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1 はじめに

街中に設置されている防犯カメラの台数は世界中で

増加を続けている．また工場や発電所などの大規模施

設でも複数台の監視カメラを用いて安全確認が行わ

れている．しかし，これらの映像全てを人間が目で見

て確認することは難しいため，人間に代わって人工知

能が映像を解析し，自動的に異常事象を検出できる技

術の開発が急務である．異常事象はめったに観測され

ないため，正常状態のみを学習データとして用いる手

法が多く存在する．推論時には入力動画が学習済みの

正常状態からどれくらい乖離しているかという基準

で正常か異常か判断する．しかし，こういった手法は

動画の見た目や速度の違いなどの低レベルな特徴量に

基づいた異常検出しかできない．そこで近年，正常な

動画と異常な動画の両方を含む弱い教師データセット

を用いて異常検出器を学習する手法が提案されている

[1, 3, 4]．

弱い教師データセットでは動画単位で正常/異常のラ

ベルが付いている．即ち，正常とラベル付けされた動

画では全フレームを通して正常状態のみが記録されて

いる．一方で，異常とラベル付けされた動画には正常

状態と異常状態のフレームが混在している．このよう

なデータセットを用いることで，動画中のフレーム毎

に正常/異常のラベル付けをする必要がなくなり，ラベ

ル付けの労力を削減できる．

既存手法では連続する複数のフレームを 1 つの短

期的なセグメントとして扱い，多重インスタンス学習

(MIL)を用いてセグメント毎の正常/異常を判定してい

る．MILでは各動画を 1つのバッグとして扱い，バッ

グの中には対応する動画から得られた全セグメントが

入っている．異常度を表すスコアが最も高いセグメン

トをバッグから取り出し，そのセグメントが正常な動

画から来たものであれば 0を出力するように，あるい

は，そのセグメントが異常な動画から来たものであれ

ば 1を出力するように異常検出器を学習する [1]．

しかし，近年成功している既存手法を観察すると，
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単一のセグメントだけを用いるのではなく，動画の長

