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1.はじめに
動画像認識は，複数フレームからなる動画中の動作を認

識するタスクである．動画像認識に深層学習を用いること
で高い認識性能を実現できる．静止画像の物体認識では，
人の知見を導入することでモデルの注視領域が改善し，認
識精度が向上することが知られている [1]．一方，動画像認
識では，時空間を考慮する必要があるため，人の知見の導
入に関する研究はされていない．そこで本研究では，動画
像認識モデルに人の知見を導入することで，より適切な注
視領域の獲得と認識精度の向上を目指す．
2.深層学習による動画像認識
深層学習による動画像認識は，CNNまたはTransformer

を用いるモデルが提案されている．CNNベースのモデルは，
畳み込み処理により各画素に隣接するピクセル間の関係性か
ら局所的な特徴を抽出する．Transformerベースのモデル
は，入力を複数のトークンに分割し Self-Attentionでトー
クン間の関係性から大域的な特徴を抽出する．本章では，
CNN ベースのモデルである Spatio-Temporal Attention
Branch Network (ST-ABN) [2] と，Transformer ベース
のモデルである Video Transformer Network (VTN) [3]
について述べる．
2.1 ST-ABN

Spatio-Temporal Attention Branch Network (ST-ABN)
[2]は，空間情報と時間情報を同時に考慮した CNNベース
の動画像認識手法である．ST-ABNでは，空間情報におけ
る重要度を示す Spatial attention と，時間情報における
重要度を示す Temporal attention を特徴マップに重み付
けすることで高精度化を実現している．ST-ABNは入力動
画から特徴マップを獲得する Feature extractor，モデルの
注視領域を獲得する ST attention branch，ST attention
branch で獲得した注視領域を特徴マップに重み付けする
Attention機構，クラス確率を出力するPerception branch
で構成される．
2.2 VTN

Video Transformer Network (VTN) [3]は，フレーム単
位で抽出した特徴をトークンとして扱う Transformerベー
スの動画像認識手法である．VTNはフレームごとに空間
特徴を抽出する 2D backboneと，2D backboneの出力を
トークンとして時間特徴を抽出する Temporal attention-
based Encoder，クラス確率を出力する MLP Head で構
成される．
3.人の知見データの作成
複数フレームの映像から動作を認識するためには，各フ

レームの空間情報だけでなく,フレーム間の関係性を表す
時間情報も重要である．空間情報に関する人の知見データ
は提案されている [1]が，時間情報に関する人の知見デー
タは存在しない．そこで，動画像認識におけるベンチマー
クである Something-Something v.2 データセットに対し
て時間情報に関する人の知見データを作成する．具体的に
は，動画像をフレーム単位に分割し，各フレームの重要度
を人の知見に基づいて付与する．このとき，認識に不要な
フレームに 0.0，認識に必要な動きのあるフレームに 0.5，
認識に重要なフレームに 1.0を付与する．
4.提案手法
本章では，CNNベースの ST-ABNとTransformerベー

スの VTNへの時間情報に対する人の知見導入方法につい
て述べる．
4.1 ST-ABNへの人の知見の導入

ST-ABNは，動画像の認識に有効な Spatial Attention
や Temporal Attentionを獲得できない場合，誤認識を誘
発することがある．静止画像による物体認識において，空
間情報に関するモデルの注視領域への人の知見導入の有効

性は既に確認されている [1]．そこで本節では，図 1に示す
ように ST-ABN をファインチューニングすることで，時
間情報に関するモデルの注視領域へ人の知見を導入する．
ファインチューニング時の ST-ABNの学習誤差を式 (1)に
示す．

L = Lper + Latt + Ltemp (1)

ここで，LattとLperは ST-ABNの ST Attention Branch
と Perception Branch の学習誤差である．また，Ltemp

は式 (2)に示すように，モデルから出力される Temporal
Attention Mt と，時間情報に関する人の知見データ M ′

t

の平均二乗誤差で算出する．ここで，nは入力フレーム数，
γt は学習誤差 Ltemp を調整する係数である．

Ltemp = γt
1

n

n∑
i=1

(M ′
t i −Mt i)

2 (2)
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図 1: ST-ABNへの人の知見の導入
4.2 VTNへの人の知見の導入

Transformer ベースのモデルの Self-Attention には，
トークン間の関係性を特徴マップに重み付けする Atten-
tion 機構の役割が含まれている．そのため Self-Attention
で適切なトークン間の関係性が獲得できない場合，誤認識
を誘発する．VTNの Temporal attention-based Encoder
には Self-Attention が用いられている．そこで Temporal
attention-based Encoder 内の Self-Attention に人の知見
を導入するために，Learnable Bias とReactive Bias を以
下の手順で追加する．
Step1: Learnable Bias の学習 Self-Attention に人
の知見を導入するために，はじめに Learnable Bias で下
流データセットのバイアスを学習する．Learnable Biasは
図 2に示すように，Self-AttentionにおけるQueryとKey
の内積演算によって求めた Attention Weightに加算する
学習可能なパラメータである．Learnable Bias 学習時の
Self-Attention は式 (3) のように定式化する．このとき，
Temporal attention-based Encoder のパラメータは更新
しない．

