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認知機能自動評価システムのための 

一人称視点による調理動作認識 

池ヶ谷剛†1 大井翔†1 佐野睦夫†1
 

概要：我々は認知症や高次脳機能障がい者に代表される認知障がい者の日常生活の自立を促すために，調理行動を始
めとする生活行動をリハビリ対象として，在宅で認知リハビリテーションを行う方式の確立に取り組んでいる．本稿
では，特にリハビリ効果の高い調理における認知機能を評価するため，ウェアラブルカメラから取得した一人称視点

映像を視覚情報とし，深層学習を用いた調理器具認識から得られる使用調理器具情報と腕の軌跡情報に着目した，調
理動作認識手法について検討する． 
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1. はじめに

 近年，日本は高齢化社会を迎えており，認知症患者は年々

増加傾向にある．厚生労働省のデータでは 65 歳以上の高齢

者のうち，認知症患者は推計 15％で，2012 年時点で約 462

万人以上に上ると報告されている[1]．予備軍とされる「軽

度認知障害」（MCI）の約 400 万人を加えれば，65 歳以上

の 4 人に 1 人が該当することになる．また，脳血管障害や

脳症，脳炎などの病気や事故による脳外傷などによって脳

が損傷されたために，認記憶障がい，注意障がい，遂行機

能障がい，社会的行動障がいなどの症状を患った高次脳機

能障がい者の数は全国で約 7 万人と推定されており，将来

的にはさらに増加すると考えられている[2]．一方で，これ

らの患者数に対して介護福祉士やリハビリテーションの専

門家の人数が不足している状態が続いており，患者が十分

な介護を受けることができないだけでなく，介護福祉士や

リハビリテーションの専門家への負担が大きいのが近年の

リハビリテーション業界の現状である． 

我々はこれまでに，認知症や高次脳機能障がい者に代表

される認知障がい者の日常生活の自立を促すために，調理

行動を始めとする生活行動をリハビリ対象として，「遠隔認

知リハビリテーション」という新しい方式の確立に取り組

んできた．また，振り返り支援として図 1 の様に自身の行

動に対しての認知状態を点数化し，振り返りを行うことで

リハビリへの意欲や自分自身の気づきに効果があることを

検証してきた[3]． 

 †1 大阪工業大学 
 Osaka Institute of Technology. 

図 1 振り返り支援システム 

Fig.1 Reflection Support System 

 そこで我々は，認知リハビリにおける患者の行動をセン

シングし，認知機能（注意力・記憶力・遂行力等）の評価

を自動で算出する自動評価システムを目指している．従来

の認知機能評価に以下のような問題点が存在する． 

・リハビリ担当者が目視で行っているため負担が大きい 

・担当者により評価のばらつきがある 

そのため，継続的に在宅での認知リハビリテーションの

実施が困難とされてきた．しかし，ウェアラブルデバイス

等のセンシングによって得られた情報から認知機能評価の

自動化を実現することで，介護福祉士の負担を軽減するだ

けでなく，患者の負担も軽減することにつながるため在宅

でのリハビリテーションが可能となる． 

本研究では，実践的で並行タスクが多く含まれ，注意力

や記憶力，遂行能力など非常に高度な能力を要求されるた

め認知機能のリハビリ効果が高いとされている調理におけ

る認知機能を評価するために必須の調理動作認識手法につ

いて記述する． 
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主な調理中における認知機能の例を以下に示す． 

