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Abstract

近年，ウェアラブルカメラの普及に伴いカメラの装着者の視界を記録した一人称
視点映像の利用が盛んになっている．一人称視点映像の中では，映像の記録者の視
界に他の人物が映り込む場合がある．このようにして得られる映像を二人称視点映
像と呼ぶ．ウェアラブルカメラでは，従来利用されてきた固定カメラ等と比較して
より詳細な人物映像を得ることができる．そこで，本論文では二人称視点映像中で
の人物の動作認識に取り組む．
従来の動作認識では，しばしば画面全体の動きから特徴量を生成するという手法
が用いられてきた．しかしながら，二人称視点映像中では映像の観測者の頭部運動
による背景の動きや第三者の映り込みにより，認識対象の動作とは関係のない動き
の情報が特徴量に含まれてしまうことがある．このような問題を回避するためには，
映像中で動作認識に重要な部位と重要でない部位を推定し，重要でない部位の影響
を抑えつつ特徴量を扱うことが望ましい．
一方，近年ユーザーの視線の向きを計測することができる視線計測機器が従来よ
り安価かつ手軽に利用できるようになった．特にウェアラブルカメラと一体になっ
た視線計測機器を用いることにより，一人称視点映像中でのカメラ装着者の視線位
置を計測することが可能である．このような情報は，映像の記録者がどのような場
所に注意を向けているのかといった情報を知る手がかりになる．
そこで，本研究ではウェアラブルカメラと一体となった視線計測機器を用い，二
人称視点映像の記録者の注視位置に基づいて映像の各位置に現れる動きの重要度を
考慮しつつ特徴量を生成することで，動作認識の精度を向上させる手法を開発する．
提案手法の評価のにあたって，視線データの付与された二人称視点映像データセッ
トを構築した．実験の結果，視線データを利用することで動作の認識精度が向上す
ることを確認した．
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1 序論
1.1 背景と目的
近年，GoPro1やGoogle Glass2といったカメラ機能のついた様々なウェアラブル
デバイスの普及に伴い，カメラの装着者から見た視界を記録した一人称視点映像が
盛んに利用されている (図 1). 一人称視点映像の中では，映像の観測者の視界に別の
人物が映り込む場合がある，このような映像を二人称視点映像と呼ぶ (図 2)．二人
称視点映像中では，定点カメラなどの三人称視点映像と比べて対象が大きく映り込
むことにより，対象の手元の動きなどの細かい情報を捉えることができる．
この二人称視点映像を利用することにより，人物同士のやり取りの検出や人間関
係の推定する研究が行われてきた [1, 6]．検出された動作が頷きであるのか，首をか
しげる動作であるのかといった動作種類の認識を行うことができれば，そのやり取
りがポジティブな意思表示によるものなのかネガティブな意思表示によるものなの
かといったより詳細な分析を得ることができる．
そこで，本研究では特に映像の記録者と他者が会話をしている状況をとりあげ，
二人称視点映像からやり取りの中で生じる “呼びかけ”や “顔向け”といった動作を
認識する問題に取り組む．文献 [22, 24]に見られるように，動作認識に関する従来
手法の多くではまず画面全体から histograms of oriented optical flow(HOOF)[12]や
histogram of oriented gradients(HoG)[3]といった局所特徴量を抽出し，それらをbag

of features[20, 2]やFisher vector[16]といったコーディング手法によって処理するこ
とで映像全体を表す高次特徴を生成するというアプローチを取る．
しかしながら，二人称視点映像を用いる本研究においては，カメラ装着者の頭部
運動によって引き起こされる映像背景の動きが局所特徴群に含まれ，高次特徴の生
成に影響を及ぼす可能性がある．また，今回取り扱うような二人称視点映像の記録
者と他者との間のやり取りによる動作映像では，同映像中に複数人物が現れる場合
にやり取りの相手である人物の動きのみを考慮した高次特徴を生成する方が好まし
いと考えられる．本研究では，これらの問題を解決するために映像全体から生成さ
れた局所特徴群の中で動作認識において重要なものを推定しつつ高次特徴を生成す
るというアプローチを考える．
このような中，近年ユーザーの視線方向を計測する視線計測機器が従来より安価
かつ手軽に利用できるようになった．特にPupil Pro3などのウェアラブルカメラと
一体になった視線計測機器を用いることにより，一人称視点映像中でのカメラ装着

1https://gopro.com
2https://www.google.com/glass
3https://pupil-labs.com
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Google Glass GoPro HX-A500/A100

図 1: 一人称視点カメラの例 4

者の視線位置を計測することが可能である．このような情報は，映像の記録者がど
のような場所に注意を向けているのかといった情報を知る手がかりになる．
そこで本研究では，このようなデバイスで計測された二人称視点映像中の視線位
置を用いることで映像中のどの部位に現れる局所特徴が重要であるかを推定するア
プローチを提案する．本研究で取り上げるような会話のやり取りの中では，やり取
りの相手の人間の動きに映像の記録者の視線が向けられることが期待される．その
ため，視線位置の周囲に現れる局所特徴を重要であるとみなすことで重要な局所特
徴を推定することができ，上記の背景運動や複数人物の映り込みといった問題を解
決することができる．提案手法では，視線位置からある一定の距離の範囲内値から
生成された局所特徴を動作認識に有用な局所特徴とし，これらの局所特徴のみを用
いて高次特徴を生成することで動作を認識する (図 3)．
本研究の貢献は以下の通りである．

• 二人称視点映像における映像記録者の視線を利用した動作認識手法を開発した．

• 提案手法の評価のために，映像記録者の視線情報を記録した二人称視点映像
データセットを作成し，視線を利用した動作認識手法の評価を可能にした．収
録したデータセットは 6人の被験者による 12種類の動作により構成され，全
体で約 1300サンプルの動作映像を含む．

• 構築したデータセットを用いて，視線を利用した動作認識手法と視線を利用し
ない動作認識手法を比較した．結果として，二人称視点映像中の対話動作の認
識における視線利用の有用性を確認した．

4https://www.google.com/glass, https://gopro.com, http://news.panasonic.com/jp/topics/2015/38838.html
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図 2: 二人称映像の例．このような映像が映像記録者の頭部に装着された一人称視点カメラ
により収録される．本研究では，“呼びかけ”や “挙手”といった映像記録者と相手の間
でのやり取りの中で発生する動作の映像を取り扱った．

図 3: 視線情報を元にした局所特徴選択の例．緑色の線は dense trajectories[23]という，映
像中の特徴点の軌跡を可視化したものである．左列は選択される前の全局所特徴に対
応する dense trajectoriesを，右列は視線情報をもとに選択された dense trajectories
を可視化している．右列では視線位置を黄色の丸で示した．

3



1.2 論文の構成
本論文は全 7章で構成され，視線情報を利用した二人称視点動作認識の手法を提
案しその有用性を検証するものである．
第 1章では，序論として本研究の目的と背景について述べた．第 2章では，本研
究の関連研究として一人称視点映像や動作認識，視線情報を扱った研究を紹介する．
第 3章では，視線位置を加味した二人称視点映像動作認識手法を提案し，その詳細
を説明する．第 4章では，提案手法の実装の詳細として具体的なパラメタや細かい
手法について説明する．第 5章では，提案手法の評価を目的として収録した視線情
報付きの二人称視点映像データセットについて説明する．第 6章では，提案手法の
評価のために行った実験の概要と結果について説明する．第 7章では，本研究の結
論と今後の展望について述べる．
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2 関連研究
本研究の提案手法には二人称視点映像の利用，映像中での動作認識，視線情報の
利用という要素がある．本章ではそれぞれの要素に関連する先行研究を紹介する．
まず最初に 2.1節で二人称視点映像の利用に関する先行研究研究について紹介する．
次に，2.2節で映像中での動作認識に関する先行研究について紹介する．最後に 2.3

