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1. はじめに 

我が国では，万引き被害が甚大であり，年間被害額は

4,615 億円に上る[1]．これに対処するため，多くの防犯カ

メラを設置した店舗もあるが，目視による監視は多大な

時間と労力を要する．そこで，防犯カメラ映像から万引

き行動を自動検知するシステムが切望されている． 

行動認識分野では，これまでに深層学習を用いた手法

が多数報告されている[2-4]．Karen らは，単一フレーム画

像を解析する RGB-Stream Convolutional Neural Network

（CNN）とオプティカルフローを解析する Optical Flow-

Stream CNN の各出力を統合的に解析する Two-Stream 

ConvNets を提案し，少ない学習データでも高い認識精度

を達成できることを示した[2]．また最近では，複数フレ

ーム画像から動きを解析する 3DCNN（Three-Dimensional 

CNN）により，認識精度が改善できることも報告されて

いる[3,4]． 

そこで本研究では，Two-Stream ConvNets の CNN を時

間軸方向へ拡張した Two-Stream 3DCNN（TS-3DCNN）を

構築し，防犯カメラ映像における万引き行動の自動検知

法を提案する． 

2. 実験試料 

実験試料として，UCF Anomaly Detection Dataset[5]及び

動画共有サービスから，万引き行動が含まれる防犯カメ

ラ映像を収集した．本研究では，万引き行動を「商品を

鞄や服に隠す」動作とした．収集した映像から，万引き

行動が含まれるシーン，含まれないシーンを抽出し，そ

れぞれ異常映像，正常映像と定義した．そして，これら

の映像から手動で人物を含む関心領域（ROI: Region of 

Interest）を切り出し，異常 ROI 映像（76 件）と正常 ROI

映像（76 件）を作成した．各 ROI 映像は，線形補間法に

より，画像サイズを 224×224 画素へリサイズした．最後

に，各 ROI映像を時間軸方向に 16のセグメントに分割し，

各セグメントから先頭の 1 フレームを抽出した 16 フレー

ム画像（224×224×16）を入力データとして用いた． 

3. 方法 

3.1 TS-3DCNNのネットワーク構造 

図 1 に，TS-3DCNN のネットワーク構造を示す．TS-

3DCNN の 2 入力のうち，1 入力は ROI映像（224×224×

16）とした．もう 1つの入力として，ROI映像のフレーム

間差分映像（224×224×16）とフレーム間オプティカル

フロー映像（224×224×16）を検討した．Two-stream モ

デルの入力としてフレーム間の違いに着目した画像を与

えることにより，物体の消失および人物の動きに，より

注目した学習を期待する． 

TS-3DCNN は，ROI 映像とフレーム間差分（またはオ

プティカルフロー）映像を 3 層の畳み込み層と Max-

Pooling 層で独立して処理し，それらの出力をマージ層に

おいて結合（Concat）する．そして，結合データを 1層の

畳み込み層で処理後，Global Average Pooling 層を経て，

異常または正常に分類する．各畳み込み層の直後には，

Batch Normalization層と ReLU（Rectified linear unit）関数

を用いる．ただし，出力層（FC）のみ softmax関数とする．

また，過学習を抑えるために，最終畳み込み層（Conv 4）

と Global Average Pooling 層では，ドロップアウトを用い

る．ここで，最終畳み込み層のドロップアウト率は 0.25，

Global Average Pooling層は 0.5に設定する． 

3.2 Kinetics-400を用いた事前学習 

3DCNN は，非常に多くのパラメータを有するため，そ

れらのパラメータを最適化するためには，膨大な学習用

データが必要である．しかし，実験試料の映像データは

152件と少なく，パラメータの最適化に十分ではない．学

習用データ数が十分でない場合に，CNN のパラメータを

効果的に初期化する方法として知られるのが事前学習で

ある[2]．そこで，人物の 400 種の動作に関する大規模デ

ータセット Kinetics-400（The Kinetics Human Action Video 

Dataset）[6]を用いて，TS-3DCNN の事前学習を行った．

 
図 1 TS-3DCNNのネットワーク構造 
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図 2 事前学習時のネットワーク構造 
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ただし本研究では，事前学習後，Cross Modality Pre-

