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1 はじめに
近年，ニューラルネットワークを用いた深層学習

(Deep Learning) によってこれまでの研究成果をさら
に飛躍させる技術が次々と開発されている．難解な数
値データを可読な文章として自然言語情報に変換する
タスクにおいても広く適用され，中でも画像に映る事
象を言葉で説明するキャプション付けの手法は、挑戦
的な課題ながら既に多くの先行研究が報告されている．
　本研究では，Attention Mechanismを導入した画像
説明文生成モデルを先行研究 [1]に従って構築し，その
有効性を確認するとともに，その手法を画像ではなく
様々な定量データからの文生成手法への転用へと繋げ
ていくことを目指す．

2 Encoder-Decoder Network
Encoder-Decoder Network(Enc-DecNet)とは，機械
翻訳や情報表現の変換に用いられる深層学習のモデル
構築手法である [2]．Encoder，Decoderの役割を果た
す２つの深層学習モデルを組み合わせることで，入力
を中間表現に変換 (encode)し，再び変換 (decode)し
て別の形に出力するという形で実現される．
　本手法では先行研究 [1]と同様に，Encoderに VG-

GNet，Decoderに LSTM-LMを採用したEnc-DecNet

にAttention Mechanismを導入したモデルを構築する．

2.1 CNN (VGGNet)
本手法で Encoderとして用いる VGGNetは，画像
の特徴量抽出に効果的な深層学習のモデルであるCon-

volutional Neural Network(CNN)の一種である [3]．
　 CNNでは，多チャネルの画像に小サイズの二次元
フィルタを畳み込む演算を行うことで画像の持つ局所
的な特徴を抽出する Convolution層と，その多チャネ
ル画像の小領域での値を一つの値に集約し解像度を落
とすことで抽出された特徴の位置が若干変化しても取
り出される特徴はほとんど変化しないという特徴の不
変性を獲得する Pooling層を複数積み重ね、最後に通
常の全結合層を数層重ねて出力を計算する．
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2.2 RNN-LM (LSTM-LM)
本手法で Decoder として用いる Long Short-Term

Memory-Language Model(LSTM-LM)は，時系列デー
タ対応の深層学習モデル Recurrent Neural Network

(RNN)による言語モデルRNN-LMの一種である [2][4]．
　 RNNは隠れ状態 (計算時の変数)の情報を次時刻の
入力とすることで過去の履歴を利用した時系列解析を
行うモデルで，RNN-LMは過去の文脈 (t-1個の単語)

から t番目の単語として各語が選ばれる確率を算出す
るモデルとなる．1時刻前の隠れ状態 (時刻 1～t-1の単
語情報)，1時刻前の予測結果 (時刻 t-1の単語)，外部
情報 (本手法では中間表現に相当)の 3つを入力とし，
逐次的に次の単語の予測を繰り返して文章を生成する．

2.3 Attention Mechanism
Attention Mechanism[2]は，Enc-DecNetに導入す

ることで，出力の各要素ごとに注目すべき入力要素を
自動的に学習するシステムである．画像の説明文を生
成する手法においては，各語の生成時に画像のどこに
注目すべきかを考慮した，より人間の情報処理機構を
捉えたプロセスでの文生成を実現する．
　従来の Enc-DecNetでは Encoderの出力した単一の
中間表現をそのまま Decoder の入力として与えるが，
Attention Mechanismでは，Encoderに複数の中間表
現を出力させ，各中間表現に重み係数 (注目度)をかけ
た重み付き和を Decoderの入力として与える．重み係
数は各時刻ごとに 1時刻前の Decoderの状態と中間表
現を入力としたニューラルネットワークで計算され，深
層学習のモデルの一部として同時に学習される．

3 実装手法
step 1. Encoder；VGGNetによる特徴量の抽出
静止画を入力として VGGNetで特徴量を抽出．Atten-
tion Mechanism 適用のため，VGGNet の途中で処理
を打ち切り，全結合層直前の 512x14x14次元のものを
Encoder の出力とする．出力された中間表現集合は静
止画を重複ありで 512個に分割した 14x14小領域の特
徴量に相当する．

step 2. Attention Mechanismによる重み付き和処理
step 1.において計算された中間表現の集合に対し，1時
刻前の Decoder(LSTM) の隠れ状態を元にニューラル
ネットで算出した重み係数をかけ，重み付き和を導出．

step 3. Decoder；LSTM-LMによる単語予測
step 2.において計算された重み付き和，および 1時刻前
の Decoder(LSTM)の隠れ状態を入力として，LSTM-
LMで単語を出力．

step 4. 単語出力の反復による文生成
文末記号が出力されるか設定した最大文長を超えるまで
step 2-3を繰り返し，1語ずつ出力することで文を生成．
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4 実験
システムの実装に際しては，深層学習のフレームワー
クChainerを利用し，train・test用データセットとして
静止画とその説明文のペアからなるMicrosoft COCO

