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Abstract  In this paper, we propose a novel online spatiotemporal action detection method. The proposed method is based 

on human detection and action recognition, and can detects humans even if their actions change. In the experiment, we showed 

an example superior to the existing method using UCF101-24 dataset. 

 

1. はじめに  

カメラ映像中に写る人物を対象として，「誰が，い

つ，どこで，何をしているか」を推定する時空間行動

検出は，スポーツ，対話ロボット，サーベイランス等，

様々な分野で活用されている．本研究では，リアルタ

イムでのスポーツ実況やロボット対話実現のため，オ

ンラインでの時空間行動検出を目指す．  

あるフレーム f において，𝑁人の人物が行っている真

の 行動 を ， 𝑇𝑓 = (𝑡𝑓
1, 𝑡𝑓

2, ⋯ , 𝑡𝑓

𝑁𝑓)で 表す ． た だ し， 𝑡𝑓
𝑛 =

(𝑏, 𝑔, 𝑙, 𝑎)とする．𝑏 = (𝑥, 𝑦, 𝑤, ℎ)は人物位置を示す．𝑥, 𝑦は

それぞれフレーム𝑓における，左上の点の x 座標，  y

座標を示し，𝑤, ℎはそれぞれ，そのフレーム中での，

幅，高さを示す．  𝑔は，実世界の人物を一意に表すグ

ローバル人物 ID を示す． 𝑙は，人物に対して追跡処理

中に仮に付与されたローカル人物 ID を示す．𝑎は，行

動クラスを示す．オンライン時空間行動検出とは，時

系列の画像フレームが一枚ずつ順番に与えられたとき

に，順次𝑇𝑓 = (𝑡𝑓
1, 𝑡𝑓

2, ⋯ )を推定する問題である．  

これまでにも，いくつか時空間行動検出手法は提案

されてきた  [1, 2]．T-CNN [1]では，オフラインで人物

位置𝑏を推定した後，行動クラス𝑎を推定する．ROAD 

[2]では，オンラインで𝑏, 𝑎を同時に推定可能である．

しかし両者ともに，ある “行動 ”に着目して人物位置𝑏を

推定するため，人物の行動が時間的に変化すると，別

の人物として扱われてしまう．つまり， “人物 ”に着目

したローカル人物 ID が推定できない．そこで本論文

では，人物検出と行動認識を統合し，行動が時間的に

変化した場合でも，同一人物として認識可能な手法を

提案する．  

2. 提案手法  

提案手法では，人物検出と行動認識を統合して，オ

ンラインで人物行動検出を行う．  

 

図１．提案手法の流れ．  

 

2.1. 人物検出  

フ レ ー ム 𝑓か ら 人 物 検 出 を 行 い ， 人 物 位 置 𝑏𝑓 =

(𝑏𝑓
1, 𝑏𝑓

2, ⋯ )を推定する．人物検出には，SSD [3]を用い，

事前に検出モデルを学習しておく．  

2.2. 人物認識  

2.1 節で得られた𝑏𝑓 = (𝑏𝑓
1, 𝑏𝑓

2, ⋯ )について，それぞれ

人物認識を行い，グローバル人物 ID𝑔𝑓 = (𝑔𝑓
1, 𝑔𝑓

2, ⋯ )を

推定する．具体的には，まずフレーム f から SSD [3]

を用いて顔検出を行う．次に，顔検出結果と，2.1 節

で得られた人物位置との間で，Hungarian 法によって

対応付けを行う．対応付けができなかった顔検出結果

は削除する．対応付けができなかった人物位置に対し

ては，グローバル人物 ID を “Noface”等と付与する．そ

して，得られた顔領域から特徴量を算出し，あらかじ

め収集しておいた各人物の顔特徴量と照合し，その結

果をグローバル人物 ID とする．照合には k 近傍法を

用いる． 

2.3. 行動認識  

2.1 節で得られた𝑏𝑓 = (𝑏𝑓
1, 𝑏𝑓

2, ⋯ )に該当する領域を，

それぞれフレーム 𝑓から切り出す．各切り出し画像に

対して，TSN [4]によって行動認識を行い，行動クラス

𝑎𝑓 = (𝑎𝑓
1, 𝑎𝑓

2, ⋯ )を推定する．行動認識スコアが一定の閾

値よりも小さい場合は， “Unknown”とする．  
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2.4. 前フレームとの対応付け 

