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あらまし 災害が発生した際に被災地では要救助者の迅速な探索や情報収集が必要となる。その際に救援活動を補助

するレスキュー犬 (災害救助犬)が参加することがある。レスキュー犬活用の課題として、周辺の環境情報やトリアー
ジ (緊急度に従って優先順位をつけること)のための情報が不足してしまうこととハンドラーの主観によって情報が記
録、伝達されてしまうため客観性が損なわれてしまうことが挙げられる。それらの課題を解決するために従来手法と

して映像、音声を用いたレスキュー犬の１人称動画認識手法が存在する。カメラや慣性センサ－などの計測装置をつ

けたレスキュー犬のことを特にサイバーレスキュー犬といい、サイバーレスキュー犬からは、映像データ、音声デー

タ、センサーデータを得ることができる。従来手法はこれらのデータを対象として扱っている。本研究では、従来手

法の改良を試み、主に 2つの実験を行った。１つ目は音声の特徴抽出についての実験である。音声の特徴抽出するに
あたって最適なネットワークを検証し、その後適切な音声の長さの選択を行った。2つ目はセンサー情報の特徴抽出
についての実験である。音声と同様にして、最適なネットワークを検証し、その後適切なセンサー情報の長さの選択

を行った。以上の二つの実験から得られた結果をもとに映像、音声、センサー情報を統合したネットワークを提案手

法として従来手法との比較を行い約 7%の精度向上を実現した。
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1. は じ め に

災害が発生した際に被災地では要救助者の迅速な探索や情報

収集が必要となる。その際に、レスキュー犬（災害救助犬）の

助けを借りることがある。レスキュー犬とは自らが救助活動を

行う犬のことではなく、人間にはない高い踏破能力や鋭い嗅覚

を活用することにより探索や情報収集の手助けしてくれる犬の

ことである。レスキュー犬を指示する人のことをハンドラーと

いう。ハンドラーは言葉を持たない犬の代わりにレスキュー犬

が集めた情報を手動で記録して、情報を口頭にて災害指令本部

に伝えるという役割がある。

人とレスキュー犬が共同で救助活動を行うなかではいくつか

の課題が存在する。ひとつは、周辺の環境情報やトリアージの

ための情報が不足してしまうこと、もうひとつは、現状の情報

伝達の方法ではハンドラーの主観的判断による部分が多くなっ

ているため情報の客観性という面が損なわれてしまうというこ

とが挙げられる。一刻も早く要救助者を救出しつつ、救助する

側も安全かつ迅速に救助活動を行うにあたってこれらの問題を

解決することは必要不可欠なことであると言える。

政府による総合科学技術・イノベーション会議が研究開発を

促進している ImPACTというプログラムがある。その一環と
して、タフ・ロボティクス・チャレンジという災害救助を目的
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としたロボット開発研究があり、災害救助用サイボーグ犬の開

発の足掛かりとしてサイバーレスキュー犬が研究されている。

サイバーレスキュー犬の技術的達成目標として”救助犬の行動
と状態の計測・伝送・認識・マッピング (運動・映像・声・生体
信号)と制御による、救助活動支援”（注1）を掲げている。それを

可能にするために大野、濱田らによって開発されたレスキュー

犬の行動を観察するための装着型記録装置がある [8]。この装
置には、映像を取得するカメラ、音声を取得するマイク、慣性

センサーが搭載されていてリアルタイムでレスキュー犬からの

情報を受け取ることができる。サイバースーツを装着したレス

キュー犬を図 1に示す。

図 1 大野らによって開発されたサイバースーツ

サイバーレスキュー犬から得られた映像、音声を用いたレス

キュー犬 1 人称動画認識の手法として [1] [12] が存在する。本
研究では、従来手法の改良を試み、主に 2つの実験を行った。
１つ目は音声の特徴抽出についての実験である。音声の特徴

