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背景特徴量と物体の出現頻度に基づくイベント検出

勝手 美紗1,a) 内海 ゆづ子1,b) 黄瀬 浩一1,c)

概要：本稿では，インターネット上の大規模な動画像を自動で分類することを目的とし，動画像中のイベン
トを検出する．インターネットで配信されているホームビデオなどの動画の多くは視点が固定されずに撮
影されているため，動画像から人物や物体の動きの情報を取得することは困難であり，行動認識などの技
術を用いてイベントを検出することは困難となる．また，イベントは行われる環境や環境を構成する物体
に大きく依存する．そこで，動画像中の背景や動画像中に登場する物体に着目し，イベントの検出を行う．
背景からは，Opponent SIFT 特徴量を Bag-of-Feature で表現したものを特徴量として抽出する．物体特
徴量には，動画像から物体検出器により検出した物体の頻度と識別器の信頼度の値を用いる．それぞれ特
徴量を用いて最近傍探索を行い，結果を統合することでイベントの認識を行った．評価は TRECVID2012

Multimedia Event Detection タスクのデータセットを用いて行った．その結果，特定の環境でのみ行われ
るイベントと動画中の物体を高い精度で検出できたイベントを検出できた．

1. はじめに

近年，You Tube [1]などの動画共有サイトが増加し，大

規模な映像コンテンツが蓄積されつつある．大量に蓄積さ

れた動画から，ユーザが必要とする動画像を検索するに

は，一つ一つの動画像に対して関連するテキストデータな

どのメタデータを付与する必要がある．各動画に適したメ

タデータの付与は，人手に頼ることとなるが，大量な動画

像を人手で管理することは困難である．そこで，動画像に

関連するメタデータを自動で抽出し，大量の動画像を分類

できるシステムがあれば有益である．その際に，管理者の

要望に合った分類に動画像を分けることが望ましいと考え

られる．こういった管理者の要望を満たした大量の動画像

を分類するための手法の一つとして，イベント検出という

技術がある．イベントとは，人により定義された動画像中

の事象のことで，動画像中の人物や物体などの動作や音声

により特徴づけられる出来事を指す．動画像中からイベン

トを検出することができれば，動画像を分類することがで

きる．本稿では，大規模なインターネット上の動画像を自

動で分類し管理することを目的とし，動画像中のイベント

を検出する手法を提案する．

動画像中のイベントを検出する手法として，動画像上の

人物や物体などの動きの時系列の状態を確率モデルで表現
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したものがある [2], [3]. しかし，web 上の動画像のイベン

トは多種多様であり，同じイベントであっても，動きの時

系列がいつも同じになることはなく，時系列のモデルが有

効でない場合もある．

他に，動きの情報そのものを特徴量として得る手法 [4], [5]

がある．これらは，固定カメラで撮影された画像から動き

の特徴量を抽出している．web 上にある多くの動画像は視

点が固定されていないため，動画像から得られた動きの特

徴量はカメラの動きと物体や人物の動きの両方を含んでい

る．そのため，固定したカメラを想定した手法の場合，web

上の動画像からカメラの動きと物体の動きを分解して利用

する必要がある．しかし，カメラの動きを推定して，カメ

ラの動きと物体や人の動きを分離することは容易でなく，

固定したカメラを想定した手法は，web 上の動画像のイベ

ント検出は困難である．そこで本研究では，人物や物体な

どの動き情報を用いずにイベントを検出する．

また，イベントには，特定の環境でのみ行われるものが

多数存在するため，動画像中の背景とイベントには相関が

あると考えらえる．例えば，ロッククライミングのイベン

トの動画像は，森の中や崖などで撮影されたものが多く存

在する．よって，動画像中の背景を認識することで，イベ

ントを検出することが出来ると考えられる．また，人物の

行動には物体と共に行われるものもある．洗浄のイベント

では，洗浄機器が使われるし，自転車に乗るイベントでは，

自転車が使われる．このことを利用して，イベントに関係

している物体の情報をイベント検出に用いたり，[6], [7] 背

景情報を用いてシーンの検出をする手法 [8]が提案されて
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図 1 処理の流れ

