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概要
近年の画像キャプション生成モデルは、他の画像

に対しても同様に当てはまるような、一般化された
キャプションを生成する傾向がある。この低識別性
の問題を解決する策の一つとして、より詳細なキャ
プションを持ったデータセットで学習させることが
挙げられる。本研究では、識別性が単語の階層関係
に依存すると仮定し、単語の階層関係に基づくデー
タ拡張を提案する。実験の結果、低リソースデータ
セット下での実験において、提案手法が生成する語
彙・文を増加させるとともに、識別性を向上させる
ことが確認できた。

1 はじめに
画像キャプション生成は、入力された画像からそ

の画像の説明文を生成するタスクである。このタス
クの主な応用先として、視覚障害者の補助 [1] や、
画像検索エンジンにおけるクエリの生成などが挙げ
られる。これらの応用先において重要なことは、生
成されるキャプションが自然な文章であるととも
に、他の似た画像と区別可能であるということであ
る。近年の画像キャプション生成モデルでは、後者
の識別性の低さが問題視されている [2]。この低識
別性の問題を解決するために、様々な手法が提案さ
れている [2, 3, 4]。また、解決策の一つとして、よ
り詳細なキャプションを持ったデータセットで学習
を行うことが挙げられる。しかし、画像とそれに対
応する詳細なキャプションを人手で記述すること
は、多くの時間的・金銭的なコストを要する。本研
究では、これらの作業を自動化するために、データ
拡張に着目する。
低識別性の問題に取り組むにあたり、キャプショ

ンの識別性について再検討を行う。キャプションに

おける識別性の高さには、いくつかの観点が考えら
れる。一つ目は、画像中に出現する多くの物体につ
いて記述しているかという点である。先行研究の多
くはこの観点に基づいている [2, 3]。二つ目は、画
像中の物体について述べる単語が特徴的であるかと
いう点である。これは、単語の階層関係に基づいて
いる。単語の階層関係とは、単語の上位下位関係を
指し、一般に下位に向かうにつれ、その単語は特徴
的なものになる。（（例）哺乳類、動物、犬、プード
ル）。その他にも、単語の修飾関係などの観点が考
えられる。本研究では、二つ目の観点により低識別
性の問題が対処可能であると仮定し、単語の階層関
係に基づくデータ拡張の提案を行う。
実験では、元データセットが高リソースである場

合と、低リソースである場合に対して、提案手法を
適用した。実験の結果、高リソース下での実験にお
いて、有効であることは確認できなかった。しか
し、低リソース下での実験において、生成に使用す
る語彙・文の増加とともに識別性を向上させ、有効
であることが確認できた。また、提案手法が予期し
ないキャプションの生成に寄与してしまっているこ
とが確認でき、提案手法の課題についても明らかに
なった。

2 関連研究
2.1 識別性改善に取り組んだ手法
画像キャプション生成モデルにおける低識別性の
問題を解決するために、様々な手法が提案されてい
る。Wangらは、学習済みの画像テキスト検索モデ
ルを利用することで識別性を評価する指標である
CIDErBTW [3]を提案した。また、この指標を最適
化関数に取り入れることにより、既存モデルの識別
性を向上させることに成功した。その他にも、強化



図 1 データ拡張によって作成されたデータセットの例。元データ（左）は、上記の流れにより複数のデータに拡張され
る（右）。元画像における主要な物体（青字）は、それぞれの拡張先において、下位語（赤字）に置き換えられる。

学習時 [5]に CLIP-Score [6]を報酬として利用するこ
とで、識別性の高いキャプションの生成に成功した
手法 [2]などが挙げられる。

2.2 データ拡張を利用した手法
データ拡張は画像認識や音声認識の分類タスクに

おいて、頑健性や精度の向上を図る手法 [7]として
利用されている。近年の拡張手法は、単に入力情報
に対してクロッピングやノイズを適用する手法の
みならず、Mixup [7] や CutMix [8] と呼ばれるデー
タセット中のいくつかのサンプルを混ぜ合わせる
ことにより拡張する手法なども提案されている。画
像キャプション生成においても、データ拡張を利用
した研究は行われている。画像に対してぼかしを施
し拡張することにより、モデルの頑健性を高めた手
法 [9]や、学習済みの BERT [10]を利用したテキス
ト拡張により精度を向上させた手法 [11]などが挙げ
られる。

3 提案手法
本研究では、単語の階層関係を利用することで、

低識別性の問題が対処可能であると仮定し、単語の
階層関係に基づくデータ拡張を提案する。提案手
法により拡張されたデータセットは図 1 のように
なった。

3.1 拡張手法
はじめに、データセット中の画像に対して Faster

R-CNN [12]を用いて物体検出1）を行い、その画像中
における主要な物体を定義する。主要な物体とは、
人間がある画像について述べる際に着目する物体の
ことである。今回は、主要であることを、物体の大
きさと物体認識にかけられた際の物体の信頼度の積
の値が最大のものと定義することにより決定する。
テキスト拡張 テキスト拡張を行うにあたって、

