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概要
キャプショニングなどを用いた状況認識により，

動画内のユーザ行動を自然言語で表現することが
可能になった．しかし，このように認識されたユー
ザー行動を事前に定義された行動予定と比較して履
行判断に用いようとする場合，テキストで表現され
る行動の粒度が問題となる．そこで，本研究では言
い換えモデルを用いてテキストで認識した動画内の
ユーザー行動を言い換え，行動予定に対してアライ
メントを取るモデルを提案する．言い換えによって
生成された行動とあらかじめ定義された予定行動を
自動評価手法によって比較し，履行が判断できる閾
値を設定することで予定の履行を適切に評価できる
ことを確認した．

1 はじめに
現代社会では，個人や組織が予定行動を達成する

ために，計画を練り，それを実践するプロセスが重
要視される．このプロセスにおいて，予定行動を適
切に管理し，実行状況を評価することは不可欠であ
る．個人が行動を達成したかどうかは，動画からの
キャプショニング技術などを用いることにより，自
然言語で把握することが可能になった．これにより
行動を計画通り履行したかどうかを確認できるよう
になることが期待される．
ただし，キャプショニングにより認識されたユー

ザー行動を人が作成した予定行動とを比較し，自動
的に履行を判断することは容易ではない．主な理由
として，両者の粒度の違いが挙げられる．同じ内容
を説明してもその粒度が異なったり，あるいは行動
の一部のみを説明しているキャプションが得られる
ようなことが起こり，予定の履行判断位は困難が生
じる．

図 1: 動画内のユーザー行動のキャプショニングと
予定行動の比較（行動の粒度が異なるため，履行判
断が困難）

そこで本研究では，まず言い換えモデルによって
キャプショニングで得られたユーザの複数の行動を
予定と同等の粒度に言い換える．さらに，言い換え
た結果を予定行動との比較を意味的に行い，履行判
断を行うための手法を検討する．この中で，様々な
評価指標を検証し，またそれらを履行判断に用いる
時の閾値について検討する．

2 タスク

2.1 データ:Ego4D

Ego4D[3]は，動画内の人間の行動をシステムが説
明するタスクを目的としたデータセットであり，人
間の一連の動作を詳細にキャプショニングした結果
が含まれる．基本的には，動画内の情報を基に人間
の行動を漏れなく記述し，個々の動作を適切に説明
するようにキャプションが付与されている．本研究
では Ego4Dで付与されている詳細なキャプション
文をキャプショニングで得られる行動結果と仮定
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し，これらを人間が設定した予定行動とを比較する
ことで，適切な履行判断を行うことを目的とする．

2.2 要約による曖昧性解消

Ego4Dによって生成されるキャプション文では，
ユーザー行動が非常に細かい粒度で記述されている
[8]．本研究では，このように粒度が細かく記述され
たユーザー行動と人間が設定した予定行動の比較
を行う際，表現方法の不十分さが引き起こす課題に
着目している．この課題に対応するため，ユーザー
行動の言い換えを適用するアプローチを採用した．
本研究は，言い換えを通じて細分化された行動間の
アライメントを取り，予定行動との比較を可能にす
る．具体的には，Ego4Dのデータセットに含まれる
粒度の細かいキャプション文を大規模言語モデル1）

により要約して用いる．

2.3 履行判断の自動化

要約により動作のキャプショニング結果を抽象化
することで，ユーザが作成した行動予定との比較を
可能にする．ただし，実際に動作が履行されたかど
うかを自動判断するためには，何らかの自動化指標
が必要である．

2.4 タスク設定

ここまで説明した要約と履行判断について，本研
究では以下のタスクを設定する．
履行判断タスク 動画内のユーザー行動を要約し

たキャプション文と予定行動を比較し，粒度が揃っ
ているか，さらに履行したと判断できるほど同じ意
味を持つかという 2つの軸で自動的に評価すること
を目的としたタスクである．この評価を実現するた
めに，適切な評価指標と閾値を見つけることが重要
である．
粒度アライメントタスク 行動予定と比較する上

で，大規模言語モデルに与える最適なプロンプトを
見つけることを目的としたタスクである．

3 実験
本節では，履行を自動的に判断する評価指標と閾

値決定の方法と粒度アライメントを取るための要約
1） ChatGPT（GPT-3.5 Turbo）を使用した

図 2: 提案モデルの概要図．行動予定と比較困難
だったキャプション文を言い換えることで比較を可
能にする．

作成のプロセスを述べる．

3.1 提案モデル

提案するモデルの構成を図 2 に示す．本モデル
は，Ego4D データセットに含まれる粒度の細かい
キャプション文を予定行動と比較し，履行判断を行
うことを目的として設計されている．モデルの設計
では，粒度の細かいキャプション文を予定行動と比
較可能な形に言い換えるため，キャプション文を
要約する手法を採用している．具体的には，まず
Ego4Dから抽出したキャプション文の系列を大規模
言語モデルに入力し，要約を生成する．その後，生
成された要約文と行動予定との比較を行う．これに
より，テキストで認識された粒度が細かい複数の行
動が統合され，予定行動に基づいた履行判断を可能
にする．また，要約プロセスを通じて生成される文
の正確性を保証するため正答率を測定し，その結果
に基づいてモデルの性能を最適化する．

3.2 テストセット

本研究では，履行判断を自動的に行う評価指標と
その閾値を決定するためのデータとして，動画デー
タ 150件のうち 50件を開発データとして利用した．
一方，残りの 100件をテストデータとして用いた．
テストデータは，設定した評価指標を用いて履行判
断の精度を評価するためのデータであり，開発デー
タで調整した閾値や指標の妥当性を確認する目的で
使用する．開発データおよびテストデータに対して
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は，すべてアノテータの作業によって正解となる回
答を作成した．