きた．これらの手法はより精度の高い認識精度を示してい

る．そこで，本研究では，イベント検出に，イベントに関

連する物体の情報とイベントが行われている背景の情報を

用いる手法を提案する．

背景情報は，色情報を含んだ Opponent SIFT 特徴量に

より表した．物体情報は，物体検出器を使用して，動画中

の物体を検出した結果により表した．イベントの検出は，

それぞれの特徴量で最近傍探索を行い，それらの結果を統

合することで行った．

TRECVID2012 Multimedia Event Detection タスクの

データセットを用いて提案手法の評価を行った．その結

果，Rock climbing や，Grooming an animal といった限

られた場所で行われるイベントや Attempting a bike trick

やGetting a vehicle unstuck などの，自転車や車などの特

定の物体が登場するイベントを検出できた．

以下，2章でシステムの流れについて説明し，3章で背

景特徴量と物体特徴量の抽出手法について，4章で検出手

法について説明する．そして，5章で実験について述べ，6

章で本稿をまとめる．

2. イベント検出システムの概要

本章では，提案手法の概要について述べる．前章で述べ

たように，本稿では動画像上の背景情報と登場する物体情

報を用いてイベントを検出する．背景情報により，動画像

中のイベントがどこで行われているものかを表現し，物体

情報により，イベントにはどのような物体が使われている

かを表現することを目的とする．これら二つの情報を用い

てイベントを検出する．図 1に，イベント検出までの処理

の流れを示す．まず，動画像からキャプチャした画像から，

背景特徴量と物体特徴量を抽出する．物体特徴量は物体検

出器 [9]を用いて二つの特徴量を抽出する．一つは，検出

物体の数を示す物体頻度特徴量とし，もう一つは，検出器

の出力値（検出物体の信頼度）を使用した検出器信頼度特

徴量とする．それぞれの特徴量で動画像が各イベントとな

る確率を求め，結果を統合し動画像中のイベントを検出す

る．次章から各特徴量抽出手法と検出手法について述べる．

3. 特徴抽出手法

本章ではイベント検出に使用した特徴抽出手法ついて述

べる．はじめに背景特徴量について説明したあと，物体特

徴量について説明する．

3.1 背景特徴量

背景特徴量として，Opponent SIFT 特徴量 [10]を用い

る．この特徴量は，Koen らの色情報を用いた特徴量によ

る背景認識実験で高い精度を示している [11]．Opponent

SIFT特徴量は，特徴点検出と特徴量記述の二段階を経て抽

出される．特徴点検出には，Harris Laplace detector [12]

を用いる．これは輝度値の変動に元づく特徴点の検出方法

である Harris detector にスケールを変化させながら生成

した Laplacian of Gaussian (LoG) を組み込んだ検出器で

ある．この特徴点検出器を用いることでスケール変化に頑

健な特徴点を得ることができる．Harris Laplace detector

により得られた特徴点から色情報を含む Opponent SIFT

特徴量を抽出する．まず，画像を RGB 色空間から以下の

式によって Opponent 色空間 [13]に変換する．
O1

O2

O3

 =


R−G√

2
R+G−2B√

6
R+G+B√

3

 (1)

ここで得られたチャンネル O3 は HSV 色空間の明度に等

しく，O1 とO2 はそれぞれ赤と緑，黄色と青の反対色の組

の情報を保持している．そして，O1 から O3 のチャンネ

ルごとに SIFT 記述子を用いて特徴抽出をすることで 128

次元 × 3 チャンネル = 384 次元の色情報を持つ特徴量を

得る．

動画像より数千個抽出された Opponent SIFT 特徴量を

Bag-of-Feature により表現し，動画像毎で背景情報を一つ

の特徴ベクトルで表現する．動画像の背景の類似度はベク

トル同士のユークリッド距離により測定する．また，抽出

される Opponent SIFT 特徴量の数は画像によるため，特

徴ベクトルの要素の総和が 1 となるように正規化する．こ

うして得られた特徴量を，PCA により次元圧縮し，背景

特徴量として用いる．

3.2 物体特徴量

動画像中の物体特徴量は，Felzenszwalbら [9]の物体検出

器を用いて抽出する．この物体検出器は，大局的なフィル

タ global root filter と局所的な 6 つのフィルタ part fileter

を用いて，二段階で物体を検出することにより画像中から

高精度に物体を検出することができる．この物体検出手法

では，sliding window approach により画像を走査するこ

とで物体を検出する．フィルタは HOG 特徴量により構成
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される．root filter は粗い領域から HOG 特徴量を抽出し

