
事前学習モデルを活用した
End-to-end型動画キーフレーム物語生成法

仲村祐希 1 ∗ 工藤慧音 1 ∗鈴木潤 1　清水伸幸 2

　1東北大学　2ヤフー株式会社
{keito.kudo.q4, yuki.nakamura.r1}@dc.tohoku.ac.jp　jun.suzuki@tohoku.ac.jp

　nobushim@yahoo-corp.jp

概要
深層ニューラルネットワークや事前学習済みモデ

ルの発展に伴って視覚および言語の横断タスクが
多くの研究分野にて注目されている．映像と言語の
融合領域タスクの一つとして「動画キーフレーム物
語生成タスク」が提案されている．このタスクは指
定した数のキーフレームと，それに対応する説明文
を用いて，動画全体の要約を生成するタスクと言え
る．本研究では，既存のベースラインモデルの改善
に加えて，新たに End-to-endでの動画キーフレーム
物語を生成する手法である解候補制約付き生成法を
提案する．実験の結果，提案法は改善したベースラ
インモデルに比べて，キーフレームの選択精度は劣
るものの，生成された説明文の質はベースラインモ
デルに比べて向上する結果となった．

1 はじめに
本研究では，映像と言語の融合タスクの一つであ

る動画キーフレーム物語生成タスク [1] に着目し，
更なる性能向上のため新たな方法論の確立を目指
す．動画キーフレーム物語生成タスクは，動画要約
タスクの一種で，簡潔に述べると動画を絵コンテの
ように数枚の画像と説明文で説明するタスクであ
る．このタスクの難しさは，キーフレームの相対的
な重要度を考慮しつつ，対応する説明文も生成しな
くてはならない点である．キーフレームと説明文は
相互依存関係にあり，どちらかが決まるともう一方
も決まるといった関係である．よって，キーフレー
ムと説明文は理想的には同時に予測する必要があ
る．本タスクのベースライン法を提案している文
献 [2]では，同時予測が計算コスト面でも実装面で
も困難であることから，問題を分解してキーフレー

∗ 第一，第二著者の本論文への貢献は同等である

ムの抽出と説明文の生成を独立に実施するモデル
を本タスクのベースラインとして提案している．本
研究では，まずベースラインの改良として，キーフ
レームの抽出と説明文の生成の一方を固定し交互に
反復して予測する方法を提案する．また，本タスク
の性質に適した新しい方法論として，事前学習済み
モデルを活用した End-to-end方式のモデルも提案す
る．従来のベースラインの改良と End-to-end方式の
提案法を本タスクのデータを用いて評価し,その有
効性を検証する．

2 動画キーフレーム物語生成タスク
概要． 最も有名な映像と言語の融合タスクは，
動画説明文生成タスクと考えられる [3, 4]．また，
その発展タスクとして，動画から一連のシーンを抽
出し，そのシーン単位に説明文を付与するタスクを
Dence Video Captioning (DVC)と呼ぶ [5, 6, 7, 8, 9]．本
研究で取り上げる動画キーフレーム物語生成タスク
は，DVCタスクをより現実の利用場面に合わせて改
良したタスクに位置付けられる．より具体的には，
１つの動画に対してその内容を表現する上で重要と
思われるキーフレームを抽出し，更に各キーフレー
ムに対応する説明文を生成し，動画を数枚のキーフ
レームと説明文で絵コンテのように瞬時に理解可能
な形で提示するタスクである．この時，抽出すべき
キーフレームと説明文のペアの数 𝑁 は，事前に与え
られることを前提とする．
評価方法 動画キーフレーム物語生成タスクを提
案した文献 [1]に従い，抽出したキーフレームの評
価には，正解と予測結果のキーフレーム間の一致
度合い計測する aligned key-frame matching (AKM)
スコアを用いる．また，説明文の評価には，正例
と予測結果の説明文間の一致度合いを計測する
METEOR [10]を用いる．本研究では，説明文の評

― 448 ―

言語処理学会 第29回年次大会 発表論文集 (2023年3月)

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



時間

動画 N=4・・・

・・・ ・・・ ・・・

セグメント

セグメント抽出モジュール

中央のフレーム

画像説明⽂⽣成モジュール

The sun sets... Boats are... Mangroves are..

