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第 26回 画像の認識・理解シンポジウム

時間マルチスケール特徴と行動ラベル特徴による
オープンボキャブラリ行動区間認識

グエン チュンタイン1,a) 川西 康友2,1,b) 駒水 孝裕1,c) 井手 一郎1,d)

概要
本研究では，オープンボキャブラリ行動区間認識（Open-

vocab Temporal Action Detection; Open-vocab TAD）と
いうタスクに取り組む．このタスクは，与えられた行動
ラベルに対応する映像中の区間を検出するタスクである．
提案手法は，1段階の行動検出手法を採用し，動画像から
得た時間マルチスケール特徴と行動ラベルから抽出した
ラベル特徴を統合することで，多様な時間幅の行動区間
認識を実現する．TADタスクで一般的に利用されている
Thumos14データセットを用いた実験結果から，提案手法
は Open-vocabの設定だけでなく，学習データに含まれる
語彙を推定するクローズドボキャブラリの設定においても
既存のモデルを一貫して上回り，様々な実験設定で最先端
の結果を達成した．これは動画像から任意の行動区間を切
り出すための有望なツールとしての可能性を示している．

1. はじめに
人間が，わずかな例や簡単な説明だけで未知の物体を認

識できるのは，これまでの経験によって蓄積した関連す
る知識を応用する能力によるものである．近年，事前学
習済みの大規模な画像・言語（ViL）モデル（CLIP[12]や
Align[3]など）の進歩により，この能力をコンピュータ上
でも実現できるようになってきた．これらのモデルは，イ
ンターネットから収集された様々な画像とテキストの組
を用いて対照学習することで，それらの共有表現を学習
する．その結果，マルチモーダル理解，クロスモーダル転
移，ゼロショット学習，意味理解などの様々なタスクにお
いてテキストの説明から有益な情報を効果的に抽出し，優
れた性能を発揮できる．この進歩により，研究者たちは
Open-vocab物体検出，行動認識，行動区間認識（Temporal

Action Detection; TAD）などの様々な下流タスクで ViL

1 名古屋大学
2 理化学研究所
a) nguyent@cs.is.i.nagoya-u.ac.jp
b) yasutomo.kawanishi@riken.jp
c) taka-coma@acm.org
d) ide@i.nagoya-u.ac.jp

を活用する方法を模索している．
本研究では Open-vocab TADというタスクに焦点を当

てる．TADタスクは動画像から行動の区間を検出し，その
行動のクラスを識別するタスクである．従来のTADは，訓
練データとテストデータにおいて，テストデータに出現す
る行動ラベルは訓練データに必ず出現することを想定して
いる．これに対して，Open-vocab TADでは，テストデー
タ内に未知の行動が存在し，それを検出することが求めら
れる．そのため，Open-vocab TADは未知の行動の正確な
識別と時系列的な検出が求められる．既存研究 [4], [13]で
は，Open-vocab TAD に取り組むために 2段階で認識す
る方法を採用している．まず，行動区間を検出し，その結
果を用いて行動を識別する．従って，1段階目の誤りが，
2段階目の処理に悪影響を及ぼす可能性がある．また，固
定的な時間スケールで処理をするため，様々な長さの行動
に対処することが難しい．そこで，本研究では 2段階のア
プローチで生じる問題を避けるために，行動区間の検出の
発見と識別の両方を 1段階で実現するアプローチを採用す
る．また，様々な長さの行動を検出するために，時間方向
にマルチスケールな特徴を導入する．
本研究の貢献は以下の通りである．

• シンプルな 1段階の TAD手法を提案し，Open-vocab

TADにおける有効性を示す．

• 動画像に対する時間マルチスケール特徴とテキスト特
徴の統合法を提案し，多様な長さの行動検出に有効で
あることを示す．

• 一般的な TADデータセットで評価を行ない，ViLの
特徴を活用して，最先端の性能で未知の行動を検出で
きることを示す．

2. 関連研究
近年，ViLモデル [3], [11], [12]への関心は急速に高まっ

ている．これらのモデルは画像とテキストの両方の共有表
現を学習することで，以前は難しかった多様なタスクを実
現可能にしている．インターネットから収集した大規模な
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図 1 提案手法の概要．動画像の各フレームは事前学習済みの Video Encoderを通し，マルチ
スケール動画像解析とデコーダを介して区間検出をする．テキストは Text Encoder に
よって埋め込まれ，その後，動画像特徴と照合することで関係を理解し，行動のラベル
を正確に決定する．

