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概要
360◦ 画像は一般的な画像と比較して，撮影者によ

る情報の取捨選択が行われないため，多くのコンテ
クストを同時に含む．既存の画像説明文生成では，
コンテクストを画像情報のみから読み取るが，360◦

画像に対しては，画像に加えて補助的な情報を付加
することで，記述するコンテクストを指定すること
が必要になる．本研究では，画像に加えて言語情報
（クエリ）を与えることで説明文生成を制御するク
エリ指向説明文生成を提案し，そのためのデータ
セットとして 5,800枚の 360◦ 画像と 22,956文の説
明文からなる QuIC-360◦ を構築した．QuIC-360◦ に
よる再学習で，360◦ 画像に対してクエリを用いるこ
とで説明文生成の制御性・多様性が高まることが確
認された．

1 はじめに
画像説明文生成は，画像に含まれる内容を自然言

語で自動的に記述する課題である [1]．近年の画像
説明文生成では，Attention機構を導入するなどコン
テクスト，すなわち画像の中で記述されるべき特徴
への注目を行う手法が提案されてきた [2]．Cornia
ら [3] は画像の注目すべき領域の集合や順序を補
助的な情報として与えることで生成される説明文
を制御することを提案している．これまでの画像
説明文生成では，主にモデル作成側の設計により
画像情報からコンテクストへの注目が行われてい
る．Microsoft COCO Captions [4] などの既存のデー
タセットに含まれる画像では，撮影時に視野角の制
約から対象の選択が行われている．撮影された画像
のコンテクストは限定的で，大きく異なるコンテク
ストが複数含まれることは想定されてこなかった．
一方で，全方位カメラによって撮影された 360◦

画像では，通常画像にある視野角の制約がなく，対

象物の選択が行われないため撮影された情景（シー
ン）全方向への情報を含む．360◦ 画像を利用した
シーンからの説明文生成は，ライブカメラや監視カ
メラといったシーンカメラを用いたテキスト実況
や，自動運転車や自動配達ロボット等に付属したカ
メラが撮影した画像を用いたテキスト伝達 [5]など
に応用できる．画像の説明文生成で 360◦ 画像の特
性を活かすには，通常画像と比較して注目するコン
テクストやユーザの需要に応じて説明文生成を制御
することがより重要になる．
本研究では，画像に加えて単語や短いフレーズと

いった言語情報をクエリをとして入力することで説
明文生成を制御するクエリ指向画像説明文生成を提
案し，データセットとして QuIC-360◦ (Query-based
Image Captioning for multi-context 360◦ images)を構築
した．図 1に課題の概要を示す．天気や花壇，周囲
の往来など複数のコンテクストを持つ画像に対し
て，注目する対象に応じて異なる画像説明文が記述
されることが期待される．しかし，一般的な説明文
生成では，画像全体を言及するが目的に合わせた詳
細な記述が行われない．提案課題は「人々」や「風
景」といった具体的な記述対象を事前に与え，より
具体的な説明文を作成することを目的としている．
我々は 5,800枚の 360◦ 画像に対して，クエリに基
づいた 22,956文の説明文を収集した．既存の最先
端の画像説明文生成モデルを QuIC-360◦ を用いて再
学習させることで，(i)説明文生成の制御性が高く
なること，また，(ii)生成された説明文はより多様
であったことが確認された．クエリ指向説明文生成
は、既存手法が抽象的な説明文を生成する問題を解
決できる．構築したデータセットは一般に公開され
ている1）．

1） https://github.com/Silviase/QuIC-360
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図 1 クエリ指向画像説明文生成 (QuIC)の概要．

2 関連研究
2.1 画像説明文生成の制御
説明文生成も他の多くの言語課題と同じように，

Attention 機構の利用によって研究が大きく進展し
た [2]．モデルの進歩につれて，ユーザが利用する
用途や文脈によって，同じ画像について異なる説明
文が求められるようになった．近年では与えられた
画像に記述される対象の優先順位を付与して説明文
生成を制御する研究が行われている．付与された情
報は，生成過程でモデルに補助となる特徴として利
用される．補助的な情報の例として，画像に付与さ
れた領域 [3, 6]やマウスの軌跡 [7]，抽象シーングラ
フ [8]などがある．

