
情報処理学会論文誌 数理モデル化と応用 Vol.9 No.1 23–32 (Feb. 2016)

異常検知のための自己組織化モデルと
その監視映像への適用

菅沼 雅徳1,2,a) 長尾 智晴1

受付日 2015年9月3日，再受付日 2015年10月20日,
採録日 2015年11月16日

概要：本論文では，監視映像中における異常検知のための環境に適応的な自己組織化モデルを提案する．
提案するモデルでは，監視映像からの入力刺激に応じてモデル内のノードを生成，削除，またノードの更
新を行うことで映像内の正常性を表現するモデルを構築する．そして構築されたモデル内のノードの状態
に基づき，映像内の正常度を算出することで異常検知を行う．実験では，固定カメラと水平方向に等速旋
回する旋回カメラから撮影された 2種類の監視映像を用いて，映像内に現れる歩行者と車両を検出対象と
した侵入物体検知問題を扱い，提案するモデルの性能評価を行った．
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Abstract: In this paper, we propose a self-organising model for anomaly detection in surveillance videos.
The model is used to model normal patterns in video scenes and detects deviations from them as abnormal
patterns. The model can add nodes into its map and delete nodes from its map for representaion of normal
patterns more accurately. To demonstrate the effectiveness of our method, we have applied our method to
intrusion detection tasks in surveillance videos obtainded by a fixed camera and a rotating camera.
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1. はじめに

近年，防犯の目的で監視カメラの普及が進んでいる．そ

の一方で，監視カメラ映像の多くは人間の目視によって確

認されているため，膨大な労力が必要となっている．そこ

で，監視者の負担軽減のため，計算機を用いた映像内の人

物の異常動作や，映像内への侵入物体などの異常検知の自
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動化に関する研究が数多く行われている．

異常検知に関する先行研究では，映像内での出現頻度

が低いパターンや，正常パターンと特徴が大きく異なる

パターンを異常と定義して，それらを検出する手法が多

い [1], [2], [3]．そのため，多くの手法では事前に異常を含

まない正常パターンから映像内の正常モデルを構築し，そ

の正常モデルにおける生起確率が低いパターンや，モデル

を逸脱するパターンを異常として検出している．本論文で

も多くの先行研究と同様に，映像内での出現頻度が低いパ

ターンや，正常パターンから逸脱するパターンを異常と定

義する．

南里らは立体高次局所自己相関特徴（Cubic High-order
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Local Auto-Correlation; CHLAC）特徴 [4]を用いて，人物

