，シンプルかつ効率的な難易度の測定
手法を提案する．多くの VLモデルは，対応する画
像とテキストをマッチングする事前学習タスクで訓
練されるため，クロスモーダル類似度が計算可能で
ある．この類似度は画像とテキストの関連性に対す
るモデルの確信度を表し，スコアが低いほど，判定
が難しいか品質が低いデータであることを意味する
[4, 5]．図 1に示すように，シンプルな画像や適切な
参照文を含むペアに高いスコアを与えて，逆に複雑
な画像や関連性が弱い参照文を含むペアには低いス
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コアを与える．本研究では，高いスコアを持つペア
が関連性の高さから学習しやすいデータと考え，簡
単なデータから順番にモデルを学習させる．
我々は，COCO [6]および Flickr30k [7]データセッ

トを用いた実験の結果，クロスモーダル類似度に基
づくカリキュラム学習で訓練されたモデルが，専門
知識や追加の学習コストなしにモデル性能と収束速
度の向上を達成することを示した．さらに，評価対
象となるデータの知識を持つ VLモデルを用いると
さらに性能が向上した．また，未知のデータやドメ
イン外のデータにおいてより高い精度を達成し，汎
化能力の向上を示した．最後に，提案手法をよりシ
ンプルなモデルに適用することでも大きな性能改善
が達成され，小さなモデルしか使えない場合でも提
案手法が利用可能であることが示唆された．

2 関連研究
カリキュラム学習はモデルの汎化性能と収束速度

を向上させる訓練手法として，機械翻訳 [8, 9]や画
像分類 [10]などの研究に応用されている．データの
学習難易度の測定は，事前定義を行う手法とモデル
を利用する手法に分けられる．前者は画像中のオブ
ジェクト数 [11]やテキストの長さ [12]などデータの
特徴に基づくヒューリスティックにより測定する．
後者はクロスエントロピー [13]やパープレキシティ
[14]に基づくモデルの不確実性により測定する．
キャプションデータの難易度測定に関しては，

Alsharidら [3]は超音波画像を用いたキャプション
生成において，視覚的難易度の測定にWasserstein距
離を，言語的難易度の測定に TF-IDFを用いて両者
を加算する手法を提案した．Dong ら [1] は複数の
Bootstrapモデルを訓練し，各画像に複数のモデルで
それぞれ文生成を行い，生成文の BLEUスコアの平
均値を難易度とした．Liuら [2]は CT画像のレポー
ト生成において医学ドメインのヒューリスティック
と Bootstrapモデル両方を用いて難易度を測定した．
これらの研究とは異なり，本研究はクロスモーダル
類似度を利用した効率的な難易度測定法を提案し，
一般的なドメインのモデル性能の改善を目指す．

3 提案手法
3.1 クロスモーダル類似度
クロスモーダル類似度の計算には，ウェブ上の画

像-テキストペアで事前訓練された CLIP [15]，およ

び，人手でアノテーションされた画像-キャプショ
ンペアで事前訓練された ViLT [16]を用いる． CLIP
を用いた類似度の計算では，𝑃個のパッチを含む画
像 𝑋 = (𝑥1, ..., 𝑥𝑃) と 𝑇 個のトークンからなるテキス
ト 𝑌 = (𝑦1, ..., 𝑦𝑇 ) を与えると，CLIP はそれぞれの
モーダルをエンコードして，視覚的な特徴 xとテキ
スト的な特徴 yを出力する．これらを用いて，類似
度を式 (1)のように計算する．

𝐷CLIP sim = cos(x, y) (1)

一方で，ViLT を用いた類似度の計算では，[class]
トークンを先頭とし，画像とテキストの入力を連結
させ，クロスモーダルエンコーダによって式 (2)の
ようにエンコードする．

ViLT(𝑋,𝑌 ) = 𝑥′[class] , 𝑥
′
1, ..., 𝑥

′
𝑃 , 𝑦

′
1, ..., 𝑦

′
𝑇 (2)

そして，この結合表現 𝑥′[class] を，事前学習済み全結
合層 FFNに与え，類似度を式 (3)のように計算する．

𝐷ViLT sim = sigmoid(FFN(𝑥′[class])) (3)

3.2 訓練手法
クロスモーダル類似度によってソートされたデー
タでモデルを訓練するときには，データを与える
スケジュールを定める必要がある．本論文は，先
行研究で広く使われている Baby Step [12]学習スケ
ジュールを用いる．具体的には，まずソートされた
データセットを 𝐿 個のサブセットに分割し，最も簡
単なサブセットからモデルを訓練する．そして，検
証セットでモデルの性能が数エポックにわたっても
改善しない場合に，訓練が収束したとみなして，よ
り難しいサブセットをマージして訓練を継続する．
全てのサブセットをマージして収束を確認したら訓
練を終了する．実験では，このスケジュールをすべ
ての CL手法に適用し，検証セットにおけるモデル
の性能に基づいて最適なサブセットの数を調整す
る．この提案手法を Simi-CLと呼ぶ．

