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	1	 はじめに
2020年現在、深層学習の劇的な幕開けから早7年以上が経
過しコンピュータビジョン分野の隆盛が続いている。深層
学習の発展のきっかけとなった画像認識コンペティション
であるILSVRC（ImageNet Large-Scale Visual Recognition 

Challenge）の2012年大会では、AlexNet1）が従来型の局所特
徴ベースの手法に大差をつけて勝利したことは機械学習分野
においてはもはや周知の事実になりつつある 2）。ILSVRCで使
用されていたデータセットであるImageNetによる学習済み
モデルは画像識別（Image Classification）3）や物体検出（Object 

Detection）4-6）、領域分割（Semantic Segmentation）7）など転
移学習にも使用されコンピュータビジョン分野の発展に貢
献してきた。ImageNetの転移学習に関する調査研究 8）にて、
画像識別においてはImageNetにて学習したモデルが精度の
面で有効に働くことを明らかにした。さらに「ImageNet事
前学習の再考（Rethinking ImageNet Pre-training）」と名付
けられた論文 9）において、物体検知や領域分割のための学習
データが十分に揃えられている場合、ImageNetの事前学習
は精度にあまり寄与しないが、学習の収束時間の早さに寄与
しており、分野の発展に寄与していると位置付けている。
しかし一方、刻一刻と変化する時系列データである動画像
の解析に関しては比較的進展が遅い状態である。動画像は時
系列的に連続する画像の連続であるため、静止画を認識する
際の難しさに加え、人物や情景の動きというものを定量化し
なくてはならないこと、膨大な情報量をリアルタイムに処理
しなくてはならないことなどから、より一層難しい問題設定
であるということが言える。また、動画中において「何を認
識するか？」という切り口についても「物体を検出する」「人
物の領域を切り出す」「人物行動を理解する」「動画を説明す

る文章を自動作成する」など多数の問題設定が考えられるが、
コンピュータビジョンにおける基本的かつ主要な問題設定と
しては1動画につき1つの人物行動ラベルを返却する問題設
定がもっとも広く用いられるため、本稿においては1動画1

ラベルを返却する問題設定を中心的に取り扱うこととする。
図1は動画像に対する人物行動の認識である。図中では動画
像の入力に対して、任意の手法で動画像からベクトルなど表
現を獲得・識別を実行して、人物行動ラベルを返却するとい
うフローが一般的である。図1ではテニスコートでテニスラ
ケットを扱う様子が表示されており“Tennis Swing”を返却
することが正解である。
本稿では、深層学習における動画認識手法の最先端研究や
使用するデータセット等を紹介する。
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図1　動画に対する人物行動認識
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	2	 動画像認識手法
まず動画認識手法の概要を示し、動画像認識手法における
主な分類として、（i） 静止画認識において使用された2次元
畳み込みネットワーク（2DCNN）や（ii）時間と空間を同時
に畳み込む3次元畳み込みネットワーク（3DCNN）が提案
されている。図2に動画認識手法の変遷について示す。深層
学習による動画認識手法が主流となったのは2014年のTwo-

stream ConvNets以降である 10）。Two-stream ConvNetsは
RGB動画像の入力と同時に、時間方向への変化を記録した
オプティカルフロー画像を入力し、2種類の2DCNNを用い
ることからTwo-stream ConvNetsと命名されている。実は
2013/2015年に時間と空間を同時に処理する3DCNNが提案
されていたが、精度の面でTwo-stream ConvNetsには及ん
でいない。このような背景から深層学習による動画認識の初
期は2DCNNによる改善が進められていた。転機となったの
は2017年に提案されたKinetics-40011）データセットによる
転移学習である。Kinetics-400は30万動画に対して人物行動
400カテゴリを収録したデータセットであり、転移学習に先
立ち事前に学習を行うことで効果的に特徴表現を獲得する事
前学習により転移学習の効果を高めるものである。3DCNN

は2DCNNよりも次元数が多く、パラメータ数も膨大であっ
たが、大規模動画データセットKinetics-400の登場により動
画に対する特徴表現の獲得に成功した。Kinetics-400データ
セットを用いることで、20層程度の浅い層の最適化のみなら
ず、152層までの深い層のパラメータの収束にも貢献できる
ことが実験から明らかとなった 12）。2DCNNではImageNet

