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あらまし Web上にはテキストタグ付きの動画が多く存在する．そこで，本研究では “walking”, “eating”などのよう
な動作キーワードを与えるだけで，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自動的に抽出する手法
を提案する．提案手法の大まかな流れは，(1)タグ共起に基づくビデオランキング，(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．まず，Web APIを用いて，与えられるキーワードにつ
いての 1000Web動画のビデオ IDとタグリストを収集する．事前に作成したタグ共起辞書を利用して各ビデオのタグ
共起スコアを計算する．次に，タグ共起スコア上位の 200ビデオをダウンロードして，そのビデオに対しショット分
割を行う．それぞれのショットから時空間特徴，全体動き特徴，静的視覚特徴を抽出し，ショットを bag-of-featuresと
して表現する．最後に，VisualRank手法を適用して特定動作の対応ショットを選択する．実験では，６種類の動作に
ついて上位 100ショットは平均で 49.5%の精度が得られた．
キーワード タグ付きWeb動画，動作の教師なし学習，VisualRank手法，タグ共起辞書

1. 導 入

近年，Web上では大量の動画が公開され，誰もが容易に
視聴することができるようになっている．特に，YouTube
や DailyMotionなどの一般ユーザが動画を自由にアップ
ロードできる動画共有サイトには毎秒，何百もの動画が
アップロードされている．動画をアップロードした人は
通常，他の人がキーワードサーチによってその動画を探
せるように動画に “タグ”と呼ばれる，動画内容と関連
するテキストキーワードを付ける．ただし，ビデオ全体
にタグが付けられることが一般である．よって，どのタ
グはビデオのどの部分に対応するのが未知である．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．これは面倒で時間がかかることだと
考えられる．また，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．
そこで，本研究は教師なしで，キーワードを与えるこ

とだけによってタグ付きの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提案する．
キーワードとしては “eating”や “running”などの人間動
作に関する単語を用いることとする．
もし特定動作の対応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 14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 [1]．
教師信号なしでWeb動画から特定動作に対応したショッ
トの自動抽出が成功すれば，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．我々の
最終目的は，動作認識の研究のための大規模ビデオショッ
トデータベースの自動作成である．
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する．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，そのビデオをショット
に分割する．最後に，グラフに基づくランキングメソッ
ド VisualRank [2]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．
本研究の主な貢献としては，以下の３点が挙げられる．

(1) 特定動作に対応したビデオショットデータベースの
完全教師なしの構築．

(2) 大量のタグ付きのビデオからのタグに基づく動画
選択と時空間特徴を用いた視覚特徴に基づくショッ
ト選択の２つのステップの対応ショット選択手法の
提案．

(3) 100種類の動作についての 100,000の YouTubeビデ
オのメタデータ分析と 20,000の YouTubeビデオの
時空間特徴分析による大規模な動作ショットデータ
ベース構築実験．

本論文では，セクション 2で関連研究を述べる．提案
手法の概念はセクション 3にて述べる．セクション 4で
はタグに基づくランキング，特徴表現と視覚特徴に基づ
くランキングの手順の詳細を説明する．セクション５は
実験結果について説明する．最後に本論文の結論をセク
ション 6にて述べる．
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2. 関 連 研 究
関連研究として人間動作認識，Web画像マイニング，

