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Web動画・画像を用いた特定動作ショットの自動収集

Do Hang Nga†1 樋 爪 和 也†1 柳 井 啓 司†1

Web 上にはテキストタグ付きの動画が大量に存在している．しかしながら，タグ
が付与されているのは通常は動画全体に対してであり，動画のどの部分が最も重要な
シーンであるかはテキストタグだけでは知ることはできない．そこで，我々は以前，
“walking”,“eating” などのような動作キーワードを与えるだけで，大量のタグ付きの
Web 動画から特定動作の対応ビデオショットを教師データなしで自動的に抽出する手
法を提案した．しかしながら，動作キーワードによっては精度がほぼ０％になってし
まうなど，必ずしもどのような動作に関してもうまくいくという訳ではなかった．そ
こで，本発表では，Web 画像検索エンジンから得られた静止画像を利用することに
よって，教師なし動画ショット検出の精度を向上させる方法について述べる．具体的
には PageRank に基づく教師なしショットランキングを行う際に，Web 画像検索エン
ジンから得られた上位画像にさらにフィルタリング処理を施した画像を疑似教師デー
タとして利用することによって，精度が向上することを示す．

1. は じ め に

Web上には膨大な動画が存在し，日々その量が急速に増加している．特に，一般のユー

ザが誰でも気軽に動画像を公開できる Youtube などの動画共有サイトでは，極めて多くの

動画が登録されている．実際，Youtubeは，2012年 1月現在で毎秒 1時間分の動画像がアッ

プロードされていると公表されている．その動画像の多くには，アップロードしたユーザが

付けた検索のための単語である「タグ」が付与されている．タグは，一般に，動画の内容と

関連したキーワードであり，動画を試聴するユーザが動画を検索する際の大きな手がかりと

なる．しかしながら，タグが付与されているのは通常は動画全体に対してであり，動画の

どの部分がタグに対応するのは未知である．例えば，“eating”というタグが付いている動画

は，レストランに入店するシーン，食べ物の注文シーン，会話シーンなどを含んでいるかも

しれない．“eating”シーンにしか興味がない人は手動でスキップして目的のシーンを探さな

ければならない．
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人手でタグを付与する場合，静止画の場合は一目見れば付与すべきタグは容易に想像がで

きるが，動画の場合は動画像を試聴する必要があり，特に特定の場面だけにタグを付与する

といったような時間軸を考慮したタグの付与は極めて時間のかかる作業である．そのため，

そうした時間情報を持ったタグが付与されているWeb上の動画像は極めてまれである．

そこで，我々はキーワードを与えるだけで学習データなしで，大量のタグ付きのWeb動

画からキーワードに対応した動画ショットを検出する新しい手法を研究している．これまで

に，タグに基づくランキングと，動画の特徴量に基づくランキングを組み合わせた手法を提

案し，100種類のキーワードに関する実験によって手法の有効性を示している1),2)．この提

案手法では，まず，WebAPIによって得られたビデオの IDとタグリストを用いてタグ共起

に基づいて 1000ビデオをランキングし，次にタグ共起スコアの上位 200のビデオをダウン

ロードしてショット分割してから，最後にグラフに基づくランキングメソッド VisualRank3)