抽出するにあたって最適なネットワークを検証し、その後適切

な音声の長さの選択を行った。

2つ目はセンサー情報の特徴抽出についての実験である。音
声と同様な実験を行った。以上の二つの実験から得られた結果

をもとに映像、音声、センサー情報を統合したネットワークを

本研究の提案手法とする。

2. 関 連 研 究

本研究では、映像、音声、センサー情報からレスキュー犬の

1人称動画認識を行う。この章では映像から得られる情報をも
とに行動認識をする研究や音声による行動認識の研究などを関

連研究として挙げる。動き特徴を考慮して動作認識を行う手法

として Simonyanらの研究による、Two-Stream Convolution
Networks [10]がある。ネットワークに一つの動画から RGB画
像と OpticalFlow 抽出を行った画像とをそれぞれ分割して入
力している。RGBの入力のみでは考慮することができていな
かった動き特徴について Oprical Flowも同時に入力すること
により動き特徴を考慮できるようになり高性能な動作認識を実

現した。音声による動作認識を行う研究として Aytarらによる

（注1）：https://www.jst.go.jp/impact/program/07.html

Sound Net [2] がある。映像データを教師ネットワークに入力
し、音声波形を生徒ネットワークに入力してそれぞれの出力分

布が近くなるように学習させることで音声認識を行っている。

音声認識において画像認識モデルを活用することの有効性を示

している。Sound Netでは音声の入力は音声波形となっている
が、本研究では STFT(短期間フーリエ変換)を利用して音声認
識を行う点で異なっている。

犬の 1 人称動画認識の研究として Ehsan らの研究 [4] があ
る。動画像を入力として犬の行動のモデリングを行い、犬の行

動予測をする研究となっている。犬の 1人称動画像データセッ
トとして DogCentric Activity Dataset [6]があるがレスキュー
犬のデータセットとクラスが異なることや音声、センサ情報が

ないことから本研究では使用しない。1人称視点動画の認識に
音声を組み合わせた研究として Arshaらの Temporal Binding
Network [7] がある。1 人称動画認識に音声を組み込むことに
より従来手法である映像のみからの動作認識では困難であっ

た動作に対して区別をつけることを可能にしている。そのた

め、従来手法よりも高い認識精度を達成している。Arshaらは
音声の活用が重要であることを主張しており、マルチモーダル

な手法の有効性を示している。RGB画像、OpticalFlow画像、
音声の情報をマルチモーダルに活用した、1人称動作認識の研
究として荒木らの研究 [1] [12] がある。サイバースーツを装着
したレスキュー犬から得られたデータセットを題材としてい

る。Two-stream CNN [10] と Sound Net [2]をベースとした音
声特徴抽出ネットワークを組み合わせた Sound/image-based
Three-Stream Networkを提案している。図 2にて手法の概要
図を示す。この研究においても画像情報や音声情報のみで認識

する場合よりも画像情報と音声情報を組み合わせた手法のほう

が認識精度が向上することを示している。加えてマルチクラス

ラベル推定となっている。本研究ではこの手法をベースにして

荒木らの手法に慣性センサー情報を識別するネットワークを追

加して実験を行う。

図 2 ネットワークの概要図 ( [1] より引用)

3. データセット

本研究は、東北大学の大野らから提供されたレスキュー犬の

訓練時に取得されたデータを用いる。このデータは訓練されて

いる最中のレスキュー犬に、サイバースーツを装着させ収集し
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たデータ群になっている。東北大学の大野らによって現在も作

成途中となっていて本研究ではその一部の提供を受けた。その

ため本章では今回使用したデータセットについて説明する。提

供されたデータには、レスキュー犬 1 人称視点動画、ハンド
ラー視点動画、第三者視点動画が横一列につながった動画があ

りこの中でレスキュー犬 1 人称視点動画のみを切り出して使
用した。データセットの例を図 3に示す。この動画をフレーム

図 3 提供されたデータセットの例。左から、レスキュー犬 1 人称視
点、ハンドラー視点、第三者視点となっている。

分割して RGB画像作成し、切り出したフレームとその直後の
フレームで計算した OpticalFlow 画像を作成した。音声デー
タは元の動画からフレームごとに切り出した画像に対応するよ

