
社団法人 電子情報通信学会
THE INSTITUTE OF ELECTRONICS,
INFORMATION AND COMMUNICATION ENGINEERS

信学技報
TECHNICAL REPORT OF IEICE.

Transformerを用いた人物行動検出
水野 颯介† 柳井 啓司†

†電気通信大学大学院情報理工学研究科情報学専攻
E-mail: †mizuno-s@mm.inf.uec.ac.jp, ††yanai@cs.uec.ac.jp

あらまし ビデオ内の人間の行動を検出及び認識する行動検出のタスクにおいて，既存研究は CNNをベースにした
手法が主流である．近年，自然言語処理で使用される Transformerをコンピュータビジョンに活用したモデルが行動
認識タスクにおいて CNNを用いた手法を上回っている．また，CNNと Self-Attentionを組み合わせたモデルである
CoAtNetが画像認識タスクにおいて高い精度を達成した．しかし，Transformerをベースにした行動検出手法は少な
く，CoAtNetをベースにした動画認識手法は存在しない．本論文では，Transformerをベースにした行動検出手法及
び，CoAtNetを行動認識に拡張した Video CoAtNetを提案する．実験の結果，Transformerベースの提案手法は，CNN
ベースの手法よりも高精度を達成し，あるクラスでは最大 39%の精度向上を達成することを示した．
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1. は じ め に
これまでに，深層学習を用いた行動認識の研究が広く行われて
きた. そして近年では，行動認識技術の発展ともに，動画内にお
ける人間の検出及び行動の認識を同時に行う行動検出タスクが
注目されている. 近年のコンピュータビジョンでは，自然言語処
理モデルである Transformerをベースにしたモデルや，CNNと
Self-Attention を組み合わせたモデル CoAtNet [1] が CNN ベー
スのモデルよりも高精度を達成している. しかし，Transformer
をベースにした行動検出手法は少なく，CoAtNet [1] をベース
にした行動認識手法は存在しない. 本論文では，Transformer
をベースにした 1ステージ及び 2ステージの行動検出手法と，
CoAtNetを行動認識タスクに拡張した Video CoAtNetの計 3つ
の手法を提案する. 実験には，行動認識及び行動検出タスクの
ベンチマークデータセットである UCF101-24 [2]と AVA [3]を
使用した. 実験の結果，Transformerをベースにした 2ステージ
の提案手法は，CNN ベースの既存手法よりも高精度を達成し
た. 特に，人間と物体が相互作用するカテゴリで精度が向上し，
あるクラスでは最大で 39%の精度向上を達成した.

2. 関 連 研 究
本論文は，人物検出と行動認識を同時に行う行動検出タスク
の研究であり，物体検出，行動認識及び行動検出の研究に関連
する．また，本研究で使用する行動認識モデルは，画像認識モ
デルを行動認識に拡張したモデルであるため，画像認識の研究
についても紹介する．

2. 1 物 体 検 出
物体検出は，行動検出と非常に似たタスクであり，物体検出
手法に着想を得た行動検出手法はとても多い．物体検出の手法
は，物体の検出と分類を同時に行う 1ステージ手法と，物体の
検出後に分類を行う 2ステージ手法に分けることができる．2

ステージ手法では Faster R-CNN [4]が代表例として挙げられる．
当時の物体検出モデルでは，物体の領域候補の検出に画像処理
手法である Selective Search [5]を用いることが一般的であった
が，Region Proposal Network(RPN) と呼ばれる CNN で構築す
ることで End-to-Endな物体検出モデルを実現した．一方で，1
ステージ手法の代表例として YOLO [6] が挙げられる．Faster
R-CNN と同時期に発表されたモデルであり，画像をグリッド
に分割し，各グリッドセルに対して「物体が含まれる確率」と
「物体が何であるか」の条件付き確率を計算することで検出と
分類の同時実行を可能にした．1ステージ手法は，2ステージ
手法に比べて高速に処理が可能である一方で，精度が劣ってし
まったり，小さな物体の検出が困難であるという課題があった．
しかし，近年では Transformerベースの手法も数多く登場して
おり，中でも DETR [7]は，Transformerを初めて物体検出に応
用したモデルで，1ステージ手法でありながら 2ステージ手法
と同等の性能を達成した．DETRでは，物体検出を直接集合予
測問題として捉え，推論結果と ground-truthの対応づけを二部
マッチング問題として考えることで End-to-Endを実現した．本
論文では，1ステージの行動検出手法に DETRを，2ステージ
の行動検出手法に Faster R-CNNを用いて，人物の検出を行う．

