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概 要

動画像認識ではその特徴量は画像の縦横軸に加えて，時間軸を考慮する必要があるため，時間変化を考慮し
た特徴量を用いることが重要である．一方，深層学習は画像認識や音声認識で高い認識精度を誇っており，学習
過程において特徴の自動設計がなされる．深層学習技術を動画像認識に適応する際，画像の縦横軸及び時間軸方
向に畳み込み計算を行う 3D Convolutional Neural Network(3D-CNN)による手法がある．また，音声認識等で
は時系列データを扱う Long-Short Term Memory(LSTM)によって時間変化を考慮した認識を可能としている．
本論文では，3D-CNN により特徴抽出を行った後，LSTM に接続することでより長時間の動画像の認識を可能
とするシステムを提案する．実験では，行動認識の分野で用いられる 25人による 6行動の動画像からなる KTH
データセットを用いて行い，提案手法は 93.4%の精度となった．

1 はじめに

動画像を認識するための手法として機械学習が用い

られるが，従来の動画像認識技術では，時間毎の画像

に対して人間が設定した特徴を算出し，その時間的な

変化をもとに教師あり学習を用いて認識する手法が提

案されている．例えば動画像から局所特徴量を抽出し

て行動認識を行う手法が提案されている [1]．このよう

な手法では用いた特徴量に分類が依存されてしまい，

扱う問題ごとに適切な特徴量の設計が求められる．

一方，動画像認識や音声認識の分野で高い認識精

度を実現する深層学習は，中間層を多層にしたニュー

ラルネットワークである．画像認識においては人間の

視覚野の機能を模擬したモデルである Convolutional

Neural Network(CNN) が高い精度を誇っている [2]．

CNNは二次元カーネル用いて元の画像を畳み込み計

算を行う畳込み層と，特徴を汲み取るプーリング層を

多層に繰り返したあと，全結合層により分類を行う構

造をしている．これにより画像を認識する際に用いら

れる特徴表現を，学習によって獲得することが知られ

ている．また，音声認識においては，入力や中間層の

時間的な影響をモデル化したニューラルネットワーク

である Recurrent Neural Network(RNN)が用いられ

ている．RNNは前時刻の影響を考慮しながら時系列

情報を認識することが可能であり，可変長な入力に対

応できる．また，RNNの拡張として登場した Long-

Short Term Memory(LSTM)は従来のRNNでは学習

できなかった長期依存の学習を可能となる [3]．

深層学習を動画像認識に応用する場合，CNNの畳

み込み計算を時間軸方向にも行う 3D Convolutional

Neural Network(3D-CNN)が提案されており，時間変

化を捉えた特徴を抽出することができる [4]．本研究

では 3D-CNNと LSTMを組み合わせたモデルを提案

し，3D-CNNによる特徴抽出ののち LSTMによる長

期的な時間変化を捉えた動画像認識を実現する．

2 関連研究

動画像認識の研究は，動作認識や意味解析の研究

が多く人間が設定した特徴量を用いる手法や深層学

習を用いた手法などがある．小林らは自己相関関数

を三次元に拡張した Cubic Higher-order Local Auto-

Correlation(CHLAC) を提案した [5]．また，野口ら

は SURF特徴量の時間変化を時空間特徴とする手法

を提案した [6]．

深層学習を用いた手法として Shuiwang らは 3D-

CNNを提案し，CNNを三次元拡張したモデルを用い

て動画像認識を行った [4]．また，浅谷らは 3D-CNN

に RNNを組み合わせた 3次元畳み込み RNNを提案

し，3D-CNNによる短期的な時間変化とRNNによる

長期的な時間変化を捉えたモデルとなっている．

深層学習を用いた手法は特徴の自動設計が行われる

点で画期的であり，さまざまな応用が考えられる．
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図 1: 提案手法の基本構成

3 提案手法

動画像認識の手法は従来の人手で特徴を設計する

手法に対し，深層学習の手法は特徴を自動で計算でき

る点で勝り，深層学習を用いた高性能な手法が求めら

れる. 本研究では 3D-CNNによって特徴抽出した後

LSTM による分類を行うネットワークを提案し長期

的な時間変化を捉えた動画像認識を実現する.提案手

法は構成は図 1のようになっており、以下の手順から

なる.

