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1 はじめに
人工知能における実世界理解を促進するためには，
人間のようにマルチモーダル情報を解釈し，推論する
研究が必要である [1]．また，単一モダリティに着目
しても，自然言語は抽象的な概念を表現できる性質を
有し，他のモダリティ情報を表現することができるこ
とから，他のモダリティに関連づけた情報処理に多用
される．このような背景から，本研究では，画像を用
いた文の復元や同義文への変換を行い，マルチモダリ
ティは単一モダリティよりも復元や変換の精度が向上
られることを検証した．加えて，画像とキャプション
両方の情報から画像キャプション生成を行った．
2 画像を通じた同義文の潜在空間における
対応関係

自然言語では，主語と目的語を入れ替えることで表
現は異なるが同義になる文が存在する．また，これら
の文が指し示す画像は同じものとなり，画像が表す意
味とそれぞれの文が表す意味との間には何らかしらの
共通性が存在すると考えられる．本研究は，その共通
性を用い，同じ意味を持つ文が共通に指し示す画像を
軸として，それらの変換を行ったことにより，単一モ
ダリティよりもマルチモダリティの情報を使った方が
自然言語理解の精度が向上られることを検証した．
2.1 問題設定
画像情報が自然言語理解に有用であるかを考察する
ため，「画像なし」と「画像あり」で入力文の復元およ
び同義文へ変更することを行った．2つの数字と数字
間の位置関係を記述する同義文 2文X，Y と双方の
文が指し示す内容を有する共通の画像 I をペアデータ
Dとする．その内訳を以下に示す．

D = {{X1,Y1, I1}, ..., {Xn,Yn, In}} (1)

Xn = [X(1)
n , X(2)

n , ..., X(t)
n ] (2)

Yn = [Y (1)
n , Y (2)

n , ..., Y (t′)
n ] (3)

In = [I(1)n , I(2)n , ..., I(d)n ] (4)

ここで， n, t, t′, d ∈ N．nはデータの数，tは文の長
さ，dは画像のピクセル数，Nは自然数である．
「画像なし」の設定は，文Xの情報のみを用いて同
じ文の復元や同義文の変換を行う．「画像あり」の設定
は，画像を含めX,I からX,Y, I への復元および同
義文への変換を行う．
2.2 モデル設計
画像モダリティの情報を処理するため，変分オートエ
ンコーダ（VAE）モデルを基づい，EncoderとDecoder

を畳込みニューラルネットワーク（CNN）に置き換え，
VAE-CNNを構築した．また，自然言語モダリティの情
報処理はHR-VAE[2]を採用した． HR-VAEとVAE-

CNNの Encoderによって自然言語モダリティと画像

のモダリティの潜在変数 zX と zI を得る．潜在変数
zX，zI はそれぞれのモダリティ潜在空間に正規分布
に従う．続いて，zX，zI を用い，共通潜在変数 zc を
作成した．zcの作り方が２つある．一つ目は，zX，zI
を合併した手法，concatという．二つ目は，PoE[3]を
用いた，複数モダリティの情報を一つモダリティと見
なし，zX , zI 潜在変数の分散や平均をそれぞれ合併し，
新しい正規分布を作成する手法である．ここに，その
手法は jointと言う．最後に，VAE-CNN，HR-VAEの
Decoderを用い，共通潜在変数 zcに沿って画像とテキ
ストの復元および同義文への変換を行った．
2.3 実験
本研究は，MINSTデータセット1を使って，実験を
行った．
評価指標として，METEORと正解率を用いる．正
解率はテキスト復元と同義文への変換した際の完全復
元と変換の数によって評価する．
実験結果は表 1と表 2に示す．結果によって，画像
を通じたテキストの再構成と同義文の変換は，テキス
トのみからなる同義文変換よりも効率の良い学習と，
精度の高いテキストの完全復元及び変換を実現した．
表 1: テキストの復元及び同義文への変換のMETEOR

Num. of

Training Data
10,000 30,000 60,000

Experiment Reconstruct Transform Reconstruct Transform Reconstruct Transform

Epoch 200 500 200 500 200 500 200 500 200 500 200 500

HR-VAE 75.67 75.93 64.70 77.34 69.35 69.39 70.45 69.27 76.65 76.07 74.30 75.82

+(concat)

VAE-CNN
93.92 96.50 93.92 96.48 96.10 95.04 95.94 95.05 96.74 97.01 96.81 97.13

+(joint)

VAE-CNN
88.50 83.72 85.00 85.92 86.62 89.13 85.63 86.23 87.29 86.91 85.43 84.58

表 2: テキストの復元及び同義文への変換の正解率（%）
Num. of

Training Data
10,000 30,000 60,000

Experiment Reconstruct Transform Reconstruct Transform Reconstruct Transform

Epoch 200 500 200 500 200 500 200 500 200 500 200 500

HR-VAE 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

+(concat)

VAE-CNN
31.45 38.75 30.23 38.73 46.59 50.11 47.48 50.31 54.53 56.63 53.72 57.01

+(joint)