うに作成した。ある動画の 1 フレームを Ft として前後 24 フ
レーム分を音声データの長さとした。音声データを St とおく

と St = f(Ft−24, Ft+24)と表せる。動画がおよそ 30fpsである
ことから、音声データの長さはセンサー情報はおよそ 1.6秒間
になる。Xsens 社製 Mti-300 というおよそ 0.005 秒おきに加
速度、地磁気、姿勢、気圧、気温を取得可能なセンサーユニッ

トによって取得したものである。本研究ではこれらのうち角速

度、加速度、姿勢のデータを使用する。センサー情報の長さに

ついても音声データの長さと同様にして作成した。荒木らの

手法 [1]の使用したデータセット (合計約 55分)の中には、セ
ンサー情報がないものが存在した。そのため、本研究ではセ

ンサー情報のある部分をミニデータセットとして扱い、セン

サー情報がない部分も含めたものをフルデータセットとして使

うことにする。ミニデータセットに含まれるのは 2016年 7月
10日 (約 12分)と 2016年 11月 11日分 (約 5分)となってい
る。どちらのデータセットを扱う際にも、学習データを前半の

8割、評価データを後半 2割とした。データセットの取得日を
以下の表にまとめる。動作クラスは bark、cling、command、

表 1 データセットの取得日と動画時間

日付 動画時間

2015 年 8 月 1 日 7 分 44 秒
2016 年 7 月 10 日 20 分 12 秒
2016 年 11 月 11 日 4 分 48 秒

2016 年 11 月 27 日 (午前) 5 分 15 秒
2016 年 11 月 27 日 (午後) 7 分 17 秒

2017 年 6 月 19 日 1 分 49 秒

eat-drink、handler(look-at-handler)、run、see-victim、shake、
sniff、stop、walk(walk-trot)の全部で 11クラスとなっている。
各動作クラスは動画にアノテーション付けされている。その際

には、同じフレームに対して複数の動作クラスが重なっている。

そのため本研究で扱うデータはマルチラベルデータとなる。マ

ルチラベルデータの例としては歩きながら臭いを嗅いでいると

なる sniffと walkの２つのラベルが付くものや、被災者を見つ
けて立ち止まって吠えているとなる bark、see-victim と stop
の 3つが付けられているものなどが挙げられる。各データセッ
トにおける各クラスの出現フレーム数を表 2に示す。

表 2 データセットごとの各クラスの出現フレーム数

クラス bark cling command eat-drink handler run see-victim shake sniff stop walk
フル 9299 3631 8035 876 7066 414 7601 1349 16573 31533 45915
ミニ 2281 1936 4903 145 3718 0 1894 405 8208 13194 14154

4. 手 法

RGB 画像、OpticalFlow 画像、音声特徴を抽出したものを
それぞれネットワークに入力する。各ネットワークに入力後、

concat して Fully Connected 層 (FC 層) にて最終的な出力は
11クラスとなっている。本研究は、マルチクラスラベル推定と
なっている。提案手法のネットワークの概要を図 4に示す。

図 4 提案するネットワークモデル概要

4. 1 RGB、Optical Flowの特徴抽出ネットワーク
荒木らの手法と同様に ImageNetで pretrain済みのVGG-16

を使用した。224 × 224 × 3次元にリサイズしたものを入力と
し 2048次元の出力とした。

4. 2 音声の特徴抽出ネットワーク

音声の特徴抽出には ImageNetで pretrained済みのResNet-
101 を使用した。音声を周波数帯域の STFT(短時間フーリエ
変換)を使用して、それを対数スペクトログラム表現に変換す
ることにより 256 × 350 の 2D スペクトログラム行列を生成
した。それを 256 × 350 × 1次元の画像として入力をする。入
力した画像を 224 × 224 × 1にリサイズし convolution層にて
224 × 224 × 3にチャネル数を変更後 Resnet-101に入力し、そ
の後 FC層にて 2048次元にしている。

