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本日の話題

1．イントロダクション

異常検知（外観検査）の課題再考，現況整理

2．構造的異常検知

 研究動向

 世の中の主要技術

 当研究室での取り組み事例

3．論理的異常検知

 研究動向

 世の中の主要技術

 当研究室での取り組み事例

4．雑感

画像データセット，残された課題，これからの課題
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 外観検査は，無くしたいが無くならない工程の代表例

画像処理による外観検査（異常検知）‥‥古くて新しい魅力的な課題

 いまだに残っている基本課題

1. 要求精度が桁違いに厳しい（見逃しはほぼゼロ，過検出１日１回以下など）

2. 現場での異常サンプルは入手困難

1990年頃の検査装置（出典：三菱電機技報）

橋本学, 鷲見和彦, 坂上義和, 川戸慎二郎, 輪郭点情報を用いた高速テンプレートマッチングアルゴリズム, 電子情報通信学会論文誌 D-II, Vol.J74-D-II, No.10, pp.1419-1427, 1991.



“正常” と “異常” の関係
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異常と正常はどのように分布しているか？ （仮定）

異常の分布

正常の分布
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異常と正常の分布 （想像①）

異常サンプル群

正常サンプル群
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異常と正常の分布 （想像②）

異常サンプル群

正常サンプル群
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異常と正常の分布 （想像③）

異常サンプル群

正常サンプル群

見逃し

過検出
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元の画像（３⾊の⻭ブラシ）

現実のデータ分布

t-SNEで可視化 （Toothbrush）

色によって分布が分かれている．しかし，正常／異常の区別はやや困難
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現実のデータ分布

元の画像（回転しているネジ）

t-SNEで可視化 （Screw）

画像内のネジが回転 → 環状に分布．しかし，正常／異常の区別は困難
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そもそも，可視化手法は有効か？

PCA t-SNE UMAP

可視化の手法によって結果が異なる

PCA，t-SNE，UMAPの比較 （Screw）
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そもそも，可視化手法は有効か？
t-

SN
E

seed=42 seed=43 seed=44

t-SNEパラメータ

与える乱数によっても結果が揺らぐことがある
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異常検知の課題

基本課題
1. 要求精度が桁違いに厳しい（見逃しはほぼゼロ，過検出１日１回以下など）

2. 現場での異常サンプルは入手困難

考えられるアプローチ
1. リアルで自然な異常サンプルを人工的に作る

2. 正常のみを学習する手法を作る

機械学習的に解くならば‥‥

その他の課題
1. ローカル処理系はどこまで高級化できるか？すべきか？

2. 解像度 v.s. 処理時間 ‥‥半導体製造などでは高解像度画像が必須



異常検知の分類
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構造的異常検知 ＆ 論理的異常検知

 論理的異常： 対象の個数や配置などが論理的なルールから逸脱して生じる

[1] P. Bergmann, et al .: “Beyond dents and scratches: Logical constraints in unsupervised anomaly detection and localization”, International Journal of Computer Vision, Vol.130, pp.947–969, 2022.

 構造的異常： 対象の物理的な構造が変化して生じる（キズやへこみ）

 どちらの異常検知も従来からある課題

 IJCV2022で異常検知が２種類に分類されてから，論理的異常に注目が集まってきた

論理的異常

構造的異常
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 データセット公開時期: 2019 年公開（CVPR2019）

 データセットの構成

 テクスチャカテゴリ 5 種，オブジェクトカテゴリ 10 種，合計 １５ 種の産業製品で構成

 正常 4096 枚，異常 1258 枚

構造的異常検知： MVTec ADデータセット

Grid

【文献】 P.Bergmann, et al. “MVTec AD--A comprehensive real-world dataset for unsupervised anomaly detection”， In Proceedings of 

the IEEE/CVF conference on computer vision and pattern recognition， pp.9592-9600,2019.

テクスチャ
（5 種）

オブジェクト
（10種）

285 枚 57 枚 308 枚 89 枚 277 枚 92 枚 263 枚 84 枚 266 枚 60 枚

229 枚 63 枚 242 枚 109 枚 273 枚 40 枚 431 枚 70 枚 361 枚 119 枚

272 枚 119 枚 72 枚 30 枚 293 枚 141 枚 242 枚 93 枚 282 枚 92 枚

Carpet Leather Tile Wood

Bottle Capsule Transistor Hazelnut Screw

Zipper Toothbrush Pill Metal_nut Cable

青枠： 正常品画像 赤枠: 異常品画像
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 データセット公開時期

 ２０１９ 年発表（CVPR2019）

 性能の動向

 発表から２～３年で， AUC が 86% から 9８% まで上昇

 最近では，GLASS が 99.3% を記録

MVTec ADに対する異常検知性能の動向
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1. 正常サンプル活用型

1. 画像再構成ベース

1. RIAD （PR2021）

2. DDAD (DAGM2024)

2. 特徴抽出ベース

1. 距離ベース PaDiM (ICPR2021)

2. 距離ベース PatchCore (CVPR2022)

3. 生徒-教師モデルベース U-Student (CVPR2020)

4. 生徒-教師モデルベース EfficientAD (WACV2024)

2. 人工異常生成型

1. 画像空間での合成
1. StainNoise （ICPR2021）

2. CutPaste （CVPR２０２１）

3. DRAEM （ICCV2021）

2. 画像空間と特徴空間での合成
1. GLASS （ECCV2024）

構造的異常検知 世の中の主要技術
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構造的異常検知 研究マップ （MVTecADデータセット公開以降）
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20１９年 20２０年 20２１年 20２２年 202３年 202４年