3.3 履行判断評価指標と閾値

履行判断タスクでは，粒度アライメントに用いる
ことができる評価指標の検討を行う．実験は以下の
手順により実施する．

• Step1: Ego4D に含まれる動画をもとに，アノ
テータ代表者が予定行動を作成する．

• Step2: 動画に付与されているユーザー行動の
キャプション文を ChatGPTを用いて要約する．

• Step3: 要約された行動キャプション文と予定行
動の履行判断をアノテータ代表者が評価する．

• Step4: 類似度を評価できる評価指標を用いて
Step3と同様の履行判断を行う．

• Step5:人と近い判断ができる評価指標とその閾
値を見つける．

3.4 予定行動のデータ収集

本研究では予定行動データが存在しないため，新
たにデータを人手で作成する．具体的には， Ego4D
データセット内に含まれる動画を対象とし，その内
容を基に予定行動を作成した．この方法により，細
分化されたキャプション文と予定行動を比較する枠
組みが構築可能となる．しかし，同一の動画に対し
ても作成者ごとに異なる解釈が生じる可能性があ
る．例えば，同じ行動を「買い物に行く」と記述す
るか「スーパーで食材を選ぶ」と記述するかは，作
成者の視点や解釈に依存する．これにより，データ
の一貫性や信頼性に影響を与える可能性がある点が
課題として挙げられる．また，履行判断を行うこと
ができる評価指標と閾値を決定する実験において
も，人に近い判断ができるものを特定することが目
標である．そのため，予定行動と要約文を用いて人
が履行判断を行う必要があるが，この準備段階にお
いても主観的なばらつきを緩和する必要がある．本
研究ではこれらの課題を考慮し，予定行動データの
信頼性と実用性を確保する．

表 1: アノテータ間の主観性評価
項目 文平均類似度 判断一致度 サンプル数
評価結果 0.8066 88% 50
中央値 0.7678 - 50
標準偏差 0.0418 - -

表 2: 各評価指標の AUC比較結果
要約例 行動予定例 評価指標 AUC

キッチンに立つ 料理をする
BLEU 0.82
METEOR 0.85
SentenceBERT 0.91
BERT Score 0.84

3.5 予定行動データのばらつき

予定行動の作成において，アノテータ間の主観的
なばらつきが課題として挙げられる．本研究では複
数名のアノテータに予定行動の作成を行ってもら
い，そのばらつきについて評価した．具体的には，
BERTベースの類似度スコアを用いて，別々のアノ
テータが作成した予定行動文の類似度を定量的に評
価した．また，履行判断における一致度は，異なる
アノテータが同じ判断をした割合で測定した．これ
により，予定行動の記述および判断が主観的でない
ことを示すことを目指した．結果を表 1に示す．評
価の結果，代表者が作成した予定行動や判断が，他
のアノテータと比較して主観的ではないことが確認
された．本研究は，データ構築における公平性と一
貫性を担保する基盤を提供するものであり，表 1に
示す通り予定行動作成の基準化に向けた重要なス
テップとなる．

3.6 最適な評価指標と閾値の決定

最適な評価指標と閾値を決定するため，文の類似
度を定量評価できる 4つの評価指標（BERT Score・
SentenceBERT・ BLEU・METEOR）[10, 6, 7, 1]を用
いて履行判断を行った．それぞれの評価指標を用
い，ランダムに設定された閾値のもとで比較を行
い，50件のデータを対象に積み上げ式で評価を実施
した．積み上げ式では評価対象データを 1件ずつ増
やし，その過程で精度の変化を観察した．
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表 3: プロンプト別履行判断の正答率比較
正答率

要約せずに履行判断 0%
何をしているか一言で教えてください 78%
要約してください出力例)食事をする 88%

4 実験結果

4.1 履行判断ができる評価指標

人に近い履行判断ができる評価指標を知るため
に，人が行った履行判断と各指標の結果を比較し，
Precision[4]を基準としてもっとも良い自動評価指標
を調査した．その結果を表 2に示す. AUC[5]が一番
高い，すなわち安定して人に近い判断ができている
SentenceBERT が本タスクにおける最適な評価指標
であることが明らかになった．閾値の選定について
は，Precisionと Recallのバランス [2]を考慮し，両
者のグラフが交差する点を採用した.

4.2 ベースラインと提案モデル比較

履行判断の正答率 (𝐴𝑐𝑐)をモデルの評価に用いた
(式 1)．

𝐴𝑐𝑐 =
𝑐𝑛𝑡

100
(1)

𝑐𝑛𝑡 は回答セットの 100件の人手判断と予測判断が
完全一致した回数である．
表 3に，実際に履行判断を試みた際の正答率を示

す．その結果，出力例を交えたプロンプト [9]が最
も高い精度を示したことが確認された．特に，出
力例を予定行動と同程度の粒度で提供することで，
ChatGPTが行動キャプション文を生成する際，予定
行動に近い粒度で正確な要約を行えるようになっ
たと考えられる．考察として，プロンプト設計がモ
デルの精度向上に大きく寄与する可能性が示唆さ
れた．特に，具体的かつ明確な出力例を用いること
で，モデルが生成するテキストの関連性と正確性が
高まることが確認された．今後の研究では，出力例
の多様化や他の手法との組み合わせによって，さら
に汎用性の高いプロンプト設計が可能になると期待
される．

5 おわりに
本研究では，予定行動と認識されたユーザー行動

の比較において，粒度を考慮した履行判断の評価指
標を提案し，キャプショニング技術を活用した要約
モデルを構築した．Ego4Dデータセットを用いた実
験により，主観的なばらつきを抑えつつ，自動的な
履行判断が可能であることを示した．
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