WordNetにおける、単語の階層関係を利用した名詞
の置き換えを検討する。WordNet [13]は、単語が類
義語ごとにグループ化されている大規模な概念辞書
であり、各単語は階層関係を保持している。テキス
ト拡張は、正解キャプション中の主要な物体に該当
する単語を、コーパス中の下位語と入れ替えること
で行う。ただし、人に該当する “person”ラベルに関
しては、適切でない変換候補2）であるため、処理を
行っていない。
画像拡張 画像拡張を行うにあたって、Mixupに
基づいた画像拡張を検討する。Mixup [7]とは、デー
タセット中における２つの訓練サンプルを混ぜ合
わせることにより、新たなデータセットを作成する

1） https://github.com/facebookresearch/detectron2 を 利
用。

2） “black”や “white”などを避ける、倫理観に基づいた判断。

https://github.com/facebookresearch/detectron2


表 1 高リソース下における提案手法とベースラインの比較
Uniq-l Uniq-S B-4 M R C CLIP-S R@1 R@5 R@10

MS COCO
Att2in 742 3662 31.6 25.9 54.4 102.3 74.1 13.1 32.9 45.4
+MixAug(Ours) 758 3706 30.3 25.6 53.8 99.3 74.0 12.8 31.9 44.3

Flickr30k
Att2in 397 877 17.0 16.8 41.5 34.1 67.6 16.5 36.0 48.6
+MixAug(Ours) 374 861 16.7 16.5 41.3 33.2 67.1 15.0 35.2 47.0

表 2 低リソース下における提案手法とベースラインの比較
Uniq-l Uniq-S B-4 M R C CLIP-S R@1 R@5 R@10

MS COCO
Att2in 543 3529 26.5 23.2 51.1 83.0 71.4 6.6 20.0 30.4
+MixAug(Ours) 889 4055 24.6 22.7 50.0 78.1 71.5 7.6 21.9 31.9

Flickr30k
Att2in 321 857 14.0 15.2 39.4 26.0 64.3 10.1 24.1 34.8
+MixAug(Ours) 364 895 13.8 15.0 39.1 24.4 64.2 10.4 25.4 34.2

データ拡張であり、画像や音声領域の分類タスクに
おいて有効であることが確認されている。結合方法
は以下のように計算される。

𝑥 = 𝜆𝑥𝑖 + (1 − 𝜆)𝑥 𝑗
�̂� = 𝜆𝑦𝑖 + (1 − 𝜆)𝑦 𝑗

(1)

𝑥𝑖 , 𝑥 𝑗 は、データセットにおけるベクトル（画像）で
あり、𝑦𝑖 , 𝑦 𝑗 は、正解ラベル（one-hotベクトル）で
ある。また、𝜆 ∈ [0, 1]。
本研究中では 𝜆 = 0.5とし、画像中における主要

な物体の領域と、テキスト拡張時に得られた下位語
の画像3）に対して、この手法を適用することで画像
拡張を行う。なお、正解ラベルである �̂�の処理は行
なっていない。

4 実験
今回は、ベースラインのモデルとして、Rennieら

のモデル [5]を利用した。このモデルは、エンコー
ダに CNN、デコーダに LSTM [14]を利用しており、
それらは注意機構 [15]により結合されている。

4.1 データセット及び前処理
データセット 提案手法は、MS COCO[16] デー

タセットの Karpathy らの分割 [17]（MS COCO）に
おける訓練セットに対して適用した。MS COCOは、
113,287画像からなる訓練セット、各 5,000画像から
なる検証セット、テストセットから構成されてい
る。実験では、元データセットが高リソースである
場合と、低リソースである場合に対して、提案手法
を適用した。高リソース時では元データセットの

3） 下位語の画像はWebスクレイピングにより複数枚取得。

100%を利用し、低リソース時では、元データセッ
トの 10%を利用した。
前処理の詳細 エンコーダには、学習済みの

Resnet101 [18] を利用した。先行研究に従い、画像
は、クロッピングやリサイズ処理を行わずに利用し
た。キャプションは、Stanza [19]をトークナイザと
して利用し、データセットを通して出現頻度が５回
未満の単語を ⟨𝑈𝑁𝐾⟩に置き換えて学習に利用した。