視線情報の利用に関する先行研究について紹介する．

2.1 二人称視点映像の利用
本節では二人称視点映像を利用した先行研究について紹介する．
ある人物Aがウェアラブルカメラを用いて一人称視点映像を記録しつつ，別の人
物Bとやり取りを行う状況を考える．このとき，人物Bが映り込んだ一人称視点映
像を，Bに対する二人称視点映像と定義する．
このような二人称視点映像では，従来利用されてきた固定カメラによる三人称視
点映像と比較して人物の詳細な映像を得ることができる．こうした特性から，二人
称視点映像は人物同士のやり取りや関連性を観測するための手段として活用されて
きた．
二人称視点映像を利用した取り組みとして，Fathiらの研究 [6]とAlletltoらの研究

[1]が挙げられる．Fathiらは，被験者の集団がテーマパークを観光する様子を収録
した 1日分の二人称視点映像を分析することで，人物間の相互作用の検出を行った．
被験者の集団は 30人ほどの規模で，そのうち 8人がヘッドマウントカメラを装着し
た．この研究では，映像中に映り込んだ人物の頭部位置と角度を推定することで人
物間の顔向けや，複数の人物が共通の場所に注目する状態を検出した (図 4)．また，
顔向けが発生した時点で人物間でやり取りが生じていると推定することで人物間の
やり取りを検出した．加えて，カメラ装着者の視界への人物の映り込みを集計する
ことでどの人物とどの人物が親しい関係にあるか，といった人物関係を推定した．
一方Allettoらの研究 [1]では二人称視点映像中に現れる人物の頭部位置と向きか
ら人物間の関係を推定し，クラスタリングの手法を用いてどの人物とどの人物が同
じグループに属するかというグループ分けを推定した (図 9).

これらの研究では二人称視点映像に現れる人物の頭部の位置と向きを手掛かりに
人物同士の関係性を推定することを可能にしている．一方で，やり取りの内容を含
めたより詳細な分析のためには，映像中で起きている動作種類の推定まで行えるこ
とが望ましい．
二人称視点映像中での動作種類を識別した研究に [15]が挙げられる．本手法では
ヘッドマウントカメラを人物に見立てた人形に固定し，“握手をする”や “手を振る”

5



図 4: 二人称視点映像における人物の顔向け解析の例 ([6]より)．Fathiらは二人称視点映像
中に現れる人物の頭部位置と向きを推定することで，人物間の相互作用の検出を行っ
た．人物同士の顔向けは映像中の直線で示されている．この顔向けを検出することで
人物間のやり取りの発生を推定した．また，映像中で共通の部分に注目している人物
は同じ色で表されている．

といった動作を識別した．これらの動作はいずれも映像記録者と他者の間のやり取
りを想定したものであった．
Ryooらの研究では二人称視点映像は人形に固定されたカメラから収録されたも
のであり，自発的な頭部運動は含まれない．一方，実際の二人称視点からの映像は
頻繁に頭部運動の影響を受け頭部運動から生まれる動作特徴が識別精度に影響をも
たらす可能性がある．そこで本研究では実際に人物の頭部に取り付けられたカメラ
による，自発的な頭部運動が含まれる二人称視点映像における動作認識ついて検討
する．

2.2 映像中での動作認識
映像中での人物動作の特徴表現としては，映像中の身体の部位を認識した上でそ
の位置と動きから特徴を抽出する部位ベースの手法 [9]と，画面全体から局所特徴を

6



図 5: 二人称視点映像における人物の顔向け解析の例 ([1]より)．Allettoらは二人称視点映
像中での人物の頭部位置と向きを 3次元空間上で推定し，その情報からクラスタリン
グにより人物のグループ分けを推定した．人物の頭部の色は，それぞれの人物がどの
グループに所属するかを表している．また，赤色の丸はカメラを装着した人物を示し
ている．

図 6: Ryooらによる二人称視点映像動作認識のための実験装置 ([15]より)．Ryooらの研究
では，このような人形にウェアラブルカメラを装着することで二人称視点映像からの
動作を収録した．
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図 7: Ryooらによる二人称視点映像動作認識における動作種類の例 ([15]より)．Ryooらの
研究では “握手”，“手を振る”などの 7種類の動作を選定し，動作認識を行った．これ
らの動作はいずれも，カメラ装着者と相手の間のやり取りによって生じるものである．

抽出した上でFisher Vector(FV)[16]などのコーディング手法を用いて高次特徴を生
成する局所特徴ベースの手法 [22, 23, 24]が挙げられる．この中で部位ベースの手法
は部位の認識に失敗した場合にそれ以降の処理が全て失敗してしまうため，観察対
象の対象の激しい動きや画面外への離脱，視点移動などの影響を受けやすい．こう
した性質から部位ベースの手法は，常に装着者の頭部運動の影響を受けるヘッドマ
ウントカメラ等の映像を扱う際に必ずしも有効に働くとは限らない．そこで本研究
では局所特徴ベースの手法を採用し動作認識に使用した．
特徴ベースの動作認識手法としてこれまでに on space-time interest points[11]，

dense trajectories(DT)[22], improved dense trajectories(IDT)[23]などが提案されて
きた．この中でも IDTはカメラ運動がある場合にも利用可能な手法で，カメラ運動
を推定しながら特徴抽出が行われる．IDTでは optical flow[8]を用いて映像中の特
徴点を追跡し，その周辺の histograms of oriented gradients(HoG)[3], histgrams of

oriented optical flow(HOOF)[12], motion boundary histogram(MBH)[4]などの局所
特徴量を抽出する．この中でHOOFやMBHといった optical flowから算出される
特徴量を計算する際に，カメラ運動に起因する optical flowのバイアスを推定しキャ
ンセルしてから特徴量を算出する．このことによりヘッドマウントカメラ等でも頑
健に特徴中抽出を行うことができる．
IDTでは，HoG, HOOF, MBHといった手法を用いて局所特徴の抽出を行った．
一方，静止画像における一般物体認識ではこのような人手により設計された特徴表
現に代替する手法として convolutional neural network(CNN)[10]が注目されている．
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図 8: Improved dense trajectories(IDT)の概要 ([23]より)．IDTでは，局所特徴抽出の際
にカメラ運動の影響を差し引いた optical flowを用いることにより，カメラ運動があ
る映像でも頑健な特徴抽出を可能にした．図の 1行目が入力映像，2行目が入力映像
から抽出された optical flow，3行目がカメラ運動の影響を差し引いた optical flow，4
行目が最終的に生成された IDTの軌跡である．4行目では IDTの特徴点の座標を赤
点，特徴点の軌跡を緑線，カメラ運動の推定により取り除かれた特徴点の軌跡を白線
で表している．カメラ運動による背景部分の IDTが取り除かれていることが確認で
きる．
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図 9: two-stream convolutional neural networks(TCNN)の概要 ([19]より)．TCNNでは，
spatial stream ConvNetと temporal stream ConvNetの 2つの多層ニューラルネッ
トにより，入力の映像とその optical flowそれぞれ別に処理する．最終的に 2つの多
層ニューラ rネットの結果を統合することにより，動作種類の識別等の結果を得る．

