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あらまし 近年の画像処理技術の進展を背景として，一人称映像理解技術の産業現場への導入が期待されている．本
研究では，産業現場向けの一人称動画理解を目的として，ポップアップショーケースの組立作業をネックマウント型
カメラを用いて撮影した一人称視点映像データセット EgoCraftを構築した．ネックマウント型カメラは，長時間装着
に適し，作業の邪魔になりにくいという利点がある．本データセットは，以下の特徴を持つように設計されている：
（1）作業者の姿勢変化・移動を伴う，（2）作業手順が定められている，（3）作業ミスを含む，（4）同一作業者の習熟度
の向上を分析できる．30人の作業者による合計 60回の作業が収録されており，合計作業時間は 23時間である．工程，
および手順ミスのアノテーションが付与されており，行動認識・工程認識・誤作業検知モデルの学習・評価に使用可
能である．これらの性質により，EgoCraftは産業現場向けの一人称動画理解の技術開発において有用であると期待さ
れる．
キーワード 一人称視点映像，データセット，行動認識

1 は じ め に
近年，人手不足や働き方改革などの課題を背景として，デジ
タル技術の導入による産業分野における変革が加速している．
特に，製造・建築・農林水産・物流・インフラ保守を始めとす
る現場作業を伴う産業分野においては，安全管理のための危険
予兆・事故予知，生産性向上や技能継承のための作業のデータ
化と解析，誤作業・作業漏れ防止や作業効率化のための作業支
援，産業機器の動作不良や故障の検知など課題の解決のために，
映像理解技術の活用が期待されている．産業分野における映像
理解においては，文脈や状況の理解が重要であり，基礎的なタ
スクとして作業工程の認識が挙げられる．実際の現場作業にお
いては，作業員がしばしば体勢を変えたり動き回りながら作業
を行うため，ウェアラブルカメラによる一人称視点映像を理解
する技術が重要となる．
一方で，産業現場における作業の映像データは機密性が高い
ため，一般には公開されていない場合が多い．また分野ごとに
作業内容・環境・機器など要素の特殊性が高い傾向にあり，産
業分野全体を網羅するデータセットを構築するには難しい．そ
のため，産業現場における作業の典型的な特徴を兼ね備えた一
人称作業映像データセットが求められている．
本研究では，産業現場向けの一人称動画理解を目的として，新
しい一人称映像データセット EgoCraft を構築した．EgoCraft
はネックマウント型カメラでポップアップショーケースの組み
立て作業を録画した映像データセットであり，産業現場におけ
る一人称視点映像データを想定した以下の特徴を持つ：(1) 作
業者の姿勢変化・移動を伴う，(2) 作業手順が定められている，
(3) 作業ミスを含む，(4) 同一作業者の習熟度の向上を分析で
きる．

アノテーションとして，組み立て作業の行動，および手順ミ
スの時系列ラベルが付与されている．したがって EgoCraft は
時系列行動セグメンテーション，工程認識，手順ミス検知モデ
ルの開発に使用可能である．本研究では，時系列行動セグメン
テーションモデルの学習・評価を行った．さらに同一作業者に
よる作業回数と手順ミスの回数および作業時間の変化について
分析を行った．
本論文の構成は以下の通りである．2節では関連研究を紹介

する．3節では EgoCraftの作業内容，動画収録方法，データ
構成について述べる．4節では時系列行動セグメンテーション
の実験結果を説明する．5節ではまとめと今後の展望を論じる．

2 関 連 研 究
ウェアラブルカメラの普及に伴って，さまざまな一人称視点映

像データセットが公開されている．調理作業を収録したデータ
セットとしてGTEA [1]，EPIC-KITCHENS [2]，EgoPER [3],
CaptainCook4D [4] が挙げられる．また，Charades-Ego [5]，
Ego4D [6]は，日常生活における多様なアクティビティを撮影
したデータセットである．これらのデータセットは日常的な動
作を対象としているため，産業分野における作業とは性質が異
なっている．
産業分野における作業，あるいは産業分野と類似し

