
  

 

  
 

マルチモーダル大規模言語モデルを用いた子どもの 

危険警告システムの設計指針の導出 
 

平居珠実†1 岡夏樹†2 田中一晶†3 

 

概要：子どもの事故を回避するために開発されているシステムは，特定の事故だけを対象とするか，一般的な環境で
の対策を提示するものがほとんどである．これに対し，本研究では，マルチモーダル大規模言語モデル（LMM）を活

用することで，個々の子どもの育児環境で起こり得るより多様な事故を予測・警告することができると考え，次の 2

種類のプロトタイプシステムを構築した．システム A：入力した育児環境の写真とプロンプト基づいて，起こり得る

事故と回避方法を説明する警告文を出力する．システム B：入力写真の状況から子どもの事故データベースを検索し，
プロンプトと共に事故事例も入力する．育児の未経験者と専門家を対象とした評価実験を通して，事故事例を検索・

入力して得られた警告文によって一般的な事故を警告し，さらに事故事例を入力せずに得られたその環境特有の稀な
事故の警告を提示することが有効である等の設計指針を明らかにした． 

 

 

 

 
 

1. はじめに  

 不慮の事故で子どもが怪我をしたり命を落としたりす

る事例は絶えない．子どもの事故の種類は，ボタン電池の

誤飲やベランダからの転落，ヘアアイロンによる火傷な

ど，多岐に渡り[1]，中には子どもが命を落とした事例も

報告されている．保護者は子どもの事故防止に努めるが，

あらゆる種類の事故に対して対策をとるのは難しい．そ

のため，子どもの事故防止をサポートするシステムの開

発は大きな課題といえる．  

保護者が様々な事故に対策できるように手助けする手

段の１つとして，保護者に知識を提供する手法が挙げら

れる．保護者に事故防止のために必要な情報を提供し知

識を身につけさせることで，保護者が様々な事故を防ぐ

ための対策をとれるようにする．このような手法の一例

として，発育段階に応じてコラムを提供するアプリや[2]，

よく起こる事故についての学習用のアニメーション動画

を提供する Webサイト[3]等が挙げられる．これらのシス

テムはコラムや動画，統計結果などを保護者に提供する

ことで知識を向上させる．一方で，これらのシステムで提

供されるコンテンツは他人の家庭や，普段利用している

施設・公園ではない場所の事故をもとにしているため，対

策が保護者の環境にも合致するとは限らない． 

本研究では，保護者の子育て環境に対してアドバイス

を提供するシステムを構築すれば，保護者が効率的に必

要な情報を収集できると考えた．数値や統計ではなく，専

門知識のない保護者にもわかりやすいような文で情報を

提供するために大規模言語モデルが使用できると考えた．

さらに，言語に加えて画像も扱えるマルチモーダルモデ

ルなモデルを使用することで，子どもが置かれている環
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境を写真で入力することができ，より扱いやすいシステ

ムが構築できる．しかし子どもの事故についてのデータ

は一般的な会話データと異なり収集が難しく，子どもの

事故について学習したマルチモーダルモデルを作成する

のは困難である．そこで本研究では，一般的なデータセッ

トから構築された学習済み大規模マルチモーダルモデル

（LMM）に外部データとして子どもの事故に関する情報

を付け加えて専門性を高めることで，入力画像に対して

子どもに起こりそうな事故を予測・警告するシステムが

構築できると考えた．外部データとしては，過去に国立成

育医療センターが収集した事故データベースが使用でき

そうだと考えた．  

本研究では，使用者の育児環境に応じて起こり得る事

故を予測・警告するシステムを構築するための設計指針

を明らかにするため，以下の 2 種類のプロトタイプを作

成した．システム A：入力した育児環境の写真とプロン

プト基づいて，起こり得る事故と回避方法を説明する警

告文を出力する．システム B：入力写真の状況から子ども

の事故データベースを検索し，プロンプトと共に事故事

例も入力する．育児の未経験者と専門家にこれらのプロ

トタイプが生成した警告文を評価させる被験者実験を行

い，適切性や知識の補完性が高い警告文が生成される条

件を調べた．  

次節では子どもの事故防止に対する既存のアプローチ

を紹介し，3節では本研究の提案手法である RAG型危険

警告システムの構造について説明する．また，4 節では

RAG型危険警告システムの評価実験の手順について説明

し，5 節で実験結果について示し，6節で結果についての

考察を行う．最後に 7 節で本研究についてまとめる．  

 



  

 

  
 