キーフレーム検出モジュール

・・・

候補選択モジュール

The sun set is beautiful.
𝑁個のキーフレーム

&
説明⽂

説明⽂

フレーム
𝑙回の繰り返し

図 1 ベースラインモデルの概要

価指標として，更にニューラル言語モデルをベー
スとした評価指標である BLEURT [11]を追加する．
これは，説明文間の意味的な類似性をより評価する
ためである．各動画ごとに，正例となるキーフレー
ムと説明文のペアは 𝑁 個以上存在することから，評
価時には，モデルが生成した 𝑁 個のキーフレームと
の AKMcos が最大となる 𝑁 個の評価データのキーフ
レームと説明文に対して，各種評価指標を用いた評
価を行う．詳細な定義は，これまでの研究に関する
文献 [2]を参照されたい．

3 評価データの改善
文献 [1] にて構築されたデータは，ActivityNet

Captioning [5]のデータを拡張して作成されたもので
ある．基本的にクラウドワーカーが作成したデータ
のため，評価データ中に低品質な説明文が散見され
る．そのため，潜在的にシステムの性能を正しく評
価できない可能性がある．そこで，本研究では評価
データの改善も合わせて実施した．具体的には，英
語母語話者のいる信頼性の高いデータ作成業者に，
元データの部分集合に対して正解説明文の再付与を
依頼した．最終的に，442動画に対して高品質な説
明文を付与した評価データを構築した．

4 ベースラインモデル概要
本研究では，本タスクにおけるベースラインとし
て提案されたモデル [2]をキーフレームの抽出と説
明文の生成を一方を固定し交互に反復して予測する
ように改良を加えたものを新たなベースラインとし
て用いる．図 1に本研究で用いるベースラインモデ
ルの概要を示す．

4.1 システムの概要
改良したベースラインモデルは次の 4つの要素か
ら構成される．
セグメント抽出モジュール 動画を入力として動
画をシーンごとに複数のフレームをまとめたセグ
メントに分割する．セグメント抽出モジュールとし
て，既存研究のベースラインモデル [2]で利用した
Masked Transformerに加えて [9]，動画処理のツール
である PySceneDetect1）を用いた．このモジュールに
よって 𝑁 個以上のセグメントを生成する．
画像説明文生成モジュール 候補となるフレーム

に対して，事前学習済みの画像説明文生成モデル
を使って説明文を生成する．事前学習済みの画像
説明文生成モデルとして，fairseq-image-captioning2），
clipcap [12]，clip-reward [13] を利用する．それぞれ
のモデルは，本研究で用いるデータセット [1]に含
まれれるキーフレームと説明文を用いて微調整す
る3）．
キーフレーム検出モジュール セグメントと先に
選択したフレームに対する説明文を入力として，セ
グメントの中から説明文にマッチするフレームを予
測する．既存研究 [2]と同様に双方向 LSTMにより
構築したモデルを利用する．セグメント内の全ての
フレームを ResNet200 [14]と BN-inception [15]を用
いて特徴量としたものと，説明文を BERT [16]を用
いて特徴量に変換したものを連結した系列を入力と
して，各フレームがキーフレームか否かの 2値分類
を行うモデルである．
候補選択モジュール 既存研究 [2]と同様，セグ
メントと説明文のペアを受け取り，𝑁 個のペアを
選択する．選択の指標として，セグメント抽出モ

1） www.github.com/Breakthrough/PySceneDetect

2） www.github.com/krasserm/fairseq-image-captioning

3） clip-rewardはキャプションニングモデルに加えて，学習に
用いる CLIPの微調整も行なう．
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図 2 解候補制約付き生成法のモデルの概要．

ジュールによって計算されたセグメントのスコア 4）

と，画像説明文生成モジュールによって計算された
説明文の尤度の和を用いる．動的計画法を用いて，
この指標の和が最大となるように，できるだけセグ
メントの時間的重複が発生しないように 𝑁 個のセ
グメントと説明文のペアを選択した．選ばれたセグ
メントのフレーム（キーフレーム）および説明文が
ベースラインモデルの最終的な出力となる．
ベースラインモデルはこれら 4つのモジュールを

利用し，以下の手順で 𝑁 個のキーフレームと説明文
を選択・生成する．

1. セグメント抽出モジュールを用いて，入力動画
をセグメントに分割する．

2. 分割された全てのセグメントの中央のフレーム
に対して，画像説明文生成モジュールを用いて
説明文を生成する．

3. 生成された説明文とセグメントを入力として，
キーフレーム検出モジュールにより説明文に最
も合うフレームを選択する．

4. 各セグメントから選ばれたフレームを入力とし
て再び，画像説明文生成モジュールにより説明
文を生成する．

5. 3．，4.を 𝑙 回繰り返す（本研究では全ての設定
において 𝑙 = 4で固定した）．

6. 候補選択モジュールにより選択されたキーフ
レームと説明文をモデルの出力とする．

5 解候補制約付き生成法
本研究では，新たに事前学習モデルを活用した

End-to-end型の手法である解候補制約付き生成法を
提案する．この手法ではフレームに分割した動画を
入力として 𝑁 個のキーフレームの選択と説明文の
ペアを生成を行うモデルを学習する．キーフレーム
と説明文は異なるモーダルの情報であるが，提案法
のモデルは 1つの系列として処理を行う．解候補制

