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＜要約＞ 近年，深層学習を用いた日常生活や製造業の現場等における映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

率的である問題や，単純な差分ベースの手法ではノイズの影響を受ける問題がある．本稿では，時空間敵対

的生成ネットワークを用いた新たな教師なし学習による動画像異常検知手法を提案する．提案手法は U-Net 

Discriminator の中間層特徴を活用するため，Discriminator の注視領域に限定した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，日常生活における

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]．異常検知においては一般に異

常な事象の発生が希有であるため教師データの収集

が困難である．そのため，正常データのみを用いた

教師なし学習を行い，獲得した分布から逸脱したも

のを異常と定義するアプローチがよく用いられる．

動画像の異常検知は，従来ではよく HOG 特徴など

のハンドメイドな特徴に基づき識別器を教師なしで

学習する手法や，スパース表現を学習する手法を用

いて行われていた．しかしこうした手法では，動画

像の異常検知というチャレンジングなタスクを十分

に解決することはできていなかった．近年では動画

像異常検知の手法は主に時空間ネットワーク（STN: 

spatio temporal networks）を用いた手法 [8-12]と，

appearance特徴と motion特徴に分離してモデル化す

る手法[13-17]の 2 つに大別される．前者は，入力の

動画像を再構成する Encoder-Decoder 型のモデル

を基本とする．Luo ら[9]は， STNを用いて，Encoder-

Decoder ベースの動画像の再構成誤差による異常検

知手法を提案している．後者は，pix2pix[18]を用い

て appearance 特徴と motion 特徴間のドメイン変

換を学習する．特にこちらは大きく成果を上げてい

る．Ravanbakhsh ら[13]は，pix2pix を用いて optical 

flow と frame 画像間の関係性をモデル化して異常検

知を行っている．また，最近の手法では敵対的生成

ネットワーク（GAN: generative adversarial networks）

の活用が盛んであり[13-17]，動画像異常検知の精度

向上に貢献している．しかし，こうした既存手法の

多くに共通して以下の 2点の課題がある． 1つ目は，

効率的でない点である．STN を用いた手法は動画像

の再構成モデルであり，入力と等しいタイムステッ

プ長を有する動画像出力を得るが，推論時には直近

の frame 画像のみで検知する場合が多い．また，GAN

を用いた手法の多くは推論時に Discriminatorを無視

する[19]ため，この点からも効率的とは言えない．2

つ目はノイズの問題である．単純な frame 画像全体

の差分ベースで異常検知を行う場合，差分時に発生

するノイズの影響を受けやすく，異常領域以外にも

ノイズが混入することで，異常検知の性能が低下す

ることが懸念される．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．提案手法は，動画像入

力に対する frame 予測型のモデルであり，従来手法

では無視される Discriminator の中間層特徴を活用す

る．Discriminator の注視領域を融合することでノイ

ズの影響を軽減し，効率的かつ高精度な異常検知が

可能である．本稿の貢献は次のとおりである． 

 frame 予測型の時空間敵対的生成ネットワーク

を構築し，効率的な異常検知手法を確立する[7]． 

 U-Net Discriminator の中間層特徴の効率的な活

用により，差分時のノイズの問題を改善する． 

本稿では UCSD データセット[5]と Avenue データ

セット[33]を用いて SoTAとの比較を行い，その有効

性を確認した．特に，中間層特徴を融合することで

異常検知の性能が大きく向上した． 

以下では，最初に関連技術について示す．次に，

提案手法を示す．さらに，検証実験について示し，

最後に結論と今後の展望を述べる．提案手法の概要

を図 1 に示す．手法の詳細は 3 章で示す． 

 

 
図 1 提案手法概要．異常検知モデルは Generator

と U-Net Discriminator からなり，正常データの

みの教師なし学習を行う．Generator は入力動画像

の 1frame 先の画像と optical flow を推定する． 

異常検知には，Generator の推定結果と真値との差

分画像に対して U-Net Discriminator の中間特徴

を重みづけしたマップを用いる．単純な差分画像に

はノイズが散見されるが，中間特徴を融合すること

で異常領域の検知精度の向上が期待できる． 

2. 関連技術 

2.1 敵対的生成ネットワーク 

敵対的生成ネットワーク（GAN: generative 

adversarial networks）は，Goodfellow[20]らによっ

て提案された生成モデルの一つである．GANは，生

成器（Generator）と識別器（Discriminator）の 2

つのモデルからなり，互いに騙し合うように学習す

る．具体的には，式（1）に示す最小最大化問題を最

適化することで，学習データの分布𝑝𝒙に一致するよ

うに生成分布𝑝𝑔を獲得する． 

 

