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画像分類を用いた一人称行動認識

瀬川 雄太1,a) 川本 一彦1,b) 岡本 一志2,c)

概要：本研究では, 学習済み DCNN(deep convolutional neural network)の fine-tuningを利用した, 画像
分類ベースの一人称行動認識を行う手法を提案する. 画像認識問題において state-of-the-artな DCNNの
学習や, 学習済み DCNNモデルの fine-tuningのような再学習は魅力的な手法である. しかしながら, 必要
となる訓練データを正解ラベルとともに大量収集することはコストが高い. 一方で, 一人称視点行動に付随
する物体は映像中に現れやすく, かつ映像を通して見えの変化が小さいため, これを認識するための画像生
成は容易に行うことができる. そこで, 行動に付随する物体の画像を人工的に生成し背景画像と合成するこ
とで, 一人称行動認識に向けた訓練画像を用意する. 人工訓練データセットを用いて, 学習済み DCNNモデ
ルにおける最終層を fine-tuningし, domain-specificな応用の検証を行う. 実験では, 実際に撮影した一人
称視点映像 20種について, 画像分類ベースの一人称読書行動認識の精度を評価する. 人工訓練データセッ
トに関する検証として, 背景画像選択および人工本画像のための生成処理選択が, 識別精度に与える影響を
調査する. 前者の検証において, ImageNet画像を背景合成した訓練画像を用いて, ImageNetデータセット
を学習済みの Inception-v3モデルを fine-tuningした場合に最も精度が高く, F値にして 91.8%であった.

後者の検証において, 本表面のテクスチャを描画する処理が最も識別精度を高めることがわかり, この処理
を付加した訓練画像による評価ではいずれも 85%以上の F値を得た.
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1. はじめに

インターネット環境やウェアラブルデバイスの発達に伴
い, ADL(activity of daily living)の記録と収集が活発化し
ている. ADLの分析や応用は, QoL(quality of life)向上の
ためのシステム構築に役立つ. 特に, ウェアラブルな一人
称視点カメラを用いて記録された映像におけるADLは, 行
動認識の技術によって日々解析されている.

一人称視点における行動認識はポピュラーな話題であり,

これまで多くの認識手法が提案されてきた. 中でも, optical

flowのようなモーション特徴を映像から抽出して認識に用
いる手法が多く存在する [1, 2]. 静止画像ベースの手法と
して, 特徴点における方向ヒストグラムを用いた特徴記述
を行い, これを SVMによって識別する手法がある [3]. よ
く用いられる画像ベースの手法として, dense-SIFT記述子
による bag-of-featuresを用いるものがある [4]. 近年にお
いては, 画像認識における state-of-the-artなモデルとして
DCNN(deep convolutional neural network)が注目を浴び
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ており, これを用いた一人称行動認識の手法も多く提案さ
れている. Ryooら [5]は DCNNの中間層から抽出した特
徴量を用いることで, 従来手法よりも高い精度での行動認
識を実現している. さらに, DCNNに時空間方向の畳み込
みの処理を加えた C3D(convolutional 3D)が提案され, 一
人称行動認識に用いられている [6].

DCNN による識別精度を向上させる技術として, 学習
済み DCNN モデルに対する fine-tuning がある. Daniel

ら [7]は, 手作業で収集したデータセットを用いて学習済
み DCNNの fine-tuningを行い, 高精度での一人称行動認
識を実現している. DCNNの学習や fine-tuningのような
再学習の技術は魅力的であるが, 必要となるラベル付き訓
練データの大量収集はコストが高い.

一方で, 一人称行動に付随する物体は一人称視点映像中
に現れ, かつ映像を通して見えの変化が少ない. したがっ
て, このような物体を表現する訓練画像は比較的単純な処
理のみによって人工生成することができる. そこで本研究
では, 人工訓練データセットを DCNNの fine-tuningに用
いた, 画像分類ベースの一人称行動認識の手法を提案する.

一人称行動の解析において, PCのようなデジタルな物体
を用いる場合は利用履歴を記録することができるため, こ
れを解析に活用できる. 一方で, 本のようなアナログな物
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(a) 左ページ. (b) 右ページ. (c) ページ結合と歪曲化. (d) 射影変換. (e) 回転.

