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エッジ，クラウド間分散処理に向けた動作識別手法の検討
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あらまし センサ機器やクラウドコンピューティングの普及により，一般家庭で取得，蓄積した動画像が子供やお年

寄りの見守りサービスや防犯対策，セキュリティに活用されるようになってきた．しかし，家庭のセンサで取得した

動画像をリアルタイムに機械学習を用いて解析するには，データ転送量と解析計算量が課題となる．我々は，センサ

側で姿勢推定ライブラリ OpenPoseを使用して動画像から関節の特徴量データを抽出して転送し，クラウドでその特

徴量データのみを用いて機械学習による動作識別を行うことで，処理遅延やプライバシの問題に対処する分散処理手

法を提案している．実験では，STAIR Actionsデータセットの 3カテゴリの動作識別が 80%以上の精度で行えること，

センサからクラウドへのデータ転送量を大幅に削減できることを確認した．しかし，3カテゴリの識別では汎用性が

低く，過学習の改善も課題となっていた．本研究では，より多様な動作識別を活用する実アプリケーションへの応用

を目指し，同データセットの全 100カテゴリを用いた識別を行った. 実験から，LSTMを用いることで最も高い精度

を得ることができることを確認した．
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1. は じ め に

センサ機器やクラウドコンピューティングの普及により，一

般家庭でライフログを取得，蓄積し，子供やお年寄り，ペット

の見守りサービスや防犯対策，セキュリティに活用されるよう

になってきた．M. Mohammadら [1]は，スマートホームやス

マートシティ，ヘルスケア，農業分野などの Internet of Things

(IoT)デバイス (センサ)から生成される大量のストリームデー

タを機械学習をで分析する様々な分野のアプリケーションを紹

介し，大規模ストリームデータの分析とアプリケーションの目

的の達成には機械学習を用いることが有望だと述べている．こ

のように家庭のセンサで取得した動画像をリアルタイムに機械

学習を用いて解析するにはデータサイズと解析計算量が大きい

ため，サーバやストレージを用いてデータの分析や蓄積を行う

必要がある．

動画像解析のように大規模なストリームデータを扱う高負荷

な処理を行うには高性能なサーバやストレージが必要となり，

それらをセンサを配備している環境に設置するのは難しい．ク

ラウドでは潤沢な計算資源を利用することができるが，センサ

とクラウド間のネットワーク帯域が限られており，アプリケー

ションが期待する処理遅延で解析を行うのは非常に困難であ

る．そのため，計算の一部をセンサ側，もしくはセンサ側に近

いエッジデバイスで処理をするエッジコンピューティング [2]

やフォグコンピューティング [3] と呼ばれる分散処理が有効で



ある．

センサ側で前処理を行う利点は，処理遅延の他にもプライバ

シの確保，通信コストの削減の点も挙げられる．家庭内で撮影

された個人が特定できるような動画像をそのままクラウドで収

集，蓄積すると，アプリケーション利用者のプライバシを侵害

する恐れがある．また，センサとクラウド間の通信にモバイル

網を利用している場合は，転送量に従って課金されるため，で

きるだけ転送量を削減する必要がある．よって，センサ側での

前処理により動画像から特徴量を抽出してデータ量を削減した

後，クラウドでその特徴量データを収集して解析することでこ

れらの問題に対処できる．しかしながら，前処理によりもとの

動画像データに含まれていた情報量が大幅に失われてしまうた

め，特徴量のみでどの程度の精度で学習や推論ができるのか明

らかでない．

我々は，センサ側で姿勢推定ライブラリOpenPose [4] [5] [6] [7]

を使用して動画像から関節の特徴量データを抽出し，クラウド

でその特徴量データのみを用いて機械学習による動作識別を行

うことで，処理遅延やプライバシの問題に対処する分散処理手

法を提案している [8]．STAIR Actions [9]データセットのうち，

3カテゴリを用いた識別を行い， 80%以上の精度で識別可能で

あること，センサからクラウドへのデータ転送量を大幅に削減

できることを確認した．しかし，3カテゴリの識別では汎用性

が低く，過学習の改善も課題となっていた．

本研究では，より多様な動作識別を活用した実アプリケーショ

ンへ応用を目指し，同データセットの全 100カテゴリを用いた

識別を行う. また，リアルタイム動作識別の実現可能性を調査す

るため，センサ・クラウドにおける処理時間を測定し，STAIR

Actionsデータセットを 3D ResNet [10]でファインチューニン

グしたモデルを用いた識別実験と比較する．ResNetは，画像解

析に多用される Convolutional Neural Network(CNN)を深く

重ねることを可能にしたモデルであり，ResNetを動画へ応用

したモデルが 3D ResNetである．動作識別モデルには，深層学

習フレームワーク Keras [11]で構築した Neural Network(NN)