3.3 ベースライン
Addup-CL 各モダリティの難易度を計算して加
算する．提案手法と公平に比較するために，各モダ
リティの難易度評価にも事前学習済みモデルを用い
る．具体的には，視覚的な難易度 𝐷𝑣 を事前学習済
み物体検出器 BUTD [17]，言語的な難易度 𝐷𝑡 を言
語モデル GPT-2 [18]で測定し，両者のスコアを重み
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付け和で加算して評価値 𝐷addupを得る．

𝐷𝑣 = −
𝐾∑
𝑘=1

𝑁∑
𝑛=1

𝑝𝑘,𝑛 log 𝑝𝑘,𝑛,

𝐷𝑡 = −
𝑇∑
𝑡=1

log 𝑝(𝑦𝑡 |𝑦<𝑡 ),

𝐷addup = 𝜆 × 𝐷𝑣 + (1 − 𝜆) × 𝐷𝑡 .

(4)

ここで，𝐾 は画像から確信度が高い上位 𝐾 個の検出
ボックス，𝑁 は検出クラスの種類，𝑝𝑘,𝑛 は 𝑘 番目の
ボックスが 𝑛番目のクラスに分類される確率，𝜆は
重みを表す．

Bootstrap-CL 事前に学習および評価の対象とな
るデータセットでキャプションモデルを訓練して難
易度スコアを算出する．具体的には，評価対象とな
るデータの訓練セットを用いて，一般的な訓練手法
でデータの難易度を考慮せずにモデルを学習させ，
訓練済みモデルで画像-キャプションペアに対して
文生成のクロスエントロピーを計算する．

𝐷bootstrap = −
𝑇∑
𝑡=1

log 𝑝(𝑦𝑡 |𝑦<𝑡 , 𝑋) (5)

4 実験
4.1 実験設定
実験は COCO と Flickr30k データセットで行い，

ともに Karparthy分割 [19]を使用し，訓練/検証/テス
トセットのデータの割合はそれぞれ 113k/5k/5k と
29k/1k/1k とした．キャプションモデルは公開され
ているコード [20]に基づく Vanilla Transformerを実
装し，ハイパーパラメータの設定は，バッチサイ
ズを 10，学習率を 3e-4，ドロップアウト率を 0.4と
した．

CL関連の設定について，Baby Step学習のデータ
分割数 𝐿 は，検証セットでの性能に基づいて COCO
と Flickr30kでそれぞれ 5と 3とした．Addup-CLの
ハイパーパラメータは，物体検出クラスの数 𝑁 と検
出ボックスの数 𝐾 をそれぞれ 1600と 10に設定し，
加算の重み 𝜆をパラメータチューニング後に 0.6に
設定した．Simi-CLの類似度計算に用いるモデルは，
CLIP-baseとViLT-base以外に，ViLTの作者から公開
された評価対象となるデータ (COCOと Flickr30k)で
微調整されたモデル (ViLT-CCと ViLT-FLと表記す
る)も用いて比較する．性能評価には BLEU-4 [21]，
METEOR [22]，CIDEr[23]，SPICE [24]の 4つの指標
を用いる．
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図 2 学習中の二つのデータセットの検証セットにおける
Vanilla Transformerと CLベース Transformerの性能曲線．

4.2 実験結果
検証セットでのモデルの性能を図 2 に示す．

COCO では，全ての CL 手法が性能を向上させ，
Vanilla Transformer の最高精度に達する収束時間が
短くなっていることが分かる．特に，Simi-CL は
Bootstrap-CLと比較して追加学習のコストなしに同
等の性能を達成でき，また両方とも性能と収束速度
が Addup-CLより優れている．Flickr30kでも同様の
現象が観察できるが，改善の幅が COCO より小さ
く，Addup-CLは性能の改善が見られなかったため，
CL手法がより大きなデータセットに対して効果的
であることが推測される．
テストセットでのモデルの性能を表 1 に示す，

CL ベースモデルの性能は検証セットと類似して
いる．Simi-CLのうち，ViLT-baseを用いる場合は，
Bootstrap-CLと同等の性能に達しているが，大量の
データから事前学習された CLIP-base の性能より
下回っている．しかし，各評価対象となるデータ
セットで微調整された ViLTモデルを用いる場合は，
ViLT-baseや CLIPを上回る性能が達成されており，
評価対象となるデータの知識を持つ教師モデルがカ
リキュラムの設計に役立つことが分かる．