図 1 人工本画像の生成手順. 決定したレイアウトに従いテクスチャを描画した (a)(b) に対し
て (c)-(e) の順に処理する.

図 2 人工訓練データセット (dataset A) 中のポジティブサンプル.

図 3 人工訓練データセット (dataset A) 中のネガティブサンプル.

体を用いる場合はそのような手段を取ることができない.

そこで本研究では, 一人称読書行動の認識を目的として, 必
要となる訓練画像を合成により図 2のように用意する. ま
ず, 図 1のような開いた本を表す画像を人工生成する. 次
に, 実際の一人称視点画像である図 3のような背景と合成
することで, 図 2のように開いた本の映った訓練画像を用
意する. これらを “Reading”クラスのサンプルとして学習
に用いる. さらに, “Others”クラスのサンプルとして, 図 3

ように開いた本を含まない背景のみの画像を用いる. 識別
器に対して入力された一人称視点の画像を, 本を含む画像
とそうでない画像に分類し, それぞれを “Reading”および
“Others”の行動へと対応づけることで, 読書行動の認識へ
と応用する.

実験では, 人工訓練データセットを, ImageNet データ
セット [8] を学習済みの state-of-the-art な DCNN モデ
ルである Inception-v3 [9] の fine-tuning に用いることで,

domain-specific な応用の検証を行う. fine-tuning の際に
は, 学習の計算コストを下げるため, Inception-v3 の最終
層におけるパラメータのみを再学習する. 比較のための 3

つの従来手法として, 学習済みでない表 2のような構成の
3層 DCNN, NN(nearest neighbor), および SVM(support

vector machine)を識別器として用いる. NNおよび SVM

の学習には, 従来よく用いられている, dense-SIFTによる
fisher features [10]を与える.

さらに, 訓練画像合成における背景画像, および人工本画
像の生成処理の選択が, 識別に与える影響について 2つの
実験によって検証する. まず, 訓練画像の合成に用いてい
た実際の一人称視点画像を ImageNetデータセットの画像
に差し替えることで, 図 4のおよび 5のように新たな人工
訓練データセットを作成し, これによる識別精度を評価し
比較する. 次に, 本画像の人工生成の際に行うレイアウト
の描画, エッジの歪曲化, 射影, および回転変換の処理を部
分的に削減することで, いくつかの単純化した訓練データ
セットを図 10のように新たに 7種類作成し, これらによる
識別精度を比較する.

2. 一人称読書行動認識に向けた訓練画像の人
工生成

一人称行動に付随する物体は一人称視点映像中に現れ,

かつ映像を通して見えの変化が少ないため, これを表現す
る画像は比較的単純な処理のみで生成できる. そこで, 一
人称読書行動の認識に向けて, 開いた本の画像を人工生成
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図 4 ImageNetデータセットの画像を用いた人工訓練データセット (dataset B)中のポジティ
ブサンプル.

図 5 ImageNetデータセットの画像を用いた人工訓練データセット (dataset B)中のネガティ
ブサンプル.

表 1 開いた本画像の生成に向けて設定した主なパラメータ.

処理 パラメータ 値
L 余白 上下左右に 10%

カラム数 1 または 2

図の種類 図表および写真
図の有無 サンプル全体の 80%

図の大きさ ページ縦の 12.5%～50%

図の配置 トップまたはボトムに 1 つ
本文の文字 平仮名, 片仮名, および常用漢字
本文の改行 1 文字描画ごとに 1% の確率で発生
見出しの大きさ ページ縦の 10%

見出しの配置 任意の行に 1 つ
D 歪曲化強度 (α) 0.1～0.3

P ホモグラフィ行列 図 7 を参照
R 回転角度 −10◦～+10◦

する.

本画像の人工生成は主に, 図 1に示すような, レイアウト
の描画, エッジの歪曲化, 射影変換, および回転変換の 4つ
の処理手順からなる. 以降, これらの処理を L(layout draw-

ing), D(distortion), P(projection), および R(rotation) と
呼ぶこととする. これらの処理は, 表 1に示される生成パ
ラメータに従って行われる.