VAE-CNN
9.425 20.1 6.475 8.575 19.62 24.16 12.31 18.22 32.97 14.68 22.90 16.42

3 同義文からの画像生成
2.3節の実験によって，潜在空間におけるこれらの同
義文と対象画像は同じように扱われると想定する．同
義文をそれぞれ用い，画像の復元を行ったが，この共
通潜在変数に画像情報も含んだ．そして，同義文によ
る類似な画像生成できるに関するは有効な証拠と言え
ないと考えられる．本節では，同義文による類似画像
を生成できることをさらに証明するため，第 2章と同
じペアデータを用い，同義文からの画像生成の実験を
行なった．
具体的には，まずはテキスト X により画像 I ′ を生
成し，続いて，画像 I ′による同義文 Y ′生成し，最後
に生成された同義文 Y ′ を用いて画像 I ′′ 生成を行う．
これて，画像を入力なしでの設定の上，同義文２つか

1http://yann.lecun.com/exdb/mnist/



らそれぞれ画像を生成する．また，生成された画像 I ′

と I ′′の類似度によって同義文の対応関係を考察する．
3.1 実験
本研究では，同じく，MNISTを使って実験を行った．
評価指標では，同一な画像を軸とし，テキスト X

から同義である文 Yへの変換の結果を考察するため，
BLEU，METEORと正解率を使って評価する．また，
同義である文から生成された画像の cos類似度を測る．
実験結果は表 3に示す．結果によって，画像を軸と
し，同義文間の変換が可能であることを証明した．ま
た，同義文が同じ意味を表現するため，潜在空間におい
て，同義文が同じように扱われていることをわかった．
表 3: 各評価指標による同義文からの画像生成の結果の評価

Num. of

Training Data
BLEU METEOR Correct Rate Cosine Similarity

2,000 0.9914 0.9851 0.8181 0.9460

6,000 0.9894 0.9825 0.7981 0.9794

10,000 0.9863 0.9775 0.7250 0.9735

4 属性付き画像キャプション
4.1 画像キャプション
近年，画像中に含まれる人や物などの物体とその属
性，及び，物体間の関係に注目したキャプション生成
を目指し，シーングラフを用いたキャプション生成の
研究は多く行われている [4, 5]．これらの研究では，画
像内に写っている内容を正確に記述可能になったが，
人は画像を見る際に，見た目の形容詞 (例：可愛い，美
味しい)を無意識にしゃべる．本研究は，画像とキャ
プションからのシーングラフを統合し，もっと人が表
現するような形容詞をつけた豊富な画像キャプション
の生成を行う．
4.2 シーングラフを用いたキャプション生成
シーングラフは，画像中のオブジェクト，関係，属性
をノードとし，それらの間の関係をを有向辺として表
現した有向グラフである．シーングラフの構築に先立
ち，まずは画像内に含まれる物体の認識が行われる．本
研究は Faster-RCNNを用い，物体認識を行う．また，
物体の属性を認識するため，RoI-Poolingをもう１つ
を設けた．次に，Neural-Motifsは Faster-RCNNに基
づいた画像からのシーングラフ生成器である．本研究
は，Neural-Motifsの Faster-RCNNを上記に説明した
ように改良し，画像からの属性付きシーングラフSIを
作成する．同時に，Stanford Scene Graph Parser2を
用いて，キャプションからのシーングラフ SS を作成
する．最後に，画像シーングラフからの物体ノードを
軸とし，属性ノードとキャプションシーングラフの関
係ノードを統合し，キャプション生成用のシーングラ
フ SC になる．最後に，SC を LSTMに入力し，キャ
プション生成を行う．
提案手法は図 1に示した通りである．
4.3 実験
画像シーングラフを生成することをトレーニングする
ため，Visual Genomeデータセットを使った．画像キャ
プション生成のトレーニングに対しては，MS COCO

2https://nlp.stanford.edu/software/scenegraph-
parser.shtml
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図 1: 提案する画像キャプションのフレームワークの概要図

表 4: 各評価指標による生成したキャプションの評価結果

Models BLEU@1 BLEU@4 METEOR ROUGE L CIDEr SPICE

Weakly-

VRD
77.06 35.55 27.71 56.77 110.98 21.06

Ours 77.67 36.07 27.78 56.96 112.28 21.20

とCOCO Attributeデータセットを使った．訓練デー
タ 72,786，テストデータ 3,219である．
属性認識の精度とキャプションの質を評価するため，

mAPと画像キャプションの先行研究によく使われて
いる BLEU, METEOR, ROUGE L, CIDEr, SPICE

を用いて評価した．
4.4 結果
属性認識のmAPは 0.56だった．COCO Attribute

の元論文に提案した属性認識の精度 0.14より多く向
上した. 画像キャプションの結果は表 4 に示す．ま
た，シーングラフを用いた画像キャプション生成モデ
ルWeakly-VRG[5]を比較モデルとする．表 4によっ
て，本研究提案したモデルは比較モデルより質が良い
キャプション生成ができた．
5 おわりに
本研究では，同じ画像を軸として，文の復元や同義文
への変換により，マルチモダリティを用いた自然言語
理解の精度が良いと検証した．また，同義文が同じ意
味を表現するため，潜在空間において，同義文が同じよ
うに扱われていることをわかった．加えて，画像とキャ
プションのシーングラフから統合したシーングラフを
用いて，属性付き画像キャプションの生成を行った．
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