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1．はじめに 

動物園やペットの飼育動物や野生動物の監視

の作業を行ううえで，カメラ映像から自動的に

状態を判別する技術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判別した

際に，従業員や獣医，飼い主に通知をすること

で，可能な限り迅速に対応することが可能であ

る．非日常的な状態を判別する方法として，機

械学習による分類などがある．その一例である

画像分類は，画像内の物体を検出し，カテゴリ

分けを行う． 

 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する． 

機械学習による分類をするには，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

テゴリのデータ数に偏りがある場合，学習精度

がその偏りの影響を受けてしまう．しかし，異

常行動は一般的には稀であるため，正常な行動

と異常な行動でカテゴリ分けした場合，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は，一

般的に異常検知を行う．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．

そのため正常なデータのみで扱うことができ，

異常なデータを必要としない． 

この異常検知を機械学習で行ったものとして

AnoGAN[1]という手法がある．AnoGAN には多数の

画像から平均的な画像を生成する画像合成手法

である敵対的生成ネットワーク (Generative 

Adversarial Networks: GAN)[2]を用いている．

AnoGAN は部品の傷の検出などを目的としており，

平均的な正常画像を 1 種類生成するため，動物

のようにバリエーションの多い対象に対して扱

うとすべての行動の平均的な画像を生成するた

め，利用することができない． 

これの発展系として，GANomaly[3]がある．

GANomaly 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可能である． 

 

 

 

 

 

そのため動物に対応させることが可能であるが，

動物の状態を検出するには静止画像だけでは限

界がある．例えば，嘔吐する犬がいたとして，

人間はその嘔吐を嗚咽する動作から予測するこ

とができる．しかし，この嗚咽する姿を静止画

像でみると，前後の動きの情報がなくなり，単

に下を向いて立ち止まっている姿勢に見えてし

まう．[4] 

 そこで静止画像ではなく，フレーム前後の情

報を含めて学習する動画認識や関節の動きなど

の時系列データを用いる学習モデルを使うこと

で静止画像では取得できなかったような異常行

動を取得する．動画認識は空港などの姿勢で不

審な行動をしている人物を検出する手法として

研究されている．対して時系列データを用いる

場合は，1 人の対象の関節の動きからなどからデ

ータを取得する．動画認識や時系列データによ

る学習モデルも，それぞれ得意不得意を持つ．

本研究では，その特性を踏まえて動物の異常行

動の検出に対応できる手法を提案する． 

2．各手法の検討 

 動画を用いて異常検知をする手法として大きく

分けて 2 つある．それは動画認識と動画から必

要な時系列データを取得して学習するモデルで

ある．[5] 

2.1 動画分類器による異常検知 

一般的な動画分類器として C3D[6]がある．こ

れは行動別に用意した動画を用いて学習する手

法である．C3D は単に行動分類器であるため，異

常検知を行うために異常検知手法を別途用意す

る必要がある． 

正常な行動の動画を集め，行動別に分類し，

学習する．その結果として C3D は正常な行動を

分類する．この時，入力された行動が正常であ

れば，いずれかのクラスに対する確率が高くな

る．対して入力された行動が異常であった場合，

いずれのクラスに対しても確率が低迷する．こ

のような結果になった行動を異常として検出す

る． 
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表 1 C3Dの学習結果 

Loss Accuracy

train 0.276106 0.894628

validation 0.476175 0.846774

test 0.570028 0.819355  
学習を行った結果，C3D の行動分類器としての

正解率は 0.81となった． 

 
図 1 C3D の ROC 

 

図 1 は，C3D で異常検知を行った結果の評価で

ある．AUC は 0.61 となった．行動分類としての

精度が高くないためそれに乗じて異常検知とし

ての精度も低くなっている．また C3D の学習に

は正しく分類した動画が必要になるため目視に

よる分類が必要であり，多くの時間を要する． 

2.2 時系列データの分類器による異常検知 

 時系列データを扱う分類器としては Gated-

Transformer Network(GTN)[7]がある．これは単

変量時系列データを扱う Transformer[8]と異な

り，多変量時系列データを扱うことができる．

そのため，特徴点同士の関連性を考慮できる．

犬の体の特徴点を MMpose[9]を用いて図 2 のよう

に取得し，それを時系列データとして学習に用

いる． 

 
図 2 特徴点抽出の例 

GTN も C3D と同じく分類器であるため，C3D と同

様の方法で異常検知を行う． 

 

表 2 GTN の学習結果 

正解率

max 53.12

average 30.63  
表 2 は GTN の正解率である．その正解率は約

0.31 で留まった．この原因として GTN に用いた

データの中には時系列データのみでは姿勢が判

別しにくいデータなどがあり，学習データに問

題があったと考えられる． 

2.3 フレーム予測による異常検知 

フレーム予測を用いて異常検知を行う手法と

して， Future Frame Prediction for Anomaly 

Detection(FFPAD)[10]というものがある．これ

は GAN のネットワークを予測に用いている．学

習した生成器による予測と実際の動作の差分を

用いて異常を検知する． 

 
図 3 FFPADの ROC 

図 3 は FFPAD による異常検知の ROC である．

結果から AUC の値は 0.47 と，低い結果であるこ

とがわかる． 

 
図 4 誤検出の例[11] 