𝑚𝑖𝑛𝐺𝑒𝑛𝑚𝑎𝑥𝐷𝑖𝑠   𝔼𝒙~𝑝𝑥
𝑙𝑜𝑔[𝐷𝑖𝑠(𝒙)]

+ 𝔼𝒛~𝑝𝑧
𝑙𝑜𝑔[1 − 𝐷𝑖𝑠(𝐺𝑒𝑛(𝒛))]      (1) 

ここで，𝐺𝑒𝑛は Generator， 𝐷𝑖𝑠は Discriminator，

 𝒙は入力データ，𝒛は潜在空間からサンプリングされ

るノイズである．Generatorはノイズ𝒛を入力として

データの分布𝑝𝑥に存在するようなデータ𝐺𝑒𝑛(𝒛)を

生成する．一方，Discriminator はデータの分布𝑝𝑥に

実在する𝒙もしくは Generator により生成された

𝐺𝑒𝑛(𝒛)を入力として，それぞれが本物か偽物かを識

別する．さらに，Radford ら[21]によって Deep 

Convolutional Generative Adversarial Networks

（DCGAN）が提案され，高品質な画像生成が可能

となった．DCGANはGenerator及びDiscriminator

に Convolutional Neural Networks（CNN）を採用

し，各層に Batch Normalization を用いる等の特徴

を有しており，これにより単純な GAN よりも高品

質で高解像度な画像を生成することが可能となった． 

 

2.2 U-Net GAN 

 U-Net GAN は，Schonfeld ら[22]によって提案さ

れた手法である．図 2 に手法の概要を示す．GAN に

おける Discriminator に U-Net[23]を用いる点が最

大の特徴である．典型的な GAN においては，

Discriminator は入力画像全体に対してその真偽を

一意に判定する識別モデルとして用いられる．しか

し，U-Net GAN では Discriminator の出力は入力

と同じサイズを有しており，pixel 単位で入力の真偽

を識別する．つまり，画像の局所的な再現品質を

Generator にフィードバックすることができる．U-

Net GAN は画像の生成タスクにおける SoTA な手

法である． 

 

図 2 U-Net GAN[22] 



 

 

2.3 動画像異常検知 

動画像の異常検知においても GAN の活用は盛ん

である．図 3 に示す Ravanbakhsh らの手法[13]は，

動画像をそのままモデル化して再構成ベースの異常

検知を行うSTNを用いた手法とは対照的に，optical 

flow と frame 画像間のドメイン変換を pix2pix の

枠組みで学習する．optical flow𝑂を frame 𝐹に変換

する Generator を𝐺𝑂→𝐹，その逆を𝐺𝐹→𝑂として，こ

の 2 つの Generator からの出力 �̂�，�̂�に対してそれ

ぞれ𝐹，𝑂間の差分を求め，最終的に融合することで，

異常検知をしている．また，𝐹の差分算出に関しては，

Naïve に pixel level で差分をとるのではなく，

AlexNet[24]の中間表現を用いている．これは，単純

な pixel 単位の差分ベースで異常マップを算出する

と意味的な情報量が少ないことが経験則的に確認さ

れていることに起因する．図 4 に示す Liu らの手法

[16]は，pix2pix を frame 予測に応用している．

Generator は入力の複数フレーム𝐹1, 𝐹2, … , 𝐹𝑡に対し

てその最終フレームの 1 つ先𝐹𝑡+1を予測する．さら

に，真値𝐹𝑡+1と予測結果𝐹𝑡+1
̂ それぞれに対して

Flownet[25]を用いて𝐹𝑡との optical flow を推論し，

その差分が一致するように学習時に制約を課してい

る．推論時には，フレームの予測誤差を用いる． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 3 Ravanbakhsh[13] らの手法 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 4 Liu らの手法[16] 

