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概要
本研究では,動画データと画像キャプション生成
モデルを活用した,音とテキストのペアデータの自
動生成手法を提案する. 提案手法は 3段階で構成さ
れる. まず,画像キャプション生成モデルを用いて動
画のフレームごとにキャプションを生成する. 次に,
これらのキャプションの選択/統合により動画全体
を説明するキャプションを作成する. 最後に,生成さ
れたキャプションと音データのペアに対して, CLAP
による類似度計算を用いてフィルタリングを行うこ
とで,高品質な音とテキストのペアを自動的に生成
する. ClothoV2と AudioCapsを用いた language-based
audio retrievalタスクでの評価実験では,提案手法で
生成したデータによる学習が,人手でアノテーショ
ンされたデータと同等の性能を達成することを確認
した.

1 はじめに
音とテキストのマルチモーダル学習は, language-

based audio retrieval [1, 2, 3], audio captioning [4, 5],
text-to-audio generation [6, 7]など,様々なタスクの基
盤となる重要な研究分野である. このような音とテ
キストのマルチモーダル学習の実現には,大規模か
つ質の高い音とテキストのペアデータが必要不可欠
である.
しかしながら, 高品質な音とテキストのペア
データの作成には, 多大なコストを要する. また,
公開されている音とテキストのペアデータセッ
ト [8, 9, 10]は,画像とテキストのペアデータと比較
して, その規模が大幅に劣るのが現状である. 例え
ば,language-based audio retrievalなどで広く使用され
る ClothoV2 [8]には,約 5,000の音と 25,000のテキス
トが含まれているが,これはマルチモーダルモデル
の学習において必ずしも十分な規模とは言えない.

この問題を解決するために, 既存研究では, 一か
ら音とテキストのペアデータを収集するのではな
く,タグが付与された音データと,大規模言語モデル
(LLM; Large Language Model) [11, 12, 13, 14]を用いて,
音に対応するテキストを自動生成する手法が提案さ
れている [15, 16, 17]. これらの研究は language-based
audio retrievalなどの下流タスクでの性能向上に大き
く寄与した一方で,ペアデータの生成にはタグ付き
の音データが必要である. またタグに含まれる情報
以上の詳細な説明をテキストとして生成できない,
という課題が存在する.
そこで本研究では,音データを含む動画データと

画像キャプション生成モデルを用いて,ラベルやタ
グのない動画データから,音とテキストのペアを自
動生成する手法を提案する. 提案手法の概要を図 1
に示す. 本手法では, まず音声を含む動画をフレー
ムごとに分割し, 画像キャプション生成モデルを
用いて, 各フレームのキャプションを生成する. 次
に,生成されたフレームごとのキャプションに対し
て, キャプションの選択や LLM などによるキャプ
ションの統合処理を行い,動画全体を説明するキャ
プションへと変換する. その後,CLAP (Contrastive
Language-Audio Pretraining) [18] を用いて, 動画に含
まれる音データと生成されたキャプションの類似度
を計算し,類似度の高いペアを音とテキストのペア
として採用する. 本手法は, タグやラベルを用いず
に,動画データだけから高品質な音とテキストのペ
アを生成でき,かつその生成プロセスが自動化され
ているため,データ作成のコストが抑えることがで
きる.
実験では,提案手法の有効性を示すために,生成さ

れたデータを用いて音とテキストの共通埋め込み空
間を学習し, ClothoV2 [8]と, AudioCaps [9]の二つの
データセットを用いて language-based audio retrieval
のタスクの性能評価を実施した. 実験を通して,提案
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図 1 提案する音とテキストのペアの自動生成手法の概要図. 提案手法では,まず音データを含む動画に対して,画像キャ
プション生成モデルを用いて,フレームごとの説明文を生成する. 次に,キャプションの選択・統合によって、動画を説明
するテキストを作成する. このプロセスで得られたテキストを,音データに対するテキストとみなし,CLAPの類似度スコ
アが高いものを,質の高い音とテキストのペアとして採用する.

手法によって自動生成されたデータを用いた学習
は,人手でアノテーションされたデータセットを用
いた学習と比較して,同等の検索性能を達成するこ
とを確認した. また,提案法で生成されたデータと,
人手でアノテーションされたデータを組み合わせて
学習することで,一部の指標で性能が向上すること
を確認した.

2 提案手法
本研究では,高品質な音とテキストのペアを低コ

ストで生成するために,音データを含む動画データ
と画像キャプション生成モデルを用いた自動生成手
法を提案する（図 1）. 本手法では,動画から生成し
たキャプションを音データに対するテキストとして
活用することで,効率的な音とテキストのペアの生
成を実現する.
提案手法は,以下の 3つのステップから成り立つ.

