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概要：ある空間で行われる行為が，その場の典型的な行為である場所アフォーダンスからどれだけ逸脱し
ているかの計算的な定量化は，行動認識・映像異常検知等の諸分野で共通の重要な課題である．本論文で
は，このような場所アフォーダンスからの逸脱を意味的逸脱と呼ぶ．例えば「キッチンで料理する」は典
型的だが「キッチンで運動する」は典型から外れる，といった判断を画像から計算的に取り出す手法が求
められる．本研究は，画像と言語等を共通の意味空間に埋め込むマルチモーダル埋め込みモデルを用いて，
この問題に取り組む．意味的逸脱の検出には，背景画像から場所アフォーダンスを記述する能力と，観察
画像中の場所アフォーダンスから逸脱した行為成分を抽出する能力の 2つが必要となる．本研究は，意味
的逸脱検出を直接達成するものではなく，その実現に必要となるこれら 2つの基礎能力をマルチモーダル
埋め込みモデル ImageBind を対象として評価したものである．まず ImageBind の場所アフォーダンス記
述能力を体系的に評価し，モデルが場所と行為の典型/非典型をゼロショットで識別しうる点を確認した．
次に，観察画像と背景画像の埋め込みベクトルの差分により，場所アフォーダンスから逸脱した行為成分
を取り出す差分ベクトル指標を提案した．行為と背景の典型性を制御した合成画像を用いた行為単位の相
対順位の比較により，非典型条件において差分演算が場所アフォーダンスから逸脱した行為成分を相対順
位の上昇として取り出しうる点を示した．
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1. はじめに
「ある行為が当該空間において意味的に適切かどうか」

を評価する能力は，行動認識・映像異常検知をはじめとす
る複数分野で共通の重要な課題である．Choi ら [1]は，行
動認識の主要な課題として，シーン文脈の変化に頑健な認
識の難しさを指摘した．Chen ら [2]は，「人がビーチで走
るのは正常だが車道で走るのは異常」のように同じ行動で
も場所によって正常か異常かが変わる判断が，既存の異常
行動検知手法では難しい点を指摘した．本研究はこの共通
課題に対し，「場所と人物行為の意味的整合性を計算的に
定量化する」枠組みの提供により取り組む．
この枠組みを構築するためには，当該場所に対して多数

の人が想起する典型的行為の集合的傾向を記述する必要が
ある．本論文ではこれを場所アフォーダンスと呼ぶ．この
概念の理論的背景として，Gibsonが導入したアフォーダン
ス概念 [3]を，RietveldとKiversteinによる rich landscape

of affordancesの議論 [4]に基づき，社会文化的実践に埋め
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込まれた行為可能性として場所レベルへ展開する系譜が挙
げられる．すなわち場所は，その物理的構造と社会的実践
の両者を通じて，特定の行為レパートリーを規範的に成立
させる．例えばキッチンは「調理する・食器を洗う」を，
図書館は「読む・学習する」を適切な行為として成立させ
る．人物の行為がこの場所アフォーダンスから乖離する程
度を，本論文では「意味的逸脱」と定義する．
意味的逸脱の定量化は，冒頭に挙げた行動認識や異常検

知といった個別応用にとどまらず，個人の主観的なあり方
の計算的理解においても基礎的な意義を持つ．我々が提唱
した Internet of Realities（IoR）[5], [6]は，物理的な事実
だけでなく個人の主観的なあり方そのものを計算的に表現
し，それを介して人と人とのより深い相互理解を支えよう
とする情報通信パラダイムである．その基盤として求めら
れるのは，個人の内面状態を外部から推定する手段の獲得
であり，観察可能な行動はその有力な情報源である．場所
アフォーダンスに沿った典型的な行為は場所自体に誘発さ
れる側面が大きく行為主体の固有性を反映しにくいのに対
し，場所アフォーダンスから逸脱した行為には行為主体の
意図や状況が現れやすい．したがって，人物の行為が置か
れた場所アフォーダンスとどう整合するかという情報は，
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図 1: 場所アフォーダンスと行為成分の照合に基づく意味的逸脱判定の概念図

その人物の状況や意図を外部から読み取る手がかりとな
り，こうした個人の理解に資する基礎的な観察指標となり
うる．本研究における意味的逸脱は，主観的解釈の基礎と
なる「場所と行為の意味的整合性」を計算的に記述する第
一段階として位置づけられる．
著者らの知る限り，既存研究ではこの意味的逸脱の定量

評価に対する体系的な枠組みを与えていない．この枠組み
構築に対する有望なアプローチとして，画像・言語・音声な
どの異種モダリティを共通潜在空間に埋め込むマルチモー
ダル埋め込みモデル [7], [8], [9], [10] が挙げられる．これ
らのモデルは，画像と任意のテキストプロンプトとの意味
的類似度をゼロショットで計算できるため，原理的には任
意の場所カテゴリと任意の行為記述の間の関連を追加学習
なしに評価できる可能性を持つ．本研究では，マルチモー
ダル埋め込みモデルを用い，背景画像から得られる場所ア
フォーダンスと，観察画像と背景画像の埋め込み差分から
得られる行為成分との照合により意味的逸脱を判定する枠
組みを提案する（図 1）．
意味的逸脱を計算的に検出するためには，2つの能力が
必要となる．第一は，背景画像から場所アフォーダンス，
すなわち各行為が当該場所においてどの程度典型的である
かを記述する能力である．第二は，観察画像と背景画像の
埋め込み差分により，場所アフォーダンスから逸脱した行
為成分を抽出する能力である．本研究では，マルチモーダ
ル埋め込みモデル ImageBind [8] を対象として，これら 2

