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概要
本研究ではユーザが画像をなぞった軌跡（トレー

ス）が示すユーザ固有の説明意図を生成文に反映す
る画像キャプショニング手法を提案する．トレース
の密集度から関心領域を特定し，座標変化に基づい
て説明順序を決定，滞在時間を用いて各領域への関
心度を評価する．これらの情報を基に拡散言語モデ
ルを半自己回帰的に用いることで，文長や説明順序
を制御しつつ，流暢性の向上を図った．実験の結
果，提案手法は自己回帰モデルを含む既存手法より
10%以上高い精度を達成し，内容・順序・詳細さの
3観点でユーザの意図を忠実に反映できることを確
認した．

1 はじめに
画像キャプション生成は，画像の内容を自然言語

で説明するマルチモーダル理解において重要なタ
スクである．近年，画像認識と自然言語処理の発展
により，高品質なキャプション生成が可能となっ
た．しかし生成されるキャプションは多くの場合，
画像全体の概要説明にとどまり，ユーザーが注目す
る特定の領域や詳細について，より精緻な説明を得
ることは難しい．この課題に対し，生成キャプショ
ンを制御可能にする Controllable Image Captioningの
研究が進められているが，既存手法の多くはバウン
ディングボックスや文長など限定的な制御にとどま
る [1, 2, 3, 4]．本研究では，ユーザが画像上をなぞっ
たトレース情報を制御信号として活用し，座標や滞
在時間などの多様な情報を基に，個人の嗜好や視点
を反映した柔軟なキャプション生成を提案する．
近年，拡散過程を用いた生成モデルが従来の敵対的
生成ネットワークを超える性能で高品質な画像生
成を実現している [5, 6]．Liら [7]は，連続的な情報
を扱う拡散モデルを離散的な自然言語文生成に適
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の例

用し，条件付きテキスト生成において優れた性能を
示した．この成果を契機に拡散言語モデルを自然言
語処理タスクに応用する研究が急速に進展してい
る [8, 9, 10, 11]．また非自己回帰型生成を基本とす
る拡散言語モデルの拡張により，半自己回帰および
自己回帰型生成が可能となり [12, 13]，トークン間
の依存関係の考慮による生成文の流暢性向上が期待
されている．さらに，拡散モデルが状態遷移を伴う
潜在変数モデルである特性を活かし，分類器などの
補助モデルから得られる勾配を利用することで，言
語モデルの追加学習を行わずに多様な属性を持つテ
キスト生成が可能である [14, 12, 10]．本研究では，
拡散言語モデルを用いた半自己回帰型キャプション
生成手法を提案する．この手法では，トレース情報
に基づく領域指定と，文脈を考慮した段階的な生成
により，ユーザーが注目する特定領域に関する詳細
かつ自然なキャプション生成を実現する．また，自
己回帰型と非自己回帰型を組み合わせたハイブリッ
ド設計により，流暢性と制御性の両立を目指す．

2 提案手法
非自己回帰型手法 [15]における流暢性不足を改善
するため，トレースが示すユーザの関心領域ごとに
順次生成を行う半自己回帰型手法を提案する．まず
は提案モデルの学習および推論に使用する独自の
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データセットを構築する．

2.1 分割データセット構築
マウスで画像をなぞりながら口頭で説明を加える

注釈が行われた画像アノテーションデータセットで
ある Localized Narratives(LN) [16]を基に「分割デー
タセット」を構築する (図 1)．構築の流れは以下の
通りである:

1. 各タイムステップにおいて Nステップ前からの
ペン先の座標変化量を計算．Nは全座標データ
数の 10分の 1に設定.

2. 座標変化量が全体の 90パーセンタイル値を下
回る区間は特定領域の説明区間とみなし採用．
一方，上回る区間は領域間の移動と判断し不採
用とする.

3. 極端に短い採用区間は情報量が乏しいため，不
採用とする.

4. 最終的な採用区間について四隅の座標を算出
し，長方形の BBox(Bounding Box)を切り出す.

