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概要
近年，画像キャプション生成の研究は画像から得

られる情報だけでなく，コントロールシグナルと呼
ばれる追加情報を与えることにより，制御可能な画
像キャプション生成へと発展している．本研究で
は，画像をなぞることをコントロールシグナルとみ
なし，なぞった軌跡（‘トレース’と呼ぶ）から推定
されるユーザの意図に基づくキャプション生成手法
を提案する．トレースの滞在時間からユーザの興味
度合いを，トレースの順番から説明順序をユーザの
意図として推定する．滞在時間を文長に比例させ，
ユーザがトレースした情報を順番に漏らさずに生成
文中に表現することを可能にする非自己回帰型の
キャプション生成手法を提案する．

1 はじめに
コンピュータを操作するユーザインターフェイス

は，キーボードを使った文字による CUI (Character-
based User Interface)と，マウスを使った画像による
GUI (Graphical User Interface)が主流であった．しか
し，PC (Personal Computer)にタッチパッドが搭載さ
れたことや，スマートフォンの出現により，「クリッ
ク」だけではない「スワイプ」「ピンチアウト」「フ
リック」など指先による画面操作方法が多様になっ
てきた．また，近年メタバースが注目される中で，
VR (Virtual Reality)やMR (Mixed Reality)などを使用
する際には，ハンドコントローラーやハンドトラッ
キング技術により手の動きの軌跡を読み取り，画面
を操作している．つまり，従来画面に合わせて決
まった動かし方しかできなかったユーザインター
フェイスは，ユーザの意図に合わせて多様な表現方
法ができるように変容し続けている．更に今後は，
「スワイプ」「ピンチアウト」「フリック」などルール
に当てはめずともユーザの動きの軌跡から指示を推
測するようなユーザインターフェイスに進化してい
くと考えている．そこで本研究では，ユーザが描く

軌跡に焦点を当て，画像キャプション生成を題材に
実験を行う．

2 関連研究
近年，画像キャプショニングの研究は，Faster

R-CNN [1]や Semantic Segmentation [2]といった手法
を用いて画像の内容を捉え，画像特徴量や言語モデ
ルから画像の内容を深く捉える手法に基づくキャ
プション生成手法が提案されている [3, 4, 5, 6]. ま
た，近年は画像特徴量や言語モデルだけでなく，
コントロールシグナルと呼ばれる追加情報を与え
て生成キャプションを制御する Controllable Image
Captioningが盛んに研究されている．制御信号には
様々な種類があり，バウンディングボックス [7]，
シーングラフ [8]，文の長さ [9]，文の詳述さ [10]を
用いた研究が挙げられる．しかし，コントロールシ
グナルはキャプションの内容やスタイルに言及した
ものが多く，ユーザの意図や興味に沿ったインタラ
クティブな題材についてはあまり研究されていな
い．このような背景から，本研究では，ユーザが画
像をなぞる軌跡をコントロールシグナルとし，ユー
ザの説明意図を反映した新しい画像キャプション
生成手法を提案する．説明をする際に指差しながら
発話するということは，人間の自然な行動である．
その為，トレースは画像キャプションのタスクと親
和性が高い．また，トレースには画像内の位置を示
す座標情報だけではなく，時間軸やトレースの形状
などの情報も含まれるため，様々な応用が可能であ
る．画像キャプション生成のコントロールシグナ
ルにトレースを用いる先行研究として，Yanら [11]
は，トレースとバウンディングボックスの関係をス
コアリングすることによって結び付けに成功し，高
い精度を出した．これに対して本研究では，トレー
スの座標情報だけでなく，トレースの滞在時間に注
目し，ユーザの興味に合わせて説明の詳述さをキャ
プションに反映する．
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図 1 提案手法の概要

3 提案手法
図 1に提案手法の概要を示す．以下，図 1の各プ

ロセスを説明する．
1⃝画像のトレース 画像中の説明したい箇所をト

レースする．その際，説明を詳細にしたい対象に対
してはトレースを念入りに行う．

2⃝説明領域の抽出 トレースの描画範囲から説明
領域を抽出し，各領域のトレースの滞在時間から文
長を推定する．また，各領域のバウンディングボッ
クスを抽出する．

3⃝オブジェクト認識 各領域内でオブジェクト認
識を行う．

4⃝入力文章 2⃝で推定した文長と 3⃝で認識され
たオブジェクトの単語から，画像キャプションを生
成モデルに入力する文章を準備する．

5⃝画像キャプション生成 2⃝によって抽出した
各バウンディングボックスの特徴量と 4⃝で準備した
文章を入力とし，Dengら [9]による文長制御可能な
画像キャプション生成モデル LaBERTを用いて，そ
れぞれの領域の画像キャプションを生成する．