つの能力に対応する以下の問いを設定する．
問い 1 マルチモーダル埋め込みモデルは，背景画像から

場所アフォーダンス，すなわち行為の典型/非典型を
ゼロショットで記述しうるか．

問い 2 観察画像と背景画像の埋め込み差分に基づく差分
ベクトル指標は，場所アフォーダンスから逸脱した行
為成分を，非典型条件において取り出しうるか．

問い 1に答えるため，背景画像と，行為を表すテキスト
との間でマルチモーダル埋め込みモデルが与える意味的類
似度を，各行為の典型性スコアとして用いる．モデルの埋
め込み空間が場所と行為の対応関係を適切に表現していれ
ば，典型行為は高い類似度を，非典型行為は低い類似度を示
すと期待される．ただし，この期待が実際にどの程度満た
されるかは事前学習データの構成に依存し，自明ではない．
これを検証するため実験 1では，397種類の場所カテゴリ
からなる大規模シーン認識データセット SUN397 [11], [12]

を対象に，ImageBind が背景画像から場所アフォーダン
スを記述しうるかを評価する．評価の基準には SUN397の
各場所カテゴリで典型的に行われる行為を被験者の自由記
述による回答に基づいて集計した SUN Action [13] のアノ
テーションを用いる．加えて，4種類のプロンプト形式間
での識別性能の比較を行う．
問い 2に答えるため，背景画像から得られる埋め込みベ

クトル vb と観察画像から得られる埋め込みベクトル vo

の差分 vd = vo − vb を差分ベクトル指標として用いる．
意味的逸脱の検出において本来関心があるのは，観察画像
中の行為のうち場所アフォーダンスから逸脱した成分であ
る．ここで行為は人物単体ではなく，人物とその行為に関
与する物体（道具や対象）の組として観察画像に現れるた
め，本論文ではこの組を「人物-物体」と呼ぶ．差分ベク
トル指標は，観察画像の埋め込みから背景画像の埋め込み
を差し引き，背景由来の典型成分を相殺し，観察画像中の
場所アフォーダンスから逸脱した行為成分を取り出す．こ
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れにより当該場所が規範的に喚起する典型行為からの意味
的逸脱が捉えうる．本指標は特定のモデルに依存せず，異
種モダリティを結びつける任意のマルチモーダル埋め込み
モデルへの適用可能性を持ち，任意の場所に対して追加学
習を要さず即時適応できると期待される点に特徴がある．
これを検証するため実験 2では，日常的な人間行為 410種
類を網羅し各画像に行為ラベルが付与された人体姿勢推定
データセット MPII Human Pose Dataset [14] から抽出し
た人物-物体領域を SUN397データセットの典型背景およ
び非典型背景に合成して観察画像を生成し，多数の行為候
補のうち観察画像中の人物が行っている行為がどの順位に
位置するかを，背景画像のみを用いた場合と比較する．
本研究は，意味的逸脱検出を直接達成するものではな

く，その実現に必要となる 2つの基礎能力である「場所ア
フォーダンスの記述」と「観察画像中の，場所アフォーダン
スから逸脱した行為成分の抽出」を，ImageBindを対象と
して検証したものである．主な貢献は以下の通りである．
( 1 ) 意味的逸脱検出を「場所アフォーダンスの記述」と「逸

脱した行為成分の抽出」という 2つの基礎能力の問題
として定式化し，それぞれの評価枠組みを提案した．

( 2 ) マルチモーダル埋め込みモデル ImageBind の場所ア
フォーダンス記述能力を SUN Action データセットの
人間アノテーションを基準として 397種類の場所カテ
ゴリにわたって定量的に評価し，高い識別性能を確認
した．

( 3 ) 観察画像と背景画像の埋め込み差分に基づく差分ベク
トル指標を提案し，MPII Human Pose Dataset の 24

行為クラスを対象とした合成画像実験により，非典型
条件において場所アフォーダンスから逸脱した行為成
分を相対順位の上昇として取り出しうる点を示した．

本論文の構成は以下の通りである．第 2章では関連研究
を整理する．第 3章では本研究の提案フレームワークを定
式化する．第 4章および第 5章では，二つの問いを検証す
る実験について，それぞれの方法と結果を述べる．第 6章
では総合的な議論と本研究の限界，今後の展望を述べ，第
7章で結論をまとめる．

2. 関連研究
2.1 空間アフォーダンスの計算的記述
Gibson は，環境が動物に提供する行為可能性をアフォー
ダンスと定義した [3]．Gibson 自身はアフォーダンスを物
体のみならず表面・場所・環境全体が提供するものとして
論じていたが，コンピュータビジョン分野では主に物体レ
ベルの行為可能性（「椅子は座る行為を示唆する」「ハンド
ルは把持を示唆する」）として扱われてきた [15], [16]．
場所・環境レベルへのアフォーダンス概念の拡張は，生

態心理学の文脈で独自に発展してきた．Rietveld と Kiver-

stein は，アフォーダンスを「物質的環境の側面と，ある生

活様式において利用可能な能力との関係」として再定式化
し，個別の物体ではなく空間全体が一群の目的的行為を喚
起するという「rich landscape of affordances」の概念を提
唱した [4]．本研究が定義する場所アフォーダンスは，この
系譜に立脚している．
コンピュータビジョン分野には，シーン画像と人物行

