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時系列行動セグメンテーションを用いた
自動車組立映像の解析
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概要：近年，自動車組立作業をはじめとする生産現場において，作業員の行動解析の要望が高まっており，
作業手順の把握と作業時間の計測を自動化する手段として，時系列行動セグメンテーションの応用が期待
されている．しかし，本研究で対象とする自動車組立作業映像は，一般的なデータセットと比較して，撮
影映像内において注目すべき作業員よりも自動車車体が大きな領域を占めており，さらにそれが常に移動
している点に難しさがある．本研究では，既存の時系列行動セグメンテーション手法を本問題に適用し，
その有効性を検証する．加えて，単視点と多視点の映像による比較実験を行い，注目領域の情報量の変化
による性能への影響を検証する．

Analysis of Automobile Assembly Work Videos
by Temporal Action Segmentation

Abstract: In recent years, there has been a growing demand for analysis of worker behavior in factories
such as automobile assembly. Temporal action segmentation is expected as a solution that can confirm
work procedures and the time required for each task. However, compared to general datasets, automobile
assembly work videos targeted in this study are difficult because automobiles occupy larger areas than the
worker of interest in the video, and the automobiles are constantly moving. Therefore, this study verifies
the effectiveness of several existing temporal action segmentation methods on this problem. This study also
attempts to use multiview videos to improve temporal segmentation accuracy.

1. はじめに
近年，製造業における人手不足解消と作業効率向上の観

点から，組立作業の行動解析の要望が高まっている．組立
作業における行動解析を行うことにより，各作業に要する
時間の計測の自動化が可能となるほか，作業員がマニュア
ルと同様の手順で作業を行っているかの確認を行うことが
可能となる．このような需要の高まりから，新たな行動解
析技術として深層ニューラルネットワーク（Deep Neural

Network: DNN）を活用した時系列行動セグメンテーショ
ン，すなわち，図 1に示すような，映像を構成するフレー
ム単位で行動クラスの認識を行う技術が広く研究されてい
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る [1–15]．
本研究では，自動車組立工場における作業員の行動解析

に着目する．一般に，時系列行動セグメンテーションタス
クとして適用・公開されているデータセットは，料理を行
う人物 [15–18]やおもちゃを組み立て・分解する人物 [1]な
ど，行動する人物や行動に伴う物体が映像の画角内におい
て主体となることが多い．料理を対象としたデータセット
を例とすると，ほとんどの行動は手がどのように動いてい
るか，どのような食材や道具を使用しているかということ
のみに着目している．これに対して，自動車組立における
映像は，作業員よりも自動車車体が大きく写り，低速では
あるが，画角内を車体が移動しているため，DNNが作業
員に注目することを妨げる恐れがある．また，多くの時系
列行動セグメンテーション手法では画角全体を特徴抽出す
るため，異なる行動クラス間で同じ値を持つ特徴量を含む
場合があり，行動クラスの判別がより困難となることが想
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図 1: 時系列行動セグメンテーションの例
（目玉焼き料理映像）

定される．
本研究では，自動車組立映像における新たなデータセッ

トを作成し，既存の複数の時系列行動セグメンテーション
手法を自動車組立映像に適用することで，その有効性を検
証する．作成したデータセットは一般的なデータセットと
比較して，人や物体が画角内を占める割合が大きく異なる
ため，既存手法が本問題においても有効であるかどうかは
不明である．よって，複数の既存手法を 5分割交差検証を
行うことで汎化性能を評価し，本データセットに対して最
も有効な手法を模索する．
また，本研究は，入力として単視点映像のみを用いる場

合と，作業員を多視点から撮影した映像を用いる場合との
比較実験を行う．単視点映像では作業員が遮蔽物に隠れる
恐れや，画角によって作業員の手元や移動の把握が困難と
なる場合がある．このため，別視点から作業員の特徴量を
抽出することで，注目領域の情報量を増やすことによる認
識精度の向上を期待し，注目領域の情報量の変化による性
能への影響を検証する．

2. 関連研究
2.1 時系列行動セグメンテーションの概要
時系列行動セグメンテーションは，映像を時間によって

各行動区間に分割（セグメント化）することを目的とした
映像認識タスクである [12]．各セグメントは事前に定義さ
れた行動ラベルの 1つが割り当てられる．すなわち，映像
を構成するフレーム単位で行動クラスの認識を行うことを
目的とする．長さ Tの映像 x = (x1, x2, . . . , xT )が与えら
れたとき，時系列行動セグメンテーションモデルを形式的
に表すと次のような出力となる．

s1:N = (s1, s2, . . . , sN ) (1)