5. 各 BBoxに，区間冒頭までに発語された単語群
を対応するキャプションセグメントとして割り
当てる.

表 1 各データセットの精度
CLIPScore [17]

Localized Narratives 22.09
分割データセット 22.40

分割データセットの評価 構築した分割データ
セットを定量的に評価するため CLIPScore [17] を
導入する．CLIPscore は CLIP(言語と画像のマルチ
モーダルモデル) [18]を用いて画像とテキストの一
致度を評価する指標である．元のデータセット LN
については，画像全体と発話キャプション全体間の
CLIPScoreを全画像について計算し，その平均値を
用いて評価した．一方，分割データセットについて
は，抽出した各 BBoxと対応するキャプションセグ
メント間の CLIPScoreを計算し，その平均値を各画
像のスコアとした上で全データの平均値を求めて
評価する．表 1 より，分割データセットにおける
CLIPScoreは LNを上回っており，トレース情報に
基づくデータの分割によって画像とキャプションの
関連性が強化されたことが確認できる．

2.2 提案モデル
提案モデルは拡散過程に基づく言語モデルと分類

器の二つの要素から構成される．二つの要素は同時

に学習され，生成時は拡散言語モデルによる自然言
語文生成過程を分類器で制御することで，画像の内
容に応じた自然言語文，つまりキャプションの生成
を実現する．

2.2.1 拡散言語モデル
DLM(Diffusion Language Model)は拡散過程を用い
た非自己回帰型の言語モデルであり，標準的な連続
状態を扱う拡散モデルに対して，埋め込みと丸め込
みの過程を導入することで構築される．DLMの生
成過程は以下の式 (1)で表され，完全なノイズから
徐々にノイズを取り除くことでデータを生成する潜
在変数モデルである．

𝑝(x0:𝑇 ) := 𝑝(x𝑇 )
𝑇∏
𝑡=1

𝑝(x𝑡−1 | x𝑡 ) (1)

半 自 己 回 帰 型 拡 散 言 語 モ デ ル SSD-
LM (Semi-autoregressive Simplex-based Diffusion Lan-
guage Model) [12]は半自己回帰的にテキストを生成
する拡散言語モデルで，トークンのまとまりを左か
ら右に順番に生成する．まとまり内で前後のトーク
ンを考慮した状態遷移を繰り返すため，自己回帰モ
デルと拡散モデルの両方の利点を兼ね備えている．
概念的には，SSD-LMは拡散モデルを使用して完全
なノイズと前文脈 𝑤𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡 が与えられたら，その続
きに相当する長さ 𝐵 のトークンのまとまりを生成
し，新しい文脈 𝑤𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡+𝐵 として次の生成ステップ
に渡す．

2.2.2 分類器
分類器の役割は，拡散言語モデルが推論過程で生
成する潜在変数を勾配更新し，最終的に生成される
自然言語文が条件を満たすように制御することであ
る．ノイズを徐々に除去しながらサンプリングする
過程を条件 𝑐 に基づいて制御する分布 𝑝(x𝑡−1 |x𝑡 , 𝑐)
は以下のように分解できる [14]．

𝑝(x𝑡−1 |x𝑡 , 𝑐) ∝ 𝑝(x𝑡−1 |x𝑡 ) · 𝑝(𝑐 |x𝑡−1) (2)

右辺第 1項は各タイムステップでのノイズ除去を表
し DLMによってパラメータ化される．一方，第 2
項はノイズの乗った状態 x𝑡−1から制御条件 𝑐への変
換を表し，分類器の学習対象である．

2.2.3 学習過程
分類器は拡散言語モデル内で得られる値を用いる
ため，両者は構築した分割データセットを使って同
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図 2 拡散言語モデルと分類器の同時学習の流れ
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図 3 半自己回帰型意図反映キャプション生成の流れ