為の対応関係を扱った研究がある．Vu らは SUN Action

データセットを構築し，397種類の場所カテゴリに対して
典型的な人間行為をクラウドソーシングでアノテーショ
ンした [13]．この研究はシーン画像から典型行為を予測す
るタスクを定式化した先駆的な取り組みであるが，教師あ
り学習を前提としており，未知の場所カテゴリへのゼロ
ショット適用は想定されていない．Chuang らは行為-物体
関係をアノテートした ADE-Affordance データセットと，
シーン全体の文脈に基づき各物体に対する行為の適切性を
Graph Neural Network で推論するモデルを提案した [17]．
Chuang らは行為-物体関係を物理的障害・機能的不適合・
社会的不適切・社会的禁止・危険性等に分類した点で本研
究と問題意識を共有するが，人手アノテーションと教師あ
り学習を必要とし，物体インスタンス単位の推論に留まる．
近年，OpenScene[18]は CLIP 特徴の 3D 共埋め込みによ
り，AffordanceCLIP[19] は CLIP のみで，それぞれゼロ
ショットなアフォーダンス推論を実現するが，前者は 3D

点群入力を要し，後者は物体レベルでの領域特定に留ま
る．本研究は任意の場所画像に対して追加学習なしに場所
アフォーダンスをスコア分布として記述する点でこれらと
異なり，加えて観察画像と背景画像の埋め込み差分を用い
た逸脱行為成分の抽出機構を提案する点に独自性がある．

2.2 マルチモーダル埋め込みモデルとその系統的バイアス
Radford らが提案した CLIP は，Web 上から収集された

大規模な画像-テキストペアに対する対照学習により，画像
とテキストを共通の意味空間に埋め込むモデルである [7]．
CLIP は事前学習時に明示的なラベル付け対象でないクラ
スについても，テキストプロンプトとのコサイン類似度を
介してゼロショットで識別可能であり，物体認識・シーン
分類・行為認識など多様な視覚タスクに適用されている．
CLIP の枠組みは画像-言語以外のモダリティへも拡張さ
れている．Guzhov らによる AudioCLIP[10] は音声を，Ni
らによる X-CLIP[9] および Xu らによる VideoCLIP[20]

は動画を，それぞれ CLIP の埋め込み空間と整合的に統合
する手法を提案している．Girdhar らによる ImageBind[8]

はこの方向性をさらに推し進め，画像・テキスト・音声・
深度・熱画像・IMU の 6 モダリティを単一の埋め込み空
間に統合する．また，特定タスクへの適応として，Wang

らによる ActionCLIP[21] は人物・行為認識向けに CLIP

をファインチューニングする派生モデルを提案している．
これらマルチモーダル埋め込みモデルは原理的には任意
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の空間カテゴリと任意の行為記述の関連を追加学習なしに
評価しうるが，その埋め込み空間における系統的なバイア
スの存在が指摘されている．Yuksekgonul らは CLIP 系モ
デルにおける物体間の関係や属性の結合に対する表現能力
の限界を示し [22]，Thrush らは Winoground ベンチマー
クにより視覚-言語モデルの構成的推論能力の限界を定量
化した [23]．これらの研究は VLM の表現が「個別概念の
検出」に強く「概念間の関係構造の弁別」に弱い点を示唆
する．本研究は，こうした VLM の表現が「場所と行為の
関係」をどの程度記述しうるかを ImageBind を対象に検
証するとともに，背景画像との差分演算により観察画像中
の場所アフォーダンスから逸脱した行為成分を抽出する手
法を提案する点に位置づけられる．
本研究では ImageBind を実装に用いる．画像と行為記

述テキストのコサイン類似度をゼロショットで計算可能で
あり，かつ画像の埋め込みが行為概念と整合する空間構造
が期待されるためである．ただし，モデルが埋め込み空間
においてどの程度の精度で場所アフォーダンスを記述でき
るかは事前学習データの構成に依存し，自明ではない．こ
の点は本研究の実験 1において検証する．

2.3 シーン文脈と行為認識
ある行為が当該空間において意味的に適切かどうかとい

う問題は，行動認識および映像異常検知の文脈で繰り返し
言及されてきたが，その関係を計算的に記述する体系的な
枠組みは確立していない．行動認識の分野では，モデルが
空間的手がかりに過度に依存するシーンバイアスが長年の
課題として認識されている．Choi らは，行動認識モデル
が「バスケットコートにいる→バスケットボールをしてい
る」のように空間情報に依拠する傾向を実証し，adversarial
loss を用いたバイアス除去手法を提案している [1]．Choi

らは空間と行為の意味的相関を「除去すべき誤差」とみな
す立場をとるが，本研究はこの相関そのものを規範的ア
フォーダンスの根拠として活用しつつ，背景由来の典型成
分を演算的に相殺し，場所アフォーダンスから逸脱した行
為成分を取り出す立場をとる．
映像異常検知 (video anomaly detection; VAD) の分野

では，UCF-Crime[24] や ShanghaiTech[25]，CUHK Av-

enue[26] などのデータセットを対象とした教師あり・弱教
師あり・教師なし手法が多数提案されている．近年では大
規模言語モデル (large language model; LLM)を活用した
ゼロショット手法も提案されており [27], [28]，アノテー
ションコストを削減する方向の研究が進められている．こ
れらの手法は判定基準として LLM の汎用知識やドメイン
固有の学習データを前提としており，当該空間の視覚的特
徴そのものを規範の根拠として組み込む設計にはなってい
ない．Chen らによる DecoAD[2] は，シーンと行為の関係
を知識グラフ上で切り離し学習する手法を提案しており，

本研究と問題意識を共有する．ただし DecoAD は知識グ
ラフの構築と弱教師あり学習を要する．
これら既存研究は，空間と行為の関係を扱う重要性を示

している一方で，関係そのものを計算的に記述する枠組
みは提示していない．本研究ではこの課題に対し，マルチ
モーダル埋め込みモデルが場所アフォーダンスを記述しう
るかを検証するとともに，背景由来の典型成分を相殺して
観察画像中の場所アフォーダンスから逸脱した行為成分を
取り出す差分ベクトル指標を提示する．

