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あらまし オープン語彙時系列行動検出（オープン語彙 TAD）は，クローズド語彙時系列行動検出（クローズド語彙
TAD）の検出対象を拡張し，学習データに含まれない語彙で指定された未知行動クラスを検出することを目的とする
タスクである．オープン語彙 TADは行動区間の候補の提案とその候補における行動の識別の 2段階手法にするのが
一般的である．しかし前段での誤りが後段や最終結果に影響を及ぼす可能性がある．さらに，従来手法での時系列の
文脈分析器は，局所的または大域的な文脈のいずれかに注目している．大域的な文脈のみに注目すると，瞬間的な詳
細情報が不足し，各行動の識別が難しくなる．一方，局所的な文脈のみに注目すると，行動と非行動との区別が難し
くなる．また近年，動画像特徴抽出の際に複雑な自己注意機構を用いることで生じるランク落ちによる各フレームで
の識別力の低下が指摘されている．本研究では，これらの問題を解決するため，大域・局所特徴統合埋め込みを活用
した１段階手法を提案する．この手法では，動画像の特徴から行動区間候補の提案と識別を同時にすることで，2段
階手法における誤差蓄積の問題を解決する．さらに，大域・局所特徴の統合的な埋め込みを動画像特徴抽出に導入す
ることで，各フレームでの識別力を維持しつつ全体としての時系列における文脈を理解できるようになり，効果的な
行動検出を実現する．先行研究と比較して，THUMOS14データセットで最大 16.6ポイント，ActivityNet-1.3データ
セットで最大 8.3ポイント，性能を向上した．
キーワード 時系列行動検出，オープン語彙，視覚と言語，映像解析

1. ま え が き
時系列行動検出（Temporal Action Detection; TAD）は，動画
像理解における重要なタスクであり，動画中の行動区間の特定
と行動認識の二つのサブタスクを含んでいる．TADは，行動カ
テゴリが事前に定義されるクローズド語彙 TADと，事前に定
義されないオープン語彙 TADに大別される．クローズド語彙
TADでは，動画像内の行動の区間を特定し，それに対応する行
動のカテゴリを認識することが目的である．本研究では，訓練
セットに存在しないカテゴリに属する行動に対しても区間特定
とカテゴリ認識を要求する，より挑戦的なオープン語彙 TAD
に焦点を当てる．これは，動画像から未知の行動を正確に検出
し認識可能とすることで，動画像理解の能力を拡張し，実世界
の複雑で多様なシナリオにおいても有効なシステムを構築する
可能性を探るためである．
人間が未知の事象を単純な説明に基づいて認識する能力は，
視覚と言語に関しての蓄積された知識を活用する能力に由来
する．近年，大規模な視覚言語モデル [1]の開発により，コン
ピュータがこの能力を模倣できるようになってきた．この能力
は，ゼロショット画像分類などのタスクで有効であることが証
明され，物体検出，行動認識，時間的行動検出を含む様々なタ

スクに拡張されている．オープン語彙 TADでも同様に，視覚
言語モデルを活用することが画期的なアプローチとして登場し
た．このアプローチは，事前に定義された行動カテゴリの制約
を超えて行動を認識し，行動区間を特定するという革新的な課
題に対処する．既存のオープン語彙 TAD手法 [2], [3]では，2
段階手法を採用している．1段階目では，動画像から行動区間
の候補を抽出する．これに続き，2段階目では，前段階で生成
された行動区間候補に対して行動を認識する．しかし，このよ
うな 2段階手法では，前段での誤りが後段の行動認識の精度に
大きな影響を与える可能性がある．これに対して，本研究では，
先行研究とは異なり，近年の 1段階クローズド語彙 TAD [4], [5]
からの着想を得て，2段階手法の誤差蓄積を減少させるために，
オープン語彙 TADに対して 1段階手法を提案する．
さらに，最近の研究では，行動の区間特徴を抽出するためのさ
まざまな手法が提案されており，特にコンピュータビジョン分
野で盛んに研究されている物体検出における進歩に触発された
時間的行動分析が注目されている．ただし，物体検出で対象と
されている多くの物体は明確な境界を持っており，検出が比較
的容易であるのに対して，人の行動は開始・終了の境界が曖昧
なため，より挑戦的な課題である．Anchor-Free Saliency-based
Detector (AFSD) [6]と TemporalMaxer [7]は，それぞれ 1D畳み
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込み層と最大値または平均値プーリングを利用して局所的な時
間的文脈を捉える畳み込みニューラルネットワークによる方法
である．これらは特に行動境界の開始時刻と終了時刻近くで，
一つの行動を別の行動や非行動と区別する能力が欠ける可能性
がある．一方，G-TAD [8]は長期的な時間的文脈を捉えるため
にグラフを利用しているが，各瞬間の詳細な情報を見逃すこと
があり，行動と非行動との区別が困難になることがある．最近
では，ActionFormer [4]などの Transformerによる方法が有望な
結果を示している．しかし，Transformerの自己注意機構には，
計算コストと行動区間の検出における限界がある．自己注意機
構では動画像内の各フレームと他のフレームとの関係を評価
し，フレーム対の注意スコアを保持する．特に長い動画像を処
理する場合，これは計算とメモリ使用量の大幅な増加を意味す
る．また，時系列行動検出においては，行動の正確な開始と終
了の境界を特定することが極めて重要である．しかし，自己注
意機構が全ての位置間の関係を計算することで，モデルの層が
深くなるにつれて，各フレームの特徴がより類似し，行動区間
が検出しづらくなるという，ランク落ち問題 [9]が知られてい
る．本研究では，これらの問題に対処するため，局所的および
大域的な特徴を組み合わせる統合埋め込みによって行動区間特
定能力を強化し，TADの性能を向上できる手法を提案する．
本研究の主な貢献は以下の通りである．