QuICも画像の補助的な情報として言語情報を付
与するという点で制御可能な説明文生成手法の一つ
である．しかしながら，QuICは画像に関する情報
ではなく，自然言語を用いた言語情報をシグナルと
して与える点で既存の研究と異なる．

2.2 視覚的質問応答
視覚的質問応答は，画像と質問を入力として，そ

れに対する回答を自動的に生成する課題である [9]．
画像の局所的な部分に着目し適切な記述を行うとい
う点では本研究に類似しており，360◦ 画像を用いた
研究も行われている [10, 11]．しかしながら，視覚
的質問応答は質問に対応する回答の長さが短い傾向
があり [12]，実際に視覚的質問応答は事前に定めら
れた限られた回答語彙の中からの選択モデルとして
動作させる事が多い．本研究は，視覚的質問応答に
おける回答が限られていることを念頭に置き，単語

および数語の自然言語で与えられたクエリに応じて
画像の説明文を制御する手法を提案する．

2.3 360◦動画像データセット
全方位カメラで撮影された動画像を収集したデー
タセットは数多く構築されてきた [13, 14, 15, 16]．
しかし，既存のデータセットは撮影環境が室内に限
られたもの [17, 18]や，車載カメラや HMDによっ
て撮影されたもの [19, 20, 5, 21]など画像の対象や環
境に偏りがみられる．本研究に近いデータセットと
して，60,000枚以上の屋内・屋外で撮影された 360◦

画像からなる SUN360◦ [22]があるものの，現在では
公開が停止されている2）．本研究では，新たにイン
ターネット上から多様な画像を収集し，画像の取得
方法と付与された説明文を公開することでデータ
セットを一般に利用可能な状態とする．

3 QuIC-360◦データセット
3.1 360◦画像の収集
これまで作成されてきたデータセットは，その
シーンや目的に応じて画像のドメインを制限してき
た．一般的に，屋内画像は物体が密集しており，屋
外画像は撮影者を中心とした特定の活動を捉えた画
像が多く，物体は疎である [23]．しかし，どのシー
ンにおいても全方位を撮影した画像について，コン
テクストは一つに限られることは少ない．したがっ
て，我々は撮影地点を区別せず画像を収集した．ま
た画像の可用性を確保するために，これまで開発さ
れてきたデータセットに含まれる 360度画像を利用

2） 後述のように Refer360◦ として公開されている一部の画像
以外は公開されておらず，著者はメールに反応しなかった．
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することを避け，新たに画像を収集した．画像はイ
ンターネット上の画像投稿サイトの Flickrを用いて
12,930枚の画像を収集した．
データセットの品質を高めるために，以下の手順

で収集した画像をフィルタした．まず，画像の形式
を統一するために正距円筒図法で保存されている画
像以外を除去した．次に，同一地点での類似した画
像を取り除くことを目的として同一ユーザの投稿
時刻の差が 1時間以内であるものを除去した．さら
に，画像の多様性と可用性を最大化するために，同
一ユーザの投稿が 100枚以下となるようランダムに
画像を破棄して，合計で 3,800枚の画像を取得した．
また，補助的なデータセットとして Refer360◦ [24]

に含まれる 2,000枚の画像を利用した．画像は現在
では利用不可能となっている SUN360◦ [22] の一部
である．本研究ではこれらの画像と付与された説明
文は全て追加の訓練データとして扱う．

3.2 説明文の付与
収集した画像に付与される説明文は，画像の特徴

を捉えて詳細に記述されていることが望ましい．ク
エリは詳細な記述を行うための指針として重要で
ある．既存の画像の分類カテゴリはデータセット
によって様々であり，標準的な分類が存在しない．
我々は実際に収集した画像を人手で確認し，画像を
記述するためのクエリを 34種類作成した．
収集した画像への説明文の付与のために，Amazon

