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はじめに
コーチングとは？
● 観測された対象者の行動を参照基準を比較し,

その差分に基づき, 目標達成へ向けて改善を促す教育的支援 [Atkinson+, Eur J Pediatr’22]
● 近年の LLM, VLM の発展に伴い, 自動コーチング AI の構築が期待される

(スポーツ・運転・料理・製造現場・建設現場・医療現場)

コーチング AI の現状と課題
● スポーツ指導の分野において, 学習者の動画を入力とするコーチング AI の研究が盛ん
● 既存手法は大きく2種類に分類される:

1. LLM の事前知識を参照基準とするコーチング [Khasentino+, Nature Medicine’25]
➜ ✔ Zero-shot, Few-shot で様々な技能に適用可能

✘ 根拠が曖昧. ハルシネーションの恐れ
2. お手本動画を参照基準とするコーチング [Ashutosh+, CVPR’25; Yeh+, ACL’25]

➜ ✔ 動作差分を直接比較可能
✘ 専門技能では, お手本動画を用意するのは困難

https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/34021400/
https://www.nature.com/articles/s41591-025-03888-0
https://arxiv.org/abs/2408.00672
https://arxiv.org/abs/2509.11698
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はじめに
参照基準として書籍・教本に着目 
● 技能習得に有用な, テクニックや手順, ノウハウが集積されている
● 多様な技能に対応
● 大規模に収集可能
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はじめに

学習者の動画

お手本動画

学習者の動画

ドキュメント

改善案 改善案

従来のコーチングAI 提案手法

参照基準として書籍・教本に着目 
● 技能習得に有用な, テクニックや手順, ノウハウが集積されている
● 多様な技能に対応
● 大規模に収集可能
➜ 教本を参照基準として用いたコーチング AI を提案



● 教本と動画を入力とし, 「いつ・何を・どの程度」逸脱しているかを可視化
● お手本動画や追加学習を必要とせず, 様々な技能にスケール可能

5

提案手法
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提案手法
1. ルーブリック構築 : 教本を評価可能な構造化データに変換. 技能をステップに分解
2. ステップ区間の推定: 各ステップの時間区間を検索 (Video Moment Retrieval)
3. 逸脱度推定 : 各時刻において, 対応するステップの規範項目を満たすかを判定

①ルーブリック構築

②ステップ区間の推定

③逸脱度推定
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提案手法 | ① ルーブリック構築
1. ステップ抽出: VLM を用い, 教本の説明文を手順ステップごとに分解・構造化

○ ドキュメント内の記述を原文のまま抽出し, 知識の追加や編集は行わない 
2. 極性付与・補完: 各ステップの説明文を規範項目に変換

○ 規範項目は補集合となる 2 つの極性が異なる命題から成る
① POS: 満たすべき状態 ② NEG: 満たすべきでない状態 (禁止事項など)

○ どちらか一方の極性の命題のみが記載されている場合は, VLM で補完する



● 各ステップが動画のどの区間に対応するかを推定する Video Moment Retrieval タスク
● クエリとなるステップは以下の特性・制約を持つ:

○  テキストの説明が曖昧で, 図やイラストでの理解を前提としている場合がある
○  技能特有の動作や, 局所的で画面上では小さな動作を含む
○  順序の時間的単調性が存在する
➜  Zero-shot で従来の Video Moment Retrieval モデルの適用は困難
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提案手法 | ② ステップ区間の推定
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提案手法 | ② ステップ区間の推定
1. 関連度行列の構築: VLM を用い, 各時刻と各ステップの関連度行列を構築

● クリップ, 教本スクリーンショットを入力し, 該当ステップを答える QA を解く
● 1トークン目に各選択肢が出力される連続的な事後確率を関連度とする



2. 順序制約に基づく整列: 各時刻に解釈性の高い離散的なステップ割り当てを行う
● 時刻 t においてアクティブなステップ番号の集合　 を最適化
● ここで, 以下の制約を課す

● ここで, 時刻 t におけるスコア　 を次のように定義する

● 以下のスコア最大化問題を解き, 最適化
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提案手法 | ② ステップ区間の推定