モデルと Long short-term memory(LSTM) モデルを用いた．

LSTM を用いることで最も高い精度を得ることができ，セン

サ，クラウド間分散処理によりセンサからクラウドへのデータ

転送量を大幅に削減できることを確認した．

2. 背 景

本研究では，図 1のようなシステムを想定している．一般家

庭に設置されたカメラで動画像を取得し，前処理で特徴量を

抽出し，その特徴量をクラウドに収集して機械学習処理によ

り動画像に含まれる動作を識別する．クラウド側では動画像

や静止画を用いず，センサ側で抽出した特徴量データのみを使

用して十分に動作を解析できるのか，どの機械学習手法を用

いると高い精度が得られるのかを調査する．本研究では，特徴

量の抽出に OpenPose，学習モデルの構築に Keras を用いた．

OpenPoseと Kerasについて以降で説明する．

2. 1 OpenPose

OpenPoseは，深層学習を用いて人の関節等のキーポイント

情報をリアルタイムに抽出する姿勢推定ライブラリで，カーネ

図 1 提案する分散動画像解析システム

ギーメロン大学などによって開発された．動画像や画像に含ま

れる人物の身体，顔，手の 135 のキーポイントを検出すること

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像のみで解析できることが特徴である．

また，GPU を使用することで，画像や動画像に複数の人が含

まれている場合でもリアルタイムに解析できる．

2. 2 Keras

Kerasはプロジェクト Open-ended Neuro-Electronic Intel-

ligent Robot Operating System (ONEIROS) の研究の一環と

して開発された，NNを実装するためのライブラリである．迅

速な実験を可能にすることに重点を置いており，ユーザーフレ

ンドリ，モジュール性，および拡張性により，容易に素早くプ

ロトタイプの作成が可能である．また，CPUとGPU上でシー

ムレスに動作するため，高速な演算が可能である．Kerasによ

り簡単にモデルを記述することができる．

3. 本研究で使用する機械学習手法

OpenPose を用いて画像から抽出したキーポイントの座標

データを使用し，複数の機械学習手法を用いて動作識別精度を

比較する．実験では，複数静止画から取得した特徴量を用いた

NNを用いた動作識別を行った上で，時系列データとしてデー

タを学習させるために LSTM を用いた実験を行った．データ

セットには，日常の動作 100カテゴリの動画像を約 1000ずつ

集めた STAIR Actions [9]の動画像を利用する．

3. 1 機械学習手法

実験では，以下の 2つの手法で動作識別を行い，予測上位 5

カテゴリに正解カテゴリが含まれる精度 (top 5 accuracy)を測

定した．

1) NNモデル

2) LSTMモデル

1) NNは人の神経細胞を模したモデルであり，完全結合のNNを

用いた．また，NNモデルでは性能を改善するために，Dropout

と Batch Normalizationを以下の 3パターンで導入し，識別精

度を測定した．

1a) NN + Dropout

1b) NN + Batch Normalization (BN)

1c) NN + Dropout, Batch Normalization

Dropout とは，各層のノードの一部を無効化して学習を行



図 2 LSTM モデルの構成

い，ネットワークの自由度を強制的に小さくして汎化性能を上

げることで過学習を防ぐ手法であり，本実験ではノードの 2割

を無効化して学習を行った．Batch Normalizationとは，入力

されるバッチの平均と分散を計算して正規化を行い，スケール

とシフトで調整をすることで学習の精度と速度を向上させる手

法である．

また，特徴量の前後関係をより長時間考慮して実験を行う

ために，RNN(Recurrent Neural Network) の拡張である 2)

