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概要
画像キャプション生成タスクでは，生成文の品

質が適切に評価されることが重要である．しかし，
BLEUや METEORのような n-gramに基づく自動評
価尺度は人間による評価との相関が高くないことが
報告されている．そのため英語においては，人間に
よる評価との相関が高い SPICE等が提案されてきた
が，日本語においてはそのような自動評価尺度が存
在しない．そこで本論文では，日本語のキャプショ
ンに対してシーングラフに基づく評価を行う自動評
価尺度 JaSPICEを提案する．実験の結果，提案尺度
はベースライン尺度ならびに機械翻訳による英訳文
から算出された SPICEと比較して，人間による評価
との相関係数が高いことを確認した．

1 はじめに
画像キャプション生成は，視覚障害者の補助，画

像に関する対話生成，画像に基づく質問応答など，
幅広く研究が行われ，様々な用途で社会応用されて
いる [1–3]．本研究分野においては，生成文の品質
が適切に評価されることが重要である．
一方，n-gramに基づく自動評価尺度は人間による
評価との相関が高くないことが報告されている [4]．
そのため英語においては，人間による評価との相関
が高い SPICE [4]等の自動評価尺度が提案されてい
るものの，日本語を含めた全ての言語においてその
ような自動評価尺度が存在するわけではない．した
がって，日本語による画像キャプション生成におい
て，人間による評価との相関が十分に高い自動評価
尺度が構築されれば有益である．

SPICE は英語による画像キャプション生成タス
クにおける標準的な尺度であり，シーングラフに
基づいた評価を行う．ここで，SPICE は Universal
Dependency (UD) [5]を用いてシーングラフを生成す

る．しかし，UDでは基本的な依存関係しか抽出で
きず，日本語における「Aの B」[6]などの複雑な関
係への対処が不十分である（「金髪の男性」など）．
また，生成文を英訳して SPICEを適用することも考
えられるが，すべての問題設定に対応できるわけで
はない．例えば，TextCaps [7] では画像中の単語を
翻訳することは必ずしも適切ではない．以上のよう
に，SPICEを日本語へ直接適用することは難しい．
そこで，本論文では日本語による画像キャプショ
ン生成手法における自動評価尺度 JaSPICEを提案す
る．JaSPICEは係り受け構造と述語項構造から生成
されたシーングラフに基づくため，複雑な依存関係
を抽出できる．図 1に提案手法の流れを示す．図の
ように，画像に対する参照文群とモデルの生成文を
入力として，生成文がどの程度適切であるかを示す
JaSPICE値を計算する．
既存手法との違いは，日本語における画像キャプ
ション生成モデルを評価できる点，係り受け構造と
述語項構造に基づきシーングラフを生成する点，お
よび同義語集合を自動評価に用いた点である．係り
受け構造と述語項構造をシーングラフに反映させる
ことで，参照文群と生成文に対し適切なシーングラ
フを生成することができると期待される．また，同
義語集合を用いることで，表層表現の不一致による
評価値の低下を避けることができるため，人間によ
る評価との相関が高まることが期待される．
提案手法1）における新規性は以下の通りである．
• 日本語による画像キャプション生成タスクにお
ける自動評価尺度 JaSPICEを提案する．

• UDを用いる SPICEとは異なり，JaSPICEでは
係り受け構造と述語項構造に基づき，日本語の
文からシーングラフを生成する．

• 同義語を利用したグラフの拡張手法を導入
する．

1） https://github.com/keio-smilab23/JaSPICE
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図 1: 提案手法の流れ

2 問題設定
本論文では，日本語での画像キャプション生成に

対する自動評価を扱う．画像キャプション生成モデ
ルにおける自動評価尺度は，人間による評価に近い
ことが望ましい．具体的には評価値と人間による評
価との相関係数が高いことが望ましい．
本論文で使用する用語を以下のように定義する．
• 正解キャプション : 画像に対してアノテータが
付与したキャプション．

