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1 まえがき 

スポーツ競技には，採点評価の基準から三つの分

類がある．一つ目は対人競技，二つ目は競走，三つ

目は採点競技である[1]．このうち採点競技は，人間

が主観を用いて採点を行う特性上，採点基準の曖昧

さや審査の公平性という点において課題が挙げられ

ている．これらの課題に対して，熟練の審査員の導

入や複数国の審査員の動員といった改善手法が取ら

れているが，採点の判定に対する問題は依然として

解決には至っていない[2]．そこで，近年においては

上記課題の解決のために技の採点評価に機械学習を

取り込む動きが注目されている． 

人間の動作の評価を行う技術として Action 

Quality Assessment (以降AQAと記述する)がある．

また，この分野の最先端手法の一つとしてマルチタ

スク化を施した Multi Task Learning-AQA (以降

MTL-AQA とする)が存在する．C3D-AVG ネットワ

ークとして提案されているMTL-AQAはスポーツの

採点評価に用いることが可能であるが，公式な大会

で用いるには現状の精度では不十分である． 

そこで本研究では，C3D-AVGネットワークのマル

チタスク部分が個々にどれほどの性能への影響力を

持っているかを解析し，MTL-AQA の性能向上への

足掛かりとする．  

2 AQA 

AQA は，人間の動作を表す映像を入力として，そ

の動作のスコアを判定する技術である．入力された

映像を 3 次元畳み込みニューラルネットワークに通

して特徴量を抽出し，得られた特徴量およびアノテ

ーションされたスコアの正解ラベルに基づいて動作

の品質評価を学習する． 

3 C3D-AVGネットワーク 

C3D-AVGネットワークは Paritosh Parmarらが

MTL-AQA として提案した AQA のネットワークモ

デルである[3]．従来の AQA タスクに新たに動作分

類のタスクと動作の説明の文章であるキャプション

生成のタスクを追加し，精度を向上させたマルチモ

ーダルなネットワークモデルとなっている．モデル

の概要を図 1に示す． 

図 1 C3D-AVGネットワークの構造 

AQA タスクの Loss を 𝐿𝐴𝑄𝐴，動作分類タスクの

Lossを𝐿𝐶𝑙𝑠，キャプション生成タスクの Lossを𝐿𝐶𝑎𝑝

と表した際の最終損失𝐿𝐹𝑖𝑛𝑎𝑙を式(1)に示す． 

𝐿𝐹𝑖𝑛𝑎𝑙 = 𝛼𝐿𝐴𝑄𝐴 + 𝛽𝐿𝐶𝑙𝑠 + 𝛾𝐿𝐶𝑎𝑝 (1)

ここで，𝛼，𝛽，𝛾は各損失の重み係数である． 

4 提案手法 

本研究では，C3D-AVGネットワークが持つ三つの

タスクが，品質評価の精度にそれぞれどの程度の影

響力を持っているかを調査する．その方法として，

まず式(1)に示した最終 Loss の損失関数における各

タスクの重み係数を変化させ，C3D-AVGネットワー

クの精度との関係をグラフ化し，精度が最大となる

場合の各タスクの重みを読み取る．その後，各損失

の範囲を揃えるために 3 タスクの損失が取りうる値



 

 

の範囲を測定する．最後に，各損失の範囲を考慮し

た重み係数の比率をもとに，最終的な精度の向上に

対する各タスクの影響力を推定する．本提案では

C3D-AVG ネットワークの精度を評価する指標とし

てスピアマンの順位相関係数を用いる． 

5 実験 

5.1 C3D-AVGの精度最大となる重み測定 

データセットとして，1412個のダイビング動画に

動作認識のラベル及びキャプションのラベルが対応

付けられたMTL-AQAデータセット[3]を用いた． 

各タスクの重み係数𝛼，𝛽，𝛾を
𝛼

𝛽
, 1,

𝛾

𝛽
として正規化

し，
𝛼

𝛽
,
𝛾

𝛽
を変化させたことによる C3D-AVGネットワ

ークの精度の値を図 2のグラフに示す． 

 