• 1段階 TAD手法：オープン語彙 TADにおいて，2段階手
法により生じる問題を解決することを目指した 1段階 TAD
手法を採用する．提案手法のネットワークは，時間的文脈
分析（Temporal Context Analysis; TCA）と動画像・テキス
ト整合（Video-Text Alignment; VTA）の 2つの分岐を持つ．
前者は時間的動画像特徴の抽出を目的とし，後者は動画像
特徴とテキスト特徴の整合を目的とする．

• 大域・局所エンコーダ：TCA分岐において，全体的な動画
像文脈を分析するため，大域・局所エンコーダを提案する．
大域特徴は行動と非行動を区別し，局所特徴は各行動を識
別するための詳細な時間的行動特徴を抽出する．

本報告の残りの部分は以下のように構成される： 2.では関連
研究について紹介する．その後， 3.で提案手法を説明する．次
に， 4.で実験結果を提示する．最後に， 5.でまとめる．

2. 関 連 研 究
2. 1 クローズド語彙時系列行動検出
クローズド語彙 TADは，動画像理解の重要なタスクである．
これは，事前に定義された行動を含む未編集の動画像におい
て，時間的行動を特定し，認識するタスクである．クローズド
語彙 TADの特徴は，テストセットのラベル集合が訓練セット
のラベル集合の部分集合となっていることである．近年の TAD
手法は大まかに 1段階と 2段階の手法に分かれている．2段階
手法では，行動空間候補を生成し，その後これらの行動区間候
補を特定の行動カテゴリに分類する．先行研究 [8], [10], [11]で
は，この 2段階手法に従い，行動空間候補生成ネットワークと

認識ネットワークの 2つの独立したネットワークにより TAD
を実現している．しかし，2 段階手法は End-to-End で訓練で
きないため，計算が複雑であり，処理時間も大きい．2段階手
法とは異なり，1段階手法は，単一のネットワークで行動を特
定し，認識することによって，行動検出処理を合理化する大き
な進歩を遂げている．いくつかの研究 [12]～[14]は，畳み込み
ニューラルネットワーク，グラフ畳み込みネットワーク，およ
び Transformerによるネットワークを構築し，その有効性を示
している．

2. 2
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図 1: 提案手法のネットワークは，時間的文脈分析（TCA）と動画像・テキスト整合（VTA）という 2つの分岐を持つ．TCAでは，
各動画像フレームが事前訓練済みの動画像エンコーダに入力され，その後，階層的なエンコーダとデコーダによって行動区間が判
定される．VTAでは，事前訓練済みのテキストエンコーダを使用して行動テキストラベルが埋め込まれ，動画像特徴と整合が取ら
れる．これにより，動画像特徴と行動テキスト特徴が統合され，未学習の行動であっても認識可能になる．

