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一人称視点映像を用いたWeb上の知識に基づく
環境非依存な行動認識手法の提案

久賀稜平1 前川卓也1 松下康之1

概要：センサを用いた行動認識技術は，独居高齢者見守りやホームオートメーションなどの基盤的技術で
あり，近年活発に研究がされている．本研究ではウェアラブルカメラにより撮影された一人称視点映像に

着目し，ユーザによる事前学習を必要としない環境非依存な行動認識手法を提案する．これまでに，一人

称視点映像や日常物に添付したセンサノードを用いて行動認識を行う研究は数多くなされているが，その

多くがユーザによるトレーニングデータの収集を必要としている．一方本研究では，ウェアラブルカメラ

により撮影された一人称視点映像に着目し，Web上に存在する知識を用いることによって環境非依存な行

動認識を実現する．提案手法では，入力画像から事前学習された一般物体認識用ディープニューラルネッ

トワークを用いて，ユーザが利用したオブジェクトを認識し，認識したオブジェクトの名前とあらかじめ

定義した日常行動の名前との類似度をWeb上の知識を用いて計算することで，環境非依存な行動認識を実

現する．評価実験では一人称視点映像のデータセットを用いて評価を行い，ユーザによる事前学習を必要

としない本手法が良好な認識精度を示すことを確認した．また，他の環境から得られた画像や加速度デー

タを用いて認識精度を向上させる手法についても検討した．

1. はじめに

近年，GoProや Google Glass等のウェアラブルカメラ

の普及により，一人称視点映像を用いた行動認識の研究が

盛んに行われるようになっている．一人称視点映像を用い

た行動認識研究は，特にライフログやヘルスケアへの応用

が期待されており，ユーザのライフスタイルや健康状態の

管理に重要な役割を果たすものと考えられる．

行動認識手法のアプローチには，大まかに分けてユビキ

タスセンシングとウェアラブルセンシングの２つがある．

ユビキタスセンシングはユーザの身の回りの環境にセンサ

を添付し，そのセンサから得られたデータを用いて行動認

識を行うものである．特に，ユーザが行動において利用し

たオブジェクトをセンシングし，その情報を用いてユーザ

の行動認識を行う方法がユビキタスコンピューティング

の分野で盛んに研究されている [11]．このアプローチは，

ユーザが使用しているオブジェクトはユーザが行っている

行動に強く関連するという考えを基にしており，例えば，

包丁やまな板などの利用が検知された場合，その情報から

料理をするという行動が推定される．しかし，これらの手

法は行動において利用されるあらゆる物にセンサを添付

する必要があるため，導入・管理コストが大きくなってし
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まう．

