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第 26回 画像の認識・理解シンポジウム

TextGuide: 説明文に基づくゼロショット長期間行動解析
システム

筒川 和樹1,a) 佐藤 文彬1,b) 八馬 遼1,c) 関井 大気1,d)

概要

数十分以上におよぶ長期間の映像から人物の行動を解析

するシステムは，応用時に認識対象行動や解析内容を変更

する際，実装が複雑であればあるほど高い開発コストがか

かる．この問題を解決するため，本研究では，長期間の動画

像を入力として，ユーザーが文章で指示した行動解析タス

クを，事前学習を除く DNNの学習なしに解く新たなタス

ク汎用化の問題に取り組む．具体的には，TextGuide機構

と呼ぶシステムを提案する．TextGuide機構は，はじめに，

ユーザーが文章入力で認識対象行動を指示するゼロショッ

ト行動認識手法を入力の動画像に適用する．次に，得られ

た行動認識結果を認識結果文として文章化し，ユーザーが

入力した解析内容の説明文とともに大規模言語モデルで解

析する．これにより，認識対象行動を汎用化しつつ，各ス

テップで用いる DNNを長期間の動画像なしに既存のデー

タセットで個別に学習することが可能となり，システム全

体を多数の行動解析タスクで学習することを避ける．実験

では，暴力行動認識の公開データセットである RWF-2000

を用いて，3種類の行動解析タスクを対象として，先述の

課題に対する提案法の有効性を検証した．

1. はじめに

Deep Learning技術の勃興以降，カメラ映像から人物の

行動を認識する技術の性能が飛躍的に向上 [6, 10, 16, 30]

し，防犯カメラシステム [17]や店頭の購買行動解析 [14]と

いった多くの応用が実現されている．暴力行動 [31]や万引

き [20]など短時間の間に取られる特定の行動を検出する場

合とは異なり，統計的分析や映像検索など長期間に渡る行

動解析結果を映像記録から得るには，より複雑なシステム

が求められ，応用に合わせて高い開発コストがかかる．本

稿では，数十分におよぶ比較的長期間の動画像を入力とし

て，Deep Neural Networks（DNN）の学習時には未定義で
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あった行動解析タスクをユーザーが文章入力で指示するこ

とにより解く高次なシステムの実現を目指す．

1.1 関連研究と課題

長期間の動画像を DNNの入力としてあつかう長期間行

動認識 [34, 38]に加え，意味索引付け [35]，質問応答 [36]

といった行動認識に関する従来研究では，各シーンの平均

動画長は数十秒～数分程度であり，時間的に局所性のある

情報と大域的な情報の両方を用いる [21]．近年では，時間

的受容野がより広い注意機構 [15, 33]を DNN構造として

採用する手法 [2]が提案されている．しかしながら，デス

クトップ PCなど一般的な計算資源上で実行する場合，一

次記憶に保持できる特徴量の量に制限があるため，数十分

の動画像を DNNの入力としてあつかうことが難しい．そ

のため，長期間の動画像に対して部分的に DNN処理（以

下，認識ステップ）を適用し，結果を一次記憶以外の装置

に保存した上で，それを入力として所望の解析結果を得る

処理（以下，解析ステップ）をおこなう段階的システムが

必要となる．

このような段階的システムとして，部分的に得られる認

識ステップの結果をデータベースに保存し参照する行動認

識手法 [34]が提案されている．一方，関連する研究として，

映像要約技術 [22]は，認識ステップの結果を解析ステップ

でキーフレームの集合や合成フレームなどの形式に変換し

ユーザーに掲示する．映像検索技術 [1]は，インターネッ

ト上の大量の映像を認識ステップで処理し，検索クエリと

各映像の意味の概念を解析ステップで関連付ける．現在で

は，スポーツ映像解析システム [9]など認識ステップの結

果を解析ステップで統計的に分析する製品が提供されてい

る．このような従来研究では，新たな応用に際して認識対

象行動や解析ステップの変更が発生した場合，段階的シス

テムが複雑であればあるほど高い開発コストがかかる．

1.2 提案法の概要

このような課題を解決することを目的として，ユーザー

が文章で指示した人物行動を解析するタスクを，事前学

習を除く DNNの学習なしに（ゼロショットで）解くシス
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モデル

行動説明文

ユーザー設定

タスク説明文

punch, kick, push, drag

How many violence videos?

