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動画中の動きを考慮した
Transformerベースビデオキャプショニング

木村 航也1,a) 齊藤 燎2,b) 山森 一人3,c)

概要：ビデオキャプショニングは、動画の内容などを自然言語で記述するタスクであり盛んに研究さ
れているが、動画内に現れるオブジェクトの「動き」に注目する研究は少ない．本研究の目的は、動画
内に現れるオブジェクトの「動き」を反映したキャプションを生成することである．具体的には、オブ
ジェクトの動き情報である Optical Flowと色情報である RGB値の関連度を学習する Cross Attentionを
Transformer の Encoder に組み込む．MSVD と MSR-VTT の 2 つのデータセットを用いて実験を行い、
BLEUとMETEORを用いて評価を行った．実験の結果、提案手法は従来法と同程度、またはそれ以上の
結果を得ることができ、文法的、意味的に許容可能なテキストを生成することが出来た．

キーワード：深層学習、Transformer、Video Captioning、MSVD、MSR-VTT

Transformer-based video captioning with object motion in video

Abstract: Video captioning is the task of describing the events in a video in natural language. However,
few recent studies have focused on the ”motion” of objects appearing in video. This study aims to generate
captions considering the ”motion” of objects in videos. The proposed method incorporates Cross Attention
that learns the relationship between Optical Flow and RGB values into Transformer. Our method achieves
the same or better results than the conventional methods for evaluation metrics BLEU and METEOR. Our
proposed method were able to produce grammatically and semantically consistent text.

Keywords: Deep Learning, Transformer, Video Captioning, MSVD, MSR-VTT

1. はじめに
デジタルカメラやスマートフォンなどの映像機器や端末

が幅広く普及し、多くの人が写真や動画の撮影を楽しんで
いる．撮影された写真や動画の一部はインターネット上で
共有され様々に利用されている．一方、動画を閲覧したい
人がテキストで検索する際、内容に関連するタグやキャプ
ションが不正確なため、無関係な動画が検索結果として表
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示されてしまうことがある．動画から情報を抽出し正確な
タグやキャプションを付け整理することは重要なタスクと
言えるが、未整理の動画を全て視聴し手作業でタグやキャ
プションを付与することは現実的ではない．そこで、動画
の内容を自動で要約する技術である「ビデオキャプショニ
ング」が注目されている．ビデオキャプショニングは盛ん
に研究されている分野だが、高価な計算資源が必要で一般
的とは言えない．また、動画を対象としているにも関わら
ず、動画内に出現するオブジェクトの「動き」に注目する
研究は少ない．
本研究の目的は、動画内に現れるオブジェクトの「動き」

を反映したキャプションを生成することである．本研究で
は、動画内オブジェクトの動き情報であるOptical Flowと、
色情報である RGB値の関連度を学習する Cross Attention

をキャプション生成に組み込む手法を提案する．提案手
法は、Transformer 型 Encoder と、Cross Attention を追
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加した拡張 Encoderの 2つの Encoderを用いて、Optical

Flow特徴と RGB特徴の関連度を計算し、Transformer型
Decoder、同Generatorを通してキャプションを生成する．
MSVDとMSR-VTTの 2つのデータセットを用いて実

験を行い、BLEUとMETEORを用いて提案手法を評価す
る．さらに、Optical Flowを用いる事の有用性についても
確認する．

2. Transformer

Transformerは Vaswaniら [1]によって提案された、機
械翻訳を目的とした人工知能モデルであり、RNNや CNN

の代わりに Attention機構 [2]を持つ．Attention機構を持
つことにより、計算コストの低下や学習の並列化が可能に
なっている．Transformerは EncoderとDecoderの 2つの
モジュールから構成される．本研究では、Transformerを
基礎のモデルとして採用しており、以下で Attention機構
を発展させたMulti-Head Attentionのほか、Transformer

