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1 はじめに
本研究で対象とした建設用仮設機材のレンタル企業に
おいて，製品が返却された際に付着した汚れや傷，変形
といった外傷に対して，従業員が目視で外観検査を行っ
ており，必要な人的コストは多くなってしまう．それに
加え，体調や熟練度によって判断基準が左右されてしま
うといった問題点がある．
このような問題を解決するために，昨今ではディープ
ラーニングを用いて製品の異常検知を行い，外観検査作
業を自動化する需要が高まっている．ディープラーニン
グを用いた異常検知の手法の一つに GAN(Generative

Adversarial Networks)[1]が挙げられる．これまで筆者
らはこの GAN の中でも Efficient GAN[2] を用いた異
常検知を試みてきた [3]．しかし，低次元の特徴量から高
次元の特徴量へ転置畳み込み処理の繰り返しによって画
像を生成するため，MNISTのような単純な画像に対し
ては正常に動作するのに対し，製品の画像のような複雑
な情報が入り混じる画像に対しては生成能力が著しく低
下してしまうことがわかった．
そこで本研究では，Self-Attentionによる特徴抽出を
導入した Efficient GANを用いて工場製品の異常検知を
行い，その性能を評価することを目的とする．

2 GANを用いた異常検知
GANはランダムなノイズからデータを生成するGen-

erator と，生成されたデータと学習データを識別する
Discriminatorで構成される教師なし学習である．GAN

を用いた異常検知では，正常データのみを学習させる
ことによって，Generatorは異常データが入力された際
にそのデータを生成するのは困難となる．そこで，入力
データと生成データから再構成誤差を求め，閾値より再
構成誤差が大きければ異常，小さければ正常というよう
に異常検知を行う．

3 Efficient GAN

Efficient GANは，前章で示した一般的な GANの構
成である Generator と Discriminator に加え，図 1 に
示すように入力された画像をノイズ E(x) に変換する
Encoderを加えた手法である．
従来の異常検知に用いられていた GANでは，推論時
に入力されたデータを生成するためのノイズをモデル
の学習とは別に学習させる必要があったため，推論時の
画像生成に非常に多くの時間がかかってしまうという問
題がある．しかし，Efficient GANではモデルの学習時
にノイズを生成する Encoder も同時に学習することに
よって推論時に別途学習が必要なく，計算時間を大幅に
削減可能である．

図 1 Efficient GANの概要
（E:Encoder G:Generator D:Discriminator）

4 Self-Attention

Self-Attentionは，自然言語処理分野において離れた
単語間の関係性を考慮することができる仕組みである．
この仕組みを用いることで RNNや CNNよりも計算量
を削減しつつ文章内の単語の依存関係が掴みやすくなる
というメリットがある．
最近ではこの仕組みは自然言語処理のみならず，Vi-

sion Transformer[4] といった画像認識分野への応用が
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進んでいる．Self-Attention を画像認識に用いる場合，
各画素に対して計算が行われるので，CNN のフィルタ
のような局所的な情報の集約ではなく，画像全体の依存
関係を考慮することができるため，画像の生成能力の向
上が期待できる．

5 提案手法
本研究では，これまでの研究成果に対する改善手法と
して，Efficient GAN をベースに Encoder と Genera-

tor，Discriminatorに Self-Attentionを導入した手法を
提案する．
GAN 内の各ネットワークの中間層に Self-Attention

を導入することで，前章で述べたように入力画像の大域
的な情報を学習可能であり，これまでの課題であった複
雑な情報を持つ画像の生成能力の低下に関して，画像生
成能力の改善によって生成された画像がより鮮明にな
り、誤検知の防止につながるといった異常検知の性能向
上が期待できる．

6 実験
6.1 工場製品データセット
本研究において対象とした工場製品の画像のデータ
セットは，274 × 38[pixel] のカラー画像が訓練用画像
493 枚，検証用画像 74 枚で構成されている．図 2 にそ
の例を示す．

図 2 工場製品データセットに含まれるデータ例

6.2 実験方法
本研究では，前章で示した提案手法をMNISTデータ
セット，前節で示した工場製品データセットを用いて評
価を行う．以下に実験の手順を示す．

1. 正常品画像のみで Efficient GANを学習させ，学
習済みのGenerator，Encoder，Discriminatorを
得る．

2. 検証用画像を Encoderに入力し，出力として得ら
れるノイズ E(x)を Generatorに入力し，画像を
生成する．

3. 学習済み Generator によって生成された画像と
入力画像から再構成誤差を算出する．

4. 再構成誤差に対して閾値を定め，その閾値異常で
あれば異常データ，そうでなければ正常データと
して判別する．

5. 学習後に得られたモデルを ROC曲線の下部分面
積である AUCによって評価を行う．また，判別
されたデータに対しても，全データのうち上位
20% を異常値とするように閾値を定め，再現率，
適合率，F値による評価を行う．

7 おわりに
本研究では，Efficient GAN を用いた工場製品の異
常検知において，画像の生成能力向上のために Self-

Attentionを導入した手法を提案した．
今後は，提案した手法を実装し，MNISTデータセッ
トと実際に用いられている工場製品のデータセットに対
して実験とその評価を行う．
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