による事前学習が凡ゆるタスクに対する転移学習に有効であ
ることが知られていたが、動画認識に対してはKinetics-400

データセットが事前学習データセットにおけるスタンダー
ドになったといえる。今日において最先端技術になったと
言えるのは、DeepMind社の開発したI3D13）である。I3Dは
Kinetics-400の事前学習のほか、2Dで成功したパラメータを
用いてネットワークを初期化している。アーキテクチャはそ
こまで深層ではないものの、2017年当時では主要なすべての
データセットにおいて動画認識の最高性能を達成した。2020

年現在でもI3Dやその特徴ベクトルを用いる研究は多く、ス
タンダードな手法として動画認識タスクに適用されている。
以降、本章では主要な動画認識手法であるTwo-stream 

ConvNet、C3D14）、I3Dや3DCNNの派生として知られる
（2+1）DCNN15,16）について紹介する。

2.1　Two-stream ConvNets（2DCNN）10）

Two-stream ConvNetsの構造を図3に示す。2つの畳み込
みニューラルネットワークの確率分布をカテゴリごとに統合
して平均値を取得することで最終的な行動カテゴリを推定す
る枠組みである。ストリームはRGB動画像（Spatial Stream）
とフロー動画像（Temporal Stream）を入力とする2DCNN

により構成されている。ここで、RGB動画像はカメラなどの
センサにより撮影された時系列的に連続する画像群であり、
フロー動画像はRGB動画像からオプティカルフローを計算
して2D画像に投影した画像である。オプティカルフローの
計算には、密なフロー計算の一種であるFarneback Optical 

Flow17）が当初使用されていたが、最近では深層学習により計

図3　Two-stream ConvNetsの構造

図2　動画認識手法の変遷
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算されるFlowNet18）などでも代用が可能である。RGB動画像
とフロー動画像によるストリームはそれぞれ空間的な特徴と
時間的な特徴を捉えていることに相当する。
ネットワークの入力について、Spatial Streamでは1枚の

RGB画像（224［pixel］×224［pixel］×3［channel］）である。
最初の2つの数字は2D画像の（x，y）座標に対応し、3チャ
ンネルは画像のRGB要素に起因する。Temporal Streamで
は10枚の時系列的に連続するフロー画像（224［pixel］×224

［pixel］×20［channel］）の入力を準備する。2D画像のサイズ
はRGB画像と同様であるが、チャンネル数はそれぞれ（x，y）
方向の勾配や強度を画像に投影したフロー画像を用い、［x1，
y1，x2，y2，…，x10，y10］のようにチャンネル方向に蓄積し
たものである。

Two-stream ConvNetsのベースとなるネットワークは、オ
リジナルの論文ではVGG-M-2048をベースにしていたが、そ
の後、より深い層を保有するVGG-1619）やResNet-5020）によ
り改善されてきた。VGG-M-2048の構造は図3に示す通りで
あるが、VGG-16では畳み込み層が13層、全結合層が3層の
計16層から構成される。ResNet-50では基本単位のモジュー
ルにスキップコネクションを含み残差を計算しながら層を積
み重ねていく構造を保有している。VGG-M-2048やVGG-16

の構造では単純に畳み込み層を積み重ねていたが、ResNet

による残差の最適化により層を深くしても学習の過学習が発
生せず、性能が高くなることが知られている。
また、Spatial StreamとTemporal Streamの特徴統合に関
しては、当初確率分布の平均値を取る方法や識別器である
Support Vector Machine（SVM）によりさらに学習する方法
が用いられていた。SVMによる手法では出力層をさらに特
徴ベクトルとみなして識別器により学習している。今日では
確率分布の平均値を取る方法を用いることが多い。

Two-stream ConvNetsについて、RGBやフローの動画像
を用いる方法は主に2DCNNにて用いられたが、現在では精
度を向上させるためのテクニックとして3DCNNにおいて
も用いられることがある。外的にフロー動画像を計算して
2DCNNに入力することにより、RGB動画像を用いた場合
CNN内部では学習できない特徴表現の獲得に結びつくため
精度が著しく向上（数％以上向上）する。しかし密なフロー
計算を用いる場合、それ自体がリアルタイムでの処理が困難
であるため、フロー動画像をできる限り用いることなく動画
像認識を完結させる手法が考案され続けている。2020年現在
においても、RGB動画像のみを用いてオプティカルフロー
の特徴表現をCNN内部で獲得できるようにする研究は行わ
れており、計算量削減のためにも研究が続いている。