タグランキングメソッドの研究について説明する．
動作認識：ここ数年，時空間特徴（Spatio-Temporal(ST)
特徴）とその bag-of-features (BoF)表現が人間の動作認識
のための特徴表現として注目を集めている．それは，こ
の特徴を利用することにより動作認識問題は，特徴抽出
のステップ以外は物体認識問題と同じように考えること
ができるためである．2～3年前は，ほとんどの動作認識
研究は，KTHデータセット [3]やWeizmannデータセッ
ト [4]などのような制限のあるビデオデータを実験デー
タとしていた．最近は KTHとWeizmannデータセット
の認識率はほぼ完璧になった（それぞれ 95.5%と 100%）
ので [5]，いくつかの研究は”in the wild” YouTubeデータ
セット [6]や Hollywoodアクションデータセット [7]など
の制限のない動画セットを使うようになってきた．2010
年になって YouTubeビデオセット [8], [9]と Kodakビデ
オセット [10]に対し動画分類を行う研究が多く発表され
るようになった．ただし，その研究のすべては学習デー
タが必要であり，動画を事前定義されたカテゴリーに分
類することが目的である．それに対して，提案手法は学
習データが必要なく，大量のWebビデオから与えられた
キーワードに対応したビデオショットを検出することが
目的である．
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 [11]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 [12]．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，[12]のビデオデー
タセットに対し動作認識を行った [13]．この研究は本研
究と最も関連があるが，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．それに対して，本
研究はWeb動画と時空間特徴を使う．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 Gradient [14])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，
我々の提案手法はどの様な人間動作にも適用可能であり，
さらに人間動作以外の “airplane-flying”や “tornado”など
の非人間動作にも適用できる．もう 1つ関連研究として
Ballanらの研究がある [15]．彼らは FlickrからのWeb画
像を学習サンプルとしてビデオショットにタグを付ける
メソッドを提案した．
Web画像マイニング：Web画像を利用した画像データベー
スの自動建設の研究は以前よりよく行われている [16]～
[21]．ほとんどの研究はキーワードについてのWeb画像
検索エンジンによって収集される画像から物体認識手法

を適用してキーワードの対応画像を選択する．時空間特
徴の BoF表現を使うことによって動画認識ドメインにこ
のアイデアを容易に適用できることが考えられ，よって，
本研究はWeb画像の自動収集のビデオショットバージョ
ンと見なすことができる．
タグランキング：本論文ではタグに基づく関連スコア
を計算するためタグ分析を行う．タグが付けられるこ
とはWeb上の消費者生成メディア (Consumer-Generated
Media, CGM)データの共有の特徴である．一般にはWeb
上の画像とビデオに複数のタグが付けられる．Yangら
はタグの出現統計による画像に付与された各タグのタ
グ共起スコアの計算法を提案した [22]．この計算法は
“Web2.0 Dictionary”と呼ばれる．我々はこの計算法を適
用してタグ共起スコアの高いWeb動画を選択する．こ
の手法はタグ分析だけを必要とし，視覚特徴の分析の必
要がない．他に視覚特徴を利用しない関連研究として
Dongらの研究がある [23]．彼らは関連スコア確率推定
と random-walkに基づく改善化の結合によってタグの関
連性を評価する．彼らの提案手法も我々の提案手法と同
様に 2段階手法であるが，タグ情報しか使わない．それ
に対して，本研究はタグだけではなく 2段階目に視覚特
徴も利用する．

3. 提案手法の概要
本論文では，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新手法を提案
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)．
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 [24]，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VisualRank [2]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
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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．

図 1 提案手法の概要

4. 提案手法の詳細
ここでは，タグに基づくビデオランキング，ビデオ

ショットからの特徴の抽出法，視覚特徴によるビデオ
ショットランキングの詳細を説明する．また，最後に動
き補正についても説明する．

4. 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 [22]．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 [22]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

IS1-39 : 339



が “Web 2.0 Dictionary”である．

4. 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時空間特徴，全体動き特徴と静的

視覚特徴の抽出である．特徴抽出の詳細は次のサブセク
ションにて説明する．
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 [2]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．
また統合特徴を用いる場合，3種類の特徴を線形統合

によって統合し，類似度行列は次のように計算する．

Scombined = wST × SST + wmot × Smot + wapp × Sapp

(7)

ここで，SST，Smot と Sapp はそれぞれ時空間特徴，動

き特徴，視覚特徴による類似度行列を指すものであり，
wST，wmot, wapp はそれぞれに対応する重みである．
教師ありの認識システムの場合，MKLや AdaBoostな
どの機械学習手法を用いて最適な重みを推定すること
ができるが，本研究は，完全に教師なしの動作ショット
データベースの構築を目的とするので，学習データを利
用しない．ここで，最適の重みの推定の代わりに，次の
ようにヒューリスティックに 3つの重みを設定する．

wST =
1
2
, wmot =

1
4
, wapp =

1
4

(8)

時空間特徴の重みは最も高く設定したのは [24]によって
時空間特徴は他の 2つの特徴より優れた結果が得られる
ことが示されているからである．

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 (9)はVisualRank
計算の公式を示している．

r = αSr + (1 − α)p (0 <= α <= 1) (9)

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．

p
(1)
i =

{
1/k (i <= k)
0 (i > k)