の歩行動作を正常動作，走行動作と転倒動作を異常動作と

定義した実験において，複数の人物が映る動画像から異常

動作を検出することに成功している [5]．Xiangらは屋内と

屋外で撮影された動画像内での人物の行動パターンについ

てのモデルを学習し，学習データにはなかった行動パター

ンを異常として検出する手法を提案している [6]．また，近

年では人が多く存在する混雑シーンにおける異常検知の研

究 [7], [8], [9], [10]もさかんに行われており，Mahadevan

らはmixture of dynamic textures [11]を用いて時空間特徴

に関する正常モデルを構築し，歩道の混雑シーンにおいて

車両などの異常を検出することができることを示してい

る [12]．これら多くの先行研究では事前に構築された正常

モデルが固定であり，異常検知の適用中に更新されること

はない．しかし，現実世界での運用を考えると，風によっ

て樹木などが揺れることで正常パターンが変化したり，学

習データには出現しなかった正常パターンが出現する場合

など，事前に構築した固定の正常モデルだけでは正確に映

像内の正常性を表現することが難しいと考えられる．した

がって，異常検知をより頑健に行うには，適用中の環境に

応じてモデルの更新が行われる環境に適応的な手法が望ま

れる．そこで本論文では，異常検知の適用中にモデルの更

新が行われる手法を提案する．

環境に適応的な異常検知手法の例としてはMaslandら

の Grow When Required（GWR）ネットワークがあげら

れる [13], [14], [15]．GWRネットワークでは頻繁に観測

される入力刺激に対して，馴化モデルである Stanleyモデ

ル [16]を用いてネットワークの出力を次第に減少させて

いくことで環境の正常性を表現する．GWRネットワーク

を移動ロボットに搭載し，ソナーセンサ情報を入力刺激と

して扱った実験では，ロボットがそれまで観測していた環

境とは異なる環境に置かれるとネットワークが強い出力を

示すことが確認されている．また，Nehmzowらは GWR

ネットワークの入力刺激に画像情報を用いた異常検知実験

を行っている [17], [18], [19]．しかし，GWRネットワーク

は単純な構造のため，環境に変動が含まれるような場合に

対して適用することは難しいと考えられる．武田らは環境

からの入力パターンに対する反応とそのパターンが生じる

領域に対する反応の抑制によって，環境に変動を含む監視

映像内の侵入物体を検知するネットワークモデルを提案し

ている [20]．Stauferらは画素ごとに混合ガウス分布を用

いて環境の背景のモデル化を行っている [21]．この手法で

は，混合ガウス分布を用いることで背景の揺らぎなどを多

峰性の分布で表現しつつ，パラメータ更新によって環境変

化への適応も実現している．これらの手法は固定カメラか

らの映像を用いた侵入物体検知問題に対して優れた性能を

示している [20]．しかし，武田らの手法では映像内の位置

関係を環境の正常性を表現するために利用していること，

Stauferらの手法では複雑な入力パターンを多峰性の分布

で表現することが困難なことから，映像内の背景が周期的

に変動する旋回カメラなどで撮影された映像に対して適用

することは困難が予想される．旋回カメラによる異常検知

が可能となれば，固定カメラより広範囲な監視を行うこと

ができたり，決まったルートを巡回する警備ロボットへの

応用が行えるなど，より多種類の場面で適用することが可

能となりさらなる有用性が期待できる．

そこで本論文では，固定カメラと水平方向に等速旋回す

る旋回カメラから撮影された 2種類の監視映像を対象に異

常検知を行う，より環境への適応性が高い自己組織化モデ

ルを提案する．提案するモデルは，環境からの入力刺激に

応じてノードの生成，削除，またノード状態の更新を行う

ことで環境の正常性を表現する．実験では固定カメラと水

平方向に等速旋回する旋回カメラから撮影された 2種類の

監視映像を用いて，映像内に現れる歩行者と車両を検出対

象とした侵入物体検知問題に提案手法を適用し，従来手法

と比較することで性能の検証を行う．

2. 自己組織化モデルによる異常検知

2.1 概要

提案する異常検知モデルの構造を図 1 に示す．提案手法

では，同一構造の自己組織化モデルが入力画像中に格子状

に整列している．本論文ではm×n画素に対して 1つのモ

デルを配置しており，たとえば入力画像サイズがM × N

画素の場合，入力画像中には L = M
m × N

n のモデルが配置

される．

各モデルは複数のノードによって構成される．ノード i

は，重みベクトル vi，時刻 tにおける馴化係数 hi(t)，年

齢 agei(t)を持ち，重みベクトルは環境からの入力刺激と

同次元数で各要素が [0.0, 1.0]の実数値，馴化係数はノード

が持つ重みベクトルと類似した入力刺激の出現頻度を表す

[0.0, 1.0]の実数値，年齢はノードの年齢を表す非負の整数

値である．

提案手法では，入力画像中の各格子領域から算出した画

像統計量を入力刺激として対応する各モデルに入力する．

そして，モデル内でその入力刺激と類似した重みベクトル

を持つノードの選択を行い，選択されたノードの年齢と馴

化係数の更新を行う．さらに選択されたノードの入力刺激

図 1 提案手法の構造

Fig. 1 The structure of the proposed method.
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図 2 提案手法の処理の流れ

Fig. 2 Flowchart of the proposed method.

図 3 ノード選択の例（S = 3 の場合）．ノードの左上の数字は入力

刺激に対する類似度の大きさの順位である

Fig. 3 An example of node selection (S = 3). A figure indi-

cates rank of similarity of input stimuli.

