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1 はじめに
テキストを構成する文や節の間には「因果」や

「対比」などの何らかの関係が成り立っており，こ
うした関係に基づきテキストを構造化したものを
談話構造という．談話構造をあらわす理論として，
修辞構造理論 (Rhetorical Structure Theory: RST) [1]が
よく用いられる．RSTではテキストは，終端記号が
Elementary Discourse Unit (EDU)という節相当の談話
単位，非終端記号が EDUによって構成されるテキ
ストスパンの核性1），枝がスパン間の修辞関係をあ
らわす句構造木として表現される．つまり，修辞構
造はテキストがあらわすイベント間の関係を木構造
として表現したものとして捉えることができる．
一方，テキストとして記述されたイベントの多く

は実世界での出来事と結びついている2）．よって，
それを記録した映像，つまり，動画にもテキストと
同様に修辞構造が存在すると考えられる．動画の修
辞構造を解析できるようになれば，一貫性の高い動
画要約や動画内容理解の支援などアプリケーション
の高度化に貢献できる．
本研究では，動画の修辞構造解析の第一歩とし

て，動画とそれに含まれるイベントに対してキャプ
ションとその修辞構造の注釈を与えたベンチマーク
データセットを構築し，既存の修辞構造解析手法を
ベースとして動画の修辞構造解析がどの程度可能か
を検証する．
図 1に動画の修辞構造木の例を示す．動画は時間
情報を伴ったイベントに分割され，分割されたイベ
ントにはその内容をあらわすキャプション (文) が
付与される．動画修辞構造木は，終端記号がイベン
ト，つまり動画中の区間とそれに対応するキャプ
1） 修辞関係で結びついた 2つのスパンのうち，主となる役割
を担うスパンが核 (Nucleus)，補助的な役割を担うスパンが衛
星 (Satellite)となる．

2） もちろん，テキストで記述されるイベントのすべてが実世
界のイベントと結びついているわけではない．

図 1 動画に対する修辞構造木．動画は
https://youtu.be/coKW897eLygより得た．

ション文，非終端記号がイベントとキャプション文
がなすスパンの核性，枝が 2つのスパン間の修辞関
係をあらわす木である．テキストの修辞構造木で
は終端記号は文よりも小さい EDUであるが，動画
修辞構造の場合は，イベントを終端記号とするの
で，文が談話構造の最小単位になることに注意され
たい．

2 関連研究
動画をイベントに分割し，それぞれのイベントが
支配する区間に対しキャプションを与えるという
試みは Dense Video Captioning (DVC)と呼ばれ，コン
ピュータビジョン分野で研究が盛んに行われてお
り，いくつかのベンチマークデータセットが整備さ
れている．そのなかでも，ActivityNet Captions 3）は
最大規模のデータセットである．人間の動作を含む
YouTubeの 2万動画に対しイベント分割とイベント
に対するキャプション文を与えたデータセットで

3） http://activity-net.org/challenges/2017/captioning.

html
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図 2 映像特徴量のモデルへの導入方法

あり，ActivityNet Challenge4）でのシェアドタスクの
データとして用いられていることから，このデータ
を用いた DVCの研究が盛んに行われている．なお，
1つの動画は平均 3.67個のイベントに分割される．
つまり，1つの動画に与えられるキャプション文は
平均で 3.67文となる．また，1つのイベントは平均
36秒となっている．ただし，DVCは動画中のイベ
ント同定とキャプション付与が目的であるため，修
辞構造の注釈は与えられていない．つまり，動画中
のイベントに修辞構造の注釈を与えたデータセット
は現状では存在しない．
一方，本研究と同様に動画の修辞構造解析を目的

とした研究として [2]がある．この研究では，動画
のキャプションに対して修辞構造木を推定した後，
キャプション文とそれに該当する動画中の区間の割
り当てを行うことで動画の修辞構造木を推定する．
[2]では，このタスクのためのデータセットを整備
していないため，得られた修辞構造木の妥当性は不
明である．さらに，修辞構造解析を，キャプション
テキストのみを対象に行っているので，技術として
はテキスト修辞構造解析そのものであり，動画から
得られる特徴の利用が考慮されていない．