4） Masked Transformerのセグメントのスコアはモデルから出
力されるスコア，PySceneDetectのスコアは 1で固定とした．

約付き生成法の詳細は付録 Aを参照されたい．

5.1 アーキテクチャと入出力
モデルのアーキテクチャとして Transformer [17]
のエンコーダ，デコーダをベースとし，入力系列長
などを変更したモデルを利用する．
モデルの概要を図 2に示す. 動画から 0.5秒ごと

にサンプリングした全てのフレームを CLIP [18]の
画像エンコーダを用いて特徴量ベクトルとし，解候
補制約付き生成モデルのエンコーダに入力する．出
力はその動画を要約した 𝑁 個のキーフレームとな
るフレームのインデックスとそれに対する説明文の
ペアである．デコーダは一度の推論で，キーフレー
ムとそれに対応する説明文のペア 𝑁 個を 1つずつ生
成（選択）するように学習させる（図 2）．デコーダ
へは入力がテキストトークンの場合，そのトークン
に対応する埋め込みを入力とする．一方，入力がフ
レームの場合，フレームを CLIPの画像エンコーダ
によって特徴量に変換したもの入力とする．デコー
ダは通常の系列変換モデルと同様に，次のテキスト
トークンを予測するか，どのフレームを選択すべき
かを表すフレームのインデックスを予測する．

5.2 学習方法
事前学習 MS COCO キャプションデータセッ
ト [19]を用いて，疑似的な動画キーフレーム物語生
成データセットを作成し事前学習を行なう．これに
より，モデルの生成文の質の向上を目指す．
微調整 これまでの研究 [1]において付与された
アノテーションを元に，各動画から 𝑁 個のキーフ
レームと説明文のペアを 8パターンサンプリングし
学習データとして用いた．

5.3 推論時
初めに，動画からサンプリングした全てフレーム
に対し， 4節で用いたものと同様の，事前学習済み
画像説明文生成モデルを用いて説明文の生成を行な
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表 1 ベースラインモデルおよび解候補制約付き生成法の各評価スコア．AKMex は AKMcos が最大となるようにマッチング
した正解フレームに対して，一致しているキーフレームの割合を表す．

手法 キャプションモデル AKMex AKMcos BLEURT METEOR

ベースラインモデル
clip-reward .420 .811 .364 .111
fairseq-image-captioning .397 .796 .403 .118
clipcap .384 .801 .361 .147

解候補制約付き生成法
clip-reward .258 .712 .443 .134
fairseq-image-captioning .268 .721 .454 .130
clipcap .258 .726 .364 .123

う．その後，特徴量に変換した全てのフレームをモ
デルのエンコーダへの入力とし，𝑁 個のキーフレー
ムと説明文のペアの候補を生成した際の尤度を元
に，モデルは最終的な出力を行う．
サンプリングされた全てのフレームとそれらに

付与された説明文の中から 𝑁 個の説明文とキーフ
レームを選択する組み合わせは膨大に存在するた
め，全ての組み合わせについて尤度の計算を行うの
は計算量的に困難である．そこで，1つの説明文と
フレームのペアに対する尤度の計算を 1単位とした
ビームサーチを行いながら，最終的に 𝑁 個のキーフ
レームと説明文に対する尤度の計算を行なう．5）

6 動画キーフレーム物語生成実験
データセット 訓練データは文献 [1]で提案され

たものを用いた．ただし，評価データに関しては 3
節で説明した，説明文を改善したデータを用いた．
実験設定 基本的な実験設定は既存研究 [2] に

従った．AKMcos の計算に用いる画像の特徴量ベクト
ルは ResNet200 [14]を用いた．説明文の評価の前処
理としてMoses[20]の lowercase.perlと tokenizer.perl 6）

を用いてトークナイズを行った．なお，説明文の評
価は出力された 𝑁 個の説明文をビデオ単位で一つ
に連結してから各評価スコアを算出した．最終的に
一つの動画から出力するキーフレームとキャプショ
ンのペアの数 𝑁 は 4とした．

