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視覚的文脈を考慮した人物動作カテゴリの教師無し学習
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あらまし 近年, Bag-of-wordsアプローチは文書解析に次いで, 一般物体認識と行動認識に適用され, その有用性が示

されている. 但し, 映像にもとづく動作カテゴリの学習手法は動き特徴のみを用いており, 動作に関連している物体や

背景のアピアランス特徴を用いていなかった. ここで本研究では, 人物の動きのみならず, 視覚的文脈をも考慮し, 人

物映像のデータベースから動作カテゴリを教師無しで学習する手法を提案する. 具体的には, 動作カテゴリを学習する

ための, (1)動き特徴と視覚的文脈の二つを考慮した生成モデルと (2)大量のデータを処理するためのクラスタリング

手法を提案する. 実験では, 視覚的文脈を用いた際の改善を示し, 物体を用いる動作を中心としたデータベースから動

作カテゴリが自動的に得られることを示す. 更に, 複雑な背景を持つシーンから動作カテゴリを学習することにより本

手法の有用性を示す.
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Abstract Under the bag of words framework we aim to learn primitive action categories from video without

supervision by leveraging relevant visual context. We implement a bi-modal latent variable model that utilizes both

motion features as well as relevant visual context, and a two stage clustering technique using nearest representative

point clustering and non-negative matrix factorization to deal with the large number of features produced by video.

Our experiments show that the combination of relevant visual context and motion features improve the performance

of action discovery and that our method is able to leverage relevant visual features for action discovery despite the

presence of irrelevant background objects.
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1. は じ め に

本稿では, 大量の人物映像データベースから動作カテゴリを

抽出するという課題に着目し, 自動的に人物のプリミティブ動

作を学習する枠組を提案する. プリミティブ動作とは, 短い時

間で行われる動作を意味し, コップを手に取る, 本のページを捲

るなど, 数秒で認識できる動作である. 人物の高次的な行動は

プリミティブ動作 (以降, 動作)から構成されている ( [1]～[3])

ということから, 動作の学習は映像における人物行動を理解す

るための重要な課題である.

近年, 確率的潜在変数モデルを用いて, 教師無しで映像データ

ベースから人物の動作を学習するという研究が盛んに行われてい

る ( [4]～[6]). 確率的潜在変数モデル(混合モデル [7], PLSA [8],

LDA [9], HDP [10]) は, bag-of-words のアプローチに基づき,

一つの文書を単語の集合として表し, 文書中のトピックを学習

するモデルでもある.

潜在変数モデルを人物の行動学習に適用した例としては,

Nieblesらの [4]研究がある. 彼らは PLSA [8]をビデオに応用

し, 文書の代わりにビデオ, そして単語の代わりに時空間 (ST)

特徴を用いて, フィギュアスケート映像からスピンの種類 (カテ

ゴリ)を教師無しで学習した. そして, 彼らの研究は, 人物映像

も文書と同様に動作を特徴の集合として表すことができること

を示した. しかし, ここで用いられた PLSAモデルでは時空間

特徴という単一のモードしか扱っていないため, 後述するよう
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図 1 視覚的文脈を用いた動作学習：動作と関係のある視覚的特徴 (緑)

と動作と関係のない特徴 (紫)を区別し動作カテゴリを学習する.

に視覚的文脈を考慮していない.

人物の動作は, 動き (時空間的特徴)と見え (空間的特徴)から

構成されていることが経験から分かる. そして, 脳科学の分野

においても同じ結論に至り, 人は動作を動きとその動作に関係

する物体の見えによって認識を行うと言われている [11]. 例え

ば, ピアノを弾く時の手の動きとキーボードを使う時の手の動

きはよく似ているが, ピアノやキーボードの存在 (見え)によっ

て, 異なる動作だと簡単に区別することができる. このような

動作に関連している物体または背景の見え (空間特徴) を視覚

的文脈と呼び, 本研究では人物動作を動きと視覚的文脈の組み

合わせとして考える.

しかし, これまで提案されてきた動作学習の研究は視覚的文

脈を考慮していない. 例えば, Wongらは時空間特徴と特徴の位

置情報を扱うモデルを提案し, 体や顔や手の動作を学習した [5].

