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概要
複数動画に対する抽象的キャプション生成は，複

数動画に共通する内容を自然言語で説明する Vision
and Language タスクである．本研究では複数動画
に対する抽象的キャプション生成を行うための基
本モデルとして，End-to-Endモデル及び Cascadeモ
デルを検討する．モデル構造の比較実験の結果，
End-to-Endモデルが複数の評価指標で Cascadeモデ
ルを凌駕していることを示す．加えて，モデルに対
する複数動画の入力手法がモデルに与える影響を報
告する．

1 はじめに
動画キャプション生成の研究は単一動画の具体

的説明に焦点が当てられてきた [1, 2]．一般的な動
画キャプション生成のタスク設定では，モデルは動
画内で起こっているイベントを単文で説明する [3]．
動画キャプション生成には動画と自然言語の深い理
解が求められ，Vision and Language領域における主
要なタスクとして盛んに研究されている．
一方，動画理解で重要なもう一つの側面に抽象的

動画理解がある．図 1に例を示す．われわれは左右
の動画をそれぞれ大人たちが鏡の前で踊っている動
画，小学生の女の子たちが体育館で踊っている動画
と認識できる．しかしそれと同時に，二つの動画は
いずれも人々がジムで踊っている動画であると抽象
的に理解することも可能である．このような抽象的
動画理解は，複数動画に共通する内容を見つけ，動
画間の関係性を理解する上で重要な役割を果たす．
抽象的な動画理解に焦点を当てたタスクとして，

われわれは複数動画に対する抽象的キャプション生
成を提案し、データセット（本論文では AbstrActsと
称する）を構築した [4]．このタスクは，与えられた
複数の動画に共通する情報をできる限り多く説明す

抽象化

A group of people is dancing in a gym.

図 1 複数動画に対する抽象的キャプション生成の例．入
力された複数の動画に共通する内容を説明する．

るタスクである．このタスクでは，各動画の内容を
詳細に理解する能力に加えて，動画間に共通する内
容を見つけるための抽象化能力が求められる．
本論文では，複数動画に対する抽象的キャプ
ション生成を解くための種々のモデルを検討し，
AbstrActs を用いてそれらの性能を評価する．具体
的には，複数の動画特徴量を結合してモデルに入
力する方法と，モデル全体の構造（End-to-End及び
Cascade）について検討・評価を行う．実験結果は，
異なる時間における動画内容の類似度を考慮した入
力手法（Soft Alignment）及び End-to-Endモデルの
有効性を示す．

2 関連研究
複数動画に対する抽象的キャプション生成は複数
動画から抽象的キャプションを生成するタスクであ
る [4]．入力は 𝑛 件の動画が含まれる動画グループ
𝐺 である．出力は抽象的キャプション 𝑦である．抽
象的キャプション 𝑦に求められるのは，動画グルー
プ 𝐺 内の動画に共通する内容を可能な限り多く説
明することである．タスクの最終目標は訓練データ
を学習した複数動画に対する抽象的キャプション生
成を行うモデル 𝑝𝜃 (𝑦 |𝐺) を得ることである．𝜃 はモ
デルのパラメータ集合である．
動画キャプション生成では，与えられた単一動画
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図 2 AbstrActsデータセットの一例．

表 1 AbstrActsの動画及びキャプションの統計．キャプ
ション数は人手キャプションとシードキャプションの数
の合計を表す．動画数は各動画グループに含まれる動画
数の合計を表す．平均含有動画数は動画グループに含ま
れる平均的な動画数を表す．

訓練データ 検証データ テストデータ
動画グループ数 10,983 840 1,674
キャプション数 21,966 1,660 3,348
動画数 38,514 2,452 5,157
動画種類数 16,732 1,475 2,848
平均含有動画数 3.5 3.0 3.1