ここで，Nは行動セグメント数，sn = (cn, ln)は行動ラ
ベル cn が割り当てられた長さ ln の連続した行動セグメン
トを表す．また，式 (1)はフレーム単位に行動ラベルを出
力する [3]とみなすこともでき，その場合以下の式で表さ
れる．

y1:T = (y1, y2, . . . , yT ) (2)

Breakfast Actions 50salads GTEA Epic-Kitechens

Meccano Ikea ASM Assembly 101

図 2: 時系列行動セグメンテーションにおける主なデータ
セットの一覧 [24]

ここで，yt はフレーム単位の行動ラベルを表す．これら
2つの表現は同一であるが，研究の目的に応じて使い分け
られる．式 (1)や式 (2)で表されるような映像の自動セグ
メント化は，人間の前後の行動における相互作用や関係を
理解する上で重要な役割を果たす．どのような行動がいつ
開始され終了するのかを把握することができ，人間が次に
どのような行動を取るのかを理解することが可能となる．
このような特徴から，監視システムなどの映像におけるセ
キュリティ向上や，料理や製造業における技術的なスキル
の習得支援システムの開発が期待されている．

2.2 データセット
時系列行動セグメンテーションの主要なデータセットの

例を図 2に示す．図 2で示したデータセットは，breakfast

actions [15]，GTEA [16]，50salads [18]，Epic-Kitechens [19]

などの料理映像が多く，ベンチマークとして頻繁に使用さ
れる．その他に，おもちゃや家具の組立映像Meccano [20]，
Ikea ASM [21]，Assembly101 [1]も存在する．時系列行動
セグメンテーションのデータセットを作成する際，映像を
構成する全てのフレーム単位で正しい行動クラスをアノ
テーションする必要があり，時間的コストが高い．このた
め，ImageNet [22]や Kinetics [23]のような大規模なデー
タセットが存在せず，タスク毎にデータセットを作成する
必要がある．

2.3 時系列行動セグメンテーションモデル
時系列行動セグメンテーションに関する研究は広く行わ

れており，主に深層学習ベースの手法が多く提案されて
いる．近年では，ネットワークアーキテクチャとして時間
畳み込みネットワーク Temporal Convolutional Network

（TCN），Recurrent Neural Network（RNN），Transformer

が組み込まれることが多い．
Leaらは時間的に広い範囲の特徴を捉えるための TCN

をベースとした手法を提案した [11]．特にエンコーダ・デ
コーダ型の TCN は，プーリングとアップサンプリング
を用いて効率的に広い範囲の時間的特徴を捉えることを
可能にした．Huangらは Gated Recurrent Units（GRU）
と Graph Convolution Network（GCN）をベースとした
Graph-based Temporal Reasoning Module（GTRM）を提

c⃝ 2023 Information Processing Society of Japan 2



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

RGB
Video
Data

Inflated 3-D
Convolutional 

Network

Inflated 3-D
Convolutional 

Network
features

Classifier

Optical
Flow
Data

actoin : 3

action : 1

action : 2

action : 1

features

frame class

SingleView Video

図 3: 提案方式の構成と処理手順

案した [10]．この手法は，GRUによりフレーム入力を時系
列順に取り込み，GCNにより隣接するノード（行動）との関
係に基づいて特徴を捉えることを可能にした．また，Yiら
はエンコーダと複数のデコーダで構成される Transformer

をベースとした ASFormerを提案し，フレームの時間的関
係を捉えることを可能にした [5]．
しかし，これらの時系列行動セグメンテーション手法は，

「料理」 [15,16,18]や「おもちゃの組立・分解」 [1]，「ネジ
締め動作」 [2] などの手元の細かい作業動作解析に適用し
た程度である．また，自動車組立における作業員の行動解
析では，注目すべき作業員よりもラインを流れる自動車車
体の方が映像の画角内を占める面積が大きいため，時系列
行動セグメンテーション手法が作業員の領域を注視するこ
とを妨げる恐れがある．