2. 2 画 像 認 識
画像認識では，CNN をベースにしたモデルが長年使われて

きた．しかし，近年では自然言語処理モデルである Transformer
をベースにしたモデルや，CNNと Transformerの Self-Attention
を組み合わせたモデルが最先端の性能を達成している．

TransformerをベースにしたモデルにVision Transformer [8]や
Swin Transformer [9]が挙げられる．Vision Transformerは，画像
パッチを単語のように扱い，パッチ全体に対して Self-Attention
を計算してモデリングする．しかし，Transformer を言語タス
クから画像タスクに適用する際に，入力トークン数が多いこ
とや，Self-Attentionの計算コストが画像サイズの二乗分必要に
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なることが課題としてあった．そこで，画像サイズに対して
スケーラブルな汎用バックボーンとして提案されたのが Swin
Transformerである．Swin Transformerでは，パッチの集合であ
るウィンドウを定義し，ウィンドウ内で Self-Attentionを計算す
ることで局所的な関係をモデリングする．また，レイヤー毎に
ウィンドウをシフトさせることでウィンドウ間の関係をモデリ
ングすることで，大域的な関係をモデリングする．このように
することで，Swin Transformerは画像サイズに対してスケーラ
ブルに Self-Attentionを計算することが可能になった．
近年のコンピュータビジョンでは，主流のモデルが CNNベー
スから Transformerベースへと遷移してきている．しかし，CNN
と Self-Attentionには互いに長所がある．CNNは，少ないパラ
メータ数で効率良く学習ができることや，局所性を保持できる
などの利点がある．一方で Self-Attentionは，入力全体を一度に
処理できたり，入力によって重みが決まるという利点がある．
CoAtNet [1] は，これらの CNN と Self-Attention の長所を組み
込んだモデルである．全体の構造は，5つのステージから構成
されており，ステージ毎に画像解像度を落としながらチャネル
数を増やして受容野を拡大していく．本論文では，CoAtNetを
行動認識タスクへ拡張したモデルである Video CoAtNetを提案
する．

2. 3 行 動 認 識
行動認識は，画像認識と同様に Transformerベースのモデルが

CNNベースのモデルの性能を上回っている．CNNベースのモ
デルとして SlowFast [10]が挙げられる．SlowFastは，低フレー
ムレートで動作し空間特徴をモデリングする Slow pathwayと，
高フレームレートで動作し時間特徴をモデリングする Fast path-
way で構成されるモデルである．CNN ベース手法の中でも性
能が良く，ビデオタスクにおいて多く用いられている．一方で，
Transformerベースのモデルとして Video Swin Transformer [11]
が挙げられる．Video Swin Transformer は，前述した画像認識
モデル Swin Transformerのパッチ分割及びウィンドウの定義を
時間方向に拡張したモデルであり，最先端の性能を達成してい
る．本論文では，入力動画からコンテキスト特徴を抽出する際
に Video Swin Transformerを用いる．

2. 4 行 動 検 出
近年，行動認識技術の発展と共に，行動検出のタスクが注目さ
れている．行動検出とは，行動の認識と行動主 (アクター)の検
出を同時に行うタスクのことである．Sunら [12]は，アクター
とコンテキストの関係をモデリングする Actor-Centric Relation
Network(ACRN) を提案した．ACRN は，アクターの検出後に
行動を認識するという 2ステージの行動検出手法である．一方
で，Köpüklüら [13]はアクターの検出と行動の認識を同時に行
う 1ステージ手法である You Only Watch Onece(YOWO)を提案
している．YOWOは，2DCNNと 3DCNNを並列にしたモデル
であり，2DCNNと 3DCNNの特徴マップを効果的に融合する
Channel Fusion and Attention Module(CFAM)が提案されている．
本論文では，アクターとコンテキストの関係をモデリングする
ために ACRN を，チャネル間の関係をモデリングするために
CFAMを用いる．

