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概要 

近年、日常生活や製造業の現場等における深層学習を用いた動画像の異常を捉える試みが検討されている。 特

に、敵対的生成ネットワーク（GAN: generative adversarial networks）の活用が盛んであるが、非効率的であること

や、不安定性が課題となっている。 本稿では、時空間敵対的生成ネットワークを用いた教師なし学習による新た

な動画像異常検知手法を提案する。 提案手法はフレーム予測型のモデルであり、U-Net Discriminator の出力を活

用するため、効率的かつ高精度な異常検知が可能である。  
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1. 序論 

近年の深層学習の発展に伴い，日常生活や製造業の

現場等における監視カメラ画像の異常をとらえる動画

像異常検知に関する研究が盛んに行われている[1-7]．

動画像異常検知では主に時空間ネットワーク（STN: 

spatio temporal networks）を用いた手法 [1-4]と，

appearance特徴と motion特徴に分離してモデル化する

手法 [5-7]の 2 つに大別される．さらに， GAN

（Generative Adversarial Networks）の活用が盛んであ

り[5-7]，異常検知の精度向上に貢献している．しか

し，これら既存手法の多くに共通する課題として以下

3 点が挙げられる．1 つ目は非効率性である．STN を

用いた手法は推論時に直近のフレームのみで異常度を

計算する場合が多い．また，GAN を用いた手法の多

くは推論時に Discriminatorを無視する[8]．2つ目は不

安定性である．敵対的学習は一般的に不安定であり，

手法の再現性に課題がある[9]．3 つ目はノイズの問題

である．motion特徴として用いる optical flowにはノイ

ズがしばしば混入するので，性能に悪影響が及ぶ．  

本稿では，以上の背景を踏まえ，時空間敵対的ネッ

トワークを用いた新たな動画像異常検知手法を提案す

る．本稿の貢献は次のとおりである． 

 フレーム予測型の時空間敵対的生成ネットワ

ークを構築し，効率的な手法を確立する． 

 GAN を用いた手法の課題である不安定性につ

いて，安定化手法の実装により改善する． 

 U-Net Discriminator の高レベル特徴の活用によ

り，高精度な異常検知が可能となる． 

以下では，最初に提案手法のフレームワークを示

す．さらに，検証実験に関して示し，最後に結論と今

後の展望を述べる．提案手法の概要を Fig. 1に示す． 

2. 提案手法 
提案手法では，動画像を効率的にモデル化するため

に，フレーム予測型の時空間敵対的生成ネットワーク

を用いる.また，敵対的学習の不安定性を改善するた

めに安定化手法を用いる．さらに，U-Net GAN[10]を

参考に，Discriminator に U-Net を用い，その出力を融

合することで，高精度な異常検知手法を確立する．  

 

 
 

 

 

 
 

 

 

 
 

 

 

 

Fig. 1 提案手法の概要 

 

2.1 時空間敵対的ネットワーク 
 モデルの詳細を Fig. 2 に示す．我々のモデルは， 

Generator，Discriminatorの 2つから構成されている． 

Generator は Encoder と Decoder からなる．Encoder は

入力の動画像から畳み込み層と Convolutional-

LSTM[11]を用いて特徴を抽出し，Decoder は Encoder

により抽出された特徴を用いて逆畳み込み層により動

画像の 1 フレーム先のフレーム画像を予測する． 

Generator の構造は， Lee ら[3]が採用したモデルを参

考に，予測型のモデルへと拡張した．Discriminator に

は U-Net を採用し，真値か Decoder により予測された

フレーム画像かをピクセルレベルで識別する． 

 
 

 

 

 
 

 

 

 
 

 

 

 
 

Fig. 2 Generator（上）と Discriminator（下）の詳細 



2.2 敵対的学習 

 我々の時空間敵対的生成ネットワークは，以下の最

小最大化問題を最適化する． 
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なお，𝐺はGenerator，𝐷, 𝐷𝑒𝑛𝑐 , 𝐷𝑑𝑒𝑐はDiscriminatorとそ

