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1 はじめに

動画像認識は，複数フレームの映像から動画内にお
ける動作などを認識するタスクである．3D CNN 等
の動画像認識に対応した Convolutional Neural Net-

work (CNN)が多く提案され，高い認識性能を実現して
いる．動画像認識を社会実装するには認識精度だけでな
く，信頼性の担保も重要である．特に，モデルの判断根
拠を人間が理解可能な深層学習モデルの実現が期待され
ている．モデルの判断根拠に対する解釈方法の一つとし
て，視覚的説明がある. 視覚的説明はネットワークの注
視領域を可視化することで，判断根拠の解釈を可能とす
る．静止画像に対する物体認識における視覚的説明には
Gradient-weighted Class Activation Mapping (Grad-

CAM) [1]，Class Activation Mapping (CAM) [2]，At-
tention Branch Network (ABN) [3]等がある．中でも
ABNは，注視領域をアテンションマップとして可視化
して特徴マップに重み付けすることで，高い認識精度
を実現した．しかし，学習データに偏りが発生すると
認識に必要な領域に注視できず誤認識が生じる．これ
を解決する手法として，ABNにおける人の知見を介し
たファインチューニング [4]がある．この手法は，誤認
識したサンプルのアテンションマップを人手により修
正し，修正したアテンションマップを用いてファイン
チューニングする．これにより，人が認識する際の注視
領域に近いアテンションマップの獲得と高精度化を実
現している．このように，画像認識分野においては人
の知見を組み込むことのできる視覚的説明手法があり，
その有効性が示されている．一方で，動画像認識分野
を対象とした人の知見を組み込む手法はこれまでに提
案されていない．
本研究は，動画像認識における視覚的説明として

Spatio-Temporal Attention Branch Network (ST-

ABN)と，ST-ABNに人の知見を組み込む手法を提案
する．ST-ABNは，推論時の空間情報と時間情報に対す
る重要度を獲得し認識処理に応用することで，認識性能
の向上と視覚的説明を同時に実現する．また，ST-ABN
は獲得した重要度を認識に応用するアテンション機構

を持つため，人の知見を組み込むことができる．本稿
では，はじめに Something-Somethigデータセットによ
り，従来の動画像認識手法と提案手法の認識精度の比較
を行う．次に，Spatial attentionとTemporal attention

を評価することで，空間情報と時間情報を同時に考慮
した視覚的説明性と人の知見の導入の有効性を示す．

2 関連研究

本章では，深層学習による動画像認識に関する手法
と視覚的説明に関する手法について述べる．
2.1 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，2D CNNによる手法
と 3D CNNによる手法，Transformerベースの手法に
分けられる．2D CNNによる手法には，空間的な特徴
を捉えるCNNとフレーム間の動き情報を表すオプティ
カルフローを捉える CNNにそれぞれ入力する，2スト
リームなネットワーク構造に基づく手法 [5, 6]が多く
提案されている. これらの手法では，時刻ごとに獲得し
た空間的な特徴とオプティカルフローを集約すること
で，空間情報と時間情報を同時に考慮できる．しかし，
空間情報と時間情報は独立した特徴として捉えている．
3D CNNによる手法では，2Dの畳み込み処理を時間
方向に拡張することで空間方向と時間方向に対して同
時に畳み込み処理を行う 3Dの畳み込み処理 [7, 8]によ
り時空間的な特徴を獲得する．3D CNNによる手法は，
2D CNNの手法では困難であった空間情報と時間情報
との相互関係を考慮した時空間特徴を学習できる．し
かし，これらのCNNベースの手法は局所的な時空間の
関係性しか考慮できず，短い動画像しか入力できない．
Transformerベースの手法は，動画中のフレーム画像を
パッチに分割しそれぞれのフレーム画像の同じ位置に
あるパッチから時間情報を，同じフレーム画像内のパッ
チから空間情報の特徴を獲得する [9, 10]．Transformer