SA = Softmax

(
QKT

√
dh

+ l

)
V (3)

ここで，l は Learnable Bias，Q,K, V は Transformer
における Self-Attention の Query，Key，Value，dh は
Queryと Keyの次元数である．
Step2: Reactive Biasの学習 Learnable Biasの学習
をした後，Reactive Bias を学習する．Reactive Bias は，
Learnable Biasを制御することで個々のデータに適応させ
るモジュールである．図 2に示すように Reactive Biasは，
Self-Attention における Queryと Keyの内積演算をベー
スとした構造をしている．Reactive Bias は，入力 z，線
形層の重みWQ′

RB , WK′
RB を用いて式 (4)ように定式化

する．
R(z) =

(zWQ′
RB)(zWK′

RB)
T

√
dh

(4)

Reactive Biasの学習時に，人手によって作成した Atten-
tion をマスクとして適用することで人の知見を導入する．
人手によって作成した AttentionをM としたとき，Self-
Attnetionは式 (5)のように定式化する．このとき，Reac-
tive Bias と MLP Head のパラメータのみを更新する．
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図 3: 人の知見導入による Attention の変化
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√
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)
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図 2: VTNへの人の知見の導入
5.評価実験
時系列情報を介した人の知見導入の有効性を確認するた

めに，評価実験を行う．
5.1 実験条件
本実験では，Something-Something v.2データセットを

用いて実験を行う．人の知見データの作成は全 174クラス
のうち，ST-ABN の認識精度が特に低い 8 クラスの動画
を対象とする．ST-ABNのベースネットワークとして 3D
ResNet-50 を使用し，学習誤差 Ltemp を調整する係数 γt
は 10 とする．また，VTN の 2D backbone には Vision
Transformerを使用し，事前学習には Time Is MattEr [4]
フレームワークを用いる．
5.2 定性評価
人の知見導入による Attentionの変化を図 3に示す．空

間情報の重要度を表す Spatial attentionは各フレーム画像
に重ねたヒートマップ，時間情報の重要度を表すTemporal
attentionはヒートマップの上部にあるカラーバーとして可
視化している．図 3(a)より，人の知見の導入前の ST-ABN
の Temporal Attentionは，動きの有無に関わらず隣接す
るフレームのカラーバーの色変化が大きい．それに対し人
の知見の導入後は，動きの大きさとカラーバーの色が一致
している．そのため，人の知見を導入することでより適切な
注視領域が獲得できたといえる．また，Spatial Attention
は人の知見の導入によって対象物体上の注視領域が減少し，
フレーム前後で変化した領域に注視している．このことか
ら Temporal Attention の修正により Spatial Attention
も改善されたといえる．

VTNへ人の知見を導入することによる Attention可視
化結果を図 3(b)に示す．人の知見の導入前は単一のフレー
ムのカラーバーのみが赤色となっており，モデルは特定の
フレームに依存した認識を行っている．それに対し，人の知
見の導入後は，動きのある複数のフレームのカラーバーが

赤色となっている．人間による動画像認識も複数のフレー
ムの情報に基づいて行われることから，より人間に近い注
視領域が獲得できるようになったといえる．しかし，動画
前半の動きのないフレームのカラーバーも一部赤色になっ
ていることから，更なる改善が必要であると考える．
5.3 定量評価
人の知見の導入による全 174クラスの認識精度の変化と

人の知見データを作成した 8クラスの認識精度の変化をそ
れぞれ表 1に示す．ここで，HKは人の知見の有無を示し
ており，チェックマークは人の知見が導入されていること
を表す．表 1より ST-ABN は人の知見の導入により，人
の知見データを作成した 8クラスの認識精度が約 6pt向上
している．そのため，ST-ABN に人の知見を導入するこ
とで，認識により有効な注視領域が獲得できるようになっ
たと考えられる．一方 VTNは，人の知見データを作成し
た 8クラスの認識精度が約 5pt低下した．これは人の知見
の導入により，モデルが動作を認識するのに必要のないフ
レームにも注視するようになったためだと考えられる．
表 1: 人の知見の導入による認識精度の変化 [%]

全 174クラス 8クラス
ベースモデル HK Top-1 Top-5 Top-1

ST-ABN 58.62 85.45 20.50
ST-ABN ✓ 60.65 86.93 26.32

VTN 56.73 84.20 29.64
VTN ✓ 54.28 81.04 24.52

6.おわりに
本研究では，動画像認識における深層学習モデルへ人の

知見を導入する方法を提案した．評価実験より，ST-ABN
に人の知見を組み込むことでモデルの注視領域が改善し，認
識精度が向上することが確認できた．今後は Transformer
ベースのモデルにおいて，人の知見を導入した際に動きの
ないフレームにも注視するようになる原因調査を行う．
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