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1 はじめに

1.1 背景

自然言語と画像の統合的な処理は,近年注目を集め
ている. 実際に, 2011年に自然言語言語と画像処理に関
するワークショップ (Workshop on Vision and Language)
が開催されて以来, このワークショップは毎年開催さ
れている.1 この研究分野の中でも, 画像に対して説
明文 (キャプション) を自動で生成させる試み (image
captioning) [2, 6, 8, 11]が大きな注目を集めている.
画像キャプション生成とは, 1枚の画像を入力してそ
の画像のキャプションを自動的に生成することである.
画像キャプション生成が精度良く可能になると,画像
に対する自然文での検索や,キャプションを音声で出
力することで視覚障害者の画像認識支援に役立つ. 画
像キャプション生成においては,多様な画像を認識し,
それに対して適切な表現のキャプションを出力するた

めに,画像とキャプションのペアを大量に用意するこ
とが重要である.

1.2 研究目的と貢献

本研究では,画像キャプションを日本語で生成する
ことを考える. これまでのデータセットのほとんどは
英語キャプションで, 日本語キャプションが付与され
たデータセットは少ない. これに対する解決策として,
機械翻訳により英語キャプションを日本語に翻訳する

ことが考えられる. しかしながら, 機械翻訳を介する
ことで,直訳的で不自然なキャプションが生成される
可能性がある. したがって,本論文では,日本語キャプ
ションデータセットの構築を行い, 自然な日本語キャ
プションを生成することを目指す.
具体的な本研究の貢献は,以下のとおりである.

∗本研究の一部は,千葉工業大学人工知能・ソフトウェア技術研
究センターで行ったインターンジップ期間中に行った.

1近年では EMNLP や ACL などの併設ワークショップとして開
催されている; https://vision.cs.hacettepe.edu.tr/vl2017/

• 日本語キャプションの生成を行うために,日本語
キャプション付きデータセットを構築した (3節).

• 構築したデータセットに対して, ニューラルネッ
トワークによるキャプション生成法を使用するこ

とで,日本語キャプションが生成できることを確
認した (5節).

本研究において,構築した日本語キャプションデー
タセットは http://captions.stair.center/ でダ

ウンロードできる.

2 関連研究

これまで,画像に対して英語キャプションが付与さ
れたデータセットは,いくつか構築されている. 代表的
なものとして, PASCAL [10], Flickr3k [5, 10], Flickr3k
を拡張した Flickr30k [12], MS-COCO (Microsoft Com-
mon Objects in Context) [1]が存在する.

3節で詳しく述べるが,本研究で構築した日本語キャ
プションデータセットは, MS-COCO2が提供している

画像に対し日本語キャプションを独自に付与している.
MS-COCO [7] は画像分類, 物体認識や英語キャプ
ション生成の研究用に構築されたデータセットである.
データが公開されて以来,単純な画像分類やキャプショ
ン生成などのベンチマークデータセットとして使われ

るだけでなく,多くの研究によって,データセット自体
の拡張がなされている.3
近年では,英語以外の言語で書かれたキャプション
が付与されたデータセットも構築されている [3, 4, 9].
中でも, 本研究と最も関連のある研究に Miyazaki and
Shimizu [9] がある. 彼らは, 本研究とは独立に MS-
COCOに対して日本語のキャプションを付与し,その
データセットを用いて,日本語キャプション生成の実
験を行っている. 3節において,本論文で提案するデー
タセットと彼らが構築したデータセットの比較を行う.

2http://mscoco.org
3http://mscoco.org/external/
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図 1: キャプション付与の作業画面イメージ

3 STAIR Captions

3.1 構築方法

この節では, STAIR Captionsをどのように構築した
のかを説明する. STAIR Captionsでは, MS-COCO 2014
年版の訓練・開発・テスト用データの全ての画像 164,062
枚を取得し,これらをキャプション付与の対象とした.
各画像に対して, 5つのキャプションが付与した. した
がって,キャプションの総数は 820,310個である. ただ
し, MS-COCOを用いて作成したデータの公開ルール
に基づき,公開データセットではテスト画像に付けら
れたキャプションデータを除いている.
効率的にキャプション付与作業を行うために,まず
最初にキャプション付与専用のWebアプリケーション
を開発した. 図 1は,そのWebアプリケーションの作
業画面イメージを示す. 作業者は, 表示されている画
像を見て,説明文を画像の下のテキストボックスに記
入する. そして, 送信ボタンを押すことで一つの作業
が完了し,次の画像が表示される.
上記アプリケーションを用いてキャプション付与を

並行的かつ安価に行なうために,アルバイトやクラウ
ドソーシングのワーカーに作業を依頼した. キャプショ
ン付与に際して,作業者には以下のガイドラインを伝
えた. (1) 15文字以上で説明すること, (2) 「である」
調で書くこと, (3)画像に映っていないことを想像して
書かないこと, (4)単文で書くこと, (5)感情,意見を書
かないこと. また, キャプションの質を担保するため
に,作成されたキャプションに対しては抜き取り検査
を行い,ガイドラインに沿わないキャプションは排除
した. この作業は,約 2,100人のワーカーによって約半

表 1: データセットの統計量比較. ()内は公開データ
セットのみの統計量を示す.

