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1. まえがき 

 ディープラーニングを用いた画像認識技術が著し

く向上しているが，学習に膨大な量の画像が必要とな

る．ネットワークモデルの一つである ResNet[1]は膨

大な数のデータをデータセットとして用いることが

できる分野では有効性が期待できる．しかし工業製品

の部品検知など異常データが少ない場合には望む性

能を引き出すことが難しい． 

そこで，正常データのみを学習する手法や，あらか

じめ学習が済んでいるモデルを転用する手法などが

注目を集めている．その中でも，大規模なカラー写真

画像データベースである ImageNet[2]を学習済みのネ

ットワークとして用いる手法があり，特徴量抽出器と

して利用することが可能である．この特徴量抽出器を

異常検知に利用する SPADE[3]と呼ばれる手法が提

案されている．SPADE は画像，画素どちらの単位に

おいても，異常検知において正解率が高いといった利

点を有する．本研究では SPADE の拡張方式として，

対象物のマスクを用いて異常検知精度を改善する手

法について検討する． 

2. 従来手法 

2.1 SPADE 

 ImageNet の学習済モデルを用いて特徴量を抽出し，

正常な画像の特徴量との最近傍特徴量の距離を異常

スコアとし，異常検知を行う手法である．データセッ

トとして異常検知手法の中でも工業検査に有効であ

る MVTecAD[4][5]が用いられている．その内部には

種類の異なるオブジェクト画像が 15 種類あり，それ

ぞれについて正常な画像と様々な異常を持つ画像の

どちらも含んでいる． 

2.2 対象物検出手法 

 代 表 的 な 特 徴 点 抽 出 手 法 の 中 で も screw と

toothbrush を対象物として捉えることができ，有効で

あることが判明した AKAZE[7]が用いられている． 

2.3 マスク作成と SPADE への組み込み[6] 

 2.2 で述べた特徴点マッチングで得た点を示した二

値画像に対して，モルフォロジー変換[8]を用いて，マ

スクを生成している．従来の異常検知手法である

SPADE が出力する異常スコアに対して，作成したマ

スクを任意の比率で掛け合わせることにより，出力と

して得ている．SPADE への組み込み処理の概要を図

1 に示す． 

 

図 1 SPADE への組み込み概要図(従来手法) 

(screw 画像は[5]より引用) 

3. 提案手法 

 入力画像に対して canny エッジ検出器[9]によって

対象物の輪郭，対象物内の特徴を捉える．次に、マス

クを生成するために，対象物輪郭内の孤立点を除去す

る。これにはモルフォロジー変換を用いる． 

４.実験 

 MVTecAD[4][5]から screw， toothbrush，pill，

capsule，hazelnut の画像を使用して異常検出実験を行

った．screw と toothbrush における従来手法と提案手

法の生成マスクの比較を図 2，3 に，結果を表 1，2 に

示す．ここで，表に示したマスク％はマスク外の背景

スコアをどの程度軽減しているかを示す指標であり，

本概要書では最も精度が高いものを示している．また

評価指標として PR-AUC と ROC-AUC を用いた． 



  
    (a)従来手法      (b)提案手法 

図 2 テスト画像 screw におけるマスク比較 

  

(a)従来手法      (b)提案手法 

図 3 テスト画像 toothbrush におけるマスク比較 

 

表 1 Screw に対する異常検出精度 

マスク 
PR-AUC ROC-AUC 

従来手法 提案手法 従来手法 提案手法 

20% 0.270 0.300 0.986 0.988 

 

表 2 toothbrush に対する異常検出精度 

マスク 
PR-AUC ROC-AUC 

従来手法 提案手法 従来手法 提案手法 

20% 0.634 0.645 0.989 0.990 

 

   

(a) pill     (b) capsule   (c) hazelnut 

図 4 提案手法によるマスク 

表 3 提案手法の結果 

 マスク PR-AUC ROC-AUC 

pill 20% 0.462 0.937 

capsule 20% 0.480 0.986 

hazelnut 20% 0.605 0.981 

  

さらに，pill，capsule，hazelnut におけるマスクを図 4

に，異常検出結果を表３に示す． 

表 1，2 より screw と toothbrush は従来手法に比べ，

異常検出精度が向上していることが分かる．理由とし

て，図 2，3 に示すようにマスクが完全に対象物を含

んでおり，本来判定する必要のない背景の部分を取り

除くことができているためであると考えられる。 

５. むすび 

本研究では，SPADE とマスクを組み合わせる対象物

異常検出手法において，canny エッジ検出器を用いる

新しいマスク生成手法の導入を提案した．テスト画像

のうち screw と toothbrush では，従来の手法である特

徴点マッチングによるマスク生成に比べ異常検知の

精度が向上した．ただし，テスト画像 capsule のよう

に領域内にテクスチャが存在しない場合にはマスク

生成に失敗する場合があることがわかった． 
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第1章 序論 

