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1 はじめに
深層学習に基づく画像認識技術の発展により，画像か

らの異常検知が産業検査や医療診断など多様な分野で注
目を集めている．特に製造業においては製品に含まれる
微細な欠陥を高精度に検出することが求められている．
異常検知の代表的なアプローチとしては，正常データの
みを用いて学習を行い，異常を外れ値として検出する教
師なし学習型 [1, 2] や，正常・異常の両方のラベル付き
データを用いる教師あり学習型が挙げられる．教師あり
学習型では，異常と正常を明示的に分類するための 2値
分類モデルを訓練することで高い識別性能が期待できる
が，異常クラスの多様性や未知性を十分にカバーするに
は膨大なラベル付きデータが必要となる．しかし実際の
現場では，異常の発生頻度が極めて低く，かつ多様であ
るため，十分な異常データを事前に収集・ラベル付けす
ることは困難である．
本研究では，これらの流れを受けて，局所的な変換に

よって生成した擬似異常画像と正常画像とを SimCLR
フレームワークで分離学習することにより，明示的な異
常データを必要としない汎用的な異常検知モデルを構築
する．このとき，SimCLR[3] に代表される対照学習の
枠組みを導入し，正常画像と擬似異常画像が特徴空間に
おいて明確に分離されるように表現学習を行う．このよ
うな構成により，異常画像を一切使用せずに，異常の検
出および局在が可能な汎用的なフレームワークを実現
する．
本論文では，まず関連研究の動向について述べた後，

提案手法の詳細とその学習手順について説明する．次
に，公開データセットを用いた実験結果を示し，既存手
法との比較により本手法の有効性を検証する．最後に，
本手法の利点・限界について考察し，今後の展望を述
べる．

2 関連研究
画像に対する異常検知の研究は，主に使用するデータ

の性質や学習方法に基づいていくつかの系統に分類され
る．以下では，正常データのみを用いた異常検知に焦点
を当て，代表的なアプローチを紹介する．
2.1 再構成ベースの手法
正常画像のみを用いて学習し，入力画像を再構成した

結果との誤差を異常スコアとして用いる手法は，異常検
知の初期から広く研究されてきた．畳み込みオートエン
コーダ [4] は，正常パターンのみを学習することで，異
常なパターンの再構成誤差が大きくなることを利用して
異常を検出する．Variational AutoEncoder(VAE)[5] や
GAN[6] を用いた手法 [7] も提案されており，生成モデ
ルの多様性により異常の再構成を困難にする試みが行わ
れている．
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近年では，再構成精度を向上させるために，U-Net構
造 [8]や残差学習 [9]を導入した手法が注目されている．
中でも DRAEM[10]は，正常画像と擬似異常画像のペア
を用いた再構成と識別を組み合わせ，異常領域の局在性
能も向上させた．再構成ベースの手法は，直感的で実装
も容易である一方，モデルが異常領域まで正確に再構成
してしまう過学習の問題があるため，特徴表現の改善が
重要な課題である．
2.2 対照学習に基づく自己教師あり手法
対照学習は，自己教師あり学習の分野で急速に発展し

ており，異常検知にも応用され始めている．SimCLR[3]
は，画像の異なるビューを正例ペアとして扱い，特徴空
間上で近づけるとともに，他の画像との表現を引き離す
ように訓練する手法である．Sehwagらは SimCLRを応
用し，正常画像の密度推定に基づく異常スコアの算出を
行った [11]．また，PatchCore[12] では，事前学習済み
モデルによる中間特徴を取得し，その局所パッチ間の距
離をもとに異常スコアを計算する構成をとっており，代
表的なベンチマークで高精度を達成している．このよう
に，特徴空間上で正常・異常の分布をうまく分離でき
れば，明示的な再構成を行わずとも異常検知は可能と
なる．
2.3 擬似異常生成を利用した自己教師あり学習
正常画像に対して人工的な変換を施し，擬似的な異常