3 提案手法
近年，ニューラルネットワークを用いたテキスト

修辞構造解析手法の研究が盛んに行われており，そ
の性能が飛躍的に向上している．本研究では，テキ
スト修辞構造解析のベンチマークデータセットであ
る RST-DT [3]を用いた評価結果で良い結果を残し
た Kobayashiらの解析器 [4] (Span-based Parser: SBP )
をベースとして，キャプション文から得られる特徴
とイベント区間から得られる特徴を同時に利用する

4） http://activity-net.org

ビデオ修辞構造解析手法を提案する．SBPは，イベ
ントが構成するスパンを入力として，それを再帰的
に分割することで木を構築し，分割した 2つのスパ
ンの核性と関係ラベルをそれぞれ 3クラス，18クラ
スの分類問題を解くことで決定する．

3.1 イベントのベクトル表現
本研究では，SBPで利用するスパン (イベント系
列)ベクトルをイベントに与えられたキャプション
文とイベントに含まれる動画区間のフレームから得
た画像特徴量の双方を連結することで生成する．こ
のベクトル表現を得るためのニューラルネットワー
クの構造を図 2に示す．
まず，キャプション文内の各単語において，

GloVe[5]，ELMo[6]から得た単語ベクトルを結合す
る．次に，それらに BiLSTMと Selective Gate[7]を適
用して文の表現ベクトルを得る． 𝑗 番目の単語の内
部表現ベクトルは，前向き LSTM（−−−−−→LSTM）と後向き
LSTM（←−−−−−LSTM）を用いて以下で定義する．
−→
h𝑤
𝑗 =
−−−−−→
LSTM(−→h 𝑤

𝑗−1,w 𝑗 ),
←−
h𝑤
𝑗 =
←−−−−−
LSTM(←−h 𝑤

𝑗+1,w 𝑗 )，
h𝑤
𝑗 = [−→h 𝑤

𝑗 ;
←−h 𝑤

𝑗 ] . (1)

w 𝑗 は 𝑗 番目の単語に対する ELMoと GloVeのベク
トルを結合したものである．キャプション文の単語
数を 𝑛とすると，Selective Gateは 𝑗 番目の単語の内
部表現 h𝑤

𝑗 と文脈ベクトル s = [h𝑤
𝑛 ; h𝑤

1 ] を受け取り，
新たな h𝑤′

𝑗 を生成する．

sGate 𝑗 = 𝜎
(
W𝑠h𝑤

𝑗 + U𝑠s + b𝑠

)
, (2)

h𝑤′
𝑗 = h𝑤

𝑗 ⊙ sGate 𝑗 . (3)

W𝑠 と U𝑠 は重み行列，b𝑠 はバイアスベクトル，𝜎は
シグモイド関数，⊙ は要素積をそれぞれあらわす．
そして，𝑖 番目のイベントの文ベクトル t𝑖 を以下の
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式で定義する．

t𝑖 =
1
n

𝑛∑
𝑗=1

h𝑤′
𝑗 . (4)

映像特徴量としては，動画から一定時間ごとに切
り出したフレームの特徴量を利用する．イベントの
動画区間に含まれる特徴量の総数を 𝑚 としたとき，
前向き LSTMと後向き LSTMを用い，イベントの映
像ベクトル e𝑖 を以下の式で定義する．
−→
h𝑣
𝑗 =
−−−−−→
LSTM(−→h 𝑣

𝑗−1, v 𝑗 )，←−h𝑣
𝑗 =
←−−−−−
LSTM(←−h 𝑣

𝑗+1, v 𝑗 )，
h𝑣
𝑗 = [
−→
h𝑣
𝑗 ;
←−
h𝑣
𝑗 ],

e𝑖 = [h𝑣
𝑚; h𝑣

1 ] . (5)

ここで，v 𝑗 は j 番目の映像特徴量である．t と e
にそれぞれスカラー重み W𝑡， W𝑒 を乗じて結
合することで 1 つのイベントに対するベクトル
u𝑖 = [W𝑡 t𝑖; W𝑒e𝑖]を得る．次に，これを再度 BiLSTM
に入力し，以下のイベントに対する隠れ状態ベクト
ル f 𝑗，b 𝑗 を得る．

f 𝑗 =
−−−−−→
LSTM(f 𝑗−1, u 𝑗 )，b 𝑗 =

←−−−−−
LSTM(b 𝑗+1, u 𝑗 ). (6)

最終的に 𝑖 番目のイベントから 𝑗 番目のイベントの
スパンをあらわすベクトル u𝑖: 𝑗 を次式で定義する．

u𝑖: 𝑗 = [f 𝑗 − f𝑖−1; b𝑖−1 − b 𝑗 ] . (7)