を構成する主要なモジュールについて説明する．

2.1 Multi-Head Attention

Encoder、Decoder 双方で用いられている Multi-Head

Attentionは、入力の特定箇所に注目する Attention機構
を基にしている．Attention機構は、画像や文章が入力さ
れたとき、画像の領域や単語同士の関係などの特定部分に
注目する．
Multi-Head Attentionのベースとなっている Attention

機構での処理の流れを図 1に示す．図 1のmatmul、scale、
softmaxはそれぞれ、行列積、スケーリング、softmax関
数を表す．Attention機構は、モデルが記憶するデータと
入力との関連度を計算する．
モデルが記憶するデータをMemory、入力を Inputとす

るとき、Inputから Query、Memoryから Keyと Valueの
3つの行列を生成する．Attention機構は、QueryとKeyの
関連度を計算し、関連度に基づいた Valueを出力する．具
体的には、QueryとKeyの内積に softmax関数を適用して
確率とし、その値と Valueとの行列積を計算する．Query

をQ、KeyをK、Valueを V としたとき、Attentionは式
(1)で定義される．

Query

Key

Value

Input

Memory

matmul scale softmax

matmul

Output

attention weight

図 1 Attention 機構の概要

Attention(Q,K,V ) = softmax

(
QKT

√
dk

)
V = AV

(1)

ここで、dk は Keyの次元数、 Aは attention weightと呼
ばれ、Query が Memory から情報をどの程度引き出すの
かを示す度合いを表す．attention weightが大きければ大
きいほど、Queryと Keyの関連度が高いということにな
る．また、√

dk はスケーリングファクターであり、次元数
が大きくなると内積の値が大きくなるのを防ぐ役割を持
ち、図 1の scaleに対応する．スケーリングした Attention

を Scaled Dot-Product Attentionと呼ぶ．また、Inputと
Memory が全く同じモードデータの時は Self Attention、
異なるモードデータの時は Cross Attention と呼ばれる．
Self Attentionは EncoderとDecoderのそれぞれで、Cross
Attentionは Decoderのみで使用されている．
Attention機構は学習パラメータを持たないため、学習す

ることができない．この問題を解決するために、Multi-Head

Attentionが提案された．
Multi-Head Attentionは各特徴量をより小さい次元の行

列に分割し、それぞれの特徴量ごとに Attentionを計算し
重みを乗じて統合することで、複数の Attentionを学習す
る機構である．Q,K,V をそれぞれH 個に分け、それぞれ
headと呼ばれるH個のAttention機構に入力する．シーク
エンス長 S、特徴次元 dmodelが与えられた時、Multi-Head

Attentionへの入力Q,K,V は、Q,K,V ∈ RS×dmodel で
あり、出力は各 headで計算した Scaled Dot-Product At-

tention の結果を結合し、線形変換を行った行列である．
線形変換の係数をパラメータとすることで学習可能とし、
Attention機構の問題を解決している．線形変換では、係
数行列WQ

h ,WK
h ∈ Rdmodel×dk、W V

h ∈ Rdmodel×dv を用
いて、入力行列Q,K,V を低次元空間に射影する．なお、
dk、dv は dk = dv = dmodel/H である．h番目の headに
おける Attentionである headh(Q,K,V )は式 (2)で定義
される．

headh(Q,K,V ) = Attention(QWQ
h ,KWK

h ,V W V
h )

(2)

H 個の headを結合し、WO ∈ Rh·dv×dmodel を右からか
けることによって、最終的なMulti-Head Attentionの出力
MA(Q,K,V )である式 (3)を得る．

MA(Q,K,V ) =


head1(Q,K,V )

head2(Q,K,V )
...

headH(Q,K,V )

WO (3)

2.2 Encoder

Encoder は L 層のレイヤーから構成されており、各レ
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イヤーは 2.1 節で述べた Multi-head Self Attention と、
Position-wise fully connected feed-forward network(FCN)