RIAD
[Zavrtanik 21]

DDAD
[Mousakhan 24]

AE-SSIM
[Bergman 19]

PixelSail
[Wang 20]

AE-L2
[Bergman 19]

VAE-grad
[Dehaene 20]

PaDiM
[Defard 21]

PatchCore
[Roth 22]

U-Student
[Bergmann 20]

EfficientAD
[Batzner 24]

SPADE
[Cohen 20]

Cflow-ad
[Gudovskiy 22]

StainNoise
[Collin 21]

CutPaste
[Ki 21]

DRAEM
[Zavrtanik 21]

GLASS
[Chen 24]

NSA
[Schluter 22]

AnoDDPM
[Wyatt 22]

固有空間上の合成
[村上，橋本ら 2４]

WinCLIP
[Jeopng 23]

AnomalyGPT
[Gu 24]

RWA-CLIP
[Masato 23]

教師-生徒モデルの軽量化

再構成モデルの学習にInpaintingを利用

拡散モデル

画像と特徴の再構成

誤差を合算

正規分布利用

拡散モデルオートエンコーダ オートエンコーダ VAEVAE オートエンコーダ

教師生徒 正規分布利用 教師生徒メモリバンク メモリバンク

画像合成 画像合成

画像合成

画像合成 実異常利用 画像＋特徴

対話可能異常度出力

異常度出力

DRepT
[小林，橋本 23]

実異常利用

ChaosGAN
[小林，橋本 2１]

画像合成

DoG-PaDiM
[平松，橋本ら 22]

正規分布利用

コアセット選択

特定サイズ欠陥検出
特徴空間からの逆射影誤差

[村上，橋本ら 2５]

部分空間利用

ImegeNetに
現場情報を合成

[大田，橋本ら 2５]

事前学習

202５年

前景のみに合成

前景のみに合成

＋特徴レベルの

異常合成

LogicAD
[Jin 25]

説明文出力

Anomaly-OV
[Xu 25]

対話可能ユーザへの説明性向上

画像生成モデルが拡散モデルへ移行
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1. RIAD （PR2021）

2. DDAD (DAGM2024)

画像再構成ベース

入力画像の再構成誤差が異常度

入力画像 再構成画像

前提： 異常の再構成は失敗

誤差

正常画像のみで学習された再構成モデルに

異常画像が入力されたときには，

うまく再構成できないはずという性質を利用
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 アイデア： 異常と正常の差異には２種類ある．画像レベルの異常度マップは局所的，特徴レベルの

異常度マップはやや大局的（広範囲）．これらを組み合わせて，両方に対応させる．

DDAD： 画像レベルと特徴レベルの再構成誤差の組合せに基づく異常検知

Step1 画像レベルの異常度マップ算出

Step2 特徴レベルの異常度マップ算出

被検査画像

正常画像の再構成が得意な拡散モデルを作り，被検査画像と再構成画像の差を画像レベルの異常度マップとして出力

拡散過程

ノイズ画像

逆拡散過程

再構成画像（正常） 被検査画像

再構成誤差

被検査画像の特徴量と拡散モデルが再構成した画像の特徴量の誤差を，特徴レベルの異常度マップとして計算

最終的には，Step1の画像レベル異常度マップと，Step２の特徴レベルの異常度マップ組み合わせて判定する．

被検査画像

特徴抽出器

被検査画像の特徴マップ 再構成画像（正常）

特徴抽出器

再構成画像の特徴マップ

誤差

画像レベルの

異常度マップ

を算出

特徴レベルの

異常度マップ

を算出する

学習には正常画像

のみを使用
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 実験結果： 当時のSOTA手法 SimpleNet と同等の異常検出精度 98.1% を達成

DDAD： 画像レベルと特徴レベルの再構成誤差の組合せに基づく異常検知

【文献】 A. Mousakhan, et al., Anomaly Detection with Conditioned Denoising Diffusion Models, DAGM German Conference on Pattern Recognition，2024. 

実験結果

異常領域の検出精度（画素レベルの AUROC で評価，MVTec AD の平均値）

PaｔchCore： ９8．1%, SimpleNet: 98.1% →  DDAD： 98.1%

画像レベルと，特徴レベルの異常度マップを組み合わせることで，片方だけでは検出できない異常を検出可能

被検査画像 GT 画像 再構成画像

特徴レベルの
再構成誤差
のみの差異

画像レベルの
再構成誤差
のみの差異

両者の
組み合わせ
（提案手法）

どちらかというと
局所的で明確な異常

どちらかというと
やや大局的で薄い異常

画像レベルに
反応

特徴レベルに
反応
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1. 距離ベース PaDiM (ICPR2021)

2. 距離ベース PatchCore (CVPR2022)

3. 生徒-教師モデルベース U-Student (CVPR2020)

4. 生徒-教師モデルベース EfficientAD (WACV2024)

特徴抽出ベース

3＆4 生徒-教師モデルの出力差が異常度1＆2 入力と正常分布との距離が異常度

前提： 正常特徴と異常特徴が異なる

正常分布

入力画像
分布との距離

前提： 異常を入力すると出力が異なる

教師

モデル

生徒

モデル

入力画像 入力画像

誤差
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 目的： 現場でのニューラルネットワーク学習を必要としない検査手法の提案

