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概要
本研究では，研究における再現性向上の目的の

下，生化学分野における一人称視点の実験映像から
の，実験手順を表すプロトコルの自動生成に取り組
んだ．プロトコルの生成において，フレームに映っ
ている物体の名称に加え，VideoCLIPにより推定し
た実験者の動作を動詞として利用することで，物体
の名称のみを用いた場合よりも多くの情報を用いた
プロトコル生成を行なった．その結果，正しい動詞
を利用することでより適切なプロトコルを生成する
ことができた．

1 はじめに
心理学や化学など様々な研究領域において，研

究の再現性の低さが問題視されている．Bakerの調
査 [1]によれば，研究者約 1,500人の内 70％以上が
他の研究者の実験結果を再現できなかった経験があ
ると述べている．科学的研究結果を普遍的なものに
するために，再現性を向上させることが求められて
いる．
研究領域の中でもとりわけ，薬品や実験器具を扱

う生化学実験の再現における重要な要素のひとつと
してプロトコルが挙げられる．プロトコルとは必要
な器具や薬品の名称とともに実験の手順を時系列
順に記した文書であり，実験を再現する研究者はプ
ロトコルを参照することで,実験手順や試薬の量と
いった実験の再現に必要な情報を得ることができ
る．プロトコルに記述漏れや誤りがある場合，研究
者は誤った情報をもとに実験を再現することに繋が
り，プロトコルを正しく記述することは実験の再現
性に関わる大きな要因のひとつだと言える．
このようなプロトコルの記述漏れや誤りを防ぐ手

段のひとつとして，自動的なプロトコルの作成が挙
げられる．人間の手を介さずにプロトコルを記述す
ることにより，ヒューマンエラーによる記述誤りを

防ぐと同時に，人手によるプロトコル作成のコスト
を削減することができる．
本研究では自動的なプロトコル作成の一例とし
て，視覚モデルと言語モデルを用いた，実験映像か
らのプロトコル生成に取り組む．本研究で提案する
手法は西村らが発表したプロトコル生成手法 [2]を
拡張したものである．西村らは生化学実験の実験映
像中に現れる試薬や実験器具の名称を言語モデルに
与え，プロトコルの生成を行なっていた．しかし，
加える試薬の量や実験者の動作等といった視覚情報
が与えられておらず，それらの情報だけでは十分と
は言えない．本研究では，実験映像から実験者の動
作を推定し，映像中の試薬や実験器具に加え，動作
も加味することでより多くの情報を用いたプロトコ
ル生成に取り組んだ．その結果，言語モデルに正し
い動詞を与えることでより適切なプロトコルが生成
できることを確認した．

2 BioVL2データセット
本研究では，生化学分野における一人称視点の実
験映像データセットである BioVL2データセット [2]
を用いてプロトコルの生成に取り組む．BioVL2
データセットは，生化学分野における基礎的な４種
類の実験の様子を撮影した一人称視点の動画像デー
タセットである．

BioVL2データセットには，(1)実験映像に対応す
るプロトコル，及び (2)映像フレーム中に現れる試
薬，実験器具のバウンディングボックスの 2種類の
アノテーションが与えられている．(1) に関して，
プロトコルは各実験映像の実験手順を時系列順に記
したものであり，それぞれの手順と，実験映像中の
各手順に対応する開始時刻と終了時刻が付与され
ている．(2)に関して，実験映像から４秒ごとにフ
レームを切り出し，フレーム中に現れる試薬及び実
験器具のバウンディングボックス及びそれらの名称
が 4秒毎のフレームに対して付与されている．
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図 1 プロトコル生成の手順

3 実験映像からのプロトコル生成
本研究で扱う BioVL2データセットは合計 3時間

ほどの動画像データセットであり，学習データ量の
観点から，映像データを入力として直接プロトコル
を生成するような深層学習モデルを構築することは
難しい．そこで本研究ではプロトコルの生成手法と
して西村らの手法 [2]を拡張し，適用する．図 1に
手法の概要を示す．西村らの研究では,牛久らの手
法 [3]を基に，BioVL2データセットを用いて以下の
4つの手順により実験映像からプロトコルを生成す
る．一つの実験映像に対するプロトコル生成の手順
を以下に示す．

