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1

第 1章

序論

1.1 緒言

多変量時系列データからの異常検知技術は、故障診断や状態監視を実現するために重要な技

術であり、統計的手法や機械学習手法に基づく多くの手法が提案されている。原子力関連施設

においても時系列データの解析技術は様々な分野で活用が期待されており、例えば動的機器に

搭載されたセンサから取得されるデータを解析することで動的機器の故障を検知できる可能性

がある。また、原子力関連施設に多く設置されている監視カメラは、核セキュリティのみなら

ず作業者が安全に業務を遂行する上でも欠かせない設備であるが、日々収集される膨大な映像

から異常を検知することができれば、安全対策をより強固とできる可能性がある。このような

センサデータや映像データのような時系列データの解析のため、近年では深層ニューラルネッ

トワーク（Deep Neural Network, DNN）を用いた解析手法がその表現能力の高さから有用

な手法として注目されている。しかし、DNNモデルを実環境に適用するためには事前に膨大

なデータを用いた学習によりそのパラメータを最適化することが必要である。そのためには取

得した時系列データに対し、その異常を決定付ける上で重要な特徴を含む箇所にアノテーショ

ンを付与することが必要となるが、データに複雑な特徴が含まれている場合にはその作業は困

難である。そこで本研究では時系列データに潜在する特徴を抽出し、異常を検知可能な DNN

モデルおよびその学習手法を提案する。さらに人物動作解析のための新たな特徴抽出手法を確

立し、先に確立した DNNモデルと組み合わせることで人物動作解析および異常検知を実現す

る。本章では、研究の背景として原子力関連施設に求められる状態監視技術と映像解析技術

について述べた後、本研究の課題と目的についてまとめる。最後に本論文の構成について述

べる。
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1.2 本研究の背景

東日本大震災では、地震とそれに伴う津波により福島第一原子力発電所への電力供給ライン

が損傷し、敷地内外の電力が喪失したことで運転中の原子炉や使用済燃料プールの冷却機能が

失われた。その結果として放射性物質が環境中に大量に放出され、世界各国に衝撃を与えた

[1]。この事故は多くの近隣住民に避難を強いると共に放射性物質による汚染を福島県を中心

とした広域に引き起こし、わが国の国際的立場、経済、エネルギー政策、国民の意識に対して

絶大な影響を与えた。我が国政府 [2]、国会 [3]、民間 [4]による事故調査および検証では、安全

対策への消極性、想定を超える事象に対する危機感や事故対応の準備不足が指摘されている。

こうした事故を二度と引き起こさないためにも、より強固な安全対策が求められており、地震

や津波等の天災のみならず枢要機器の故障や不具合、テロリズム等のあらゆる脅威を想定し、

それらに対して万全な対策を講じることが求められている。

原子力安全対策は原子力施設の事故・トラブルに対し、その発生確率と安全対策の関係か

ら定められる多重防護を基本的な考え方としており、国際原子力機関（International Atomic

Energy Agency, IAEA）は 5層の安全対策からなる深層防護 [5]を提案している。深層防護に

おける第 1層および第 2層は事故発生前、第 3層以降は事故発生後の対応である。特に事故を

未然に防ぐためにも第 1層おける「異常運転や故障の防止」および第 2層における「異常運転

の制御及び故障の検知」においては、施設の高い信頼性によって安全を確保することが必要で

ある。具体的には、第 1層では設備に十分な安全性を持たせるほか、定期点検、運転操作につ

いてもきめ細かな管理体制を整備する。また、第 2層では異常を早期に検知する監視装置およ

び制御装置が必要とされており、この防護が働かない場合には被害が甚大となる恐れがある。

このような背景から原子力関連施設において動的機器の保全の重要性が高まっており、機器の

劣化傾向を管理する技術が求められている。

一方、事故原因の究明等を通した数多くの報道から、枢要機器の破壊によって人為的に原発

事故と同様の損害を与えられることが知れ渡り、悪意を持つ集団にとって原子力発電施設が攻

撃対象として認知された可能性も指摘されている。原子力発電施設をテロの標的にするにあ

たって、原子炉を攻撃せずとも電源を喪失することでメルトダウンが誘発されることが明るみ

に出たことや、破壊された原子炉建屋内の構造がインターネット等を通じ広く知れ渡ったこと

は、関心を持つ者が多くの情報を得る機会となっており、我が国政府の報告書 [6]でもこの点

ついて言及されている。このような背景から核セキュリティ対策も急務である。

こうした課題に対し、先に述べた状態監視技術や映像監視技術が開発されれば原子力安全に

大きく貢献できる可能性がある。具体的には高度な多変量時系列データからの異常検知技術を

確立することで、動的機器に搭載されたセンサから取得される時系列データを解析をすること

ができれば、機器の故障を事前に検知できる可能性がある。また、原子力関連施設に多く設置
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されている監視カメラは、核セキュリティのみならず作業者が安全に業務を遂行する上でも欠

かせない設備であるが、日々収集される膨大な映像から異常を検知することができれば、安全

対策がより強固となることが期待される。

状態監視技術

動的機器の中でも最も頻繁に故障が発生する部位の一つが転がり軸受であり、IEEE

Industry Application Society が実施した調査によれば、転がり軸受に関連する故障は回

転機器の故障の約 40%を占める [7, 8, 9]。転がり軸受は内輪と外輪およびその間を荷重を受

けながら接触する転動体から構成されており、その経年劣化や施工不良、給油不足等の保全

上の問題によって摩耗や疲労剥離、焼付き等が生じることがある。このような機器の保全の

ため、機器の劣化傾向を管理し故障が生じる前の最適な時期に最善の保全を行う状態基準保

全（Condition-Based Maintenance, CBM）技術が求められている。高度な CBM 技術を実

現することで、予め定められた周期に従い定期的に保全を行う時間計画保全（Time-Based

Maintenance, TBM）の代替とすることができれば、事故の発生を未然に防ぐのみならず、機

器の稼働期間の延長やコストの削減に繋がる可能性がある。こうした軸受の故障診断法とし

て、振動診断法、潤滑油分析法のほか、温度や電流値等の時間変化を解析する方法等がある

が、最も多く現場で用いられる方法が振動診断法である。振動診断法として、軸受に固定され

た加速度センサ等から取得される振動データに対して包絡線検波処理等を行った後、高速フー

リエ変換（Fast Fourier Transform, FFT）により得られるスペクトル情報から異常を検知す

る方法が一般的である。スペクトル情報から得られたピーク周波数は、軸受に生じた亀裂の箇

所と転がり軸受に含まれる転動体の直径と個数、回転周波数、ピッチ円半径および接触角に

よって決定されることが知られており、これらを用いて故障部位を推定する方法も提案されて

いる。振動診断法は回転機器の故障診断に最もよく用いられる方法であるが、故障の原因やそ

の進行の程度の理解には熟練者や専門家の知識が必要であることが課題である。また、上記の

ように FFTで得られたスペクトル情報を特徴量として用いる場合には転動体と軸受軌道面と

の間に摺動が発生しないこと、すなわち転動体が軌道面上を滑ることなく転がることを前提と

している。また、複数箇所で同時に亀裂が発生した際には亀裂の大きさによっては必ずしも意

図した通りの波形が得られるとは限らない。動的機器の状態監視にはこのような多様な事象に

対して頑健な異常検知手法が求められる。さらに、熟練者の不足と後継者の育成が課題になっ

ており、機械学習等を用いた熟練者や専門家の知識に頼ることのない自動的、客観的、定量的

な自動診断方法も求められている。上記のような特徴抽出作業は特徴量エンジニアリング等と

呼ばれるが、従来の機械学習手法等ではこれらの特徴抽出器の設計は手作業で行われることが

多く、結局のところ熟練者や専門家の知識を必要とすることが課題であった。一方で、機械学

習手法の中でも特に DNN モデルを用いた手法は表現力の高さからデータの多様性に対して

頑健であり、特徴抽出器を設計する作業が少なく実装が容易であり、時系列解析のみならず
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様々な分野で活用が期待されている技術の一つである。Janssens らは、加速度センサによっ

て取得された振動データに対し、畳み込みニューラルネットワーク（Convolutional Neural

Network, CNN）を用いた方法で、人手で設計された特徴抽出器により得られた特徴量に対し

てランダムフォレスト分類器を適用する場合と比較して良好な精度で故障の検知を可能として

いる [10]。これにより従来の機械学習手法では困難であったすべり軸受の劣化のような明示

的な特徴周波数を持たない波形から異常を検知できることを報告している。また、Panらは、

DNNモデルに CNN層と長期短期記憶（Long Short-Term Memory, LSTM）層を組み合わ

せた方法を採用することで、故障の検知のみならず、故障の識別精度を改善できることを示し

ている [11]。以上のような DNNモデルは一般に誤差逆伝搬法等を用いた DNNモデルの学習

により、DNNモデル構造における前半部分の層において適切な特徴抽出、後半部分において

識別の機能を持つように学習が行われる。適切に DNNモデルを学習することができれば、煩

雑なデータの前処理作業等を必要とせずにデータの解析が可能であるため、熟練者や専門家の

知識を必要とする従来手法と比較して有用である。このような DNN モデルを用いてセンサ

データのような多変量時系列データから異常を検知することができれば、回転機器のみならず

様々な動的機器の状態監視への応用が期待できる。また、データの解析技術を映像解析等に応

用することで先述の核セキュリティ等へ適用することも可能と考えられる。

映像監視技術

核セキュリティの重要性は IAEAからも勧告されており、2011年には核物質及び原子力施

設の物理的防護に関する核セキュリティ勧告（INFCIRC/255/Rev.5）[12]、放射性物質及び

関連施設に関する核セキュリティ勧告 [13]、規制上の管理を外れた核物質及びその他の放射性

物質に関する核セキュリティ勧告 [14]が発行されている。核セキュリティとは「核物質、その

他の放射性物質、その関連施設及びその輸送を含む関連活動を対象にした犯罪行為又は故意の

違反行為の防止、探知及び対応」のことであり、具体的には核兵器の盗取、放射性物質の盗取、

放射性物質拡散のための装置の製造および原子力施設や放射性物質の輸送等に対する妨害破壊

行為に対する措置である [15, 16]。これらに対する現行の対策として雇用者の信頼性調査や二

人ルール、物理防護システム（Physical Protection System, PPS）等が挙げられる。信頼性

調査は、氏名や住所、職歴や海外渡航歴等、本人が自己申告した情報について客観的に信頼性

を評価するものである。また、枢要施設での作業時には二人ルールとして、必ず複数の人員で

作業を行い互いを監視し合うことで危険な行動を阻止する。PPS は防御・検知・遅延・対応

の４つのフェーズから成る防護策であり、防御のフェーズはフェンスや監視員の設置、検知の

フェーズとして監視カメラやセンサ等による侵入者の位置情報等を取得し、取得した侵入者の

位置に従って遅延のフェーズとしてターンスタイルゲートの制御等で侵入者の目的遂行の時間

を遅延させた後、対応のフェーズとして外部武力で侵入者に対応する。ここで、妨害破壊行為

を企てる人物は原子力施設関係者以外の外部脅威者と、原子力関連施設に通じる内部脅威者に
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大別できる。原子力関連施設は一般的に防護区域・内部区域・枢要区域等の複数の領域に分け

られており、それぞれの領域の境界にフェンスやセンサ、警備員、ID認証等の防護システム

によってアクセス権限の無い者の侵入を防いでいるが、原子力施設に通ずる内部脅威者は、施

設内部への侵入と内部での作業等が許可されていることから、その妨害破壊行為は多岐に渡っ

て想定される。特に物理的に侵入を阻むことが困難な内部脅威者による妨害破壊行為は脅威で

あり、我が国政府および内閣府原子力委員会は内部脅威者対策の強化の必要性について言及し

ている [6, 15]。PPSの特性上、このような防御の難しい内部脅威者による妨害破壊行為の検

知に失敗すると、遅延させ、対応するといった手続きをとることが困難になることからも妨害

破壊行為の検知技術が必要である。このような内部脅威者による妨害破壊行為の検知には、監

視カメラ等を利用した行動の監視が有効であるが、先述の通り妨害破壊行為の検知には早期の

対応が必要であることや、監視すべき映像が膨大であることからも映像を解析する技術が有効

と考えられる。また、内部脅威者による妨害行為は通常の作業になりすまされる可能性がある

ため、古典的な顔認識技術や服装の識別、単純な物体認識技術等は有効ではない。つまり、映

像データから人物の動作に関する特徴量を適切に解析し、異常を検知する方法が求められる。

映像からの異常検知技術として特徴量エンジニアリングにより映像から得られた特徴量から

異常を判別する方法がある。代表的な特徴量エンジニアリングに基づく方法として Otsuらは

立体高次局所自己相関（Cubic Higher-order Local Auto-Correlation, CHLAC）特徴量を利

用した異常行動検知手法 [17]を提案している。一方で、深層学習を利用した映像からの異常検

知手法として Sultaniらはマルチインスタンス学習およびランク学習に着想を得た DNNモデ

ルの弱教師あり学習手法を提案し、映像からの異常検知に適用可能であることを報告している

[18]。本手法は特徴量エンジニアリングの作業を必要としない点で上記のような手法と比較し

て有利である。しかし、映像中の人物の詳細な動作を識別するようなタスクにおいては良好な

認識精度が得られなかった。これは、本先行研究で用いられた DNNモデルが映像データの全

体から異常を判別する構造になっており、人物の動作のような映像中の局所的な特徴量を十分

に抽出することが困難であったことに起因すると考えられる。映像データのような高次元デー

タを解析するためには、人物の行動を理解する上で必要十分な特徴量の抽出を行うことが有効

である。映像から人物の行動を認識するための適切な特徴抽出方法として、映像中の人物の姿

勢を認識する技術がある [19, 20]。Shottonらは赤外線カメラやステレオカメラから得られる

距離画像から人物の姿勢を認識する方法 [21]を提案している。また、Toshevらは DNNモデ

ルを用いることで距離画像に代えてに監視カメラ映像として一般的に用いられている RGB画

像から直接人物の姿勢を認識することを可能としている [22]。さらに、最近ではその高度化お

よびオープンソースソフトウェア化が進んでおり、開発がより容易になりつつある [23]。これ

らの技術を応用することで、Chenらは人物の手指の動作の時系列データから人物の動作を解

析し、核セキュリティへ適用する方法を提案している [24, 25]。本先行研究では、距離画像か

ら人物の行動を決定づける上で重要な手指の姿勢情報の認識を可能とし、さらに手指の動作の
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時系列データを解析することで、切る、叩く、まわす等の機器を破壊するような動作の識別や