の 2つのサブレイヤーからなる．FCNは入力層を除き、単
純な 2層のニューラルネットワークであり、2回の積和演
算と隠れニューロンの活性化関数に ReLU関数を用いてい
る．ReLU関数は入力が 0以下であれば 0、0より大きけ
れば入力をそのまま出力する．各サブレイヤーの出力は残
差接続 [3]を層正規化 [4]したものとなる．残差接続はサブ
レイヤーへの入力行列と同一サブレイヤーからの出力行列
を足し合わせることであり、層正規化はレイヤーごとに特
徴量を正規化することである．
入力行列をX、1層目の Encoderの出力行列を z1 とす

ると、1層目の出力 z1 は式 (4)で表される．

z1 = LayerNorm(z̄1 + FCN(z̄1)) (4)

z̄1 = LayerNorm(X +MA(X,X,X)) (5)

ここで、LayerNormは層正規化を表す．2層目以降は前層
の出力を入力とし、最終 L層目の出力が Encoderの出力
となる．

2.3 Decoder

Decoder は、Encoder と同様に L 層のレイヤーからな
る．各レイヤーは Multi-Head Self Attention と Multi-

Head Cross Attention、Position-wise fully connected feed-

forward networkの 3つのサブレイヤーからなる．Encoder

と異なる箇所は、Multi-Head Self Attentionの出力と En-

coderからの出力を入力とするMulti-Head Cross Attention

の存在である．
Decoderへの入力を Y、Encoderからの出力を z、De-

coderの 1層目の出力行列を g1とすると、1層目の出力 g1

は式 (6)で表される．

g1 = LayerNorm(α1 + FCN(α1)) (6)

α1 = LayerNorm(ḡ1 +MA(ḡ1, z, z)) (7)

ḡ1 = LayerNorm(Y +MA(Y ,Y ,Y )) (8)

ここで、α1 はMulti-Head Cross Attentionの出力を層正
規化した行列である．Encoder同様、2層目以降は前層の
出力が次層への入力となり、最終 L層目の出力が Decoder

の出力となる．式 (7)により、全ての層において、Encoder
の出力を Keyと Value、Decoderの入力を Queryとして、
Encoderの出力とDecoderの入力の関連度を計算している．

2.4 Transformerベースの関連研究
ビデオキャプショニングの分野において、Transformer

を用いた研究の初出は 2018 年の Zhou ら [5] によるもの
である．Zhouらは、動画内のイベントに応じてシーンを
区切り、区切ったシーンごとにキャプションを生成する

「密」なビデオキャプショニングというタスクにおいて、
Transformerを用いた．提案された手法は、動画の特徴を
抽出するエンコーダモジュール、イベントの区切りを提
案するデコーダモジュール、キャプションを生成するデ
コーダモジュールから構成されている．Zhouらの貢献は、
RNNベースのモデルを用いず、Transformerを用いて「密」
なビデオキャプショニングを実現したことである．
Iashinら [6]は、映像と音声のようなマルチモーダルな

情報を、Transformerを用いて学習するモデルを発表して
いる．映像のみを学習した場合に比べて、音声を併用して
学習することで評価指標が向上することを示した．
これらの研究は、LSTMや Attentionを用いて視覚情報

とオブジェクトの動きをマルチモーダルな関係として学習
しているが、オブジェクトの動きを Transformerを用いて
学習した研究ではない．

3. 提案手法
本章では、Optical Flow特徴と RGB特徴を扱うための

Transformerベースのアーキテクチャについて説明する．
図 2 は提案するモデルの全体図である．図 2 に示すよう
に、提案手法は主に Encoder、Decoder、Generatorの 3つ
のモジュールから構成されている．
前処理として、データセットに付随するキャプションの

トークン化を行う．トークン化は、キャプションに出現す
る単語に一意の整数値を割り当てベクトル化する作業で
ある．トークン化の過程で、語彙数である語彙サイズを取
得する．また、対象とする動画から特徴量を抽出するため
に、CNNベースのモデルである Two-stream Infrated 3D