2. 関連研究  

 子どもの事故を削減することを目的とした先行研究や

既存のシステムで用いられている手法は大きく分けて，

遊び相手型，監視型，知識提供型の 3つに分けられる．  

遊び相手型：子どもにロボットと交流させることで危険

につながる行動をとらせないようにする手法である．例

えば，自律的に遊び相手となって子どもの注意を引くも

のが挙げられる[4][5]．子どもがロボットに夢中になって

いる間は子どもの行動を制限できる一方で，飽きによっ

て効果が薄れてしまい，いつ別の行動をとり始めるか予

想できないという課題がある．そのため，可能な限り長時

間のインタラクションが生じるように話す・遊ぶ手法が

研究されている[5]．また，遠隔操作によって子どもと遊

んだり見守ったりするロボットも提案されている[6][7]．

しかしながら，この手法ではロボットを操作する人手が

必要であり，常に他人が保護者の代わりに子どもを見守

り続けるのは現実的ではない． 

監視型：固定カメラ等を用いて子どもの様子を常に撮影

し，危険を検知した場合に保護者に警告を行う手法であ

る．例えば，姿勢推定モデルを用いてあらかじめ指定した

危険エリアへの侵入を検出する見守りシステムや[8]，子

どもの泣き声を検知し，子どもの位置情報と周辺環境の

リアルタイムデータを保護者に送信するシステム等が挙

げられる[9]．また，子どもの寝ている姿を映像で見守り

うつ伏せ寝を検知する睡眠姿勢検知システムも開発され

ている[10]．このように個々の事故を検知するシステムが

開発されている一方で，多様な事故を検知するシステム

は未だに開発されていない． 

知識提供型：事故の種類や防止策等についての知識を提

供することで，保護者が様々な事故に対して防止策をと

れるようにする手法である．事前に対策できるため，子ど

もが思いがけず危険行動とってしまった場合のリスクを

減らすことが可能である．また，コンテンツの追加が容易

であり，多くの知識を提供しやすい．例えば，子どもの成

長過程に合わせて関連コラムを提供するアプリである

baby buddy[2]や，子どもの成長過程毎の事故防止策をビデ

オ教材として Web 上で公開している乳幼児期の事故防止

学習ソフト[3]などが挙げられる．また，日常でよく使わ

れる 10 種類の物体に対して保護者が近づくと，過去に子

どもがその物体に対してとった予想外な行動の録画が

ARで再生されるシステムも開発されている[11]．しかし

ながら，これらのシステムで提供されるコンテンツは，他

人の子どもの事故事例をもとにコンテンツが作成される

ため，必ずしも保護者が置かれている状況に即した情報

が得られるとは限らないことが課題である．そこで，子ど

もの行動についてのシミュレーションモデルを構築し，

保護者に自身の子育て環境に近い環境で子どもがとりそ

うな行動を直感的に理解させる研究がなされている．例

えば，よじ登りや物体を掴むなどの特定の危険行動につ

いてのデータを収集し，それらの危険行動をとりやすい

環境を分析してシミュレーションモデルを構築する研究

もされている[12][13]．これらの研究ではシミュレーショ

ンモデルを構築することで，未知の環境に対しても行動

を予測することが可能であるため，保護者の子育て環境

に合わせたシミュレーションができる．しかしながら，子

どもに起こりえる多様な事故に対してデータを集めシミ

ュレーションモデルを構築するのは困難である．そこで

本研究では，保護者の状況に即した知識を獲得でき，かつ

多様な事故にも対応可能なシステムとして，LMMを用い

たシステムの構築に着目し，LMM をベースとした事故警

告システムの有用性を高めるための条件を明らかにする． 

3. RAG型危険予測システムの構築 

 画像と言語を入力として推論を行う大規模マルチモー

ダ ル モ デ ル と し て ， ChatGPT[14] や Gemini[15] ，

NVLM1.0[16]，LLaVA[17]などが挙げられる．しかし，こ

れらの大規模マルチモーダルモデルは一般的な画像とそ

れに関するテキストデータを学習データとしており，専

門的な知識を扱うタスクには適さない．このような問題