期的な情報を効率良く扱うことで高い精度を達成して

いることが分かった．例えば，Tianら [4]らは，時間

方向の畳み込み演算を組み合わせることでセグメント

の長期的な時間変化を考慮し，その結果として高精度

な異常検出器を実現した．Tianら [4]の手法に触発さ

れ，我々は動画から得られる全セグメントを入力とし，

その動画が正常か異常かを判定するモデルを提案する．

学習段階において，提案手法はセグメント単位でなく

動画単位の学習を行うためMILが不要となる．その結

果，学習手法の実装が簡単となる．

2 提案手法

我々は動画の長期的な情報を効率良く扱う異常検出

器 Video Classifier を提案する．

2.1 特徴量抽出
データセットを D = {(Vi, yi)}とする．ただし，Vi

は学習データセット中の i番目の動画，yiはViに付け

られたラベルである．yi = {0, 1}で 0ならば正常，1な

らば異常を表す．正常とラベル付けされた動画では全

フレームを通して正常状態のみが記録されている．一

方で，異常とラベル付けされた動画には正常状態と異

常状態のフレームが混在している．Vi は T 個のセグ

メントに分割され，各セグメントは特徴抽出器によっ

てD次元の特徴ベクトル Fi,j に変換されている．ただ

し，Fi,j はViの j番目の特徴ベクトルを表す．特徴抽

出器は全ての実験を通して，Kinetictsデータセットに

よって学習済みの I3D[2]を用いた．

2.2 Video Classifier
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図 1 Video Classifierの概要図



モデルの概要図を図 1に示す．Video Classifier は自

己注意機構（Self-Attention Mechanism）と 2層の全結

合層からなるシンプルなモデルである．自己注意機構

では，入力された Fiは Atten-MLP1の多層パーセプト

ロンによって 64×T の行列A1に変換される．この時，

活性化には Tanh関数を用いる．A1 は Atten-MLP2の

多層パーセプトロンによって 3×T の行列A2に変換さ

れる．この時，活性化には softmax関数を用いる．更

に 30%のドロップアウト正則化も行う．

自己注意機構から得られた重み行列 A2 を用いて

M = FiA
t
2を計算する．Mの形を D × 3次元のベクト

ルに変形した後，2層の全結合層 FC1(32ユニット)と

FC2(1ユニット）を経て動画の異常性を表すスコアに

変換される．FC1の活性化関数は恒等関数，FC2の活

性化関数は sigmoid関数である．損失関数にはバイナ

リクロスエントロピー (BCE)関数を用いた．

2.3 Video Classifierによる推論
Video Classifier を適用して異常検出したい動画をVe

とする．まず，連続する 16フレームを 1つのセグメン

トとし，Veを N 個のセグメント {Ve
1,V

e
2, · · · ,Ve

N}に
分割する．各セグメントVe

i は I3D[2]によって D次元

の特徴ベクトル Fe
i に変換される．特徴ベクトルの集

合を Fe = {Fe
1,F

e
2, · · · ,Fe

N} とする．次に分割サイズ
を l とし，Fe を l 個のセグメント毎に m = N/l 個の

バッグに分割する．即ち，

Fe = {B1,B2, · · · ,Bm}
= {{Fe

1, · · · ,Fe
l }, {Fe

l+1, · · · ,Fe
2l} · · · {Fe

N−l, · · · ,Fe
N}}

となる．次に，B1,B2, · · · ,Bmを 1つずつVideo Classi-

fier に入力とすることで推論結果 Sv = {sv1, sv2, · · · , svm}
を得る．svi は {Ve

(i−1)l+1, · · · ,V
e
il} の各セグメントに

対する異常スコアとして用いられる．フレームレベル

の異常検出の結果を作る必要がある際は，得られたス

コアを各セグメントの全フレームに割り当てることと

する．

3 実験

提案手法の評価を行うために，UCF-Crime データ

セット [1] を用いて，実験を行い，いくつかの既存手

法との検出精度比較を行った．評価指標は，既存研

究 [1, 3, 4]と同様に，フレーム単位の異常検出精度に

基づいて計算された Receiver Operating Characteristic

(ROC) 曲線における Area Under the Curve (AUC) を

評価指標として使用した．AUCの値が大きいほど，高

精度な異常検出器であることを表している．また，最

適化アルゴリズムには Radamを用い，学習率は 0.001

とした．バッチサイズは 64とした．ハイパーパラメー

タについては，T を 64，推論時の分割サイズ lを 27と

した．

3.1 UCF-Crimeデータセットの実験結果
表 1 に UCF-Crime データセットにおけるフレーム

単位での AUC 性能と各手法のモデルの学習可能なパ

ラメータ数を示す．提案手法である Video Classifier モ

デルは MIL に基づく既存手法と同等か，もしくはそ

れよりも高い検出精度を達成できている．また，Video

Classifier モデルは既存手法の中で最もパラメータ数の

少ない Wu ら [3] の手法と比較して，半分以下のパラ

メータ数で高い検出精度が達成できている．シンプル

で軽量な手法にも関わらず，Video Classifier はMILに

基づく手法と遜色ない検出精度が達成可能であること

が分かる．

手法 特徴量 パラメータ数 AUC(%)

SVM Baseline - - 50.00

Sultani et al. [1] C3D RGB 2114113 75.41

Wu et al. [3] I3D RGB 769155 82.44

RTFM [4] I3D RGB 24718849 84.30

Video Classifier I3D RGB 328004 84.30

表 1 UCF-Crimeデータセットにおけるフレーム単
位の AUC性能比較．

4 結論

我々は，自己注意機構を用いて動画の長期的な特徴

を解析して学習する Video Classifier モデルを提案し

た．Video Classifier は MIL に基づく手法ではないた

め，実装が簡単であり，既存手法と比べて学習可能な

パラメータが最も少ないシンプルなモデルにも関わら

ず，最先端の手法と比較して遜色ない検出精度が達成

できることを示した．
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