4. 3 センサー情報の特徴抽出ネットワーク

センサー情報の特徴抽出には Bidirectional LSTM(Bi-
LSTM) [5]を使用した。センサー情報は慣性センサーから得ら
れる x,y,z軸方向の角速度、加速度、姿勢情報については、最
大値、最小値がそれぞれ、1、 -1となるように正規化した。1.6
秒間のセンサー情報を入力とすると 320 × 9次元が得られる。
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その後、センサー情報 10個の移動平均を計算したものをネッ
トワークに入力して、レスキュー犬の行動クラスラベルを出力

とする。移動平均を求める式は以下のように表される。

mi = 1
n

(xi + 0.5 ∗ (xi−k + xi+k) +
k−1∑
j=1

(xi−j + xi+j)) (1)

計算後、930(310 × 3)次元を Bi-LSTMに入力した。LSTM
は隠れ層の次元数を 64、層の数を 2とした。LSTMに入力後、
FC層で 2048次元にした。センサー情報のネットワーク図を図
5に示す。

図 5 センサー情報のネットワーク

4. 4 映像、音声、センサー情報の統合

上記のネットワークを統合したものが本研究が提案するネッ

トワークとである。各ネットワークから得られる 2048次元を
結合し 2048 × 4次元を得る。その後 FC層を通して最終的な出
力は分類クラス数の 11次元になる。シングルラベルを推定する
のであれば SoftMaxCrossEntropyLossを使用するのだが、本
研究ではマルチラベルデータを扱うことからマルチラベル推定

を行う。そのため各クラス独立にクラスが生起するとみなして

損失関数にはMultiLabelSoftMarginLossを用いた。入力を x、
出力を y、クラス数を CとするとMultiLabelSoftMarginLoss
は式 2のように定義される。

loss(x, y) = − 1
C

∗
∑

i

y[i] ∗ log((1 + exp(−x[i]))−1)

+ (1 − y[i]) ∗ log( exp(−x[i])
(1 + exp(−x[i])) )

(2)

閾値は 0.5に設定し、閾値以上の値が出力された場合を推定
するクラスとした。以上のことをまとめたネットワークを図 6
に示す。

5. 実 験

本章では、手法を提案するにあたってどのような実験を行っ

たのかについて述べ、その考察を行う。実験は音声、センサー

情報の特徴抽出にはどのネットワークが最適であるのかについ

図 6 提案するネットワークモデル

て行い、その後音声の長さについての実験を行った。その後、

音声、センサー情報の最適なネットワークと画像の特徴抽出手

法との統合した本研究の提案手法と荒木らの従来手法との比較

を行う。

5. 1 音声特徴抽出のネットワークについて

ここでは、どのような音声ネットワークが本研究において最

適であるのどうかの比較実験を行う。まず、どのようなネット

ワークで音声特徴を抽出するのかを検証する。その後、音声特

徴の適切な長さの選択を行う。

5. 1. 1 音声特徴抽出ネットワークの選択

荒木らの手法 [1]では音声データからメル周波スペクトラム
係数を用いて特徴抽出を行っていた。これにより約１秒間分

の音声、48kHz から 20 × 94 の次元を得ている。得られた特
徴を Sound Net [2]を参考にした 2D Convolution Networkに
20×94×1の１次元の画像として入力をしている。本研究では、
使用されなかった 1D Convolution Networkとの比較を行う。
さらに Arshaらの [7]で使用されていた短時間フーリエ変換で
の特徴抽出の方法の検討を行う。Arshaら [7]はます 1.28秒の
オーディオを抽出し、シングルチャンネルに変換後に 24kHz
にリサンプリングしている。その後、ウィンドウ長 10ミリ秒、
ホップ長 5ミリ秒、および 256の周波数帯域の STFT(短時間
フーリエ変換 )を使用して、それを対数スペクトログラム表現
に変換することにより 256 × 256の 2Dスペクトログラム行列
を生成している。生成した行列の対数を計算したものを入力と

して特徴抽出を行っている。本研究でも同様な処理を行い、1
秒間の音声から 256 × 219の次元を得て実験を行った。スペク
トラム行列を可視化したもの例を図 7に示す。