2.1～2.3 節の結果を基に，フレーム間での人物の対

応付けを行う．対応付けは三段階で行う．一段階目の

対応付けについて，フレーム𝑓 − 1における𝑛個目の人

物位置𝑏𝑓−1
𝑛 と，フレーム𝑓における𝑚個目の人物位置𝑏𝑓

𝑚

との間のコストを以下のように表す． 

𝑐1𝑓−1,𝑓(𝑛, 𝑚) = −𝑠(𝑏𝑓−1
𝑚 ) − 𝑑(𝑏𝑓−1

𝑛 , 𝑏𝑓
𝑚) − 𝑠(𝑏𝑓

𝑚). 

𝑠(𝑏𝑓)は，2.1 節の人物検出スコアを示す．𝑑(𝑏𝑓−1, 𝑏𝑓)は，

𝑏の領域間の IoU (Intersection over Union)を示す． IoU

とは二つの人物矩形間の重複率を意味し，積領域 /和領

域で示される．  

次に，一段階目で対応付けられなかった人物を対象

に，以下のコストを用いて二段階目の対応付けを行う． 

𝑐2𝑓−1,𝑓(𝑛, 𝑚) = 1 − 𝑐𝑜𝑠(𝑓(𝑏𝑓−1
𝑛 ), 𝑓(𝑏𝑓

𝑚)). 

𝑓(𝑏𝑓
𝑚)は，𝑏𝑓

𝑚領域内で抽出した特徴量を示し，特徴量

は，WideResNet [5]によって算出する．   

そして，二段階目で対応付けられなかった人物を対

象に，以下のコストを用いて三段階目の対応付けを行

う．  

𝑐3𝑓−1,𝑓(𝑛, 𝑚) = 1 − softmax (𝑠(𝑎𝑓−1
𝑚 ) ∙ 𝑠(𝑎𝑓

𝑚)). 

𝑠(𝑎𝑓)は，2.3 節の行動認識スコアを示す． 

上記のコスト 𝑐1, 𝑐2, c3を用いた人物の対応付けは，以

下の目的関数を最小化することでによって行う． 

min
𝑙𝑓

∑ ∑ 𝑐𝑓−1,𝑓(𝑛, 𝑚) 

𝑚𝑛

 𝑠. 𝑡. ∀𝑛, ∀𝑚, 𝑙𝑓
𝑛 ≠ 𝑙𝑓

𝑚. 

目的関数の最小化は，Hungarian 法によって行う．こ

うして，𝑏𝑓中のそれぞれに対するローカル人物 ID 𝑙𝑓 =

(𝑙𝑓
1, 𝑙𝑓

2, ⋯ )が得られる． 

3. 実験  

UCF101 [6]のサブセットである UCF101-24 を用いて，

提案手法の精度評価を行った．学習データには，ラン

ダムに選択した 2290 動画を使用した．人物検出モデル

には，VOC データセットで学習された公開モデルを用

いた．行動認識モデルは，UCF101-24 の画像から，人

物領域のみを切り出したものを入力として学習した．

フレーム間の対応付けに用いる特徴量は，WideResNet

の公開モデル  [5]を用いて抽出した．フレーム間の対

応付けの後，過去𝑀フレーム分の行動認識スコアを行

動クラスごとに平均し，平均値が最大となる行動クラ

スを，そのフレームにおける推定結果とする．𝑀は実

験的に 5 に設定した． 

図２に，提案手法による人物行動検出結果の一例を

示す．同じ赤い人物領域は，同じローカル人物 ID と

推定されたことを示している．初めは行動クラスが

“BasketBall”と推定されているが，ダンクシュートの瞬

間は  “BasketBallDunk”と推定されている．このように

行動が時間的に変化した場合でも，同一人物として推  
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図２：提案手法による人物行動検出結果の一例．  

 

定されている．従来手法  [1, 2]では，このように時間

的に行動が変化した場合は，別の人物として扱われる． 

4. まとめ  

本論文では，人物検出と行動認識を統合したオンラ

イン時空間行動検出手法を提案した．実験では，提案

手法によって，行動が時間的に変化した場合でも，同

一人物として認識される例を示した．今後は，テスト

データの数を増やして精度評価を行う．また，さらな

る精度向上のため，フレーム間の対応付けに人物認識

結果の使用を検討する．  
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