データセットを用いて学習した ViLモデルは，特別なファ
インチューニングや大量のアノテーションを用意する必要
がなく，高精度なOpen-vocab分類タスクを実現している．
動画像に対する研究では，これらのモデルは行動の分類タ
スク [4], [15]やテキストによる動画検索タスク [9]に利用
されている．これらのモデルは，ViLの能力を組み合わせ
ることにより，未知の行動や新たな動画像内のシーンでも
認識が可能になるため，実環境での行動認識の可能性を広
げている．特に，最近は行動区間が切り出されていない動
画像から未知の行動区間を検出する Open-vocab TADタ
スク [4], [13]が取り組まれ始めている．これらのモデルは
ViLから得られる特徴と動画像から得られる特徴の比較に，
教師付き分類器を用いる 2段階モデルを使用している．本
研究はこれらの研究 [4], [13]とはいくつかの側面で異なる．
まず，1段目の誤りが 2段目へと影響する問題を避けるた
めに，行動区間の検出と行動の識別に 1段階モデルを採用
する．さらに，様々な長さの行動に対応するために，時間
軸方向のマルチスケール特徴を導入し，Open-vocabの行
動検出の性能を向上させる．

3. 提案手法
3.1 概要
Open-vocab TAD の目標は入力動画フレーム I =

(I1, I2, ..., IT ) に対して，一連の行動区間及びそのクラ
ス Y = {y1,y2, ...,yN} を推定することである（N は X

内の行動区間の数である）．まず，入力動画フレーム I か
ら，特徴ベクトル X = (x1,x2, ...,xT )を抽出する．ここ

で，離散時刻 t = {1, 2, ..., T}の最大値 T は動画像の長さ
によって異なる．出力される各 yi = (si, ei, ai)は，開始時
刻 si，終了時刻 ei，および行動ラベル ai である．ここで，
ai ∈ Dtrain ∪Dtest は学習時またはテスト時に用いる行動
のラベルの 1 つである．なお，本研究で主に対象とする
Open-vocabの設定では Dtrain ∩Dtest = ∅である．一方，
従来の Closed-setの設定では Dtest ⊂ Dtrain である．
図 1に提案手法の全体像を示す．本研究は Closed-setで

の先行研究 [5], [16] に倣い，Open-vocab TAD で行動の
ローカリゼーションにおける 1段階の検出をする．重要な
点として，提案手法は（1）マルチスケール動画像解析モ
ジュールと（2）動画像-テキスト統合モジュールの 2つか
ら構成される．マルチスケール動画解析モジュールは行動
の開始時刻と終了時刻を決定し，それが行動区間であるか
否かを評価する．動画像-テキスト統合モジュールは動画
像特徴とテキスト特徴の関係を学習し，行動のラベルを決
定する．

3.2 マルチスケール動画像解析モジュール
入力動画フレーム I から抽出した特徴量列 X =

(x1,x2, ...,xT ) をエンコードしてマルチスケール特徴表
現 Z = {Z1, Z2, ..., ZL}を出力する．ここで，Lはスケー
ルの数であり，ネットワークの階層数に相当する．最初
に，浅いニューラルネットワークを用いて入力の各特
徴 xt を D 次元の空間に埋め込む投影関数 E を適用し，
Z0 = (E(x1), E(x2), ..., E(xT ))を得る．ここで，E(xi)は
xiをD次元空間へ埋め込む．次に，Transformer(f l

l−1)を
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用いて埋め込まれた特徴 Zl−1 をひとつ上のスケールの特
徴表現 Zl に変換する．

Zl = f l
l−1(Z

l−1).

Transformerのセルフアテンション（自己注意機構）によ
り，動画像内のフレーム間の類似度を計算し，重み行列を
算出することで，重要なフレームを自動的に抽出できる．
これにより，このモデルは行動を含む区間に注目し，関係
ないノイズを除去することができる．その結果，動画像内
の行動の正確な区間検出を実現できる．本研究では，6層
の Transformerを使用し，階層間の時間方向ダウンサンプ
リングには効率的な処理のためにストライド付きの深さ方
向の 1D畳み込みを使用する．これにより半分のダウンサ
ンプリングをする．
次に，マルチスケール特徴 Z∗ = {Z1, Z2, ..., ZL} を