を適用してビデオショットの視覚特徴とタグ共起スコアに基づいて与えられたキーワードに

対応したショットを上位にランキングする．

従来より，動画から与えられたキーワードもしくはタグに対応する動画中のショットを検

索する研究はビデオ検索の基本的なタスクとして長年研究が取り組まれている．代表的な例

としては，国際的なビデオ検索ワークショップである TRECVIDが挙げられる．TRECVID

では 1 万本以上の Web 動画について，与えられた 300 種類以上の単語について対応する

ショットを検索する Semantic Indexingタスクが設定されている．しかしながら，こうした

従来の手法では，特定の動作シーンの認識はいくつかの研究が既に提案されているが，ほと

んどの場合，教師データが必要で事前に用意された動作以外には対応ができないという問題

点がある．実際，TRECVIDも教師データを用いることが前提となっており，世界中の参加

者が一ヶ月以上の期間をかけて，与えられた学習動画データに対して，検索対象となる 300

種類以上の単語のラベル付けを行っており，膨大な労力が学習データセットの構築のために

費やされている．

一方，我々の研究では，主に “eating”や “running”などの人間動作に関するキーワードに

対応する動画ショットを，教師データなしに自動的に検出する方法の実現を目標としている．

教師データを用いないことによって，事前に学習データを用意することが不要になり，どの

ようなキーワードに対しても対応が可能となる．

もし人間動作のキーワードに対応するビデオショットが自動的に取得可能となれば，Web

動画のような制限なしの動画を用いて人間動作認識のための学習データを生成することが容

易になる．物体認識のため静止画像の学習データ収集とは異なり，特定動作のビデオショッ
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トの学習データを収集することは，対象が動画であるために一般には容易ではない．そのた

め実際には多くても 50種類程度の限られた動作についてしか動作認識の実験が行われてい

ない4)．教師信号なしでWeb動画から特定動作に対応したショットの自動抽出が高精度で可

能となれば，多種類の動作に対応した認識システムが実現可能になることが期待できる．

本発表では，1)，2)での提案手法の改良手法を提案し，実験結果を報告する．本研究にお

ける改良点は，Web動画に加えてWeb動画をWeb画像検索エンジンを用いて収集し，フィ

ルタリング，再ランキングをした後，その上位の画像をビデオショットランキングにおける

擬似的な学習データとして利用する点である．

2. 関 連 研 究

本研究の目標は，人間動作に対応するショットデータベースの完全自動構築であるため，

教師なしの学習法を利用する．教師信号なしの手法を使う研究としては Nieblesらの研究5)