1. 4秒に 1枚フレームを抽出し，あらかじめアノ
テーションされた物体名（bio-Named Entity,以
下 b-NEとする）を抽出する．

2. 連続するフレームの b-NEを統合し，b-NE列を
得る．図 1の例では，5番目のフレームと 6番
目のフレームから’primer1’と’DNA engine’とい
う b-NEが得られ，b-NE列 {’primer1’}，{’DNA
engine’}，{’primer1’，’DNA engine’}を得る．

3. 得られた b-NE列を，事前学習済みの文生成モ
デルに与え，手順の候補文とその尤もらしさを
表すスコアを得る．

4. 手順 3により得られた候補文の中から，候補文
のスコアに基づいたビタビアルゴリズムによ
り，最も尤もらしい文の組み合わせを探索し，

プロトコルとする．
西村らの手法の問題点は，手順 3において実験映像
中に現れる b-NEのみを文生成モデルに与えること
で候補文の生成を行なっており，映像の視覚的情報
を無視してしまっている点である．そこで本研究で
は上記の手順 3を，「得られた b-NE列，及び連続す
るフレーム間の実験映像から推定される動作を文生
成モデルに与え，手順の候補文を生成する」という
手順に変更した．

3.1 b-NEの抽出と統合
BioVL2の実験映像では動画の 4秒毎に，フレー
ム中に現れる b-NE がバウンディングボックス
によりアノテーションされている．これらのア
ノテーションから，各フレームにおける b-NE 及
び連続するフレーム列における b-NE 列を以下
のようにして得る．𝑖 番目のフレームを 𝑓𝑖，𝑖 番
目のフレームから連続する 𝑙 個のフレーム列を
𝒇 𝑙𝑛 = ( 𝑓𝑛, 𝑓𝑛+1, ..., 𝑓𝑛+(𝑙−1) ) とし，フレーム 𝑓𝑖 が b-NE
集合 𝜀𝑖 を持つとする．この時フレーム列 𝒇 𝑙𝑖 が持
つ b-NE集合は 𝑒𝑙𝑛 ∈ 𝜀𝑖 × 𝜀𝑖+1 × ... × 𝜀𝑖+(𝑙−1) と書ける
（× は集合のデカルト積を表す）．西村らの手法と
同様に，フレーム列の長さ 𝑙 について 𝑙 = 1, 2, 3 に
対応する b-NE列を獲得する．例として，図 1のフ
レーム 𝑓5, 𝑓6 が b-NEとしてそれぞれ’primer1’, ’DNA
engine’を持つ場合，フレーム列 𝒇 2

5 が持つ b-NE集
合は’primer1’, ’DNA engine’となる．
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3.2 実験映像からの動作推定
続いて，連続するフレーム列の間の実験映像か

ら，実験者の動作を推定する．生化学分野における
実験を対象とした大規模動画像データセットは存在
せず，実験映像を入力とした動作推定を行うモデル
を学習させることは困難である．よって本研究では
動作推定を行うモデルとして，タスクに応じたモデ
ルの再学習を必要とせず，ゼロショットで下流タス
クを解くことのできる VideoCLIP [4]を用いる．

3.2.1 VideoCLIP
VideoCLIP は動画と言語の対応関係を学習

した Vision-Language モデルである．VideoCLIP は
HowTo100M [5]データセットを用いた対照的学習に
より事前学習されている．VideoCLIPは事前学習に
用いていない様々な動画像データセットを対象とし
た Vision-Language タスクにおいて高い精度を記録
している．