抽出した後，デコーダを用いて行動クラス及びその区間
Ŷ = {ŷ1, ŷ2, ..., ŷN}を推定する．このデコーダには，回帰
ヘッドと背景分類ヘッドを備えた軽量な畳み込みネット
ワークを用いる．回帰ヘッドは動画像内の各行動の開始お
よび終了時刻を推定する．同時に，背景分類ヘッドは各フ
レームが行動を含むか否かを判断する．

3.3 動画像-テキスト統合モジュール
行動のラベルはテキストで表して，テキストの埋め込み

には事前学習済みの ViLモデルを使用する．テキストエン
コーダへの入力は A = {a1, a2, ..., aN}であり，ここで N

は訓練行動の数である．その後，テキスト特徴と動画像か
ら得た特徴 Z0 と Z∗ と統合する．ここで，動画像の特徴
は行動が発生する位置だけを考慮する．検出した各行動の
区間には，その区間から抽出した特徴量に対して平均プー
リングを適用する．その結果得られた特徴は，テキスト特
徴と組み合わせて行動とテキストの対応付けに利用する．

3.4 学習のための目的関数
3.4.1 マルチスケール動画像解析の損失関数
マルチスケール動画像解析では，各時刻 t について

(dst , d
e
t , p(at))を決定する．ここで，p(at)はその瞬間が行

動 aである確率を表し，(dst , d
e
t )はそれぞれ時刻 tから行

動開始点と終了点までの距離である．このモジュールで
は，行動か否かの分類には Focal Loss [7]，距離の回帰には
DIoU Loss [19]の 2つの損失関数を使用する．Focal Loss

は背景と行動の標本数のバランスが取れていない状況を効
果的に扱う．一方，DIoU Lossは行動の境界までの距離を
正確に回帰するために使用され，行動の正確な位置決めを
目的とする．

LMVA =

T∑
t

(Lt
Focal + λLt

DIoU), (1)

ここで，λはバランス係数である．
3.4.2 動画像-テキスト統合の損失関数
ここでは，テキスト特徴と動画像特徴（投影された特徴

量 Z0 とマルチスケール層の特徴量 Z∗）のクロスモーダ
ルな類似性を捉える．これを実現するために，Contrastive

Lossを使用し，特徴空間で一致する組を求め，異なるクラ
スの組を分離する．

LTVA = Ltext→projection + γLtext→multi-scale, (2)

ここで，Ltext→projection はテキスト特徴と動画像の投影さ
れた特徴との関係を捉えるための Contrastive Lossを計算
する．同様に，Ltext→multi-scaleはテキスト特徴と動画像の
マルチスケール特徴との関係を求めるための Contrastive

Lossを計算する．これらの損失関数をバランスするために
係数 γ を導入する．
提案手法の損失関数は，以下のように全ての合計として

定義する．αはバランス係数である．

LTotal = LMVA + αLTVA (3)

4. 実験
提案手法による未知の行動検出能力を Open-vocabで評

価した結果とその詳細について報告する．事前訓練 ViL

モデルとしては，CLIP B/16の埋め込みを主に使用した．
また，ViLモデルからの知識の有用性を考察するために，
Closed-setの設定（Dtrain = Dtest）で追加実験を行なう．
データセット：行動区間認識の評価に広く使用されて

いる Thumos14データセット [2]を用いて評価する．この
データセットは 20の行動ラベルを含む 413の行動区間が
取り出されていない動画像からなる．
ランダム分類：Open-vocabシナリオのために無作為に 2

つのサブセット，すなわち 75/25（75%の行動が訓練，25%
の行動が検証）と 50/50（50%の行動が訓練，50%の行動
が検証）に分割して評価した．文献 [13]で示された方法に
倣い，75/25のサブセットは 10セットに分割し，50/50の
サブセットは 5セットに分割した．これらの分割はデータ
の多様性を保証し，モデルの汎用性とロバスト性を評価す
るのに役立つ．
評価指標：推定した行動候補は，重複する可能性がある

ため，Soft-NMS [1]を用いて重複を除去することで，最終
的な行動の出力を生成する．実験結果は，一般的に正解と
の時間的な重複率（tIoU）に対してしきい値処理をするこ
とで正しく推定できたか否かを判定し，その割合である平
均適合率（mAP）により評価した．
比較手法：提案手法は先行研究の 1段階手法および 2段

階手法 TAD/Open-vocab TADと比較した．さらに，提案
モデルの構造を基にしたベースラインモデルも比較した．
このベースラインモデルは，マルチスケールを 1つに限定
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表 1 Open-vocab 設定での検出結果の平均適合率 ［％］
tIoU = [0.3 : 0.1 : 0.7]