に対して，専門的な知識を用いてモデルをファインチュ

ーニングすることで，その分野に関するタスクにおいて

モデルの文脈理解や専門知識が向上することがわかって

いる．この手法は，医療分野[18]や医薬品に関するタスク

[19]，金融分野[20][21]，法律分野など[22]，様々な分野で

広く用いられている．ファインチューニングによってモ

デルを特定分野に特化させるには，その分野に関するデ

ータセットが必要である．画像と言語の LMM を子ども

の事故防止というタスクに特化させるには，事故に遭う

可能性のある子どもを撮影した写真とその画像に関する

事故情報などをデータセットとして用意する必要がある．

しかしながら，事故に遭いそうな子どものデータセット

は倫理的な観点から収集が困難である．また，ファインチ

ューニングはモデルにデータセットを再学習させる手法

であるため，専門分野のデータを追加するには学習し直

す必要がある．一方で，生活環境は日々変化するため，起

こり得る事故の種類も変化する．これに対応するために

は適宜事故情報を追加する必要があるが，ファインチュ

ーニングの手法を用いてモデルを特化させていた場合，

事故情報の追加にコストがかかる．これに対し，追加の学

習を行う事なくモデルを特定分野に特化させる手法とし

て，Retrieval Augmented Generation (RAG)[23]が提案され

ている．この手法では，プロンプトに関連する外部データ

を検索し，プロンプトと共に与えることで大規模言語モ

デルの推論精度を高める．RAG では，データをモデルに

学習させる必要が無いため，データの追加や入れ替えが 



  

 

  
 

表  1 事故データベース内の事故事例の一例 

 

項目 記載内容 

性別 女 

発達段階 よちよち歩きができる 

事故発生月 11  

月齢 13  

年齢 1 歳 1 ヶ月 

事故発生時間 22 

事故の種類 転倒 

事故の原因になったもの 木製のローテーブル 

傷害の原因になったもの 木製のローテーブル 

事故が起きた場所 家庭 

家庭 自宅 

家庭の詳細 居間 

直前の行動 歩いていた 

怪我の種類 挫創 

治療状況 経過観察(治療不要) 

事故の詳細 母は不在だった．23：00 帰宅し
て歯磨きをしていて口腔内の出
血，創に気づいた．留守番をして
いた父を問いただしたところ，
転倒，打撲を知ることになった． 

怪我の部位 口・口腔・歯 

 

容易である．さらに，大規模言語モデルに外部データを取

り入れる場合，RAG の手法を用いた方がファインチュー

ニングよりも性能が上回る事が報告されており[24]，特に

専門性の高いタスクほどその傾向が顕著であることが報

告されている[25]．このことから，子どもの事故という専

門性の高い情報を扱う本研究においては RAG の手法の

方が適切であると考えられる．そこで，本研究では既存の

LMM に対して RAG の手法を用いることで子供の事故と

いう専門性の高い情報を扱うシステムを構築する． 

LMM に与える外部データとして国立成育医療研究セ

ンターが過去 6 年にわたって 22,011 件の事故の情報を収

集した事故データベースを使用した．このデータベース

には過去に発生した事故について，事故に遭った子ども

の年齢や性別，事故の発生場所，原因となった物などの情

報がテキストで格納されている．事故データベースに記

載されている事例の一例を表 1 に示す．  

 マルチモーダルな RAG を実現する手法として，大きく

分けて以下の 3 種類が挙げられる  ．  

共通空間埋め込み：複数のモダリティの情報を共通のベ

クトル空間にエンコードし，情報の検索を行う手法であ

る．画像と言語を扱う RAG について，両方の情報を共通

空間ベクトル化するエンコーダを作成し，エンコードし

たベクトルの内積からクエリの最近傍のデータを検索す

る手法などが研究されている[26]．また，画像-言語の既存

の 学 習 済み 共通空間モデルであ る CLIP[27]や，

UniBind[28]，OpenFlamingo [29]等を使用して検索をする

方法も挙げられる．  

図  1 画像との類似度スコアの分布  

 