VideoCLIP や CLIP 等といった，大規模なデータ
セットで事前学習を行うことによりゼロショット
での下流タスク解決が可能な Vision-Language モデ
ルにおいては，タスクに応じてプロンプトと呼ばれ
る入力テキストの形式を変えることが精度向上に
つながることが知られている [6]．タスクに応じた
プロンプト最適化の具体例として，VideoCLIPを用
いて動画中の動物が犬・猫のどちらであるかを分類
するという２クラス分類タスクについて考える．こ
の時，テンプレート文として “a video of {class}”とい
う文をあらかじめ用意しておき，テンプレート文中
の’{class}’ の部分を’dog’, ’cat’ という単語で置き換
えることにより，それぞれのクラスに対応したプロ
ンプトを得る．このようなプロンプトをテキスト入
力として用いることで，’dog’や’cat’といったクラ
ス名を直接テキスト入力に使用した場合よりも高い
精度を記録できることが知られている．本研究で用
いるプロンプトについては 4.2で述べる．

3.2.2 VideoCLIPを用いた動作の推定
連続するフレーム列 𝒇 𝑙𝑛 間に対応する部分実験映

像を 𝒗𝑙𝑛 とし，𝑖番目の動作の候補となる単語を，あ
らかじめ用意したテンプレート文に埋め込んだプロ
ンプトを 𝒕𝑖 とする．𝒗𝑙𝑛 と 𝒕𝑖 の類似度を VideoCLIP
を用いて算出し，類似度の高い動詞の組 𝑎𝑙𝑛 を動作
の候補として選出する．

3.3 b-NE列及び動作からの候補文生成
続いて，選出された動詞の組 𝑎𝑙𝑛 と得られた b-NE
列 𝑒𝑙𝑛 を用いて実験手順の候補となる文を生成す
る．西村らの手法と同様，文生成モデルには WLP
データセット [7] で事前学習した Transformer にコ
ピー機構を加えたモデルを用いる．コピー機構をモ
デルに組み込むことで，入力として渡される b-NE
及び動詞を正しく出力に反映させることができる．
b-NE列 𝑒𝑙𝑛 と，VideoCLIPを用いて推定された動詞
を Transformerに与え，候補文を生成する．
次の手順にて最適な候補文を探索するために，生
成された候補文毎に，文の尤もらしさを以下の式に
よりスコアとして計算しておく．

Score(𝑒𝑙𝑛) =
𝑁∏
𝑖=1

𝑝(𝑑𝑖 |𝑑1, 𝑑2, ..., 𝑑𝑘−1; 𝑒𝑙𝑖)

ここで 𝑑𝑖 は出力文の 𝑖番目の単語，𝑁 は単語列の長
さを表す．

3.4 候補文を用いたプロトコルの選定
最後に，生成された候補文の中からスコアが最も
高い文の系列，すなわちプロトコルを構成する文章
として最も尤もらしい文の系列をプロトコルとして
出力する．候補文からプロトコルの選定を行うため
の探索は，西村らの手法に倣い，ビタビアルゴリズ
ムにより行う．

4 実験と結果
前節で説明したプロトコル生成手法により，

BioVL2データセットの実験映像からプロトコル生
成を行うタスクに取り組んだ．

4.1 事前学習
文生成モデルの事前学習には WLP データセッ
ト [7]を用いた．WLPデータセットは生物学分野に
おける実験プロトコルを収集したテキストデータ
セットであり，各プロトコルの文には，単語レベ
ルでの b-NE のアノテーションが付与されている．
b-NEのアノテーションは，試薬を表す Reagentや実
験器具を表す Deviceなどいくつかのタグに分けら
れているが，BioVL2において付与されているアノ
テーションが Reagent, Device, Locationであることか
ら，これら３種類のタグ及び実験者の動作を表す
Actionを文生成モデルの入力として与えた．
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動詞の候補 テンプレート BLEU1 BLEU2 BLEU3 BLEU4 METEOUR ROUGE-L
b-NEのみ - 41.8 30.4 22.6 17.1 20.4 28.2

WLP中の動詞 100位まで 動詞のみ 25.4 14.8 8.8 5.1 19.5 22.6
動詞 + b-NE 28.1 17.3 10.8 6.6 17.5 25.3

WLP中の動詞 30位まで 動詞のみ 27.1 17.4 12.1 8.9 15.2 26.0
動詞 + b-NE 34.3 23.4 16.3 11.6 17.2 20.6