モデル 動画像特徴 テキスト
特徴

mAP

75/25 50/50

OV-TAD [13]

CLIP B/32 CLIP B/32 12.0 8.0

CLIP L/14 CLIP L/14 15.8 10.5

ALIGN ALIGN 8.7 6.5

BASIC BASIC 20.8 16.5

I3D CLIP B/32 14.1 11.5

I3D CLIP L/14 17.0 14.5

I3D ALIGN 10.4 8.3

I3D BASIC 22.9 19.5

OV-TAD [13] CLIP B/16 CLIP B/16 12.9 9.1

OV-TAD [13] I3D CLIP B/16 15.6 12.9

ベースライン I3D CLIP B/16 15.8 9.6

提案手法 I3D CLIP B/16 24.0 13.7

し，テキスト特徴と総合する際にマルチスケール特徴を使
用しない．

4.1 Open-vocab設定での結果
表 1は異なる動画像特徴とテキスト特徴の組み合わせを

使用した，提案手法とOV-TAD手法によるOpen-vocab設
定での検出の比較結果を示す．OV-TAD手法では動画像
の I3D特徴とテキストの BASIC特徴の組み合わせが最も
高い精度を達成した．提案手法は動画像の I3D特徴とテキ
ストの CLIP B/16特徴を使用したが，75/25の分割にお
いて最も高い精度である 24.0%を達成した．CLIP B/16

モデルは BASICモデルに比べて学習データ数が 1/10で
あるが，提案手法では，1.1%高い結果となった．さらに，
同じ CLIP B/16特徴を使用した他のモデルと比較すると，
提案手法は 8.4%上回った．50/50の分割では，検出がよ
り難しくなり，BASIC特徴の方が CLIP B/16特徴より優
れた結果を示した．ただし，CLIP B/16特徴を用いる他の
モデルと比較すると，0.8%の改善があった．さらに，提案
手法はベースラインを上回り，Open-vocab行動検出シナ
リオでマルチスケール特徴の有効性を確認した．

4.2 Closed-set設定での結果
表 2は動画像のみを使用したモデルと動画像とテキスト
を組み合わせたモデルによる Closed-set設定での結果を示
す．提案手法は動画像のみを用いるほとんどの手法に比べ
て優れた性能を示し，動画像とテキストを用いる手法にお
いて最も高精度であった．具体的には，マルチモーダルの
設定で，提案手法はmAPで 55.5%の精度を達成し，さら
に訓練する際にネガティブサンプリング（NS）戦略を使用

表 2 Closed-set 設定での検出結果の平均適合率 ［％］
tIoU = [0.3 : 0.1 : 0.7]

モデル 年 入力 動画像特徴 mAP

BMN [6] 2019

Video

TSN 38.5

TAL-MR [18] 2020 I3D 43.3

VSGN [17] 2021 TSN 50.2

AFSD [5] 2021 I3D 52.0

TadTR [8] 2021 I3D 46.6

ActionFormer [16] 2022 I3D 66.8

TriDet [14] 2023 I3D 69.3

EffPrompt [4] 2021

Video

Text

CLIP B/16 34.5

STALE [10] 2022 I3D 52.9

OV-TAD [13] 2022 CLIP B/16 29.0

OV-TAD [13] 2022 ALIGN 32.7

OV-TAD [13] 2022 BASIC 45.4

ベースライン 2023 I3D 39.9

提案手法 2023 I3D 55.5

提案手法（NS） 2023 I3D 59.5

した場合には 59.5%の精度を達成した．同じ I3D特徴を
使用した STALEモデルと比較すると，提案手法は 2.6%

から 6.6%の向上を示した．また，マルチスケールを 1つ
に限定したベースラインモデルは精度が著しく低下するこ
とが確認された．これは，マルチスケールを使用すること
の重要性を示す．

5. むすび
本研究は Open-vocab TADのタスクにおいて，テキス

ト特徴とマルチスケールの動画像特徴を導入し，1段階の
検出による手法を提案した．実験結果により，行動検出に
おけるマルチスケール特徴の貢献を示した．
今後の方向性として，大規模なデータセットを用いた評

価により，提案手法の汎用性を検証する予定である．また，
現在のモデルは Transformerを用いているが，計算速度が
遅いという課題を抱えている．そのため，より高速な計算
を可能とする新たな手法を検討している．
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