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概要
【背景と目的】本研究では，大規模視覚言語モデ

ル（Large Vision-Language Model, LVLM）と大規模言
語モデル（Large Language Model, LLM）を連携させ，
日常生活動画からイベント中心知識グラフを自動生
成する手法を提案する．
【手法】まず，動画を短時間クリップに分割し，

LVLMを用いて箇条書き形式のキャプションを生成
する．次に，LLMを用いてキャプションからトリ
プルを抽出し，行動情報を構造化する．抽出したト
リプルに対して，VirtualHomeの語彙に基づく語彙
制約と埋め込み類似度により動作語・物体語を補正
する．さらに，不自然行動や重複行動の削除などの
ルールベース処理，および LLMにより時系列整合
性を検証し，イベント列を洗練する．
【結果と考察】VDActに含まれる 1,000本の動画
を対象に評価実験を実施した．その結果，提案手法
はトリプル抽出精度，イベント順序整合性におい
てベースライン手法を上回り，その有効性が示さ
れた．

1 はじめに
動画理解は監視，HCI，医療，教育など幅広い分

野で重要視されている [1, 2]．動画には膨大な視覚・
時間情報が含まれるが，生のデータ形式ではコン
ピュータによる高度な意味処理が困難である．その
ため，人，物体，および行動の相互関係を構造的に
表現する枠組みが求められている．動画情報を構造
化することにより，対象の意図推定や因果関係の把
握が可能となり，Video QA，行動予測，動画検索な
どの高度なタスクへの応用が期待される．
動画の構造的表現手法として，シーングラフ，知

識グラフ（Knowledge Graph, KG）が提案されてい

る [3, 4]．これらの手法は物体間の空間的な関係表
現に優れる一方で，イベント間の時間的・因果的な
関係を記述する能力には限界がある．特に，複数の
イベントが連続的かつ並行的に発生する日常生活動
画においては，イベント単位での関係抽出は依然と
して困難な課題である．
一方，近年の大規模視覚言語モデル（Large Vision-

Language Model, LVLM）の発展により，動画キャプ
ション生成の精度が向上している [5, 6, 7]．その結
果，自然言語による記述を基点とした知識グラフ構
築は，実用可能な段階に達しつつある．
本研究では，家庭シミュレータ VirtualHome [8]か
ら得られた日常生活動画を対象とし，LVLMと大規
模言語モデル（Large Language Model, LLM）を連携
させ，イベント中心知識グラフを自動生成する手法
を提案する．提案手法の有効性を検証するため，日
常生活動画データセット VDAct [9]に含まれる 1,000
本の動画を対象に評価実験を実施する．

2 関連研究
2.1 VirtualHome2KG

VirtualHome2KG [10]は，VirtualHome [8]のシミュ
レーション結果から行動と物体状態をイベント単
位で整理し，知識グラフとして構造化する手法であ
る．同手法はイベント中心の設計を採用し，各行動
の内容だけでなく，時間的・因果的関係を明示的に
記述できる点に特徴がある．これにより，単発の行
動だけでなく，複数行動が連続・依存して発生する
生活シーンをより自然に表現できる．
従来のシーングラフは物体間の関係表現には適し
ているが，イベント間の関係を直接的に扱うことは
困難である．これに対し，VirtualHome2KGはイベン
トを独立したノードとして定義することで，複数の
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イベントにおける連続性や依存関係を表現できる．
本研究では，このイベント中心構造を基盤とし，

LVLMが生成したキャプションからイベント中心知
識グラフを自動生成する手法の有効性を検証する．

2.2 VDAct

VDAct [9]は，VirtualHome [8]における家庭内行動
シーンを対象としたマルチモーダルデータセットで
ある．各動画には，人手によってアノテートされた
対話データおよびイベント中心知識グラフが付与さ
れている．この知識グラフは VirtualHome2KG [10]
に基づいて構築されており，イベント属性および時
間的・因果的関係を含む構造をもつ．

VDActは動画と知識グラフが直接対応している点
に特徴があり，キャプション生成やトリプル抽出の
精度を定量的に評価するための基盤を提供する．本
研究では VDActを評価用データセットとして採用
する．LVLMによるキャプション生成，およびトリ
プル抽出手法の性能をベースライン手法と比較する
ことで，イベント中心知識グラフの自動構築におけ
る有効性と課題を検証する．

