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概要
本研究の目的は，手順書に従う作業の一人称視点

映像を，手順書を参照しながら解析し，作業の誤り
の時間区間と種類を予測することである. まず，手
順書に従う 5つの作業，合計 50本，6.8時間の一人
称視点の作業映像を撮影し，EgoOops!データセット
を構築する．映像には，事前に定義した誤りの種類
と，詳細な説明文を付与している．また，大規模な
一人称視点映像と言語のペアで事前学習したモデル
を用いて，手順認識と作業誤り分類を統合的に行う
手法を提案する．手順認識で 36.9，作業誤り分類で
22.3の F1スコアであった．映像のみを用いた結果
との比較から，手順書の参照が作業誤り分類に有効
だとわかった．

1 はじめに
料理や組み立てなどの手順書に従う作業におい

て，動作の誤りや物体の取り違えなどの作業の誤り
が起こる．そうした誤りにより，作業の質が低下し
たり危険が増したりする．対策としては，よく起こ
る誤りを特定して作業者を教育したり，誤りの発生
を警告したりすることが挙げられる．こうした対策
には多くの人員を要するので，作業の様子を撮影し
て自動で誤りを検出することが望ましい．
既存研究では，映像からの作業誤りの検出を目的

として，撮影した作業映像の誤りをアノテーション
したデータセットが構築されてきた [1, 2, 3, 4, 5]．こ
れらの映像からの誤り検出には，動作認識 [1, 2, 3, 6]
や映像異常検知 [4]の手法が用いられてきた．ここ
で，従来のデータセットの撮影では，手順を厳密に

は定めないことが多かったため [1, 2, 3, 5]，手順書
を参照するモデルは実現されていない．
本研究の目的は，一人称視点の作業映像を手順書

も参照しながら解析し，手順から逸脱する作業の誤
りの時間区間と種類を予測することである．まず，
多様な領域に渡る 5つの作業を手順書に従って実施
し，合計 50本，6.8時間の一人称視点の作業映像を
収集し，EgoOops!データセットを構築する（図 1）．
手順区間，手順ラベル，事前に定義した 6種類の作
業誤りのラベル，誤りの詳細な説明文を映像に付与
しており，作業誤りを検出するモデルの学習と評価
に利用できる．また，大規模な一人称視点映像と言
語のペアで事前学習したエンコーダによって，作業
映像と手順書を埋め込み，手順の認識と作業誤りの
分類を統合的に行う手法を提案する．

EgoOops!データセットを用いて評価実験を行う．
手順区間の特定において，動作区間検出の最高性能
のモデルのmAPは 52.24であった．提案手法による
手順認識の F1スコアが 36.9，作業誤り分類の F1ス
コアが 22.3 であった．作業誤りの分類で映像のみ
を用いると F1スコアが大きく低下したため，手順
書の参照が有効だといえる．

2 EgoOops!データセットの構築
本研究では，手順書に従う作業の誤り検出のた
めに，EgoOops!データセットを構築する．本データ
セットは，一人称視点映像と手順書からなる．

2.1 手順書の用意
映像の収録前に，基準に沿って作業を選定し，手
順書を用意する．
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図 1: EgoOops!データセットの例．手順書に従う作業の一人称視点映像に，手順区間，手順ラベル，事前に定
義した 6種類の作業誤りのラベル，誤りの詳細な説明文を付与する．

⼀⼈称視点カメラ⼀⼈称視点カメラ

図 2: 作業の撮影風景.

作業の選定 Webを検索して手順書に従う作業を
収集し，電気回路，光の混色実験，イオン反応実験，
おもちゃの積み木作り，ダンボール工作の 5つの作
業を選択した．作業の領域，誤りの種類，映像の長
さ，物体，動作の多様性が，選定の基準である．
手順書の用意 選定した作業について，手順書を

用意する．Web 上や専用のキットに付属の手順書
がある作業では，利用する道具を明記するなど，著
者のうち 1名がより詳細に書き換える．既存の手順
書がない作業では，著者のうち 1名が事前に作業し
て手順を書き起こしておく．日本語で手順書を用意
し，英文で事前学習したモデルを適用できるよう
に，手作業で英語版の手順書に翻訳もする．用意し
た手順書を参照して，収録参加者は作業を行う．

2.2 映像の収録
収録の工程 男性 4名の日本人の大学院生の参加

者に，手順書に従って作業してもらう．参加者にそ
れぞれの作業を 2本か 4本ずつ割り当て，各作業を
10本ずつ撮影する．多くの作業誤りを撮影するた
めに，我々が事前に用意したか参加者が考えた誤り
を 5本の映像では意図的に含め，他の 5本の映像で
は手順書通りに作業する．
撮影環境 撮影風景を図 2 に示す．Panasonic

