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一人称鳥視点映像解析の試み

玉木 徹1 竹内 一郎2 前川 卓也3 依田 憲4

概要：本稿では，鳥に取り付けたカメラから得られた鳥視点映像のフレーム分類について，特徴量と識別
手法の初歩的な比較検討結果を報告する．各フレームにおいて抽出する特徴量として，色ヒストグラムと
事前学習済み CNN特徴を用い，識別器にはロジスティック回帰と SVMを用いた．また畳み込み 3層と
全結合 3層からなる DCNNも用いた．学習とテスト各 1本の動画像を用いた実験結果では，CNN特徴量
を SVMで識別した結果が 85.6%と最も高い性能が得られた．

First-bird view video recognition

1. はじめに
人に取り付けたカメラの映像は一人称視点 (first-person

view) と呼ばれ，監視カメラなどの固定カメラ映像と異な
り，ウェアラブルなカメラ自体の運動が激しく，また雑多
な内容が撮影されるため，挑戦的な課題として近年盛んに
研究が行われている．一方バイオロギングの分野では動物
にカメラを取り付けて，動物視点の映像の撮影が行われて
いるが，一人称視点映像よりも解析が困難な映像であり，
今のところ動画像認識などの手法は適用されていない．本
稿では，鳥類に取り付けたカメラから得られた鳥視点映像
(first-bird view) のフレーム分類を試みた結果を報告する．

2. データセット
実験に用いる映像は，鳥（鵜，imperial cormorant) の背
中に取り付けた小型カメラで撮影された 2本のMPEG4カ
ラー動画（736× 480，25fps）である（詳細は [1]を参照）．
詳細を表 1 に示す．この動画はどちらも，鳥が海上を飛
行 (flying)している最中に海中へ潜水 (diving)して海底で
採餌し，水面へと浮上 (floating)して羽の水を払い飛ばし
(washing)，飛翔するまでの様子を捉えている．

1 広島大学
Hiroshima University

2 名古屋工業大学
Nagoya Institute of Technology

3 大阪大学
Osaka University

4 名古屋大学
Nagoya University

表 1 実験に用いた動画データセットの詳細
時間 （frames） diving floating flying washing

学習 17:54 (26869) 4050 4025 17794 1000

テスト 12:08 (18211) 4500 3336 8825 1550

3. 手法
3.1 カラーヒストグラム
この鳥視点映像には，海中と海上で特徴的な色が画面を
占めるため，カラーヒストグラム特徴量が有効であると思
われる．そこで，各フレームの RGBチャンネルそれぞれ
で区画数 100のヒストグラムを求め，それを連結した 300

次元のベクトルを特徴量とする．

3.2 CNN特徴量
ImageNetで事前学習済みの CNNを用いた特徴量が有
効であることが多くの研究で示されており [2], [3]，本実験
でもこれを用いる．具体的には，学習済みのAlexNet[4]に
対して 227 × 227に縮小したフレームを入力し，その fc6

の出力 4096次元ベクトルを特徴量とする．

3.3 DCNN

一人称視点映像のフレーム識別にも CNNが用いられて
いる．本実験では神谷ら [5]が提案したDCNNを利用する．
150× 150に縮小したフレームを入力とし，前半畳み込み 3

層 conv1-3と後半全結合 3層 fc4-6からなり，畳み込み層で
はmax poolingを，また各層において batch normalization

(BN) [6] または dropoutを適用する．学習には Adam [7]
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図 1 鳥動画データセット [1]中の画像例．(a) diving, (b) floating,

(c) flying, (d) washing の各ラベルに相当するフレーム．

を用い，バッチサイズ 25で 20エポックとした．この時，
学習用のデータセットからランダムに選んだ 25000フレー
ムを学習し，残りの 1869フレームを用いて 1000回反復毎
に validation lossを計算した（図 2参照）．そして最も小
さい lossを与えたものを用いてテストデータを分類した．

表 2 DCNN の詳細
層 フィルタ/ユニット 活性化 正則化 プーリング
入力 3× 150× 150

conv1 32× 3× 3 ReLU BN 2× 2 max

conv2 64× 3× 3 ReLU BN 2× 2 max

conv3 64× 3× 3 ReLU BN 2× 2 max

fc4 64 ReLU dropout

fc5 128 ReLU dropout

fc6 4
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図 2 DCNN 学習時の損失

4. 実験結果
上記のデータセットに対して認識実験を行った結果を表

3に示す．カラーヒストグラム特徴量と CNN特徴量に対
しては，ロジスティック回帰と線形カーネル SVMを用い
て識別した．
カラーヒストグラムを用いた場合の confusion matrixを
図 4と 3に示す．データセットのバランスが悪く flyingク
ラスが大半を占めているため，floatingの大半が flyingに
識別されてしまっており，予想通り色ではこの区別が付け
られていない．しかし特徴的な色を持つ divingのフレーム
の多くが floatingに識別されていることから，単純な色特
徴だけではこれらの区別をつけることが困難であることが
分かる．
CNN特徴量を用いた場合は，図 6と 5に示すように，か
なり改善されていることが分かる．ヒストグラムでは識別
が困難であった floatingと flyingも分離されてはいるが，
非常に類似した floatingと washingを識別することは困難
である．
DCNN を用いた場合の結果を図 7 に示す．washing と

flyingの多くが floatingに分類されてしまっており，この
ネットワーク構造では学習が困難であることが分かる．
CNN特徴量を SVMで識別した際に得られる事後確率を
時系列としてプロットしたものを図 9に示す．テストデー
タの事後確率曲線から分かるように，flyingと divingの期
間は安定して識別できているが，floatingと washingの期
間は複数の類似したクラスが競合している．これを時系列
処理することでより安定した結果が得られると思われる．
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表 3 実験結果
特徴 識別器 認識率

色ヒストグラム ロジスティック回帰 69.8

色ヒストグラム SVM 69.4

DCNN 75.9

CNN (fc6) ロジスティック回帰 84.2

CNN (fc6) SVM 85.6

CNN (fc6) SVM + DPF 89.9
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図 3 カラーヒストグラム + SVM の confusion matrix
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図 4 カラーヒストグラム + ロジスティック回帰の confusion

matrix
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図 5 CNN 特徴量 + SVM の confusion matrix

そこで，HirakawaらのDirichelet Particle Filter (DPF) [8]

を用いて平滑化した結果を図 9(c)に，confution matrixを
図 8に示す．この時系列後処理によりフレーム毎の認識率
も向上し，最終的に 89.9%となった．

5. おわりに
本稿では，鳥類に取り付けたカメラから得られた鳥視点
映像のフレーム分類を，カラーヒストグラム，CNN特徴
量，DCNNを用いて行った実験結果を報告した．今回は単
純にフレームを個別に分類し平滑化を適用しただけである
が，今後はフレーム内容の時系列を考慮した RNNなどの
手法を検討する．
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図 6 CNN 特徴量 + ロジスティック回帰の confusion matrix
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図 7 DCNN の confusion matrix

diving floating flying washing

diving

floating

flying

washing

4500 0 0 0

78 3040 218 0

0 0 8825 0

174 1355 20 1

diving floating flying washing

diving

floating

flying

washing

1.000 0.000 0.000 0.000

0.023 0.911 0.065 0.000

0.000 0.000 1.000 0.000

0.112 0.874 0.013 0.001

図 8 CNN 特徴量 + SVM の事後確率曲線を DPF によって平滑
化した後の confusion matrix
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