STAIR Captions YJ! Captions
画像数 164,062 (123,287) 26,500

キャプション数 820,310 (616,435) 131,740
語彙数 35,642 (31,938) 13,274

平均文字数 23.79 (23.80) 23.23

年間で行った.

3.2 統計量

この節では, STAIR Captionsの定量的な性質を紹介
する. その際, STAIR Captionsと同様にMS-COCOの
画像に対して日本語キャプションを付与したYJ! Cap-
tions [9]との比較を行なう.
表 1は, データセットの統計量を示す. データセッ
ト全体では, STAIR Captionsは YJ! Captionsの 6.19倍
の画像に対して, 6.23倍のキャプションが付けられて
いる. また, 公開データセットでは, 画像数は 4.65倍,
キャプション数は 4.67倍である. 画像数やキャプショ
ン数が多いことは,テストにおいて未知のシーンやオ
ブジェクトが現れる可能性を減らすことができるため,
キャプションの自動生成において重要な点である. 語彙
数に関しては, STAIR Captionsは YJ! Captionsの 2.69
倍である. 語彙が多いことで, キャプション生成モデ
ルが多様な説明文を学習・生成できるようになること

が期待される. 平均文字数は, STAIR Captionsは YJ!
Captionsはほとんど同じである.

4 ニューラルネットワークに基づく

キャプション生成法

ここでは,日本語キャプション生成の評価実験 (5節)
で用いる,ニューラルネットワークに基づくキャプショ
ン生成法を説明する. 本論文では, Karpathy and Fei-Fei
[6]が提案したキャプション生成法を用いる.

Karpathy and Fei-Fei が提案したキャプション生成
法は, convolutional neural network (CNN)と long short
term memory (LSTM)4により構成される. 具体的には,
まず, CNNを用いて画像の特徴を抽出し,その後,抽出

4彼らの原論文では LSTMではなく, RNNを用いているものの,
appendixにおいて,投稿後に RNNと LSTMの性能比較を行った結
果, LSTMの方が良い結果を得ることを報告している. そのため,本
論文では RNNではなく LSTMを用いる.
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された特徴を LSTM に入力することでキャプション
を生成する.
実際には以下の式により, 画像 I からキャプション

Y = (y1, y2, · · · , yn)を生成する.

xim = CNN(I)
h0 = tanh (Wimxim + bim)
c0 = 0

ht, ct = LSTM (xt, ht−1, ct−1) (t ≥ 1)
yt = softmax (Woht + bo)

式中の CNN(·)は, CNNによって抽出された特徴ベク
トル (CNNの最終層)を出力する関数である. また, yt
は t 番目の単語であり,時刻 t における LSTMの入力
xt には,時刻 t −1で予測された単語 yt−1に対応する単

語ベクトルを入力する. この yt の出力は,最終的に文
の終わりを表す終端記号が出力されるまで繰り返す.
訓練時には,画像 Ii とキャプションYi のペアの集合

{(Ii,Yi)}Ni=1 が与えられ,これを用いて, W∗, b∗5 に加え

て, CNNと LSTMのパラメータを学習する.

5 実験

この節では,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, 日本語キャプションデータセットの必要性
を示すことである. また同時に,既存のニューラルネッ
トワークによるキャプション生成法により,日本語の
キャプション生成がどの程度できるかを検証する.

5.1 実験設定

評価指標. 先行研究 [1, 6] の設定に従い, 本実験では,
BLEU, ROUGE, CIDEr を評価指標として用いる. 本
来, BLEUは機械翻訳, ROUGEは要約のための評価指
標であるが,キャプション生成の評価指標としてよく
用いられているため,本論文でも評価指標として採用
する.

比較手法. 本実験の目的は,日本語キャプションデータ
セットの必要性を示すことなので, 訓練に日本語キャ
プションデータを使用しない方法をベースラインとす

る. 具体的には, 機械翻訳を用いて英語キャプション
を日本語に翻訳する.
本実験では,以下の 2種類のキャプション生成法を
比較する.

5∗ はワイルドカードを表す.