主要モダリティ埋め込み：複数のモダリティの情報を単

一のモダリティの情報に変換して検索を行う手法である．

画像のキャプションを生成しテキストとして扱う手法や，

入力画像をテキストに変換してドキュメントとの文字列

の一致を調べる検索ツールを構築する手法などが研究さ

れている[30]．また，言語情報をテキスト情報に変換する

既存の学習済みモデルである BLIP-2[31]を使用する方法

が挙げられる．この手法では画像をテキストにするため

の前処理が必要となる．  

ベクトルストア：異なるモダリティ毎にベクトルストア

を用意しておき，各モダリティの上位 N 件の検索結果を

保存しておく．それらの保存された検索結果同士を関連

性の高い順に再ランクしてモデルに提供する手法である．

この手法では再ランクをどのように行うかが重要であり，

再ランクの手法が研究されている[32][33]．  

本研究においては，新たな事故事例を容易に追加でき

るようなモジュール型の機構にすることが重要である．

そこで本研究では，一般的な画像-テキストデータを学習

データとしながらも，ゼロショットのデータに対しても

高い性能を持つ画像-言語の共通空間モデル CLIP を使用

した共通空間埋め込み型の手法でマルチモーダル RAG

を構築した．事故データベース内に記載されている事故

が起きた場所や直前の行動等の情報を用いて，各事故の

発生直前の状況を表す文を事前に生成した．写真が入力

されると，写真と各状況文の類似度スコアを CLIPで計算

する．子どもが写った画像と，子どもの事故とは無関係の

画像を入力した際に CLIP が算出する全状況文との類似

度スコアの分布の一例は図 1 に示した通りであり，事故

に関係のない画像が入力された場合は類似度スコアが全

体的に低くなることが分かった．そこで，類似度スコアの

閾値を設定し，閾値を超える類似度の状況文が存在しな

い場合は画像が事故に関係ないものとして，事故事例の

情報は付与しないようにした．閾値以上の類似度がある



  

 

  
 

状況文が存在する場合は子どもの事故が起こり得る状況

の写真と判定し，類似度が上位 5 件の事例の情報を LMM

に与えるようにした．情報は<similar accidents> </similar  

accidents>タグで囲み，プロンプトの文末に付け加えた．

このように，子どもの画像を入力として与えると，CLIP

を用いて画像に類似した状況で過去に起こった事故を検

索し，画像と警告文生成を指示するプロンプトに過去の

事故の情報を追加で入力し，起こりそうな事故の予測及

び警告文の生成を行う RAG システムを開発した．  

 LMM は画像と言語を扱う事前学習済みモデルである

LLaVA を使用した．一般的に事前学習済み大規模マルチ

モーダルモデルとしては ChatGPT のようなクラウド上の

モデルが使用されることが多い．しかしながら，子どもの

写真や家庭内で撮影した写真をクラウド上にアップロー

ドするのは保護者にとって心理的な抵抗感があると考え

られる．そこで RAG 危険警告システムの構築には，ロー

カル環境にダウンロードして使用できる LLaVAを用いた． 

4. 実験 

4.1 研究課題と仮説  

 本研究は LMM を活用することで，専門知識のない保

護者に子どもの事故に関する知識を提供するツールを構

築することを目的としている．そのため，保護者が作成す

るよりも適切な警告文を生成できるシステムを構築する

必要がある．したがって研究課題は以下の通り．  

研究課題：専門知識のない人間よりも適切性の高い警告

文を生成するシステムを構築する 

 また，システムを RAG にすることで実際の事故に基づ

いた出力生成を行うため，LMM に画像のみを入力した場

合よりも適切な警告文が得られると考えられる．さらに，

外部データとして与えている事故データベースには多数

の種類の事故が含まれているため，RAG にすることで，

専門知識のない人間には予測できないような事故を予測

できる（知識を補完できる）可能性が高まると考えられ

る．したがって，本研究の仮説は以下の 2 つである．  

仮説 1：画像のみを入力した場合と比較して，画像から検

索した類似状況下での事故情報を加えた場合，警告文の

適切性は高くなる  

仮説 2：画像のみを入力した場合と比較して，画像から検

索した類似状況下での事故情報を加えた場合，警告文の

補完性は高くなる．  

4.2 実験方法  

 実験に使用するモデルとして以下の 2 種類のモデルを

構築した．  

LMMシステム：LMM が入力画像のみを用いて警告文を

生成するシステム  

RAG システム： LMM が入力画像と類似事故の情報を用

いて警告文を生成するシステム 

表  2 LLaVA への指示  

 

インストラ
クション 

A chat between a parent and an experienced 

childcare worker. The childcare worker has seen 
many children's accidents. The childcare worker 
has extensive knowledge of children's accidents.  
The mission of the childcare worker is to keep 

children safe. The childcare worker uses the 
knowledge to give accurate and concise advice to 
questions of the parent. 

ロール Parent, Childcare worker 

プロンプト "Look at every inch of what is in this picture. 
Determine which objects in the photograph are 
most likely to be a factor in the accident, predict 

an accident that might happen to the child and 
make a warning statement that should be 
communicated to parents to prevent that accident 
in <warning></warning> XML tags.  

 