LSTMを用いて実験した．まず，RNNとは再帰型 NNと呼ば

れるモデルであり，文章など連続的な情報を利用できるという

利点がある．前の時間に計算された情報を記憶しておき，後の

計算でこれらの情報を使用して学習を行うことができるが，長

期記憶ができないという欠点がある．LSTMはこの欠点を解消

し，データの長期依存を学習可能にした手法である．

本研究では，現段階では 10～30ステップでの学習を行うた

め，RNNによる学習で十分依存関係を考慮できる可能性があ

るが，今後，動画像から取得する画像の枚数について考慮して

いく予定であるため，より長期の依存関係を学習可能な LSTM

を使用した．LSTMモデルの構成を図 2に示す．各画像から取

得した特徴量を 2 層の全結合の NN(MLP) で学習した後，そ

の結果を LSTM に時間ステップごとの入力として与え，最後

のステップの出力を用いて動作のカテゴリ分類を行う．実験で

は，時間ステップ数に合わせた静止画を取得し，OpenPoseに

よって抽出したキーポイントデータを各ステップの入力として

与えた．また，過学習を防止するために Dropoutを導入した．

LSTMの Dropoutには，入力の線形変換で無効化するノード

の割合を表す Dropout と，再帰の線形変換で無効化するノー

ドの割合を表す Recurrent Dropoutがあり，ノードの無効化率

を 2割に設定し，以下の 3パターンで精度を測定した．

2a) LSTM + Dropout

2b) LSTM + Recurrent Dropout

2c) LSTM + Dropout, Recurrent Dropout

3. 2 使用データ

STAIR Actionsデータセットの各動画像から，等間隔に複数

の静止画を抽出した．その後，各静止画に対して OpenPoseを

用いて 25のキーポイントの画像上の x，y座標を取得して特徴

量 50のデータを取得し，データセットを作成した．1) NNで

使用するデータセットでは，各動画像から 0.1秒間隔と 0.3秒

間隔の 2パターンで 10枚の静止画を取得した．各静止画の特

徴量を時系列順に並べて，合計 500の特徴量を 1入力データと

図 3 OpenPose によって取得したキーポイント

� �
"people":[{"pose_keypoints_2d":[

283.201,461.222,0.818301,321.728,618.22,

0.751273,140.097,611.302,0.643794,

87.7155,911.437,0.400931,115.677,890.546,

0.379135,517.083,621.779,0.651862,

565.945,911.436,0.742212,429.756,904.388,

0.770721,311.119,1044.03,0.349768,

178.451,1019.65,0.359588,9.12998,1225.6,

0.103076,0,0,0,426.329,1085.95,0.265937,

360.019,1054.57,0.412622,0,0,0,237.761,

426.189,0.885139,325.128,422.815,

0.826925,185.5,429.66,0.365905,405.442,

401.993,0.704888,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,

0,0,0,0,0,0]}]� �
図 4 OpenPose によって取得した座標値の一部

して使用した．2) LSTMで使用するデータセットでは，各モ

デルの時間ステップ数に合わせて 10，20，30枚の静止画を取

得し，各静止画の特徴量を各ステップの入力として与えた．10

枚の静止画を取得する際は，1) NNと同様に 0.1秒間隔と 0.3

秒間隔の 2パターンでデータセットを作成し，20枚と 30枚の

場合には 0.1秒間隔で静止画を取得した．OpenPoseによって

抽出したキーポイントの例を図 3に，この画像から取得した座

標値データの一部を図 4に示す．各データセットで使用した静

止画の枚数と取得間隔，データ数は表 1の通りで，このうち 7

割を学習データ，3割を正解データとして使用した．

4. 実 験

NNと LSTMの複数手法を用いて 100カテゴリの動作の識

別精度を比較した．識別精度には，予測上位 5カテゴリに正解

カテゴリが含まれる精度 (top 5 accuracy)を用いた．また，3

カテゴリ識別で課題となっていた過学習の抑制効果を調査する

ために，Dropoutを導入して実験を行った．次に，センサ・ク



表 1 デ ー タ 数

機械学習手法 画像枚数 間隔 データ数

(1a) NN 10 0.1 sec 87923

(1b) NN 10 0.3 sec 96807

(2a) LSTM w/ 10 time steps 10 0.1 sec 87923

(2b) LSTM w/ 10 time steps 10 0.3 sec 96807

(2c) LSTM w/ 20 time steps 20 0.1 sec 128039

(2d) LSTM w/ 30 time steps 30 0.1 sec 85553

図 5 NN による動作識別のテスト精度

ラウドにおける処理時間を測定し，STAIR Actionsデータセッ

トを 3D ResNetでファインチューニングしたモデルを用いた

識別実験と比較することで，リアルタイムな動作識別の実現可

能性を調査した．

4. 1 識別精度の比較