1. Frame caption generation: 音データを含む動画
をフレームに分割し, フレームごとにキャプ
ションを付与する

2. Caption selection/mergeフレームごとのキャプ
ションから,1つのキャプションを選択,もしく
は複数のキャプションを統合することで,動画
全体を説明するキャプションを生成する

3. Audio-text filtering 生成されたキャプションを
音データの説明文として扱い,音とキャプショ
ンの類似度に基づいて高品質なペアを選定する
なお, 動画へのキャプション付与（Frame caption

generation）とキャプションの選択・統合（Caption

selection/merge）のプロセスは, InternVidデータセッ
ト [19]の構築手法を参考にしている. 次節からは,各
ステップの詳細について説明する.

2.1 Frame Caption Generation

まず,動画データを一定間隔でサンプリングして
フレームに分割し,各フレームに対して画像キャプ
ション生成モデルを用いて,キャプションを生成す
る. 本研究では, 画像キャプション生成モデルとし
て,BLIP-2 [20]を採用する.

2.2 Caption selection/merge

次に,生成されたフレームごとのキャプションか
ら,1つのキャプションを選択,もしくは複数のキャ
プションを LLMを用いて 1つのキャプションに統
合する. このキャプションを,元の動画に含まれてい
る音データのキャプションとして使用する. 本稿で
は, ベースラインの構築を目的として, 動画の先頭
のフレームのキャプションを選択する手法を採用
した.

2.3 Audio-text filtering

最後に,生成された音とテキストのペアから高品
質なものを選別するため, CLAP [18]を用いたフィル
タリングを実施する. 具体的には,音とテキスト間の
類似度スコアを算出し,スコアの高いペアを高品質
なペアとして採用する. 実験では,全ペアを使用した
場合,上位 30%のペアを使用した場合,上位 10%のペ
アを使用した場合,上位 5%のペアを使用した場合の
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図 2 提案手法で生成キャプションのうち, CLAPの類似度スコアが上位 10%のキャプション例. 類似度スコアが高い
キャプションは,楽器の演奏など音響イベントを含む動画から得られていることが確認できる.

4条件で性能を検証する.
提案手法によって生成されたキャプションの

うち, CLAP の類似度スコアが上位 10%に含まれ
るキャプション例を図 2 に示す. これらの例か
ら,CLAPの類似度スコアが高いキャプションは,楽
器演奏をはじめとする音響イベントに関連する動画
から生成されており,音とテキストのペアとして高
品質であることが確認できる.

3 実験と考察
3.1 実験設定とデータセット
提案手法の有効性を示すために,生成された音と

テキストのペアを用いて,音とテキストの共通の埋
め込み空間を CLAP で学習し, language-based audio
retrievalのタスクで評価を行った. 実験は, [3]の設定
に従い, audio encoderには,PaSST [21]を, text encoder
には,RoBERTa [22]を使用した.
音とテキストのペアデータを生成するための動

画データセットとして, Kinetics700 (K700) [23]を使
用した. K700は,行動認識タスクのデータセットで,
700種類の行動ラベルが付与された約 65万動画から
成る. 各動画は,YouTubeから収集されており,行動区
間を含むように 10秒程度の動画としてトリミング
されている. 本実験では,学習データと検証データに
対して提案手法を適用し,音とテキストのペアを生
成した.

Language-based audio retrieval の性能評価には,
ClothoV2 [8] と AudioCaps [9] を使用した. ClothoV2
は,約 5,000の音が含まれており,それぞれに対して
人手で 5つのキャプションが付与されたデータセッ

トである. AudioCapsは,約 48,000の音を含み,それ
ぞれに対して人手で１つのテキストが付与された
データセットである.
評価指標は, 検索タスクで用いられる Recall

at 𝑘 (R@𝑘), および mean Average Precision at top 10
(mAP@10)を使用した. R@𝑘 は,クエリに対して検
索された上位 𝑘 件の結果に正解が含まれる割合を表
し,本実験では 𝑘 = {1, 5, 10}とした. mAP@10は,上
位 10件の結果における平均適合率 (average precision)
の平均値を表す指標である.

