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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，Patch-Discriminatorの高レベル特徴を活用するため，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[1-6]．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，正常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

知は近年では主に時空間ネットワーク（STN: spatio 

temporal networks）を用いた手法[7-11]と，appearance

特徴と motion特徴に分離してモデル化する手法[12-

15]の 2つに大別される．Luo ら[7]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．Ravanbakhsh ら

[12]は，pix2pixを用いて optical flowとフレーム画像

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

であり[12-15]，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す

る課題として以下の 3 点が挙げられる．1 つ目は非

効率性である．STNを用いた手法は動画像の再構成

モデルであるが，推論時には直近のフレーム画像の

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

[16]．2つ目は不安定性である．敵対的学習を行うモ

デルは一般的に学習が不安定であり，学習の各段階

において性能が変化する．そのため，手法の再現性

に課題がある[17]．3 つ目はノイズの問題である．

motion 特徴の取得において推定される optical flow

にはノイズがしばしば発生することから，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，従来手法と比較して効率的な異

常検知手法を確立する． 

 GAN を用いた手法の課題である不安定性につ

いて，各種安定化手法の実装により改善する． 

 Patch-Discriminator の高レベル特徴の活用によ

り，効率的で高精度な異常検知が可能となる． 

以下では，最初に関連技術について示す．次に提

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．  

 



 

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[18]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を学習により獲得する． 

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[19]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 に

おいては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 Vanillaな GANよりも高品質で高解像度の画

像を生成することが可能となった． 

2.2. 関連研究 

動画像の異常検知においても GAN の活用は盛ん

である．図 1 に示す Ravanbakhsh らの手法[12]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 とフレーム画像間のドメイン変換を

pix2pix の枠組みで学習する．optical flow𝑂をフレー

ム 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との間の差分を求め，最終的に融合

することで，異常検知を行う．また，𝐹の差分算出に

関しては Naïve に pixel 単位で差分をとるのではな

く，AlexNet[20]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．一方，図 2に示す

Liuらの手法[15]は，pix2pixをフレーム予測に応用し

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+1̂それぞれに対して

FlowNet[21]を用いて𝐹𝑡との間の 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 1 Ravanbakhsh らの手法 

 

 

 

 

 

 

図 2 Liuらの手法 

しかし，こうした既存手法の多くに共通する課題

が存在する．一つ目は効率性である．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を用いた手法の学習においては当

然ながら Discriminatorが必要であるが，異常の算出

には用いられない．また，AlexNet や FlowNet 等の

別のタスク向けの学習済みモデルを必要とするの

で，一つの GAN モデルで完結せず，この点からも

効率的とは言えない．二つ目は不安定性である．敵

対的学習は最小最大化問題を最適化する問題設定



 

であるが，これはそもそも複雑な問題であり，

Generator と Discriminator が理想的な学習を行うこ

とは難しい．具体的な問題として，Discriminator の

損失が発散する， Discriminator側が一方的に収束す

る場合がある．こうした学習の不安定性は予期でき

ないため，学習の段階により性能が変化する可能性

がある．例えば，通常の Autoencoder ベースの異常

検知手法では，Autoencoderは再構成損失を最小化す

ればよいので，基本的に学習の推移と同時に異常検

知性能も向上する．一方，GANを用いた手法は不安

定なため，学習の初期で高い異常検知性能を示すこ

ともあれば，その逆もあり得る．ゆえに，手法の再

現性という面では課題が残っている．3 つ目はノイ

ズの問題である．動画像異常検知手法においては

motion 特徴として一般的に optical flow が用いられ

る．しかし，optical flowの計算においてはノイズが

しばしば発生することから，性能に悪影響が及ぶ恐

れがある．また，optical flowを用いた手法は，動画

像中の長期的な動きを含めた特徴を正確にモデル

化することはできない． 

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

するために各種安定化手法を用いる．さらに，Patch-

Discriminator の出力を融合することで高レベルな特

徴を活用し，効率的な異常検知を確立する．提案手

法の概要図を図 3に示す． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 3 提案手法 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 4 モデル詳細．上段から Encoder，Decoder， 

Discriminator． 

3.2. モデルの学習 

モデルの詳細を図 4 に示す．我々のモデルは， 

Encoder，Decoder，Discriminatorの 3つから構成され

ている．Encoder は入力の動画像から畳み込み層と

Convolutional-LSTM[22]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．Discriminator は生のフレーム画

像か Decoder により予測されたフレーム画像かを識

別する．ここで，Discriminator は[23]で提案された

Patch-Discriminatorを採用する．モデルが解くべき最

適化問題は式（2）で表される． 

𝑚𝑖𝑛𝐸𝑛𝑐,𝐷𝑒𝑐𝑚𝑎𝑥𝐷𝑖𝑠   𝜆𝐿𝑟𝑒𝑐𝑜𝑛 + 𝐿𝑔𝑎𝑛           (2) 

