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インスタンスセグメンテーションを用いた
シャープなアテンションマップ生成による動作認識

仁田　智也1,a) 平川　翼2 藤吉　弘亘2 玉木　徹1,b)

概要：本論文では動画認識における説明可能性の向上のために，インスタンスセグメンテーションを利用し
てAttention Branch Network (ABN)が生成するアテンションマップをシャープなものにするObject-ABN

を提案する．従来手法とは異なり，提案手法はコストの高い人間による修正や追加アノテーションを必
要としない．UCF101を用いた実験によって，提案手法は元の ABNの性能を保ちつつシャープなアテン
ションマップを生成できることを示す．

Action Recognition by Generating Sharp Attention Maps
with Instance Segmentation

1. はじめに
画像認識や動画認識についての多くの研究が行われてお

り，様々な用途に使われている．例えば自動運転において
は画像認識は非常に重要であり，車載カメラに写る歩行
者や他の車両などの物体の検出 [3], [7]や，道路の白線検
出 [14]，車道と歩道を分離するセグメンテーション [8]な
どに利用されている．また工場の製品ラインにおける不良
品の検知 [10] にも使われている．これまで人が目視で行
なっていた検査を，画像認識を用いることでどの製品のど
の部分に異常があるのかを高速で検出することが可能にな
り，コスト削減や生産速度向上にも貢献している．これら
の例のように，単に画像が何であるのかを識別するだけで
なく，識別対象が画像中の「どこに」あるのかを検出する
ことが求められている．そのようなタスクが物体検出やセ
グメンテーションであるが，画像を識別するタスクにおい
ても，「どこに」注目してそのような識別結果が得られたの
かを説明する必要性が近年求められている．深層学習モデ
ルは通常ブラックボックスであり，なぜその識別結果が得
られたのかが分からないことも多く，この状況を改善しよ
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うとする説明可能 AIの研究 [22]が盛んに行われている．
画像認識の結果を可視化するための一つの手法が，近年

ではモデルの精度を向上させる手法として注目されている
アテンション機構 [20]である．アテンションとは画像や画
像中の注目するべき場所の重要度（重み）を定める機構であ
り，画像として表示される場合にはアテンションマップと
呼ばれる．画像中のある場所へのアテンションの重みが大
きいほど，認識結果へのその場所の重要度が大きいと解釈
される．このような重要度の可視化の試みは CAM (Class

Activation Map) [22] やGrad-CAM [15]，Score-CAM [17]

など多数研究されている．これらの手法の主な目的は識別
結果のための重要度の可視化であるが，この重要度自体を
識別に利用するアテンション機構を用いた手法が近年多く
提案されている．他に Attention Branch Network (ABN)

[6]（図 1(a)参照）は，識別のための perceptionブランチ
に加えてアテンションを計算するアテンションブランチを
利用して，アテンションの可視化と識別性能の向上を同時
に行っている．
一般にアテンション機構は性能向上を目的としているた

め，可視化されたアテンションの重みが大きい領域と，人
が見て重要だと思う領域は異なっていることもある．この
ようなギャップが大きい場合には，アテンションの可視化
によって認識結果を説明しようとしても人の解釈と大きく
異なっているため，説明可能性が低下してしまう．また人
が重要だと思う部分の重みが小さいアテンションが獲得さ
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図 1 (a) ABN．(b) 提案手法である物体検出を用いた ABN．

れてしまい，汎化性能の低下にもつながることが懸念され
る．そこで，そのようなギャップのあるアテンションマッ
プを修正する研究がいくつか存在する．三津原ら [23]は，
モデルが生成したアテンションマップを人間が修正したア
テンションマップと同様のマップを出力するよう学習する
ことで，説明性の向上およびアテンション機構の性能を向
上させている．しかし，人間によるアテンションマップの
修正は画素単位のアノテーション作業であり，優れたユー
ザーインターフェースを利用したとしても，これを 1枚ず
つ行う人間が行うコストは非常に大きい．一方 Liら [11]

は，生成されたアテンションマップのどこに注目して欲し
いのかを指定する追加のラベルを付与して，目的に沿った
アテンションマップを生成する方法を提案した．この追加
ラベルには形状のセグメンテーションラベルが与えられて
いるが，データセットが大規模になればやはりコストが大
きくなる．
そこで本研究では，アテンションの修正を自動で行う手