Mechanical Turk (MTurk)を用いて評価者を雇用した．
評価者は異なる 3つのクエリを選択し，そのクエリ
に関連する説明文を作成する3）．単純な説明文を抑
制するため，評価者に 8 語以上での回答を要求し
た．不適切な回答を自動および人手で破棄し，合計
22,956文の説明文を収集した．

3.3 統計量
QuIC-360◦ は 5,800枚の画像に，34個のクエリに

関する 22,956文の説明文を付与したデータセット
である．画像に対してそれぞれのクエリが選択され
た回数は表 1の通りである．訓練・検証・評価デー
タの分割は表 2に示すように行った．評価データに
ついては画像・クエリの組に対して 4件以上の説明
文が付与されるようにした．同一クエリに対する説
明文数を増やすために，評価データの各画像は初め

3） Appendix Aにアノテーションに用いたページのスクリー
ンショットを示す．

location 2,011 art 443 happenings 167
people 1,950 plants 372 garden 147
weather 1,477 activity 343 fashion 138
building 1,454 paintings 320 corridor 124
interior 1,426 mountains 271 foods 121
furniture 1,085 street 260 animals 70
trees 988 monuments 254 traffic 57
arthitecture 850 rivers 210 trains 50
landscape 696 lake 204 planes 36
what they are doing 653 sea 204 accidents 13
small objects 624 houses 181
cars 564 stores 177

表 1 それぞれのクエリが画像に対して選択された回数．
Split # images # captions # vocab. Avg. Length
Train 3,007 9,459 8,106 21.9
Valid 400 1,251 3,097 21.9
Test 393 6,246 6,127 20.0
Refer 2,000 6,000 5,190 20.7
Total 5,800 22,956 11,804 21.1

表 2 QuIC-360◦ におけるデータセット分割と統計量

の評価者が選択したクエリを指定して 2人目以降の
評価者に説明文を付与させた．

4 実験
4.1 実験設定
クエリ指向説明文生成は，画像に加えて言語情報
としてクエリを入力とする．そのため，通常の説明
文生成モデルと入力形式が異なり，全ての手法に対
して即座に利用できない．そこで，検証を行うため
の説明文生成モデルとして説明文生成課題で最先端
の性能を持つ OFA [25]を採用した．

OFAは Transformerをもとにしたエンコーダ・デ
コーダモデルであり，種々の言語および画像を用い
た課題を統合した機構である．OFA における説明
文生成では，生成モデルへの入力として画像情報に
加えて “What does this image describe?”というプロン
プトを与える．提案手法ではプロンプトに追加す
る形でクエリを補助的な情報として与えた．具体
的には，クエリが “location”であれば “What does this
image describe on location?”とした．公開されている
事前学習済みモデルを利用した．ただし，利用し
たモデルは 360◦ 画像を用いた大規模な事前学習を
行っていないことは留意すべきである．
再学習による効果を検証するために，事前学習済

みモデルに対して QuIC-360◦ による (i)再学習しな
い (None)，(ii)再学習したがクエリを補助的な情報
として与えない (FT w/o query)，(iii)再学習を行いク
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Finetune Query(Inference) Vocab. Avg. Length BLEU@4 METEOR ROUGE-L CIDEr SPICE
None × 507 9.7 4.9 8.7 23.1 8.4 6.5
FT(w/o query) × 459 16.8 10.5 12.4 29.1 14.2 7.2
FT(w/ query) × 529 16.7 10.5 13.0 29.4 15.5 8.1
None ✓ 549 10.0 5.3 8.9 23.8 9.3 6.8
FT(w/o query) ✓ 626 15.0 13.9 13.9 32.3 20.3 9.2
FT(w/ query) ✓ 699 16.5 18.7 17.5 38.0 30.3 12.8

表 3 QuIC-360◦ の評価データを用いた説明文生成性能の比較．
Method Query Caption

FT(w/ query)

location The image is set in the middle of a busy city street
filled with tall buildings that are lit up

street This is a busy city street in the middle of the city
The street is filled with cars and people

cars There are a lot of cars that are driving down the street

FT(w/o query)
location a crowd of people on a red carpet in a city at night
street a crowd of people on a red carpet in a city at night
cars a crowd of people on a red carpet in a city at night