 ニューラルネットワークを検査に適用する場合は，学習コストの高いことが課題

 アイデア

1. 大規模一般データを事前学習した CNN を特徴抽出器として利用

2. 正常サンプルのばらつきを正規分布で近似して利用

PaDiM： 正常サンプルの正規分布近似に基づく異常検知

正常画像群
Pre-trained CNN

・・・・・・・・・・・・・280

位置ሺ𝑖, 𝑗ሻの正常特徴ベクトル群 𝑿௜௝（550次元）

抽出抽出抽出

正規分布近似

位置ሺ𝑖, 𝑗ሻの異常度計算

正規分布（550次元）

被検査画像

マハラノビス距離

56

56

4×4のパッチ領域

280枚
（布データの例） 224（固定）

224
（固定）



27画像応用技術専門委員会 研究会 Jan. 16,  2026

【文献】 T. Defard, et al., PaDiM: a Patch Distribution Modeling Framework for Anomaly Detection and Localization, ICPR2021.

PaDiM： 正常サンプルの正規分布近似に基づく異常検知

 実験結果： 当時のSOTA手法 P-SVDD よりも高い異常検出精度 97.5% を達成

実験結果

異常領域の検出精度（画素レベルの AUROC で評価，MVTec AD の平均値）

SSIM-AE： 8６.２%， P-SVDD: 95.7% →  PaDiM： 97.5%

被検査画像 GT 画像 異常度マップ

低

高
推

定
さ

れ
た

異
常

度
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局所的な異常度： キズ，汚れなどに反応

≒構造的異常検知

大域的な異常度： 配置誤りなどに反応

≒論理的異常検知

 目的： 生徒-教師モデルの計算コストの改善と，大域的異常検知（≒論理的異常検知）への拡張

 アイデア： 生徒・教師モデル両方の軽量化と，オートエンコーダモデルの追加

Efficient AD： 軽量生徒-教師モデルの改良版

1. 学習時： 以下の3種類のモデルを学習

a. 事前学習済みCNNの特徴マップを真値として，ImageNetを用いて教師モデル（軽量4層）を学習 （汎用的に特徴抽出可能）

b. 教師モデルの出力を真値として，正常画像を用いて生徒モデル（軽量4層）を学習 （正常画像の局所的特徴抽出が得意）

c. 教師モデルの出力を真値として，正常画像を用いてオートエンコーダ（14層）を学習 （正常画像の大域的特徴抽出が得意）

2. 検査時： 被検査画像を３種のモデルに入力した際の出力差を異常度とする. (モデルbとcは，異常画像の特徴抽出に失敗するため)

手法概要

金属の混入
（構造的異常）

a. 教師モデル

（4層）

被検査画像
(256サイズ)

c. オートエンコーダ（14層）

大域的な異常度

局所的な異常度

統合（平均）

特徴マップ

b. 生徒モデル

（４層）

差分

差分

異常特徴あり

異常特徴なし
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 実験結果： GPU環境下において，614fps の処理時間で検査精度 98.8 % を達成

【文献】 K. Batzner, et al., EfficientAD: Accurate Visual Anomaly Detection at Millisecond-Level Latencies, WACV2024.

Efficient AD： 軽量生徒-教師モデルの改良版

検査速度の比較結果

異常領域の検出精度（画素レベルの AUROC で評価，MVTec AD の平均値）

U-Student： ９３.９%， PatchCore: 98.1% →  Efficient AD-S： 98.8%

GPU(RTX A6000) では，被検査画像 1枚（２５６サイズ）あたり最速 2.2 ms で検査可能

被検査画像１枚あたりの処理時間 [ms]

0 2 10 100

Efficient AD-S

Efficient AD-M（Sよりもカーネル数が２倍）

GCAD 

SimpleNet

FastFlow

DSR

PatchCore

U-Student(ベースの生徒-教師モデル手法)

PatchCore-Ens

AST
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 目的： 人工異常画像生成と画像再構成モデルを組み合わせて，異常領域を推定

 アイデア： 異常画像を正常画像に再構成するモデル，異常領域を推定するモデルを学習

DRAEM： 異常除去と異常領域の推定学習に基づく異常検知

人工異常画像の生成

モデルの学習と検査

1. 画像再構成モデルには異常を正常に復元する能力，異常領域推定モデルには異常領域を検出する能力を学習させる．

2. 検査時は，被検査画像を学習済の画像再構成モデルに入力することによって，最終的に異常領域が出力される．

ノイズ画像

２値化

人工異常画像
画像再構成

モデル 再構成画像 異常領域
異常領域推定

モデル

再構成画像＋
人工異常画像

異常マスク テクスチャ画像

⨀要素積
マスク領域の

画素のみ

人工欠陥要素 人工異常画像

正常画像

に合成
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DRAEM： 異常除去と異常領域の推定学習に基づく異常検知

【文献】 V. Zavrtanik, et al., Draem-a discriminatively trained reconstruction embedding for surface anomaly detection, ICCV2021.