(10)

p
(2)
i =

{
Sc(Vi)/C (i <= k)

0 (i > k)
(11)

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 (10)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 (11)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 (10)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 [2]．

4. 3 視 覚 特 徴

本研究では，動画からの視覚特徴量として主に時空間
特徴量を利用する．また，複数種類の特徴を統合して用
いる場合に，時空間特徴量に加えて，全体動き特徴と静
的視覚特徴も利用する．さらに抽出された特徴を用いて
１ショットを 1つの BoFベクトルとしてヒストグラム表
現する．
4. 3. 1 時空間特徴抽出
本研究では，時空間特徴を抽出するための手法として

Noguchiらの提案した手法を利用する [24]．まず最初の
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フレームから SURF [25]に基づく動的な視覚特徴を抽出
する．次に，抽出された SURF点（候補点）に対して，
Lucas-Kanadeアルゴリズム [26] に基づいて動きフロー
を計算する．動きのあった点のみを時空間特徴として取
り扱う．その特徴点は Delaunay 三角分割法を適応して
三角形の頂点を構成する三点のペアで表現する．ここで，
特徴点の微小区間の動きを特徴化することにより局所的
な動き特徴を抽出する．最後に，抽出された視覚特徴と
動き特徴を重みを付けて結合することで時空間特徴抽出
ができる．図 2は時空間特徴抽出のプロセスの例を示し
ている．Noguchiらのメソッドは速い検出器に SURFと

図 2 時空間特徴抽出手順 (1) SURF 点検出,(2) 時空間特徴点
検出, (3)Delaunay三角作成 ( [24]から引用)

Lucas-Kanadeを適用するので cuboid に基づくメソッド
より比較的に実行時間が速い．5フレームごとに特徴が
抽出され，特徴ベクトルの次元数は 256である．
4. 3. 2 全体的動き特徴抽出
時空間特徴は局所的な動きであるが，ここではそれ

とは別に画像の全体的な動きを全体的動き特徴として
抽出する．全体的動き特徴の抽出には Lucas-Kanade ア
ルゴリズム [26]に基づくグリッド点におけるオプティカ
ルフローを利用する．オプティカルフローとは連続画
像の中の物体の動きをベクトルで表現するものである．
Lucas-Kanade法を用いることにより，高速で精密なオプ
ティカルフロー推定ができる．またこの方法は同一物体
の局所領域内ではオプティカルフローはほぼ一様になる
と仮定する空間的局所最適化法の一つである．8ピクセ
ルごとのグリッドポイントから動き特徴を抽出する．各
グリッドから抽出される動き特徴は 7方向，8モーショ
ンマグニチュードのヒストグラムに投票する．よって各
特徴は 56次元数のベクトルとして表現する．
4. 3. 3 静的視覚特徴抽出
一方，静的な視覚特徴として時空間特徴で用いられて

いる SURF特徴と異なる特徴量として，ガボール特徴
を利用する．ガボール特徴は，画像から局所的な濃淡情
報の周期と方向を表した特徴量である．カーネルの形を
固定し，それを周期を変えて伸び縮みさせたり，回転さ
せて方向を変えたりして，様々な周期や方向のカーネル
フィルタを作成する．本研究では，6方向，4周期の 24
カーネルフィルタを利用する．ガボール特徴は局所的な
情報を見るので，画像の照明変動の影響を受けにくいと
いう利点がある．ガボールフィルタの適用の前にフレー
ムを 20× 20ブロックに分割する．各ブロックに対し 24
フィルタを用いてガボール特徴を抽出する．結局は各フ
レームから 400の 24次元のガボール特徴ベクトルが得
られる．

4. 4 ショットの特徴表現

本研究では，抽出した特徴を用いて，各ショットに対

し特徴によるベクトル量子化を行う．全体的動き特徴と
静的視覚特徴の場合は 4フレーム，時空間特徴の場合
は 5フレームごとに特徴を抽出し，特徴によるベクトル
量子化によって各ショットを BoFとして表現する．元の
BoFは一枚のフレームの局所特徴の分布を表すが，本研
究での BoFは複数のフレームを含むショットの特徴の分
布を表す．この BoFは bag-of-frames(BoFr)と呼ぶ．
実験では，時空間特徴，動き特徴，視覚特徴のコード
ブックのサイズは，[24]と同様にそれぞれ 5000，3000，
5000と設定する．