ウェアラブルセンシングは，ユーザが身に着ける加速度

センサやカメラなどのウェアラブルセンサを用いるアプ

ローチである．加速度センサを用いた手法では，身体部位

に添付した加速度センサを用いて身体部位の動きを捉える

ことで，ユーザの歩行や走行などの行動を認識する．しか

しながら，身体の動きの情報のみを用いるため，オブジェ

クトの利用を伴う複雑な行動の認識は難しい．

本研究では，ウェアラブルカメラのみを用いて，オブ

ジェクトの利用を伴う行動の認識を行う．すなわち，ユー

ザが行動の中で使用しているオブジェクトを一人称視点映

像から抽出し，その情報から行動認識を行う．ここで，従

来の一般的な行動認識手法 [7]では，ユーザが環境ごとに

トレーニングデータを収集することを想定しているが，一

般的な環境においてユーザがトレーニングデータを用意す

ることは負担が大きい．このような問題を解決するため本

研究では，一人称視点映像を用いた環境非依存な行動認識

を提案する．近年，一般オブジェクト認識向けの事前学習

されたディープニューラルネットワーク（DNN）が手軽に

利用できるようになりつつある [3]．本研究では，DNNを

用いて，まずユーザが利用しているオブジェクトを認識す

る．具体的には，時間窓内に含まれる一人称視点画像群か

ら，「テレビ」，「リモコン」など，オブジェクトの名前の

1ⓒ 2016 Information Processing Society of Japan

Vol.2016-UBI-50 No.12
2016/5/29



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

セットを抽出する．そして，抽出された名前のセットと，

任意につけられた行動の名前との意味的な類似度を計算す

ることで，ユーザによる学習データの収集を必要としない

行動認識を行う．例えば，一人称視点映像から「テレビ」

と「リモコン」というオブジェクトの名前からなるリスト

が得られたとする．このリストと，「料理をする」，「テレ

ビを見る」などの行動の名前との意味的な類似度をそれぞ

れ計算し，最も類似度の高い行動を認識結果とする．この

とき，オブジェクトのリストと行動の名前間の類似度の計

算にWeb上の情報を利用する．例えば，「料理をする」と

「鍋」の語は多くのWebページにおいて共起率が高くなる

と考えられ，その共起情報を用いて類似度計算を行う．ま

た，Web上の概念辞書における語同士の距離を用いた類

似度計算方法も提案する．ここで，行動名は一般的に動詞

であることが多く，オブジェクトの名前は名詞である．概

念辞書では動詞と名詞の距離計算は不可能であり，動詞の

名詞形に変換したとしても，その名詞形とオブジェクト

との概念辞書における距離は大きい場合が多い．例えば，

「cook」を「cooking」に変換したとしても．概念辞書であ

るWordNet [6]における「pot」との距離は 17ホップもあ

る．そこで，本研究では行動において利用されると期待さ

れるオブジェクトの名前をあらかじめWeb上から抽出し，

それらを行動の定義として拡張して用いる「セット拡張」

を行うことで，行動名とオブジェクト名との距離計算を実

現する．

また，他の環境から得られた画像や加速度データを用い

て認識精度を向上させる手法についても検討する．環境が

異なっても，ある行動の際に得られる加速度データは類似

していると考えられ，行動認識に有用である．また，環境

が異なっても，行動に利用されるオブジェクトは類似した

画像特徴を持つと期待される．加速度データデータを用い

る場合はその平均や分散を，画像を用いる場合は得られた

画像を DNNに入力して中間層から得られる特徴を特徴量