 

図 5 動画像再構成モデルの例[8] 

 

しかし，こうした既存手法の多くに共通して課題

が存在する．一つは効率性である．STN を用いた手

法は動画像の再構成モデルであり，図 5 に示すよう

に推論時には直近の frame画像のみで検知する場合

が多い．また，GAN を用いた手法の多くは推論時に

Discriminator を無視している．pix2pix 等の GAN

を用いた手法においては当然 Discriminator が必要

であるが，推論時には無視されるため，異常の算出

には用いられていない[19]．もう一つはノイズの問

題である．単純な frame 画像全体の差分ベースで異

常検知を行う場合，差分時に発生するノイズの影響

を受けやすく，性能が低下することが懸念される． 

3. 提案手法 

3.1 概要 

提案手法では，動画像を効率的にモデル化するた

め，frame 予測型の時空間敵対的生成ネットワーク

を用いる．Liu ら[16]は，異常検知とは，期待されて

いない事象の識別であるため，過去の動画フレーム

から将来の動画フレームを予測し，その予測値と真

値とを比較して異常検知を行うのが自然であると主

張しており，我々もこのアイデアを踏襲する．提案

手法は入力の動画像に対して 1frame 先の画像を予

測し，その結果と真値との差分を用いて異常検知を

行う．さらに，U-Net Discriminator[23]の中間層特徴

を融合することで効率的な異常検知手法を確立する．

Discriminator は画像の真偽を識別するモデルである

が，異常検知すべき領域は偽に近いと考えられ，そ

の中間層特徴は異常な領域を注視すると考えられる．

これを融合することで単純な差分画像に発生しうる

ノイズの影響を回避することが期待できる．  



 

 

3.2 提案モデル 

我々のモデルは，図 6に示す通り，Encoder，Decoder 

O, Decoder F，Discriminator の 4 つからなる． Encoder

と Decoder O，Decoder Fからなるモデルをそれぞれ

Generator O( 𝐺𝑂 )，Generator F( 𝐺𝐹 )と定義する． 

Encoder は入力の動画像から畳み込み層と

Convolutional LSTM[26]を用いて特徴を抽出し，

Decoder Fはそれを用いて逆畳み込み層により frame

画像を予測し，Decoder Oはoptical flowを予測する．

𝐺𝐹の構造には，Liu ら[16]のように U-Net を用いるこ

とも選択できるが，U-Net の持つ skip 構造により，

入力に含まれる異常な情報が伝播してしまう可能性

が危惧される．そのため，Lee ら[27]が採用したモデ

ル構造を参考に，予測型のモデルへと拡張した．一

方，𝐺𝑂には U-Net を採用し，典型的な条件付き GAN

の戦略に従った構造とした．これは， 𝐺𝑂が解くべき

問題が画像変換タスクであり，条件付き GAN は[18]

で実証されたように画像変換に適しているからであ

る．Discriminator には Schonfeld ら[23]により提案さ

れた U-Net Discriminator を採用し，真の optical flow

か Decoder により予測された optical flow かを pixel-

level と frame-level とで識別する．これは，U-Net 

Discriminator がマルチレベルで真偽判定を行うほか，

後述する Consistency Regularization を採用している

ため，既存手法と比較したときに安定的な学習とな

ることが期待でき，モデルの予測品質の向上に寄与

すると考えるからである． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 6 モデル構造．上段：Generator，下段：U-Net 

Discriminator． 

3.3 学習フェーズ 

我々の時空間敵対的生成ネットワークは，以下の

2 つの損失𝐿𝐺，𝐿𝐷を交互に最小化することで最適化

される． 

𝐿𝐺 = 𝜆𝑓𝐿𝑓𝑟𝑎𝑚𝑒 + 𝜆𝑜𝐿𝑜𝑝𝑡 + 𝐿𝐷𝑒𝑛𝑐
𝐺 + 𝐿𝐷𝑑𝑒𝑐

𝐺      (2) 