4. 5 動 き 補 正

Web上の動画は全体的にカメラモーションを含んでい
て，背景の動きも強いことが多いので，時空間特徴抽出
する前に，その動きを減らすことを行い，その有効性を
検討する．動き補正の目的としては連続したフレームに
対し，全体のフローから背景のフローを抜き出し，前景
のフロー (主に人間の動き)を残すことである．動き補正
は Cinbisらの研究 [27]と同様に RANSACによるホモグ
ラフィー推定を用いて背景フローを推定するすることに
よって行う．

Noguchiらの時空間特徴抽出手法では，特徴点の決定
には背景フローも含む全体オプティカルフローを利用す
る．全体フローが強い候補点は動きがあった点 (特徴点)
とみなす．そこで，本研究で動き補正を行う場合は，全
体フローの代わりに前景フローだけを使用する．前景フ
ローは全体オプティカルフローから背景フローを引いた
ものとする．ここで，全体フローは Lucas-Kanadeアル
ゴリズムによるオプティカルフローとして求める．背景
フローを計算するために，まずは，キーフレームとその
連続したフレームの間の対応関係を表すホモグラフィー
を RANSACによって求める．対応点としてはその 2つ
のフレームの SURF点と利用する．推定されるホモグラ
フィーを用いて，背景フローを計算することができる．
候補特徴点における前景フローは式 (12)によって計算
する．

mf (x, y) = ‖mo(x, y) − mg(x, y)‖2
2 (12)

ここで，mf (x, y)，mo(x, y)，mg(x, y)はそれぞれ (x, y)
における前景フロー，全体フロー，背景フローを指すも
のである．

Cinbisらの研究ではWeb動画の動作認識において動き
補正法を行ったが [27]，彼らは動き補正のない結果との
比較を行っていないので動作認識タスクに対するこの動
き補正法の有効性は検証されていない．実験ではその有
効性を検討するため，動き補正ありの実験と動き補正な
しの実験の両方を行う．

5. 実 験 結 果
提案手法の有効性を検証するため Noguchiら [24]の
データセットに対し様々な設定で実験を行った．このデー
タセットは 6種類の人間動作キーワード：“batting”，“eat-
ing ramen”，“jumping trampoline”，“running marathon”，“
shooting fooball”と “walking street”についての YouTube
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図 3 Examples of six kinds of the actions.

ビデオからなる．動作のイメージの例は図 3で表す．さ
らに，6種類での様々な条件での比較実験に加えて，非
人間動作のビデオショットの自動抽出と 100種類の人間
動作のデータベースの構築実験も行った．
ランキング結果を評価するには一般的には平均適合率

がよく使われているが，ここではランク上位 100位で
の適合率を用いる．理由としては，本研究の目的は動作
認識の研究のための動作ビデオショットデータベースの
自動作成であり，一般的に用いられる KTHデータセッ
ト [3]や “in-the-wild” YouTubeデータセット [6]のような
動作データセットは 1種類の動作あたり約 100ビデオ
ショットを含んでいるため （注1），ランク上位 100位まで
に多くの正しいショットが含まれていることが重要だと
考えるからである．

5. 1 様々な設定による実験集

表 1で表すように，条件を変化させて 10種類の実験
を行った．各実験の設定は以下の通りになる．

RND Youtubeのキーワード検索の結果の上位 200ビ
デオをダウンロードしショット分割したのち，
ランダムに 100ショットを選択．

TAG 1000ビデオからタグに基づくランキングによっ
て 200ビデオをダウンロード，ショット分割後，
ランダムに 100ショットを選択．

Exp.1 RNDと同様に Youtubeのキーワード検索上位
200 ビデオをダウンロード，ショット分割後，
2000ショットをランダムに選択，時空間特徴だ
けを利用し，VisualRankによるショットランキ
ングを実行．ショットランキングで均一補正ベ
クトルを使用．

Exp.2 Exp.1にタグに基づくビデオショット選択を追加．

Exp.3 (1)式 (10)，(2)式 (11)によって得られるバイア
ス補正ベクトルを利用．

Exp.4 Exp.3(1)にカメラモーション補正を追加．

Exp.5 Exp.3(1)で使われる時空間特徴の代わりに全体
的動き特徴を使用．

（注1）：KTH データセットと “in-the-wild” データセットはそれぞれは
6 動作について 599 ショットと 11 動作について 1168 ショットを含む．