に対してキャプションを生成するモデルを学習す
る．動画キャプション生成モデルは，まずはじめに
事前学習済みの動画特徴量抽出器を用いて動画特
徴量を得る．一般に，動画特徴量抽出器には CNN
ベースのモデル [5, 6, 7]あるいは Transformerベース
のモデル [8, 9, 10] が用いられる．動画特徴量から
キャプションを生成するモデルとしては，多くの先
行研究が LSTMベースのモデルを採用しているが，
最近は Transformerベースのモデルを採用する研究
が増加している [11, 12]．
既存の動画キャプション生成の研究の大部分は，

単一動画の内容を詳細に理解して正確なキャプショ
ンを生成することに焦点が当てられてきた．本研究
で注目するのは抽象的な動画理解であり，既存の
キャプション研究とは焦点が異なる．

3 AbstrActsデータセット
AbstrActs は複数動画に対する抽象的キャプショ

ン生成のために構築されたデータセットである [4]．
AbstrActsは VATEX [13]を元データとしている．図
2に AbstrActsの例を示す．データは動画グループ，
2種類の抽象的キャプション（人手キャプションと
シードキャプション），TER スコアで構成される．
本研究では人手キャプションを複数動画に対する
抽象的キャプション生成の正解キャプションに用
いる．
表 1 に AbstrActs の動画及びキャプションの統
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図 3 二つの動画特徴量を結合する方法．

計を示す．データの分割は VATEX の分割に対
応している．動画グループには平均 3 件以上の
動画が含まれる．AbstrActs に含まれる動画には，
Kinetics-600 [14, 15]に記載の 600種類の人間の動作
が含まれる．

4 基本モデルの検討
本研究では提案タスクを解くモデルとして

Transformerベースのモデルを考える．モデルに対す
るどのような改善が複数動画に対する抽象的キャプ
ション生成に効果的かを確かめるために，複数の動
画特徴量の入力手法及びモデル構造について検討
する．

4.1 複数の動画特徴量の結合方法
Transformerベースのモデルは一つの特徴量系列を
入力として受け取る．動画特徴量は時間的な特徴量
系列で表され，各時間ステップが動画の数フレーム
に対応している．複数の動画をモデルに入力するに
は，何らかの手法で複数の動画特徴量を処理して一
つの特徴量にする必要がある．
本研究では複数の動画特徴量を入力する手法と
して，Concat と Soft Alignment の二つを考える．
Concatは複数の動画特徴量を各時間ステップごとに
結合する．図 3(a)に概要を示す．この手法は動画間
の異なるフレーム同士の内容の違いを考慮してい
ない．

Soft Alignment では，複数の動画特徴量のうち一
つに着目し，その動画特徴量に似ている部分を他
の動画特徴量から集めて結合する．この手法は注
意機構 [16] に着想を得ている．図 3(b) に概要を示
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図 4 複数動画に対する抽象的キャプション生成を解く二つのモデル．End-to-Endモデルは複数の動画から抽象的キャプ
ションを直接生成する．Cascadeモデルでは，まず単一動画キャプション生成モジュールが各動画のキャプションを生成
し，その後得られた複数のキャプションを複数文抽象化モジュールに入力して抽象的キャプションを生成する．

す．動画特徴量系列同士で時間ごとに類似度を計
算し，その類似度で動画特徴量を重み付けして結
合する．𝑛 件の動画特徴量系列 𝑉1, 𝑉2, ..., 𝑉𝑛 に対し
て Soft Alignment を適用することで，一つの特徴
量系列 𝑉align = concat(𝑉1, 𝑉

′
2, ..., 𝑉

′
𝑛) を得る．ただし，

𝑉 ′
𝑖 = 𝑊𝑖 · 𝑉𝑖 である．
ここで 𝑊𝑖 は二つの動画特徴量系列 𝑉1, 𝑉𝑖 に対

応する類似度行列である．また，𝑉1 ∈ ℝ𝑇1 ·𝑀 かつ
𝑉𝑖 ∈ ℝ𝑇𝑖 ·𝑀 である．𝑇1, 𝑇𝑖 はそれぞれ 𝑉1, 𝑉𝑖 の系列長
を表す．𝑀 は各時間の特徴量の次元である．このと
き，𝑊𝑖 ∈ ℝ𝑇1 ·𝑇𝑖 である．二つの動画の各時間同士に
対応する類似度は次の式で計算される：