との類似度と馴化係数に応じてモデル内へのノード追加

や，ノードの年齢に応じてノード削除を行うことで環境の

正常性を表現する構造を構築していく．そして，ノードの

類似度を用いて環境内の刺激に対する応答値をモデルごと

に非負の実数値で出力することで異常検知を行う．

2.2 処理の流れ

図 2 に提案手法の処理の流れを示す．処理の詳細につい

ては次のとおりである．

1 すべてのモデルを次の手順で初期化する．

（a）モデルに I 個のノードを生成する．

（b）各ノードの重みベクトルをあらかじめ算出した入力

刺激からランダムに選択する．

（c）各ノードの馴化係数 hi(0)を 1.0にする．

（d）各ノードの年齢 agei(0)を 0にする．

2 すべてのモデルについて，入力動画像の 1フレームご

とに以下の処理（a）から（h）を繰り返す．

（a）モデルが配置された格子領域から入力刺激を算出し，

モデルに入力する．入力刺激は格子領域内の画素値

から算出した平均，中央値などの画像統計量を用い

る．すべての入力刺激は [0.0, 1.0]に正規化される．

（b）モデル内のすべてのノードについて，図 3 に示すよ

うに，入力刺激との類似度が大きい上位 S 個のノー

ドを選択する．ノード iにおける類似度Di の算出に

は式 (1)を用いる．

Di = exp(−||x − vi||) (1)

ここで，xは入力刺激，viはノード iが持つ重みベク

トル，||.||はノルムである．式 (1)は，類似度 Di が

大きいノードほど入力刺激と類似した重みベクトル

を持っていることを示す．

（c）選択された S個のノードの年齢 agei(t)を 0にする．

式 (2)における iは選択された S 個のノードのイン

デックスを表す．

agei(t) = 0 (2)

（d）各格子領域に対するモデル lの出力値 Ol は選択さ

れた S 個のノードの類似度を用いて，式 (3)によっ

て算出される．

Ol =

⎧⎨
⎩

Dc(1) (S = 1)
∑S−1

i=1 Dc(i)Dc(i+1) (otherwise)
(3)

c(i)は現フレームで選択された上位 S 個のノードの

インデックスのうち，i番目に類似度が大きいノード

のインデックスである．本論文では映像内における

出現頻度が低い刺激や特徴が大きく異なる刺激を異

常として定義しているため，出力値 Ol がしきい値

Othr より小さい場合，その格子領域を異常であると

判定する．

（e）モデル内で最大の類似度 Dc(1) であるノードの馴化

係数 hc(1)(t)を式 (4)によって更新する．

hc(1)(t + 1) = hc(1)(t) − γDc(1) (4)

馴化係数の更新式 (4)には入力刺激との類似度を用い

ており，環境からの入力刺激と類似した重みベクト

ルを持つノードの馴化係数の値は減少していく．な

お，馴化係数の値が 0を下回った場合は，馴化係数

の値は 0とする．

（f）現フレームで選択された上位 S 個以外のノードの

agei(t)を式 (5)によって更新する．

agei(t + 1) = agei(t) + 1 (5)

（g）式 (6)を満たす場合，新たなノード kをモデルに追

加する．
⎧⎨
⎩

Dc(1) < Dthr

hc(1) < Hthr

(6)

このとき，ノード k の重みベクトルは入力刺激 xと

ノード c(1)の重みベクトル vc(1)との平均値とし，馴

化係数の初期値 hk(0)は 1.0，年齢の初期値 agek(0)

は 0とする．モデルが式 (6)を満たすことは，ある
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Algorithm 1: Anomaly detection algorithm
Initialize: initialize node set {{Nk

i }Ii=1}Lk=1, weight vector

vi are randomly chosen from input stimuli,

habituation coefficient hi(0)← 1.0,

agei(0)← 0.

Input: a set of frames {ti}Ti=1, input stimuli {{xk
i }Lk=1}Ti=1.

Output: anomaly labels for each location of each frame

{{yk
i }Lk=1}Ti=1.

foreach frame ti do

foreach model l do

compute input stimuli xl
ti

;

foreach node il do

compute similarity Dl
i using (1);

end

select the top S nodes in Dl
i and update age of

them using (2);

compute normal value Ol using (3);

if Ol < Othr then

{yl
ti
} ← anomaly;

else

{yl
ti
} ← normal;

end

update habituation coefficient hl
c(1)(ti) using (4)

and age of nodes using (5);

if Dl
c(1) < Dthr and hl

c(1) < Hthr then

insert a new node k with weight vector vl
k:

vl
k = 1

2
(vl

c(1) + xl
ti

);

end

foreach node il do

if agel
i(ti) > agethr then

delete node il;

end

end

end

end

程度モデルの更新が行われているにもかかわらず環

境からの入力刺激を表現するノードがモデル内に存

在しないことを示している．このことから，環境の

刺激をより正確に表現するために，環境の入力刺激

を利用して新たなノードをモデルに追加する操作を

行っている．

（h）agei(t)の値がしきい値 agethrより大きい場合，ノー

ド iをモデルから削除する．

以上の提案手法の処理についてまとめたものをAlgorithm 1

に示す．

3. 固定カメラと旋回カメラによる監視映像か
らの侵入物体検知実験

3.1 概要

提案する自己組織化モデルの有効性を検証するため，屋

表 1 提案手法に関するパラメータ

Table 1 Parameter settings for the proposed method.