・遂行機能：患者自らレシピ(手順)を作成し，自身の計画

が完遂できたかを評価  

・注意機能：調理中の行動に着目し，注意ができていてか

を評価（切っている最中によそ見をしていないか等） 

こうした調理時における認知機能を評価するために本

研究では，ウェアラブルカメラから取得した一人称視点映

像を視覚情報とし，深層学習を用いた調理器具・腕領域認

識から得られる使用調理器具情報と腕の軌跡情報の情報統

合による調理動作認識手法の検討を行う． 

2. 従来・関連研究

2.1 料理リハビリテーション 

従来から取り組んでいる料理リハビリテーションの流

れを図 2 に示す．認知障がいに応じた適切な料理行動をナ

ビゲーションするシステムを用いて，調理を必要に応じて

ナビゲーションし，完成した料理を一緒に味わい，料理行

動を振り返るサイクルを繰り返すという認知リハビリテー

ションを行い日常生活の自立を促進する研究を行っている

[3]． 

図 2 料理リハビリテーションの流れ 

Fig.2 Flow of Cooking Rehabilitation 

2.2 調理センシングに関する研究 

 調理のセンシングに関する研究として，当研究室では，

手首に装着した加速度センサから得られた加速度・角速度

を用いた調理動作認識を従来から研究をしてきた． 

また，他には山肩らの研究[4]が挙げられる．山肩らはカメ

ラやセンサから得られた観測データをもとに食材と調理動

作を認識し，また各食材をトラッキングすることによりフ

ローグラフの構築を行い，同じくフローグラフで表現され

たレシピとマッチングすることでユーザが作っている料理

のレシピの動的認識を行っている．しかし，上記の研究で

は，調理行動認識にはキッチン上に取り付けるサーマルカ

メラ・光学カメラ，食材認識には RF-ID タグ，温度センサ，

調理器具認識には 3 次元位置センサ等が必要となるが，こ

れらの装置を一般の家庭で用意することは難しい． 

そこで本研究では，なるべく調理者の負担を減らすため，

ヘッドマウントカメラのみを使用し，得られた情報によっ

て調理動作認識を行う手法について提案する． 

2.3 First Person Vision に関する研究 

また，近年 Google Glass などのメガネ型ウェアラブルデ

バイスが注目を浴びており，一人称視点での映像認識につ

いての研究が進んでいる．一人称視点による行動認識につ

いての研究には，Sanath Narayan らの研究[5]や松尾らの研

究[6]が挙げられる，松尾らの研究では物体検出と手動作検

出により「Active object」か「passive object」に分類を行い，

さらに顕著性マップ(saliency map)を用いた Visual attention

により「salient object」または「non-salient objects」に分類

し，そこからユーザが何を手に持ち，何処に注意を向けて

いるかを判断し，ユーザの振る舞いの認識を行っている．

他には，久賀らの研究[7][8]が挙げられる．久賀らは事前学

習したディープニューラルネットワークを用いることによ

り，ユーザが利用したオブジェクトを一般物体認識により

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，学習を必要としない行動認識を実現してい

る． 

 これら一人称視点映像(First Person Vision)による行動認

識の多くは「料理をする」や「テレビを見る」と言った大

きな行動を認識対象としている．しかし料理とは，「切る」

「剥く」「炒める」いった細かな動作により形成されている，

そのため調理における認知機能を評価するためには，その

ような調理動作を認識する必要がある．本研究では，ウェ

アラブルカメラを利用して，調理における基本動作である

「切る」「剥く」「混ぜる」「炒める」「加える（入れる）」「(計

量スプーンを用いて)加える」の 6 種類の一人称視点による

調理動作認識を行う． 

3. 提案手法

3.1 調理動作認識の枠組み 

本研究では，調理動作において重要な情報である使用し

ている調理器具と腕の動きに着目し，取得した映像(一人称

視点)を視覚情報として腕の動き/調理器具の認識を行い，

腕の動きからは調理動作の軌跡情報，調理器具からは使用

している調理器具情報を取得する．そしてこれらの 2 つの

特徴量を組み合わせ調理動作の認識を行う．また，本研究

では上記で述べた調理器具特徴量と腕の動き特徴量を 2 つ

の統合手法を用いて調理動作認識を行い，どちらが調理動

作認識において有効であるかを検証する． 

まず，1 つ目の統合手法は図 3 で示すような初期統合法

である．初期統合法とは，入力特徴量の段階で統合を行う

手法である．本研究での調理動作認識では，調理器具特徴

量と腕の動き特徴量を結合し，調理器具・腕の動き特徴量
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として認識行い，特徴量レベルで統合し調理動作の認識を