サンプルを生成することで，自己教師ありの識別学習を
行う手法も提案されている．CutPaste [13] では，正常
画像の一部を切り取り，そのパッチを元画像の別の位置
に貼り付けることで不自然な局所変化を導入し，それを
異常とみなして識別器を訓練する．この手法は単純なが
らも異常の局在性能が高く，視覚的にも異常らしい特徴
を持つ擬似データを容易に生成できる利点がある一方，
現実では発生し得ない擬似的な異常画像を生成する問題
も抱えている．また，Hannah et al.は，正常画像に対し
て自然かつ局所的な異常を加えることで擬似異常画像を
生成し，自己教師あり学習により異常検知および異常領
域の局在を同時に実現する手法 [14] を提案している．
しかしながら，この手法では異常領域を指定するために
マスク画像を必要とする問題がある．これらの手法は，
異常らしさを定義するための設計が性能に大きく影響す
るため，どのような変換を施すかが重要な設計指針と
なる．
2.4 提案手法の概要
本研究で提案する手法は，擬似異常の生成において

CutPaste[13]のような局所的な変換アプローチを踏襲し
つつ，SimCLRのような対照学習の枠組みを統合するこ
とで，より強力な特徴表現の学習を実現する．本論文の
特徴は以下の通りである．

•現実に発生し得る微小な領域の異常を含む異常画像
を自動的に生成する．先行研究では，マスク画像を



必要としていたが，本研究では局所的なデータ拡張
により実現する．

• SimCLR[3] に代表される対照学習を導入すること
で，正常画像と微小な異常を含む異常画像を明確に
分離するように学習を行う．通常，SimCLRでは正
例と負例の 2枚の画像をデータ拡張によりペア画像
を作成するが，提案手法では 1枚の正例画像から正
例と負例のペア画像を作成する．

3 提案手法
本研究では正常画像のみを用いて異常検知モデルを自

己教師ありで学習する手法を提案する．提案手法は，図
1(a) に示す局所拡張型異常生成，図 1(b) に示す対照学
習による特徴表現の学習に分けられる．

3.1 局所拡張型異常生成
提案手法は，1 枚の正常画像から擬似的な異常画像を

生成する．正常画像からランダムに選択した局所領域を
切り取りパッチを生成する．生成されたパッチに対して
微小な回転及び位置のずれ，色変化等を加えて元の画像
に貼り付ける．これにより，現実に発生し得る微小な異
常を含む画像を自動的に作成することが可能となる．
しかし，ランダムな領域を切り貼りする過程におい

て，正常画像の背景領域のみが切り取られた場合，異常
を含まない異常画像が生成される．このような画像を用
いてモデルを学習すると異常検知能力が低下する．そこ
で，この問題に対処するために，ランダムに領域を切り
取った際に異常を含む画像であるかを判定し，異常を含
まない画像であれば破棄する仕組みを導入する．
対象物体を含む局所領域をデータ拡張して元の画像に

貼り付けると，画像上に変化が発生する．一方，選択さ
れた局所領域が背景のみの場合には，画像上の変化は
小さい．この特徴を利用して異常の有無を判定する．
提案手法では，異常の有無の判定に SSIM(Structural
SIMilarity) を使用する．SSIM は，画像の輝度，コント
ラスト，および構造の 3つの要素に基づいて画像間の類
似度を評価する指標であり，人間の 視覚特性に近い評
価が可能であるとされている．元画像 と局所拡張型

異常生成画像 の SSIMは，式 (1)のように定義される．
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ここで， 𝑥， 𝑦はそれぞれの画素の平均値， 2
𝑥， 2

𝑦 は
分散， 𝑥𝑦は共分散を表す． 1， 2は定数で，ゼロ除算
を防ぐための安定化項である．
得られた SSIM の値を次式により閾値処理することに

より異常の有無を判定する．

anomaly image
False if SSIM
True else

ここで， は閾値である．SSIM の値が閾値を上回る場
合には，背景領域のみを切り貼りしたと判断して生成し
た画像を破棄する．

3.2 自己教師あり学習
提案手法により生成した擬似的な異常画像は，部分的

に僅かなデータ拡張を施したものであるため，元画像と
非常に似ている．特徴空間において，元画像と擬似的に
生成した異常画像が分離されるよう対照学習によりモデ
ルを学習する．本研究では対照学習として SimCLR[3]
を採用する．
SimCLRでは，ある入力画像に対して異なる変換を施

した 2枚の画像を正例ペアとして扱い，別の画像とのペ
アを負例とみなして学習を行う．本手法では，正常画像
同士の拡張ペアを正例として，擬似異常画像の拡張ペア
を負例として扱う構成とする．これにより，ネットワー
クは正常画像の表現を近づけると同時に，擬似異常画像
の表現を遠ざけるように学習される．なお，モデルには
ResNet18に 2層の全結合層を追加したものを採用した．

