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1 はじめに
動画のキャプション生成は, 入力として動画が与え

られたときに, その動画の内容を説明する文 (キャプ
ション) を出力するタスクである [19, 20, 24]. 図 1 に
動画とそのキャプションの例を示す.
現在の動画キャプション生成に関する研究の大部分
は, 英語キャプションの生成に注目しており, 英語以外
の言語を対象としたものは少ない. キャプション生成
は, 高度な動画検索, 生活支援, コミュニケーションロ
ボットなどへの応用が期待されるため, 英語以外での
キャプション生成に対するニーズも大きいものの, 現
状ではそのニーズに応えられていない.
そこで本研究では, そういったニーズの一つである,

日本語での人間の動作説明に取り組む. より具体的に
は, 動作説明において重要であると考えられる「誰が
どこで何をしているか」を日本語で説明できる方法を
開発する. これを実現するために, 本研究では, (i) 日
本語の動画キャプションデータセットの構築 (2節)と,
(ii) 日本語のための動画キャプション生成法の開発 (3
節)を行った. 構築した日本語キャプションデータセッ
トは http://sa-captions.stair.center/ からダ
ウンロードすることができる.

2 日本語キャプションデータセット

2.1 アノテーション

日本語キャプションを付与するにあたり, アノテー
ションの対象として STAIR Actions [25]の訓練用デー
タに含まれる動画 79,822本を用い, 各動画に対し約 5
キャプションのアノテーションを行なった. キャプショ
ンの総数は, 399,233文となった.
元データである STAIR Actions は家庭やオフィス
で見られる人間の 100種類の動作からなる動画データ
セットであり, 本研究の目的である人間の動作の認識・
説明という目的に適している.
日常動作の説明において重要な要素は「どこでだれ
が何をした」であると思われる. この考えに基づき,本
研究におけるアノテーションの指針として, 「場所に
関する説明 (scene)」, 「人に関する説明 (person)」,
「動作に関する説明 (action)」の 3要素が記述される
こととした.
目的が日常動作の説明であることから, 文法に関す
る多様性は不要であると考えた. そのため, scene, per-
son, action をそれぞれ名詞句および動詞句としてア
ノテーションを行い, 最後に助詞「で」と「が」を補完

表 1: 付与したキャプションの統計.

語彙数 平均文字数 最大文字数 最小文字数

scene 5,214 6.3 60 1
person 4,383 10.0 55 1
action 10,098 12.0 73 1
sentence 13,836 30.2 135 8

表 2: 動画キャプションデータセット. MSVDは英語
以外に 15言語のキャプションが少量ではあるが付与
されている.

データセット クリップ数 説明文数 言語

MSVD [1] 2k 70k 英 + 15言語
MSR-VTT [23] 10k 200k 英
Charades [17] 10k 16.1k 英
LSMDC [16] 118k 118.1k 英
YouCook [2] – 2.7k 英
ActivityNet [7] 100k 100k 英
VideoStory [4] 123k 123k 英

Ours 79.8k 399.2k 日

することにより文となるように設計した (図 1). した
がって, 本データセットのキャプションは全て「scene
で personが action」という形で構成されている.
さらに, キャプション付与に際して, 以下のガイド
ラインを設けた.

• 事実のみを記述する (会話などを想像して記述し
ない)

• 作業者の感情・意見・予想を書かない
• 場所がわからない場合, 部屋, 屋内, 屋外などと記
述する

• どんな人かがわからない場合, 人と記述する
• 「ですます」調ではなく「である」調で記述する

アノテーションは, 株式会社バオバブを通し, 125名の
作業者によって 4ヶ月間で行われた. 表 1に付与した
キャプションの統計を示す. 統計を計算する際の単語
分割は KyTea [11] を用いた.