 

1.1 研究背景 

 近年，ディープラーニングを用いた画像認識技術が著しく向上している．しかし，その学

習には膨大な量の画像が必要である．ネットワークモデルの一つである ResNet[1]はそれ以

前の畳込みニューラルネットワークに比べ深いネットワーク層を持つ構成となっている．

層を深くすることで学習できるパラメータは増える．分類問題で用いられている ResNet で

は 128 万枚の画像を学習に必要とする． 

 ResNet は膨大な数のデータをデータセットとして用いることができる分野では有効性が

期待できるが，そうでない分野では望む性能を引き出すことが厳しい．そのようなケースと

して工業製品の部品検査がある．部品の製造過程では異常がある個体が出力される場合が

あるが，正常な個体数と比べるとその割合は非常に低い． 

 そこで，正常データのみを学習する手法や，あらかじめ学習が済んでいるモデルを転用す

る手法などが注目を集めている．その中でも，大規模なカラー写真画像データベースである

ImageNet[2]を学習済みのネットワークとして用いる手法がある．ネットワークが多くの種

類の画像を学習しているため，特徴量抽出器として利用することが可能である．この特徴量

抽出器を異常検知に利用する SPADE と呼ばれる手法が提案されている．SPADE は画像，

画素どちらの単位においても，異常検知において正解率が高いといった利点を有する． 

 

1.2 研究目的 

学習済みモデルの異常検知手法として SPADE（詳細は第２章 2.2 節で述べる）がある．

これは膨大なデータを得ることができない場合の異常検知において有効な手法である．そ

の評価指標として ROC-AUC が用いられている．しかし，この評価指標では陽性と陰性の

バランスが取れていないような不均衡データを扱う場合には性能指標として適していない．

そこで，データ数が不均衡である際にも有効な評価指標による評価が必要である． 

また，従来の異常検知手法の一つにマスクを使用して検出精度を向上させる手法がある．

このマスク作成過程において，対象物を完全には捉えることができていないこと，特定の特

徴をもつ対象物でなければ有効なマスクを得られないこと，といった課題がある．本研究で

は，マスクを使用する異常検出手法において，マスク作成過程での対象物検出方法を変更し，

より対象物を正確に捉えることのできるマスクを用いることで，異常検知制度の向上を目

指す．その際に，データ数が不均衡な場合に適した評価指標を用いることで，異常検知に適

した性能評価を行う． 
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1.3 本論文の構成 

 本論文の構成を以下に示す． 

 第 1 章は本章であり，本研究の背景，目的について述べる． 

 第 2 章では，本研究に関連する技術について述べる． 

 第 3 章では，本研究で提案する手法について述べる． 

 第 4 章では，本研究の実験結果及び考察について述べる． 

 第 5 章では，本論文の結論と今後の課題について述べる． 
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第2章 関連技術 

 

2.1 まえがき 

 本章では本研究で用いる技術である SPADE，またその関連技術である CNN，結果の性

能評価指標として用いる ROC-AUC，PR-AUC について述べる。 

 

2.2 SPADE[3] 

 正常画像を用いることによって教師なし学習で異常検知を可能とする手法として

SPADE がある[3]．この手法は画像認識の基本ともいえる自己教師ありに比べ，機能として

有用であると Bergman らの分析によって示されている[4]．この異常検知手法の学習段階の

概要を図 2.1 に示す． 

 
図 2.1 SPADE における学習段階の概要 

 

図 2.1に示したようにこの異常検知手法は ImageNetデータセットによって事前に学習させ

た ResNet を特徴量抽出器として用いる．正常画像を入力し特徴量を得るという動作を正常

画像の数だけ繰り返し保存する．抽出された特徴量を𝑓𝑖 ，入力する画像を𝑥𝑖 ，特徴量抽出

器を F とするとき，特徴量は式(1)で与えられる． 

 

𝑓𝑖 = 𝐹(𝑥𝑖) (1) 
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SPADE におけるテスト段階の概要を以下の図２.2 に示す． 

 

図 2.2 SPADE におけるテスト段階の概要 

 