実験結果

異常領域の検出精度（画素レベルの AUROC で評価，MVTec AD の平均値）

U-Student： ９３.９%， PaDiM： 97.5％ →  DRAEM： 98.0%

 実験結果： 当時のSOTA手法 PaDiM よりも高い異常検出精度 9８.0% を達成

DRAEM は，従来手法よりも高精度に異常領域を検出可能

被検査画像 GT 画像 U-Student PaDiM DRAEM

低

高

推
定

さ
れ

た
異

常
度
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 目的： 正常領域に似た異常も高精度に検出可能な手法の提案

 仮説： 正常特徴量は，多様体分布もしくは超球分布となり，その周辺に2種の異常特徴が分布

 Globalな異常： 正常分布からわずかに離れている異常特徴

 Localな異常 ： 正常分布から大きく離れている異常特徴

GLASS： 人工異常特徴と正常特徴の識別境界の学習に基づく手法

多様体分布仮説

 正常特徴は超球の中心に分布

 超球中心から遠ざかるように異常特徴が分布

Localな異常特徴 Globalな異常特徴

正常特徴

識別境界

超球分布仮説

 正常特徴は多様体を成すように分布

 正常特徴の周辺に異常特徴が分布

識別境界

Localな異常特徴

Globalな異常特徴

正常特徴
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アイデア： 画像レベルの局所的な異常生成に加え，正常特徴付近に異常特徴を外挿して異常生成

GLASS： 人工異常特徴と正常特徴の識別境界の学習に基づく手法

異常生成法として GAS と LAS の２つを提案

GAS: Global Anomaly Synthesis （特徴レベルで異常合成）

特徴量全体にノイズを付与し，さらに法線方向に摂動させて異常特徴を外挿

LAS: Local Anomaly Synthesis （画像レベルで局所的に異常合成）

正常画像の前景に人工欠陥を合成して異常画像を生成

正常画像 人工異常画像 Localな異常特徴

画像レベル

で局所的に

異常合成

特徴抽出

正常画像 特徴マップ（正常） Globalな異常特徴

特徴抽出 ノイズ付与
＋摂動

多層

パーセプトロン

多層

パーセプトロン

識別器

識別器

異常度マップ

異常度マップ

真値

真値

誤差

誤差
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GLASS： 人工異常特徴と正常特徴との識別境界の学習に基づく異常検知

異常領域の検出精度（画素レベルの AUROC で評価，MVTec AD の平均値）

SimpleNet： 98.1%， RD++： 98.3％ →  GLASS： 99.3%

 実験結果： 当時のSOTA手法 RD++ よりも高い異常検出精度 99.3% を達成

GLASS は，正常領域とのコントラストが弱い異常領域を高精度に検出可能

被検査画像 GT 画像 SimpleNet RD++ GLASS

【文献】 Q. Chen, et al., A unified anomaly synthesis strategy with gradient ascent for industrial anomaly detection and localization，ECCV2024.

低

高 推
定
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た
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常
度

実験結果
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当研究室での取り組み事例

 正常サンプル活用型

1. DoG-PaDiM （CASE2024）

2. 特徴量の正常部分空間からの逆射影誤差に基づく異常検知技術 （JSPE誌2025）

3. ImageNetと現場正常画像の周波数合成に基づく特徴抽出器の事前学習 （SSII2025）

 人工異常生成型

1. 固有空間における異常情報合成 （JSPE誌2024）

2. ChaosGAN 「未知の異常」をランダム画像で表現 （ISVC2021）

3. DRepT （IJCNN2023）

 そのほかの異常検知関連研究

1. キズ発生前後のペア画像を用いた異常検知 （JSPE誌2021）

2. 画像変換に基づく異なるカメラ間のギャップ低減 （JSPE誌２０２５）

3. AMAR （MIRU2025）
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 目的： 高精度な識別器を獲得するための自然な不良品画像の生成

 アイデア： 特徴空間上で，良品サンプルと少量の不良品サンプルを合成し，画像に復元

固有空間における異常情報合成： 少量の実異常を用いた自然な異常画像生成

良品画像

不良品画像

生成画像例

良品特徴

欠陥特徴

合成特徴

固有空間

変換

+

変換

逆変換

提案手法 多様な不良品画像を生成

クラス識別率

従来手法：75.7% → 提案手法：96.3%

割れ 欠け

【文献】村上，平松，小林，秋月，橋本，固有空間における情報合成に基づく高リアリティ不良品画像生成，精密工学会誌，Vol.90，No.8，pp.662-668，2024.

合成重みによって，へこみの深さが変化
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特徴空間における合成の考え方

 固有空間での合成時に，さまざまな工夫を加えて，バリエーションを増やす．

෍ 𝑠ୠୟୢ ௜ 𝒂௜ேିଵ
௜ୀெାଵ

欠陥情報欠陥特徴ベクトル 変換後の欠陥情報

𝒙୭୳୲୮୳୲  ൌ  𝒙ഥ  ൅෍𝑠୥୭୭ୢ ௜ 𝒂௜ெ
௜ୀଵ ൅ 𝑤 ෍ 𝑠ୠୟୢ ௜ 𝒂௜ேିଵ

௜ୀெାଵ
工夫① 重みをつける 工夫② いったん画像空間に戻して幾何変換を施し，

固有空間に戻す

【文献】

村上，平松，小林，秋月，橋本，固有空間における実欠陥情報の合成に基づく異常検知の高精度化，ビジョン技術の実利用ワークショップ（ViEW2023），2023．
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実験結果