両システムの構築において LLaVA の背景設定（インスト

ラクション，ロール，プロンプト）は子どもの事故予測に

適したものを予め設定しておき，固定とした．背景設定は

子どもの様々な日常生活の場面を写した写真を用いて繰

り返し試行し，最も事故予測に適するものを検討して作

成した．LLaVA は英語の会話データを学習したモデルで

あるため，背景設定は英語で与えた．与えた背景設定は表

2 に示す通りである．保育士と保護者というロールを与え

た上で質問することで，LLaVA の出力がより予測事故の

発生経緯について詳細に記述するようになった．更に，プ

ロンプトの 1 文目に”Look at every inch of what is in this 

picture.”という文言を入れる事で，子どもの周辺の環境や

物体，状況に適した警告内容が出力されるようになった． 

事故事例の検索に用いる CLIP は LLaVA に合わせ英語

で事前学習済みのものを用いた．事故データベース内の

各事例から事故の発生場所と発生直前にとっていた行動

の情報を抜き出し，事故発生時の状況を示した文を自動

生成した．その文を英語に翻訳し，CLIP を用いて入力画

像との類似度検索を行った．入力画像との類似度が上位 5

件の事例を類似事故としてプロンプトの末尾に与えた． 

 実験に用いる画像として，子どもの日常の様々な場面

を映した写真を屋内の写真 7 枚，屋外の写真 7枚の計 14

枚用意し，LMM システムと RAG システムの 2つのシス

テムに各写真に対する警告文を生成させた．なお，LLaVA

の出力にはランダム性があるが，公平性を期すため，全て

の写真において 1 回のみ警告文を出力させ，それを実験

に使用する警告文とした．警告文は英語で出力されるた

め，実験ではこれらを日本語に自動翻訳したものを使用

した．さらに，被験者自身にも写真に対する警告文を作成

させた．したがって本実験で比較する条件は以下の 3 条

件である．  

被験者条件：被験者に写真に対する警告文を作成させる

条件  

LMM条件：LMM に写真のみを与えて警告文を生成させ



  

 

  
 

る条件  

RAG 条件：LMM に写真とそれに関する事故事例を与え

て警告文を生成させる条件  

それぞれの条件で得られた警告文を図 2に示す．ただし，

被験者条件で得られた警告文の例としては，LMM 条件，

RAG条件よりも自身が書いた警告文の方が優れていると

評価する回数が多かった被験者の警告文を掲載している． 

 次に，3 つの条件で作成された警告文に対して被験者ア

ンケートを行い，警告文の適切性を評価させた．被験者条

件とシステムを用いた 2 条件，LMM 条件と RAG条件の

間で警告文の適切性の評価に差があるかを調査した．ま

た，LMM 条件と RAG 条件で生成された警告文の内容の

補完性についての評価項目を設け，両システムの補完性

に差があるか調べた．  

4.3 実験手順  

 アンケートは 2 パートに分けて行い，パート 1では 14

枚の写真を被験者に見せ，各写真に対して警告文を作成

させた．警告文の評価の際に被験者本人が作成した警告

文について，作成直後は客観的に評価できない可能性が

あるため，パート 1 の実施から 2 日以上時間をあけ，被

験者がどのような警告文を作成したか記憶が薄れたタイ

ミングで，パート 2 を行った．パート 2 では，写真とそ

れに対してパート 1 で被験者本人が作った警告文，LMM

システムが生成した警告文，RAG システムが生成した警

告文の 3 種類の警告文を被験者に見せた．バイアスがか

からないよう，LMM と RAG の 2 つのシステムが生成し

た警告文を被験者が区別できないように提示する順番を

ランダムに入れ替えた．警告文について，適切に危険を警

告できているか（適切性），被験者が気づけなかった危険

をシステムが指摘できているか（補完性）について評価さ

せた．この 2 つの質問項目について，「1:全くあてはまら

ない」～「7:非常によくあてはまる」の 7段階で評価させ

た．   

 危険警告システムの利用者は子育て経験が乏しい保護

者であるため，子育て経験のない若者を被験者として選

出した．著者の所属する京都工芸繊維大学の学部生及び

修士課程の 20代の学生を男女 7名ずつ，計 14名集めた．

評価順による回答への影響を除去するため，被験者ごと

に異なる順番で写真を提示した．  

 また，適切性の評価については信憑性を裏付けるため，

子育ての専門知識を有した者にも LMM条件と RAG条件

の警告文の適切性を評価させた．専門家として，保育児童

学の研究者にアンケートを行った．  

図 2 3 条件で得られた警告文の例  

 



  

 

  
 

         

図 3 各写真の評価結果  

 



  

 

  
 

 

図  4 写真全体の評価結果  

 