しかし, 彼らの枠組みでは, 視覚的文脈を用いて似ている動作を

区別することはできない. 同じく, Wangら [6]が提案した手法

はフレーム間の画素値の変化を用いて車や歩行者の動きを記述

しているが, 認識の手掛かりとなる移動物体の見えを無視して

いる.

視覚情報を用いた研究としては, Fanti ら [12] と Niebles

ら [13] の研究があるが, 人物の形状に関する情報をモデル

に加え, 体の部品の見えを表しているものである. そのため, 人

の体という対象に特化されており, 他の対象へ適用することは

容易ではないという問題が存在する. また, 本稿で提案する手

法との大きな相違点としては, 動作に関係する物体や認識の手

掛かりとなる背景の特徴を考慮していないという点がある.

本研究では, 対象物体の事前情報 (形状情報)に依存しない二

つのモード (動きと視覚的文脈)を考慮した動作学習手法を提案

する. 実験では, 視覚的文脈を用いることによる学習結果の改

善を示し, 物体を扱う動作を中心としたデータベースから動作

カテゴリが自動的に得られることを示す. 更に, 複雑な背景を

持つシーン (図 1)でも, 背景の視覚的ノイズに影響されず, 動

作カテゴリを正しく学習することにより本手法の有用性を示す.

2. 提 案 手 法

本研究の目的は映像データベースから人物動作を学習する

ことである. この目標を達成するため, まず映像から視覚的文

脈 (空間的特徴)と動作の動き (時空間的特徴)を抽出する (2. 1

節). 次に, 2段階クラスタリング手法を用いて, 各ビデオセグメ

Algorithm 1 – Nearest representative point clustering
1: for every video segment d in corpus d do

2: Initialize histogram vd = 0

3: for every extracted feature xdi do

4: Find the nearest representative point cj to xdi

5: if L2(xdi, cj) > θ then

6: Create new representative point ck ← xdi

7: Set count of cluster vdk = 1

8: else

9: Increment count vdj of nearest cluster cj

10: end if

11: end for

12: end for

ントを特徴のヒストグラムで表す (2. 2 節). そして, 最後に二

つのモードを持つ潜在変数モデルを用いて, 各々のビデオセグ

メントのヒストグラムから, ビデオに含まれる動作カテゴリを

教師無しで学習する (2. 3節).

2. 1 空間的特徴と時空間的特徴の抽出

ここでは空間的特徴と時空間的特徴を抽出方法を説明する.

まず, 空間的特徴は各々の映像のフレームから SIFT特徴点 [14]

を抽出し, 正規化された 128次元ベクトルを特徴量として得る.

なお, ここでは SIFT特徴と用いているが, 他の特徴点や特徴量

も使うことができる.

時空間特徴は [15]と同様に, サイズ 7 × 7 × 4 (7 × 7の画像
平面を 4フレーム分)の時間勾配ボリュームを各々の画素の近

辺から抽出する. ボリュームの各々の要素は画素値の時間微分

である. そして, 特徴量はボリュームの要素を並べた 196次元

ベクトルである. なお, 他の特徴点, 時空間キューボイド [16]や

時空間点 [17]も使うことができる.

2. 2 特徴の二段階クラスタリング

2. 2. 1 オンライン・クラスタリング

各ビデオセグメントから抽出された特徴をクラスタリングし

(コードブックを作成), 各ビデオセグメントを特徴ヒストグラ

ムとして表したい. しかし, 映像データから抽出される大量の

特徴を処理するために, 膨大な計算コストがかかるK 平均法の

ようなオフライン手法は避けたい. ここで, 本手法はクラスタ

リングの第一段階とし, ビデオセグメントから得られる特徴の

コードブック作成とビデオセグメントのヒストグラム作成を同

時に行う高速なオンラインクラスタリング法を利用する. 具体

的には Algorithm 1のようなクラスタリング法を定義し, それ

を最近代表点クラスタリングと呼ぶ.

