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1 はじめに

深層学習の発展により，機械翻訳や質問応答タスク

等自然言語処理タスクの精度が大きく向上した．近年

では，これら自然言語処理の手法が画像処理とも組み

合わされるようになり，自然言語処理，画像処理を合わ

せたタスクの精度向上にも大きく貢献している．それ

らのタスクの 1つに，画像質問応答 (Visual Question

Answering; VQA)が存在する．これは画像と，その内

容について尋ねる自然言語文での質問が与えられ，適

切な回答を予測するタスクである．画像について様々

な問題を設定することで，コンピュータの画像理解度

を測ることができる．しかし，現在一般的に使用され

ているデータセットはコンピュータ向けに作られたも

ので，それが解けても実際にどれほどの理解力がある

かの指標にはならない可能性がある．また，VQAに

おいて質の高いデータを大量に生成するコストは高く，

新しい指標を作ることは容易ではない．

そこでこれまで我々は TOEICの写真問題を対象に

キャプション生成モデルを適用してきた [7]．本研究

では，人間向け問題を用いた VQAシステムの評価を

し，VQAデータの人間向け問題への領域適応の可能

性を明らかにする．

2 関連研究

2.1 画像質問応答

VQA [1] は与えられた画像とその内容に関する質問

に答えるタスクであり，機械の画像理解の研究を促進

するために提案された．単純な画像認識とは異なり，

物体同士の関係を理由付けて答える必要があり，その

精度はまだ人間に及んでいない．いくつかの問題形式

が提案されており，その内の選択肢形式では画像と質

問文，選択肢が与えられ，最も適するものを選ぶ．

タスクを解くためのVQAモデルは様々提案されてお

り，多くがConvolutional Neural Network (CNN) と

Recurrent Neural Network (RNN) を用いている．

CNNは複数のフィルタを用いることで画像の特徴抽出

を行う．RNNはニューラルネットワークを再帰的に接

続した構造により時系列なデータ処理が可能となって

おり，文の特徴抽出を行う．CNNとRNNにより質問

の画像と文が特徴ベクトルに変換されるため，これら

の機構をエンコーダと呼ぶ．RNNとして，長い系列の

記憶が可能な Long Short-Term Memory (LSTM) セ

ルを持つ LSTM-RNNが用いられることが多い．選択

形式の問題の場合，得られた特徴ベクトルから，選択

肢の質問に対する尤度を別のニューラルネットワーク

によって計算する．これをデコーダと呼ぶ．

2.2 領域適応

領域適応 (Domain Adaptation) は，他ドメインの

データが含む情報のうち，対象ドメインに対して有用

な情報を抽出し学習への利用を試みる手法である．こ

れによりデータ数が少ないタスクでの学習を補うこと

も可能である．

一般的に，モデルは学習ドメインのデータに特化す

るため，他ドメインデータでの評価精度は学習元のも

のよりも低くなる．そのためデータが大量にある場合

にはそのドメインデータのみで学習することが望まし

い．一方で対象とするタスクのデータが少ない場合や，

異なるタスク間で共通の知識がある場合には領域適応

が有効な手法の 1つとされている．領域適応では，別
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ドメインの大規模データを用いて共通した知識を学習