たもので，物体全体の輪郭を表現している．part filter は

細かい領域から HOG 特徴量を抽出したもので，物体の詳

細の輪郭を表現している．物体検出をする際には，まず画

像全体から粗く HOG 特徴量を抽出し，画像全体に対して

root filter を走査させ，各領域で物体が存在する信頼度を

算出することにより，物体領域となる候補の領域を検出す

る．次に，細かく HOG 特徴量を抽出し，part fileter を走

査させ，再度領域内に物体が存在する信頼度を算出するこ

とにより，領域に物体があるかを決定する．

物体特徴量として，動画像からキャプチャした画像に対

して物体検出器を用いることで，二つの特徴量を抽出する．

一つは，動画中から検出した物体の頻度ヒストグラム（物

体頻度特徴量）である．これは，イベントによってどのよ

うな物体がどのくらいの数だけ登場するかを表すことを目

的としている．また，物体検出器による検出結果には，誤

検出も多く含まれている．それらの影響を軽減することを

目的として，もう一つの特徴量には，物体検出時の信頼度

の値を使用する（検出器信頼度特徴量）．使用する信頼度

の値は，動画像全体から物体を検出した中で，最も高かっ

たものとし，特徴量は，各物体検出器の検出結果の中で最

も高い信頼度であった値を並べたものとする．二つの特徴

量の次元は，使用する物体検出器の数と一致する．

4. 検出手法

背景特徴量，物体頻度特徴量，検出器信頼度特徴量の三

つの特徴量を用いて動画像が各イベントとなる確率を求め

る．各特徴量で次元数などの性質が異なるため，それぞれ

で K 近傍法によりクエリ周辺の特徴量の数を求め動画像

が各イベントとなる確率を求める．そして，その結果を統

合する．動画像 vのイベント E となる確率 P (E|v)を次式
に示す．

P (E|v) = #KNN(E)

#DataClips(E)
(2)

#KNN(E)はクエリのK 近傍内にあるイベントEの特徴

量の数である．#DataClips(E)はデータベースに登録し

たイベントEの動画像数である．この割合を三つの特徴量

毎に算出し，それらの平均値を統合した結果とした．そし

て，統合して導いた値が，閾値以上であるならば，該当す

るイベントが動画上にあると判別する．

5. 実験

提案手法がイベント検出に有効であるか評価するために

実験を行った．

5.1 実験条件

実験は，TRECVID2012 Multimedia Event Detectionタ

スクのデータセット [14]に対して行った．データセットは

インターネット上から収集した動画から構成されている．

このデータセット中の 20イベントに対して提案手法の評

価実験を行った．データセットは，各イベントに対して

positive 動画と related 動画から構成されている．positive

動画は，一つ以上のイベントが含まれている動画のことを

指し，related 動画は，イベントは含まれてはいないが，イ

ベントに登場する人物や物体が登場する動画のことを指す．

例えば，イベント Attempting a bike trick の related 動画

には，自転車に乗って芸をするというイベントは含まれ

ていないが，自転車が多く登場する動画などがある．表 1

に，20種類のイベント名とそれぞれの学習動画数を示す．

データベースとして，各イベントで 8 割の positive 動画と

全ての related 動画を登録した．残りの positive 動画のう

ち 1 割を最近傍探索における最適な K を調査する時に使

用し，残りの 1 割を評価用のクエリとした．このようにし

て 5 回データベースとクエリの選択を行った．

背景特徴量の抽出は，動画像から 2 秒間に 1 枚キャプ

チャした画像に対して行った．Bag-of-Features を構成す

るときの, visual word の数は 3969 個とし，PCA により特

徴ベクトルを 3204 次元に圧縮した．

物体検出器は PascalVOC2009 database [15] と INRIA

Person Dataset [16]により学習した．これら二つのデータ

ベースには我々の身近にあるような多様な物体の多くの画

像データが含まれており，それらの画像を用いて 21物体

の検出器（飛行機，自転車，鳥，ボート，ボトル，バス，

車，猫，椅子，牛，ダイニングテーブル，犬，馬，人，バ

イク，植木，羊，ソファ，電車，モニタ）を作成した．物

体特徴量は，動画像からランダムにキャプチャした 3枚の

画像に対して物体を検出することにより抽出した．

評価方法は，TRECVID MED タスクと同様のものを

用いた．TRECVID MED タスクでは，Missed Detection

probabilities(PMD) と False Alarm probabilities(PFA) の

二つの指標を用いる．二つの値はそれぞれ次式により定義

されている．

PMD(E,DT ) =
#MD(E,DT )

