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1．はじめに 

動物園や野生動物の監視において，作業の効

率化にはカメラ映像から自動的に状態を判別す

ることが必要とされている．例えば嘔吐や失神

などの非日常的な行動を観測した場合に，従業

員や獣医に通知することで，迅速に対応するこ

とができる．このような状態を判別する方法と

して，機械学習による画像分類がある．画像分

類とは，画像内の物体を検出し，カテゴリ分け

する技術のことである． 

 特に動物の監視においては，異常行動を検出

したい．ここでは，「歩く」や「座る」などの

ような日常的にする行動を正常とし，「嘔吐」

や「失神」などの非日常的な行動を異常と定義

する． 

機械学習で画像分類をするには，各カテゴリ

のデータ数をほぼ均等にする必要がある．各カ

テゴリのデータ数の偏りによって精度に影響が

生じるためである．しかし，異常行動は一般的

には稀な行動であるため，正常な行動と異常な

行動のカテゴリ分けする際に，データ数に偏り

が生じてしまう． 

このようなデータに偏りがある場合に，適し

た方法として異常検知という技術がある．異常

検知とは，データの中から特徴的な外れ値を検

出する手法である．この異常検知を得意とする

機械学習手法として AnoGAN[1]という手法があ

る．AnoGAN は，多数の画像から平均的な画像

を生成する画像合成手法の敵対的生成ネットワ

ーク(Generative Adversarial Networks 略称:GAN)[2]

を用いている．しかし，AnoGAN は部品の傷な

どの検出することを目的としており，平均的な

正常画像を 1 種類だけ生成する．そのため，入力

画像に動物の行動のようなバリエーションが多

いものを使用すると，入力された行動全ての平

均的な画像を生成してしまうため，個別の姿勢

画像とは離れたものになってしまう可能性があ

る． 

 

 
 
 
 

 

それに対して GANomaly[3]では，入力画像に

対応した正常な再構築画像を，複数種類生成す

ることができる． 

しかし，動物の状態検出をするには静止画像

だけでは限界がある．例えば，人間は動物が嘔

吐する可能性を，嗚咽という動作から予測する

ことができる．しかし，画像だけ見ると嗚咽の

前後の動きの情報が欠落しており，単に下を向

いて立ち止まる姿勢に見えてしまう． 

 姿勢を推定する手法以外に，連続するフレー

ムを利用して行動を推定する動画認識がある．

動画認識では，フレーム前後の動きも含めて学

習するため，動作に関する情報が必要な場合に

も対応できる．そのため，動物の行動検出にお

いて，誤認を減らすことができると考える． 

2.関連研究 

先行研究として，GANomaly を用いて動物の正

常と異常の判別をする研究[4]がある．この研究

では，正常と異常の 2 つのカテゴリを持つ学習デ

ータを用いている．結果として，AUROC は 0.97

で正解率(Accuracy)は約 0.91 であった．しかし，

この研究では静止画像を使用しており，動画で

はない．そのため，連続した情報は欠落してい

るため，行動というよりは姿勢による判定とい

える．またこの研究では，嘔吐している姿勢と

立ち止まった姿勢を誤認している．これは，連

続した情報が欠落したことが判定を誤った原因

と考えられる． 

動画認識を用いた異常検知は，主に空港や雑

踏などの人が多く集まる場所で，テロなどを防

ぐために不審な行動をとった人物を検出する技

術として盛んに研究されている． 

動画認識を用いた異常検知として，Reem 氏ら

による研究では，C3D[5]を用いてイスラム教の

巡礼による人混みの中で立ち止まっている人や

座り込んだ人などを異常として検出する試みが

提案された[6]．しかし，これは予め異常とする

行動を定義づけ，単に分類しているだけである．  

2.1 動画認識による分類手法 

 動物などの動作の分類手法として，動画その

ものを使用して学習する手法と，動物の関節位

置座標を取得して学習する手法がある． 
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2.1.1 動画を用いて学習する手法 