行う． 

図 3 初期統合法 

Fig.3 Initial Integration Method 

2 つ目の統合方法は，図 4 で示すような結果統合法であ

る．別々の過程で処理を行い，結果を統合する手法である．

本研究での調理動作認識では，調理器具認識による調理動

作推定結果と腕の動きによる調理動作推定結果を結合する

ことで調理動作の認識を行う． 

図 4 結果統合法 

Fig.4  Result Integration Method 

本研究では，調理における基本動作である「切る(Cut)」

「剥く(Peel)」「(かき)混ぜ(Stir)」「炒める(Beat)」の 4 種類

と，調味料等をそのまま「加える(Add)」動作と，調味料等

を「(計量スプーンを用いて)加える(Add with Tool)」動作の

2 種類，計 6 種類の調理動作を本研究での調理動作認識に

おける対象動作とした． 

3.2 腕の軌跡情報 

3.2.1  腕領域認識 

本研究では，調理動作を認識する手法として腕の動き方

に着目した．まず，腕の軌跡情報を取得するためには，腕

領域を認識し，腕先を推定する必要がある．そこで，肌色

抽出に加えて深層学習用のフレームワークである Chainer

を用いた腕領域認識を行う．具体的には，画像データを

RGB 色空間から HSV 色空間に変換し，肌色抽出後，収縮・

膨張処理でノイズ除去を行い，ノイズ除去を行った画像に

対してラベリング処理を行うことで腕領域候補を抽出する．

この時点では，腕領域だけでなく肌色に近い物体等も腕領

域候補として選出されている．そこで，選出された腕領域

候補に対して深層学習を用いた画像認識よって「右手」「左

手」「両手」「その他」に分類する．図 5 に用いた腕の学習

画像の一部を示す． 

図 5 腕領域の学習画像の一部 

Fig.5 A part of the Learning Images of Arm Area 

3.2.2  腕先推定 

 本研究では，腕の軌跡情報を取得するために，認識した

腕領域から右手・左手の腕先を推定し，推定した腕先の動

きをそれぞれの腕の軌跡情報として調理動作認識に用いて

いる．具体的には，認識した腕領域から回転を考慮した外

接矩形を算出し，算出した外接矩形の頂点を腕先の推定結

果とする．実際の腕先推定の結果を図 6 に示す．図に表示

されている赤い点が推定した左腕の腕先であり，同ように

青い点が推定した右腕の腕先である．  

図 6 腕先の推定 

Fig.6 Estimation of Arm Tip 

3.3 調理器具情報 

調理動作認識において，腕の軌跡情報だけではあいまい

な腕の動きが起きた場合には，誤認識の確率が高くなって

しまう．そこで，本研究では使用調理器具が調理動作の認

識において重要な情報であると考え，深層学習を用いた調

理器具認識を行うことで使用調理器具情報を取得する． 

3.3.1  調理器具認識 

調理器具認識では，調理で主に使用する調理器具（まな

板・包丁・フライパン・鍋・ピーラー・計量スプーン・お

玉・調味料・その他）に対して，腕領域認識でも使用した

深層学習用のフレームワークである Chainer を用いた調理

器具認識を行う． 
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3.3.2  物体候補検出 

物体認識を行うにあたりウェアラブルカメラから取得

した画像では調理器具の位置や大きさは不明であり，また

複数の物体が写っている可能性があるために物体候補領域

検出を行う必要がある．こうした，物体候補領域検出を行

うには一般的に，DeepLearning での候補領域を選出するア

ルゴリズムの一つである Selective Search[9]を用いてオブジ

ェクト候補の抽出を行うことが多い．Selective Search とは

ピクセルレベルで類似する領域をグルーピングして いく

ことで候補領域を選出する手法であり，処理対象となる領

域が多くなりすぎる上に，対応できる形状やサイズに制限

が発生する Exhaustive Search とは違い，似たような特徴を

持つ領域を結合していき,1 つのオブジェクトとして抽出す

ることにより高速な物体候補領域検出が可能である． 

 しかし，Selective Search では候補オブジェクトが多いた

めまだまだリアルタイムでの検出は難しい．また，パラメ

ータの調整が難しく動画像に対しては，安定した精度での

物体候補の検出が行えない．  

 そこで，本研究において使用調理器具を認識するにあた

り，一人称視点調理映像の「動作中は手が常に観測できる」

「使用する物体（調理器具）は手元付近に存在する」とい

った特徴を利用し，手元付近を抽出することで，できるだ