本表面に描かれたテクスチャはもとより電子的な手順
で印字や描画されたものである. そこで, 本表面のテクス
チャを表 1に示す幾つかのパラメータ設定により人工的に
生成することを考える. まず, 本のレイアウトとして本文,

見出し, および図の描画領域を決定する. 本文および見出
しの領域には, 無作為に決定した平仮名, 片仮名, および常
用漢字からなる文字列を, 横書きになるよう水平に並べる.

この時, 文字の羅列によるテクスチャを表現することを目

的としているので, 文法規則などを考慮せず無作為な順序
で並べる. 図の領域には, あらかじめ用意した画像データ
セットから無作為に選択された図を配置する. 以上の処理
によって, 図 1(a), (b)のようなページ画像を得る.

得られた 2つのページ画像のエッジに, 歪曲化処理を加
える. エッジの歪曲化は, 厚みのある本のエッジの形状を
表現するためのものである. ページ画像上の画素 (x, y)の
y座標を歪曲後の座標

y′ = y − f(x) (1)

へと変換することで, 歪みを表現したページ画像を生成す
る. ここで f(x) は, 画像上の水平方向の位置に依存して
歪み方を変えるための関数であり, 強度パラメータ αを用
いて,

f(x) = α(x
√
1− x2) (2)

と定義している. 図 6は関数 f(x)の形状を表している. 歪
めた 2つのページ画像を隣り合うように結合することで,

図 1(c)のような画像を得る.

一人称視点での物体の見えを再現するために, 射影変換
の処理を行う. ここで, 視点が一人称に固定されているこ
とから小さな見えの変化のみを想定すれば良いため, 射影
変換には図 7に示すような手順で変化の小さいパラメータ
のみを与えている.

最後に, 回転の処理を加える. 回転も同様に, 一人称視点
であることを考慮して, 表 1に示した小さなパラメータ範
囲での変換で表現している.

人工生成した本画像を, 背景画像と合成する. 背景画像
には, 図 3に示すような, あらかじめ実際に撮影した一人称
視点画像を用いる. 一人称行動を映した映像中には行動に
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図 6 式 (2) で定義される, 歪曲化処理のための関数 f(x) の形状
(α = 0.1). 水平方向の座標に依存して歪みを変えるように設
定している.

図 7 射影変換のためのパラメータ決定の手順. 画像の右上および左
上の端点 (赤点)を, それぞれ縦横 10%の大きさの領域 (緑枠)

内から無作為に決定した任意の点 (緑点) に変換するようなホ
モグラフィ行列を推定し, 射影変換を行う.

付随する物体が常に見えていることを想定し, 背景画像上
に本画像の 80%以上が存在するような位置に人工本画像
を合成し, 図 2のような画像を得る.

合成された画像を, “Reading”を表すポジティブクラス
のサンプルとして学習に用いる. 一方で, 図 3に示すような
合成における背景画像をまた, “Others”を表すネガティブ
クラスのサンプルとして学習に用いる. したがって, 訓練
データセットにおけるポジティブおよびネガティブサンプ
ルは, 人工生成された開いた本画像が合成されているかど
うかの差異のみをもっている. 以降, この訓練データセッ
トを dataset A と呼ぶ.

3. 一人称視点映像を用いた読書行動の認識

画像合成により用意した人工訓練データセットを用いて,

実際に撮影された一人称視点映像中の読書行動を画像分類
ベースで認識する. 人工訓練データセットに関する検証と
して, 2つの実験を行う. 一つは訓練画像合成に用いる背景
選択による識別精度の比較で, もう一つは人工本画像の生
成処理の選択による識別精度の比較である.

画像分類のための識別器として, state-of-the-art な
DCNN モデルである Inception-v3 を用いる. Inception-

v3は ImageNetデータセットを学習済みの公開 DCNNモ
デルである. 大規模画像データセットを学習済みの DCNN

表 2 Inception-v3モデルの他に用いた, 中間層を 3層持つ DCNN

モデルの構成.

layer size/stride input size

conv1 7×7/1 256×256×1

pool1 2×2/2 256×256×16

norm1 - 128×128×16

conv2 7×7/1 128×128×16

pool2 2×2/2 128×128×16

norm2 - 64×64×16

conv3 7×7/1 64×64×16

pool3 2×2/2 64×64×16

norm3 - 32×32×16

linear1 - 32×32×16

linear2 - 128

softmax - 16

output - 2

モデルを, 適用する問題に合わせたデータセットの fine-

tuningによって転移学習することで, より高精度での画像
分類ができることが知られている [11]. そこで本研究で
も, 人工訓練データセットを Inception-v3の fine-tuningに
用いることで, domain-specificな応用の検証を行う. また,

ImageNet学習済みモデルの中間層表現は, 他の多くのデー
タセットに対して高い分類性能を持つ特徴抽出に応用でき
ることについて既に調査されている [12]. そこで, モデル
全体ではなく, モデルの出力層直前に位置する全結合層の
パラメータのみを fine-tuningすることで, 学習に要する計
算時間を短縮する.