時に学習される (図 2)．分割データセット内の任意
の BBoxと対応するキャプションセグメントを生成
対象のテキスト，それまでに発語されたキャプショ
ンを前文脈 𝑤𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡 と設定する．まず，この前文脈
と生成対象をトークナイザーに通して埋め込み表現
を生成し，生成対象埋め込みのみにサンプリングさ
れたタイムステップ 𝑡 によって決められる量のノイ
ズを乗せ，ノイズの乗った状態 x𝑡 を得る．これらを
ノイズ除去ネットワーク 𝑓 (x𝑡 , 𝑡, 𝑤𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡 ) に入力し
元の状態を復元 x̃0 し，以下の損失関数 (3)で拡散言
語モデルと分類器を同時に最適化する：

𝐿 =
∑

∥x0 − 𝑓 (x𝑡 , 𝑡, 𝑤𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡 )∥2 + 𝜎∥𝑐 − 𝑐∥2 (3)

ここで，𝑐は 𝑓 によって予測された言語特徴量 x̃0か
ら分類器が線形回帰した対応する BBoxの画像特徴
量，𝑐 は正解画像特徴量，𝜎 は言語モデルと分類器
の損失を調整する重みである．

2.2.4 生成過程
本手法では，各 BBoxを説明するキャプションを

半自己回帰的に生成する (図 3) ．まず生成キャプ
ションの長さを個人の特性に応じて決定する．発語
キャプションの総単語数を採用トレース区間の滞在
時間合計で割った値をアノテーターごとに算出し，
トレース 1秒あたりの発語単語数を解析する．この
値と各 BBoxでの滞在時間の積を基に生成単語数を
決定し，その長さに対応するガウシアンノイズを初
期状態 x𝑇 として用意する．半自己回帰生成の初期
前文脈は開始を示すスペシャルトークンとし，トー
クナイザーに入力して埋め込み表現に変換する．初
期状態 x𝑇 を基点とし，タイムステップ 𝑡 = 𝑇 から 1

まで順次ノイズ除去を行う．具体的には x𝑡 と前文
脈 𝑤𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡 をノイズ除去ネットワークに入力し，ノ
イズが除去された状態 x̃0 を推定する．この x̃0 を分
類器に入力し，制御条件である BBoxの画像特徴量
𝑐 を予測し，正解画像特徴量 𝑐 との損失から勾配を
計算して x̃0 を更新する．この更新状態を基に次の
状態 x𝑡−1 をサンプリングし，これを繰り返すこと
で条件画像領域に沿ったキャプションを生成する．
各 BBoxに対して生成されたキャプションは，次の
BBoxのキャプション生成時の前文脈として逐次的
に蓄積される．最終的に，ユーザの言及した物体を
指定した順序通りに，重きを置いた物体に関しては
より詳細に説明する形で，ユーザの説明意図を反映
したキャプション生成を実現する．

3 実験
3.1 実験設定
データセット まずMicrosoft COCO 1）の画像キャ
プションデータセットを事前学習用に用いる．続い
て，Microsoft COCOの画像と，それをなぞりながら
口頭で説明したキャプションで構成される Localized
Narratives [16] を基に構築した分割データセットを
使用する (節 2.1).
実装詳細 RoBERTa トークナイザーを使ってテ
キストを埋め込み，DLM内のノイズ除去ニューラ
ルネットワークには RoBERTaBASE モデルを使用す
る [19]．各 BBoxからの特徴量抽出には BLIP [20]を
採用する．
評価指標 本手法は生成されるキャプションが 3
つの観点（内容，順序，詳細さ）でユーザの説明意
図を反映することを目的とする．まず，内容の評
価では，各説明対象物体について適切に記述され
ているかを確認するため，以下の 4 つの指標を用
いる．文字列一致度を測定するために BLEU-1 [21]
と ROUGE-L [22]を導入し，意味的類似度を評価す
るために BERTScore [23]を用いる．また，トレース
との一致，すなわち画像領域との対応を確認するた
めに CLIPScore [17]を算出する．次に，順序の評価
では，トレースの順番通りに各物体が説明されてい
るかを 0 と 1 の配列で表し F 値を計算する．最後
に，詳細さの評価では，各 BBoxへの説明の長さが
トレースの滞在時間に比例しているかを確認する．
これはキャプション全体ではなく，発語キャプショ