3. 手 法
本論文では，行動検出手法を 2つと行動認識を 1つの計 3つの

手法を提案する．1つ目は，行動検出手法 YOWOと物体検出手
法 DETRを組み合わせた 1ステージの行動検出手法である．2
つ目は，最先端の行動認識モデルである Video Swin Transformer
と，既存の行動検出手法の ACRN や YOWO の CFAM を組み
合わせた 2ステージの行動検出手法である．3つ目は，最先端
の画像認識モデルである CoAtNetを行動認識に拡張した Video
CoAtNetである．各手法について詳しく説明していく．

3. 1 手法 1：YOWO＋ DETR
1つ目の提案手法は，YOWO [13]と DETR [7]を組み合わせ

た 1 ステージの行動検出手法である．図 1 に手法の全体像を
示す．この手法では，2DCNN特徴と 3DCNN特徴を YOWOの
CFAMで効果的に融合した特徴量を DETRに入力し，アクター
の検出と行動の認識を同時に行う．YOWOでは，Non Maximum
Suppression(NMS)やアンカーの数・アスペクト比などを人手で
チューニングする必要があるのに対し，手法 1では DETRの二
部マッチングを用いることでそれらを省くことができる．処理
の流れを以下に示す．

1. 入力クリップを 3DCNNに，キーフレームを 2DCNNに入力
して特徴マップを得る．

2. CFAM で 2DCNN 特徴マップと 3DCNN 特徴マップを融合
し，新たな特徴マップ 𝐹 ∈ R𝐶×𝐻×𝑊 を得る．

3. 特徴マップ 𝐹 ∈ R𝐶×𝐻×𝑊 を 1 × 1Convで 𝑑 (= 512) チャネル
に圧縮する．

4. サイズ 𝐻 ×𝑊 の特徴マップ 𝑑 個を，𝐻 ×𝑊 個の 𝑑 次元特徴
として Transformer encoderへ入力する．

5. Transformer encoderは，𝐻 ×𝑊 個の中間行動特徴 (各 𝑑 次元)
を出力する．

6. 𝐻 ×𝑊 個の中間行動特徴と N(=100)個の行動クエリを Trans-
former decoderへ入力する．

7. Transformer decoder は，N 個の行動特徴 (各 𝑑 次元) を出力
する．

8. N個の行動特徴をそれぞれ Feed Forward Network(FFN)に送
り，N個の推論結果 (バウンディングボックスとクラス)を出
力する．

図 1 手法 1：YOWO+DETR

3. 2 手法 2：Video Swin Transformer＋ ACRN/CFAM
1つ目の提案手法は，行動認識モデル Video Swin Transformer

をベースに，ACRNや CFAMを組み合わせた 2ステージの行
動検出手法である．図 2に手法のアーキテクチャを示す．
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図 2 手法 2：Video Swin Transformer ＋ ACRN/CFAM

処理の流れを以下に示す．

1. 特徴マップと領域候補の抽出
(a).入力クリップ 𝑋 ∈ R𝐶×𝑇×𝐻×𝑊 を Video Swin Transformer
に入力し，コンテキスト特徴を抽出する．

(b).キーフレーム 𝑋𝑡= ⌊𝑇/2⌋ ∈ R𝐶×𝐻×𝑊 を Faster R-CNN [4] に
入力し，人物の領域候補を取得する．

2. RoIAlignを用いて，コンテキスト特徴から各領域候補のアク
ター特徴を抽出する．

3. ACRN 及び CFAM を用いて，アクターとコンテキスト間や
チャネル間の Attentionを計算する．

4. FC層を適用し，分類スコアを得る．

3. 2. 1 Video Swin Transformer
入力クリップ 𝑋 ∈ R3×𝑇×𝐻×𝑊 を Video Swin Transformerに入
力し，コンテキスト特徴 𝐹 ∈ R8𝐶× 𝑇

2 ×
𝐻
32×

𝑊
32 を抽出する．Video

Swin Transformerと同様に，パッチサイズを 2× 4× 4，ウィンド
ウサイズを 8 × 7 × 7と定義する．また，𝑇 (= 32) は入力フレー
ム長，𝐻,𝑊 は入力解像度，𝐶 は最初のステージの隠れ層のチャ
ネル数を示し，Swin-Tの時は 𝐶 = 96，Swin-Bの時は 𝐶 = 128
である．