がある．彼らは PLSAモデルを用いて KTHデータセットと彼らの ice-skatingデータセット

に対し動作分類を行った．彼らの提案手法は教師なしであるがカテゴリー数を事前に与える

必要がある．Nieblesらはさらに，制限なしの動画から動作シーケンスを検出する教師なし

の手法を提案した6)．

本研究に最も近い研究は Cinbisらの研究である7)．CinbisらはWeb画像検索エンジンか

ら収集される画像を利用して動作モデルを自動学習するメソッドを提案し，6)のビデオデー

タセットに対し動作認識を行った7)．この研究は本研究と類似しているが，彼らは学習ソー

スとしてWeb画像，特徴として静的特徴だけ使う．一方，本研究では，Web画像と静的特徴

に加えて，Web動画の類似性も考慮するため時空間特徴も使う．Nieblesらの研究と Cinbis

らの研究は人間の存在する領域を検出するために HOG(Histogram of Oriented Gradient8))に

基づく人間検出器を適用するので，動画から人間の全身が検出可能である必要があり，動作

の種類が限られる．一方で，我々の提案手法は人間のポーズを認識するための Poselet特徴

を人間検出器として用いるために，より幅広い人間動作に適用可能であるという特徴がある．

3. 手法の概要

最初に本発表の元となる手法である 1)，2)について概要を述べる．この手法では，動作

キーワードを入力するだけで，タグ付きのWebビデオからキーワードに対応する特定動作

の対応ビデオショットを自動的に抽出する．提案手法の大まかな流れは，(1)タグ共起によ

る動画選択，(2)動画分割と特徴抽出，(3)視覚特徴とタグスコアによるビデオショット選択，

となっている．図 1の赤枠で囲った部分以外が対応する部分となる．

最初に，動画をWebから実際にダウンロードする前に，与えられたキーワードに対する

各動画のタグ共起スコアを計算する．これによって，指定キーワードがタグとして付けられ

るWebビデオは大量に存在するが，その中でも関連性が高いビデオだけを選択してダウン

ロードすることが可能となる．ここでは，Web動画共有サイトによって提供されるWebAPI

を利用して，指定キーワードをタグに含むビデオのビデオ IDとタグリストを取得して，動

画自体のメタデータのみを用いてタグ共起スコアに基づくビデオランキングを行う．

次に，図 1に示すようにビデオショットランキングの前に視覚特徴抽出が行われる．本研

究は視覚特徴として Noguchiらの提案時空間特徴9)，全体的動き特徴，ガボール視覚特徴と，

これらの統合を利用する．

3番目のステップにおいて，グラフに基づくランキングメソッド VisualRank3) を適用して

ビデオショットをランキングする．類似度行列として視覚特徴による類似度行列，補正ベク

トルとしてタグ共起スコアによるバイアスベクトルを設定する．元々VisualRankは画像集

合において代表的な画像を自動的に上位にランキングする手法で，これをビデオショットに

適用することによって，最終的に与えられたキーワードに対応する動画ショットが上位にラ

ンキングされることが期待される．なお，ここで注意すべき点は，第 1ステップではビデオ

全体のビデオランキングを行ったのに対して，第 3ステップでは分割したショットのビデオ

ショットランキングを行うことである．

本発表で行った拡張は，図 1の赤枠で囲った部分である．Web画像の収集，Poselets10) に

よる人物画像のフィルタリング，VisualRank3) による再ランキングからなる．これらの処理

の結果の上位の 10枚～20枚程度をビデオランキングする際の擬似的な学習データとして利

用した．具体的には，ビデオショットランキングで VisualRankを用いる際のバイアスベク

トルの設定を，Web画像から自動選択した 10～20枚の画像とビデオショットの視覚的な類

似度に基づいて行うことによって，ビデオショットランキングの精度向上を図っている．

4. 手法の詳細

ここでは，1)，2)で提案したタグに基づくビデオランキング，視覚特徴によるビデオショッ

トランキングの詳細，および本発表で新たに試みたWeb画像の利用について説明する．

4.1 従 来 手 法

4.1.1 タグに基づくビデオランキング

動画共有サイトが提供するWebAPIを利用することによって，与えられたキーワードに対
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図 1 提案手法の概要

応するWebビデオが簡単に得られる．YouTubeの場合，指定キーワードをタグとして含ん

でいるビデオデータベース中のビデオを検索可能な YouTube WebAPIを提供している．た

だし，タグはビデオをアップロードした人の主観によって付けられるので，タグとビデオと

の関連が弱い場合がある．また，タグがビデオの一部のみと関連する場合もある．このス

テップの目的としては，タグ分析のみで，指定クエリキーワードとの関連が深いビデオだけ

を選択することである．

最初に，YouTubeのWebAPIにキーワードを送ることによってビデオ IDとタグリストの

セットが得られる．タグの共起出現を利用しビデオのキーワードとの関連性を評価する．評

価法として Yang らが提案した “Web 2.0 Dictionary” を適用する11)．Web2.0 辞書とは Web

からの大量のビデオタグに基づくタグ共起の統計を表すものである．

指定キーワード tをタグに含んでいるビデオの数を N(t)，t以外のワードを ti，F (t, ti)

を tと ti の両方のタグを含むビデオの数を示す，と仮定したとき，親語 tとその子語 ti の

関連度は式 (1)によって計算される．

w(t, ti) =
F (t, ti)

N(t)
(1)

さらに，T をビデオ V が含む t以外のタグの集合とすると，次のように V を T，P (ti|t)
を w(t, ti)と置替えればビデオ V のワード tとの関連性が推定できる．

P (V |t) = P (T |t)

=
∏

ti∈T

P (ti|t)

=
∏

ti∈T

w(t, ti) (2)

以上が11) による画像・ビデオの与えられたキーワードとの関連値の計算法である．これは

クエリタグ以外のタグがクエリタグのサポーターであり，クエリワードとの関連が強いサ

ポータータグが多く付けられるほど画像・ビデオがクエリワードとより深く関連するという

アイデアに基づいている．

ただし，式 (2)によりクエリタグとビデオのほかのタグの関連値を掛けることでタグが増

えるとともに値が小さくなる．これを避けるため計算に用いる共起出現ワードの最大数をm

と制限し，平均ログ尤度を適用して関連値を定義するとする．式 (2)は次のように改善する．

S(V |t) =
1

n

∑
ti∈T ′

log2 w(t, ti)