その発生時刻の特定を可能としている。このような技術を人物の手指の動作のみならず、人物

の全身の動作解析へ応用することで、上記のような核セキュリティへの応用が期待される。

1.3 本研究の課題と目的

東日本大震災以降、原子力関連施設では地震や津波等の天災のみならず、枢要機器の故障や

不具合、テロリズム等あらゆる脅威を想定し、それらに対して万全な対策を講じることが求め

られている。こうした課題に対し高度な状態監視技術や映像監視技術が開発されれば、原子力

安全に貢献できる可能性がある。状態監視や映像監視を実現する技術として、統計的手法や

機械学習手法を応用したセンサデータや映像データを解析する技術が注目されており、特に

DNNモデルを用いた手法はその表現能力の高さから、多変量時系列データに含まれる異常の

複雑な特徴を抽出し、検知する上で有効な手法として期待されている。時系列データからの異

常検知に DNNモデルを用いる方法は、多変量時系列データを取り扱う上で有効であるほか、

煩雑な特徴量エンジニアリングの作業が少なく済むため実応用の上でも有利である。DNNモ

デルを用いる課題として、事前に大規模なデータセットを用いた学習により、そのパラメータ

の最適化が必要なことが挙げられる。特に DNNモデルを時系列データの解析に応用するため

には、一連のデータおよびそのデータを説明するアノテーションの対から成るデータセットを

用意することが必要となる。現実的に扱われる異常を含む時系列データは、多変量時系列デー

タであることが多いが、このような異常を含む多変量時系列データは一連のデータの中に異常

が含まれていることを把握することが可能である場合においても、それらの異常が含まれる箇

所やその程度を把握することは一般に困難である。

以上のような課題に対して本研究では多変量時系列データに潜在する特徴を抽出し、検知す

ることが可能な DNNモデルおよびその学習手法を提案する。また、映像中の人物動作特徴量

を抽出する手法を併せて開発することで映像解析への応用を行う。本研究の目的は、動的機器

の状態監視や核セキュリティのための映像監視を目的とした多変量時系列データからの異常検

知が可能な DNNモデルおよびその学習手法を確立することである。そのために本研究では、

まず多変量時系列データから異常を検知するための DNNモデルとその学習手法を確立し、異

常の検知のみならず異常の識別が可能となるように学習手法を改良する。さらに人物動作解析

のための新たな特徴抽出手法を確立し、先に確立した DNNモデルと組み合わせることで人物

動作解析および異常検知を実現する。
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1.4 本論文の構成

本論文では、まず第２章で多変量時系列データの解析のための DNNモデルおよびその学習

手法について述べ、時系列データからの異常検知への適用可能性について評価した後、実デー

タに対する適用を通して本手法の有用性を確認する。第３章では DNNモデルを異常検知のみ

ならず異常の識別へ応用するための学習手法を確立する。第４章では第２章および第３章で確

立した多変量時系列データの解析技術を映像解析へ応用するために、映像から適切に特徴を抽

出するための DNNモデルとその学習手法および評価について述べる。特に映像監視への応用

に有利な広角撮像系により得られた映像を解析するための工夫について述べる。以上で確立し

た技術を組み合わせることで、第 5章では人物動作からその行動を識別する手法および異常を

検知する方法について述べる。最後に第 6章で本論文をまとめる。





9

第 2章

深層ニューラルネットワークおよび
その弱教師あり学習手法

2.1 緒言

時系列データの解析技術は、機器の故障診断、状態監視、映像監視等を実現する上で重要な

技術であり、統計的手法や機械学習手法等に基づく様々な手法が提案されている。特に DNN

モデルを用いた手法はその表現能力の高さから、多変量時系列データに含まれる異常のもつ複

雑な特徴を抽出し検知する上で有利な手法として注目されている。DNNモデルを時系列デー

タ解析に適用するには、事前に時系列データおよびそれらに含まれる異常に関するアノテー

ションの対から成るデータセットを用いた学習により、そのパラメータを最適化することが必

要である。さらに、時系列データにアノテーションを付与する際には、データにおける異常が

含まれる箇所やその程度を定量的に把握することが必要であるが、一般にそれらは未知である

ことが多いため、アノテーションの付与作業は困難である。そこで、本研究ではそのようなア

ノテーションの付与が困難な時系列データから適切に異常を検知可能な DNNモデルおよびそ

の学習手法を確立する。

本章ではまず、ニューラルネットワークに関する基本的な構成要素および学習手法について

述べる。次に、ニューラルネットワークを時系列データ解析に適用する方法を述べた後、時系

列データ中の異常が含まれる箇所に対してアノテーションが付与されていない弱教師ありデー

タを用いて、異常を検知可能な DNNモデルを学習する方法について述べる。最後に、提案手

法が異常の検知のみならず定量に有効であることを確認した後、精度や定量特性、実データへ

の適用について述べる。
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2.2 方法

2.2.1 ニューラルネットワークの構成要素

ニューラルネットワークは生物の神経回路を模倣して数理的にモデル化したものである。

McCullochと Pitts の研究 [26] では、図 2.1 のような形式ニューロンと呼ばれる素子を定義

した。形式ニューロンは実際の生物のニューロンと同様に多数の入力信号 {x1, x2, . . . , xD}を
受け付ける。生物のニューロンにおいてはニューロン同士の結合の強さの度合いが異なること

が知られており、形式ニューロンにおいても同様に結合の強さを表す重み {w1, w2, . . . , wD}
を導入することで層への総入力を

u =
∑
i

wixi (2.1)

とし、この uを受け、次のニューロンに

h(u+ b) =

{
1 (u ≥ −b)
0 (u < −b)

(2.2)

を出力値として伝搬する。ここで hはヘヴィサイド関数であり、bは閾値を与えるパラメータ

である。以上まとめると

z = h(u+ b) = h

(∑
i

wixi + b

)
(2.3)

となる。ここで用いたヘヴィサイド関数のように総入力 uを出力 z に変換する関数を一般に

活性化関数と呼ぶ。

Rosenblatt らは以上のような形式ニューロンを複数組み合わせ、それらの重み w =

(w1, w2, . . . , wD)
⊤ および b を固定値ではなく、学習可能とした回路をパーセプトロンと

呼んだ [27]。一般に複数の形式ニューロンの出力は次の形式ニューロンに入力され、各

層の出力が次層へと入力される構造を繰り返す。初めの層は入力層と呼ばれ、ベクトル

x = (x1, x2, . . . , xD)
⊤ の各成分 xi を入力値として持つ。また、最後の層を出力層と呼び、ベ

クトル y = (y1, y2, . . . yK)
⊤ の各成分 yj を出力値として持つ。さらに、それ以外の層を隠れ

層と呼ぶ。第 l層における j 番目のノードにおける総入力は

u
(l)
j =

∑
i

w
(l)
ji z

(l−1)
i (2.4)

で表される。さらに、ノードの出力は

z
(l)
j = g(l)

(
u
(l)
j + b

(l)
j

)
= g

(∑
i

w
(l)
ji x

(l)
i + b

(l)
j

)
(2.5)
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図 2.1 形式ニューロンの模式図

である。ここで、g は活性化関数であり、シグモイド関数

g(x) =
1

1 + e−βx
(2.6)

や、正規化線形関数（Rectified Linear Unit, ReLU）[28]

g(x) = max(x, 0) (2.7)

等が用いられる。

畳み込みニューラルネットワーク

畳み込みニューラルネットワーク（Convolutional Neural Network, CNN）は畳み込み層

およびプーリング層と呼ばれる層を持つ DNNモデルである。入力データが長さ T の D 変量

の時系列データのような系列データであれば T ×D、高さ H、幅W の D チャネルをもつ画

像のような格子構造を持つデータであればH ×W ×Dの大きさを持つデータと表すことがで
きる。このようなデータに対する幅 Lの 1次元フィルタによる畳み込み演算における出力 ui

はフィルタ wid（i ∈ {0, . . . , L− 1}, d ∈ {1, . . . , D}）およびバイアス bd を用いて

ui =
∑
d

∑
p∈Pi

xpdwp−i,d + bd (2.8)

と算出される。また、大きさ L × L の 2 次元フィルタによる畳み込み演算における出力 uij

は、同様にフィルタを wijd（i ∈ {0, . . . , L− 1}, j ∈ {0, . . . , L− 1}, d ∈ {1, . . . , D}）および
バイアス bd を用いて

uij =
∑
d

∑
(p,q)∈Pij

xpqdwp−i,q−j,d + bd (2.9)

と算出される。ここで、Pi および Pij は

Pi = {si+ i′|i′ = {0, . . . , L− 1}} (2.10)
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Pij = {(si+ i′, sj + j′)|i′ = {0, . . . , L− 1}, j′ = {0, . . . , L− 1}} (2.11)

である。ここで sはストライドと呼ばれる係数であり、フィルタの移動幅を表す。

以上は層間のノードが特殊な形式で接続された疎な接続を持つネットワークとして説明でき

る。具体的には上位層の各ノードは下位層の一部のノードのみと接続されており、これを受容

野が局所的であると呼ぶ。また、その接続の重みを表すフィルタは各ノード間で共有され、こ

れを重み共有と呼ぶ。これらの仕組みにより DNNモデルへの入力変化に対する頑健性・メモ

リ容量の削減が実現される [29]。本研究では 1次元的な畳み込みを行うニューラルネットワー

クを 1DCNN（One-Dimensional Convolutional Neural Network）、同様に 2 次元的な畳み

込みを行うニューラルネットワークをを 2DCNN（Two-Dimensional Convolutional Neural

Network）と標記する。

プーリング

プーリング層の目的はデータに対するフィルタの応答の強さに関する情報を一部切り捨て、

データ内に含まれる特徴の微小な位置変化に対する応答の不変性を実現することである。プー

リング層におけるノード (i, j)は畳み込み層と同様に、その入力側の層に受容野 Pij を持つ。

ノード (i, j)の出力は受容野 Pij の内部のノード (p, q) ∈ Pij の出力 zpq を集約したものであ

る。集約方法には、受容野 Pij に属するノードからの入力の平均値

zijd =
1

|Pij |
∑

(p,q)∈Pi,j

up,q,d (2.12)

をノードの出力とする平均プーリングと呼ばれる方法と、受容野 Pij に属するノードからの入

力の最大値
zijd = max

(p,q)∈Pi,j

up,q,d (2.13)

をノードの出力とする最大プーリングと呼ばれる方法等がある。一般に入力が複数チャネルを

有する場合にはチャネルごとに独立して以上の処理を行う。その他、これらの中間的な方法と

して Lp プーリング等があるが、本研究では平均プーリングおよび最大プーリングを扱う。

再帰構造をもつニューラルネットワーク

回帰結合ニューラルネットワーク（Recurrent Neural Network, RNN）はネットワーク構

造に再帰的な構造を含み、出力が次の時刻における自身の入力になるニューラルネットワーク

の総称である。RNNはネットワーク内に過去の状態を記憶する構造が含まれるため、順伝搬

型ネットワークと比較して時系列データを扱う上で有利である。しかし、多層の RNN にお

いてはその学習時に誤差逆伝搬法 [30] による差分信号が意図した大きさで伝搬せず、隠れ層

を経るごとに勾配が小さくなる勾配消失が生じ、学習が上手く行われないことが知られてい
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図 2.2 LSTMの模式図

る。長短期記憶ネットワーク（Long Short-Term Memory, LSTM）[31]はこれを解消するた

め、RNNの中間層をメモリセルおよびゲートと呼ばれる素子から成る層で置き換えたもので

ある。図 2.2に本研究で扱う LSTMの構造を示す。時刻 tにおける入力 x(t) およびメモリセ

ルの値を c(t) としたとき、メモリセルの値は入力 x(t)、入力ゲート i(t) の値および忘却ゲート

f (t) の値と、時刻 t− 1のメモリセルの値 c(t−1) および出力 h(t−1) を用い

c(t) = f (t) ⊙ c(t−1) + i(t) ⊙ tanh(Wcxx
(t) +Wchh

(t−1) + bc) (2.14)

となる。ここで、⊙ はアダマール積を表し、重みWc およびバイアス bc が学習すべきパラ

メータである。メモリセルおよび出力ゲートの値を用い LSTM層の出力は

h(t) = o(t) ⊙ tanh(c(t)) (2.15)

となる。時刻 tにおける入力ゲート i(t) 忘却ゲート f (t)、出力ゲート o(t) の各ゲートにおける

値は入力データ x(t) および時刻 t− 1における出力 h(t−1) を用い

i(t) = σ
(
Wixx

(t) +Wihh
(t−1) + bi

)
, (2.16)

f (t) = σ
(
Wfxx

(t) +Wfhh
(t−1) + bf

)
, (2.17)

o(t) = σ
(
Woxx

(t) +Wohh
(t−1) + bo

)
(2.18)

と表される。以上の仕組みを導入することで出力 h はメモリセルの状態と各ゲートの出力の

加算演算およびアダマール積により算出されるため、RNNのような行列同士の乗算を繰り返

さない。そのため、誤差逆伝搬時に勾配消失を回避でき学習を適切に進める上で有利である。
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バッチ正規化

ニューラルネットワークの学習において学習用データをサンプリングした際の生成分布と、

評価用データの分布に乖離が起き、共変量シフトが生じる。共変量シフトを防ぐためには、学

習時に各層の出力値が従う分布が一定になるように調整が必要である。バッチ正規化 [32] は

正則化手法の一つであり、隠れ層における出力を正規化し、出力を常に平均 0、分散 1の分布

に従うように調整する。あるミニバッチ B における入力 {x1, x2, . . . , xM}を次の変換則に従
い {z1, z2, . . . , zM}に変換する。

µB ←
1

M

∑
n∈B

xn, (2.19)

σ2
B ←

1

M

∑
n∈B

(xn − µB)
2
, (2.20)

x̂n ←
xn − µB√
σ2
B + ϵ

, (2.21)

zn ← γx̂n + β. (2.22)

ここで、γ と β は学習すべきパラメータである。Ioffeらは論文内でバッチ正規化を用いる

ことで、より以前から用いられていたドロップアウト層 [33]を用いずに DNNモデルの学習が

行われることを示している [32]。また、Zhangらはバッチ正規化が DNNモデルの学習を安定

させ、学習の収束を早める役割を担うと述べている [34]。

本研究では以上で述べたニューラルネットワークの構成要素を組み合わせることで DNNモ

デルを構築する。次項ではニューラルネットワークの学習手法について述べる。

2.2.2 ニューラルネットワークの学習手法

パラメータ wをもつニューラルネットワーク f の学習では、一般に入力データ xに対する

推定値 f(x;w) と真値 y との誤差を最小化するようにパラメータ w∗ を得ることを目標とす

る。つまり、データ集合 D = {(xn, yn)}n=1,...,N において、ニューラルネットワークの学習

は次のような二乗和誤差で与えられる損失関数の最小化として定式化できる

w∗ = arg min
w

E(w), (2.23)

E(w) =
1

2

N∑
n=1

(yn − f(xn;w))
2
. (2.24)
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現実的にはこのような最適化問題を解析的に解くことは困難であるため、十分な入力データ

と真値の対 D を用意し、損失 E(w)を最小化するように反復的に学習を行うことが有効であ

る。w∗ の反復的求解方法として損失関数の１階微分を用いる勾配降下法がある。勾配降下法

では、現在のパラメータ w(τ) における勾配

∇E(w(τ)) =
∂E(w)

