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1. まえがき 

異常検知は工業製品の品質管理において重要な

手法であり，多くの最先端手法は大規模な自然画

像データセットである ImageNetで事前学習された

深層特徴抽出器に依存している．しかし，ImageNet

は著作権やプライバシに関する制約から非商用利

用に限られる．この課題に対し，数式から自動生

成されるフラクタル画像[1]を利用するアプローチ

が提案されている．フラクタル画像は著作権やプ

ライバシの問題を回避可能である一方，既存研究

[2]において自然画像に比べて特徴抽出性能が低い

という課題がある． 

本研究では，画像再構成手法を活用し，MVTec

データセット[3]を学習することで特徴抽出性能を

向上させる手法を提案する．この手法により，商

用利用における制約の回避と異常検知精度の向上

を両立できることを示す． 

2. 関連研究 

2.1 FractalDB 

FractalDB[1]は，1000 カテゴリで構成され，各カ

テゴリには 1000 枚のフラクタル画像が含まれる．

これらのフラクタル画像は， Iterated Function 

System (IFS)を用いて数式からレンダリングされ，

IFS のパラメータに基づいてカテゴリが分類され

る． 

 

2.2 PaDiM 

PaDiM[4]は，異常検知手法の一つである．ResNet

などの学習済みモデルに正常画像を入力して特徴

抽出し，複数の層の特徴をチャネル方向に結合す

ることで特徴ベクトルを作成する．その後，パッ

チごとに共分散行列と平均を計算し，正常分布を

定義する．推論時には，テスト画像に対して同様

の手順で特徴ベクトルを計算し，正常画像分布と

の乖離度を基に異常の有無を検出する． 

3. 従来研究とその問題点 

従来研究[2]は，FractalDB および ImageNet で事

前学習した異常検知モデルの性能を初めて系統的

に分析したものであり、WideResNet50 を事前学習

済みの特徴抽出器として使用し精度比較を行って

いる．さらに， FractalDB で事前学習した

WideResNetを異常検知タスクに適用する際，低次

元の特徴量がより効果的であると指摘し，高次元 

図 2 FractalDB を基盤とした画像再構成手法による異常検知モデル 

 

図 1 FractalDB[1] の画像例 

 



の特徴量を用いずに実験を実施している．しかし，

この研究は性能比較を主な目的としており，事前

学習対象の変更に留まっているため，FractalDBを

活用したモデルの精度向上に関しては，さらなる

改良の余地が大きく残されている． 

4. 提案手法 

 本研究では，画像再構成手法を用いて FractalDB

で事前学習した異常検知モデルの特徴抽出性能を

改善する手法を提案する．図 2 に示す提案手法で

は、MVTecデータセットの正常画像を入力として，

AutoEncoderを構築し，Encoder部分に FractalDBで

事前学習したモデルを使用する．平均二乗誤差を

損失関数として学習後，Encoder部分のみを PaDiM

に転用することで，正常画像の正確な特徴量分布

を策定し，異常画像の特徴抽出性能が向上する． 

5． 実験 

5.1 AutoEncoderの出力結果 

MvtTec データセットを用いて AutoEncoder モデ

ルの学習を行った結果を図 3 に示す．図 3 より、

入出力の差分が少ないことから，画像再構成手法

の有効性が定性的に分かる．  

 

5.2 PaDiMの精度比較 

従来手法と提案手法によるPaDiMの異常検知結

果を表 1 に示す．評価指標として，画像レベル，

ピクセルレベルのAUROCを使用する．表 1では，

15カテゴリのうち最も精度改善された 3カテゴリ

と，改善しなかった 3 カテゴリを記載している．

表１より，全カテゴリの平均精度において，提案

手法が従来手法を上回ることを示した．  

6． 結論 

本研究では，FractalDBを基盤とし，画像再構成手

法を使用した異常検知モデルを提案した．本提案

により，商用利用における制約の回避と異常検知

精度の向上の両立を示した． 
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表 1 Mvtec データセットの各カテゴリに対する PaDiM の精度比較 (img_roc, pix_roc) 

 Layer Amount method Bottle Capusle Metalnut Grid Haelnut Tile Average 

従来

手法 

2,3,4 1792 ALL 0.990/0.960 0.795/0.953 0.813/0.919 0.836/0.908 0.953/0.983 0.930/0.829 0.879/0.920 

2,3,4 550 Random 0.990/0.960 0.798/0.952 0.813/0.916 0.813/0.887 0.956/0.982 0.916/0.833 0.873/0.916 