図 2 重み変化と精度のグラフ 

図 2 のグラフの上に凸となるピークの部分から，

C3D-AVG ネットワークの精度最大となる際の重み

は
𝛼

𝛽
= 4,

𝛾

𝛽
= 0.01となる．よって各重みの値は式(2)

に示す通りとなる． 

𝛼 = 4, 𝛽 = 1, 𝛾 = 0.01 (2) 

5.2 損失範囲の測定 

3 タスクの損失の範囲を揃えるために，各損失が

取りうる値の範囲を C3D-AVG ネットワークの学習

過程における損失の結果から求める．得られた損失

範囲を式(3),(4),(5)に示す． 

0 ≤ 𝐿𝐴𝑄𝐴 ≤ 25.5 (3) 

0 ≤ 𝐿𝐶𝑙𝑠 ≤ 8.81 (4) 

0 ≤ 𝐿𝐶𝑎𝑝 ≤ 776 (5) 

この結果をもとに，損失の範囲を[0,1]に揃えた損失

をそれぞれ
𝐿𝐴𝑄𝐴

25.5
= 𝐿𝐴𝑄𝐴

′ ,
𝐿𝐶𝑙𝑠

8.81
= 𝐿𝐶𝑙𝑠

′ ,
𝐿𝐶𝑎𝑝

776
= 𝐿𝐶𝑎𝑝

′ とする． 

5.3 特性解析の結果 

4.1節の結果から，C3D-AVGネットワークの精度

最大となる際の最終損失は式(6)に示す通りとなる． 

𝐿𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙 = 4𝐿𝐴𝑄𝐴 + 𝐿𝐶𝑙𝑠 + 0.01𝐿𝐶𝑎𝑝 (6) 

しかし，この時点では損失の範囲が考慮されていな

いため，4.2 節で求めた損失の範囲を利用し式(7)に

示す通りに変形する． 

𝐿𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙 = 4 ∗ 25.5 ∗
𝐿𝐴𝑄𝐴

25.5
+ 8.81 ∗

𝐿𝐶𝑙𝑠
8.81

+ 0.01 ∗ 776 ∗
𝐿𝐶𝑎𝑝

776
 

= 102𝐿𝐴𝑄𝐴
′ + 8.81𝐿𝐶𝑙𝑠

′ + 7.76𝐿𝐶𝑎𝑝
′ (7) 

式(7)における各損失の重み係数が，損失の範囲を考

慮した重みとなる．よって，この三つの重みの比率

が C3D-AVG ネットワークの精度に与える各タスク

の影響力となる．それぞれの比率の数値を表 1 に示

す． 

表 1 各タスクの影響力 

 

6 まとめ 

本研究では提案手法に基づくC3D-AVGネットワー

クの特性解析を行った．結果として，AQAタスクの

影響力は約 86%，動作分類タスクの影響力は約 7.4％，

キャプション生成タスクの影響力は約 6.5％であっ

た．したがって，メインタスクの影響力が最も大き

いながらも，二つのサブタスクによる精度向上の影

響力も十分に存在することが解析できた． 
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第1章 序論 

 

1.1 研究の背景 

スポーツとは，私たちの日常に非常になじみの深い活動である．このスポーツを特にスポ

ーツ競技として考えた際，審判の採点評価の基準から三つの分類に分けることができる[1]．

一つ目は柔道やサッカーに代表される対人競技．二つ目は競泳や競輪に代表される競走．三

つ目はフィギュアスケートや体操競技に代表される採点競技である．これらのスポーツ競

技において，特に採点競技は人間が主観を用いて選手の技に点数をつけるという採点評価

の特性上，採点基準の曖昧さや審査の公平性という点について課題が挙げられている．これ

らの課題に対する改善策として，熟練の技術を持つ審査員を多数動員することによる曖昧

さの排除や，複数国家の審査員を動員することによる公平性の確保などが行われてきたが，

採点の判定に対する問題は依然として解決には至っていない[2]．そこで，近年においては

上記課題を解決するために，技の採点評価に機械学習を取り込む動きが活発化している．こ

の例として，富士通は 3D センシング技術および技認識技術を用いた体操競技の採点支援シ

ステムを提案し，国際体操連盟によって承認を得ている[3]．機械による客観的な採点がも

たらす正確さや公平性が注目されている． 

 

