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1 は じ め に
サッカーは世界中で人気のスポーツであり, 135 カ国にフッ
トボールクラブが存在している [4]. また, 2022 年のワールド
カップでは約 163万人もの観客を動員しており, Mordor Intel-

ligence [10]によるとサッカーの市場規模は USD 7億 4.145万
ドル (2024 年)と推定されている. このようなサッカーの人気
ぶりから, 近年, 選手の動きや状況を把握して分析するスポーツ
分析の分野が活発に研究されている. スポーツ分析は, チームで
の戦略・プレイヤーのパフォーマンス判断・プレイヤーのスカ
ウトや試合での判定・ハイライト生成など、多岐にわたる用途
で活用されている. 例えば, 映像の要約を人手で作成するには,

前後半合わせて約 90分のビデオを手動でトリミングして編集
する必要があるため、多大な時間と労力が必要となる. よって,

自動生成が可能になることで, 時間や労力を削減できるだけで
なく, 効率的な戦術レビューや即時的な映像提供も可能となる.

このため, 放送動画から自動でプレイヤーの行動を認識させる
技術は活発に取り組まれている研究分野である.

本研究において取り組んでいるのは, サッカー映像内で特
定のアクションがいつ発生したかを識別する, 時間的行動検
出 (Temporal Action Detection: TAD) タスクの一つである,

Action Spotting [2] である. 図 1 のように, Goal や Corner,

Yellow Cardなどの行動がどの瞬間に行われたか推測すること
を目的としている.

図 1: Action Spottingの例

既存研究では, 主にサッカーの放送映像から得た視覚的特徴
を利用して, Action Spotting に取り組んでいるものが多く提

案されている.しかし, リプレイが存在することやカメラアング
ルの問題により, 各行動全てを映像内に収めてはいない. 映像
内には写されていないものの実際の試合では起こっている行動
は不可視行動として定義されており, 可視行動に比べて精度が
低いことが課題となっている [20]. そこで, 近年の研究ではグラ
フ [1] ・音声 [5] [15] [18] [20] のモダリティを活用することで不
可視行動の精度向上を図っている.

例えば, Gan ら [5] は視覚と聴覚両方のモダリティに対する
Transformer [19]ベースのマルチモーダルサッカーシーン認識
手法を提案した. Visual Transformerにビデオフレームを入力
し, Audio Transformerに音声スペクトログラムを入力し, 最終
的にそれらの推定結果に対して Late Fusionを行うことで, 視
覚・聴覚両方のモダリティを扱っている. また, VanderPlaetse

ら [18]は ImageNetで事前学習した ResNetを Visual Stream

に, AudioSetで事前学習した VGGish [9]を Audio Streamに
設定し、各 Streamで特徴量を抽出した後に, 2つのモーダルを
7つの方法で融合させ, その結果を比較している. また Cartas

ら [1]は, サッカー選手や審判をグラフのノードとして識別・表
現し, それらの時間的相互作用をグラフのシーケンスとしてモデ
ル化した. そして, Xarlesら [20]らは VGGishを用いて, 音声
のログメルスペクトログラムから特徴量を抽出し, Transformer

Encoderの入力で視覚的特徴量とマージすることで, 音声及び
映像のモダリティを活用するマルチモーダルなアプローチを提
案した.

しかし, これらの手法は観客や実況における盛り上がりや雰
囲気・声には注目しているものの, 実況の内容には焦点を当て
られていない. その理由は, Action Spottingの多くの既存研究
で用いられている SoccerNet-v2 [2] データセットは, 表 1のよ
うに, 試合映像ごとに言語が大きく異なり, 映像によっては言語
が入っていないものも存在するからである. 言語が異なると音
声特徴量は全く異なるものになるため, コメントの実況内容は
精度向上には寄与していない.

また, 視覚的には Yellow Cardは 1回しか掲げていないよう
に見える可視行動であっても, 実際には両チームの選手に対し
て出されるケースや, 視覚的には Red Cardしか掲げていない
ものの, 実際は Yellow Cardが 2枚出されて Red Cardに至る
ケース (YC→ RC)も存在した. これらの状況において実況で
は, “Yellow Card to 〇〇, and to 〇〇”などの表現を用いて
両選手にカードが出されていることが分かる場合や, “Second
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表 1: 本研究にてFasterWhisperを用いて特定した, SoccerNet-

v2データセットにおける言語の内訳

Yellow Card, so Red!”などの表現を用いて YC → RC である
ことが分かる場合がある. また, 視覚的にゴールが確認できる
場合でも, “Goal!!”と発言している場合も確認された.