幾何学的な多様化
実良品画像 実不良品画像

強度の多様化

重み係数

割
れ

へ
こ
み

欠
け

上下の鏡映 縮小左右の鏡映

生成画像データセットの画像

※ 実際には濃淡情報のみで処理（カラーは不使用）

 実良品 300 枚，実不良品 60 枚に対して提案手法を適用

実験結果

不均衡データ（良品300枚，不良品60枚）

提案手法（良品300枚，不良品60枚，生成240枚）

見逃し率が 6.9% 

正解率が96.3% に改善
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DRepT: 実欠陥特徴をGMMパラメータとして表現

 ソース側で模擬的な異常情報を生成し，ターゲット側の正常画像に付加

 異常情報の表現 → GMMパラメータを利用

GMMパラメータ 𝜽𝐆𝐌𝐌

ソースドメイン（実験室等）

(a)と(c)が

一致するように学習 異常特徴をGMMパラメータとして表現

(a) 現実異常 (c) 人工異常

𝐺∗ 𝒇𝐚𝐧𝐨
(b) 人工正常

事前に作成（ChaosGANなど）

人工異常現実正常

ターゲットドメイン（適用現場）

𝒇𝐚𝐧𝐨
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DRepT: 実験結果

ターゲット・正常

ソ
ー

ス
・異

状
(
  
  
  
 :

 欠
陥

領
域

)

提案手法基本型カテゴリ

98.062.2Carpet
100.092.8Leather
99.792.6Tile
96.781.1Wood

98.682.2Mean

異状検出性能 AUC [%]

異状表現としてGMMパラメータは有効
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DRepT: 実験結果

提案手法DRAEMCutPasteStainNoise

98.0 / 93.756.9 / 86.572.2 / 69.185.3 / 90.7Carpet

100.0 / 97.598.2 / 86.599.7 / 95.193.8 / 87.8Leather

99.7 / 97.865.0 / 76.099.6 / 96.294.4 / 95.8Tile

96.7 / 85.279.7 / 87.697.6 / 85.497.1 / 84.6Wood

従来のデータ拡張手法との性能比較（Image/Pixel AUROC）
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DRepT: デモシステム

ｘ4
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 目的： 異常検知手法が出力する異常度マップが実際の異常領域と整合しない問題を改善

 アイデア： 異常検知手法の後段に補正モデル（AMAR）を追加し，異常度マップをリファイン

AMAR： 異常度マップ補正モデルを用いた異常領域検出の高精度化

1. 学習時は，擬似異常画像を用いて補正モデル（AMAR: Anomaly-map Refiner）を学習

a. 正常画像に擬似異常を付与し，その擬似異常画像を異常検知手法に入力し，異常度マップを出力

b. 擬似異常画像と異常度マップを AMAR に入力し，補正結果を出力（補正結果とGTの誤差を最小化）

2. 検査時は，被検査画像と異常検知手法が出力した異常度マップを AMAR に入力し，補正結果を出力

手法概要

被検査画像（キズ）

異常検知

４ｃｈ 画像

Anomaly-map

異常度マップ

AMAR

補正結果

チャンネル方向に連結
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 実験結果： AMAR は誤判定傾向の異なる ２つの異常検知手法（f-AnoGAN，PaDiM）の

画素レベルの異常検出精度を最大で 0.29 改善

AMAR： 実験結果①

実験結果

異常領域の検出精度（画素レベルの F 値で評価，MVTec AD の平均値）

異常度マップ補正モデル（AMAR）は，従来手法の出力を GT と整合するように補正可能

【文献】 村上尚生，平松直人，小林大起，秋月秀一，橋本学，誤判定傾向の学習に基づく外観検査の汎用高精度化のための出力リファインモデルの提案，ビジョン技術の実利用ワークショップ（ViEW2025）.

被検査画像 GT 画像 PaDiM出力の補正結果元のPaDiM

比較① f-AnoGAN： 0.23% →  AMAR 適用： 0.56, 比較② PaDiM: 0.56 → AMAR 適用： 0.59
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 実験結果： AMAR は，ｆ-AnoGANやＰａｔｃｈＣｏｒｅ，ＤＲＡＥＭなど多様な異常検知手法に

対しても汎用的な補正能力を示す．

AMAR： 実験結果②

【文献】 村上尚生，平松直人，小林大起，秋月秀一，橋本学，誤判定傾向の学習に基づく外観検査の汎用高精度化のための出力リファインモデルの提案，ビジョン技術の実利用ワークショップ（ViEW2025）.

f-AnoGANに
適用した場合

（Woodデータ）

被検査画像 GT 異常度マップ AMAR適用後

木目の過検出が抑制

PatchCoreに
適用した場合
（Tileデータ）

異常領域の過検出が抑制

DRAEMに
適用した場合

（Capsuleデータ）

DRAEMが見逃した変形異常
を部分的に補正
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本日の話題

1．イントロダクション

異常検知（外観検査）の課題再考，現況整理

2．構造的異常検知

 研究動向

 世の中の主要技術

 当研究室での取り組み事例

3．論理的異常検知

 研究動向

 世の中の主要技術

 当研究室での取り組み事例

4．雑感

残された課題，これからの課題，画像データセット
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 データセット公開時期： 2022 年公開（IJCV 2022）

 データセットの構成

 5 種類の産業製品で構成されている．（正常 2656 枚，異常 993 枚）

 異常の種類

 構造的異常： 切り傷や凹み，変色などの検査対象の形状や表面状態に生じる異常

 論理的異常： 検査対象の数量の誤り，部品の欠如など，ルール違反によって生じる異常

論理的異常検知： MVTec LOCO AD

正常品 構造的な異常品 論理的な異常品

【文献】 P. Bergmann, et al. “Beyond dents and scratches: Logical constraints in unsupervised anomaly detection and localization”, International Journal of 

Computer Vision, Vol.130, pp.947–969, 2022.