2.2 関連研究

表 2に最近の主要な動画のキャプションデータセッ
トを示す. 説明文を付与する対象の動画は,データセッ
ト毎に様々なリソースから収集されている. YouCook,
MSR-VTT, ActivityNet Captionsは, YouTubeから
収集された動画が利用されている. 特に, YouCook
は料理動画だけを集め, MSR-VTTはシーンが偏らな
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scene person action

街中 青い洋服の男の子 写真を撮っている
屋外 青い服を着た男性 写真を撮っている
黒い柱のある道路 水色の服を着た少年 怪物のコスプレをした人と写真を撮ってもらっている
車と黒い柱のある屋外 金色の仮装をした男性 立って子供を抱えている
石造りの建物のある歩道 羽のついている金の衣装を着た人 子供と一緒に写真を撮っている

図 1: 動画とキャプションの例. 「sceneで persionが action」というように「で」と「が」を補完することで文と
なる.

いように様々なクエリで動画を検索して収集してい
る. LSMDCは, 映画から動画を収集している. また,
Charadesはキーワードからの台本作成を AMTで行
い, その台本に基いて AMTで動画撮影を依頼し著作
権フリーの動画を収集している.
説明文付与はクラウドソーシングで行われる. MSR-

VTTは動画を数十秒の短い動画にして, それらに対し
て単文の説明文付与を行っている. ActivityNet Cap-
tionsでは, 動画 1本を説明する 1パラグラフ分の説明
文をワーカーに付与してもらい, その後, そのパラグ
ラフの各文が動画中のどの時間区間に対応するかを付
与してもらうことで. 時間区間の重複を含む説明文が
付けられている.
STAIR Actions は, 人間の動作認識を目的とした
データセットであるため, 各動画の長さが平均 5秒と
短い. そのため, 本研究で構築したキャプションデー
タセットは, 動画 1本に対してキャプションの付与を
行なった.
現存する動画キャプションデータセット基本的に英
語で記述されている. MSVD に関しては, 英語の他に
15言語で少量のキャプションが付与されている. しか
しながら, 日本語キャプションは付与されていない.

3 注意機構を用いたキャプション生
成

入力となる動画を x, 出力となるキャプションを s =
(y1, y2, · · · , yN ) で表す. yt は t 番目の単語である.1

キャプション生成モデルは, 動画 xから文 sが生成さ
れる条件付き確率P (s | x)を以下の式でモデル化する:

P (s | x; θ) =
N∏
t=1

P (yt | x, y<t; θ).

θ はモデルのパラメータであり, y<tは t番目までに生
成された単語列である.
t番目の単語の予測には, 再帰型ニューラルネット
ワーク (RNN) を用いる. 先行研究において, 動画か

1yt を便宜上単語と呼ぶが, 文字やサブワードなども取り扱える
ものとする.

ら種々の特徴を抽出し, それらを RNNに入力するこ
とで, 洗練されたキャプション生成が行えることが報
告されている [3, 10, 12, 14, 21]. これらに従い, 本論
文でも動画から種々の特徴を抽出し, それらを RNN
の入力とする.

3.1 動画からの特徴抽出

先行研究に従い [3, 10, 12, 14, 21], 動画からの特徴
抽出器として事前学習済みの画像分類器, 動画分類器,
物体認識器を用いる.

画像分類器 フレームの特徴を利用するため, 画像分
類器の最終層を特徴ベクトルとして使用する. 本研
究では, 画像分類器として ImageNet で学習された
ResNet-152 [6] を使用した.2 動画から 3 fpsでフレー
ムを取り出し, 取り出した全てのフレームから特徴ベ
クトル i ∈ R2048 を生成した. 得られた特徴ベクトル
の集合を I = {ij}NI

j=0 で表す.

動作認識器 動画そのものの特徴を利用するため,動画
分類器の最終層を特徴ベクトルとして使用する. 動画分
類器として Kinetics-400 で学習された 3D ResNeXt-
101 [5] を使用した.3 動画から連続した 16フレームを
取り出し, 逐次 ResNeXt によって特徴ベクトル v ∈
R2048 に変換した. 得られた特徴ベクトルの集合を
V = {vj}NV

j=1 と表す.

