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要旨 製造業の現場において，工業製品の外観検査や異常検知の自動化が求められている．こ

こで、「異常検知の為の情報の収集と情報の統合」と「得た情報を基に異常検知の実行」の２段階

からなる自動化された異常検知器を構成することを考える。これを実現するためには、判断基準の

多さ、想定外の発生、状況によって異なる許容誤差に起因する異常検知ルールの複雑さと観測で

得た情報に試験対象に関する情報が一部欠落する、または、ノイズが混入することの２つの要因

に対応する必要がある。これらに対応する手法を構築するための検討を行った。 

 

1 はじめに 

 製造業の現場において，工業製品の外観検査や異常検

知の自動化が求められている．これは，その理由として，

以下に述べる2つの事柄が上げられる．１つは，外観検査

や異常検知タスクは主に人が行うが、精神負荷も高く、多

くの人と時間を必要とすることである[1]。これらの業務に対

して省人化によるコスト削減を行うことで、人的コストを削減

するだけではなく、人材を検査業務等の精神的，肉体的

苦痛を伴う業務から他の創造的な業務へ移動させたい。も

う1 つは、熟練技術者の高齢化により，高度な検査技術を

持つ検査員が業務から離れる一方で、少子化により新規

の検査業務の従事者を十分確保できないことである [2]。

このため、熟練技術者の持つ技能の継承が難しくなって

いる。熟練技術者の持つ技能をAI が学習，自動化するこ

とが望まれる。 

外観検査や異常検知の自動化を実現するのに際して、

次の3つの課題への対応が必要となる。１つ目は，多品種

少量生産への対応である．機械学習を用いる場合，多品

種少量生産の現場では各品種に対する学習用のデータ

の数が少なくなる[3]。そのため，十分の性能を持たない異

常検知器が出来上がることがある。2つ目は，異常検知問

題ではタスクのルール化の困難さへの対応である。欠陥

種類が多いなど判断基準が複雑な場合や、想定外の発

生などの定義として記述しにくい内容が存在する場合はル

ールの作成や管理、修正が困難になる[4]。また、同じ工

業製品であっても顧客の要求品質や使用先の製品等の

状況の違いによって許容誤差が異なることがあり[5]、この

ことも判定手順を事前に決めて異常検知を行うルールベ

ース手法の難しさの原因となっている。3つ目は、現場由

来の外乱，観測ノイズへの対応である。ノイズの発生など

による撮影状況が乱れ[6]、背景雑音の発生等が発生して

も[7]、これらの影響に対しても頑強な異常検知器の構築

が求められる。 

本報告では、まず、2節で、上で述べた課題にうまく対応

する異常検知器を作成する際のアプローチについて説明

する。次に、3節では2節で提示されたアプローチが2つの

研究課題、異常検知器の構成方法と異常検知のための情

報の収集方法、によって構成されていることを記す。4節と 

5節では、3節で述べた研究課題の概要について説明す

る。最後に、6節にまとめを記す。 

 

2 問題に対するアプローチ 
本研究では、構成される自動化された異常検知器とし

て、次に記す 2つのステップからなる動作をするものを考

える。 

 

Step 1  異常検知の為の情報の収集と情報の統合 

Step 2  Step 1で得た情報を基に異常検知の実行 

2.1 異常検知器のヒントとなる具体例 

 上の2つのステップからなる自動化された異常検知器の

ヒントとなる具体例を以下に記す。 

 

工業製品の検品現場 ボルトのように試験対象となる工業

製品が立体的である場合、試験対象と視点を固定すると、

どうしても観察できない面が現れる。また、光の試験対象

への当たり方によっては視点を固定してしまうと、異常が存

在しても視認が難しい場合がある。そこで、まず，検査員

は手に試験対象である工業製品を保持し、動かしながら

様々な角度から試験対象を観察し，様々な角度から見るこ

とで得た多様な視覚情報を統合する．この動作は，Step 1 

に対応する。統合した情報を用いて、合格か不合格かの

判断を行っている。この動作は，Step 2に対応する。 

梨農園での動画を用いた実のカウント 梨農園での実のカ

ウントを、動画を用いて行う手法を板倉氏が提案しており

[8]、その概要を以下に記す。まず、カメラを手で保持し，

移動しながら梨の実の動画を撮影する（Step 1 に対応）。

そのうえで，撮影した動画をもとに梨の実のカウントを行う

（Step 2 に対応）。その際、物体検出と物体追跡を組み合



 