ベースの手法は，CNNベースの手法よりも大域的な時
空間の関係性を捉えた学習を高速に行うことができる．



2.2 視覚的説明
深層学習を用いた画像認識では，ネットワークが注
視した領域をヒートマップで表現するアテンションマッ
プにより判断根拠を解析する視覚的説明 [1, 2, 3]が提
案されている．視覚的説明には，逆伝播時の勾配を用い
てアテンションマップを獲得する手法と，ネットワーク
の応答値からアテンションマップを獲得する手法があ
る．逆伝播時の勾配を用いるGradient-weighted Class

Activation Mapping (Grad-CAM) [1]は，逆伝播時の
特定のクラスに対する勾配を用いることで，アテンショ
ンマップを獲得する．Grad-CAMは，学習済みの様々
なネットワークに対する視覚的説明を獲得することが
できる．
ネットワークの応答値を用いる Class Activation

Mapping (CAM) [2] では，畳み込み層から得られる
特徴マップからアテンションマップを獲得する．アテン
ションマップを獲得する際は，畳み込み層で得られた
チャネル数分の特徴マップと各チャネルに対応する全結
合層の結合重みを用いることで，各クラスにおけるアテ
ンションマップを獲得する．しかし，CAMは畳み込み
層と全結合層の間のGlobal Average Pooling (GAP)に
より空間情報が欠落するため，認識精度の低下を誘発し
やすい．CAMの問題を解決した手法として，Attention
Branch Network (ABN) [3] が提案されている．ABN

は，アテンションマップをアテンション機構へ応用す
ることで，より視覚的な説明性の高いアテンションマッ
プの出力と認識精度の向上を同時に実現している．
深層学習で用いられるネットワークは，クラスラベ
ルのみを用いて学習しているため適切な領域に注視で
きないことがある．一方，人間は経験の中で認識に必要
な情報を既に持っており認識時に有益な領域を正確に
判断することが可能である．ABNのようなアテンショ
ン機構を用いたモデルは認識時にアテンションマップ
を入力に重み付けするため，不適切な注視領域が出力
されると誤認識を誘発する．これを解決する手法とし
て，ABNにおける人の知見を介したファインチューニ
ング [4]がある. この手法は，ABNが誤認識したサン
プルのアテンションマップを人手により修正し，修正
したアテンションマップを用いてファインチューニン
グすることで，人が認識する際の注視領域に近いアテ
ンションマップの獲得とABNの高精度化を実現してい
る. しかし，動画像認識において人の知見を導入できる
手法は存在しない．

3 提案手法

本研究では，動画像認識において重要となる空間
情報と時間情報を同時に考慮する視覚的説明が可能
な Spatio-Temporal Attention Branch Network (ST-

ABN) を提案する．提案する ST-ABNはアテンション
機構を用いているため，三津原らの手法 [4]と同様にア
テンションを手動で修正することでモデルに人の知見
を組み込むことができる．
3.1 ST-ABN

ST-ABNは，図 1に示すように Feature extractor，
ST Attention branch，Perception branchの 3つのモ
ジュールで構成する．Feature extractorは，複数の畳
み込み層で構成されており，入力から特徴マップを獲
得する．ST Attention branchは，空間情報に対する重
要度を示す Spatial attentionと時間情報に対する重要
度を示す Temporal attentionを獲得する．Perception

branchは，アテンション機構により Spatial attention

と Temporal attentionを重み付けした特徴マップを入
力し，各クラスの確率を出力する．

3.1.1 Spatio-Temporal Attention branch

Spatio-Temporal Attention branch (ST Attention

branch)では，Feature extractor から出力された特徴
マップを用いて空間情報と時間情報に対する重要度を
獲得し，GAPを介してクラス識別を行う．Feature ex-

tractorから出力された特徴マップは，複数の畳み込み
層を経てクラス数分のチャネルを持つ 1× 1の畳み込み
層によりクラス数分の特徴マップとなる．
Spatial attention は，このクラス数分の特徴マッ
プを用いて生成する．クラス数分の特徴マップは，1×1

