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1 はじめに

自動車の運転時に利用されるナビゲーションシステ
ムは，GPSと地図データから取得した情報を用いて目
的地までの経路等を提示してナビゲーションを行う手
法が一般的である．ナビゲーション情報はモニタに表
示されるため，ドライバの注意散漫や誤解を招く可能
性がある．一方で，同乗者である人によるナビゲーショ
ンは，瞬時に周辺状況を理解し，シーンの動的な情報
をもとにした案内を行う．これにより，ドライバの認知
負担を最小限にした案内が可能である．こうした人間
のように振る舞うナビゲーションシステムを実現する
Human-like Guidanceの研究が注目されている．

Human-like Guidanceの研究として，地図データから
ランドマークを選択する手法が検討されている．Apple
の特許 [1]として開発された技術は，地図データから目
標となる交差点付近の建物情報をもとに案内を行う．ラ
ンドマークをもとにしたナビゲーション手法は実用的
であり，様々な改善手法が検討されている．Amandaら
[2]は，ドライバの好みに合わせたランドマーク選択の
最適化方法を提案した．さらに，Janaら [3]は，周辺に
存在する選択可能なランドマークとの距離や方向を考
慮して最適なランドマークを選択する方法を提案した．
ランドマークを用いたアプローチは，地図データを最
新の状態とある必要がある．また，地図データを参照
せず，視界情報をもとにしたナビゲーションを行うア
プローチが考えられる．その場合，周辺環境に存在す
るオブジェクトと位置関係を理解する必要がある．自
動車の分野に関しては，自動運転の高性能化を目標と
して，走行シーンの動画像から周辺環境を人間のよう
に詳細に理解することに対して焦点を当てた研究が盛
んである．しかし，動画像から周辺の環境を理解した
うえで，人間に対してナビゲーションする研究は行わ
れていない．
本研究では，Human-like Guidanceの実現に向け，視
界情報をもとにした人間のようなナビゲーションを再
現するアプローチを考える．本研究では，動画像から
検出したオブジェクトの空間的な情報と時間的な変化
をシーングラフとして表現し，効果的に周辺環境を理

解した上で，動的オブジェクトを含むランドマークを
用いた案内文の自動生成法を提案する．また，従来の
ナビゲーションシステムのようなテンプレート化され
た案内文の生成ではなく，言語モデルを用いることで
高い表現力を持つ案内文の生成を実現する．

2 関連研究

本章では，Image Captioning，Graph Neural Network
について述べる．
2.1 Image Captioning

Image Captioningとは，画像とテキストを関連づけ，
画像に対する自然言語の説明文を生成するタスクであ
る．Image Captioingは主に，画像認識モデルを用いて
与えらえた画像の特徴抽出を行うステップと，その画
像特徴量から言語モデルを用いたキャプション生成の
ステップで行う．

Image Captioningの初期手法である Show and Tell[4]
は，Convolutional Neural Network (CNN) [5]を用いて画
像の特徴を抽出し，Recurrent Neural Network (RNN) [6]
によるキャプション生成を行う．これより，入力画像を詳
細に説明することが可能となった．Show and TellにAt-
tention Mechanismを導入した Show, Attend and Tell[7]
は，画像上の単語に関連する領域に注目を当てることで
モデルの性能を向上させた．Bottom-Up and Top-Down
Attention[8]は，物体検出器で検出した領域の物体ラベ
ルから，直接言語モデルでキャプションを生成する手
法である．このアプローチの導入により，画像内の物
体や構造を考慮したキャプションの生成が可能となる．