1. 学習データの前処理

2. 3D-CNNのカーネルの事前学習

3. 学習されたカーネルを用いて特徴マップを抽出

4. 特徴マップを入力とした LSTMによる分類

3.1 学習データの前処理

CNN等のクラス分類の精度を向上させるために十

分な学習データ数が必要である. 学習データにコント

ラスト調整やガウス分布に基づくノイズを付加し画像

の水増しを行う.

3.2 3D-CNN

3D-CNN は縦・横・時間軸方向に畳み込み計算を

行う畳み込み層，プーリング層，全結合層の構成で成

り立つ．これにより時間軸を持つ動画像の短期的な画

像変化を捉える特徴を抽出することができる．ネット

ワークは畳み込み層とプーリング層を多層に重ねるこ

とで高い認識性能を実現することができる．本提案手

法では事前に 3D-CNNで学習を行った後、学習され

た 3D-CNNの全結合層前の層の出力を 3D-CNNの特

徴抽出をし、その特徴を LSTMによって分類を行う

構成をしている．

3.2.1 畳み込み層

3D-CNN の畳み込み層ではカーネルの次元を一つ

増やして時間方向の畳み込み計算を行えるようにした

ものである．入力は縦横のサイズがW ×H，チャネ

ル数がK の画像が T 枚のとき，W ×H × T ×K と

なり，フィルタのサイズは Sx × Sy × St ×N となる.

畳み込み後の画素値 ui,j,k は，

ui,j,k =
S∑

p=1

S∑
q=1

S∑
r=1

x(i+p),(j+q),(k+l)fp,q,r + b (1)

と計算される．

3.2.2 プーリング層

プーリング層は，位置感度を低下させることで画像

特徴の微小な位置ずれに対する不変性を実現するため

の層である．プーリングの方法には各小領域に属する

画素の値の平均をとる「平均化」プーリング，各小領
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域内から画素値が最大のものを用いる最大化プーリン

グなどがある．通常 2以上で設定されたストライド数

sによるプーリングで出力される画像サイズは縦横そ

れぞれ 1/s倍されW ′ ×H ′ ×N となる．

3.2.3 全結合層

畳み込み層とプーリング層を多層に渡り繰り返した

後，出力のすべての画素値 xmと n個のノードからな

る次の層 ynを全て結合する.これらの重み付き和にバ

イアスを加算した

yj =

m∑
i=1

wijxi + bj (2)

によって計算される。

3.3 LSTM

LSTMは時系列データを扱うモデルであり，従来の

RNNでは学習が困難であった長期期間の記憶を可能

としている．カーネルを学習させた 3D-CNNから抽

出された特徴を入力とし，LSTMによる長期時間変化

を捉えた動画像認識を実現する．

3.3.1 LSTMの構造

LSTMは中間層が再帰構造を持つニューラルネット

である RNNを拡張したものであり，長期期間の共起

関係を学習する際に，勾配の極端な縮小・拡大を避け

るために，再帰的な入力を受け付けるノードに関して

は高等関数の活性化関数を用いる．また，再帰的な入

力に関する重み行列を単位行列に固定する．

図 2: LSTMの構成 [7]

LSTMは図 2のような構成をしており，入力判断ゲー

ト，忘却判断ゲート，出力判断ゲートの判断ノードを

導入して表現力を向上させている．判断ゲートは前時

刻からの加算処理を行うか行わないか，また隣接層か

ら入力の加算を行うか行わないか，出力を行うか行わ

ないかを現在/直前のメモリノードの値や隣接層から

の入力ベクトルをもとに判断するシグモイドノードで

ある．LSTMは次のような式で表すことができる [7].

