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あらまし 本研究は，写真列を入力として手順書を生成し，写真付き手順書の作成を容易にすることを目的とする．

この目的を達成するために，モデルは写真を説明する上で欠かせない物体や動作の表現 (重要語)を含んだ手順書を生
成することが求められる．従来手法では重要語の存在は考慮されていなかった．これに対し，本研究では検索問題と

して取り組まれてきた手法を文生成の手法に組み込む手法を提案する．これにより，モデルは入力写真に適した重要

語を含む手順を検索し，参照しながら単語を出力することで，写真に適した重要語を含んだ手順書を生成することが

できる．実験では，料理タスクを対象に手順書生成を行なった．その結果，本手法を適用することで生成文の自動評

価尺度や，写真に適した重要語が生成文中に含まれているかといった評価においてベースラインと比較して性能が向

上したことを確認できた．
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Abstract In this paper, we tackle a problem to generate a procedural text from a photo sequence, which aims to
help users create a multimedia procedural text only by taking photographs. For this goal, the output texts should
include important words that make sense as an instructions. However, traditional methods do not consider these
words. To select the important words to describe a photo, the proposed method incorporates a retrieval method
into a generation model. From various experimental results, we confirmed that the method outperforms standard
baselines.
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1. は じ め に

言語による各指示に対して，指示の内容を示す視覚的情報が

付与された「写真付き手順書」があると，読者は作業内容を理

解しやすくなる．しかし，写真付き手順書を作成するためには，

写真を撮影しながら手順を実施し，実施後に各写真に対応する

手順を記述する必要があり，作者にとって負担である．本研究

の目的は，写真列を入力として手順書を自動生成することで，

写真付き手順書の作成を容易にすることである．この目的を達

成するために，本論文では，写真列を入力として与え，システ
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図 1 写真列からの手順書の自動生成．入力が写真列であり (左)，出
力が複文からなる手順である (右)．手順は写真列の各写真ごと
に生成する．

ムは各写真ごとに複数の文からなる手順を生成する問題 (図 1)
として定式化し，この問題を解決する手法を提案する．

この問題設定は入出力が共通しているという点で，visual
storytelling [1]に類似している．しかし，visual storytellingと
比較して，出力の手順書は読者が読んで実行できるように，簡

潔で具体的な記述であることが求められる．つまり，対象とす

るタスクにおける重要な物体や動作を含んだ表現が正しく生成

されなければならない．これらを表現する対象のタスクに固有

に現れる単語を，本論文では重要語と定義する．本論文で対象

とする料理タスクでは，食材，道具，調理者の動作を表す単語

がこれに該当する．

このような重要語を含んだ手順書を生成するアイデアとして，

各写真に適した重要語を含む手順を検索し，それらの表現を参

照しながら手順を生成することが考えられる．このアイデアを

実現するために，本論文では検索問題として取り組まれてきた

手法を文生成の手法に組み込むことで，写真列に適した重要語

を含む手順書を生成する手法を提案する．提案手法では，2段
階に分けて手順書を生成する．最初に，写真列の各写真ごとに，

あらかじめ大規模な写真と手順の組で学習した写真と手順の共

有潜在空間を用いて写真に適した手順を検索する．次に，得ら

れた手順を参照しながら文生成を行い，写真に適した重要語を

含む手順を生成する．

本手法を実装し，料理タスクを対象に評価実験を行なった．

実験では，提案手法を visual storytelling のベースラインと
比較し，文生成の定量的評価尺度である BLEU，ROUGE-L，
CIDEr-D において性能向上を示した．これらの自動評価尺度
に加えて，我々は重要語が正しく生成文に現れている割合を調

査した結果，提案手法が正しく重要語を含んだ手順を生成して

いることが確認できた．

2. 関 連 研 究

入力と出力がそれぞれ写真列と文章であるという点におい

て，本論文の問題設定は visual storytelling [1]と類似している．
visual storytellingの課題に対して，Liuら [8]は画像とテキス
トの共有潜在空間を学習しながら文生成する手法を提案してい

る．この研究では共有潜在空間と文生成のモデルを同時学習し

ているのに対し，本研究では学習済みの共有潜在空間中に埋め

込まれた手順ベクトルを直接文生成の時に参照している点が異

なる．こうすることで，写真に適した重要語を含む手順ベクト

ルの情報を明示的に入力へ含めることができ，重要語を生成し

ながら手順書を生成することができる．

手順書の生成という課題としては，本研究での写真列を入力

とする場合も含め，様々な研究がある．中でも，料理という題

材は，Web上でデータを集めやすく，手順書の記述の表現が多
様である．そのため，料理タスクで利用可能な手法を構築でき

れば，他の多くの手順書を生成するタスク (例: 家具の組み立て
方など)に適用できるため，活発に研究されている．Salvador
ら [4] は完成写真からレシピを生成する手法を提案している．
この研究では，完成写真からレシピのタイトル，材料，レシピ