4.2 評価データ及び指標
評価の際は、MS COCOテストセットを利用した。
また、モデルの頑健性を確認するために他データ
セットのテストセットでも評価を行った。他データ
セットは、キャプションの形式がMS COCOと似て
いる、Flickr30kのテストセット（1,000画像）を利用
した。
評価指標は先行研究に従い、標準的な評価指標と

して、BLEU-4 (B-4) [20]、METEOR (M) [21]、ROUGE-
L (R) [22]及び、CIDEr (C) [23]を用いた。また、識別
性の評価指標として、Uniq-l・Uniq-S [4]、CLIP-Score
(CLIP-S) [6]及び、R@Kを用いた。Uniq-l・Uniq-S [4]
は、生成されたキャプションのうちの異なり語・文
の数を表す。R@Kは、生成されたキャプションを
学習済みの画像テキスト検索モデルに入力した際
に、他の画像の中から対応する画像が上位 K位以内
に得られた割合を表す指標である。学習済みの画像
テキスト検索モデルについては、CLIP [24] を利用
した。

4.3 実験結果
高リソース下での実験 学習時間の観点から、訓
練セットを約２倍に拡張を行った。各テストセット



表 3 生成されたキャプションの例
CLIP-S 生成されたキャプション

(a)

ベースライン 65.0 A green plant with a green plant and a tree.
提案手法 84.6 A green dwarf banana is hanging from a tree.

正解キャプション 92.9 A strange plant hanging off a banana tree.
81.1 A bunch of bananas are hanging from the banana tree.

(b)

ベースライン 80.2 A dog is standing in front of a window.
提案手法 78.5 A black and white springer is outside of a window.

正解キャプション 80.0 A dog that is standing near an open window.
89.8 A dog peers out of the bottom of a window in a multi-story building.

(c)

ベースライン 71.5 A man holding a surfboard walking in the ocean.
提案手法 41.7 A man and a woman walking in the air.

正解キャプション 78.9 A man in black wet suit holding a surfboard under his arm.
73.2 A person standing on rocks holding a surfboard.

におけるベースライン及び提案手法の結果を表 1に
示す。
ベースラインと比べて、Uniq-l・Uniq-Sが増加し

ていることが確認できる。しかし、他データセット
である Flickr30kにおいては、増加が確認できない。
また、識別性を評価する CLIP-Sや R@Kが向上して
いないことから、増加した語彙・文が識別性に貢献
できていないことがわかる。
低リソース下での実験 学習時間の観点から、訓

練セットを約５倍に拡張を行った。各テストセット
におけるベースライン及び提案手法の結果を表 2に
示す。
ベースラインと比べて、Uniq-l・Uniq-Sともに大

きく増加している。CLIP-S及び R@Kが向上してい
ることから、増加した語彙・文が識別性に貢献して
いることが示唆される。また、ベースラインと比較
して標準的な評価指標を大きく損なっていないこ
とから、ベースラインの出力するキャプションの形
式と似た、より識別性の高いキャプションが生成で
きていることが示唆される。他データセットである
Flickr30kにおいても、Uniq-l・Uniq-S及びいくつか
の R@Kに向上が確認できる。

4.4 生成されたキャプションの例
低リソース下の実験における、生成されたキャプ

ションの例を表 3に示す。
(a)と (b)の結果から、ベースラインと比較して、

提案手法によって生成されたキャプションが、より
特徴的な単語を用いて記述されていることが確認で
きる。これらから、提案手法が、生成に使用する単
語をより特徴的な単語になるように促していること

が示唆される。この結果、(a)については CLIP-Sが
向上しており、特徴的な単語で記述することが識別
性を向上させていることが確認できる。しかし、(b)
については、CLIP-Sが低下しており、必ずしも特徴
的な単語が CLIP-Sを向上させるとは言えないこと
がわかる。

(c)では、ベースラインでは妥当なキャプション
の生成が可能であるのに対し、提案手法では誤った
キャプションが生成されている。これは提案手法
が、予期しない、誤った生成に寄与してしまってい
ることが示唆される。このような例は他の生成結果
にも確認され、この誤った生成が CLIP-Sや R@Kを
大きく向上させることができなかった原因と考えら
れる。

5 終わりに
本研究では、識別性が単語の階層関係に依存する
と仮定し、既存のデータセットに対して、単語の階
層関係に基づくデータ拡張を施すことで、低識別性
の問題に対処する手法の提案を行った。実験の結
果、低リソース下の実験において、出現語彙・文の
増加とともに識別性を向上させ、有効であることが
確認できた。しかし、高リソース下の実験では、出
現語彙・文は増加したものの、識別性の評価指標で
ある CLIP-Sや R@K においてベースラインを上回
ることができなかった。今後の課題として、4.4で
述べた、提案手法が誤った生成に寄与する原因につ
いて調べていくとともに、改良に努めていきたいと
考える。
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