これらの課題及び試合の様子に関する観察を踏まえ, 本研
究では映像情報・音声情報に加え, コメンテーターの実況内容
というテキスト情報の 3 つのモーダルに対して, Transformer

ベースの ASTRA(Action Spotting TRAnsformer for Soccer

Videos) モデルを活用する, マルチモーダルなサッカー行動認
識手法を提案する. コメンテーターの実況内容を情報量として
加えることで, 映像でも音声でも認識できていなかった不可視
行動が認識できるようになることや, 可視行動の詳細な状況の
理解により, データの少ないアクションに対する認識精度の向
上を目指す.

2 関 連 研 究
2. 1 ASTRA

Xarles ら [20] らは, Action Spotting のために設計された
Transformerベースのモデルである ASTRAを提案した. AS-

TRAは SoccerNet 2023 Action Spotting Challenge の Chal-

lenge Set にて Average-mAP で 3位の精度となったモデルで
ある. まずビデオモーダルとして, Zhouら [22]によって作成さ
れた Baidu Soccer Embeddings に対し, PFFN(Position-wise

Feed-Forward Network) を通した. ここで PFFN では, 位置
単位に順伝播ネットワークを形成することで、並列処理を可
能としている. そして音声モーダルとして, 音声のログメルス
ペクトログラムを入力とし, AudioSet dataset [6] で事前学習
された VGGish [9] を用いて Audio Embedding を得た. そし
て Video Embeddingと Audio Embeddingの特徴次元を揃え,

Transformer Encoder, Decoderを介して結合されて処理した.

そして得られた Embedding は, 時間的位置分類のための分類
ヘッド (Λs)と予測をさらに洗練するための変位ヘッド (Λd)に
よって利用される. ASTRAは不可視行動の精度が可視行動の
それに比べて低いという課題に対し, 音声モーダルを活用する
ことで対処した. 他にも, Xarlesらはタスク及びデータセット
内に内在する, ラベルの変動性やロングテール分布に対して対
処した.

2. 2 Baidu Soccer Embeddings

Zhou ら [22] らは, サッカー放送映像に対するイベント検出
のための 2 段階のアプローチを提案した. 最初のステージで
は, TPN [21], GTA [8], VTN [11], irCSN [17], I3D-Slow [3] と
いう複数のアクション認識モデルをサッカーデータに Fine-

Tuningして高次のセマンティック特徴を抽出した. 次にAction

Spottingの時間検出モジュールとして, NetVLAD++ [7]及び
Transformerを利用した.

2. 3 Whisper及び FasterWhisper

Radfordら [14]は,インターネット上の大量の音声データを用
いた弱教師あり学習に基づく音声処理システムを提案した. 本モ
デルは Sequence-to-Sequence Transformer モデルを用いて多
言語音声認識・音声翻訳・話者識別・音声活動検出などの複数の
音声処理タスクを学習させている. また, FasterWhisper [16]は
Whisperモデルの改良版となるモデルであり, Ctranslate2エン
ジンという高速な推論エンジンの使用, 8ビット量子化の導入,

最適化処理の導入により, 高速かつ効率化を実現した音声認識モ
デルである. GPUを使用した際のWhisperと FasterWhisper

を比較すると, Whisperに比べて最大 4倍の処理速度向上を実
現しながらも, GPUメモリや CPUメモリ使用量の大幅な削減
を可能としている.

3 アプローチ
本研究では映像情報・音声情報・コメンテーターの実況内容と
いう実況テキスト情報の 3つのモーダルに対して, Transformer

ベースのマルチモーダルなサッカー行動認識手法を提案する.

SoccerNetの放送音声から FasterWhisperを用いて実況テキス
トの書き起こしを行い, 英語でないものに関してはGPT-4o [12]

を用いてテキスト翻訳を行うことで, データセットの全ての試合
映像に関して英語の実況テキストを得た. そして実況テキストに
関してText Embedding Large 3 [13]を用いて得たEmbedding

を, 既存の ASTRAモデル [20]に加えて学習させた.