CNNでは識別に用いる多層ニューラルネットのそれぞれの層が特徴抽出器の役割を
しているため，特徴抽出の設計自体を学習することができる．
このようなCNNの特性を動作認識に利用する手法として two-stream convolutional

neural networks(TCNN)[19]が挙げられる．TCNNでは，映像と映像から抽出され
た optical flowの 2つを入力として用いる．この 2つの入力を 2つのCNNでそれぞ
れ独立して処理し，最後に結果を統合して用いることで CNNを用いて動作認識を
行うことを可能にした．
TCNNの特徴表現を学習する能力と IDTのカメラ運動に対する頑健性を組み合わ
せた手法として trajectory-pooled deep-convolutional descriptors(TDD)[24]が提案
された．TDDでは IDTで使用するHoG, HOOF, MBHの代わりにTCNNで抽出さ
れた特徴マップを利用することで，従来の IDTと比較してより高精度の動作認識が
可能となっている．本研究ではこのTDDを用いて局所特徴を生成する．
このようにして生成された局所特徴量群から高次特徴量を生成した上で識別に用い
る．[22], [23]では映像全体の局所特徴から bag of features[20, 2]やFisher vector[16]

を用いて高次特徴量を生成した．一方，背景の影響や他の人物の映り込みの影響に
対する頑健性のためには，映像全体の局所特徴を用いるのではなく有用な特徴量を
選択しつつ利用する手法が望ましい．
[13]では局所特徴を座標と時間位置を元にクラスタリングで複数の部位に分け，生
成されたそれぞれの部位について重要度を推定した．この重要度を元にそれぞれの
局所特徴に重み付けを行い動作認識を行った．これに対して提案手法では映像記録
者が会話の中でどこに注目を向けているかという視線情報を得ることができる．そ
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こで，視線情報を用いて局所特徴の重要度を推定し動作認識の精度を向上できるか
検討する．

2.3 視線情報の利用
近年，視線計測装置の小型化，低コスト化に伴い視線情報の研究利用が盛んに行
われるようになった．これらの研究により，様々な識別タスクにおける視線情報の
有用性が示されてきた．
Yunら [25]は静止画像中での一般物体認識に視線の情報を用いる手法を提案した．

Yunらは被験者が静止画像を見る際の視線の動きを計測した．また同時に，画像中
に物体がどのように写り込んでいるかについて自然言語により説明された文章を被
験者から集めた．このようにして集められた視線情報，言語情報と画像情報を統合
することで静止画像に写り込んでいる物体の種類と位置を識別した．
視線情報を利用した動作認識に関する研究としては Fathiらの [7]や Shapovalova

らの手法 [17]が挙げられる．Fathiらはヘッドマウントカメラによる一人称視点映像
と，ヘッドマウントカメラに設置された視線計測機器による視線情報を利用するこ
とで “料理”や “歯磨き”といった手もとを見ながら行う日常動作を学習した．Fathi

らは一人称視点映像中で視線が止まる注視点を検出し，その注視点周辺の画像特徴
を抽出することで動作特徴を生成した．
一方，Shapovalovaら [17]は他人の動作を観察する三人称視点映像中での動作認
識手法を提案した．ここで言う三人称視点映像とは，スポーツ競技映像など固定カ
メラから撮影された映像のことである．Shapovalovaらは三人称視点映像中で動作
認識の際に，映像を被験者に見てもらい，映像閲覧者の画面上での視線の位置を計
測することで映像中の動作の位置情報を推測しつつ動作を識別した．
このように一人称視点，三人称視点からの視線情報を利用した認識手法が研究さ
れてきた．これに対して本研究では，二人称視点での視線を利用した認識手法につ
いて検証する．
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3 提案手法
本章では，提案手法の詳細について述べる．図 10は，提案手法の概要を示したも
のである．提案手法では動作が起きるタイミングは既知のものであるとして，一つ
の動作が含まれた短い二人称視点映像についてその映像中でどのような動作が行わ
れているかを識別する．入力映像の長さは動作の起点から動作の終了までの長さと
大まかに等しくなるように編集されている．また，映像中には動作認識の対象とな
る人物が全フレームにわたって映り込んでいるように収録されている．映像の各フ
レームにはそのフレームが記録された時点での映像内での映像記録者の視線位置が
与えられている．
提案手法ではまず映像全体から trajectory-pooled deep-convolutional descriptors(TDD)[24]

を用いて局所特徴群を抽出する．この局所特徴群は，各映像につき多数生成される．
次に，視線情報を用いてそれぞれの局所特徴の重要度を推定し，局所特徴に重み付
けを行う．重み付けされた局所特徴を用いることにより，Fisher vector(FV)[16]を
用いて高次特徴量を生成する．高次特徴は，各映像につき一つ作成される．最終的
に生成された映像特徴に線形識別器を利用した多クラス分類手法を適用することで，
それぞれの映像に含まれる動作があらかじめ定義された動作の種類のうちどの種類
に該当するのかを識別する．
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図 10: 提案手法の概要．まず入力映像から trajectory-pooled deep-convolutional
descriptors[24] を用いて局所特徴群を生成する．この際に，convolutional neural
networks[10]を用いて生成された特徴マップを dense trajectories[22, 23]の軌跡に
沿って抽出する．次に，入力映像に付与された映像記録者の視線位置情報をもとに，
生成された局所特徴に重み付けを行う．このようにして生成された重みつきの局所
登頂群から Fisher vector[16]を用いて高次特徴を生成する．最後に，生成された高
次特徴からその動作種類を識別する．

13



図 11: trajectory-pooled deep-convolutional descriptors(TDD)の概要 ([24]より)．TDD
では，まず dense trajectories[22]を用いて特徴点を追跡した軌跡を生成する．一方，
入力の画像とその optical flowから多層ニューラルネットを用いて特徴マップを生成
する．この特徴マップを dense trajectoriesを用いて抽出することで各特徴点に対応
する特徴量を生成する．

3.1 局所特徴の生成
本節では，提案手法における局所特徴の生成について述べる．本研究では，局所特
徴群を生成するための手法として trajectory-pooled deep-convolutional descriptors

(TDD)[24]を採用する．TDDは，dense trajectories[22, 23]と convolutional neural

networks (CNN)[10]を組み合わせた手法である．Dense trajectoriesは特徴の抽出に
身体部位の検出などを必要としないため，カメラ運動等に頑健である．Dense trajec-
toriesは局所特徴として histograms of oriented optical flow(HOOF)[12]や histogram

of oriented gradients(HoG)[3]を用いていたが，TDDはこれらに変わりCNNにより
動作認識に効果的な特徴量を学習した上で使用することができる．TDDの概要を図
11に示す．本節では，まずTDDのベースとなる手法として dense trajectoriesにつ
いて説明する．次に，dense trajectoriesとCNNを組み合わせてTDDを生成する方
法について述べる．

3.1.1 Dense trajectories

Dense trajectoriesは映像中での動作認識において広く使われてきた特徴表現であ
り，映像中の特徴点群の軌跡に沿って局所特徴を抽出する手法である．
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Dense trajectoriesでは，時間間隔 stで以下のような特徴点群 Pを生成する．

P = {Pk |k = 1, 2, ..., K ′}Pk = (xk, yk) ∈ R2

ここで，K ′は生成された全特徴量の数である．
特徴点群は，一定の間隔 spで映像中にグリッド上に配置される．抽出された特徴
点群は，optical flow[8]のマップに従ってその位置を更新するが，模様のない壁など
では optical flowが計算できないため，初期位置がそのような場所に配置された特徴
点群は追跡することができない．そこで，生成された特徴点群のうち追跡可能な領
域にあるものを選定し，それ以外は追跡せずに破棄する．
特徴点群の初期位置が追跡可能な領域にあるかどうか判定するためには，Good