しつつ，対象ドメインデータで調整し対象タスクに特

化させることで，過学習を防ぎつつ学習を可能とする．

領域適応におけるドメイン適応元をソースドメイン，

適応先をターゲットドメイン，それぞれのドメインで

のデータをソースデータ，ターゲットデータと呼ぶ．

近年では 2 つのモデルで互いに反する最適化を行

う敵対的学習を用いる手法が提案されている．Ganin

ら [3] は，分類問題においてエンコーダが 2つのドメ

イン間の不変な特徴量を抽出可能となるように敵対的

学習を用いた．抽出された特徴がソース，ターゲット

どちらのデータから生成されたものかのドメイン予測

を識別器と呼ばれるモデルが行い，その結果に対しエ

ンコーダがドメイン予測の精度を 50%に近づけるよう

に敵対的学習を行う．Chenら [2] は，同じ構造を持

つ 3つのエンコーダを並列に並べ，2つにそれぞれの

タスク特化した特徴を，残りの 1つにそれぞれのタス

クに共通した特徴を抽出するよう学習する手法を提案

した．共通な特徴抽出の強化には Ganinらと同様に

敵対的学習が用いられている．

3 提案手法

本論文では 2つの手法を提案する．ひとつは人間向

け問題を用いてVQAモデルの評価を行う．もうひと

つは既存の大規模データセットを領域適応により人間

向け問題に適用し，データ数を補う．

3.1 人間向け問題でのVQAモデルの評価

本手法では，標準的な VQAモデルの評価を人間向

け問題で行い，画像理解力を検証する．また，既存の

大規模データセットでも評価し，既存データがどれ程

人間向けデータと差異があるのかを検証する．

人間向け問題にはTOEICのパート 1を用いる．パー

ト 1は，4つの短文が音声で流れ，与えられた写真に

ついて述べているものを選択する形式となっている．

本研究では音声を対象とせず，選択肢はテキストで与

える．パート 1の問題形式は多くの VQAとは異なり

問題文はなく，画像と選択肢のみが与えられる．本研

究ではこれに合わせて VQAモデルの変更を行う．

モデルには 2.1節で述べたCNN，RNNをもつモデ

ルに対して，選択肢のみの選択問題を解くためのモデ

ル構造の変更を行ったものを用いる．概要を図 1に示

す．本モデルでは次のように画像に I 対する N 単語

から成る選択肢 Sc の尤度 p(Sc|I)を求める．

図 1: 問題文無し 4択問題を解くVQAモデルの模式図

CNNによって画像の特徴を取り出し，それをRNN (本

手法では LSTM-RNNを使用) の初期値 hc,0 とする．

I = cnn(I) (1)

hc,0 = f(I) (2)

ステップ tの RNNの隠れ状態 hc,tはステップ tでの

単語wc,tと Iから得られる．W は行列を表す．OHは

対応する単語の 1-0ベクトルへの変換を表す．

hc,t = rnn(wc,t) (3)

wc,t = WeOH(wc,t) +WII (4)

最終的な尤度は RNNの N ステップ目の隠れ状態を

デコーダに入力したものとなる．

oc = Whhc,N (5)

p(Sc|I) = decoder(oc) (6)

他の選択肢にも同様の計算を行い，最も尤度の大きい

ものを正解とする．学習は正解選択肢の尤度を最大化

するように行う．

3.2 領域適応による人間向け問題への既存
データの利用

既存の大規模データを領域適応により人間向け問題

と共に利用することで精度向上を図り，既存のデータ

がどれほど人間向け問題に利用可能かを検証する．領

域適応には Chenらの手法を用いた．モデルを図 2に

示す．本提案手法では VQAモデルのエンコーダとし

てCNNとRNNを用いるため，それらを 3つ並列に用

い，それぞれのデータに特化するソースエンコーダと

ターゲットエンコーダ，共通して用いる共通エンコー

ダとする．デコーダには，ソースデータとターゲット

データの予測を行うソースデコーダ，ターゲットデコー
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図 2: 領域適応を用いた VQAモデル

ダを用意する．ソースデータの回答予測は次のように

行う．

ソースデータの画像 Is，選択肢の 1つ Ss,cをソース，

共通エンコーダ encoders, encodercに入力し，それぞ

れの最終隠れ状態 hs,N , hc,N を得る．

hs,N = encoders(Ss,c, Is) (7)

hc,N = encoderc(Ss,c, Is) (8)

得られた 2つの隠れ状態ベクトルを結合し，ソースデ

コーダ decoders に入力し，尤度を得る．concatはベ

クトルの結合を表す．

hsc = concat(hs,N ,hc,N ) (9)

p(Ss,c|Is) = decoders(hsc) (10)

ターゲットデータの回答予測も同様に行う．

識別器は共通エンコーダの出力 hc,N がソース，ター

ゲットデータどちらから生成されたものかを分類する．

学習時は次の損失関数の最大化が行われる．

max
θd

J1
adv =

M∑
m=1

Nm∑
i=1

log p(m|X(m)
i ; θd, θc) (11)

Xは入力，M は全ドメイン，NmはM のドメイン数，

θd，θcはそれぞれ識別器と共通モデルのパラメータを

表す．敵対的学習において共通モデルは識別器の分類

精度が 50%になるように学習を行う．

max
θc

J2
adv =

M∑
m=1

Nm∑
i=1

H(p(m|X(m)
i ; θd, θc)) (12)