れの Encoder module，Decoder moduleである．𝐿𝑟𝑒𝑐𝑜𝑛は

真値と予測結果間の予測損失， 𝜆はそれに対する重み

である．入力𝒙𝑡はある時刻𝑡における固定長𝑇を有する

部分時系列𝝃𝑡−𝑇−1, 𝝃𝑡−𝑇−2, … , 𝝃𝑡から構成され， 𝝃は各

フレーム画像である．[𝐷𝑑𝑒𝑐(𝝃𝒕)]𝑖.𝑗と [𝐷𝑑𝑒𝑐(𝑮(𝒙𝒕))]𝑖.𝑗

は，ピクセル(𝑖, 𝑗)における Discriminator の出力であ

る．𝐿𝑐𝑜𝑛𝑠𝑖𝑠𝑡は[10]で導入された Cutmix[12]ベースの

Consistency Regularization である．さらに，提案手法

で は 安 定 化 手 法 と し て ，  TTUR[13], Self-

Attention[14]，Spectral normalization[15]を導入する． 

2.3 異常検知 
 入力𝒙𝒕に対する異常度𝑎(𝒙𝒕)を以下に示す． 

𝑎(𝒙𝒕) = ‖|𝝃𝑡+1 − 𝐺(𝒙𝒕)|𝒎𝒂𝒑‖1               (4) 

𝒎𝒂𝒑 = (𝐴 − 𝐷(𝝃𝑡+1))|𝐹2(𝝃𝑡+1) − 𝐹2(𝐺(𝒙𝑡))|    (5) 

𝒎𝒂𝒑は U-Net Discriminator からの出力𝐷(𝝃𝑡+1)と，成

分がすべて 1で𝐷(𝝃𝑡+1)と同じサイズの行列𝐴との差の

マップ𝐴 − 𝐷(𝝃𝑡+1)に，𝐷𝑒𝑛𝑐の畳み込み第二層の中間

表現𝐹2の差を融合したものである．我々がこの U-Net 

Discriminator からの出力を融合するのは，異常な画像

が入力されたときに，モデルがその領域を偽と判別す

ることが期待できると考えるからである．異常算出に

用いる最終的なスコア𝑆(𝒙𝑡)は式（6）を用いて正規化

することで求められる． 

𝑆(𝒙𝑡) =
𝑎(𝒙𝒕)

𝑚𝑎𝑥(𝑎(𝒙1…𝑚)) 
                      (6) 

ここで，𝑚はテストデータの総数である．  

3. 検証実験 
 本稿では，動画像異常検知において一般的な公開デ

ータセットである Avenue[16]を用いて実験を行った．

Fig. 3 に Avenue の例を示す．Avenue は 16clip の学習

データ，21clip のテストデータからなる．図に示すよ

うに，定点の監視カメラ画像を収録しており，正常デ

ータは通常の速度で歩行する様子，異常データは走

る，荷物を投げる等の異常な様子が収録されている．

この Avenue に対して， Frame-level の Receiver 

Operating Characteristic （ROC） 曲線に対する AUROC

による定量的評価を行った．表 1 に Avenue に対する

結果を示す．なお，Ours only STN は 𝒎𝒂𝒑による重み

づけをしない場合の結果である．AUROC を用いた評

価により，提案手法の有効性を確認した．また，

 𝒎𝒂𝒑を融合することによる有効性も確認した． 

 
Fig. 3 Avenueの例．正常例（上）と異常例（下） 

Table 1 Avenueの結果 

 

4. 結論 
 本稿では，動画像を効率的にモデル化するため，フ

レーム予測型の時空間敵対的生成ネットワークを提案

した．敵対的学習の不安定性を改善するため各種安定

化手法を用い，U-Net Discriminator の出力を融合する

ことで効率的な異常検知手法を確立した．Avenue デ

ータセットにおいて，既存手法を上回る結果を確認し

た．今後の展望として，異常の局所的な検知のための

フレームワークを導入する． 
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