の畳み込み層により 1つの特徴マップに集約する．そ
の後，フレームごとに Sigmoid関数で 0から 1の範囲
に正規化したアテンションマップを獲得する．
Temporal attentionも Spatial attentionと同様に
クラス数分の特徴マップを用いて生成する．はじめに，
クラス数分の特徴マップを 1 × 1の畳み込み層により
チャネル方向に対して次元を圧縮する．その後，フレー
ム数分のチャネル数を持つ畳み込み層と GAP を介し
て，各特徴マップの空間方向に対する平均値を求める．
最後に，全結合層，ReLU及び Sigmoid関数を介して，
各フレームの重要度を獲得する．

3.1.2 アテンション機構

入力動画をxiとしたときの Spatial attention Ms(xi)

は，式 (1)より特徴マップ f(xi)に重み付けし，重み
付け前の特徴マップを加算する．これにより，特徴マッ
プの消失を抑制し，アテンションマップを効率的に認
識に反映させることができる．

f ′
s(xi) = (1 +Ms (xi)) · f (xi) (1)
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図 1 ST-ABNのネットワーク構造

ここで，f ′
s(xi)は Spatial attentionを重み付けした特

徴マップを示す．Temporal attention Mt(xi)は，式 (2)

より特徴マップに乗算することで重み付けを行う．

f ′
t(xi) = Mt (xi) · f (xi) (2)

ここで，f ′
t(xi)は Temporal attentionを重み付けした

特徴マップを示す．Spatial attentionと Temporal at-

tentionをそれぞれ重み付けした特徴マップは，式 (3)

によりチャネル方向に結合する．

f ′(xi) = concat[f ′
s(xi), f

′
t(xi)] (3)

この結合した特徴マップを Perception branch に入力
し，最終的な認識結果を出力する．これにより，重要
な時空間特徴に着目した学習が可能となる．

3.1.3 ST-ABNの学習

ST-ABN の学習誤差 L(xi) は，式 (4) のように ST

Attention branch の学習誤差と Perception branch の
学習誤差の単純な加算により求める．

L(xi) = Latt(xi) + Lper(xi) (4)

ここで，Latt(xi)は ST Attention branchの学習誤差，
Lper(xi) は Perception branch の学習誤差である．各
ブランチの学習誤差は Softmax関数とクロスエントロ
ピー誤差を用いて算出する．また，ST-ABNのFeature

extractorはST Attention branchとPerception branch

の勾配を受け取ることで最適化される．

3.1.4 実装の詳細

本章では ST-ABN の実装について説明する．ST-

ABNはベースネットワークをFeature extractorとPer-

ception branchに分割し，Feature extractorとPercep-

tion branchの間に ST Attention branchを追加するこ
とで構築される．そのため，C3Dや3D ResNetなどさま
ざまなネットワークモデルに容易に導入することができ
る．本研究では，ベースネットワークとしてResNet [11]

を時間方法に拡張した 3D ResNetを slowfast network

の slow pathway [12]に基づいて用いる．入力の空間次
元は 224×224，データサイズは C × T ×W ×H であ
る．また，ST Attention branchと Perception branch

に対して 0.5のドロップアウト [13]を適用し，オーバー
フィッティングを抑制している．
3.2 ST-ABNへの人の知見の導入
ST Attention branchで獲得したアテンションも他の
視覚的説明手法と同様に，不適切な注視領域を示して
いることがある．しかし ST-ABNは，認識時にアテン
ションマップを特徴マップに重み付けし認識に用いる
アテンション機構があるため人の知見を組み込むこと
ができる．

3.2.1 Temproal attentionの修正

図 2に示すように 3つの Stepによって ST-ABNへ
人の知見を導入し，認識により有益なアテンションを
獲得可能にする．
Step1 ST-ABNが評価時に誤認識した学習サンプル
の Temporal attentionを収集する．
Step2 収集した Temporal attentionを人手によって
修正する．
Step3 修正した Temproal attention を真値として
ファインチューニングする．
Temporal attentionの修正例を図 3に示す．ここで，