けオブジェクト候補を少なくすることで処理時間の短縮を

行う．つまり，3.2.2 で述べた腕領域認識から求めた腕先座

標を中心として，そこからある一定の領域内を調理器具認

識における調理器具候補領域と設定する． 

実際に取得した一人称視点画像に対して，Selective 

Search による候補領域認識結果と本研究で設定した調理器

具の候補領域認識結果を図 7 に示す． 

図 7 調理器具候補領域の検出 

Fig.7 Result of Candidate Area Recognition 

そして，検出した調理器具の候補領域に対して深層学習

を用いた調理器具の認識を行う．本研究では一人称視点で

の画像認識を行うため，データセットにはウェアラブルカ

メラから取得した一人称視点画像を利用することにより，

一人称視点映像に強いデータセットの作成を行う．認識カ

テゴリは，（まな板・包丁・フライパン・鍋・ピーラー・菜

箸・計量スプーン・お玉・コショウ・醤油・みりん・その

他）の 12 種類とし，学習画像はそれぞれの調理器具に対し

て約 3000 枚とした．本研究で使用した，調理器具認識の学

習画像の一部を図 8 に示す． 

図 8 調理器具認識の学習画像の一部 

Fig.8 A part of the Learning Images of Cooking Utensils 

3.4 初期統合法 

初期統合法では，腕の軌跡情報と調理器具情報を入力特

徴量の段階で統合し，調理器具・腕の動き特徴量として認

識を行う．具体的には，図 9 で示すように腕領域認識から

得られた腕先座標のシーケンスをフレーム間の角度に変換

後，角度方向によって分類し，分類結果を腕の軌跡情報の

特徴量とする．また，調理器具認識から得られたフレーム

ごとの使用調理器具の結果を調理器具情報の特徴量とし，

それぞれの特徴量を統合し，調理器具・腕の動き特徴量を

求める．そして，統合した特徴量に対して隠れマルコフモ

デル（HMM）を用いて調理動作の認識を行う． 

図 9 初期統合法の流れ 

Fig.9 Flow of Initial Integration Method 

3.4.1  調理器具・腕の動き特徴量 -初期統合法- 

 本研究では，初期統合法においては腕の軌跡情報と調理

器具情報を統合した調理器具・腕の動き特徴量として認識

を行う．以下に「調理器具情報」と「腕の動き情報」それ

ぞれの取得方法について詳しく述べ，最後に調理器具認識

に用いる調理器具・腕の動き特徴量について記述する． 

・調理器具情報 

調理器具情報では，まず以下のようなそれぞれの調理器具

に対応する要素をもつ配列を作成する． 
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[Other，Chopsticks，Kitchen knife，Ladle，Measuring spoon， 

Peeler，seasoning，Cutting Board，Frying pan] 

そして，1 フレームごとの調理器具候補領域に対する調理

器具認結果をもとに認識した調理器具に対応する要素に 1

を代入，認識されていない調理器具は 0 と代入する．例え

ば，調理器具候補領域 3 か所の認識結果が「まな板」「包丁」

「その他」であった場合，調理器具情報は[1, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 

1, 0]となる．なお本研究では，基本的に今回の認識対象で

ある調理動作において複数同じ調理器具を使用することは

ないと仮定し，同じ調理器具が複数認識された場合でも，

認識された調理器具の要素は 1 とした．つまり，調理器具

候補領域 3 か所の認識結果が「まな板」「まな板」「包丁」

の場合でも調理器具情報は[0, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 1, 0]となる． 

・腕の動き情報 

 腕の動き情報では，腕領域認識から得られた右腕・左腕

それぞれの腕先座標のシーケンスをフレーム間の角度に変

換後，角度方向によって 8 方向，16 方向，32 方向に分類し，

その分類結果を腕の動き情報とした． 

・調理器具・腕の動き特徴量 

 そして，上記で述べた調理器具情報と腕の動きを合わせ

たものを初期統合法による調理動作認識に用いる調理器

具・腕の動き特徴量とした．つまり，調理器具・腕の動き

特徴量は以下の特徴量として形成される． 

- 調理器具・腕の動き特徴量 

[分類結果：右腕，分類結果：左腕，Other，Chopsticks，Kitchen 

knife，Ladle，Measuring spoon，Peeler，seasoning，Cutting Board， 

Frying pan] 