まず, 映像データベース dからビデオセグメント dが与えら

れているとする. 最近代表点クラスタリングでは, ビデオセグ

メント dから得られる各々の特徴 xdi（セグメント dの i番目

の特徴ベクトル）に対して, 新たなクラスタ cj を作るか, 既存

の最近代表点 ck の度数 vdk（セグメント dのヒストグラムの

k 番目の度数）を一つ増やすかを, 閾値 θ で決定する. 具体的

には, 特徴 xdi から最近代表点 ck の L2 距離が θ より大きい

場合, 新しいクラスタの代表点 cj = xdi を作成する. また, 距

離が θ より小さい場合は最近代表点の度数 vdk に一つ足す. す

べての特徴についてクラスタリングを行い, 結果的には n個の
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図 2 2モード潜在変数モデル：モデルは動作カテゴリ zと空間特徴 s

と時空間特徴 t から構成される.

クラスタの代表点集合 C = {c1, . . . , cn} と各クラスタの度数
を持つヒストグラム vd = (vd1, · · · , vdn)

T が得られる. そして,

m個のビデオセグメントを処理することによりヒストグラム行

列 V = (v1, . . . ,vm)が得られる. クラスタの数 nはビデオセ

グメントを処理するたびに増える可能性があるので, 次元を統

一するために, 以前に処理したヒストグラムの後ろを 0で埋め

る処理を行う. なお, 空間特徴と時空間特徴のそれぞれについ

てこのクラスタリング処理を行う.

2. 2. 2 非負行列因子分解

第一段階では高速なオンライン処理を行った反面, 映像デー

タベース全体の特徴を考慮しなかった. 第二段階の役割は, 各

ビデオセグメント間の関係を考慮した上でヒストグラムの次元

削減を行うことである. ここで, データ V を非負部分空間 H

に射影する非負行列因子分解 (NMF) [18]を用いる. 人物動作

は必ず正に特徴を生成する (負の特徴は存在しない)ことから,

NMFは主成分分析のように正と負を混合した基底を用いる次

元削減手法より相応しいと言える.

NMFでは n × mの非負データ行列 V(列がビデオセグメン

トのヒストグラム)を n× rの基底行列Wと r×mの符号 (係

数)行列Hに分解する.

V ≈ WH. (1)

結果として得られる符号行列Hは, データ V を r 次元空間に

射影したものである.

二つのモードに対して NMFを独立に行い, 空間と時空間ヒ

ストグラム行列 Vs と Vt をそれぞれの符号空間Hs と Ht に

射影する. Hs と Ht は文書解析で使用される単語対文書行列

の様なものであり, 行列の要素 n(w, d)は単語 w が文書 dの中

で発生した度数である. なお, NMF と PLSA は multinomial

PCAの一例であることが [19]で示されている. 本手法では, 潜

在変数モデルのカテゴリ zの次元 q と NMFの部分空間の次元

r を同じ値に設定しているので, 第二段階の NMF を各モード

にもとづく動作カテゴリの学習としても解釈できる.

2. 3 動作モデルによるカテゴリ学習とモードの統合

ベイジアンネットワークの枠組みでは, 各変数の条件付き独

立性を仮定することにより, 確率変数の結合確率をより簡潔に

表現できる. ここで, [7]で提案された単一モードの混合モデル

を拡張し, 動作カテゴリ変数 zにより空間特徴変数 sと時空間

特徴変数 tを独立した観測として扱う 2モード混合モデルを提

案する (図 2). 一つのビデオセグメント d ∈ dの確率は以下の

ように表す.

p(d) =
∑

z

p(d|z)p(z) (2)

p(d|z) ∝
∏
s∈d

p(s|z)
∏
t∈d

p(t|z) (3)

=
∏

s

p(s|z)n(s,d)
∏

t

p(t|z)n(t,d) (4)

動作カテゴリ z が与えられた時の空間特徴 sと時空間特徴 tの

独立性により, ビデオセグメントの確率を特徴の条件付き確率の

積として表すことができる (式 4). 条件付き確率の指数 n(s, d)

と n(t, d)はビデオセグメント dに含まれている空間特徴 sと

時空間特徴 tの正規化された度数を表している.