3. 研究方法
3.1 方針および特徴
本研究では，3.4節にて後述する 6つの既存の時系列行

動セグメンテーション手法を適用することで，自動車組立
作業における行動解析を試み，最適な時系列行動セグメン
テーション手法を模索する．しかし，単視点映像のみを用
いて DNNを学習させる場合，カメラから遠方の位置で作
業をする人物の画像領域が極めて小さくなり，作業員の手
元や移動の把握が困難となる場合や，作業員がドアなどの
遮蔽物に隠れる場合があるため，識別が困難となる恐れが
ある．このため，既存手法が自動車組立作業映像において
も有効であるかどうかは不明である．
よって本研究では，単視点映像のみを用いた検証に加え，

多視点映像を用いた検証を行う．多視点映像を用いること
で，別視点から作業員の特徴量を抽出し，DNNに注目さ
せることで認識精度の向上を期待する．また，多視点映像
における検証は 3.5節にて後述する 2つの方法で行う．

3.2 提案方式の構成と処理手順
時系列行動セグメンテーション手法の多くは，図 3 に

示すように RGB 映像特徴とオプティカルフロー特徴と
を入力とする．すなわち，特徴抽出器として Inflated 3D

ConvNet（I3D）[25]を用いることを前提としている．本
研究では図 3における行動分類モデルとして，3.4節にて
後述する 6手法を用いて比較を行う．

3.3 Two-Stream Inflated 3D ConvNet（I3D）
I3Dは，Two-Stream ConvNet [26]を応用した行動認識

のための深層学習モデルであり，近年の時系列行動セグメ
ンテーションにおいて，多くの手法の映像用特徴抽出器と
して用いられる．I3Dは，図 3に示すように，映像の動き
を含めた特徴を捉えるために，それぞれ RGB画像とオプ
ティカルフローを入力とする 2つのストリームを有してい
る．RGB画像をもとにフレーム内の物体やその位置を空
間的特徴として学習し，オプティカルフローをもとに物体
やシーンの動きなどの時系列的な特徴を学習する．また，
ネットワーク部分を 2D ConvNetから 3D ConvNetに膨張
（Inflated）させ，空間要素に時間要素を合わせた 3次元で
畳み込みを行い，複数フレーム画像から動きを解析する．
本実験では，Kineticsデータセット [23]で事前学習させ

た I3Dモデルを用い，各ストリームで抽出された特徴量を
連結させ，これを行動分類モデルへの入力とする．

3.4 行動分類モデル
本研究では，6種類の手法を行動分類器として用いる．
• TCNを複数積み重ねた手法であるMulti-Stage TCN

（MS-TCN） [3]

• MS-TCNを改良したMS-TCN++ [4]

• エンコーダと複数のデコーダで構成されるTransformer

をベースとした手法である ASFormer [5]

• ASFormerと同様のエンコーダを用い，デコーダ部分
をフレーム単位の行動ラベルの代わりに行動セグメン
トを出力させるように改良した Unified Video Action

Segmentation model via Transformers（UVAST） [6]

上記の 4つのモデルに加えて，既存のモデルの性能を向上
させる手法として下記の 2種類を用いる．
• ドメインの特徴空間のズレを減らすことでソースモデ
ルのターゲットデータに対する性能を向上させる手法
である Self-Supervised Temporal Domain Adaptation

（SSTDA） [7]

• モデルが予測したセグメントに対して後処理として
修正を加える手法である Action Segment Refinement

Framework（ASRF） [9]

上記 2手法において，ベースとなる分類モデルにはMS-TCN

を使用する．

3.5 多視点映像を用いた検証
本研究では，単視点映像のみを用いた検証に加え，多視

点映像を用いた検証を行う．多視点映像の利用は，以下の
2通りの方法を検証する．
( 1 ) 映像連結: 図 4に示すように，異なる 3つの単視点映

像を連結し，1本の映像として特徴抽出を行い，行動
分類モデルの学習に用いて評価を行う．映像を連結し
特徴抽出する利点として，3つの映像の特徴量を得る
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図 5: 多視点映像（特徴量連結）の処理手順

ことができ，かつ，単視点映像を個別に特徴抽出する
場合と比べて学習に必要な時間を抑えることができる
点が挙げられる．

( 2 ) 特徴量連結: 図 5に示すように，異なる 3つの単視点
映像を個別に特徴抽出した後に，特徴量を連結して行
動分類モデルの学習に用いて評価を行う．単視点映像
を個別に特徴抽出した後に特徴量を連結する利点とし
て，行動分類モデルへの入力となる特徴量の次元が 3