A video of February 27, 

2022 at 6:0 a.m. is 

violence video, a video of 

April 5, 2022 at 2:54 a.m. 

is not violence video, {…}

The total number 

of violence 

video is 214.
+

図 1: TextGuide機構のシステム構成．

表 1: タスクごとの認識結果文（Recognition results），タスク説明文（Task description），LLM入力文．

タスク 認識結果文 タスク説明文
LLM 入力文

回答方法を説明 回答例を例示

行動認識
A video of April 15,

2022 at 2:0 a.m.
contains kick, push.

I define violence as any behavior

that involves
punch, kick, push,

or drag. According to a video

description, does the video

contain violence?

{Task description} Answer ‘A video

of [Date and Time in the same

format with the video description]
is a violence video.’ or ‘A video
of [Date and Time in the same

format with the video description]
is not a violence video.’.

Video description: {Recognition results}

{Task description}
{Recognition results} =>A video of

February 27, 2022 at 6:0 a.m. is

a violence video.
{Recognition results} =>A video of

April 5, 2022 at 2:54 a.m. is not

a violence video.
{Recognition results} =>

行動
カウント

A video of February 27,

2022 at 6:0 a.m.is
violence{...},a video of

July 1, 2022 at 6:11 a.m.

is not violence video.

How many violence videos?

{Recognition results}
{Task description}Answer
only with arabic numeral.

{Task description}
{Recognition results} =>4

{Recognition results} =>

行動日時
抽出

Extract the date and
time the violence occurred.