HX-A500一人称視点カメラを，参加者の頭部に装着
して撮影する．道具や手順書など作業に用いる物

を，予め机に置いておく．作業の様子を近くで撮影
し，画角の変動を抑えるために，座って作業する．

2.3 アノテーションの規格
収録した映像に，手順区間の開始時刻と終了時刻
を，手順のラベルと，作業誤りの種類のラベルと説
明文とともに付与する（図 1）．手順のラベルは順
序関係の誤りに，作業誤りの種類のラベルは手順の
実行内容の誤りにそれぞれ対応する．本稿の実験で
は，作業誤りの分類に取り組む．
区間 区間の開始時刻はいずれかの物体を掴んで
手順を始める時点，終了時刻は手順を終えて全ての
物体を離す時点とする．ただし，ある物体を持った
まま次の手順に移行する場合には，それ以外の物体
を掴んだり離したりする時点とする．なお，ここで
いう手順には，手順書で指示されていないが作業者
が誤って実行したものもある．
手順 手順書の手順には実行順のラベルが付いて
おり，それらを参照して各区間の手順のラベルを付
与する（図 1）．ただし，手順書にない手順は，未定
義とする．なお，手順の重複，欠落，順番の入れ替
わりが起こることがある．こうした順序関係の誤り
の検出は，本稿では扱わず今後の課題とする．
作業誤りの種類と説明文 作業誤りを含む区間に
は，事前に定義した誤りの種類のラベルを付与す
る．さらに，どう誤っているかを具体的に説明す
るために，詳細な内容を英文で記述する．定義し
た誤りの種類は，1.誤った物体で手順を実行する，
2.誤った物体を掴み，使わず手放す，3.作業誤りの
訂正，4.意図しない行動，5.誤った方法で手順を実
行する，6.その他の 6種類である．なお，複数の種
類に該当する場合も，その他に分類する．本稿の実
験では，誤りの種類の予測に取り組み，将来的には



表 1: 手順数と手順あたりの単語数を作業間で比較．
作業 手順数 手順あたりの単語数
電気回路 8.0 7.6
光の混色 8.0 17.0
イオン反応 9.0 12.7
積み木 7.0 18.6
工作 14.0 9.6

表 2: 映像の平均長，映像あたりの区間数，区間の平
均長を作業間で比較．各作業 10本ずつ撮影した．

作業 映像 区間
平均分数 映像あたりの区間数 平均秒数

電気回路 3.2 9.6 15.6
光の混色 4.4 8.8 26.7
イオン反応 5.4 9.5 29.7
積み木 1.9 8.7 8.9
工作 26.1 16.5 87.7

合計 8.2 10.6 41.3

説明文を応用（例：自動生成）することを目指す．

2.4 統計情報
EgoOops!データセットの統計情報を，手順書・映

像・作業誤りについて算出する．また，別のアノ
テータによるアノテーションとの一致率を評価し，
アノテーションの質を確かめる．
手順書 表 1に示すように，手順数や手順ごとの

単語数は作業ごとに異なり，手順書の複雑さは様々
だといえる．手順数は，積み木が最も少なく（7手
順），ダンボールが最も多い（14手順）．手順ごとの
単語数は，電気回路が最も少なく（平均 7.6単語），
積み木が最も多い（平均 18.6単語）．
映像 表 2に示すように，映像長・区間長・区間

数の観点で多様な映像を含んでいる．積み木がいず
れも最小（平均 1.9分の映像長，平均 8.9秒の区間
長，1映像あたり平均 8．7区間）であり，ダンボー
ルがいずれも最大（平均 26.1分の映像長，平均 87.7
秒の区間長，1映像あたり平均 16.5区間）である．

表 3: 各種類の誤りの数を作業間で比較.種類の定義
は 2.3節を参照．

作業 誤りの種類
1. 2. 3. 4. 5. 6.