1） https://cocodataset.org/#home
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ンと生成キャプションの各セグメント同士を上記の
指標を用いて比較することで評価する．

表 2 実験結果
事前
学習

生成長
設定 BLEU-1 ROUGE

-L
BERT
Score

CLIP
Score F値 len

AR
√

- 0.0950 0.1135 0.4991 23.64 0.0141 30.63
NAR

√ 特化 0.1866 0.2109 0.5578 23.41 0.2568 38.10

SAR
特化 0.1885 0.2099 0.5675 24.05 0.1266 34.86√ 共通 0.2061 0.1987 0.5579 23.78 0.1328 41.23√ 特化 0.2122 0.2267 0.5733 23.70 0.1546 39.01

3.2 実験結果
実験の結果を表 2に示す．自己回帰型 (AR)モデ

ルである GIT [24] と，拡散言語モデルを非自己回
帰的 (NAR)に用いて生成する手法 [15]を比較対象
ベースラインとして使用する．結果より，構築した
分割データセットを用いて半自己回帰的に生成を行
う提案手法が正解キャプションとの一致を測る 3つ
の指標において最も高い精度を達成した．拡散言語
モデルを非自己回帰から半自己回帰的型生成に改良
することで，流暢性の向上や前文脈を考慮したテキ
スト生成が可能になることが示唆される．F値に関
しては非自己回帰手法には及ばない結果となった
が，流暢性と制御性のトレードオフや評価方法に起
因する問題が考えられる．評価対象となる単語が限
定されるため，提案手法が画像内容を的確に説明し
ていても，特定の単語の出現がないために低い F値
が算出される場合があった．また生成長を個人の発
語速度から決定する場合としない場合で精度に優位
な差があり，パーソナライズ化が精度向上に寄与す
ることが示されている．学習データの増加は流暢性
の向上に大きく貢献しており，拡散言語モデルにお
いて重要な要素であることが確認できた．

3.3 分析
生成キャプションからも (図 4)，提案手法による

生成例で内容・順序・詳細さの観点からユーザ固有
の説明意図が流暢性を持って表現されていること
がわかる．例 1の正解発語キャプションを見ると，
ユーザはまず画像中央の馬に着目し，徐々に背景や
水辺など上の方に視点を移動させたことがわかる．
提案手法も同様に各領域をトレースの順序通りに説
明しているが，「horse」という単語でなく「animal」
と表現したため，F値の評価に繋がらなかった点が
確認できる．特定の単語だけでなく類似性の高い単
語の出現も評価に含めるよう指標の改善が必要であ

半⾃⼰回帰⾮⾃⼰回帰発語キャプション
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7.7s
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4.5s

図 4 生成キャプション例

る．また，BBox1での滞在時間の方が BBox2より長
くなっているが，その点を生成単語数に反映できて
いることが非自己回帰，半自己回帰両者の生成キャ
プションから確認された．さらに提案手法は，半自
己回帰型生成による文法的整合性と自然な文章構造
の維持が見受けられる．これに対し，非自己回帰手
法では特に例 2において文法的誤りや不自然な構文
が観察された．一方で，提案手法が例 2の BBox4に
対して作成したキャプションでは同一単語「table」
の複数回の出現が目立ち，一度に生成するブロック
内のトークンの依存関係の考慮に関しては拡散言語
モデル特有の問題点が確認された．

4 おわりに
本研究は，各ユーザ特有の説明意図を含むトレー
スを使った特化型キャプション生成手法を開発し
た．トレースを解析することで，ユーザーが画像中
のどの領域にどの程度関心を持ち，どの順序で説明
したかを明らかにし，その情報に基づいて拡散言語
モデルに半自己回帰的にキャプションを生成させ
る．実験の結果，提案手法は他手法よりも発語キャ
プションとの高い一致度を示す，多様性に富む結果
を生成できることを確認した．今後の課題として，
より適切にトレース情報を解析した分割データセッ
トの構築に取り組む必要がある．現在の分割データ
セットには，一つの画像から類似した BBoxが複数
切り出されたり，物体を含まない BBoxが存在した
りしており，これが全ての手法の精度に影響を及ぼ
している可能性がある．座標変化量だけでなく曲率
や速度の変化を考慮した構築手法を検討したい．
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A 参考情報
A.1 実験詳細
データセット 実験に使用した 2つのデータセッ