3 提案手法
3.1 提案手法の概要
本章では，動画データから日常行動の文脈を理解

し，イベント中心知識グラフを自動構築する手法に
ついて述べる．提案手法の構成を図 1に示す．
提案手法は，動画キャプション生成，トリプル抽

出，トリプルの洗練，およびイベント中心知識グラ
フの構築の四つのプロセスで構成される．以下で
は，各プロセスの内容を説明する．

3.2 動画キャプション生成
本プロセスでは，LVLM 用いて動画キャプショ

ンを生成する．対象動画は長尺であるため，10 秒
単位に分割し，区間境界での文脈欠落を防ぐ目的
で 3秒のオーバーラップを設定する．10秒区間は，
VirtualHome2KGにおける一連の行動（walk→ open
など）を包含することを想定した長さであり，3秒
のオーバーラップは，処理コストを考慮した設定で
ある．キャプション形式は，後段処理との整合性を
高めるため，箇条書きの短文形式とする．さらに，
使用される動作語と物体語の揺れを抑制するため，
VirtualHomeで定義されているアクションリストお

よびオブジェクトリストを事前に提示し，語彙をそ
の範囲に限定した．これらのリストは，本研究で最
終的に構築するイベント中心知識グラフにおける標
準語彙としても採用しており，キャプション生成段
階から一貫した語彙体系を適用することで，後段の
トリプル抽出や正規化処理を容易にしている．

3.3 トリプル抽出
本プロセスでは，生成したキャプションを LLM
に入力し，「(man, action, object)」形式のイベントト
リプルを抽出する．なお，主語は，VirtualHome の
エージェント定義に従い，manで固定している．抽
出語彙には，提示したリストの範囲内に収まるよう
制約を与え，言い換えや曖昧な表現を抑制する．そ
の後，小文字化や記号除去などの正規化を行い，不
一致となる語彙に対しては，LLMが出力した語の
埋め込みベクトルと VirtualHomeに基づくアクショ
ン語彙およびオブジェクト語彙の埋め込みベクト
ルとのコサイン類似度に基づき，最も近い候補語に
マッピングする語彙補完を適用する．また，目的語
を持たない動作には noneを割り当て，機械処理に
適した形式へ統一する．

3.4 トリプルの洗練
本プロセスでは，抽出されたトリプルには冗長な
動作や不自然な行動が含まれるため，ルールベース
処理と LLMを用いて二段階で洗練する．

1. ルールにより同一操作の連続や，テーブル等へ
の不自然な着座動作など，日常生活の常識に反
するイベントを削除する．

2. LLMによりイベント列の時系列整合性を検証
し，必要な移動行動の補完や冗長なイベントを
削除する．

これらの処理により，自然な生活行動に近いイベン
ト列へ再構成できる．

3.5 イベント中心知識グラフの構築
本プロセスでは，イベント中心スキーマに基づい
て，洗練されたトリプルをイベントノードとして実
体化し，各ノードに agent，action，objectを属性とし
て付与する．さらに，動画内での出現順に基づき，
ノード間に nextEvent関係を付与することで，行動
の流れを時系列構造として表現する．このイベント
中心スキーマにより，従来のエージェントの状態変
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図 1 提案手法の構成

化を主軸とするエージェント中心スキーマでは表現
が困難であった連続性や因果関係を含む構造的知識
グラフを構築できる．

4 評価実験
4.1 実験設定
本研究では，VDAct [9]に含まれる正解知識グラ

フと，提案手法により構築した知識グラフを比較
し，提案手法の有効性を検証する．評価対象は RDF
形式の知識グラフである．
ベースラインには，動画キャプションと基本的

な自然言語処理に基づいてイベント抽出を行う手
法 [11]を用いる．この手法では，VideoLLaMA 3 [5]
により生成されたキャプションに対して spaCy [12]
を用いて述語項を抽出する．次に，語彙類似度に基
づく補完によってトリプルを生成し，LLMによる
簡易的な妥当性確認を行う．本実験では，このベー
スライン手法と提案手法を比較することで，抽出形
式の変更および洗練処理の効果を評価する．
評価指標には，適合率，再現率，F1値を用いる．

評価は，(1)行動と対象物の一致，(2)行動一致，(3)
対象物一致の三つの観点から行う．さらに，時系列
構造の妥当性を評価するため，抽出されたイベント
順序に対して編集距離を算出する．
入力動画には VDActの日常生活動画 1,000本を使

用した．キャプション生成には VideoLLaMA 3を，
トリプル抽出および洗練には GPT-4o miniを用いた．
さらに，アクション・オブジェクトの類似語補完に