𝐿𝐷 = 𝐿𝐷𝑒𝑛𝑐
+ 𝐿𝐷𝑑𝑒𝑐

+ 𝜆𝑐𝐿𝑐𝑜𝑛𝑠𝑖𝑠𝑡                  (3) 

𝐺は Generator，𝐷𝑒𝑛𝑐 , 𝐷𝑑𝑒𝑐はそれぞれ Discriminator の

Encoder module，Decoder module を表す．また，

𝐿𝑓𝑟𝑎𝑚𝑒 , 𝐿𝑜𝑝𝑡はそれぞれ真値と予測結果間の画像，

optical flow の予測損失， 𝜆𝑓, 𝜆𝑜は予測損失に対する

重 み づ け の 定 数 で あ る ． 𝜆𝑐 は Consistency 

Regularizationに対する重みづけの定数である． 

𝐿𝐺の各項は以下のとおりである． 

𝐿𝑓𝑟𝑎𝑚𝑒 = ‖𝝃𝒕+𝟏 − 𝐺𝐹(𝒙𝑡)‖1                   (4) 

𝐿𝑜𝑝𝑡 = ‖𝒐𝒕+𝟏 − 𝐺𝑂(𝒙𝑡)‖1                   (5) 

𝐿𝐷𝑒𝑛𝑐
𝐺 = −𝔼𝝃~𝒑𝝃

[𝑙𝑜𝑔(1 − 𝐷𝑒𝑛𝑐([𝝃𝑡+1, 𝒐𝑡+1]))]            

−𝔼𝒙~𝒑𝒙
[𝑙𝑜𝑔(𝐷𝑒𝑛𝑐([𝐺𝐹(𝒙𝑡), 𝒐𝑡+1]))]  (6) 

𝐿𝐷𝑑𝑒𝑐

𝐺  = ∑ 𝑙𝑜𝑔 [ 1 − 𝐷𝑑𝑒𝑐([𝝃𝑡, 𝒐𝑡+1])]𝑖,𝑗

𝑖,𝑗

]                     

            + ∑ 𝑙𝑜𝑔

𝑖,𝑗

[𝐷𝑑𝑒𝑐([𝐺𝐹(𝒙𝑡), 𝒐𝑡+1])]𝑖.𝑗](7) 

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から構成される． 𝝃は各フレ

ームの画像である．𝒐𝑡+1は時刻𝑡 + 1における optical 

flow で あ る ．  [𝐷𝑑𝑒𝑐(𝝃𝑡+1, 𝒐𝑡+1)]𝑖.𝑗 お よ び

[𝐷𝑑𝑒𝑐(𝐺𝐹(𝒙𝑡), 𝒐𝑡+1)]𝑖.𝑗は，ピクセル (𝑖, 𝑗)における

Discriminator の出力結果を表す．[𝝃𝑡+1, 𝒐𝑡+1]は，𝝃𝑡+1

と𝒐𝑡+1のチャンネル方向の結合を意味する．さらに，

𝐿𝐷の各項は以下のとおりである． 

 

𝐿𝐷𝑒𝑛𝑐
= −𝔼𝝃~𝒑𝝃

[ 𝑙𝑜𝑔 (𝐷𝑒𝑛𝑐([𝝃𝑡, 𝒐𝑡+1]))]                     

−𝔼𝒙~𝑝𝒙
[𝑙𝑜𝑔(1 − 𝐷𝑒𝑛𝑐([𝐺𝐹(𝒙𝑡), 𝒐𝑡+1])] (8) 

𝐿𝐷𝑑𝑒𝑐
= −𝔼𝝃~𝒑𝝃

[∑ 𝑙𝑜𝑔

𝑖,𝑗

[𝐷𝑑𝑒𝑐([𝝃𝒕, 𝒐𝑡+1])]𝑖.𝑗]            

−𝔼𝒙~𝒑𝒙
[∑ 𝑙𝑜𝑔

𝑖,𝑗

[1 − 𝐷𝑑𝑒𝑐([𝐺𝐹(𝒙𝑡), 𝒐𝑡+1])]𝑖,𝑗] (9) 