3. 2. 2 Faster R-CNN
キーフレーム 𝑋𝑡= ⌊𝑇/2⌋ ∈ R𝐶×𝑇×𝐻×𝑊 を Faster R-CNN [4]に
入力し，人物の領域候補 𝐵 = (𝑏𝑖 , ..., 𝑏𝑅) (𝑏𝑖 = (𝑥𝑖1, 𝑦

𝑖
1, 𝑥

𝑖
2, 𝑦

𝑖
2)) を

取得する．本論文では，既存研究と同様に COCO データセッ
ト [14]で事前学習し，AVAデータセット [3]で fine-tuneしたモ
デルを使用する．

3. 2. 3 Actor-Centric Relation Network(ACRN)
ACRN では，アクターとコンテキスト間の関係をモデリン
グする．まず，Video Swin Transformer から得られたコンテ
キスト特徴 𝐹 ∈ R𝐶′×𝑇′×𝐻′×𝑊′ に時間プーリングを適用し，
𝐹 ′ ∈ R𝐶′×𝐻′×𝑊′ を得る．次に，Faster R-CNNから得られたア
クターの領域候補 𝐵 = (𝑏𝑖 , ..., 𝑏𝑅) に該当するコンテキスト特徴
𝐹 ′ の部分をクロップしたアクター特徴 𝐴𝑖 ∈ R𝐶

′×ℎ×𝑤 を得る．
このアクター特徴 𝐴𝑖 に Average Poolingを適用し，アクター特
徴を 1次元ベクトル 𝑎𝑖 ∈ R𝐶

′ に変換した後，コンテキスト特徴
𝐹 ′ の各位置に連結した 𝐹 ′′

𝑖 ∈ R2𝐶′×𝐻′×𝑊′ を得る．その後，特
徴マップ 𝐹 ′′

𝑖 に 1 × 1Convと 3 × 3Convを適用して最終的な特
徴マップを得る．

3. 2. 4 Channel Fusion and Attention Module(CFAM)
CFAMは，画像変換や領域分割のタスクで用いられていたグ

ラム行列に基づいた Attention メカニズムであり，チャネル間
の関係をモデリングする．Video Swin Transformer から得られ
たコンテキスト特徴 𝐹 ∈ R𝐶′×𝑇′×𝐻′×𝑊′ に時間プーリングを適
用し，𝐹 ′ ∈ R𝐶′×𝐻′×𝑊′ を得る．次に，各チャネルを 1 次元ベ
クトルに変換した 𝐹 ′′ ∈ R𝐶′×𝑁 (𝑁 = 𝐻 ′ ×𝑊 ′) を得る．そして，
式 1 でチャネル間の特徴相関を表すグラム行列 𝐺 ∈ R𝐶×𝐶 を
求め，softmaxを適用することでチャネル間の Attentionマップ
𝑀 ∈ R𝐶×𝐶 を得ることができる．

𝐺 = 𝐹 · 𝐹𝑇 , 𝐺𝑖 𝑗 =
𝑁∑
𝑘=1

𝐹𝑖𝑘 · 𝐹 𝑗𝑘 (1)

元の特徴マップ 𝐹 ′′ に Attentionマップ 𝑀 の影響を適用する
ために 𝐹 ′′ と 𝑀 を乗算し，元の入力特徴 𝐹 ′ と同じ形状に変形
した 𝐹 ′′ ∈ R𝐶×𝐻×𝑊 を得る．そして，式 2のように 𝐹 ′′を元の
入力特徴マップ 𝐹 ′ に要素和演算を用いて学習可能なパラメー
タ 𝛼で結合した特徴マップ 𝐶 ∈ R𝐶×𝐻′×𝑊′ を得る．𝛼は，初期
値が 0で徐々に重みを学習していく．

𝐶 = 𝛼 · 𝐹 ′′ + 𝐹 ′ (2)