パラメータ 固定 旋回

初期化時のノード数 I 20

ノードの選択数 S 1

馴化係数の更新係数 γ 0.1

ノード追加の馴化係数しきい値 Hthr 0.1

最大年齢 agethr 800

ノード追加の類似度しきい値（モデル適用時）Dthr 0.1

ノード追加の類似度しきい値（モデル構築時）Dthr 0.6 0.9

出力値のしきい値 Othr 0.76 0.87

表 2 比較手法に関するパラメータ

Table 2 Parameter settings for GWR and MOG.

比較手法 パラメータ 固定 旋回

GWR 発火係数のしきい値 hT 0.1

発火係数の更新係数 αb, αn 1.05

重みベクトルの更新係数 εb 0.05 0.01

重みベクトルの更新係数 εn 0.01 0.001

活性度のしきい値 aT 0.9 0.8

発火係数の更新係数 τb 0.1 0.4

発火係数の更新係数 τn 0.05 0.4

MOG 分布数 5

背景を決定するしきい値 0.6 0.9

更新に利用するフレーム数 300 200

分布一致を決定するしきい値 6 30

外監視映像内に現れる歩行者と車両を検出対象とした侵

入物体検知問題に提案手法を適用し，先行研究との比較

を行う．対象とした屋外監視映像は，固定カメラから撮影

された監視映像と水平方向に等速旋回する旋回カメラか

ら撮影された 2 種類の監視映像である．比較手法は，文

献 [13]で提案された GWRネットワーク（以下，GWR）

と，Staufferらの手法 [21]に対して直近の入力フレームを

重視した更新を行う混合ガウス分布を用いた背景モデル

の手法 [22]（以下，MOG）を用いた．GWRは [13]の筆

者のWebページ*1をもとに筆者らが作成したものを用い，

MOGは OpenCVに実装されている関数*2を使用した．

各実験に共通して用いた提案手法と比較手法のパラメー

タをそれぞれ表 1，表 2 に示す．これらのパラメータは次

節 3.2で説明するF値が最大となるように，事前に行った実

験によって決定した．各パラメータの詳細は文献 [13], [22]

を参照されたい．提案手法とGWRの入力刺激には，格子

領域内の画素値の平均，最大値，最小値，レンジ，中央値，

第一四分位数，第三四分位数の 7種類の統計量を RGBカ

ラー画像，RGBエッジ画像のそれぞれから算出した計 42

次元の特徴量を用いた．レンジは格子領域内の最大画素値

と最小画素値の差分値である．本論文では入力刺激が 42
*1 https://seat.massey.ac.nz/personal/s.r.marsland/gwr.html
*2 http://docs.opencv.org/2.4.9/modules/video/doc/motion

analysis and object tracking.html
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図 4 入力画像と正解画像例．上段は固定カメラから撮影された映像例．下段は旋回カメラか

ら撮影された映像例

Fig. 4 Examples of input images, ground truth and block ground truth. First row:

images are obtained by a fixed camera; second row: images are obtained by a

rotating camera.