図 2 イベント中心知識グラフの例

は OpenAIの text-embedding-3-large [13]を使用した．

4.2 評価用データセット
評価には，VDAct に付与されたイベント中心
知識グラフを用いる．VDAct の知識グラフは
VirtualHome2KGを基盤として構築されており，各
イベントに関連する主要オブジェクトおよび対象オ
ブジェクトが整理されている．イベント中心知識グ
ラフの例を図 2に示す．この例は，エージェントが
冷蔵庫に向かって歩き，冷蔵庫を開けるという一連
の行動を表現したイベント中心知識グラフである．

4.3 実験結果と考察
本節では，VDActを対象に，ベースライン手法と
提案手法を比較した結果について述べる．表 1 に
ベースライン手法と提案手法の比較結果を示す．
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表 1 提案手法とベースラインの比較結果
評価対象 評価指標 ベースライン手法 提案手法

行動と対象物の組
平均適合率 0.099 0.259
平均再現率 0.044 0.379
平均 F1値 0.060 0.300

行動
平均適合率 0.518 0.535
平均再現率 0.230 0.771
平均 F1値 0.313 0.615

対象物
平均適合率 0.245 0.336
平均再現率 0.109 0.491
平均 F1値 0.148 0.388

イベント順序 編集距離 0.166 0.376

4.3.1 行動と対象物の組の評価
行動と対象物の組の評価において，提案手法は

F1値 0.300を示し，ベースライン手法の 0.060を上
回った．また，提案手法では再現率の向上が顕著で
あり，ベースライン手法の 0.044に対して 0.379を
示した．これは，短文形式のキャプションおよび語
彙制約により抽出対象が明確化され，さらに LLM
による補完と整合性検証の導入したことで，動画内
の行動情報を網羅的に抽出できたためである．

4.3.2 行動の評価
行動の評価では，提案手法は F1値 0.615を示し，

ベースライン手法の F1値 0.313を上回った．また，
再現率は 0.771 であり，ベースライン手法の 0.230
より高い値を示した．これらの結果は，LLMによ
るトリプル抽出と語彙制約の組み合わせた提案手法
が，動画内に含まれる多様な動作表現を安定して検
出できていることを示す．一方，ベースライン手法
は spaCyによる述語抽出に依存しているため，複雑
な文構造や省略を含む表現への対応が十分ではな
かったと考えられる．

4.3.3 対象物の評価
対象物の評価においても，提案手法は F1値 0.388

を示し，ベースライン手法の 0.148を上回った．ま
た，再現率は 0.491 であり，ベースライン手法の
0.109と比較して高い値を示した．この結果は，語
彙リストを事前に提示したことによって物体名の表
記揺れが抑制されたことを示している．さらに語彙
補完およびルールベース処理が曖昧な対象語を正規
化したことで，行動対象となる物体の認識精度が向
上した．

4.3.4 イベント順序の比較
イベント順序に対する編集距離の評価において，
提案手法は 0.376を示し，ベースライン手法の 0.166
を上回った．この結果は，提案手法が行動の前提条
件となる移動行動などを LLMにより補完し，冗長
な行動を削除したことで，実際の生活行動に近いイ
ベント列を再構築できたためである．

4.3.5 考察
以上の結果より，提案手法は，トリプル抽出，行
動語抽出，対象物抽出，および時系列構造の各観点
において，ベースライン手法を上回る性能を示し
た．特に，再現率とイベント順序の整合性が改善さ
れており，その要因として以下の点が挙げられる．

1. キャプションを短文形式とし，語彙制約を導入
することで，抽出対象が明確な構造化テキスト
を生成できた点．

2. トリプル抽出を LLMベース手法へ移行したこ
とで，複雑な動作や文脈に依存する表現への対
応が可能となった点．

3. ルールベース処理と LLM による洗練により，
冗長イベントや非現実的な行動を除去し，時系
列整合性を維持できた点．

これらの結果は，提案手法が動画理解における行
動抽出およびイベント構造化の精度向上に有効であ
ることを示している．

5 おわりに
本研究では，LVLMと LLMを連携させ，日常生活
動画からイベント中心知識グラフを自動構築する手
法を提案した．短文形式のキャプション生成，LLM
によるトリプル抽出，およびルールベース処理と
LLMを併用した洗練により，動画中の行動を一貫
したイベント列として再構成できることを示した．

VDActに含まれる動画 1,000本を対象とした評価
では，提案手法はベースライン手法と比較して，ト
リプル抽出精度およびイベント順序の時系列整合性
が向上した．これらの結果から，構造化キャプショ
ン生成と文脈補正が，イベント抽出精度の向上に寄
与することが確認された．
今後の課題として，因果関係や状態遷移を含む高
次の知識抽出，複数エージェント推論，ならびに実
世界動画への適用に向けた頑健性の検証が挙げら
れる．
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Frame 004 Frame 007

図 3 動画フレームの例
The man walks to the television.