𝑊𝑖 (𝑡1, 𝑡𝑖) =
𝑉1 (𝑡1) · 𝑉T

𝑖 (𝑡𝑖)
|𝑉1 (𝑡1) | |𝑉𝑖 (𝑡𝑖) |

(1)

時間 𝑡 における特徴量 𝑉align (𝑡) は，特徴量 𝑉1 (𝑡) に
類似する特徴量を特徴量系列 𝑉𝑖 から集め，類似度
で重み付けして結合したものである．特徴量系列
𝑉alignの系列長 𝑙 は特徴量系列 𝑉1の系列長に等しい．

4.2 モデル構造

4.2.1 End-to-Endモデル
End-to-End モデルは入力された動画グループか

ら直接抽象的キャプションを生成するよう学習
するモデルである．図 4(a) に End-to-End モデルの
概要を示す．まず学習済みの動画特徴量抽出器
を用いて，入力された 𝑛 件の動画の特徴量を得
る．次に，4.1 節で説明した Concat あるいは Soft
Alignment を用いて，一つの特徴量系列 𝑉multi を得
る．結合された特徴量系列 𝑉multi は Transformerベー
スのエンコーダモデルに入力され，特徴量の系列
z = 𝑓enc (𝑉multi) = (𝑧1, 𝑧2, ..., 𝑧𝑙) を得る．𝑙 は結合され
た特徴量系列 𝑉multi の系列長である．
最後に，Transformerベースのデコーダモデルで抽

象的キャプション 𝑦 を得る．デコードのステップ 𝑡

における生成単語 𝑦𝑡 = 𝑓dec (y, z)は，過去のステップ

で生成された単語列 y = (𝑦1, 𝑦2, ..., 𝑦𝑡−1) と特徴量系
列 zから生成される．

4.2.2 Cascadeモデル
Cascade モデルは単一動画キャプション生成モ
ジュールと複数文抽象化モジュールを組み合わせた
モデルである．図 4(b)に Cascadeモデルの概要を示
す．はじめに，単一動画キャプション生成モジュー
ルでは，Transformerモデルを用いて各動画に対応す
るキャプションを生成する．得られたキャプション
は，学習済み単語埋め込みモデルによって単語埋め
込みの系列に変換される．これらのキャプション特
徴量系列は，4.1節で説明した入力手法を適用する
ことで，一つの特徴量系列に変換される．最後に，
特徴量系列を Transformer モデルに入力し，抽象的
キャプションを得る．

4.2.3 Cascade (Gold)モデル
Cascade (Gold)モデルは，Cascadeモデルの単一動
画キャプション生成モジュールが十分高い性能を
持っている状態を想定したモデルである．このモデ
ルでは単一動画キャプション生成モジュールを使用
せず，代わりに各動画の正解キャプションを複数文
抽象化モジュールに入力することで抽象的キャプ
ションを生成する．正解キャプションは動画の内容
を十分に説明しているはずであるため，正解キャプ
ションは完璧な性能を持つ単一動画キャプション生
成モジュールが生成するキャプションとみなせる．

5 モデルの評価実験
本節では 4節で説明したモデルを用いて複数動画
に対する抽象的キャプション生成の実験を行う．

5.1 実験設定
データセットには AbstrActs 及び VATEX [13] を

用いた．AbstrActs の動画グループには最大 6 件の
動画が含まれているが，実験設定の簡略化のた
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表 2 複数の動画特徴量の結合方法に関する End-to-End
モデルの性能比較．
入力手法 BLEU-4 CIDEr METEOR ROUGE-L
Concat 16.0 84.5 18.2 43.6
Soft Alignment 18.6 130.1 21.5 47.3