=
1

n

( ∑
ti∈T ′

log2 F (t, ti) − n log2 N(t)

)
=

1

n

∑
ti∈T ′

log2 F (t, ti) − log2N(t) (3)

Sct(V ) =
1

n

∑
ti∈T ′

log2 F (t, ti) (4)

ここで，T ′ は w(t, ti)に関して上位 m語の ti を含み，n (n ≤ m)は |T ′|を示す．特定動
作キーワードについてのビデオセットのどのビデオに対しても式 (3)の第 2項は不変なので

省略して式 (4)のように関連値 Sct(V )を定義する．実験ではmは 10と設定し，キーワー

ドの検索結果の 1000ビデオから関連値 Sct(V )の上位の 200ビデオを選択する．このタグ
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に基づく動画選択のステップは，関連性が高いと考えられるビデオだけを計算コストが高

いステップ 2（特徴抽出）で処理することにするために必要である．ここで注意すべき 2つ

のことがある．1 つ目は “drink coffee” のような 2 以上の単語からなる統合ワードの場合，

結合ワードも 1 つのワードとし，N(t) は t の各単語の全部が付けられるビデオの数とし，

w(t, ti)は tと ti のすべての単語を持つビデオの数として考えることである．2つ目は共起

タグのない，タグが検索キーワード一つのみのビデオは共起スコアの計算が不可能であるた

め利用しないとすることである．

タグの共起確率 w(t, ti)はビデオデータペース全体について事前に求めておく必要がある

ので，実験ではシードワード (seed word)として “ride bicycle”と “launch shuttle”のような

動詞と名詞の 150セットを準備した．各シードワードについて 1000ビデオのタグリストを

収集する．結果として集められたタグの中に 12,471タグが 5回以上出現した．この 12,471

タグワードのそれぞれに対し，さらに 1000ビデオのタグを収集し，式 (1)を用いて共起確

率 w(t, ti)を事前に求める．この w(t, ti)の値こそが “Web 2.0 Dictionary”である．

4.1.2 視覚特徴に基づくショットランキング

次に，タグ共起に基づくビデオランキングメソッドによるランクの上位 200本のWeb動

画を実際にダウンロードし，その後，隣接フレームの間のカラーヒストグラムの距離による

閾値の設定による簡易的な手法によってビデオをショットに分割する．

ショットから特徴を抽出する前に，特徴抽出を行うショットを選択する．200ビデオから

のショットの総数は 10000を超え，総時間は 15時を越える場合があるため，ショット数が

多い場合は計算量をある一定以下に制限する必要がある．そこで実験では各ビデオの利用

ショットの上限数を制限する．また，各動作に対し最大 2000ショットを利用することとす

る．ビデオはランクが高いほどより多いショットが選択されること，可能な限り多くのビデ

オから様々なショットを選択すること，の両方のバランスを保つために次のようにヒューリ

スティックを用いてショットを選択する．

Nupper(Vi) = c × Sc(Vi) + f(N(Vi)) (5)

where f(x) =


20 (20 ≤ x)

20 + (x − 20)/4 (20 < x < 100)

40 (x ≥ 100)

ここで，Nupper(Vi)と N(Vi)はそれぞれビデオ i-thの利用ショット上限数とショット総数

を示す．Sc(Vi)はビデオ i-thのタグ共起スコアを指す．cは “Web 2.0 Dictionary”のサイズ

による定数である．実験では，cを 10と設定した．200ビデオからタグ共起スコアの順にビ

デオを選択し，選択されるビデオに対し利用ショット上限数を決めてショットを選択する．

ショット選択の後は視覚特徴量のである．動画ショットからの視覚特徴量としては，Noguchi

らの提案した時空間特徴を利用する9)．各ショットから時空間特徴量を抽出し，事前に求め

ておいたコードブックを用いて 5000次元の Bag-of-Features表現に変換して，ショット毎の

視覚特徴ベクトルとして用いる．

視覚特徴に基づくショットランキングメソッドとして，よく知られている Webページラ

ンキングメソッド PageRankを画像に応用した VisualRank法3) を利用する．VisualRank法

では，画像の類似度行列を用いて反復計算によって各画像のランク値が求められる．本研究

では，ショットの類似度を計算するには，ヒストグラムインタセクションを用いる．2つの

ヒストグラム化されたショットの類似度は次によって求められる．

s(Hi, Hj) =

|H|∑
l=1

min(hi,l, hi,l) (6)