法である Object-ABNを提案する．これは ABNに基づい
ており，低コストで効果的にアテンションを修正すること
を可能にする．アテンションの修正を人手で行う従来手
法 [23]とは異なり，提案手法ではセマンティックセグメン
テーションの結果を利用する．人が見て重要な部分には，
対象となる物体や人物が存在するはずである，ということ
を仮定し，画像中のその部分のアテンションがセグメン
テーションで抽出された領域に近くなるようなマスク損失
を設定する（図 1(b)）．
本研究の貢献は以下の通りである．
• インスタンスセグメンテーションを利用してアテン
ションマップを自動的に修正するObject-ABNを提案
する．これはアテンション機構と人の解釈との重要度
のギャップを埋めるものであり，手動で修正する従来

手法と比べてコストが低い．
• 提案手法は，既存の様々なデータセットに対して適用
できる．セマンティックセグメンテーションの結果を
利用するため，タスクに依存せず，幅広い応用が期待
できる．

• 複数のデータセットを用いた比較実験において，提案
手法のようにアテンションへの損失を用いた場合でも
性能が低下しないことを示す．またアテンションマッ
プを可視化した場合の解釈性も向上することを示す．

2. 関連研究
2.1 アテンション機構
画像認識にアテンション機構を用いたモデルで有名な

手法として Vision Transformer [2]がある．それ以前にも
CNNモデルにアテンションを組み込んだ手法は多数提案
されており [5], [9]，これらの手法ではアテンションはモデ
ルの性能を向上させることを目的として使われている．
また，アテンションマップによる視覚的説明と分類精度

の向上を目的とした手法として ABN [6]や ST-ABN [12]

がある．この手法は中間特徴量から生成されるアテンショ
ンマップをアテンション機構に活用することで，説明性と
認識性能の向上のどちらも満たすように設計されている．
動作認識へアテンション機構を組み込む研究はいくつか

行われている．有名な手法として Non-Local Neural Net-

work [18] がある．3次元畳み込みニューラルネットワー
クをベースにした手法であり，フレーム内の空間的アテン
ションだけでなく，長期の時間方向のアテンションも利用
する Non-Local blockを提案した．
最近では Vision Transformer [2] を動画認識に適用した
手法が複数提案されている [1], [13], [21]．

2.2 アテンションの修正
生成されたアテンションマップはモデルの識別結果の根

拠を視覚的に説明するものではあるが，実際には人間が注
目する領域とアテンションが強い領域とが一致しない場合
が生じる．またアテンションがかかる領域が非常に広く曖
昧であり，シーン中のどの部分を注目しているか明瞭では
ない場合もある．そこで，生成されるアテンションマップ
を人間の知見をもとに修正する手法が提案されている．三
津原ら [23]は ABNを拡張することによって，人間がアテ
ンションの修正をする Human-in-the-loop (HITL)の枠組
みを提案した．また Guided Attention Inference Network

(GAIN) [11]は，識別ラベルだけでなく，人間が着目した
領域と同様のアテンションマップが出力されるよう，人間
の注視領域を追加ラベルとして利用し，end-to-endで学習
する方法を提案した．
モデルが生成するアテンションを HITLの枠組みで修正

すれば，学習されたモデルでは人間が注目する場所と同じ
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場所にアテンションがかかるようになるため，アテンショ
ンの可視化による説明性の向上が期待できる．しかし人間
がアテンションを修正する方法はコストが大きく，大規模
なデータセットに適用することは難しい．またGAINのよ
うに追加ラベルとしてのアテンションマップを用意ことも
コストが大きい．さらに，これらの手法を動作認識タスク
の動画像へ適用することを考えると，フレーム単位でアテ
ンションマップのアノテーション作業が必要になり，どち
らの手法も実用的ではない．
本研究の目的は動作認識の性能向上ではなく説明性の向

上である．そのために可視化用のアテンションマップを生
成する ABN [6], [12] をベースにして，動画像におけるア
テンションの修正を自動化する．

3. 手法
本研究では動画認識のために 3 次元畳み込みを用いる

Attetion Branch Network (ABN) [6], [12]を拡張する．従
来のABNと同様に損失はから得られる Lattと Perception

Branchから得られる Lper の 2種類の損失と，新しく提案
するマスク損失 Lmask の 3種類を用いて学習をする．本論
文で新しく提案する損失は，モデルによって生成されたア
テンションを，動画の各フレームに対してインスタンスセ
グメンテーションを適用して得られたマスクに近づけるも
のである．

