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概要
本研究では，複数の視覚言語モデル（VLM）を
記号創発の枠組みで統合する手法である，メトロ
ポリスヘイスティングスキャプション生成ゲーム
（MHCG）を提案する．MHCGでは，異なるデータ
で事前学習した VLMエージェント間で画像に対す
るキャプションを提案・受容・更新するプロセスを
通じて，モデル間の知識 (本稿では画像に対する言
語表現)を統合する．この手法は，既存のモデル統
合の手法が持つ推論コストやモデル構造の一致の成
約を受けない．実験では，COCOと CC3Mでそれぞ
れ事前学習した２体のエージェントが MHCGを行
い，相手のエージェントの学習データに対するキャ
プション生成性能が向上することを示した．

1 はじめに
複数の学習済みモデルを統合することで，汎化性

能や予測精度がより高いモデルを開発する試みは
広く行われている．既存のモデルの統合の手法とし
て，それぞれのモデルの出力を統合するアンサンブ
ル学習 [1]や，パラメータをある重みに基づいて平
均化することで統合する重み平均化 [2]などの手法
があり，大規模言語モデルや VLMに対しても適用
されている [3]．しかし，アンサンブル学習は複数
のモデルを同時に推論させるため推論にかかるコス
トが高くなる，重み平均化は同じ構造のネットワー
クを持つことが前提となるため，異なるアーキテク
チャで学習された VLMに適応することができない
という制約がある．特に LLMの学習に使うコーパ
スに比べて，VLMの学習に使う画像キャプション
ペアは比較的少ないため，異なるデータで学習した
VLMを追加の画像キャプションペアなしで統合す
る手法が求められる．
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図 1: 研究の概要．２体の VLMエージェントがキャ
プション生成ゲームを通して知識を統合する．

そこで，マルチエージェントによる記号創発をモ
デル化したメトロポリスヘイスティングス名付け
ゲーム（Metropolis-Hastings Naming Game: MHNG) [4]
を VLMに導入し，これらの制約を排除した統合手
法について検討する．MHNGでは，物体の名前を提
案し，それを受容・棄却することによる名付けと，
各エージェントの学習とが分散的に行われるベイズ
推論として定式化されている．これに事前学習済み
の VLMを適用することで，キャプションを通じて
各々の事前知識を共有し，それらを統合した VLM
が得られると考えられる．しかし，MHNGはカテゴ
リカルなラベルを物体に割り当てる名付けを仮定し
た推論手法であるため，VLMを導入するためには，
VLMが扱う言語情報であるキャプションを生成し
あう推論手法として定式化する必要がある．
本研究では，MHNGを VLMを導入するために拡
張したメトロポリスヘイスティングスキャプショ
ン生成ゲーム (Metropolis-Hastings Captioning Game:
MHCG)を提案する．図 1に示すように，VLMエー
ジェントが相手の知識が含まれたキャプションを
確率的に受容し，それに基づいて自身の認識を更新
する．この過程を繰り返すことで，MHCGに参画す
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図 2: 確率的生成モデル: Inter-ProbVLM

表 1: Inter-ProbVLMのパラメータ
表記 説明
𝐷 画像観測の総数 𝑑 ∈ {1, · · · , 𝐷}
𝑜∗𝑑 𝑑 番目の画像観測
𝑤𝑑 𝑑 番目のキャプション
𝑧∗𝑑 𝑑 番目の観測に対する潜在変数
𝜉∗ テキストデコーダのパラメータ (ClipCap [7])
𝜙∗ テキストエンコーダのパラメータ (ProbVLM [8])
𝜓∗ 画像エンコーダのパラメータ (ProbVLM [8])
𝜃∗ 画像デコーダのパラメータ

る VLMエージェントが持つ事前知識を統合したモ
デルが得られると期待される．本稿は，VLMエー
ジェントに MH 法を適用することによってキャプ
ションを推論する筆者らの基礎検証 [5]を基盤とし
ている．従来の検証では扱っていない VLMのパラ
メータ更新を含む MHCGの推論を対象とし，その
過程で両者の知識が統合されるかを検証する．