ConvNet(以降、I3D)[7]に、動画のフレーム毎のRGB値と、
Teedら [8]が提案した RAFTを用いて得た Optical Flow

を入力し、dim次元の特徴を持つ RGB特徴量と Optical

Flow特徴を得る．次に、Optical Flow特徴をTransformer

と同様の Encoderへ入力し、自身の入力に対してどの部分
に注目するべきかを求める．この Encoderを以下「Pure

Encoder」と呼ぶ．
Pure Encoder からの出力と RGB 特徴を Cross Atten-

tionを備えたEncoderに入力する．このEncoderを「Cross

Encoder」と呼ぶ．Cross Encoderの出力と特徴空間に埋め
込まれたテキストを Decoderへ入力し、2つの入力の関係
を学習したベクトルを出力する．Generatorでは Decoder

の出力から線形変換を行い、softmax関数によって語彙ご
との出現確率が出力される．ここで最も確率が高い単語を
選択することを繰り返すことにより文章を生成する．

3.1 Pure Encoder

Optical Flow特徴を入力する Pure Encoderは、Multi-

Head Self Attention により、Optical Flow 特徴の重要な
部分を強調する役割を持つ．Pure Encoder は L(≥ 1) か
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図 2 提案モデルの全体図

らなる Encoderであり、その構造は Vaswaniらが提案し
た Transformer の Encoder とほぼ同じだが、層正規化を
する場所が異なる．Vaswaniらが提案した Transformerの
Encoderは Attentionや FCNの後に層正規化を行ってい
るが、提案手法では Attentionや FCNの前に正規化を行
う．これは、Wangら [9]によってサブレイヤーの入力に層
正規化を適用した方が学習が安定すると示されているから
である．l層目の Pure Encoderの動作は式 (9)から式 (12)

で定義される．

(zp)il+1 = γi
l + FCN(γ̄i

l ) (9)

γ̄i
l = LayerNorm(γi

l ) (10)

γi
l = (zp)il +MA( ¯(zp)

i

l,
¯(zp)

i

l,
¯(zp)

i

l) (11)

¯(zp)
i

l = LayerNorm((zp)il) (12)

ここで、S を入力の最大長とすると、(zp)i ∈ RS×dim は
Encoder内の内部表現、MAは式 (3)で示したMulti-Head

Self Attentionによる演算、FCNはPosition-wise fully con-

nected feed-forward networkを表す．Vaswaniら [1]が提
案したTransfromerと同様に、l = 1のときはOptical Flow

特徴量 vi
flowが入力、l ≥ 2からは前層の内部表現 zpi

l−1が
入力となる．l = Lのときの内部表現 zpi

LがPure Encoder

の最終出力となる．

3.2 Cross Encoder

Cross Encoderは、Optical Flow特徴と RGB特徴の関
連度を計算し学習する役割を持つ．Cross Encoderも Pure

Encoder同様、L(≥ 1)層からなる．Cross Encoderの入力
は、Pure Encoderからの出力と RGB特徴であり、出力は
Cross Encoderの内部表現 zci となる．
図 3にCross Encoderの内部構造を示す．Cross Encoder

は Decoder と同様の構造を持つ．まず、Multi-Head Self

Attentionにより、入力であるRGB特徴において注目する
部分を出力する．Multi-Head Self Attentionからの出力を
正規化したベクトルとPure Encoderの出力が、Multi-Head

Cross Attentionへの入力となる．提案手法では、Queryは

RGB特徴、Keyと Valueは Optical Flow特徴である．こ
れにより、RGB特徴と Optical Flow特徴の関連度が大き
い特徴を抽出することができる．Cross Encoderの l層目
の動作を定式化すると、式 (13)から式 (18)で表される．

¯(zc)
i

l = LayerNorm((zc)il) (13)

δil = (zc)il +MA( ¯(zc)
i

l,
¯(zc)

i

l,
¯(zc)

i

l) (14)