3. 3 手法 3：Video CoAtNet
2つ目の提案手法は，最先端の画像認識モデルである CoAt-

Net [1]を行動認識タスクへ拡張した Video CoAtNetである．図
3 に全体のアーキテクチャを示す．CoAtNet と同様に 5 つの
ステージ (S0，S1，S2，S3，S4)から構成されており，最初の
ステージ S0は 2層の Conv層から成り，以降の S1から S4は
Mobile Inverted Bottleneck(MB) ブロックか Transformer ブロッ
クで構成される．ステージ S1-S2-S3-S4 の組み合わせは，MB
ブロックを C，Transformerブロックを Tとすると，CoAtNetで
最も精度が高かった C-C-T-Tの組み合わせを用いた．

図 3 手法 3：Video CoAtNet

図 3からも分かるように，Video CoAtNetではステージ毎に
時空間解像度を小さくしていく一方で，チャネル数 𝐷 は大きし
モデルの受容野を拡大していく．各ステージの繰り返し回数 𝐿

とチャネル数 𝐷 をまとめたものを表 1に示す．

表 1 各ステージの詳細
Stages Size 𝐿 𝐷

S0-Conv 1/2 2 128
S1-MBConv 1/4 2 128
S2-MBConv 1/8 6 256

S3-Transformer 1/16 14 512
S4-Transformer 1/32 2 1024

3. 3. 1 MBブロック
MBブロックは，MobileNetv2 [15]で提案されており，Depth-

wise 畳み込みと Pointwise 畳み込み [16] から構成される．通
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常の畳み込みは，空間方向とチャネル方向を同時に畳み込む
のに対して，Depthwise畳み込みは空間方向のみを，Pointwise
畳み込みはチャネル方向のみを畳み込む．MB ブロックでは，
Pointwise畳み込みでチャネル数を 4倍に増やし，Depthwise畳
み込んだ後に Pointwise畳み込みで元のチャネル数に戻すとい
う流れになる．

3. 3. 2 Transformerブロック
Transformer ブロックでは，通常の Self-Attention に加えて，

Video Swin Transformer [11]の 3D Shifted Windowを用いた Self-
Attentionの場合でも実験を行った．

4. 実 験
4. 1 実 験 設 定
データセット　本実験では，行動認識及び行動検出のタスク
で広く用いられているビデオデータセットであるUCF101-24 [2]
と AVA [3]を使用する．UCF101-24は提案手法 1で，AVAは提
案手法 2と 3で使用する．

UCF101-24は，行動認識タスクのベンチマークデータセット
である UCF101のサブセットである．UCF101とは異なり，動
画の全フレームに対して行動クラスとバウンディングボックス
が 1つ付与されており，クラス数は 24個である．

AVA は，ビデオの各クリップは YouTube から収集されてお
り，総ビデオクリップ数は約 5 万 7 千個，総ラベル数は約 21
万個，クラス数は 80 個と大規模なデータセットである．図 4
に AVAの例を示す．図 4のように，キーれフレームに行動ラ
ベルとバウンディンボックスが複数付与されている．評価時に
は，サンプル数が少なくとも 25個以上存在する計 60クラスを
使用する．

図 4 AVA データセットの例 ( [3] から引用)

評価指標　提案手法 1では，各クリップのキーフレームの行
動インスタンスを評価し，定位精度と分類精度を使用する．定
位精度とは，予測されたバウンディングボックスと ground-truth
の IoUが 0.5より高い行動インスタンスを True Positiveとした
時の recallのことである．分類精度とは，バウンディングボッ
クスと ground-truthの IoUが 0.5より高く，行動クラスが正し

く分類された割合のことである．提案手法 2 と 3 では，各ク
リップのキーフレームの行動インスタンスを評価し，mAP(mean
Average Precious) を使用する．True Positive の行動インスタン
スでは，予測された人間のバウンディンボックスと ground-truth
の間の IoUが 0.5よりも高く，予測クラスと ground-truthが同
じである．
学習設定　 Video Swin Transformerは，ImageNet [17]と Ki-

