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概要
本稿では言語画像横断型タスクの一つとして提
案した動画キーフレーム物語生成タスクに対して
ベースラインとなる手法を提案する．このタスクで
は，指定した数の「キーフレーム」とそれに対応す
る「説明文」を用いて，絵コンテのように動画を中
身を瞬時に把握可能な要約を生成することが目的
である．我々は既存の動画要約データセットである
ActivityNet Captionsを拡張したデータセットを用い
て，教師あり学習に基づくベースラインを構築し，
性能評価及び分析を行った．

1 はじめに
近年スマートフォンのようなカメラ搭載型デバ

イスの普及により，あらゆる人が容易に動画を投稿
できるようになったことで，動画コンテンツの総
量は爆発的に増えつつある1）．こうした背景から，
人間が即座に動画のおおよその内容を把握し，特
定の目的に適/不適の判断をしたい場面が増えてい
る．例えば，大量の動画の中から (1)視聴したい好
みの動画を見つける場面，(2)特定のシーン/人物/事
象を含む動画のみを抽出したい場合，などである．
この状況に対処するために動画の中身を適切に要
約する技術への期待が高まっている．過去の動画要
約の研究としては，動画の中から重要と思われるフ
レームを抽出するキーフレーム検出タスク [1, 2, 3]
や動画全体や動画をシーンごとに分割したセグメン
トに対して説明文を付与する動画説明文生成タス
ク [4, 5, 6, 7]などがあげられる.
これらの先行研究に対して，動画の内容を瞬時に

理解できる要約を第一要件においた動画要約タスク
として，我々はこれまでに動画キーフレーム物語生
成タスクを提案した [8]．このタスクでは１つの動

∗ 第一，第二著者の本論文への貢献は同等である
1） 付録 Aに詳細を示す．

画に対し，重要と思われるフレーム (キーフレーム)
を抽出した上でそれぞれのフレームを説明する文を
付与し，動画を絵コンテのような形で要約すること
で，動画の中身を瞬時に理解可能な要約を行う．文
献 [8]では，動画説明文生成タスクのデータセット
である ActivityNet Captionsに対してキーフレームを
決定するためのアノテーションを付与し，動画キー
フレーム物語生成タスクのためのデータセットを構
築した．本研究ではこのデータセットを用いた教師
あり学習に基づいたアプローチで動画キーフレーム
物語生成タスクのベースラインモデルを構築し，そ
の性能評価と分析を行う．

2 関連研究
動画説明文生成の手法としては動画全体に対して
説明文を付与する手法 [9, 10]やセグメントと呼ばれ
る動画をシーンごとに分割したものに説明文を付
与する Dence Video Captioning と呼ばれる手法があ
る [6, 11, 12, 13, 7]．本研究の提案法は Dence Video
Captioningの方法論をベースにし，動画キーフレー
ム物語生成タスクを解くために発展させた方法と位
置づけることができる．Chenら [14]は強化学習を
用いて説明文とともに動画を表現する上で重要なフ
レームを数枚提示する手法を提案している．
文献 [8]では，１つの動画に対してその内容を表
現する上で重要と思われるキーフレームのアノテー
ションとその説明文を付与したデータを作成し，動
画を数枚のキーフレームと説明文で絵コンテのよう
に瞬時に理解可能な形で要約する動画キーフレー
ム物語生成タスクの枠組みを提案した．このデータ
セットにより，Chenらの手法と類似のシステムを
教師あり学習のアプローチで構築できるようになっ
たとも言える．本研究では，このデータセットを用
いて動画キーフレーム物語生成タスクを解くベース
ラインモデルを構築する．
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図 1 動画キーフレーム物語生成タスクに用いるデータ
セットの概要．各動画は 𝑀 個の説明文とそれぞれの説
明文に対応する 𝐾 個のキーフレームについてのアノテー
ションを持つ．キーフレームの最小単位は 0.5sとなって
いる．