図 2.2 に示すように，テスト画像を特徴量抽出器に入力し特徴量を得るまでは，学習段階と

同じである．その後の異常検知において，K 個の最近傍正常画像特徴量とのユークリッド距

離を測り，異常を検知する．その際，画素を p，抽出した特徴量を F(y, p)，K 個の最近傍正

常画像の特徴量との平均距離 d(y, p)をとることで画素単位の異常検知を行っている．平均

距離は式(2)で与えられる． 

 

𝑑(𝑦, 𝑝) =
1

𝐾
∑ ‖𝑓 − 𝐹(𝑦, 𝑝)‖2

𝑓∈𝑁𝑘(𝐹(𝑦,𝑝))

 (2) 

 

 

2.3 性能評価指標 

2.3.1 ROC-AUC 

 ROC-AUC とは ROC 曲線より下の部分の面積の値によって評価する指標である．ROC

曲線とは横軸を FPR(False Positive Rate)，縦軸を TPR(True Positive Rate)とし，陽性と陰

性に分類する際の閾値ごとのプロットをつないだものである．最大値は 1.0 でありこの値に

近づくほど分類器としての性能が高い． 

 この指標の特徴は，陽性な画像を陽性と判断できているか，陰性な画像を陰性と判断でき

ているかを評価するため，陽性，陰性それぞれのデータ数が均衡である場合に特に有効であ

る．図 2.3 に ROC 曲線及び ROC-AUC 領域を示す． 
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図 2.3 ROC 曲線と ROC-AUC 領域 

 

2.3.2 PR-AUC 

 この指標は，PR 曲線の下の部分の面積で性能を測る手法である．その曲線は PR 曲線で

ある．2.3.1 節の ROC 曲線との違いは横軸である．ROC 曲線では横軸は FPR であったが，

PR 曲線は Precision（再現率）を横軸としている． 

 この曲線の特徴は，陽性を正しく陽性と判別することに優れているため，陽性，陰性どち

らかのデータ数が極端に多い場合でも正しく評価することが可能である．図 2.4 に PR 曲線

及び PR-AUC 領域を示す． 

 

図 2.4 PR 曲線と PR-AUC 領域 
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2.4 マスクを用いた異常検知の従来手法[5] 

2.4.1 データセット 

 異常検知手法の中でも工業検査に有効である MVTecAD[6][7]が文献[5]において用いら

れている．その内部には種類の異なるオブジェクト画像が 15 種類あり，それぞれについて

正常な画像と様々な異常を持つ画像のどちらも含んでいる．15 種類のクラスを表 2.1 に示

す． 

 

表 2.1 データセット内 15 クラス一覧 

bottle cable capsule 

carpet grid hazelnut 

leather metal nut pill 

screw tile toothbrush 

transistor wood zipper 

 

 

2.4.2 モルフォロジー変換[8] 

 モルフォロジー変換とは二値画像を主に対象としている．基本的な処理としては膨張と

収縮が挙げられ，この 2 つの処理を組み合わせることにより，opening や closing といった

処理も可能となる．従来手法ではこのうち closing を用いており，その内容は膨張後に収縮

する処理である．具体的にはある対象物内のノイズを除去するために用いられている． 

 

2.4.3 対象物検出手法 

 代表的な特徴点抽出手法である，ORB[9]，AKAZE[10]，BRISK[11]のそれぞれの結果を

目視で評価し，screw と toothbrush をとらえることができ，有効であることが判明した

AKAZE が用いられている． 

 

2.4.4 マスク作成 

 マスクの作成方法は2.4.2節で述べた特徴点マッチングで得た点を示した二値画像に対し

て，2.4.2 節で述べたモルフォロジー変換の closing 処理をすることで完全に塗りつぶし，マ

スクとしている． 

 

2.4.5 作成したマスクの SPADE への組み込み 

データセット内にある対象物それぞれにおいて，2.4.4 節で示したマスクを作成していた

[5]．その後，従来の異常検知手法である SPADE が出力する異常スコアに対して，作成し

たマスクを任意の比率で掛け合わせることにより，出力として得ていた[5]．SPADE への組

み込み概要を図 2.5 に示す．  
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図 2.5  SPADE への組み込み概要図(従来手法) (screw 画像は[6]より引用) 

 

2.5 むすび 

 本章では本研究で用いる異常検知手法である SPADE，結果を評価するための指標である

ROC-AUC，PR-AUC，従来手法のマスク作成における対象物検出の方法について述べた． 
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第3章 提案手法 

 

3.1 まえがき 

 本章では，従来手法で示した特徴点マッチングによる対象物検出で得られるマスクの精

度を改善する手法について述べる． 

 