ここで，Hi，hi,l，|H|はそれぞれショット i-thの BoFベクトル，その l-th要素，BoFベク

トルの次元数を示す．

VisualRank計算によって，類似画像が多い，より代表的な画像が上位にランク付けられ

る．式 (7)は VisualRank計算の公式を示している．

r = αSr + (1 − α)p (0 ≤ α ≤ 1) (7)

ここで S は列が正規化された類似度行列，pは補正ベクトル，rはランキングベクトルを指

すものである．αは p の影響を制御する補正パラメータである．一般には αは 0.8以上の

値が設定される．補正ベクトル p を不均一なベクトルとして与える場合，補正値が高いほ

ど対応イメージのランクスコアは高くなる傾向がある．本研究では，動作のタグ共起スコア

の高い動画ショットに大きな補正値を与えて強調するとする．次のように補正ベクトルは 2

つの種類を定義する．
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p
(1)
i =

{
1/k (i ≤ k)

0 (i > k)
(8)

p
(2)
i =

{
Sc(Vi)/C (i ≤ k)

0 (i > k)
(9)

where C =

k∑
j=1

Sc(Vj)

ここで，Sc(j)はショット jのビデオのタグ共起スコアを示す．式 (8)では，タグ共起スコ

アのトップ k ショットに同一バイアス値を与える．一方で，式 (9)では，トップ k ショット

の各ショットは補正値が対応動画のタグ共起スコアに比例する．実際には式 (8)は画像検索

エンジンのトップ k ショットだけにバイアスをかける場合の Jingらが提案した計算式と類

似している3)．

4.2 提案する改良手法

本発表で提案する改良点は，式 (8)および式 (9)に代わる新たな補正ベクトルの求め方で

ある．動作キーワードに対応するWeb画像を収集し，ノイズ除去を行った後，10～20枚程

度の画像を擬似的な学習画像として選択し，それらの学習画像と各ショットのキーフレーム

画像との類似度を求め，類似度に基づいて補正ベクトルを設定する．

具体的には，以下の手順で擬似学習画像をWebから自動収集する．

(1) 動作キーワードに対応する画像をWeb画像検索エンジンのWebAPIを用いて 300枚程

度収集．

(2) 人物検出器である Poselets detector10) を用いて人物が写っている画像のみを選択．

(3) VisualRank3) を画像に適用して，上位 10～20枚の画像を擬似的な学習画像として選出．

類似度行列の計算には VisualRank3) と同様に局所特徴点のマッチング個数を用いる．局

所特徴量としては SURFを用いる．

なお，本研究では「人間の動作キーワード」に対応するショットの抽出を目的としているの

で，原則的に人間がショットに写っている方が抽出するショットとしては望ましいため，擬

似学習画像の選択に Poselets を用いることとする．実際には，動画ショットに対して直接

Poseletsを適用することも可能であるが，処理時間の問題と Poselets detectorの recallの低

さから多くのショットが除外されてしまう可能性があるため，今回の発表では擬似学習画像

のフィルタリングのみに利用する．

次に，選ばれた擬似学習画像と各ショットのキーフレーム画像との類似度を算出する．類似

度は，VisualRank計算時と同様に SURF特徴量のマッチングの個数によって行った．ショッ

ト iの特徴点のマッチング個数を Ci とすると，補正ベクトル (バイアスベクトル)は次の式

(10)で求めることができる．なお，実験では k = 100とした．

p
(3)
i =

{
Ci/Call (i ≤ k)