#Targets(E)
(3)

PFA(E,DT ) =
#FA(E,DT )

#TotalClips−#Targets(E)
(4)

E はイベント，DT はイベントを検出する時の確率の閾

値を表す．#Targets(E)は検索対象となるイベント E の

動画数を示し，#MD(E,DT ) はシステムが検出できな

かったイベントの動画数，#FA(E,DT )はシステムが誤

検出したイベントの動画数を示す．また，#TotalClipsは

全クエリ動画の数である．TRECVID MED タスクでは，

PMA : PFA = 12.5 : 1となるように，イベント検出時の確

率の閾値を調整することが望ましいとされており，本稿で

も同様の値をとるような閾値でのイベント検出結果を評価

した．
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表 1 Events for MED 12

Event name （学習動画数） Event name （学習動画）

Birthday party (173) Attempting a bike trick (200)

Changing a vehicle tire (111) Cleaning an appliance (200)

Flash mob gathering (173) Dog show (200)

Getting a vehicle unstuck (132) Giving directions to a lodation (200)

Grooming an animal (138) Marriage proposal (200)

Making a sandwich (126) Renovating a home (200)

Parade (138) Rock climbing (200)

Parkour (112) Town hill meeting (200)

Repairing an appliance (123) Winning a race without a vehicle (200)

Working on a sewing project (120) Working on a metal crafts project (200)

表 2 各データベースにおける特徴量毎の最適な K の値

データベース 背景特徴量 物体頻度特徴量 検出器信頼度特徴量

1 20 140 240

2 50 80 110

3 100 250 250

4 350 40 200

5 350 50 350

K近傍法で用いるKの値は，各データベースで実験により

求めたものを使用した．各特徴の 5通りのデータベースで，

Kの値を変化させ検出の精度を求め，PMA : PFA = 12.5 : 1

となる点で最も良い精度となるK の値を調査した．表 2に

結果を示す．このK の値を使用して認識精度を評価した．

5.2 結果と考察

図 9と図 10に，各イベントの検出結果を示す．グラフ

は横軸を PFD とし，縦軸を PMAとし，検出時の閾値を変

化させた時のグラフであり，原点に近いカーブほど精度が

高いといえる．グラフの opponent は背景特徴量のみを用

いた精度を示し，maxConf は検出器信頼度特徴量のみを

用いた精度を示し，objNum は物体頻度特徴量のみを用い

た精度を示す．fusion はこれら三つの特徴量を統合した時

の精度である．

図 9 (e)，図 10 (b)，(d)の oppnentのグラフから，背景特

徴量によりGrooming an animal，Rock climbing，Winning

a race without a vehicle のイベントが検出可能であるこ

とが明らかとなった．イベント検出できた動画像をみると

Grooming an animal では，白を基調とした浴槽で洗浄し

ているイベントが多く検出できていた．一方で，イベント

検出できなかった動画像を見ると，屋外で行われているイ

ベントは殆ど検出できていなかった．Rock climbing も動

画の殆どが森や岩壁，ロッククライミングウォールで構成

されているものが多く検出できていた．一方でピンク色の

ロッククライミングウォールや緑のシートなどが動画像の

多くを占めている動画は検出できていなかった．Winning

a race without a vehicle では，競技場やプールで撮影され

図 2 車の検出例

た動画像が多くあり，こういった環境の中でのイベントは

検出することができた．このように限られた場所で行われ

るようなイベントは，Opponent SIFT 特徴量を使用する

ことが有効であると考えられる．

図 9 (d)，(k) のmaxConf のグラフから，検出器信頼度

特徴量により，Getting a vehicle unstuck と Attempting

a bike trick のイベントが検出可能であることが明らかと

なった．Getting a vehicle unstuck のイベントでは車が多

く登場している．Attempting a bike trick のイベントでは

自転車やバイクが多く登場している．図 2と図 3に車，自

転車の検出例の一部を示す．これらのイベントでは，物体

検出器により高精度に検出できたため，高い精度でイベン

トを検出できたものと考えられる．一方で，図 9 (e) ，(m)

