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Abstract 
 

    Human Activity Recognition is to make a computer 

recognize human activity using data collected from video 

camera or devices such as Kinect. There has been active 

research on activity recognition models using skeleton 

data, which is less sensitive to background information 

and angle, and the overall accuracy of the models is 

improving year by year. However, some activities such as 

“reading” and “writing” are difficult to recognize, and 

the accuracy has not improved much. Therefore, in this 

research, for activities that are difficult to recognize with 

skeleton data alone, the image information including 

appearance information and objects used by the subject 

are fused. In addition, unlike existing fusion methods, we 

proposed a method that fuses the output of each deep 

learning model with different weights depending on the 

output results. The weights are predicted by a machine 

learning model that has been previously trained with 

weights calculated by the newton method. The 

experimental results show that the accuracy of difficult-

to-recognize activities can be improved by fusing image 

information using the proposed fusion method. It is also 

shown that the overall accuracy of the proposed fusion 

method in this research is higher than the existing fusion 

methods. 

 

1. まえがき 

 映像や Kinect 等のデバイスから取得した情報を用いて

人間の行動を認識させることを人間行動認識と呼ばれて

いる[1]．防犯カメラを用いた不審な行動の検出等での活

用が期待されている[1, 2]．近年ではGPU性能の向上や大

規模なデータセット登場により，深層学習を用いた行動

認識モデルの研究が増えている．近年では RGB映像に比

べ背景情報の影響を受けない， RGB映像を入力させて学

習させる場合に比べ計算量コストが低くなる骨格データ

を用いた行動認識研究が行われている[1, 3]．入力に使用

される骨格データは，kinect 等のデバイスから取得され

た大規模データセットを使用し行動認識モデルの全体精

度の向上を目的とした研究がなされている．骨格データ

を用いた行動認識モデルの全体精度は年々向上している

が，認識が難しく精度が低い行動が存在する．例えば

readingや writingといった手を使う行動の精度が他の行動

と比べて低く，原因として骨格データはノイズが多いこ

とや RGB映像と比べ色や形といった情報が不足している

可能性がある．したがって本研究では解決方法の１つと

して骨格データに加え，被験者が行動に使用している物

や外見情報を含む画像情報を RGB映像から抽出して融合

させる．また既存研究で使用されている融合手法[5, 6]で

は精度が低下してしまう等の問題がある為，各深層学習

モデルの出力結果に応じて重みを変えて融合させる手法

を提案する．行動予測段階で骨格データのみでは認識が

難しい場合に画像情報を融合させることで認識に必要な

情報を補い合うことが可能となり精度向上が期待できる．

映像データから抽出した画像情報と本研究で提案した融

合手法を用いることで骨格データのみ使用した場合に比

べ，認識が難しい行動の精度が改善されることを確認し

た．また提案融合手法を用いることで従来の融合手法に

比べ全体精度が向上することが判明した． 

 

2. 関連研究 

2.1. 骨格データを用いた行動認識 

 骨格データを用いた行動認識モデルの研究では，行動

認識モデルの学習用データセットとして ROSE 研究室 

Shahroudy ら が 作 成 し た 大 規 模 デ ー タ セ ッ ト 

NTURGB+D[4]が用いられている研究が多い．骨格デー

タを用いた行動認識の学習用モデルとして RNN，LSTM 

といった時系列を考慮できる深層学習モデルが用いられ

ることが多かったが，近年では畳み込み処理時に周りの

関節情報を考慮できる GCNを用いた行動認識モデルの研

究がなされている[7]．またそれぞれの骨格データの座標 

x,y,z を 0 から 255 に正規化し CNN に学習させるモデル

や，角度，位置のパラメータを学習モデルに組み込むこ

とにより最適化させる CNN モデルの研究[8]もされてお

り従来の RNN，LSTM を用いた行動認識モデルに比べ高

い全体精度をとなった．しかし reading，writing，typing 

on keyboard 等の一部の行動の精度が改善されていない．

色や形の情報が少なく骨格データのみでは判別が難しい

と考えられる． 



 

図 1 画像情報との融合モデル全体図 

 