図 2: 音声モーダルとテキストモーダルのデータセット作成の
流れ

まず, メルスペクトログラム・Text Embeddingのデータセッ
ト作成の流れを図 2に示す. そして ASTRAをベースとした本
研究の提案モデルを図 3に示す.
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図 3: ASTRAモデルに対してテキストモダリティを追加した,

本研究における提案モデル. 図は Xarles ら [20] の図をアレン
ジしたものである.

3. 1 音声モーダルのデータセット作成
音声情報を用いた学習を行うため, SoccerNet-v2の放送音声
からメルスペクトログラムを作成した. 具体的にはまず, オリ
ジナルの音声ファイルのサンプリングレートを 16,000Hzに設
定し, オーディオチャネルをモノラルに設定することで, 音声
データのサイズを小さくし, 処理を効率化した.

次に, メルスペクトログラムのシーケンス長と放送映像のシー
ケンス長を揃えるため, その音声ファイルをサンプリングレー
トを 100で読み込み, 短時間フーリエ変換 n fftを 512, ホップ
サイズは次式 1で定め, メルフィルタバンク n melsを 128と設
定してメルスペクトログラムを計算した. ここで, len(y) は放
送映像のシーケンス長である. そしてパワースペクトログラム
を dB単位に変換することで, 数値処理を扱いやすくした. ここ
で, 音声が含まれていない又は音声が途中で途切れている放送
音声に対しては音声ファイルに 0の値を追加して処理を行った.

hop length =

⌊
len(y)− n fft

len(y)− 1

⌋
+ 1 (1)

これらの処理を SoccerNet-v2 データセットにおける全ての
試合映像に対して行い, メルスペクトログラムを抽出すること
で, 音声モーダルのデータセットを作成した.

3. 2 テキストモーダルのデータセット作成
ASTRAモデルを活用して実況内容を含めた学習を行うため,

音声から実況内容を Text Embeddingとして得た. 具体的には
まず, 音声モーダルのデータセット作成と同様の処理を行うこ
とで, 音声データのサイズを小さくし, 処理を効率化した.

次に, FasterWhisperを用いて音声の文字起こしを行うとと
もに言語判定を行った. 特に文字起こしを行う際に, 発言の時
系列情報を保持することに留意した. 具体的には, 各発言が何
秒から何秒までの間に行われたかという時間情報を含む形式で
文字起こしデータを保存した. この方法により, 発言の正確な
タイミングを確実に把握することが可能となる.

次に, FasterWhisperを用いた言語判定の結果, 英語以外の言
語であると判定された試合に対しては, GPT-4o [12]の APIを

使用して各言語を英語へ翻訳した. 特に, テキストと時間の依存
関係を維持するために, 各試合を一括して翻訳するのではなく,

各秒数における書き起こしテキストの生成結果を逐次翻訳した.

ここで, GPT-4oに翻訳させたときのプロンプトは, “Translate

the following text from (放送音声の言語) to English: (翻訳し
たい文章)”とした. 放送音声の言語には, FasterWhisper の言
語判定で出力された言語を指定した.

またここで, 各秒数における書き起こしテキストが各言語に
おける大文字で始まる場合, GPT-4oが固有名詞と判断し, 翻訳
が行われていなかったため元々の書き起こしテキストを利用し
た. また, 書き起こしテキストが記号のみで構成されている場合
についても翻訳を除外した. 加えて, 各書き起こしテキストに
おいて, 前のテキスト生成結果と同一の結果が生成されるケー
スが存在したため, そのケースに関しても翻訳を行わなかった.

ここで, GPT-4oの各出力に対して, 以下の処理方法で翻訳結
果を精査した. また各処理について, GPT-4o への入力とその
出力, 及び各処理結果の例を示す. 下線部は FasterWhisperで
書き起こされたテキストである.

（ 1） GPT-4oの出力には必ず文字列として認識させるための 1

対の引用符が存在する. そしてその内側にもう一対の引用
符が存在する場合, その 1対の引用符の内側を最終翻訳結
果として採用した.

入力: “Translate the following text from Spanish to En-

glish: “Ah́ı vemos en el fondo a Remi, a Cahill.””

出力: “Sure, here is the translation:\n\n\“There we see

in the background Remi, Cahill...\””

処理結果: “There we see in the background Remi,

Cahill...”