Transformer[9]の登場以降，Transformer を用いたア
プローチが主流である．Transformerは，自然言語処理
において優れた性能を発揮し，その柔軟性と並列処理
能力が Image Captiningに適していることが示されてい
る．CPTR[10]は，CNNと Transformerを組み合わせた
手法であり，従来の Image Captioning手法と比較して
大幅に精度が向上した．
2.2 Graph Neural Network
グラフ構造データの解析や予測において，Graph Neu-

ral Network (GNN) [11]が用いられる．ノードとエッジ



から成るグラフにGNNを適用することで，ノードの隣
接関係やグラフのトポロジーを考慮した処理が可能とな
る．GNNにおける代表的なモデルの 1つである Graph
Convolutional Networks (GCN) [12]は，畳み込み層をグ
ラフに適用して特徴の抽出を行うことで，ノード分類
やグラフ分類において高い性能を発揮した．GCNの拡
張モデルの 1つである Spatial Temporal Graph Convolu-
tional Networks (ST-GCN) [13]は，空間的なグラフ構造
に加えて，時系列データに対する畳み込み操作を組み
合わせた手法である．本手法は，ノードの空間的な配置
と，ノードの時間的変化を同時に考慮することで，時
空間的な特徴を捉えることが可能となった．
また，画像上のオブジェクトをノードとして捉え，そ
の情報を構造化したシーングラフとして表現し，GNN
を用いた手法も存在する [14]．シーングラフは，画像
中のオブジェクトを検出し，検出されたオブジェクト同
士の位置関係およびオブジェクト同士の意味的な関係
をグラフで表現したものである．Graph R-CNN[15]で
は，Mask R-CNN[16]によりオブジェクトを検出し，オ
ブジェクト同士の関係性を推定してシーングラフを生
成する．シーングラフは画像を効果的に理解をする手
法として効果的であることが示されている．

3 提案手法

本研究では，Human-like Guidanceの実現に向け，視
界情報からナビゲーションを行うアプローチを考える．
走行シーンにおける動画像は，ナビゲーションに必要
となるオブジェクトに加え，建物などの不要となる情
報が多数含まれており，動画像から周辺状況を理解す
る上で影響を与える可能性がある，こうした課題の解
決において，画像全体のテクスチャ情報を用いるので
はなく，画像に含まれるオブジェクトに着目して周辺
状況の構造を捉えるアプローチを導入し，画像の空間
情報をオブジェクトとその関係性に着目したシーング
ラフとして表現することを考える．また，人間がナビ
ゲーションを行う場合，周囲の動的なオブジェクトの情
報を考慮して最適なナビゲーションを行う．そこで本
研究では，時系列情報を導入して拡張した時空間シー
ングラフを生成するアプローチを提案する．これによ
り，車両周辺オブジェクトの位置関係や動作の変化と
いった時間的な変化を考慮することが可能になる．次
に，言語モデルを用いることで時空間シーングラフの
入力に対応した自然な案内文を生成する．
3.1 時空間シーングラフの生成
時空間シーングラフの生成手法の概要について図 1
に示す．空間情報及び時系列情報を表現した時空間シー
ングラフ Gを式 (1)として定義する．

表 1: YOLOv8による検出対象クラス

Class ID Class Name
０ person
１ bicycle
２ car
３ motorbike
５ bus
７ truck
９ traffic light

G = {Vt ,Et | t = 1, . . . ,T} (1)

ここで，T はフレーム数，Vt はノード集合，Et はエッ
ジ集合である．

3.1.1 ノード集合 Vt

ノード集合 Vt は，シーン画像に存在する自動車や歩
行者，自車両などのオブジェクトを表す．自車両を表
すセルフノードを Vt,sel f とし，その他のオブジェクト
を表すオブジェクトノードの部分集合を Vt,ob j とする．
ここで，シーン内に k個のオブジェクトが存在する
と仮定した場合，Vt,ob j は式 (2)のように定義する．

Vt,ob j = {Nob j
t,1 ,Nob j

t,2 , . . . ,Nob j
t,k } (2)

Nは各オブジェクトを示すノードを表す．また，セル
フノードVt,sel f は式 (3)のように定義する．自車両を表
すノードの追加を行うことで，シーン内のオブジェク
トと自車両との関係性を考慮することが可能となる．

Vt,sel f = {Nsel f
t } (3)