2 提案手法
2.1 確率的生成モデル：Inter-ProbVLM

まず，MHCGに参加する 2つの VLMエージェン
トを共通の事前分布を持つ確率的生成モデルとして
定義し，Inter-ProbVLM を構築する．Inter-ProbVLM
の生成過程を式 (1)-(3) に，グラフィカルモデルを
図 2aに，推論のために Neuro-SERKET [6]の枠組み
で分割したグラフィカルモデルを図 2bに，各パラ
メータの説明を表 1 に示す．∗ = {𝐴, 𝐵} は各エー
ジェントを指すインデックスである．

𝑐𝑑 ∼ 𝑝(𝑐𝑑) 𝑑 = 1, . . . , 𝐷 (1)

𝑧∗𝑑 ∼ 𝑝(𝑧∗𝑑 |𝑐𝑑 , 𝜙∗) 𝑑 = 1, . . . , 𝐷 (2)

𝑜∗𝑑 ∼ 𝑝(𝑜∗𝑑 |𝑧𝑑 , 𝜃∗) 𝑑 = 1, . . . , 𝐷 (3)

ここで，テキストエンコーダ 𝜙∗ 及び画像エン

コーダ 𝜓∗ の VLMに ProbVLM [8]を導入している．
ProbVLMは，CLIP [9]などの事前学習済み VLMが
出力する決定論的な埋め込み表現に対して一般化ガ
ウス分布を仮定し，そのパラメータを推定するアダ
プターを導入することで，潜在変数の確率分布を推
定する確率的 VLMである．
2.2 Metropolis-Hastings Captioning

Game (MHCG)
MHCG では参加する２体のエージェントが事前
学習を通して言語知識を獲得した後に，画像に対し
て両エージェントにとって尤もらしいキャプション
を共有することを目的としてコミュニケーションを
行う．まず，話し手のエージェントは画像に対する
キャプションを提案する．それを受け取った聞き手
は自身の信念に基づいて相手のキャプションを受容
するか棄却するか判断し，受け入れる場合は自身の
信念を更新する．この過程を繰り返すことで，キャ
プションを通して両者が持つ知識を共有できる．

MHCGにおいて事前学習済みの VLMのパラメー
タで初期化された２体のエージェント聞き手（Sp）
と話し手（Li）の役割を入れ替えながら (1) 知覚，
(2)提案，(3)判断，(4)更新の４ステップを繰り返す
ことでキャプションの推論を行う．

(1)知覚では，両エージェントが観測 𝑜∗𝑑 から潜在
表現 𝑧∗𝑑を，画像エンコーダ 𝜉∗に基づき式 (4)に従っ
てサンプリングすることで得る．この潜在表現は，
観測に対する各エージェントの認識を反映し，キャ
プションの提案や受容・棄却の判断に利用される．

𝑧𝑆𝑝𝑑 ∼ 𝑝(𝑧∗𝑑 |𝑜∗𝑑 , 𝜓∗) (4)

(2)提案では，話し手エージェントが潜在表現 𝑧𝑆𝑝𝑑
に基づき，画像エンコーダのパラメータ 𝜉 を用いて
式 (5)に従いキャプション 𝑐★𝑑 をサンプリングする．

𝑐★𝑑 ∼ 𝑞(𝑐 |𝑧𝑆𝑝𝑑 , 𝜉𝑆𝑝) (5)

(3) 判断では，聞き手エージェントが自身の認
識に基づいたキャプション 𝑐𝐿𝑖𝑑 ，提案されたキャ
プション 𝑐★𝑑 と潜在表現 𝑧𝐿𝑖𝑑 に基づいて，𝑐★𝑑 を受
容するか否かを判断する．この過程は事後分布
𝑝(𝑐𝑑 |𝑧𝐴𝑑 , 𝑧𝐵𝑑 , 𝜙𝐴, 𝜙𝐵)を，式 (5)の提案分布に基づいた
MHアルゴリズムでサンプルすることに相当する．
このとき，聞き手エージェントは式 (6)で導出され
る受容確率 𝑟 = 𝑚𝑖𝑛(1, 𝑅)で 𝑐★𝑑 を受容する．
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𝑅 =
𝑝(𝑐★𝑑 | 𝑧𝑆𝑝𝑑 , 𝑧𝐿𝑖𝑑 , 𝜙𝑆𝑝 , 𝜙𝐿𝑖)𝑞(𝑐𝐿𝑖𝑑 | 𝑧𝑆𝑝𝑑 , 𝜉𝑆𝑝)
𝑝(𝑐★𝑑 | 𝑧𝑆𝑝𝑑 , 𝑧𝐿𝑖𝑑 , 𝜙𝑆𝑝 , 𝜙𝐿𝑖)𝑞(𝑐★𝑑 | 𝑧𝑆𝑝𝑑 , 𝜉𝑆𝑝)