電気回路 2 5 0 1 2 2
光の混色 2 5 0 0 5 2
イオン反応 4 3 1 2 1 9
積み木 2 4 5 1 4 0
工作 2 2 0 0 2 4

表 4: 区間の特定の結果．

手法 mAP
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 avg

Shan et al. [8] 4.31 2.86 1.12 0.56 0.22 1.81
ActionFormer [9] 55.56 48.20 31.21 17.35 7.42 31.95
TriDet [10] 83.24 71.18 54.53 35.01 17.24 52.24

作業誤り 表 3に示すように，多様な種類の誤り
を含んでいる．作業ごとに特有の誤りの傾向（例：
イオン反応では，誤った物体で手順を実行すること
が多い）があり，その傾向は作業間で多様である．
アノテーションの一致率 アノテーションの質を
確かめるために，別の 1人のアノテータが新たに付
与するアノテーションとの一致率を評価する．アノ
テータが付与した区間と手順のラベルとの一致率
は，共通部分を和集合で割った tIoUで 84.2である．
それとは別に，EgoOops!データセットのアノテー
ションの区間に，アノテータが作業誤りの種類のラ
ベルと説明文を付与する．種類の一致率は F1スコ
アで 83.3であり，説明文の一致率は BERTScore [7]
で 96.3である．これらの一致率から，アノテーショ
ンが高品質だといえる．

3 実験
2節で構築した EgoOops!データセットを用いて，
作業誤り検出の評価実験を行う．エンドツーエンド
認識にはデータ量が少ないため，1．区間の特定，
2．手順の認識，3．作業誤りの分類に分ける．

3.1 区間の特定
問題設定 映像全体の一連の 𝑇 枚のフレー
ム X = {x1, x2, ..., x𝑇 } が与えられ，𝑁 個の区間
Y = {y1, y2, ..., y𝑁 } を出力する．区間 y𝑖 = (𝑠𝑖 , 𝑒𝑖) (𝑖 ∈
[1, 𝑁]) は，開始時刻 𝑠𝑖 と終了時刻 𝑒𝑖 からなり，
𝑠𝑖 ∈ [1, 𝑇], 𝑒𝑖 ∈ [1, 𝑇], 𝑠𝑖 ≤ 𝑒𝑖 である．動作区間検出
で広く使われているmAPで評価する [11, 12, 13, 14]．
共通部分を和集合で割った tIoUが閾値以上のとき，
予測区間が正解区間と一致しているとみなす．
手法 動作区間検出において最高性能である，

ActionFormer [9]と TriDet [10]を評価する．また，手
順の実行中には物体を操作するため，hand-object
detector [8]で手と物体の接触を検出したフレームが
連続する区間を評価する．
結果 tIoU の閾値 {0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5} における
評価結果と，それらの平均を表 4に示す．TriDetに
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図 3: 提案手法の概要.

表 5: 手順の認識の結果．タスクごとにマクロ平均
を算出し，さらにそれらの平均を示す．

エンコーダ Precision Recall F1

EgoVLP [15] 39.6 40.0 36.9

表 6: 作業誤りの分類の結果．マクロ平均を示す．
エンコーダ モダリティ Precision Recall F1

EgoVLP [15] 映像 6.7 32.7 10.3
EgoVLP [15] 映像と手順書 19.1 35.1 22.3

よる予測の mAPの平均は 52.24であり，最も高精度
である．EPIC-KITCHENS-100 データセット [13] の
動作区間検出において，TriDetのスコアは 25.4であ
り [10]，EgoOops!データセットの区間は比較的検出
しやすいといえる．

3.2 手順の認識と作業誤りの分類
タスク定義 アノテーションに従い時間方

向にトリミングした 𝑀𝑖 枚のフレームからな
る区間 V𝑖 = {v1, v2, ..., v𝑀𝑖 }，𝑁 手順の手順書 T =

{𝑡1, 𝑡2, ..., 𝑡𝑁 }，𝐶 個の誤りの種類 {𝑚1, 𝑚2, ..., 𝑚𝐶 } が
与えられる．𝑡𝑁+1 =未定義 を含めた 𝑁 + 1手順の一
つ 𝑡𝑘 (𝑘 ∈ [1, 𝑁 + 1]) と，𝑚𝐶+1 =正解 を含めた 𝐶 + 1
種類の一つ 𝑚𝑙 (𝑙 ∈ [1, 𝐶 + 1]) への分類を出力する．
𝐴個の区間が一つの映像 V = {V1,V2, ...,V𝐴}には含
まれる．Precision, Recall, F1スコアで評価する．
手法 図 3に示すように，映像と言語の埋め込み

のコサイン類似度で手順を認識し，埋め込み空間上
の分類層により作業誤りを分類することを提案す
る．埋め込みには，大規模な一人称視点映像と言語
のペアからなるデータセット Ego4D [14]で事前学習
した EgoVLP [15]を用いる．本稿では，手順認識と
誤り分類を分けて評価するために，アノテーション
された手順の文の埋め込みを誤りの分類に用いる．