The man turns on the television.

Listing 1 図 3に示す動画フレーム列から生成された動
画キャプションの例

A 動画キャプションおよび
イベント中心知識グラフ生成例
本付録では，図 3に示した動画フレーム列に対し

て，提案手法が生成する動画キャプションの例およ
びイベント中心知識グラフの例を示す．これによ
り，提案手法が動画内容をどのように構造化表現へ
変換するかを具体的に示す．

A.1 動画キャプション生成例
図 3 に示す動画フレーム列（Frame 004 および

Frame 007）に基づき，LVLMによって生成された動
画キャプションの例を Listing 1に示す．
これらの文は，エージェント（agent），行動

（action），対象物（object）といったイベント要素を
明確に含んでおり，後続の述語項抽出処理へそのま
ま接続できる．
本研究では，動画キャプション中に含まれる動

詞を VirtualHomeのアクション語彙に対応付けるた
め，語彙補完処理を導入している．VirtualHomeの
アクションリストには「turn on」が含まれていない．
そのため，出力された動詞の埋め込みベクトルと，
VirtualHomeに基づくアクション語彙集合に含まれ
る各語の埋め込みベクトルとのコサイン類似度を算
出し，最も類似度の高い語へマッピングする．本例
では，「turn on」に最も近い語として「switch on」が
選択され，アクションラベルとして補完された．

A.2 イベント中心知識グラフ生成例
提案手法におけるトリプル抽出および洗練処理に

より，動画内の二つのイベントは，Listing 2に示す
ように RDF形式で表現される．

<vh2kg_url/instance/00001_event_01> <vh2kg_url/ontology/agent>
<vh2kg_url/instance/man> .

<vh2kg_url/instance/00001_event_01> <vh2kg_url/ontology/action>
<vh2kg_url/ontology/walk> .

<vh2kg_url/instance/00001_event_01> <vh2kg_url/ontology/object>
<vh2kg_url/ontology/tv> .

<vh2kg_url/instance/00001_event_02> <vh2kg_url/ontology/agent>
<vh2kg_url/instance/man> .

<vh2kg_url/instance/00001_event_02> <vh2kg_url/ontology/action>
<vh2kg_url/ontology/switchon> .

<vh2kg_url/instance/00001_event_02> <vh2kg_url/ontology/object>
<vh2kg_url/ontology/tv> .

<vh2kg_url/instance/00001_event_01> <vh2kg_url/ontology/NextEvent>
<vh2kg_url/instance/00001_event_02> .

Listing 2 イベント中心知識グラフの例

ROLE: You are an expert video content analyzer specialized in
structured knowledge extraction.

TASK: Convert video content into structured bullet-point
descriptions suitable for knowledge graph construction.

OUTPUT REQUIREMENTS:
Format: [Subject] + [Action Verb] + [Object/Complement]
Structure: Subject-Predicate-Object triples
Language: Simple, clear, grammatically correct English
Formatting: Output one sentence per line(separated by line breaks)

AVAILABLE VOCABULARY:
Actions: [ アクションリスト ]
Objects: [ オブジェクトリスト ]
...

Listing 3 動画キャプション生成に用いたプロンプトの
一部

本例では，「walk」と補完後の「switch on」という
二つの行動が抽出され，それぞれに対応するエー
ジェント（man）および対象物（tv）が明確に紐づけ
られている．さらに，時間的順序を表す nextEvent

関係により，動画中の行動列が知識グラフ上に再構
成されている．

A.3 作成した主要なプロンプト
動画キャプション生成に用いたプロンプトの一部
を Listing 3に，トリプルの洗練に用いたプロンプト
の一部を Listing 4示す．

You are a temporal event consistency checker for human activities
in a house.

Given the following event triples extracted from a video:
[ triple ]
Each triple is in the form:
(man, action, object)

Please:
1. Remove redundant or obviously repetitive actions (especially

repeated "walk" to the same destination when nothing
meaningful happens in between).

2. Preserve room-level movements such as moving from one room to
another (e.g., livingroom -> kitchen -> bedroom).

3. Keep final destinations where the man performs an action (e.g.,
sit, grab, open, close, switch on/off).

...

Listing 4 トリプルの洗練に用いたプロンプトの一部
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