動画をそのまま用いて学習する手法は，十分

な数の動画データを集めることで学習すること

が で き る ． 代 表 的 な も の と し て C3D や

TimeSformer[7]などがある． 

C3D は，Du 氏らによって提案された３次元の

畳み込みニューラルネットワークを使用したビ

デオ解析のための特徴量抽出手法である．ただ

し，C3D は動画の分類手法であり，異常検知の

手法ではない．そのため，正常行動と異常行動

を事前に定義し，データを分類する必要がある．  

TimeSformer は，Gedas 氏らによって提案され

た 手 法 で ， ビ デ オ 分 類 を 目 的 と し た

Transformer[8]である．TimeSformer は空間と時間

の両方を用いて学習する．しかし，この

TimeSformer もまたビデオ分類を目的とし，異常

検知を目的としていない．また[7]は巨大なデー

タセットである Kinetics400[9]を使用しており，

ローカル PC では実行が困難である． 

2.1.2 関節位置座標を用いて学習する手法 

関節位置座標の取得に使われる代表的な手法

と し て OpenPose[10] な ど が あ る ． し か し

OpenPose は人体を対象としており，動物を対象

とした，姿勢推定手法やデータセットは比較的

少 数 で あ る ． 動 物 の 関 節 位 置 座 標 は

DeepLabCut[11]や DeepSnake[12]，MMpose[13]な

どを用いて取得することができる．関節位置座

標のデータと動画データを組み合わせて学習を

行う． 

Minghao 氏らが提案した Gated Transformer[14]

は，2 つの Transformer を用いた手法で，1 つは各

関節の位置関係ごとの相関関係をモデル化し，

もう 1 つは１つの関節の時間的な相関関係をモデ

ル化している．複数の入力を組み合わせること

で高い精度を実現する．しかし，現状ある Gated 

Transformer は，時系列と 1 軸方向のみのデータ

で学習する．今回の関節位置をデータとしたと

き，時間軸とそれぞれ x，y，z の 3 つをとること

になる． 

図 1 は，MMpose を用いて犬の関節位置座標を

データとして取得したデータの例である．

MMpose は 4 足歩行動物の学習済みモデルが提供

されていて，任意の動画像を入力することで関

節位置座標を取得できる．図 1 では，13 点の座

標を取得されている．データ数が 13 点の 3 軸で

39 次元のデータを使用することになる．図 1 は

正面からの視点で取得しているため，後ろ脚の

情報が欠如している．このようにカメラの位置

や画角などの影響を受けてしまうため，時系列

データとして安定性に欠ける部分がある． 

 
図 1 関節位置座標の一例 

 この Gated Transformer を野生動物に適応した

例として，ShiChao 氏らの研究がある[15]．この

研究では野生の哺乳類の 2D 画像を用いて，ギャ

ロッピング，アンブリング，座る，歩くの 4 つの

動作を対象として分類する．しかし，この研究

非日常的な異常行動は対象とはしていない．そ

のためデータセットに大きな偏りが出ずに学習

が可能である．また 2D 画像を用いているため，

奥行き方向の情報は考慮していない． 

3．提案手法 

C3D と Gated Transformer をベースに，異常検

知を行う．C3D を使用する場合は，正常と異常

で分類するのではなく，正常行動と異常行動を

定義して分類する．Gated Transformerで分類する

場合は，現状 1 軸しか用いていないため Gated 

Transformer を x，y，z の３次元に拡張しなけれ

ばならない．一般に監視カメラ映像では，画角

に対して動物の行動の方向は固定されず，３次

元的に解釈できなければならないためである． 

今回は，関節位置座標などを使用せず動画の

みで学習が可能な C3D で十分な精度が出るかを

確認する．C3D で十分な精度が出ない場合は，

Gated Transformerでの検知を試みる． 

3.1 対象とする行動 

本研究では，4 足歩行動物として犬を用いる．

犬は世界中で飼われており，データの収集が容

易である．学習に用いた動画の条件を，表 1 に示

す． 

表 1 入力に用いた動画の条件 

条件

2匹以上いない

対象が隠れていない

見切れていない

人間が動体に干渉していない  
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表 1 の人間が動体に干渉していないというの