3.1 使用データセット
Pont-Tuset ら [12] は，トレースデータセット

Localized Narratives(LN)を構築した．LNは，マウス
で画像をなぞりながら画像の内容を音声で説明す
るという実験によって収集されたデータセットで
ある．LN は Open Images [13], Microsoft COCO [14],
Flickr30k [15], ADE20k [16]の 4つの画像データセッ
トから構成されており，画像，トレース，画像キャ
プション，キャプションの音声が含まれている．

3.2 トレースによる説明領域の抽出

図 2 トレースの座標の変化量

ユーザが興味を示した範囲をその順番に沿って
キャプションを生成する為に，トレースから説明領
域を抽出する．トレース時における人の行動特性を
解明する為に，座標の変化量を特徴量として抽出し
た．横軸に単語数，縦軸にトレースの (𝑥 × 𝑦) 座標
をとったグラフを図 2に示す．グラフが平らになっ
ている範囲が特徴的に表れていたので，発話データ
と参照してみたところ，ピリオドの部分に相当して
いた．同じような特徴が他のデータにも多く見受け
られた．グラフが平らな範囲は，1文の発話が終わ
り次の文章を発話するまでの間の時間かつ，次の説
明物体に移動するまでの間の時間である．このこと
から，1文ずつに分割することを説明領域の抽出方
法の指針として，この部分を抽出する．(𝑥 × 𝑦) 座標
の変化量が少なく，それが連続している部分を黄色
い点でプロットした．この例の場合，説明領域は黄
色い点を除き分割点とし，4つに分かれる．画像説
明時のトレースにおける人の行動特性は常時このよ
うになるわけではなく，他の行動特性も観察された
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が，本研究では上記の行動特性を基準とする．

3.3 文長とトレース滞在時間の関係
人は画像を説明する時，詳しく説明したい時には

トレースを長い時間滞在させ，簡単に説明したい時
には短いトレースになると仮定する．キャプション
の単語数とトレースの滞在時間の関係を明らかにす
るために，LNのデータを用いて定量的に検証した．
横軸を文のキャプションの単語数，縦軸をトレース
の滞在時間としたグラフを図 3に示す．この結果よ
り，キャプションの単語数が多くなるにつれて，ト
レースの滞在時間は対数的に伸びていることがわか
る．今回は 7～25単語で生成するので，7～25単語
に絞ってみてみると，比例的に伸びていることがわ
かる．

図 3 キャプションの単語数とトレースの滞在時間

トレースの滞在時間により説明の詳述さを決定す
る．外れ値を排除し，キャプションの単語数÷ト
レースの滞在秒数の中央値を計算すると，1秒間あ
たり 2.35 単語発話していることがわかった．この
結果から，トレースの滞在秒数を 2.35倍したものを
文の長さとして設定する．

3.4 非自己回帰型キャプション生成
ユーザの興味の度合いを反映した画像キャプショ

ンを生成する為に，トレースの滞在時間により説明
の詳述さを決定することを考える．ここでは，説明
の詳述さを生成文の長さとして捉える．一般に，逐
次的に次の単語を予測する自己回帰的な文生成手法
は，生成文の長さを制御できない．また，生成する
文の長さが長くなると計算量は線形的に増加してし
まうといった欠点がある．これに対し，Dengら [9]
は，長さ制御可能な画像キャプションの為の非自
己回帰型デコーダを考案し，文長を制御する効率
の良い文生成手法である LaBERTを提案している．