図 7 スペクトラム行列を可視化した例

STFTで生成した行列を入力するネットワークは ImageNet
で pretrain済みの VGG-16、ResNet-50、ResNet-101を使用
した。ミニデータを対象に実験を行った。実験の評価指標に
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は Jaccard係数を用いた。これ以降、本研究において精度が良
いとは Jaccard 係数が大きい値のものを指しているものとし
すべての実験の評価指標にする。True Positive を TP、False
Positiveを FP、False Negativeを FNとすると Jaccard係数
は式 3で表される。

T P

T P + F P + F N
(3)

Jaccard係数で各動作クラスごとの精度と、動作クラス全体で
の精度を出した。動作クラス全体の精度では各動作クラスの

TP、FP、FNをそれぞれ足し合わせたものを使用した。
実験の結果は表 3の様になった。

表 3 音声のみでの精度の比較 [%]
クラス bark cling command eat-drink handler run see-victim shake sniff stop walk 全体

1D 78.18 0.00 5.81 0.00 2.48 - 19.60 28.77 17.20 56.54 66.63 40.03
2D [1] 71.12 0.00 9.86 0.00 13.44 - 19.92 7.69 10.78 57.64 65.02 37.66
VGG 64.29 0.00 3.58 0.00 6.51 - 15.25 15.25 17.02 60.63 70.48 39.44

ResNet-50 62.79 2.17 3.55 0.00 10.77 - 12.28 35.20 18.78 58.61 68.90 40.99
ResNet-101 66.31 4.80 1.76 0.00 11.06 - 13.49 50.54 19.35 58.66 71.90 42.43

実験の結果 ResNet-101に入力して音声特徴を出す手法が最
も高い精度を出した。よってこの後の音声の長さを変更した実

験では ResNet-101のネットワークを使用する。
5. 1. 2 抽出する音声の長さについて

荒木らの手法 [1]では使用する音声は１秒間であった。本研
究では、さまざまな長さの音声で精度を比較する。音声の長さ

を 1.0秒、1.2秒、1.4秒、1.6秒、2.0秒としたときの音声の精
度と荒木らが提案した手法と比較する。

表 4 音声のみでの精度の比較 [%]
クラス bark cling command eat-drink handler run see-victim shake sniff stop walk 全体

2D [1] 71.12 0.00 9.855 0.00 13.44 - 19.92 7.692 10.78 57.64 65.02 37.66
1.0 秒 66.31 4.80 1.758 0.00 11.06 - 13.49 50.54 19.35 58.66 71.90 42.43
1.2 秒 65.24 0.00 2.885 0.00 6.48 - 7.845 55.62 14.74 59.91 66.63 38.97
1.4 秒 79.02 5.24 0.25 0.00 12.24 - 15.43 21.35 17.44 59.63 67.92 40.57
1.6 秒 70.51 3.44 4.19 0.00 6.37 - 14.96 82.94 21.26 63.83 73.83 43.74
2.0 秒 77.50 0.00 0.11 0.00 12.87 - 14.14 76.84 11.48 59.73 74.64 42.58

実験の結果より、1.6秒間の長さのときにもっとも高い精度
が出たため音声の長さを 1.6秒にして今後の実験を行う。

5. 2 センサー情報のネットワークについて

センサー情報のネットワークについても音声と同様に実験を

行った。どのようなネットワークで特徴抽出を行うのかを検証

後、適切な長さの選択を行っていく。

5. 2. 1 センサー特徴抽出ネットワークの選択

センサー情報は、約 0.005秒おきに情報を取得する。本研究
で使用したセンサーは角速度 x,y,z軸方向、加速度 x,y,z軸方向、
姿勢 x,y,z,軸方向の 9次元となっている。1秒間のセンサー情報
を利用すると 200×9の特徴量を得る。これを 1D Convolution
Network、200 × 9 × 1 次元を入力として 2D Convolution に
よる特徴抽出を行った。さらに Grave らによる Bidirectional
LSTM(Bi-LSTM) [5]に 200×9次元を入力としての実験も行っ
た。通常の LSTMでは順方向の入力のみを学習して時系列予
測を行っているのに対して、Bi-LSTMでは順方向からの学習
に加えて逆方向の学習も行って時系列の予測を行っている。そ