表 1 実験設定と実験結果
Exp. タグに基づく 補正 動き 視覚 上位 100 の
no ランキング ベクトル 補正 特徴 平均適合率

RND randomly-selected 100 shots 14.2 %
TAG

√
- - - 23.5 %

1 - - - 時空間 33.7 %
2

√
- - 時空間 41.0 %

3(1)
√ √

(1) - 時空間 47.3 %
3(2)

√ √
(2) - 時空間 44.8 %

4
√ √ √

時空間 39.8 %
5

√ √
- 動き 31.8 %

6
√ √

- 視覚 39.7 %
7

√ √
- fusion 49.5 %

8
√ √ √

fusion 41.2 %

表 2 6動作の上位 100の適合率 (%).
Exp. no batting eating jumping running shoot walking AVG.

RND 12 13 17 23 4 16 14.2 %
TAG 32 14 45 23 20 7 23.5 %

1 56 37 69 20 5 23 33.7 %
2 77 30 75 23 17 24 41.0 %

3(1) 66 42 82 35 33 29 47.3 %
3(2) 73 28 90 38 27 30 44.8 %

4 38 31 78 45 12 36 39.8 %
5 69 10 67 12 32 20 31.8 %
6 35 57 64 46 7 29 39.7 %
7 69 39 87 30 36 36 49.5 %
8 61 37 74 38 16 21 41.2 %

9 (0.75) 68 32 80 29 26 29 44.0 %
9 (0.80) 82 34 83 29 30 33 48.5 %

9 (0.85), 7 69 39 87 30 36 36 49.5 %
9 (0.90) 77 31 79 26 28 35 46.0 %
9‘(0.95) 74 31 81 28 25 32 45.2 %

MKL [24] 83 78 98 87 82 52 80.0 %

Exp.6 Exp.3(1)で使われる時空間特徴の代わりに静的
視覚特徴を使用．

Exp.7 Exp.3(1)で使われる時空間特徴の代わりに統合
特徴を使用．

Exp.8 Exp.7にカメラモーション補正を追加．

以上で述べた 10実験の結果は表 1の最後の列で表す．
結果からわかるようにランダムに 100ショットを選択す
る RNDは一番低い適合率になる．TAGはタグに基づく
ビデオランキングの導入によって RND を 9.3%改良し
た．Exp.1は時空間特徴に基づショットランキングの適用
によって TAGより優れた．また，ビデオランキングと
ショットランキングの両方を行うことによって Exp.2は
Exp.1より 7.3%向上できた．

Exp.2では VisualRank計算で均一補正ベクトルを利用
した．Exp.3では 2つの方法でバイアスをかけた．Exp.3(1)
はタグ共起スコアのトップ 1000ショットに均一の重みを
与え，Exp.3(2)はタグ共起スコアと比例する重みを与え
る．実験 Exp.3(1)と Exp.3(2)の結果からバイアス補正ベ
クトルの設定法としてメソッド (2)よりメソッド (1)は
良い結果が得られることがわかる．よって，Exp.3以降
はバイアス補正ベクトルの設定にはメソッド (1)を利用
する．
実験 Exp.4では，動き補正を行った．ただし，Exp.3の
結果との比較によって動き補正の行わないほうは結果が
良いとわかった．使用した動き補正法は本研究の不規則
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図 4 6動作の n-thショットの平均適合率

なカメラモーションを含むWebデータセットに対し有効
ではないと考えられる．
実験 Exp.5 と Exp.6 では，時空間特徴の代わりに全

体的動き特徴と視覚特徴を使用し，それぞれ 31.9%と
39.7%の平均適合率が得られた．よって，47.3%が出た時
空間特徴はその 2つの特徴より優れた結果を示すことが
言える．
実験Exp.7では，全体を通して一番良い結果の 49.5%が

得られた．実験Exp.7はカメラモーション補正を除いて提
案手法のすべてのステップを行った．実験 Exp.3(1)と比
べて，統合特徴の利用により結果が 47.3%から 49.5%に
少し改良できることがわかる．実験 8では実験 7に動き
補正を追加したが Exp.4と同じように結果が劣化した．