これにより, 例のように GPT-4o の出力から “Sure, here

is the translation:\n\n”の部分を省くことができる.

（ 2） GPT-4o の出力に必ず存在する 1 対の引用符の内側に, 2

対以上の引用符が存在する場合, その複数の対となってい
る引用符の内側のうち, 英語である確率が最も高いものを
最終翻訳結果として採用した.

入力: “Translate the following text from Spanish to En-

glish: “colegiados que””

出力: “\“colegiados que\” can be translated to \“referees
who\” in English.”

処理結果: “referees who”

これにより, 例のように出力から英語の翻訳結果のみを抽
出することができる.

（ 3） GPT-4oの出力に “translat”が含まれているにも関わらず,

GPT-4oの出力に必ず存在する 1対の引用符以外引用符が
存在しない場合, 元々の書き起こしテキストを翻訳結果と
して採用した. “translat”としたのは, “translation”及び
“translate”の両方を含ませるためである.
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入力: “Translate the following text from Spanish to En-

glish: “ 5 minutes.””

出力: “Sure, please provide the text you would like to

have translated from French to English.”

処理結果: “ 5 minutes.”

これにより, 翻訳結果が存在しない出力に対して元の書き
起こしテキストを採用した.

このようにして得られた、英語以外の言語の実況内容を書き
起こしたテキストを翻訳し処理を行ったテキストと、英語の書
き起こしテキスト全てに対して、Text Embeddingを生成した.

この Text Embeddingを得るために、Text Embedding Large

3 [13] モデルを使用した. Text Embedding Large 3 は、テキ
ストデータをエンベディングに変換するためのモデルの一種で
あり、汎用的に NLP タスクに応用することが可能である. こ
こで, 各書き起こしテキストは発言の開始時刻と終了時刻を保
持しているため, その間の時刻に各書き起こしテキストのテキ
ストエンベディングを挿入した. そして最終的に, 1秒につき d

次元のテキストエンベディングを得て結合することで, 各試合
に対して約 2700× dのテキストエンベディングを得た.

3. 3 ASTRAを用いた学習
本研究で提案するモデルは, ASTRAをベースとしてテキス
トモダリティを追加したモデルである. つまり, 主に ASTRA

モデルに対して変更した点は, Transformer Encoder の前に
Fusion している各モダリティに, Text Embedding を追加し
たことである. アーキテクチャを図 3 に示す. Baidu Soccer

Embeddings を特徴次元方向に 5 つに分割し, PFFN に通し
て得られた Video Embeddingsと, 3. 1章で得られたスペクト
ログラムをログメルスペクトログラムに変換し, VGGishモデ
ルを通して得られた Audio Embedding と, 3. 2 章で得られた
Text Embedding を, Hierarchical Transformer Encoder に入
力する前に結合した. これにより, 異なるモーダル間の依存関
係を学習させる.

また, Text Embeddingを結合する前に, Text Embeddingに
対して学習可能な時間的位置埋め込み及び特徴量に対する位置
埋め込みを加えた. これにより, 本モデルを時間的・特徴量的な
位置情報を考慮に入れて学習させる.

4 評 価
本研究の提案モデルとして, コメンテーターの実況内容を情
報量として加えることで, 映像でも音声でも認識できていなかっ
た不可視行動が認識できるようになることや, 可視行動の詳細
な状況の理解により, データの少ないアクションに対する認識
精度の向上を目指した.

4. 1 使用したデータセット
本研究では, サッカーのAction Spottingに対するデータセッ
トとして, SoccerNet-v2 [2]を用いる. SoccerNet-v2は, プレミ
アリーグ, UEFAチャンピオンズリーグ, リーグ・アン, ブンデ

スリーガ, セリエＡ, ラ・リーガにおいて 2014年から 2017年
に開催されたサッカー試合 550試合からなる, 多様なタスクに
応じて提供されているデータセットである.

Action Spotting に対しては, 500試合は 17種類のアクショ
ンに対するアノテーションが公開されており, 残りの 50試合は
Challengeデータセットとして主催者のみがアクセスできるア
ノテーションデータとなっている. そして 500試合のうち, 300

試合を Train データ, 100 試合を Validation データ, 100 試合
を Test データとして設定されており, 本研究においては Test

データに対して 4. 3章に従って評価を行う.