δ̄il = LayerNorm(δil ) (15)

ϵil = δ̄il +MA(δ̄il , (zp)
i, (zp)i) (16)

ϵ̄il = LayerNorm(ϵil) (17)

(zc)il+1 = ϵil + FCN(ϵ̄il) (18)

ここで、(zc)i ∈ RS×dim は Cross Encoderの内部表現を
表す．
Pure Encoderと同様に、l = 1のとき RGB特徴量 vi

rgb

を入力する．l ≥ 2からは前層の内部表現 zcil−1 が入力と
なる．l = Lのときの内部表現 zciL が、Cross Encoderの
最終出力となる．最後に、式 (16)で Pure Encoderの出力
と式 (15)の出力 δ̄ の Cross Attentionを求める．

3.3 DecoderとGenerator

Decoderは Cross Encoderと同様の構造を持ち、L(≥ 1)

層のレイヤーからなる．Decoder への入力は、テキスト
を dim次元の特徴空間に埋め込んだベクトルと Cross En-

coderの出力 zcであり、出力は Cross Encoderの出力と
テキストの関連度を表す内部表現である．
各レイヤーはMulti-Head Self AttentionとMulti-Head

Cross Attention、FCN の 3 つのサブレイヤーからなる．
Multi-Head Cross Attentionでは、Cross Encoderの出力と
テキストの関連度を求めており、テキストとCross Encoder

の出力間で関係が大きい部分が分かるようになる．Decoder

は学習時、サブレイヤーのMulti-Head Self Attentionへの
入力には入力ベクトルの全次元、すなわち将来現れる単語
の情報まで含まれているので、これらをマスキングする必
要がある．マスキングとはテキストを表す特徴ベクトルの
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図 3 Cross Encoder 内の構造

該当部の値を意図的に 0にすることで、当該特徴の影響を
無くすことである．具体的には、i番目の単語を予測する
とき、マスキングにより i − 1番目までの情報のみを用い
て予測する．
推論時はテキスト入力として、まず < start >トークン

が与えられ、Decoderの各層と Generatorを経て、次に来
る単語を予測する．予測した単語は次ステップの入力に加
えられる．このプロセスを < end >トークンが出現する
まで繰り返す．
Generatorは Decoderの出力を基に単語を予測する役割

を持つ．Decoderの出力を語彙サイズ dvoc次元に写像する
ため、重み行列WG ∈ Rdim×dvoc を持つ全結合層に入力す
る．この出力に softmax関数を適用することで、単語に割
り当てられた IDごとに確率が求められる．このうち、最
も確率の高い IDが選択され、対応する単語に置換する．

4. 実験と考察
4.1 実験環境
本研究では、MSVDデータセット [10]とMSR-VTTデー

タセット [11]を学習データとして用いる．MSVDデータ
セットは、2011年に発表されたデータセットであり、2010
年の 7月から 9月の 2ヶ月で収集された 2,089の動画と、
それらに対応付けられた 85,550の英語キャプションのほ
か、15言語のキャプションから構成される．現在は、収
集元のリンクが機能しないなどにより 1,970の動画が利用
可能になっている．本研究で使用した言語は英語のキャプ
ションのみであり、他言語のキャプションは利用しない．
MSR-VTTデータセットは、20カテゴリごとに各 1,000の
ビデオクリップからなる．1つのビデオクリップには英語
で記述された 20のキャプションがあり、29,000の固有の
単語から構成される．本研究ではどちらのデータセットに
ついても約 70%をトレーニングに使用し、20%が検証用、
残りをテストに使用する．
評価指標は、機械翻訳や文章生成などのタスクにおい
て一般的に使用されている BLEUとMETEORを使用す
る．BLEU は機械翻訳を評価するために考案された指標
であり、複数の職業翻訳者が生成したキャプションと一