6種類の各動作の詳細結果は表 2にて表す．“walking”
と “running”に対して Exp.4は Exp.3(1)より良い結果が
得られた．その理由としては，この 2つの動作に対応す
る動画には水平方向のカメラモーションが多く含まれて
いて，こうした一定方向のカメラモーションが含まれる
場合は利用した動き補正法は有効であると考えられる．
ページランクの補正ベクトルの最適な補正パラメータ

(式 (9)のα)を確認するために実験Exp.9を行った．Exp.9
では補正パラメータを 0.75から 0.95まで 0.05ごとに変
化させる．Exp.9では αの設定以外は最も良い結果が得
られた実験 Exp.7と同様に設定する．Exp.9の結果は表
2の下部に示す．括弧には αの値を示す．Exp.9(0.85)は
Exp.7と等価である．Exp.9(0.85)の結果からわかるよう
に，αを 0.85と設定した実験は結果が一番良い．また，
Noguchiらの教師あり学習による分類結果を，参考のた
め表 2の最後の行に表す [24]．“batting”と” jumping”は
Noguchiらの手法に近い精度が得られていることが分か
る．なお，彼らは教師ありの手法で，一方で我々は完全
に教師なしの手法である．
図 4には 6種類動作の上位 n動画の平均の適合率を表

している．このグラフからわかるように Exp.7は一番高
い適合率になり，特に，上位 10位から 40位までは適合
率が 60%を超えている．

5. 2 追 加 実 験

Noguchiらのデータセットについての実験だけではな
く，“airplane flying”のような 6種類の非人間動作と 100
種類の人間動作にも実験を行った．6種類の実験では実

表 3 人工物動作と自然現象の結果 (%)
aircraft blooming airplane shuttle

+landing tornado +flower +flying earthquake +launching AVG.
30 22 19 14 2 2 14.8

表 4 追加実験の 100動作の結果 (%)

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

験 Exp.7の結果が最も良かったが，統合特徴は特徴抽出
にコストが掛るため，単一の特徴でも Exp.7と遜色のな
い結果を示した実験 Exp.3(1)と同じ設定をここでの実験
ではすべて利用した．
人工物動作と自然現象を含む 6種類の非人間動作の結
果は表 3にて表す．結果は 6種類の人間動作の結果ほど
良くないことがわかった．その理由の 1つとしては時空
間特徴が非人間動作に適した特徴ではないからだと考え
られる．非人間動作にも有効の特徴を探すことは今後の
課題の 1つになる．
さらに，大規模な動作ショットデータベースを構築す
る実験として，100種類の人間動作のビデオショットを
収集した．実験では，合計で 100,000本の YouTubeビデ
オのビデオメタデータ分析と，20,000本のYouTubeビデ
オの時空間特徴分析を 300コアからなるクラスタ計算機
を利用して行った．100種類のキーワードは主に動詞と
動作対象に相当する名詞を組み合わせて構築した．
表 4に 100種類のキーワードで自動選択した上位 100
ショットの適合率の結果を示す．100種類の平均の適合
率は 30.6%となった．そのうち，適合率の上位 33位まで
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のキーワードに関する結果は 65.7%, 34位から 67位まで
は 23.2%, 68位以下は 3.2%であった．上位 33位までに
は比較的多くのスポーツに関係する動作キーワードが含
まれている．一方，日常的な動作や動詞のみのキーワー
ドはよい結果が得られず 0%に近い結果が多かった．
この結果から適合率は動作の種類と動作キー

ワードの選択のし方に大きく依存することがわかっ
た．100 種類中の一部の 23 種類のサムネイル画像
と要約動画は本論文の付録に添付した．また，100
種類すべてのサムネイル画像および要約動画は，
http://img.cs.uec.ac.jp/dohang/miru2011/にて公開中で
ある．

6. 結論と今後の課題
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を提案した．実験結
果として完全に教師なしで 6種類の人間動作について
上位 100 位において 49.5%の適合率が得られた．また
Youtubeからダウンロードをした 20,000本の動画を解析
して，100種類のキーワードに対応する大規模ショット
自動抽出実験を行った．
今後の課題としては，VisualRankの補正ベクトルの設

定方法の詳細な検討と非人間動作にも有効である視覚特
徴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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