1.2 本研究の目的 

 機械学習によって人間の動作の評価を行う技術として Action Quality Assessment (以降

AQA と記述する．詳細は第 2 章 2.2 節で述べる) がある．これはスポーツの採点評価にも

利用可能であるが，スポーツ競技の大会で人間の審査員に代わり採点評価を行うには現状

の精度では不十分である．そこで本論文では，公式な競技シーンにおける AQA 利用のため

の性能改善を研究の目的とする． 

AQA の最新の手法の一つとして Multi Task Learning-AQA (以降 MTL-AQA と記述す

る．詳細は第２章 2.3 節で述べる) が存在する．C3D-AVG ネットワークとして提案されて

いる MTL-AQA は，従来の AQA の主タスクである品質評価に複数の補助タスクを加え性

能向上を図った手法である．しかし，C3D-AVG ネットワークにおいて，各補助タスクがど

れほどの比重で最終的な性能向上に貢献しているかという研究結果は報告されていない．

そこで本論文は C3D-AVG ネットワークの特性解析を行うことで，MTL-AQA の機能向上

のために注目すべきタスクを特定し，性能向上への足掛かりを得る手法を提案する．また，

MTL-AQA は AQA の拡張を行う構想のシステムであるため，この研究の結果は将来的に

AQA 全般の性能向上につながる． 
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1.3 本論文の構成 

 本論文の構成を以下に示す． 

 第 1 章は本章であり，本研究の背景，目的について述べる． 

 第 2 章では先行研究を始めとする本研究に関連する技術について述べる． 

 第 3 章では本研究で提案する特性解析手法について述べる． 

 第４章では実験結果及び考察について述べる． 

 第 5 章では本論文の結論と今後の課題について述べる． 
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第2章 関連技術 

 

2.1 まえがき 

 本章では本研究で用いる技術の基本となる AQA，および AQA の発展形であり本研究の

特性解析対象である C3D-AVG ネットワークについて述べる．また，これらの技術を構成

する C3D,S2VT キャプション生成，動作分類の技術について述べる． 

 

2.2 AQA 

 AQA は，人間の動作を表す映像を入力として，その動作のスコアを判定する技術である．

入力された映像を 3 次元畳み込みニューラルネットワークに通して特徴量を抽出し，得ら

れた特徴量およびアノテーションされたスコアの正解ラベルに基づいて動作の品質評価を

学習する．この際用いられる 3 次元畳み込みニューラルネットワークは後述する C3D ネッ

トワークが主流となっている．一般的な AQA のネットワークモデルを図 2.1 に示す． 

 

図 2.1 AQA ネットワークの構造例 

2.3 C3D-AVG ネットワーク 

 C3D-AVG ネットワークは Parmar らが MTL-AQA として提案した AQA のネットワー

クモデルである[4]．従来の AQA タスクに新たに動作分類のタスクと動作の説明の文章で

あるキャプション生成のタスクを追加し，精度を向上させたマルチモーダルなネットワー

クモデルとなっている．モデルの概要を図 2.2 に示す． 

 

図 2.2 C3D-AVG ネットワークの構造 
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動作の品質は通常，何をどの程度行ったかを基準に評価される．そのため，動作品質評価

のサブタスクは，何を行ったかを表す動作分類タスクと，どの程度行ったかを表すキャプシ

ョン生成タスクによって構成されている． 

本論文において，AQA タスクの Loss を 𝐿𝐴𝑄𝐴，動作分類タスクの Loss を𝐿𝐶𝑙𝑠，キャプシ

ョン生成タスクの Loss を𝐿𝐶𝑎𝑝と表し，それぞれの損失関数を式(2.1)，(2.2)，(2.3)に示す．

各タスクにおいて Loss を計算したのち，式(2.4)に示すように最終的な Loss である𝐿𝐹𝑖𝑛𝑎𝑙を

求める．ここで，式(2.4)における𝛼，𝛽，𝛾は各タスクの Loss に対する重み係数であり， 

Parmar らの論文[4]においては𝛼 = 1，𝛽 = 1，𝛾 = 0.01が設定されている． 

𝐿𝐴𝑄𝐴 = −
1

𝑁
∑(𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)2 + |𝑥𝑖 − 𝑦𝑖|

𝑁

𝑖=1

(2. 1) 