は，人間が強くリードを引いて歩かせる，無理

やり伏せさせるといった強制的にその姿勢にさ

せることを指す．犬の動作は，表 2 のように 4 つ

の動作とその他の合計 5 つに定義する． 

表 2 動作の定義 

動作 定義

歩く 前脚、後ろ脚が連続的に入れ違う。

座る 臀部が地面についている。

伏せる 胴体が地面についている。

立ち止まる 脚が全て地面についている。

その他  
 

3.2 作成するデータセット 

 既存のデータセットとして Kaggle が提供して

いる Dog Behavior Analysis Dataset[16]がある．し

かし[16]は動物の関節位置座標を csv ファイルの

みで動画ファイルが存在しないため，C3D に適

応することができない．他にも Stanford Dogs 

Dataset[17]がある．しかし[17]は画像データであ

るため，C3D と Gated Transformer の学習に用い

ることができない． 

そのため，データセットを作るうえで

YouTube や飼い犬の動画などを用いて作成した． 

犬を正確に認識するために，Yolov5[18]を用い

て犬が映り込んだフレームのみを抽出した．動

画内にシーン切り替えが存在する場合，連続画

像を学習する C3D にとって問題となるため，シ

ーンが切り替わったタイミングを動画の区切り

として avi ファイルで分割し保存した．図 2 に，

その分割例を示す． 

 
図 2 動画の分割 

図 2 で分割した動画を目視で確認し，表 1 と表

2 の定義に当てはまるように分類した． 

最終的に集まったデータの数は，表 3 のとおり

である． 

学習回数は 200 エポック，バッチサイズは 8 と

した．また評価指標として Accuracy を用いた． 

4．実験結果 

各エポックでの損失関数と正解率を測定した．

その結果を図 3 と図 4 に示す． 

 

表 3 データセット 

動作 動画数 総フレーム数

歩く 162 18923

座る 142 19045

伏せる 154 18690

立ち止まる 144 18893

その他 215 18886  
 

 
図 3 損失関数 

図 3 は，各エポック数における損失関数である．

損失関数は緩やかに減少しているのが分かるが，

1.5 を下回ることはなかった． 

 

 
図 4 正解率 

図 4 は各エポック数における正解率の変位であ

る．0.1 から 0.32 の間を不規則に上下しているの

が分かる． 

5．考察 

C3D の学習が不十分である結果になった．多

種多様なデータが入っているその他が正解率を

落とす原因と考え，その他を除外した 4 択で学習

させた結果，200 エポック目の時の正解率は 0.26

であった．5 択の時の 200 エポック目の正解率は

0.23 であり，その他の有無による影響はなく，ラ

ンダムな回答をしていると考えられる．その他

は異常行動が含まれている可能性があるラベル

であり，その他の有無に関わらず認識率が低い

ことから，異常行動が認識率低下の原因である

とは考えられない．異常行動が学習に影響して

いないことが考えられる．原因はデータセット
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に問題があると考え，入力に使われる tfrecord フ

ァイルを中から 1 フレームを抽出し正しく犬が映

っているかを確認した． 

 
図 5 test.tfrecord 中の 1 フレーム 

図 5 は，学習に使われた test.ftrecord の分割さ

れた動画[19]のうちの 1 フレームである．実際に

中央に犬が映っているのが確認できる．そのた

め，学習の際に犬の情報に欠落があるとは考え

にくい．しかし全てのカテゴリの動画内の多く

に歩いている人間が映り込んでいた．これが原

因で C3D は動物ではなく，歩いている人間を判

定の要因としてしまっている可能性がある．今

回の結果では学習にされた動画そのものに問題

があったため，C3D の性能を十分に発揮できな

かった可能性が考えられる．そのため，データ

セットを改めて見直し C3D で学習させる必要が

ある． 

7．今後の予定 

現状のデータセットでは十分な精度が出なか

ったため，データセットを見直し，再加工して

正しく判定ができるようにしようと考えている．

また，C3D は単純な動画分類を行っており，正

常と異常で判定しているわけではない．そのた

め，人間が直接動画を見て手作業で正解データ

を分類する必要がある．設けた行動以外をその

他として扱っているため，カテゴリ分けされて

いない正常行動を異常として判定する可能性も

ある．分類問題は各カテゴリの正解データの数

を均等にする必要があり，発生率が少ない異常

な行動を集めるのは困難である．そのため，

GANomaly の手法を C3D や Gated  Transformer な

どに対応させることを予定している． 
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