例えば，あるフレームにおいて，調理器具認識により調

理器具候補領域 3 か所の認識結果が「菜箸」「フライパン」

「フライパン」であり，腕領域認識により 16 方向による腕

の動き情報が，16 方向：[12  (分類結果：右腕)，4 (分類結

果：左腕)]と取得された場合， 

[12，4，0，1，0，0，0，0，0，0，1] 

がそのフレームにおける調理器具・腕の動き特徴量として

取得する．つまり，本研究で使用する調理器具認識での調

理器具・腕の動き特徴量は，先ほどの 1 フレーム間の調理

器具・腕の動き特徴量を調理動作の間だけ取得した時系列

データ集合となる． 

3.4.2  HMM を用いた調理動作認識手法 -初期統合法- 

本研究では，腕の軌跡情報と調理器具情報を統合した特

徴量に対して隠れマルコフモデル(HMM)を用いて調理動

作の認識を行う．まず，最初に HMM を用いた調理動作認

識における学習工程について記述する．学習工程では，ま

ず各調理動作に対して複数の学習データ(調理器具・腕の動

き特徴量)を用意し，それぞれの調理動作ごとに HMM を作

成後，Baum-Welch アルゴリズムによってパラメータを学習

する．そして，得られた複数の HMM のパラメータを平均

化し，各調理動作の HMM モデルを作成する．ここまでを，

学習工程とし，次に HMM を用いた調理動作認識における

認識手順について記述する．まず，学習工程で作成した各

調理動作の HMM モデルを読み込む．そして，テスト用デ

ータ集合(調理器具・腕の動き特徴量)を読み込む．各調理

動作のHMMでシーケンス毎にViterbiアルゴリズムを適用

し，それぞれの調理動作の HMM に対しての尤度を算出す

る．そして，最も尤度が高い調理動作の HMM を本研究で

の HMM を用いた調理動作認識手法，つまり初期統合法に

よる認識結果とした． 

3.5 結果統合法 

結果統合法では，調理器具認識による調理動作推定結果

と腕の動きによる調理動作推定結果を結合して，調理動作

の認識を行う．具体的には，図 10 で示すように，腕の動き

情報から調理動作推定を行い，調理器具情報からレシピ分

析に基づく調理器具に含まれる動作情報をもとに調理動作

推定を行う．そして，これらの情報の共起性をもとにして

調理動作の認識を行う．調理動作と調理器具の共起性を利

用するため，腕の動きによる調理動作推定に加え，調理器

具に含まれる動作情報による調理動作推定により，調理動

作認識を行う．調理器具に含まれる動作情報とは，包丁を

認識した場合は切る動作である可能性が高いといった調理

器具の動作割合を実際の調理映像から，調理器具がどのよ

うな調理動作で用いられているかを調理動作率として算出

したものである． 

図 10 結果統合法の流れ 

Fig.10 Flow of Result Integration Method 

3.5.1 調理器具認識による調理動作推定 –結果統合法- 

結果統合法では，調理器具認識による調理動作推定結果

と腕の動きによる調理動作推定結果を結合して，調理動作

の認識を行う．そのために，調理器具認識から調理動作を
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推定しなければならない．そこで，本研究ではレシピ分析