LSTM : hl−1
t , hl

t−1, c
l
t−1 → hl

t, c
l
t

i

f

o

g

 =


sigm

sigm

sigm

sigm

T2n,4n

(
hl−1
t

hl
t−1

)
(3)

clt = f ⊙ clt−1 + i⊙ g (4)

hl
t = o⊙ tanh(clt) (5)

ここで，⊙は行列の各成分の積であり，hl
tは時刻 tに

おける l番目の隠れ層の出力，ctは過去の状態を記憶

するメモリセルを表し，T2n,4n は hl−1
t ，hl

t−1 から入

力及び三つの判断ゲートへの写像である．各判断ゲー

トのパラメータは誤差逆伝播法によって学習される．

4 評価実験

4.1 データセット

提案手法の評価は動作認識の分野で広く

利用されている KTH データセットを用いた

[8]．KTH データセットは 6 種類の動作 (box-

ing,handclapping,handwaving,jogging,running,walking)

の動画像がそれぞれ 100データ程度格納されており，

画像サイズは 160 × 120 の 1 チャネルである．本実

験では画像サイズを 80× 60× 1に圧縮した後，動画

像から取り出した 80フレームを一つの学習データと

した．

4.2 ネットワーク構成

入力層は 80× 60××1× 80のノード数を持つ．第

1 層，第 3 層，第 5 層，第 7 層が畳み込み層となっ

ており，それぞれのカーネルサイズは第 1 層目では

3× 3××3× 1のフィルタを 20枚とし，3層目以降は

3× 3××3× 20のフィルタを 20枚ずつ用意し，それ

ぞれの層に活性化関数 ReLUを用いて出力を行った．

第 2層，第 4層，第 6層，第 8層はプーリング層であ

る．第 8層の出力を隠れ層 25の LSTMの入力とし，

その出力をソフトマックス関数を用いて分類すべき 6

ノードの値を得た．
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4.3 結果と考察

表 1: 提案手法と従来手法の精度の比較
手法 精度%

提案手法 93.4

3D-CNN[4] 90.1

3D-CNN+RNN [9] 86

SURF特徴量 [6] 94.0

表 2: 各動作に対する精度
walking% jogging% running% boxing% waving% clapping%

walking 99.1 0.9 0 0 0 0

jogging 4.2 86.0 9.7 0 0 0

running 2.1 8.8 90.0 0 0 0

boxing 0 0 0 93.4 1.1 6.6

waving 0 0 0 1.2 98.6 0.1

clapping 0 0 0 1.2 5.2 93.6

実験結果を表 1に示す．結果から従来手法の深層学

習を用いたものの中でもっとも良い結果が得られた．

また，表 2に各動作に対する精度を示す．表から動く

速度や体の動きなどを特徴として捉えることができて

いると考えられる．また，似ている動作同士で誤認識

してしまう傾向が見られた．これは人間の目で見ても

判断がつきにくいものが誤認識に繋がっている．

本手法は特徴を自動設計されるという点で従来の人

手で特徴を設計する手法より優れており、様々な応用

が考えられる．一方で，ネットワーク構築に関しては

様々なパラメータが存在しており，モデル構築者はパ

ラメータ設定に注力を注ぐ必要がある．特に畳み込み

層とプーリング層の構成は一般にどのような組み合わ

せが良い性能が出るか知られておらず，手探りで探す

必要がある．また，実験を行う中でカーネルの畳み込

みサイズを 3より大きな数値にすると途端に学習が進

まなくなってしまったが，これは時間軸方向にも畳み

込み計算を行うために畳み込み計算の総数が多くなり

すぎることが原因と考えられる．LSTM 部において

は，隠れ層の数が小さすぎるとうまく学習を行うこと

ができず，逆に大きすぎると過学習を起こしてしまう

原因となる．本実験では 25～30程度で高い認識性能

を出すことができたが，さらなる調整が必要であると

考える．

深層学習において精度をあげる要因として学習デー

タの質と量が重要である．そのために学習データの水

増しも精度をあげるための重要な要因と考えられ，動

画像においてはどのように水増しすべきか熟慮すべき

である．

5 結論と今後の課題

本研究では，3D-CNN による特徴抽出した後，

LSTM による動画像認識を実現させた．深層学習を

用いた学習によりネットワーク構築に柔軟性があり

様々なタスクに応用できる一方，パラメータ設定に注

力を注ぐ必要がある．

今後はパラメータの最適化手法などの提案によりよ

り柔軟性の高いネットワーク構築を行い，さらなる性

能向上を目指していくことを検討する．また，本提案手

法の長期記憶性はどの程度まで有効なのかさらなるじ

実験を行い確認していく必要がある．さらに，LSTM

を複数繋げた構成や分岐を持つ構成などのネットワー

クの複雑性が性能にどのような効果が表れるか検討の

対象となると考えられる．
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