徴とテキスト特徴の相関を理解し，行動ラベルを割り当てるこ
とを目的としている．

TCA は事前訓練済みの動画像エンコーダを使用して，入力
動画像からフレーム単位の特徴を抽出する．その後，様々な時
間的持続時間を持つ行動に対処するために，階層的な特徴ブ
ロックを導入する．提案手法では，階層的な特徴ブロック内の
大域・局所エンコーダを用いた大域・局所統合埋め込みにより，
局所的および大域的な時間的文脈の両方を分析する．階層的な
大域・局所エンコーダにより，時間的パターンの包括的な分析
が可能となり，デコーダが行動区間を正確に特定し，各フレー
ムが行動か非行動かを判断できるようになる．
一方，VTAは事前訓練済みのテキストエンコーダを通じて，
行動テキストプロンプトを処理する．次に，対照損失を使用し
て，動画像特徴とテキスト特徴の間の整合を取る．最終的に，
各行動区間に対応する行動カテゴリのラベルが出力される．

3. 2 時間的文脈分析（TCA）
TCA は，入力動画像 V を事前訓練済みの動画像エンコー
ダ [17] を使用してエンコードすることから始まり，特徴列
X = (x1, x2, . . . , x𝑇 ) ∈ R𝑇×𝐷 を得る．次に，スキップ接続をも
つ全結合層 𝐸 : R𝐷 → R𝐷′ を利用し，各入力特徴 x𝑡 を 𝐷′ 次
元空間に埋め込み，階層的な特徴抽出ブロックの入力となる
Z0 = (𝐸 (x1), 𝐸 (x2), . . . , 𝐸 (x𝑇 )) ∈ R𝑇×𝐷′ を得る．階層的な特
徴ブロックでは，𝐿 層の特徴抽出層を通して，階層的な特徴量
集合 Z∗ = {Z1,Z2, . . . ,Z𝐿}が得られる．これらは様々な区間長
の行動に対処するように設計されている．Z∗ 内の各特徴量を
処理する 𝑙 （1 ≤ 𝑙 ≤ 𝐿）番目の層では，提案する大域・局所エ
ンコーダによる処理を経て，Z𝑙 = Encoder𝑙

𝑙−1 (Z
𝑙−1)を得る．最

終的に，Z∗ は，行動の開始と終了の時刻を特定し，行動か非行
動かを識別するためにデコードされる．
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図 2: 大域・局所特徴統合部は，行動と非行動を区別することを
目的とした大域レベル部と，特定の行動を識別するための詳細
な時間的行動特徴を抽出するために設計された可変な局所レベ
ル部から構成される．

3. 2. 1 階層的な特徴ブロック内の大域・局所エンコーダ
ActionFormer [4]の Transformerエンコーダに触発された，時

間的特徴を処理するための大域・局所エンコーダによる大域・局
所統合埋め込みを提案する．図 2に示すように，提案するエン
コーダでは，TransformerのMulti-head Attentionと Layer Norm
に相当する部分を，それぞれ大域・局所特徴統合部と Group
Normに置き換える．大域・局所特徴統合部は 2つのレベルで
設計されている．

• 大域レベル：行動と非行動の区別を目的とした特徴を抽出
する．動画像の全体的なコンテキストを捉えるために，各
瞬間の特徴を動画全体の平均特徴と比較する．

• 可変な局所レベル：特定の行動を識別するための詳細な時
間的行動特徴を抽出する．意味的なコンテキストを効果的
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に捉えるために，可変な畳込みウィンドウサイズを使用
する．

また，Layer Normは全体的な動画像の正規化をする．動画像内
では各種の行動と背景が交錯ため，Group Norm [18]を用いて，
異なるフレーム間での特徴の一貫性を保ちつつ，動画内の各グ
ループごとに適切な正規化をする．これにより，行動や非行動
の特徴をより効果的に区別する．大域・局所エンコーダの後，
層間のダウンサンプリングのためにストライド付きの 1D深さ
方向畳み込みを適用し，出力系列長を半分にする．

3. 2. 2 出 力
大域・局所エンコーダによって階層的な特徴量集合 Z∗にエン
コードされた特徴量は，軽量な畳み込みネットワークからなる
デコーダを用いてデコードされ，行動区間回帰と非行動分類の
2つのヘッドへ入力される．前者は，フレーム 𝑡 において，フ
レーム 𝑡 から各行動の開始時刻と終了時刻までの距離 (𝑑𝑠𝑡 , 𝑑𝑒𝑡 )
を推定する．ただし，𝑑𝑠𝑡 = 𝑠𝑡 − 𝑡 はフレーム 𝑡 から行動の開始
時刻 𝑠𝑡，𝑑𝑒𝑡 = 𝑒𝑡 − 𝑡 はフレーム 𝑡 から行動の終了時刻 𝑒𝑡 までの
時間差を表す．一方，後者はフレーム 𝑡 における非行動ではな
い確率 𝑝(𝑎𝑡 ) を予測する．したがって，入力動画像 V が与え
られた場合，TCAは複数の行動 𝑌 = {�̂�1, �̂�2, . . . , �̂�𝑁 } を出力す
る．ここで，�̂�𝑡 = (𝑑𝑠𝑡 , 𝑑𝑒𝑡 , 𝑝(𝑎𝑡 )) である．