Temporal attentionは 0 ∼ 1の範囲で正規化し各フレー
ム画像の上部にあるカラーバーとして表す. 修正時に
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図 3 Temporal attention修正例

は，認識に不要なフレームにアテンションスコア 0.0を，
認識に必要な動きのあるフレームにはアテンションス
コア 0.5を，認識時に特に重要なフレームにはアテン
ションスコア 1.0を付与する．

3.2.2 ST-ABNのファインチューニング

人手によって修正した Temporal attention を用い
て ST-ABNをファインチューニングすることで，ST-

ABN に人の知見を組み込む．ファインチューニング
時には，式 (5) に示すように，ST-ABN の学習誤差
L(xi) = Latt(xi) + Lper(xi)に Ltemp(xi)を追加する．

L(xi) = Latt(xi) + Lper(xi) + Ltemp(xi) (5)

Ltemp(xi) の追加により，ST-ABN から出力される
Temporal attentionは人手によって修正されたアテン
ションに近くなる. そのため，ST-ABNは人の知見を
考慮した Temporal attentionを出力できるようにファ
インチューニングされる. Temporal attentionの学習誤
差 Ltemp(xi)は，ネットワークから出力されるTempo-

ral attention Mt(xi) と，修正したTemporal attention

M ′
t(xi)の平均二乗誤差を用いて算出する．Temporal at-

tentionの学習誤差Ltemp(xi)の算出式を式 (6)に示す．

Ltemp(xi) = γt
1

n

n∑
j=1

(
{M ′

t(xi)}j − {Mt(xi)}j
)2

(6)

ここで，nは入力フレーム数，{Mt(xi)}j はネットワー
クから出力される j番目のフレームのTemporal atten-

tion，{M ′
t(xi)}j は j 番目のフレームの修正した Tem-

poral attentionを示す．また，Temporal attentionの学
習誤差は Latt(xi)や Lper(xi)と比べて誤差の値が小さ
いため，γtを乗算し学習誤差の大きさを調整する．ST-

ABNをファインチューニングする際には，ST attention

branchと Perception branchのみを対象に学習を行い，
入力から特徴マップを抽出する Feature extractorのパ
ラメータは更新しない．

4 評価実験

評価実験では，ベースラインと提案手法による認識
精度を比較する．また，Spatial attentionと Temporal

attentionをそれぞれ可視化することで提案手法におけ
る判断根拠を示す．
4.1 実験概要
評価実験では，データセットとして動作認識タスクの
ベンチマークである Something-Something v.2 [26]を
使用する．Something-Something v.2は，人が日用品を
扱う基本的な 174種類の動作で構成されており，学習
データには 168,913本，検証データには 24,777本，評
価データには 27,157本の動画が含まれる．動画の長さ
は 2秒から 6秒である．また，全 174クラスのうち学習
用データと評価用データにおける認識精度が低い 8クラ
スを Temporal attentionの修正対象とする．本実験で
は，修正対象クラスのうち評価時に誤認識した 2396本
の学習サンプルに対するTemporal attentionを 74人で
手動修正したものを修正後のアテンションとして使用す
る．ST-ABNは，SlowFast Networks [12]のベースネッ
トワークである 3D ResNetをバックボーンとして構築
する．事前学習モデルとして，ImageNetで学習された
2D ResNetを使用する．学習時には，エポック数は 150，
ミニバッチサイズは 64，初期学習率は 0.01に設定し，
75エポックと 125エポックで，学習率を 1/10倍する．



表 1 従来手法と ST-ABNの認識精度比較 [%]

