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VAEを用いた線画のパターン分類

石田 汐音1,a) 数藤 恭子1,b)

概要：近年，情報技術の発展により，実世界の多様かつ大量なデータを得られるようになった．しかし，
それらのデータには正解ラベルが伴っていないことが多い．また，大量のデータに対して手作業でラベル
付けを行うことは困難である．そのため，ラベルを必要としない教師なし学習によって，データの持つ特
徴を獲得し，パターン分類を行いたいという用途は多い．本研究では，生成モデルの一種である変分オー
トエンコーダ (VAE)を用いて，教師なし学習による潜在変数を用いたパターン分類を行う．シンプルな線
画のお手本を真似て描くタスクの評価指標作りへの適用可能性を検討した．パーキンソン病の検査の一種
である公開データの NewHandPDデータセットを用いた実験を行い，VAEの潜在ベクトルを用いた場合
に，オートエンコーダ (AE)の潜在ベクトルを用いた場合や主成分ベクトルを用いた場合と比較し，健常
者クラスとそれ以外のクラスの分離度が良いことを確認した．

Sketch Classification using the Latent Variables of VAE

Abstract: The improvement of the information technology enables us to obtain various and enormous data
of the real world. However, in many cases, their ground truth labels are not available, nor the ground truth
labels are not easy to annotate manually. So, there are many purposes of unsupervised learning to obtain
good features of data to classify the patterns. We adapt a variational auto encoder (VAE), which is one
of the generation model, to classify the patterns using the latent variables obtained through unsupervised
learning. We evaluated the applicability of the VAE latent space to detect anomaly of the sketch data. In the
evaluation using the public dataset, NewHandPD dataset which is one of the assessment of the Parkinson’s
disease, it was confirmed that we can separate the class of patients and class of healthy using the VAE latent
variables better than when using the AE latent variables or using the PCA vectors.

1. はじめに
変分オートエンコーダ (VAE)[1]は，入力を圧縮するエ

ンコーダ部分と，圧縮した特徴を元に出力を入力と同じ次
元数にまで復元するデコーダ部分で構成され，出力を入力
により近づけるように学習する．入力は，潜在変数を用い
た条件付き確率分布に従い生成されると仮定し，対数尤度
最大化により確率分布を推定する．連続した潜在変数とし
て有力な意味を持つ低次元の特徴を獲得できる性質から，
データの属性抽出や，属性の制御を伴う画像生成，ラベル
のないデータに対するパターン分類にも応用される．
本研究では，VAEを用いた教師なし学習による線画デー

タからの異常データの検出を検討する．リハビリテーショ
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ン分野における診断等では，一般的に，患者のデータ数が少
ないという問題や，データが多く集められても診断ラベル
を付与するのが困難であるという問題が存在する．これら
の問題に対し，教師なし学習による診断手法が有効である
と考えられる．今回は，パーキンソン病の患者と健常者に
関する公開データセットNewHandPD dataset[2]を用いた
実験により，VAEを用いた手法の適用可能性を検討した．

2. 関連研究
教師なしの異常検出は，特徴空間におけるはずれ値検出

として実現される．はずれ値の求め方は，a). クラスタリ
ングに基づく方法，b). 確率モデルに基づく方法，c). 再構
成モデルに基づく方法などがあり，Ruffらによる異常検出
手法の分類 [3]では，1クラスの SVMなどの方法が a)，マ
ハラノビス距離や GMMモデル近似による方法が b)，深
層生成モデルである VAEやGANを用いる手法は b)と c)

の中間，主成分分析 (PCA)を用いる手法は c)に属すると
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して整理されている．
VAEを用いる異常検出は，Anら [4]が再構成誤差を用い

る方法を提案し，再構成誤差を指標としてMNISTデータ
の手書き数字画像のはずれ値が検出できることを示した．
近年の様々な実際のデータへの応用例としては，3次元点
群の異常検知 [5]．工業部品の異常検知 [6]などがある．は
ずれ値の指標としては，再構成誤差のほか，損失関数に含
まれる項のうち，一つの項を取り出して異常度とした非正
則化異常度を用いる方法が提案されている．
本研究では，対象とするデータが手書きの線画であり，

データの性質としては数字画像にも近いと考察し，同様の
手法で効果が得られるのではないかと考え VAEの適用を
試みる．また，AEや PCAを用いる方法との比較を行う．