3 動画キーフレーム物語生成タスク
本章では動画キーフレーム物語生成タスクのタス

ク全体の定義とその評価方法について述べる．

3.1 タスクの定義
xを 1つの動画とし y = (𝑦1, . . . , 𝑦𝑁 ) を動画 x内の

キーフレームとする．ここで 𝑦𝑖 は動画 xの冒頭か
ら数えて i番目のキーフレームを指し 𝑁 は事前にシ
ステムの外で決められたシステムが出力すべきキー
フレーム/説明文の数を表している，z = (𝑧1, . . . , 𝑧𝑁 )
はシステムが出力する 𝑁 個のキーフレームに対す
る説明文を表す．すなわち 𝑧𝑖 は 𝑖番目のキーフレー
ム 𝑦𝑖 を説明する文となっている．
要約として出力すべきキーフレーム/説明文の数

𝑁 についてはビデオの長さ，要約の用途など状況に
応じて変化することが想定される．またそれをシス
テムが自動的に決定することは困難であるため，𝑁
は動画ごとに事前に人間が決定することを前提と
している．出力する要約の数については文書要約に
おいても同様の議論がなされている [15]．したがっ
て，動画キーフレーム物語生成タスクは動画 xと出
力すべき要約の数 𝑁 を受け取り，𝑁 個のキーフレー
ムと説明文を出力する T: (x, 𝑁) → (y, z) のように
記述される．

3.2 評価方法
動画キーフレーム物語生成タスクではシステムが

𝑁 個のキーフレームと説明文のペア {(𝑦𝑖 , 𝑧𝑖)}𝑁𝑖=1 を
出力する．本節ではキーフレームと説明文のそれぞ
れについて評価する方法を記述する．

3.2.1 キーフレームの評価方法
図 1に今回用いるデータセットに付与されている
アノテーションの概要を示した．それぞれの動画は
𝑀 個のセグメントとそれを説明する説明文が付与さ
れている．またそれぞれのセグメントごとに対応す
る 𝐾 個のキーフレームに関するアノテーションが
つけられている．
付録 B の図 3 に本タスクの評価全体の概要を示
す．ここで A = (𝐴1, . . . , 𝐴𝑁 ) は時系列順のセグメン
トを表す．上述の通り１つのセグメント 𝐴𝑖 は複数
のキーフレームに関するアノテーションをもち，1
つのキーフレームを 𝑎 ∈ 𝐴𝑖 として表記する．同様に
p = (𝑝1, . . . , 𝑝𝑁 ) はシステムが予測したキーフレー
ムの位置を表す．システムは事前に指定した 𝑁 個
のキーフレームを出力するが，正解の数 𝑀 が 𝑁 よ
りも大きい場合には 𝑀 個の正解から 𝑁 個選んでで
きる 𝑀𝐶𝑁 通りの組み合わせから最適なものを探索
する．
次に文献 [8]に従い式 (1)で記述される評価のた
めの aligned key-frame matching (AKM)スコアを導
入する．

AKMex = max
p′∈Γ (p)

{
1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1

max
𝑎∈𝐴𝑖

{
mex (𝑝′𝑖 , 𝑎)

}}
, (1)

ここでマッチング関数 mex (·, ·) は 2つのフレームを
受け取り，それらが完全に同じときに 1，それ以外
の場合には 0を返す関数である．Γ(·) は入力系列の
順番を入れ替えた順列集合を表す．𝑝′𝑖 は p′ の中の
𝑖 番目の要素であり，式 (1)は解答候補 𝐴𝑖 中の 1つ
の 𝑎 と予測 𝑝𝑖 とのマッチングの中で最大の値を取
るという操作を 𝑁 回繰り返し，その平均値がもっと
も大きくなるときの値をその予測に対するスコアと
する．
また上記の式 (1)のマッチングの条件を緩和した
以下の式 (2)で表されるマッチング関数 mcos (·, ·) を
用いた AKMcosも評価指標として用いる．

mcos (v𝑝 , v𝑎) = max
(
0, Cos(v𝑝 − v̄, v𝑎 − v̄)