• 述語項構造 : 文中の述語とその項の関係を表現
する構造 [8]．

• シーングラフ : 画像内の物体同士の意味的関係
を表現したグラフ．詳しくは 3.1節にて述べる．
画像キャプション生成モデルにおける自動評価

尺度は，i 番目の画像に対してモデルの生成する
キャプション ŷi と，画像に対する正解キャプショ
ン {yi,j}N

j=1 を入力として， {yi,j}N
j=1 に対して ŷi が

適切であるかの評価値を計算する．ここで，N は yi

あたりの正解キャプション数を示す．
本自動評価尺度の評価には人間の評価との相関係

数（Pearson/Spearman/Kendallの相関係数）を使用す
る．本論文では，日本語の画像キャプションに対す
る自動評価を前提とする．ただし，本論文の議論の
一部は，他言語に応用可能であると考えられる．

3 提案手法
本論文では，日本語における画像キャプション

生成のための自動評価尺度 JaSPICE を提案する．
JaSPICEは SPICE [4]を拡張した自動評価尺度であ
り，日本語のキャプションに対してシーングラフに
基づく評価を行うことが可能である．本評価尺度は
SPICEを拡張した手法だが，主語の補完や同義語に
よるノードの追加など，SPICEでは扱わない要素も
考慮しており，本論文の議論の一部は，他の自動評
価尺度に対しても応用可能であると考えられる．
本提案手法と SPICE の主な違いは以下の通りで

ある．

• UD [5]を用いる SPICEとは異なり， JaSPICEは
係り受け構造と述語項構造に基づきルールベー
スでシーングラフを生成する．

• JaSPICEはヒューリスティックなゼロ照応解析
と同義語を利用したグラフの拡張を行う．

本提案手法は，図 1のように Japanese Scene Graph
Parser (JaSGP)と Graph Analyzer (GA)に分けられる．

3.1 シーングラフ
シーングラフはキャプション y に対して

G(y) = G <O(y), E(y), K(y)> で表される．ここで，
O(y) は y に属する物体の集合，E(y) は物体同
士の関係の集合，また K(y) は属性を持った物
体の集合である．C，R，A をそれぞれ物体，関
係，属性の全体集合とすると，O(y) ⊆ C，E(y) ⊆
O(y) × R × O(y), K(y) ⊆ O(y) × Aである．

(a) (b)

図 2: 画像と対応するシーングラフの一例

図 2に画像とシーングラフの例を示す．図 2(b)は
図 2(a)の説明文「人通りの少なくなった道路で，青
いズボンを着た男の子がオレンジ色のヘルメットを
被り，スケートボードに乗っている．」から得られ
たシーングラフである．ピンク，緑，水色のノード
はそれぞれ物体，属性，関係を表し，矢印は依存関
係を表す．
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3.2 Japanese Scene Graph Parser

JaSGPにおける入力は日本語キャプション ŷであ
り，出力は入力されたキャプション ŷに対するシー
ングラフG(ŷ)である．まず，形態素解析器，構文解
析器，述語項解析器より，ŷ から述語項構造と係り
受け構造が取り出される．次に，述語項構造と係り
受け構造から 10種類の格を抽出し，抽出した格より
ルールベースでシーングラフ G <O(ŷ), E(ŷ), K(ŷ)>
を生成する．ここで，10 種類の格とはガ格, ヲ格,
ニ格,ト格,デ格,カラ格,ヨリ格,ヘ格,マデ格,時間
格 [9]である．
後述の通り，提案する自動評価尺度では E(·)を

