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1 はじめに
実用的な異常検知問題は正常例が複数のクラ

スから構成される場合があり，クラス間の相違
が検知をより困難な問題とする．本研究では，
少数のラベル付正常例を用い，事前学習したモ
デルを再訓練することでこれに対処する．これ
は 半教師付きの深層異常検知 [3]手法に類する
設定だが，異常例が与えられない点で異なる．
われわれは各クラスから少数の代表例のみが

与えられる条件下で，クラス内類似性とクラス
間距離に関する損失を情報ボトルネック原理に
基づくレート歪み損失 [4, 5]として定義し，さ
らにマージン最大化損失の形式で定式化する．

2 関連研究
2.1 情報ボトルネック原理
情報ボトルネック [4]は，入力変数 X の符号

表現 Z を学習する原理であり，Y の予測に寄
与しない情報を除いて圧縮するためにレート歪
み損失 Lを最小化する問題を解く．

L = I(X;Z)− βI(Z;Y ) (1)

L の第 1 項は Z の持つ情報量であるが，
P (z|x) を x の射影 f(x) を中心とする等方正
規分布とすると，定数項を除いて以下のような
全ての例間の深層空間での正規化二乗距離の和
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の形式で表される [5]．
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∥z − f(xi)∥

2σ2
k

+ log σ2
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)
一方，第 2項は Z が Y について持つ情報量で
あり，P (z|y) を正規分布に従う生成確率とする
と深層空間のクラス中心からの正規化二乗距離
の和の形式で表される．

2つの項を同時に最小化することでクラス内
で類似度が増大しつつ，異なるクラス間では距
離を増大させる埋め込み f の学習が促される．
本研究ではこれを深層空間で異常例が既知のク
ラスと重複を避けるために用いる．

3 提案手法
提案手法では GAN を教師無しで事前学習

し，その判別器の埋め込み層を少数のラベル
付き正常例を用い再学習する．Xt を N クラ
ス各 K 例からなるラベル付き例集合とする．
Xt =

{
pj , yj

}
, ただし，yj ∈ {1, · · · , N}とする．

判別器の埋め込み関数を f とする．
2.1節で示した情報ボトルネック損失は埋め

込み空間で正規分布を仮定するが，異常検知で
はクラス境界付近の例が精度に強く影響するた
め，本研究では以下のようにマージン最大化形
式の損失を定義する．まず，異なるクラスのペ
ア {j, k : yj ̸= yk} について Rdis 未満の距離に
あるものに以下のペナルティを課し，

max
{
0, R2

dis − ∥f (pj ,W )− f (pk;W )∥
}

閾値 Rdis は，ミニバッチのクラス内距離の平
均と 2倍の標準偏差の合計の最大値とする．
また，同クラスのペア {j, k : yj = yk}につい

てミニバッチのクラス内距離の中央値 Rsim を
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超えたペアの損失を下式の通り定める．

max
{
0, ∥f (pj ;W )− f (pk;W )∥ −R2

sim

}

4 実験
4.1 設定
数値実験は Fashion-MNIST，CIFAR10 の画

像データセットを用い，１つのクラスを異常，
他 9 クラスを正常例とした検出問題を扱う．
EGBAD[6] および GANomaly[3] をベースライ
ンとして提案手法と合わせて AUROC および
AUPRCを評価する．提案手法は事前学習で全
ての正常クラス例をラベル無しで用い，再学習
では K = 20のラベル付き正常クラス代表例を
用いる．ベースラインの 2 手法はそれぞれ教
師無し，半教師付きの学習を行う．
4.2 結果
図 1，2 にベースラインと提案手法の比較

を示す．提案手法は XDD と表記する．横軸
は異常クラスの番号を示す．縦軸はそれぞれ
AUROC，AUPRCを示す．これらの結果は，提
案手法が教師無し深層異常検知手法を上回り，
半教師付手法とも同等以上の性能を持つことを
示す．

5 おわりに
本研究では少数のラベル付き正常例を用いた

深層異常検出モデルの学習手法を提案した．数
値実験では画像データにおいて訓練時に与えら
れていない異常例を検知する問題で，従来の教
師無し手法および異常例を用いる半教師付き学
習を上回る検出指標を示した．また，学習した
深層表現空間の視覚的分析でも正常クラス間の
分離を向上することを確認した．
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