)
(2)

ここで v𝑝 と v𝑎 はそれぞれ予測と正解のキーフレー
ムの画像の特徴ベクトルを表す．v̄は評価対象動画
内の特徴ベクトルの平均とする．式 (2)の詳細につ
いては付録 Bに記載した

3.2.2 説明文の評価方法
説明文の評価には METEOR [16] を用いる．

METEORは動画説明文生成タスクにおける説明文
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の評価指標として一般的に用いられるものの一つで
あり，本研究でもそれに則って評価を行う．

4 実験
本章では実験に用いるデータおよびモデルの詳

細，実験結果について述べる．

4.1 データセット
今回実験には，1章で述べたように文献 [8]で提
案したデータセットを用いる．データセットの訓
練/開発データの分割は ActivitytyNet Captionsの分割
の仕方に従い，訓練データの数が 7,727 個， 開発
データの数が 4,282 個となっている．ActivitytyNet
Captionsでは評価データは公開されていないため本
章では開発データ上での性能を報告する．また各動
画ごとの生成する説明の個数 𝑁 については，4とし
た．ただしデータについているセグメント/説明文
のアノテーションが 4個未満の場合には，その数を
𝑁 とした．

4.2 ベースラインモデル
動画キーフレーム物語生成はキーフレームの選択

とその説明文の生成を同時に行う必要がある．しか
し，これらを同時に実行することはモダンなニュー
ラルモデルを用いても容易ではない．そこで我々は
このベースラインとなるシステムの推論/生成の過
程を多段階に分割して構築した．図 2(a)にモデル全
体の概要を示した．本システムは次の 4つの要素か
ら構成される．
(Step1: セグメント抽出モジュール)動画を入力とし
て動画を内容ごとにいくつかのフレームをまとめた
セグメントに分割する．このモジュールでは 𝑁 個
以上の候補を生成する．
(Step2: 説明文生成モジュール) Step1のモジュール
から出力されたセグメントを受け取り，それぞれの
セグメントに対して説明文を生成し，そのペアを出
力とする．
(Step3: 候補選択モジュール)セグメント/説明文の
ペアを受け取り，それらの中からできるだけ時間的
重複が発生しないように事前に決めた数 𝑁 個を選
択する．したがって出力は 𝑁 個のセグメント/説明
文のペアとなる．
(Step4: キーフレーム検出モジュール)与えられた 𝑁

個のセグメント/説明文の情報を用いてセグメント
の中から説明文が示す内容にマッチするキーフレー

表 1 ベースラインモデルの性能値.
AKMex AKMcos METEOR

ベースライン 0.493 0.844 9.61
ランダム 0.308 0.781 8.57

ムを予測する．このモジュールの出力がシステム全
体のキーフレームと説明文の予測結果となる．

4.2.1 各モジュールの実装
本節では上記のシステムを構成する各モジュール
群の実装について詳細を述べる．まず初めに，本研
究では動画を連続したフレームの集合としてとらえ
る．Zhouら [7]の設定に従い，動画はフレームごと
に ResNet200 [17]と BN-Inception [18]を用いて画像
特徴量に変換する．またフレームはデータセットの
アノテーションに合わせて 0.5sごとに離散的にサン
プリングを行っている．

Step1 と Step2 のモジュールは Zhou らが動画説
明文生成タスクのために提案している Masked
Transformer Model (MTM) [7] を用いる．図 2(b) に
MTMの概要を示している. MTMは動画内部からセ
グメント抽出を行いそれと同時にセグメントの内容
に対応する説明文を生成する．本研究ではMTMが
出力するセグメントを Step1,説明文を Step2の出力
として扱う．