致すればするほどスコアが高くなるように設計されてい
る．BLEU@3は 3-gramにおける結果を表し、BLEU@4

は 4-gramにおける結果を表す．METEORは、BLEUよ
りも人の評価と相関が高くなるように設計されている．具
体的には、BLEU のように生成したキャプションと参照
キャプションとの単語の一致率のみに基づくのではなく、
類義語を生成した場合も正解にすることで、幅広い表現の
キャプションを評価することが出来る指標である．これら
の評価指標は、0～1の範囲で表され、値が高ければ高いほ
ど良い評価となる．
実験で用いた主なハードウェアについて表 1に示す．実

験を行った環境がデータセットで異なるため、表 1はデータ
セットごとに分けて示している．提案手法は、Python3.9.17
で記述し、Pytorchのバージョン 2.0.1を用いて実装する．
本研究で設定したハイパーパラメータを表 2に示す．全て
の学習パラメータは、ノード数 nに対して平均 0、標準偏
差

√
2
n である正規分布に従って設定され、フルチューニン

グで行っている．

表 1 使用したハードウェアと OS

MSVD MSR-VTT

CPU Intel Core i9-1270 Intel Xeon 6326

GPU NVIDIA RTX A5000 24GB NVIDIA A30 24GB

Memory 128GB 128GB

OS Alma Linux(WSL2) Ubuntu 22.04 LTS

表 2 ハイパーパラメータ
ハイパーパラメータ 値

エポック数 50

バッチサイズ 64

Embedding の次元数 1,024

RGB 特徴の次元数 1,024

Optical Flow 特徴の次元数 1,024
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表 3 各評価指標における先行研究と提案モデルの比較
Method MSVD MSR-VTT

BLEU@4 METEOR BLEU@4 METEOR

PickNet[12] 22.3 33.3 41.3 27.7

OA-BTG[13] 56.9 36.2 41.4 28.3

POS+CG[14] 52.5 34.1 42.0 28.2

STG-KD[15] 52.2 36.9 40.5 28.3

ORG-TRL[16] 54.3 36.4 43.6 28.8

SwinBERT[17] 58.2 41.3 41.9 29.9

CLIP4Clip[18] 55.9 36.9 49.8 31.4

TextKG[19] 60.8 38.5 46.6 30.5

Our Model(RGB+Flow) 26.9 40.3 25.2 32.7

表 4 Optical Flow の有無による比較
Model MSVD MSR-VTT

BLEU@3 BLEU@4 METEOR BLEU@3 BLEU@4 METEOR

RGB only 51.1 32.5 41.0 43.0 24.1 32.0

RGB+Flow 47.3 26.9 40.3 42.9 25.2 32.7

4.2 先行研究との比較
RGB特徴と Optical Flowを Cross Attentionに入力し

て学習したモデルと、先行研究による結果を比較する．表 3

に、MSVDデータセットとMSR-VTTデータセットにおけ
る、提案モデルと先行研究の評価指標を示す．表 3の中央
部に引かれている線より上はCNNやRNNをベースとした
モデルであり、下は Transformerをベースとしたモデルで
ある．表 3に示すように、提案モデルはMSVDデータセッ
トにおいて BLEUが 26.9、METEORが 40.3を記録した．
また、MSR-VTTデータセットにおいては BLEUが 25.2、
METEORが 32.7を示した．LSTMやGRUなど RNNと
CNNがベースとなった研究と比較した場合、BLEUの値は
他のモデルの方が優れている．一方で、METEORの値は
他の研究と比べて高くなった．また、Transformerをベー
スとした研究との比較では、METEORが他の最新研究と
ほぼ同程度の結果を出すことができた．
このような結果になった理由は、BLEUとMETEORに

おける計算方法の違いがあると考えられる．モデルにより
生成される文章は、参照キャプションよりも短くなることが
多い．そのため、BLEUの計算方法ではペナルティが多く
なり、評価指標が下がったと考えられる．また、METEOR

では意味が似ていた場合、単語が参照キャプションと違っ
ていても同一と判断される．これにより、多少単語が異
なっていても、類似した意味を持つ単語が使われていれば
正解と見なされ、良好な値を得たと考えられる．