BioVL2中の動詞 14個
動詞のみ 36.9 25.3 17.3 12.2 20.3 23.2
動詞 + b-NE 41.2 26.0 16.9 10.5 18.9 25.9
正解の動詞 53.3 36.1 24.0 16.0 24.4 41.1

表 1 自動評価指標によるスコア．太字は各評価指標において最も高いスコアを表す

4.2 プロンプト
VideoCLIPを用いた動作推定において，3.2.1で説

明した，動詞の候補を埋め込むテンプレート文を利
用した．テンプレート文として，動詞のみを埋め込
むテンプレート文と，動詞と b-NEを埋め込むテンプ
レート文の２種類を用意した．動詞のみを埋め込む
テンプレート文は “a video of {verb} in the laboratory,
a type of actions”，実験映像中の b-NEと動詞を埋め
込むテンプレート文は”a video of {verb} using {b-NE}
in the laboratory, a type of actions”とし，例えば図 1で
は，’{verb}’に’set’を，’{b-NE}’に’primer1 and DNA
engine’ を埋め込むことでプロンプト “a video of set
using primer1 and DNA engine in the laboratory, a type of
actions”を形成する．また，’{verb}’に埋め込む動詞
の候補として，WLPデータセット中の動詞の中で出
現頻度が上位 30位までの動詞，100位までの動詞，
及び BioVL2データセット中の 14の動詞を用いた．

4.3 生成プロトコルの評価
提案手法に加え，ベースラインとして，推定した

動詞を用いず b-NE のみを文生成モデルに与えた
場合，及びあらかじめアノテーションされた正解
となる動詞を b-NE と共に文生成モデルに与えた
場合についてプロトコルを生成し，比較を行なっ
た．生成されたプロトコル例を付録に示す．生成さ
れたプロトコルの自動評価尺度として，BLEU [8]，
METEOR [9]，ROUGE-L [10]を用い，BLEUの 𝑁 の
値は 𝑁 = 1, 2, 3, 4とし評価を行なった．各動詞の候
補及び b-NEを用いて生成したプロトコルの自動評
価尺度による結果を表 1に示す．この結果から以下
の 3つのことがいえる．
第一に，推定した動詞の情報を文生成モデルに

与える場合，正しく動詞を推定しなければ逆に生

成結果に悪影響を与えてしまうということである．
BioVL2データセットにおいてあらかじめアノテー
ションされた正解となる動詞を b-NEに加えてプロ
トコル生成を行なった結果がほとんどの評価指標に
おいて最も高いスコアを記録しているが，動詞を用
いず b-NEのみで生成を行なった結果がそれに続く
スコアとなっている．このことから，プロトコル生
成に動作の情報を用いることは有用であるが，適切
な動作の情報を用いなければそれらがノイズとなっ
てしまうといえる．
第二に，テンプレート文に動詞のみを埋め込む場
合よりも，動詞と b-NEの両方を埋め込んで動詞の
推定を行う方がよいということである．この原因と
して’Centrifuge’など，専門的な実験器具を操作する
動詞の推定には対象となる実験器具の名称が必要で
あることが挙げられる．
第三に，候補となる動詞の集合と，BioVL2デー
タセットに現れる動詞の集合との乖離が小さいほど
良いプロトコルが得られるということである．これ
は候補となる動詞の集合が大きくなることで，推定
した動詞が BioVL2データセットに含まれる動詞と
異なる確率が高くなり，結果として正解のプロトコ
ルと生成されたプロトコルの差異が大きくなること
が原因であると考えられる．

5 おわりに
本研究では，実験映像からの実験者の動作を加味
したプロトコル生成を行なった．本研究におけるプ
ロトコルの評価結果は，実験者の動作の情報を与え
ることは有用であるが，与える動作の情報が正しい
ものでなければ，プロトコルの生成において悪影響
を及ぼすということを示している．今後の方針とし
て，より正確な動詞の推定手法を用いたプロトコル
の生成を行うことが考えられる．
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正解のプロトコル b-NEのみ BioVL2の動詞 正解の動詞

手順 1 Add phenol chloroform. 手順 1
Add 200 l chloroform
and mix by inverting
the phenol.