netics [18] [19]で事前に学習させる．具体的には，Swin-Tinyは
ImageNet-1KとKinetics400 [18]で，Swin-Baseは ImageNet-22K
と Kinetics600 [19] で事前学習する．一方 Video CoAtNet の実
験では，Kinetics [18]～[20]で事前学習を行わずに AVAで学習
する．Kineticsは，公開されているビデオデータセットの中で最
も巨大であり，学習に膨大な計算コストを必要とするため，今
回の実験では Kineticsでの事前学習を行わずに AVAで学習を行
う．それに伴い，Video Swin Transformerにおける Kineticsでの
事前学習なしの場合でも実験を行う．オプティマイザは，全て
の手法で AdamW [21]を使用する．提案手法 1には，初期学習
率が 3 × 10−4，重み減衰が 5 × 10−2 の AdamWを使用する．提
案手法 2には，初期学習率が 10−4，重み減衰が 10−3の AdamW
を使用する．スケジューラは，linear warmupと cosine decayを
設定した．バッチサイズは 64(1GPUあたり 8動画，8GPU)で
20エポックの学習を行った．

4. 2 手法 1の実験結果
YOWOと DETRを組み合わせた手法 1と YOWOの精度を比

較したものを表 2に示す．手法 1は定位精度が 66.9%，分類精
度が 78.9%とYOWOを下回る結果となった．しかし，表 2内の
DETRの部分と手法 2を比較すると，2DCNN特徴のみ 3DCNN
特徴のみを利用する場合よりも精度が向上していることが分か
る．これは，CFAMが効果的に働いていることを示す．また，
2DCNN 特徴と 3DCNN 特徴の場合を比較すると，2 つのこと
が分かる．1 つ目は，2DCNN 特徴のみの方が分類精度が高く
なっている点である．これは，UCF101-24データセットは空間
情報がとても重要であることが既存研究でも報告されているこ
とから妥当な結果であると言える．2 つ目は，3DCNN 特徴の
みの方が定位精度が高くなっている点である．これは，時間情
報の恩恵が得られていると考えられる．

表 2 手法 1 の実験結果
手法 定位精度 分類精度

2D 91.7 85.9
YOWO 3D 90.8 92.9

2D ＋ 3D ＋ CFAM 92.7 92.3
DETR 2D 58.6 75.5

3D 75 72.8
YOWO+DETR(手法 1) 66.9 78.9

4. 3 手法 2の実験結果
4. 3. 1 最先端手法との比較
Video Swin Transformer と ACRN 及び CFAM を組み合わせ

た提案手法 1と最先端手法の精度の比較を表 3に示す．表 3よ
り，提案手法 1 は 28.3mAP を達成し，ACAR [22] に次いで 2
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番目に高い精度を達成していることが分かる．しかし，ACAR
は推論時に特徴バンク ACFB を用いて学習時の入力フレーム
数よりも多くのフレームを使用している．そこで，特徴バンク
ACFBを使用しない場合で比較したところ，提案手法 2の方が
0.5mAP高い精度を達成した．

表 3 手法 2 と最先端手法の精度比較
model Reference pre mAP

AVA baseline [3] CVPR18 K400 15.6
ACRN [12] ECCV18 K400 17.4
YOWO [13] arXiv19 K400 19.2
LFB [23] CVPR19 K400 27.6

SlowFast, R50 [10] ICCV19 K400 24.7
SlowFast, R101 [10] ICCV19 K600 27.3
Context-Aware [24] ECCV20 K400 28.0

X3D-XL [25] CVPR20 K400 26.1
ACAR [22], R50 CVPR21 K400 28.8

ACAR w/o ACFB [22] CVPR21 K400 27.8
WOO, SFR50 [26] ICCV21 K400 25.2
WOO, SFR101 [26] ICCV21 K600 28.0

Swin-T - K400 21.4
Swin-B - K600 26.5

Swin-B+ACRN - K600 28.3
Swin-B+CFAM - K600 26.5

4. 3. 2 クラス/カテゴリ毎の比較
AVA データセットの全 80 クラスは，大きく「Person Move-

ment」，「Object Manipulation」，「Person Interaction」の 3カテゴリ
に分けることができる．「Person Movement」カテゴリは「jump」
などの人間のみに関係する行動クラス，「Object Manipulation」
は「answer phone」などの人間が物体を操作する行動クラス，
「Person Interaction」は「hand shake」などの人間同士の行動クラ
スである．ここでは，SlowFast [10]を基準にした場合の提案手
法 1の精度改善をクラス毎に示したものを図 5に，カテゴリ毎
に示したものを図 6に示す．また図中では，「Person Movment」
を赤色，「Object Manipulation」を緑色，「Person Interaction」を
青色で示している．図 5より，「Object Manipulation」カテゴリ
に属するクラスの精度がよく改善されていることが分かる．最
も精度が向上したクラスは，「play musical instrument」で約 39%
向上した．一方で，「Person Movement」カテゴリに属するクラ
スの中には，精度が低下しているものも多いことが分かる．
実際に，「Object Manipulation」カテゴリは約 4.6%，「Person