≈
𝑝(𝑧𝐿𝑖𝑑 | 𝜙𝐿𝑖 , 𝑐★𝑑)
𝑝(𝑧𝐿𝑖𝑑 | 𝜙𝐿𝑖 , 𝑐𝐿𝑖𝑑 )

(6)

(4)更新では，(3)判断後のキャプション 𝑐𝐿𝑖𝑑 に基
づいて，聞き手エージェントが自身のパラメータ
𝜉𝐿𝑖 , 𝜙𝐿𝑖 , 𝜓𝐿𝑖 , 𝜃𝐿𝑖 を更新する．更新に使用する損失関
数はそれぞれ式 (7)から (10)のようになる．

𝐿 𝜉 = − 𝔼𝑝 (𝑐 |𝑧𝐿𝑖 ,𝑧𝑆𝑝 ,𝜙𝐿𝑖 ,𝜙𝑆𝑝 )

[
log 𝑞(𝑐𝐿𝑖 | 𝑧𝐿𝑖 , 𝜉𝐿𝑖)

]
(7)

𝐿𝜙 = − 𝔼𝑝 (𝑐 |𝑧𝐿𝑖 ,𝑧𝑆𝑝 ,𝜙𝐿𝑖 ,𝜙𝑆𝑝 )

[
log 𝑝(𝑧𝐿𝑖 | 𝑐𝐿𝑖 , 𝜙𝐿𝑖)

]
(8)

𝐿𝜓 = − 𝔼𝑝 (𝑧𝐿𝑖 |𝑐,𝜙𝐿𝑖 )

[
log 𝑞(𝑧𝐿𝑖 | 𝑜𝐿𝑖 , 𝜓𝐿𝑖)

]
(9)

𝐿 𝜃 = − 𝔼𝑝 (𝑧𝐿𝑖 |𝑐,𝜙𝐿𝑖 )

[
log 𝑝(𝑜𝐿𝑖 | 𝑧𝐿𝑖 , 𝜃𝐿𝑖)

]
(10)

𝜉𝐿𝑖 , 𝜙𝐿𝑖 , 𝜓𝐿𝑖 , 𝜃𝐿𝑖 には事前学習で得た知識が含まれ
るが，MHCGの観測に過学習すると破滅的忘却 [10]
が生じる可能性がある．そこで，特定の層に低ラン
ク行列を追加する Low Rank Adaptation (LoRA) [11]
と，継続学習手法である Dark Experience Replay ++
(DER++) [12]を導入する．これにより，それぞれの
エージェントの事前知識を保持しつつ，相手が提案
したキャプションに適応することが可能となる．

3 実験
3.1 実験目的
本稿では異なる知識を持つ２体の VLMエージェ

ントによる MHCGに関して，以下の２項目を目的
として実験を行う．

(1)MHCG を通して共有されるキャプションは両
エージェントにとって尤もらしいか．

(2)相手の事前学習データに対するキャプション生
成性能が上昇するか．
目的 (1)では，MHCGは確率的生成モデルの推論

として機能し，エージェント間で推論されるキャプ
ション 𝑐が尤もらしいかを検証する．目的 (2)では，
MHCGを通して相手の知識を獲得できるかどうか
を検証する．1）

1） 本研究では MHCGによる言語的な知識の統合に注目する
ため，パラメータ更新において式 (9), (10) で示す画像エン
コーダ・デコーダは学習しない．
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図 3: キャプションの尤度 log 𝑝(𝑧𝐴, 𝑧𝐵 |𝑐, 𝜙𝐴, 𝜙𝐵)

3.2 データセット
データセットには，Conceptual Captions 3M (CC3M)