2.2. 既存融合手法 

 既存の行動認識モデルの研究では複数データや特徴量

を学習させる際に同時に学習させ特徴量を融合させる手

法と別々に学習させテスト時に融合させる手法が存在す

る．前者の手法として，Rahmani らの研究 [6]では

Concatenate Layer とよばれる層でそれぞれの深層学習モ

デルから出力された特徴量を融合，Boissiere らの研究[9]

では 2 つの深層学習の出力結果を Concatenate Layer で結

合し MLP で融合していく Optimized Network を用いてい

る．骨格データのみの手法に比べ精度は改善しているが，

モデルによっては Concatenate Layer で特徴量を融合する

ことにより過学習が発生することや，学習の際にメモリ

等のリソースを多く消費してしまい学習できないことが

問題となっている．別々に学習させテスト時に融合させ

る手法としては，各深層学習モデルの出力結果を足し合

わせ平均化する Average Fusion と呼ばれる手法が使われ

ている[5]．平均値を取ることで全体精度の向上が見られ

る行動認識モデルも存在したが，クラス別の精度では大

きく精度が低下してしまう行動も存在した．Zhang らの

研究[8]では各モデルの出力に対して重み付け融合を行い

行動認識させるモデルとなっている．全体精度が高くな

る重みを探索させることで平均値融合より高い精度が出

る結果となった．Average Fusion や Weighted Fusion はす

べての行動に対して同じ重みを用いて融合を行っている

が，各モデルの予測結果に応じて適切な重み付けを行い

融合させることでさらに精度が向上する可能性がある． 

 

3. 提案手法 

 本研究では人物の外見や物などを含む画像情報を融合

させ，さらに骨格情報の予測結果に応じて骨格データと

画像情報の予測結果の重みを変える手法を提案する． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3.1. 提案融合手法について 

 本研究で提案する融合手法について説明する．事前に

機械学習モデルに対して各深層学習モデルの行動予測結

果を入力し，目的変数として重みを学習させる．重みは

最急降下法よりも収束が早いニュートン法[10]と呼ばれ

る手法を用いて各モデルの行動予測結果の重みを loss 関

数が 0 になるように計算させる．ニュートン法を用いる

ことで行動予測結果ごとに正しく行動認識できるような

重みの計算を可能となる．ニュートン法の計算式を(1), 

(2)に示す．𝐸は骨格データを用いた行動認識モデルと画

像を用いた行動認識モデルの loss 関数，𝑊 = (𝑤1,𝑘 , 𝑤2,𝑘)

は重みの値，𝜂は値を動かす幅を決めるパラメータを示

している．𝑝は出力層の値が正解データの出力だった場

合のみ 1 を出力しそれ以外は 0 を出力する関数である．

𝑦1は骨格データを用いた深層学習モデルの出力，𝑦2は画

像を用いた深層学習モデルの出力となっている．𝑘は反

復回数を表す． (1)式を用いて重みを計算していき，

|𝑤1,𝑘+1-𝑤1,𝑘|が 1e-2 未満かつ|𝑤2,𝑘+1-𝑤2,𝑘 |が 1e-2 未満，も

しくは loss 関数である(2)式が 0 以下となった場合，計算

を終了させる． 

 

𝑊𝑘+1 = 𝑊𝑘 − 𝜂 
𝜕𝐸

𝜕𝑊
(1) 

 

𝐸 = − ∑ 𝑝(𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠) log(𝑤1,𝑘 ∗ 𝑦1 + 𝑤2,𝑘 ∗ 𝑦2)

𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠

(2) 

 

 各深層学習モデルから出力された𝑖番目の行動予測結果

𝑦1,𝑖 , 𝑦2,𝑖をもとに学習させた機械学習に loss が低くなる重

み𝑤1,𝑖 , 𝑤2,𝑖を予測させ，2 つの深層学習モデルの出力結果

に対して重み付き融合させたものをもとに最終的な予測

結果を出力させる． 

 

𝑦𝑖
𝑓𝑢𝑠𝑖𝑜𝑛

= 𝑤1,𝑖 ∗ 𝑦1,𝑖 + 𝑤2,𝑖 ∗ 𝑦2,𝑖  (3) 

 