4. 2 実装の詳細
モデルのハイパーパラメータは ASTRA [20]と同様の設定に

している. 具体的にはモデル実装には Pytorchを採用し, Adam

Optimizerを用いている. 初期学習率は 5 × 10−5, 初期ウォー
ムアップは 3エポック, コサイン減衰による学習率ウォームアッ
プは 50 エポックとした. このモデルには, 50 秒のクリップが
d = 512の埋め込み次元を用いて入力した.

またモデルにおける ASTRA と異なる箇所は, Embeddings

の数 E , Text Embedding の埋め込み次元, 及び Text Embed-

dingに対する位置埋め込みである. まず, 視覚的データに対応す
る Baidu Soccer Embeddingsが 5, 音声データに対応するログ
メルスペクトログラムをVGGishに通して得たAudio Embed-

dingが 1, テキストデータに対応する Text Embeddingが 1の
計 |E| = 7の Embeddingsを利用した. また, Text Embedding

の埋め込み次元は d=512とした.

4. 3 評 価 指 標
本手法に対する評価指標として, Average-mAPを利用した.

この指標は, 異なる許容差 δ において, mAP の AUC を定量
化したものである. mAP は, 全てのアクションクラス間の平
均適合率 (AP) を平均化した値である. AP は, 縦軸に適合率
(Precision), 横軸に再現率 (Recall)を取ってプロットした PR

曲線を要約した値である. Action Spottingにおいては, 検出結
果と正解値が一定の時間範囲で一致している必要があるため,

異なる許容差 δ を設定している.

そして SoccerNet では Average-mAP に対して tight

Average-mAP 及び loose Average mAP の指標を採用して
いる. tight Average-mAP は δ を 1 秒から 5 秒と設定してい
るのに対し, loose Average-mAPは δ を 5秒から 60秒と設定
している. 本研究においても, tight Average-mAP 及び loose

Average-mAP を用いて評価した. また各アクションクラスに
対し, tight Average-AP及び loose Average-APを用いて評価
した. ここで, 結果として示す全ての指標は各モデルについて
ランダムシードで 5回学習を行い, 平均を取った値である.

4. 4 本提案モデルに対する評価
音声スペクトログラム,実況テキスト,及びText Embeddings

は本研究で作成したものであるため, (i) 映像モダリティのみ,

(ii)映像モダリティ及び音声モダリティ, (iii)映像モダリティ,

音声モダリティ, 及び実況テキストモダリティ(提案モデル)の
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表 2: 全行動、可視行動、不可視行動それぞれに対する Average-mAP

使用したモダリティ 全行動 可視行動 不可視行動

tight loose tight loose tight loose

映像 65.62 77.92 70.87 81.95 36.55 52.29

映像+音声 66.19 77.98 71.61 82.03 37.28 52.59

映像+音声+実況テキスト (提案手法) 66.21 78.06 71.65 82.35 36.72 52.23

表 3: 各アクションクラスにおける全行動, 可視行動, 不可視行動それぞれに対する Average-AP. 上表が tight Average-AP, 下表
が loose Average-APの結果である.

計 3 ケースについて学習を行い, 評価した. その結果を表 2,

3 に示す. ここで表において, tight A-mAP を “tight”, loose

A-mAPを “loose”として省略している.

まず, (i) 映像モダリティのみ, (ii) 映像モダリティ及び音声
モダリティ, (iii) 映像モダリティ, 音声モダリティ, 及び実況
モダリティの 3 ケースについて, tight Average-mAP, loose

Average-mAPを表 2に示す.

表 2 から, 本提案モデルは全行動・可視行動における tight

A-mAP及び loose A-mAPに対して最も精度が高くなった. ま
た, 不可視行動における tight A-mAPについても次点の精度と
なった. このことから, Action Spotting における, 映像情報・
音声情報・実況テキスト情報の 3つのモーダルを利用したマル
チモーダル学習の有効性を確認できた.

次に, 各アクションに対する本モデルの有効性を確認する. (i)

映像モダリティのみ, (ii)映像モダリティ及び音声モダリティ,

(iii)映像モダリティ, 音声モダリティ, 及び実況モダリティの 3

ケースについて,一部のアクションクラスにおける全行動・可視行
動・不可視行動のそれぞれについてのAverage-APの結果を表 3

に示す. 全てのアクションクラスにおけるAverage-APの結果は
http://www.ohsuga.lab.uec.ac.jp/information/Average-AP.

pdfに掲載した.