た状況における作業の一人称映像データセットとして
IKEA Assembly [7]，Assembly101 [8]，IndustReal [9]，MEC-
CANO [10]，ENIGMA-51 [11]，FineBio [12]，Egocentric-10K
[13]，EgoOops [14]，IndEgo [15] などが挙げられる．表 1 に
EgoCraft との比較を示す．
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カメラ形状：多くの一人称視点映像データセットではヘッドセッ
ト型のカメラが使用されている．また IndEgo ではアイウェア
型のカメラが用いられている．これに対して EgoCraft では
ネックマウント型カメラを採用した．ネックマウント型カメラ
は産業現場において作業の邪魔になりにくく，長時間の使用で
もユーザーへの負担が少ないという利点がある．また安全管理
の観点からも多様な産業現場において受け入れやすい．
姿勢変化・移動：Assembly101，IndustReal，MECCANOは
玩具の車・バイクの組み立て， ENIGMA-51 は電気基板修理，
FineBio は生物実験を撮影したデータセットである．これらの
作業は多数の部品や道具を含む複数の工程により構成されるも
のであり，産業分野における作業と共通点がある．一方で，作
業者の姿勢変化や移動は発生しない．これは EgoCraft が作業
者の姿勢変化や移動による画角の大きな変化を含んでいるのと
対照的である．
手順の自由度：既存の一人称視点映像データセットは，日常生活
における多様なアクティビティ，あるいは手順が作業者に委ねら
れているような特定の作業を対象としているものが多い．一方
で産業現場における作業では，工程の順序はマニュアルなどで
既定されている上で，各工程における細かい操作の順序は作業
者に委ねられていることが多い．EgoCraft は IKEA Assembly
や FineBio と同様に，このような産業現場における作業の典型
的な特徴を反映したデータセットになっている．
作業ミス：特定の作業を対象とした映像理解技術の活用におい
て重要な目的の 1 つとして作業ミスの検知が挙げられる．こ
のような技術開発のためには作業ミスのアノテーションが付
与されたデータセットが有用である．既存の産業分野向けの一
人称視点映像データセットは作業ミスを含まない，あるいは
アノテーションが付与されていないものが多い．EgoCraft は
Assembly101，EgoOops，IndEgo と同様に，作業ミスに関す
るアノテーションを含んでおり，作業ミス検知技術の開発に利
用可能である．
作業者の習熟度：Assembly101， IndEgo などの既存のデータ
セットでは，習熟度のばらつきが発生するように作業者が選ば
れている．EgoCraft においてはショーケースの組み立て作業
が未経験であることを作業者の条件としたにも関わらず，所要
時間・手順ミス回数・マニュアル確認回数にばらつきが見られ
た．本研究が対象とした作業は特別な技能や経験を必要とせず，
数回程度の実施により作業を円滑に実施できるようになるよう
に設計されている．したがって，作業の繰り返しに伴う所要時
間・手順ミス回数・マニュアル確認回数の軽減を容易に観測可
能である．

3 データセット
3. 1 作 業 内 容
本研究では，ポップアップショーケースの組み立て作業を撮
影した．このポップアップショーケースは本体フレーム，チャ
ネルバー，スクリーン，展示ボックス，天板で構成されていて，

(a) スクリーンなし (b) スクリーンあり
図 1: ポップアップショーケースの外観

工具を使わずに組み立て・解体が可能である．組み立て作業は
特定の技術や経験が要求されるものではない．EgoCraftでは，
マニュアルに従って作業者が 1人でポップアップショーケース
の部品を取り出し，組み立てを行い，所定の場所に移動させ，
展示用デバイスとクリップライトを設置する一連の作業をウェ
アラブルカメラで撮影した．図 1は EgoCraftで用いたポップ
アップショーケース，図 2はポップアップショーケースの部品，
図 3は展示用の部品の外観写真である．展示品には動画撮影に
用いたものと同型のデバイスを使用した．
作業手順は表 2の通りである．組み立て作業の順番には多少

の自由度があるが，EgoCraft では作業者が準拠すべき手順を
定め，作業マニュアルに明記した．例えば，必要になった部品
をその都度取り出すことも可能であるが，作業マニュアルでは
すべての部品を最初に取り出しておくように定めている．展示
ボックスの組み立ては本体フレームへの取り付け前であればど
のタイミングでも実施可能であるが，本体フレームへの取り付
け直前に行うこととした．なお，展示ボックスを本体フレーム
に取り付ける際に上面のチャネルバーが邪魔になるため，チャ
ネルバーは上面と上面以外に分けて取り付けを行う必要がある．
工程の遷移時に必ず印刷された作業マニュアルを読み，次工程
の作業内容を確認することとした．さらに，作業者の必要に応
じて任意の時点で作業マニュアルを確認してよいこととした．
産業分野における一人称映像理解技術の開発を目的として，

