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1. はじめに 

行動認識とは，動画に含まれる一連の動作から被写体が

どのような行動をしているかを推測する問題である．近年，

ニューラルネットワークの発展に伴って行動認識の精度は

大きく向上してきている． 

しかし，これまで提案されてきた行動認識手法の多くは

教師あり学習であり，学習に多くの教師ありデータを必要

とする．一般に，データのラベル付けは人手でおこなわれ

るため，大量の教師ありデータを作成するためには時間が

かかる．この問題を解決できる手法として，半教師あり学

習がある．半教師あり学習は教師ラベルが付与された教師

ありデータに加えて，教師ラベルが付与されていない教師

なしデータを学習に利用することで，学習に必要な教師あ

りデータの数を減らすことができる． 

ニューラルネットワークを用いた半教師あり学習の一つ

として，教師なしデータに学習途中のネットワークの予測

に基づいた疑似ラベルを付与し，それを教師として扱うと

いう方法がある．例えば，半教師あり画像分類で提案され

た Mean Teacher [1]は学習中のパラメータについて指数平

滑移動平均をとり，そのパラメータから予測される出力を

疑似ラベルとして用いる． 

また，ニューラルネットワークを用いない半教師あり行

動認識手法として，Zengmanらが提案した，Semisupervised 

Discriminant Multimanifold Analysis (SDMM) がある [2]．

SDMM による学習を図 1(a)に示す．SDMM は通常の分類

学習とともに，近傍でありながらも異なる行動クラスに属

する動画同士の出力は離れるように，近傍かつ同じ行動ク

ラスに属する動画同士の出力は近づくように学習した関数

を用いて判別分析をおこなう．  

本研究では Mean Teacher と SDMM の学習を組み合わせ

ることで，ニューラルネットワークを用いた半教師あり行

動認識手法を提案する．SDMM の学習は教師ありデータが

特徴量空間で明瞭に分離するよう促すため，より正確な疑

似ラベルを得られる可能性がある．提案手法では，SDMM

と同様の学習をおこなえる SoftTriple Loss[3]を用いる．

SoftTriple Loss を図 1(b)に示す．代表点は各行動クラスの

動画を代表する点である．ネットワークは入力された動画

から得られた特徴量を近傍の動画ではなく，代表点と比較

して遠ざけたり近づけたりする．また，動画では同じ行動

クラスであっても個人差や環境などが原因で動きが大きく

変化することがある．このとき，特徴量も変化してしまう

ため，一つの点がすべての行動を代表してしまうと学習が

難しくなる．この問題に対処するために代表点を複数用意

し，特徴量が大きく変化してしまう場合でもうまく学習で

きるようにする． 

2. 提案手法 

本研究では，SoftTriple Loss と Mean Teacher を組み合わ

せた新しい学習手法を提案する．SoftTriple Loss を用いる

ことで，先述したように SDMM と同様の学習をおこな い，

異なる行動クラスの教師ありデータを特徴量空間上でより

明瞭に分離することができる．それによって，Mean 

Teacher で用いる疑似ラベルをより正確なものにできる． 

2.1 SoftTriple Loss 

教師ありデータとして，入力と教師ラベルのペア(𝒙, 𝑦)

を考える．また，行動クラスの数を𝐶とおく．まず，ネッ

トワークを用いて入力𝒙を𝒉 ∈ ℝ𝐶×𝐾に変換する． 

𝒉 = 𝑓(𝒙, 𝜃, 𝜂). (1)

ただし，𝜃はネットワークの重み，𝜂は訓練時に加えるラン

ダムなノイズを表す．このとき，𝒉の要素ℎ𝑐,𝑘を𝒙と𝑐番目の

行動クラスに属する𝑘番目の代表点との類似度とみなす．

次に，行動クラス𝑐の中で𝒙 との類似度が最大の代表点を

抽出する．抽出された代表点と𝒙の類似度𝑆𝑐は次のように

求められる． 
𝑆𝑐 = 𝑚𝑎𝑥

𝑘
ℎ𝑐,𝑘 . (2) 