5. 実験結果 

5.1 適切性の評価結果  

 14 枚の写真に対して，被験者条件，LMM 条件，RAG

条件それぞれで作った警告文の適切性の評価平均の比較

を図 3 に，画像全体の評価平均の比較を図 4 に示す．図

3 では，写真ごとに適切性（左）と補完性（右）の  2 種

類の評価結果を並べて表示している．左側の 3 本の棒グ

ラフは適切性についての 3条件（RAG 条件，LMM条件，

被験者条件）の評価平均値と標準誤差を示したものであ

る．凡例に示す色は条件を表し，グラフ上部の有意差バー

は多重比較により有意差が確認された条件間を示してい

る．分散分析し，主効果が認められた場合には TukeyHSD

法で多重比較した．その結果，つかまり立ちの画像では被

験者条件が LMM 条件・RAG 条件よりも適切性が有意に

高く(p<.01)，食事の画像では被験者条件が RAG条件より

も有意に高かった(p<.05)．また，ブランコ・木登り・かけ

っこ・遊具の画像では LMM 条件・RAG 条件が被験者条

件に比べて有意に高かった(p<.05)．キッチンの画像では，

RAG 条件が被験者条件・LMM 条件に比べて有意に高か

かった(p<.05)．コンセントの画像では RAG 条件が被験者

条件・LMM 条件よりも有意に高く(p<.01)，被験者条件が

LMM 条件よりも有意に高かった(p<.001)．ベビーベッド・

歯磨きの画像では LMM 条件が被験者条件よりも有意に

高かく(p<.01)，ベランダの画像では RAG 条件が被験者条

件よりも有意に高かった(p<.05)．  

5.2 補完性の評価結果  

 14 枚の写真に対して，LMM 条件と RAG 条件で生成

された警告文の補完性の画像毎の評価平均の比較を図 3

に，画像全体の評価平均の比較を図 4 に示す．図 3 で

は，写真ごと適切性（左）と補完性（右）の  2 種類の

評価結果を並べて表示しており，右側の 2本の棒グラフ

は補完性についての 2条件（RAG 条件，LMM 条件）の

評価平均値と標準誤差を示したものである．有意差につ 

表 3 子育て未経験者と専門家の評価のクロス集計表  

(a) LMM 条件                  

(b) RAG 条件  

 

いて t 検定を行った結果，つかまり立ち・木登り・ベビー

ベッドの画像では LMM条件が RAG条件よりも値が有意

に高かった(p<.05)．また，コンセントの画像では RAG条

件が LMM 条件よりも有意に高かった(p<.01)．  

5.3 専門家による評価結果  

 専門家に，14 枚の画像に対して LMM 条件および

RAG 条件で得られた警告文の適切性を評価させた．そ

れぞれの条件における子育て未経験者の評価平均と専門

家の評価の比較結果を表 3に示す．評価は 7 段階のリッ

カート尺度で行われたものであり，「5．ややあてはま

る」以上を高評価，「4．どちらともいえない」以下を低

評価として 2 値化し，クロス集計を行った．いずれの条

件においても，子育て未経験者が低評価とした写真に対

して，専門家が高評価を与えるという評価の相違は確認

されなかった．また，両条件ともに，子育て未経験者と

専門家の両方から低評価を得る例は少なく，ほとんどの

例で子育て未経験者か専門家の少なくともどちらか一方

からは高評価を得ていた．さらに，LMM 条件と比較し

て，RAG 条件では子育て未経験者と専門家のいずれか

らも高評価を得た写真の数が倍以上多かった．一方，子

育て未経験者からは高評価を得た写真に専門家が低評価

を与えた例は LMM 条件の方が RAG 条件よりも多かっ

た．LMM 条件の方が素人と専門家で評価がわかれやす

かった理由については 6 節で詳しく考察する．  

6. 考察 

6.1 被験者とシステムの警告文の適切性の比較  

 適切性の評価では，14 枚中 6 枚の写真について LMM

条件の方が被験者条件よりも適切であり，14枚中 8枚の

写真について RAG 条件の方が被験者条件よりも適切で

あることが分かった．LMM 条件と RAG 条件の両方の警

告文が被験者条件のものよりも評価が低かったつかまり

 
子育て未経験者  

高評価  低評価  

専門家  高評価  4 0 

低評価  7 3 

 
子育て未経験者  

高評価  低評価  

専門家  高評価  9 0 

低評価  3 2 



  

 

  
 