515 枚 85 枚 90 枚

81 枚

82 枚
94 枚

108 枚 83 枚

91 枚

137 枚
142 枚482 枚

579 枚

542 枚

538 枚

Breakfast box

Screw bag

Splicing connectors

Juice bottlePushpins

Breakfast box

Screw bag

Splicing connectors

Juice bottlePushpins

Breakfast box

Screw bag

Splicing connectors

Juice bottlePushpins
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論理的異常の分類

大分類

小分類

計測可能
な物理量

Ⅰ. 数量の異常 Ⅱ. 位置・姿勢の異常 Ⅲ. 種類の異常 Ⅳ. 組み合わせの異常

正常 異常 正常 異常

2. 連続的

個数 量

2. 色1. スケール

寸法 明度・色相など座標 角度

正常 異常

1. 離散的

正常 異常

2. 姿勢

明度・色相，座標
などの複合情報

1. 構成の不一致1. 位置
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 データセット公開時期

 2022 年発表（IJCV2022）

 性能の動向

 公開当初は，AUC が 80%後半～90%前半

 最近では，PSAD が AUC 98.1% を記録

MVTec LOCO AD に対する異常検知性能の動向
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サーベイマップ (Logical AD)

言
語

利
用

型
画

像
メ

イ
ン

型

2022年 2025年2023年 2024年

再
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成
ベ

ー
ズ
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ス
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ベ
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ス

疑
似

異
常

ベ
ー

ス

2022年 2025年2023年 2024年

GPT-4V for Generic AD

[Cao+, arXiv preprint’23]

GPT-4v 利用の 0/1-shot 検出

※事前に正常基準を言語入力

Customizing VLMs

[Xu+, arXiv preprint’24]

VLM に入力する Prompts を工夫

※正常基準と正常画像を入力

LogiCode

[Zhang+, T-ASE’24]

LLM のコード生成＋異常の説明

※異常の定義と制約をLLMに入力

98.9%
Explainable Detection

[Fujii+, ROBOVIS’25]

DINO+SAM/GPT4V の異常説明

※正常基準(個数・位置)を入力

99.0%

CSAD

[Hsieh+, BMVC’24]

SAM や RAM で物体情報を蓄積

※正常画像を学習に使用

96.7% CLIP-LAD

[Wang+, ICRA’25]

CLIP + 前景抽出と細粒度の整合

※少数の正常画像を学習に使用

81.2%Text-Guided Image

[Lee+, CVPR’24]

VQGAN と CLIP から正常画像生成

※正常画像を学習に使用

79.1%
GeneralAD

[Luc+, ECCV’24]

擬似異常生成＋Attention 識別

※正常画像を学習に使用

84.9%AnomalyXFusion

[Hu+, arXiv preprint’24]

異常画像生成＋テキスト条件

※異常テキストを学習に使用

54.0%

SLSG

[Yang+, Pattern Recognition’24]

擬似異常生成＋グラフの活用

※正常画像を学習に使用

89.6%
LADMIM

[Yao+, T-ASE’23]

ViT でマスク部分を予測

※正常画像を学習に使用

86.7%
LogicalAL

[Zhao+, CVPRW’24]

Edge-to-Image による異常合成

※正常画像を学習に使用

85.5%

GLCF

[Yao+, TCSVT’23]

局所特徴と大域特徴の関係を学習

※正常画像を学習に使用

82.4% SINBAD

[Cohen+, arXiv preprint’23]

ヒストグラム分布を利用

※正常分布を学習に使用

88.9% SAM-LAD

[Yun+, Knowledge-Based 

Systems’25]

バンクとクエリ特徴間マッチング

※正常画像を学習に使用

95.8%
PNPT

[Yao+, IEEE’24]

正常性プロンプトを利用

※正常画像を学習に使用

79.5%PSAD

[Kim+, AAAI’24]

部品区分/種類をメモリバンク化

※少数のラベル付き画像を使用

98.1%
ComAD

[Liu+, Advanced Engineering

Informatics’23]

Dino+Kmeans+メモリバンク

※提案システムに学習不使用

87.7%

Base Feature として利用

GCAD (LOCO AD)

[Bergmann+, IJCV’22]

論理的異常を定義した

初のデータセット

86.0% DSKD

[Jie+, WACV’23]

2 つの生徒モデルを利用

※正常分布を学習に使用

81.2%DADF

[Yao+, T-ASE’23]

Dual Attentionで再構成

※正常分布を学習に使用

79.2%
THRF

[Guo+, ICCV’23]

ボトルネック圧縮を利用

※正常画像を学習に使用

86.0% PUAD

[Sugawara+, ICIP’24]

異常の可視-非可視を分類

※正常画像を学習に使用

93.1%EfficientAD

[Batzner+, WACV’24]

教師-生徒モデル

※正常画像を学習に使用

86.8%

※ 右上の数字は image-level の

ROCAUC の平均値

・・・評価に使用したカテゴリ，使用してない場合は白抜き（ ）で表示．

・・・データセットと併せて提案している手法
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論理的異常検知 世の中の主要技術