2. 3. 1 パラメータ学習

動作モデルのパラメータを学習するために, ビデオデータベー

ス dの尤度を最大にするパラメータ p(s|z)と p(t|z)と p(z)を

求める.

log p(d) =
∑

d

log
∑

z

p(d|z)p(z) (5)

最適な局所解を求めるために EMアルゴリズムを用いる. 事後

確率 p(z|d) における完全データ尤度 E[Lc] を最大にすること

によりデータ尤度の下限を最大にすることができることから,

以下の関数を最大にするパラメータを求める.

E[Lc] =
∑
d,z

p(z|d) log p(d|z)p(z) (6)

最初の E ステップでは潜在変数の事後確率をベイズ定理で求

める.

p(z|d) = p(d|z)p(z)∑
z′ p(d|z′)p(z′)

(7)

パラメータは乱数で初期化する場合が多いが, 本手法では NMF

の次元 r と動作カテゴリの次元 q が等しいため, 一つのモード

の正規化された符号行列Hを p̂(d|z)の初期値として使用する.
次にMステップでは, 完全データ尤度とパラメータの条件か

ら形成されるラグランジュ関数の極値を求める. データ尤度を

最大にするパラメータの再推定方程式は以下のように導出する

ことができる.

p̂(s|z) ∝
∑

d

n(s, d)p(z|d) (8)

p̂(t|z) ∝
∑

d

n(t, d)p(z|d) (9)

p̂(z) ∝
∑

d

p(z|d) (10)

以後 E ステップと M ステップを繰り返し, 対数尤度が最大値

収束するまで計算を続けることによって最適なパラメータが得

られる.

2. 3. 2 認識と推定

提案手法の範囲外であるが, 前述のように動作モデルのパラ

メータを学習することにより, 得られたベイジアンネットワー

クで認識を行うことも可能である. 例えば, 学習で得られた空

間特徴のクラスタ集合（コードブック）Cs を用いて, 入力ビデ

オセグメント dの空間ヒストグラム vs
d を作成し, NMFで学習

された空間基底行列Ws で係数ベクトル hs
d を [20]と同様に求

める. 時空間特徴の係数ベクトル ht
d も同様に計算できる. hs

d

と ht
d を正規化することにより n(t, d)と n(s, d)が得られ, 信念

伝搬 [21]を利用してカテゴリ zの分布が求まる.
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Touch type on keyboard Beginner on keyboard

Dial phone Flip pages of a book

Skim page of a book Write on paper

Sift papers Take cup

図 3 動作と物体のデータベース COBJ：8 種類の動作と物体の組が

含まれている.

3. 実 験

公開されている人物動作のデータセットは単純な背景を利用

するのみで, 動作に関連している物体や背景が含まれていない

( [5], [16], [22]). ここで動作と動作に関係のある物体と背景を含

む新たなデータベースを提案する. これらのデータベースを用

いて, 本提案手法は動作の動きと共に動作の視覚的文脈を利用

し, より正確な動作カテゴリの学習ができることを示す.

3. 1 動作データベース

3. 1. 1 動作・物体コーパス

動作と物体のデータベース COBJ は 8種類の物体を扱う動作

で構成され (図 3), 視覚的文脈を用いて異なる動作を学習する

実験で使用される. 動作の内容は以下の通りである.

(1) キーボードをブラインドタッチで打つ (touch keyboard)

(2) 初心者がキーボードを打つ (beginner on keyboard)

(3) 電話をかける (dial phone)

(4) 本のページを捲る (flip page)

(5) 指で本を走り読みする (skim page)

(6) ペンで紙に書く (write paper)

(7) 紙をより分ける (sift paper)

(8) コップを手に取る (take cup)
各動作の映像を 3秒間隔で区切り, 一つの動作に対して 5つ

のセグメントを利用し, データベースを合計 40個のビデオセグ

メントで構成している. 各セグメントは 90フレームであり, 解

像度は 160× 120である. ここではビデオセグメントの長さは
同じであるが, 長さを統一する必要はない.