3.2 解析モデル
スパンを 𝑘 (𝑖 < 𝑘 < 𝑗) 番目のイベント区間で分割

するかを判定するスコアは以下の式で定義される．
ssplit (𝑖, 𝑗 , 𝑘) = h⊤𝑖:𝑘W𝑢h𝑘+1: 𝑗 + d⊤𝑙 h𝑖:𝑘 + d⊤𝑟 h𝑘+1: 𝑗 . (8)

W𝑢 は重み行列，d𝑙 と d𝑟 は重みベクトルである．ま
た，h𝑖:𝑘 と h𝑘+1, 𝑗 は以下の式で定義される．

h𝑖:𝑘 = MLPleft (u𝑖:𝑘 ), (9)

h𝑘+1: 𝑗 = MLPright (u𝑘+1: 𝑗 ). (10)

MLP∗ は多層パーセプトロンを表し，一層の順伝播
型ニューラルネットワークと，活性化関数に ReLU
関数を用いる．そして，関数 ssplitを最大とする �̂� で
スパンを分割する．

�̂� = arg max
k∈{𝑖,..., 𝑗−1}

[
ssplit (𝑖, 𝑗 , 𝑘)

]
. (11)

スパン (𝑖, 𝑗)を 𝑘で分割した 2つのスパン間に付与
する核性ラベルと関係ラベルのスコア slabel (𝑖, 𝑗 , 𝑘, ℓ)
は以下の式で定義される．
slabel (𝑖, 𝑗 , 𝑘, ℓ)=WℓMLP

( [
u𝑖:𝑘 ; u𝑘+1: 𝑗 ; u1:𝑖; u 𝑗:𝑛

] )
. (12)

Wℓ は重み行列である．そして，以下の式でラベル
が選択される．

ℓ̂ = arg max
ℓ∈𝐿

[slabel (𝑖, 𝑗 , 𝑙, ℓ)] . (13)

𝐿 は，核性ラベル推定の際には {N-S,S-N,N-N}，関
係ラベル推定の際には 18種類の修辞関係ラベルの
集合をそれぞれをあらわす．
そして，すべてのパラメタは正解の分割 𝑘∗ と正
解ラベル ℓ∗に対し，以下の損失の最小化により最適
化される．

max(0, 1 + ssplit (𝑖, 𝑗 , 𝑘∗) − ssplit (𝑖, 𝑗 , �̂�))
+max(0, 1 + ssplit (𝑖, 𝑗 , 𝑘∗, ℓ∗) − ssplit (𝑖, 𝑗 , 𝑘∗, ℓ̂)). (14)

4 実験
4.1 データセット
上で述べた ActivityNet Captions の検証用データ
セット中のデータ 339件に対し，人手で修辞構造の
注釈を与えたデータセット（Activity-RST）を作成し
た．なお，注釈付けは RST-DT作成時に利用された
マニュアル5）に従った．表 1に，1文書あたりの文
数，修辞構造木の深さを，RST-DTとの比較で示す．
Activity-RSTの木は RST-DTの木と比べノード数が
少なく，階層が浅い．RST-DTの核性ラベルの頻度
は，N-Sが 5079，N-Nが 1851，S-Nが 532であり，関
係ラベルは Elaboration，Joint，Explanationの順で多
かった．一方，Activity-RSTの核性ラベルの頻度は，
N-Sが 44，N-Nが 204，S-Nが 1111であり，関係ラ
ベルは Elaboration，Background，Textual-organization
の順で多かった．2つのスパンが RST-DTでは S-N
に分類されることが多く，Activity-RSTでは N-Sに
分類されることが多い．この理由は，RST-DTは新
聞記事が対象であるため記事の重要部が主に前に
現れることに対し，Activity-RSTは動画が対象であ
るため重要部は後に現れることにある．これらの比
較から，Activity-RST は RST-DT とは性質の異なる
データセットであることが分かる．

4.2 映像特徴量
本実験で使用した映像特徴量は，C3D[8] お

よび，RGB ResNet-200(RES)[9] と Optical flow BN-
Inception(BN)[10]の組み合わせである．C3Dは，3D

5） https://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?doi=

10.1.1.201.9677&rep=rep1&type=pdf
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表 1 データセットの比較
データセット 文数 木の深さ