に基づくことで調理器具に含まれる動作情報を取得し，調

理器具認識による調理動作推定を求める．以下に，調理器

具に含まれる動作情報を取得するためのレシピ分析につい

て，そしてレシピ分析から得られた調理器具に含まれる動

作情報から調理動作を推定する方法について記述する． 

・レシピ分析 

調理において，使用する調理器具によってある程度の調

理動作は推定することができる．例えば，まな板や包丁を

使用しているならば切る動作・ピーラーを使用していれば

剥く動作・フライパンを使用していれば炒める動作である

確率が高くなるはずである．そこで本研究では，宮脇らが

作成した調理ナビゲーション[10]にあるレシピ 30 種類（回

鍋肉，肉じゃが等）のプロによる調理映像から調理器具が

どの調理動作で使用されているかを目視で確認し，表 1 に

示すような調理器具がどのように使われているかを分布に

した調理動作率を作成した．  

表 1 調理動作率 

Table 1 Cooking Behavior Distribution 

・推定方法 

調理器具認識により認識した使用調理器具に対して，上

記で述べたレシピ分析から得られた調理器具による調理動

作率をもとに調理器具認識による調理動作の推定結果を求

める．例えば，調理器具認識の結果が「包丁」と「まな板」

であった場合には表 1 より， 

「包丁」の調理動作率   ：( 0.76，0.24，0.00，0.00，0.00) 

「まな板」の調理動作率 ：( 0.62，0.38，0.00，0.00，0.00) 

を調理動作ごとにすべて足し合わせ，調理器具認識した枚

数で割ることで求める．つまり，「包丁」と「まな板」が認

識されたときの調理動作率は 

(Add，Beat，Cut，Peel，Stir) = (0.69，0.31，0.00，0.00，0.00) 

となり，これを調理器具認識による調理動作推定の結果と

した．なお，調理器具認識による調理動作推定に使用する

調理器具認識の結果は，3.5 で述べた初期統合法で使用し

た調理器具情報の合計を利用する．つまり，調理動作間の

時系列の調理器具情報を足し合わせて，認識した枚数の合

計を割ることで算出する．ただし，調理器具認識結果が「そ

の他(Other)」であった場合は，合計数には含まない．つま

り，「包丁」「その他」「まな板」の場合でも 

調理動作率は，(0.69，0.31，0.00，0.00，0.00)となり，これ

を「包丁」「その他」「まな板」が認識されたときの調理器

具認識による調理動作推定の結果とした． 

3.5.2 腕の動きによる調理動作推定 –結果統合法- 

結果統合法では，3.5.1 で述べた調理器具認識による調理

動作推定結果と腕の動きによる調理動作推定結果を結合し

て，調理動作の認識を行う．そのために腕の動きから調理

動作を推定しなければならない．そこで，3.5 でも述べた

HMM を用いて，腕の動きから調理動作を推定する．なお，

腕の動き情報としては 3.4.1 で述べた腕領域認識から得ら

れた右腕・左腕それぞれの腕先座標のシーケンスをフレー

ム間の角度に変換後，角度方向によって分類した結果を使

用する．つまり，本研究で使用する腕の動き特徴量は， 1

フレーム間の腕の動き特徴量を調理動作の間だけ取得した

時系列データ集合となる．そして，3.4.2 で述べた HMM を

用いた調理動作認識手法を用いて腕の動きから調理動作を

推定する． 

しかし，調理器具認識による調理動作推定結果は， 

(Add，Beat，Cut，Peel，Stir) = (0.69，0.31，0.00，0.00，0.00) 

の様な調理動作率，つまり確率で表されている．そのため，

結果統合するにあたり，腕の動きによる調理動作推定の結

果に対しても調理動作率のように確率に変換しなければな

らない．そこで，算出した HMM に対しての尤度を使いソ

フトマックス関数により，確率に変換を行う． 

ソフトマックス関数は，𝑖番目の調理動作の尤度を𝒂𝒊 ,調

理動作のカテゴリ数を𝐷 とすると，式(1)(2)で表せる． 

𝒚𝒊 =
exp(𝑎𝑖)

∑ exp(𝑎𝑗)
𝐷
𝑗

(1) 

∑ 𝒚𝒊
𝑫

𝒊
=
∑ exp(𝑎𝑖)
𝐷
𝑖

∑ exp(𝑎𝑗)
𝐷
𝑗

= 1 (2) 

例えば，それぞれの調理動作の HMM に対しての尤度が 

(Add，Beat，Cut，Peel，Stir) = (10，15，10，8，14) 

であった場合，式(1)より 

(Add，Beat，Cut，Peel，Stir) 

= (0.0049, 0.7234, 0.0049, 0.0007, 0.2661) 