𝐿𝑐𝑜𝑛𝑠𝑖𝑠𝑡 = ||𝐷𝑑𝑒𝑐(𝑚𝑖𝑥([𝝃𝑡+1, 𝒐𝑡+1], 𝐺𝐹(𝒙𝑡), 𝑀))             

−𝑚𝑖𝑥(𝐷𝑑𝑒𝑐([𝝃𝑡+1, 𝒐𝑡+1]), 𝐷𝑑𝑒𝑐(𝐺𝐹(𝒙𝑡)), 𝑀)||2(10) 



 

 

ここで，𝐿𝑐𝑜𝑛𝑠𝑖𝑠𝑡は[23]で導入された Cutmix[28]ベー

スの Consistency Regularization を表す．この正則化

は，十分に訓練された Discriminator からの出力は，

画像のクラス及びドメイン変換があっても等しくあ

るべきであるという考えに基づいている． 𝑚𝑖𝑥は式

（11）で計算できる． 

𝑚𝑖𝑥([𝝃𝑡+1, 𝒐𝑡+1], [𝐺𝐹(𝒙𝑡), 𝒐𝑡+1], 𝑀) = 𝑀⦿[𝝃𝑡+1, 𝒐𝑡+1] 

+(𝟏 − 𝑀)⦿[𝐺𝐹(𝒙𝑡), 𝒐𝑡+1]    (11) 

ここで，𝑀 ∈ {0,1}𝑊×𝐻は，画素 (𝑖, 𝑗) が真の画像 (1) 

もしくは(0)かを示す 2 値マスク，1 は 1 で満たされ

た 2 値マスク， ⦿は要素毎の乗算を表す．なお，学

習の最適化手法は AdaBelief[29]を，Generatorの各

層の活性化関数は FReLU[30]，Discriminator のそ

れは LeakyReLU を用いる．また，学習を安定的に

行うために，Generator と Discriminator の各層に

Spectral normalization[31]を導入する． optical 

flowは FlowNet2[32]により推定する． 

 

3.4 推論フェーズ 

次に，推論フェーズについて述べる．入力𝒙𝑡に対

する異常度𝑎(𝒙𝑡)を式(12)のように定義する． 

𝑎(𝒙𝑡) = |||𝝃𝑡+1 − 𝐺𝐹(𝒙𝑡)|⦿|𝒐𝑡+1  − 𝐺𝑂(𝒙𝑡)| 

⦿𝐷𝑑𝑒𝑐([𝝃𝑡+1, 𝒐𝑡+1])𝒎𝒂𝒑||1    (12) 

𝒎𝒂𝒑(𝑵, … , 𝑴) = |𝐹𝑁([𝝃𝑡+1, 𝒐𝑡+1])       

−𝐹𝑁([𝐺𝐹(𝒙𝑡), 𝒐𝑡+1])|⦿ ∙∙∙⦿|𝐹𝑀([𝝃𝒕+1, 𝒐𝑡+1]) 

−𝐹M([𝐺𝐹(𝒙𝑡), 𝒐𝑡+1])|    (13) 

ここで，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から構成される． 𝝃, 𝒐はそ

れぞれ各フレームの画像，optical flow を表す．𝒎𝒂𝒑

は U-Net Discriminator の Encoder，𝐷𝑒𝑛𝑐の任意の第

𝑁, … , 𝑀層の中間層特徴𝐹𝑁, . . , 𝐹𝑀の差を乗算し，入力

のサイズにリサイズしたものである．我々がこの U-

Net Discriminatorの中間層特徴𝒎𝒂𝒑を融合するのは，

Discriminator が注視する高レベル特徴を活用し，重

みづけすることで，差分時に発生するノイズの軽減

が期待できるからである．異常算出に用いる最終的

なスコア𝑆(𝒙𝑡)は式（14）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)) 
                      (14) 