[13]とMSCOCO (COCO) [14]を使用する．エージェ
ントAはCC3Mを，エージェントBはCOCOを用い
て事前学習する．MHCG には事前学習には使用し
ていない COCOと CC3Mから抽出した合計 15,000
枚の画像を使用する．MHCG後の検証には，それぞ
れの検証データを使用する．

3.3 評価指標
目的 (1)の検証に，尤度関数 log 𝑝(𝑧𝐴, 𝑧𝐵 |𝑐, 𝜙𝐴, 𝜙𝐵)
を使用する．これは，確率的生成モデルの生成
分布の尤度であり，両者の潜在表現 𝑧𝐴𝑑 , 𝑧

𝐵
𝑑 に対

するキャプションの尤もらしさを示す．目的 (2)
のキャプション生成性能の評価には，BLEU [15]，
METEOR [16]，BERT-Score [17]，CLIP-Score [18]，PAC-
Score [19]，RefPAC-Score [19]を使用する．

3.4 比較手法
比較手法として，Pretrain，Fine-Tune，MHCGの手
法をそれぞれデータセットごとに２体ずつ使用す
る．Pretrainは事前学習したのみのエージェントを
指す．Fine-Tune は２体の Pretrain エージェントが
互いに生成しあったキャプションを使ってファン
チューニングした後のエージェントを指す．MHCG
は２体の PretrainエージェントがMHCGを通して学
習した後のエージェントを指す．

3.5 実験結果

3.5.1 共有されるキャプション
図 3に，エージェントごとのキャプションの，両

エージェントにとっての尤度 log 𝑝(𝑧𝐴, 𝑧𝐵 |𝑐, 𝜙𝐴, 𝜙𝐵)
の遷移を示す．MHCG を行ったエージェントが持
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表 2: CC3Mと COCOの検証データに対するキャプション生成性能
Agent CC3M Validation Data COCO Validation Data

Pretrain Data Method BLEU@4 METEOR BERT-S CLIP-S PAC-S RPAC-S BLEU@4 METEOR BERT-S CLIP-S PAC-S RPAC-S

CC3M
Pretrain 7.42 11.14 0.881 0.306 0.612 0.686 6.32 12.93 0.886 0.299 0.598 0.695
Fine-tune 1.64 7.16 0.868 0.287 0.574 0.635 26.52 24.39 0.911 0.309 0.619 0.723
MHCG 3.50 9.09 0.877 0.307 0.614 0.683 17.50 19.19 0.901 0.313 0.625 0.726

COCO
Pretrain 1.30 6.61 0.868 0.288 0.575 0.631 31.61 27.37 0.918 0.323 0.645 0.750
Fine-tune 4.19 8.22 0.875 0.282 0.563 0.644 9.59 15.00 0.892 0.299 0.599 0.703
MHCG 2.30 7.74 0.874 0.294 0.588 0.660 20.77 20.72 0.904 0.315 0.629 0.732

表 3: CC3Mの画像に対して各エージェントが生成したキャプション

Input image Agent Caption
Pretrain Data Method

CC3M
Pretrain honeybee with a flower in the beehive.
Fine-tune a picture of flowers in a vase with some bees.
MHCG a painting of a bee with flowers.

COCO
Pretrain A picture of a white bird with flowers on it.
Fine-tune vector illustration of a honeybee.
MHCG vector illustration of a honeybee with the name and address.

つキャプションは，イテレーションを繰り返すごと
に尤度が向上し，Fine-tune より高い値となってい
る．これは MHCGのプロセスを通して推論される
キャプションが，別のデータで学習した２体の両
エージェントにとって尤もらしいものが得られるこ
とを示している．

3.5.2 キャプション生成性能
表 2 に各データセットに対するキャプション生

成性能の定量評価の結果を示す Pretrainエージェン
トは自身の事前学習データに対応する性能は高い
が，相手のデータに対する性能は低い傾向にある．
MHCG後のエージェントはすべての指標において，
相手のデータセットに対して性能が上昇している．
これは，相手が事前学習で得た知識を，MHCG時の
キャプションを通して獲得できていることを示す．