物体認識器 動画中に存在する物体の情報を利用する
ため, 物体認識器の認識結果を使用する. 物体認識器
として MS COCO で学習された YOLOv3 [15]を使
用した.4 画像特徴と同様に 3 fpsでフレームを切り出
し, 各フレームに対して物体認識を行なった. ここで,
認識された物体名はフレームを考慮せずにまとめた.
物体名は単語ベクトル a ∈ Rd に変換し, 得られた特
徴ベクトルの集合を A = {aj}NA

j=1 と表記する.

2https://pytorch.org/docs/master/torchvision/
models.html#id3

3https://github.com/kenshohara/
video-classification-3d-cnn-pytorch

4https://github.com/OlafenwaMoses/ImageAI/
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3.2 注意機構付きデコーダ

動画 xの特徴ベクトルA, I,VをRNNによってキャ
プション sへと変換する. t番目の単語 ytの生成確率
pt は以下によって計算できるとする:

ht = RNN(yt−1,ht−1),

xt = [fi(I,ht), fv(V,ht), fa(A,ht)],

ot = tanh(Wo[ht,xt] + bo),

pt = softmax(Wot + b). (1)

f∗(·, ·)は注意機構を計算する関数である. Z = {zi}NZ
j=1

とした場合, 注意機構は以下で計算される:

fz(Z,ht) =

NZ∑
j=1

αjzj ,

αj =
mT

z tanh(Wz[zj ,ht] + bz)∑NZ
k=1 m

T
z tanh(Wz[zk,ht] + bz)

.

RNN の隠れ状態ベクトルの初期値 h0 は以下の値
を用いた.

h0 = Wx[g(I), g(V), g(A)] + bx

g(·) は平均プーリング関数である. RNN の各ユニッ
トには gated recurrent unit (GRU) を用いた.
学習データ D が与えられた時, モデルのパラメー
タ (物体名ベクトル a∗ およびデコーダのパラメータ
W∗,m∗, b∗) は以下の最適化問題を解くことで得ら
れる:

min
θ

−
∑

(x,s)∈D

logP (s | x; θ).

実際の生成時には, 式 (1) の pt 基づいてスコアが
大きい単語列を選択する. 単語列の探索にはビーム
サーチを用いた. スコアを正規化するために length
normalization [22] を行なった.

3.3 文生成

文の生成方法として直接生成とテンプレート生成
の 2種類の方法でキャプションを生成する. 直接生成
は, 通常の文生成法であり, RNN によって文そのもの
(「scene で person が action」) を生成する. テンプ
レート生成は, scene, person, action のそれぞれを別
のRNNで生成し, それらに「が」と「で」を補完する
ことで文を生成する. テンプレート生成の場合, scene,
person, action のそれぞれを生成するための RNN が
必要となる.

4 実験
構築した日本語キャプションデータセットを用いて,
実際にキャプション生成を行う. 本実験の目的は,日本
語のキャプションがどの程度できるか (どの程度人間
の動作を説明できるか), 及び, どうすればできるかを
検証することである. 具体的には, (i) 構築したデータ
セットのベンチマーク, (ii)キャプションの直接生成と

テンプレート生成の比較, (iii) どの動画特徴 (A, I,V)
がキャプション生成に効果的か, を示す.

実験設定 全動画の 80% (63,856本)を学習用データ,
10% (7,983本) を開発用データ, 残りを評価用データ
とした.
各キャプションは SentencePiece [8] を用いて, サ
ブワードに分割した.5 この際, 語彙サイズは 8,000 と
した.
先行研究に従い [3, 10, 12, 14, 21], 生成されたキャ
プションの評価指標として BLEU [13], ROUGE-L [9],
CIDEr [18]を用いる.6 評価時の単語分割には KyTea
を用いた.7

開発用データを用いて, CIDEr を基準にハイパー
パラメータ (物体名ベクトルの次元数 d, RNN の隠れ
状態ベクトルの次元数, RNN の層数, Adam の学習
率, weight decay パラメータ, dropout 確率, ビーム
幅, length normalization の係数) を調整した.

