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1. はじめに

本研究は物体と人間の作用関係に基づいて動画における
物体の分類を行う。物体の分類は物体のシェープやカラー
などといった従来の特徴だけではなく、その物体に関連し
た人間の動作の特徴によっても実現可能であるということ
を証明する。人間は物体を操作して動作を行う際、一般的
には動くボディパーツは主に手であるという事実に基づい
て、手の動きを人間と物体の作用関係の表現とする。手の
動き特徴を抽出するためにまず手の検出を行う必要がある
が、動画における手検出は非常に挑戦的なタスクだと考え
られる。ここではフロー、上半身の位置、スキンカラーお
よび手のシェープによる有効的な手の自動検出器を提案
する。検出できた手の領域からトラジェクトリー特徴を抽
出してその特徴を使って動画の分類を行う。トラジェクト
リー特徴としてはデンストラジェクトリー [4]およびここ
で新しく提案される手トラックを利用する。
提案の手検出器の有効性を検証するには VideoPose2

データセット *1 を利用する。また、物体の分類の実験には
UCF-101データセット [2] の楽器演奏のグループを利用す
る。実験の結果によると従来のデンストラジェクトリーに
対して、手を検出して，手の動きと手領域から抽出したト
ラジェクトリーを用いると精度が向上できることがわかる。

2. 提案手法

2.1 提案手法の流れ
提案手法の大まかな流れは次のように纏められる。

( 1 ) 与えられた動画に対し kフレームごとに手検出を行う。
( 2 ) 検出結果を L連続フレームで追跡する。
( 3 ) 追跡結果から特徴を抽出する。
( 4 ) 各特徴の Fisherベクトルを作成し、統合したベクトル
を動画の表現とする。

実験では k = 3, L = 15とする。Fisherエンコーディング
には [7] の手法を適用する。
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図 1 提案の手検出法の検出例。与えられた動画のフレームに対し
て、(1a) まず上半身検出器を利用して人間の上半身ポーズの
候補を得る。(1b) 次にモーション情報を使って最も重要らし
いポーズ（真ん中のポーズ）を選択する。(2)Mittal らの検出
器を適用して手の候補を検出する。選択した上半身の顔領域の
スキンカラーはこの手検出器に利用される. この検出の上位の
結果は最後の行の中央の画像に表す (赤: 1位、緑: 2位, 青: 3

位)。(3) 最後にモーション情報および上半身の位置に基づい
て得た手検出結果を再スコアする。

2.2 手検出
ここで動画における手の領域の自動推定手法を提案す
る。モーション情報および上半身検出結果を用いてMittal

らによって提案された静止画像における手検出器 [3]を改
良する。フローを計算するには DeepFlow[5]、上半身を検
出するには Calvin検出器 [1]を利用する。提案の手検出法
の流れは図 1にて説明する。
検出結果の再スコアは次の式に従って行う。

s = sm + wf ∗ sf + wu ∗ su (1)

ここで smはMittalらの検出器によるスコアを示す。sf

はフローによるスコアを示し、検出結果領域のピクセルの
フローの勾配の平均として計算される。このスコアは値が
0から１までの間にあるように正規化される。また、su は
上半身によるスコアを示し、検出結果領域の上半身のオー
バーラップの割合として計算される。wf と wu は重みで
あり、実験結果によって wf と wu の最適の値はそれぞれ
0.7と 0.2であることがわかった。

2.3 手追跡
計算コストを減らすために k フレームごとに手検出を
行った。その結果を連結するおよび信頼性が高い結果を探
すために手追跡を行う。検出が行われたフレームに対して
上位 hの検出結果を前方の Lフレームでトラッキングす
る。結果の領域のフローの平均を使って結果を次のフレー

1



第 17回画像の認識・理解シンポジウム

表 1 手検出の結果。Our (+upper body)、Our (+flow)、Our

(+flow+body)はそれぞれMittalらの検出器に選択した顔が
使用された結果、モーション情報を再スコアに使用された結
果、提案システムの全体が適用された結果を示す。

Method Precision

Mittal ら [3] 41.7%

Our (+upper body) 42.6%

Our (+flow) 45.5%

Our (+flow+body) 46.3%

図 2 手検出結果例。 各フレームの上位 2 検出結果を表す（赤：1

位、緑：2位）。上の 2行は VideoPose2.0の結果例である（一
番目の行：ベースライン、2 番目の行：提案手法）。最後の行
は UCF-101 の楽器演奏の検出結果例を表す。

ムに移す。使用するとするトラックは少なくても nフレー
ムの上位の検索結果と 50%以上オーバーラップする。実験
では h = 2, L = 15, k = 3, n = 2とする。

2.4 特徴抽出
手トラックは手の中心点のトラジェクトリーのことであ
る。ポイント P の長さ Lのトラジェクトリーのシェープ
はそのポイントの変位ベクトルの∆Pt = (Pt+1 − Pt)シー
ケンス S = (∆Pt, ...,∆Pt+L−1)によって表される。ここで
Pt = (xt, yt)はフレーム tにおけるポイント P の座標を示
す。特徴のディスクリプタは次の式によって計算される。

S′ =
(∆Pt, ...,∆Pt+L−1)∑t+L−1

j=t ||∆Pj ||
(2)

上記の手トラック特徴に加えて手領域のデンストラジェ
クトリー [4]も抽出する。

3. 実験と結果

3.1 手検出の実験
VideoPose2.0データセットを用いて提案の手検出器の有
効性を検証する。このデータセットはムービーソースから
収集された 14ビデオショットを含む。全部で 2453フレー
ムがあり、3814手がアノテーションされた。アノテーショ
ンは我々に行われた。検出結果 Bd のオーバーラップスコ
アはO =

area(Bg
⋂

Bd)
area(Bg

⋃
Bd)
として定義される。ここでBg はグ

ラウンドトゥルースを示す。結果は表 1にて表す。ベース
ラインはMittalらの検出器とする。結果例は図 2に示す。
実験結果によるとモーションと人間検出の導入によって検
出結果が改良された。

3.2 動画分類の実験
ここで UCF-101の楽器演奏のグループのデータに実験
を行った。このグループには 10種類の楽器：cello、guitar、

表 2 分類の結果。Our (Dense trajectories on hands)、Our (Hand

tracks)、Combined feature はそれぞれ検出された手領域に
限られて抽出されたデンストラジェクトリー、提案の手トラッ
ク特徴、統合特徴を利用した結果を示す。

Method Precision

Wang et al. [4](Dense trajectories) 58.7%

Our (Dense trajectories on hands) 61.5%

Our (Hand tracks) 33.4%

Our (Combined feature) 64.5%

violin、daf（大型の枠太鼓）、dhol（両面太鼓）、piano、tabla、
sitar（弦楽器の一種）、fluteと drumの演奏のシーンを含
む 1428ビデオショットがある。実験の評価は ICCV2013

ワークショップ *2 に従って行う。分類にはマルチクラス
SVM[6]を学習する。ここでのベースラインはWangらの
デンストラジェクトリー [4]とする。実験結果は表 2にて
表す。実験結果から提案手法によってより有用な特徴が検
出され、物体をよりよく分類できたことがわかる。

4. おわりに

人間の操作による物体の分類法を提案した。また動画に
おける有効な手自動検出器を構成した。今回は我々の研
究目的に着目した公開のデータは UCF-101の楽器演奏の
データのみであるため楽器分類しか行わなかった。今後は
データを収集して他の種類の物体にも提案手法の有効性を
検証する予定である。
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