使用するが，日本語ではゼロ代名詞が存在する場
合，すなわち関係 Rel <o, R, o′> のうち物体 o が
欠損している場合がある．したがって，提案手法
では次のようにヒューリスティックな方法でゼロ
照応解析を行う．いま，物体 o2 と o3 が関係 R に
よって接続されているとする．述語項構造と係り
受け構造より述語に対する主語が特定できない
R = Rel <?, R, o2> が存在する場合，o2 と接続して
いる別の関係 Rel <o3, R′, o2> から Rにおける主語
を o3 へと決定する．
3.3 Graph Analyzer

GA における入力は {yi,j}N
j=1 から得られた

{G(yj)}N
j=1 と ŷ から得られた G(ŷ) である．まず，

GA では次のように同義語によるノードの追加を
行う．すなわち，o ∈ O(ŷ)の同義語集合 S(ŷ)を生
成し，O(ŷ)と S(ŷ)の和集合 O′(ŷ)を用いて新たに
G′(ŷ)を定義する．ここで，同義語集合には日本語
WordNet [10]を用いた．
次に，{yi,j}N

j=1 に対する {G(yi,j)}N
j=1 につい

て，これらを 1 つの G({yi,j}N
j=1) へと統合す

る．具体的には，G <O(yi,j), E(yi,j), K(yi,j)> につ
いて，G <{O(yi,j)}N

j=1, {E(yi,j)}N
j=1, {K(yi,j)}N

j=1>

を G({yi,j}N
j=1) と す る．T (G(x)) を T (G(x)) :=

O(x) ∪ E(x) ∪ K(x) と定義すると，T (G′(ŷ)) と
T (G({yi,j}N

j=1))から適合率 P ,再現率 R,および F1
値 F1 を次のように計算する．

P (ŷ, yi) =
|T (G′(ŷ)) ⊗ T (G({yi,j}N

j=1))|
|T (G′(ŷ))|

R(ŷ, yi) =
|T (G′(ŷ)) ⊗ T (G({yi,j}N

j=1))|
|T (G({yi,j}N

j=1))|

JaSPICE(ŷ, yi) = F1(ŷ, yi) = 2 · P (ŷ, yi) · R(ŷ, yi)
P (ŷ, yi) + R(ŷ, yi)

ここで，⊗ は 2 つのシーングラフのうち一
致している組を返す演算子である．GA では
JaSPICE(ŷ, yi)を出力とし，この値を JaSPICE値と
定義する．

4 実験
4.1 実験設定

JaSPICEを既存の自動評価尺度と比較評価するた
め，JaSPICE値と人間による評価との相関係数を用
いた評価実験を行う．

s
(i)
J を i番目のキャプションに対する JaSPICE値，

s
(i)
H を i番目のキャプションに対する人間による評
価とする．このとき，N対の {(s(i)

J , s
(i)
H )}N

i=1 に対す
る相関係数（Pearson, Spearman, Kendallの相関係数）
を評価に用いる．また，実験設定の詳細は付録 A.2
に記載する．

4.2 実験結果
表 1 に提案尺度ならびにべースライン尺度
と，人間による評価との相関係数を示す．ここ
でベースライン尺度には，画像キャプション
生成において標準的な尺度である BLEU [11],
ROUGE [12], METEOR [13], CIDEr [14]を用いた．表
1より，JaSPICEは Pearson, Spearman, Kendallの相関
係数において，それぞれ 0.501, 0.529, 0.413であり，
ベースライン尺度を上回った．
表 2 に JaSPICE および SPICE と人間による評
価との相関係数を示す．ここで，SPICEtrm は
JParaCrawl [15] で訓練した Transformer の出力した
英訳文，SPICEservice は一般的な機械翻訳システム
(DeepL)の出力した英訳文を用いて算出した SPICE
値である．JaSPICE は Pearson, Spearman, Kendall の
相関係数において，それぞれ 0.501, 0.529, 0.413 で
あり，SPICEtrm と比較して 0.01, 0.013, 0.01 ポイ
ント上回った．同様に，SPICEservice と比較して，
JaSPICE はそれぞれ 0.013, 0.014, 0.011 ポイント上
回った．
図 3に提案尺度の成功例を示す．図は入力画像と