 

わせることで重複することなく梨の実をカウントすることを実

現している。これは得られた動画をもとに，各時点での画

像情報を統合し、梨の実を数えていると考えられる。また、

動画撮影時に周辺の光環境などが急激にかつ不規則に

変化する場合があるが、カルマンフィルタを用いることで対

応している。各時点での画像情報を統合することは光環境

の変化というノイズへの対応にも大きく寄与していると考え

られる。 

2.2 各ステップが対応すべき事柄 

2.1節で提示した具体例から，各ステップが対応すべき

事柄が以下に示すように明らかになる。 

 

Step 1について Step 1が対応すべき事柄は以下に記す． 

1. 異常検知の際に所望の性能、例えば判定失敗確率が

0.05以下である、を満たす。 

2. 異常検知までの時間が短いなど、効率の良い情報取

集方法である． 

3. 情報取集時において試験対象への負荷が小さい。試

験実施の際に対象に対して多少の負荷が加わるのであ

れば、効率の良さの他に対象へのダメージも考慮すべ

きである。 

4. 外界からの外乱，ノイズの異常検定への影響が小さ

い．2.1 節で提示した梨のカウントにおける光外乱への

対応はこの例に該当する． 

 

Step 2について Step 2が対応すべき事柄は以下に記す 

1. 少ない、または、中ぐらいのデータ量でも所望の性 能

を持つ異常検知器を学習、獲得できる。データの 少な

さを補うために熟練者のノウハウや勘、知識等 を取り入

れる方法について検討する必要がある。これは多品種

少量生産を考慮したものになる。  

2. 異常検知器の学習の際に外界からの外乱，雑音の影 

響をあまり受けない。 

3 解決すべき研究課題 

本研究で扱う自動化された異常検知と取り組むべき研 

究課題との関連について述べる（図1参照）。 

3.1 異常検知に存在する曖昧さの要因  

試験対象を特徴づけるパラメータをaとする。パラメータa 

が決まれば、試験対象が一意に定まるものと仮定する。パ

ラメータaは試験対象に対する完全情報である。異常検知

の際に生じる曖昧さには以下に上げる要因が考えられる。  

要因 (i) 判断基準の多さ、想定外の発生、状況によって 

異なる許容誤差に起因する異常検知ルールの複雑さ。 

要因 (ii) 観測の際に完全情報aに外界からの外乱やノイ 

ズが混在、または、一部情報が欠落。  

 

図1 異常検知の流れと研究課題との関連：課題(1) 「異

常検知器の構成方法」では要因(i)に対して適切に対応す

る方法について検討を行う。課題(2) 「異常検知のための

情報の収集方法」では課題(1)の結果を踏まえ、要因(ii) 