Method Backbone Frames Top-1 Top-5

TSN [14] BN-Inception 8 27.8 57.6

TRN Multiscale [15] BN-Inception 8 48.8 77.6

TRN Two-stream [15] BN-Inception 16 55.5 83.1

CPNet [16] ResNet-34 24 57.7 84.0

TSM [17] ResNet-50 8 59.1 85.6

TSM [17] ResNet-50 16 63.4 88.5

STM [18] ResNet-50 8 62.3 88.8

STM [18] ResNet-50 16 64.2 89.8

GST [19] ResNet-50 16 62.6 87.9

ABM [20] ResNet-50 16×3 61.3 –

DFB-Net [21] ResNet-152 16 57.7 84.0

bLVNet-TAM [22] bLResNet-101 32×2 65.2 90.3

SmallBigEn [23] ResNet-50 24×2×3 64.5 89.1

PEM [24] ResNet-50 16×2 65.0 –

Zhou et al. [25] 3D DenseNet-121 16 62.9 88.0

3D ResNet-50 (Our baseline) – 32 51.4 80.1

ST-ABN (Ours) 3D ResNet-50 32 58.6 85.5

3D ResNet-50 (Our baseline) – 32×2 63.8 89.2

ST-ABN (Ours) 3D ResNet-50 32×2 64.1 89.6

3D ResNet-101 (Our baseline) – 32 57.7 82.8

ST-ABN (Ours) 3D ResNet-101 32 58.0 83.2

3D ResNet-101 (Our baseline) – 32×2 65.3 90.1

ST-ABN (Ours) 3D ResNet-101 32×2 65.8 90.4

表 2 人の知見の組み込みによる精度比較 [%]

修正対象 その他 全体
ST-ABN 20.50 59.76 58.62

ST-ABN + 人の知見 26.32 61.68 60.65

最適化手法はMomentum SGDを使用し，momentum

は 0.9，weight decayは 0.0005に設定する. また，ファ
インチューニング時には，初期学習率は 0.0001，学習
誤差を調整する係数 γt は 10とする．その他の条件は
学習時と同様である．
4.2 従来手法との認識精度の比較
表 1 に，Something-Something v.2 における Top-1

accuracyとTop-5 accuracyのベースライン，従来手法
及び提案手法との比較結果を示す. 表 1より，ST-ABN

は CNNがベースの従来手法と同等以上の精度が獲得
できることが確認できる．また，ベースラインのネッ
トワークである 3D ResNetに提案手法を導入すること
で，認識精度が向上することも確認できる．さらに，フ
レーム数を増やした場合においても ST-ABNがベース
ラインよりも高い認識精度を獲得した．このことから，
ベースネットワークに ST Attention branchを追加し
時間情報と空間情報の重要度を認識に応用することは，
認識精度向上に有効であるといえる．

4.3 人の知見導入前後の認識精度の比較
人の知見導入による認識精度の変化を表 2に示す．こ
のとき ST-ABNは入力フレーム数を 32, ベースネット
ワークを 3D ResNet-50としたモデルを使用する．ま
た，修正対象クラスは学習用データと評価用データに
おける ST-ABNの認識精度が共に 50 %未満の 8クラ
スとする．
表 2より，Temporal attentionを修正したクラスは

5.8 pt向上したことから，人の知見を組み込むことは認
識精度の向上に有効である．また，Temproal attention

を修正していないクラスも 1.9 pt向上したことから，一
部のクラスの Temporal attentionを修正することで修
正対象クラスと似た動作をする，その他クラスの認識
精度も向上すると考えられる．
4.4 視覚的説明性の定性的な評価
ST-ABNと人の知見を組み込んだST-ABNのSpatial

attentionと Temporal attentionをそれぞれ可視化し，
定性的な評価を行う．

4.4.1 ST-ABNの可視化

図 4 に Something-Something v.2 における Spatial

attention と Temporal attention の可視化例を示す．
図 4の上から下に向かって入力フレーム，Temporal at-
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図 4 ST-ABNにおける Spatial attentionと Temporal attentionの可視化

tention，Spatial attention，入力動画のラベルを示す．
時間情報の重要度を表す Temporal attentionは，各フ
レームに対して出力された重要度をヒートマップの色
に変換し，カラーバーに表示することで可視化する．空
間情報の重要度を表す Spatial attentionは，各フレー
ムに対して出力されたアテンションマップをフレーム
画像に重ねたヒートマップとして可視化する．Spatial

attentionとTemporal attentionは共に重要度が高いほ
ど赤く，重要度が低くなるにつれ青色に近づく．
図 4に示すように，Temporal attentionは動きを含
むフレームの重要度が高くなっていることが確認でき
る．Spatial attentionは，動作特有の特徴的な空間領域
を捉えつつ，動きを含むフレームに対して強く注視し
ていることが確認できる．これらの結果から，ST-ABN
は動画像認識において重要となる空間情報と時間情報を
同時に考慮した視覚的説明が可能であることがわかる．