Features to Track[18]で提案された手法を利用する．この手法ではまず，特徴点の
周囲の正方形の近傍領域 S(p)に対して勾配行列M を以下のように計算する．

M =

( ∑
S(p)(dI/dx)

2
∑

S(p)(dI/dxdI/dy)∑
S(p)(dI/dxdI/dy)

∑
S(p)(dI/dy)

2

)

この特徴点行列Mの最小固有値が一定の閾値以上であるかどうかで，与えられた特
徴点が追跡可能な領域であるかどうか判定する．
生成された特徴点は，入力映像の動きを追跡するようにその位置を更新する．特
徴点 Pt = (xt, yt) ∈ R2の更新式は，入力映像の optical flowの場 ω = (ut, vt)(図 12)

を用いて以下のように表される．

Pt+1 = (xt+1, yt+1) = (xt, yt) + (M ∗ ω)|(xt,yt) (1)

ここでM はメジアンフィルタのカーネル，(xt, yt)は整数に丸められた座標値で
ある．この更新式により，optical flowのベクトルの示す方向に移動する形で特徴点
の軌跡 (trajectories)が得られる．特徴点群 Pは，pフレームの間更新され，長さ p

の軌跡 T を生成する．
このようにして，与えられた映像から軌跡の集合であるDense trajectories

T = {T1, T2, .., TK}

を生成する．Kは軌跡の数であり，k番目の軌跡は

Tk = {(xk
1, y

k
1 , t

k
1), (x

k
2, y

k
2 , t

k
2), ..., (x

k
p, y

k
p , t

k
p)}

と表される．(xk
p, y

k
p , t

k
p) ∈ R3は軌跡 Tkの p番目の位置と時間である．映像から生
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図 12: Optical flow場 [8]の例．4ピクセルごとに，その座標における optical flowのベク
トルを青線で描画した．このベクトルに応じて特徴点の位置の更新式を得る．

成されたDense trajectoriesの例を図 13に示す．
Dense trajectoiresの周囲の局所特徴を抽出することで各軌跡に対して一つの特徴ベ
クトルが計算される．従来のdense trajectoriesではhistograms of oriented gradients(HoG)[3],

histgrams of oriented optical flow(HOOF)[12], motion boundary histogram(MBH)[4]

等の局所特徴を集めていた．それに対してTDDでは，CNNの中間データとして得
られる特徴マップを dense trajectoriesで抽出する．

3.1.2 Trajectory-Pooled Deep-Convolutional Descriptors

TDDでは，CNNを用いて映像から特徴マップを生成する．CNNを用いた特徴
マップの生成は，two-stream convolutional neural networks (TCNN)[19]で提案され
た手法を用いて行われる．
TCNNでは，入力映像の各フレーム画像と各フレームの optical flowマップにそ
れぞれCNNを適用することで，多層ニューラルネットワークの枠組みで見えの情報
と動きの情報を両方加味した学習を行うことができる．この時に用いる二つのCNN

を，それぞれ spatial netと temporal netと定義する．TDDでは，この二つのCNN

の中間層に現れる特徴マップを用いることで，CNNを特徴抽出器として用いる．映
像 V を入力として生成される特徴マップは，以下のように表される．

C(V ) = {Cs
1 , C

s
2 , ..., C

s
M , Ct

1, C
t
2, ..., C

t
M}

ここで Cs
m ∈ RHm×Wm×L×Nm は m番目の spatial netに現れる特徴マップであり，

Hmは高さ，Wmは幅，Lは映像のフレーム数，Nmはチャネル数である．同様に，
Ct

m ∈ RHm×Wm×L×Nmはm番目の temporal netに現れる特徴マップである．
抽出された特徴マップの例を図 14に示す．このようにして得られる特徴マップの
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図 13: 生成された dense trajectoriesの例．収録したデータセット (第 5章参照)の “指差
し”,“呼びかけ”,“考える”の 3つの動作サンプルを，9フレームごとに可視化した．赤
が特徴点の座標，緑が特徴点の軌跡である．
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一要素Ca
mに対して，軌跡 Tkによって生成される特徴量は以下のように表される．

D(Tk, C
a
m) =

P∑

p=1

Ca
m((rm × xk

p), (rm × ykp), z
k
p )

(xk
p, y

k
p , z

k
p )は軌跡Tkの p番目の位置であり，rmはm番目の特徴マップと入力映像の

サイズ比である．また，a ∈ {s, t}は spatial netか temporal netのいずれかを表す．
このようにして，それぞれの特徴点の軌跡 Tkに対して特徴

D(Tk) = {D(Tk, C
s
1), D(Tk, C

s
2), ..., D(Tk, C

s
M), D(Tk, C

t
1), D(Tk, C

t
2), ..., D(Tk, C

t
M)}

を得ることができる．TDDでは，このD(Tk)局所特徴として識別タスクに利用する．

3.2 視線情報を用いた局所特徴の重み付け
提案手法では，二人称視点映像の記録者の視線位置を用いることで局所特徴に対
して重み付けを行う．視線位置を用いた局所特徴選択の概要を図 15に示す．
3.1節で取り上げた手法により入力映像映像全体から生成された局所特徴の集合を
以下のように定義する．

X = {xn|n = 1, 2, ..., N} (xn ∈ Rd) (2)

N は生成された全局所特徴の総数，dは局所特徴の次元数である．
それぞれのX の n番目の局所特徴 xnについて，対応するの軌跡の tフレーム目
での位置を ln(t) ∈ R2とおく．一方で，そのフレームでの視線位置を lg(t) ∈ R2と
おく．それぞれの局所特徴の視線との位置関係

vn(t) = ln(t)− lg(t) (3)

について，vn(t)の軌跡を以下のように表す．

Vn = (vn(1), . . . , vn(T )) (4)

この V に対して，以下のような関数 f を定義する．

f(V ) =

{
1 (g(V, r) ≥ q)

0 (g(V, r) < q)
(5)
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図 14: 多層ニューラルネットにより抽出された特徴マップの例. 入力された映像と optical
flowから convolutional neural networks(CNN)[10]により抽出された特徴の例を示
す．左から数えて 1列目は入力の映像を示す．2列目は spatial netにより入力映像
から抽出された特徴マップの 512チャネルのうち一つを可視化したものである．特
徴マップには spatial netの 6層目の出力を用いた．3列目は入力の映像から生成さ
れた optical flowを示す．4ピクセルごとに，optical flowのベクトルを水色の線で
可視化した．4列目は，temporal netにより optical flowから抽出された特徴マップ
の 512チャネルのうち一つを可視化したものである．特徴マップには temporal net
の 5層目の出力を用いた．
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図 15: 視線情報を用いた局所特徴選択の概要．赤線は視線の軌跡を示す．緑線は重み付け
対象の局所特徴の軌跡を示す．視線位置から半径 rの領域を視線領域と定義する．局
所特徴が視線領域内にある時間 nを視線領域との重複時間と定義する．この重複時
間 nが一定の閾値 q以上であれば重み w = 1，そうでなければ重み w = 0とするこ
とで，視線の周りの局所特徴を選択する.
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ここで，g(Vn, r)は，軌跡 V の要素 vn(t)の中で |vn(t)| ≤ rを満たすものの個数
を表す．以上で定義した Vn, f を用いて，Xの n番目の局所特徴xnの重要度wnは
以下のように表される．

wn = f(Vn) (wn ∈ R, wn ≥ 0) (6)