∂w

∣∣∣∣
w=w(τ)

(2.25)

を求め、
w(τ+1) ← w(τ) − η∇E(w(τ)) (2.26)

のようにパラメータの更新を行う。ここで、η は学習率を表す。DNNモデルの各層の重みパ

ラメータに対してそれぞれの勾配を計算するには膨大な計算量が必要となるが、誤差逆伝搬法

[30]を用いることで効率的に計算を行うことができる。

この学習手法を時系列データ解析のための DNNモデルに適用するためには、損失 E(w)の

算出のため、一連の時系列データに対しその特性を決定付ける上で重要な箇所に対してアノ

テーションを付与し、学習に供することが有効である。つまり、時系列データにおける各時点

の異常の大きさの程度が既知であれば、時点 tにおける DNNモデルの推定値 f(x(t);w)と真

値 y(t) を用い、二乗和誤差

E(w) =
∑
t

(
y(t) − f(x(t);w)

)2
(2.27)

を最小化するように DNNモデルのパラメータを最適化すればよい。しかし、深層学習で用い

られるような膨大な時系列データにおける、それぞれの時点にアノテーションを付与する作業

は困難であり、実際には t時点における異常度の真値 y(t) は未知であることが多い。このよう

にデータに特定の事象が含まれていることが既知であるが、その事象が含まれる位置やその程

度が未知であるデータを本研究では弱教師ありデータと呼ぶ。本研究では、このような弱教師

ありデータを用いて DNNモデルを学習可能とし、異常検知へ応用する。

2.2.3 弱教師ありデータを用いたニューラルネットワークの学習手法

時系列データからの異常検知に DNNモデルを適用するためには、時系列データに対し異常

を含む箇所のそれぞれにアノテーションを付与することが有効であるが、それらに含まれる異

常箇所やその程度について定量的に把握しアノテーションを付与することは困難である。この

ようなデータの性質は弱教師あり学習手法の一つであるマルチインスタンス学習 [35, 36]で扱

われるものと類似している。一般的な教師あり学習では、入力データ要素の集合と、それぞれ

の要素に対するアノテーションから成る学習用データセットが与えられるが、マルチインスタ

ンス学習では個々の要素ではなく要素の集合ごとに教師信号が与えられる。データ集合に含ま
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れるそれぞれの要素に対し教師信号を付与するには煩雑な作業を要するが、データ集合に教師

信号を付与することは比較的容易である。Sultaniらはマルチインスタンス学習に着想を得る

ことで、弱教師ありデータを用いた DNNモデルの学習手法を提案し、異常検知へ適用可能で

あることを報告している [18]。そこで、本研究ではこれらの先行研究を参考に時系列データを

扱うための DNNモデルおよび学習手法の改良を行う。先行研究で提案された手法により学習

された DNNモデルは、弱教師ありデータを用いて上手く学習を行えることから、映像データ

に含まれる異常のように定義が曖昧な事象の検知に有効である。しかし、先行研究では DNN

モデルの構造が時間的な繋がりを考慮した構造となっていないことや、DNNモデルの出力が

異常を含む、または含まないの二値識別に限られ、異常の識別にはそのまま適用できないこと

が課題であったため、それらの改良を行う。本章では時系列データからの異常検知のための基

礎的検討を行い、次章では識別問題への応用を行う。

本研究で扱う時系列データからの異常検知のための DNNモデルは、長さ T の時系列デー

タ {x(1), . . . ,x(T )}を入力した際に {y(1), . . . , y(T )}を出力する構造とし、入力データにおけ
る異常の有無は既知であるがそれらが含まれる箇所は未知であるものとする。DNNモデルの

学習では、まず時系列データに異常を含む（正）または、含まない（負）によって各データ集

合に分割し、それぞれのデータを DNNモデルに入力した際に、正のデータ集合に対して高い

値が、負のデータ集合に対して低い値が出力されるように DNNモデルのパラメータを最適化

する。それぞれのデータ集合は、それぞれの要素の中に少なくとも一つ以上の要素の教師信号

が正である正の集合、およびすべての要素の教師信号が負である負の集合に分割される。各

データにおいてその特性を決定付ける上で重要な箇所は未知であるため、ここでは各データ集

合から推定される最大値に着目し、

max
t
f
(
x(t)
pos

)
> max

t
f
(
x(t)
neg

)
(2.28)

を満たすように DNNモデルを学習する。ここで、f
(
x
(t)
pos

)
および f

(
x
(t)
neg

)
はそれぞれ正お

よび負のデータを DNNモデルに入力した際に出力される t ∈ {1, . . . , T}時点における推定値
である。このような条件を満たす DNNモデルの学習では、以下の損失関数

E = max
(
0, 1−max

t
f
(
x(t)
pos

)
+max

t
f
(
x(t)
neg

))
+ λ (2.29)

を最小化するように DNNモデルのパラメータを最適化する。ここで λは

λ = p1

T−1∑
t=1

(
f
(
x(t)
pos

)
− f

(
x(t+1)
pos

))2
+ p2

T∑
t=1

f
(
x(t)
pos

)
(2.30)

で表される正則化項であり、DNNモデルの学習用データへの過学習を防ぎ学習を安定させる

ために導入した。第 1項は平滑化項であり、推定値における前後の時点で大きな変動がないよ

うに調整する項である。第 2 項はスパース化項であり、異常が長期に渡って生じることが考
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図 2.3 提案する損失関数の概要

えづらい場合や、その頻度が少ないことが想定される場合に誤検知を低減する効果がある。そ

れぞれの項に、ハイパパラメータ p1 または p2 が設けられてあり、実際の問題に適用する際

にはこれらを調整することで正則化の度合いが調整される。提案する DNNモデルの学習は式

(2.29)の損失関数の最小化問題となるが、一般的な DNNモデルの学習と同様にこれを解析的

に解くことは困難であるため、反復的にパラメータを更新することで近似的な解を得る。

これらの学習が上手く行われることを図 2.3を用いて示す。図 2.3（左）では横軸が時間、縦

軸が DNNモデルにより推定される値の大きさ、奥から手前に向かって DNNモデルの学習の

進行に伴う推定値の変化を示している。問題設定では、ある十分な長さをもつ区間における異

常の有無は既知であるため、異常を含む区間に対する推定値と異常を含まない区間に対する推

定値の最大値を描画すると図 2.3（右）のようになる。異常を含む区間に対する推定値と異常

を含まない区間に対する推定値の最大値がこのように変化することで、損失関数（2.29）が順

調に最小化されることがわかる。

図 2.4もまた提案する損失関数を最小化するように DNNモデルのパラメータを最適化する

際に DNNモデルの推定値がどのように変化していくかを模式的に示したものであるが、特に

DNNモデルの推定値の初期値が極端に高い場合、または低い場合にも頑健となることを示し

たものである。DNNモデルのパラメータの初期値は適当な事前分布をもとに初期化されるた

め、それらの変動に頑健となることが好ましいが、大きく分けて全体的に高い値を推定する真

陽性となりやすいが偽陽性にもなりやすい状態、または全体的に低い値を推定する、真陰性

となりやすい一方で偽陰性にもなりやすい状態の 2通りが考えられる。図 2.4（上）の場合は

負のデータに対する一連の推定値のうち 1 時点でも高い値を推定してしまうと損失が大きく

なり、それが改善されるに従って損失が小さくなることを示している。一方で図 2.4（下）の

場合は正のデータに対する一連の推定値のうち最も高い値が適切に推定されていない際に損

失が大きくなり、それが改善されるに従って損失が小さくなることを示している。以上から、

DNNモデルの初期値の変動に頑健な学習が可能となるように損失関数が設計されていること
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図 2.4 推定される値の初期値が（上）高い場合および（下）低い場合における推定値と損

失の大きさの変化

がわかる。

2.3 実験

提案手法の有用性を評価するために、まず、人工的に生成された波形データからの外れ値検

知を行うことで提案手法により学習された DNNモデルが異常検知に適用可能か評価する。さ

らに、実システムへの適用可能性を評価するために故障を含む軸受に装着された加速度センサ

から取得された振動データを用いた評価を行う。

2.3.1 異常の検知および定量に関する評価

人工的に生成された波形として 1 kHzで取得された 2つの正弦波信号を模擬し、それぞれ

の合成波形に対し平均 µf = 0、標準偏差 σf = 0.05 の正規分布に従うノイズを印加した波

形を用意した。それぞれの正弦波の周波数は 0 − 4 Hzとした。外れ値を含む波形として、上

記と同様の条件で生成された波形に平均 µo = 0、標準偏差 σo = 0.20の正規分布に従う外れ

値を各時点に対して 1% の確率で印加した。長さ 1, 000 時点をもつ外れ値を含む波形および

含まない波形をそれぞれ正のデータおよび負のデータとして 10, 000組ずつ生成し実験に供し

た。本実験に用いる DNNモデルは一連の時系列データを順に 10時点ずつ入力として受け付

け、それぞれの時点に対する異常の度合いを推定値として出力する。DNNモデルの構造は図

2.5に示す 3層の構造とし、隠れ層には 128チャネル、カーネル幅 9を有する畳み込み層、最

終層には 128チャネル、カーネル幅 1を有する畳み込み層を用いた。1層目および 2層目の畳
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図 2.5 外れ値検知のための DNNモデルの構造

み込み層からの出力に対しては ReLU活性化およびバッチ正規化を適用し、最終層の出力に

対してシグモイド活性化を適用した。畳み込み層のそれぞれの重みパラメータは Heの初期値

[37]、バッチ正規化における γ を平均 1分散 0.01の正規分布に従う値、β を 0で初期化した。

ハイパパラメータを p1 = 10−3、p2 = 10−3、学習係数 10−3 とし、式 (2.29)の損失関数を最

小化するように 10, 000回のパラメータ更新を行った。上記を Pythonスクリプトとして実装

し、Ubuntu18.04 環境における Python3.7.4 インタプリタ上で実行した。DNN モデルの実

装には Tensorflow2.0.0 を用いた。学習および評価には GPU（NVIDIA TITAN V）を搭載

したワークステーション（Intel Xeon E5-2698v4, 50M Cache, 2.20 GHz）を用いた。以降の

実験についても同様の環境を用いて実施した。

2.3.2 軸受故障検知への応用

実環境により得られたデータからの異常検知が可能であるか確認するため、軸受故障診断の

実現可能性を評価した。第１章で述べた通り、軸受は回転機器の重要な構成要素であり、その

故障を早期に検知する技術の開発を目的とした様々なデータセットが公開されている [38, 39]。

実験には、以下の 2つのデータセットを用い、様々な故障事例に適用可能か評価した。

CWRUデータセット

Bearing data Center of Case Western Reserve University（CWRU）[38]は軸受に生じる

複数種類の故障を模擬したデータセットを公開している。本データセットは図 2.6のように、

電気モータ（左）、トルク変換器/エンコーダ（中央）、動力計（右）および制御回路で構成さ

れた系から取得された振動データが記録されている。用いられた軸受には放電加工により転動

体、内輪および外輪のそれぞれに亀裂を恣意的に加えている。データは正常（Normal, N）な

軸受から取得された波形および、内輪（Inner Race, IR）、転動体（Ball, B）、外輪の 3時方向

（Outer Race, OR@3）、6時方向（OR@6）および 12時方向（OR@12）に亀裂を生じた 5種

類の故障を模擬した軸受から取得された波形から成る（図 2.7）。振動データは、モータのドラ
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イブ側およびファン側の両方の 12時方向の位置に取り付けられた加速度計を用いて取得され

ている。本実験で用いたデータは 1, 797 rpmの回転速度に対してサンプリング周波数 12 kHz

で記録されており、1回転あたり約 401時点分のデータが取得されている。本実験では、それ

ぞれの波形データを約半回転に相当する 200時点のデータを含む 605波形に分割し、さらに

それぞれを 9 : 1の割合で学習および評価に用いた。それぞれの波形データには故障に特徴的

な波形を含むが、上記の実験と同様にそれらの含まれる位置や程度に関する定量的な情報を用

いずに DNNモデルの学習を行い、異常を適切に検知できるか確認した。

IMSデータセット

上記のような軸受故障診断技術の開発を目的とした多くのデータは、事前に恣意的に故障さ

せた軸受から取得されたもの、故障発生後に実機から回収された軸受から取得されたもの、シ

ミュレータにより仮想的に生成されたもの等が用いられる。また、軸受の故障を模擬するため

に、軸受構成要素の表面に傷をつける方法や、潤滑油に異物を混入させたりする方法がある。

このような方法は短時間で効率よくデータを収集する上で有利であるが、以上のような方法で

取得されたデータを用いた実験方法では、故障初期の段階や自然な故障の発生を模擬するこ

とは困難である。NSF I/UCR Center for Intelligent Maintenance Systems（IMS）が公開

するデータセット [39] では、実際に軸受に故障が生じる過程を記録するために設計された試

験装置を用いてデータの取得が行われている。本試験装置（図 2.8）は、1本のシャフトに対

し 4台の軸受が搭載されており、シャフトは ACモータで駆動され、回転速度は 2, 000 rpm

で一定に保たれている。すべての軸受に対し強制給油を行い、ばね機構によって軸および軸

受に 6, 000 lbsのラジアル荷重がかけられている。本データセットには様々な故障のデータが

含まれるが、実験には軸受 3および軸受 4に故障が発生した際のデータの一部のみを用いた。

それぞれの故障発生後の各部品の外観と故障した軸受から取得された各加速度データを図 2.9

および図 2.10に示す。それぞれの故障は軸受の設計寿命を超えた後に発生しており、データ

は 10分ごとに記録された 2, 156の計測データから成る。これらの計測データには、それぞれ

20, 480時点の振動データが含まれている。[39]で報告されたように、本データには 1, 560番

目の計測以降に故障が発生していることが想定されるため、実験では 1, 260 番目以前の計測

により得られたデータを負のデータ、1, 860番目以降の計測により得られたデータを正のデー

タとして学習に供した。それぞれのデータにおける 20, 480時点についてデータの最初の 90%

（18, 432時点）を学習用データ、残りの 10%（2, 048時点）を評価用データとした。上記の実

験と同様に異常の含まれる箇所や程度などの定量的な情報を用いずに DNNモデルの学習を行

い、異常を検知可能か確認した。
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図 2.6 CWRUデータセットにおける実験構成 [38]

(b) 

(a) 

(c) 

(d) 

(e) 

(f) 

図 2.7 CWRUデータセットに含まれる波形の例 [38]（a: N、b: IR、c: B、d: OR@6、

e: OR@3、f: OR@12）
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図 2.8 IMSデータセットにおける実験構成 [39]

(a) (b)

図 2.9 IMSデータセットにおける軸受故障後の各部品の外観（a: 内輪、b: 転動体）[39]
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(b) 

(a) 

(c) 

(d) 

図 2.10 IMSデータセットに含まれる (a, b)正常時および (c, d)故障時における波形
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図 2.11 軸受振動データからの異常検知のための DNNモデルの構造

