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あらまし  本稿では，GAN を用いた新たな動画像異常検知手法を提案し，労働災害防止のための活用可能性

について検討する．時空間敵対的生成ネットワークに対して各種安定化手法を導入し，さらにマッチング項の

追加により再構成品質を改善した．公開データセットと工場内の作業を模した独自のデータセットに対して定

量的評価を行い既存手法に対しての有効性を確認した．  
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1. 序論 

我が国の 2018 年度の製造業における，労働災害

（労災）による死傷者は，127,329 人であった [1]．外

国人労働者の増加や高齢者雇用の増加に伴い，製造

業の現場は多様化の様相を呈している．これに起因

し，労災の発生件数の減少割合は鈍化している． 以

前より労災を未然に防止するための様々な対策がな

されてきた．しかし，リスクアセスメントなどの労

災を防止する取り組みは，一般に人手によって実施

され，その自動化に関する研究は国内外において乏

しい．   

一方，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行われている [2-6]．Luo ら [7]

は， 時 空 間ネ ッ ト ワー ク （ STN: spatio temporal 

networks）を用いて，encoder-decoder ベースの動画像

の再構成による異常検知手法を提案している．さら

に 近年 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

[8-10]，Ravanbakhsh  ら [11]は，pix2pix を用いて optical 

flow 画像と 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．  しかし，GAN は学習が不安

定になる問題がある．  

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の構

築を目的とする．さらに，労働災害防止のための現

場での応用可能性について検討する．本稿の貢献は

次のとおりである．  

 動画像異常検知技術を，労働災害防止を目的

に活用する新しい取り組みである．  

 GAN 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した．  

 マッチング項の導入により，モデルの再構成

品質を改善した．  

以下では，最初に時空間敵対的生成ネットワーク

と異常検知手法のフレームワークを示す．次に，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．本手法の概要図を図 1 に示す．  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 1 提案手法の概要  

 

2. 提案手法 

本手法では，動画像をモデル化するため，時空間

敵対的生成ネットワークを用いる．また，各種安定

化手法とマッチング項を導入することで，敵対的生

成ネットワークの不安定性問題の解決と再構成品質

の向上を図る．我々のモデルは，Encoder，Decoder，

Discriminator の 3 つから構成されている．Encoder は

入力を潜在空間へと写像し，Decoder は潜在変数を観

測空間へと逆写像する．Discriminator は生のデータ

か Decoder による生成されたデータかを識別する．

モデルが解くべき最適化問題は式 (1)で表される．  
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𝑚𝑖𝑛𝐸𝑛𝑐,𝐷𝑒𝑐𝑚𝑎𝑥𝐷𝑖𝑠   𝐿𝑟𝑒𝑐𝑜𝑛 + 𝐿𝑔𝑎𝑛 + 𝐿𝑓𝑒𝑎𝑡 + 𝐿𝑐𝑜𝑛𝑠𝑖𝑠𝑡        (1) 

こ こ で ， 𝐸𝑛𝑐は Encoder， 𝐷𝑒𝑐は Decoder ， 𝐷𝑖𝑠は

Discriminator を表す．また，𝐿𝑟𝑒𝑐𝑜𝑛は入出力間の再構

成損失，𝐿𝑔𝑎𝑛は敵対的損失，𝐿𝑓𝑒𝑎𝑡は Feature matching

損失，𝐿𝑐𝑜𝑛𝑠𝑖𝑠𝑡は，潜在変数間の損失を表す．  

さらに，本手法の特徴について述べる．本手法で

は，入出力間の再構成誤差のみならず式 (2)に示す潜

在変数間のマッチング誤差項𝐿𝑐𝑜𝑛𝑠𝑖𝑠𝑡を導入する．   

𝐿𝑐𝑜𝑛𝑠𝑖𝑠𝑡 = 𝔼𝒙~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎
‖𝐸𝑛𝑐(𝒙) − 𝐸𝑛𝑐(𝐷𝑒𝑐(𝒙))‖1             (2) 

ここで，𝒙は入力である．これにより，潜在空間上で

の誤マッチングを抑制し，再構成品質の向上が見込

まれる．また，各種安定化手法として，[12]を参考に，

TTUR, Self attention，Spectral normalization と，Feature 

matching[13]を導入することで，敵対的学習の不安定

性を改善する．  

最後に，異常度の算出手法について述べる．入力𝒙

に対する異常度𝑎(𝒙)を式 (3)のように定義する．  

𝑎(𝒙) = ‖𝝃𝑇 − 𝐷𝑒𝑐(𝐸𝑛𝑐(𝝃𝑇))‖
1

                      (3) 

こ こ で， 入 力 𝒙は 固 定長 𝑇を 有 す る 部分 時 系 列

𝝃0, 𝝃1, … , 𝝃𝑇から構成される．  𝝃は各フレームの画像を

表す．異常度は，入力の最終フレームの再構成誤差

の L1 ノルムから定義され，これを用いて異常検知が

可能となる．  

 

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[14]と，我々が独自に用

意した労働災害検知データセットを用いて実験を行

った．図 2 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，後者は 5clip

の訓練データ，7clip のテストデータからなる．これ

ら 2 つ の デ ー タ セ ッ ト に 対 し て ， Receiver 

Operatorating Characteristic （ROC）  曲線の AUROC

によるモデルの定量的評価を行った．なお AUROC算

出時には正規化した異常度を用いた．表 1 に Avenue

に対する結果を，表 2 に独自データセットに対する

結果を示す．  

 

 

 

 

 

 

 

図 2 Avenue データセットの正常データ（上図）

及び異常データ（下図）  

表 1 Avenue データセットに対する結果  

 Ours Conv-AE[5] SRNN[7] 

AUROC↑  0.829 0.702 0.817 

 

表 2 独自データセットに対する結果  

 Ours Conv-AE 

AUROC↑  0.728 0.571 

 

2 つの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．Avenue においては frame-level 検知

で良好な結果となった．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．  

 

4. 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．Avenue デ

ータセットおよび独自の労災検知データセットにお

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

ークを導入するほか，実環境における詳細な検証を

行う予定である．  
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