倍となり，学習に用いられる情報量が増加する点が挙
げられる．

これら 2つの検証を行うことで単視点映像と多視点映像と
の比較を行い，注目領域の情報量を増やすことにより性能
が向上するか検証する．

4. 評価実験
4.1 解析対象となる映像の特徴
3章で述べた方法に従い，自動車組立作業を行う作業員

を撮影し，時系列行動セグメンテーションを試みる．対象
とする作業映像は，ライン上を常に移動する車体に対して
フロントドアとその付近の部品を取り付ける工程を担当す
る作業員を撮影したものである．2台のカメラおよび 1台
の 360度カメラで撮影を行った．各カメラの視点を図 6に
示す．このとき，360度カメラの視点は「視点 3」に相当
する．
撮影された 1本の映像は，1名の作業員が 1台に対して

作業を行う様子が含まれる．作業員が行動する範囲は，ラ
イン上の前後約 7メートル程度と幅広いため，画角の広い
カメラで撮影を行った．このため，カメラから遠方の位置

(a) 視点 1 (b) 視点 2 (c) 視点 3

図 6: 3台のカメラ視点

フェンダーを取り出す 歩⾏ ⾞体へセット ボルトを締める

図 7: 車体映像の例

で作業員が作業を行う際は，作業員の画像領域が画角全体
に対して極めて小さくなった．また，解析対象とは異なる
作業員や，作業対象となる車体の前後の車体が画角内に入
ることがあった．
撮影された映像は 20本であり，映像の長さは各々 1分

程度であった．本映像に含まれる組立作業は，図 7に示す
ような「フェンダーを取り出す」，「歩行」，「車体にセット
する」，「ボルトを締める」など，31クラスの行動で構成
される．作業を行わずに作業員が移動するのみとなる「歩
行」に相当する行動は各作業の間で行われるが，本研究で
は歩行に相当する行動を統一せずに各作業段階における歩
行を異なる行動，すなわち別クラスとする点に留意された
い．また，「スタート位置へ移動」など一部の映像にのみ含
まれる行動が 2クラスほど含まれる．さらに，20本の映像
のうち，映像の開始から終了まで自動車車体が停止してい
る中で作業を行っている映像が 1本，映像の終盤の 5クラ
ス分の行動を行わず，作業の途中で終了する映像が 6本存
在する．自動車車体が停止している映像の中盤は，作業員
が何も作業を行っていない区間が存在するため，その部分
はカットした．

4.2 実験設定
本研究では下記の 2 点について検証を行った．まず実

験 1として，単視点映像を I3D特徴抽出器で特徴抽出を行
い，抽出した特徴量を 6種類の行動分類モデルへ入力し，
フレーム毎に作業動作の識別を行った．このとき，図 6で
示した「視点 2」を用いることとした．次に，実験 2とし
て，視点の異なる 3本の映像の併用を試みた．このとき，
3.5節で述べた映像連結および特徴量連結の 2種類の方法
を適用した．また，得られる特徴量に対して，実験 1にお
いて最も正解率が高かった行動分類モデルを適用すること
とした．
どちらの実験においても，汎化性能を評価するために 20

本の映像に対して 5分割交差検証を行い，各モデルの正解
率（Acc），編集スコア（Edit），F1スコアの平均を算出し
た．正解率 Accは，時系列行動セグメンテーションの評価

c⃝ 2023 Information Processing Society of Japan 4



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

表 1: 単視点映像における比較実験結果
Model Acc Edit F1@10% F1@25% F1@50%

MS-TCN 87.39 94.86 94.64 92.53 85.27

MS-TCN++ 86.46 94.52 93.57 91.62 84.24

ASRF+MS-TCN 86.19 90.73 94.07 92.12 86.28

SSTDA+MS-TCN 85.81 91.60 94.49 93.02 86.27

ASFormer 86.09 92.09 93.28 91.18 84.52

UVAST 86.96 96.29 93.57 92.70 86.51

に最も広く用いられる指標であり，フレーム単位で予測行
動ラベルが正解と合致する割合として定義される．編集ス
コア Edit [14]は，行動セグメントを単位とするレーベン
シュタイン編集距離を用いて計算され，行動セグメントの
開始終了時間の差異を無視して行動順序のみの正確さを評
価する．F1スコア（F1@τ） [11]は，時間軸における予測
した各行動セグメントと対応する正解の各行動セグメント
との Intersection over Union（IoU）が閾値 τ