図 2.7および図 2.10に示すように軸受振動データにおける波形においてそれぞれの特徴的

な箇所は数十時点にわたるため、先の実験で扱ったような畳み込み層のみで構成される DNN

モデルでは異常の特徴を上手く捉えること困難である。そこで DNNモデルに図 2.11のよう

に、LSTM 層を含むネットワーク構造を採用した。LSTM 層は 128 チャネル、隠れ層には

128チャネル、カーネル幅 9を有する畳み込み層、最終層には 128チャネル、カーネル幅 1を

有する畳み込み層を用いた。1層目の LSTM層および 2層目の畳み込み層からの出力に対し

て ReLU活性化およびバッチ正規化を適用し、最終層の出力に対してシグモイド活性化を適

用した。ハイパパラメータはそれぞれ p1 = 10−1、p2 = 10−5 とし、式 (2.29)の損失関数を最

小化するように学習率 10−3 で 5, 000回のパラメータ更新を行い、DNNモデルを学習した。
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2.4 結果および考察

2.4.1 生成データからの異常検知

図 2.12に実験に供した波形と提案手法により学習した DNNモデルの出力を示す。波形に

外れ値が含まれる箇所に対してのみ高い値が推定され、その他の箇所については低い値が推定

された。ここで、外れ値を含む箇所やその程度を示すアノテーションを用いずに DNNモデル

が学習されており、本結果は提案する学習手法により、アノテーション作業を必要とせずに異

常の検知が可能な DNN モデルの学習が可能であることを示している。また、表 2.1 はそれ

ぞれの大きさの外れ値に対する検出精度である。正常波形に含まれるノイズの標準偏差 σf の

5 倍の大きさの外れ値に対して 98.0%、6 倍の大きさの外れ値に対して 99.5% と、良好な検

出精度が確認された。さらに、波形に付与された外れ値の振幅と推定値の関係を図 2.13に示

す。外れ値の大きさに応じて推定値が大きくなる傾向が確認され、提案手法により学習された

DNNモデルを用いることで異常の大きさの程度の定量可能性が示唆された。DNNモデルの

学習に要した時間は約 80分であり、評価に要した時間は 1波形（1, 000時点）に対して 296

ミリ秒であった。
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図 2.12 外れ値を含む波形データ（実線）および DNNモデルの推定値（網掛部に 10時点

近傍の最大値を描画）
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図 2.13 印加した外れ値の大きさと推定値の関係

表 2.1 外れ値の検出精度

Magnitude of noise Accuracy

4σf 80.5%

5σf 98.0%

6σf 99.5%
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2.4.2 振動データからの異常検知

図 2.14から図 2.18に、本手法を CWRUデータセットに適用した結果を示す。それぞれの

故障を含む軸受から得られた波形に含まれる特徴的な箇所に対して高い値が推定されることが

確認された。一方でそれらを含まない箇所およびその他の波形に対しては、低い値を推定する

ことが確認された。これらの結果は学習に供したデータのうち、正のデータ集合に含まれるそ

れぞれの波形に共通する特徴を自動的に抽出し、それらを検知可能となるように DNNモデル

が学習されたことを示唆するものである。本データセットに含まれる波形には数十時点から成

るそれぞれの故障に特徴的な波形を含んでいるが、DNN モデルに LSTM 層を導入したこと

で長期的な記憶が可能となり、それぞれの故障に独特な波形の特徴を適切に抽出され、それら

の検知が行われていると考えられる。DNNモデルの学習に要した時間は約 40分であり、評

価に要した時間は 1波形（200時点）に対して 70ミリ秒であった。
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図 2.14 CWRU データセットに含まれる各振動データおよび IR を正のデータ、その他

を負のデータとして学習された DNN モデルによる推定値（a: IR、b: B、c: OR@6、d:

OR@3、e: OR@12）
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図 2.15 CWRU データセットに含まれる各振動データおよび B を正のデータ、その他

を負のデータとして学習された DNN モデルによる推定値（a: IR、b: B、c: OR@6、d:

OR@3、e: OR@12）
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図 2.16 CWRUデータセットに含まれる各振動データおよび OR@6を正のデータ、その

他を負のデータとして学習された DNNモデルによる推定値（a: IR、b: B、c: OR@6、d:

OR@3、e: OR@12）
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図 2.17 CWRUデータセットに含まれる各振動データおよび OR@3を正のデータ、その

他を負のデータとして学習された DNNモデルによる推定値（a: IR、b: B、c: OR@6、d:

OR@3、e: OR@12）
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図 2.18 CWRU データセットに含まれる各振動データおよび OR@12 を正のデータ、そ

の他を負のデータとして学習された DNNモデルによる推定値（a: IR、b: B、c: OR@6、

d: OR@3、e: OR@12）
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図 2.19および図 2.20に本手法を IMSデータセットに適用した結果を示す。両データにお

いて提案手法により学習された DNNモデルを用いることで、軸受故障発生後の波形から高い

値が推定され、一方で故障の無い状態の軸受から得られた振動データに対しては低い値が推定

された。この結果から、提案する学習手法により DNNモデルが異常を含む波形に特徴的な箇

所の特徴量を適切に抽出できるように学習され、異常を含む箇所に対して限定的に高い値が推

定されたと考えられる。DNNモデルの学習に要した時間は約 20分であり、評価に要した時

間は 1波形（2, 040時点）に対して 630ミリ秒であった。ここで DNNモデルの推定値から軸

受の劣化具合を評価するための指標

H(t) =

{
H(t− 1) estimated score > 3σ,

H(t− 1) + 1 otherwise
(2.31)

を導入した。σ は、故障の無い状態における軸受から得られた振動データから算出された標準

偏差を示す。H(t)が短時間で頻繁に増加した際に故障と判定し、本実験では連続する 3時点

で閾値を超えた値が検知された場合に異常と判定した。

軸受 3に対する実験では、分散の値を比較する方法により評価した際には 1, 988時点で異常

が検知された一方で、提案手法では 1, 797時点で検知されており、31時間早期の異常検知が

可能であった。同様に軸受 4に対する実験では、分散の値を比較する方法により評価した際に

は 1, 580時点で異常が検知された一方で、提案手法では 1, 438時点で検知され、23時間早期

の異常検知が可能であった。本結果を、CWRUデータセットを用いた実験結果を併せて考察

すると、提案する学習手法により DNNモデルが故障した軸受の振動データに潜在する特徴を

適切に抽出できるように学習され、故障を早い段階で検知できたと考えられる。



2.4 結果および考察 35

(b) 

(a) 

(c) 

(d) 

図 2.19 軸受 3 に対する異常検知結果（a: 分散の値を比較する方法により推定された異

常度、b: 提案手法により推定された異常度、c: 分散の値を比較する方法により得られた

H(t)、d: 提案手法により得られた H(t)）
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(b) 

(a) 

(c) 

(d) 

図 2.20 軸受 4 に対する異常検知結果（a: 分散の値を比較する方法により推定された異

常度、b: 提案手法により推定された異常度、c: 分散の値を比較する方法により得られた

H(t)、d: 提案手法により得られた H(t)）
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2.5 結言

本章では時系列データから異常を検知するための DNNモデルおよびその学習手法に関する

基礎的検討について述べた。特に時系列データに含まれる異常に関して、その有無が既知であ

るが具体的な箇所や程度が未知であるような弱教師ありデータを用いて DNNを学習する方法

について述べた。学習には、マルチインスタンス学習に着想を得た方法により時系列データの

各時点における異常度に関する真値を必要とせずに DNNモデルの学習を行った。実験では異

常を含む弱教師あり時系列データに対して、データにおける異常を含む箇所のみに対して高い

値を推定するように DNNモデルの学習が可能であることを確認した。また、外れ値を含む波

形データからの異常検知に関する実験では、外れ値の大きさと DNNモデルの推定の推定との

間に相関が確認され、異常の検知のみならず定量の可能性が示唆された。さらに、本手法の実

システムへの応用可能性を確認するために、故障した軸受から取得された振動データの解析に

適用したところ、それぞれの故障に特徴的な波形を含む箇所に対して高い推定値が確認され、

本手法による故障診断のような実応用の可能性が見出された。次章では本手法を改良し、複数

種類の異常を識別可能とするための DNNモデルおよびその学習手法と評価について述べる。
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第 3章

異常識別のための深層ニューラル
ネットワークおよびその学習手法

3.1 緒言

第２章では弱教師あり多変量時系列データからの異常検知を目的とした DNNモデルとその

学習手法を確立した。特に DNNモデルの学習にマルチインスタンス学習に着想を得た方法を

採用することで、異常を含むデータにおける異常を含む箇所のみに対して高い値を推定するよ

うに DNNモデルの学習を可能とし、異常検知への適用可能性が示唆された。本手法は従来手

法と比べて異常を含む時系列データに対する詳細なアノテーションを付与することなく DNN

モデルを学習可能である点で有利である。本手法を実システムに応用する上で、異常の有無の

みならず異常の識別が可能となればより有用である。例えば故障した動的機器から取得される

信号に対し、その故障に独特な信号の特徴を学習することができれば、故障原因の特定に役立

つ可能性がある。そこで、本研究ではニューラルネットワークが回帰問題のみならず識別問題

にも有効であることを活かし、先のニューラルネットワークを異常の識別に適用するための学

習手法の改良を行う。本章では提案する DNNモデルを識別問題に適用するための方法につい

て述べた後、提案手法により学習された DNNモデルの異常の識別能力に関する評価について

述べる。

3.2 方法

3.2.1 識別のための DNNモデルおよびその学習手法

識別問題は多次元空間においてデータ x がどのクラスに属するかを判別する問題である。

入力データ xが k 番目のクラスに属する確率を P (y = yk|x;w)とするとき、多クラス識別の
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ためのニューラルネットワークでは、出力値の総和が常に 1になるように正規化を行うため、

出力層の活性化関数にソフトマックス関数

zk =
exp

(
u
(L)
k

)
∑K

j=1 exp
(
u
(L)
j

) (3.1)

を用いることが多い。さらに、多クラス識別のための DNNモデルの学習では一般的に交差エ

ントロピー損失

E(w) = −
N∑

n=1

K∑
k=1

ynk log fk (xn;w) (3.2)

を最小化するように DNNモデルのパラメータを最適化する。ここで、N、K はそれぞれデー

タ数およびクラス数であり、xnは n番目のデータ、ynk ∈ {0, 1}は n番目のデータが k番目の

クラスに属するかを示す教師信号、fk (xn;w)は n番目のデータが k番目のクラスに属する期

待値に関する DNNモデルの推定値を表す。現実的にはこのような最適化問題を解析的に解く

ことは困難であるため、第２章と同様に十分な入力データと真値の対 D = {(xn,yn)}n=1,...,N

を用意し、損失 E(w) を最小化するように学習を行う。しかし、第２章で扱ったような弱教

師あり時系列データには十分な長さを持つ区間において異常が含まれていることは既知である

が、異常の含まれる箇所やその程度については未知であることと同様に、各時点にどのような

異常が含まれているかを示すアノテーションも付与されていない。第２章で確立した単一クラ

ス認識のための DNNモデルを複数用意し、それぞれを並行して用いることで複数の異常識別

が可能となるが、先に述べた DNNモデルを用い、その学習手法を改良することで複数種類の

異常を識別を可能とすれば、異常検知の迅速化やリアルタイム化、メモリ消費の抑制、簡便化

に貢献できる可能性がある。そこで、次節以降では学習手法の改良と提案手法により学習され

た DNNモデルを用いた異常識別について述べる。

3.2.2 識別のための DNNモデルの弱教師あり学習手法

先に述べた単一クラス認識のための DNNモデルの学習手法を識別問題へ応用するため、学

習手法の改良を行う。具体的には、第２章で提案した式 (2.29)の損失関数を一般化し、

E(w) = max

(
0,
∑
n

∑
k

(ϕnk − ψnkznk)
2

)
+ λ (3.3)

とした。第 1項はデータセットに含まれる n ∈ N 番目のデータについて k ∈ {1, . . . ,K}番目
のクラスの異常を含んでいるかによりその損失の大きさを決定する。ここで、N ⊂ {1, . . . , N}
および n(N ) = 2 であり、ランダムに抽出された 1 組のデータ対のインデックスの集合を表

す。znk は n番目の時系列データに k 番目のクラスに属する異常が含まれる期待値について、
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DNNモデルの推定値 fk

(
x
(t)
n ;w

)
における t ∈ {1, . . . , T}時点の中で最も高い値を示し、

znk = max
t
fk

(
x(t)
n ;w

)
(3.4)

で表される。また、ϕnk は

ϕnk =

{
1 if kth anomaly is included,

0 otherwise,
(3.5)

と表され、n番目のデータに k 番目のクラスに属する異常が含まれるかに応じて 1、0のいず

れかの値をとる。同様に ψnk もまた

ψnk =

{
1 if kth anomaly is included,

−1 otherwise
(3.6)

と表され、n番目のデータに k 番目のクラスに属する異常が含まれるかに応じて 1、－ 1のい

ずれかの値をとる。さらに、式 (3.3)の第 2項は正則化項であり、

λ = λ1 + λ2 + λ3, (3.7)

λ1 = p1
∑
n

∑
k

T−1∑
t=1

(
fk

(
x(t)
n ;w

)
− fk

(
x(t+1)
n ;w

))2
, (3.8)

λ2 = p2
∑
n

∑
k

∑
t

fk

(
x(t)
n ;w

)
, (3.9)

λ3 = −p3
∑
n

∑
k

ϕnk log
exp(znk)∑
j exp(zjk)

(3.10)

と表される。ここで λ1、λ2 は第２章と同様にそれぞれ平滑化項、およびスパース化項であり、

第 3項は交差エントロピー損失である。また、p1、p2 および p3 は各損失の大きさを制御する

ハイパパラメータである。

3.3 実験

提案手法により学習された DNNモデルによる故障検知の実現可能性を評価するため、公開

データセットを用いた実験を行った。まず、提案手法により学習された DNNモデルによる軸

受故障の識別能力を評価した。さらに、式 (3.3)の損失関数におけるハイパパラメータを調整

しながら DNNモデルの学習を行い、故障の識別能力の変化について評価した。振動データに

は第２章で扱った CWRUデータセットを用い、データの分割方法等についても第２章と同様

の条件で実験に供した。振動データはそれぞれの故障に特徴的な波形を含むが、先の実験と同
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図 3.1 軸受振動データからの故障識別のための DNNモデルの構造