2,3 550 Random 0.991/0.971 0.815/0.966 0.765/0.931 0.825/0.926 0.956/0.985 0.935/0.797 0.866/0.932 

提案

手法 

2,3,4 1792 All 1.000/0.974 0.881/0.966 0.864/0.945 0.826/0.867 0.945/0.965 0.877/0.837 0.882/0.924 

2,3,4 550 Random 1.000/0.973 0.874/0.963 0.873/0.941 0.812/0.869 0.941/0.962 0.868/0.831 0.878/0.917 

2,3 550 Random 0.998/0.984 0.864/0.970 0.851/0.949 0.782/0.919 0.937/0.971 0.881/0.719 0.887/0.931 

図 3 AutoEncoder の出力結果例 
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第１章 序論 
 

 

１.１ 研究背景 

 

 異常検知[1]は，正常なパターンから逸脱した異常なパターンを検出する技術であり，

産業製品の品質管理において，不良品の検出や不良個所の特定に必要不可欠な手法であ

る．また，他にも医療疾患スクリーニング[2]やビデオ監視[3]などの多くの分野におい

て注目されている．現在，多くの最先端手法は，高水準な異常検知精度を誇っているが，

そのほとんどが大規模な自然画像データセットである ImageNet[4]で事前学習された特

徴抽出器に依存している．ImageNet は公開されている画像の著作権を有しておらず，ま

たプライバシーなどの配慮に関しても懸念されており，その利用は非商用目的に限定さ

れている． 

以上のことから，異常検知タスクを商用利用する際に，著作権やプライバシーの制約

を回避しながら学習する仕組みが重要視されている． 

 

 

１.２ 関連研究と問題点，および研究目的 

 

 著作権やプライバシーの課題を回避する手段として，事前学習において自然画像の代

わりにフラクタル画像[5]を使用する方法が提案されている．フラクタル画像は，数式に

よって生成された複雑な幾何構造で構成されており，倫理的・偏見的な懸念がなく，誰

でもオープンソースで画像を作成できるため，上記の問題に対する解決策として注目さ

れている．また，フラクタル画像を事前学習したモデルは追加学習を行うことで様々な

認識タスクに応用でき，ImageNet と同等の性能を有している．しかし，教師無し学習が

一般的な異常検知タスクにおいて，フラクタル画像を事前学習に用いた手法[6]では

ImageNet を用いた場合に比べて精度が大きく劣っており，実社会での商用利用におい

ては，いまだ実用性が低いという現状がある．  

本研究では，この課題に対処するため，MVTec データセット[7]を用いた画像再構成

手法の学習により特徴抽出性能を向上させる手法を提案する．異常検知対象である産業

用データセットは商用利用時に独自に準備することが一般的であり，著作権やプライバ

シーの制約に縛られない．この手法により，商用利用における制約の回避と異常検知精

度の改善を両立できることを示す 
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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 本章であり，本研究の背景，関連研究と問題点および研究目的について述べる． 

第２章 本研究で用いる異常検知手法および関連技術について述べる． 

第３章 本研究の提案手法について述べる． 

第４章 本研究における実験の方法，結果および考察について述べる． 

第５章 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 

 本章では自動生成画像の手法として用いられている FractalDB[5]について述べる．ま

た，本研究で使用した異常検知手法の一つである PaDiM[8]について述べる．加えて，

PaDiM にフラクタル画像を適応する手法[6]についても述べる． 

 

２.２ FlactalDB 

 

FractalDB は，1000 カテゴリで構成され，各カテゴリには 1000 枚のフラクタル画像が

含まれる．フラクタル画像の一例をエラー! 参照元が見つかりません。に示す．これら

のフラクタル画像は，Iterated Function System (IFS)を用いて数式からレンダリングされ，

IFS のパラメータに基づいてカテゴリが分類される． 

生成されたフラクタル画像は，パラメータを少し変えるだけで大きく異なるため，デ

ータの多様性を確保することが出来る．また，FractalDB は自然画像や合成画像と酷似

していない． 

  

２.３ PaDiM 

 