𝐿𝐶𝑙𝑠 = −
1

𝑁
∑ ∑ ∑ 𝑦𝑖,𝑗

𝑠𝑎 log(𝑥𝑖,𝑗
𝑠𝑎)

𝑘𝑠𝑎

𝑗=1𝑠𝑎

𝑁

𝑖=1

(2. 2) 

𝐿𝐶𝑎𝑝 = −
1

𝑁
∑ ∑ ln (𝑥        𝑦𝑐𝑎𝑝

𝑐𝑎𝑝
)

𝑠𝑙

𝑁

𝑖=1

(2. 3) 

𝐿𝐹𝑖𝑛𝑎𝑙 = 𝛼𝐿𝐴𝑄𝐴 + 𝛽𝐿𝐶𝑙𝑠 + 𝛾𝐿𝐶𝑎𝑝 (2. 4) 

C3D-AVG ネットワークのサブタスクにおいて，動作分類の技術として本章 2.5 節で述べ

る動作分類戦略[5]を利用している．また，キャプション生成の技術として本章 2.6 節で述

べる Sequence to Sequence Video to Text (以降 S2VT と記述する)[6]を利用している． 

 

2.4 C3D ネットワーク 

 C3D ネットワーク[7]は，２D 畳み込みネットワークに時間軸の演算を加えた 3D 畳み込

みネットワーク[8]のモデルの一つである．入力動画を 16 フレームごとに分割した動画ク

リップを入力とし，このフレーム間の時間軸の情報を保持した 3 次元の特徴量を出力する．

従来の 2 次元画像を対象とする畳み込みネットワークと比較して入力のパラメータが多い

ため,畳み込み層は一般的な２D 畳み込みネットワークより浅い 8 層となっている．C3D ネ

ットワークの概要を図 2.3 に示す． 

 

図 2.3 C3D ネットワークの構造 

 C3D-AVG ネットワークにおいては C3D ネットワークの５層目のプーリング層までを各

タスク共通のバックボーンとして利用している． 
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2.5 動作分類 

動作分類とは，映像に映っている対象がどのような動作を行っているかを認識，分類する

技術である．OpenPose[9]に代表されるような対象の骨格を推定し，その動きを解析する手

法や，C3D 特徴量をもとに動作を解析する手法が存在する． 

 本研究で扱う C3D-AVG ネットワークは採点評価の対象としてダイビングを設定してい

る．ここで問題となるのが，ダイビングの分類ラベルの多様さである．ダイビングの演技種

目は 3~4 桁の数字と 1 文字のアルファベットの組み合わせで表され，それぞれの数字およ

びアルファベットが演技のグループ，宙返りの回数，捻りの回数，演技の型といった内容を

表す[10]．これによって表されるダイビングの分類数は数千種類にものぼり，すべての分類

に対して十分なデータセットを用意することは現実的でない．そこで，C3D-AVG ネットワ

ークにおいては Nibali らが提案したダイビングの分類手法[5]を用いている．数千ある分類

ラベルをそのまま扱うのではなく，演技グループ，宙返り回数，捻り回数，演技の型といっ

た要素を分けて扱い，それぞれの要素に対して動作分類を行っている． 

 

2.6 S2VT  

 S2VT モデル[6]は Subhashini らが提案した，フレームを順次に読み込み，これに対応し

て単語を順次出力する形式の動画像キャプション生成モデルである．このモデルは可変長

の動画像入力とそれに伴う可変長の単語列出力を可能にするために Recurrent Neural 

Network (RNN)の手法の一つである Long Short Term Memory (LSTM)ネットワークを用

いている．S2VT モデルの概要図を図 2.4 に示す． 

 

図 2.4 S2VT モデルの構造 

最初の段階として動画像の各フレームを CNN に入力し，得られた CNN の出力を LSTM
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に入力する．LSTM がフレーム毎のエンコードを完了させた段階でデコードを開始し，単