立ちの写真について両システムが適切な警告文を生成で

きなかった原因として，今回の実験で使用した CLIP及び

LLaVA が主に英語圏の画像と文を学習データとしている

ため，日本でよく見られる床に座って使うような高さの

低い机の写真が学習データに含まれておらず，正確な状

況理解ができなかった可能性が考えられる．また，RAG

条件の方が被験者条件よりも評価が低かった食事の写真

やコンセントの写真では誤認識が起こっており，写真内

のフォークをナイフと誤認識したり，コンセントを電灯

スイッチとし誤認識したりしていた．このように，学習デ

ータとして使われた画像と実験に用いた写真の文化の差

や，誤認識が原因で，一部の写真ではシステムは被験者条

件よりも劣る警告文しか生成できなかったが，それ以外

の写真においては，被験者条件よりも適切な警告文を生

成することができた．したがって，LMM を使用すること

で，人間が作成する警告文よりも適切な警告文を生成で

きるシステムを構築するという研究課題を達成できた場

合もあった．  

6.2 事故事例の有無による警告文の適切性の比較  

 14 枚中 2 枚の写真で LMM 条件よりも RAG 条件の警

告文が適切だと評価されており，LMM 条件の警告文が

RAG条件よりも適切だと評価された写真は存在しなかっ

た．RAG 条件が優れた評価を得た 2 枚の写真では，LMM

条件が状況把握において物体を誤認識し，写真の状況に

そぐわない警告文を生成していたが，RAG 条件では検索

によって得られた過去の事例として写真の状況に関連す

るものを選べていたため，誤認識が起こらず，状況に見合

った警告文を生成できていた．このように，RAGにする

ことで状況把握の失敗を修正することができており，画

像のみを入力した場合と比較して，画像から検索した類

似状況下での事故情報を加えた場合，警告文の適切性は

高くなるという仮説 1 の通りの結果が得られた画像もあ

った．  

6.3 補完性の評価結果  

補完性の評価では，LMM 条件の方が高く評価された写

真が 14 枚中 3 枚あり，LMM 条件の方が被験者の知識を

補完するのに優れている可能性が高い．このような評価

にした理由を被験者に質問したところ，RAG 条件の警告

文はよく起こる事故について警告しており補完性がなか

ったが，LMM 条件は被験者が思いつかない事故について

警告していたため，LMM 条件の補完性が高くなっている

ことがわかった．RAG 条件は実際に起こった事故をもと

に警告文を生成しているため，起こりやすい事故に関す

る警告文になっており，最も気を付けるべきことについ

て警告できる一方で被験者が思いつけない警告をできる

ことは少なく，画像から検索した類似状況下での事故情

報を加えた場合警告文の補完性は高くなると予測した仮

説 2 とは異なる結果であった．  

6.4 子育て未経験者と専門家の評価の比較  

事故予測と対策方法が共に適切であるとして子育て未

経験と専門家の両方から支持された警告文は RAG 条件

の方が LMM 条件よりも多かった．その一方で，LMM条

件では子育て未経験者からは高評価を得た写真に専門家

が低評価を与える例が多く，RAG 条件では少数の例にと

どまっていた．専門家と子育て未経験者の評価基準の違

いとして，子育て未経験者は発生確率が低い事故であっ

ても起こりえる事故が予測できていれば高評価をつける

一方で，専門家の観点では起こることが稀な事故よりも

発生確率の可能性が高い事故を優先して警告することが

適切だと評価するポイントであることがわかった．RAG

条件は発生確率が高い事故を優先的に警告していた一方，

LMM 条件は気づきにくい事故に関する警告が多かった

ため，子育て未経験者から高評価を得られても専門家か

らは低評価をつけられる例が多かったのだと考えられる．

さらに，保護者がとるべき行動が明確に提示されている

警告文が専門家から高く評価される一方で，家具や遊具

等の設備の安全点検といった，警告されても保護者が自

力で解決しにくい内容を事故防止対策として提示してい

る警告文は専門家から低評価をつけられやすい傾向にあ

ることもわかった．また，専門家は事故による怪我の重大

性も評価の上で考慮していた点が子育て未経験者と異な

っていた．この２点においても，LMM 条件では，家具や

設備の安全点検を促す警告や軽微な事故に関する警告が

多く得られたのに対し，RAG 条件では，子どもの行動面

に着目した警告や，重篤な事故に繋がるおそれのある状

況を優先的に警告する傾向が見られた．これにより，RAG

条件にすることでより専門家の評価基準に整合した警告

文が得やすくなったと考えられる． 

6.5 今後の展望  

 本システムは複数のモジュールとデータベースを組み

合わせて構築しているため，入れ替えや追加が容易であ

る．今後技術の向上に伴い各モジュールをより高性能な

ものに入れ替えることで，本システムの性能を向上させ

ることができる．また，事故データベースは外部データと

して扱われており，追加や編集が容易である．今後の展望

として，生活環境の変化による新たな種類の事故に対応

できるように，最新の事故事例を収集することが挙げら

れる．今回使用した事故データベースは医療機関等の協

力のもと収集されたデータでるため，今後も医療機関等

で事故に遭った子どもの詳細情報を記録することで，本

システムの構築に必要なデータの収集が可能である． 

また，評価項目を増やすことでより多く観点からシス

テムを評価する必要があると考える．子育て現場におい

て，事故の種類は非常に多い．子どもの死亡事故や障害が

残る事故を防止するためには，重大な事故ほど優先して

予測・防止する必要がある．今回は警告文の適切性と補完



  