{Task description}
{Recognition results} 7

テムを提案する．推論時にユーザーの意図に沿った任意

のタスクを解く問題はタスク汎用化 [23]と呼ばれ，自然

言語処理技術の発達にともない近年盛んに研究されてい

る [11, 27, 37]．提案法は，新たな問題設定として数十分に

渡る長期間の動画像を入力としたタスク汎用化に取り組む．

これを実現するため，本研究では，従来研究と同様の段階

的システムを採用するとともに，TextGuide（Text-Guided

Task-Generalizer）と呼ぶ，タスク汎用化のための新たな

システムを提案する．具体的には，認識ステップで得られ

る行動クラスが事前に定義されていると解析ステップで処

理できるタスクが限定されるため，TextGuide機構では，

ユーザーが文章入力により認識対象行動を制御できるゼロ

ショット行動認識手法を認識ステップに導入する．また，

タスク汎用化システム全体を DNNによりモデル化する場

合，多数のタスクを学習する必要がある．しかしながら，

長期間の動画像を入力として用いる提案法がタスクの変化

に対して汎化可能な量の学習データを準備するには，タス

ク汎用化の従来研究を超える高い人的コストが必要とな

る [11]．この問題に対して，認識・解析ステップをそれぞ

れ既存のデータセットのみで個別に学習できるよう，認識

ステップの行動認識結果を文章化して解析ステップに入力

するインターフェイスを導入する．解析ステップには大規

模言語モデル（Large Language Model，LLM）を採用す

ることで，ユーザーから文章を介して与えられた解析タス

クを解く．

実験では，暴力行動認識の公開データセットであるRWF-

2000 [8]を用いて，文章表現に曖昧性のある暴力行動を対

象として提案法を行動認識の State-of-the-Art技術と比較

することで，短期間の基本的な行動に対する提案法の有効

性を確認した．次に，この結果を長時間に渡る解析対象と

して用いて，統計的分析とキーワード抽出を対象タスクと

して，先述の課題に対する提案法の有効性を検証した．

以上を踏まえ，本研究の貢献は，（1）認識ステップにゼ

ロショット行動認識手法を導入することで対応可能な行動

解析タスクを拡大し，（2）認識ステップから解析ステップ

への入力を文章化して既存のデータセットで学習可能なシ

ステム構成を実現することにより，（3）長期間の動画像を

入力とした新たなタスク汎用化の問題を解くことである．

2. 提案法

2.1 システム構成

提案する TextGuide機構のシステム構成を図 1に示す．

ユーザーは，解析したいタスクに必要な最小単位の行動・

動作（以下，基本行動）を表す文章（以下，行動説明文）

と，行動解析のタスクを表す文章（以下，タスク説明文）

を入力する．行動説明文は，認識ステップにおいて 2.2節

で述べるゼロショット行動認識手法に入力され，行動説明

文に合った行動が検知される．タスク説明文は，この行動

認識結果を 2.3節で述べるルールで文章化した内容（以下，

認識結果文）とともに一文（以下，LLM入力文）に統合

され LLMに入力される．そのため，解析ステップには既

存の LLMを特別な変更なく導入できる．結果として，認

識・解析ステップ間の誤差逆伝搬なしに各処理で独立した

学習が可能であり，複数の行動解析タスクを学習すること

が不要となる．
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2.2 ゼロショット行動認識による基本行動の認識