この類似度が𝑐 = 𝑦の場合はより大きく，𝑐 ≠ 𝑦の場合は小

さくなるように学習する．これによって，間接的に𝒙と同

じ行動クラスに属する代表点は𝒙に近づき，異なる行動ク

ラスに属するにも関わらず𝒙と近い代表点は𝒙から離れる．

このような学習のために，スケールファクター𝜆とマージ

ン𝛿を用いた以下の損失関数を定義する． 

ℓ𝑆𝑜𝑓𝑡𝑇𝑟𝑖𝑝𝑙𝑒 = 𝐻 (
𝑒𝑥𝑝(λ(𝑺 − δ𝒑))

∑ 𝑒𝑥𝑝(λ(𝑺 − δ𝒑))
, 𝒑) . (3) 

ただし，𝑺は𝑆𝑐を𝑐番目の要素として持つベクトル，𝒑は𝑦を

one-hot 表現したベクトル，H(𝒗, 𝒘)は確率分布𝒗と𝒘のクロ

スエントロピー誤差を表す．しかし，式(2)は不連続な max

を用いているため学習が難しい．そのため，SoftTriple Loss

は式(2)の代わりに，連続な以下の式を用いる． 

𝑆𝑐
′ = ∑

𝑒𝑥𝑝(ℎ𝑐,𝑘/γ)

∑ 𝑒𝑥𝑝(ℎ𝑐,𝑘/γ)𝑘

ℎ𝑐,𝑘

𝑘

. (4) 

ただし，𝛾は𝑆𝑐と𝑆𝑐
′の値を近づける度合いを制御するハイ

パーパラメータである． 
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図 1 SDMMと SoftTriple Lossによる学習方法の比較 

FIT2020（第 19 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2020 by
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers and
Information Processing Society of Japan All rights reserved.

 165

H-038

第3分冊



 

 

 一方，行動クラスごとに最適な代表点の数𝐾は異なる．

しかし，半教師あり学習のもとで最適な代表点の数を決定

することは困難である．そこで，𝐾の値を大きくとった上

で以下の値を最小化するような学習も同時におこなう． 

ℓ𝑟𝑒𝑔𝑢𝑙𝑎𝑟𝑖𝑧𝑒 =
∑ ∑ ∑ ‖𝒘𝑐,𝑖 − 𝒘𝑐,𝑗‖

2

𝐾
𝑗

𝐾
𝑖

𝐶
𝑐

𝐶𝐾(𝐾 − 1)
. (5) 

ただし，𝒘𝑐,𝑘はネットワークの出力層においてℎ𝑐,𝑘を出力

するニューロンの重みである．もし𝒘𝑐,𝑖と𝒘𝑐,𝑗が十分近く

なれば，ℎ𝑐,𝑖とℎ𝑐,𝑗は常に等しくなるため二つの代表点を一

つの代表点にマージしたとみなせる． 

2.2 Mean Teacher 

Mean Teacher は半教師あり画像分類で提案された学習方

法である．教師なしデータとして入力𝒖を考える．次に，

2.1 節と同様の計算をおこない，類似度𝑆′𝑐を得る．このと

き，入力𝒖に対してネットワークが予測する行動クラス𝑐 

の確信度𝑞𝑐は次のようになる． 

𝑞𝑐 =
𝑒𝑥𝑝(λ𝑆𝑐

′)

∑ 𝑒𝑥𝑝(λ𝑆𝑗
′)𝑗

. (6) 

ここまでの計算を𝒒 = [𝑞1 , … , 𝑞𝐶] = 𝑔(𝒖, 𝜃, 𝜂)と記述したと

き，教師なしデータに対する損失関数ℓ𝑀𝑒𝑎𝑛𝑇𝑒𝑎𝑐ℎ𝑒𝑟を次の

ように定義する． 

ℓ𝑀𝑒𝑎𝑛𝑇𝑒𝑎𝑐ℎ𝑒𝑟 = ‖𝑔(𝒖, 𝜃, 𝜂′) − 𝑔(𝒖, 𝜃′ , 𝜂′′)‖2 . (7) 

ただし，𝜃′は以下の式によってニューラルネットワークの

学習がおこなわれるごとに更新される． 

𝜃′ ← 𝛼𝜃′ + (1 − 𝛼)𝜃, (8) 

最終的に，提案手法の損失関数 ℓ は次のようになる． 

ℓ = ℓ𝑆𝑜𝑓𝑡𝑇𝑟𝑖𝑝𝑙𝑒 + 𝛽1ℓ𝑀𝑒𝑎𝑛𝑇𝑒𝑎𝑐ℎ𝑒𝑟 + 𝛽2ℓ𝑟𝑒𝑔𝑢𝑙𝑎𝑟𝑖𝑧𝑒 . (9) 