を全て生成することで，Web 上の完成写真から考えられるレ
シピをユーザに提示するシステムを構築することを目的として

いる．Kiddonら [6]はレシピのタイトルと食材を入力として与
え，生成文で材料を利用したかどうかを注意機構 [11]を用いて
確認しながらレシピを生成する手法を提案している．しかし，

本研究では食材に加えて調理者の動作や道具も重要語として考

慮する点が異なる．概してこれらの研究では，レシピを高い精

度で生成することよりも，いかに破綻させずに構造を持つ文書

である手順書を生成するかという点に着目している．そのため，

入力に手順途中の情報が不足しており，十分な精度で手順書を

生成するまでには至っていない．一方で，Moriら [7]は手順の
流れを重要語の有向グラフで表現したフローグラフ [17]を入力
として手順書を生成する手法を提案している．手順途中の情報

が与えられていない既存研究と比較し，実用的な精度で手順書

を生成することに成功している．本研究では手順途中の状態を

考慮するために，写真列を入力として与えている．写真の撮影

者は少なくとも手順実施の上で重要な場面で写真を撮影してお

り，入力に手順途中の情報が十分に含まれている．こうして撮

影された写真に適した手順を生成することで，より高い精度で

手順書を生成することが期待できる．

3. 提 案 手 法

本章では，写真列を入力として，写真列に適した重要語を含

む手順書を生成する手法について説明する．本論文では，検索

問題として取り組まれてきた手法を文生成の手法へ組み込むこ

とで，明示的に重要語を参照しながら手順書を生成する手法を

提案する．図 2に提案手法の概要を示す．提案手法は以下の 4
つのプロセスで構成されている．

(i) あらかじめ，Web上に存在する大量の写真と手順の組
を用いて共有潜在空間を学習させておく．その後，入力された

写真列をもとに，写真列の各写真ごとに以下の (ii)から (iv)の
手続きを繰り返して手順を生成し，生成した全ての手順をあわ

せて手順書として出力する．

(ii) 写真に適した重要語を含む手順ベクトルを得るために，

共有潜在空間上において入力写真に近傍の K 個の手順ベクト

ルを検索する．

(iii) 検索した K 個の手順ベクトルを平均したベクトルと

写真の埋め込みベクトルを結合し，手順間の時系列を考慮した

ベクトルを双方向 LSTM (biLSTM)を用いて計算する．
(iv) 最後に，写真ごとに手順を出力する．
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図 2 提案手法の概要．

3. 1 共有潜在空間

最初に，(i)の学習を行うために，Wangら [9]によって提案
された two branch networksを利用する．このモデルは，写真
側，テキスト側にそれぞれ非線形な活性化関数と 2 層の多層
パーセプトロンからなるニューラルネットワークを用いて，写

真，テキストの間で共有された潜在的な意味に基づく特徴空間

を学習する．この特徴空間では，類似する写真と手順のペアは

共有潜在空間上で近く，類似しない場合は遠くなるように位置

している．そのため，このモデルに手順と写真を与えることで，

手順と写真の間での類似度を計算することができる．一般のテ

キストと異なり，手順書中では，非常に多く物体名が省略され

る [10]．そのため，本研究の予備実験では，元の two branch
networks では高い性能を得ることができなかった．この問題
を解決するために，biLSTMを手順側に挿入することで，写真
に対応する手順だけではなく，前の手順全体と後の手順全体も

考慮することができるように変更を加える．これを以下のよう

に数式を用いて表現する．写真 xを畳み込みニューラルネット

ワーク (CNN)に入力して得られた特徴ベクトルを ẋ，手順中

の各単語を word2vec [15]で分散表現に変換し，その平均ベク
トルを手順の特徴ベクトル y とする．two branch networksの
写真側，手順側のニューラルネットワークをそれぞれ f, g と置

くと，写真，手順の共通潜在空間での埋め込みベクトル x̂, ŷは

以下のように表される．

ẋ = CNN(x), x̂ = f(ẋ) (1)

ẏ = biLSTM1(y), ŷ = g(ẏ) (2)