提案手法では，視線位置から半径 r以内の領域を “視線領域”と定義し，g(Vn, r)を
特徴点の軌跡と視線領域の “重複時間”と定義する．wnは局所特徴xnの中で視線領
域との重複時間が一定の閾値以上であるものを選択する働きを持つ．rは，視線領域
をどの程度広くするかを決めるパラメタあり，r = ∞の場合には全ての局所特徴か
ら高次特徴を生成する従来手法に対応する．qは局所特徴xnと視線領域の重複時間
が何フレーム以上であればその局所特徴を選択するかを決めるパラメタである．こ
れは，どの程度注視された局所特徴を選択するかを調整する働きを持ち，適切に値
を設定することで映像中で視線位置が大きく動いた場合に局所特徴が過剰に選択さ
れることを防ぐことができる．
なお，視線計測機機器の誤差によりフレームから視線情報が欠落している場合は

|v(t)| = ∞, wn = 0であるものとして扱った．このwnにより選択された局所特徴の
例を図 16に示す．
以上で定義された各局所特徴の重み

W = {wn|n = 1, ..., N} (7)

を用いて，局所特徴を選択しつつ高次特徴を生成する．
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all features filtered features all features filtered features

t = 0

t = 9

t = 18

t = 27

t = 36

pointing action calling action

図 16: 視線による局所特徴の重み付けの結果．1, 2列目では指差しの動作について，3, 4列
目では呼びかけの動作について重み付けを可視化した．1列目，3列目は重み付けさ
れる前のすべての局所特徴に対応する dense trajectoriesを描画している．それに対
して 2列目，4列目は重み付けされた結果w = 1となった局所特徴に対応する dense
trajectoriesのみを描画している．図中の赤丸は特徴点の位置を，緑線は特徴点の軌
跡を，青丸は視線位置をそれぞれ表す．いずれの例も，背景部分や他の人物による
局所特徴の影響が抑えられていることを確認できる.
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3.3 高次特徴の生成
提案手法では，局所特徴群から高次特徴量を生成するためのコーディング手法と
して Fisher vector [16]を採用する．Fisher vectorを用いることにより，線形識別器
による効率的な学習が可能となる．本節では，局所特徴群からのFisher vectorの生
成について説明する．

3.3.1 重みを考慮したGaussian mixture modelの学習

Fisher vectorでは，まず教師データの映像サンプルから局所特徴を生成し，その
局所特徴の生成モデルをGaussian mixture model(GMM)で学習する．GMMでは
局所特徴 x ∈ Rdの生成確率を以下の式で表す．

p(x|θ) =
∑

k

πkN (Xn|µk,Σk) (8)

ここでN は正規分布の確率密度関数を表す．θ はGMMのパラメタであり，以下
の式により定義される．

θ = (π1, ..., πK ,µ1, ...,µK ,Σ1, ...,ΣK) (9)

GMMのk番目のコンポーネントの正規分布に対してµk ∈ Rdは平均を，Σk ∈ Rd×2

は共分散行列を表す．πk ∈ [0, 1]は k番目のコンポーネントに割り当てられた重み
を表し，∑k πk = 1となる．
教師データから得られる局所特徴サンプルの集合

X = {xn|n = 1, ..., N} (10)

に最もよく合致するGMMのパラメタ θは，以下の最大化問題を解くことにより求
められる．

θ = argmax
θ

max
Y

∏

n

∏

k

(πkN (Xn|µk,Σk))
Ynk (11)

Y ∈ {0, 1}n×kは，成分 ynが局所変数xnがどの正規分布から生成されたかを表す
行列であり，ynは一つの成分が 1でそれ以外は全て 0のベクトルである．この最適
化問題は EMアルゴリズムにより近似的に解くことができる．
この最大化問題に対して，局所特徴の重み

W = {wn|n = 1, ..., N} (12)
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を導入することで，GMMを局所変数の重みを考慮した分布 θwに拡張する．

θw = argmax
θ

max
Y

∏

n

∏

k

(πkN (Xn|µk,Σk))
Ynkwn (13)

このように定義することで，wn = 0の場合は局所特徴xnを無視した場合のGMM，
wn ∈ Nの場合は局所特徴 xnの個数を wn倍に増した場合のGMMに対応させるこ
とができる．この重みつき学習GMMを利用して Fisher vectorを計算する．

3.3.2 重みを考慮したFisher vectorの生成

前項で定義した重みつき学習GMMを用いて Fisher vectorを計算する．
事前に学習されたGMMのパラメタ θに対して,サンプルXから生成されるFisher

vector GX
θ は以下のように求められる．

GX
θ = Lθs(X|θ) (14)

ここで，s(X|θ)はサンプルXの対数尤度勾配であり，以下のように定義される．

s(X|θ) = ∇θ log p(X|θ) (15)

また，Lθは Fisher情報行列

Fθ = EX [s(X|θ)s(X|θ)T] (16)

について，以下の式が成り立つような行列であり，GMMの分布 θに対応して一意
に定まる．

LT
θLθ = Fθ (17)

本研究ではこの対数尤度勾配 s(X|θ)を局所特徴の重みを考慮できるように拡張
することで，視線情報を考慮した高次特徴量を生成する．
サンプル X の尤度 p(X|θ)は以下のように X に含まれる各サンプルの生成確率

p(xn|θ)の積を用いて以下のように求められる．

p(X|θ) =
N∏

n=1

p(xn|θ) (18)

この尤度に局所特徴の重要度W を加味して以下のように拡張する．
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pw(X,W,θ) =
N∏

n=1

p(xn|θ)wn (19)

このように定義することで，wn = 0の場合は局所特徴xnを無視した尤度，wn ∈ N
の場合は局所特徴xnの個数をwn倍に増した場合の尤度に対応させることができる．
この重み付け尤度の定義を用いることで，視線情報を加味した重み付け対数尤度勾
配 s(X,W |θ)は以下のように求められる．

s(X,W |θ) = ∇θ log pw(X,W |θ)

= ∇θ log
N∏

n=1

p(x|θ)wn

= ∇θ

N∑

n=1

wn log p(x|θ)

最終的に，視線情報を加味した重み付け Fisher vector GX,W
θ は以下のように算出

される．
GX,W
θ = Lθs(X,W |θ) (20)

提案手法では，この重み付けFisher vectorを用いることにより局所特徴量から高
次特徴を生成する．
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4 実装
本章では，提案手法の評価のために作成したシステムの実装の詳細について説明
する．

4.1 局所特徴の生成
本研究では，映像からの局所特徴の生成に第 2.2節で説明したTDD[24]を採用し
た．TDDでは dense trajectoriesにより映像中に現れる特徴点を追跡し，その軌跡
上の特徴マップを局所特徴として用いる．入力映像のサイズを 320px × 180px，フ
レームレートを 30fpsとする．dense trajectoriesの生成の際には，映像の 5フレー
ムごとに画面全体から特徴点を選択し，各特徴点から軌跡を生成した．特徴点の生
成の際には 8px間隔のグリッド上に特徴点の初期位置を配置し，その中で追跡可能
なものを選択した上で optical flow[8]により追跡した．
生成された特徴点が追跡可能であるかどうかの判定にはGood Features to Track

で提案された手法 [18]を採用した．この手法では特徴点の生成の際に初期位置の勾
配行列の最小固有値を計算することにより，その特徴点が追跡可能であるかどうか
評価する．この最小固有値が一定の値に満たない場合，特徴点は模様のない壁など
の追跡することができない領域にあると判定する．提案手法では，この固有値の評
価の際に，勾配行列の固有値の閾値を 10−4に設定し特徴点の選定を行った．また，
optical flowの生成には Farnebackのアルゴリズム [5]を採用し，Dense trajectories