とし，Gaussian Mixture Model (GMM)を用いて行動ご

とに特徴の分布を学習する．そして，テストデータと各行

動ごとのGMMの類似度を計算し，上記の類似度計算に組

み込む．

2. 関連研究

ユビキタスセンシングやウェアラブルセンシングを用い

た行動認識では，環境の物体に添付したセンサを用いた研

究や [4], [11]，ユーザの身体部位に添付した加速度センサ

を用いた研究 [10]などが多く行われている．上記の研究で

は，周辺のオブジェクトにタグやセンサノードを添付する

場合にメンテナンス・導入コストが大きくなってしまった

り，ユーザの体に複数のセンサを添付する場合にユーザへ

の負担が大きくなってしまうといった問題がある．また，

ウェアラブル加速度センサを用いた手法は比較的低コスト

で実現でき，「歩行」や「走行」などの単純な行動は精度良

く認識できるものの，オブジェクトの利用を伴う複雑な行

動に関しては，高い精度での認識は困難である．

近年は，ウェアラブルカメラが一般的に普及してきてお

り，ウェアラブルカメラから得られる一人称視点映像から

行動認識を行う手法がこれまでに数多く提案されている．

Pirsiavashら [7]は，part-based model [2]を用いてあらか

じめ学習させておいたオブジェクトを，一人称視点映像か

ら認識し，行動認識を行っている．Part-based modelとは

オブジェクトを複数のパーツに分割するモデルであり，例

えば人の場合には，人体を頭，胴体，手，足などのパーツ

に分割する．このモデルを用い，実際にユーザが行動して

いる時の一人称視点画像のオブジェクトを学習し，18種類

の行動を認識した．さらに，Luoら [5]は，手に持ってい

るオブジェクトの情報に加え，映像に現れるオブジェクト

の動きの特徴なども用いて，行動認識を行っている．CNN

から抽出した特徴をオブジェクトの情報とし，オブジェク

トの移動軌跡情報 [9]を動きの特徴として，Pirsiavashら

と同様の 18種類の行動を認識対象としている．一人称視

点映像はユーザや環境によって大きく異なるため，上記の

ような既存研究は，ユーザ・環境ごとにトレーニングデー

タが必要になるというデメリットが存在する．

本研究でも，CNNを用いてオブジェクトの使用を認識

して「料理をする」，「食器を洗う」などの複雑な行動の認

識を行うが，一般物体認識用の事前学習された DCNNを

用いるため，ユーザによって収集されたトレーニングデー

タを必要としない．

3. 提案手法

3.1 概要

提案手法ではまず，あらかじめ設定しておいた行動名を，

その行動において使われるであろうオブジェクトのリスト

により拡張を行うことで，行動ごとの定義を決定する．次

に，認識対象となる一人称視点映像が得られたとき，スラ

イディング時間窓（ウィンドウ）を設定し，そのウィンド

ウごとに行動を推定する．まずウィンドウ内に含まれる画

像に対して，事前学習された Deep Convolutional Neural

Network（DCNN）を用いてその窓内の画像に含まれるオ

ブジェクトのリストを得る．次に，あらかじめ作成した行

動の定義ごとに，オブジェクトリストとの類似度を計算す

ることで行動認識を行う．提案手法の概要を図 1に示す．

3.2 行動名の拡張

提案手法では設定された行動名を用いて類似度計算を行

うが，行動の名前は短いものが多く，類似度計算の際に正

しい結果が得られない可能性がある．そこで，あらかじめ

設定された行動の名前をその行動で使用されると期待さ

れるオブジェクトのリストで拡張し，これを用いて設定さ
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図 1 提案手法の概要