に対して適切に対応する方法について検討を行う。 

要因(i)に関する研究課題(1)「異常検知器の構成方法」 と

要因(ii)に関する研究課題(2)「異常検知のための情報の

収集方法」について説明する。 

3.2 要因(i)への対応（課題(1)異常検知器の構成方法） 

図1の点線部分に対応する。試験対象を特徴づけるパラメ

ータaの選択は、試験対象を記述する上で重要である。試

験対象に対する完全情報aが得られたという仮定の下で、

正常か異常かを判定する判別器Dを構成する。これは、外

界からの外乱やノイズが乗ることなく、観測の際に一部の

情報が欠落することがない理想的な状況のもとで構成され

る異常検知器となる。理想状況下での異常検知器Dは少

量または中量のデータに対象に対するノウハウ、勘、知識

を組み合わせることで学習、獲得されるものとする．この異

常検知器Dは異常検知ルールの複雑さを考慮したもので

なければならない．試験対象を特 徴づけるパラメータ a

の選択と理想状況下での異常検知器Dの構成方法を考え

ることを 1つの研究課題として捉え、課題(1)「異常検知器

の構成方法」と呼ぶ。ここで、少量または中量のデータを

扱う際にデータに混在するノイズの影響をなるべく軽減さ

せることを考慮する。 

3.3 要因(ii)への対応（課題(2)異常検知の ための情報の

収集方法） 

図1の一点鎖線部分に対応する。試験対象を特徴づける

パラメータ a の選択と外界からの外乱やノイズが乗ること

なく、観測の際に一部の情報が欠落することがない理想状

況下の異常検知器Dの構成は既に済んでいるとする。異

常検知タスクを開始する際、異常検知器側は試験対象特

徴づけるパラメータaに関する情報を全く持っていないとす

る。aに関する情報を獲得する為に、異常検知器は試験対

象に対してテスト等を実施し、情報を収集する。集めた情

報をもとに試験対象に関する完全情報aに対する予測を分

布の形または，ある種の推定値 として獲得する．最後

に、完全情報aに対する予測から正常か異常かを判別する 



 

 

 

図2 工業製品の対称性、不変性 

判別器 を構成する．異常検知器が実施する情報収集、

予測、判定の方法を最適化することを1つの研究課題とし

て捉え、課題(2)「異常検知のための情報の収集方法」と呼

ぶ。 

4 異常検知器の構成方法 

4.1 従来手法に関する考察 

機械学習を用いた異常検知は様々な分野で適用され

ている。これらでは3節で提示した要因(i)や要因(ii)につい

ての議論はあまりなされていない。その代わりに、一般的

には、適切な撮像環境を構築した後に異常検知器を学

習、構築することがなされている。従来提案された機械学

習を用いた異常検知器は外界からの外乱やノイズが乗る

ことなく、観測の際に一部の情報が欠落することがない理

想的な状況のもとで構成されているとみなした上で議論を

進める。 

従来、異常検知タスクを教師あり問題の1つである分類 

問題として扱う方法、VAE（Variational Autoencoder）[9]を

用いる方法、GAN（Generative Adversarial Nets）[10]を用

いる方法[11]などが提案された。どの異常検知器の作成

方法でも、学習時に与えられたデータの分布に対してうま

く働くように設計される。そのため、データの分布と実環境

が異なる場合、学習によって得られた異常検知器が実環

境に対してうまく働く保証はない。 

小さな子供に対象に対して学習させるとき、対象を指し

てその名称を言うと、ほんの数回の作業で子供はあらゆる

形や色の対象を認識できるようになる[12]。工場の現場で

も、検査員は正常品のサンプル数個と代表的な異常品の

サンプル数個から正常品と異常品の性質を学習する。以

上を踏まえて、分布に対して学習するのではなく、対象自

体の性質を学習し異常検知器を構成する方法について考

える。 

4.2 異常検知器構成の方針  

異常検知器構成の際には、試験対象となる工業製品は 

おおよその対称性や不変性を持つことが多いことと 3.1節

に述べた異常検知ルールの複雑さを考慮する。ボルト、 

ナット、ワッシャー等の多くの工業製品は対称性、不変性

を持っている（図2参照）。傷や歪みが生じると、正常品が

持つべき対称性、不変性が破れる。以上のことを踏まえ、

分布に対する統計的仮説検定で用いられている方法論を

用いて試験対象が持つおおよその対称性と異常検知ル  

 

図3 （a）正常 （b）点異常 （c）偏心異常 

 

図4 対称性を考慮した異常検知の概要 



 

 

 

ールの複雑さの両方に対応することに関する初期検討を

実施した。 

4.3 初期検討の内容 

図3のような対象（グレースケール画像256×256）に対す

る異常検知を考える。正常品(a)（最大画素値128）は中心

に関して対称であり、90度ずつ回転しても元の画像と一致

する。異常品として，正常品に点（最大画素値180）を加え

たもの(b)と正常品の対称軸を中心からずらしたもの(c)を

考える。異常品では正常品で見られた対称性が破れる。 

まず、元対象を図4のように等4分割し、Img. 1～ Img. 4 

を生成する。Img. 1～Img. 4 が同じとみなせれば、元対象

は対称、つまり正常品と判断する。次に、Img. 1～Img. 4 

に対応する分布F1～F4 を想定し、Img. 1～Img. 4は分布 

F1～F4の結果として得られたものと捉える。最後に，帰無

仮説H0と対立仮設H1を 

 