EgoCraft の作業は以下の特徴を持つように設計されている．
姿勢変化・移動 扱う部品のサイズが比較的大きいため，固定

された机上における手元の作業ではなく，さまざまな姿勢
変化や移動が発生する．例えば，作業者は屈む・しゃがむ・
座り込むなど姿勢を変化させたり，ショーケースを上下左
右さまざまな方向から覗き込んだり，ものを持ったまま会
議室内を移動したりする．そのため一人称視点映像におい
て大きな画角の変化が発生する．このような画角の変化に
伴ってショーケース・展示用の部品・マニュアルなど物体
がフレームアウトする状況が頻繁に発生する．

既定手順 作業マニュアルにおいて工程の手順が定められてい
る．一方で，個々の部品の具体的な取り付け・設定方法の
詳細は指示されていない．したがって各工程における操作
の順番には自由度があり，作業者に委ねられている．
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(a) 本体フレーム (b) チャネルバー (c) 展示ボックス (d) スクリーン (e) 天板
図 2: ポップアップショーケースの部品

(a) 展示用デバイス (b) クリップライト
図 3: 展示用の部品

表 2: 作業手順
工程 作業内容

部品取り出し 袋や箱から部品を取り出す
フレーム組み立て 本体フレームを広げ，ロックを固定する
チャネルバー取り付け
(上面以外)

上面以外のチャネルバーを取り付ける

展示ボックス取り付け 展示ボックスを組み立て，本体フレーム
に取り付ける

チャネルバー取り付け
（上面のみ）

上面のチャネルバーを取り付ける

スクリーン取り付け スクリーンを取り付ける
運搬 設置場所へショーケースと展示用部品を

移動させる
天板設置 天板を本体フレームに載せる
展示物設置 展示用ウェアラブルカメラを設置する
照明設置 クリップライトを設置し，点灯させる

作業ミス 作業ミスがあると作業完了が困難になり，一部の作
業のやり直しが必要となる場合がある．例えば展示ボック
スより前に上面チャネルバーやスクリーンを取り付けてし
まうと，展示ボックスが設置できず，チャネルバーやスク
リーンの取り外しが必要となる．またチャネルバーが適切
に取り付けられていないと，後続の工程の最中にチャネル
バーが外れてしまい，スクリーンの取り付けができなくな
る可能性がある．本作業に不慣れ，あるいは不注意な作業
者はこのような作業ミスを起こしやすい．

習熟度の向上 本作業は特別な技能を必要とせず，数回程度繰
り返すことで，作業を円滑に実施できるようになる．その

表 3: 作業者ごとの作業回数の分布
作業回数 1 2 3 4
人数 9 13 7 1

ためポップアップショーケース組み立て作業を行ったこと
がない作業者が複数回同じ作業を行うことで，習熟度の向
上を観測可能である．

3. 2 データ収集
30人の作業者による合計 60回の作業を収録した．作業者ご

との作業実施回数（シーケンス数）は 1～4回とした．作業回
数の分布を表 3に示す．作業者の募集において，ポップアップ
ショーケースの組み立て，および類似の作業の経験を持たない
ことを条件とした．作業実施前に印刷した作業マニュアルを渡
し，その内容を口頭で説明する時間を設けた．口頭説明は監
督者（本論文の著者）が行った．組み立て済みショーケース，
ショーケースの部品，展示用の部品の模式図・写真を作業マニュ
アルに掲載したが，実物を用いた説明は実施しなかった．各作
業者は，監督者を含む他人の助けを借りずに，全工程を作業者
が 1人で行うこととした．

3つの会議室を作業場所としてランダムに割り当てた．同じ
会議室内で組み立て作業用の場所とショーケースの設置場所を
別々に定めた．
動画撮影には THINKLET1 を用いた．このデバイスは 1個

の RGBカメラと 5チャネルマイクを内蔵したネックマウント
型のウェアラブルデバイスである．図 4に外観図を示す．動画
の解像度は 1080 × 1920（幅 × 高さ），フレームレートは 30
fpsである．
ネックマウント型カメラは，ユーザーへの負担が少なく長時

間の利用に適しているという利点がある．また，産業現場にお
いて作業の邪魔になりにくく，安全管理の観点からも受け入れ
やすい．ヘッドマウント型と比較すると，視線データの収集に
は対応しておらず，画角が必ずしもユーザーの視野と一致しな
い．一方で，ネックマウント型のカメラは頭部の動きによらず
作業対象物体をフレーム内に捉えていることが多く，画角のぶ
れが少ない傾向にある．