の長さは 15フレームとした．
特徴マップの生成にはWangら [24]により開発されたCNNモデル 5を使用した．

WangらによるCNNモデルの構成を表 1に示す．Wangらは，spatial netと tempo-

ral netの両方で同じ構成の CNNを用いた．CNNの学習のための教師データには
UCF101[21]データセットが用いられている．TDDでは spatial netと temporal net

で各フレームの画像と optical flow入力をそれぞれ入力とし，その中間データを特徴
マップとして用いる．中間データの利用に際しては，文献 [24]を参考に画像の特徴
マップには conv4層の出力を，optical flowの特徴マップには conv3層の出力を採
用した．

5https://github.com/wanglimin/TDD
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表 1: TDDで使用した CNNのモデル構成 (Wang et al. [24] より)

Layer size stride channel map size ratio receptive field

conv1 7× 7 2 96 1/2 7× 7

pool1 3× 3 2 96 1/4 11 × 11

conv2 5× 5 2 256 1/8 27 × 27

pool2 3× 3 2 256 1/16 43× 43

conv3 3× 3 1 512 1/16 75× 75

conv4 3× 3 1 512 1/16 107 × 107

conv5 3× 3 1 512 1/16 139 × 139

pool5 3× 3 2 512 1/32 171 × 171

full6 - - 4096 - -

full7 - - 2048 - -

4.2 視線情報の利用
提案手法では局所特徴の重み付けに視線位置の情報を用いる．視線情報の収集に
は，収録には Pupil Labs社の Pupil Pro6を使用した．
提案手法には視線からどの程度の距離を視線周辺領域にするかという半径 rと，視
線領域との重複時間がどの程度の局所特徴を選択するかという閾値 qの二つのパラ
メタが存在する．そこでこの二つのパラメタを様々に変えた上で，認識精度が最も
高くなるような変数の組み合わせを提案手法のパラーメータとして決定した．これ
らのパラメタは交差検定で決定した．交差検定の結果と採用した値に関しては第 6

章で説明する．

4.3 Fisher vectorによる識別
提案手法では，線形識別器で効率的に学習を行うためにFisher vectorにより高次
特徴を生成する．
4.1の項で特徴マップの生成に使用したCNNの conv4層，conv3層はそれぞれ 512

のチャネルから構成される．この特徴から dense trajectoriesにより集められる局所
特徴は spatial netの conv4層と temporal netの conv 3層のチャネル数を合わせた
1024次元となる．
Fisher vectorではGaussian mixture modelの共分散成分を考慮していないため，
特徴次元間に相関がないことを仮定している．そのため，Wangらの研究 [24]では，

6http://pupil-labs.com
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局所特徴をそのまま Fisher vectorに適用するよりも主成分分析により次元削減を
し，特徴次元間の相関を無くした上でFisher vectorを生成した．提案手法において
も，主成分分析により局所特徴の次元を 1024次元から 64次元に削減した上でFisher

vectorを作成した．
Gaussian mixture modelの学習の際には，Wangらの手法に基づきコンポーネント
数K = 256として学習を行った．最終的に，生成されたFisher vectorは64×2×256 =

32768次元となった．
生成された Fisher vectorは，Florentらの手法 [14]を用いて正規化した上で使用
した．この手法では，Fisher vector x ∈ Rdに対して L2正規化

f(xi) =
xi√∑d
k x

2
k

と power正規化
g(xi) = sign(xi)|xi|α

を適用する．このようにすることでFisher vectorによる学習の精度が向上すること
が示されている [14]．本研究では α = 0.5とした．
識別の際にはサポートベクタマシンを用いた．また，最終的には 12種類の多クラ
ス分類を行う必要があったため，one vs one classifierを用いることで多クラス識別
を行った．
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5 データセット
5.1 概要
本研究では，二人称視点映像における映像の記録者の視線位置を利用することに
より動作認識の精度を上げる手法を提案する．映像の記録者の視線位置を含む二人称
視点映像は存在しないため，今回は提案手法の評価のために新たにデータセットを構
築した．データセット収録の際には，被験者が視線計測機器と一体になったウェアブ
ルカメラを装着し，他の被験者とやり取りをするという設定でデータ収集を行った．
本データセットでは人物同士のやり取りで発生すると考えられる 12の動作種類に
ついて，その二人称視点からの動作映像の収録を行った．収録の際には 6人の被験
者が動作認識の対象として参加した．また，2人の被験者が二人称視点映像の記録者
として実験に参加した．最終的に各動作種類で 108サンプル，全体で 1296サンプル
の動作映像を収録した．収集したデータセットの各動作種類の映像例を図 17に示す．

5.2 動作クラスの選定
本研究で作成したデータセットでは，人物間のやり取りで発生する動作を 12種類
選定し収録した．人物間のやり取りで発生する動作には，指差し や 挙手 などの手
振りによる動作と， うなずき や 顔向け といった頭の動きによる動作が考えられ
る．そこで，収録する動作種類には，手による動作と頭部運動による動作が含まれ
るように選定を行った．本データセットで収録した動作クラスの一覧を表 2に示す．

5.3 データセットの収集
本データセットでは，6人の被験者の動作映像を屋内，屋外を含む 3ヶ所で収録し
た．二人称視点映像と視線情報は 2人の被験者から収集し，収録にはPupil Labs社
の Pupil Pro7を使用した．データセットの収録の様子を図 19に示す．
データセットの収録の際には，映像の記録者 (observer)と被験者 2人が向かい合
い座った状態でデータセットの収録を行った．このようにすることで映像の記録者
の視界に同時に 2人の映像が映るようになる．これは視線を利用することで複数人
物が同時に別の動作をする，といった場合に認識精度を向上することが可能である
か評価することを目的としている．
収録された動作群は映像の記録者と動作認識の対象者との間のコミュニケーショ
ンとして行われるようにしており，動作認識の対象者同士のコミュニケーションと

7http://pupil-labs.com
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手を挙げる 手を頭に乗せる 呼びかける

t = 0

t = 9

t = 18

t = 27

t = 36

指を指す 首をかしげる 頷く

t = 0

t = 9

t = 18

t = 27

t = 36

図 17: データセットの映像例 (1/2)．黄丸は視線位置を示す．
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主張する 顔を上げる 首を傾げる

t = 0

t = 9

t = 18

t = 27

t = 36

腕を組む 物を拾う 考える

t = 0

t = 9

t = 18

t = 27

t = 36

図 18: データセットの映像例 (2/2)．黄丸は視線位置を示す．
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observer
person A person B

camera

図 19: データセットの収録風景の一例．1人の二人称視点映像記録者と 2人の動作認識対
象の被験者が互いに向かい合い座った状態でデータセットの収録を行った．映像の
記録者の視界には常に 2人の解析対象者が映り込むようにして収録を行った．
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表 2: 本研究で収録した動作映像の種類

身体部位 動作種類
指差す
呼びかける
主張する

手による動作 手を挙げる
腕組み

手を頭に乗せる
物を拾う

手と頭による動作 考える
頷く

頭による動作 首を傾げる
こちらを向く
顔を上げる

した行われた動作は含まれないようにしている．よって映像の記録者の視線は動作
認識の対象者との間のコミュニケーションの一部としての振る舞いをする．
データセットの収録の際にはあらかじめ作成した台本を読み上げ，それに従って被
験者が動作することで一連の動作群を収録した長い動画を収録した．収録された長
い動画の中から，動作が含まれる部分を切り出すことで動作サンプル群を作成した．