図 5に epoch数を 500に設定した際の NNによる識別精度

を，図 6に epoch数を 1200に設定した際の LSTMによる識別

精度を示す．これらの図において，縦軸は学習で使用したデー

タセットを，横軸は学習モデルに導入した Dropout と Batch

Normalizationの種類を表す．図 5から，NNでは BNの導入

で識別精度が悪化しているが，Dropoutの導入により精度が改

善されていることがわかる．また，図 6の LSTMの結果にお

いても Dropout の導入による精度の改善がみられた．LSTM

では，時間ステップ数を 20に設定した際の精度が良くなる傾

向にあり， (2c)の時間ステップ数 30のモデルに dropoutのみ

を導入した結果が最も良い精度を示していた．時間ステップ数

20 の LSTM モデルで使用したデータセット (2c) はデータ数

が最も多いため，識別精度が高くなったと考えられる．NNと

LSTMの識別精度を比較すると，LSTMの方が良い結果が得

られ，LSTMが時系列の学習に適していることが示された．

次に，Dropout による過学習の抑制効果を確認するため

に，最も識別精度が良くなる傾向にあった時間ステップ数 20

の LSTM モデルを用いて，学習の損失と識別精度を調査し

た．2)LSTM，2a)LSTM + Dropout，2b)LSTM + Recurrent

Dropout，2c)LSTM + Dropout, Recurrent Dropout による

学習時の損失と識別精度を図 7，図 8，図 9，図 10に示す．こ

れらの図において，左図は epoch 数ごとの損失の値，右図は

図 6 LSTM による動作識別の

テスト精度

epoch数ごとの識別精度の値を示している．横軸は epoch数，

縦軸はそれぞれ損失と識別精度の値を示しており，青色のグラ

フはトレーニング時の値，オレンジ色のグラフはバリデーショ

ン時の値を示している．この実験で，800 epochでは収束が十

分ではなかったため 1200 epochに設定した．図 7から，2)で

はトレーニングの損失が減少しているのに対してバリデーショ

ンの損失は増加しており，過学習の傾向が確認できる．一方，

図 8，9，10から，2a)～2c)ではトレーニングとバリデーショ

ンの損失の差が小さく，過学習を抑制できていることがわかる．

また，1200 epochの学習後に測定したバリデーション精度は，

2)では識別精度が 0.618であったが，2a)，2b)，2c)では識別

精度がそれぞれ 0.638，0.642，0.635となり，Dropoutの導入

によっていずれも識別精度の改善が確認できた．3カテゴリの

識別では過学習の改善が課題となっていたが，100カテゴリを

用いて動作のバリエーションを増やすことにより，人間の動作

をより汎用的に学習できていると考えられる．

4. 2 学習処理時間の比較

センサ側での OpenPoseの処理時間とクラウド側の推論処理

時間を比較する．実験には， AI橋渡しクラウド（AI Bridging

Cloud Infrastructure，ABCI）を使用しており，用いた計算機

の性能を表 2に示す．本研究の提案システムにおいて，各デー

タセットごとの 1000データあたりの機械学習の推論にかかる

時間を表 3に示す．各動画の全フレームを OpenPoseを用いて

キーポイント抽出する時間は平均 11.13秒，画像 1枚あたりの

平均は 0.089秒であった．表 3から，1000データあたりの推論

にかかる時間は 0.03秒から 0.20秒程度であり，OpenPoseの

処理時間が機械学習の推論にかかる時間より長く，センサ側で

の処理が重くなってしまっている．

4. 3 3D ResNetとの比較による提案システムの評価

次に，提案システムの識別精度や処理時間の評価を行うため，

本研究で使用した STAIR Actionsデータセットを 3D ResNet

によってファインチューニングしたモデルを用いた識別実験と

比較した．CNNは，畳み込みを行うことで領域での特徴量を抽

出できるため画像解析に有効であるとされるが，深く重ねるこ



図 7 2)LSTM による学習の損失 (左図) と識別精度 (右図)

図 8 2a)LSTM + Dropout による学習の損失 (左図) と識別精度

(右図)

図 9 2b)LSTM + Recurrent Dropout による学習の損失 (左図) と

識別精度 (右図)

図 10 2c)LSTM + Dropout, Recurrent Dropoutによる学習の損失

(左図) と識別精度 (右図)

とで勾配が消失するという問題が生じる．この問題を解決する

ことで，CNNを非常に深く重ねることを可能にしたモデルが

ResNetであり，時間軸を追加することで動画へ応用したモデ

ルが 3D ResNetである．このモデルでは，動画の全フレームを

16フレームずつのセットに分割し，各セットの推論結果の平均

表 2 実験で使用した ABCI の計算ノード性能

OS CentOS Linux release 7.5.1804 (Core)

CPU Intel Xeon Gold 6148 CPU 2.6 GHz

14 Cores (28 Threads)

GPU NVIDIA Tesla V100 for NVLink 16GiB HBM2

Memory 384 GiB DDR4 2666 MHz RDIMM (ECC)

表 3 クラウドにおける推論にかかる時間の比較

機械学習手法 処理時間 (1000 データあたり)