MHCGと Fine-tuneを比較すると，生成キャプショ
ンの画像との意味的類似度と自身の学習データの
忘却を防ぐ点で優れていることがわかる．Fine-tune
エージェントはアノテーションのキャプションと
の類似度を計測する指標においては高いが，画像の
意味的類似度を計測する指標は MHCGに劣ってい
る．また，MHCG は Fine-tune よりも自身の事前学
習データに対する性能の低下を防いでいる，つまり
忘却を低減していることがわかる，これらの結果
は，MHCGの (3)判断のステップで，自身の画像観
測に対して尤もらしいキャプションを受容して学習
することが要因であると考えられる．

また，表 3 に CC3M に含まれる画像に対して各
エージェントが生成したキャプションの例を示す．
Pretrainの COCOエージェントは ”white bird”として
おり，誤り (赤) を含んでいる．MHCG 後の COCO
エージェントは ”honeybee”と正しく (青) 説明でき
ている．この ”honeybee”は CC3M の事前学習デー
タには含まれるが，COCOの事前学習データには含
まれない単語であった．つまり，MHCGを通して，
COCOエージェントは CC3Mデータセットの直接的
な参照を必要とせず，CC3Mエージェントのキャプ
ションを通して知識を獲得したことがわかる．

4 おわりに
本論文は，分散的ベイズ推論に基づく記号創発
のモデルである MHNG を，画像に対するキャプ
ション生成へ拡張した Metropolis-Hastings captioning
game を提案した．２つの ProbVLM を結合した
Inter-ProbVLMを定義し，MHCGの理論について示
した．実験を通して，MHCGを通して２つの VLM
エージェントにとって尤もらしいキャプションが
共有されること，相手の事前学習データへのキャプ
ション生成性能が向上することを示した．
今後の展望として，Inter-ProbVLM の画像エン

コーダ 𝜃∗ とデコーダ 𝜓∗ のパラメータの更新を含め
たモデル全体の推論を行うことが考えられる．これ
によって，片方のエージェントが観測した画像を，
キャプションを通して相手に想起（生成）させるこ
とができるかを検証することができる．
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表 4: エージェント間で共有されるキャプションの例

Input image Agent Caption
Pretrain Data Method

CC3M
Pretrain the fruits are in season.
Fine-tune a man and woman are shopping at a fruit stall.
MHCG a market with people shopping for fruit and vegetables.

COCO
Pretrain A group of people standing around a fruit and vegetable market.
Fine-tune people at a market selling fruit and vegetables.
MHCG a market with people buying fruit and vegetables.

表 5: エージェント間で共有されるキャプションの
類似度

Models BLEU@4 METEOR BERT score

Pretrain 3.03 15.28 0.888
Fine-tune 7.36 23.53 0.906
MHCG 33.93 49.11 0.934

A 参考情報
A.1 パラメータ更新の詳細
ここでは 2.2 の (4) 更新で説明した更新式につ

いて詳細に述べる．式 (7)-(10) に継続学習手法で
ある DER++ [12]を適用した損失関数は，以下の式
(11)-(14)の通りとなる．

𝐿 𝜉 = − 𝔼𝑝 (𝑐 |𝑧𝐿𝑖 ,𝑧𝑆𝑝 ,𝜙𝐿𝑖 ,𝜙𝑆𝑝 )

[
log 𝑞(𝑐𝐿𝑖 | 𝑧𝐿𝑖 , 𝜉𝐿𝑖)

]
+ 𝛼 𝔼(𝑧′ ,𝑐′ ,ℎ′ )∼𝑀𝐿𝑖

𝜉

[
∥ℎ′ − ℎ𝜉 𝐿𝑖 (𝑧′)∥2

2

]
− 𝛽 𝔼(𝑧′′ ,𝑐′′ ,ℎ′′ )∼𝑀𝐿𝑖

𝜉

[
log 𝑞(𝑐′′ | 𝑧′′, 𝜉𝐿𝑖)

]
(11)

𝐿𝜙 = − 𝔼𝑝 (𝑐 |𝑧𝐿𝑖 ,𝑧𝑆𝑝 ,𝜙𝐿𝑖 ,𝜙𝑆𝑝 )

[
log 𝑝(𝑧𝐿𝑖 | 𝑐𝐿𝑖 , 𝜙𝐿𝑖)

