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1. はじめに 
製造現場では人手不足が深刻化しており、外観検査の自

動化が急務となっている。近年は PaDiM[1]や PatchCore[2]
に代表される、少量の正常画像で異常を検出可能な外観検

査 AI が注目されているが、いずれの手法も検査対象ごと

にハイパーパラメータの調整が求められる。この調整には

モデル性能の評価が欠かせず、さらにその評価を行うには

正常・異常の両画像が必要になる。しかしながら、実際の

現場で異常画像を収集するのは容易ではない。また、各試

行でモデルの学習と評価を行う必要があり、調整には多大

な時間がかかる。そこで本研究では、既存の検査タスクに

関する知見を活用し、マックスミニ戦略とベイズ最適化を

組み合わせることで、新規タスクに対してもロバストに適

用可能なハイパーパラメータ調整手法を提案する。 

2. 技術的背景と問題設定 
本章では、提案手法の前提となる外観検査 AI の概要、

最適化問題の定式化、および本研究で用いるベイズ最適化

の基本的な考え方について述べる。 

2.1 外観検査 AI と問題設定 

近年、PaDiM や PatchCore など、正常画像のみを用いて

異常を検出する外観検査 AI が注目されている。PaDiM は

特徴分布のモデリング、PatchCore は近傍類似度に基づく

スコアリングにより、少量画像でも高精度な異常検出を可

能にしている。これらの手法には、入力解像度、特徴抽出

層、コアセットサブサンプリング率など、検出性能に大き

く影響を与える多数のハイパーパラメータが存在する。ま

た、[3][4]では検査対象ごとに最適なパラメータ設定が異

なると指摘されている。本研究では、画像レベルの異常検

出性能を Area Under the Receiver Operating Characteristic 
curve（AUROC）で評価し、ハイパーパラメータ𝜃を最適

化する問題を次のように定式化する： 
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 𝜃∗ = argmax
ఏఢ஀

AUROC(𝑓ఏ)  

ここで、𝑓ఏはパラメータ𝜃に基づき異常スコアを出力する

モデル、TPR は再現率、FPR は偽陽性率である。 

2.2 ベイズ最適化 

外観検査モデルのハイパーパラメータ最適化では、各試

行でモデルの学習、推論、および AUROC の計算が必要で

あり、時間がかかる。こうした状況では、効率的な探索を

実現するベイズ最適化[5]が有効である。ベイズ最適化では、

目的関数に対して代理モデル𝑔ො(𝜃)を構築し、一般にガウス

過程回帰が用いられる。各点𝜃における出力は平均𝜇(𝜃)と

分散𝜎ଶ(𝜃)を持つ正規分布と仮定される。次に評価すべき

点は、獲得関数𝑎(𝜃)を最大化することで決定される。たと

えば期待改善（EI）は以下のように定義される： 
 𝑎୉୍(𝜃) = 𝔼[max(0, 𝑔ො(𝜃) − 𝑦ୠୣୱ୲)] 

= (𝜇(𝜃) − 𝑦ୠୣୱ୲)Φ(𝑍) + 𝜎(𝜃)𝜙(𝑍) 
 

 
𝑍 =

𝜇(𝜃) − 𝑦ୠୣୱ୲

𝜎(𝜃)
 

 

ここで、Φと𝜙は標準正規分布の累積分布関数と確率密度

関数、𝑦ୠୣୱ୲はこれまで観測された AUROC の最良値である。 

3. 提案手法 
本研究では、モデル性能の評価に正常・異常の両画像を

要する一方で、異常画像の収集が困難であるという外観検

査の課題に着目し、新規タスクに対しても安定した性能を

実現可能な、既存のタスク情報を活用したマックスミニ戦

略に基づくロバストなハイパーパラメータ最適化手法を提

案する。 

3.1 マックスミニ戦略によるロバストな最適化 

本手法では、既存の N 個の検査タスクに共通のハイパー

パラメータ𝜃を適用し、それぞれの AUROC のうち最も低

いものを最大化することで、すべてのタスクで一定水準以

上の性能を保証するロバストな設定を求める。目的関数と

最適化問題は以下のように定式化される： 
 𝑔(𝜃) = min

௜ୀଵ,…,ே
AUROC௜(𝑓ఏ)  

 𝜃∗ = argmax
ఏఢ஀

𝑔(𝜃)  