れた行動名を補完する．ある行動において使用されるオブ

ジェクトは，web上の文書においても行動名との共起率が

高いと考えられるため，行動名をクエリとする web検索結

果に含まれる文書から，単語の重要度を基に行動名に共起

するオブジェクトリストを抽出する．あらかじめ用意した

それぞれの行動名に対してクエリ拡張を行い，得られた重

要度の高い単語を，行動名に対応するオブジェクトリスト

とする．行動名と上記のようにして作成されたオブジェク

トのリストを行動の定義とする．

3.3 注目領域抽出

本研究で得られる入力画像はユーザそれぞれの環境の一

人称視点から得られたものであり，環境によってはオブ

ジェクトの周囲に存在するオブジェクトがノイズとなり，

DCNNの認識エラーにつながる恐れがある．そこで提案

手法では，入力画像に対して Vigらの手法 [8]を用いて人

の注目領域を模倣した顕著性マップを作成し，それを基に

画像からユーザの注目領域を抽出する．本研究では，作成

された顕著性マップからもっとも顕著性が高い領域をユー

ザの注目領域とし，この注目領域を DCNNの入力画像と

する．

3.4 DCNNを用いた物体認識

一人称視点映像からオブジェクトを認識するために，

DCNNを用いる．本研究では，オープンソースの DCNN

フレームワークであるCaffe [3]を利用する．Caffeでは，約

15万枚のオブジェクトの画像から構成される ILSVRC2012

データセット *1 を用いてあらかじめ学習されたモデルが

用意されており，このモデルを利用することで，トレーニ

ングデータを利用者が用意することなく画像に含まれるオ

ブジェクトを認識することができる．

提案手法では時間窓ごとに，窓に含まれる一人称視点画像

からオブジェクトリストを抽出し，行動を推定する．この

とき，DCNNの認識エラーにより実際には画像に含まれ

ていないオブジェクトが抽出されることがあるが，誤って
*1 http://www.image-net.org/challenges/LSVRC/2012/

認識されたオブジェクトはそのクラス分類確率（スコア）

が低く，ウインドウ内の画像に含まれる頻度も低いと考え

られる．そこで，それぞれのオブジェクトごとにウインド

ウ内の画像から抽出されたオブジェクトリスト内の対応す

るスコアの積を計算し，その積をウインドウにおけるその

オブジェクトのスコアとする．また，Caffeの学習モデル

では，各画像カテゴリはWordNetの概念の IDとなって

いる．以上まとめると，あるウィンドウに対して，そのウ

インドウ内の画像に含まれると推定されるオブジェクト

（WordNetの ID）とそのスコアのリストを出力する．

3.5 類似度計算

オブジェクトリストにより拡張された行動の定義と，窓

ごとの一人称視点映像から得られたオブジェクトリストと

の類似度を計算し，最も類似度の高い行動名を認識結果と

する．本研究では，以下の 2つの類似度計算方法を考案し，

評価実験において比較する．

3.5.1 WordNetを利用した類似度計算

1つ目はWordNet [6]を用いた手法である．WordNetは

オンライン上の概念辞書であり，約 11万 7千の synsetと

呼ばれる同義語集合間の関係がネットワーク構造で記述さ

れている．そこで，WordNetを用いて行動名とオブジェク

トリストとの類似度を計算する手法を提案する．

まず，拡張したオブジェクトリストを用いずに，行動名

のみ用いて，類似度を計算する方法を述べる．この場合，

あらかじめ設定された行動名から名詞を抽出し，それに対

応するWordNet内の synsetを検索する．そして，窓内の

映像から得られたオブジェクトリスト Oimg との類似度を

Swn(n,Oimg) =
∑

yj∈Oimg

V (yj)W (n, yj)

で定義する．n は行動名から抽出された名詞，V (X)

はオブジェクト X の DCNN のスコア，W (X,Y ) はオ

ブジェクト X と Y の WordNet 上での類似度であり，

W (X,Y ) = 1/D(X,Y )で定義する．D はWordNet上で

の 2 つのオブジェクト X,Y 間の最短経路のホップ数で

ある．

拡張したオブジェクトリストを用いて類似度を計算する

場合は，WordNetの synsetのリスト同士の類似度計算と

なる．行動名から拡張したオブジェクトのリストを Oact

として，2つのリスト間の類似度を次のように定義する．

Swn(Oact,Oimg) =
∑

xi∈Oact

∑
yj∈Oimg

V (yj)W (xi, yj)

類似度計算にオブジェクトのスコアを用いることで，ウィ

ンドウ内に頻出するオブジェクトほど類似度が大きくなる

ように重みづけされた計算ができる．

3.5.2 Web検索エンジンを用いた類似度計算

この手法では，検索エンジンにより得られる語のヒット
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カウントの情報を用いて，語同士の類似度を計算する手法

について述べる．

相互情報量を用いた手法

相互情報量は 2つの確率変数がどの程度情報量を共有して

いるかを示す指数であり，

I(X = x, Y = y) = log
P (X = x, Y = y)

P (X = x)P (Y = y)

で定義される．

拡張したオブジェクトリストを用いて類似度を計算する

場合，オブジェクトリスト間の距離計算となる．

Sse(Oact,Oimg) =
∑

xi∈Oact

∑
yj∈Oimg

V (yj)I(xi, yj)

h(q)は “q”，h(q1, q2)は “q1 q2”をクエリとした場合の検

索エンジンから得られる webページのヒットカウント数

である．また，Web上では，ある語 w の事前確率は検索

エンジンがインデックスするページ数であるW を用いて，

P (w) = h(w)/W のように表されるため，2つのリスト間

の類似度は相互情報量を用いて上記のように定義できる．

Jaccard係数を用いた手法

Jaccard係数とは以下で定義される類似度である．

J(x, y) =
h(x, y)

h(x) + h(y)− h(x, y)

よって，オブジェクトリスト間の距離を以下の式で計算

する．

Sse(Oact,Oimg) =
∑

xi∈Oact

∑
yj∈Oimg

V (yj)J(xi, yj)