3.2 実験結果
表 1に,language-based audio retrievalのタスクにお

ける性能比較の結果を示す. 実験結果から, 提案手
法の有効性が複数の観点で確認された. まず,K700
から生成した音とテキストのペア (10%) を用いた
学習は,人手でアノテーションされたデータセット
(AudioCaps + ClothoV2)での学習と同等の性能を達
成した.
次に,自動生成データのフィルタリングの割合を

変えていった時に,性能が大きく変化することが確
認された. K700データセットは全体の 10%を使用し
た場合に最も高い性能を示し,それ以上のデータ量
（30%,100%）ではむしろ性能が低下する傾向が観察
された. この結果は,提案手法におけるフィルタリン
グの重要性を示唆している. 音データにはノイズが
含まれていることが多く (例: 画面外から音が鳴っ
ている,など),動画から生成したキャプションと音
データが, 綺麗に対応することは多くない. そのた
め,単純にデータ量を増やすのではなく, CLAPによ
る類似度に基づいて質の高いデータを選択するこ
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表 1 AudioCapsと ClothoV2における language-based audio retrievalの性能評価. 表の上段は,人手でアノテーションさ
れた音とテキストのペアで学習したモデルの性能を,中段は,提案手法によって自動生成された音とテキストペアで学習
したモデルの性能を,下段は,両者を組み合わせて学習したモデルの性能を示している. 括弧内の数字は,CLAPによるフィ
ルタリングによって選定されたデータの割合を示しており,例えば K700(10%)の場合は,K700から生成されたデータのう
ち,類似度スコアの高い上位 10%のデータを指している.

Training AudioCaps ClothoV2
Dataset #data R@1 R@5 R@10 mAP@10 R@1 R@5 R@10 mAP@10

AudioCaps 46k 38.3 69.9 80.3 51.6 13.9 35.7 48.6 23.2
ClothoV2 19k 12.9 36.2 50.3 23.0 15.6 42.2 57.7 26.9

AudioCaps + ClothoV2 65k 36.2 68.8 79.7 50.0 19.2 47.0 61.0 30.5

K700 (100%) 569k 4.0 13.7 21.3 8.2 4.4 14.3 22.1 8.9
K700 (30%) 170k 4.5 15.8 24.5 9.5 4.2 14.3 22.2 8.7
K700 (10%) 56k 35.6 67.0 78.3 49.0 16.2 42.0 55.2 27.3
K700 (5%) 28k 3.6 13.4 21.3 8.0 3.6 12.2 19.5 7.4

AudioCaps + ClothoV2 + K700 (30%) 235k 35.2 67.1 78.2 48.5 17.6 43.8 57.8 29.0
AudioCaps + ClothoV2 + K700 (10%) 121k 36.8 68.6 79.7 50.3 18.6 45.0 59.1 30.0
AudioCaps + ClothoV2 + K700 (5%) 93k 37.9 68.6 79.9 50.9 19.3 46.6 61.8 31.2

とが,モデルの性能向上に寄与することが明らかと
なった.
一方で,使用するデータ数を 10%よりも減らして

いった場合も,性能が下がっていくことが確認され
た. これは,使用した動画データセットの特性に影響
を受けていると考えられる. K700は,行動認識タス
クのベンチマークであるが,「ギターを弾く」,「ハー
プを演奏する」など楽器演奏に関する行動が多く含
まれている. 我々の分析では,これらに分類される動
画から生成された音とテキストのペアは,CLAPの類
似度スコアが高くなる傾向があることが確かめられ
た. そのため,スコアが上位のデータの多くは,楽器
演奏に関連する音響イベントが占めることになり,
結果データの多様性が損なわれ,性能が低下したと
考えられる. これを改善する方法として,より多様な
動画を使用する,頻度の高い単語を含むペアはサン
プリングする,などの対処法が考えられる.
また, 提案手法で生成されたデータと, 既存の

データセットを組み合わせて学習を行った場合
(AudioCaps + ClothoV2 + K700) では, 既存のデータ
セットだけを用いた場合 (AudioCaps + ClothoV2)と
比べて, ClothoV2での性能が一部向上することが確
認できた. これより,提案手法によって生成されたペ
アデータが,データセットの多様性の向上に貢献し
ていると考えられる.

4 おわりに
本研究では,動画データと画像キャプション生成

モデルを活用して,音とテキストのペアデータを自

動で生成する手法を提案した. Language-based audio
retrieval での実験によって, 提案手法で生成された
データセットで学習したモデルが,人手でアノテー
ションされたデータセットで学習したモデルと同等
の性能を達成することを確認した. また,生成された
データと既存のデータセットを組み合わせること
で,一部の指標においてモデルの性能が向上するこ
とも示された.
本稿では,ベースラインの構築を目的として,動画
データセットして Kinetics700のみを使用し,動画の
1フレーム目だけを使用してキャプションを生成す
るなど,シンプルな枠組みでの検証を行った. 今後の
課題として, より多様な動画データの活用や, LLM
などの高度な言語モデルの導入により,高品質かつ
多種多様な音とテキストペアを生成を目指す.
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