トは Karpathy分割手法 [25]に従い，画像を 113,287
枚を学習用，5,000枚を評価用，残り 5,000枚をテス
ト用データに分割して使用した．それぞれの画像と
キャプションのペアデータ数を表 3に示す．

表 3 各データセットの規模
ペアデータ数 学習用 評価用 テスト用

COCO 566,747 25,010 25,010
分割データセット (LN) 130,831 5,903 6,090

モデル設定 学習時のハイパーパラメータの設定
は表 4に示す通りで，AdamW[26]を最適化に使用し
た．Tesla V100の GPU3台を使って，学習と生成を
行った．

表 4 学習時のハイパーパラメータ
データセット batch size learning rate # epochs

COCO 24 2e-4 5
分割データセット 24 2e-4 6

比較手法 GIT [24]は，CLIPのビジョンエンコー
ダー [18] を活用し，画像に基づく文生成を行うデ
コーダーのみの自己回帰型 Transformer モデル [27]
である．本研究では，GITモデルに BBoxを順次入
力し，生成されるキャプションをプロンプトとし次
の BBoxを処理する．この手順を繰り返し，最終的
に得られるキャプションを基に損失や精度を算出
した．
生成長決定手法 各 BBox を記述する単語数を，

個人の発語速度とトレース滞在時間の積から決定す
るプロセスの精度を表 5に示す．各 BBoxに対応す
る発語キャプションセグメントの単語数と予測単語
数の一致度を二つの指標で評価した．結果から，個
人の発語速度に基づく生成長決定プロセスが高い精
度を示すことがわかる．また，全員の発語速度の平
均値を共通で使用する場合と比較しても，個人特化
型の方が精度がわずかに上回る．

表 5 生成長決定手法の精度
コサイン類似度 ピアソン相関係数

特化 0.9704 0.7826
共通 0.9703 0.7837

F値 F値算出のためのトレースの順番通りに各
物体が説明されているかを 01で表す説明有無配列
の作成方法について記述する．まず物体検出モデ

図 5 同一画像に対する異なるトレースからの生成例

ル (DETR) [28]と意味的セグメンテーションモデル
(SegFormer) [29]に一連の BBoxを入力し，検出され
る物体のラベル名を取得する．次に発語キャプショ
ンの各セグメントが各ラベル名を含むか判定する．
含む場合は 1，含まない場合は 0として，検出ラベ
ルの数に対応する長さの 01配列を各キャプション
セグメントごとに作成し，それらを連結して正解説
明有無配列を構成する．生成キャプションについて
も同様に，各セグメントが各ラベル名を含むか調べ
説明有無配列を作成する．最終的に，この 2つの説
明有無配列間で F値を計算する．

A.2 生成結果
同じ画像への異なるトレースが生成キャプション
に与える影響を調査した結果を図 5に示す．トレー
スと発語キャプションから，ユーザ Aはまず周囲の
立っている人に注目した後，地面のサーフボードに
寝転んでいる人に関心を移している．一方，ユーザ
Bは最初にサーフボードに寝転んでいる人について
記述した後，続いて周囲の状況を説明している．提
案手法による生成キャプションは完全に正確ではな
いものの，ユーザ Aのトレースに従い立っている人
を先に言及し，その後サーフボードについて説明す
る構成となっている．また，ユーザ Bのトレースを
基に構築された分割データセット内の BBox1では，
中央のサーフボードに乗った人の姿がより中心的に
描画されている．このようにトレースは各ユーザの
関心や興味を反映しており，それが発語キャプショ
ンにも対応していることが示された．トレースを活
用することで提案手法は同じ画像から各ユーザ固有
の意図を反映した多様なキャプションを生成できる
可能性が示唆された．
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