ここで，𝐸𝑛𝑐は Encoder，𝐷𝑒𝑐は Decoder を表す．ま

た，𝐿𝑟𝑒𝑐𝑜𝑛は真値と予測結果間の予測損失，𝐿𝑔𝑎𝑛は敵

対的損失， 𝜆は予測損失に対する重みづけの定数で

ある．各損失は式（3）及び（4）に示す． 

𝐿𝑟𝑒𝑐𝑜𝑛 = 𝔼𝒙~𝑝𝒙
‖𝝃𝑡 − 𝐷𝑒𝑐(𝐸𝑛𝑐(𝒙𝑡)))‖

1
          (𝟑) 

𝐿𝑔𝑎𝑛 = 𝔼𝒙~𝑝𝒙
log[𝐷𝑖𝑠(𝝃𝑻)] +                            

𝔼𝒛~𝑝𝒛
log [1 − 𝐷𝑖𝑠 (𝐷𝑒𝑐(𝐸𝑛𝑐(𝒙𝒕))))] (4) 



 

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−𝑇−2, … , 𝝃𝑡から構成され

る． 𝝃は各フレームの画像である．さらに，提案手

法では各種安定化手法として，[24]を参考に，

TTUR[25], Self-Attention[26]，Spectral 

normalization[27]を導入する．学習の最適化手法は

Adabound[28]を用いる．Encoderと Decoderの各層

の活性化関数は FReLU[29]，Discriminatorのそれは

LeakyReLUを用いる．なお，Decoderの最終層には

活性化関数として tanhを用いる． 

3.3. 異常検知 

入力𝒙𝒕に対する異常度𝑎(𝒙𝒕)を式（5）のように定

義する． 

𝑎(𝒙𝒕) = ‖|𝝃𝑡+1 − 𝐷𝑒𝑐(𝐸𝑛𝑐(𝒙𝑡))|𝒑𝒂𝒕𝒄𝒉‖
1
        (5) 

𝒑𝒂𝒕𝒄𝒉は Patch-Discriminatorからの出力𝐷𝑖𝑠(𝝃𝑡+1)と，

成分がすべて 1 で𝐷𝑖𝑠(𝝃𝑡+1)と同じサイズの行列𝐴と

の差のマップ𝐴 − 𝐷𝑖𝑠(𝝃𝑡+1)をフレーム画像のサイ

ズにリサイズしたものである．よって，𝒑𝒂𝒕𝒄𝒉は最

終的に各成分が 1 に近いほど偽物，0 に近いほど本

物であることを意味するマップとなる．さらに，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． 

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．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 Avenue[30]と，我々が独自に用

意した労働災害データセット[11]を用いて実験を行

った．図 5にデータセットの例を示す．前者は 16clip

の訓練データ，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．後者は 5clip の訓練データ，7clip のテ

ストデータからなる．工場内の定点の監視カメラ画

像を収録している．正常データは予め定められたル

ールに従った運搬，歩行等の作業の様子を収録して

いる．一方異常データは走る，規則違反の運搬行動

等，ルールから逸脱した様子を収録している．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 5 Avenueデータセットの正常データ（上図） 

及び異常データ（下図）．赤色矩形領域が異常． 

4.2. 実験条件 

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 1e-3，8e-3，タイ

ムステップ𝑇は 4とし，予測損失の重み𝜆は 100とし

た．なおこれらの値は事前に複数回のチューニング

を行った上で決定した．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. Avenueの結果 

表 1に Avenueに対する定量的結果を示す．なお，

Ours only STN は 𝒑𝒂𝒕𝒄𝒉による重みづけをしない場

合の結果である．また，図 6 に異常マップを示す． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 6 異常マップ 



 

 

 

 

 

 

なお，図 6は上段からテストデータ，予測結果，Naïve

な差分マップ，𝒑𝒂𝒕𝒄𝒉を融合した結果である． 

 AUROC を用いた定量的評価により，提案手法の

有効性を確認した．また， 𝒑𝒂𝒕𝒄𝒉を融合することに

よる有効性も確認した． 

4.4. 独自データの結果 

表 2に独自データセットに対する結果を示す．定

量的評価により，提案手法の有効性を確認した．し

かし，独自データセットの結果を見るに，数値的改

善は現れたものの，現場に適用可能な実用的性能に

は至っていない．これは，実環境においては公開デ

ータセットにはない複雑な状況が存在することに

起因すると考えられる．具体的には，今回我々が独

自で用意したデータには，工場内に複数台の機材や

用具があるため，膨大なパターンの正常が存在する．

更に作業員によって異なる作業の癖等が存在する．

そのため，実環境での運用においては領域を限定す

る等の工夫が必要である． 

表 2 独自データセットの結果 

 

  

 

5. 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，Patch-Discriminatorの出力 

を融合することで高レベルな特徴を活用し，効率的

な異常検知を確立した．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．しかし，独

自データセットにおいては十分な精度を得たとは

言えない．今後の展望として，領域を限定するため

に物体検知手法との融合を検討するほか，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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