]
+ 𝛼 𝔼(𝑧′ ,𝑐′ ,ℎ′ )∼𝑀𝐿𝑖

𝜙

[
∥ℎ′ − ℎ𝜙𝐿𝑖 (𝑐′)∥2

2

]
− 𝛽 𝔼(𝑧′′ ,𝑐′′ ,ℎ′′ )∼𝑀𝐿𝑖

𝜙

[
log 𝑝(𝑧′′ | 𝑐′′, 𝜙𝐿𝑖)

]
(12)

𝐿𝜓 = − 𝔼𝑝 (𝑧𝐿𝑖 |𝑐,𝜙𝐿𝑖 )

[
log 𝑞(𝑧𝐿𝑖 | 𝑜𝐿𝑖 , 𝜓𝐿𝑖)

]
+ 𝛼 𝔼(𝑧′ ,𝑜′ ,ℎ′ )∼𝑀𝐿𝑖

𝜓

[
∥ℎ′ − ℎ𝜙𝐿𝑖 (𝑜′)∥2

2

]
− 𝛽 𝔼(𝑧′′ ,𝑜′′ ,ℎ′′ )∼𝑀𝐿𝑖

𝜓

[
log 𝑞(𝑧′′ | 𝑜′′, 𝜙𝐿𝑖)

]
(13)

𝐿 𝜃 = − 𝔼𝑝 (𝑧𝐿𝑖 |𝑐,𝜙𝐿𝑖 )

[
log 𝑝(𝑜𝐿𝑖 | 𝑧𝐿𝑖 , 𝜃𝐿𝑖)

]
+ 𝛼 𝔼(𝑧′ ,𝑜′ ,ℎ′ )∼𝑀𝐿𝑖

𝜃

[
∥ℎ′ − ℎ𝜙𝐿𝑖 (𝑧′)∥2

2

]
− 𝛽 𝔼(𝑧′′ ,𝑜′′ ,ℎ′′ )∼𝑀𝐿𝑖

𝜃

[
log 𝑝(𝑜′′ | 𝑧′′, 𝜙𝐿𝑖)

]
(14)

ここで，𝑀∗
𝜉 , 𝑀

∗
𝜙 , 𝑀

∗
𝜓 , 𝑀

∗
𝜃 は各エージェントの事

前学習データによって初期化されるバッファであ
り，サンプルされる 𝑧′, 𝑧′′ は事前学習データの画像
から得られる潜在表現を，𝑐′, 𝑐′′ は事前学習データ

表 6: 実験設定
Parameter Value

MHCGの繰り返し回数 30
DER++の 𝛼 0.05
DER++の 𝛽 0.05
DER++のバッファに含まれるサンプル数 5000
パラメータの更新のエポック数 10
テキストデコーダ 𝜉∗の学習率 1e-4
テキストエンコーダ 𝜙∗の学習率 1e-6
LoRAにおける 𝑟 8
LoRAにおける 𝛼 16
LoRAにおけるドロップアウト率 0.1
バッチサイズ 40

のキャプションを，𝑜′, 𝑜′′ は事前学習データの画像
観測を，ℎ𝜉 ∗ , ℎ𝜙∗ , ℎ𝜓∗ , ℎ𝜃∗ , ℎ

′, ℎ′′は各パラメータを通
して得られるの出力される分布のパラメータの値を
示す．バッファに含まれるサンプルに基づいた項を
損失関数に追加することで，事前学習で得た知識の
破滅的忘却を防ぐことができる．

A.2 実験設定の詳細
本研究の学習に関する実験設定を表 6に示す．

A.3 実験結果：サインの類似度
表 5に，MHCGを通して２体のエージェントが推
論した観測画像に対するキャプションの類似度を
示す．MHCGは，Pretrain及び Fine-tuneよりもすべ
ての類似度指標において高い値を示している．これ
は，両エージェントが類似したキャプションを生成
するようになったことのみならず，両エージェント
が類似したキャプションを尤もらしいと判断するよ
うに学習されていることを示している．
また，表 4 に共有されるキャプションのサン
プルを示す．MHCG 後の両エージェントが持つ
キャプションに ”a market with people” や ”fruit and
vegetables”が含まれており，MHCGを通して類似し
た言語表現を行うようになったことがわかる．

― 1885 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