4.4.2 人の知見を組み込んだ ST-ABNの可視化

図 5 に ST-ABN への人の知見導入前後の Spatial

attentionと Temporal attentionの可視化結果を示す．
図 5の上から，ST-ABNの可視化結果，入力フレーム，
人の知見導入後の ST-ABNの可視化結果，入力動画の
ラベルを示している．図 5より，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くなっている．それに対し
て人の知見を組み込んだ ST-ABNは，カラーバーの色
が徐々に変化しており，動きの有無を正確に認識できて
いる．このことから ST-ABNに人の知見を組み込むこ
とで，より適切なアテンションの獲得ができるように
なったことがわかる．また Spatial attentionにおいて，
人の知見を組み込む前の ST-ABNは移動物体を注視し
ているのに対し，人の知見組み込み後の ST-ABNはフ
レーム前後で変化した領域を注視している．Something-

Somethingデータセットを用いた動作認識では，同じ

表 3 Spatial attention反転による比較 [%]

(a) ST-ABN

Top-1 Top-5

反転前 58.62 85.45

反転後 27.12 52.68

(b) ST-ABN + 人の知見

Top-1 Top-5

反転前 60.65 86.93

反転後 20.09 43.35

クラスの動画でも扱っている物体が異なるため，物体
ではなく動作によって生じた領域のみに注視すること
は，本来の Spatial attentionを獲得できたといえる．
4.5 Spatial attentionへの影響調査
Temporal attention修正による Spatial attentionへ
の影響を定量的に評価する．評価方法として ST Atten-

tion branchで出力される Spatial attentionを式 (7)で
反転させる．その後反転した Spatial attentionを特徴
マップに重み付けし推論に用いることによって，認識
精度がどれだけ低下するかを調査し，認識に有効な空
間情報の重要度が得られていることを確認する．

Ms inverse(xi) = 1−Ms(xi) (7)

ここで，Ms(xi) は ST Attention branch で出力され
た Spatial attention，Ms inverse(xi)は反転後の Spatial

attentionを示す．
表 3にSpatial attentionの反転による認識精度の比較
結果を示す．表 3より，人の知見組み込み前の ST-ABN

は Spatial attentionの反転によってTop-1 Accuracyが
31.5 pt，Top-5 Accuracyが 32.8 pt低下した．それに対
し，人の知見組み込み後の ST-ABNはTop-1 Accuracy

が 40.6 pt，Top-5 Accuracyが 43.6 pt低下したため，
人の知見組み込み前と比較して認識精度の低下率が大
きい．このことから，Temporal attentionを修正する
ことによって Spatial attentionにも良い影響を及ぼす
といえる．
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5 おわりに

本研究では，空間情報と時間情報の両方に対する視
覚的説明を行う動画像認識モデルである ST-ABNを提
案し，人の知見を組み込んだ．ST-ABNは 3D CNNを
ベースとしたモデルの推論時に時空間情報の重要度を獲
得し，これをアテンション機構に応用することで視覚的
説明と認識精度の向上を達成した．また，ST-ABNへ人
の知見を組み込むことにより ST-ABNの認識精度向上
とアテンションマップの改善を確認した．さらに Spatial

attentionの定量的な評価により，Temporal attention

を介して ST-ABNに人の知見を組み込むことで Spatial

attentionもより適切な注視領域の獲得が可能となるこ
とを確認した．
今後は，Spatial attentionを介して ST-ABNに人の
知見を組み込むことによる ST-ABNのさらなる高精度
化を図るとともに，Transformerベースのモデルへの人
の知見の組み込み方法の検討を行う．
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