 正しく行動認識できるような重みを機械学習に予測結

果と一緒に学習させることで，機械学習からは各深層学

習モデルの行動予測結果に応じて正しく認識できる重み

の予測が出力される．いくつか認識が難しい行動に関し

ては画像情報を学習させたモデルの精度が高い為，予測

結果で認識が難しいとなった場合，画像情報の重みが大

きくなることが予想される．これにより今まで正しく認

識できていなかった精度の低い行動について精度改善が

期待できる．提案融合手法で使用する機械学習モデルは，

非線形の回帰を行えるニューラルネットワーク，ランダ

ムフォレスト，サポートベクター回帰(SVR)の 3つの機械

学習モデルを用いて，全体精度比較を行い全体精度が一

番高い機械学習モデルを本研究で使用する． 

 

3.2. 行動認識モデル 

 本研究で使用する行動認識モデルの全体モデル図を図 

1 に示す．骨格データは従来使われてきたLSTM Modelに

比べ学習が早く全体精度も向上している Zhang らが提案

したVA-CNNモデル[8]を使用する．まず既存研究[8]に従

いkinectで取得された𝑡フレーム目の関節番号𝑗の骨格デー

タ𝑣𝑡,𝑗に対して最初に RGB 画像に変換する．各フレーム

の骨格データに含まれる 3次元座標𝑥, 𝑦, 𝑧を 0から 255に

(4)式を用いて正規化し，縦を時系列順，横を骨格データ



 

の関節番号順に並べられた 3 チャンネル分行列を生成し

VA-CNN モデル[8]に学習させる． 𝑐𝑚𝑖𝑛 , 𝑐𝑚𝑎𝑥はデータセ

ットに含まれる骨格データの最大座標と最小座標を示す． 

 

𝑣𝑡,𝑗
′ = (255 ×

𝑣𝑡,𝑗 − 𝑐𝑚𝑖𝑛

𝑐𝑚𝑎𝑥 − 𝑐𝑚𝑖𝑛
) (4) 

 

 画像情報は  ResNet の学習時間と精度を改善させた

WideResNet[11]呼ばれる CNN モデルに学習させる．学習

させた各深層学習モデルに骨格データと画像データを入

力すると，出力結果として 60クラス分の予測結果が出力

される．予測結果に対して本研究で提案した融合手法を

用いて予測結果を融合させ，最終的な行動予測結果を出

力させる． 

 

4. 実験 

4.1. 実験概要 

 前実験として 3 つの機械学習モデル，最急降下法とニ

ュートン法の 2 つの重みの計算手法，計 6 パターンの全

体精度を調査する．全体精度が一番高いモデルを本研究

の提案手法で使用する機械学習モデル，目的変数である

重みの計算手法として使用する．次に融合モデルの全体

精度と NTU RGB+D に含まれる行動の中で認識率が特に

低い行動の精度を調査し，骨格データ学習モデルや画像

情報を用いた学習モデルとの比較を行う．また既存の研

究で使用されている融合手法を本研究のモデルに実装し

た場合の全体比較と認識が難しい行動の精度比較を行い

本手法の有効性について検証を行う．  

 