4.3 Cross Encoderの有用性
RGB特徴と Optical Flow特徴を Cross Attentionで関

連付けることが有効かどうかについて調べる．表 4 は、

視覚情報である RGB 特徴のみを学習しテストを行った
結果 (RGB only)と、RGB特徴と Optical Flowを Cross

Attentionに入力し学習した結果 (RGB+Flow)をそれぞれ
示す．MSVDデータセットの場合、METEORは RGB＋
Flowのほうが 0.7ポイント低く、BLEU@4も 5.6ポイン
ト低い結果となった．しかし、MSR-VTTデータセットの
場合、Cross Encoderを追加したモデルのほうが BLEU@4

は 1.1ポイント、METEORは 0.7ポイント上回る結果と
なった．
BLEU@4とMETEORにおいて、MSR-VTTデータセッ

トの方が高くなった理由として、学習データが多いことが
考えられる．MSR-VTT データセットはキャプション数
で約 2.5 倍、動画数で約 5倍、MSVD データセットより
サンプル数が多い．Transformerは Kaplanら [20]によっ
て、学習データ量とパラメータ数が増大するほど性能が向
上する可能性が示唆されている．このことを考慮すると、
MSVDデータセットと比較してより大規模なデータセッ
トである MSR-VTTデータセットの方が結果が良くなっ
たと考えられる．より大規模なデータセットで学習する場
合、Cross Encoderを加えたモデルの方がパラメータ数が
多いため結果が良くなると考えられるが、今後検証が必要
である．

4.4 定性的結果
図 4は、実験に使用した動画と参照キャプション、及び提

案モデルが実際に生成したキャプションの例を示したもの
である．Predは提案モデルが生成したキャプション、GT

は動画に付随するキャプションの中から選んだ参照キャプ
ションである．図 4の上段がMSVDデータセット、下段
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Pred: a boy is kicking a soccer ball into the goal.

GT1: men are playing a football.

GT2: a goalie blocks a kick.

GT3: a soccer goalkeeper makes a save.

GT4: two teams are playing soccer.

Pred: a man is doing karate.

GT1: a chimp is kicking a target.

GT2: a chimp is doing karate moves.

GT3: a monkey is fighting with a man.

GT4: a monkey is practicing martial arts moves with

a man.

Pred: a man is making a magic.

GT1: a lighter is ignited.

GT2: a person lights a lighter in slow motion.

GT3: a person is igniting a lighter.

GT4: a lighter is being lighted in slow motion.

M
S
V
D

M
S
R
-V
T
T

Pred: a group of people are talking.

GT1: a family is having coversation.

GT2: a girl sings i wish that i could be like the cool kids.

GT3: a video song about cool kids.

GT4: a woman is lipsyncing on the couch with her 

friends.

Pred: a man is riding a motorcycle on a mountain.

GT1: a girl is surfing and a guy is riding a bike on 

mountains.

GT2: a man and woman doing extreme sports.

GT3: a person on a motorbike riding thru snow.

GT4: a surfer is riding waves and a person on a dirt bike 

riding a trail.

Pred: a person is cutting a watermelon with a knife 

GT1: a man cuts a bell pepper and describes how to 

easily cut it and he crushes garlic and describes how to crush it.

GT2: there is a man with white dressing slicing garlic in the kitchen.

GT3: a man in white chops a red bell pepper and garlic cloves.

GT4: a chef cuts a bell pepper in half and shreds it and crushes garlic 

cloves with the knife.