従って，ノード集合 Vt は式 (4)のように定義する．

Vt = Vt,ob j ∪Vt,sel f (4)

オブジェクトノード Nob j
k は物体検出器の出力情

報を用いる．ここで，物体検出器は Microsoft COCO
(2017) Dataset[17] で事前学習した You Only Look
Once(YOLO)v8[18] を用いる．また，ナビゲーション
に必要となる対象のみに焦点を当てるため，表 1に示
すクラスのみを検出対象とする．ここで，オブジェク
トノード Nob j

k には，検出結果である Class IDと BBox
座標を保持する．さらに，BBox 領域を用いてオブジ
ェクト画像を切り取り，CNN による特徴抽出を行う．
抽出したオブジェクトの画像特徴量 Imageob j

k ∈ Rdob j

はノードに保持する．従って，オブジェクトノードは
Nob j

k = {ClassIDk,BBoxCoordinatek, Imageob j
k }となる．

セルフノードは Nsel f = {ClassID,Sel fCoordinate,

Action} と定義する．Class ID は，YOLOv8 の検出可
能クラスに “sel f ”クラスを追加することで対応し，そ
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図 1: 時空間シーングラフの生成

の IDを用いる．自車両の座標は，画像の中心最下部の
座標を暫定的に用いる．また，ナビゲーションを行う
ようなタスクにおいては，“右折”や “左折”，“直進”と
いった交差点に対する動作が既知の情報であることが
前提である．よって，この情報をセルフノードの情報
として与える．しかし，直接この情報を与えてしまう
と，セルフノードとオブジェクトノードのサイズが一
致しないため，GNNへの適応が不可能となる．そこで，
Action = E(x) ∈ Rdaction として埋め込み処理を行うこと
で対応する．ここで，E(·)は埋め込み処理を表し，xは
交差点に対する動作情報を表す．従って，daction = dob j

と設定することで，オブジェクトノードとセルフノー
ドは同一のサイズで扱うことができる．

3.1.2 エッジ集合 Et

ノード集合 Vt に含まれる各ノード間の関係はエッジ
集合 Et で表される．あるフレーム tが与えられたとき，
Vt,ob jに含まれる各ノード同士，及びVt,ob jとVt,sel f を
接続することで空間情報をシーングラフとして表現す
る．また，Vt,ob jとVt,sel f の間の空間エッジを表す部分
集合を Et,sel f−ob j，Vt,ob j に含まれる各オブジェクト間
の空間エッジを表す部分集合を Et,ob j−ob j と表記する．
ここで，Et,ob j−ob j は，オブジェクトノード Nt,k を用
いて式 (5)のように定義する．

Et,obj-obj = {(Nob j
t,i ,Nob j

t, j ) | Nob j
t,i ,Nob j

t, j ∈ Vt,ob j} (5)

セルフノードと各オブジェクトノードを接続するエッ
ジ Et,sel f−ob j は，式 (6)のように定義する．

Et,sel f−ob j = {((Nsel f
t ,Nob j

t,i ),ωdistance) | Nob j
t,i ∈ Vt,ob j}

(6)
ここで，ωdistanceは各オブジェクトノードとセルフノー
ドを結ぶエッジに対する重みを表す．この重みは，オブ
ジェクトとの物体間距離を用いる．物体距離は，式 (7)
を用いて算出する．

ωdistance =
f camera× hreal

hBBox× himage (7)

f camera はカメラの焦点距離，hreal は現実のオブジェク
トの高さ，hBBox は BBoxの高さ，himage は入力画像の
高さをを示す．物体間距離をエッジの重みとして用いる
ことで，オブジェクトとの距離関係や位置関係といった
特徴をシーングラフとして表現することが可能になる．
次に，時系列方向に接続するエッジを定義する．時空
間シーングラフでは，与えられたフレーム (t = 1, . . . ,T )
毎に，セルフノードと各オブジェクトノードを接続す
る．Et,temporalob j を各 Vt,ob jの時間的エッジの部分集合，
Et,temporalsel f を各Vt,sel f の時間的エッジの部分集合とし，
これらは式 (8)のように定義する．