(1a) NN 0.031 sec

(1b) NN 0.029 sec

(2a) LSTM w/ 10 time steps 0.091 sec

(2b) LSTM w/ 10 time steps 0.086 sec

(2c) LSTM w/ 20 time steps 0.143 sec

(2d) LSTM w/ 30 time steps 0.202 sec

を用いてカテゴリ分類を行っており，1動画の識別にかかる平

均処理時間は 7.93秒，識別精度は 0.849であった．提案システ

ムと比較すると，3D ResNetを用いた識別は短時間でより高精

度な識別が可能であることがわかった．しかし，OpenPoseで

抽出したポーズ情報を蓄積することで，動作の分類だけではな

く，動作の解析を行い，人が倒れる前の異常な動作を未然に検

知するなどの用途で再利用可能であるという点で有用であると

考える．また，OpenPoseの処理にかかる時間は画像の枚数に

比例していないことがわかったため，ボトルネックになってい

る部分の改善により，性能改善の余地があることが確認できた．

5. 関 連 研 究

深層学習を用いた動画像の動作識別は，近年数多く研究され

ており，CNNや LSTMなど様々な手法を用いることでより複

雑な動作を高精度で識別することが可能になっている．Hara

ら [10]は，動画像を入力として行動ラベルを識別するという課

題に対し，2次元の空間に 1次元の時間空間を加えた 3次元空間

で畳み込みを行う，3D CNNベースの様々な手法を用いた行動

識別について調査した．また，Residual Network(ResNet) [12]

ベースの 3D CNNを用いた行動識別による性能改善を示してい

る. Pigouら [13]は，動画像の一時的な情報を考慮するために

特徴量を poolingして使用し，再帰と Temporal Convolution

の組み合わせによる性能改善を示した．Li [14]らは，RFIDで

取得したデータを用いた CNNによる human actionのマルチ

クラス分類を行った．Fragkiadakiら [15]は，LSTMの前後に

エンコーダとデコーダを組み込んだモデルを使用して human

poseのモーションキャプチャを生成し動作の識別，予測を行っ

た．Ordóñez ら [16] は，CNN と LSTM の組み合わせにより

加速度計，ジャイロスコープ，磁力計のデータを前処理せず融

合することで識別を行った．しかし，このような処理は計算量

が多く，各家庭で深層学習を用いた解析を行うのは非常に困難

である．

IoTデバイスから取得したデータを用いて解析を行うための

エッジコンピューティングや，フォグコンピューティングによ

る様々な分散処理手法が研究されており，Liら [17]は，IoT デ

バイスから取得したセンサデータを用いてディープラーニング



によって解析を行う手法を提案した．エッジノードにおける処

理能力は限られているため，エッジコンピューティングを使用

して IoTの深層学習 アプリケーションを構築し，パフォーマ

ンスを最適化するためのオフロード戦略の設計や評価を行った.

Tangら [18]は，将来のスマートシティに向けて，膨大なイン

フラの統合をサポートする階層的な分散フォグコンピューティ

ングアーキテクチャを提案した．Yang [19]は，4つの典型的な

フォグコンピューティングシステムのモデルとアーキテクチャ

の調査を行い，システム，データ，人間，最適化の 4次元につ

いてのデザインスペースを分析した．本研究はエッジとクラウ

ドで処理を分散させる事によって深層学習を用いた解析をリア

ルタイムに行うという点で異なる．また，エッジでの前処理に

より抽出した動画像に含まれる人間のキーポイントの座標値の

みをクラウドでの解析に使用することで，生の動画像データを

クラウドに送信する通信料やプライバシの問題に対処可能で

ある．

6. まとめと今後の予定

STAIR Actions データセットの動画像から取得した画像を

OpenPoseを用いて関節点の座標値に変換し，それを特徴量と

して複数の機械学習手法で動作の識別精度を測定した．既発表

研究では，3カテゴリのみの識別を行っていたが，より多様な動

作識別を活用した実アプリケーションへ応用を目指し，STAIR

Actionsデータセットの全 100カテゴリを用いた識別を行った．

実験から，Dropout の導入による性能改善が見られ，時間ス

テップ数 30の LSTMモデルに Dropoutのみを導入したとき

が一番良い性能を示すことがわかった．また，提案システムの

識別精度や処理時間について評価するために，3D ResNetを用

いた識別実験と比較した．結果から，3D ResNetを用いた方が，

短時間でより高精度な識別ができることがわかったが，ポーズ

情報は再利用可能であり，提案手法は有用であると考える．

本研究ではエッジとして高性能な計算機を用いて実験を行っ

ているため，今後は家庭で利用されるエッジデバイスを用いて

より実環境に近い環境での評価を行い，リアルタイム識別の実

現を目指す．
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