語単位での文章生成を行う． 

 

2.7 むすび 

本章では本研究で用いる技術の基本となる AQA，および AQA の発展形であり本研究の

特性解析対象である MTL-AQA について述べた．また，これらの技術を構成する 3D 

Convolutional Networks, 動作分類，S2VT キャプション生成の技術について述べた． 
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第3章 C3D-AVG の特性解析手法 

 

3.1 まえがき 

本章では，MTL-AQA の代表例として C3D-AVG ネットワークの特性解析を行う手法を

提案する．なお，本研究で扱う動作品質評価の対象はダイビングの動画とし，学習及びテス

トのデータとして MTL-AQA データセット[4]を用いる． 

 

3.2 手法の概要 

 本研究では，2.3 節で述べた C3D-AVG ネットワークが持つ三つのタスクが，品質評価の

精度にそれぞれどの程度の影響力を持っているかを調査する．その方法として，まず式(2.4)

に示した最終 Loss の損失関数における各タスクの重み係数を変化させ，C3D-AVG ネット

ワークの精度との関係をグラフ化して読み取る．その後，C3D-AVG ネットワークの精度が

最大となる場合の各タスクの重みの割合から，最終的な精度の向上に対する各タスクの影

響力を推定する．本論文では Parmar らの手法[4]と同様に，C3D-AVG ネットワークの精

度を評価する指標として 3.3 節で述べるスピアマンの順位相関係数[11]を用いる． 

 

3.3 スピアマンの順位相関係数 

 スピアマンの順位相関係数は，2 グループの順位データから両者の相関関係を求める指標

である．通常の相関係数は 2 変量の線形的な相関関係を扱うが，スピアマンの順位相関係

数は 2 変量の順位の単調な関係を扱う．2 グループの変量をそれぞれ𝑥𝑖，𝑦𝑖(𝑖 = 1,2,3, … , 𝑛)，

スピアマンの相関係数を𝑟𝑠として，𝑟𝑠を求める数式を式(3.1)に示す． 

𝑟𝑠 = 1 −
6 ∑ (𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)2𝑛

𝑖=1

𝑛(𝑛2 − 1)
(3. 1) 

 本研究において，𝑥𝑖を予測スコア，𝑦𝑖を正解スコアとして，両者の相関を C3D-AVG ネッ

トワークの精度としている． 

 

3.4 重み係数の正規化 

3 タスクの重み変化と C3D-AVG ネットワークの精度の関係を読み取るため，三つそれ

ぞれの重みを変化させた際の C3D-AVG ネットワークの精度の結果を表にまとめグラフ化

を行う．しかし，AQA の重み，動作分類の重み，キャプション生成の重み，そして C3D-

AVG ネットワークの精度の四つの要素があるためこのままではグラフとして扱うことが難

しい．そこで，2 タスクの重みを残り 1 タスクの重みで正規化し，正規化した２タスクの重

みと C3D-AVG ネットワークの精度の 3 軸のグラフを作成する．式(2.4)に示す通り，AQA

の重みを𝛼，動作分類の重みを𝛽，キャプション生成の重みを𝛾とする．正規化の様子を式(3.2)

および式(3.3)に示す． 
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𝛼: 𝛽: 𝛾 (3. 2) 

𝛼

𝛽
: 1:

𝛾

𝛽
(3. 3) 

本手法では𝛼と𝛾を𝛽で正規化し，
𝛼

𝛽
と

𝛾

𝛽
および C3D-AVG ネットワークの精度の 3 要素の関

係を 3 次元のグラフとする． 

 

3.5 損失の範囲を考慮した重みの取り扱い 

本節では最終的な各タスクの影響力を推定する際の各重みの取り扱いについて述べる．

C3D-AVG ネットワークの精度最大となったときの AQA の重み𝛼を A，動作分類の重み𝛽

を B，キャプション生成の重み𝛾を C とする．すると，最終損失𝐿𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙は式(3.4)に示す通り

となる． 

𝐿𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙 = 𝐴𝐿𝐴𝑄𝐴 + 𝐵𝐿𝐶𝑙𝑠 + 𝐶𝐿𝐶𝑎𝑝 (3. 4) 