3. 提案手法
3.1 提案手法の概要
パーキンソン病（PD）の患者と健常者に関する公開デー

タセット NewHandPD dataset[2]を対象に，VAEを用い
た異常検知を行う．学習時は健常者のデータのみを入力と
する．

3.2 データセット
NewHandPD datasetは，124名のPD患者と 140名の健
常者による手書き試験の画像とその信号をまとめたデータ
セットである．手書き試験は，一個人に対し，meander(四
角の渦巻き)と spiral(丸の渦巻き）の 2パターンで行われ
ている．データデータセットに含まれる画像の例を図 1に
示す．

meander：健常者 meander：PD 患者

spiral：健常者 spiral：PD 患者
図 1 NewHandPD datasset の一例

3.3 モデル
本研究では，Encoder部分と Decoder部分で構成される
基本的な VAEモデルを用いる．ネットワーク構成として，
Encoderは三層の全結合層で構成される．Encoderへの入
力は 28× 28× 3次元であり，2352→ 768→ 128→Nz と

図 2 学習した VAE の 2 次元の潜在空間におけるテストデータの
分布 (上) と，学習した VAE の潜在変数を連続的に変化させ
て自動生成したパターン（下)

Fig. 2 Data distribution of the 2-D latent variables of

VAE(upper), and generated patterns from the latent

variables.

表 1 潜在変数の次元数と患者データの検出の ROC-AUC

Table 1 Number of the dimension of the latent variables and

ROC-AUC of the detection of the patients’ data

ROC-AUC

nz 2 5 10 20 50 100

VAE 0.83 0.85 0.84 0.86 0.82 0.81

AE 0.72 0.76 0.76 0.69 0.76 0.75

PCA 0.61 0.58 0.55 0.50 0.33 0.19

徐々に次元を圧縮していく．Decoderは Encoderと対にな
るように構成されている．中間層の活性化関数は ReLU関
数を使用し，出力層には Sigmoid関数を使用した．損失関
数 Lは，式 (1)となっている．ここで，第一項は潜在変数
z を正規分布に近づけるための正則化項であり，式 (2)で
表される．第二項は入力と出力を近づけるための再構築誤
差であり，式 (3)とで表すことができる．

L = DKL(N(µ, σ2)||N(0, I)) + Lrec (1)

DKL = −1

2

Nz∑
j=1

(1 + log σ2
j − µ2

j − σ2
j ) (2)

Lrec = −
Nx∑
i=1

(xi log x
′
i + (1− xi) log(1− x′

i)) (3)
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図 3 上から VAE, AE, PCA による患者データ検出精度の ROC

曲線
Fig. 3 ROC curves of the patients’ data detection using VAE,

AE and PCA(top to bottom)

4. 評価実験
本稿では，VAE と AutoEncoder(AE)[7]，主成分分析

(PCA)の異なる学習モデルを用いて異常検知性能を評価す
る．VAEについては，潜在変数が 2次元の場合について，
潜在空間上の分布の可視化による確認も行なった．

4.1 実験条件
NewHandPD datasetの画像データのみを使用する．訓
練データには健常者のデータ 210枚を用い，テストデータ
には 132枚（健常者 70枚，PD患者 62枚）の画像を用いた．
画像はRGB画像であり，28× 28にリサイズした．最適化
手法は学習率 1e-3のAdam，バッチサイズを 15とし，50エ
ポック学習を行なった．AEは，VAEと同じネットワーク

構成とし，損失関数には平均二乗誤差 (MSE)を使用した．
また，学習パラメータなどもVAEと同様である．VAE, AE

の潜在変数の次元数Nz は，Nz = [2, 5, 10, 20, 50, 100]の 6

パターンで学習を行なった．PCAのコンポーネント数は，
Nz と同様の 6パターンで実験した．評価指標は分離度と
ROC曲線の下部面積（ROC-AUC）を用いた．ROC-AUC

は値が 1.0に近いほど異常検知性能が高いことを示す指標
である．

4.2 実験結果
潜在変数の学習

学習した VAEの 2次元の潜在空間におけるテストデータ
の分布は，潜在変数の数 nz = 2の場合に図 2(上)のように
なった．横軸では，健常者（青）の一部と患者（赤）とが
分離されており，縦軸では四角と丸の形状が分離されるよ
うに学習されている．z の値を連続的に変化させて自動生
成したパターンは図 2(下)のようになった．これらの結果
から，被験者のカテゴリと模様のパターンが主な潜在属性
として学習されたと考えられる．
患者データの検出

再構成誤差を指標とした異常検出手法による患者データの
検出について，VAE，AE，PCAによる結果の ROC曲線
を求めた結果を図 3に，AUCの値を表 1に示す．VAEに
よる結果が最も良く，潜在変数の次元数は 5 ∼ 20が良い
という結果が得られた．

5. まとめ
線画の再構成に基づく異常検知を試みた．教師なし学習

により，潜在空間においてパターンの形の違いや，正常パ
ターンや異常パターンの線の揺れやお手本からのズレを
獲得できたと考えられる．その結果，AEや主成分分析な
どの手法を比べて異常検知性能で上回った．今回は単純な
手書き試験画像を対象としたが，今後はより複雑な線画へ
の適用や，異常の度合いを定量化できるかどうかの検討を
行う．
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