加えて比較のために, 従来用いられている 3 つの手法
でも同様に一人称読書行動の認識を行う. まず, 表 2 に
示した 3 層 DCNN モデル全体を学習し用いる. さらに,

dense-SIFTによる fisher featuresを, NNおよび SVMの
学習に用いる. dense-SIFTおよび fisher featureの組み合
わせは, DCNNが注目を浴びた ILSVRC(ImageNet Large

Scale Visual Recognition Challenge)2012においても実際
に牛久ら [13]によって用いられている, ポピュラーな画像
特徴量である.

識別精度の評価のために, 様々な場面での読書行動を含
む数分間の一人称視点映像 20種を撮影した. 評価用デー
タセットとして, これらの映像から毎秒 6フレームずつ図
8のような静止画を抽出し, 手作業によって各フレームに
ラベル付けをして用意した. 20種の映像それぞれについて
算出した F値の平均によって, 各手法による識別精度を評
価する.

3.1 訓練画像の背景選択による識別精度の比較
人工訓練データセットとして, 図 2および 3に示すよう

なポジティブおよびネガティブサンプルをそれぞれ 25,000

ずつ用意した dataset Aを学習に用いる. 4つの手法それ
ぞれによる識別を行い, 表 3上段のように精度を評価した.
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図 8 実際に読書行動を撮影した評価用の一人称視点映像 20 種. 抽出したフレーム全てに, 手
作業によって “Reading”または “Others”クラスのラベル付けをしている.
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表 3 dataset A および B を用いた 4 つの手法による, 一人称読書
行動の識別精度の比較.

F-measure(%) NN SVM 3-layer DCNN Inception-v3

dataset A 74.1 50.7 48.2 70.7

dataset B 55.5 86.2 15.3 91.8

(a) dataset A (b) dataset B

図 9 1,024組のポジティブおよびネガティブサンプルに対する 2,048

次元の活性化を抽出し, 各次元について計算した差の平均を表
したもの.

表 4 fine-tuning に用いる訓練画像の数を変化させた場合の識別
精度.

dataset size 1,000 5,000 25,000

F-measure(%) 91.6 90.1 91.8

Inception-v3は著しく高い識別精度とはならず, その一方
で NNが最も高い精度での識別を行うことができている.

さらに, 訓練画像の背景選択による識別精度を比較する
ために, dataset A とは別の新たな人工訓練データセット
を生成する. これまで用いていた実際の一人称視点画像の
代わりに, より収集コストの小さく済む ImageNetデータ
セット中の画像を, 訓練画像合成の際の背景として用いる.

図 4および 5は, ImageNet画像によって新たに生成した人
工訓練データセットのポジティブおよびネガティブサンプ
ルの一例である. 以降, この訓練データセットを dataset B

と呼ぶ.

dataset Bを用いて同様に評価した識別精度を表 3下段
に示す. 実際の一人称行動における画像と無関係の背景を
訓練画像に用いたにもかかわらず, Inception-v3の識別精
度は大きく上がり表中で最も高い値となった. これは, あ
らかじめ ImageNetデータセットによって訓練され, それ
らの画像を十分に識別することのできる Inception-v3が,

ImageNet画像を背景とした訓練画像のうち前景部分をより
強く識別に寄与するように fine-tuningされたと考えること
ができる. 以上の結果より, ImageNet画像を訓練画像合成
の背景として用いることで収集コストをより小さくするこ
とができるだけでなく, ImageNet学習済みの Inception-v3

の fine-tuningに用いることでより高精度な画像分類がで
きることが確認できた.

fine-tuningによって再学習しているのは, モデルの出力
層直前に位置する全結合層におけるパラメータのみであり,

それ以前に位置する中間層のパラメータに一切の変化を与

えていない. しかしながら, fine-tuningした Inception-v3

は高精度で一人称読書行動を識別することができている.