5.4 動作サンプルのフォーマット
本データセットにおける二人称視点映像は 30fpsのフレームレート，解像度 320px

× 180pxのフォーマットで収録した．解像度は，一度収録した高解像度の映像の解
像度を落とすことにより 320px × 180pxに変更した．これは，dense trajectoriesの
生成やCNNによる特徴マップの生成を実用的な計算資源で実現するためである．
それぞれの映像サンプルの中には一つの動作が収録されており，映像の長さは動
作の起点から動作の終了までの長さと大まかに等しくなるように編集されている．
ここでは，例えば “挙手”の動作であれば手を上げる動きが始まる瞬間を動作の起点
と定義する．今回収録した動作はほとんどが 1.5秒で完結する動作であったため，映
像サンプルの長さを 1.5秒に統一した．
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5.5 動作サンプルに対するアノテーション
動作認識の教師データとするため，それぞれの動作サンプルに対してその動作種
類を付与した．また，教師データとテストデータの間で認識対象の人物を分離する
交差検定を可能にするため，各動作サンプルに対してその動作の主体が誰であるか
といった人物ラベルを付与した．本研究の実験では比較手法として，人物領域の局
所特徴のみを使用する手法を評価する．そのために，動作をしている人物を含む矩
形領域を人手で付与した．矩形領域の際には，動作の起点の時点での人物領域を矩
形で付与し，その後の人物位置は矩形領域内で生成した dense trajectoriesの重心を
矩形領域で追跡することで各フレームでの人物領域の情報を付与した．付与された
人物領域の例を図 20に示す．

34



pointing calling thinking

t = 0

t = 9

t = 18

t = 27

t = 36

図 20: 付与された人物領域の例．赤色の矩形が付与された矩形領域である．まず t = 0の
時点での人物領域を人手で付与し，それ以降の人物領域は dense trajectoriesの重心
を追跡することで判定している．
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6 実験
6.1 実験概要
本研究では提案手法の評価のために第 5章で作成したデータセットを用いて認識
精度の評価を行った．
本研究で提案する手法は，カメラ装着者の視線情報をもとに動作映像全体に現れ
る局所特徴の中から動作認識において重要なものを選択し高次特徴を生成した上で
認識を行う．そのため，カメラ装着者の自発的頭部運動により現れる映像背景の動
きや，複数人物の映り込みによる認識対象でない人物の動きの影響を抑えて動作認
識を行うことができると考えられる．提案手法のこのような性質を確かめるために
以下の三つの手法を比較した．

• GAZE: 3.2節で論じた手法により二人称視点映像の観測者の視線周辺の局所
特徴を用いて高次特徴を生成する手法 (提案手法)

• ALL: 映像中に現れる全ての局所特徴から高次特徴を生成する手法 (ベースラ
イン)

• BOX: データセットに長方形であらかじめ付与した人物領域から生成された局
所特徴から高次特徴を生成する手法 (比較手法)

ALL は映像中に現れる全ての局所特徴から高次特徴を生成する従来手法に相当す
る．それに対し提案手法である GAZE では，視線周辺の局所特徴を選択した上で
用いるため ALL よりも認識精度が高くなることが期待される．BOX は人物領域に
由来する局所特徴を選択的に用いているため，理想的な局所特徴選択に近い手法で
ある．
認識精度の評価では，6人の被験者のうち 1人のサンプルをテストデータ，残りの

5人のサンプルを教師データとして交差検定を行った．

6.2 視線による局所特徴選択のための変数の決定
第 3章で論じた視線による局所特徴のための変数 (r, q)を決定するために，(r, q)

を様々な値に変えて精度比較を行った．ここで最も良い精度を与えた (r, q)を用いて
提案手法の評価を行った．
認識精度の比較の際には，12種類の動作識別の精度の平均値を評価した．また，精
度比較の際には6人の被験者のうち5人によるサンプルを教師データとしてGaussian

mixture model，サポートベクタマシンの学習を行い，残りの 1人の被験者によるサ
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ンプルをテストデータとして識別対象にすることで，(r, q)のパラメタの算出の際に
教師データとテストデータが分離するようにした．このようなテストデータ，教師
データの取り方で 6人分の交差検定を実施し，その平均値を (r, q)のスコアとして比
較を行った．
精度比較の結果を表 3に示す．結果として，r = 60px, q = 1pixelで最も精度の良
い結果が得られたため，提案手法の評価に際してはこの値を採用した．

表 3: 各 r, qに対応する GAZE の認識精度

r\q 1 frames 5 frames 10 frames 15 frames

30 px 31.3 % 28.2 % 24.7 % 22.4 %

60 px 37.3 % 36.2 % 32.3 % 29.4 %

90 px 34.5 % 34.9 % 34.3 % 32.5 %

120 px 31.0 % 31.1 % 30.0 % 26.9 %

6.3 実験結果
GAZE，ALL，BOX の三つの手法の間での精度比較を表 4に示す．本実験では 12

種類の動作識別の他に，手による動作種類内での識別，頭部による動作内での識別を
行い，その平均スコアを比較した．いずれの場合もGAZE が 従来手法による ALL

を上回ることが確認された．これは，視線情報を用いて重要な局所特徴を推定しつ
つ動作の学習及び識別を行ったため，背景や別の人物の動きの影響を軽減できたた
めと考えられる．
一方，認識精度には動作種類により差が出た．各動作種類における識別結果の

f-scoreを図 21に示す．
識別結果の大まかな傾向として，頭部による動作の識別精度が手による動作の識
別精度よりも低くなることが確認された．これは，頭部動作に含まれる動きが微細
である傾向にあるため，動きの特徴を捉えきれず識別に失敗したものと思われる．

表 4: 各手法での認識精度比較

All actions Hand actions Head actions

GAZE 37.3 % 51.2 % 32.4 %

ALL 23.6 % 38.1 % 28.0 %

BOX 41.6 % 57.1 % 35.5 %
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手による動作
頭による動作

図 21: 各動作での認識結果の f-score

手による動作の中でも “呼びかけ”の識別精度が他と比べて低いが，これも同様の理
由によるものと考えられる．
今回の実験で識別精度が高かった動作種類の例を図 22に，識別精度の低かった動
作種類の例を図 23に示す．

6.4 考察
本実験では GAZE, ALL, BOX の三つの手法を比較し，提案手法の評価を行った．
平均スコアでは提案手法によるGAZEが従来手法のALLを上回り，視線の利用に
より二人称動作認識の精度が向上することが確認された．しかしながら，動作種類
ごとに認識精度に差があることが確認された．
図 21に示した動作種類ごとのFスコアの比較では，“指差す”や “主張する”といっ
た動作ではGAZEによる認識精度がALLによる認識精度を大きく上回ることが確
認された．これらの動作ではカメラ装着者の視線が動作認識の対象者の手元を追い
かけるように動くことが確認されている．このことから，手元の局所特徴を効果的
に選択されたことによりGAZEによる認識精度がALLによる認識精度よりも高く
なったと考えられる．また，“指差す”ではカメラ装着者が指をさした方向に顔向け
を行うことで映像に自発的カメラ運動が生まれ，背景動作特徴が盛んに生成されて
いることが確認された．この背景動作特徴がALLによる認識の際に結果に影響を与
えたこともGAZEとALLの認識精度に差が出た要因の一つであると考えられる．“