図 4 は，FFPAD が正常な動画を異常と判定して

しまった一例である．誤判定した原因として

FFPAD は動画を用いており，犬とは関係のない要

素も学習に含まれる．そのため，特徴が取りや

すい直線状のものや揺れる木，動画撮影者の手

振れの影響を大きく受けるためと考えられる． 

3． 提案手法 

 2 章で触れたそれぞれの欠点を踏まえて私は
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Network(STSGCN)[12]を用いた異常検知手法を提

案する．STSGCN は入力された時系列データの続

きの値を予測する．その予測結果と実際の値を

比較することで異常を判別する．STSGCN は時系

列データを扱うため，FFPAD のように犬とは関係

の情報に影響されることがない．また GTN は分

類器であるのに対し，STSGCN は時系列データの

予測を行う．そのため予め目視で行動別に分類

する必要がない．本原稿では，STSGCN を犬の時

系列データに適応させ，正しく動作するかの確

認を行う． 

4．実験方法 

 本研究では，対象を犬として学習を行った．

対象とした動画は GTN での結果などを踏まえて，

犬が横を向いた動画のみとした．これにより不

明な特徴点を可能な限り減らした．また犬の横

向きに関しては目視で確認を行った． 

 収集した動画にシーンの切り替えが存在した

場合は学習に大きな影響を与えるため，シーン

切り替えが発生した場合はそのフレームで動画

を分割した． 

 次に，収集した動画から Yolo[13]を用いて犬

のバウンディングボックスを取得し，その中心

を中央に固定する．これにより画角による犬の

位置の影響や手振れの影響をなくすことができ

る．長尺の動画は複数の行動を含むため，

30[fps]を 2 秒のフレーム数 60 枚の動画に分け

てデータとした． 

 最後に，MMPose を用いて特徴点の座標を取得

する．この際，フレームが 1 フレームまたは 2

フレーム連続で抜け落ちた時のみは平均をとる

ことで補った．最後に 60 フレーム中 50 フレー

ム以上犬を検出できた時系列データのみを採用

した．結果として集まったデータは 13,208 本で

ある． 

5．実験の結果 

 本実験では，エポック数を 50，バッチサイズ

は 256で学習を行った． 

 
図 5 STSGCN の損失関数 

図 5 は学習した際の Mean Per Joint Position 

Error(MPJPE)の損失関数である．MPJPE は関節点

の推定した座標と実際の座標の距離を全ての関

節点で平均をとることで算出される評価指標で

ある．横軸はエポック数，縦軸はミリメートル

である．図 5 から Train と Validation に 4 メー

トルほどのズレが発生している．このズレに関

しては，６章の考察にて後述する． 

 
図 6 正解データの分布の確認[14] 

図 6 は確認のため，20 ヶ所の特徴点と元とな

った動画のおおむね近いフレームと重ねたもの

である．Python スクリプトの都合上，グラフを

上下反転させている．目の位置や，背中，尻，

前足や後ろ足に座標が集まっていることから正

しく分布できることがわかる． 

 
図 7 正解と予測の分布 

図 7 は 1 フレームの正解データと予測データ

の分布である．赤い点が正解の座標，青い点が

予測の座標である．横軸，縦軸ともに単位はメ

ートルである．広く分布している正解データに

対し，予測データは端に偏っており，十分な精

度が出ていないのが分かる． 
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図 8 予測の分布 

図 8 は図 7 のうち，青い予測データのみを拡

大した図である．予測データは左上に多く集ま

っており，正解データとは大きく異なる形状を

している． 

6．考察 

今回の実験から，正常なデータすら予測する

ことができていないため異常検知には，現状適

応することができない．加えて，学習に用いる

データを間違えていることが判明した．本来は

メートル単位で学習するべきところを画像のピ

クセル単位の座標で学習してしまった．そのた

め，学習データに体長 200 メートルの犬とされる

座標が含まれていることになる．よって MPJPE

の結果と大きくずれており，参考にし難い結果

となってしまった． 

図 5 の Validation の損失関数を見るに値は明ら

かに変化し，収束しているため学習自体は問題

なく行えていることがわかる．このことから正

しくメートル単位の学習データを用いることで

正しく予測できることが期待できる．しかし，

図 7 を見るとそもそもの正解データにも誤差が

存在するため，現状の時系列データから正しい

メートル単位に修正をしても十分な精度が出な

い可能性も考えられる． 

7．今後の予定 

 STSGCN に使う時系列データの正しい形状へ

の加工と，現状のデータセットに含まれている

正しくないデータへの対処などを予定している．

加えて時系列データをベクトルに置き換えるこ

とで時系列予測や異常検知に対応できることか

ら，そちらの使用も考えている．[15]また，昨今

では膨大なデータで事前学習をしたのち，少量

の正確なデータでファインチューニングを行う

ことでパラメータを調整する手法も注目されて

おり，それを用いることで課題となっている学

習データの不足を補うことも考えている． 
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