3.2 概要 

 従来手法の結果より，特徴点マッチングによるマスクの作成では toothbrush シーケンス

のみ PR-AUC の精度の向上が確認でされている[5]．しかし，screw シーケンスではマスク

の作成自体は可能であるが，精度の向上は見られず，pill，capsule，hazelnut それぞれのシ

ーケンスにおいて，正確なマスクの作成が従来手法では様々な要因によりかなわなかった

[5]．よって，画像から検出対象である物体のみの範囲を抽出する方法として特徴点マッチ

ングではなく，エッジ検出によるマスク作成を提案する．この手法を用いることにより，よ

り対象物を正確にとらえ，精度が向上すると考えられる． 

 

3.3 マスクの作成 

 提案手法でのマスク作成について述べる．データセット内の画像を canny エッジ検出器

[12]によってエッジ検出を行う．次にその内部を塗りつぶす手法として，従来手法と同様に

モルフォロジー変換を行い，マスクを作成した．その概要を図 3.1 に示す． 

 
図 3.1 エッジ検出によるマスク作成 (screw 画像は[6]より引用) 

 

3.4 SPADE への組み込み 

 従来手法と同様に，データセット内にある対象物それぞれにおいて，3.3 節で示したマス

クを作成する．その後，従来の異常検知手法である SPADE が出力する異常スコアに対し

て，作成したマスクを任意の比率で掛け合わせることにより，本提案手法の出力として得る．

さらに出力に対して ROC-AUC，PR-AUC の評価を行う．以上の概要を図 3.2 に示す． 
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図 3.2 SPADE への組み込み概要図(提案手法) (screw 画像は[6]より引用) 

 

3.5 むすび 

 本章では，従来手法のマスク作成の内容を変更することで，マスクの精度を改善し，正し

く対象物を捉える手法について述べた． 
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第4章 実験と考察 

 

4.1 まえがき 

 本章では，従来手法と提案手法に対する実験結果と，その結果より得られる考察について

述べる． 

 

4.2 データセット 

 本実験では従来手法と同様に工業検査に有効である MVTecAD[6][7]を用いた． 

 

4.3 実験結果 

 提案手法によって得た screw，toothbrush の結果と従来手法の結果を比較した表と作成し

たマスクの画像を表 4.1，4.2，図 4.1，4.2 に示す．尚，表に示したマスク％はマスク外の背

景スコアをどの程度軽減しているかを示す指標であり，100%の場合はマスク外のスコアを

完全に排除することを表す． 

 

表 4.1 Screw における従来手法と提案手法の比較 

マスク 
PR-AUC ROC-AUC 

従来手法 提案手法 従来手法 提案手法 

0% 0.281 0.281 0.989 0.989 

20% 0.270 0.300 0.986 0.988 

40% 0.258 0.298 0.978 0.985 

60% 0.256 0.297 0.965 0.984 

80% 0.256 0.297 0.961 0.984 

100% 0.255 0.297 0.918 0.961 

 

 



 

13 

 

   

     (a)従来手法     (b)提案手法 

図 4.1 従来手法と提案手法におけるマスク比較図（screw） 

 

 

表 4.2 toothbrush における従来手法と提案手法の比較 

マスク 
PR-AUC ROC-AUC 

従来手法 提案手法 従来手法 提案手法 

0% 0.611 0.611 0.989 0.989 

20% 0.634 0.645 0.989 0.990 

40% 0.623 0.645 0.986 0.990 

60% 0.617 0.645 0.979 0.989 

80% 0.617 0.645 0.976 0.989 

100% 0.616 0.645 0.962 0.988 

 

   

    (a)従来手法    (b)提案手法 

図 4.2 従来手法と提案手法におけるマスク比較図（toothbrush） 
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 次に，従来手法では対象物の特徴によりマスクを得ることができなかった，pill，capsule，

hazelnut について提案手法で得られた結果の表とそれぞれのマスク画像を以下に示す． 

 

表 4.3 提案手法の結果（pill） 

マスク PR-AUC ROC-AUC 

0% 0.455 0.935 

20% 0.462 0.937 

40% 0.457 0.932 

60% 0.456 0.927 

80% 0.456 0.925 

100% 0.456 0.921 

 

 

図 4.3 提案手法によるマスク(pill) 

 

 

表 4.4 提案手法の結果（capsule） 

マスク PR-AUC ROC-AUC 

0% 0.495 0.986 

20% 0.480 0.986 

40% 0.433 0.977 

60% 0.405 0.955 

80% 0.399 0.937 

100% 0.395 0.850 
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図 4.4 提案手法によるマスク(capsule） 