次元ベクトルであるため，提案モデルの各ノードは 42次

元空間の 1点を表す．

3.2 評価方法

まず，異常検知性能の定量評価を行うために，監視映像

内に現れる歩行者と車両を対象に正解画像を作成した．正

解画像の例を図 4 (b)，図 4 (e)に示す．さらに，提案手法

と GWRでは画像内の格子領域単位の出力であるため，作

成した正解画像から正解格子画像を作成した．正解格子画

像は，正解画像を提案手法および GWR と同様のサイズ

の格子領域に分割し，格子領域内に占める正解画素の割合

が 0.1以上の格子領域を正解格子領域とすることで作成し

た．1つの格子領域サイズが 10 × 10画素とした場合の正

解格子画像の例を図 4 (c)，図 4 (f)に示す．また，画素単

位で出力するMOGと評価方法を揃えるために，MOGに

よる検出画像を同じサイズの格子領域で分割し，格子領域

内に占める検出画素の割合が同じく 0.1以上の格子領域を

MOGによる検出格子領域と定義する．

本論文では作成した正解格子画像をもとに，以下の式で

示される再現率（R），適合率（P），F値（F）の指標を用

いて定量評価を行う．なお，過剰な過検出結果をノイズと

して除外するために，物体の侵入によって生じた過検出格

子領域は検出格子領域から除外した．

R =
C

Ca
(7)

P =
C

A
(8)

F =
2 · R · P
R + P

(9)

C は正しく検出した格子領域数，Caは正解格子領域数，A

は検出した格子領域数である．

3.3 固定カメラからの監視映像による侵入物体検知

3.3.1 実験設定

固定カメラからの監視映像には，PETS2001データセッ

ト中の DATASET2 TESTING CAMERA1 を使用した．

用いた画像は 320 × 240画素のカラー画像である．提案手

法と GWRでは 10× 10画素ごとにに 1つのモデルを配置

したため，画像サイズからモデル数は 768（= 320
10 × 240

10 ）

である．この動画像では手前の樹木が風によって揺れてお

り，また背景にちらつきなどのノイズがみられる．固定カ

メラ映像の例を図 4 (a)に示す．

歩行者と車両が現れない開始から 300フレームまでを提

案手法と比較手法のモデル構築期間とし，301フレームか

ら 1,800フレームまでをモデル適用期間とする．なお，正

解格子画像は 301フレームから 1,800フレームまで 10フ

レームおきに作成し，計 150フレーム分を用意した．また，

提案手法のノード追加の類似度しきい値 Dthr は，表 1 に

示すようにモデル構築時と適用時では異なる値を用いた．

3.3.2 実験結果

図 5 に各手法による検出結果例を示す．なお，図 5 の

各画像は原画像を一部拡大した画像を示している．また，

MOGは格子領域単位に変換した結果を示している．図 5

の上図の結果から，提案手法では手前の揺れている樹木領
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図 5 各手法の検出結果例（固定カメラ映像）

Fig. 5 Detection results of each method in the fixed camera.

表 3 検出結果に対する定量評価（固定カメラ映像）

Table 3 Recall, Precision and F-measure on the fixed camera.