MTMはありえそうなセグメント/キーワードの候
補をできる限り多く出力するため，Step3では動的
計画法を用いてこれらの中から 𝑁 個を選択する．
また動的計画法のパス決定の決定にはセグメント/
説明文の尤度を用いる．

Step4 のキーフレーム検出には Neural Sequence
Detector Model (SeqM)を用いる．図 2(C)に SeqMの
概要を示している. このモジュールの中ではまず入
力されたセグメント内部の各フレームを画像特徴量
に変換する．同様に入力された説明文を BERT [19]
で特徴量に変換し，最終的に画像特徴量と連結し
て，双方向 LSTM(Bi-LSTM)で実装された系列処理
層に入力する．系列処理層では各フレームに対して
そのフレームがキーフレームか否かの 2値分類を行
う．このとき予測確率がもっとも高いフレームをシ
ステムの最終的なキーフレームの予測とする．各モ
ジュールのパラメータは付録 Cに記載した．

4.3 実験結果
表 1にベースラインモデルの性能値を示す．比較
対象として，動画内部のフレームの中からランダム
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(a) (b) (c)

図 2 動画キーフレーム物語生成モデルの概要; (a)動画キーフレーム物語生成モデルの全体の流れ, (b) Masked Transformer
Model [7] (c) Neural Sequence Detector Model.

表 2 Step3および Step4において用いるモジュールに関
する分析．オラクルは正解のセグメントを入力した場合，
予測.DPは動的計画法,予測.Greedyは貪欲法で上位 𝑁 個
の候補を選択した場合のシステムの出力結果を表す．
候補選択 キーフレーム検出 評価指標
モジュール モジュール AKMex AKMcos METEOR

Bi-LSTM 0.574 0.881 28.29オラクル Tranformer 0.398 0.820 25.87
Bi-LSTM 0.493 0.844 9.61DP Transformer 0.366 0.802 9.32
Bi-LSTM 0.478 0.837 9.56予測.

Greedy Transformer 0.360 0.795 8.93

に 1秒分のセグメントを選択し，そのセグメントに
対して説明文を生成した場合の METEOR，そのセ
グメントの中からランダムに選択したフレームを
キーフレームの予測とした時の AKMex と AKMcos をラ
ンダムの性能値として記載した．この結果から提案
したベースラインモデルがランダムの結果よりも性
能値が高く，キーフレーム検出およびその説明文生
成についてデータセットを教師信号として活用でき
ていることがわかった．2）またモデルの出力例につ
いては付録 Eに記載した．

5 分析
本章では提案した動画キーフレーム物語生成モデ

ルのシステム構成について検討する．

5.1 候補選択モジュール (Step3)

表 2に Step3の候補選択モジュールとしてセグメ
ントと説明文の候補の中から動的計画法と貪欲法を
用いて上位 𝑁 個を選択した場合の結果を示す．オ
ラクルは正解の説明文を入力した場合のキーフレー
ム検出と説明文生成の評価値である．動的計画法と
貪欲法の結果を比べると動的計画法を用いた場合の

2） METEORの値は先行研究と比較しても妥当な値である．詳
細については付録 Dに記載した

予測が優れていることがわかった．これは一般的に
動的計画法が貪欲法と異なり，厳密な最適解に到達
できることから直感的な結果と言える．
また結果からキーフレーム検出および説明文生成
の両方でオラクルの結果と予測値の間に大きな差が
あり，モデル全体の性能には改善の余地があると言
える．

5.2 キーフレーム検出モジュール (Step4)

表 2 にキーフレーム検出モジュールの系列処理
層として Transformer [20]と Bi-LSTMを用いた場合
の結果を記載した．AKMex および AKMcos のいずれ
の評価指標でも Bi-LSTMを用いた場合の方がキー
フレーム検出の性能値が高いことがわかる．近年
多くのタスクにおいて優れた性能を発揮している
Transformerであるが，それらの多くは大規模データ
セットを用いた訓練による部分が大きい．今回扱っ
たデータセットは相対的に小規模であり，直接的
な系列処理アーキテクチャである Bi-LSTMの方が
キーフレーム検出に適していたと考えられる．
これらの結果を踏まえて表 1 では動的計画法と