ただし，𝛽1 , 𝛽2はハイパーパラメータである． 

3. 実験 

提案手法の有効性を評価するために提案手法と SoftMax 

Lossを用いた一般的なMean Teacherおよび教師あり学習と

の比較実験をおこなった． また，提案手法において代表点

の数が正答率に与える影響を明らかにするために，代表点

の数𝐾が 3,5,10と変化した場合についても比較した． 

3.1 データセット 

本研究では，データセットとして HMDB51 を用いた．

HMDB51 は 51 種類の行動のいずれかに属する 6,766 個の

動画で構成されている．著者らによってこれらの動画を訓

練データとテストデータに分割する 3種類の splitが提供さ

れているが，本研究では split1 を用いた．これらの動画は

ネットワークの入力として，[2]と同様に improved dense 

trajectories (IDTs)に基づく hand-crafted features に変換した．  

3.2 実験設定 

本研究で使用したネットワークは 4 層ニューラルネット

ワークで，中間層は入力層から順番に 512 次元，256 次元

の値をそれぞれ出力する．活性化関数は tanhで，中間層で

50%の dropout を適用した．また，データ水増しとして入

力に正規分布𝑁(0,0.003)からサンプルされたノイズを加え

た．バッチサイズは教師ありデータ，教師なしデータ共に

32 とし，オプティマイザは Adam を用いた．学習回数は教

師なしデータを基準として，300 エポックだけ学習をおこ

なった．また，HMDB51 はすべてのデータに対してラベル

が付与されているが，半教師あり学習をおこなうために訓

練データを一定の割合で教師ありデータと教師なしデータ

に分割し，教師ありデータの数だけラベルを用いた．訓練

データに対する教師ありデータの割合は 10%, 20%, 30%, 

40%, 50%とし，それぞれの場合で実験した．その他のハイ

パ ー パ ラ メ ー タ は ， 𝜆 = 20, 𝛾 = 0.1, 𝛿 = 0.01, 𝛼 =

0.999, 𝛽1 = 1, 𝛽2 = 0.2とした． 学習は 5 回ずつおこない，

正答率の平均と分散を算出した． 

3.3 実験結果 

結果を表 1 に示す．まず，提案手法と教師あり学習を比

較すると正答率が大幅に向上している．教師あり学習は教

師なしデータを使わずに学習していることから，提案手法

は教師なしデータを有効に活用できていることがわかる．

また，提案手法は Mean Teacherと比較した場合にも正答率

が向上している．このことから，SoftTriple Loss による学

習が半教師あり学習に対して有効に働いたといえる．加え

て，代表点が増えるにつれて正答率が向上する傾向もみら

れた． しかし，その傾向はわずかであり，代表点の数が結

果に大きく影響することはなかった．これは，用いたデー

タセットでは個人差や環境による動きの変化が少なく，最

適な代表点の数が小さかったためだと考えられる． 

一方，SDMMは訓練データの約 20%に相当する 765個の

データを教師ありデータとして学習し，44.07%の正答率を

達成している．そのため，より教師なしデータから行動認

識に役立つ情報を抽出できるような改良が必要である． 

4. おわりに 

 本研究では，SoftTriple Loss と Mean Teacher を組み合わ

せた半教師あり行動認識手法を提案した．この手法は

SoftTriple Loss を使わない通常の Mean Teacher と比較して

高い正答率を出せることを実験によって示した． 
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表１ 正答率の比較 [%] 

%Label 10 20 30 40 50 

提案手法 (K=3) 27.76±1.88 35.80±1.07 41.61±1.19 45.59±0.82 48.66±0.92 

提案手法 (K=5) 27.82±2.11 36.21±0.87 41.39±0.82 45.54±0.68 48.56±0.82 

提案手法 (K=10) 27.99±2.09 36.21±0.98 41.71±1.30 45.59±0.71 48.39±0.66 

Mean Teacher 26.52±2.03 34.91±1.58 40.47±1.87 44.85±0.77 47.91±0.85 

教師あり学習 16.60±2.10 24.55±1.61 31.02±1.57 35.56±1.18 38.44±1.16 
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