Dice係数を用いた手法

Dice係数とは以下で定義される類似度である．

D(x, y) =
2h(x, y)

h(x) + h(y)

よって，オブジェクトリスト間の距離を以下の式で計算

する．

Sse(Oact,Oimg) =
∑

xi∈Oact

∑
yj∈Oimg

V (yj)D(xi, yj)

Web検索におけるヒットカウントを基にしたこれらの類似

度は，クエリとなる 2つの単語がどの程度文書を共有して

いるかを示すことになる．2つの単語が同じ文書を共有し

ていればいるほど，これらの類似度は高くなる．

3.6 他環境で得られたデータを用いた類似度計算

他環境で得られたラベリングありデータを再利用して類

似度計算をする場合，他環境でそれぞれの行動から得られ

る画像や加速度の特徴をラベルありデータを用いて GMM

のパラメータをあらかじめ学習しておく．GMMを用いる

ことで，特徴量を複数の正規分布の混合分布で表現するこ

とが可能である．画像から抽出する特徴には，本研究で用

いた DCNNの中間層から得られる 4096次元の特徴を用

い，加速度から抽出する特徴には，3軸それぞれの平均およ

び分散の計 6次元の特徴を用いる．以降の評価実験では，

GMMを学習する際，(1)加速度と画像，(2)画像のみ，(3)

加速度のみを利用する計 3パターンについて検証を行う．

時刻 tにおいて，提案手法により得られる i番目の行動と

の類似度を 3.5節と同じように定義し，Sse(Oacti ,Oimgt)

とする．ここで，stは時刻 tにおけるセンサデータとし，i

番目の行動の GMMとの尤度（類似度）は Ssd(Mi, st)と

するとき，時刻 tでのある行動との類似度 Sre を以下の式

で定義する．

Sre(Oacti ,Oimgt ,Mi, st) = λSse(Oacti ,Oimgt)

+ (1− λ)Ssd(Mi, st)

ここで，Mi は i番目の行動の特徴から学習されるガウス

分布であり，λは 0から 1で定義される重みである．上式

で定義される類似度が最も高い行動を時刻 tにおける推定

結果とする．

3.7 スムージング

提案手法ではウィンドウごとに行動認識を行うが，行動

中ユーザのよそ見や DCNNの認識エラーによって行動と

は関係のないオブジェクトが映ることでノイズが発生する

ことが考えられる．そこで提案手法では，ウィンドウごと

に類似度計算を行った後，その前後のウィンドウの類似度

も用いることでこのようなノイズの影響を低減させること

を考え，各ウィンドウの類似度をその前後数ウィンドウの

類似度との平均値とする．

4. 評価実験

4.1 データセット

本研究では，Google Glass を装着したユーザが表 1 に

示す 13種類の行動を行い，Glassのカメラで一人称視点

映像を撮影した．Glassのカメラは 1280× 720ピクセルの

JPEG画像を 30fpsで撮影する．さらに，Glassには 3軸

加速度センサが搭載されており，サンプリングレートは

30Hzである．また，表 1の行動名は既存の行動認識研究

論文 [5], [7]において利用されているものを基本的に用い

た．2名の被験者が 3つの環境で 13種類の行動が含まれ

るセッションを 5回ずつ行った．各セッションの平均時間

は約 15分である．データの取得方法には semi-naturalistic

collection protocol [1]と呼ばれる方法を用いた．

4.2 評価手法

4.2.1 提案手法

評価実験では以下の 8つの手法を比較・評価する．

( 1 ) WN: WordNetを用いた類似度計算

( 2 ) WMI: 相互情報量を用いた類似度計算
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A:watching television
B:using computer
C:using cellphone