となり，このように尤度を確率に変換したものを腕の動き

による調理動作推定の結果とした． 

3.5.3 結果統合法による調理動作認識手法–結果統合法- 

最後に，3.5.1 で求めた調理器具認識による調理動作推定

の結果と 3.5.2 で求めた腕の動きによる調理動作推定の結

果を掛け合わせることで結果統合法による調理動作認識手

法も結果とした．つまり，調理器具認識による調理動作推

定結果 P(H)，腕の動きによる調理動作推定結果 P(U)，とす

ると，結果統合法による調理動作認識手法は式(3)と定義し

Add Beat Cut Peel Stir

Chopsticks 0.43 0.39 0.00 0.00 0.18

Kitchen Knife 0.00 0.00 0.76 0.24 0.00

Ladle 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00

Measuring spoon 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Peeler 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00

seasoning 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Cutting Board 0.00 0.00 0.62 0.38 0.00

Frying pan 0.32 0.68 0.00 0.00 0.00

Pot 0.38 0.00 0.00 0.20 0.42
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た． 

𝑃(𝐻, 𝑈) = 𝑃(𝐻)𝑃(𝑈) (3) 

例えば，調理器具認識による調理動作推定結果𝑃(𝐻)が， 

(Add，Beat，Cut，Peel，Stir) = (0.69，0.31，0.00，0.00，0.00) 

腕の動きによる調理動作推定結果𝑃(𝑈)が， 

(Add，Beat，Cut，Peel，Stir) 

= (0.0049, 0.7234, 0.0049, 0.0007, 0.2661) 

の場合には，結果統合法による調理認識は 

(Add，Beat，Cut，Peel，Stir) = (0.0034, 0.2242, 0, 0, 0) 

より，認識結果は「Beat」となる． 

4. 実験

実験として，ウェアラブルカメラより撮影した調理動作

映像から手動で切り抜いた対象調理動作計 397 に対して，

提案した初期統合法，結果統合法によって認識できている

かを判定する．本研究では提案手法の有効性を示すために

以下の認識率の比較を行った． 

(1) 腕の動作のみ (8 方向，16 方向，32 方向   （従来） 

(2) 腕の動作 (8 方向，16 方向，32 方向)  

＋調理器具認識 （初期統合法） 

(3) 腕の動作 (8 方向，16 方向，32 方向)  

＋調理器具認識（結果統合法） 

なお，調理における基本動作である「切る(Cut)」「剥く

(Peel)」「(かき)混ぜ(Stir)」「炒める(Beat)」の 4 種類と，調

味料等をそのまま「加える(Add)」動作と，調味料等を「(計

量スプーンを用いて)加える(Add with Tool)」動作の 2 種類，

計 6 種類の調理動作を本研究での調理動作認識における対

象動作とした．HMM の状態数を 50，100，250 に設定し，

Baum-Welch アルゴリズムのイテレーション回数を 1 回，5

回，10 回とし検証を行った． 

5. 結果と考察

「腕の動きのみ」「初期統合法」「結果統合法」による認

識結果の中で，それぞれの手法において最も平均認識率の

高かった結果の比較を表 2 に示す．また，それぞれの手法

の平均認識率を表 3 に示す． 

表 2 認識手法の比較 

Table 2  Comparison of Recognition Methods 

表 3  平均認識率 

Table 3  Average Recognition Rate 

腕の軌跡情報と調理器具情報を調理器具・腕の動き特徴

量として，認識を行った初期統合法では， 8 方向・16 方向・

32 方向，そしてどの状態数を設定しても，その状態数にお

ける最も高い平均認識率は 90％以上であった．特に認識率

が高かったのは 8 方向・状態数 250 であり平均認識率

97.21％となった．また，調理動作ごとに認識率を確認して

みても「炒める(Beat)」，「切る(Cut)」，「剥く(Peel)」「(かき)

混ぜ(Stir)」においては，かなり高い認識精度が確認できた．

これは，「炒める(Beat)」，「切る(Cut)」，「剥く(Peel)」「(かき)