指差す”の動作映像の例を図 24に示す．
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指差す 手を挙げる 主張する

t = 0

t = 9

t = 18

t = 27

t = 36

図 22: 識別精度の高かった動作種類の例．提案手法により選択された局所特徴に対応する
dense trajectoriesと視線位置を可視化している．“手を挙げる”など，大きい動きの
含まれる動作種類の識別精度が高くなる傾向にあることが確認された．
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頷く 呼びかける 考える

t = 0

t = 9

t = 18

t = 27

t = 36

図 23: 識別精度の低かった動作種類の例．提案手法により選択された局所特徴に対応する
dense trajectoriesと視線位置を可視化している．“頷く”など，大きい動きの含まれ
る動作種類の識別精度が低くなる傾向にあることが確認された．
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t = 0

t = 9

t = 18

t = 27

t = 36

図 24: 指差し動作の映像例．視線位置を黄丸，選択された局所特徴に対応する dense tra-
jectoriesを緑線で可視化した．カメラ装着者の手の先を視線が追いかけており，そ
の周囲の特徴が選択されていることを確認できる．

また，“指差す”の動作映像ではGAZEとBOXの間でも認識精度に大きな差が確
認され，BOXによる認識精度がGAZEによる認識精度を上回った．GAZEによる “

指差す”の動作認識では視線が手を伸ばした先を追いかけた際にALLよりは少量な
がらも，手先の周りの領域の背景の動きが局所特徴に含まれる．それに対し，BOX

では選択された局所特徴のほとんどが人物領域に由来するものであるため，背景の
動きの影響を受けずにGAZEよりも精度が高くなったと考えられる．
図 23に示されるような “考える”，“頷く”，“呼ぶ”といった動作ではGAZE, ALL,

BOXのいずれも良い認識精度を得ることができなかった．これらは比較的小さな動
きにより構成される動作であることが多く，局所特徴の抽出の段階で動きの特徴を
捉えきれなかったことが原因と考えられる．
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今回の実験ではほとんどの動作種類において，GAZEによる認識精度は BOXに
よる動作特徴に達しなかった．今回作成したデータセットでは，被験者が相手の顔
の位置を注視する傾向にあることが確認されている．それに対して，動作時に特徴
的な動きが現れるのは顔から手にかけての領域である．このことから，動作認識に
重要な局所特徴は視線の下側の領域に分布することが推定される．このように，視
線により選択される局所特徴の位置と実際に重要な動作が現れる位置に相違が生じ
ていることが，GAZEによる認識精度が BOXによる認識精度よりも低くなった要
因であると考えれる．このような事実を考慮して局所特徴量の重み付けを求めるた
めには，視線との距離だけではなく上下左右の位置関係も考慮できるように f(V )を
構成するという拡張が考えられる．
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7 結論
7.1 結論
本論文では二人称視点動作認識における問題点を示し，その解決策として二人称
視点映像の記録者の視線位置の情報を用いた動作認識手法を提案した．提案手法で
は映像中から生成された局所特徴に対して視線位置との位置関係に応じた重みを割
り当てることにより，視線の周辺の局所特徴のみから高次特徴を生成した．
また，観測者の視線情報が付与された二人称視点映像のデータセットを作成する
ことにより，視線を利用した動作認識手法の評価を可能にした. データセット作成
の際には，動作認識対象と映像の記録者との間のやり取りの動作を収録するように
することで，二人称視点動作に特有のコミュニケーションの一部としての振る舞い
をする視線データを収録した．また，映像の記録者の視界に複数人の人物が映り込
むように設定を行うことで従来の手法では動作認識が困難な場合を再現した．
最終的に作成したデータセットを用いて，視線を利用した動作認識手法と視線を
利用しない動作認識手法を比較した．結果として，ほとんどすべての動作種類にお
いて視線利用により二人称視点映像中での動作認識の精度が改善することを示した．

7.2 提案手法の限界と課題
7.2.1 特定の動作種類における認識精度の低下

提案手法では，二人称視点映像の記録者の視線情報を用いて映像全体から抽出さ
れた局所特徴に対して重みを割り当てることで，動作認識の精度を向上した．しか
しながら，その認識精度は動作種類ごとに差があり，特に頭による動作は手による
動作と比べて認識精度が下がる傾向にあることが確認された．認識精度の低い動作
種類には微細な動きにより構成される動作種類が多いことから，局所特徴の抽出の
段階で微細な動きを捉えきれていない可能性が考えられる．
今後の改善としてはまず，フレームレートや解像度などの映像フォーマットを見
直し最適な値を見つけることが挙げられる．また，頭による動作に関しては，動作
認識の対象者もヘッドマウントカメラをつけている場合にその頭部運動がカメラ映
像の背景運動として現れるため，これを利用して動作認識を行うという手法が考え
られる．
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7.2.2 視線計測機器による視線推定の失敗

提案手法では視線情報を利用して局所特徴の選択を行ったが，視線計測機器が視
線の推定に失敗したフレームにおいては局所特徴の選択を行うことができないとい
う問題がある．視線計測機器は必ずしも全てのフレームで視線位置の推定に成功す
るとは限らないため，頑健な動作認識のためには視線位置の計測に失敗した場合の
対応をする必要がある．
今後の課題として，視線の推定に失敗したフレームにおいては直近のフレームの
視線情報をもとに視線位置の補完を行うといった改善が必要である．

7.2.3 正面以外からの動作映像の考慮

今回収録したデータセットでは正面からの動作映像の身を取り扱っているため，側
面や斜め方向からの動作認識が困難になる可能性がある．実際の二人称視点映像で
は必ずしも正面からの人物映像が得られるとは限らないため，正面以外からの動作
映像を含めたデータセットでも動作解析が可能であるか今後検証する必要がある．

7.3 今後の展望
最後に，今後の展望について述べる．
今回は動作の起きるタイミングは既知のものとしてその種類の識別のみを行って
いた．しかし，今回の視線を用いた動作認識の手法を動作をしている人物映像と何
もしていない状態の人物映像の識別タスクに応用することで，動作検出も可能であ
る．そこで，次のステップとして視線を利用した二人称視点動作検出が考えられる．
動作検出と動作認識の両方が可能となった段階で，二人称視点映像に現れる動作
に基づいた映像要約や，人物相関の推定といったより実用的な応用を目指す．二人
称視点に現れる動作に基づいた映像要約では，会議や協調作業などを記録した二人
称視点映像の一連のやりとりの中で, “手を挙げる”や “指差しをする”といった重要
なキーアクションを検出する．これらの動作が起きているタイミングは映像中重要
な箇所であると推定することができる．このようにして推定された映像の重要な箇
所をつなぎ合わせることで二人称視点映像の要約が可能であると考えられる．
人物相関の推定では，二人称視点映像中に現れる人物と映像の記録者の間のやり
とりを検出することで，映像の記録者がどの人物と頻繁にやりとりをするかを集計
することができる．この情報を用いれば，例えば映像の記録者と頻繁にやりとりを
する人物は映像の記録者と親しい間柄にある，といったような推定をすることがで
きると考えられる．また，他者どうしのやりとりにおいて “呼びかけ”と “振り向く”
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などの動作とそれに対する反応のペアを検出することができれば，他者同士の人物
関係も推定することが可能となる．
二人称視点動作認識に関するこのような実用的な応用を通して システムによる
ヒューマンインタラクションのより深い理解を目指す．
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は学部時代から専門分野を変えたために修士課程からこれらの技術に触れてきまし
たが，新しい分野で研究をできたのは米谷さんのご指導のおかげでした．また，米
谷さんには研究の要素技術の知識のみならず “伝える”というのはどういうことなの
か，相手に応じてどのようなことに留意するべきかなど，これからの人生全般にた
めになるような知識を伝授していただきました．
研究室のメンバーには，日々の生活の中で心の支えになっていただきました．特
に，データセット収集の際には貴重な時間を割いて実験に参加していただき，大変
感謝しております．
ここに書ききれない多くの友人たちの協力,多くの先生方のご指導によって本論文
を完成させることがきました.この場を借りて,深く御礼申し上げます.

平成 28年 2月 4日