ここで，CNN(·)は図中の CNNに対応し，biLSTM1(·)は追加
した biLSTMである図中の biLSTM1 に対応する．また，ẏは

biLSTMの出力ベクトルを表す．
3. 2 手順書生成

入力の写真列を (v1, v2, . . . , vN ) とする．n 番目の写真 vn

を CNNへ入力して特徴ベクトル v̇n へ変換し，さらにそれを

two branch networksの写真側のニューラルネットワークに入

力する．こうして得られる写真の埋め込みベクトル v̂n は以下

のように表される．

v̇n = CNN(vn), v̂n = f(v̇n) (3)

得られた写真列の各埋め込みベクトルを用いて，(ii)から (iv)
の手続きで手順を生成する．以下に，それぞれのプロセスの詳

細を述べる．

(ii) 共有潜在空間上の手順ベクトルの検索:
画像の埋め込みベクトル v̂n をもとに，その近傍の手順ベクト

ルを K 個，共有潜在空間の学習に利用したデータセットから

検索する．得られた K 個のベクトルを，R = (r1, r2, . . . , rK)
とする．手順ベクトルの平均ベクトル r̄n は以下のように計算

される．

r̄n = 1
K

K∑
k=1

rk (4)

最後に，得られた手順ベクトルの平均ベクトルと，画像の埋

め込みベクトルを結合する．こうして得られるベクトルを，

un = (v̂n, r̄n)と書く．
(iii)入力の中間表現への変換:

写真列の時系列の情報を考慮するために，(ii)で各写真ごとに得
られたベクトル un を写真列のエンコーダに入力する．ここで，

前の手順だけでなく後ろの手順も考慮するために，エンコーダ

には biLSTMを用いる．

on = biLSTM2(un) (5)

ここで，biLSTM2(·)は図中の biLSTM2 に対応する．

(iv) 手順の生成:
LSTMをデコーダとして用いる．(iii)で得られた on を入力と

して，手順の開始記号 (⟨step⟩)から終端記号 (⟨/step⟩)が生成
されるまで，単語を 1つ 1つ出力し，手順を生成する．単語を
出力する際に，検索した K 個の手順ベクトルを参照しながら

単語を選択するために，Luongらの注意機構 [11]をモデルに組
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訓練 検証 評価

Demb

レシピ数 162,463 18,059 20,104
工程数 5.65 5.57 5.66
単語数 24.51 24.51 24.40

語彙サイズ 24,152

Dgen

レシピ数 21,039 2,281 2,598
工程数 8.09 8.10 8.10
単語数 19.35 19.51 19.32

語彙サイズ 11,091
表 1 データセットの統計結果．

み込む．注意機構を用いることで，各手順ベクトルから必要な

情報を参照しながら単語を選択できるため，重要語を生成しや

すくなると期待できる．手順ベクトル rk と，デコーダの隠れ

層 hの間での注意機構の重みを計算するために，Luongらの注
意機構の中から general attentionを用いる．t番目の単語の出

力時の隠れ層のベクトル ht と，検索された手順ベクトル Rを

用いて，t番目の単語を出力する時の，k個目の手順ベクトルへ

の注意機構の重み at
k，文脈ベクトル ct，それらから得られる

注意ベクトル h̃t は，以下のように書くことができる．

at
k = exp (rkW aht)∑K

j=1 exp (rjW aht)
(6)

ct =
K∑

k=1

at
krk (7)

h̃t = tanh(W c(ct, ht)) (8)

ここで，W a とW c は学習によって得られる重み行列である．

これらの式より，出力単語の条件付き確率分布 p(yt|y<t, on)は
ソフトマックス関数を用いて以下のように書くことができる．

p(yt|y<t, on) = softmax(W oh̃t + bo) (9)

ここで，W o は注意ベクトル h̃t を語彙サイズのベクトルへ変

換する重み行列であり，bo はバイアスを表す．推論する際に

は，条件付き確率分布の中で最も確率が高い単語を語彙から選

択し，出力する．また，1つの手順を出力した後，デコーダの
最後の隠れ層は次の手順を生成する時の最初の隠れ層として設

定される．学習を行うときは，学習データの全てにおいて，以

下の負の対数尤度の合計が最小になるように学習を行う．

L(θ) = −
∑

D

T∑
t=1

log p(yt|y<t, on; θ) (10)