4.3 考察
まず，カリキュラム学習されたモデルの汎化性
能を考察するために，先行研究 [25] を参照して分
布外データセットによる評価を行った．具体的に
は，COCO で訓練された最高性能のモデルを用い
て，Flickr30k のテストセットでキャプションを生
成して評価した，結果を表 2 に示す．Simi-CL に
よって学習されたモデルの性能が Vanillaモデルと
Bootstrap-CL手法を上回り，汎化能力が向上してい
ることが分かる．
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Model
COCO Flickr30k

B@4 M C S B@4 M C S

Our Implemented Baselines
Transformer 35.7 27.9 113.0 20.9 27.7 21.8 58.5 16.0
Transformer + Addup-CL 35.2 27.9 114.2 21.0 26.5 21.5 56.6 16.0
Transformer + Bootstrap-CL 36.1 28.0 115.8 21.1 27.6 21.9 59.1 16.0

Our Proposed Methods
Transformer + Simi-CL (ViLT) 35.9 28.0 115.6 21.2 27.3 21.9 59.0 16.0
Transformer + Simi-CL (CLIP) 36.3 28.1 116.2 21.2 27.0 22.1 59.6 16.2
Transformer + Simi-CL (ViLT-CC) 36.4 28.2 117.1 21.4 27.5 22.1 61.0 16.3
Transformer + Simi-CL (ViLT-FL) 36.0 28.0 115.9 21.0 28.5 22.1 61.8 16.2

表 1 COCOと Flickr30kにおけるベースライン手法と提案手法で訓練されたモデルの性能の比較．B@4，M，C，Sはそ
れぞれ BLEU-4，METEOR，CIDEr，SPICEを表す．

Model B@4 M C S

Transformer 15.8 17.0 35.8 10.9
+ Bootstrap-CL 18.1 17.5 38.3 11.4
+ Simi-CL (ViLT-CC) 18.6 18.2 39.8 11.7

表 2 COCOにおける最高性能のモデルを用いて Flickr30k
でテストした結果．

Model
in-domain near-domain out-domain
C S C S C S

Transformer 69.3 10.9 59.5 10.0 35.5 6.8
+ Bootstrap-CL 70.5 10.9 61.9 10.4 35.5 7.1
+ Simi-CL (CLIP) 72.1 11.3 65.4 10.7 39.6 7.4
+ Simi-CL (ViLT-CC) 72.8 11.4 65.5 10.7 40.2 7.7

表 3 COCOにおける最高性能のモデルを用いて Nocaps
の検証セットを評価した結果．

次に，カリキュラム学習されたモデルの困難な
データにおける性能を測定するため，Nocaps [26]
データセットでモデルの性能を評価した．Nocaps
では，COCOにおける画像のオブジェクトの種類と
一致，部分一致および不一致の画像を含んでおり，
その一致度に基づいてデータセットを in-domain，
near-domain と out-domain というサブセットに分割
した．Nocapsの設定に基づき，COCOで訓練された
最高性能のモデルを用いて各サブセットでモデル
の性能を測定した．表 3に示される結果から，全て
のサブセットで Simi-CLは Bootstrap-CLより高いス
コアを達成し，特に困難な near-domainと out-domain
サブセットで CIDErスコアを大幅に向上させること
が分かった．
最後に，Simi-CLが異なるアーキテクチャのモデ

Model B@4 M C S

BUTD 35.2 27.2 109.9 20.1
+ Simi-CL (ViLT-CC) 36.2 27.8 113.0 20.6

AoANet 36.8 28.0 117.2 21.3
+ Simi-CL (ViLT-CC) 37.3 28.2 117.0 21.4

表 4 Simi-CLを異なるアーキテクチャのモデルに適用し
た場合の COCOにおける性能．

ルでも有効かどうかを調査するため，LSTM ベー
スのモデル BUTDと改良された Transformerモデル
AoANet [27] に対しても Simi-CL を適用した．表 4
に示した結果のように，Simi-CLはよりシンプルな
LSTMアーキテクチャに適用したときに改善の効果
がより大きく，カリキュラム学習はサイズが小さい
モデルでより効果的であることが示唆された．

5 結論
本稿では，カリキュラム学習による画像キャプ
ション生成のための，クロスモーダル類似度に基づ
く効率的な難易度測定手法を提案した．提案手法で
ある Simi-CL はモデルの性能と収束速度を向上さ
せ，特に大きなデータセットで効果的であった．ま
た，評価対象となるデータセットの知識を持つ VL
モデルを用いるとさらに性能が向上した．考察で
は，未知やドメイン外のデータで Simi-CLが最も高
いスコアを達成し，モデルが高い汎化能力を得るこ
とが分かった．最後に，Simi-CLを異なるアーキテ
クチャのモデルに適用し，よりシンプルなモデルで
も効果が観察されたことから，小さなモデルしか実
装できない場合にも応用できることが期待される．
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