3. 3 アノテーション
撮影した動画に（1）時系列行動クラス，（2）手順ミス，の 2

1：https://mimi.fairydevices.jp/technology/device/thinklet/
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図 4: ウェアラブルカメラデバイス THINKLET

種類のアノテーションを付与した．すべてのアノテーション作
業は本論文の著者が実施した．

3. 3. 1 行 動
本研究において採用した行動クラスの定義を表 4に示す．作
業マニュアル中の工程（表 2）をベースとして，以下の変更を
加えている．工程においては上面と上面以外のチャネルバーの
取り付けは区別されていたが，行動においては単一のクラス
「チャネルバー取り付け」に統合されている．さらに「マニュア
ル確認」「その他」の 2つの行動クラスが追加されている．工
程の遷移時にマニュアルを確認するように指示されている上に，
工程中でも必要に応じてマニュアル確認が許容されているため，
マニュアル確認は任意の時点で発生し得る．どの行動にも該当
しない時間フレームは「その他」の行動クラスに割り振られる．
本研究で採用した行動クラスは，単位操作レベルではなく工程
レベルの分類であると言える．
行動クラスは互いに排他的であり，時系列に対して密である
と仮定した．すなわち，すべての時間フレームがいずれかの行
動クラスに属するようにアノテーションを行った．ただし，行
動クラスの境界を厳密に定める合理的な基準があるとは言いが
たい．そこで以下の手順ですべての時間フレームに対して行動
クラスを決定した．
• 始めに，映像データから作業者の意図が読み取れるフレー
ムに行動ラベルを付与する．

• 次に，隣接する行動の時間的間隔が 2.0 秒以下の場合は，
中間点を境界と定めて，前後の行動クラスを中間点まで拡
張する．隣接する行動の時間的間隔が 2.0秒を超える場合
は，ラベルが欠損している区間は「その他」クラスに属す
るものとする．

3. 3. 2 手 順 ミ ス
行動クラスに加えて，手順ミスを表すアノテーションを付与
した．手順ミスは既定の手順からの逸脱として観測される．こ
こで，作業クラス「マニュアル確認」「その他」は除外し，上面
と上面以外のチャネルバーの取り付けの工程は区別しないもの
とする．ある工程から想定外の工程への遷移には，既定の工程
をスキップしている場合と，実施済みであるべき工程に戻って
いる場合が考えられる．前者の遷移を「スキップ」，後者の遷
移を「手戻り」と呼ぶこととする．「手戻り」が発生した場合に，
正常な手順に「復帰」するまでの時間セグメントを「修正作業」
と呼ぶこととする．修正作業と同じクラスの工程が過去に実施
されていた場合，それらの時間セグメントを「不正作業」と呼
ぶこととする．上記の手順にしたがって，「不正作業」「手戻り」

表 4: 行動クラス（11クラス）
行動 作業内容

マニュアル確認 マニュアルを読む
部品取り出し 袋や箱から部品を取り出す
フレーム組み立て 本体フレームを広げ，ロックを固定する
チャネルバー取り付け チャネルバーを取り付ける
展示ボックス取り付け 展示ボックスを組み立て，本体フレーム

に取り付ける
スクリーン取り付け スクリーンを取り付ける
運搬 設置場所へショーケースと展示用部品を

移動させる
天板設置 天板を本体フレームに載せる
展示物設置 展示用ウェアラブルカメラを設置する
照明設置 クリップライトを設置し，点灯させる
その他 その他の作業（休憩，部品の整理，次工

程への遷移など）

「修正作業」「復帰」の 4種類の作業ミスに関するアノテーショ
ンを付与した．特に「手戻り」の発生回数は，手順ミスの度合
いを表していると言える．なお，本研究においては「スキップ」
は観測されなかった．行動と手順ミスのアノテーションと併用
することにより，各時点における組み立て作業の進捗具合を推
定することが可能となる．