PaDiM は教師無し学習の異常検知手法の一種であり，正常画像と異常画像の特徴分

布の違いを活用して異常を検知するアルゴリズムである．学習時のモデル構造をエラ

ー! 参照元が見つかりません。に，推論時のモデル構造を図 ２.３に示す．PaDiM は画

像単位で異常を判定する手法（Anomaly Detection）と，ピクセル単位で異常を判定する

手法（Anomaly Localization）に大別され，両方を主目的として研究されている． 

学習時は，正常画像のみを用いる．ResNet などの学習済みモデルを使用して特徴を抽

出した後，複数の層の特徴量をチャネル方向に結合し，特徴ベクトルを作成する．その

後パッチごとに特徴ベクトルを基に共分散行列と平均を求め，正常画像の分布を定める． 

 

図 ２.１ フラクタル画像の例 9 
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推論時は，テスト用画像を学習時と同様に特徴ベクトルに変換し，正常画像分布との

乖離度合いによって異常画像を検知している．この乖離度合いはマハラノビス距離[10]

と呼ばれ，距離が離れているほど異常である可能性が高いと判断される．最終的に，す

べてのパッチの距離情報を基に，異常スコアマップを生成し，異常個所を特定する． 

 

 

 

 

 

２.４ 異常検知タスクへのフラクタル画像の適応 

 

フラクタル画像で事前学習したモデルは分類タスクなどの他にも，異常検知タスクに

対しても利活用が研究されている．この分野の従来研究[6]は，FractalDBおよび ImageNet

で事前学習した異常検知モデルの性能を初めて系統的に分析したもの  であり，

WideResNet50[11]を事前学習済みの特徴抽出器として使用し精度比較を行っている．従

来研究のモデル概要を図 ２.４に示す．さらに，FractalDB で事前学習した WideResNet50

を異常検知タスクに適用する際，低次元の特徴量がより効果的であると指摘し， 高次元

の特徴量を用いない方法と比較実験を行っている．しかし，この研究は性能比較を主な

 

図 ２.３ PaDiM における推論時のモデル概要 

図 ２.２ PaDiM における学習時のモデル概要 
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目的としており，提案は事前学習モデルの変更に留まっているため，FractalDB を活用

したモデルの精度改善に関しては，さらなる改良の余地が大きく残されている． 

 

 

 

２.５ むすび 

 本章では，自動生成画像として生成されるフラクタル画像について述べた．また，異

常検知の一種である PaDiM についても述べた．加えて、フラクタル画像を PaDiM に適

応した手法についても述べた． 

 

   

図 ２.４ 従来手法のモデル概要 
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第３章 提案手法 
 

 

３.１ まえがき 

 本章では，画像再構成手法を用いて FractalDB で事前学習した異常検知モデルの特徴

抽出性能を改善する手法を提案する． 

 

３.２ 提案手法 

提案手法の全体的な概要を図３.１に示す．本研究では，異常検知性能を向上させるた

め，MVTec データセットの正常画像のみを入力とした AutoEncoder を構築した．フラク

タル画像における先行研究[5]では，Cifar10 などのデータセットをファインチューニン

グすることで ImageNet と同等の精度を誇る分類モデルを実現したが，異常検知タスク

にける先行研究[6]では追加学習が成されてない．そのため，画像再構成を用いた追加学

習を提案する．Encoder 部分に FractalDB で事前学習したモデルを使用する．学習にお

いては，入力画像と出力画像の平均二乗誤図差(MSE)を損失関数として設定し，Encoder

部分のみを PaDiM に転用する．それにより，正常画像の正確な特徴量分布の策定や，

推論時の異常画像の特徴抽出性能が向上する． 
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図 ３.１ FractalDB を基盤とした画像再構成手法による異常検知モデル 

 

３.３ むすび 

 本章では，本研究の提案手法である画像再構成手法を用いた異常検知モデルの精度向

上について述べた． 
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第４章 実験・実験結果 
 

 

４.１ まえがき 

本章では，本研究で用いたデータセット，実験方法，実験結果，考察について述べる．

具体的には，まず本研究の評価時の入力として用いたデータセット，評価方法，提案手

法の性能について述べる．その後，実際の処理についての定性的な評価と，結果に対す

る考察を述べる． 

 

 