のため、通常の LSTMよりも高い精度で時系列予測を行うこ
とが可能になっている。本研究においても Bi-LSTMが最も高
い精度を得ることができたので、Bi-LSTMを用いて今後の実
験を行う。

実験の結果は表 5のようになった。

表 5 センサー情報のみでの精度の比較 [%]
クラス bark cling command eat-drink handler run see-victim shake sniff stop walk 全体

1D 0.00 0.00 3.18 0.00 0.00 - 0.00 0.00 5.949 22.95 50.18 24.57
2D 0.00 0.00 9.28 0.00 16.21 - 8.84 0.00 16.16 26.85 47.88 25.26

LSTM 0.00 2.01 8.25 0.00 13.06 - 15.97 9.63 16.41 28.12 48.01 25.84
Bi-LSTM 0.00 1.43 8.88 0.00 13.18 - 15.63 10.93 18.29 28.03 51.46 27.31

5. 2. 2 センサーの長さについて

音声の実験と同様にして、センサーの長さを 1.2秒、1.4秒、
1.6秒、1.8秒、2.0秒と長さを変更して実験を行った。センサー
の特徴抽出のネットワークは 5.2.1節の実験より Bi-LSTMを
用いて行った、実験の結果は表 6のようになった。

表 6 センサー情報の長さを変更したときの精度の比較 [%]
クラス bark cling command eat-drink handler run see-victim shake sniff stop walk 全体

1.0 0.00 1.43 8.88 0.00 13.18 - 15.63 10.93 18.29 28.03 51.46 27.31
1.2 0.00 4.06 8.91 0.00 13.14 - 15.84 11.89 16.70 27.00 51.98 27.17
1.4 0.00 2.48 10.22 0.00 13.89 - 17.39 11.17 17.86 29.52 49.36 27.14
1.6 0.00 2.47 10.71 0.00 13.94 - 16.45 10.16 16.05 34.28 51.12 28.21
1.8 0.00 3.78 11.25 0.00 11.79 - 17.30 13.99 17.02 33.76 48.62 27.60
2.0 0.00 6.61 9.37 0.00 14.78 - 19.93 2.67 14.76 34.09 47.21 26.82

センサーの長さが 1.6秒のときに最も精度が高くなったため、
今後の実験においてはセンサー情報を扱う際には長さ 1.6秒間
で扱う。

5. 3 提案手法と荒木らの手法との精度比較

ここでは、これまでの実験で得られた音声ネットワークとセ

ンサーネットワークと ImageNetで pretrained済みのVGG-16
を画像特徴ネットワークを統合した提案手法と荒木らの研究で

提案された手法との精度比較を行う。センサー情報が存在する

部分についてはミニデータセットでの比較を行った。フルデー

タセットにおいても、音声ネットワークを Resnet-101に変更
したネットワークとの比較を行う。

5. 3. 1 ミニデータセットでの比較

提案したネットワークと荒木らの手法との精度比較を行う。

荒木らが提案した Three stream networkと画像の特徴抽出を
荒木らの手法のままにして、音声特徴抽出を ResNet-101でお
こなったもの (VGG-ResNet)と VGG-ResNetにセンサー情報
を加えたものを提案手法として精度の比較を行った。LSTMの
派生として ChungらのGated Recurrent Unit (GRU) [3]があ
る。GRUは LSTMの計算量が膨大であるという問題点を解決
するためにモデルを簡素化しつつ性能を同等に維持している。

Chungらの研究 [3]では LSTMとGRUどちらのほうが優れて
いるというのでなくタスクに応じてどちらのほうが良いのかが

変わることが述べられている。

そのため、センサー情報の特徴抽出ネットワークに使用した

Bi-LSTM を Bidirectional GRU(Bi-GRU) に置き換えたもの
でも実験を行った。ミニデータセットで実験した結果を表 7に
示す。
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表 7 手法の比較 [%]
クラス bark cling command eat-drink handler run see-victim shake sniff stop walk 全体