表 4 QuIC-360◦ を用いた再学習による出力結果の変化．再学習前はクエリによらず同様の出力を行うが，再学習を行う
ことでクエリによって説明文生成を制御できる．

エリも与えた (FT w/ query)，の 3つの条件について
性能を比較した．3.3節で構築したデータセットの
訓練/検証/評価データセットの分割を用いて，説明
文に含まれる各単語に対する交差エントロピー誤差
を損失関数として学習を行った．ハイパーパラメー
タの設定は公開されている実装4）を利用した．

4.2 定量的評価
QuIC-360◦ を用いた再学習によって，クエリを用

いて生成される説明文を制御できるか検証した．ま
た，比較対象とする 3つの場合において推論時にク
エリを与えるかどうかで性能が変わるか検証した．
評価指標として画像説明文生成で一般的な

指標である BLEU [26], ROUGE [27], METEOR [28],
CIDEr [29]，SPICE [30]を用いた．加えて，多様な説
明文生成が行われているかどうかを示す指標とし
て，生成した文の平均単語数と語彙数を比較した．
実験結果を表 3 に示す．全ての評価指標におい

て，QuIC-360◦ によるクエリ指向説明文生成課題で
の再学習を行った場合が最も高い性能を示した．ま
た，平均単語数や語彙数も増加することが確認され
た．一方で，推論時にクエリを与えない場合，提案
手法は性能向上に寄与しないことがわかった．
以上から，QuIC-360◦ を用いた再学習によって，

説明文生成の制御性・多様性を高められることが確
認された．しかしながら，人手で付与された説明文
と比較して生成された説明文の語彙数は少なく，文
長も短い．人間のような説明文を生成することは現

4） https://github.com/OFA-Sys/OFA

時点では挑戦的な課題であるといえる．

4.3 定性的評価
クエリ指向説明文生成は一般的な説明文生成
と異なり，同じ画像が入力されたとしてもクエリ
に応じて説明文を制御する必要がある．そこで，
QuIC-360◦ での再学習を行った場合とそうでない場
合について，出力した説明文を比較した．
表 4に示すように，一般的な説明文生成課題によ
る再学習を行った場合，推論時にどのクエリを与え
てもクエリを無視して同じ文を生成した．これは画
像説明文生成において，コンテクストを画像情報の
みから選択していることの証左である．提案手法で
は，クエリに応じて適切に出力が変化したことか
ら，言語情報によってコンテクストの選択を行い，
説明文の生成を制御できることが確認された．

5 おわりに
本研究では，クエリを用いて画像の説明文生成の
制御を行う課題を提案し，360◦ 画像を利用したデー
タセットとして QuIC-360◦ を構築した．複数のコン
テクストを含む 360◦ 画像に対して，ユーザが言語
情報を補助として与え，より需要に即した説明文を
生成するよう制御することを目的としている．実験
では，QuIC-360◦ によって説明文生成モデルを訓練
することで，360◦ 画像の説明文生成の制御性と多様
性を高められることを定量的・定性的に確認した．
今後の発展として，より大規模なデータセットの構
築・360◦画像に最適化した手法の作成などがある．
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図 2 MTurkの作業画面のスクリーンショット．画像をド
ラッグすることでそれぞれの方向の歪みの無い画像を見
ることができる．

図 3 作業者が説明文の付与にかかった時間の分布．

MTurkの作業者の雇用は，品質の担保のため，US
在住者のうち直近の課題承認率が 99%を上回る評価
者に限定して雇用した．図 3は作業者が説明文を付
与するためにかかった実際の作業時間の分布を示
す．3つの説明文を付与するのにかかった作業時間
が 45秒未満であるものは不適切とみなして自動的
に除去した．そのうえで計測した作業時間の平均は
182秒であり，時給が 10$以上となるように報酬を
支払った．

― 3018 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


