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研究の背景と目的
•背景：
• 課題：視覚に不自由がある方の画像情
報アクセス
• 現状技術：「一画像一文」方式
• 情報の圧縮 ：
• 物体の位置関係・色彩といった視
覚情報の欠落
• 人物間の関係性などの文脈情報の
欠落

• 本研究のアプローチ：サブ画像記述
• 画像を複数領域に分割し、それぞ
れを個別に記述

•目的：
•視覚に不自由がある方が、より階層
的で詳細なイメージを構築できるよう
支援する 2



本研究で実現したこと
•本研究は，単一の画像説明文で
は視覚障害を持つユーザが複雑
な画像を理解するには不十分で
あるという課題に対し，画像を
複数領域に分割して説明する
「サブ画像記述」手法を提案し，
その有効性を検証した．
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提案システムの流れ
•提案手法1：部分
領域記述法
(simple sub-
image 
captioning)

•提案手法2：重ね
領域最大法 (max 
cover dense 
captioning)
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提案手法1：部分領域記述法
•入力画像を均等なグリッドに分割し，各領域に個別の説明文を生成
•ClipCapモデル1
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1Ron Mokady, Amir Hertz, and Amit H Bermano. Clipcap: Clip prefix for image captioning. arXiv preprint arXiv:2111.09734, 2021.

グリッドに分割 個別の説明文生成

建物の眺め
この画像に
写っている
信号機

街の交通渋滞

この画像に
写っている
トラック

男性が混雑した
通りを自転車で
下る

人々が
歩道を
歩いている

男性が
スケートボードを
持って通りを
歩いている

犬と散歩する
女性

人々が
歩道を
歩いている



提案手法2：重ね領域最大法-1 

• (1)画像から多数の詳
細な領域記述候補を
網羅的に生成する段
階

• densecapモデル1
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1Justin Johnson, Andrej Karpathy, and Li Fei-Fei. Densecap: Fully convolutional localization networks for dense captioning. In 
Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition, pp. 4565–4574, 2016.



提案手法2：重ね領域最大法-2 
• (2)生成された候補の中か

らグリッド構造に合わせ
て最適な記述を選択する
段階
•空間的な重なり具合を

IoU（Intersection 
over Union）
• Bgrid はグリッドセル
Bcandidate は候補領域の
バウンディングボックス
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提案手法2：重ね領域最大法-3 
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高い建物 高い建物 曇り空

通りに
駐車された
白いバン

建物の列
歩道を
歩いている
人々

トラックの
車輪

舗装された
街路

舗装された
歩道



評価実験のUI
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元画像(見せません)

説明文 手法の選択

描画エリア 主観評価



評価実験の説明
• 目的：2つの手法について，有効性を検証

する
• 比較手法：一枚の画像に一つの説明文を

生成する
• 実験に用いるデータ：各カテゴリの画像

各10枚，計100枚
• 手順：

• 20名参加者に対し，15枚の画像の説明文を1つず
つ提示し，それぞれの説明文に基づいて簡易的な
スケッチを描画してもらった．

• 加えて，参加者に対し「説明文から想像しやすい
かどうか」について5段階で主観的に評価しても
らった．
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ベースラインの出力例：



入力画像の選択
•性質の異なる10種類のカテ
ゴリから画像を抽出した
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カテゴリ 画像内容の概要

01_ski スキーをする人物と雪山

02_baseball player 試合中の野球選手

03_traffic light 街中の交通信号機

04_zebra 草原や動物園のシマウマ

05_street sign 街中の道路標識

06_StanfordCars 自動車（特定車種）

07_Country211 各国風景やランドマーク

08_Food101 皿に盛られた各種料理

09_room 家具が配置された室内

10_coco 物・人がいる日常風景



評価項目-主観評価
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• 想像のしやすさ：説明文からどれだけ容易に画面全体の様子
を想像できるか，また構図を理解しやすいか



評価項目-客観評価
• 大規模言語モデルで，参加者が描いたスケッチと，その元とな

ったオリジナルの画像との類似度を算出させる
• 20回繰り返して平均値を取る
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使用したLLMモデル:gemini-2.5-flash
プロンプト:



結果1-主観評価（想像しやすさ）

• 重ね領域最大法
から得られる情
報が最もイメー
ジを構築しやす
いと感じていた
ことを示してい
る．
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手法 平均評点

ベースライン 3.19

手法1 3.27

手法2 3.88

全カテゴリにおける各手法の主観評価



結果2-客観評価
• 提案手法である手法2は、10カテゴリ中

8つで最も高い平均スコアを記録した。

• 全体の平均スコアにおいても、提案手法
2つがベースラインを上回り、特に手法2
（30.83）が最も高い評価を得た。

• ベースラインと比較し、提案手法2によ
るスコアの向上が最も顕著だったのは
「05 標識」カテゴリであった。

• 例外として、「08 料理」カテゴリでは
ベースラインが、「09 部屋」カテゴリ
では手法1がそれぞれ最高スコアとなっ
た。
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カテゴリ ベース
ライン

手法1 手法2 分散分析

01 スキー 32.97 32.23 36.61 p=0.863
02 野球 25.14 33.29 37.26 p=0.517
03 信号機 27.85 34.97 35.19 p=0.663
04 シマウマ 34.18 15.13 34.33 p=0.022

05 標識 14.03 32.55 37.51 p=0.004

06 車 21.36 15.57 37.88 p=0.097

07 風景 17.44 18.96 26.82 p=0.401

08 料理 21.39 14.49 7.34 p=0.214

09 部屋 20.70 30.87 23.75 p=0.579

10 日常 29.80 23.17 31.67 p=0.641

全体平均 24.48 25.12 30.83

分散分析 p=0.052

カテゴリごとの各手法の平均スコアと分散分析



考察: 最適な記述法は画像の特性に依存である
• 複雑なシーン（例：野球の試合）: 手法2が有効で

ある．複数のアクター（動作主体）や，それらの
空間的な関係性を捉えることができるため．【多
くの画像がこれに該当】

• 単一被写体（例：料理の一皿）：ベースラインが
有効である．分割を行うと，不必要な複雑さ（情
報の断片化）が生じる可能性があるため．

• 構造的なシーン（例：部屋）：手法1が有効であ
る．空間的なレイアウトを直感的に伝えることが
できるため．
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結論
•本研究では、画像を複数領域に分割して説明する「サブ画像記

述」システムを提案した。

•参加者が説明文から画像をスケッチする実験を行い、客観的指
標（LLM類似度スコア）と主観的指標（想像のしやすさ）の両
面から有効性を検証した。

•実験の結果、提案システムが、客観・主観評価共に最も高い評
価を得る傾向が見られた．

•今後の改良点: より多くの参加者、領域分割の最適化と説明の
個別化
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