4.2. 実験設定 

 最初に骨格データと画像情報の学習させるモデルのハ

イパーパラメータについて説明する．VA-CNN と

WideResNet50-2 の各ハイパーパラメータは既存研究に従

い設定を行う．Epochs数は 100，学習率は 1e-4とし，5回

精度が低下しない場合学習率を 0.1倍させる．loss関数は

クロスエントロピー誤差関数を用いる．学習の際に使用

する最適化アルゴリズムはAdamを用いる．学習時に loss

が 10回連続で低下しない場合，精度低下を防ぐ為に早期

停止を行う．検証用データは学習用データセットの5%と

する．次に融合手法で使用する各機械学習モデルのハイ

パーパラメータについて説明する．各機械学習モデルの

ハイパーパラメータは，Grid Search を用いて誤差が低く

なる値を用いる． SVRのカーネルは RBF，正則化係数 C

は 1，不感損失関数は 0.001とする．ランダムフォレスト

の max_depthは 3， n_estimatorsは 100とする．ニューラ

ルネットワークの Epochs数は 100，学習率は 1e-3とし，

損失関数は平均二乗誤差を用いる．ニューラルネットワ

ークは 3 層モデルを使用する．計算ニューラルネットワ

ークの学習の際に使用する最適化アルゴリズムは Adam

を用いる．学習に使用する特徴量は MIC[14]と呼ばれる

非線形な相関を解析できる手法を用いて特徴量選択を行

う． 

4.3. 学習用データセット 

本研究では Shahroudy らが開発した NTU RGB+D[4]と

呼ばれるデータセットを用いる．データセットの概要を

表 1 に示す．データセットには人間の関節の位置を表す

骨格データに加え RGB 映像， 深度映像，IR 映像があり，

サンプル数は 56880 となっている．各データは Microsoft

が開発したモーションキャプチャーkinect で取得されて

おり，データセットは 2016年に作成されている． データ

セットには drinking water や eat meal/snack，reading や

writing 等の日常の行動，kicking something，cheer up 等の

運動，sneezing, staggering, falling down 等の健康やけがに

関する行動，kicking，pushing，pushing等の不審な行動が

含まれている．年齢が 10~35 歳の 40 人の被験者を対象に

撮影されており，カメラの角度に関しては正面と横，斜

め 45度の 3視点から撮影されたものがそれぞれ含まれて

いる．関節は全部で 25関節あり，骨格データに関しては 

𝑥, 𝑦, 𝑧の 3 軸分の座標となっている． 

 

表 1 NTU RGB+Dデータセットの概要 

Number of samples 56880 

Number of classes 60 

Number of testers 40 

Number of Joints 25 

Date of Year 2016 

 

4.4. データの前処理 

 実験で使用するデータの前処理について説明する．画

像データはWang ら[12]の研究を参考に映像データから数

フレーム切り出し学習に使用する．切り出すフレーム数

は既存研究で一番精度が高い 5 フレームとする．フレー

ムの抽出方法として既存研究を参考に RGB映像データか

ら 1つの動画データの総時間を 5等分しそれぞれ 1 フレ

ームずつ合計 5 フレーム分画像を切り出す．画像には背

景情報が含まれているが，背景を含めた全体の画像を使

用すると行動認識時に背景情報の影響を受けてしまう問

題[3]が判明している為，Meta AI(旧 Facebook AI)が開発し

た detectron2[13]と呼ばれるソフトウェアに含まれる人物

検出を使用し，被験者の画像領域を抽出して学習に使用

する． 

 

4.5. 評価方法 

 評価方法は，NTURGB＋D データセットの論文で推奨

されている Cross Subject (CS)，Cross View (CV)と呼ばれ

る評価方法を用いる．CSは 40人の被験者のうち 20人を

学習用のグループ，残りの 20人をテスト用として精度を

評価する方法である．角度は正面と左右，斜めから撮影

されたものが含まれるがCSでの表ではすべての角度から

撮影されたデータを使用する．学習させていな被験者の

行動に対しても正しく認識できるかモデルの汎用性を調

査することが目的である．CV は正面と左右から撮影さ

れたものを訓練データとし，斜め 45度から撮影されたも

のをテストデータとして精度の評価を行う．CV での評

価は被験者 40人すべての行動データを使用する．学習さ



 

せていない角度からの行動に対して正しく認識できるか

汎用性を評価する． 

 

5. 実験結果と考察 

5.1.前実験の結果と考察 

 前実験の実験結果を表 2に示す．Optimized Methods は

重みの最適化手法，Machine Learningは重みを学習させた

機械学習を示している．CS， CV 共にニュートン法で目

的変数である重みを計算させ SVRに重みを事前に学習さ

せ融合させた場合，他の手法と比べ精度が高くなる結果

となった． 

 

表 2 各機械学習モデル使用時の行動認識精度比較 

Optimized 

Methods 

Machine 

Learning  
CS CV 

Newton 

Method 

SVR 91.9% 95.9% 

Random 

Forest 
91.7% 95.5% 

Neural 

Network 
91.5% 95.5% 

Gradient 

Descent 

SVR 91.8% 95.7% 

Random 

Forest 
91.7% 95.7% 

Neural 

Network 
91.4% 95.6% 

 

 ニュートン法を使用して重みを計算した中で SVRが一

番高い精度となった．最急降下法に比べニュートン法の

収束が早く，loss が低くなる重みを計算できていると考

えられる．また SVRは最適化すべきハイパーパラメータ

の数がランダムフォレストやニューラルネットワークに

比べ少なく，精度が高くなるパラメータを見つけられや

すい為，他の手法に比べ精度が高くなったのではないか

と推測される．表 2 の実験結果から本研究では融合手法

で重みを計算する際に SVR，重みの計算手法としてニュ

ートン法を使用する． 

 