本節では，はじめに提案法が採用するゼロショット行

動認識手法 [28]（Zero-shot Anomaly Action Recognition，

ZAAR）を概説し，続いて提案法による ZAARの活用方法

について説明する．

ZAARは，入力の動画像に骨格検出 [29]を適用して得ら

れる複数人物の骨格検出結果を入力として，視覚言語事前学

習手法 CLIP [25]を応用したMotionCLIP [32]を拡張した

手法である．具体的には，ZAARはPermutation-Invariant

な性質を持つ，点群深層学習に基づく DNN構造 [7]を用

いることで，3次元の時空間上の関節点群から動画像全体

を表現する特徴量（動画特徴量）を抽出する．事前学習で

は，これを比較的大規模な特定行動分類のデータセット

（Kinetics-400 [6]など）を用いて，各動画サンプルから得

られる動画特徴量を，対応する行動説明文を変換した特徴

量（文章特徴量）と比較する対照学習 [25]をおこなう．こ

れにより，動画特徴量は文章特徴量と共通の特徴空間で表

現され，推論時には，動画特徴量とユーザーが入力した行

動説明文の文章特徴量との距離から，認識対象行動が取ら

れているかどうかを表すスコア *1（以下，行動スコア）を

求めることができる．

提案する TextGuide機構では，長期間に渡る動画像が

DNNで処理できる長さに分割され，連続的に認識処理に

入力されるものとする．ユーザーは解析処理に必要な基本

行動の説明文を複数入力し，推論時には，分割された各動

画は入力された基本行動のうち行動スコアが最大となるク

ラスに分類される．これにより，ユーザーの指示に基づき

基本行動に応じた追加の DNN学習をおこなうことなく基

本行動をゼロショット（Text-Guidedな設定）で認識し，

解析ステップの入力情報として利用することができる．

2.3 大規模言語モデルを用いた行動解析

図 1に示すように，解析ステップは，前節で述べた行動

認識結果を文章化した認識結果文と，ユーザーから与えら

れたタスク説明文を統合し LLMに入力することで，指示

されたタスクを特別な DNNの学習なしに実行し，結果を

文章形式で出力する．認識結果文は，前節で述べた分割し

た動画像ごとに得られる行動認識結果を統合・変換するこ

とで得られる文章であり，長期間の動画像全体を表現した

疎な情報として利用される．

2.3.1 大規模言語モデルの概要

LLM [3, 4, 26]は，近年その優れた汎用性能により，ゼ

ロショットの自然言語処理タスクにおいて高い性能を示

している．モデルパラメータと学習データの容量が大きい

モデルの開発が盛んにおこなわれ，GPT-3 [4]では 300億

のトークン，1,750 億のパラメータが使用された．また，

*1 厳密には，ZAAR が算出する行動認識に関するスコアのうち，
Prompt-Guided Action Score を指す．

LLMのゼロショット推論精度を向上させる手法として指

示チューニング [27]が提案されており，自然言語処理タス

クの入出力の例が多数文章形式で定義された学習サンプル

を用いて，LLMが更新される．本稿では指示チューニン

グにより学習された LLM（text-davinci-003 [24]など）を

解析処理に用いる．

2.3.2 大規模言語モデルの入出力形式

各動画像の行動認識結果は，認識された基本行動のクラ

スと撮影時刻で構成される．このような特定の形式に沿っ

た情報を LLMに入力する場合，表形式 [19]など文章以外

の形式も提案されている一方，本稿では，最も基本的な入力

形式で性能を検証することを目的として，文章入力を採用

する．行動認識結果を LLMに文章入力する Text-Guided

な設定によって，認識・解析各ステップが解く問題はそれぞ

れ既存の行動認識・自然言語処理に限定される．したがっ

て，各ステップの DNNを既存のデータセットを用いて独

立に学習することができる．そのため，タスク汎用化の従

来研究 [11,23,27]とは異なり，複数のタスクを対象として

それぞれ多数の画像を準備し，システム全体を End-to-End

で学習してタスクの変化に汎化させる必要がない．

3種類の行動解析タスクにおける行動説明文，タスク説

明文，LLM入力文の例をそれぞれ表 1に示す．LLMの出

力文章として回答方法を説明する設定と，回答例を示す設

定の 2 種類を提案する．以上に述べた文章形式によって

LLMにタスクを指示することで，ユーザーの意図に応じ

た出力文章が生成される．

3. 評価実験

3.1 データセット

評価では共通して暴力行動分類データセット RWF-

2000 [8]を用い，暴力行動を解析する 3パターンの問題設

定において提案法の有効性を評価する．RWF-2000 は暴

力・非暴力 2クラスの行動分類タスクを対象としており，

評価データは行動ごとに 200の動画像を含む計 400の動画

で構成される．各動画像は YouTube *2から収集・編集さ

れた 5秒のクリップであり，400の動画像の合計は 33.3分

となる．

認識ステップで用いる ZAARでは，比較的大規模な特定

行動分類の Kinetics-400 [6]データセットを事前学習に用

いた．事前学習と先述の RWF-2000を用いた評価では，そ

れぞれ動画像の各フレームに Pose Proposal Networks [29]

（PPN）を適用して時系列の骨格情報を作成し，DNNの入

力として用いた．PPNの DNN構造には ResNet-101 [13]

を採用し，骨格検出タスクの学習には MS-COCOデータ

セット [18]を用いた．骨格の定義は OpenPose [5]と同様

である．動画像はすべて 30 [FPS]・640× 480 [px2]に変換

*2 youtube.com
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表 2: 従来法と提案法の暴力行動分類精度の比較結果．提

案法（Ours）では，回答方法として説明（w/ explanation）

と例示（w/ sample）の 2パターンを LLMに指示．
Method Acc. (%)

PointNet++ [31] 78.2

DGCNN [31] 80.6

SPIL [31] 89.3

ZAAR w/ violence 78.0

ZAAR w/ fighting 81.5

Ours w/ explanation 84.5

Ours w/ sample 84.5

し用いた．

3.2 実装の詳細

前節で述べた ZAARを高精度化するため，動画特徴量を

抽出するDNNの構造に Structured Keypoint Pooling [12]