D:cooking
E:eating

F:making coffee
G:using microwave
H:playing with pet

I:making tea
J:watering plants

K:using curtain
L:toilet

M:washing dishes

A   B  C   D  E   F  G  H   I   J   K   L  M

(1) WN (2) WMI

A   B  C   D  E   F  G  H   I   J   K   L  M
A:watching television

B:using computer
C:using cellphone

D:cooking
E:eating

F:making coffee
G:using microwave
H:playing with pet

I:making tea
J:watering plants

K:using curtain
L:toilet

M:washing dishes

A:watching television
B:using computer
C:using cellphone

D:cooking
E:eating

F:making coffee
G:using microwave
H:playing with pet

I:making tea
J:watering plants

K:using curtain
L:toilet

M:washing dishes

A   B  C   D  E   F  G  H   I   J   K   L  M

(3) WJ

A:watching television
B:using computer
C:using cellphone

D:cooking
E:eating

F:making coffee
G:using microwave
H:playing with pet

I:making tea
J:watering plants

K:using curtain
L:toilet

M:washing dishes

A   B  C   D  E   F  G  H   I   J   K   L  M

(4) WD

A:watching television
B:using computer
C:using cellphone

D:cooking
E:eating

F:making coffee
G:using microwave
H:playing with pet

I:making tea
J:watering plants

K:using curtain
L:toilet

M:washing dishes

A   B  C   D  E   F  G  H   I   J   K   L  M

(5) WN+

A:watching television
B:using computer
C:using cellphone

D:cooking
E:eating

F:making coffee
G:using microwave
H:playing with pet

I:making tea
J:watering plants

K:using curtain
L:toilet

M:washing dishes

A   B  C   D  E   F  G  H   I   J   K   L  M

(6) WMI+

A:watching television
B:using computer
C:using cellphone

D:cooking
E:eating

F:making coffee
G:using microwave
H:playing with pet

I:making tea
J:watering plants

K:using curtain
L:toilet

M:washing dishes

A   B  C   D  E   F  G  H   I   J   K   L  M

(7) WJ+

A:watching television
B:using computer
C:using cellphone

D:cooking
E:eating

F:making coffee
G:using microwave
H:playing with pet

I:making tea
J:watering plants

K:using curtain
L:toilet

M:washing dishes

A   B  C   D  E   F  G  H   I   J   K   L  M

(8) WD+

図 2 それぞれの手法の認識結果の混同行列

表 1 実験で行った 13 クラスの行動
using cellphone making tea using computer

toilet watering plants watching television

cooking eating using microwave

making coffee washing dishes playing with pet

using curtain

表 2 それぞれの手法の認識精度
precision [%] recall [%] F-measure [%]

WN 33.9 45.2 35.9

WMI 26.4 17.8 9.1

WJ 32.9 30.7 22.3

WD 33.4 27.8 20.7

WN+ 63.8 64.3 59.2

WMI+ 61.6 44.7 38.1

WJ+ 64.4 60.3 56.3

WD+ 64.3 58.9 55.8

( 3 ) WJ: Jaccard係数を用いた類似度計算

( 4 ) WD: Dice係数を用いた類似度計算

( 5 ) WN+: 行動名の拡張+WordNetを用いた類似度計算

( 6 ) WMI+: 行動名の拡張+相互情報量を用いた類似度

計算

( 7 ) WJ+: 行動名の拡張+Jaccard 係数を用いた類似度

計算

( 8 ) WD+: 行動名の拡張+Dice係数を用いた類似度計算

(1), (2), (3), (4)は行動名の拡張を行っていない場合の手

法である．

評価指標: ウィンドウ内の映像に対して，3章で説明した

手法を用いて行動を推定し，手動でラベリングされた正解

と比較する．そして，正しく認識されたウィンドウの数を

基に，認識率を平均 F値により評価する．

4.3 結果

提案手法および他環境データを学習する両手法につい

表 3 加速度と画像を再利用した場合の認識精度
precision [%] recall [%] F-measure [%]