100 を超えた場
合に，その予測行動セグメントを True Positiveと判定し，
他を False Positiveと判定して計算した適合度（Precision）
と再現度（Recall）の調和平均を表す．

4.3 実験 1：単視点映像を用いた実験
表 1に各手法の Acc，Edit，F1スコアの値を示す．結果

から，全ての手法において 85%以上の正解率で行動解析を
行えることが確認できた．これは，本実験において単一の
車種かつ単一の工程を撮影したデータのみで学習を行って
おり，20本の映像の間で各行動の分布の偏りが少なかった
ためと考える．
各手法のうち，最も正解率が高かったMS-TCNの結果

に着目し，5 Foldの中で最も正解率が高かった Foldにお
けるテスト映像の識別結果を図 8(a)に示す．図の上部は
正解，下部は予測結果を示しており，時系列に沿って左か
ら右へと各行動の区間を色ごとに表している．各クラスは
正解において青から赤に徐々に変化するように色分けさ
れており，滑らかに変化していない箇所がエラーとなる．
図 8(a)より，ほぼすべての行動セグメントが正解に類似
しており，詳細な行動を高精度に認識できたことが確認で
きる．
一方，図 8(b)に，MS-TCNの正解率が最も低かったFold

におけるテスト結果の識別結果を示す．結果から，中盤の
行動において誤認識が生じており，また，正解と予測した
行動セグメントとのズレが大きいことが確認できる．これ
は，図 8(b)に示すテストデータが，4.1節で述べた，映像
の開始から終了まで自動車車体が停止しており，作業員が
何も作業を行っていない中盤の区間をカットした映像に相
当しているため，中盤の行動において認識が困難となった
ことが原因であると考える．

4.4 実験 2：多視点映像を用いた実験
多視点映像を対象とした実験 2では，映像連結と特徴量

GT

predict

（a） 最も Accuracy が高かった Fold におけるテスト結果

GT

predict

（b）最も Accuracy が低かった Fold におけるテスト結果
図 8: MS-TCNによるテスト結果の分析

表 2: 多視点映像における比較実験結果
Model Input/feature Acc Edit F1@10% F1@25% F1@50%

MS-TCN 単視点 87.39 94.86 94.64 92.53 85.27

MS-TCN 映像連結 86.91 94.43 94.16 92.57 84.58

MS-TCN 特徴量連結 87.64 94.20 94.35 92.77 87.44

表 3: 自動車が停止した映像におけるテスト結果の比較
Model Input/feature Acc Edit F1@10% F1@25% F1@50%

MS-TCN 単視点 48.82 75.86 52.83 41.51 30.19

MS-TCN 映像連結 40.83 65.52 44.00 44.00 28.00

MS-TCN 特徴量連結 41.47 58.62 44.00 40.00 36.00

連結の 2つの方法について検証を行った．実験 1において
正解率が最も高いモデルであったMS-TCNを採用し，実
験 1と同様に 5分割交差検証を実施した．表 2に単視点，
多視点（映像連結・特徴量連結）で学習を行った結果を示
す．結果から特徴量を連結し学習することにより，単視点
映像と比較して正解率と F1スコアが向上することを確認
した．これは，単視点映像を個別に解析して得られた特徴
量を連結して学習することで，分類機へ入力される特徴量
の次元が 3倍に増加し，情報量が増加したためと考える．
一方，映像連結は単視点と比較して正解率などの低下が

みられた．これは，表 3に示すように，自動車車体が停止
した映像におけるテスト結果が，単視点映像と比較して悪
かったためである．これは，作業の対象となる自動車車体
が作業の開始付近で停止しており，図 6で示した「視点 1」，
「視点 3」の画角に作業者が写ることがほぼなかったためで
ある．
なお，特徴量連結においても同様に，自動車車体が停止

した映像では性能の低下がみられたが，情報量が増加した
ことで他の映像で性能が改善したために，表 2に示すよう
に全体的に性能が向上した．

5. 結論
本研究では，自動車組立映像における行動解析を時系列

行動セグメンテーション手法により試みた．実験により
87%の正解率，94%の編集スコア，85%の F1スコアで行動
解析が行えることを確認でき，自動車組立作業において，
個々の作業に要した時間の解析や手順の正確さなど，定量
的に評価を行える可能性が示唆された．また，多視点映像
を用い，特徴量を連結することで性能が改善することを確
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認した．
今後は，多視点を用いた学習における有意性の検証と異

なる車種・異なる作業工程を対象とした実験を検討する．
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