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1. はじめに 

近年，AI による画像分類の発展に伴い，生産

現場においても AI を使った外観画像検査が推進

されている．しかし，運用開始当初は高い検査

精度であっても，運用開始後に経時変化に伴っ

て画像が徐々に変化し，検査精度が低下する課

題がある(図 1)．このような AIモデルの劣化が発

生した場合，検査性能低下が顕在化するまで異

常に気付くことが出来ず，不良品流出のリスク

が高まる．そのため，運用時には AI モデルをモ

ニタリングし，AI モデル劣化の発生を早期に検

知することが必要である．今後，さらなる AI 検

査の普及に伴い，このような保守管理業務の作

業負荷は年々増大していくことが予想されるた

め，AI 検査を自動で保守管理する技術を開発し

ている． 

 
図 1 経時変化に伴う AI検査モデル劣化 

 

2. 先行研究 

AI モデルの劣化を検知するためには，入力デ

ータが学習データから変化したかどうかを判定

する必要がある．このような学習していない未

知の入力データを検知する手法として，分類外

データ検出技術が挙げられる．従来，分類外デ

ータの検知手法としては，AI モデルの最終層を

利用する手法が知られてきた[1]．最終層の値から

分類の確信度を算出する手法で，確信度の最大

値もしくは最大値と 2番目の値の比を指標として

未知データを推測する． 

しかしながら，ReLU を活性化関数とする一般

的な画像分類モデルでは，従来の最終層の値を

用いる手法では未知のデータを検知できない可

能性が指摘された[2]．そこで，新たに注目されて

いるのが，中間層における特徴量空間を用いる

手法である．特徴量空間の利用により，最終層

を利用した従来手法よりも高精度な未知データ

の検知ができることが報告されている[3]． 

一方，既存のドリフト検知手法による AI モデ

ル劣化検知は困難であると報告されており[4]，経

時変化で生じる僅かな画像変化を検知する手法

は確立されていない．  

 

3. AIモデル劣化検知 

我々はこれまで，特徴量空間を利用した分類

外データ検知技術を活用し，AI 画像検査におけ

る未知の異常検知技術を開発してきた[5]．特徴量

空間におけるデータ分布を制御する距離学習の

適用により，異常検知の高精度化を実現した． 

 

 
図 2 距離学習の概念図 

 

今回，この技術を応用した AI モデル劣化検知

手法を開発した．開発した手法は，参照データ

の特徴量空間におけるデータ分布を元にあらか

じめ基準点と基準点からの距離の閾値を定め，

運用時には試験データ群の特徴量空間における

分布の代表値と基準点の距離が，あらかじめ定

めた閾値を超えたことを検出するアルゴリズム

である．さらに，AI モデル劣化の検知性能を向

上するため，距離学習を適用して学習した． 

 

 
図 3 AIモデル劣化検知技術の概略
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図 4 検証結果 

 

4. 検証 

本検討では実際の外観検査画像への適用可能

性を検証するため，公開画像データセットであ

る MVTec AD[6]を用いた．MVTec AD には 15 の

製品カテゴリーがあるが，本検証では bottle 画像

を 256x256 画素にリサイズし，OK/NG の 2 クラ

スに分類する AI 検査モデルとした．AI モデル劣

化検知の性能を向上するため，距離学習を適用

して学習した． 

撮像系の経時変化を模擬するため，画像に blur 

filter を作用させた．画像ボケの度合いを示す

kernel sizeを徐々に増大させ，経時変化による AI

モデル劣化を疑似的に再現した．kernel size と検

査精度の関係を図 4(a)に示す． 

このような経時変化を模擬したデータを用い

て，開発した AI モデル劣化検知手法を評価した． 

blur filterを作用させていないデータを参照データ，

blur filterを作用させた各 kernel size毎のデータを

試験データとし，参照データの基準点と試験デ

ータの代表値との距離が上限閾値を超えた時点

の kernel size を劣化検知点とした(図 4(b))．ここ

で，閾値は，特徴量空間における参照データの

分布広がりを元に算出した．また，従来の最終

層を用いる手法との比較のため，試験データの

分類確信度の平均値を指標とし，提案手法と同

様の手法で算出した下限閾値を超えた時点の

kernel size を，従来手法の劣化検知点とした(図

4(c))．検証の結果，提案手法では劣化検知点が

6.5 画素，検査精度の低下は 1.0%であった．一方，

従来手法では劣化検知点が 8.8 画素で，参照デー

タと比較して検査精度は 8.9%と大きく低下して

いた．また，kernel size が 12~20 画素では，検査

精度と分類確信度の増減が矛盾している．その

ため，kernel size が突如大きく変化するような急

激な劣化が生じた場合には，従来手法では AI モ

デルの劣化を検知できないことを確認した． 

以上の結果より，特徴量空間を利用した提案

手法は AI モデル劣化検知に有効であり，従来手

法と比較して AI モデルの劣化を早期に検知可能

であることを確認した．  

 

5. おわりに 

AI 検査モデルの保守管理自律化に向けて，AI

モデル劣化検知手法を開発した．特徴量空間の

分布の変化を検出する手法は，従来手法と比較

し，正解ラベルなしで高精度な AI モデル劣化検

知が可能であることを確認した． 
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