5.2. 提案手法を用いたモデルの精度結果と考察 

 骨格データを VA-CNNに学習させたモデルと画像情報

を WideResNet50-2に学習させたモデル，提案融合手法を

用いたマルチモーダルな行動認識モデルの全体精度を表

3に示す． CSでは提案手法の全体精度が 91.9%となり他

の 2つの既存モデルに比べ全体精度が向上した．CVでも

同様に提案手法の全体精度が 95.9%で向上した．次に

NTU RGB+Dデータセットの中で特に精度が低かった3つ

の行動の精度調査を行った． 

表 3 行動認識モデル全体精度比較 

 CS CV 

Skeleton Data 

Only [8] 
87.9% 93.7% 

Image Information 

Only [11] 
63.5% 61.2% 

Skeleton+Image 

(Proposed Fusion) 
91.9% 95.9% 

 

 次に NTU RGB+D データセットの中で特に精度が低か

った 3 つの行動の精度調査を行った．認識が難しい行動

精度比較結果を CS，CV順に図 2，図 3に示す．CSでは

骨格データで認識が難しかった reading，writing，typing 

on keyboard はそれぞれ 66.7%，72.4%，90.5%となり骨格

データを学習させたモデルや画像情報のみを学習させた

モデルに比べ精度が大幅に改善される結果となった．CV

についても同様に reading に関しては 78.4%，writing は

80.0%，typing on keyboardは 90.2%と他の学習モデルに比

べ精度改善が見られた． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 図 3 認識が難しい行動精度比較(CV) 

 

図 2 認識が難しい行動精度比較(CS) 

 



 

 

 表 3 から骨格データだけでなく被験者の画像情報を加

えることで CS，CV 共に全体精度が向上することが判明

した．CSが 4.0%上昇と CVよりも精度上昇率が高く，骨

格データだけでは学習させていない被験者の動きの認識

に限界があったが，画像情報を加えることで被験者の外

見情報や行動に使用している物の情報が加わり，学習さ

せていない未知の被験者の行動に対しても汎化性能が高

まったと推測される．図 2，図 3から readingや writingと

いった認識が難しい行動に関しても精度が向上すること

が判明した．特に reading，writing は手先以外の動きがほ

とんど無く姿勢も似ており，被験者によっては本を読む

際に立ったりしたり手の伸ばし方も異なる為，骨格デー

タだけではとくにこの 2 つの区別が難しいことが既存研

究から判明しており，画像情報を融合することで reading

や writing に使用するオブジェクトの情報が認識しやすく

しているのではないかと考えられる． 

 

5.3. 既存融合手法との精度比較と考察 

 既存行動認識で使用されている融合手法を本研究で実

装したモデルに使用した場合の全体精度比較と，クラス

別の精度比較を CS，CV 評価順に行った．まず CS，CV

の全体精度比較結果を表 4 に示す．Concatenate Fusion は，

CSが 75.1%，CVが 79.6%と骨格データを学習させたモデ

ルに比べ全体精度が大幅に低下した．Optimized Network

に関しても同様に CSが 77.7% ，CVが 83.4%で全体精度

が低下する結果となった．Average Fusion は CS では

90.7%と上昇が見られたが CV は 93.2%と全体精度が低下

した．Weighted FusionではCSが，91.7%，CVは 95.7%の

精度となり骨格データのみを学習させたモデルに比べ全

体精度が向上した．提案融合手法に関してはCSの全体精

度 91.9%，CV の全体精度は 95.9%と他の融合手法に比べ

一番精度が向上する結果となった． 

 

表 4 既存融合手法との全体精度比較 

 CS CV 

Concatenate 

Fusion [6] 
75.1%  79.6% 

Optimized 

Network [9] 
77.7% 83.4% 

Average Fusion 

[5] 
90.7% 93.2% 

Weighted Fusion 

[8] 
91.7% 95.7% 

Proposed 

Fusion 
91.9% 95.9% 

 