6.1 実験結果
表 1にベースラインモデルおよび解候補制約付き

生成法における評価結果を示した．
まず，AKMcos および AKMex についてはベースライ

ンモデルの方が総じてスコアが高く，より良いキー
フレームを選択できていることが分かった．キーフ
レームの選択において，ベースラインモデルの方が

5） ビームサーチアルゴリズムの詳細は付録 Aに示す．
6） www.github.com/moses-smt/mosesdecoder

スコアが高かった理由として，動画をセグメント単
位に区切ってから処理していることが挙げられる．
解候補制約付き生成法は，動画全体のフレームを入
力としているため，キーフレームの候補が多い．そ
のため，キーフレームを当てるのが困難であり，解
制約付き生成法のスコアが低かったと考えられる．
次に，生成した説明文の評価については概ね解候
補制約付き生成法の方がスコアが高いという結果と
なった．これは解候補制約付き生成法がキーフレー
ムと説明文を同じ系列として処理していることによ
る影響ではないかと考えられる．

7 おわりに
本研究では，既存の動画キーフレーム物語生成タ
スクに対して，反復法によるベースラインの改善
と，事前学習モデルを活用した End-to-end型の方法
論を提案した．提案法では，事前学習済みの画像説
明文生成モデルを活用し，各フレームに対して網羅
的に説明文を生成し，その候補を制約として説明文
の生成とキーフレームを抽出を同時に行う．また，
付加的な要素として，品質の低い評価データを改善
するために，従来の 1/10程度の部分集合に対してで
はあるが，人手による高品質な説明文を再付与し，
再構築した評価データを用いて提案法の有効性を検
証する実験を行った．実験の結果，提案法は改善し
たベースラインモデルに比べて，キーフレームの選
択精度は劣るものの，生成された説明文の質はベー
スラインモデルに比べて向上する結果となった．
まずは本研究にて End-to-end型の動画要約法が完
成したので，今後は今回の実験で顕著に良い結果が
得られなかったキーフレーム抽出の性能向上を実現
することを目指す．
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表 2 解候補制約付きモデルの学習設定
事前学習

学習データサイズ 100,000事例
最適化アルゴリズム AdamW [23]

(𝛽1 = 0.9, 𝛽2 = 0.999, 𝜖 = 1 × 10−8)
学習率のスケジューラ Cosine decay
Warmupステップ 4,000ステップ
学習率 (最大値) 0.000005
ドロップアウト 0.1
バッチサイズ 168
学習エポック数 30エポック

微調整
学習データサイズ 23,216事例
最適化アルゴリズム AdamW [23]

(𝛽1 = 0.9, 𝛽2 = 0.999, 𝜖 = 1 × 10−8)
学習率のスケジューラ Cosine decay
Warmupステップ 2,000ステップ
学習率 (最大値) 0.000005
ドロップアウト 0.1
バッチサイズ 168
学習エポック数 200エポック

A 解候補制約付き生成モデルの
詳細
アーキテクチャ モデルのアーキテクチャとして，

Transformer [17] のエンコーダ，デコーダを用いる．実装は
T5-large [21]をベースとし，入力系列長を 2048とする．これは，
0.5秒おきにフレームをサンプリングした場合，約 17分の動画ま
で全てのフレームを入力することができる長さである．データ
セットを構成する動画は最長 20分で多くの動画が 5～10分の長
さであり [22]，大半の動画を切り捨てることなく利用できる入力
系列長の大きさとした．また，キーフレームの選択を行うための
フレームのインデックスを予測するため，最終層の出力次元数を
エンコーダの語彙数+入力系列長 (2048)に増加させる．加えて，
入力の画像特徴量の次元数を変換するための線形層も追加する．
アーキテクチャの変更がなく利用可能な部分については，事前学
習済みの T57）のパラメータの初期値として学習を行なう．
事前学習 MS COCOキャプションデータセット [19]を用
いて，疑似的な動画データセットを作成し事前学習を行なう．以
下の手順で学習に利用する各事例を作成する．

1. MS COCOデータセットから 𝑁 個の画像と説明文のペアを
サンプリングする．

2. エンコーダの入力系列長を長さ 1以上の 𝑁 個の区間に無作
為分割する.

3. それぞれの区間から 1つインデックスを無作為に選択する.
このインデックスが 𝑁 個の正解のフレームのインデックス
となる.