表 3 異なるモデル構造に関する性能比較．特徴量の入力
手法には Soft Alignmentを用いた．

BLEU-4 CIDEr METEOR ROUGE-L
End-to-End 18.6 130.1 21.5 47.3
Cascade 14.8 65.4 17.4 40.9
Cascade (Gold) 17.5 103.5 19.8 44.1

めにモデルに入力する動画数を 2 件に固定した．
VATEX データセットは Cascade モデルの訓練及び
Cascade (Gold) モデルの推論に用いた．End-to-End
モデルに入力する動画特徴量の抽出には CLIP4Clip
を用いた．Cascadeモデルに入力するキャプション
特徴量の抽出には，fastText [17] が提供する学習済
み CBOW モデルを用いた．推論結果の評価には，
動画キャプション生成タスクで広く用いられて
いる自動評価指標である BLEU-4 [18], CIDEr [19],
METEOR [20], ROUGE-L [21]を用いた．

5.2 複数の動画特徴量の結合方法の比較
4.1節で説明した複数の動画特徴量の結合方法で

ある Concat及び Soft Alignmentの二つを比較した．
この実験では，4.2.1節で述べた End-to-Endモデルを
使用した．複数の動画特徴量を結合する 2種類の手
法の性能を比較した．実験結果を表 2に示す．Soft
Alingmentがいずれの評価指標においても Concatを
上回った．Soft Alignment は，動画同士の異なる時
間における特徴量の類似度を考慮しているという点
で，Concatと異なる．この違いが複数動画の共通内
容を発見することに役立っていると考えられる．

5.3 モデル構造の比較
モデル構造に関する性能を比較した．図 3に結果

を示す．実験の結果，End-to-End モデルが Cascade
モデルを凌駕していることが分かった．End-to-End
モデルは全ての評価指標において Cascadeモデルと
Cascade (Gold)モデルの両方を上回った．

End-to-Endモデルで高い性能が確認された理由の
一つに，Cascadeモデルで起こりうる誤り伝播問題
が存在しないことがある．著者が人手で 50件の推
論結果を分析したところ，50件中 7件で，単一動画
キャプション生成モジュールの生成キャプション
に誤りがあることで Cascadeモデルが抽象的キャプ

⼈⼿キャプション: a baby is playing xylophone
End-to-End:           a kid is playing musical instrument
Cascade:               a person is playing a musical instrument
Cascade (Gold):    a kid is playing a musical instrument

図 5 異なる構造を持つ各モデルによる推論結果の例．青
色または赤色で強調されている単語は，それぞれ望まし
い生成または望ましくない生成であることを表す．

a young boy is sitting on a couch 
and playing with a toy xylophone

a man is sitting on a chair 
and playing with a xylophone

a person is playing a musical instrument

図 6 Cascade モデルで観測された，問題のあるキャプ
ション生成の例．

ションの生成に失敗していることを確認した．図 5
に例を示す．この例では，End-to-Endモデルは二つ
の動画に映る子供を具体的に説明できている一方，
Cascade モデルは子供を “person” と説明した．図 6
に同じ例における Cascadeモデルの中間出力である
各動画に対するキャプションを示す．単一動画キャ
プション生成モジュールは図中右側の動画に映って
いる子供を “man”という抽象的な単語で説明した．
抽象的キャプションには “child”や “kid”などの単語
が含まれることが望ましいが，単一動画キャプショ
ン生成モジュールの誤りが複数文抽象化モジュール
に伝播して，過度に抽象的な単語である “person”が
生成された．End-to-Endモデルが “kid”という望ま
しい単語を生成したのは，動画特徴量を直接使うた
めに誤り伝播が起こらないからである．

6 おわりに
本研究では複数動画に対する抽象的キャプション
生成タスクにおいて，基本的なモデルの検討を行っ
た．また，モデルの抽象的キャプション生成の性能
向上に効果的な要素を調べるために，AbstrActsデー
タセットを用いて評価実験を行った．本研究で述べ
た実験結果及び考察により，今後の複数動画に対す
る抽象的キャプション生成に関する研究が促進され
ることを期待する．
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