H はエントロピー誤差を表し pが 0.5の時，すなわち

識別器の分類精度が 50%の時に最大となる．

4 実験

本章では人間向け問題と領域適応を用いてコンピ

ュータを評価する実験の設定と結果を述べる．

4.1 実験設定

人間向け問題にはTOEIC Part1の練習問題1 (以下

TOEIC) 610問を用いた．実際のテストでは音声で選

択肢が読み上げられるが，本実験では音声を事前にテ

キストに変換し，画像とテキスト選択肢と答えを学習

データとした．学習，開発，評価データそれぞれに 310

問，150問，150問用いた．

既存データはMS COCO (Microsoft Common Ob-

ject Category) [4]を用いた．MS COCOは画像に対し

て 5～6個の説明文がついた大規模データであるが，こ

れを，元から付与されている文の 1つを正解とし，他の

画像に付与されている文からランダムに 3つ選び不正

解とすることで，4択問題に変換した (以下COCO+)．

比較のため，3.1節で述べた領域適応を行わない実

験でのモデルの構造は 3.2節で述べた領域適応を用い

る実験のものと同じにし，敵対的学習を行わずに学習

を行った．モデルの語彙は全てCOCO+の学習データ

に含まれる単語の，頻度順上位 1万単語を用いた．そ

れ以外は未知語を示すタグに変換した．単語は全て小

文字化し文の最後のピリオドは除去した．CNNには

Antolらを参考に，Simonyanら [5] の提案した，畳み

込み層 16層と 3層層の全結合層を持つ VGG19を用

いた．Antolらは CNNに VGG19より畳み込み層が

3層少ない VGG16を用いている．

モデルの学習の終了には早期終了を用い，最も高い

開発スコアが次の 3,000回の更新の間上回らなければ

最も高い開発スコア時の結果を使用した．単語ベクト

ルは全て 512次元，LSTM隠れ層は全て 256次元，デ

コーダの 2層NNは全て 256次元とした．学習係数は

TOEICの学習で 3×10−6，COCO，識別器では 10−3

とした．バッチサイズは全て 64とした．識別器の学

習では 1回の更新で COCO+，TOEICからそれぞれ

半分の 32ずつデータを選択した．

4.2 実験結果

最初に，提案手法で用いるモデルの一般的な VQA

データでの評価結果を表 1に示す．学習と評価データ

には ZhuらのVisual 7w [6] (7w) を用いた．比較とし

て Antolらのモデルの評価結果 [6] を掲載している．

7wは選択肢付き 4択問題であるため，提案手法を用い

る際は問題文の末尾に選択肢の単語を結合して 1つの

選択肢文とすることで，問題文無し 4択問題へと変換

した．7wには Zhuらが新たに提案した “pointing”と

1http://www.english-test.net/toeic/listening/#photographs
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呼ばれる，画像内の領域を回答する問題形式も存在す

るが，両手法の結果はそれを除いたものとなっている．

結果としてAntolらの手法を上回り，提案手法には一

般的な VQAを解く能力があることが確かめられた．

次に，TOEICでの評価結果を表 2に示す．「人間」

は人手による評価を表す．4人の日本人により評価を

行った平均は 86.0%となった．評価は音声をテキスト

にして行った．提案手法において，領域適応を行わず

にCOCO+のみを学習した結果の 24.7%はランダムで

選んだ場合の 25%に近く， COCO+のみでの学習で

は TOEICを全く解けないことが分かった．領域適応

を用いると TOEICのみで学習した場合より開発，評

価データで 2.0%ポイント，1.3%ポイント結果が向上

した．また最終的な結果の 39.3%は表 1で示した一般

的なVQAデータでの評価値 56.2%よりも低くなった．

5 考察

TOEIC での評価が 39.3%であることより TOEIC

は一般的な VQAデータよりも難しいといえる．また

COCO+で学習したモデルが TOEICを全く解けてい

ないことから，これらのデータの差異は大きいと考え

られる．実際にそれぞれの 1 文当たりの単語数や画

質，文形式が異なる．領域適応により結果が向上した

ことより，COCO+のデータを TOEICの学習に適応

できたと考えられるが，大きな向上ではない．原因は，

TOEICと COCO+の間に利用できる共通な知識が少

なかったため，もしくは今回の手法ではそれを十分に

抽出できなかったためと考えられる．COCO+で学習

をしたモデルの TOEIC評価が低いことからも，2つ

のデータの差異が大きかったと考えられる．

6 おわりに

本研究では，コンピュータの画像の理解度を検証す

ることを目的に，VQAモデルと領域適応を用いて人

間向け画像付き問題である TOEICを解いた．結果と

して，TOEICが他の VQAデータセットよりも難し

い問題であること，今回の VQAモデルには TOEIC

表 1: VQA [1]と提案手法の Visual 7wでの評価結果

手法
正答率 [%]

開発 評価

VQA [1] — 52.1 [6]

提案手法 (領域適応 無し) 56.4 56.2

の画像練習問題を良い精度で解く能力がないことが示

された．一方でCOCO+からTOEICへの領域適応に

より精度向上が見られた．しかし，その向上は僅かで

あり，2つのデータには共通部分が少ないという可能

性を示した．今後は今回の結果について詳細な解析を

行う必要がある．様々な VQAモデルを用いて今回の

結果がモデルとデータどちらに依存しているかを検証

すること，様々な学習データを用いて今回の領域適応

の手法がVQAに対して有効であったか，COCOのど

のようなデータが TOEICの学習の助けになったのか

を検証することを今後の課題とする．
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開発 評価

人間 — — 86.0 (129)

領域適応 無し
COCO+ 24.7 (37) 24.7 (37)

TOEIC 41.3 (62) 38.0 (57)
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