分割した各区間の位置のエンコーダの入力には，全てその区間の
中の正解フレームと同じ特徴量を入力する．ただし，正解フレー
ムのインデックスに入力する特徴量を除いて，以下の式で摂動を
付与する．

𝑁𝑜𝑖𝑠𝑒 = 𝑣average𝛽𝑁 (0, 1) (1)

ここで，𝑣average はミニバッチ内の画像特徴量の全ての数値を平均
したスカラー値である．また，𝛽は摂動の大きさを制御するパラ
メータであり，本実験では 𝛽 = 0.05に統一した．モデルは 𝑁 個
の (ノイズの加えられていない)正解フレームのインデックスと
それに付与された説明文を予測するように学習する．
学習設定 表 2に学習時のハイパーパラメータを示す．

7） Huggingface Transformersにて公開されているものを利用し
た https://huggingface.co/t5-large

ビームサーチアルゴリズム アルゴリズム 1に解候補
制約付き生成モデルのビームサーチを用いた生成アルゴリズム
を示す．また，実験では解候補制約付き生成法で用いるビーム幅
は 3とした．

Algorithm 1 解候補制約付き生成モデルで用いるビーム
サーチアルゴリズム
fnput 𝑁𝑢𝑚𝐾𝑒𝑦𝐹𝑟𝑎𝑚𝑒 ∈ ℕ : Number of key frame.
Input 𝐵𝑒𝑎𝑚𝑊𝑖𝑑𝑡ℎ ∈ ℕ : Beam width.
Input 𝑉𝑖𝑑𝑒𝑜 : List of frames in a video.

1: 𝐶𝑎𝑝𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠 = [ ]
2: for each 𝑓 𝑟𝑎𝑚𝑒 ∈ 𝑉𝑖𝑑𝑒𝑜𝑠 do
3: Captions.append(ImageCaptioningModel(frame))
4: end for
5: 𝐶𝑎𝑛𝑑𝑖𝑑𝑎𝑡𝑒𝑠 = [ ]
6: 𝐵𝑒𝑎𝑚𝑠 = [ ]
7: for 𝑖 = 1 to 𝑁𝑢𝑚𝐾𝑒𝑦𝐹𝑟𝑎𝑚𝑒 do
8: for each 𝐵𝑒𝑎𝑚𝐹𝑟𝑎𝑚𝑒𝑠, 𝐵𝑒𝑎𝑚𝐶𝑎𝑝𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠 ∈ 𝐵𝑒𝑎𝑚𝑠 do
9: 𝐿𝑎𝑠𝑡𝑇𝑖𝑚𝑒 = 𝐵𝑒𝑎𝑚𝐹𝑟𝑎𝑚𝑒𝑠[−1].𝑡𝑖𝑚𝑒

10: for each 𝑓 𝑟𝑎𝑚𝑒, 𝑐𝑎𝑝𝑡𝑖𝑜𝑛 ∈ 𝑉𝑖𝑑𝑒𝑜𝑠, 𝐶𝑎𝑝𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠 do
11: if 𝑓 𝑟𝑎𝑚𝑒.𝑡𝑖𝑚𝑒 <= 𝐿𝑎𝑠𝑡𝑇𝑖𝑚𝑒 then
12: continue
13: end if
14: 𝐼𝑛𝑝𝑢𝑡𝐹𝑟𝑎𝑚𝑒𝑠 = 𝐵𝑒𝑎𝑚𝐹𝑟𝑎𝑚𝑒𝑠 + [ 𝑓 𝑟𝑎𝑚𝑒]
15: 𝐼𝑛𝑝𝑢𝑡𝐶𝑎𝑝𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠 = 𝐵𝑒𝑎𝑚𝐶𝑎𝑝𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠 + [𝑐𝑎𝑝𝑡𝑖𝑜𝑛]
16: 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠 𝑓 𝑜𝑟𝑚𝑒𝑟 (
17: 𝐼𝑛𝑝𝑢𝑡𝐹𝑟𝑎𝑚𝑒𝑠, 𝐼𝑛𝑝𝑢𝑡𝐶𝑎𝑝𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠

18: )
19: 𝐶𝑎𝑛𝑑𝑖𝑑𝑎𝑡𝑒𝑠.𝑎𝑝𝑝𝑒𝑛𝑑 (
20: (𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒, 𝐼𝑛𝑝𝑢𝑡𝐹𝑟𝑎𝑚𝑒𝑠, 𝐼𝑛𝑝𝑢𝑡𝐶𝑎𝑝𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠)
21: )
22: end for
23: end for
24: 𝐵𝑒𝑎𝑚𝑠 ← 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑇𝑜𝑝𝐾 (𝐶𝑎𝑛𝑑𝑖𝑑𝑎𝑡𝑒𝑠, 𝐵𝑒𝑎𝑚𝑊𝑖𝑑𝑡ℎ)
25: end for
26: return Beams[0]
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