このようにして得られた𝜃∗は、新規タスクに対しても一定

の性能を示すことが期待できる。 

3.2 獲得関数 

本研究では、目的関数𝑔(𝜃)に対してベイズ最適化を適用

し、代理モデルを用いた効率的な探索を行う。具体的には、

各タスクに対する代理モデル𝑔ො௜(𝜃)を用いて、それらの最

小スコアの改善量の期待値を評価する獲得関数を導入する。

この獲得関数は、以下のように定義される： 
 𝑎(𝜃) = 𝔼 ቂmax ቀ0, min

௜
𝑔ො௜(𝜃) − 𝑌ୠୣୱ୲ቁቃ  

 𝑌ୠୣୱ୲ = max
௧ୀଵ,...,்

min
௜ୀଵ,…,ே

[𝑔௜(𝜃௧)]  

ここで、𝑇は実施済みの試行回数である。この獲得関数に

より、AUROC が最も小さいタスクの改善余地が大きいパ

ラメータを優先的に評価し、少ない試行回数でもロバスト

性の高いパラメータ設定が得られると期待できる。 

3.3 マルチタスクベイズ最適化の活用 

目的関数𝑔(𝜃)を評価するには、各タスクに対する

AUROC の計算が必要であり、試行コストが高い。そこで

本研究では、各タスクの AUROC を個別にモデリングしつ

つ、タスク間の相関を活用するマルチタスクベイズ最適化†三菱電機株式会社 Mitsubishi Electric Corporation 
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（MTBO）[6]を導入する。MTBO により、少ない試行回数

で複数タスクの予測精度を向上させ、効率的な探索が可能

となる。 

4. 評価実験 
本章では、外観検査データセットを用いた実験により、

提案手法の有効性を検証する。評価内容は以下の通り。 
 複数の既存タスクに対し MTBO を用いた場合と、シン

グルタスクベイズ最適化（STBO）を用いた場合の探

索効率の比較 
 複数の既存タスクに基づいて調整されたパラメータを

新規タスクに適用した場合と、新規タスク単独でベイ

ズ最適化を行った場合との性能比較 

4.1 実験条件 

本研究では、工業製品画像オープンデータセット

MVTec AD[7]を用いた。本データセットは、15 カテゴリか

ら構成され、各カテゴリを 1 つの検査タスクとみなす。1
カテゴリを新規タスク、残りを既存タスクと定義し、デー

タセットに依存しないよう以下の方法でサブデータセット

の分割と AUROC の算出を行って最適化実験を実施した。 
① テストデータの異常画像の半数をランダムに選択し、学

習データに追加する。 
② 学習データの正常・異常画像をそれぞれ 3 分割する。 
③ 学習データ（正常）の 2/3 を外観検査モデルの学習に用

い、残りの 1/3 の正常画像と 1/3 の異常画像を用いて

AUROC を算出する。 
④ ③を 3 通りの組合せで実施し、平均 AUROC を返す。 
外観検査モデルには、MobileNetV3-Large[8]をバックボ

ーンとした PaDiM を採用した。MobileNetV3-Large の

0,1,2,3,4,6,7,11,12,13 層目の中から任意の層の組合せを選択

可能とし、最大 1023 通りの選択肢から最適化を行った。

初期点はランダムに 1 点選択し、探索回数を 300 回、10 個

の乱数シードを用いて実験を行った。 

4.2 実験結果 

Cable データを新規タスクとし、残りの 14 個の既存タス

クに対してマックスミニ戦略に基づいて最適化されたパラ

メータの最小 AUROC の推移を図 1 に示す。図より、

STBO および MTBO のいずれも最適化の進行に伴い

AUROC が向上し、全ての既存タスクに対して一定水準以

上の性能を持つパラメータを得ることができたものの、

STBO と MTBO に差は見られなかった。これは、タスク間

の相関が十分でなく、MTBO におけるモデル精度や獲得関

数の挙動が悪化したためと考えられる。 
このようにして得られたパラメータを新規タスクに対し

て適用した結果と、新規タスク単独でベイズ最適化を行っ

た結果を図 2 に示している。MTBO による最適化は、新規

タスク単独で平均 22 回探索して見つかるパラメータを、

STBO による最適化は新規タスク単独で平均 132 回の探索

で見つかるパラメータを事前に見出しており、マックスミ

ニ戦略が新規タスクにも有効であることが示された。 

5. おわりに 
本研究では、異常データの収集が困難な新規検査タスク

に対しても高い性能を発揮できる、マックスミニ戦略に基

づくロバストなハイパーパラメータ最適化手法を提案した。

MVTec AD を用いた実験で、複数の既存タスクにおいて最

も低い性能を最大化することで、タスク依存性を抑え、新

規タスクに対しても適用可能な安定した設定を実現した。

今後は、高次元パラメータ空間での検証や、少量の新規タ

スクデータを入力とする最適化への拡張など、さらなる汎

用性と適応性の向上を目指す。 
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図 2 新規タスクの最適化 

 
 図 1 既存タスクの最適化 
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