Proposed GWR MOG

再現率 0.838 0.656 0.897

適合率 0.868 0.758 0.874

F 値 0.853 0.703 0.885

域への過検出を抑制しつつ，歩行者を検出できていること

が分かる．MOGでは樹木領域で生じる多様な入力パター

ンを適切にモデル化できなかったため，樹木領域に対して

過検出してしまっている．GWRは提案手法と同様に樹木

領域に対して過検出を抑制できているが，図 5 (i)に示すよ

うに，歩行者に対して検出漏れをしてしまう場合が多くみ

られた．

再現率，適合率，F値による定量評価結果を表 3 に示

す．なお，正解格子領域数は正解画像 150フレーム分に対

して 1,732である．表 3 から提案手法はGWRと比べて再

現率，適合率において優れており，MOGと比べると適合率

で同等程度の性能を示していることが分かる．しかし，再

現率において提案手法はMOGより低い値となっている．

これは図 5 (f)内の赤枠で示すように，背景と類似した色

情報を持つ歩行者領域に対して検出漏れをしてしまってい

ることが原因だと考えられる．提案手法では映像内の色情

報をもとに映像内の正常性を記述するため，背景の色情報

と類似している侵入物体に対しては検出が抑制されてしま

う．同様の理由でGWRの再現率の値も低い結果となって

いる．これは今後，入力刺激に時空間特徴を使用し，入力

刺激の時間的な変化も考慮することで解決が可能であると

考える．

3.4 旋回カメラからの監視映像による侵入物体検知

3.4.1 実験設定

本論文では，水平方向に 45◦ の範囲で等速旋回する旋回

カメラから撮影された監視映像を対象に侵入物体検知を行

う．11～13秒で監視範囲をカバー可能なように，背景画

像が 1フレームで約 0.4～0.6画素の速度で動く旋回カメラ

となっている．動画像のフレームレートは 30 [fps]である．

図 4 (d)に旋回カメラ映像の例を示す．対象とした環境で

は映像内の左右上下から歩行者が映像内に出現する．動画

像は 240× 160画素のカラー画像を使用し，3.3 節の実験と

同様に提案手法と GWRでは 10× 10画素に 1つのモデル

を配置したため，画像サイズからモデル数は 384である．

歩行者が出現しない開始から 3,000フレームまでを各手

法のモデル構築期間とし，歩行者が出現する 3,001フレー

ムから 5,000フレームまでをモデル適用期間とする．正解

格子画像は 3,001フレームから 5,000フレームまで 10フ

レームおきに作成し，計 200フレーム分を用意した．提案

手法のパラメータDthrは，3.3 節の実験と同様にモデル構

築時と適用時ではそれぞれ表 1 に示す値を用いた．

旋回カメラ映像への対処法として，旋回による移動量を

あらかじめ算出しておき，その移動量を用いて入力画像列

を基準となるフレームの画像に補正し，固定カメラを想定

した手法を適用する方法が考えられる．本論文では，固定

カメラ映像での異常検知精度が高いMOGをこの補正画像

列に適用し，比較手法として用いる．まず，映像内の白線

などのエッジ強度が高い特徴点に対してフレーム間で画像

の対応付けを行うことで，それら特徴点の 1フレームにお

ける移動量を算出する．そして，これら移動量の平均値を

旋回による 1フレームでの移動量とする．次に，事前に定

めた基準となるフレームから現在のフレームまでの経過

時間と先に求めた旋回による移動量を用いて，現在の画像

を移動させることで基準となるフレームの画像に変換を

行う．すべての入力画像に対してこの補正処理を行うこと

で，旋回カメラによる画像列から擬似的な固定カメラ画像

列を生成する．そして，生成された擬似的な固定カメラ画

像列に対してMOGを適用することで評価を行う．なお，
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図 6 各手法の検出結果例（旋回カメラ映像）

Fig. 6 Detection results of each method in the rotating camera.

表 4 検出結果に対する定量評価（旋回カメラ映像）

Table 4 Recall, Precision and F-measure on the rotating cam-

era.

Proposed GWR MOG MOG (correction)