Et,temporalob j = {(Nob j
t,i ,Nob j

t+1,i) | Nob j
t,i ,Nob j

t+1,i ∈ Vt,ob j}

Et,temporalsel f = {(Nsel f
t ,Nsel f

t+1 )}
(8)

従って，エッジ集合 Et は式 (9)のように定義する．

Et = Et,obj-obj ∪Et,self-obj ∪Et,temporalobj ∪Et,temporalself (9)

3.2 時空間シーングラフに対応した文章生成
時空間シーングラフの入力に対応した文章生成モデ
ルをグラフエンコーダと文章生成デコーダにより構成
する．モデルの詳細を図 2に示す．グラフエンコーダで
は，入力された時空間シーングラフを解析し，グラフ特
徴の抽出を行う．ここでは，時空間シーングラフに含ま
れる空間情報及び時系列情報を考慮することが可能で
ある ST-GCNを用いる．文章生成デコーダでは，グラフ
エンコーダで得られたグラフ特徴量から文章の生成を行
う．ここでは，言語モデルとして Transformer-Decoder
を用いる．学習時，Transformer-Decoderは入力シーン
に対応した案内文と抽出したグラフ特徴量から単語列
を逐次的に推測してデータセットに含まれる案内文の
統計的な特徴を獲得する．推論時，グラフ特徴量と文



Sp
a�

al C
o

n
v

Layer

Tem
p

o
ral C

o
n

v
Layer

Em
b

ed
d

in
g

M
asked

M
u

l�
-H

ead
A
�

en
�

o
n

A
d

d
 &

 N
o

rm

M
u

l�
-H

ead
A
�

en
�

o
n

A
d

d
 &

 N
o

rm

Feed
Fo

rw
ard

A
d

d
 &

 N
o

rm

Lin
ear

So
�

m
ax

PE

Graph-Encoder (ST-GCN)

Transformer-Decoder

Output
Probabili�es

Outputs
(shi�ed right)

FC
 Layer

・
・
・

・
・
・

・
・
・

・
・
・

Spa�al-Temporal Scene Graph

Sp
a�

al C
o

n
v

Layer

N×

N×

Ac�on

+

Input Scene Data

Graphing

図 2: 時空間シーングラフに対応した文章生成

章の開始を示すトークンが入力され，学習の際に獲得
した文章表現の特徴を基に単語列を逐次的に推測する
ことで案内文の生成を行う．
3.3 モデルの学習
提案手法のモデルは，ST-GCNとTransformer-Decoder
からなり，End-to-Endで学習する．学習の目的は，モデ
ルが生成した文章と正解の文章との誤差を評価し，最
小化することである．そのため，Cross-entropy損失を
用いる．学習では，各ミニバッチにおいてモデルが予
測した単語の確率分布と，正解の単語を表す確率分布
との Cross-entropy損失を式 (10)より算出する．

L =− 1
M

M

∑
i=1

T

∑
j=1

targetsi, j · log(outputsi, j) (10)

ここで，M はミニバッチ内のサンプル数，T は文章の
長さ（単語数），targetsi, j はサンプル i において文章
内の各単語の位置 jにおける正解単語のインデックス，
outputsi, j はモデルが出力したサンプル iにおいて文章
内の各単語の位置 jにおける各単語の予測確率である．
この Cross-entropy損失を最小化するようにモデルのパ
ラメータが更新され，学習プロセスを通じて，モデル
はデータセット内の文章の統計的な特徴を学習する．

4 データセット

学習に用いるデータセットは，走行車両の車載カメ
ラ映像と案内文としてアノテーションされた文章のペ
アが必要となる．車載カメラの映像を中心としたデー
タセットは数多く存在し，代表例としてWaymo Open
Dataset[19]などが公開されている．これらのデータセッ
トは物体検出やトラッキング，セマンティックセグメン
テーションなどの画像認識タスクを想定しており，案
内文のアノテーションは含まれていない．また，案内
文生成タスクでは交差点付近の走行シーンが対象であ
るが，既存のデータセットは交差点のない走行シーン
が多く含まれるため不適切である．そこで，新たに案
内文生成タスクに特化したデータセットをシミュレー
タ環境を用いて作成する．

Ground Truth:

Turn right at the intersection 
where the blue car in front just 
turned a moment ago.