混ぜ(Stir)」といった調理動作において用いる調理器具を認

識することができたからだと考えられる．一方で，「加える

(Add)」，「(計量スプーンを用いて)加える(Add with Tool)」

においては，他の動作に比べて認識率が下がっている，こ

れは，加える動作は切るや炒めるといった動作と比べて，

調味料をさっと加えるだけなど短い動作のため特徴が小さ

いといったことや，切る動作なら「包丁」，剥く動作なら「ピ

ーラー」と言った動作に使用する調理器具が決まっている

が，加える動作には決まった調理器具が存在しないため，

調理器具情報を加えても認識精度が向上しなかったと考え

られる． 

調理器具認識による調理動作推定の結果と腕の動きに

よる調理動作推定の結果を掛け合わせることによる，結果

統合法においては， 8 方向・16 方向・32 方向，そしてど

の状態数を設定しても，その状態数における最も高い平均

認識率は 70％程度であった．結果統合法では，腕の動きの

みと同様に Baum-Welch アルゴリズムの学習回数（イテレ

ーション回数）を増やすことで認識率の向上が見られた．

ただ，結果統合法では「加える(Add)」，「(計量スプーンを

用いて)加える(Add with Tool)」動作での認識率が大きく下

がっている．これは，「加える(Add)」と「(計量スプーンを

用いて)加える(Add with Tool)」において認識される調理器

具がほぼ同じであるからだと考えられる． 

 本研究で提案した腕の動きのみ，初期統合法，結果統合

法の認識率を比較してみると，初期統合法が最も精度の高

い調理動作認識手法であることが分かった．初期統合法で

は，腕の動きのみよりも約 28％以上，結果統合法よりも約

24％以上の向上が確認された．また，結果統合法では腕の

動きのみよりも約 4％向上した． 

このことから，行動理解において，使用する物体（本研

究では調理器具）が重要な情報であることが分かる．つま

Add Add with Tool Beat Cut Peel Stir 平均認識率

8方向 58.33 45.45 69.23 66.67 58.14 89.47 64.55

16方向 46.67 45.45 85.90 81.33 56.98 90.79 67.85

32方向 43.33 54.55 85.90 76.00 56.98 90.79 67.93

8方向 95.00 90.91 100.00 100.00 100.00 97.37 97.21

16方向 81.67 95.45 98.72 100.00 100.00 96.05 95.32

32方向 55.00 95.45 100.00 100.00 100.00 98.68 91.52

8方向 50.00 63.64 87.18 81.33 58.14 90.79 71.85

16方向 48.33 63.64 85.90 78.67 59.30 90.79 71.11

32方向 63.33 50.00 67.95 76.00 59.30 92.11 68.12

腕の動きのみ

初期統合法

結果統合法

Add Add with Tool Beat Cut Peel Stir 平均認識率

腕動きのみ 49.44 48.48 80.34 74.67 57.37 90.35 66.78

初期統合法 77.22 93.94 99.57 100.00 100.00 97.37 94.68

結果統合法 53.89 59.09 80.34 78.67 58.91 91.23 70.36
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り，使用する物体を正確に認識することにより行動認識が

良い精度で行えると考えられる． 

 今回，結果統合法では約 4％の向上に止まったが調理器具

情報と腕の軌跡上を適切な重みづけにより結合することで

さらなる認識率の向上が考えられる． 

6. おわりに

今回，調理リハビリテーションにおける認知機能自動評

価のための調理動作認識において重要な情報である使用し

ている調理器具と腕の動きに着目し，取得した映像(一人称

視点)を視覚情報として腕の動き/調理器具の認識から腕の

軌跡情報と使用調理器具情報を取得し，それらの情報を初

期統合法・結果統合法 2 つの情報統合手法による調理動作

認識手法を提案し，検証を行った．  

検証の結果，提案した動作認識手法において使用する物

体情報を加えることで認識率の向上が可能であることが分

かった．そのため，物体認識の認識精度を向上させること

で行動認識の精度の向上が見込まれる．そして，認識物体

を増やすことで日常生活における行動認識に活用すること

が期待できるため，今後は調理動作だけでなく，他の日常

的な生活行動に対して活用することで，生活中における認

知機能評価の自動化を目指していく予定である． 
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