 次にクラス別の精度について調査した． NTU RGB+D

データセットの中で特に認識が難しい行動の精度を CS，

CV 順に図 4，図 5 に示す．学習モデルを同時に学習させ

融合させる Concatenate Fusion については reading，writing

に関して CS，CV 共に低い精度となっており骨格データ

を学習させたモデルよりも精度が低下している．同様に

Optimized Network でも CS，CV で 3 種類の行動の精度が

低下している．別々に学習させ融合させる融合手法であ

る Average Fusion，Weighted Fusion，提案融合手法ではど

の手法もほぼ全ての行動が精度向上した．本研究で提案

した融合手法は CS では reading，typing on keyboard に関

してそれぞれ 66.7%，90.5%と Average Fusion，Weighted 

Fusion とほぼ変わらない精度を得た．writing に関しては

Average Fusion の精度が 76.5%で高い結果となった． CV

では reading，writing に関しては提案融合手法がそれぞれ

78.4%，80.0%と Average Fusion，Weighted Fusion と比べ

精度が高くなる結果を得た．typing on keyboard に関して

は Average Fusion が 96.2%と一番高い結果となった． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 4 既存融合手法とのクラス別精度比較 (CS) 

 

 

図 5 既存融合手法とのクラス別精度比較 (CV) 



 

 表 4から Concatenate Fusionや Optimized Networkといっ

た学習を同時に行い，特徴量を融合させる融合手法では

全体精度が CS，CV 共に大幅に低下しており，原因の 1

つとして過学習になっていると考えられる．行動認識で

使用される深層学習モデルは，骨格データを学習させて

いる VA-CNN の場合は View Adaptive Subnetwork と呼ば

れる前処理を最適化するネットワークが繋がっておりパ

ラメータ数が多い．WideResNet50-2 も中間層のパラメー

タ数が多く複雑なモデルとなっている為，より過学習を

起こしやすいと推測される．そのため各モデルを同時に

学習させる場合，各融合する 2 つの深層学習モデルをネ

ットワークの少ないものにする必要があると考えられる．

各モデルを別々に学習させ出力層を融合させ判断を行う

融合手法では全体的に精度向上が見られた．Average 

Fusion は，CS は精度向上が見られたが CV では精度が低

下する結果となった．Average Fusionは各モデルの重みを

1 にして出力結果を判別する手法な為，モデルのごとの

精度や各モデルの精度が考慮されておらず，全体精度が

低下したと推測される．Weighted Fusion を用いることで

全体精度が向上，さらに各モデルの認識しやすい行動と

認識しにくい行動を考慮した提案融合手法では Weighted 

Fusion よりも全体精度が向上することが判明した．提案

手法で述べたように，全ての行動予測結果に対して同じ

重みを用いるのではなく，各深層学習モデルの行動予測

結果に応じて適切な重み付けを行うことでより正しく認

識しやすくできていると考えられる．図 4，図 5より認識

が難しい行動に関しても一部の行動を除く行動に関して

Average FusionやWeighted Fusionを上回る結果となった． 

CV の typing on keyboard では Average Fusion を用いたモデ

ルの精度が一番高い結果となった．表 3 の全体精度比較

や図 2 図 3 のクラス別精度比較結果より，画像情報モデ

ルの精度が高い結果ではない．画像情報を学習させてい

るモデルの改良が必要と考えられる．提案融合手法に関

して一部の行動が適切な重み付けが出来ていない可能性

がある．融合手法に用いている機械学習モデルのハイパ

ーパラメータ調整や，学習時に目的変数の重みを計算さ

せている手法を他のアルゴリズムを用いて精度を検証し

ていく必要がある． 

 

6. おわりに 

 本研究では骨格データのみでは認識が難しい行動の精

度改善を目的として，骨格データだけでなく画像情報を

融合させ，さらに適応重み付き融合手法を提案した．

NTU RGB+D データセットを用いて実験を行った結果，

表 3 より提案手法を用いて画像情報を融合させ，行動認

識させることで，全体精度が向上することが判明した．

図 2，図 3のクラス別精度結果より従来の研究で精度が低

かった行動の精度改善が見られた．また表 4 より既存の

融合手法に比べ全体精度が向上することが判明した．パ

ラメータを変更することや重みの計算方法を他のアルゴ

リズムを使用して精度の調査を行っていくことである．

また認識が難しい行動のさらなる精度改善の為に，他の

深層学習モデルを使用して画像情報を学習させたモデル

の精度改善が必要と考える．加えて本研究では NTU 

RGB+Dを使用したが，今後は他のデータセットを使用し

た際の精度検証を行っていく． 
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