3. 差分ベクトル指標
本研究では，ある空間における人物の行為が当該場所か

らどれだけ意味的に逸脱しているかを，マルチモーダル埋
め込みモデルの埋め込み空間上のベクトル演算によって計
算的に記述する手法を提案する（図 1）．本手法は Encoder

Model f(·) を抽象化した設計として定式化されており，本
稿では ImageBind [8] を用いた実装によりその有効性を検
証する．本手法は，観察画像から得られる埋め込みベクト
ルと当該画像中の背景画像から得られる埋め込みベクトル
の差分により，背景由来の典型成分を相殺し，場所アフォー
ダンスから逸脱した行為成分を取り出しうる，という考え
方に基づく．

3.1 定式化
f(·) を Encoder Model，すなわち画像あるいはテキスト

を d 次元の埋め込み空間へ写像する関数とする：

f : X → Rd (1)

人物の行為を含む観察画像 Io および当該画像中の背景
領域のみの画像 Ib に対して，それぞれの埋め込みベクト
ルを以下のように定義する：

vo = f(Io) ∈ Rd (2)

vb = f(Ib) ∈ Rd (3)

ここで vb は当該場所を記述する 場所アフォーダンスベ
クトル，vo は当該場所に置かれた人物の行為を含む観察
全体を記述するベクトルである．
次に，意味的逸脱を捉える 差分ベクトル vd を以下のよ
うに定義する：

vd = vo − vb ∈ Rd (4)

vd は，観察画像から背景由来の典型成分を取り除いた
残差ベクトルである．背景が当該行為に対して典型的であ
る場合，vo と vb はいずれもその行為方向の成分を強く持
つため，人物-物体由来の行為成分は背景由来の典型成分に
対して相対的に小さくなり，差分 vd における行為方向の
成分は弱く現れる．一方，背景が非典型的な場合，vb は当

― 2086 ―
© 2026 Information Processing Society of Japan



該行為方向の信号をほとんど持たないため，観察画像中の
人物-物体由来の行為成分が差分 vd において強く現れる．
この成分は，場所アフォーダンスから逸脱した行為成分に
相当する．
意味的逸脱の大きさをスカラ指標として取り出す方法

は，vd のノルム ∥vd∥ や特定の行為テキスト埋め込みとの
内積など複数の選択肢があり得る．本研究で提案する差分
ベクトル指標は具体的なスコア化を実装に委ねたフレーム
ワーク水準の提案であるが，本論文では行為テキスト埋め
込み f(tA) との内積

sd(A) = cos
(
vd, f(tA)

)
(5)

を用いた形式の有効性を 5章の実験 2において検証する．
本指標は特定のモデルに依存せず，異種モダリティを結

びつける任意のマルチモーダル埋め込みモデルに原理的に
適用可能であり，任意の場所に対して追加学習を要さず即
時適応できる点に特徴がある．

3.2 検証の流れ
意味的逸脱の検出には 2 つの能力が必要となる．第一
は，背景画像から場所アフォーダンスを記述する能力，す
なわち各行為が当該場所においてどの程度典型的であるか
を評価する能力である．これは vb が場所アフォーダンス
を意味的に記述するという定式化（式 3）の妥当性に対応
する．第二は，観察画像と背景画像の埋め込み差分から，
場所アフォーダンスから逸脱した行為成分を抽出する能力
である．これは差分演算（式 4）が場所アフォーダンスと
整合する典型成分を相殺し，逸脱成分を取り出せるかとい
う問題に対応する．1章で提示した問い 1，問い 2 はそれ
ぞれこの 2点に対応する．本研究では問い 1 を 4章の実験
1で，問い 2 を 5章の実験 2で検証する．
両実験における評価指標は問いの性質に応じて使い分け

る．実験 1では，コサイン類似度が典型ペアと非典型ペア
をどれだけ分離できるかを ROC-AUC により評価する．
実験 2 では，観察画像中の人物が行っている行為を他の候
補行為からどれだけ識別できるかという画像内での識別能
力を評価するため，当該行為が候補行為集合の中でどの位
置にランクされるかを表す相対順位を比較指標として用い
る．具体的な定式化はそれぞれ 4章および 5章で示す．

4. 実験 1: マルチモーダル埋め込みモデルに
よる場所アフォーダンス記述

本章では問い 1として提示した「マルチモーダル埋め込
みモデルは場所アフォーダンスをゼロショットで記述しう
るか」を，ImageBind [8] を対象として検証する．具体的
には，場所と行為の典型/非典型のペアに対する識別性能
を，4種類のプロンプト形式について評価する．

4.1 データセットと評価基準
画像データセットには SUN397 [11], [12] を用いる．場

所アフォーダンスの人手による基準としては SUN Action

[13] のアノテーションを用いる．SUN Action は，SUN397
の各シーンカテゴリに対して被験者がそのシーンで想起し
うる行為を回答した結果を集計したものである．これは，
本論文で定義する場所アフォーダンス（当該場所に対して
多数の人が想起する典型的行為の集合的傾向）と概念的に
対応する．なお，本研究で用いるアノテーションは，SUN

Action の著者が公開している被験者ごとの生回答データ
から，原論文の集計手続きを参考に自ら再構築したもので
ある．
SUN Action は屋外シーンと屋内シーンで異なる行為集