Interaction」カテゴリは約 1.2%精度が向上していた．これは，
Video Swin Transformer を用いることでより局所的な関係をモ
デリングでき，人間と物体が関係する「Object Manipulation」カ
テゴリの精度が向上したと考えられる．一方で，「Person Move-
ment」カテゴリは精度が約 1.1% 低下した．これは，「Person
Movement」カテゴリは 1人の人間のみに着目するため，Video
Swin Transformerの強みである局所的なモデリングを活かせて
いないことと，SlowFastの Fast pathwayが時間情報を良く捉え
ていることが原因であると考えられる．

図 5 クラス毎の精度改善

図 6 カテゴリ毎の精度改善

4. 4 手法 3の実験結果
2つ目の提案手法である Video CoAtNetと最先端の行動認識

モデルである Video Swin Transformerとの精度比較を表 4に示
す．表 4より，Video CoAtNetは Video Swin Transformerの精度
を下回る結果となった．精度が低下した原因は，2つ考えられ
る．1つ目は，MBブロックが行動認識にあまり適していなかっ
た可能性があることである．実際に，MBブロックは画像認識
モデルで多く用いられるが，行動認識モデルで用いられること
はあまりない．精度向上のためには，行動認識用に最適な CNN
ブロックを模索する必要がある．2つ目は，本来の性能を発揮で
きていない可能性があることである．CoAtNetは，画像認識の
大規模データセットである ImageNet-1k(画像数：約 130万枚)と
JFT-300M(約 3億枚)で最先端の精度を達成している．今回の実
験に使用した AVAは，約 5.7万本の動画から構成されており，
行動認識の大規模データセットであるKinetics-400 [18](動画数：
約 30万本)，Kinetics-600 [19](約 50万本)，Kinetics-700 [20](約
65万本)に比べると小さなデータセットと言える．よって，本
来の性能を確認するためにも Kineticsでの実験は必要である．

表 4 Video Swin Transformer vs. Video CoAtNet

model mAP
Video Swin Transformer 8.77

Video CoAtNet(Self-Attention) 1.83
Video CoAtNet(Window-Attention) 1.86
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5. お わ り に
本論文では，行動検出と行動認識のタスクに取り組み，3つの
手法を提案した．1つ目は，行動検出手法であるYOWO [13]と物
体検出手法であるDETR [7]を組み合わせた 1ステージ手法であ
る．実験の結果，通常のYOWOよりも精度が劣る結果となった．
2つ目は，行動認識モデルである Video Swin Transformer [11]と
行動検出手法である ACRN [12] 及び CFAM [13] を組み合わせ
た手法である．ACRNを組み合わせた場合に，特徴バンクを使
用しない手法の中で最も高い精度を達成することができた．ま
た，SlowFast [10]をベースにしたモデルと比較して，人間と物
体が相互作用する行動クラスの精度を向上することができた．
3 つ目は，最先端の画像認識モデルである CoAtNet [1] を行動
認識に拡張した Video CoAtNetである．Video Swin Transformer
と比較した結果，精度が劣る結果となってしまった．
手法 2は，AVAデータセット [3]の行動クラスが人物と物体
の相互作用を表すものが多いため，物体の検出を考慮すると更
なる精度向上が期待できると考える．そのため，検出器で人間
と物体の両方を検出し，人間と物体及びコンテキスト情報を考
慮したモデルを提案し，精度改善を目指したい．また，AVAは
ロングテールなデータセットであるため，ロングテールを解消
するような工夫を施すと更なる精度改善が期待できると考える．
手法 3 の Video CoAtNet は，MB ブロック [15] ではなく行
動認識に最適な CNN ブロックを模索する必要がある．また，
CoAtNet は大規模データセットで本来の性能を発揮するので，
行動認識タスクの大規模データセットである Kineticsでの実験
も行う予定である．
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