４.２ データセット 

オートエンコーダ―の入力画像として，MVTec データセットを使用した．この素材

は，https://www.mvtec.com/company/research/datasets/mvtec-ad から入手できる．MVTec デ

ータセットは，工業製品に焦点を当てた異常検知手法のベンチマークのためのデータセ

ットである．5000 を超える高解像度の画像が含まれており，15 種類のカテゴリに分類

されている．各カテゴリは正常画像と，様々なパターンの異常画像で構成されている． 

 

 

４.３ 評価方法 

 本研究では，評価指標として画像単位およびピクセル単位の AUROC（Area Under the 

Receiver Operating Characteristic curve）を使用している．AUROC は，ROC 曲線の下の面

積を示す指標である．ROC 曲線とは正常画像のうち正常と予測された割合を縦軸，異

常画像のうち異常と予測された割合を横軸としプロットした場合の曲線を表現したも

のである．そのため，モデルの性能は 0 から 1 の間で定量的に評価され，値が大きいほ

ど分類精度が良いことを示す． 

 画像単位の AUROC (img_roc)は，画像を正常画像と異常画像に分類する能力を示し，

モデル全体的な分類性能を評価するために用いる．ピクセル単位の AUROC (pix_roc)は，

正常領域と異常領域を正確に識別する能力を示し，画像内の詳細な異常検知性能を評価

するために用いる． 

 

 

４.４ 実験結果 

４.４.１ AutoEncoder の出力結果 

 MVTec データセットを用いて AutoEncoder モデルの学習を行った結果を図４.１に示

す．図４.１は，左から入力画像，出力画像，差分を表している．それぞれのカテゴリに

おいて，入出力画像の差分が小さいことから，画像再構成手法が正常画像の特徴を適切
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に学習し，高い再構成性能を発揮していることがわかる． 

 

図 ４.１ MVTec データセットに対する AutoEncoder モデルの出力結果 

 

４.４.２ PaDiM の精度比較 

 従来手法と提案手法による PaDiM の異常検知結果の定量的評価を表４.１に，定性的

な評価を図４.２に示す．共分散行列と平均値を算出するために用いる特徴量は従来手

法を参考に、以下の 3 パターンで実験した．また，特徴量をランダムに取得する方法で

は，各 5 回実験し，精度を平均したものを最終的な定量的結果とした． 

 

・ALL: 

2 層目から 4 層目の全ての特徴量(1792 チャネル)を選択 

・Random 550: 

2 層目から 4 層目の全ての特徴量(1792 チャネル)からランダムに 550 チャネル選択 

・Layer 2,3:  

2 層目と 3 層目の全ての特徴量(768 チャネル)からランダムに 550 チャネル選択 

 

 

 

 

図 ４.２ PaDiM の定性的評価 
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表 ４.１ PaDiM の定量的評価 (img_roc, pix_roc) 

 

 

image/pixcel pill screw tile toothbrush transistor wood zipper average 

従法手法 
        

All 0.701 / 0.743 0.645 / 0.975 0.930 / 0.829 1.000 / 0.964 0.941 / 0.969 0.963 / 0.799 0.911 / 0.960 0.879 / 0.920 

Random550 0.706 / 0.740 0.609 / 0.968 0.916 / 0.833 0.994 / 0.961 0.943 / 0.969 0.963 / 0.798 0.902 / 0.952 0.873 / 0.916 

Layer 2,3 0.679 / 0.804 0.594 / 0.971 0.935 / 0.797 1.000 / 0.971 0.932 / 0.954 0.957 / 0.847 0.905 / 0.977 0.866 / 0.932 

提案手法 
        

All 0.717 / 0.875 0.665 / 0.976 0.877 / 0.837 1.000 / 0.901 0.968 / 0.979 0.952 / 0.835 0.936 / 0.968 0.883 / 0.924 

Random550 0.717 / 0.869 0.622 / 0.969 0.868 / 0.831 1.000 / 0.898 0.968 / 0.978 0.953 / 0.835 0.932 / 0.966 0.872 / 0.916 

Layer 2,3 0.728 / 0.882 0.621 / 0.970 0.881 / 0.719 0.994 / 0.939 0.950 / 0.951 0.970 / 0.876 0.949 / 0.971 0.887 / 0.931 

 