図 4 動画と生成したテキストの例

が MSR-VTTデータセットでの例である．これらの例か
ら、提案モデルは人間や動画内で行われているおおよその
行動は記述できているが、動物や無生物を認識できないこ
とがあると分かる．例えば、上段中央はサルを人間だと誤
認識している．上段右の例でも、人がライターを点火する
動画をマジック (手品)をしていると誤認識している．
図 4 に示した提案モデルのキャプションを、英文添削

ツール「Grammarly」[21]に入力し、文法的に正しいか確
認する．生成した 6つのキャプションの内、1つを除いて
文法的に正しいことが分かった．このことから、提案モデ
ルは文法的にほぼ正確な文章を生成することに成功してい
るといえる．意味的な観点からも、生成された文章は動画
のシーンとマッチしていると考えられる．上段中央の生成
キャプションは、人と動物の間違いはあるが、キャプショ
ン中に「doing karate」とあり、参照キャプション中にも
「kicking, doing karate, fighting」とあることから、意味的
には動画に適したキャプションが生成できているといえ
る．これらの結果から、提案手法は人間とその動きに対し
て適切なキャプションを生成することができたが、シーン
の切り替えがある場面に対して文章を生成できないことが
あることが分かった．また、人間以外の動物や無生物に対
してのキャプション生成には改善の余地がある．

5. おわりに
スマートフォンやビデオカメラなどの端末や映像機器が

普及に伴い、多くの人が写真や動画の撮影や鑑賞を日常的
に楽しんでいる．撮影された写真や動画の一部はインター
ネット上で共有され、世界中の人が興味のある分野などの
写真や動画を検索し、視聴している．動画を検索する際、
動画に付けられているタグやキャプションを基に検索を行
うが、関係ない動画が検索結果として示されることがある．
原因として、タグやキャプションが付けられていない、も

しくは不正確なことが考えられる．問題解決のためには正
しいタグやキャプションを付ける必要があるが、インター
ネット上に共有されている動画は大量に存在するため、手
作業でタグやキャプションを付けることは現実的ではない．
動画の内容を AIが自動で要約する研究がビデオキャプ

ショニングである．コンピュータビジョンの分野であるビ
デオキャプショニングは現在盛んに研究されている．しか
し、動画内で出現するオブジェクトの「動き」について情
報を積極的に利用していないという課題がある．つまり、
オブジェクトの動きに関する情報と動画の色情報である
RGB値の関連を学習することが出来れば、より良いキャ
プションが生成できる可能性がある．
本研究の目的は、AIを用いて動画内に出現するオブジェ

クトの動きを含めた、正確なキャプションを生成するこ
とである．そのため、深層学習における手法の一つである
Transformerに注目した．Transformerは機械翻訳の分野
で発表された技術であるが、現在では様々なタスクに応用
されている．Transformerは、Multi-Head Attentionによ
り、入力のどの部分に注目すればよいかという情報を効率
よく学習できる．本研究では、動画の色情報である RGB

値の特徴と、オブジェクトの動きを表す Optical Flowの
特徴をMulti-Head Attentionに入力して学習することで、
オブジェクトの動きを含めた正確なキャプションを生成す
ることを目指した．
実験では、MSVD データセットと MSR-VTT データ

セットを用いて評価を行い、過去の研究と比較した．ま
た、Optical Flowを用いることの有用性を確認する実験も
行った．
実験の結果、MSVD データセットにおいて BLEU が

26.9、METEORが 40.3 を記録し、MSR-VTTデータセッ
トにおいて BLEU が 25.2、METEOR が 32.7 を示した．
これは、過去の研究結果と同程度またはそれ以上であった．
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また、データセットによる違いはあるものの、MSR-VTT

データセットにおいてはOptical Flowを利用した場合、評
価指標が高くなることを示すことができた．生成したテキ
ストに注目してみると、文法的、意味的観点からみて、許
容可能と考えられる文章を生成することに成功した．
今後の課題としては、複数の GPUシステムによる大規

模データセットでの学習や、動物や無生物を認識するた
め視覚情報とテキストを学習できる Encoder、Decoderの
開発、Vision Transofrmerを併用しての実験などが挙げら
れる．
謝辞 本研究の一部は、JSPS科研費 JP19K12139の助

成により行われたものです．
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