3.1 ABN

ここでは動作認識に適用した場合の ABNの概要を説明
する．
入力となる動画像を x ∈ RTin×3×Hin×Win とする．こ

こで Tin は動画像クリップのフレーム数，Hin,Win は動
画像フレームの高さと幅である．ABN は特徴抽出器 E，
アテンションブランチ A，識別器であるパーセプショ
ンブランチ P からなる．E から得られる中間特徴量を
h1 = E(x) ∈ RT×C×H×W とすると，アテンションブラン
チは h1を受け取り，アテンションマップM ∈ RT×1×H×W

と多クラス識別の予測ベクトル ym ∈ [0, 1]L を生成する．
ここで Lはクラス数である．交差エントロピー損失を LCE

として，アテンションブランチの出力と真値 yとの損失を

Latt = LCE (ym, y) (1)

とする．
アテンションマップM は中間特徴量 h1 に対して

h2[:, c, :, :] = h1[:, c, :, :]M [:, 0, :, :] (2)

もしくは

h2[:, c, :, :] = h1[:, c, :, :](1 +M [:, 0, :, :]) (3)

のように適用される．パーセプションブランチ P は

h2 ∈ RT×C×H×W を受け取り，多クラス識別の予測ベ
クトル yp = P (h2) ∈ [0, 1]L を生成する．この識別器の損
失を

Lper = LCE (yp, y) (4)

とすると，最終的な損失は次式で表される．

L = Lper + λLatt (5)

ここで λは重みである．

3.2 Object-ABN

前述したとおり，アテンションブランチが生成するアテ
ンションマップM は，人の解釈とは異なった場所に大きな
重みを持っていたり，広く曖昧に広がっていたりする．本
研究では動作認識タスクにおいて，動画中に写る物体や人
物領域が動作認識カテゴリを識別するために重要であると
仮定し，アテンションマップの形状を物体領域や人物領域
に近づける．そのために，事前学習済みのインスタンスセ
グメンテーションモデル S（具体的には Detectron2 [19]）
を利用した自己教師あり学習によるObject-ABNを提案す
る．このモデルに入力動画像 xの各フレームを入力し，イ
ンスタンス毎のマスクMs ∈ {0, 1}T×N(t)×H×W を出力す
る．ここで N(t)は時刻 tにおいて検出されたインスタン
スの個数である．なおこの N(t)は可変であり，フレーム
の時刻 t毎に異なる．
次にこのマスクを，次式に示す論理和を用いて 1チャン

ネルのマスクM ′
s ∈ {0, 1}T×1×H×W へ集約する．

M ′
s[t, 0, :, :] =

N(t)∪
n=1

Ms[t, n, :, :], t = 1, . . . , T (6)

これが望ましいアテンションであるとして，アテンション
ブランチが出力するマップM との平均二乗誤差（MSE）
をマスク損失

Lmask = LMSE(M,M ′
s) (7)

として設定する．
最終的な損失は

L = Lper + λLatt + λmaskLmask (8)

であり，ここで λmask は重みである．

4. 実験
4.1 実験設定
データセット：実験に用いた UCF101 [16]は約 9500動画
の訓練セットと約 3500動画の検証セットからなる人物動
作 101 クラスの動作認識データセットである．各動画は
Youtubeから収集され，長さは短いもので 1秒，長いもの
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で 30秒程度であるが，多くの動画の長さは 3秒から 10秒
程度で，平均は 7.21秒である．訓練と検証のスプリットが
3種類あり，本研究では第 1スプリットの性能を用いる．
訓練用・検証用の動画数は (9537, 3783)である．
学習：訓練セットの 1つの動画から連続する 64フレーム
に対して 4枚ごとに 1フレーム，合計 16フレームのクリッ
プをサンプリングする．空間方向の短辺サイズを 256画素
から 320画素の範囲でランダムに決定し，アスペクト比を
保ったままリサイズをした後，224 × 224画素をランダム
に切り取り，一定の確率で水平反転を行う．学習に用いた
オプティマイザは Adam，学習率は 10−4 に設定し，学習
エポック数は 50とした．
検証：検証セットの動画に対して学習時と同様に 1クリッ
プをサンプリングし，短辺サイズを 256画素としてアスペ
クト比を保ったままリサイズをした後，中央部分 224×224