４.５ 考察 

 従来手法と提案手法それぞれで，同じ特徴量の取り方をしている手法を比べると，平

均精度がほぼ全ての項目で改善されていることが表４.１から読み取れる．定量的評価

のうち、mig_roc については全カテゴリの平均値で、従来手法の 87.9％に比べて提案手

法では 88.3%と 0.4 ポイント改善している．また Layer2 と 3 での検出結果では，2.1 ポ

イントの改善となっている．これより，画像再構成手法の導入により，フラクタル画像

で事前学習されたモデルの一定の追加学習が特徴抽出性能を改善したといえる．一方で，

詳細に比較すると，提案手法より従来手法の方が精度を上回るカテゴリも散見される．

これは，MVTec データセットが，傷やシミなどの局所的異常や，位置のずれや欠損など

の論理的異常など，多様な種類の異常画像で構成されており，カテゴリ毎にその性質が

異なるのが要因の一つであると考える． 

image/pixcel bottle cable capsule carpet grid hazelnut leather metal_nut 

従法手法 
        

All 0.990 / 0.960 0.883 / 0.934 0.795 / 0.953 0.827 / 0.923 0.836 / 0.908 0.953 / 0.983 1.000 / 0.980 0.813 / 0.919 

Random550 0.990 / 0.960 0.887 / 0.933 0.798 / 0.952 0.814 / 0.917 0.813 / 0.887 0.956 / 0.982 1.000 / 0.978 0.813 / 0.916 

Layer 2,3 0.991 / 0.971 0.816 / 0.930 0.815 / 0.966 0.825 / 0.951 0.825 / 0.926 0.956 / 0.985 1.000 / 0.992 0.765 / 0.931 

提案手法 
        

All 1.000 / 0.974 0.806 / 0.929 0.881 / 0.966 0.815 / 0.899 0.826 / 0.867 0.945 / 0.965 0.993 / 0.951 0.864 / 0.945 

Random550 1.000 / 0.973 0.802 / 0.927 0.874 / 0.963 0.811 / 0.894 0.717 / 0.847  0.941 / 0.962 1.000 / 0.886 0.873 / 0.941 

Layer 2,3 0.998 / 0.984 0.827 / 0.932 0.864 / 0.970 0.961 / 0.941 0.782 / 0.919 0.937 / 0.971 0.999 / 0.994 0.851 / 0.949 
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また，表４.１より，提案手法の中で，Layer2，3 の特徴量のみを用いる手法が全体的

に最も精度を改善していることから，従来研究で指摘されている通り，浅い層の特徴量

の方が異常検知タスクの特徴抽出性能の改善に有効であることが分かる． 

 

 

４.６ むすび 

本章では，本研究で用いたデータセットである MVTec と提案手法の評価方法につい

て述べた．また，画像再構成手法の学習結果や，それが教師無し異常検知タスクである

PaDiM の精度に与える影響について評価を行った．提案手法では，MVTec を用いた画

像再構成手法による追加学習が，PaDiM の精度改善を達成でき，有効性を示すことが出

来た． 
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第５章 結論と今後の課題 
 

 

５.１ 結論 

 本研究では，異常検知タスクにおいて，大規模自然画像データセットである ImgeNet

の代替としてフラクタル画像を事前学習に用いる従来の手法に対し，画像再構成手法に

よる追加学習手法を提案した．提案手法ではフラクタル画像で事前学習し，MVTec デ

ータセットを用いてAutoEncoderモデルを追加学習することで特徴抽出性能の改善を図

った．結果として，画像単位，ピクセル単位の異常検知精度を示す img_roc. pix_roc を

改善することが出来た．したがって，本提案により，異常検知タスクにおける商用利用

の制約回避と，異常検知精度の改善が両立できることを示した． 

  

 

５.２ 今後の課題 

 提案手法では，MVtec データセット全体での平均精度において精度改善を達成できた

一方，カテゴリ毎の精度において，従来手法を下回るカテゴリも複数見られた．そのた

め，カテゴリ毎の性質に合わせ，最適な学習などを行う必要があると考える． 

また，PaDiM で用いる特徴量は WideResNet50 の 2，3，4 層を選択し比較を行った．「浅

い層の特徴量の方が特徴抽出性能の改善に有効である」という従来研究や本研究での考

察に基づいて WideResNet50 の 1 層目も使用して比較実験を行い，提案手法の有効性を

確認する必要がある． 
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