区間 V𝑖 のフレーム系列を，ベクトル V̂𝑖 ∈ ℝ𝑑 に
埋め込む．各手順 𝑡 𝑗 ( 𝑗 ∈ [1, 𝑁 + 1]) の文を，ベクト
ル t̂ 𝑗 ∈ ℝ𝑑 にそれぞれ埋め込んで，手順埋め込み系
列 T̂ = {t̂1, t̂2, ..., t̂𝑁+1} を得る．映像の埋め込みとの
コサイン類似度が最も大きい手順を認識する．
区間 V𝑖 の映像の埋め込み V̂𝑖 とアノテーションさ
れた手順 𝑡𝑔𝑡𝑖 (𝑔𝑡𝑖 ∈ [1, 𝑁 + 1]) の文の埋め込み t̂𝑔𝑡𝑖 を
積み重ねて，F𝑖 ∈ ℝ2×𝑑 を得る．self-attention層と続
く average pooling層により一次元目の方向に融合し
て，fi ∈ ℝ𝑑 を得る．任意の分類器により，作業誤り
の種類 𝑚𝑙 に分類する．
設定 EgoVLPの重みも学習する．埋め込みの次

元 𝑑 = 256とする．分類器は 1層の線形層とする．
結果 表 5に，手順の認識の結果を示す．Precision
は 39.6, Recallは 40.0, F1スコアは 36.9である．
表 6に，作業誤りの分類の結果を示す．映像と手
順書を用いると，Precisionは 19.1, Recallは 35.1, F1
スコアは 22.3だった．F1スコアの 7クラス分類に
おけるチャンスレートの約 14.3より高性能である．
また，映像のみを用いると F1スコアが 12.0低下し
たため，手順書の参照が有効だといえる．

4 終わりに
本研究では，手順書に従う作業の誤り検出のため
に，一人称視点映像と手順書からなる EgoOops!デー
タセットを構築した．手順書に従う作業を対象とす
る点，誤りの種類ラベルも付与している点，作業の
領域と誤りの種類が多様な点が貢献である．
収集した作業映像に対して，大規模な一人称視点
映像と言語のペアで事前学習したエンコーダを用い
て，手順認識と作業誤り分類を統合的に行った．作
業誤りの分類では，提案手法の性能がチャンスレー
トを上回った．また，映像のみを用いた結果との比
較により，手順書の参照が有効だとわかった．
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(a)銅（左），亜鉛（中央），マ
グネシウム（右）の外観の違
い．亜鉛とマグネシウムを
見た目から判別するのは困
難である．

(b)マイクロ QRコード
を添付した様子．短い
直方体（左）と長い直
方体（右）は類似して
いる．

図 4: 判別が困難な物体があるため，マイクロ QR
コードを物体に添付．

図 5: 映像長（分）の分布.

A 付録
A.1 データセットの構築
マイクロ QRコード 名称を埋め込んだマイクロ

QRコードを物体に添付する．作業誤りの中でも物
体の誤りを検出するには，操作中の物体を認識する
必要がある．しかし，2.1節で挙げた作業で用いる
物体の中には，小さかったり外観が類似していて判
別が困難なものがある．こうした物体を物体検出モ
デルで認識するのは困難であり，マイクロ QRコー
ドを物体に添付する．なお，本稿の実験では，マイ
クロ QRコードの認識を使用していない．認識結果
の作業誤りの検出への活用は，今後の課題である．
映像の統計情報 各映像の映像長，区間数，区間

長の分布を，作業ごとに分けて示す．図 5 に示す
ように，映像長の分布は作業によって異なってい
る．積み木ではほとんどの映像が 2.5 分以下だが，
段ボール工作では全て 10分以上である．図 6に示
すように，区間長の分布も作業によって異なってい

図 6: 区間長（秒）の分布.

図 7: 区間数の分布．

る．積み木や電気回路では 10秒以下の区間が最も
多いが，ダンボール工作では 30秒以上の区間が最
も多いかつ大半を占めている．図 7に示すように，
区間数の分布も作業によって異なっている．光の混
色，イオン反応，積み木，段ボール工作では，大半
の映像で特定の区間数を含む．こうした傾向は，主
に手順書の手順数や手順の複雑さの違いに由来する
と考えられ，2.4節で示した手順書の多様性が，映
像の多様性にもつながっている．映像には作業間で
多様性があり，さらに同じ作業内でも映像同士が異
なっていることがわかる．なお，2.4節にて，映像
の統計情報の各作業における平均値を示した．
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