ここで，D は学習データセット全体を，θ は全ての学習可能な

重みを表し，T は出力する手順の単語数を表す．

4. 実験と評価

提案手法を実装し，料理タスクを対象に評価実験を行った．

料理タスクは他の手順書のタスクと比較し，手順書の記述の表

現が多様であり，料理タスクで手法を構築できれば他のタスク

にも応用できると考えられる．そのため，本研究で取り組むタ

スクとして相応しいと考え，選択した．

image2step step2image
biLSTM1(なし) 23 24
biLSTM1(あり) 6 6

表 2 two branch networks [9] へ biLSTM を追加したときの medR
の結果．

4. 1 詳 細 設 定

共有潜在空間への画像側のエンコーダとして，ImageNet [13]
で学習済みの ResNet-50 [12]を用いた．ResNet-50の最終層の
ソフトマックス層を取り除いたため，画像側の出力の次元数

は 2,048 である．共有潜在空間でのテキスト側のエンコーダ
の biLSTM の隠れ層の次元数は 1,024 としたため，出力の次
元数は双方向の出力ベクトルを結合し，2,048次元となる．学
習手順は two branch networks と同様のプロセスで学習を行
なった [9]．文生成のモデルでは，隠れ層の次元数をエンコー
ダとデコーダ共に 512 に設定した．学習時には，共有潜在空
間の重みは固定し，その他の重みは Adam [14]を用いて最適化
を行なった．なお，バッチサイズは 64とし，Adamの初期値
は α = 0.001, β1 = 0.9, β2 = 0.99として設定した．毎エポッ
クの終わりに検証用データセットで負の対数尤度を計算し，3
エポック連続で負の対数尤度が下がらなかった場合に学習を

停止した．また，検索する入力写真の近傍の手順ベクトル数は

K = 10とした．
4. 2 データセット

実験で利用するデータセットは，Cookpad Image Dataset [16]
である．このデータセットから全ての手順に写真がアップロー

ドされているものだけを対象に抽出した（注1）．写真列に含まれ

る写真数によるモデルへの影響を減らすために，7 手順以上，
10手順以下の手順書のみを抽出し，これを手順書生成のデータ
セット Dgen とした．残りのデータセットを Demb として共有

潜在空間の学習のためのデータセットとした．また，出現頻度

数が 3回以下の単語は未知語とした．表 1にデータセットの統
計情報を示す．

4. 3 共有潜在空間への biLSTMの影響

最初に，two branch networksへ biLSTMを追加したことに
よる影響を以下のように評価して確認した．まず，ランダムに

Demb のテストセットから 1,000個の写真と対応する手順のペ
アを取り出した．次に，写真を入力とした時には，手順集合を

余弦類似度の降順にソートし，写真のペアとなる手順が現れる

順位の中央値 (MedR)を計算した．なお，手順を入力にした際
にも，同様の基準で評価した．この結果を表 2に示す．この結
果から，biLSTMがないオリジナルの two branch networksに
比べ，大きく性能が向上している．これは，biLSTMを追加し
たことによってモデルが手順間の文脈を参照することができる

ようになったためであると考えられる．

（注1）：Cookpad Image Dataset は約 310 万の写真と手順からなるデータ
セットである．しかし，手順の中には写真がアップロードされていないものもあ

る．
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BLEU1 BLEU4 ROUGE-L CIDEr-D

ベースライン

写真列 27.3 4.2 18.3 13.2
写真列 + タイトル 28.6 5.4 17.6 13.1
写真列 + タイトル + 材料 28.8 6.1 19.4 14.6

提案手法

biLSTM1(なし)
写真の埋め込みベクトル + Top1 の手順ベクトル 26.7 4.1 17.7 13.8
写真の埋め込みベクトル + TopK の手順ベクトル 31.4 6.8 21.5 11.7

提案手法

biLSTM1(あり)

写真の埋め込みベクトル 31.0 6.5 21.6 14.9
写真の埋め込みベクトル + Top1 の手順ベクトル 32.9 6.7 21.8 16.4
写真の埋め込みベクトル + TopK の手順ベクトル 33.4 7.2 20.7 14.9

表 3 自動評価尺度による生成した手順書の評価結果．実験では，K = 10 として設定した．

図 3 手順書の生成例．太字で書かれた箇所は正しく手順が生成された箇所であり，

下線部付きで書かれた箇所は正解と比較して生成文として不正な箇所である．また，太字

の箇所のうち，二重線付きの箇所は正しく手順の重要語が生成できた箇所である．

4. 4 結 果

提案手法を評価するために，BLEU, ROUGE-L, CIDEr-D
といった文生成の自動評価尺度を評価するとともに，参照文中

の重要語が，生成した手順書中に正しく現れたかどうかも評価

した．また，実際に写真列から生成した手順書の一例を示し，

提案手法の有用性を確認した．

4. 4. 1 定量的評価

提案手法を評価するために，テストセットの全ての手順書を用

いて文生成の自動評価尺度である BLEU1，BLEU4，ROUGE-
L，CIDEr-Dを評価した．検索問題として取り組まれてきた手
法を文生成の手法に組み込んだことによる性能の変化を見るた