最終損失における各タスクの損失の占める割合が各タスクの影響力と考えるため，この重

み A，B，C の比率で各タスクの影響力を推定するのが理想であるが，実際には各損失𝐿𝐴𝑄𝐴，

𝐿𝐶𝑙𝑠，𝐿𝐶𝑎𝑝の取りうる範囲が異なるという点を考慮する必要がある．これらの損失の理論上

の範囲はそれぞれの損失関数の式(2.1)，(2.2)，(2.3)より求められるが，ネットワークの学

習段階の損失の推移を鑑みても，損失を求めるうえで各項全ての予測値が正解値と完全な

乖離を起こすことは稀なため，現実に損失が最大値をとる可能性は低い．そこで，現実に各

損失が取りうる値の上限を実験により求める．本節では仮に，𝐿𝐴𝑄𝐴の上限値を𝐿𝐴𝑄𝐴_𝑀𝐴𝑋，𝐿𝐶𝑙𝑠

の上限値を𝐿𝐶𝑙𝑠_𝑀𝐴𝑋，𝐿𝐶𝑎𝑝の上限値を𝐿𝐶𝑎𝑝_𝑀𝐴𝑋とする．各損失の範囲を式(3.5)，(3.6)，(3.7)

に示す． 

0 ≤ 𝐿𝐴𝑄𝐴 ≤ 𝐿𝐴𝑄𝐴_𝑀𝐴𝑋 (3. 5) 

0 ≤ 𝐿𝐶𝑙𝑠 ≤ 𝐿𝐶𝑙𝑠_𝑀𝐴𝑋 (3. 6) 

0 ≤ 𝐿𝐶𝑎𝑝 ≤ 𝐿𝐶𝑎𝑝_𝑀𝐴𝑋 (3. 7) 

これらの損失の範囲を[0,1]に統一するため，式(3.5)，(3.6)，(3.7)についてそれぞれの上限

値を除算する．このとき，上限値は 0 でないとする．結果を式(3.8)，(3.9)，(3.10)に示す． 

0 ≤
𝐿𝐴𝑄𝐴

𝐿𝐴𝑄𝐴_𝑀𝐴𝑋
≤ 1 (3. 8) 

0 ≤
𝐿𝐶𝑙𝑠

𝐿𝐶𝑙𝑠_𝑀𝐴𝑋
≤ 1 (3. 9) 

0 ≤
𝐿𝐶𝑎𝑝

𝐿𝐶𝑎𝑝_𝑀𝐴𝑋
≤ 1 (3. 10) 

損失の範囲を考慮した重みを取り扱うために式(3.4)を式(3.11)のように変形する． 

𝐿𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙 = 𝐴𝐿𝐴𝑄𝐴_𝑀𝐴𝑋 

𝐿𝐴𝑄𝐴

𝐿𝐴𝑄𝐴_𝑀𝐴𝑋 
+ 𝐵𝐿𝐶𝑙𝑠_𝑀𝐴𝑋

𝐿𝐶𝑙𝑠

𝐿𝐶𝑙𝑠_𝑀𝐴𝑋
+ 𝐶𝐿𝐶𝑎𝑝_𝑀𝐴𝑋

𝐿𝐶𝑎𝑝

𝐿𝐶𝑎𝑝_𝑀𝐴𝑋

(3. 11) 
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式(3.11)において，
𝐿𝐴𝑄𝐴

𝐿𝐴𝑄𝐴_𝑀𝐴𝑋 
，

𝐿𝐶𝑙𝑠

𝐿𝐶𝑙𝑠_𝑀𝐴𝑋
，

𝐿𝐶𝑎𝑝

𝐿𝐶𝑎𝑝_𝑀𝐴𝑋
は式(3.8)，(3.9)，(3.10)より，範囲[0,1]で統

一された損失であり，𝐴𝐿𝐴𝑄𝐴_𝑀𝐴𝑋 ，𝐵𝐿𝐶𝑙𝑠_𝑀𝐴𝑋，𝐶𝐿𝐶𝑎𝑝_𝑀𝐴𝑋は損失の範囲の違いを考慮した各タ

スクの重みとなる．よって，本研究では𝐴𝐿𝐴𝑄𝐴_𝑀𝐴𝑋 ，𝐵𝐿𝐶𝑙𝑠_𝑀𝐴𝑋，𝐶𝐿𝐶𝑎𝑝_𝑀𝐴𝑋の比率をもとに各

タスクの影響力を解析することとする． 

 