3. 1. 2 動作・背景コーパス

動作と背景のデータベース CBG は 3種類の動きと 3種類の

背景を含み, 合計 9種類の動作で構成され (図 4), 視覚的文脈を

Open-close / Game Wipe / Tools

Take / Cook

図 4 動作と背景データベース CBG：3 種類の動きと 3 種類の背景で

9 種類の動作を含む. 白い矢印は動きを示す.

Touch type on keyboard Beginner on keyboard

Dial telephone Flip page of book

Skim page of book Write on paper

Sift papers Take cup

図 5 データベース CBGOB：8 種類の動作と物体が含まれ, 各ビデオ

セグメントの背景 (周辺物体) が異なる.

用いて似ている動作を学習する実験で使用される. 動きと背景

の種類は以下の通りである.

(1)手で取る (Take) (1)ゲーム背景 (Game)

(2)手で拭く (Wipe) (2)工具背景 (Tools)

(3)手を開く (Open) (3)料理背景 (Cooking)
一つの動作に対し 5つのセグメントがあり, データベースは

合計で 45 個のビデオセグメントで形成されている. 各セグメ

ントの長さは 90フレームであり, 解像度は 160× 120である.
3. 1. 3 動作・物体・背景コーパス

動きと物体と背景を含むデータベース CBGOB は最初に紹介

したデータベース COBJ と同じ動作を含むが, 各セグメントの

背景は異なる (図 5). 背景には様々な動作と関係のない物体が

置かれ, セグメント毎に内容が異なる. COBJ と同様に合計 40

個のセグメントで構成され, 解像度も同等である. このデータ

ベースは, 動作と関係ない空間的特徴を含む背景から異なる動

作を学習する実験で使用される.
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表 1 従来手法で学習した動作カテゴリの平均確率行列.
Discovered Actions

2 4 5 8 6 1 3 7

Touch-key 0.97 0.01 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Begin-key 0.02 0.82 0.05 0.09 0.01 0.01 0.00 0.00

Dial-phone 0.02 0.00 0.97 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Flip-page 0.00 0.00 0.00 0.53 0.03 0.40 0.00 0.03

Skim-page 0.00 0.00 0.02 0.00 0.96 0.00 0.00 0.01

Write-paper 0.01 0.48 0.27 0.09 0.03 0.01 0.00 0.11

Sift-paper 0.01 0.01 0.01 0.02 0.00 0.01 0.94 0.00

Take-cup 0.00 0.00 0.03 0.40 0.00 0.00 0.00 0.56
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図 6 従来手法の解析結果：従来手法 [4] で動作と物体データベース

COBJ を解析した結果 (時空間特徴のみ).

3. 2 実 験 結 果

最初にベースライン実験として従来手法を用いて, 動き特徴

で動作カテゴリの学習を行う. 次に, 3つのデータベースに対し

て 3つの実験を行い, 提案手法による学習結果の改善を示す.

最近点クラスタリングの距離の閾値は θt = 0.02と θs = 0.01

に設定した. ヒストグラム行列 V の 8つの主成分 (PCAを利

用)でデータを K 平均法でクラスタリングし, NMFの係数行

列Hの初期化を行った. 各々の実験について, 係数行列の次元

rと動作モデルのカテゴリ数 qは既知としているが, [23]のよう

にモデル選択基準を使用することも考えられる.

3. 2. 1 ベースライン実験：従来手法の結果

ベースライン実験として, [4]と同様に PLSAを用いて, 観測

として時空間ボリューム (時間勾配のみ) を使用し動作カテゴ

リを学習した結果を示す. データベース COBJ の動作を正しく

分類する確率 (Probability of correct categorization-PCC)は

72%である. PCCは平均確率行列 (表 1)の対角要素の平均で

ある. そして, 平均確率行列の列は各カテゴリに属するセグメン

トの確率 p(z|d)(図 6)の平均値であり, PCCを最大にするよう
に列の順番を決める. 平均確率行列から, 紙にペンで書くとい

う動作の学習精度が低いことが分かる. この実験を通して, 視

覚的文脈を考慮せず, 動きのみで動作カテゴリを正しく学習す

ることは困難であることが分かる.