め，visual storytelling [1]で挙げられている，写真列をエンコー

ダの LSTMへ入力し，デコーダの LSTMで出力するニューラ
ルネットワークをベースラインとした．加えて，手順書に付与

した材料やタイトルの各単語を word2vec [15]を用いて分散表
現に変換し，その平均ベクトルを写真列の ResNet-50の出力ベ
クトルと結合し，エンコーダへの入力に加えたベースラインも

用意した (表 3中の写真列 +タイトルおよび写真列 +タイト
ル +材料)．表 3に評価結果を示す．この結果により，提案手
法が全ての指標でベースラインと比較して性能が向上したこと

を確認した．

4. 4. 2 重要語の生成率

前節で測定した BLEU，ROUGE-L，CIDEr-Dのような自
動評価尺度に加えて，正解の手順書の重要語が，生成した手順
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F T Ac 合計

再現率 7.9 22.6 19.2 14.8
ベースライン 適合率 12.3 15.8 17.0 15.4

F 値 9.6 18.6 18.0 15.1

提案手法 (Top1)
biLSTM1(あり)

再現率 18.5 24.7 31.6 25.2
適合率 23.8 21.0 21.1 21.9
F 値 20.8 22.7 25.3 23.4

提案手法 (TopK)
biLSTM1(あり)

再現率 40.5 29.8 35.9 37.2
適合率 43.6 26.8 32.4 36.1
F 値 42.0 28.2 34.0 36.6

表 4 重要語を正しく生成できた割合．表中のベースラインは，表 3中
の「写真列 + タイトル + 材料」を示す．

書中に正確に現れる割合を評価し，提案手法が写真に適した重

要語を生成しているかどうかを評価した．料理ドメインにおい

ては，レシピフローグラフコーパス [17] によると，食材 (F)，
道具 (T)，調理者の動作 (Ac)の 3つがレシピ中に統計的に多
く出現することが確認されている．よって，これらのカテゴリ

に属す単語を重要語とし，適切に生成した手順書にこれらが現

れているかどうかを測定することで，重要語の生成率を評価し

た．なお，重要語の生成率の評価尺度として，以下で表される

適合率，再現率，F値を用いた．

再現率 = 正解の重要語数
参照文中の手順書に現れる重要語数

(11)

適合率 = 正解の重要語数
生成した手順書に現れる重要語数

(12)

F 値 =
(
再現率−1 +適合率−1

2

)−1

(13)

しかしながら，この評価は同義語や表記揺れの問題から，自動

的に計算することができない．そのため，手順書を 50個ラン
ダムでテストセットから抽出し，手動で同義語と表記揺れのみ

を修正し，重要語の生成率を計算した．表 4にその結果を示す．
なお，表中のベースラインは表 3中の「写真列 +タイトル +
材料」を，Top1は提案手法の項目の，biLSTM(あり)の「写真
への埋め込みベクトル +Top1の手順ベクトル」を，TopK は，

提案手法の項目の，biLSTM(あり)の「写真への埋め込みベク
トル +TopK の手順ベクトル」を表す．また，検索する手順ベ

クトル数 K は 10である．この表より，Top1の手法は明確に
ベースラインの結果を上回り，また TopK はさらにその Top1
を上回るという結果となった．よって，提案手法が重要語を正

しく生成しながら手順書を生成していると言える．

4. 4. 3 定性的評価

図 3に入力の写真列と，ベースライン，提案手法によって生
成された手順書，そして正解の手順書を載せる．この図より，

ベースラインは写真に適した手順書を生成することに失敗して

いる一方で，提案手法は写真に適した重要語を含んで生成して

いるということが分かる．

5. ま と め

本論文では，写真付き手順書の作成を支援するために，写真

列から手順書を生成する問題として定式化し，写真列に適した

重要語を含む手順書を生成する手法を提案した．そして，本手

法を実装し，料理ドメインを対象に評価実験を行なった．提案

手法は BLEU，ROUGE-L，CIDEr-Dといった，生成文の自
動評価尺度だけでなく，重要語が正しく生成できているかと言

う点においても visual storytellingの標準的なベースラインを
上回ることを実験的に示した．また，提案手法は写真に適した

重要語を正しく生成していることを実例により確認した．以上

の結果より，本論文の提案手法を用いて写真列に適した手順書

を得ることができていることが実験的に確認できた．よって，

本研究で構築したシステムは，作者の写真付き手順書生成の支

援に応用することができると考えられる．
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