3.6 むすび 

本章では，C3D-AVG ネットワークの特性解析を行う手法および利用する評価指標につ

いて述べた． 
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第4章 実験結果と考察 

 

4.1 まえがき 

本章では，実験で利用するデータセットおよび提案手法に基づく損失範囲の測定，特性解

析の結果について述べる．また，これらの実験結果から得られる考察について述べる． 

 

4.2 データセット 

 本実験では，大規模なダイビングのデータセットである MTL-AQA データセット[4]を利

用する．このデータセットには 16 回の国際大会での競技シーンが含まれており，サンプル

数は 1412 個である．それぞれの飛び込み動画サンプルには得点，捻り数や回転数といった

動作認識の要素，実況解説によるキャプションのラベルが対応付けられている．動画のサイ

ズは 171×128 画素となっている． 

 

4.3 C3D-AVG ネットワークの精度最大となる重み測定 

正規化した重み
𝛼

𝛽
,

𝛾

𝛽
を変化させたことによる C3D-AVG ネットワークの精度の値を表 4.1

に示す． 

表 4.1 重み変化と精度の表 

 

実験に費やすことのできた時間の都合上，表 4.1 において一つ飛ばしの要素についての実

験を行うこととした．この表 4.1 の結果を三次元グラフに示したものを図 4.1 に示す． 

　　　　γ/β[0.01]

α/β
0.25 0.5 1 2 4 6 8 10 12

0.25 84.9 85.3 84.3 83.2 85.6

0.5 86.2 84.2 83.4 85.1

1 85.5 86.7 86.1 86.6 86.8

2 86.7 88.0 86.5 86.4

4 86.7 88.3 86.5 87.1 87.2

6 87.5 87.4 87.4 87.6

8 87.0 87.1 86.2 86.7 87.7

10 87.0 86.6 87.4 86.7

12 86.5 86.9 86.9 86.7 87.0
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図 4.1 重み変化と精度のグラフ 

図 4.1 のグラフの上に凸となるピークの部分から，C3D-AVG ネットワークの精度最大と

なる際の重みは
𝛼

𝛽
= 4,

𝛾

𝛽
= 0.01となる．よって各重みの値は式(4.1)に示す通りとなる． 

𝛼 = 4, 𝛽 = 1, 𝛾 = 0.01 (4. 1) 

 

4.4 損失範囲の測定 

3.5 節の提案手法に基づき，実験を行った中で各損失が取り得た最大値に基づいた各損失

の範囲を式(4.2),(4.3),(4.4)に示す． 

0 ≤ 𝐿𝐴𝑄𝐴 ≤ 25.5 (4. 2) 

0 ≤ 𝐿𝐶𝑙𝑠 ≤ 8.81 (4. 3) 

0 ≤ 𝐿𝐶𝑎𝑝 ≤ 776 (4. 4) 

ま た ， 式 (3.8) , (3.9) , (3.10) に 示 す よ う に 各 損 失 の 範 囲 を [0,1] に 揃 え る こ と で 式

(4.5)(4.6)(4.7)に示す通りとなる． 

0 ≤
𝐿𝐴𝑄𝐴

25.5
≤ 1 (4. 5) 

0 ≤
𝐿𝐶𝑙𝑠

8.81
≤ 1 (4. 6) 
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0 ≤
𝐿𝐶𝑎𝑝

776
≤ 1 (4. 7) 

ここで，範囲[0,1]に揃えた損失をそれぞれ
𝐿𝐴𝑄𝐴

25.5
= 𝐿𝐴𝑄𝐴

′ ,
𝐿𝐶𝑙𝑠

8.81
= 𝐿𝐶𝑙𝑠

′ ,
𝐿𝐶𝑎𝑝

776
= 𝐿𝐶𝑎𝑝

′ とする． 

 