平均 平均 分散
RST-DT 22.8 7.1 12.1
Activity-RST 5.0 3.0 2.9

ConvNetworkを用いて 8フレーム毎に映像を１つの
500次元ベクトルへと畳み込んだもので，ActivityNet
Challenge で公式に配布されている特徴量である．
RESと BNの組み合わせは，Zhouらの DVCシステ
ム [11] で利用された特徴量である．RES は映像の
RGB値を 0.5フレーム毎に取得した特徴量，BNは
オプティカルフローを 0.5フレーム毎に取得した特
徴量である．

4.3 実験設定
10 分割交差検証 (訓練:検証:テストデータ=8:1:1)

により解析器の評価を行った．また，5モデルアン
サンブルを用い，異なる初期値の 3回の試行の平均
値を最終的な評価結果とした．
解析に用いるキャプションは，ActivityNet Captions

で与えられた正解キャプションと Zhouらのシステ
ム [11]に正解イベントの区間を与えて生成したキャ
プションを試した．C3D，RES+BNとも ActivityNet
Captionsの正解イベントの区間から得たものを利用
した．そして，テキストから得た特徴と映像から得
た特徴のそれぞれの組み合わせも評価した．
評価指標は RST-Parseval[3]に従い，ラベルなしス

パン (Span)，核性ラベル付きスパン (Nuc)，関係ラベ
ル付きスパン (Rel)，すべてのラベル付きスパンの一
致 (Full)の micro-averaged F1値を用いた．

4.4 結果と考察
表 2に評価結果を示す．テキスト特徴量，映像特

徴量を単独で用いた場合を比較すると，正解キャプ
ションを利用した場合のスコアが最も高い．正解
キャプションを用いた場合よりもスコアは大きく
下がるが，C3D，RES+BNを用いた場合がほぼ同等
のスコアであり，システムが生成したキャプション
を用いた場合が最もスコアが低く，C3D，RST+BN
よりも 2ポイント程度劣化している．修辞構造の注
釈は正解キャプションに基づき行われたため，正解
キャプションを利用した場合が最も良い結果を得た
ことは妥当であろう．しかし，C3D，RES+BNより
もシステムが生成したキャプションを用いた場合に

表 2 Micro-averaged F1 による性能比較
Model Span Nuc Rel Full

正解文のみ 84.9 72.9 63.0 62.9
生成文のみ 80.4 66.4 55.7 55.7

正解文+C3D 85.5 74.0 63.9 63.8
生成文+C3D 81.3 67.5 56.5 56.4
C3Dのみ 82.4 68.9 58.0 57.9

正解文+RES+BN 85.6 73.8 63.9 62.8
生成文+RES+BN 82.3 68.9 57.9 57.8
RES+BNのみ 82.7 69.2 57.8 57.7

性能が劣化していることは自動生成されたキャプ
ション文の質が低いことを示唆している．
次にテキスト特徴量と映像特徴量を組み合わせ
た場合をみると，正解キャプションに対して C3D，
RES+BNの双方を組み合わせるとすべての指標にお
いてスコアが改善されていることがわかる．この結
果は，映像特徴量が修辞構造解析に役立っているこ
とを示している．しかし，システムが生成したキャ
プションを組み合わせると，C3D，RES+BNをそれ
ぞれ単独で利用する場合よりもスコアは劣化してお
り，システムが生成したキャプションの質の低さが
悪影響を与える結果となった．

5 おわりに
本稿では，動画の修辞構造解析のため，ActivityNet

Captionsデータセットの一部に修辞構造の注釈を与
えたベンチマークデータセットを構築した．テキス
トと映像特徴量が解析性能に与える影響を調べた結
果，正解キャプションから得た特徴量を用いる場合
の性能が最も良く，正解キャプションと正解イベン
トの区間から得られる映像特徴量を組み合わせるこ
とでさらに性能が向上することを確認した．今回の
テキストと映像の特徴量の組み合わせ方は非常に単
純なものであるため，これをさらに洗練されたもの
に改良することで性能向上をはかりたい．また，未
知のデータの解析のためにはイベントの区間推定，
キャプションの生成をともに自動的に行わねばなら
ない．今回の実験結果では自動推定したキャプショ
ンで大きく性能が劣化したことからキャプション生
成における改善の必要性が明白となった．また，イ
ベント区間の自動推定についても手法を開発し，修
辞構造解析の性能に与える影響を調べる必要がある
だろう．
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