ŷi「眼鏡をかけた女性が青い携帯電話を操作してい
る」に対するシーングラフである．図における yi,1

は「女性が青いスマートフォンを片手に持ってい
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表 1: 自動評価尺度と人間による評価との相関係数
自動評価尺度 Pearson Spearman Kendall

BLEU [11] 0.296 0.343 0.260
ROUGE [12] 0.366 0.340 0.258

METEOR [13] 0.345 0.366 0.279
CIDEr [14] 0.312 0.355 0.269
JaSPICE 0.501 0.529 0.413

表 2: JaSPICEおよび SPICEと人間による評価との
相関係数
自動評価尺度 Pearson Spearman Kendall

JaSPICE 0.501 0.529 0.413
SPICEtrm 0.491 0.516 0.403

SPICEservice 0.488 0.515 0.402

る」であり，JaSPICE(ŷ, yi) = 0.588，s
(i)
H = 5であっ

た．テスト集合において，この JaSPICE 値は上位
0.02%の値であるため，図の例において提案尺度は
人間による評価に近い値を出力しているといえる．
4.3 Ablation study

以下の２つの条件を Ablation studyに定めた．
(i) UD を用いたグラフ解析器を使用した場合 :

JaSGPを UDを用いたグラフ解析器に置き換え
ることで，JaSPICEの性能への影響を調査した．

(ii)同義語によるグラフ拡張を行わない場合 :
同義語によるグラフ拡張を行わないことで，
JaSPICEの性能への影響を調査した．

JaSPICE は T (G′(ŷ)) と T (G({yi,j}N
j=1)) をもとに

一致する組を調べるため，一致する組がない場
合 JaSPICE 値が 0 になることがある．そのため，
上記の ablation 条件において，相関係数および
JaSPICE(ŷ, yi) = 0 であったサンプル数 M につい
ても調査した．
表 3に ablation studyの結果を示す．条件 (ii)と (iv)

を比較すると Pearson, Spearman, Kendallの相関係数
において，それぞれ 0.102, 0.139, 0.104 ポイント下
回った．また，M については 84サンプル下回った．
このことから JaSGPの導入が最も性能に寄与してい
ると考えられる．同様に，条件 (i)と (iv)，条件 (iii)
と (iv)から，グラフ拡張の導入も性能に寄与してい
ることが確認できる．

表3: Ablation study (P: Pearson, S: Spearman, K: Kendall)

条件 Parser
グラフ
拡張 P S K M

(i) UD 0.398 0.390 0.309 1465
(ii) UD ✓ 0.399 0.390 0.309 1430
(iii) JaSGP 0.493 0.524 0.410 1417
(iv) JaSGP ✓ 0.501 0.529 0.413 1346

(a) (b)

図 3: 成功例における画像とシーングラフ

5 おわりに
本論文では，日本語での画像キャプション生成に
対する自動評価尺度を提案した．本研究の貢献を以
下に示す．

• 日本語の画像キャプション生成に対する自動評
価尺度 JaSPICEを提案した．

• UD [5]を用いる SPICE [4]とは異なり，係り受
け構造と述語項構造に基づくルールベースのグ
ラフ解析器 JaSGPを提案した．

• 同義語を考慮した評価を行うため，同義語を利
用したグラフの拡張を導入した．

• JaSPICEはベースライン尺度，ならびに機械翻
訳による英訳文から算出された SPICEと比較し
て，人間による評価との相関係数が高いことを
示した．
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A 付録
A.1 関連研究
画像キャプション生成の研究は盛んに行われてお

り [16–21]，生活支援ロボットへの応用も行われて
いる [22–24]．画像キャプション生成に関するサー
ベイ論文である [25]では，画像キャプション生成モ
デルや標準的なデータセット，および評価尺度につ
いての包括的な総括がなされている．
画像キャプション生成における代表的な尺度とし