荒木ら 16.60 0.26 9.07 0.00 14.30 - 36.68 39.32 14.53 45.29 72.04 41.32
　VGG-ResNet 62.64 1.17 5.08 0.00 15.74 - 47.99 55.68 12.33 57.90 73.42 46.01
本研究 (Bi-LSTM) 73.86 7.99 3.29 0.00 14.40 - 41.03 80.06 20.36 64.70 72.55 48.05
本研究 (Bi-GRU) 78.68 1.16 3.71 0.00 18.38 - 44.77 48.86 21.49 59.08 73.61 47.51

センサー情報の特徴が効いているのは sniff、stop、になって
いる。表 7よりセンサー情報を入れる前と入れた後では、sniff
が、8.03% と stop が 6.8% がセンサー情報を入れたときに精
度が向上している。また、全体として 2.04% の精度が向上し
ておりセンサー情報の活用も必須と言える。しかしながら、音

声のみの特徴抽出の全体の精度が 43.01%(表 4) に比べてセン
サー情報のみの特徴抽出は全体として 28.21%(表 6) となって
おり十分な精度が得られているとは言い難いためセンサー情報

のネットワークの見直す必要があると言える。センサー情報で

の認識精度の向上により統合したときのさらなる精度向上が期

待できる。

5. 3. 2 フルデータセットでの比較

荒木らの提案した手法と VGG-ResNetについてはフルデー
タセットでの比較を行った。ここでは、音声の手法の効果につ

いてミニデータセットだけでなくフルデータセットにて検証す

る。そのためこの実験ではセンサー情報は使用しなかった。実

験の結果を表 8に示す。

表 8 フルデータセットでの比較 [%]
クラス bark cling command eat-drink handler run see-victim shake sniff stop walk 全体

荒木ら [1] 57.70 13.50 18.60 6.60 18.30 2.60 43.40 40.90 53.00 77.90 72.50 51.80
　Vgg-ResNet 64.57 6.25 4.58 0.00 14.45 0.00 45.96 51.67 12.59 74.18 71.48 54.42

表 8より映像、音声、音声を統合したときにおいて、荒木ら
の手法と比較して bark は 7.05% 、shake については 10.77%
の精度向上が見られた。フルデータセットにおいて荒木らの手

法よりも全体で 2.62%精度が向上し、音声の手法の有効性を示
すことが出来た。

6. お わ り に

既存手法である荒木らの手法の音声の特徴抽出手法の見直し

を行い、慣性センサーから得られる情報を利用したレスキュー

犬 1 人称視点動画の認識を行った。音声の特徴抽出の見直し
を行ったことにより従来手法と比べて音声に特徴のある bark、
shake のクラスにおいて精度が向上し全体の精度も向上した。
さらにセンサー情報の特徴抽出ネットワークの追加により映像、

音声のみの場合よりも精度が向上したことからセンサー情報の

活用は有効であると言える結果となった。

今後の課題としては、音声のみの場合と比べてセンサー情報

のみで十分な精度が出ていないことから、センサー情報のネッ

トワークの見直しが必要であると言える。動画認識の研究とし

てWuらの Long-Term Feature Banks [11]やQuiらの Learn-
ing Spatio-Temporal Representation with Local and Global
Diffusion [9] がある。これらの研究では 3D Convolutionを活
用しながら動画の長期依存性の問題の解決を試みている。より

長い範囲の情報を活用することができるようになることで、音

声の長さとセンサーの長さを長くした効果をより得られるよう

になると考えられるためそれらのネットワークを参考にしなが

らシステムに組み込んでいく必要があるといえる。精度が低い

動作クラスについては、センサー情報のネットワークの見直し

と画像の特徴抽出ネットワークの見直しを行うことで改善する

と考えられるため、改善することが必要になっている。また、

センサー情報についての検証がミニデータセットのみを対象と

したが、ミニデータセットには run の動作カテゴリが存在し
ないため、runの動作カテゴリのセンサー情報を含んだデータ
セットが必要となっている。
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