合を採用する設計となっている．「海（屋外）で皿を洗う
（屋内）」のように属性が明らかに不整合な行為を評価対象
から除くためである．具体的には，屋外用 38 行為，屋内
用 23 行為（うち eat や sleep など 9 行為は両方に共通）
のリストに票数が付与される．行為語彙の構成を表 1 に示
す．本実験では SUN Action のこの設計に従い，シーンの
Indoor/Outdoor 属性に応じて対応する行為集合を評価対
象とする．評価対象となる画像数は計 94,111 枚である．

4.2 評価指標とプロンプト
各 (シーン画像 I, 行為 a) のペアについて，ImageBind

の画像埋め込み f(I) と行為プロンプトのテキスト埋め込
み f(ta) とのコサイン類似度を当該ペアの典型性スコアと
する．

S(I, a) = cos(f(I), f(ta)) (6)

人手アノテーションの正解ラベルは，場所と行為の整合
性が明確な極端事例を評価の基準とするため，SUN Action

原論文に倣い，票数に基づく以下の 2値で定義する．被験
者の大多数が想起した行為を典型として Human-Typical，
誰も想起しなかった行為を非典型として Human-Atypical

と表記する．
• Human-Typical (人間が典型と判定): 票数 ≥ 20

• Human-Atypical (人間が非典型と判定): 票数 = 0

票数が中間的なペアは，整合性の解釈が分かれる可能性が
あるため本評価の対象外とした．
Human-Typical を陽性，Human-Atypical を陰性とし
た 2値分類問題における ImageBind のコサイン類似度の
ROC-AUC により，典型/非典型を分ける識別性能を評価
する．ROC-AUC は 2値分類器の閾値非依存な識別能力
を表す指標であり，値域は 0から 1，ランダムな分類器で
0.5，完全に正しく分類する分類器で 1.0 となる．値が大き
いほど典型/非典型を区別する能力が高い．
ImageBind の出力はテキストプロンプトの記述に依存す

るため，場所アフォーダンス記述に最も適したプロンプト
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表 1: SUN Action における行為語彙の構成
屋外シーン専用 (29 種類) 屋内シーン専用 (14 種類) 両方に共通 (9 種類)

cheer, climb, cross bridge, dig, drive, explore, farm,

fly, garden, go fishing, harvest, have a picnic, hike,

live, open door, park, play, play baseball, play golf,

ride, ride train, run, sail, sightsee, skate, ski, smell

flower, take a walk, take picture

bowl, cook, dance, do laundry, ex-

ercise, gamble, listen, play game,

play pool, read, study, wait, wash

dish, watch

eat, learn, pray, relax,

shop, sit, sleep, swim, work

表 2: プロンプト形式の比較対象．A は行為動詞を表す．
プロンプト名 形式
word A

photo a photo of A

photo people a photo of a place where people A

people people A

形式を探るべく，行為の表現粒度の異なる 4種類のプロン
プト形式を比較対象とする．各プロンプトの形式を表 2 に
示す．A には対象行為の動詞句が挿入される (例: climb)．

4.3 結果と考察
人間が典型と判定したペア (Human-Typical) と非典型
と判定したペア (Human-Atypical) を対象とした 2値識別
の ROC 曲線を図 2 に示す．4種類のプロンプト形式すべ
てで AUC が 0.7 を超える識別性能を示し，最高性能はシ
ンプルな人物中心プロンプト (people, AUC = 0.822) で
達成された．
• word: AUC = 0.733

• photo: AUC = 0.759

• photo people: AUC = 0.786

• people: AUC = 0.822 (最高)

プロンプト形式の選択により AUC は 0.089 程度の差を示
したが，全プロンプトで AUC が 0.7 を超える水準は維持
された．
この結果は，ImageBind が場所アフォーダンスをゼロ

ショットで記述しうる点を示している．Web スケールの事
前学習データに含まれる場所と典型行為の結びつきが，特
定のプロンプト形式に強く依存せず ImageBind の埋め込
み空間にある程度反映されているといえる．これにより，
問い 1に対して肯定的な答えが得られた．ただし，意味的
逸脱の検出には，場所アフォーダンスの記述だけでなく，
観察画像中の場所アフォーダンスから逸脱した行為成分を
抽出する能力が必要となる．次章では問い 2として，観察
画像と背景画像の埋め込み差分により場所アフォーダンス
から逸脱した行為成分を抽出する差分ベクトル指標の有効
性を検証する．
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Prompt: word (AUC = 0.733)
Prompt: photo (AUC = 0.759)
Prompt: photo_people (AUC = 0.786)
Prompt: people (AUC = 0.822)

図 2: 4種類のプロンプト形式における典型/非典型識別性
能の ROC曲線

5. 実験 2: 差分ベクトル指標による逸脱行為
成分の抽出

本章では問い 2として，観察画像と背景画像の埋め込み
差分に基づく差分ベクトル指標が，観察画像中の場所ア
フォーダンスから逸脱した行為成分を取り出しうるかを検
証する．意味的逸脱の検出という用途上，特に関心がある
のは行為と背景の組み合わせが非典型な場合である．評価
では，多数の行為候補のうち観察画像中の人物が行ってい
る行為（以下，正解行為）が差分ベクトル指標においてど
の順位に位置するかを，背景画像のみを用いた場合と比較
する．

5.1 合成画像の生成
問い 2の検証には，行為と背景の典型性を制御した観察画

像が必要である．本研究では，MPII Human Pose Dataset

[14] から抽出した人物-物体領域を SUN397 [11], [12] の異
なるシーン画像へ合成して観察画像を生成する．
MPII 行為と SUN Action 行為の間に厳密な一対一対応

が成立するものを抽出し，目視選別の結果，最終的に画像
サンプル数が 20 件以上残った 25 行為が候補となった．対
応リストと各行為の画像数を表 3 に示す．このうち dance