よって, Inception-v3の中間層表現はポジティブおよびネ
ガティブクラスを十分に識別できる特徴を抽出する性能を
もとより有していたと考えることができる. この事実を検
証するために, ポジティブサンプルとそれに対応するネガ
ティブサンプルの組について, Inception-v3から得られる
中間層特徴を比較した.

まず, 1,024組の両サンプルを Inception-v3に入力し, 全
結合層直前における全 2,048次元の活性化を計算し, 中間
層特徴のベクトルとして得る. 次に, 得られた両サンプル
の特徴ベクトルの差を取り, 1,024組について平均を得る.

最後に, 計算された差の平均の大きさによって 2,048次元
の要素を並べ替える. 図 9はこれらの手順によって得られ
た, 両クラス間における Inception-v3の活性化の応答差の
分布である.

図から, いずれのデータセットにおいても分布はおおよ
そ似た形状であり, 特定の少数の活性化が大きな差を持っ
ていることが観察できる. このことから, 特徴空間上でこ
れらに対応する次元において両クラス間で十分に分離して
おり, 出力へのロジスティック回帰に大きく寄与している
と考えることができる. 入力した両サンプルには, 人工生
成した本画像が合成されているかそうでないかの差異のみ
が存在する. したがって, 分布のうち大きな差を持ってい
る少数の活性化は, このような入力画像の差異に対して反
応しているものだと考えられる. このことから, このよう
な活性化に対してこのような強い差異をもたらすような人
工訓練データを作ることで, より読書行動認識に有効な人
工訓練データの作成への応用を検討できる.

Inception-v3は fine-tuningの過程において, 図 9に示し
たような特定の活性化に強く反応するように重みを再学習
したと考えることができる. これを別の視点から検証する
ために, fine-tuningに用いる訓練データ数を変えて識別精
度を比較する. これまで用いていた各クラス 25,000ずつの
データセットの他に, 5,000および 1,000のデータセットに
よる識別精度を評価し表 4のように比較した.

表より, いずれのデータ数においても, 識別精度は大き
く変わらないことが確認できる. fine-tuningされるべき全
結合層の重みは, 2,048次元の活性化を 2クラスに回帰さ
せるために 4,096+2だけ存在する. しかしこの実験結果か
ら, 実質的に fine-tuningされるべき次元数は 1,000以下で
十分であったと考えることができる.

3.2 人工本画像の生成処理の選択による識別精度の比較
読書行動の認識に対してより有効な本画像の特徴を調

査するために様々な人工本画像を生成し, これらを用いて
fine-tuningした Inception-v3モデルによって識別精度を比
較する. これまでの本画像の生成には, レイアウトの描画,
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図 10 dataset Bにおける人工本画像の生成処理を部分的に省略することで単純化し新たに用
意した 7種類の訓練画像の一例. 最上段から順に, None, R, RP, RPD, L, LR, および
LRP の処理の組み合わせで生成されたものを表している.

表 5 人工本画像の生成処理 L, D, P, および Rを部分的に省略し, 単純化した訓練データセッ
トでの識別精度の比較. LRPD は表 4 における dataset size 5,000 そのものである.

Processing None R RP RPD L LR LRP LRPD

F-measure(%) 28.5 46.3 56.7 49.5 85.1 86.5 89.1 90.1

エッジの歪曲化, 射影変換, および回転変換の 4つの処理を
すべて行っていたが, これらのうち適用する処理を部分的
に選択し, その組み合わせを考えることで, 計 8種類の人工
本画像を用意する. 図 10はこれらの組み合わせによって
新たに人工生成した 7種類の訓練画像の一部である. これ
らの訓練画像を用いて, ポジティブおよびネガティブサン
プルそれぞれ 5,000ずつのデータセットを用意する.

以上のデータセットを実際に fine-tuningに用いて, 表 5

のように識別精度を比較した. 本画像そのものの形状を変
えるための処理 Dは, その他の Rおよび Pに比べて識別
精度に対してあまり影響を与えていないことが確認できる.

一方で, 処理 Lを加えているものはそうでないものに比べ
て高い識別精度であることが確認できる.