2.2　C3D（3DCNN）14）

3DCNNのベースラインとなったのは3D Convolutional 

Networks（C3D）である。ここで、C3Dの詳細な説明の前に
2D畳み込みと3D畳み込みの基本的な違いについて図4に示
す。通常、2DCNNでは図4上にあるように画像の（x,y）平面
に従ってフィルタを走査・処理することで畳み込みマップを
獲得する。畳み込み処理や最大値プーリング（Max Pooling）
を繰り返すことで最終的に識別結果を得ている。一方で3D

畳み込みでは入力として時系列的に連続する画像を複数枚
入力することで、画像平面（x，y）プラス時間 tにより3次元
のボリュームデータを構成する。すなわち、3Dでは画像平面
（x,y）に加えて時間情報も含む（x，y，t）を畳み込み処理する。
図4下の3DCNNでは畳み込みを実施するカーネル（畳み込
みの重みがフィルタの基本単位に割り振られている）や最大
値プーリングも3次元に拡張されている。単純に2次元の畳
み込みカーネルや最大値プーリング処理が3次元空間にて行
うのみであるが、時間方向に1枚ずつ処理をしていたものが、
3DCNNでは時間方向のボリュームも含めて同時に処理可能
である。

C3Dの入力は基本的にRGB動画像のみであり、時系列方
向には16フレーム、画像サイズは112ピクセルを入力するた
め、112［pixel］×112［pixel］×3［channel］×16［frame］となり、
2DCNNからは次元がひとつ増えている。C3Dのベースとな
るネットワークはVGGNetであり、（x，y，t）に対してそれぞ
れ3×3×3のサイズで畳み込み処理を行う。

2.3　I3D13）

I3D（Inflated 3D Convolutional Network）も基本的には
3DCNNにより構成されるネットワークである。I3Dが2017

年時点で非常に高い精度を誇っていた2つの主な理由として
はKinetics-400事前学習モデルの利用や2DCNNの事前学習
モデルで効果の高いImageNet事前学習を使用したことであ
る。学習の手順としては、ImageNetの2D畳み込みカーネル
の重みを3D畳み込みカーネルにコピーして、Kinetics-400に

図4　2DCNNと3DCNNを構成する畳み込み機構
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より学習を行う。2Dの畳み込みカーネルを膨張させて3D畳
み込みカーネルとして扱うため、“Inflated”と言われている。
静止画認識の文脈でスタンダードであるImageNetと動画認
識の文脈でスタンダードであるKinetics-400のデータセット
から、良好に特徴表現を獲得することに成功していること
が、動画認識の分野で高精度を達成した理由である。
その他、I3Dに使用されているテクニックを紹介する。使
用しているアーキテクチャとしてはGoogLeNet21）を使用し
ている。GoogLeNetはInceptionと呼称されるカーネルサイ
ズなどのパラメータを変動させた複数種類の畳み込みによ
り構成される基本ユニットを数段階積み上げることで構成
されている。ここで、もちろんGoogLeNetの畳み込みカーネ
ルは3Dにより構成されている。GoogLeNetは22層構成であ
り、C3Dで提案されているようなVGGNetよりは深い構造
となっていることからも、精度向上に寄与している。また、
Carreiraらは論文中で実験設定についてグラフィックボード
を64枚用いてできる限り学習時のミニバッチサイズを大き
くしたと記載している。通常、64枚ものグラフィックボード
を用いることは困難であるが、学習済みモデルは著者らによ
り公開されており、追加学習を行うことでより少ない計算機
材の中でも精度の再現を可能としている。

2.4　3D ResNet12）

著者らの研究では、より一般的に使いやすい動画認識の
ベースラインを作ると同時に「3DCNNは今後2DCNNと比
較して発展するか？」を3D ResNet論文にて研究した。ベー
スラインという意味では、静止画認識でスタンダードとなっ
たResNetの構造を用いて、畳み込みカーネルを3Dに置き
換えた。また、調査の結果3DCNNの発展する起点となった
のが大規模かつラベル付けの質が高いKinetics-400データ
セットを用いたことであると結論づけた。ImageNetは128

万もの静止画像に対して良質なラベル付けを行ない転移学
習に有効な特徴表現を獲得しているが、Kinetics-400は動画
像認識の文脈でこれに匹敵するデータ量やラベルの質を確
保できていることがわかった。ResNet + ImageNetでは152

層まで層を積み重ねて精度向上が見られるが、3D ResNet 

+ Kinetics-400も152層まで精度向上が見られることを明ら
かにした。また、Kinetics-400の部分はより小規模なデータ
セットであるUCF-10122），HMDB-5123），ActivityNet24）など数
千～数万規模のデータセットでは152層までは過学習をおこ
してうまく精度が出ない中、Kinetics-400のように数十万動
画を用いることで学習を成功に導くことができる。ただし、
数量の面で多く用意してもSports-1M25）やYouTube-8M26）の
ように自動でラベリングしたような質の低いラベルでは精度
があまり出ないことが知られている。