を用いた．暴力行動を構成する基本行動（2.2節参照）の

行動説明文として，punch，kick，push，dragを入力し

た．行動認識結果それぞれに日時をランダムに付与し，認

識結果文を作成した（表 1参照）．基本行動を検出するし

きい値は，次節で述べる分類精度を下に調整された．解析

ステップで用いる LLMには，指示チューニングにより学

習されたモデルである text-davinci-003 [24]を採用した．

3.3 暴力行動認識での評価実験

最初に，複数の基本行動で構成される暴力行動を対象と

して，提案法が認識結果文とタスク説明文を下に各動画像

を暴力・非暴力行動に分類する短期間の行動解析をおこな

えるかどうかを検証する．表 1に示すように， 2.3.2項で

述べた 2種類の設定で LLM入力文を作成した．

暴力行動分類の従来法と提案法の分類精度を比較した

結果を表 2に示す．同表は，比較対象として，ZAARに

暴力行動を直接文章入力した場合の結果（w/ violence，

w/ fighting）を含む．提案法は，LLMに対する 2種類の

回答方法の設定に依らず教師あり手法（PointNet++ [31]，

DGCNN [31]）よりも高精度であり，State-of-the-Art技術

である SPILと数 [%pt]の差に迫る頑健性を実現している．

また，同表より，解析ステップなしに直接暴力行動を認識

する ZAARよりも提案法の方が高精度であることから，解

析ステップが，文章表現に曖昧性のある暴力行動がいくつ

かの基本行動で構成されるという知識を活用していること

がわかる．

3.4 長期間行動解析での評価実験

RWF-2000データセットの評価データにおける 400の動

画像すべてを連結した計 33.3分の映像を入力として用い

て，提案法による長期間行動解析の精度を定量的に評価す

表 3: 暴力行動カウント結果．GTは真値を表す．
Method Action # of Counts Error Rate (%)

GT GT 200 0.0

Ours w/ GT GT 211 5.5

Ours ZAAR 214 7.0

る．評価では，統計的分析タスクの一環として暴力行動カ

ウントを，キーワード抽出タスクの一環として暴力行動発

生日時抽出を，解析対象のタスクとする．表 1に示した方

法にしたがい，各タスクで LLM入力文を作成した．LLM

の 2種類の回答方法のうち，回答方法を説明する設定がよ

り高精度であったため，これを採用した．本実験で用いる

LLMは，メモリ容量の制約上，長期間映像全体から得ら

れる認識結果文を同時に処理できないため，認識結果文を

分割して別々に解析ステップを適用した上でその結果を統

合した．暴力行動カウントのタスクでは，一部の動画に対

するカウント結果の総和を計算する質問応答を LLMで処

理し，暴力行動の総数を得た．

提案法による暴力行動カウントを定量的に評価した結果

を表 3に示す．真のカウント数である 200に対して，提案

法の出力は 214であり，+7[%]のエラー率でカウントでき

ている．また，評価に用いる行動認識結果を真値に設定し

た場合（Ours w/ GT）は，カウント数のエラー率は+5.5[%]

に改善したため，本実験における認識ステップのカウント

数への影響は限定的であることがわかる．なお，このとき

のカウント誤りは，解析ステップに用いた LLMの処理精

度に起因しているため，今後の LLM技術の進歩が期待さ

れる．一方，暴力行動発生日時抽出のタスクにおいて，抽

出される日時を真の日時と比較した結果，再現率・適合率

はそれぞれ 83.9[%]・81.4[%]であり，提案法は一定以上の

検出精度でキーワード抽出が可能であることがわかる．以

上の結果を踏まえると，提案法では，ユーザーが文章で長

期間行動解析タスクを指示することにより，一定の問題設

定においてタスク汎用化を実現できることがわかる．

4. まとめ

本研究では，長期間の動画像を入力として，ユーザーが文

章で指示した行動解析タスクを事前学習を除く DNNの学

習なしに解く問題に対して，TextGuide機構と呼ぶ，タス

ク汎用化のための新たなシステムを提案した．TextGuide

機構では，ゼロショット行動認識手法と大規模言語モデル

を文章を介して結合することにより，それぞれをユーザー

が文章入力で制御できるタスク汎用化を実現するととも

に，システム全体を多数の行動解析タスクで学習すること

を避ける．実験では，暴力行動認識の公開データセットで

ある RWF-2000を用いて，3種類の行動解析タスクを対象

として，先述の課題に対する提案法の有効性を検証した．
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