については，SUN Action において票数 0 となる SUN397

カテゴリが存在せず非典型背景を構成できないため，評
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bowl

Person-Object Typical Atypical

eat

Person-Object Typical Atypical

go fishing

Person-Object Typical Atypical

play baseball

Person-Object Typical Atypical

play golf

Person-Object Typical Atypical

ski

Person-Object Typical Atypical

図 3: 人物-物体領域と合成観察画像の例 (Person-Object: 人物-物体領域 / Typical: 典型背景 / Atypical: 非典型背景)

表 3: SUN Action 行為と MPII Human Pose Dataset の
MPII 行為との一対一マッピング
SUN Action MPII 代表行為 画像数
bowl bowling 25

climb rock climbing 102

cook cooking or food preparation 226

dance† ballet, modern, or jazz 115

dig digging, spading garden 44

do laundry laundry (home activities) 55

eat eating, sitting 53

exercise yoga 554

farm farming, rice, planting 76

garden planting, potting seedlings 159

go fishing fishing, general 275

harvest picking fruits/vegetables 33

hike backpacking 67

play baseball softball, general 79

play golf golf 104

play pool billiards 26

ride horseback riding 85

run running 98

sail sailing 21

shop food shopping, standing or walking 22

skate skateboarding 207

ski skiing, downhill 210

swim swimming, general 62

take a walk walking, general 42

wash dish wash dishes 37

合計（25 候補） 2,777

† 非典型条件（票数 0 の SUN397 カテゴリ）を満たす背景が存在し
ないため評価対象から除外．評価対象は dance を除く 24 行為．

価対象から除外する．結果として，最終的な評価対象は
dance を除く 24 行為となる．
各行為について 20 枚の画像をランダムに選定し，それ

ぞれから抽出した人物-物体領域に対して以下の手順で合
成画像を生成した．
( 1 ) 典型背景の選定: 当該行為 A が SUN Action におい

て票数 ≥ 20 で出現する SUN397 カテゴリの中からラ
ンダムに 1 つを選び，そのカテゴリの画像から 1 枚を

ランダムに選定する．
( 2 ) 非典型背景の選定: 当該行為 A の票数が 0 の SUN397

カテゴリの中からランダムに 1 つを選び，そのカテゴ
リの画像から 1 枚をランダムに選定する．

( 3 ) 合成: 抽出した人物-物体領域マスクを用いて，人物-

物体領域を典型背景画像および非典型背景画像にそれ
ぞれ重畳合成し，2 種類の観察画像を生成する．

人物-物体領域の抽出には先行研究 [29] の手法を用いる．
背景画像 Ib には合成に用いた SUN397 画像をそのまま用
いる．24 行為 × 各 20 サンプルにより 480 個の人物-物
体領域を得て，それぞれ典型背景・非典型背景に合成を行
い，非典型ペア・典型ペア各 480 サンプル，計 960 サン
プルが評価対象となる．抽出した人物-物体領域と，それを
典型背景および非典型背景に合成した観察画像の例を図 3

に示す．

5.2 評価指標とプロンプト
実験 2では，(画像 I, 行為 a) のペアの典型性スコアを計

算する 2つの方法を比較する．観察画像の埋め込みを vo，
背景画像の埋め込みを vb，行為プロンプトのテキスト埋め
込みを ta と表記する．
• Background Only：背景画像の埋め込みと行為プロ
ンプトのコサイン類似度

SBG(I, a) = cos(vb, ta) (7)

• Difference：差分ベクトル vd = vo − vb と行為プロ
ンプトのコサイン類似度

SDiff(I, a) = cos(vd, ta) (8)

Difference は本研究で提案する差分ベクトル指標であり，
Background Only は差分演算の効果を考察するための比
較対象として併せて評価する．
本実験で評価したいのは，観察画像中で正解行為を他の

候補行為からどれだけ識別できるかという画像内での識別
能力である．これは cos 類似度の絶対値ではなく，正解行
為が他の候補行為と比較してどの位置にランクされるかと
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表 4: 差分演算による正解行為の順位上昇
順位上昇行為数 (∆Rank > 0) 平均 ∆Rank

プロンプト 非典型 典型 非典型 典型
word 17/24 (70.8%) 7/24 (29.2%) +0.293 −0.160

photo 20/24 (83.3%) 9/24 (37.5%) +0.350 −0.077

people 20/24 (83.3%) 8/24 (33.3%) +0.384 −0.041

photo people 19/24 (79.2%) 8/24 (33.3%) +0.333 −0.164

いう相対的な量で直接的に捉えられる．そこで本実験では，
各方法において正解行為が候補行為集合の中で何位に位置
するかを正規化した相対順位を比較指標として用いる．
観察画像 I と正解行為 atarget の組について，行為集合

A（実験 1と同じく SUN Action の行為語彙）内の各行為
ai に対するスコア S(I, ai) を用いて，正解行為 atarget の
相対順位を以下で算出する．

RelRank(atarget) =
|{ai ∈ A : S(I, ai) < S(I, atarget)}|

|A| − 1
(9)

RelRank = 1.0 は，スコア関数 S が atarget を当該行為集
合の最上位と評価した結果に，0.0 は最下位と評価した結
果に対応する．正解行為 atarget は合成画像の生成に用い
た行為を設定する．評価対象は表 3 の 24 行為である．
差分演算が場所アフォーダンスから逸脱した行為成分を

取り出していれば，Difference の相対順位は Background

Only を上回ると予想される．そこで本実験では，行為単
位で両条件の相対順位を比較する．具体的には，各行為
について Difference 条件の平均相対順位から Background