3. 3 動画像・テキスト整合（VTA）
VTAは，検出対象となる各行動に対して，「An action of」等の
プロンプトと行動テキストラベルを連結したテキストを入力と
して受け取り，事前訓練済みのテキストエンコーダ [1]によっ
てエンコードして，テキスト特徴集合 A = {a1, a2, . . . , a𝑀 } を
得る．ここで 𝑀 は行動の数を表す．その後，動画像の行動特
徴とテキスト特徴の整合を取る．これには，動画像特徴 Z0 に
対して行動長プーリングして得た特徴 Z0

𝑝 と，Z∗ に対して適切
な層から回帰によって得られる特徴に対する長さ方向のプーリ
ングを用いて得た特徴量 Z∗

𝑝 を用いる．具体的には，各行動区
間から抽出されたフレームごとの動画像特徴に対して時間方向
の平均プーリングを使用する．このプーリング処理は，区間内
の特徴を集約し，代表的な特徴 Z𝑝 を生成する．これらの特徴
と，テキスト特徴 Aの整合を取る．

3. 4 目的関数と推論過程
3. 4. 1 TCAの目的関数
動画像の各フレーム 𝑡 （1 ≤ 𝑡 ≤ 𝑇）に対して，区間回帰ヘッ
ドと非行動分類ヘッドの出力に対してそれぞれ異なる損失関
数 𝐿BR と 𝐿BC を利用する．前者の 𝐿BR は Distance Intersection
over Union (DIoU)損失 [19]を使用して，行動区間の境界までの
距離を正確に回帰し，行動の正確な推定を目指す．後者の 𝐿BC

は Focal損失 [20]を使用して，背景と行動間の不均衡なサンプ
ルを効果的に扱う．TCAの全体的な損失関数 𝐿TCA は，各時間
ステップ 𝑡 に対する上記の損失 𝐿BR (𝑡) と 𝐿BC (𝑡) の重み付き和
として定義される．

3. 4. 2 VTAの目的関数
VTAは，動画像特徴とテキスト特徴という 2つのモダリティ
間の関係をモデル化することが目的である．そこで，対応する

動画像とテキストペアの表現間の距離を最小化する．一方で，
非対応ペアの距離を最大化する．損失関数 𝐿VTA は，2つの対
照項 𝐿Z0

𝑝→A と 𝐿Z∗
𝑝→A で構成される．前者は動画像特徴 𝑍

𝑝
0

とテキスト特徴 𝐴 とを，後者は階層的な処理後の動画像特徴
𝑍
𝑝
∗ をテキスト特徴 𝐴と整合する．
3. 4. 3 テスト時の処理
テスト時には，Soft Non-Maximum Suppression (Soft-NMS) [21]

を使用して，重複する行動区間の提案を軽減する．TAD のた
めの Soft-NMSは，行動区間候補の確率点数を，より高い点数
の提案との temporal Intersection over Union (tIoU)に基づいて微
調整する．既存の NMSは，重複する予測行動区間の中からス
コアが最も高いものを選択し，他の行動区間を削除する．しか
し，この方法では，複数の密接に関連する行動が同一画像内で
同時に発生した場合，点数が低い行動区間をすべて削除してし
まう．それに対して，Soft-NMSは重複する行動区間を完全に
排除するのではなく，重複の度合いに基づいてそれらの点数を
動的に調整する．これにより，動画像全体での行動の正確で包
括的な検出を実現する．

