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1 はじめに
これまでに機械を使った製品検査はサイズや温度な

ど，センサーデータを使った検査装置が使われてきた

が，ディープラーニング技術の登場により人にしかで

きなかった異常検知の自動化を実現することができる

ようになった．近年，異常検知技術の発展が製造 業

界において大きな注目を集めており，特に外観検査作

業の自動化の需要が増大している．しかし，従来の

異常検知技術は，数千，数万の正常データと異常デー

タを学習させることが必要であり，製造業では良品に

比べて不良品の発生率が極めて低いため，そのよう

な 膨大な数の異常データを収集することが困難であ

ることが課題となっている．

本研究の目的は，数百程度の正常データの学習のみ

から異常検知を行うことにある．これにより，手動的

な製品検査による労力及び時間的コストの削減や，正

常データのみの学習からくる未知の異常品検出の可能

性が期待できる.

2 関連研究
2.1 Generative Adversarial Networks[1]

適当なベクトルから学習した画像を生成するネット

ワークGeneratorと画像が生成されたものか本物の画

像かを判定するネットワーク判別機 Disctiminatorか

ら構成されており，ノイズを入力としてGeneratorは

画像を生成し，本物の画像と混ぜながらDiscriminator

に本物か Generatorで生成した画像かを判定させる

教師なし学習である．多量の正常画像を学習すると，

潜在空間の中に学習した正常画像を覚え込み，ランダ

ムな入力ノイズに応じて覚え込んだ様々な正常画像を

生成出来るようになる．

2.2 Deep Convolutional GAN[2]

Deep Convolutional Generative Adversarial Net-

works(DCGAN)とは，2016年に提唱されたGANの

発展技術である．DCGANでは，畳み込み層やバッチ

ノーマライゼーションを用いることで，より高解像で，

より自然な画像の生成を可能としている．DCGANの

研究例を図??に示す．

3 提案手法
3.1 概要

提案手法として，異常検知の自動化にGANを用い

る．GANの構成要素であるGeneratorの画像再構築

可能性に基づき，元の画像と探索された潜在変数に

より再構成された画像の差分を取ることで，異常度

の検出を行う．Generatorに与えたテストデータに最

もよく似た画像を生成できるノイズ z を求める必要

図 1: DCGANによるベッドルーム画像の生成

があるが，この手順をエンコーダ Eによって学習し，

Generator，Discriminatorと同時に学習を進める．図

??に提案手法の概要図を示す．

図 2: 提案手法の概要図

Discriminatorへ画像 xと入力ノイズ zのペアとし

て (x, z)を入力する．Discriminatorは訓練データの

画像と訓練データの画像に対してエンコーダ E で求

めた入力ノイズのペアか Generatorで生成した画像

と生成時に使用した入力ノイズのペアか，すなわち

(x,E(x))か (G(z), z)かを判別することになる．これ

らの学習により，Generatorは，入力されたノイズに

対して高解像度な画像を生成できるようになり，エン

コーダ E は Generatorが与えたテストデータに最も

よく似た画像を生成できるノイズ z を求めることが

できるようになる．

3.2 提案手法のステップ

初めに GAN及びエンコーダ E の学習を数百枚程

度の正常データのみを用いて行う．学習後，エンコー

ダ E で求めた入力 zを Generatorに渡し，与えたテ

ストデータに最もよく似た画像を 1枚生成する．生成

画像と元のテストデータをピクセルレベルの比較を行

い，その間の損失値の合計を計算する．GANに正常

データのみを学習させた場合，モデルは潜在空間上の

zから異常データを生成できないことを利用し，画像

を潜在空間上に写像し，zから元の画像が復元できた

ら正常，そうでなかったら異常と判別する．
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4 評価実験
実験は，工業製品や農作物の 15のカテゴリがあり，

各ドメインごとの欠陥，画像内の様々な配置，さらに

欠陥領域のアノテーションデータを収集したMVTec-

AD[3]データセットの中からMetal Nut画像を用いて

行った．異常データとして擦れ傷のついたMetal Nut

画像を用いた．全てのデータは 250×250にリサイズ

して使用した．

5 実験結果と考察
与えたテストデータと，それに対するGeneratorに

よる生成画像を図 3に示す．また，それぞれの損失値

を表 1に示す．

図 3: テストデータ (上段)と生成画像 (下段)

表 1: テストデータと生成画像間の損失値

No. データ種 損失値

1 正常 13594

2 正常 15761

3 正常 13549

4 正常 14552

5 異常 17035

図 3を見ると，全てのテストデータにおいて，Gen-

eratorによる生成画像がMetal Nut の形，向き，位

置を忠実に再現できていることがわかる．また，5 番

目のテストデータを与えた際の Generatorの生成画

像では，テストデータについている擦り傷が再構築で

きていないことがわかる．この部分の損失が，表 1に

示す損失値において，5 番目のテストデータを与えた

際の損失値が最大になっている要因である．

6 まとめと今後の展望
本研究の最大の目的は，正常データのみを学習した

GANモデルを用いることで，製品の外観検査の自動

化を図ることである．現在多くの場合で，製品の外観

検査は検査員に依存しており，検査員の能力差や疲労

の度合いで作業品質に偏りが生じてしまう．また，外

観検査に画像処理技術を導入している場合でも，莫

大な量の異常データを集める必要があり，初期のパラ

メータ設定に時間的コストを有したりなど，多くの課

題点が残っている．しかし，正常データのみの学習で

異常検知を可能にすることで，異常データを集める手

間を省くことができ，未知の異常パターンを検出する

ことにも対応できるようになる．さらに，検査員の労

力的負担の大幅な軽減や，作業品質の均等化および製

品の品質保持，高品質化が期待される．
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