1. 画像メイン型

1. 領域セグメンテーション活用

1. ComAD （Advanced Engineering Informatics2023）

2. CSAD （BMVC2024）

3. PSAD （AAAI2024）

2. 画像特徴量ベース

1. EfficientAD （WACV2024）‥‥構造的異常検知手法でもある

2. SINBAD （TMLR2024）

2. 言語利用型

1. Logicode （IEEE2024）
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領域セグメンテーション活用

1. ComAD （Advanced Engineering Informatics2023）

2. CSAD （BMVC2024）

3. PSAD （AAAI2024）

セグメンテーション

マップ
セグメント特徴を

抽出・記録

正常特徴・分布からの

距離に基づく異常判定

面積
色

個数
など

マハラノビス距離
など

入力画像

“領域” 単位で情報を扱う
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PSAD： 領域セグメントの分布・構成分析に基づく論理的異常検知

 課題： 従来の異常検知モデルは，主に局所的な画像特徴を利用しており，部品単位の検査が

できないため，部品の数や組み合わせなどの論理的異常の検出が困難

 アイデア： 領域セグメンテーションに基づいて，局所特徴・組み合わせ・数量の3つの観点から

異常を判定

セグメンテーションマップ

正常画像群

クラスヒストグラム

特徴量

テスト画像

セグメンテーション
モデル

数量メモリバンク

組み合わせメモリバンク

局所特徴メモリバンク

記録

記録

記録
正常特徴との最近傍距離

に基づく異常判定⋮
⋮

特徴量

特徴抽出器

特徴抽出器
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 実験結果： 論理的異常カテゴリにおいて，AUROC 98.1% を達成（2024年時点のSoTA）

PSAD： 領域セグメントの分布・構成分析に基づく論理的異常検知

【文献】 Soopil Kim, et al.  Few Shot Part Segmentation Reveals Compositional Logic for Industrial Anomaly Detection, AAAI, 2024.

MVTec LOCO ADを用いた比較実験

Image-AUROC の比較結果

89.378.683.496.696.5SINBAD

93.371.995.795.591.1ComAD

94.899.999.594.994.4CSAD

91.993.310099.1100PSAD

Breakfast Box Juice Bottle Pushpins Screw Bag Splicing Connectors
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画像特徴量ベース

画像特徴量の

差異に基づいて

異常を検出

教師

モデル

被検査画像

特徴マップ

生徒

モデル

特徴マップ

正常・異常判定

基本的な処理フロー

1. EfficientAD （WACV2024） ‥‥構造的異常検知手法でもある

2. SINBAD （TMLR2024）
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 目的： 生徒-教師モデルの計算コストの改善と，大域的異常検知（≒論理的異常検知）への拡張

 アイデア： 生徒・教師モデル両方の軽量化と，オートエンコーダモデルの追加

（再掲） Efficient AD： 軽量生徒-教師モデルの改良版

局所的な異常度： キズ，汚れなどに反応

≒構造的異常検知

大域的な異常度： 配置誤りなどに反応

≒論理的異常検知

1. 学習時： 以下の3種類のモデルを学習

a. 事前学習済みCNNの特徴マップを真値として，ImageNetを用いて教師モデル（軽量4層）を学習 （汎用的に特徴抽出可能）

b. 教師モデルの出力を真値として，正常画像を用いて生徒モデル（軽量4層）を学習 （正常画像の局所的特徴抽出が得意）

c. 教師モデルの出力を真値として，正常画像を用いてオートエンコーダ（14層）を学習 （正常画像の大域的特徴抽出が得意）

2. 検査時： 被検査画像を３種のモデルに入力した際の出力差を異常度とする. (モデルbとcは，異常画像の特徴抽出に失敗するため)

手法概要

金属の混入
（構造的異常）

a. 教師モデル

（4層）

被検査画像
(256サイズ)

c. オートエンコーダ（14層）

大域的な異常度

局所的な異常度

統合（平均）

特徴マップ

b. 生徒モデル

（４層）

差分

差分

異常特徴あり

異常特徴なし
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 目的： 人間なら，ぱっとみて違和感を感じる → 被検査画像のみから異常を検出

 アイデア： ２区画ずつ比較して， 「他とは異なる区画」を異常として自動的に検知

RSBAD： 領域セグメント間の相互類似性に着目した論理的異常検知

区画間の違い

を数値化

被検査画像

異なり度合い区画のペア

0.2①と②

0.1①と③ ⋮⋮
1.4⑮と⑫

1.5⑮と⑬

1.4⑮と⑭

異なり度合いの高い
ペアの共通性を探す

異常を検知

分割画像

⋮

①

②

⑮

③ ⋮
領域セグメント

⋮
領域セグメント特徴

面積

⋮

形状

⋮

色

面積 形状

面積 形状

面積 形状

色

色

色

1. 面積： 個数誤り，大きさが異なる部品の検知

2. 形状 （Hu モーメント）： 形状が異なる部品の検知

3. 色 （RGB ヒストグラム）： 色が異なる部品の検知

使用した特徴量

Tomohiro Yamada, Naoki Murakami, Naoto Hiramatsu, Hiroki Kobayashi, Shuichi Akizuki, Manabu Hashimoto, Logical Anomaly Detection based on Relative Similarity Analysis of 
Region Segments, International Workshop on Advanced Image Technology 2026 (IWAIT2026), 2026/1/12．
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 目的