様にそれらの含まれる箇所や程度に関する定量的な情報を用いずに DNNモデルの学習を行っ

た。実験に用いた DNNモデルの構造を図 3.1に示す。第 2章で用いた DNNモデルと概ね同

様の構造であるが、出力層の形状を複数チャネル出力（本実験では 6チャネル出力）とし、検

知すべき故障の数だけ値を出力する構造とした。1層目の LSTM層および 2層目の畳み込み

層からの出力に対して ReLU活性化およびバッチ正規化を適用し、最終層の出力に対してシグ

モイド活性化を適用した。式 (3.3)の損失関数を最小化するように学習率 10−3 で 5,000回の

パラメータ更新を行い、DNNモデルを学習した。さらに、認識精度を向上させるための最適

なハイパパラメータ p1、p2、p3 の検討として、p1 を 10−1 から 10−3、p2 を 10−4 から 10−6、

p3 を 10−1 から 10−3 の範囲で変動させ、識別精度にもたらす影響を確認した。

3.4 結果および考察

図 3.2から図 3.4は、実験に供した各振動データおよび提案手法により学習された DNNモ

デルの推定値である。それぞれの、ハイパパラメータ p1、p2、p3 の値の組み合わせが認識精

度の善し悪しに影響するが、適切にハイパパラメータが選ばれた場合には故障に独特な波形を

含む箇所に対して適切に高い値が推定され、一方でそれらを含まない箇所に対しては低い値が

推定されていることが確認できる。この結果は提案する DNN モデルおよびその学習手法に

よって、データに潜在する特徴を自動的に抽出し、異常の識別ができることを示している。ま

た、平滑化項に対する重みパラメータ p1 が増減することで、各時点間の値の変動の大きさ、

スパース化項に対する重みパラメータ p2 が増減することで、全体的な推定値の大きさが変動

している様子が見受けられ、正則化項が適切に機能していることが確認できる。ここで、提案

手法の故障識別能力を評価するために、t時点目における、k 番目のクラスに属する異常を含

む期待値 fk
(
x(t);w

)
に対して

detected anomaly = arg max
k

∑
t

fk

(
x(t);w

)
(3.11)
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とすることで、波形がどのクラスの異常を含むか判定し、その識別精度を先行研究と比較し

た。図 3.5および表 3.1は、式 (3.8)、式 (3.9)、式 (3.10)におけるそれぞれのハイパパラメー

タ p1、p2、p3 の値を変えた場合の DNNモデルの識別精度を比較したものである。実験では、

p1 = 10−1、p2 = 10−5、p3 = 10−1 のときに、最も良い認識精度が得られた。

また、表 3.2は、DNNモデルを用いた他の手法との識別精度の比較である。提案手法によ

り学習された DNNモデルは他の DNNモデルを用いた手法と比べて良好な精度で異常を識別

可能であることが確認された。
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図 3.2 CWRUデータセットに含まれる各振動データおよび DNNモデルの推定値（p1 =

10−1、p2 = 10−5、p3 = 10−1）
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図 3.3 CWRUデータセットに含まれる各振動データおよび DNNモデルの推定値（p1 =

10−2、p2 = 10−5、p3 = 10−2）
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図 3.4 CWRUデータセットに含まれる各振動データおよび DNNモデルの推定値（p1 =

10−3、p2 = 10−6、p3 = 10−1）
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図 3.5 正則化項の各ハイパパラメータごとの DNNモデルのパラメータの更新回数と軸受

故障の識別精度の関係
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表 3.1 正則化項のハイパパラメータ p1、p2 および p3 を変化させた際の軸受故障の識別精度の比較

Methods
Accuracy

p1 = 10−1 p2 = 10−5 p3 = 10−1

10−1 10−5 10−1 99.4%

10−2 10−5 10−1 87.4%

10−3 10−5 10−1 93.0%

10−1 10−4 10−1 96.4%

10−1 10−6 10−1 94.4%

10−1 10−5 10−2 84.2%

10−1 10−5 10−3 71.6%

表 3.2 識別精度に関する他手法との比較

Methods Accuracy

Compact 1DCNN [40] 93.3%

DNN with temporal coherence (16.67 ms) [41] 97.4%　　

Ours 99.4%
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3.5 結言

本章では前章で提案した DNNモデルおよびその学習手法について、異常の検知のみならず

異常の識別を可能とするための改良について述べた。まず、第２章で確立した DNNモデルの

構造を改良した後、学習のための損失関数の一般化を行った。実験では、軸受振動データのそ

れぞれの異常を含む箇所に特徴的な波形に対して高い推定値が確認されたほか、適切に異常が

識別され、本手法により学習された DNNモデルの軸受故障診断のような実システムへの応用

可能性が見出された。さらに、ハイパパラメータの探索では、適切に選択されたハイパパラ

メータを用いることでより優れた識別精度が得られることを確認し、他の手法と比較して良好

な識別精度が得られることを確認した。次章では確立した時系列データ解析のための DNNモ

デルを人物動作解析へ適用するための映像データからの人物動作特徴量の抽出手法について述

べる。
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第 4章

人物動作特徴抽出のための深層
ニューラルネットワークおよびその
学習手法

4.1 緒言

原子力関連施設において監視カメラは核セキュリティのみならず作業者が安全に業務を遂行

する上でも欠かせない設備である。監視カメラから日々収集される膨大な映像から異常を検知

できれば、原子力関連施設の安全対策がより強固となる可能性がある。映像データは画像デー

タに関する時系列データであり、第２章および第３章で扱った時系列データと比較して遥かに

高次元なデータである。そのため、適切に解析を行うためにはデータから画像中の人物の動作

を表す特徴量を事前に抽出し、解析に供することが望ましい。そのような特徴量の抽出に有効

な手法のひとつに、画像中の人物の関節位置座標に関する情報、つまり人物の姿勢情報を取得

できるモーションキャプチャ技術が挙げられる。画像中の人物の姿勢情報を取得することで効

率よくデータの次元削減が可能であり、第２章および第３章で確立した時系列データ解析手法

が適用できる可能性がある。市場に広く普及しているモーションキャプチャ機器では、ステレ

オカメラや赤外線カメラ等によって撮像された距離画像を解析する方法が一般的に用いられて

いるが、特殊な撮像機器を必要とすることや、画角が狭く限られることが課題であった。特に

画角が狭く限られることは、広範囲に存在する人物や近距離に存在する人物の姿勢を認識する

ことを困難とし、映像監視へ適用する上で不利であった。一方で、近年盛んに研究されている

DNNモデルによって RGB画像を解析し、人物姿勢を認識する技術は特殊な撮像機器を必要

としない。これらを改良し、撮像系に広角カメラを適用することで、広範囲に存在する人物や

近距離に存在する人物の動作を認識することができれば、映像監視への応用がより現実的にな

ると考えられる。
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そこで本研究では DNN モデルを用いた広角画像からの人物姿勢認識手法の開発に取り組

む。本章では、まず画像中の人物の姿勢推定および画像の補正パラメータ推定のための DNN

モデルおよびその学習手法について述べる。次に、DNNモデルにより得られた２次元的な人

物姿勢情報を用いて３次元的な人物姿勢情報を再構築する方法について述べる。最後に、人物

姿勢認識および人物動作特徴量の抽出に関する評価について述べる。

4.2 方法

映像中の人物の姿勢認識技術は映像監視のみならず、ヒューマンコンピュータインタラク

ション、医療等の様々な分野で広く活用が期待されている技術であり、特に近年の深層学習

技術の発展に伴い様々な手法 [22, 42, 43, 44, 45, 46, 47] が報告されている。Toshev らは

AlexNet[48]に着想を得た CNNモデルを用い、２次元画像中の人物の関節位置座標を直接推

定する方法を提案した [22]。本手法は画像中に複数の人物が含まれる場合や、オクルージョン

等によって関節位置の真値が未知である場合に学習が上手く行われないことが課題であった。

Tompsonらは画像中の関節位置が存在する期待値に関する複数の２次元的な確信度マップを

CNNモデルの出力として推定する方法を提案した [42]。確信度マップを用いた人物姿勢の表

現方法は、関節位置座標を直接推定する方法に比べて高い認識精度が得られるだけでなく、複

数の人物の姿勢推定に応用する際や画像内の関節位置に関する複数の候補を推定する際にその

不確実さを表現できる点で有利である。画像中に存在する複数の人物を効率よく認識する方法

として、Caoらは RGB画像から人物の関節位置を推定するため、２次元的な確信度マップお

よび、各関節の結合の度合いを表現する Part Affinty Fields（PAFs）を同時に推定する方法

を提案している [47, 23]。

さらに、これらの手法を応用することで画像から３次元的な人物姿勢を推定する方法が報告

されている。これらは、画像から直接３次元的な人物姿勢を推定する方法 [49, 50, 51, 52]と、

予め推定された２次元的な人物姿勢から３次元的な人物姿勢を復元する方法 [53, 54, 55, 56]

に大別される。前者は、入力から出力まで一貫した CNN モデルを用いることで、画像中の

人物の３次元的な関節位置座標を直接推定する。このような直接的方法では、検出器の学習

の際に人物の含まれる画像データおよびその人物の３次元的な関節位置座標に関するデータ

の対から成るデータセットが必要となる。つまり、これらの方法を広角画像に適用する際に

は、改めて人物の含まれる広角画像および画像中の人物の関節位置情報の対から成るデータ

セットを用意することが必要であるが、データの収集およびアノテーション作業には膨大な手

間を要する。Xuらは、３次元コンピュータグラフィックス（Three-Dimensional Computer

Graphics, 3DCG）を用いて生成されたデータセットを作成し、DNNモデルの学習に供する

ことで、魚眼カメラで撮像された一人称視点画像のような収集が困難な画像から直接３次元的

な人物姿勢を推定する方法を提案している [57]。しかし、Xuらの方法では画像中の人物の位
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図 4.1 広角画像からの人物姿勢推定手法の概要

置が不変であり、人物の位置変化や姿勢変化に伴って生じる画像の歪みについては検討されて

いない。人物の３次元的な姿勢を間接的に推定する方法として、Iqbalらは２次元的な関節位

置が既知である画像から成るデータセットと、それとは独立した３次元的なモーションキャプ

チャデータセットを用いる方法を提案した [58]。本先行研究では、DNNモデルにて推定され

た２次元的な姿勢と、３次元的なモーションキャプチャデータを２次元平面に投影したものの

誤差を最小化するように、３次元的なモーションキャプチャデータを探索および変形させるこ

とで、画像中の人物の３次元的な姿勢を推定する。３次元的な姿勢情報は間接的に推定される

ため、新たなデータセットを構築する必要が無いことは、公開データセットの乏しい広角画像

に適用するうえで有利である。

4.2.1 人物姿勢推定のための DNNモデルおよびその学習手法

本研究では、図 4.1に示すような広角画像の歪みに対して頑健な姿勢認識手法を提案する。

２次元的な人物姿勢推定は、画像中の人物の関節位置を推定する注目点検出器（Keypoint

Estimator, KPE）と画像補正パラメータを推定する画像補正量推定器（Transformation

Parameter Estimator, TPE）を組み合わせた DNNモデルにより実現され、広角カメラから

撮像された画像は最初のフレーム以降の入力画像が、適切な補正パラメータにより補正され

る。次に、注目点検出器によって生成された人物の関節位置を示す確信度マップが推定され

る。その後、画像補正量推定器は注目点検出器から取得した２次元的な関節位置を示す確信度

マップを用いて、次フレームの姿勢推定精度を向上させるための適切な画像補正パラメータを

推定する。続いて、推定された２次元的な人物姿勢情報に基づいて３次元的な人物姿勢が推定

される。

２次元的な人物姿勢認識のための注目点検出器として Caoらの研究 [47]を元に CNNモデ

ルを構築した。本研究で採用する CNNモデルにおいても PAFの推定を行うが、画像中に複

数の人物が存在する際に誤検出を避けるために用いた。提案手法では、まず CNNモデルの入

力として高さ H、幅W の画像を入力することで２次元的な人物姿勢を推定する。CNNモデ



54 第 4章 人物動作特徴抽出のための深層ニューラルネットワークおよびその学習手法

ルでは畳み込み、プーリングおよび活性化を繰り返すことにより、画像中の人物の関節位置の

存在する期待値を示す高さ h、幅 w の確信度マップ h(p) ∈ Rh×w を推定する。具体的には、

関節 j ∈ {1, 2, . . . , J}の位置に関する真値についての確信度マップ h∗
j (p)は

h∗
j (p) = exp

(
−
∥∥p− y∗

j

∥∥2
σ2

)
(4.1)

と表され、ここで y∗
j ∈ R2は画像内の関節位置座標の真値であり、p ∈ R2は確信度マップ内の

注目座標である。この確信度マップを高さH、幅W に変形した確信度マップHj(P) ∈ RH×W

における画像中の２次元的な人物の関節位置 yj は

yj = arg max
y

Hj(P) (4.2)

として推定される。注目点検出器の学習では上記の確信度マップの真値と推定値から算出され

る損失関数
EKPE =

∥∥hj(p)− h∗
j (p)

∥∥2 (4.3)

を最小化するように CNNモデルのパラメータを最適化する。以上の方法を用いることで画像

中の２次元的な人物姿勢を推定可能であるが、これらを可能とする DNNモデルは膨大な画像

と真値から成るデータセットを用いた学習により実現される。このようなデータセットの構築

作業の手間を省くため、人物が含まれる画像およびそれぞれの人物の関節位置座標の真値の対

から成る公開データセットが提供されている [59, 60]。本研究ではこれらを活用し、２次元的

な人物姿勢推定のための DNNモデルの学習を行う。一方で本研究で扱うような広角画像に対

してこのようなデータセットは十分に提供されていないため、次節では広角画像の歪みに対し

て頑健とするための画像補正および、補正パラメータ推定方法について述べる。

4.2.2 画像補正量推定のための DNNモデルおよびその学習手法

本研究では、広角画像として 180◦ の画角を有する光学系によって撮像された画像を用いる。

広角画像に対して解析を行う際には、一般に広角画像に特有の歪みに頑健とする工夫が必要と

なる。具体的には広角画像を補正せずに用いる方法と、画像を補正し歪みの無い画像に変換し

てから用いる方法がある。広角画像を補正せずに用いる方法では、認識対象人物の位置により

その映り方が異なるため、様々な歪みを想定した複数の検出器を用意することが必要である。

しかし、DNNモデルを用いた方法においては検出器の学習に長時間を要するため、複数の検

出器を用意することは開発の上で大きな負担となるほか、実装においてもメモリ消費や処理の

高速化等の観点で不利となる。そこで、本研究では画像を補正し歪みの無い画像に変換してか

ら用いる方法を採用する。
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３次元空間上における点 (X,Y, Z) の２次元平面上への投影 (u, v) は投影行列 Π を用いる

ことで
(u, v) = Π(X,Y, Z) (4.4)

と表すことができる。さらに画像中の (u, v)は、画像の中心を原点とすることで動径 dおよび

偏角 ϕ を用いた極座標形式でも表すことができる。ここで、広角画像の撮像系に採用されて

いる等距離投影（Equidistant Projection, EP）および歪みを補正した透視投影（Perspective

Projection, PP）における動径 d は、光学系に侵入する光線の入射角 θ を用いることでそれ

ぞれ
dEP (θ) = fEP θ, (4.5)

dPP (θ) = fPP tan θ (4.6)