て，BLEU [11], ROUGE [12], METEOR [13], CIDEr [14]
が挙げられる．また英語における代表的な尺度とし
ては，これらに加え SPICE [4]が挙げられる．
英語の画像キャプション生成タスクにおける

標準的なデータセットとして，MS COCO [26] や
Flickr30K [27]，CC3M [28]がある．また日本語の画
像キャプション生成タスクにおける標準的なデータ
セットとして，MS COCOに日本語のキャプション
が付与された STAIR Captions [29]や YJ Captions [30]
がある．

A.2 実験設定
本研究では，日本語の画像キャプション生成にお

いて標準的なコーパスである STAIR Captions [29]を
用いた．本実験では STAIR Captionsを訓練集合，検
証集合，テスト集合に分割し，それぞれの集合は
413915, 37269, 35594個のキャプションを含む．
人間による評価は，与えられた 1枚の画像と，対

応するキャプションの組に対して，キャプションの
適切さを 5段階で評価したものである．ここで，人
間による評価はクラウドソーシングサービスを用い
て 100人の評価者から収集した．
評価には，モデルの出力した各キャプション，ま

た {yi}と {yrand}を含む合計 21227個のキャプショ
ンを使用した．ここで，yi は i番目の画像に対する
{yi,j}5

j=1 のうち 1つを無作為に抽出したキャプショ
ンであり，yrand は全画像における正解キャプショ
ンのうち 1 つを無作為に抽出したキャプションで
ある．
評価に使用するモデルは，画像キャプション生

成において標準的なモデルを採用した．使用し
たモデルは SAT [16], ORT [17], M2-Transformer [18],
DLCT [19], ER-SAN [20], ClipCapmlp [31], ClipCaptrm,
および 3 種類の Transformer [32] である．ここで，

(a) (b)

図 4: 失敗例における画像とシーングラフ

ClipCapmlp, ClipCaptrm はそれぞれ, ClipCap におい
て Mapping Network を MLP, Transformer としたも
のであり，また使用した 3 種類の Transformer は
Bottom-up Feature [33]を入力に用いた 3, 6, 12層から
なる．
また上記実験に加えて，日本語で学習したモデル

の出力文を機械翻訳で英訳し，英訳文から算出した
SPICE 値と人間による評価との相関係数を計算す
る．ここで，機械翻訳には JParaCrawl [15]で訓練し
た Transformer，および一般的な機械翻訳システム2）

を用いた．
[4] で は，自 動 評 価 尺 度 の 評 価 の た め

{(s(i)
S , s

(i)
H )}N

i=1 に対する相関係数と，モデルご
との平均値に対する相関係数 {(s̄(j)

S , s̄
(j)
H )}J

j=1 が提示
されている．ここで s

(i)
S を i番目のキャプションに

対する SPICE値とし，J をモデルの個数とする．し
かし，一般に J は極めて小さいため，相関係数を計
算する上で適切であるとは言えない．そのため前者
は後者より適切であると考えられ，実際 [34]もキャ
プションごとの相関係数のみを評価に用いている．
したがって，本論文ではモデルごとの平均値を用い
た相関係数の計算は行わず，{(s(i)

J , s
(i)
H )}N

i=1 に対す
る相関係数を評価に用いる．

A.3 失敗例
図 4 に提案尺度の失敗例を示す．図は入力画像
と ŷk「皿に料理が盛られている」に対するシーン
グラフである．図における yk,1 は「パンにハムと
きゅうりとトマトとチーズが挟まっている」であ
り，s

(k)
H = 5であったのに対し，JaSPICE(ŷ, yk) = 0

であった．図 4の例では，yk,1が「パン」や「ハム」
という語を用いているのに対して，ŷ が「料理」と
いうそれらの上位語を用いており，表層表現の不一
致から低い値が出力されている．

2） https://deepl.com
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