より，犬や猫が多く登場する Grooming an animal や Dog

show のイベントの検出率は低くなった．これは犬や猫な

どの物体検出器が車や自転車の物体検出器と比べ精度が

低いためであると考えらえる [9]．図 4，図 5に示すよう

に，物体の検出結果を見ると，犬や猫を牛や馬として検出

している例が多くあった．物体の特徴量は動画像からラン

ダムにキャプチャした三枚の画像から抽出したが，画像中

にイベントに関連した物体を含まない画像も多く存在して

いた．イベントに関連した物体の取りこぼしを避けるため

に，物体特徴量を抽出する画像の枚数を増やす必要がある

と考えられる．

図 9 ,図 10 の objNum のグラフより，物体の頻度特徴

量のみを用いた場合，イベント検出の精度が低くなった．

図 6に，自転車の誤検出例を示す．この他の物体検出器

も同様に誤検出が多数あるため，イベント検出の精度が低

かったものと考えられる．
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図 3 自転車の検出例

図 4 牛と検出された犬や猫の例

図 5 馬と検出された犬の例

図 6 自転車の誤検出例

図 9 (j)，(l)，(n)，(m) の fusion のグラフから，Working

on a sewing project や，Cleaning an appliance，Giving

directions to a location，Dog show のイベントでは，全て

の特徴量を統合することで，検出の精度が向上することが

明らかとなった．背景情報では，室内や路上などの特定の

環境下で行われるイベントを検出することができ，物体特

徴量では，物体検出器により車や自転車などの高精度に検

出できる物体を含んだイベントを検出することができた．

このように各特徴量で性質が異なるため，各特徴量で検出

できるイベントは異なる．そのため，統合することにより

精度が向上したものと考えられる．図 7にイベント Dog

show の動画像から物体を検出するために，キャプチャし

た画像を示す．Dog show では，このように芝生の上や緑

のマットの上でイベントが行われているものが多く存在す

る．図 7の画像中には物体が登場しておらず，物体が検出

できなかったため，物体特徴量では，イベントを検出でき

なかった．一方で，背景特徴量では，背景の情報を得るこ

とができたため，イベントを検出することができた．その

図 7 Dog show の画像例

図 8 Marriage proposal の画像例

ため，物体特徴量のみでは検出できなかったイベントも，

特徴量を合わせることでイベント検出することができた．

逆に，背景情報のみではイベント検出を失敗していた場合

でも，車や自転車などの物体を高精度に検出できた場合は，

物体特徴量によりイベント検出できており，結果を統合す

ることで検出することができると考えられる．

図 9 (b)，(o)，(p)，図 10 (e) より，殆ど検出できない

イベントがあった．これらのイベントは，同じイベントで

あっても異なる環境下で行われていたり，登場する物体の

物体検出器が，実験で使用した検出器の中にないことが検

出に失敗した原因だと考えらる．また図 8に示すように，

Marriage proposal のイベントでは，イベントが庭や屋内，

山の中など様々な環境下で行われている．さらに，登場す

る物体検出の対象が人のみであるため，イベントを特定す

るような物体情報が乏しく，イベント検出することが困難

である．Marriage proposal にはキスやハグなどの特定の

行動が多く登場する．これらを表現できるような，人物の

姿勢情報や行動情報などの新たな特徴量を加える必要があ

ると考えらえる．

6. まとめ

本稿では，動画像の背景情報と，登場する物体情報を用
いてイベントを検出した．背景特徴量として，色情報を含
んだ Opponent SIFT 特徴量を使用した．物体特徴量とし
て，物体検出器を使用して，検出できた物体の頻度ヒスト
グラムと，検出した物体の信頼度の値を用いた．背景特徴
量では，浴槽や競技場など限られた場所で行われるイベン
トを検出することができた．物体の頻度ヒストグラムを使
用した特徴量では，低い検出結果となった．物体の信頼度
を使用した特徴量では，物体検出器が精度の高い検出を出
来た場合に，イベントを検出することができた．それぞれ
の特徴量がイベントを検出できる動画像は異なるため，こ
れらの特徴量を統合することで，検出精度を向上すること
ができた．今後の課題として，物体検出器の種類を増やす
ことと精度の向上が挙げられる．インターネット上にある
動画像を対象としているため，物体検出器の学習画像も動
画像から収集することが考えらる．また，検出に有効な新
たな特徴量を調査することも今後の課題である．
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図 9 各イベントにおける認識結果 (1)
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図 10 各イベントにおける認識結果 (2)
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