で表される。式 (4.5)および式 (4.6)はそれぞれ、fEP、fPP を焦点距離とするとき光軸から

角度 θで入射する光が撮像面の中心から距離 dEP および dPP の位置に投影されることを意味

する。つまり、各焦点距離 fEP、fPP が既知であれば画像の中心からの距離 dを用いて入射角

θ を導出することが可能である。ここで、式 (4.5) より、EP形式では、半径 πfEP だけの撮

像面を用意すれば 180◦ の画角を得ることができる。一方で、式 (4.6) の PP形式では、180◦

の画角を得るために無限の大きさの撮像面が必要となるため、EP形式からの変換の際には図

4.2に示すように、画角を絞ることや必要に応じて画像の回転が必要となる。そこで、本研究

では画像の歪みを補正するために図 4.3に示す EP-PP変換器を提案した。本変換器は、広角

画像に関する焦点距離 fPP と 3つの回転パラメータ rh、rv、rr を制御することで、広角画像

の歪みを補正する。

上記の EP-PP変換器を適切に制御するための補正パラメータを推定するため、画像補正量

推定器を導入する。画像補正量推定器は 3層の畳み込み層と 2層の全結合層からなる DNNモ

デルとし、注目点検出器から推定された確信度マップを入力として、広角画像の補正パラメー

タ {fPP , rh, rv, rr}を推定する。図 4.4に画像補正量推定器の学習手法を示す。画像補正量推

定器の学習ではまず 3DCGを用いて EP形式の広角画像を生成する。生成された広角画像は、

予め指定した定義域内の補正パラメータ T∗ = {f∗PP , r
∗
h, r

∗
v , r

∗
r}によって補正される。次に補

正された画像は注目点検出器に入力され、人物姿勢を示す確信度マップが推定される。さらに

確信度マップは画像補正量推定器に入力され補正パラメータ T = {fPP , rh, rv, rr}を推定す
る。最後に、推定された補正パラメータ T と真値 T∗ に関する損失関数

ETPE = ∥T−T∗∥2 (4.7)

を最小化するように画像補正量推定器のパラメータを更新する。
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(a) (c)(b) (d)

camera

1m

図 4.2 投影方法の比較 (a)EP 像および (b)θFOV = 45◦、(c)θFOV = 30◦、(d)θFOV =

45◦, rh = 45◦ における PP像

4.2.3 ３次元人物姿勢の推定手法

先の注目点検出器および画像補正量推定器を併せて用いることで得られた２次元的な人物姿

勢情報を用いることで、人物の３次元的な姿勢推定を行う。人物の３次元姿勢推定では、光学

式モーションキャプチャ機器によって予め取得された学習用の３次元的な人物姿勢データセッ

トに対して t分布型確率的近傍埋め込み法（t-distributed Stochastic Neighbor Embedding,

t-SNE）による次元削減を行った後、Expectation–Maximization（EM）法によるクラスタリ

ングを行う。次に、各クラスタに含まれる要素について平均３次元姿勢Y∗
n および正規直交行

列 en を求める。さらに、平均姿勢 Y∗
n の２次元平面への射影 y∗

n および先の注目点検出器に

よって推定された人物の画像中の２次元姿勢 yを用い

arg min
n,a,R

∥y − y∗
n(a,R)∥2 (4.8)

を満たす平均姿勢のインデックス n、正規直交行列 aおよび回転行列 Rを求め、対応する３

次元的な人物姿勢
Yn(a,R) = R(Y∗

n + a · en) (4.9)
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Fisheye image Transformed imageReal world

図 4.3 EP-PP変換器

図 4.4 画像補正量推定器の学習手法

を得た。ここで、平均姿勢Y∗
n の２次元平面への射影 y∗

n は投影行列Πを用いて

y∗
n(a,R) = RΠ(Y∗

n + a · en) (4.10)

で表される。

4.2.4 人物位置推定のための DNNモデルおよびその学習手法

図 4.5に DNNモデルを用いた画像中の人物位置の推定方法を示す。画像中の人物位置の推

定では、まず画像中における先の２次元的な関節位置座標をカメラ空間上での人物の位置を推
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図 4.5 人物位置推定器の学習手法

定する全結合ニューラルネットワーク（Fully-Connected Neural Network, FCNN）へ入力す

る。FCNNモデルはカメラからの距離を推定し、距離情報と画像の射影方式を用いて実空間上

の３次元位置を推定する。距離推定 FCNNモデルは 2層の全結合層からなる DNNモデルと

し、学習の際にはカメラ空間上の位置の真値 L∗ に投影された 3DCG人物モデル像を生成し、

注目点推定のための CNNモデルおよび距離推定のための FCNNモデルを用いて２次元的な

人物姿勢と人物位置を推定し、推定された人物位置 Lおよび真値 L∗ に関する以下の損失関数

Eposition = ∥L− L∗∥2 (4.11)

を最小化するように距離推定 FCNNモデルの学習を行った。

4.3 実験

4.3.1 ２次元人物姿勢推定に関する定量的評価

注目点検出器の学習では、Max Planck Institute for Informaticsの提供するデータセット

[60]から抽出された人物を含む画像約 17,000枚および、それぞれの２次元的な関節位置座標

の真値を用いた。入力画像の大きさは縦、横それぞれ 368ピクセルとした。確信度マップは画

像中の関節位置を中心とした正規分布で示され、式 4.1における標準偏差は σ = 1.6とした。

確信度マップの大きさは入力画像の縦、横それぞれを 8分の 1(46ピクセル)とした。

画像補正量推定器の学習では、3DCGソフトウェア [61]により 50人分の人物モデル（男性

25人、女性 25人）を用いることで 80,000枚の画像を生成し学習に供した。3DCGモデルの

関節位置座標データとして、Carnegie Mellon University Motion Capture Database（CMU

MoCap）データセット [62]を用いた。本データセットは、光学式モーションキャプチャ機器に

よって取得された人物の関節位置に関する時系列データで構成される。各補正パラメータ T∗
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は、以下の一様分布 U(f̂PP − δf, f̂PP + δf)、U(r̂h − δrh, r̂h + δrh)、U(r̂v − δrv, r̂v + δrv)、

U(r̂r − δrr, r̂r + δrr) から抽出した。実験では、各上限および下限を f̂PP = 200、r̂h = 0◦、

r̂v = 0◦、r̂r = 0◦、δfPP = 100、δrh = 40◦、δrv = 40◦、δrr = 20◦ により設定し、実験に供

した。

本手法による２次元的な人物姿勢の認識精度に関する定量的な評価のため、Leeds Sports

（LSP）データセット [59]に含まれる 1,000枚の画像を用いて注目点検出器の認識精度を評価

した。広角画像の歪み頑健であることを確認するため、LSP データセットに含まれる画像を

式 (4.5)および式 (4.6)により歪ませ、特に広角での認識が可能であることを確認するため方

位角を 0◦ から 90◦ の範囲で回転させ実験に供した。人物姿勢の認識精度の評価指標として、

Percentage of Correct Keypoints（PCK）を用いた評価手法 [63] を採用した。本指標では、

画像中における関節位置の真値と推定値との距離の閾値をを画像中の人物の大きさに基づいて

決定し、認識精度を評価する。具体的には、LSPデータセット [64]の評価プロトコルに従い

PCK@0.2の値を比較した。ここで、PCK@nは関節位置の推定値 yj とその真値 y∗j の間の距

離を画像内における人物の外観に基づいて正規化した

dj =
|yj − y∗j |

|yshoulder − yhip|
(4.12)

について dj < nの際に正しく推定されたと判定し、得られる認識精度である。

4.3.2 ３次元人物姿勢推定に関する定性的評価

３次元的な人物姿勢を推定するために、CMU MoCapデータセット [62]に含まれる３次元

的な人物姿勢データからランダムに抽出された 10,000の姿勢データを学習用データセットと

して用いた。ここでは、各クラスタから 8の平均姿勢モデルY∗
n を選択した。各３次元的な人

物姿勢情報は、回転行列 Rにより、360◦ の範囲において 5◦ 間隔で床面に垂直な軸を中心に

回転させた後、２次元平面に投影される。投影された２次元的な関節位置座標について y 軸座

標が [−1, 1]の範囲内に収まるように正規化した。
提案手法による３次元的な人物姿勢認識能力について定性的に評価するため、赤外線カメ

ラ式民生用モーションキャプチャ機器（Microsoft, Kinect v2）[65]との比較として、撮像機

器から距離 0.8から 2.0 m、方位角は 0◦ から 45◦ の範囲に存在する人物に対する姿勢の認識

実験を行った。広角カメラとして魚眼レンズを有するカメラ（RICOH, THETA S）[66]を用

い、撮像された画像の解像度を 368× 368ピクセルに調整し入力データとした。また、人物動

作に関する特徴量を適切に抽出できるか確認するため、3DCG ソフトウェアを用いて人物が

歩行する広角映像を生成し、人物の姿勢および位置に関する真値と推定値の比較を行った。映

像データは様々な体型を模擬可能な人物の 3DCGソフトウェアを用いて作成し、モーション

キャプチャデータとして CMU Mocapデータセット用いた。特に３次元的な動作の認識のた
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め、CMU Mocapデータから自然な歩行動作（Subject 91, trial 2）および不自然な歩行動作

（Subject 91, trial 18）に対して人物姿勢の認識および得られた人物姿勢から体の向き、視線

方向、移動速度の推定を行い真値と比較した。

4.4 結果および考察

4.4.1 ２次元人物姿勢推定

２次元的な人物姿勢の認識精度の評価結果を図 4.6および表 4.1、表 4.2に示す。提案する

画像補正量推定器を用いた場合においては認識精度が向上し、rh が 0◦ から 70◦ の間では提案

手法の認識精度が優れていることが確認された。水平方向の回転量 rh が 0◦ から 70◦ の間に

おいて、PCK@0.2は約 70%程度であった。また、rh > 70◦ の場合、認識精度が低下するこ

とが確認されたが、これは画像内の人物の一部が画角に収まりきらないことが原因と考えられ

る。これらの結果は、提案手法が広角画像の歪みに頑健な人物姿勢認識を実現するうえで有利

であることを示すものである。

次に補正パラメータの更新回数が認識精度に及ぼす影響を確認した。図 4.7は LSPデータ

セットに対する補正パラメータの更新回数と認識精度の関係である。5回の補正パラメータ更

新で姿勢が概ね適切に認識され、その後は同等の認識精度が得られた。したがって、以降の実

験では 5回の補正パラメータ更新を適用した。

赤外線式モーションキャプチャ機器と提案手法による人物姿勢認識結果の比較を図 4.8に示

す。カメラから距離 2.0 mの位置においては、両者において人物姿勢を適切に推定可能であっ

た（図 4.8(a)）。提案手法では、画像の歪みにより人物の見かけの大きさが小さくなったにも

関わらず、姿勢を推定することが可能であった。より近距離（0.8 m）では、赤外線式モーショ

ンキャプチャ機器を用いた場合は画角が制限されるため、人物の像の一部が欠損し、人物姿勢

の認識に失敗している（図 4.8(b)）。一方で提案手法では、広角画像内に全身の画角に収まり、

適切に人物姿勢の認識が可能であった。また、人物が赤外線式モーションキャプチャ機器の画

角に収まらない位置に存在する場合においても、広角カメラにおいては人物の全身が画角に収

まった画像を撮像可能であり、提案手法では人物姿勢の推定が可能であった（図 4.8(c)）。
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図 4.6 LSPデータセットに対する (a)TPEなしおよび (b)1回、(c)3回、(d)5回の補正

を行った際の認識精度の比較
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表 4.1 補正パラメータをそれぞれ f∗
PP = 200、r∗h = 0◦、r∗v = 0◦ および r∗r = 0◦ とした

際の各部位の認識精度に関する比較

Head Shoulder Elbow Wrist Hip Knee Ankle Total

no TPE 55.1 66.6 52.0 42.5 62.4 54.8 48.5 54.4

TPE (x1) 83.5 78.4 65.3 58.5 76.2 73.3 65.0 71.4

TPE (x3) 84.8 78.6 65.9 58.4 77.6 73.6 64.9 72.0

TPE (x5) 84.4 79.7 66.0 59.4 77.3 72.8 64.1 71.9

表 4.2 補正パラメータをそれぞれ f∗
PP = 200、r∗h = 60◦、r∗v = 0◦ および r∗r = 0◦ とし

た際の各部位の認識精度に関する比較

Head Shoulder Elbow Wrist Hip Knee Ankle Total

no TPE 61.8 68.5 54.5 46.3 68.1 59.0 47.4 58.0

TPE (x1) 69.9 68.2 53.7 45.3 68.8 64.3 55.1 60.5

TPE (x3) 82.5 77.3 64.6 55.5 76.4 71.6 62.4 70.0

TPE (x5) 83.9 77.7 65.2 57.7 76.3 72.1 62.2 70.7

図 4.7 LSPデータセットに対する (a)方位角 (b)補正パラメータの更新回数ごとの認識精度の比較
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図 4.8 赤外線式モーションキャプチャ機器と提案手法による２次元姿勢認識結果
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4.4.2 ３次元人物姿勢推定

図 4.9に、赤外線式モーションキャプチャ機器を用いた手法および提案手法による人物の３

次元姿勢推定の結果を示す。図 4.9(a) のように人物とカメラの距離が適切である場合、両者

において３次元的な人物姿勢を推定可能であった。また、図 4.9(b)および (c)のように人物が

近距離に存在する場合、赤外線式モーションキャプチャ機器を用いた方法では画像内に人物の

全身が収まらず、適切に姿勢を認識できていない。一方で提案手法では広角画像に人物の全身

が収まり、３次元的な姿勢を適切に認識可能であった。さらに、図 4.9(c)では、赤外線式モー

ションキャプチャ機器を用いた方法においては画像内の人物の一部が僅かに映る場合や、人物

が周辺の物体と一体化している場合には姿勢の認識が行われなかったが、提案手法ではいずれ

の場合においても３次元的な姿勢を適切に認識可能であった。

次に、人物の自然な歩行動作および、不自然な歩行動作を含むモーションキャプチャデータ

から生成した 3DCG映像に対し、提案手法による３次元姿勢の復元および人物位置の推定を

行い、人物動作の特徴量を抽出した結果を図 4.10に示す。それぞれの歩行動作に関する特徴

量を、真値と比較して良好な認識精度で推定可能であることが確認された。特に不自然な歩行

動作において体の向きや視線方向の変動、移動速度の変動に対して特徴的な傾向を把握する上

で十分な精度で推定を行うことが可能であった。
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図 4.9 赤外線式モーションキャプチャ機器および提案手法による３次元姿勢認識結果
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図 4.10 不自然な動作を (a)含まないおよび (b)含む人物動作データから抽出された特徴量
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4.5 結言