WN+ 72.3 69.7 69.0

WMI+ 73.5 49.6 54.9

WJ+ 67.0 62.8 59.4

WD+ 67.7 61.6 59.2

て，その認識精度を示す．

4.3.1 提案手法の認識精度

表 2にそれぞれの手法の認識精度を示す．また，図 2に

それぞれの手法の混同行列を示す．ただし，これらは他環

境のセンサデータを再利用していない結果である．まず，

クエリ拡張を行わない手法では全体的に認識精度が良くな

かったことがわかる．Web検索を用いた手法においては

偏ったクラスに認識されており，WordNetを用いた手法に

おいては複雑な行動ほど誤ったクラスに認識されている．

しかし，WordNet，Web検索を用いた両手法について，拡

張したオブジェクトリストを用いて類似度を計算すること

で精度の向上が確認された．Cooking, Eatingなどの行動

名と「pot」，「plate」などのオブジェクト名とのWordNet

における距離は大きかったが，行動名をオブジェクトで拡

張することでオブジェクト名同士の距離計算ができたた

め，類似度計算の精度が上がった．

さらに，全ての行動において，行動中に常に映像内にオ

ブジェクトが映っているとは限らず，例えばオブジェクト

がユーザの手で遮蔽されたり，ユーザがよそ見をしたりす

ることにより，オブジェクト認識が正しく行えなかった場

合もあった．さらに，例えばMaking coffeeとMaking tea

では同じオブジェクト（cup）を使用するように，複数の

行動で同じオブジェクトが使用される場合がある．各オブ

ジェクトが 1つの行動のみと対応しているとは限らず，認

識精度の向上が困難であったと思われる．
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表 4 画像のみを再利用した場合の認識精度
precision [%] recall [%] F-measure [%]

WN+ 72.6 71.0 69.8

WMI+ 74.9 49.5 54.8

WJ+ 67.3 62.9 59.7

WD+ 68.1 62.0 59.7

表 5 加速度のみを再利用した場合の認識精度
precision [%] recall [%] F-measure [%]

WN+ 75.9 76.8 73.8

WMI+ 73.5 74.4 71.2

WJ+ 68.4 64.8 61.3

WD+ 69.4 64.8 62.3

A:watching television
B:using computer
C:using cellphone

D:cooking
E:eating

F:making coffee
G:using microwave
H:playing with pet

I:making tea
J:watering plants

K:using curtain
L:toilet

M:washing dishes

A   B  C   D  E   F  G  H   I   J   K   L  M

図 3 加速度特徴のみを再利用した場合の認識精度

4.3.2 他環境データを再利用した場合の認識精度

表 3に画像と加速度の特徴を再利用した場合，表 4に画

像の特徴のみを再利用した場合，表 5に加速度の特徴のみ

を再利用した場合の認識精度を示す．他環境で収集された

ラベルありデータを再利用することにより，提案手法より

も良い精度を示すことがわかった．また，これらの表に示

されるように，加速度の特徴のみを再利用した手法で最も

良い結果となっている．図 3に加速度の特徴のみを再利用

した場合の認識結果の混同行列を示す．特に提案手法では，

Watching tvは Using computerに誤分類されてしまうこ

とが多かったが，加速度データを用いることにより，精度

が大きく改善された．ImageNetに登録されている「テレ

ビ」と「コンピュータ」には画像特徴的な違いがあまりな

かったが，頭の位置や動きには明確な違いがあったため，

精度が向上したと思われる．また，画像特徴を用いること

で提案手法よりも精度が低下している．

5. おわりに

本研究では，Web上に存在する情報に着目した一人称視

点映像における行動認識手法を提案した．提案手法では，

Web上の知識を用いて行動名と実際に使用されたオブジェ

クトとの類似度を計算することで，ユーザによるトレーニ

ングデータを必要としない行動認識を行った．評価実験で

は，Google Glass を用いて撮影した映像を用いて評価を

行い，トレーニングデータを一切用いずに良好な認識精度

を示すことを確認した．今後の課題として，オブジェクト

認識の改良が考えられる．ILSVRC2012データセットには

1000カテゴリの画像が含まれているが，これらの中には日

常生活において使用されないであろうカテゴリが含まれて

いる．そこで，日常生活に使用されるカテゴリのみを選出

して DCNNを訓練することでオブジェクト認識の精度を

向上させられると考える．
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