2.5　（2+1）DCNN15,16）

3DCNNの派生形として、空間情報（x，y）を畳み込んだの
ちに時間情報 tを畳み込む（2+1）DCNNが最近提案されてい
る。3DCNNでは（x，y，t）に対してそれぞれ3×3×3の畳み
込みカーネルを用意していたが、（2+1）DCNNでは（x，y，t）
に対して（3，3，1）のカーネルと（1，1，3） のカーネルを組
み合わせながら順次畳み込みを行うことで空間と時間の情報
を捉えつつもパラメータ数を減らすことに成功している。計
算時間に関しては畳み込みを2回行うため3DCNNと比較す
ると（2+1）DCNNの方が若干処理時間を要する。

	3	 動画認識用データセット
ここで、動画認識に用いられる代表的なデータセットを
図5に示す。図中1行目にはコンピュータビジョンによる動
画認識の初期に用いられてきたデータセットであり、今日で
は用いられることが少なくなったが、深層学習以前の動画認
識の発展に寄与した。図中2行目は現在では追加学習（Fine-

tuning）の文脈で用いられている。図中3行目で紹介されて
いるデータセットは最近提案されたデータセットであり、数
十万～数百万規模の動画数を誇る。深層学習時代にてよく
用いられるデータセットであるが、2020年現在ではKinetics

データセットが転移学習用のデータとして使用されることが
多い。
図5で紹介したデータは主に動画共有サイトである

YouTubeからダウンロードされたデータであることが多い。
動画認識コミュニティではデータ取得の偏りを防ぐために最
近ではユーザ自らが撮影したデータセットの共有（Charades 

dataset 27））や、キッチンにて撮影された料理行動や物体の行
動・インタラクション認識（Epic Kitchen dataset 28））などの
データセットも収集・公開されている。異常なイベントを認
識する取り組みや交通シーンにおける動画解析なども進んで
おり、今後より動画認識は実利用化に向けて進んでいくと考
えられる。

	4	 文脈による人物行動認識
これまでに紹介してきた動画認識研究にも最近弱点がある
ことが報告されている。その中の一つが文脈による認識であ
る。動画像認識では人物行動を認識することが多く、前景と
なる人物行動と背景に映り込む情景の認識を分離して考える
必要があることが下記の研究により明らかとなった。
人を見ない人物行動認識 29）：図6に研究の概要を示す。通
常の人物行動認識では左図のようにRGB動画などを入力と
して動画像中の人物が「何をしているか？」を明らかにする
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技術であるが、人を見ない人物行動認識では右図のように人
物領域を黒く塗りつぶしても人物行動が認識できるか調査す
る取り組みである。結果として、101カテゴリ認識のデータ
セットUCF-101（ランダムスコア：0.99％）において通常の
人物行動認識が85～90％認識できるところを、人を見ない人
物行動認識では約50％もの精度で認識できてしまうことを
明らかにした。これは、背景領域に現れる文脈を理解してし
まうことを説明している。図中のシーンではテニスラケット
をスイングしている人物行動が映っているが、人物を見ない
状態でもテニスコートという文脈を見るだけでもテニススイ
ングをしているとシステムが返却している。このように、人
物行動認識において背景領域に現れる文脈は無視できないほ
ど大きいということを明らかにした。
教師なし文脈外行動学習 30）：人を見ない人物行動認識に関
連して、文脈を効果的に利用する取り組みも行われている。
図7では教師なし文脈外行動学習の枠組みを示している。そ
の文脈において大多数を占める人物行動においては、特徴
空間内にてサンプルが集まりやすいが、文脈外の行動は特徴
空間において外れ値に位置付けられる、という前提のもとで
学習戦略が立てられている。例えばバットを振るという行動

を扱った際、野球場でバットを振ることは正常だが、台所で
バットを振ることは異常であると見なされる。ここから、自
動で教師を作成できないか、ということが起点となってい
る。CNNにて実装する際にはミニバッチ内にて平均ベクト
ルを算出し、もっとも平均からの外れ値を排除するように学
習することで文脈外行動を認識できるように学習でき、なお
かつ人間による教師を必要としない。評価は合成データを用
いて行なっているものの、高い精度で正常もしくは異常を識
別することに成功している。
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