を使用した．本研究では 414,113個の train用データの
うち，94,500個まで学習した結果を提示する．
　学習に関するハイパーパラメータの数値設定につい
ては，学習率を 0.001とする先行研究 [1]の設定と，深
層学習の効率化手法を取り入れ，学習率を 1.0(パラメー
タ更新毎に×0.999)，勾配閾値 5，L2正則化項 0.005と
した設定の，2通りについて実験を行った．その他の
ハイパーパラメータはVGGNetの出力次元に揃え，各
語は 512次元のベクトルで表現し，LSTMのユニット
数は各層 14×14=196次元に設定した．また，train用
データの中で 50回以上出現した 3469語を語彙とした．
　学習するパラメータは Attention Mechanism 及び
Decoder(LSTM)の重み係数とし，[-0.1,0.1]でランダ
ムに初期化した．Encoder(VGGNet)は事前学習し，更
新を行わない．学習アルゴリズムは確率的勾配降下法，
誤差関数は交差エントロピーを用いている．

4.1 実験結果
設定した 2通りのハイパーパラメータ (先行研究／手
法導入)について，test用画像からランダムに抽出した
2つの画像に対して生成した説明文，およびその主語
生成時のAttentionの重みを，それぞれ図 1，図 2に示
す．また，表 1のように trainデータ数毎に perplexity

を記録し，その減少により学習の進度を確認した．

図 1: 生成した説明文の例．画像はランダムに抽出．

図 2: 主語生成時の Attentionを白く可視化した例．

表 1: training時の perplexityの変化
データ数 先行研究 手法導入
7000 147.83 240.17

24500 66.52 69.47

42000 50.87 66.24

59500 42.96 79.74

77000 37.77 64.35

94500 35.04 61.59

4.2 考察
出力された説明文は逐次出力の文章としては文意を

読み取ることが十分可能であり，画像を正確に説明で
きていない要素も見受けられるものの，おおむね画像
の大意を認識し表現していると評価できる．興味深い
のは，どちらのハイパーパラメータ値設定でも人間は
認識できているが，ポストは catあるいはmanと誤認
している点である．これは，trainデータに人物画像が
多く含まれるのに対し，ポストの画像は数個しか存在
しないことから，ポストという概念の獲得にはデータ
量が不十分であったことが原因の一つと考えられる．
　ハイパーパラメータ値の設定による差が顕著に現れ
たのは，Attentionの学習結果である．先行研究の設定
では Attentionの学習が不十分だが，効率化手法によ
る設定では画像中の注目すべき部分を的確に捉えてお
り，導入手法が深層学習の学習効率を向上させたと推
測される．一方、生成文および perplexityは先行研究
の方が優れており、今後学習が進んで Attentionが獲
得されれば、値が適切に調整されている先行研究の方
が全体として良い結果となる可能性が考えられる。

5 おわりに
本稿では，Encoder-Decoder Network に Attention

Mechanismを導入した深層学習モデルを構築し，画像
からの説明文生成を行ってその有効性を確認した．ま
た，ハイパーパラメータ値設定による学習結果および
学習効率への影響を観察した．
　今後の課題として，trainデータの追加や数値設定の
見直しによる精度向上，BLEUやMETEORなどの評
価指標を用いての実験結果の更なる考察および他手法
との比較などが挙げられる．また本手法の転用により，
functional Magnetic Resonance Imaging(fMRI) を用
いて記録した脳神経活動 (BOLD信号)データを分析し
自然言語文として理解する手法の構築を検討している．

参考文献
[1] K. Xu, J. L. Ba, R. Kiros, K. Cho, A. Courville, R.

Salakhutdinov, R. S. Zemel, and Y. Bengio, ”Show,
attend and tell: Neural image caption generation with
visual attention,” in ICML ’2015, 2015.

[2] K. Cho, A. Courville, Y. Bengio. “Describing
Multimedia Content using Attention-based Encoder-
Decoder Networks.”CoRR, abs/1507.01053, 2015.

[3] K. Simonyan, A. Zisserman,“Very deep convolutional
networks for large-scale image recognition,”in ICLR,
2015.

[4] S. Hochreiter, J. Schmidhuber, “ Long short-term
memory,”Neural Computation, vol. 9, no. 8, pp. 1735-
1780, 1997.

Copyright     2016 Information Processing Society of Japan.
All Rights Reserved.2-578

情報処理学会第78回全国大会