Training [3]に基づく TS-3DCNN のファインチューニング

を行うため，ここでは，TS-3DCNN のフレーム間差分

（またはオプティカルフロー）ROI 映像の解析に関する

Stream を取り除き，出力層のノード数を 400 とした One-

Streamの 3DCNNモデルを用いて事前学習を行った（図 2

参照）．  

3.3 TS-3DCNNのファインチューニング 

Kinetics-400 を用いた事前学習後，万引き映像データを

用いた TS-3DCNN のファインチューニングを行った．こ

こでは，Cross Modality Pre-Trainingを用いて，事前学習し

た One-Stream 3DCNNモデルの畳み込み層（Conv 1, Conv 

2, Conv 3）と Batch Normalization層の重みを，TS-3DCNN

の畳み込み層（Conv 1a, Conv 2a/2b, Conv 3a/3b）と Batch 

Normalization 層のパラメータの初期値として用いた．

Conv 1bの初期パラメータは，Conv 1aのフィルタ 64枚の

重み平均により生成した 1 枚のフィルタを Conv 1b の 64

枚のフィルタすべてに与えた．また，Conv 1b 直後の

Batch Normalization層以外の Batch Normalization層の平均

と分散は学習時に更新されないよう凍結した． 

TS-3DCNN のファインチューニング時の最適化アルゴ

リズムには SGD（Stochastic gradient descent），損失関数

は cross entropyを用いた．出力層と最終畳み込み層の初期

学習率を 0.001，それ以外の層を 0.0005とした．また，モ

ーメンタムは 0.9，減衰率は 0.0005，ミニバッチサイズは

3，エポック数は 20と設定し，エポック数 8, 12, 15で学習

率を 1/10に更新した． 

3.4 評価方法 

k-分割交差検証法を用いて，TS-3DCNN の学習および

評価を行った．この検証法では，まず，152 ROI 映像を k

個のサブセットに分割し，一つのサブセットを評価用，

残りの k-1サブセットを学習用とする．そして，全てのサ

ブセットが評価に用いられるまで学習と評価を繰り返す．

本研究では，kの値を 4とした．  

また，万引き行動の検知精度の評価指標として，ROC

（Receiver Operating Characteristics）分析に基づく ROC曲

線下の面積（AUC：Area Under the ROC Curve）を用いた． 

4. 結果と考察 

図 3に，ROI映像とフレーム間差分映像を入力した TS-

3DCNN，ROI 映像とフレーム間オプティカルフロー映像

を入力した TS-3DCNN，ROI 映像のみ入力した One-

Stream 3DCNNおよび行動認識で良く用いられる ECO Lite

（ Efficient Convolutional Network for Online Video 

Understanding）[4]の ROC曲線とAUCの結果を示す．ROI

映像とフレーム間差分映像を用いた TS-3DCNN の AUC

（0.882）が最も高い結果となり，TS-3DCNN の有用性が

示唆された．また，万引き行動は大きな動作を伴わない

ため，フレーム間の小さな変化を抽出できるフレーム間

差分映像の方が，オプティカルフロー映像より適したと

考える．  

 Cross Modality Pre-Trainingの有用性を評価するために，

図 4 に事前学習なし，事前学習後の Cross Modality Pre-

Training なし／ありの TS-3DCNN の ROC 曲線と AUC の

結果を示す．ここで，TS-3DCNN の入力は，ROI 映像と

フレーム間差分映像を用いた．ROI 映像のみで事前学習

したOne-Stream 3DCNNモデルのパラメータをTS-3DCNN

のフレーム間差分映像の解析に関する Stream に転用する

と認識精度が低下する結果となった．しかし，Cross 

Modality Pre-Training を用いることにより，事前学習なし

の TS-3DCNN より認識精度が改善したことから，Cross 

Modality Pre-Trainingの有用性が示された． 

5. おわりに 

本研究では，TS-3DCNN を用いて防犯カメラ映像から

万引き行動の自動検知を行った．提案手法の万引き行動

の検知精度は，行動認識で良く用いられる ECO Lite より

も高く，その有用性が示唆された． 
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図 3 各手法における ROC曲線の比較と AUC 

AUC=0.882

 
図 4 事前学習の有無による TS-3DCNNの精度比較 

AUC=0.882
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