3. 2. 2 物体の見えを考慮した学習結果

提案手法を用いて, 動作と物体のデータベース COBJ から動

作カテゴリを行い, PCCは 99.6%であった (図 7). すべての動

作カテゴリが学習され, 従来の時空間特徴を利用したモデルに

対して, 視覚的情報と時空間的情報を併用することにより, 学習

精度が向上されていることが分かる.

3. 2. 3 背景の視覚的情報を用いた動作カテゴリの学習結果

ある動きと一緒に発生する視覚的特徴はその動作と強い関係
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図 7 動作と物体データベース COBJ の解析結果：提案手法で 8 つの

動作カテゴリが正しく分類されている.
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図 8 動作と背景データベース CBG の解析結果：CBG に含まれてい

る 9 種類の動作カテゴリが学習されている.

があるといえる. ここでは, 動作と背景のデータベース CBG を

用いて, 本手法が似ている動作を視覚的情報を用いて区別でき

るか検証する. つまり, 3種類の動きと 3種類の背景から 9種類

の動作が学習されるか検証する. 結果は, 図 8で示す通り, 9種

類の動きと背景の組合せが学習されていることが分かる. PCC

は 95.7%である. このデータベースの場合, 動きと背景から発

生した視覚的情報により, 各動作の分類が可能となった.

前述の通り, ある動きと一緒に発生する視覚的特徴はその動

作と強い関係があるといえるが, 動きの種類に比べ, 背景の種類

が少ない場合には問題が発生する. つまり, ある動作が同じ関

係のない物体の前で何度も観測されると, その物体の特徴が関

係のある視覚的特徴として学習される. しかし, 次の実験のよ

うに, 実際机上で手の動作を観測する際には, 背景が常に変化す

る傾向があり, 動作と関係のない視覚的特徴が学習されること

は少ない.

3. 2. 4 視覚的文脈を用いた動作カテゴリの学習結果

実世界では, 動作は様々な環境の中で観測されるため, 動作

と関係のある視覚的情報だけを区別する必要がある. ここでは,

動作と物体と背景データベース CBGOB を用いて, 本手法が動

作と関係のある視覚的情報のみを利用し, 背景に含まれる視覚

的ノイズ (動作と関係のない物体)に影響されず, 動作カテゴリ

を正しく学習出来ることを示す.

本手法のデータベース CBGOB における PCCは 98.2%であ

り, 結果は図 9で示す. 背景による視覚的ノイズに頑健である

理由の一つとしては, 動作から発生する特徴が一定であるのに

対して, 動作に関係のない背景から発生する特徴はセグメント
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図 9 動作と物体と背景データベース CBGOB の解析結果：散かって

いる机上環境でも, 8 種類の動作カテゴリが学習されている.

毎に違うので, NMF の次元削減の段階で関係のある視覚的特

徴が残されているからである. 二つのモードから得られた情報

を動作モデルで統合し, 8 種類のプリミティブ動作カテゴリを

正しく学習している.

4. お わ り に
人の動きだけでなく, 動作の視覚的文脈を使うことにより, プ

リミティブ動作をより正確に教師無しで学習する手法を提案し

た. 提案手法では, 二つの段階でクラスタリングを行った. 第一

段階では最近代表点クラスタリングを行い, 高速なオンライン

処理で同時にコードブック生成とヒストグラム生成を実現した.

第二段階では非負行列因子分解を用いて, ヒストグラムの次元

削減を行い, 各モードから動作の種類を求めた. クラスタリン

グの結果を, 二つのモードを持つ確率的潜在変数モデルを用い

て, 動作の動きと動作の視覚的文脈の両方を考慮し, 動作カテゴ

リを学習した. 実験を通して, 視覚情報を用いることにより動

きのみを考慮した手法では学習できなかった動作を, 学習でき

ることを示した. 更に, 本手法は視覚情報から発生するノイズ

に対しても頑健であり, 動作に関係のある視覚的文脈を用いて,

正しくプリミティブ動作カテゴリを教師無しで学習できること

を示した.
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