本章では画像中の人物の動作を表す特徴量を抽出するための広角画像の歪みに頑健な人物姿

勢の推定手法を提案した。広角画像の歪みに頑健な人物姿勢の認識のため、画像から人物の姿

勢および適切な補正パラメータを推定可能な新たな DNNモデルおよびその学習手法を提案し

た。実験では水平方向 0◦ から 70◦ の範囲内に存在する人物を良好な精度で認識可能であり、

広角での人物姿勢認識が可能であることを確認した。さらに提案手法は、赤外線式モーション

キャプチャ機器を用いた方法と比較して、より近距離および広角での人物姿勢認識が可能で

あった。また、本手法を人物の自然な歩行動作および不自然な歩行動作を模擬した映像データ

の解析に適用することで、それぞれの歩行動作に関する特徴を真値と比較して良好な精度で抽

出することが可能でった。特に不自然な歩行動作において体の向きや視線方向の変動、移動速

度の変動に対して特徴的な傾向を把握することが可能であった。以上の結果から、監視カメラ

映像から人物動作の特徴抽出の実現可能性が見出された。次章では人物動作特徴量に関する時

系列データから人物の行動解析および異常検知を行うための方法について述べる。
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第 5章

時空間グラフ畳み込みネットワーク
を用いた人物動作解析

5.1 緒言

前章では提案した多変量時系列データの解析手法を人物動作解析に適用するための人物動作

特徴抽出手法について述べた。得られた人物動作特徴量に関する時系列データを解析すること

で、人物の動作を識別したり通常動作からの逸脱を検知できれば、原子力関連施設の安全対策

がより強固になる可能性がある。そこで本研究では、人物の関節位置に関する時空間的情報か

ら適切に人物行動に含まれる特徴量を抽出可能な DNNモデルについてその構造を検討し、第

２章および第３章で述べた弱教師あり学習手法によりそのパラメータを最適化することで人物

行動の解析および異常検知を行う。第２章のように詳細なアノテーションを必要とせずに時系

列データに含まれる異常が検知できれば、人物の不自然な動作のように定義の曖昧な動作の検

知へ応用できる可能性がある。さらに第３章で述べた多クラス識別への応用ができれば人物動

作の識別が可能となり、人物の危険な状態や行動の検知等に役立つ可能性がある。

本章では、人物姿勢情報を適切に扱うための DNNモデルの検討と人物行動認識への適用に

ついて述べる。次に、提案手法による人物行動の識別およびローカライゼーションに関する評

価について述べる。最後に、人物動作からの異常検知への応用について述べる。

5.2 方法

映像中の人物動作を解析する技術は映像監視、ヒューマンコンピュータインタラクション、

医療等への応用が期待されており、人物姿勢の認識技術と同様に活発な研究が行われている。

先行研究として、人物動作に関する特徴量エンジニアリングに基づく方法 [67, 68, 69, 70, 71]

が多く報告されているが、特に最近では人物姿勢認識技術と同様に、DNNモデルを用いた方法
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が提案されており、CNNのような映像中の人物動作に関する空間的な情報を用いた方法 [72]、

RNNや LSTMのような再帰型ニューラルネットワークを用いた時間的な情報を上手く取り扱

う方法 [73, 74, 75]、グラフ畳み込みニューラルネットワーク（Graph Convolutional Network,

GCN）を用いることで人物動作をグラフ構造として扱う方法 [76, 77, 78, 79, 80, 81]等が提

案されている。Duらは、人物姿勢の空間的な情報と時間的な情報を表現する階層的な RNN

モデル [73]を提案した。Liuらは時空間的な情報を扱うための２次元的な接続をもつ LSTM

層をもつ DNNモデル [74]を提案した。また、距離画像センサによって推定される関節位置の

測定誤差に頑健とするために trust gate mechanism[75]を提案した。Yanらおよび Liらは、

時間的および空間的に接続された GCN（Spatial-Temporal Graph Convolutional Network,

ST-GCN）[76, 77]を用いた人物動作解析手法を報告した。特に ST-GCNを用いた手法は人物

の関節位置座標に関する一連の座標情報の時間変化をグラフ構造として扱うことで優れた識別

精度が得られることを報告しており、本手法を改良した様々な手法 [78, 79, 80, 81]が提案され

ている。Liらは行動に関するリンク（Actional-link）と構造に関するリンク（Structural-links）

を考慮したGCNであるActional-Structural Graph Convolutional Network（AS-GCN）[78]

を提案した。また、Siらは ST-GCNに、Attention Enhanced Graph Convolutional LSTM

（AGC-LSTM）層 [79]を導入することで認識精度の向上を実現した。

これらの ST-GCNおよびその応用では、人物行動識別において優れた性能を報告している

が、いずれの方法も数十から数百の時点に渡る人物姿勢に関する時系列データを入力データと

して用い、それらを全体的に評価した上で認識すべき行動種別ごとに単一の推定値を出力する

仕組みとなっている。つまり一連の時系列データにおける行動を決定付ける動作を含む箇所の

推定（行動ローカライゼーション）への応用には適さなかった。映像中の各時点における人物

の姿勢情報は人物の行動を決定付ける上で必ずしも重要とは限らないため、解析により映像中

に人物の行動を決定付ける動作が含まれている箇所を明らかにすることができれば、映像監視

等の高度化に役立つ可能性がある。このような人物行動認識に関する研究のため、様々なデー

タセットが提案されており、これらはそれぞれ数十から数百時点の映像および人物姿勢情報

と、その一連の動作が表す行動を説明する単一の教師信号から成る。しかし、人物の動作のよ

うな自由度の高い時系列データにおいて、その動作を決定付ける上で必要な動作が含まれる箇

所や程度を定量的に把握し、それらに関する教師信号を人手で付与することは困難である。一

方で、第２章および第３章で述べた時系列データ解析のための DNNモデルおよびその学習手

法を応用することで、上記のようなデータセットを用いた人物行動ローカライゼーションの実

現が期待される。そこで本研究では、第２章および第３章で確立した DNNモデルを改良する

ことで、人物動作に関する時系列データを用いた人物行動識別および異常検知を行う。
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5.2.1 時空間グラフ畳み込み演算

人物の姿勢情報は２次元、または３次元的な人物の関節位置座標に関する一連の時系列デー

タから成り、それらの時系列データを用いることで人物の動作を表現することができる。人物

の行動は、人物の関節位置に関する座標情報について、同一時点における異なる関節位置間の

空間的な位置関係と、異なる時点における同一の関節位置間の時間的な位置変化を特徴量とし

てもつ。つまり、人物姿勢について関節位置をノード、その接続をエッジとしたグラフ構造と

して表現し、データの空間的な情報を扱う際には単一時点における人物の各関節同士を自然に

接続したグラフ構造、データの時間的な情報を扱う際には前後時点における同一ノードを時間

的に接続したグラフ構造を用いることで両者の特徴量を上手く扱うことができる。これらの空

間的および時間的な特徴量は、姿勢情報を用いた人物行動認識においてどちらも重要であり、

このような時空的な接続をもつ GCN を扱うため、Yan らは人物姿勢に関する時系列データ

に対して空間的なグラフ畳み込みを行う Spatial-GCN（S-GCN）と時間的なグラフ畳み込み

を行う Temporal-GCN（T-GCN）の両方を持つ DNNモデルによって人物の行動を識別する

ST-GCNモデル [76]を提案している。

長さ T 時点を持ち、単一時点に I ノードをもつノード集合 V = {vti|t = 1, . . . , T, i =

1, . . . , I} および、エッジ集合 E から成るグラフ G = (V,E) における注目ノード vti の隣接

ノード集合は
B(vti) = {vtj |d(vtj , vti) ≤ D} (5.1)

と表される。ここで、d(vtj , vti) は、vtj から vti までの距離を表し、本研究では D = 1 と

した。また、注目ノード vti の隣接ノード集合 B(vti) に対し、マッピング関数 mti によっ

て各ノードの部分集合への分割が行われる。具体的には、隣接ノード集合を注目ノード

（self-connections）、重心に近いノード（centripetal-node connection）、および残りのノード

（centrifugal-node connections）に分割するために、同一時点での姿勢情報におけるのすべて

の関節位置の平均座標をその重心とし、マッピング関数を

mti(vtj) =


0 if rj = ri

1 if rj < ri

2 if rj > ri

(5.2)

とした（図 5.1）。ここで、ri はグラフの重心から i番目のノードまでの平均距離である。空間

的なグラフの畳み込み演算は

h(l+1) (vti) =
∑

vtj∈B(vti)

1

Zti (vtj)
h(l) (vtj) ·w (mti (vtj)) (5.3)

で表される。ここで、h(l) (vtj)は l層目の隠れ層の出力、wは重みパラメータである。重みパ
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self-connections

centripetal-node 
connections

centrifugal-node 
connections

1
2

3

4

図 5.1 マッピング関数の概要

ラメータ w(vti, vtj)は先のマッピング関数を用いることで、

w (vti, vtj) = w′ (mti (vtj)) (5.4)

とも表すことができる。また、Zti (vtj) = |{vtk|mti (vtk)}| であり、出力の正規化に用いら
れる。

空間的なグラフの畳み込み演算を時間方向に等間隔で配列されたデータを扱えるようにする

ため、以上の内容を拡張する。グラフ構造を時間方向に拡張することで、時刻 tにおける i番

目のノード vti に対する隣接するノード集合は

B(vti) = {vqj |d (vtj , vti) ≤ K, |q − t| ≤ ⌊Γ/2⌋} (5.5)

と表すことができる。ここで Γ は一度に畳み込むカーネル幅であり、本研究では K = 1、

Γ = 9とした。空間的グラフ畳み込みの際と同様にマッピング関数mST を導入した。vti 周辺

のノードを畳み込む際のマッピング関数mST は単一時点におけるマッピング関数をmti(vtj)

とするとき
mST (vqj) = mti(vtj) + (q − t+ ⌊Γ/2⌋)×K (5.6)

である。

5.2.2 ST-GCNモデルの実装

本研究では、Yanらの実装 [76]を参考に、グラフ畳み込みを

H(l+1) =
∑
j

Λ
− 1

2
j AjΛ

− 1
2

j H(l)Wj (5.7)

で表現する。ここで、H(l) およびH(l+1) は入力および出力特徴量、Wj、Dj および Aj は、

それぞれ重み行列、次数行列および隣接行列である。Aj は、A0、A1、A2 の 3つの行列から

成り、それぞれ注目ノード、重心に近いノード、および残りのノードに対応した隣接行列であ

る。さらに、Λii
j =

∑
k A

ik
j である。
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図 5.2 人物の行動認識手法の比較（左：ST-GCNを用いた従来法、右：提案手法）

Yanらの提案する ST-GCN [76]をはじめとして多くの研究で提案されている方法によって

得られる特徴量は、時点数を T、認識すべき行動クラスの数をK とするとき T ×K 次元の行
列である。しかし、ST-GCNを用いた従来法では複数の時点におけるデータを入力し、それ

らを全体的に評価した単一の推定値を出力する。つまり、出力は K 次元のベクトルとなる。

これは、最終層の出力ををソフトマックス関数により活性化した後、One-hotベクトルの形式

であらかじめ用意された教師信号との交差エントロピー損失を最小化するように DNNモデル

を学習するためである。一方で提案手法では最終層を図 5.2（右）に示すように、T ×K 次元
の行列を出力するようにした。これにより複数時点におけるデータ入力に対して、それぞれに

対応する複数の推定値が出力される。これまでに述べたようにそれぞれの時点において特定の

行動の含まれる期待値の真値は未知であるが、第２章および第３章で述べた学習手法を以上の

DNNモデルに適用することで、人物行動のローカライゼーションが可能な DNNモデルを学

習する。

5.3 実験

5.3.1 人物行動認識に関する定性的および定量的評価

提案手法の人物行動の認識能力について定性的および定量的な評価を行うために、以下の公

開データセットを用いた人物行動の識別およびローカライゼーションに関する評価を行った。
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UTD-MHAD データセット

UTD-MHAD データセット [82] は民生用モーションキャプチャ機器（Microsoft, Kinect）

により撮像されたデータセットであり、RGB画像、距離画像、関節位置座標情報および加速

度センサ情報を含む。本データセットに含まれる各人物姿勢情報は、20点の関節位置に関す

る３次元座標から成り、8名の人物それぞれが 27種の動作を 4回ずつ実施した様子が記録さ

れている。評価では、データセット提供者の方法 [82] に従って、それぞれのデータを被験者

番号 {1, 3, 5, 7}および {2, 4, 6, 8}に分割し、前者を学習用、後者を評価用とした。すべての
データの長さを 128時点に統一し、データ長が不足する場合にはゼロパディングを施した。

SYSU データセット

SYSUデータセット [83]もまた民生用モーションキャプチャ機器（Microsoft, Kinect）で

撮像されたデータセットであり、40名の人物による 12種の動作が記録されている。本研究で

は本データセットを、UTD-MHADデータセットに含まれないデータ、つまり負のデータと

して用い、提案する行動認識手法が負のデータに対してどのような挙動を示すか確認するため

に用いた。

NTU RGB+D データセット

NTU RGB+Dデータセット [84]は上記データセットとは別の民生用モーションキャプチャ

（Microsoft, Kinect v2）によって撮像され、56, 000時点を超えるデータが含まれる。データ

セットには 40名の人物による 60種の動作データが含まれ、各人物の姿勢に関する 25点の３

次元的な関節位置の座標情報が記録されている。本データセットの提供者は評価方法として、

異なる人物から得られたデータにより評価を行う、Cross Subject（CS）および同一の人物を

視点が異なる 2 台のカメラで撮像されたデータにより評価を行う、Cross View（CV）の 2

つの評価方法を推奨しており、本研究では前者を 40, 320の学習用データと 16, 560の評価用

データ、後者を 37, 920の学習用データと 18, 960の評価用データを含むように分割した。

人物行動識別のために提案するネットワーク構造として、GCN層は 9つのブロックに分割

された構造とした。最初の 3 層は 64 チャネル、次の 3 層には 128 チャネル、最後の 3 層は

256チャネルとし、時間方向について 4番目と 7番目の層の後に平均プーリング層、また、各

GCN層の後に、ドロップアウト層を導入した。データ拡張として、人物姿勢データに対して

床面に垂直な軸を中心に −30◦ から 30◦ の回転を施した。さらに、人物の体格や動作速度の

違いに頑健にするために、90%から 110%の範囲でスケール変換および 0から 10%の確率で

データをランダムに削除した。さらに、関節位置の推定誤差を模擬するために、正規分布に従

うノイズをデータに付与した。DNNモデルの学習では、式 (3.3)の損失関数を最小化するよ

うに各ハイパパラメータを p1 = 10−5、p2 = 10−2、p3 = 10−2、学習率 10−4 として DNNモ
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デルのパラメータを最適化した。