手順 1 Incubate at room
temperature for 5 minutes. 手順 1

Add phenol l of
chloroform to the
chloroform and mix.

手順 2 Invert violently. 手順 2
Add 200 l chloroform
and mix by inverting the
tube several times.

手順 2

Add 200 l of phenol to
the tube and incubate at
room temperature for
10 minutes.

手順 2

Centrifuge the
chloroform at room
temperature for
5 minutes.

手順 3 Centrifuge for 2 minutes
at room temperature. 手順 3 Place the tube in the

magnet for 5 minutes. 手順 3 Incubate at room
temperature for 2 minutes. 手順 3 Transfer the new tube.

手順 4 Transfer the DNA layer
to a new tube. - - -

表 2 フェノールクロロホルム法の映像に対するプロトコル生成結果の例

A BioVL2データセット
BioVL2データセットは，生化学分野における実験映像を収集した一人称視点の映像データセットである．生化学分野
での基礎的な実験である PCR，ミニプレップ法，アガロースゲル作成，DNA抽出の 4種類の実験をそれぞれ 8動画ずつ
撮影している．実験映像の撮影は，実験者の頭にヘッドマウントカメラを取り付け行われており（図 2），計 32動画，約
178分の動画像データセットとなっている．また BioVL2データセットには，(1)実験映像に対応するプロトコル，及び
(2)実験映像中に現れる試薬，実験器具の映像中のバウンディングボックスの 2種類のアノテーションが与えられている．
A.1 実験映像とプロトコルの対応関係のアノテーション
実験映像に対応するプロトコルは，実験者が実験内容を口頭で説明したものが文書化され与えられている．プロトコ
ルは実験者の動作ごとに手順として区切られており，例えば “Add phenol chloroform and invert violently.”という内容は “Add
phenol chloroform”と “Invert violently”という手順に分けられる．また各手順に対して，実験映像における開始時刻と終了
時刻が付与されている．
A.2 実験映像中の物体に対するアノテーション
実験映像中の物体に対して付与されたバウンディングボックスの例を図 3に示す．このアノテーションは，映像から 4
秒ごとにフレームを抽出し，（1）手が物体と触れている，かつ（2）触れている物体がプロトコルに現れる場合に対して，
その物体をバウンディングボックスで囲い，物体名を付与することで為されている．
B 生成プロトコル例
表 2 に，実験映像からのプロトコル生成例を示す．ここでは，正解のプロトコル，b-NE のみを入力とした場合，

BioVL2の動詞を動詞推定の候補とした場合，及び VideoCLIPによる推定ではなく正解となる動詞を与えた場合について
例を示している．なお，動詞推定の際のテンプレート文は動詞と b-NEを埋め込むテンプレート文を利用している．
生成されたプロトコルを見ると，正解の動詞を与えることで，正解のプロトコルに近い動詞を出力できていることが
わかる．一方で，VideoCLIPにより推定した動詞を与えた場合，誤った動詞を出力してしまっている例が多く見られた．
b-NEのみを用いて生成を行うモデルが出力する動詞は，WLPデータセットで事前学習した際の b-NEとの共起関係から
得られるものであり，そのようにして得られる動詞を用いる場合よりも，誤って推定した動詞を与える方が，モデルへの
悪影響が大きいと考えられる．
また，生成されたプロトコル中の “for 5 minutes”や “200 l”といった量や時間に関する数値は，WLPデータセット中の共
起関係に依るものであり，実際の映像からこれらの数値を読み取っているわけではない．プロトコル中のこのような数
値が誤っている場合，実験再現の失敗に繋がると考えられるため，実験中の詳細な数値を生成プロトコルに反映する方
法について検討する必要がある．

図 2 実験映像撮影の様子
図 3 映像中の物体に付与されたバウンディングボッ
クスの例
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