Bi-LSTMを用いたモデルを本タスクのベースライン
として選出した．

6 結論
本研究では，動画キーフレーム物語生成タスクの
ために必要な複数の機能を組み合わせたベースライ
ンとなるモデルを提案し，その構成要素について分
析を行った．提案したモデルは一定の性能を示した
ものの，生成されるキャプションの質やキーフレー
ムの検出についていずれもオラクルの性能値と大き
な差があった．各機能を構成する個別のモジュール
の性能向上や全体のアーキテクチャの見直しを行い
さらなる性能改善を今後の課題としたい．
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図 3 キーフレームに関する評価の概要. A = (𝐴1, . . . , 𝐴𝑁 )
は正例のキーフレーム集合を表し, それぞれの 𝐴𝑖
は K 個の正解のキーフレーム (𝑎𝑖1, . . . , 𝑎𝑖𝐾 ) を持つ．
p = (𝑝1, . . . , 𝑝𝑁 ) はシステムが予測した 𝑁 個のキーフレー
ムを表す. Γ(p) は予測されたキーフレームの順番を入れ
替えて作られる順列を表す. キーフレームの評価におい
ては

A 動画データに関する統計情報
動画投稿サイト Youtubeでは毎分合計 500時間以
上の動画アップロードされていると報告されてい
る．3）

B 評価方法の詳細
式 (1)で表されるマッチング関数 mex (·, ·)は予測と

正解のキーフレームの間に完全一致を要求している
が，セグメント内部では類似したフレームが複数あ
ることが想定され，正解の候補が複数あったとして
も完全に同じフレームを当てるのは容易でないこと
が考えられる．そこで我々は AKMスコアのマッチ
ング関数 mex (·, ·)の代わりに制限を緩和した式 (2)で
表されるマッチング関数 mcos (·, ·) を用いた AKM𝑐𝑜𝑠 も
評価指標の 1つとして導入する．
mcos (·, ·)は mex (·, ·)と異なり，異なる位置のフレー
ムであっても正解のキーフレームと類似したフレー
ムを選択できていれが 1に近い値をとる．
また図 3で示す評価全体では全ての組み合わせの

探索を行うと膨大な計算コストがかかるため，AKM
スコアを用いた動的計画法によって効率的な探索を

3） https://www.statista.com/statistics/259477/

hours-of-video-uploaded-to-youtube-every-minute/.

表 3 SeqMのハイパーパラメータ
入力 系列 動画 説明文
モデル Bi-LSTM Transformer ResNet/BN BERT
入力次元 1792 1792 - -
出力次元 512 512 512/512 768
学習率 0.0001 0.00005 - -

図 4 システムの予測と正解のキーフレームと説明文と
実例

行う．

C モデルのパラメータ
MTMの実装およびハイパーパラメータについて
はMTMを提案している Zhouら [7]が公開している
もの4）に従った.
表 3に SeqMのパラメータを記載した．SeqMで
用いる ResNet200 と BN-inception の次元数はそれ
ぞれ 512 次元とし，説明文のテキストの特徴量
として用いる BERT の次元数は 768 次元とした．
最終的には，この３つの特徴量を連結した 1792
(=512+512+768) 次元のベクトルを SeqM の入力と
した．

D METEORの値の妥当性
本研究で説明文の生成を担っている MTM の提
案論文 [7] では ActivityNet Captions を Dence Video
Captioning のデータセットとして扱い，MTM を用
いて説明文を生成している．その論文における説
明文の METEOR の値は 9.56 であり，本研究での
METEORが妥当な値であることを示している．

E モデルの出力例
図 4にシステムの出力と対応するキーフレームお
よび説明文の正解の実例を示す．

4） https://github.com/salesforce/densecap
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