ここで，𝑚はテストデータの総数である．これを用

いて異常検知を行う． 

4. 検証実験 

4.1 概要 

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 UCSDped2[5]と，Avenue[33]を

用いて実験を行った．図 7 にデータセットの例を示

す．UCSDped2 は 16clip の訓練データ，12clip のテ

ストデータからなる．図 7 右側に示すように，正常

データは通常のスピードで歩行する様子が収録され

ている．一方異常データは自転車での走行，自動車

の侵入などの様子が収録されている．Avenue は

16clip の訓練データ，21clip のテストデータからな

る．図 7 左側に示すように，定点の監視カメラ画像

を収録したものとなっており，正常データは通常の

スピードで歩行する様子が収録されている．一方異

常データは走る，荷物を投げる等の通常から逸脱し

た様子が収録されている． 

これら 2 つのデータセットに対して，Frame-level

の Receiver Operating Characteristic （ROC） 曲線に

対する AUROC によるモデルの定量的評価を行った．

なお，AUROC で評価を行うため，異常度の閾値に

関する議論は行わない． 

 

 

 

 

 

 

 

図 7 UCSDped2(左側)と Avenue(右側)の例．上段

が正常データ，下段の赤色矩形領域が異常を表す．  

 

4.2 実験設定 

実験で用いたハイパパラメータを示す．Generator，

Discriminator の学習率はそれぞれ 2e-4，2e-5，タイム

ステップ T は 4，バッチサイズは 1 とした．画像は

すべてグレースケールに変換した上，256×256 にリ

サイズした．予測損失の重み𝜆𝑓, 𝜆𝑜はそれぞれ

100,200 とし，Consistency Regularization の重み𝜆𝑐は

10 とした．演算には NVIDIA GeForce TITAN GPU を

用い，実装には深層学習ライブラリの PyTorch を用

いた． 



 

 

4.3 UCSDped2の結果 

表 1 に UCSDped2 に対する定量的結果を示す．ま

た，図 8 にモデルの入出力とその差分画像，中間層

特徴とそれらを融合した異常マップを示す． 

AUROC を用いた定量的評価により，従来手法より

も AUROC の値が向上したことから提案手法の有効

性を確認した．特に，U-Net Discriminator の中間層特

徴𝒎𝒂𝒑を融合することで，大きく性能が向上したこ

とが確認できた．また，図より，𝒎𝒂𝒑を融合するこ

とで Naïve な差分画像のノイズを軽減し，異常個所

を重視した異常マップを得られることが定性的にも

確認できた． 

 

表 1 各データセットの結果．w/o map は Frame の

差分画像のみの結果，w/ map は式(12)に示すように

map を融合して得られた結果である． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

4.4 Avenueの結果 

表 1に Avenueに対する定量的結果を示す．図 9に

モデルの入出力とその差分画像，中間層特徴とそれ

らを融合した異常マップを示す． Avenue に対して

も，提案手法の有効性を定量的及び定性的に確認し

た．しかし，図 9 の 2 列目を見るに，UCSDped2 の

結果を比較するとモデルの optical flow の予測精度

が悪いことがわかる．また，2 列目下段の差分画像

では，1 列目上段に示す赤色矩形の異常領域以外の

領域においても差分値が大きくなっていることが分

かる．optical flow の予測精度が低下した要因として

は，Avenue が一定時間立ち止まる人間の様子を収録

しているため，UCSDped2 と比較するとより複雑で

難しい動きを含んでいるからと考えられる． 

しかし，提案手法の中間層特徴の融合により，最

終的な異常マップにおいてはノイズが除去できてい

るため，性能に大きく影響はないものと考えられる． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 8 UCSD の結果．1 列目は Frame 画像であり，

上段から真値，予測結果，それら 2 つの差分画像で

ある．2 列目は optical flow の真値，予測結果，それ

ら 2 つの差分画像である．3 列目は，上段からそれ

ぞれ第 2 層，第 3 層の中間層特徴の差分である．最

後の段は融合により得られる最終的な異常マップで

ある． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 9 Avenue の結果．各列と段は図 8 と同様． 

5. 結論 

本稿では，時空間敵対的生成ネットワークを用い

た新たな動画像異常検知手法を構築した．提案手法

は，Discriminator の中間層特徴を活用するため，そ

の注視領域に限定した効率的かつ高精度な異常検知

を可能とした．UCSDped2，Avenue データセットに

対して，AUROC を用いた定量的な評価を行い，既

存手法を上回る結果を確認した．今後の展望として，

pixel-levelでの異常検知性能の検証や，産業での応用

可能性を検討している． 
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