多数のステップが長時間にわたって , 
同時に実行されることはない . 本研究では , d = 1

各ステップは

単調に進行する
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提案手法 | ③ 逸脱度推定
● 各時刻に割り当てられたステップの規範項目を学習者が満たすか判定する
● ステップ区間推定と同様に, VLM で QA を解き, 逸脱度を連続値で推定



● 熟練度の異なるバスケの練習動画を対象に, 提案手法で逸脱度を可視化
○ Ego-Exo4D データセットのバスケの三人称動画 280 件 [Grauman+, CVPR’24]
○ バスケの教本『見るだけでうまくなる！バスケットボールの基礎』[森圭司, BBM’20]

● 各処理における VLM は GPT-5.2 [OpenAI, 2025] を使用

ステップ区間推定のベースライン
● ステップ区間推定モデルとして, 既存の Video Moment Retrieval を用い, 比較

○ InternVideo2 [Qang+, ECCV’24]
○ R^2-Tuning [Liu+, ECCV’24]

入力モダリティのアブレーション
● ステップ区間推定を行う際に, スクリーンショットの入力有りと無しで比較
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実験

https://arxiv.org/abs/2311.18259
https://www.bbm-japan.com/article/detail/1572
https://platform.openai.com/docs/models/gpt-5
https://arxiv.org/abs/2403.15377
https://arxiv.org/abs/2404.00801


ルーブリック構築の妥当性評価
● 以下の観点に基づき, 著者による人手評価を実施

○ 原文忠実性: 原文のまま文章を抽出できているか
○ ステップ混在の不存在: 異なるステップの文章が混在していないか
○ 手順的曖昧性の不存在: 手順分割が曖昧でないか
○ 意味逸脱の不存在: 各規範項目が教本と整合しているか
○ 極性の妥当性: 各規範項目の極性が教本と整合しているか
○ 動画判定可能性: 各規範項目が動画から判定可能か

ステップ区間推定の妥当性評価
● 各ステップと関連付けられた動画の正解時間区間と, 推定された区間の IoU で評価

逸脱度推定の妥当性評価
● 熟練者と初心者の動画それぞれに対し, 推定された逸脱度の分布の差を確認

○ 初心者の方が逸脱度が大きい場合, 熟練度を反映していることを示唆する
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実験
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結果
構築されたルーブリックの妥当性

● 教本の記述に忠実な形で, 手順と評価規範をルーブリックとして構造化できている
● 一方, 「しっかり, ○○する」「○○なイメージ」のような, 曖昧な規範も存在した

○ 原文が曖昧な場合, Yes/Noで判定できない命題を生成してしまう



ステップ区間推定の性能
● スクリーンショットから図やレイアウトなどのリッチな文脈を活用できることを確認
● 教本をクエリとする設定において, VLM を分類器として定式化する有効性が示された

熟練度と逸脱度
● 初心者に対し, 一貫して高い逸脱度を示し, その妥当性が示唆された
● ステップ推定が上手くいかないと, 逸脱度が大きくなった 15

結果
ステップ区間推定手法ごとの, ステップ区間推定能・熟練度ごとの逸脱度の比較
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結果

● 逸脱度が高い時刻では, 満たしていない規範の数が多い
● 解釈可能性の高い逸脱度を提供

←人手評価による,
　満たしている規範と
　満たしていない規範
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結論
● 本研究では, 教本を参照基準とし, 学習者動画中の行動が「いつ・何を・どの程度」

逸脱しているかを推定するコーチングエージェントを提案
○ 構築されたルーブリックは, 教本の記述に忠実かつ評価可能な形で構造化できている
○ 既存の Video Moment Retrieval 手法と比較して高いステップ区間推定精度を実現
○ 推定された逸脱度は, 熟練度の違いを一貫して反映する指標として機能した
➜ 様々な技能に拡張可能なコーチング支援の新たな枠組みを示した

今後の展望
● バスケ以外の技能, 多様な書籍・教本への拡張
● 専門家による逸脱度の妥当性検証
● 各ステップの単調性が保たれない場合を明示的に検知する手法の検討

○ 順序が入れ替わった場合, 飛ばした場合