3. 4 分 析
本研究においては，合計 23時間の一人称視点作業動画を収録

した．1回あたりの所要時間は 11～46分（平均 23分）であっ
た．行動クラスの構成を表 5に示す. 「チャネルバー取り付け」
「スクリーン取り付け」に多くの時間が費やされている一方で，
「運搬」「天板設置」「展示物設置」「照明設置」は短時間で終了
していることが分かる．また「マニュアル確認」は頻繁に発生
している一方で，その他の行動は 1～2つのセグメントで終了
していた．このように行動クラス間で発生回数・所要時間に不
均衡が見られた．産業現場における実際の作業において行動ク
ラスは均一であるとは限らないため，EgoCraft は目的に則し
た特徴を持っていると言える．
さらに作業の繰り返しに伴う習熟度の変化を分析した．図 6，

7，8 は各作業回数（1～4回）ごとのシーケンスにおける作業
時間，手戻り発生回数，マニュアル確認回数の分布を図示した
ものである．これらの値は小さい方が作業を円滑に実施できて
おり，作業者の習熟度が高いと言える．ただし工程遷移時にマ
ニュアル確認をするように指示をしているため，指示通りに作
業していれば 10回以上マニュアル確認が発生する．これらの
分析結果において，1回目の作業では作業者ごとの習熟度のば
らつきがあることが確認された．2～4回と作業を繰り返すにつ
れ，作業が効率的に行われていることが観測できる．なお，4
回目を実施したのは 1人の作業者のみであるため，統計的に信
頼できる結果であるとは言えないことに注意が必要である．
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(a) マニュアル確認 (b) 部品取り出し (c) フレーム組み立て (d) チャネルバー取り付け (e) 展示ボックス取り付け

(f) スクリーン取り付け (g) 運搬 (h) 天板設置 (i) 展示物設置 (j) 照明設置
図 5: 各行動クラスのサンプル画像

表 5: 行動クラスの構成
行動 時間比率 セグメント数 平均継続長 (s)

マニュアル確認 18.6% 1067 14.7
部品取り出し 9.0% 185 41.2
フレーム組み立て 1.8% 92 16.9
チャネルバー取り付け 24.0% 322 62.9
展示ボックス取り付け 8.3% 158 44.7
スクリーン取り付け 29.2% 118 208.7
運搬 0.9% 64 12.1
天板設置 0.8% 67 10.1
展示物設置 0.6% 66 7.8
照明設置 2.4% 91 22.9
その他 4.0% 371 9.2

4 実 験
4. 1 実 験 設 定

EgoCraft の行動時系列データ (temporal action segmenta-
tion: TAS) の特徴を明らかにするために，時系列行動セグメ
ンテーションモデルの学習・評価実験を行った．
特徴量抽出には Kinetics-400 データセットで事前学習され
た Inflated 3D (I3D) モデル [16] を用いた．抽出された I3D特

図 6: 作業反復による作業時間の変化

徴量の次元は 2048，フレームレートは 30 fps である．時系列
セグメンテーションモデルとして ASFormer [17] を採用した．
モデル構造のパラメータ，学習に関するハイパーパラメータの
設定値は [17] に準拠した．表 6に主要なモデル構造のパラメー
タの設定値をまとめた．モデルの学習・評価時には特徴量と正
解ラベルのフレームレートを係数 2でダウンサンプリングした
上で使用した．
損失関数はクラス分類のクロスエントロピーと，過剰セグ

メンテーションにペナルティを与える truncated mean square
error (T-MSE) [18] の和である．クラス不均衡への対策として
クロスエントロピー損失にはクラス頻度の逆数の平方根に基づ
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図 7: 作業反復による手戻り回数の変化

図 8: 作業反復によるマニュアル確認回数の変化

表 6: ASFormerのモデル構造に関するパラメータ設定
入力特徴量の次元 2048
デコーダの段数 4
エンコーダ・デコーダのブロック数 10
エンコーダ・デコーダの特徴量次元 64
自己注意機構のヘッド数 1

く重み付けを導入した．最適化手法には Adam [19] を使用し，
学習率は 5 × 10−4，バッチサイズは 1, T-MSE に対するウェ
イト λ は 0.25 に設定した．8分割交差検証によりモデルの学
習・評価を行った．データ分割はシーケンス（すなわち一連の
組み立て作業の録画）単位で行った．7セットを学習に，1セッ
トを評価に用いた．検証用のセットは設けず，200エポック学
習後のモデルを評価に用いた．