処理 Lが大きな影響を与えることは, 図 11に示すような
評価データに対する識別結果の側面からも確認できた. 図
11は処理 LRPD全てを用いた場合の識別例のうち, 特に
悪い識別精度であったものを一部抜粋したものである. 図
11(a)のような撮影環境の光量が多い場合や, 大部分が空白
であるページを開いているなどして本表面のテクスチャが
映っていない映像の場合に識別精度が低くなることを確認
している. 一方でこのような映像に対しては, 処理 Lを加
えない場合はむしろ, 処理 Lを加えた場合よりも識別精度
が上がることも確認している. また図 11(b)のように読ん

(a) (b)

図 11 すべての処理 LRPD を行った訓練画像で fine-tuning した
Inception-v3 による識別例. 赤枠の画像は “Others”として
認識されたフレームであることを表す. (a) は光量の多い環
境で撮影されたため本表面のテクスチャが視認できない状態
である. (b) は人工本画像のレイアウトとして与えなかった,

縦書きの本を読んでいる状態である.

でいる本が縦書きの場合にも, 識別精度は低くなっていた.

これは, 本実験で生成した人工本画像が全て横書きを想定
したレイアウト描画の処理をしていることに起因している
と考えられる. 以上のことから, 人工訓練データセットに
対する fine-tuningの過程では, 本画像のエッジ特徴のみな
らず, 本表面のレイアウトによって表現されるテクスチャ
特徴を大きく寄与させるようなパラメータ学習が行われて
いると言える. 特に, 文字列の為す方向性を持った周波数
成分が強く識別に関わっていると推測できるため, これを
表現するような描画処理を考えることで, 処理 Lのより有
効かつ効率的な手段を検討することができる.
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4. おわりに

本研究では, 学習済み DCNNに対して fine-tuningを適
用し, 画像分類ベースの一人称行動認識の手法を提案して
いる. 一人称読書行動認識への応用のために, 人工的に生
成した開いた本の画像と任意の背景画像との合成により訓
練画像を用意する.

実験では, ImageNetデータセットを学習済みの DCNN

モデルである Inception-v3の fine-tuningに対して人工訓
練データセットを用いる domain-specificな応用の検証と
して, 実際に撮影した一人称読書行動を認識し, その F値
を評価している. 加えて, 従来用いられている 3層 DCNN,

NN, および SVMによる 3つの手法でも同様に識別精度を
評価している.

これらの手法を用いて, 人工訓練データセットの, 訓練画
像合成に用いる背景選択, および人工本画像の生成処理の
選択に関しての, 2つの側面から検証をしている. まず背景
選択の方法として, 実際に撮影した一人称視点画像を用い
る場合と, ImageNetデータセット中の画像を用いる場合で
比較した. 結果として, ImageNet画像を背景とした人工訓
練データセットに対して fine-tuningした Inception-v3モ
デルによる識別精度が最も高かった. Inception-v3モデル
が ImageNetを学習済みであったことが寄与していると考
え, この事実を今後検証していく必要がある.

さらに, ポジティブサンプルとネガティブサンプルに関
して Inception-v3から抽出される中間層特徴の分布を解析
した. 結果として, 特徴空間上における, ある特定の少数の
次元に関する平均が大きく分離していることがわかった.

したがって, これらの少数の活性化のみが線型分離に寄与
しているため, 少数の訓練データ数の fine-tuningでも高い
識別性能を獲得できるということを確認した. この事実に
対する別の側面からの考察として, fine-tuningに必要な訓
練データ数を調査したところ, 1,000ないし 5,000程度でも
十分であることを確認した.

次に人工本画像の生成処理の選択に関して, 必要な処理
を部分的に省略することで単純化した人工訓練画像を 7種
類用意し, 一人称読書行動の識別に対して大きく寄与する
処理について調査した. 結果として, 本表面のレイアウト
の描画の処理を加えることが, 最も識別性能を向上させて
いることがわかった. このことから今後は, テクスチャが
与えるDCNN特徴への影響を解析することで, より効果的
なレイアウト描画の処理の方法について検討する. さらに,

これらの訓練画像の人工生成に関する知見から, 物体が付
随して起こる読書以外の一人称行動認識への拡張を目指す.
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