 

  
 

性のみに着目して実験を行ったが，今後は重大な事故を

優先的に警告できていたか（重大性）に関しても高い評価

が得られるシステムの構築手法についても検討する必要

がある．  

本研究では親の知識獲得を目的としリアルタイム性を

考慮しなかったが，将来的にはリアルタイムに警告文を

生成することでより子育て現場に貢献できると考えられ

る．子どもが過ごす場所に見守りカメラを設置し，カメラ

から得られた画像に対してリアルタイムに事故予測・警

告文生成を行う事ができれば，周囲の大人が子どもから

目を離した間に発生する事故に対する防止策としてシス

テムを使用することができ，保護者の負担を大幅に軽減

することができる．本研究でもシステムの高速化につい

ても研究したが，依然リアルタイムシステムとして運用

するのは難しい．本システムは画像を入力してから警告

文を得られるまでにおよそ 40~50 秒程度かかり，警告文

が長い場合は 50 秒を超える．システムの稼働にかかる時

間のほとんどは大規模マルチモーダルモデルが出力を生

成するのにかかる時間である．子どもの事故は短い時間

の間に発生し，転倒事故については転び始めてから 0.5秒

で転ぶという調査結果もある．このような事故にも対応

できるよう，遅くとも 0.5秒以内に警告できるように警告

文生成部を高速化する必要がある．大規模言語モデルは 1

トークンずつ逐次的に生成する特徴をもつため，出力が

長いほど生成にかかる時間も長くなる．大規模マルチモ

ーダルモデルの高速化に加えて，緊急性に応じて警告文

の長さを調節するようなシステムを開発することが効果

的である可能性がある．  

7. まとめ 

 子どもの事故を回避する様々なシステムが提案されて

きた．そのようなシステムは，事故が起こる過程をシミュ

レートしたり，事故に関する知識を保護者に提示したり，

特定の事故や一般的な事故を対象としているものがほと

んどである．これに対し，マルチモーダル大規模言語モデ

ル（LMM）を活用することで，子どもの育児環境で起こ

り得るより多様な事故を予測・警告することができると

考えた．本研究は，LMM で子どもの事故を警告する次の

2 種類のプロトタイプシステムを構築し，育児の未経験者

と専門家を対象とした評価実験を通してその設計指針を

示すものである．システム A：入力した育児環境の写真

とプロンプト基づいて起こり得る事故と回避方法を説明

する警告文を出力する．システム B：入力写真の状況から

子どもの事故データベースを検索し，プロンプトと共に

事故事例も入力する．これらのシステムに 14枚の写真を

入力して得られた警告文の適切性と補完性を育児の未経

験者が評価した結果，システム B の警告文の適切性が高

く評価される傾向が見られたが，システム Aにおいて補

完性が高く評価される場合があった．専門家の評価と聞

き取り調査によると，起こることが稀な事故よりも可能

性が高い事故を優先して警告することが適切であり，そ

れ故に過去の事故事例に基づいているシステム Bの警告

文が専門家からも高く評価されやすいことが分かった．

したがって，子どもの事故を警告する LMM システムの

設計においては，まず育児環境に合致した過去の事後事

例を検索・入力して得られた警告を提示し，さらに事故事

例を入力せずに得られたその環境特有の稀な事故の警告

を提示することが有益であると考えられる．環境特有の

事故を発見するように LMM に入力写真を注目させるた

めには，プロンプトにおいて”Look at every inch of what is 

in this picture.”というフレーズ等を用いることが有効であ

った．これらの知見により，子どもの危険回避に大規模言

語モデルを活用する研究が促進されることを期待する．  
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付録  

付録 A．使用画像の出典一覧  

本研究の実験で利用した画像 14 枚の出典を以下に示す．いず

れも著作権フリーの画像提供サイトから取得したものであり，

研究利用に問題がないことを確認している． 

⚫ “PhotoAC” https://www.photo-ac.com :図 2-(b)，図 3（つかまり

立ち），図 3（食事），図 2-(a)，図 3（コンセント），図 3

（プール），図 3（ベビーベッド），図 3（遊具），図 3

（おもちゃ） 

⚫ “Pixabay” https://pixabay.com/ja/ :図 3（ブランコ），図 3（木登

り），図 3（歯磨き），図 3（砂遊び） 

⚫ “iStock” https://www.istockphoto.com/jp :図 3（キッチン） 

⚫ “Dreamstime” https://www.dreamstime.com/ :図 3（かけっこ），

図 3（ベランダ） 
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