実験結果 表 3 に scene, person, actionをそれぞれ
生成した結果を示す. 表から, scene 以外の場合におい
ては, 全ての特徴を入力した場合 (I,V,A) に最もよ
い結果となることがわかる. 一方, scene に関しては,
I のみを入力した方がよい結果となった.
表 4に文を生成した場合の実験結果を示す. 表中の

Greedy は, 開発用データで最も良いスコア (CIDEr)
を得た scene, person, action生成の出力を組み合わせ
たものである (開発用データでは, scene 生成には I,
person生成, action生成には I,V,Aを入力する場合
が最も良い結果となった).
入力となる動画特徴に注目した場合, I,V,Aをそれ
ぞれ単独で入力する場合よりも, 全てを入力する方が
よい結果となった. それぞれの特徴を単独で入力した
場合の結果を比較した場合, I,V,Aの順でよい結果を
得た.
文の生成方法に注目した場合, どのような動画特徴
を入力した場合においても, 文を直接生成するよりも,
テンプレート生成を行なった場合の方がよい結果とな
ることがわかる.
この実験を通じて最も良い結果を得たのは Greedy
であった.

5 おわりに
本論文では, 人間の動作を認識・説明するために, 動
画日本語キャプションデータセットを構築した. この
データセットは, STAIR Actions が提供している動画
の一部 (79,822本) と日本語キャプション (全 399,233
文)で構成されている. 既存の動画キャプションデータ
セットと比較した場合 (表 2), 本データセットを除い
て日本語のキャプションが付与されているデータセッ
トは存在しておらず, また, 本データセットよりも規
模の大きいデータセットもない.

5https://github.com/google/sentencepiece
6評価指標の計算には cocoapi を利用した.
7http://www.phontron.com/kytea/

― 1175 ― Copyright(C) 2019 The Association for Natural Language Processing.
All Rights Reserved.



表 3: 文を構成する各要素 (scene, person, action) を生成した結果.

scene person action

input BLEU-4 ROUGE-L CIDEr BLEU-4 ROUGE-L CIDEr BLEU-4 ROUGE-L CIDEr

I 0.825 0.867 1.889 0.737 0.799 1.755 0.805 0.864 3.295
V 0.804 0.854 1.821 0.656 0.740 1.451 0.787 0.857 3.251
A 0.555 0.667 1.083 0.365 0.430 0.577 0.477 0.673 1.127
I,V,A 0.813 0.867 1.842 0.750 0.807 1.752 0.825 0.878 3.471

表 4: 日本語キャプション生成の実験結果. 各評価指標で最も良い数値を, 太字で表している. Greedy は, 開発用
データで最も良いスコアを得た scene, person, action 生成器の出力を組み合わせた結果である.

生成方法 動画特徴 BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 ROUGE-L CIDEr

直接生成 I 0.874 0.811 0.756 0.704 0.790 1.798
V 0.856 0.784 0.723 0.667 0.771 1.689
A 0.663 0.532 0.442 0.369 0.598 0.535
I,V,A 0.879 0.820 0.767 0.717 0.799 1.883

テンプレート生成 I 0.897 0.850 0.802 0.755 0.794 1.933
V 0.871 0.816 0.762 0.711 0.775 1.805
A 0.671 0.560 0.472 0.399 0.609 0.584
I,V,A 0.902 0.857 0.811 0.765 0.800 2.016

Greedy 0.905 0.861 0.815 0.768 0.801 2.026

繰り返しになるが, 本データセットを構築した目的
は人間の動作を認識・説明することにある. そのため,
付与したキャプションは「だれがどこで何をしている」
が記述されている. 「場所」,「人」,「動作」はそれぞ
れ別々に付与されており, その結果として, 文を直接
生成するのみではなく, 文の要素ごとに生成すること
ができる. また, それら生成された要素を組み合わせ
ることで文を構築 (テンプレート生成) することもで
きる. 実験の結果, 本データセットにおいては, 文を直
接生成するよりも, テンプレート生成を行なった場合
の方がよい結果を得ることを示した.
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