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1 はじめに
近年，カメラやセンサ等の発達によって一般家庭で
ライフログを取得することが可能になり，活用される
ようになってきた．しかし取得した動画像は，データ
サイズと解析計算量が大きく，サーバやストレージを
一般家庭に設置して処理するのは難しい．リアルタイ
ムに機械学習を用いて動画像を解析するためには，セ
ンサ側での前処理により特徴量を維持したままデータ
量を削減した後，クラウド側に集約しで処理すること
が望ましい．
本研究では，深層学習を用いて人の関節情報を抽出
するライブラリ OpenPose[1][2][3][4]を使用し，動画
像から取得した関節の特徴量データから複数の機械学
習手法を用いて動作識別を行った際の認識精度を比較
する．

2 実験
本研究では，OpenPoseを用いて画像から抽出した関
節点の座標データを使用して，複数の機械学習手法を
用いて動作識別精度を比較する (図 1)．データセット
には，日常の動作 100カテゴリの動画を約 1000ずつ集
めた STAIR Actions[5]から取得した画像を利用する．

OpenPoseは，深層学習を用いて人物のポーズをリア
ルタイムに抽出する手法であり，身体と顔と手の 135
の関節点を検出することが可能である．加速度センサ
などの特殊センサを使わずに，カメラによる画像や動
画のみで解析でき，GPUなどの高性能プロセッサを使
用することで，画像や動画に複数の人が含まれている
場合でもリアルタイムに解析できる．

2.1 実験概要

STAIR Actionsデータセットのうち，writing，reading
newspaper，bowingカテゴリの各動画から 1秒間分の
動画を切り出し，0.1秒間隔で 1動画につき 10枚の静
止画を抽出した．各静止画に対して OpenPoseを用い
て 25の関節点の画像上の x，y座標を取得して特徴量
50のデータを作成した．各カテゴリのデータ数は表 1
の通りで，そのうち，同じ動画内の画像が学習データ
とテストデータに分かれないように 7割を学習データ，
3割をテストデータに分割した．2点間の近さを確率
分布で表現し次元圧縮を行う手法である t-SNE[6]を用
いて上記データの特徴量を 2次元に圧縮し，可視化し
た様子を図 2に示す．
本実験では，1. ロジスティック回帰，2. ランダムフォ
レスト，3. SVM，4. Keras[7]で作成したNNモデルの
4手法で動作の認識精度を比較した．ロジスティック
回帰はロジスティック関数に回帰させてクラスに属す
る確率を出力し，ランダムフォレストは複数の決定木
の各予測結果の多数決により結果を決定するモデルで
ある．SVMはカーネル関数で射影した高次元空間の
マージンを最大化するように最適化するモデルで，本
実験ではカーネル関数に RBFを使用した．NNは人の
神経細胞を模したモデルである．また，NNモデルで
は性能を改善するためにパラメータ調節を行った．

図 1: 提案システム概要

表 1: STAIR Actionsの各カテゴリのデータ数
カテゴリ データ数

writing 6470
reading newspapaer 8840

bowing 11230

図 2: 使用データの分散

Keras はニューラルネットワークを実装するための
ライブラリで，バックエンドとして TensorFlow や
Theano，Microsoft Cognitive Toolkitをサポートしてい
る．畳み込みやリカレントなどの様々なニューラルネッ
トにも対応可能で非常に簡単にモデルを記述できるこ
とが特徴である．このニューラルネットを多層にした
ものはディープラーニングと呼ばれ，画像認識・自然
言語処理・音声認識など様々な分野に応用されている．

2.2 実験結果

各手法による動作識別精度の測定結果を表 2 に示
す．この表でロジスティック回帰，ランダムフォレス
ト，SVMは，交差検証を用いたGridSearchを行い，ハ
イパーパラメータを最適化した精度を示しており，NN
はノード数 50の中間層を 3層，epoch数を 1600に設
定した際の精度を示している．実験の結果，NN以外
の 3手法の中ではランダムフォレストの精度が最も高
いことがわかった．また，上記のNNの学習の様子 (図
3)から，過学習が生じていることが分かったため，学
習時にノードの一部を無効化する Dropoutと入力バッ
チの正規化を行うBatch Normalization (BN)，その両方
を導入した結果，3つの場合全てで過学習の抑制が確
認できた．また，導入前と比較して，BNのみを導入
した場合の認識精度は 0.842と性能が改善されたこと
がわかった．
次に，NNモデルの認識精度を改善するために中間層
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表 2: 各手法による動作の識別精度
training validation

ロジスティック回帰 0.688 0.640
ランダムフォレスト 1.000 0.786
SVM 1.000 0.454
NN 1.000 0.828
NN w/ Dropout 0.987 0.820
NN w/ BN 1.000 0.842
NN w/ Dropout, BN 0.970 0.813

図 3: NNによる学習時の損失と識別精度

図 4: 中間層の層数とノード数による動作識別精度の
比較

の層数とノード数を変化させて精度を測定した．図4は，
中間層の層数を３～6，ノード数を 50, 75, 100, 125と変
化させた際の認識精度を交差検証を用いて GridSearch
を行い，測定した結果をヒートマップで示している．
結果から，中間層の層数を 5，ノード数を 75に設定し
た場合に精度が 0.834と最も高くなった．
上記の実験では同じ動画内の画像の時系列を考慮で
きていないため，1つの動画から取得した 10枚の画像
の 50の特徴量を時系列順に並べ，特徴量 500のデータ
を作成した．各カテゴリのデータ数は表 1の 10分の 1
になっており，t-SNEを用いて２次元に圧縮し，データ
の分散を可視化した様子を図 5に示す．上記の実験と
同様の各手法による動作識別精度を比較した結果（表
3）．ランダムフォレストが最も精度が高く，0.828と
なることが分かった．

3 まとめと今後の課題
3カテゴリの動作を表した画像から OpenPoseを用
いて特徴量データを取得し，複数の機械学習手法を用
いて動作の識別精度を比較した．NNで過学習が見ら
れたため，Dropoutと BNを導入し改善を図り，NNに
BNを導入した場合の精度が 0.842と最も高くなるこ
とがわかった．また，NNモデルの中間層の層数とノー

図 5: 使用データの分散 (時系列を考慮)

表 3: 各手法による動作の識別精度 (時系列を考慮)
training validation

ロジスティック回帰 0.869 0.580
ランダムフォレスト 1.000 0.828
SVM 1.000 0.440
NN 0.976 0.748
NN w/ Dropout 0.999 0.800
NN w/ BN 0.999 0.813
NN w/ Dropout, BN 0.987 0.765

ド数の変化によって識別精度を比較し，中間層 5層，
ノード数 75の場合が最も精度が良かった．次に，時
系列を考慮したデータを使用して各手法による識別精
度を比較し，ランダムフォレストが最も精度が高くな
ることがわかった．今後の課題として，時系列を考慮
したデータを使用した NNの性能改善と，センサ・ク
ラウドの分散環境における実装を行いたい．
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