4. 実 験
ここでは，実験を通じて提案手法を評価する．さらに，提案

手法の主要な特性について深く分析するために，Ablation Study
を実施する．

4. 1 実 験 設 定
データセット：TAD の研究で広く使用されている THU-
MOS14 [22] と ActivityNet-1.3 [23] データセットで評価した．
THUMOS14データセットには，20の行動カテゴリを含む 413
本の動画像からなる．ActivityNet-1.3データセットは，200の
行動カテゴリを含む約 20,000本の動画像からなる大規模な行
動データセットである．これらのデータセットをオープン語
彙データ分割戦略 [3]に従って訓練セットとテストセットに分
けた．この戦略は，行動カテゴリを特定の比率で無作為に分割
し，各行動カテゴリを含む動画像を対応するセットへ分割する．
分割割合として，「75/25分割」と「50/50分割」の 2つの比率
を用いた．前者は行動カテゴリと対応する動画像の 75%を訓
練セットとして選択し，残りをテストセットとした．前者では
無作為に 10回，後者では無作為に 5回の分割をした．後者は
50%を訓練セットとして選択し，残りをテストセットとした．
さらに，Activity-Net1.3データセットでは，既存手法 [3]で説明
されている「スマート分割」戦略を採用し，行動カテゴリの階
層を活用し，ラベルの 25%をテストセットに割り当てた．
評価指標：結果は，平均精度（mean Average Precision; mAP）に
より評価する．この指標は，tIoUに対する閾値に応じて，正し
く推定された行動の割合を測定するものである．
比較手法：提案手法を以下の方法と比較した．

• ベースライン I：階層的な特徴抽出ブロックの層を 1層に
したモデルで，提案手法の特徴ピラミッドの有効性を評価
する．

• ベースライン II [24]：階層的な特徴抽出ブロックの各層に，
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表 1: THUMOS14 および ActivityNet-1.3 データセットにおける結果．異なる tIoU 閾値での mAP を報告する．THUMOS14 は
[0.30:0.10:0.70]の範囲，ActivityNet-1.3は [0.50:0.05:0.95]の範囲での平均 mAPである．テキスト特徴の各グループ内で最も良い
結果を太字で強調し，全体で最も良い結果を下線で示す．

モデル 画像/動画像
特徴

テキスト
特徴

THUMOS14 [22] ActivityNet-1.3 [23]

75/25 50/50 スマート 75/25 50/50

0.3 0.5 0.7 平均 0.3 0.5 0.7 平均 平均 平均 平均

OV-TAD [3]

CLIP B/16 CLIP B/16 21.8 13.2 3.7 12.9 18.0 8.9 2.2 9.5 23.4 21.4 19.5

I3D CLIP B/16 27.8 15.3 4.3 15.6 23.6 12.8 3.2 12.9 24.1 22.1 20.1

CLIP B/32 CLIP B/32 21.4 11.8 3.5 12.0 15.4 7.7 1.9 8.0 22.6 19.4 17.3

I3D CLIP B/32 25.1 13.9 4.0 14.1 21.0 11.3 3.0 11.5 23.9 20.2 18.2

ベースライン I I3D CLIP B/16 33.6 19.6 4.3 19.2 15.9 8.9 2.0 8.9 20.4 16.8 13.3

ベースライン II [24] I3D CLIP B/16 32.1 25.3 13.6 24.0 18.6 15.2 9.3 14.6 28.2 22.6 20.8

提案手法 I3D CLIP B/16 38.4 29.9 16.0 28.6 22.2 17.7 10.1 16.9 30.9 25.3 22.3

OV-TAD [3]
CLIP L/14 CLIP L/14 28.6 15.4 4.2 15.8 21.0 9.8 2.0 10.5 28.7 24.6 22.4

I3D CLIP L/14 30.1 16.8 4.7 17.0 26.1 14.3 3.6 14.5 28.1 24.8 22.8

ベースライン I I3D CLIP L/14 32.0 18.7 4.6 18.6 17.5 9.1 1.8 9.4 19.2 15.6 13.4

ベースライン II [24] I3D CLIP L/14 35.3 26.6 13.6 25.5 18.7 15.8 9.6 15.0 28.8 24.9 21.1

提案手法 I3D CLIP L/14 39.1 30.7 16.5 29.1 21.4 17.6 10.8 16.8 29.8 24.9 21.7

一般的な Transformerエンコーダを組み込む 1段階手法で，
提案された大域・局所エンコーダを強調する．

• OV-TAD [3]：2段階手法で，事前訓練済みの画像とテキス
トの共通埋め込みを使用するオープン語彙 TADの既存手
法である．

実装の詳細：提案手法を 3.の説明に従って実装し，TCAの階
層的な特徴抽出ブロックは 6 層とした．動画像エンコーダに
は，Kinetics データセットで事前学習された 2 ストリームの
Inflated 3D (I3D) ConvNet を使用して動画像特徴 [17] を抽出
した．テキストエンコーダには，事前学習された Contrastive
Language-Image Pre-training (CLIP) モデル [1] を使用してテキ
スト特徴を抽出した．CLIPモデルには，Large (L)や Base (B)
など，複数の亜種がある．これらの名称は，モデルのアーキテ
クチャとサイズを示す．最適な結果を得るために，各データ
セットのモデルの複雑さと利用可能な訓練データを慎重に検討
し，適切なハイパパラメータを選択した．