Ground Truth:

Straight at the intersection 
where the red car just passed.

図 3: 作成したシーンと正解案内文の例

4.1 走行シーンの撮影
デ ー タ セット 作 成 の ツ ー ル と し て CARLA

Simulator[20] を用いる．CARLA Simulator とは，
自動運転システムの開発と検証に向けたシミュレー
ターソフトである．車両や歩行者といったトラフィッ
クの生成機能や自動運転を行う機能が搭載されており，
これらを活用してダッシュボードカメラの視点におい
て走行シーンの撮影を行った．撮影条件は 10fpsとし，
おおよそ交差点 50m手前から交差点通過直後，注目対
象となるオブジェクトが 1つ以上存在するシーンを選
定した．
4.2 アノテーション
正解案内文のアノテーションは人間により行う．“Turn

right”や “Turn left”といった交差点に対しての動作を先
頭に配置し，それ以降は注目対象を中心とした案内方
法になるよう表現方法を統一した．アノテーションを
行ったシーンの例を図 3に示す．
4.3 作成したデータセットの概要
作成したデータセットは，合計 160シーン，計 10219
フレームで構成される．全てのシーンに対し 1つの正
解案内文と，動作情報（“right”，“left”，“straight”のテ
キスト形式）が含まれる．また，学習用データは 136
シーン，評価用データは 24シーンとする．

5 評価実験

本章では，評価実験により，時空間シーングラフを
用いた手法の有効性を検証する．
5.1 時系列情報の有無による評価
時空間シーングラフを用いたアプローチの有効性を
検証するため，シーン画像を直接用いた手法をベース
ラインとして比較する．また，時系列情報を含む場合
の有効性を検証するため，複数のフレームを入力した
場合と，1時刻のフレームのみを入力した場合で比較実
験を行う．
ベースラインは，画像を用いて直接特徴を抽出する
手法であるため，入力から文章生成デコーダまでの間
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表 2: 各モデルの詳細
シーングラフ 時系列情報 Encoder Decoder

Baseline ResNet-18
Transformer

Decoder
✓ ResNet3D-18

Ours ✓ GCN
✓ ✓ ST-GCN

を画像エンコーダに置き換えたモデルを用いる．また，
提案手法と同様に，データセットに含まれる交差点の動
作情報を入力に含める．その際，Action = E(x)∈Rdaction

として埋め込み処理を行った動作特徴量を，画像エン
コーダで得られた画像特徴量と結合する形で文章生成
デコーダへ入力を行う．文章生成デコーダは提案手法
とベースラインの比較の公平性を保つため，提案手法
と同一の Transformer-Decoderを用いる．ベースライン
モデルの概略図を図 4に示す．画像エンコーダでは，時
系列情報を含まない場合は ResNet-18[21]を用い，時系
列情報を含む場合は時間的な変化を捉えることができ
る ResNet3D-18[22]を用いる．
提案手法において時系列情報を含まない場合，空間
情報のみを表す空間シーングラフ，すなわち，式 (1)の
t=1を生成する．空間シーングラフ Gは式 (11)として
定義される．

G = {V,E}

V = V1,ob j ∪V1,sel f

E = E1,ob j−ob j ∪E1,sel f−ob j

(11)

また，式 (1)で表される空間シーングラフは時系列情報
を考慮する必要はないため，グラフエンコーダは空間
情報の特徴を抽出する GCNに置き換える．
提案手法及びベースラインの各モデルの詳細をまと
めたものを表 2に示す．
5.2 実験条件