 

 

表 4.5 提案手法の結果（hazelnut） 

マスク PR-AUC ROC-AUC 

0% 0.604 0.981 

20% 0.605 0.981 

40% 0.604 0.981 

60% 0.604 0.981 

80% 0.604 0.981 

100% 0.604 0.981 

 

 

図 4.5 提案手法によるマスク(hazelnut) 
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4.4 考察 

 表 4.1，4.2 より screw と toothbrush は従来手法に比べ，どのマスク倍率をとっても精度

が上昇していることが分かる．その理由として，図 4.1，4.2 からわかるようにマスクが完

全に対象物を含んでおり，本来判定する必要のない背景の部分を取り除くことができてい

るためであると考えられる。 

 また、従来手法で適切なマスクを作成することが厳しかった pill，capsule，hazelnut のう

ち pill，hazelnut に関してはマスクをかけていない状態に比べ，僅かではあるが精度が向上

した．しかし，capsule のみ精度の向上を確認することができなかった．この要因としてマ

スクの精度が実際の物体形状を包括する形にならなかったことが挙げられる．図 4.4 に示し

たようにエッジ検出により，縁をとらえることは出来ているが，左側を塗りつぶすことがで

きていない．比較のために元画像を図 4.6 に示す． 

 

図 4.6 capsule 元画像（一例） 画像は[6]より引用 

 

この図 4.6と図 4.4を比較すると左側が黒いためほかの四つの対象物に比べエッジを検出す

ることができていないと考えられる． 

 

4.5 むすび 

 本章では，従来手法と提案手法の結果の比較，従来手法では結果を得ることができなかっ

た対象物に対する提案手法の結果，及びそれぞれのマスク，得られた結果から考えられる考

察について述べた．screw と toothbrush では，エッジ検出によって生成したマスクを用い

たことで，従来手法に比べ異常検知の精度が向上した．pill，hazelnut では，従来手法の対

象物検出手法ではマスクを得ることができなかったが，提案手法では有効なマスクを作成

することができた．capsule は対象物の輝度が一定でテクスチャがない部分が一定以上あっ

たため，有効なマスクを得ることができなかった． 
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第5章 結論と今後の課題 

 

5.1 結論 

 本研究では，異常検知手法である SPADE とエッジ検出により得られるマスクを組み合わ

せ対象物以外の部分のスコアを軽減する手法を提案した．その結果，従来手法の対象物検出

手法であった特徴点マッチングに比べ，すべての値で精度の向上を確認できた．また，どの

対象物であってもマスク外のスコアを 20％軽減した際の値が最も精度が高いものとなった． 

 以上のことより，本研究ではマスク作成において従来手法の異常検出手法である特徴点

マッチングに比べ，エッジ検出が異常検知に有効であることが分かった． 

 

5.2 今後の課題 

 本研究で提示した提案手法では，対象物の輝度が一定でテクスチャがない部分が一定以

上あった場合に，輪郭は得られてもその内部を塗りつぶすことができず有効なマスクを得

ることができないという問題がある． 

 また，それぞれの対象物に対してエッジ検出の際の閾値の設定を手動で行わなければな

らないという問題がある．したがって，エッジ検出で得られた内部を塗りつぶす手法を見直

し，そのエッジ検出に関しては自動で閾値を設定できるように修正することでさらなる汎

用性が得られると考えらえる． 
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図一覧 

 

図 2.1 SPADE における学習段階の概要 

図 2.2 SPADE におけるテスト段階の概要 

図 2.3 ROC 曲線と ROC-AUC 領域 

図 2.4 PR 曲線と PR-AUC 領域 

図 2.5 SPADE への組み込み概要図(従来手法) 

図 3.1 エッジ検出によるマスク作成 

図 3.2 SPADE への組み込み概要図(提案手法) 

図 4.1 従来手法と提案手法におけるマスク比較図（screw） 

図 4.2 従来手法と提案手法におけるマスク比較図（toothbrush） 

図 4.3 提案手法によるマスク(pill) 

図 4.4 提案手法によるマスク(capsule） 

図 4.5 提案手法によるマスク(hazelnut) 

図 4.6 capsule 元画像（一例） 
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表一覧 

 

表 4.1 Screw における従来手法と提案手法の比較 

表 4.2 toothbrush における従来手法と提案手法の比較 

表 4.3 提案手法の結果（pill） 

表 4.4 提案手法の結果（capsule） 

表 4.5 提案手法の結果（hazelnut） 

 

 

 

 