Only 条件の平均相対順位を引いた値を ∆Rank として算
出する．∆Rank > 0 は差分演算による正解行為の順位上
昇を意味する．集約指標として，∆Rank > 0 となる行為数
（差分演算が順位上昇をもたらした行為の割合）と，全行為
にわたる ∆Rank の平均値を用いる．行為テキストプロン
プトとして，実験 1 と同様に word, photo, photo people,

people の 4 種類を評価対象とする．

5.3 結果と考察
集約結果を表 4 に示す．非典型ペアでは 4 種類のプ

ロンプトすべてで多数派の行為 (24 行為中 17–20 行為，
70.8%–83.3%) において差分演算が相対順位を上昇させ，
平均 ∆Rank は +0.293 から +0.384 の上昇幅を示した．
行為単位での内訳を図 4 に示す．ここでは，意味的逸脱検
出の主たる関心対象である非典型ペアについて，4種類の
プロンプトのうち平均 ∆Rank が最大であった people プ
ロンプトの結果を代表として示す．Background Only 条件
で相対順位が極めて低い行為（図の左側）において，差分
演算後に大幅な順位上昇が確認できる．これは観察画像中
の場所アフォーダンスから逸脱した行為成分が，差分演算
により上位に取り出される挙動を示している．
この結果は，差分ベクトル指標が ImageBind の埋め込

み空間において，観察画像中の場所アフォーダンスから逸
脱した行為成分を識別しうる可能性を示唆する．非典型背
景は当該行為について場所アフォーダンスを共有しないた
め，Background Only 条件では正解行為が候補集合中の下
位に留まる傾向がある．これに対し，差分演算後には正解
行為が候補集合中の上位に位置するようになる．この挙動
は，差分演算が場所アフォーダンスから逸脱した行為成分
を正解行為として識別可能な形に取り出している点と整合
する．これは意味的逸脱の検出，すなわち「場所と矛盾す
る行為」が観察画像に含まれるかの判定に向けた基礎指標
として，本指標が機能しうる点を示唆する．
一方，非典型ペアの中にも差分演算の効果が限定的な行

為群（例として take a walk, harvest, garden 等）が存
在する．これらの行為では，Background Only 条件におけ
る正解行為の相対順位が既に高い点が観察された（図 4 の
右側）．「非典型」とラベル付けされた背景画像でも Image-

Bind が当該行為を相応の類似度で評価しており，差分演算
による順位上昇の余地が小さくなる．これは差分演算の問
題ではなく，差分演算の前提となる「当該背景画像が正解行
為に対して非典型である」という個別ケースが ImageBind

の埋め込み空間において必ずしも成立しないためである．
SUN Action の人間アノテーションでは非典型と判定され
た組み合わせでも，視覚的な手がかりやモデルの認識上の
類似性により背景画像が正解行為の手がかりを提供してし
まう場合があると考えられる．
続いて典型ペアでの結果を見る．これは差分演算の効果

が逸脱の有無に応じてどう変化するかを示す，補完的な検
証である．典型ペアでは差分演算の効果は限定的であり，
順位上昇行為数は 24 行為中 7–9 行為（29.2%–37.5%）に
とどまり，平均 Δ Rank もわずかに負の値（-0.041 から
-0.164）を示した．これは典型背景が当該行為と関連付く
ため Background Only 条件でも正解行為の相対順位が比
較的高く，差分演算による背景情報の除去がむしろ正解行
為の順位を下げる方向に働くためと考えられる．意味的
逸脱検出の用途を考えると，関心の中心は「行為と場所ア
フォーダンスが乖離した非典型条件で逸脱した行為成分を
取り出せるか」にあり，典型条件で差分演算の効果が限定
的である点はむしろ本指標の用途と整合する．
以上から，差分ベクトル指標は ImageBind の埋め込み
空間において，観察画像中で場所アフォーダンスから逸脱
した行為成分を正解行為として識別する能力を非典型条件
において向上させうる点が示唆された．本指標が機能しな
い行為群は ImageBind 自体の場所アフォーダンス記述能
力の限界に対応しており，差分演算の限界というよりは元
のモデルの限界に由来する．差分演算アプローチは意味的
逸脱検出の基礎指標として予備的な有効性が示唆された．
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図 4: 非典型ペアにおける行為単位の相対順位の比較 (people プロンプト)

6. 議論と今後の課題
4章および 5章では，意味的逸脱検出に必要な 2つの基

礎能力を ImageBind を対象に実験的に検証した．本章で
は，両実験から得られた知見を統合的に解釈し，本研究の
限界と今後の展望を整理する．

6.1 二つの問いへの統合的解釈
実験 1 では，ImageBind の場所アフォーダンス記述能力

を SUN397 の 397種類の場所カテゴリ・SUN Action の人
手アノテーションを基準として評価した．4種類のプロン
プト形式すべてで AUC が 0.733–0.822 と 0.7 を超える識
別性能が確認され，問い 1であるマルチモーダル埋め込み
モデルが背景画像から場所アフォーダンスをゼロショット
で記述しうるかに対しては肯定的な答えが得られた．
実験 2では，観察画像と背景画像の埋め込み差分に基づく
差分ベクトル指標を提案した．MPII Human Pose Dataset

の 24行為を SUN397 の典型/非典型背景に合成した実験
により，差分演算が背景単独以上に正解行為を上位に取り
出すかを，行為単位の相対順位の比較により評価した．非
典型ペアでは，4種類のプロンプトすべてで多数派の行為
(24行為中 17–20行為，70.8–83.3%) において差分演算が
相対順位を上昇させ，平均 ∆Rank は +0.293 から +0.384