とした統計的仮説検定問題を考え、正常か否かを判定す

る。分布F1～F4の選択、検定時に用いる統計量の選択が

異常検知ルールの複雑さの扱い方を決める。これらの検

討を位置と尺度に関する代表的な検定統計量を用いて実

施した [15]。検定統計量では，位置と尺度とそれぞれ、画

素値そのものを用いた統計量と順位統計量を用いたもの

を用意した。点異常は外れ値をとる画素値の影響で平 均

と分散ともに大きくする性質があり、特に分散がかなり大き

くなる。順位統計量は外れに対して鈍感な性質があるた

め、尺度に対する順位統計量は点異常に対して小さい値

をとる。偏心異常は分布の移動のような挙動を示すので、

位置に関する統計量が大きいが、尺度に関する統計量は

小さい。今後は、以上の検討を基に具体的な手法を構築

していくことは今後の課題である。 

5 異常検知のための情報の収集方法 

5.1 課題の定式化 

3.3節で述べた異常検知器が実施する情報収集、予

測、 判定の方法を最適化する問題を以下のような離散時

間確率的最適制御問題の形式でする。ここで、3.2節で定

義した試験対象を特徴づけるパラメータaと外界からの外 

乱やノイズが乗ることなく、観測の際に一部の情報が欠落

することがない理想的な状況のもとで構成される異常検知

器Dが既知であるとする。確率的なダイナミクスを扱うことに

よって、外界からの外乱やノイズに由来するシステムの不

確定性を表現する。 

状態集合をX，観測集合をY，擾乱集合をW、雑音集合

をVとする。行動集合をUと表記し、試験対象への操作と

正常、異常の判別から構成される集合とする。これらの集

合の元は対応するアルファベットの小文字で表記し、下添

字は離散時刻を表すとする。これらの集合を2.1節で例示

した工業製品の検品問題と対応付けて説明する。状態集

合Xはとりうる工業製品の位置・姿勢に対応する。観測集

合Yは工業製品の位置・姿勢に関連する一部の情報や画

像データに対応する。擾乱集合Wや雑音集合Vはそれぞ

れ制御外乱、観測ノイズに対応する。状態方程式を 

 

とし、観測方程式を 

 
各時刻tで発生する1ステージコストは現時刻tでの状態、

行動、擾乱のみに依存し、g(xt,ut,wt)と表記する。1ステー

ジコストgは情報収集にかかる時間や試験対象への負荷

に対するモデルとなっている．制御則πを 

 

と表記する。情報を収集している段階では、過去の観測と

行動の履歴から試験対象への負荷を小さくすることとより

多くの情報を獲得することを考慮して、現時刻での工業製

品への操作を決定する。過去の観測と行動の履歴が判定

するのに十分な情報を持っていると判断した場合は、正

常・異常判定を実施する．本問題では判定失敗確率をϵに

抑える制御則のクラスに限定した上で、判定までにかかる

コストの総和を小さくするような最適制御則を導出すること

を目的とする。コストの総和に関する指標として、コストの

総和の期待値、または、Value at Risk[14] などが考えられ

る。 

5.2 dead-end を考慮した確率的最短経路問題への変換  

5.1節で定式化した問題は判定成功を終端状態（ゴー 

ル）、判定失敗をdead-end（行き止まり）とみなすことで，

dead-end を考慮した確率的最短経路問題に帰着される。

観測から現在の状態を一意に決められる理想的な条件の

場合、dead-endを考慮した確率的最短経路問題は2人零

和ゲーム問題に帰着され、この問題に対する解はベイズ

適応的マルコフ決定仮定に対する手法を用いて得られる

ことが示された [15]。観測からは現在の状態に関する情

報の一部しか得られない場合、観測にノイズが混ざってい

る場合については今後の課題である。 

6 おわりに 

まず、上で述べた課題にうまく対応する異常検知器を作

成する際のアプローチについて説明した。次に、提示され

たアプローチが2つの研究課題、異常検知器の構成方法

と異常検知のための情報の収集方法、によって構成され

ていることを記し、それぞれの概要を説明した。 
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