4. 2 実 験 結 果
時系列行動セグメンテーションの実験結果を表 7 に示す．

F1@{10, 25, 50} は intersection over union の閾値が 10%,
25%, 50% の時にセグメント単位の F1スコアを表す [20]．11
クラス条件では評価用動画クリップ中の全フレームを用いて評
価指標の計算を行い，10クラス条件では正解ラベルが「マニュ
アル確認」である時間フレームを除外して評価指標の計算を
行った．10クラス条件において，予測クラスが「マニュアル確
認」である時間フレームは不正解とみなした．どちらの条件で
も評価対象のモデルは同一であり，学習用動画クリップの全フ
レームを用いて学習されたものである．

11 クラス条件における重み付き正解率は 0.71 であり，フ
レーム単位で見ると一定水準の精度で行動が認識できている．

表 7: 時系列行動セグメンテーションの評価結果
11 クラス 10 クラス

重み付き正解率 0.71 0.81
重みなし正解率 0.57 0.60
マクロ平均 F1 0.51 0.61
編集スコア 0.50 0.52
F1@10 0.44 0.48
F1@25 0.36 0.42
F1@50 0.22 0.26

図 9: 時系列行動セグメンテーションの混同行列

これと比較して重みなし正解率は 0.57 に留まっており，クラ
ス不均衡の影響やクラス間で認識の難易度の差があることが示
唆される．F1@50が 0.22 と低い値であることから，セグメン
ト境界，すなわち行動の切り替わりのタイミングの推定が不正
確であることが分かる．10 クラス条件，すなわち「マニュア
ル確認」クラスを除外した評価の方が 11クラス条件より高い
スコアが達成された．この結果は突発的に短時間だけ発生する
「マニュアル確認」の認識が難しいことを示唆している．図 9
に示した混同行列から，継続時間が短い「マニュアル確認」「運
搬」「天板設置」「照明設置」は検知が難しいことが分かる. 特
に「マニュアル確認」の誤認識が顕著であるが，この理由とし
て他の行動セグメントの中で散発的に「マニュアル確認」が発
生することや，マニュアルを読んでいる間は映像に動きがない
ため画角によっては状況が分かりにくいなどの要因が考えられ
る．後者は，ネックマウント型のカメラではユーザーの視野を
追えないという特性に起因している．
図 10はタイムラインの例である．正解ラベル（上段）と比

較して，予測ラベル（中段）は工程の遷移は概ね正しく捉えて
いるものの，時間アライメントがずれている箇所が散見される．
すなわち ASFormerモデルによる時間アライメントの認識が不
正確であり，正しいアライメントに修正する仕組みの必要性が
示唆される．
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図 10: タイムラインのサンプル

5 まとめと展望
本研究では産業現場における一人称視点映像理解を目的とし
て新しいデータセット EgoCraft を構築した．このデータセッ
トはポップアップショーケースの組み立て作業をネックマウン
ト型のウェアラブルカメラで撮影したものであり，（1） 作業者
の姿勢変化・移動を伴う，（2）作業手順が定められている（3）
作業ミスを含む（4） 同一作業者の習熟度の向上を分析できる，
などの特徴を持つ．本研究では 11クラスの行動の時系列ラベ
ル，および手順ミスのアノテーションを付与した．
作業の繰り返しに伴って，作業者の習熟度が向上していくこ
とを，作業時間・手順ミスの回数・マニュアル確認の回数の観
点から検証した．さらに ASFormerによる時系列行動セグメン
テーションの実験を行った．実験結果から行動の時系列パター
ンは概ね正しく予測できるものの，継続時間が短い行動クラス
の誤認識が多く，時間アライメントが不正確であるという問題
が明らかになった．産業現場における一人称視点映像理解技術
の開発において，本データセットが有用であると期待される．
今後の課題として以下のような点が挙げられる．ポップアッ
プショーケースの組み立て作業に加えて解体作業の撮影を実施
しており，アノテーションが必要な状態である．組み立て作業
と解体作業は短時間の映像からは区別が難しく，長時間の時系
列パターンの理解の重要度が増すと考えられる．さらに，類似
したショーケースも対象とすることで，より多様な部品・操作・
工程をデータセットに含めることも有用である．また，本研究
で用いた行動の定義は基本的に工程をベースとしているが，一
部のクラスは操作に近いものであった．工程レベルと操作レベ
ルの 2階層のクラス構造を定義し，アノテーションを付与する
ことも今後の研究の方向性の 1つである．階層的アノテーショ
ンにより，詳細な作業ミスの分析が可能となる．多様な作業シ
ナリオやアノテーションへの拡充や分析・評価を行った上で，
本データセットの公開を計画している．
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