Transformer-Decoderの設定は，層数を 8，Multi-Head
Attention の head 数を 4，Feed Forward Networks の次
元数を 1024，エンコーダから文章生成デコーダへの入
力次元数を 512とする．提案手法におけるグラフエン
コーダの ST-GCN，及び時系列情報を考慮しない場合
のGCNはそれぞれ 2層とする．動作情報の埋め込みサ
イズ daction，及び時空間シーングラフ生成時の BBox領
域画像特徴の抽出処理における出力サイズ dob j は，同
一の 32とする．
提案手法とベースラインにおいて，時系列情報を含

める場合，入力するフレーム数は 5として固定する．ま
た，時系列情報を含めない場合においては入力するフ
レーム数は 1となる．
学習における設定は，学習率を 1.0× 1.0−4，エポッ
ク数を 100，Dropout率を 0.3，バッチサイズを 32とす
る．学習の最適化アルゴリズムには AdamW[23] を用
いる．
5.3 評価指標
各モデルで生成された案内文と正解案内文の生成
精度を定量的に評価する評価指標として，自然言語処
理の分野で広く用いられる BLEU[24]，METEOR[25]，
ROUGE[26]，BERT Score[27]を用いる．BLEUは，生
成された文章と正解文章の類似度を評価する．METEOR
は，単語の一致，ステミングによる一致，同義語による
一致を評価する．ROUGEは，生成された文章と正解の
文章の最長シーケンスを用いて評価する．BERT Score
は，言語モデルであるBERT[28]を用いた評価指標であ
り，文脈を理解した評価が可能である．
5.4 定量的評価
定量的評価を行い，提案手法とベースライン手法の案
内文の生成精度について比較を行う．まず，テストデー
タの各シーンの中で最も精度が高いフレームのスコア
を用いて評価した結果を表 3に示す．ここでは，最高ス
コアを記録したフレームを参照することで，正解案内
文の表現方法との一致度を分析する．表 3より，ベー
スライン手法は時系列情報の有無に関わらず同程度の
精度となった．しかし，提案手法において時系列情報
を考慮することで最も優れた精度を達成し，正解案内
文の一致度が高くなることを確認した．
次に，各フレームで得られたスコアをシーンごとに
平均化した際の定量的評価を表 4に示す．ここでは，各
シーンの全体的な推論精度を比較することが目的であ
る．各時系列のスコアを平均することで，時間の経過
に伴う変動や安定性に着目し，高品質な文章生成の一
貫性を分析する．表 4より，時系列情報の有無に関わ
らずベースライン手法と比較して提案手法はスコアが
向上することを確認した．また，提案手法において時
系列情報を持つ場合に最もスコアが高くなり，時空間
シーングラフは高品質な案内文生成の一貫性に寄与す
ることが示された．
5.5 定性的評価
提案手法とベースライン手法によって生成された案
内文の比較を行うことで，提案手法の有効性を調査す
る．提案手法とベースライン手法の各モデルの案内文
生成結果の例を図 5及び図 6に示す．生成結果より，提
案手法では画像内に存在するオブジェクトをを基準と
した案内文が生成されていることが確認できる．時系
列情報を含む場合においては，提案手法はベースライ



表 3: 最も精度が高いフレームのスコアを用いた評価結果
シーングラフ 時系列情報 Bleu-1 Bleu-2 Bleu-3 Bleu-4 METEOR ROUGE BERT

Baseline 0.625 0.511 0.430 0.377 0.678 0.679 0.948
✓ 0.612 0.490 0.404 0.302 0.662 0.688 0.949

Ours ✓ 0.574 0.457 0.357 0.297 0.670 0.672 0.949
✓ ✓ 0.682 0.569 0.461 0.389 0.748 0.742 0.954

表 4: 各フレームで得られたスコアを平均して評価した結果
シーングラフ 時系列情報 Bleu-1 Bleu-2 Bleu-3 Bleu-4 METEOR ROUGE BERT

Baseline 0.457 0.333 0.257 0.202 0.512 0.553 0.928
✓ 0.435 0.316 0.234 0.180 0.514 0.556 0.928

Ours ✓ 0.478 0.356 0.252 0.209 0.575 0.598 0.929
✓ ✓ 0.522 0.392 0.287 0.224 0.603 0.624 0.933

Baseline(Without Temporal Informa�on):

Turn right  at the intersec�on where the white car is located.