再現率 0.753 0.478 0.340 0.725

適合率 0.845 0.831 0.081 0.512

F 値 0.797 0.607 0.131 0.600

旋回による動き補正を行った際に，補正後の画像内に画像

情報が欠落してしまう領域が存在するが，情報が欠落して

いる領域に対してはMOGの更新および異常検知判定は行

わないようにした．補正処理を行うMOGのパラメータは

分布数を 5，背景を決定するしきい値を 0.9，更新に利用す

るフレーム数を 200，分布一致を決定するしきい値を 27.5

とした．

3.4.2 実験結果

再現率，適合率，F値による定量評価結果を表 4 に示

す．補正処理を行ったMOGの結果はMOG（correction）

として示している．また，正解格子領域数は正解画像 200

フレーム分に対して 247である．表 4 から提案手法は再現

率，適合率，F値において他の 3手法と比べて高い値を示

していることが分かる．F値は比較手法と比べて約 19%以

上優れている．補正処理を行う前のMOGでは，変動する

背景領域の多様な状態を適切にモデル化できなかったた

め，再現率，適合率ともに低い数値となっているが，補正

処理を行うことで再現率，適合率ともに大幅な改善がみら

れた．

図 6 に各手法における検出結果例を示す．図 6 の各画

像は原画像を一部拡大した画像を示している．なお，図 6

には補正処理を行ったMOGの結果を示している．図 6 の

結果から，提案手法では変動する背景領域への過検出を抑

制しつつ，侵入物体である歩行者を検出できていることが

分かる．図 6 (h)の歩行者領域の一部に対して検出漏れが

みられるが，前後の評価対象外のフレームをみると，この

検出漏れの領域に対して正しく検出できていることが確認

されている．GWRは提案手法と同様に変動する背景領域

への過検出を抑制できているが，歩行者領域に対して検出

漏れをしてしまう場合が多くみられた．補正処理を行った

MOGでは歩行者領域に対して良好に検出できているが，

変動する背景領域に対して過検出する場合がみられた．こ

れは旋回装置の旋回精度や振動，補正時の補正誤差が原因

で適切に背景領域のモデル化が行えなかったためであると

考えられる．

3.5 考察

各手法で異常検知のしきい値を変えたときの異常検知率

と誤検知率を図 7 の ROC曲線に示す．図 7 (a)は固定カ

メラ映像に対する結果，図 7 (b)は旋回カメラ映像に対す

る結果を示している．なお，図 7 (b)には補正処理を行っ

たMOGの結果を示している．提案手法では出力値のしき

い値，GWRでは出力値のしきい値と活性度のしきい値，

MOGでは背景を決定するしきい値と分布一致を決定する

しきい値を変えて異常検知率と誤検知率を求めた．図 7 は

横軸に誤検知率，縦軸に異常検知率をとり，グラフが左上

にあるほど性能が優れていることを表している．

図 7 (a)の固定カメラ映像の結果から，提案手法とMOG

が GWRと比べて優れた結果を示しており，MOGが提案

手法より良好な結果となっている．しかし，提案手法では

図 5 の上図に示したように風によって揺れている樹木領域

への過検出を抑制しつつ，侵入物体を検知できている．こ

のことを定量的に評価するため，図 8 内の赤枠で示した樹

木領域における過検出数を 301フレームから 1,800フレー

ムの 1,500フレーム分について調べた．その結果，過検出

数が提案手法では 179，GWRでは 301，MOGでは 402と

なった．このことから，提案手法は他の 2手法と比べて変

動が生じる領域への過検出を抑制できていることが分かる．
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図 7 各手法の ROC 曲線

Fig. 7 ROC curves of each method.

図 8 樹木領域

Fig. 8 The tree area.

図 9 ノード追加シーンの例

Fig. 9 An example case of node addition.

次に，図 7 (b)の旋回カメラ映像の結果から，提案手法は

比較手法と比べて優れた結果を示していることが分かる．

固定カメラ映像における樹木領域への過検出の抑制結果と

旋回カメラ映像における評価結果から，提案手法は比較手

法と比べてより環境の変化に頑健に異常検知を行うことが

できることが確認された．

このように提案手法が環境の変化に対して頑健に異常検

知を行えるのは，環境からの入力刺激との類似度を考慮し

て環境の正常性を表現している点にある．まず，提案手法

では入力刺激と類似しているノードがモデル内に存在しな

い場合，入力刺激と類似したノードをモデル内に追加する

ことで環境の変化に適応する．たとえば，図 9 内の赤枠

で示した位置のモデルでは，旋回カメラの旋回によって移

動した図 9 右のフレームで白線を観測したときにノード

追加が行われる．これは現在までのフレームで白線を表現

表 5 ノード選択数 S に対する提案手法の性能の変化

Table 5 Performance of the proposed method with changing

S.

S 1 2 3 4 5

再現率 0.753 0.680 0.628 0.607 0.425

適合率 0.845 0.824 0.752 0.630 0.587

F 値 0.797 0.745 0.684 0.619 0.493

するノードがモデル内に存在せず，式 (6)を満たしたため

である．また，ノードの削除も行われており，環境内で出

現頻度が低い入力刺激を表現するノードはモデルから削除

される．固定カメラ映像における樹木領域や，旋回カメラ

映像における背景領域のように様々な入力刺激が観測され

る環境では，このノード追加や削除の操作によって環境の

状態を表現するモデルを構築していく．次に，提案手法で

はこの構築されたモデル内のノードと入力刺激との類似度

を用いて出力値を算出するため，環境内で特徴の異なる入

力刺激に対して出力値の正常度を抑制することができる．

GWRでは入力刺激との類似度ではなく，出現頻度を考慮

して異常判定を行うため，モデルの入力刺激に対する表現

力が弱いといえる．またMOGについては，変動領域で観

測される様々な入力パターンを背景として適切にモデル化

できなかったことが過検出結果の原因だと考えられる．

3.6 パラメータによる影響

提案手法の各パラメータが出力に及ぼす影響について

考察する．ここでは，特に出力に影響を及ぼすと考えられ

る，ノード選択数 S，モデル構築時のノード追加の類似度

しきい値Dthr，モデル適用時のノード追加の類似度しきい

値 Dthr の 3つのパラメータについて検討を行う．出力値

のしきい値 Othr については，図 7 に示したとおりである．

これらの 3つのパラメータを 1つずつ独立に変化させなが

ら，3.4 節と同様の評価実験を行った結果を表 5，表 6，

表 7 に示す．なお，変更していないパラメータについては
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表 6 モデル構築時の類似度しきい値 Dthr に対する提案手法の性能

の変化

Table 6 Performance of the proposed method with changing

Dthr during training.

