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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[1-3]．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．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[4-7]と，appearance 特徴と motion 特徴に分離してモデ

ル化する pix2pix[8]ベースな手法[9-13]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[4]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 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[9]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[6,9-13]，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，optical flow の時間情報量の少なさである．Optical 

flow は隣接フレーム間の速度情報を有するが，特定すべ

き異常の特性によっては適切な特徴量といえない．2 つ目

はノイズの問題である．大半の手法[3-7,9-13]は Naïve な

frame 画像全体の差分ベースで異常検知を行うが，データ

の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．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，前述の 2 つのアプローチを統合し，STN

を用いて任意の時間情報量を有する動画像をモデル化し

つつ pix2pix の枠組みで optical flowの変換を学習する．ま

た，従来手法では無視される Discriminator の中間層特徴

を活用し，その注視領域を融合することでノイズの影響を

軽減する．そのため，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． 

 pix2pix ベース手法の optical flow による時間情報量

の少なさを，STNを組み合わせることで改善する． 

 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[14]と Avenue データセッ

ト[15]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

Fig. 1 に示す．手法の詳細は 3 章で示す． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 1 Overview of the proposed method. 

 

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[16]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．  

2.2 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．Fig. 2 に示す Ravanbakhsh らの手法[9]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[17]の中間表現を用いている．Fig. 3に示す

Liu らの手法[12]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+1̂それぞれに対して Flownet[18]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． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 2 The method of Ravanbakhsh et al. [9] 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 3 The method of Liu et al. [12] 

 

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，optical flow の時間情報量の少

なさである．成果を上げている pix2pix ベースの手法で用

いる Optical flowは隣接フレーム間の速度情報を有するが，

特定すべき異常の特性によっては中長期の時間情報を扱

える方が望ましい．2 つ目はノイズの問題である．大半の

手法[3-7,9-13]はNaïveな frame画像全体の差分ベースで異

常検知を行うが，データのノイズの影響を受けやすく，異

常検知の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，STN を用いて動画像をモデル化しつつ

optical flow の変換を学習する．また，Liu ら[12]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 先の画像と optical flow

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[19]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．  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 4 Overview of our model. The upper figure shows the 

generator and the lower figure shows the U-Net discriminator. 

 

3.2 提案モデル 

我々のモデルは，Fig. 4 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[20]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[12]のように U-Net[21]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する可能性が危惧される．そ

のため，Lee ら[6]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，

Discriminatorには Schonfeldら[19]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．  

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[19]で導入された Cutmix[22]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[23] を 用 い る ． optical flow は

FlowNet2[26]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) 

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．  

 

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[14]と，Avenue[15]を用いて実験

を行った．Fig. 5 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．

Fig. 5 左側に示すように，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．Fig. 5 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．  

 

 

 

 

 

 

Fig. 5 Examples of UCSDped2(left)and Avenue(right)． 

The red rectangle means abnormal region. 

 

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 実験結果 

Table 1 にそれぞれのデータセットに対する定量的結果

を示す．また，Fig. 6 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，Fig. 6 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

られることが確認できた． 



 

 

Table 1 Results of each dataset． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 6 Results of UCSD. The first row is the Frame image, 

which consists of the true value, the prediction result, and their 

difference image. The second row is the optical flow true value, 

prediction result, and their difference image. The third row 

shows the differences of the middle layer features of the second 

and third layers. The red rectangle area shows the final anomaly 

map obtained by fusing map. 

 

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，ノイズと

時間情報量の課題に着目し，従来手法では無視されていた

Discriminator の中間層特徴の活用，pix2pix ベース手法と

STN ベース手法を統合することでこれらを改善した．

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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