図 3 のうち最も注目すべき点は, Red Card や YC → RC,

Clearance, Yellow Card, Indirect Free-Kick, Direct Free-Kick

における精度である. まず, Red Card や YC → RC について
は映像のみのモデルに音声を加えることで精度を落としてい
たが, 提案モデルではこれらのアクションクラスに対して精度
を上げることとなった. 次に Clearance について, 可視行動に

ついては精度の差が出ていなかったが, 提案モデルを用いるこ
とで, 不可視行動については精度が大きく改善していた. また
Yellow Cardについて, 全体行動や可視行動については映像の
みのモデルが最も精度が高かったが, 不可視行動については提案
モデルや映像+音声のモデルの精度が高かった. そして Direct

Free-Kick について, 可視行動については提案モデルの精度が
高かったが, 不可視行動については映像のみのモデルが最も精
度が高くなった. 同様に, Shots on Targetについて, 可視行動
については提案モデルの精度が最も高かったが, 不可視行動に
ついては映像+音声のモデルが最も精度が高くなった. 対して
Indirect Free-Kick について, 全行動や可視行動については映
像のみのモデルが最も精度が高かったが, 不可視行動について
は提案モデルの精度が最も高かった.

5 お わ り に
本研究では映像情報・音声情報・コメンテーターの実況内容と
いう実況テキスト情報の 3つのモーダルに対して, Transformer

ベースのアーキテクチャである ASTRA を応用して, マルチ
モーダルなサッカー行動認識手法を提案した. まず映像情報につ
いては, Baidu Soccer Embeddings を PFFN に通して Video

Embeddings を得た. 次に音声情報については, SoccerNet-v2

の放送音声からメルスペクトログラムデータセットを作成し,

ログメルスペクトログラムに変換した上で VGGish モデルを
通し, Audio Embedding を得た. そして実況テキスト情報に
ついては, 放送音声から FasterWhisperを用いて文字起こしを
行い, 全ての書き起こしテキストを英語に統一した上で, Text

Embedding Large 3 を用いて Text Embedding を得た. これ
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らの映像・音声・実況テキストの 3つのモーダルの Embeddings

を活用して学習した提案モデルは, 映像及び音声モーダルを活
用したモデルと比べて, tight A-mAPが 0.26, loose A-mAPが
0.80改善した. また, データ数の少ないアクションであるため
に精度が落ちていた Red Cardや YC→ RCについても, Red

Cardの tight A-mAP は映像のみのモデルと比べて 1.04, YC

→ RCの loose A-mAPは映像のみのモデルと比べて 2.53改善
した. これらの結果は, Action Spottingにおいて, 映像・音声・
実況テキストを活用したマルチモーダル学習の有効性を示唆し
ている.

また残された課題として 4点挙げられる. 第一に, モーダル間
の重要度には注目されていないことである. 図 3で示すように,

各アクションにおけるモーダルの重要度が異なることが考えら
れるため, 将来の展望として, 各モーダルの重要度を考慮に入れ
た際の性能評価が挙げられる. 第二に, 音声モーダルや実況テキ
ストを学習に含めた結果, やや精度は上がったものの, 大幅な精
度改善には至らなかった点である. これに対し, より高度なクロ
スモーダルな関係を捉えるモデルの導入が有効であると考えら
れる. 第三に, Text EmbeddingがAction Spottingに適した特
徴量とはなっていない点である. 本研究では Text Embedding

を直接 Transformer Encoderに入力したが, Text Embedding

の特徴量をより大きくし, Transformer Encoderの前に別のモ
デルを通すことで, Action Spotting に適した特徴量を学習さ
せることが可能であると考えられる. 第四に, loose A-mAPの
改善に対して tight A-mAPの改善が小さい点である. これは,

FasterWhisperで書き起こされたテキストが 5秒以上継続する
場合, その間同じ Embeddingを保持するためであると考えた.

そこで, より時系列を詳細に捉えた Text Embedding表現が不
可欠である.

提案手法は, 映像・音声のモダリティに対し, 実況テキストを
含ませることの有効性を示唆したが, 今後は本モデルの改良を
重ねることで, より高精度な Action Spottingが期待できる.
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