0 (i > k)
(10)

where Call =

k∑
j=1

Cj

5. 実 験 結 果

実験は 1)，2)で実験した 100種類のうち，上位 100ショットの適合率の結果があまり思

わしくない動作キーワードについて行う．まず，参考までに，今まで得られている 100種類

の動作キーワードに対する結果を表 1に示す．

まず，予備実験として，“brush+teeth”, “iron+clothes”, “jog”, “jump+rope”, “read+book”の

5種類について，擬似学習画像を手動で 10枚選択し，提案手法による補正ベクトルの設定

法の有効性を検証した．なお，評価は 1)，2)と同様に上位 100ショットの適合率で行う．結

果を表 5に示す．5種類中 4種類で適合率が向上していることが分かる．“read+book”に関

しては逆に精度が低下してしまった．

次に，擬似学習画像の自動抽出による結果であるが，原稿提出時点では実験中であるた

め，研究会の当日にご報告する予定である．

6. ま と め

本研究では，動作に関係するキーワードを与えるだけでWebビデオから指定キーワード

に対応したビデオショットを自動抽出する新しい手法に対する改良案を示し，実験を行った．

手動画像選択による予備実験の結果では，十分であるとは言えないが精度の向上が確認で

きた．

今後の課題としては，さらなる VisualRank の補正ベクトルの設定方法の詳細な検討と，

“airplane-flying”や”car-runnig”のような人間動作以外にも有効である手法の検討が挙げられ

る．こうした検討を行うことで，提案手法は制限のない動作種類に適用可能となることを期

待している．さらに，多種多様な動詞に対応するショットが自動収集可能になることで，視
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表 1 100 動作の上位 100 ショットの適合率 (%)

soccer+dribble 100
fold+origami 96
crochet+hat 95

arrange+flower 94
paint+picture 88

boxing 86
comb+hair 83

parachute+jump 82
do+exercise 79
do+aerobics 78

do+yoga 77
surf+wave 75

serve+volleyball 75
shoot+arrow 73

fix+tire 67
blow-dry+hair 64

basketball+dribble 64
ride+bicycle 62
curl+bicep 58
shoot+ball 58
bowl+ball 58

tie+shoelace 57
laugh 50

play+drum 49
ski 49

harvest+rice 49
dive+sea 49

twist+crunch 47
dance+flamenco 45
dance+hiphop 43
dance+tango 41
play+trumpet 41

skate 37

AVG (1-33) 65.7

swim+crawl 36
cut+hair 35

paint+wall 33
lunge 32

hit+golfball 32
fieldhockey+dribble 32

shave+mustache 31
chat+friend 31
pick+lock 30

play+guitar 28
plant+flower 28
catch+fish 28

serve+tennis 27
lift+weight 27

row+dumbell 26
hang+wallpaper 26

jump+trampoline 24
sew+button 24

roll+makizushi 24
ride+horse 24

fry+tempura 23
row+boat 20

massage+leg 20
play+piano 19
drive+car 17

wash+dishes 15
wash+clothes 15

draw+eyebrows 15
sing 12
squat 12

raise+leg 12
cry 12

eat+sushi 11
swim+backstroke 9

AVG (34-67) 23.2

swim+breaststroke 9
climb+tree 9
clean+floor 8

tie+tie 8
jump+rope 8

swim+butterfly 7
brush+teeth 7

boil+egg 7
cook+rice 6

iron+clothes 6
bake+bread 6
slap+face 5
grill+fish 5

smile 4
weep 2
run 2
kiss 2

blow+candle 2
cut+onion 1
wash+face 0
read+book 0

knit+sweater 0
watch+television 0

walk 0
slice+apple 0
plaster+wall 0
pick+apple 0
peel+grape 0

jog 0
head+ball 0

drink+medicine 0
drink+coffee 0
count+money 0

AVG (68-100) 3.2
AVG (1-100) 30.6

表 2 手動選択画像により設定した補正ベクトルを用いた場合の上位 100 位の適合率 (%)．

動作キーワード 従来結果 画像利用あり

brush+teeth 28 34
iron+clothes 46 51

jog 5 11
jump+rope 22 28
read+book 19 16

覚情報を用いた動詞概念の関係分析が可能となり，従来は主に名詞概念で主に行われていた

視覚情報による概念の関係分析が動詞概念においても可能となる．
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