• MS-COCO + MT: 英語キャプション生成と機械
翻訳のパイプライン. はじめに英語キャプション
データ (MS-COCO)を用いて,英語キャプション
を生成するニューラルネットワークを学習する.
評価時には,学習したニューラルネットワークを
用いて英語キャプションを生成し,それを機械翻
訳で日本語に翻訳する. 英語から日本語への翻訳
には, Google翻訳を用いた. この方法が本実験の
ベースラインである.

• STAIR Captions: 3節で述べた日本語キャプショ
ンデータセットを用いてニューラルネットワーク

を学習したもの. 上述した手法とは異なり, 機械
翻訳は用いない.

繰り返しになるが,ベースライン (MS-COCO + MT)
は,訓練時に,新たに構築した日本語キャプションデー
タセットを使用しない.
どちらの方法においても, Karpathy and Fei-Fei [6]に
従い, CNNを固定し, LSTMのみを学習させた. CNN
は, 公開されているパラメータ (VGG6) を使用した.
LSTM の学習は, ミニバッチ, RMSProp を用いた. こ
の時,バッチサイズを 20とした.

データセット分割. MS-COCOを用いたキャプション
生成に関する研究 [1, 6]の実験設定に従い, MS-COCO
が定めた訓練画像のうち 111,091枚 (とそれに対応す
る日本語キャプション)を本実験の訓練データとし,残
りを二分割し, それぞれ開発データ (5,000枚) と評価
データ (5,000枚)とした. 開発データを用いてパラメー
タ調整を行った. その際, 最良のパラメータは CIDEr
を基準に決定した. 日本語キャプションは, 形態素に
分解し使用した. 形態素解析には, MeCab7を用いた.

5.2 実験結果

表 2に実験結果を示す. 全ての指標において, 日本
語キャプションを用いない場合 (MS-COCO + MT)よ
り,日本語キャプションを訓練データとして用いる方
法 (STAIR Captions)が良い結果となった.
表 3は, MS-COCO + MTでは不自然なキャプション

が生成されたが, STAIR Captionsでは尤もらしいキャ
プションが生成された例を示す. 表 3上部の例では,
MS-COCO + MTは, “A double decker bus”を直訳し “
二重デッカーバス”として,不自然なキャプションを生

6http://www.robots.ox.ac.uk/~vgg/research/very_
deep/

7http://taku910.github.io/mecab/
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表 2: 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.

Bleu-1 Bleu-2 Bleu-3 Bleu-4 ROUGE_L CIDEr

MS-COCO + MT 0.565 0.330 0.204 0.127 0.449 0.324
STAIR Captions 0.763 0.614 0.492 0.385 0.553 0.833

表 3: 生成されたキャプションの具体例.
MS-COCO:
A double decker bus driving down a street.

MS-COCO + MT:
ストリートを運転する二重デッカーバス。

STAIR Captions:
二階建てのバスが道路を走っている。

MS-COCO:
A bunch of food that are on a table.
MS-COCO + MT:
テーブルの上にある食べ物の束。

STAIR Captions:
ドーナツがたくさん並んでいる。

成している. これは, 機械翻訳を用いると直訳的で不
自然なキャプションになる典型的な例である. 一方で,
STAIR Captionsでは,適切に “二階建てのバス”と表現
し, 自然なキャプションが生成できた. 表 3下部の例
では, MS-COCO + MTは大量のドーナツを “食べ物の
束”と表現し,不適切なキャプションとなった. 一方で,
STAIR Captionsでは,画像に写る食べ物をドーナツと
正しく表現できた.
構築したデータセットにおいて,画像に存在しない物
体を想像したり,人物に対してセリフをつけるなど,客
観的な画像の説明になっていないキャプションがいく

つか存在した. 訓練データにこのようなキャプション
が存在することは,キャプションの自動生成に対して悪
影響を与えることが懸念されたが,それらの数が少な
いせいか,本実験の評価データに含まれていた画像に
対して,そのようなキャプションは生成されなかった.

6 おわりに

本論文では, 新たに日本語キャプションデータセッ
ト STAIR Captions を構築した. このデータセットは,
MS-COCO が提供している画像に対して, 日本語キャ
プションが付与されており,合計 820,310文ある.
本実験では,日本語キャプションの必要性を示すた

め,日本語キャプションを用いない場合と用いる場合
でキャプション生成の比較を行った. その結果, 構築
したデータセットの必要性を示すことができた. また,

既存のキャプション生成手法を単純に適応するだけで

日本語キャプションが生成できることを確認できた.
今度は, 付与した日本語キャプションと英語キャプ
ションを用いて, 二言語の情報を利用したキャプショ
ン生成法を開発する予定である.

謝辞 データセット構築に協力していただいた千葉工

業大学の学生有志, 株式会社 mokha蒲地氏, スケール
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