Baseline(With Temporal Informa�on):

Turn right at the intersec�on just before the red car.

Ours(Without Temporal Informa�on):

Turn right at the intersec�on just before the white car.

Ours(With Temporal Informa�on):

Turn right at the intersec�on where the white car passed.

Ground Truth:

Turn right  at the intersec�on where the white car passed.

Ac�on：right

図 5: 入力シーンと案内文の生成結果の例．Ours(With Temporal Information)では Ground Truthと同一の文章が生
成されたことを確認できる．

Baseline(Without Temporal Informa�on)

Turn le� in the direc�on where the black car passed.

Baseline(With Temporal Informa�on)

Turn le� following the red car.

Ours(Without Temporal Informa�on)

Turn le� at the intersec�on where the red car is located.

Ours(With Temporal Informa�on)

Turn le� at this intersec�on, following the direc�on of the red car.

Ground Truth

Turn le� at the next intersec�on, just like the red car.

Ac�on：le�

図 6: 入力シーンと案内文の生成結果の例．Ours(With Temporal Information)では Ground Truthと近しい文章が生
成されており，オブジェクトの動作を考慮した表現となり詳細な説明がされていることが確認できる．

ンと比較してオブジェクトの進行方向や位置が考慮さ
れていることが確認できる．動的なオブジェクトの時
間的な変化を捉え，生成する案内文の表現力の向上に
寄与することが示された．
また，提案手法において入力する動作情報を変更し
た際のそれぞれの生成結果の例を図 7に示す．図 7よ
り，入力した動作情報に合わせて適切なオブジェクト
が選択されており，そのオブジェクトを中心とした案
内文が生成されていることが確認できる．

6 おわりに

本研究では，Human-like Guidance の実現を目的に，
視界情報から案内文を生成する手法を提案した．提案
手法では，空間情報および時間情報を表現可能な時空
間シーングラフを生成し，文章生成モデルを用いて案

内文を生成するアプローチを導入した．独自に作成し
たHuman-like Guidanceに適したデータセットを用いて
実験を行った結果，画像から直接特徴を抽出する方法
と比べ，時空間シーングラフとして特徴表現すること
で案内文の生成精度が向上することを確認した．また，
時系列情報の有無による比較実験を行った結果，時系
列情報を持つ時空間シーングラフを用いた場合，オブ
ジェクトの時間的な変化を考慮した案内文が生成され
たことを確認した．また，各シーンの全てのフレーム
で評価した結果，時系列情報を含む時空間シーングラ
フは高品質な案内文を一貫して生成できることを確認
した．従って，時空間シーングラフは，周辺環境の理
解において有効であり，案内文の表現力向上に寄与す
ることを示した．
しかし，本研究で作成したデータセットに含まれる
シーンは限定的であり，より複雑な道路環境において



Ac�on：le�
Turn le� at this intersec�on, following the direc�on of the red car.

Ac�on：right
Turn right at the intersec�on where the white car passed.

Ac�on：straight
Straight at the intersec�on where the white car is located.

図 7: 提案手法において入力する動作情報を変更した際のそれぞれの生成結果の例．Actionが “left”の場合は “red
car”，“right”と “straight”の場合は “white car”を注目対象とした案内文が生成され，入力した Actionに合わせて適
切な案内文が生成されていることを確認できる．

の有効性は分析が不十分である．そのため，今後はデー
タセットの拡張により様々な状況を検証し，提案手法
の応用性について確認する必要がある．また，提案手
法のアプローチは実環境データにも適応することが可
能であり，実環境シーンでの検証を行う予定である．
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