の上昇幅を示した．問い 2として設定した「差分ベクトル
指標が場所アフォーダンスから逸脱した行為成分を非典型
条件において取り出しうるか」に対しては肯定的な答えが
得られた．
これら二つの実験を通じて，意味的逸脱検出に必要な 2

つの能力について，ImageBind を対象とした基礎的な検証
を行った．第一の能力は背景画像からの場所アフォーダン
スの記述であり，第二の能力は差分演算による場所アフォー
ダンスから逸脱した行為成分の抽出である．ImageBind は
「場所と典型行為の対応関係」を Web スケールの事前学
習を通じてある程度獲得しており，場所アフォーダンスを
記述する基礎能力を備えうる点が示された．加えて，差分
ベクトル指標は，意味的逸脱検出の用途で関心の中心とな
る非典型条件において，場所アフォーダンスから逸脱した

行為成分を相対順位の上昇として取り出しうる点が示され
た．効果は完全ではないが，意味的逸脱検出の基礎指標と
して差分演算アプローチの予備的な有効性が示唆された．

6.2 限界
本研究で得られた知見にはいくつかの限界が伴う．以下

では，本研究の枠組みと結論の解釈に関わる主要な論点を
整理する．
• 評価対象を ImageBind に限定したため，本研究で観
察された知見が CLIP 系列の事前学習構成に由来する
一般的特性なのか，ImageBind 固有の特性なのかは未
確認である．他のマルチモーダル埋め込みモデルでの
再現検証が今後の課題となる．

• 実験 2 の検証には人物-物体領域を背景画像に合成し
て生成した観察画像を用いたため，撮影された実画像
において行為が背景と乖離している自然な逸脱事例で
の有効性は別途検証が必要である．合成画像では人物-

物体と背景の照明・遠近・視覚的整合性が完全ではな
く，差分演算が捉えている信号に合成由来の不整合が
混入している可能性が排除できない．本研究で観察さ
れた順位上昇が行為そのものに由来する信号と合成由
来の人工的不整合のどちらに支えられているかの切り
分けは，自然画像での検証によって初めて可能となる．

• 実験 2 の対象行為は MPII Human Pose Dataset と
SUN Actionが厳密に対応する 24クラスに限定されて
おり，より広範な日常行為への一般化は未確認である．
本指標の適用範囲は行為クラスの性質と ImageBindの
場所アフォーダンス記述能力の両者に依存し，後者の
限界が現れる行為群（take a walk, harvest, garden

等）では差分演算の効果も限定される．

6.3 今後の展望
実験 1 で確認された ImageBind の場所アフォーダンス

記述能力と実験 2 で示された差分ベクトル指標の予備的な
有効性は，マルチモーダル埋め込みモデルにおける行為主
体表現の強化が中心的な研究課題である点を示唆する．本
枠組みの拡張として，以下のような方向が考えられる．
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• 行為認識や動画理解に特化したマルチモーダル埋め込
みモデルとの統合により，観察画像中の行為成分の抽
出を強化する方向．

• 差分ベクトル指標をシーン・姿勢・物体といった情報
源ごとに適用し統合する階層的アプローチの検討．

また，本研究の問題設定は，我々が提唱する IoR (Internet

of Realities) [5], [6] の基盤課題に直接接続する．IoR が目
指す個人の主観的なあり方の計算的表現に向けては，観察
可能な行動から行為主体の意図や状況を読み取る手段が必
要であり，場所アフォーダンスからの意味的逸脱はその有
力な観察指標となりうる．本研究は，意味的逸脱を計算的
に記述する第一段階としてマルチモーダル埋め込みモデル
の基礎能力を検証したものであり，今後は検出された逸脱
から行為主体の意図や状況を推論する段階へと枠組みを展
開していく必要がある．本研究の結果は，こうした方向に
おいて必要となるマルチモーダル埋め込みモデルにおける
行為主体表現の強化を示すものであり，空間と行為の意味
的関係を計算的に扱う今後の研究の具体的な設計指針と
なる．

7. 結論
本研究は，行動認識・映像異常検知等で共通する課題で

ある意味的逸脱の検出を見据え，その実現に必要となる二
つの基礎能力である場所アフォーダンスの記述と，観察画
像中の場所アフォーダンスから逸脱した行為成分の抽出
を，マルチモーダル埋め込みモデル ImageBind を対象に
評価した．実験 1 では，SUN397 と SUN Action の人手
アノテーションを基準として ImageBind の場所アフォー
ダンス記述能力を評価した．4種類のプロンプト形式すべ
てで一貫した識別性能が確認され，問い 1 として設定し
た「マルチモーダル埋め込みモデルは背景画像から場所ア
フォーダンスをゼロショットで記述しうるか」に対し肯定
的な答えが得られた．実験 2 では，観察画像と背景画像の
埋め込み差分に基づく差分ベクトル指標を提案した．MPII

Human Pose Dataset の行為を SUN397 の典型/非典型背
景に合成した評価により，非典型条件で多数派の行為で差
分演算による相対順位の上昇を示した．問い 2 として設定
した「差分ベクトル指標は場所アフォーダンスから逸脱し
た行為成分を非典型条件において取り出しうるか」に対し
肯定的な答えが得られた．
以上から，マルチモーダル埋め込みモデルが場所アフォー

ダンスをゼロショットで記述しうる点，および差分演算が
場所アフォーダンスから逸脱した行為成分を非典型条件に
おいて取り出しうる点を示した．本研究はこれらを意味的
逸脱検出の基礎指標として位置づけ，マルチモーダル埋め
込みモデルを意味的逸脱検出に応用する予備的な有効性を
示したものである．
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