5.3.2 定義の曖昧な人物行動の認識

人物の不自然な動作が本手法で検知可能であるか確認するために、CMU Mocapデータセッ

ト [62] を用いて実験を行った。実験では、人物の歩行動作から不自然な動作が検知可能か確

認するために、データセットに含まれる「Walk」および「Weird Walks」のタグが付与された

データを学習用データとして用いた（表 5.1）。本データに含まれる人物は歩行等によりその位

置が変化するため、位置変化に頑健とするために DNNモデルの学習時に人物の重心位置に対

する 14点の関節位置の３次元的な相対位置を空間的特徴量（3次元）として抽出した。同様

に、それぞれの関節位置の 10時点間の３次元的な移動量を時間的特徴量（3次元）して抽出

した。これらの空間的および時間的特徴量の両者を統合し、人物の 14点の関節に対してそれ

ぞれ 6次元の特徴量をもつ学習用データおよび評価用データとした。入力および出力の次元数

が異なることを除いて、ネットワーク構造は上記の実験と同様の構造とした。DNNモデルの

学習では、式 (2.29)の損失関数を最小化するように各ハイパパラメータを p1 = 10−1 および

p2 = 10−3、学習率 10−3 として DNNモデルのパラメータを最適化した。

表 5.1 不自然動作の検知に関する実験に用いたデータインデックス

Training Testing

Positive 132 91(trial 18)

Negative 7,8,16,35,36,37,38,39,69 91(trial 2)

5.4 結果および考察

5.4.1 人物行動識別および行動ローカライゼーション

図 5.3に UTD-MHADデータセットに含まれる人物動作データに対して提案手法によって

学習された DNNモデルにより推定されたそれぞれの行動が含まれる期待値を示す。提案手法

では、それぞれの行動を決定づける上で重要な動作が含まれる時点に対して高い値が適切に推

定され、その他の時点では低い値が推定された。さらに、図 5.4に示すように、負のデータに

対しては十分に低い値が推定された。図 5.5は、学習時のパラメータの更新回数と提案手法に

より学習された DNNモデルの出力値の関係を示す。パラメータの更新回数が 1,000回の場合

には、第２章図 2.4（下）のように全体的に低い値を推定する、真陰性となりやすい一方で偽

陰性にもなりやすい状態に陥っていると考えられる。学習が進み、パラメータの更新回数が
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3,000回の場合には、正のデータに含まれる行動に対する推定値が高くなるが、負のデータに

含まれる行動を誤検知することがあり、第２章図 2.4（上）のように全体的に高い値を推定す

る真陽性となりやすいが偽陽性にもなりやすい状態に陥っていると考えられる。さらに学習が

進むことで、正のデータに含まれる行動に対する推定値が高くなる一方で負のデータに含まれ

る行動に対する推定値が低くなり、適切に推定が行われることが確認された。以上の結果か

ら、DNNモデルの学習が意図した通りに行われていることがわかる。

図 5.6(a)に UTD-MHADデータセットに対して得られた混同行列および表 5.2に行動識別

精度に関する従来手法との比較を示す。ここで、人物動作の認識精度を算出するため、推定値

に関する各時点の合計値が最大であった動作クラス

detected action = arg max
k

∑
t

y
(t)
k (5.8)

を検知された動作とした。本手法では従来手法と比較して同等の識別精度が確認された。同様

に、NTU RGB+Dデータセットに対する混同行列および識別精度を表 5.2および図 5.6(b)に

示す。提案手法は ST-GCNと同等の識別精度を有し、より大規模なデータセットに対しても

人物行動を適切に識別できることを示している。実装した ST-GCNでの識別精度は文献 [76]

より低い値が推定されたものの、概ね同等の認識精度が得られ、評価の妥当性が確認された。
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Baseball swing (Positive)
ST-GCN Ours

Arm cross (Positive)
ST-GCN Ours

Tennis serve (Positive)
ST-GCN Ours

Stand to sit (Positive)
ST-GCN Ours

図 5.3 UTD-MHADデータセットに対する提案手法により学習された DNNモデルの推定値
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Taking out wallet (Negative) 
ST-GCN Ours

Playing phone (Negative)
ST-GCN Ours

図 5.4 データセットに含まれない行動に対する DNNモデルの推定値の比較

図 5.5 学習の進行に伴う DNNモデルの推定値の変化
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(b) 

(a) 

図 5.6 (a)UTD-MHADおよび (b)NTU RGB+Dデータセットに対する混同行列
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表 5.2 UTD-MHADおよび NTU RGB+Dデータセットにおける識別精度の比較

Methods UTD-MHAD
NTU RGB+D

CS CV

ST-GCN [76] − 81.5 88.3

ST-GCN
94.2 79.5 87.3

(Our implementation)

Ours 94.6 79.9 89.8
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人物行動ローカライゼーションに関する定量的な評価として、UTD-MHAD データセッ

トに対してmean Average Precision（mAP）の値を Intersection over Union（IoU）の閾値

0.1 − 0.5 の範囲で評価した。図 5.7、図 5.8 および表 5.3 は、認識精度の定量的評価結果と

UTD-MHADデータセットに対する行動ローカライゼーション結果およびアノテーションの

一部を示したものである。これらの図からわかるように、従来手法では人物の行動認識が可能

であることが確認できるが、行動ローカライゼーションは困難であることがわかる。これは、

ST-GCNの出力においてソフトマックス関数による活性化が行われるため、一連の動作を全

体的に評価した上で行動の決定に必要の無い動作に対しても、高い値が推定されることが原因

と考えられる。一方、提案手法では行動ローカライゼーションが適切に行われていることが確

認でき、両手法は行動識別において同程度の精度が確認されたが、提案手法は行動ローカライ

ゼーションを行う上でより有利であった。この結果はアノテーションの付与が困難なデータに

対して共通する特徴量、例えば人物の危険な動作や不自然な挙動のように、定義が曖昧でアノ

テーションの付与が困難な動作を認識したい際に有利と考えられる。
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Swipe right

Wave

Clap

Throw

Arm cross

Basketball shoot

Draw X

Draw circle 
(clockwise)
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Tennis serve
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Knock
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図 5.7 提案手法による UTDデータセットに対する人物行動ローカライゼーション結果
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図 5.8 従来手法 [76]による UTDデータセットに対する人物行動ローカライゼーション結果
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表 5.3 UTD-MHADデータの行動ローカライゼーション結果の比較

mAP@IoU

IoU threshold 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

ST-GCN
24.2 20.5 12.4 4.0 0.7

(Our implementation)

Ours 72.3 69.5 59.7 44.1 25.0
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5.4.2 人物動作からの異常検知

図 5.9に不自然な歩行動作および自然な歩行動作を含む一連の人物動作に関する時系列デー

タに対し提案手法により学習された DNNモデルから推定された値を示す。不自然な歩行動作

を含むデータに対して推定された値は、多くの時点において自然な歩行動作データから推定さ

れた値よりも高いことが確認できる。また、不自然な歩行動作を含むデータに対して推定され

た値の中でも、幾つかの時点に対しては高い値を示す一方で、他の時点に対しては低い値を示

した。行動ローカライゼーション結果と併せて考察すると人物の不自然な歩行動作に共通する

特徴を含む箇所に対して高い値を推定するように DNNモデルが学習されたと考えられる。以

上の結果から、本研究の目的である DNN モデルを用いた多変量時系列データからの異常検

知、特に DNNモデルの学習のため異常度の真値を把握することが困難な弱教師あり多変量時

系列データからの異常検知の実現可能性が見出された。特に、このような定義が曖昧な行動の

検知技術は、原子力関連施設において作業員が危険な行動、または危険な状態に陥っていない

か客観的に把握するシステム等に応用できる可能性がある。
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図 5.9 不自然自然な動作を (a)含まないおよび (b)含む人物動作データおよびそれらに対

する DNNモデルの推定値
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5.5 結言

本章では第２章および第３章で提案した時系列データ解析手法と第４章で提案した人物動作

特徴量の抽出手法を併せて用いた DNN モデルの人物動作解析への応用とその評価について

述べた。特に人物動作解析のため、DNNモデルには人物の関節位置情報に関する時空間的な

データ構造を扱うための ST-GCNモデルを適用した。DNNモデルの構造は従来手法である

ST-GCNモデルの構造 [76]に着想を得ているが、DNNモデルの出力形状を時間および認識

すべきクラス数についてそれぞれを行および列とする行列形式とすることで、人物行動の識別

のみならず、時系列データに含まれるそれぞれの行動を決定づける上で重要な特徴を含む箇所

を推定可能とした。局所的なアノテーションの付与されていない多変量時系列データを用いた

人物行動ローカライゼーションを実現するために、DNNモデルを第２章および第３章で提案

した手法により学習することで、人物行動の識別と同時にローカライゼーションが可能であっ

た。公開データセットを用いた評価では、提案手法で学習された DNNモデルにより人物の行

動識別が可能であり、従来手法と同等の識別精度を保ちながら同時にローカライゼーションが

可能であることを確認した。また、不自然動作の検知のため、不自然な挙動が含まれるおよび

含まれない人物動作データを用いた実験から、提案手法により学習された DNNモデルを用い

て不自然な人物動作を検知可能であることを確認した。以上の結果は、局所的なアノテーショ

ンの付与が困難な膨大なデータセットを扱う際や、人物の危険な動作や不自然な挙動といった

定義が曖昧な人物動作に関する情報を含むデータセットから特定の動作の識別およびローカラ

イゼーションを行う上で有利であることを示唆するものである。このような定義が曖昧な行動

の検知技術は、原子力関連施設において作業員が危険な行動、または危険な状態に陥っていな

いか客観的に把握するシステム等に応用できる可能性がある。
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第 6章

結論

時系列データからの異常検知技術は、故障診断、状態監視、映像監視等を実現するために重

要な技術である。特に原子力関連施設では地震や津波等の天災のみならず、枢要機器の故障や

不具合、テロリズム等あらゆる脅威を想定しそれらに対して万全な対策を講じることが求めら

れている。状態監視や映像監視を実現する技術として統計的手法や機械学習手法を応用したセ

ンサデータや映像データを解析する技術が求められており、特に DNNモデルを用いた手法は

その表現能力の高さから、多変量時系列データに含まれる異常の複雑な特徴を抽出し検知する

上で有利な手法として期待されている。動的機器に搭載されたセンサデータに代表される多変

量時系列データから異常を検知可能とすれば、機器の故障検知に応用できる可能性がある。ま

た、監視カメラから日々収集される膨大な映像のような、より高次元な時系列データから異常

を検知することができれば、原子力関連施設の安全対策がより強固となることが期待される。

DNNモデルを実環境に適用するためには事前に膨大なデータを用いた学習によりそのパラ

メータを最適化することが必要である。そのためには取得した時系列データに対し、その異

常を決定付ける上で重要な特徴を含む箇所にアノテーションを付与することが必要となるが、

データに複雑な特徴が含まれている場合にはその作業は困難であった。そこで本論文では弱教

師あり多変量時系列データに潜在する特徴を自動的に抽出し、異常を検知可能な DNNモデル

およびその学習手法を提案した。また、人物動作解析のための新たな特徴抽出手法を確立し、

先に確立した時系列データ解析のための DNNモデルと組み合わせることで人物動作解析およ

び異常検知を実現した。

第２章では時系列データから異常を検知するための DNNモデルおよびその学習手法につい

て述べた。特に異常を含む時系列データに対して、それらの有無が既知であるが、含まれる箇

所や程度が未知であるような弱教師あり時系列データを上手く取り扱うため手法について述べ

た。学習には、マルチインスタンス学習に着想を得た手法を提案し、特に損失関数を工夫する

ことで時系列データの各時点における異常度の真値を必要とせずに DNNモデルを学習した。

実験では、異常を含むまたは含まない時系列データに対して本手法を適用することで、異常を
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含むデータにおける異常を含む箇所のみに対して高い値を推定するように DNNモデルの学習

が可能であることを確認した。さらに外れ値を含む波形データを用いた実験では、外れ値の大

きさと DNNモデルの推定値との間に相関が確認され、異常の検知のみならず定量の可能性が

示唆された。また、実システムへの適用可能性を評価するため、軸受の振動データ解析に適用

したところ、異常を含む振動データに対して高い値が推定され、本手法の実システムへの応用

可能性が見出された。本手法は、特徴量エンジニアリングの作業が少なく、実応用の上で有利

と考えられる。

第３章では前章で提案した弱教師あり時系列データからの異常の識別を目的とした DNNモ

デルの学習手法の改良について述べた。異常の識別のため、DNNモデルの構造を検討し、第

２章で確立した DNNモデルの学習手法の改良として損失関数を一般化した。本手法の実シス

テムへの応用可能性を確認するために軸受の振動データ解析に適用したところ、異常を含む

データに対してそれぞれの波形に特徴的な箇所に対して高い推定値が確認され、適切に異常が

識別された。この結果は本手法により学習された DNNモデルが軸受の故障診断のような実シ

ステムへ適用可能であることを示唆するものである。

第４章では以上の時系列データ解析手法を映像解析に適用するための映像からの人物動作特

徴量の抽出手法ついて述べた。特に、広角画像の歪みに頑健な人物姿勢の認識のため、画像か

ら人物の姿勢および適切な補正パラメータを推定可能な新たな DNNモデルおよびその学習手

法を提案した。また、推定された２次元的な人物姿勢から３次元的な人物姿勢を復元する手法

と FCNNモデルを用いた人物位置推定手法を提案し、人物動作特徴量を抽出可能とした。実

験では方位角 0◦ から 70◦ の範囲内で良好な認識精度で人物姿勢の認識が可能であることを確

認した。提案手法は、赤外線式モーションキャプチャ機器を用いた手法と比べて、より近距離

および広角での人物姿勢認識が可能であり、映像監視への適用可能性が示唆された。また、本

手法を人物の自然な歩行動作および不自然な歩行動作を模擬した映像データに適用すること

で、それぞれの動作に関する特徴量を真値と比較して良好な認識精度で推定可能であった。特

に不自然な歩行動作において体の向きや視線方向の変動、移動速度の変動に対して特徴的な傾

向を把握することが可能であった。

第５章では確立した時系列データの解析手法と人物動作特徴量の抽出手法を組み合わせた人

物動作解析への応用について述べた。特に人物動作解析のため、DNNモデルには人物の関節

位置に関する時空間的な情報を扱う GCNモデルを採用した。本 DNNモデルの構造は従来手

法である ST-GCNモデルに着想を得ているが、出力形状を行列形式とし、行および列をそれ

ぞれ時間および認識すべき行動クラス数とすることで、行動の識別のみならず行動ローカライ

ゼーションを可能とした。公開データセットを用いた評価では、人物行動の識別が可能である

ことを確認し、識別精度を従来手法と同等に保ちながら行動ローカライゼーションが可能であ

ることを確認した。これらの結果は、局所的なアノテーションの付与が困難な膨大なデータ

セットを扱う際や、人物の危険な動作や不自然な挙動といった曖昧な動作を含むデータセット
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から特定の動作の識別およびローカライゼーションが可能であることを示唆するものである。

また、定義が曖昧な行動の検知技術は原子力関連施設において作業員が危険な状態に陥ってい

ないか客観的に把握するシステム等に応用できる可能性がある。

以上の結果から、本研究の目的である DNNモデルを用いた時系列データからの異常検知、

特に異常度の真値を把握することが困難な弱教師あり多変量時系列データを用いて DNNモデ

ルを学習し、異常の検知が可能であることが示された。以上で確立した技術は振動データや映

像データを用いた実験から、動的機器の状態監視や映像監視等、様々な分野への応用が可能と

考えられる。
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