画素部分を切り取る．
アテンションマップの定量的評価：モデルが生成するアテ
ンションマップの定量的評価のために，本研究ではエント
ロピーを用いる．
アテンションマップの値は 0から 1であるため，アテン

ションが画像全体にぼやけていればその分布は広くなり，
エントロピーは大きくなる．一方で物体と背景にアテン
ションがシャープに分かれていれば分布は二極化し，エン
トロピーは小さくなるはずである．そこで，エントロピー
が小さいほどシャープなアテンションマップであると言う
ことができる．ただしアテンションマップの値がある一定
範囲内に収まるような，全体的にフラットなアテンション
マップの場合にもエントロピーが低くなってしまう．そこ
で，ヒストグラムの最小値と最大値を 0から 1に正規化し
てからエントロピーを計算する．
本研究では区間の個数を N = 10として，アテンション
マップのヒストグラムを生成する．このヒストグラムの各
区間 iの頻度 hist [i]を正規化した離散確率 pi からエント
ロピーを次式で計算する．

pi =
hist [i]∑N
j=1 hist [j]

(9)

entropy =

N∑
i=1

−pi log2 pi (10)

ある動画の各フレームのアテンションマップに対してこの
エントロピー計算を行い，その時間平均をその動画のアテ
ンションマップのエントロピーとする．
アテンションマップのエントロピーは最大値は i =

1, . . . , 10について pi = 1/10の場合であり，このとき

entropy =

N∑
i=1

− 1

N
log2

1

N
= log2 N (11)

であり，今回の場合は N = 10であるため log2 10 ≈ 3.332

表 1 UCF101 の検証セットに対する性能評価．
entropy entropy

Lper/attn Lmask top-1 top-5 object

✓ 93.96 99.15 3.064

✓ ✓ 93.62 99.26 2.026

が最大値である．
モデル：提案手法は，X3D-M [4] をバックボーンとして
ABN に拡張した．なお全ての実験において，X3D-M を
Kinetics400で事前学習した重みを初期値とした．
X3D-Mを ABNに拡張する際に，X3Dを前半部分と後

半部分で分割し，前半部分である特徴抽出器の後に新しく
となる畳み込み層を追加し，アテンションを生成し適用し
た後，X3Dの後半部分であるパーセプションブランチに特
徴量が渡される．このモデルはサイズ T ×H ×W の動画
クリップを入力とし，サイズ T ×H

′ ×W
′ のアテンショ

ンマップを生成する．ここで H
′
,W

′ は特徴量の空間サイ
ズである．以下の実験では T ×H ×W = 16× 224× 224，
T ×H ′ ×W ′ = 16× 14× 14 とした．
パラメータ：実験に用いたパラメータは以下の通りである．
λ = 1, λmask = 10．
比較：実験で比較する組み合わせを表 1に示す．インスタ
ンスセグメンテーションのマスク損失を加えたモデルと通
常の ABNの比較を行う．

4.2 実験結果
マスク損失の効果を確かめるために，元の ABNに対し

てマスク損失を追加した Object-ABNと元の ABNを比較
する．この結果は表 1 の上 2 行に対応する．この表から
分かるとおり，マスク損失の有無で性能には大きな差が見
られなかった．しかし生成されるアテンションマップは図
2(b)(c)に示すように全く異なっている．マスク損失を用い
た場合（図 2(c)）には物体に対してシャープなアテンショ
ンマップが生成されているのに対し，マスク損失を用いて
いない場合（図 2(b)）は物体と背景の区別なくまだら模様
のアテンションマップが得られている．またエントロピー
も 1以上低下しており，定量的にもアテンションマップが
シャープになっていることが分かる．この結果から，マス
ク損失を用いることで性能の低下なしにシャープなアテン
ションマップを得ることができる事がわかる．

5. おわりに
本論文ではインスタンスセグメンテーションによっ

て ABNを拡張した Object-ABNを提案し，ABNよりも
シャープなアテンションマップの生成を可能にし，深層学
習による動画認識の判断基準をより明確にすることが可能
となった．
ABNにマスク損失を加えたObject-ABNは，ABNと同
等の性能を持ちながらシャープなアテンションマップの生
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(a)

(b)

(c)

図 2 UCF101の検証セットに対するマスク損失の効果．(a) 入力動画．(b) ABNで得られた
アテンションマップ．(c) ABN にマスク損失を追加して得られたアテンションマップ．
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成を行うことが可能であると分かった．
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