4. 2 実 験 結 果
表 1に，提案手法と他の比較手法の性能を示す．THUMOS14
では mAP@[0.30:0.10:0.70]の範囲，ActivityNet-1.3データセッ
トでは mAP@[0.50:0.05:0.95] の範囲で平均された異なる tIoU
閾値での mAPを報告する．結果を CLIP Bと CLIP Lモデルの
テキスト特徴を使用する 2つのグループに分ける．
THUMOS14の結果：提案手法は，表 1で示される両グループ
において，他の手法を大きな差で上回り，一貫して最高の結
果を達成した．特に mAP@0.7での結果は，ベースライン Iと
OV-TADの手法をほぼ 3倍の性能で上回り，提案手法の顕著な
利点を示した．これは，階層的な特徴が未知行動検出をより正

表 2: TCAにおける時間的動画像抽出エンコーダを変更した比
較．[0.30:0.10:0.70]の範囲での平均 mAP (↑) を示す．

動画像抽出エンコーダ
CLIP B/16 CLIP L/14

75/25 50/50 75/25 50/50

畳み込み [6] 22.4 12.8 23.2 12.9

平均プーリング [7] 21.8 12.0 24.3 13.1

最大プーリング [7] 26.7 13.8 28.5 14.1

Transformer [4] 24.0 14.6 25.5 15.0

大域・局所（提案手法） 28.6 16.9 29.1 16.8

確に達成する上での大きな貢献を示す．Transformer エンコー
ダを使用するベースライン 2と比較した場合でも，提案された
大域・局所エンコーダの結果は優れた性能を示した．
ActivityNet-1.3の結果：表 1の両グループにおいて，提案手法
の性能はほとんどの分割シナリオで他の手法を上回った．特に
スマート分割では，提案手法は CLIP Bグループで 10.5%まで，
CLIP Lグループで 10.6%の精度向上を示した．さらに，提案
手法は 75/25分割と 50/50分割でも顕著な向上を示した．一方，
ベースライン Iはこのデータセットで最適ではなかった．これ
は，データセットの大規模で多様な性質，特に訓練中に十分に
訓練されなかった多数のラベルの存在が原因と考えられる．こ
れらの結果は，階層的な特徴抽出による提案手法がこれらの課
題を克服し，優れた結果を達成する上での重要な貢献を示す．

4. 3 Ablation Study
提案手法の効果を評価するために，THUMOS14データセッ
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トを使用し，「75/25分割」と「50/50分割」の評価設定におい
て，エンコーダ部分を比較検討した結果を報告する．
比較検討の結果を表 2に示す．提案した大域・局所エンコー
ダが他のエンコーダと比較して一貫して最高のmAPを達成して
いることがわかる．特に，75/25と 50/50の両方の比率で CLIP
L/14を使用した場合の精度が際立つ．異なるエンコーダの中で
は，最大値プーリングが平均プーリングや畳み込みよりも優れ
た性能を示している．また，Transformer と比較すると，提案
されたエンコーダの優位性がわかる．この結果は，大域・局所
エンコーダが時間的文脈の理解において重要な役割を果たすこ
と，および行動区間検出の精度と頑健性を向上させるために有
効であることを示唆する．

5. む す び
本報告では，オープン語彙 TADにおける大域・局所特徴の統
合埋め込みによる効果的な時系列行動検出を提案した．提案し
た 1段階手法は，時間的文脈分析 (TCA)とビデオ・テキスト統
合 (VTA)で構成される．TCAは時間的行動特徴の抽出を目的
とし，大域・局所統合埋め込みのための，大域・局所エンコーダ
を導入する．大域レベルでは行動と非行動を区別し，局所レベ
ルでは特定の行動を識別するための詳細な時間的行動特徴を抽
出する．VTAは動画像特徴と行動テキスト特徴のアラインメン
トを目的とする．THUMOS14 [22] および ActivityNet-1.3 [23]
データセットを用いた実験により，提案手法の検出性能の優位
性を確認した．
謝辞 本研究の一部は JSPS 科研費 JP21H03519 と

JP24H00733 の助成を受けたものである．また，本研究は名
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