LaBERT では生成文に対して，各単語の確率分布
を元にスコアが低いトークンを [MASK]に変更し，
[MASK]部分に対して再度単語を予測するという仕
組みをとっている．本研究では，トレースを元に生
成を行うため，ユーザの指した情報は生成キャプ
ションでも出現させたい．LaBERTをそのまま使用
すると，生成されたテキストが更新される過程で，
残して欲しい単語に関しても [MASK]に変更されて
しまう可能性があるため，常にその単語を含むキャ
プションを生成するようにデコーダを改良した．本
研究では，LaBERTのデコーダを参考にし，トレー
スの滞在時間を文長に比例させ，ユーザの指した情
報を順番に漏らさずに文中に挿入することを可能に
する非自己回帰型のキャプション生成手法を提案す
る．概要を図 4に示す. 画像から物体認識されたラ
ベルを取り出し，トレースがその物体のバウンディ
ングボックス内を一定時間以上滞在した場合，挿入
対象単語とみなす．そして，図 4の Step1において，
[MASK]の代わりに挿入対象単語を挿入する．挿入
位置は，発話中ずっと指していた場合は中央に，最
後にトレースした場合は後方に配置するように，ト
レースがその物体を指していたタイミングに合わせ
て挿入する．

図 4 長さ 𝐿low～𝐿high の文生成

4 実験
画像とトレースを入力として，トレースからユー
ザーの意図を反映した画像キャプション生成を
行った．
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図 5 トレースを入力とした画像キャプション生成．

4.1 実験設定
表 1 に実験設定を示す．文生成の精度の評価指

標には，BLEU@1 [17], ROUGE [18], METEOR [19],
SPICE [20]を用いた．

表 1 実験設定
画像データセット Microsoft COCO
画像特徴量 coco detections.hdf51）

単語数 7∼9, 10∼14, 15∼19, 20∼25
文のアップデート回数 10, 15, 20, 25

言語モデル pre-trained BERTBASE
2）

バッチサイズ 256
イテレーション 100,000

*1 https://github.com/aimagelab/meshed-memory-transformer/coco detections.hdf5
*2 https://huggingface.co/bert-base-uncased

4.2 実験結果
実験結果を 5に示す．説明領域 3では，トレース

は女性のバックを強くトレースしており，正解キャ
プションも “bag”について言及している．物体認識
の結果，Step1での入力として “bag”が中央に追加さ
れ，生成キャプションに “bag”が含まれた．改良前
の LaBERTで生成した場合，注目する物体を絞らず
に周りの情報を多く取り込んでしまった結果，“bag”
に関しての記述は無かった．LaBERTを改良したこ
とにより，トレースの意図をよく捉えた結果になっ
た．
また，トレースの滞在時間からキャプションの単語
数を予測した結果，説明領域 2⃝, 3⃝, 4⃝では，単語
数の指定範囲に正解単語数が収まっており，正しく
予測出来た．説明領域 1⃝は，正解キャプション 12
単語に比べ，大幅に多く推定された．実際はトレー
スの滞在時間程，長い文による説明は求められてい

ないことがわかる．しかし，トレースを見ると入念
にトレースがされており詳しい説明を求めている
ような特性が見られる．生成されたキャプション
は，“suitcase”を捉えるだけではなく，スーツケース
に貼ってあるステッカーを “pictures”と捉え詳細な
説明ができている．説明者の意図には沿えていない
が，トレースの意図を汲み取った生成結果となって
いる．
比較実験として，統合マルチモーダル事前トレーニ
ングモデル OFA [21]と改良前の LaBERTでキャプ
ションを生成した．これらの結果は，画像の概要は
説明できている．しかし，提案手法のように説明の
順番や説明の詳述さなど，ユーザの意図に合せて文
章を生成することはできていない．
付録に他の実験例を載せる．

5 おわりに
本研究では，画像に対してトレースを用いながら
説明するデータセット LNと文長制御が可能な非自
己回帰型テキスト生成を行う LaBERTのデコーダを
改良し組み合わせ，トレースからユーザの説明意図
を汲み取りインタラクティブに説明文を生成する画
像キャプション生成手法を提案した．既存のキャプ
ション生成手法と提案手法を比較すると，提案手法
では説明の順序や詳述さを反映したキャプションを
生成することに成功している．しかし，今回は画像
を指す際に，渦巻きを描き移動し渦巻きを描きとい
う特性を持つトレースに絞って実験を行ったが，実
際のデータは様々な特性が見られた．
今後の課題として，トレースからユーザの特性を

分析し，それに応じた処理がでいるようなトレース
分析を考えている．
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A 付録
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