4 評価実験
提案手法の有効性を検証するために評価実験を実施す

る．評価実験では，従来手法である CutPaste[13] と提
案手法を比較する．CutPaste は，正常画像の一部を切
り取り，そのパッチを元画像の別の位置に貼り付けるこ
とで不自然な局所変化を導入し，それを異常とみなして

図 1 提案手法の流れ



表 1 各手法における分類精度 [%]
手法 bottle cable capsule hazelnut metal_nut pill screw toothbrush transistor zipper average

CutPaste[13] 93.6 98.7 98.0 63.5 99.2 99.7 93.7
Our 83.1 83.3 88.4

識別器を訓練する．CutPaste，提案手法ともに局所領域
において擬似的な異常付与する手法であるが，CutPaste
は現実では発生し得ないような大きな異常を伴う手法で
ある．
評価には，異常検知タスクの標準ベンチマークであ

る MVTec AD データセット [15] を使用した．このデー
タセットは，10 種類の物体・素材カテゴリから構成
されており，各カテゴリについて正常画像と複数種類
の異常画像が含まれている．本研究では，訓練には正
常画像のみを使用し，異常検知の性能をテスト画像
を用いて評価した．評価指標には ROC Area Under the
Curve(ROCAUC) を採用した．ROCAUC は，分類の閾
値を変化させた際の再現率 と適合率をプロットした曲
線の下部の面積を表し，分類精度を示す指標として広く
用いられている．
4.1 実験結果
表 1 に実験結果を示す．提案手法は従来手法である

CutPasteと比較して，ROCAUCの平均が 0.5 向上し
た．表 1から半数以上のカテゴリにおいて従来手法を上
回る精度を示していることが確認できる．特に screwは
精度が 26.7 向上した．

図 2 テスト画像および各手法により生成された擬似的
な異常画像

図 2にテスト画像，従来手法と提案手法により生成し
た擬似的な異常画像の例を示す．
従来手法では貼り付け処理による不自然さが顕著に表

れやすいオブジェクトにおいて，提案手法により精度が
向上していることが確認できる．特に，大幅な精度向上

がみられた screwは，背景領域が広く，データセット内
で画像の姿勢に一貫性がないことから，従来手法では
不自然な画像が生成されやすい傾向にある．一方で，
提案手法ではより自然な擬似異常画像が生成されてお
り，テスト画像に近い外観が再現されている．同様に，
capsule においても，文字の消失や潰れといった異常が
擬似的に再現され，精度の向上に寄与している．また，
metal_nut においては，微小な異常に加えて，ひっかき
傷のような金属の剥がれを含むテスト画像に対し，局所
的な色変化を加えたパッチにより，高い視覚的類似性を
持つ擬似異常画像が生成されており，これが精度向上の
一因であると考えられる．
一方で，transistor および pill に関しては提案手法の

有効性が確認できなかった．transistor においては，提
案手法が微小な異常の再現を目的としているのに対し，
実際の異常は大きな欠損や構造的な変化が多く，生成さ
れた擬似異常との乖離が精度低下の要因と考えられる．
また，pill においては，テスト画像の異常が非常に細か
い色の変化で構成されているのに対し，提案手法ではそ
れに相当する擬似異常を十分に再現できず，結果として
性能向上には至らなかったと考察される．
5 おわりに
本稿では，自己教師あり学習を導入した局所拡張型異

常生成による異常検知手法を提案した．提案手法では，
正常画像に対して局所的なデータ拡張を適用することで
擬似的な異常画像を自動生成し，SimCLRに基づくコン
トラスト学習を通じて，正常画像と擬似異常画像の特徴
表現を明確に分離するよう訓練を行った．マスク画像や
異常ラベルを一切使用しないシンプルな構成ながら，異
常の検出および局在の両方において既存手法と同等以上
の性能を達成したことを，MVTec AD データセットを
用いた評価実験により示した．
今後の課題としては，擬似異常の生成方法のさらなる

多様化や，特徴空間における分布モデリングを導入した
異常スコア算出の高精度化などが挙げられる．また，実
環境におけるリアルタイム異常検知や，マルチスケール
異常への対応も将来的な応用に向けた重要な検討事項で
ある．
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