Dthr 0.825 0.850 0.875 0.900 0.925 0.950

再現率 0.773 0.765 0.761 0.753 0.709 0.700

適合率 0.136 0.376 0.793 0.845 0.862 0.869

F 値 0.231 0.505 0.777 0.797 0.778 0.776

表 7 モデル適用時の類似度しきい値 Dthr に対する提案手法の性能

の変化

Table 7 Performance of the proposed method with changing

Dthr during detection.

Dthr 0.1 0.3 0.5 0.7 0.8

再現率 0.753 0.749 0.737 0.518 0.340

適合率 0.845 0.845 0.843 0.810 0.800

F 値 0.797 0.794 0.786 0.632 0.477

表 1 と同様の値である．

まず選択ノード数 S について，提案手法では選択した

ノード数分の類似度を使用して出力値を算出することがで

きる．表 5 の結果から選択するノード数 S の数は少ない

方がより優れた性能を示していることが分かる．旋回カメ

ラ映像では背景が大きく変動するため，それぞれ異なる重

みベクトルの値を持ったノードが多く存在する．そのため

選択数 S を増加させると出力値が抑制されてしまい，結果

として再現率，適合率が下がる結果となった．

次に，モデル構築時のノード追加の類似度しきい値Dthr

について，表 6 の結果から Dthr の値が高くなるとより優

れた性能を示すことが分かる．これはモデル構築時にDthr

の値を低くしてノード追加の制限を厳しくすると，変動す

る背景領域を表現するノードが十分にモデルに追加され

ず，モデル適用時に背景領域に対して過検出を多く引き起

こしてしまうためである．そのため結果として，Dthrの値

が低いと適合率が大幅に減少してしまったと考えられる．

反対にしきい値 Dthr を高くすると，環境内の背景領域を

表現するノードが追加されやすくなるため，過検出が抑制

され適合率が上昇する結果となった．

最後に，モデル適用時のノード追加の類似度しきい値

Dthr に対する結果を表 7 に示す．類似度しきい値は値が

高くなると前述したように，環境内の刺激を表現するノー

ドがモデルに追加されやすくなる．そのため，適用時の類

似度しきい値を高く設定すると，背景領域に加えて歩行者

領域に対する検出も抑制されるようになる．表 7 から，し

きい値が高くなると歩行者領域に対する再現率が低下して

いることが分かる．また，しきい値 Dthr の値が 0.1，0.3，

0.5，0.7，0.8のときの背景領域に対する過検出数はそれぞ

れ 34，34，34，30，21であり，しきい値が高くなると過

検出数が抑制されることが確認された．したがって，適用

時の類似度しきい値 Dthr を高く設定すると，再現率は低

下するが，過検出数は抑制される結果となった．反対にモ

デル適用時の Dthr を低く設定すると，歩行者領域を表現

するノードがモデルに追加されにくくなり，結果として再

現率が上昇する結果を示した．

4. まとめ

本論文では，環境から入力される刺激に基づいて環境の

正常性を表現し，異常検知を行う自己組織化モデルを提案

した．提案手法では，環境からの入力刺激との類似度に応

じてノードの追加，削除，状態の更新，また出力値を算出

することで環境の正常性を表現する．提案手法を固定カメ

ラと旋回カメラから撮影された 2種類の監視映像からの侵

入物体検知問題に適用し，先行研究と比較を行った結果，

風による樹木の揺れや，旋回による変動がある領域への過

検出を抑制しつつ，異常である侵入物体を検知できること

が確認された．

今後の課題として，長時間の監視映像への適用実験と，

その実験を通じての精度向上およびパラメータ設定に関す

る明確な基準を求めることがあげられる．また，本論文で

は画像内の領域ごとに異なる正常性を表現しているが，近

傍の領域や画像全体で正常性を共有することで，より効率

的な正常性の表現を行う必要があると考えている．さらに，

提案手法の拡張として人物の異常動作検知や，混雑シーン

における適用などを検討したい．
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