提案手法による，物品種類や個数に関する検知性能を評価

RSBAD： 実験方法

 実験条件

MVTec LOCO AD プッシュピン ＋ 自作データセットを使用

公開データセット（MVTec LOCO AD）

プッシュピン

自作データセット

コネクタ

自作データセット

ボルト・ナット
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提案手法は，他とは異なる区画を的確に検出できている

RSBAD： 実験結果① ‥‥検出された異常の例

自作データセット公開データセット（MVTec LOCO AD）データセット

ボルト・ナットコネクタプッシュピン対象部品

被検査
画像

正解

検出
結果
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RSBAD： 実験結果② ‥‥従来手法との比較

従来手法との異常検知性能の比較

不要必要必要必要必要良品学習の要否

提案手法PSADCSADEfficientADComAD比較手法

89.659.372.556.264.7プッシュピン公開データ

98.058.388.381.966.6コネクタ

自作データ

95.445.374.369.265.9ボルト・ナット

94.354.378.469.165.7平均

 提案手法（94.3%）は，事前の良品学習が必要な従来手法である ComAD（65.7%），

EfficientAD（69.1%），CSAD（78.4%），PSAD（54.3%） より高性能
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本日の話題

1．イントロダクション

異常検知（外観検査）の課題再考，現況整理

2．構造的異常検知

 研究動向

 世の中の主要技術

 当研究室での取り組み事例

3．論理的異常検知

 研究動向

 世の中の主要技術

 当研究室での取り組み事例

4．雑感

画像データセット，残された課題，これからの課題

異常検知分野の画像データセット
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データセット サーベイ などの画像は提供しているデータベース内の検査画像の例

Real3D-AD

[Liu +，NeurIPS’23]

中山大学およびM-3LABによって構築

された12種類の工業製品の3次元点群

論
理

的
異

常
の

デ
ー

タ
セ

ッ
ト

構
造

的
異

常
の

デ
ー

タ
セ

ッ
ト

20222019 2021

VisA

[Zou+，arXiv’22]

Amazon 社が提供する複数の

検査環境を想定した工業製品

MVTec LOCO AD

[Bergmann+，IJCV’22]

MVTec Software 社が公開している

論理的異常に焦点を当てた工業製品

MVTec AD

[Bergmann+，CVPR’19]

MVTec Software 社が

公開している多様な工業製品

BTAD

[Mishra+，arXiv’21]

BeanTech 社が公開している

テクスチャ異常に焦点を当てた工業製品

MPDD

[Jezek+，ICUMT’21]

異常検知手法のベンチマークを

目的とした工業用金属部品

2023 2025

MANTA

[Fan +，CVPR’25]

北京大学・上海人工知能実験室が公開

している複数視点で撮影された工業製品

MVTec AD2

[Heckler-Kram +，arXiv’25]

MVTec Software 社が提供している

CVPR2025のコンテスト用の工業製品

CAD-SD

[Liu+，arXiv’23]

ComAD フレームワークの

評価に使用されたボルト製品

MVTecAD 3D

[Bergmann+，arXiv’21]

MVTec Software 社が

公開している工業製品の3次元点群

2024

MulSen-AD

[Li +，CVPR’25]

RGB・赤外線・3次元点群を統合した

初の工業製品データベース

Eyecandies

[Bonfiglioli +，ACCV’22]

Eyecan.aiが公開している3Dモデリング

とレンダリングによる合成菓子製品

BrokenChairs-180K

[Bhunia +，CVPR’24]

エディンバラ大学の研究チームVICOが

公開している多様な椅子製品

Anomaly-ShapeNet

[Li, +，CVPR’24]

ShapeNetの3Dモデルを基に、人工的

に異常を付与した合成3次元点群

VAD
[Baitieva+，CVPR’24]

valeo社が公開しているルールの違反と

物理的な異常に関する圧電素子部品
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異常検知関係の画像データベース（公開中）

 異常検知 実験用データベース
https://isl.sist.chukyo-u.ac.jp/archives4/

 構造的異常検知

1. キズ発生前後のペア画像データベース
（約10,000枚，1GB）

2. 異なる撮影環境間におけるキズ検査のためのペア画像データベース
（約1,500枚，2GB）

3. 薬用カプセル外観検査データベース
（約1,200枚，10MB）

4. 欠陥様相テキスト付き素地画像データベース
（約6,500枚，600MB）

 論理的異常検知

1. 区画化部品外観検査データベース
（約1,200枚，4GB）
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まだまだ残る課題

基本課題
1. 要求精度が桁違いに厳しい

2. 現場での異常サンプルは入手困難

いま興味をもっている課題
1. 処理系の負荷分担 エッジ側GPUの許容度増加，VLM学習も視野に

2. 解像度 v.s. 処理時間 高解像度画像を扱えるか？（ex. 半導体製造）

3. ロボット＋異常検知 身体の人間化にともなう照明・撮影系とのトータル設計
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まとめ

連携相談の連絡先

中京大学 工学部 橋本学

mana@isl.sist.chukyo-u.ac.jp

講演資料等 公開画像DB

1．イントロダクション

異常検知（外観検査）の課題再考，現況整理

2．構造的異常検知

 研究動向

 世の中の主要技術

 当研究室での取り組み事例

3．論理的異常検知

 研究動向

 世の中の主要技術

 当研究室での取り組み事例

4．雑感

残された課題，これからの課題，画像データセット
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