4.5 特性解析の結果 

 4.3 節の結果から，C3D-AVG ネットワークの精度最大となる際の最終損失は式(4.8)に示

す通りとなる． 

𝐿𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙 = 4𝐿𝐴𝑄𝐴 + 𝐿𝐶𝑙𝑠 + 0.01𝐿𝐶𝑎𝑝 (4. 8) 

しかし，この時点では損失の範囲が考慮されていないため，4.4 節で求めた損失の範囲を利

用し，式(3.11)に示す通りに変形する．結果を式(4.9)に示す． 

𝐿𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙 = 4 ∗ 25.5 ∗
𝐿𝐴𝑄𝐴

25.5
+ 8.81 ∗

𝐿𝐶𝑙𝑠

8.81
+ 0.01 ∗ 776 ∗

𝐿𝐶𝑎𝑝

776
 

= 102𝐿𝐴𝑄𝐴
′ + 8.81𝐿𝐶𝑙𝑠

′ + 7.76𝐿𝐶𝑎𝑝
′ (4. 9) 

式(4.9)における各損失の重み係数が，損失の範囲を考慮した重みとなる．よって，この三つ

の重みの比率が C3D-AVG ネットワークの精度に与える各タスクの影響力となる．それぞ

れの比率の数値を表 4.2 に示す． 

表 4.2 AQA，動作分類，キャプション生成タスクの影響力 

 

比率をグラフとして表した結果を図 4.2 に示す． 

 

図 4.2 AQA，動作分類，キャプション生成タスクの影響力 

AQA 動作分類 キャプション生成

86.03 [%] 7.43 [%] 6.54 [%]
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4.6 考察 

 4.5 節の表 4.2 および図 4.2 に示した通り AQA，動作分類，キャプション生成の 3 タス

クの中で最も C3D-AVG ネットワークの精度への影響力が最も大きいのは AQA タスクで

ある．これは，MTL-AQA の手法が従来の AQA シングルタスクモデルをベースとして提案

されている点から妥当な結果と言える．サブタスクとして採用されている動作分類タスク

とキャプション生成タスクについてみると，二つ合わせて全体の 14%ほどを占めているた

め，サブタスクによる精度向上の効果が十分にあることがわかる．また，動作分類タスクと

キャプション生成タスクの両者間の影響力の差は 1%程度であるため，各サブタスクのモデ

ルの性能向上を目指すメリットは両者とも同様に存在する． 

 

4.7 むすび 

 本章では提案手法に基づく C3D-AVG ネットワークの特性解析を行った．結果として，

AQA タスクの影響力は約 86%，動作分類タスクの影響力は約 7.4％，キャプション生成タ

スクの影響力は約 6.5％であった．したがって，メインタスクの影響力が最も大きいながら

も，二つのサブタスクによる精度向上の影響力も十分に存在することが解析できた． 
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第5章 結論と今後の課題 

 

5.1 結論 

 本研究では MTL-AQA のモデルである C3D-AVG ネットワークについて，精度最大とな

る際の AQA タスク，動作分類タスク，キャプション生成タスクそれぞれの重みを求め，各

損失の範囲を考慮したうえで 3 タスクの影響力を解析した．サブタスクである動作分類タ

スクとキャプション生成タスクによる影響力を確認でき，両者の影響力がおおよそ同等で

あることから，二つのサブタスクのモデルについて精度向上を図る試みは MTL-AQA の精

度の向上に効果があることを示した． 

 

5.2 今後の課題 

 本研究では C3D-AVG ネットワークの得点予測精度を最大化する各タスクの重みについ

て特性解析を実施した．そのため，より重み変化の刻み幅を細かくし，データ数を増やすこ

とによってより正確な精度最大となる際の重みを測ることができると思われる． 

 また，本研究で示した結論より，動作分類とキャプション生成のサブタスクについて精度

向上の可能性が十分にあることが示せたため，今後は動作分類やキャプション生成のモデ

ル自体の性能向上や，より精度の高いモデルへの置き換え等を試みることで MTL-AQA の

性能改善を目指すことが可能と考えられる． 
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