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1. はじめに 

近年，道路インフラの経年劣化が進行しているため，補修の

ためにひび割れやポットホールといった損傷を自動検出する技

術が求められており，画像処理による様々な手法が提案されて

いる[1]．現在，画像生成の分野で注目されている「拡散モデル

(Diffusion Model)」[2][3]は教師なし学習に基づいた手法であり，

大量の損傷データを用意する必要がなく，正常データのみを学

習させることで，損傷種別に応じた異常検知が可能である．例

えば，工業用製品の不良品検出 [4]や，医療分野における MRI

画像の腫瘍検知 [5]に用いられるなど，その有効性が報告されて

いる．本研究では，正常な路面画像のみを学習した拡散モデル

を応用し，異常度に基づいて路面の損傷を自動的に検知する

システムの構築と性能評価を行うことを目的とする． 

2. 拡散モデルの概要 
本研究では拡散モデルの 1 つである Denoising Diffusion 

Probabilistic Model (DDPM) [2][3]を使用する．DDPM では，
入力データ 𝑥0~𝑞(𝑥)  に正規ノイズ 𝜖~𝒩(0, 𝚰)  を徐々に加えて
ゆき，完全なノイズ 𝑥𝑇 に 𝑇 ステップで変化する拡散過程を考え
る．拡散過程の 𝑥𝑡−1 から 𝑥𝑡 への推移は条件付き確率 

𝑞(𝑥𝑡|𝑥𝑡−1) = 𝒩(𝑥𝑡; √𝛼𝑡𝑥𝑡−1, 𝛽𝑡𝚰) (1) 

と定義されることから，サンプル 𝑥𝑡 は式(2)で表される． 

𝑥𝑡 = √𝛼𝑡𝑥𝑡−1 + √𝛽𝑡𝜖 (2) 
ここで，0 < 𝛽1 < ⋯ < 𝛽𝑇 < 1  は分散の大きさを制御するパラメ
ータであり，𝛼𝑡 ∶= 1 − 𝛽𝑡  である．これらをノイズスケジュールと
呼ぶ．そして，完全なノイズ 𝑥𝑇~𝒩(0, 𝚰)  からスタートし，拡散過
程を逆向きにたどりながらノイズを除去する操作を繰り返すこと
で再構成を行う．このプロセスを経て，各時間ステップでデータ
を破壊する過程を学習する．逆拡散過程のサンプル 𝑥𝑡−1  は拡
散過程で加えられたノイズを推定するモデル 𝜖𝜃(𝑥𝑡 , 𝑡) を用いて
式(3)で表される． 

𝑥𝑡−1 =
1

√𝛼𝑡

(𝑥𝑡 −
𝛽𝑡

√𝛽̅𝑡

𝜖𝜃(𝑥𝑡 , 𝑡)) + √𝛽𝑡𝜖 (3) 

ここで， 𝛼̅𝑡≔ ∏ 𝛼𝑠
𝑡
𝑠=1   であり， 𝛽̅𝑡≔1 − 𝛼̅𝑡  である．また，DDPM

の学習は次の目的関数を最小化するように行われる． 

𝐿(𝜃) = Et,x0,ϵ[‖𝜖 − 𝜖𝜃(𝑥𝑡 , 𝑡)‖2] (4) 

なお，式(4)における 𝜖 − 𝜖𝜃(𝑥𝑡, 𝑡) は，加えられたノイズと推

定されたノイズ間の誤差を表している． 

3. 拡散モデルを用いた異常検知手法 

拡散過程で入力画像を完全にノイズに変換してしまうと，物

体固有の低周波成分が失われてしまう．そのため，異常度とし

て元画像と再構成画像の差を取る方法では，特徴量の損失に

よって異常箇所以外でも異常度が高くなり，正確な異常検知が

できないという問題がある．この対応として，拡散過程を途中で

停止する手法や，正規ノイズ以外のノイズを付加する手法[5]が

提案されている．これらに対し，正常データを用いて 𝜖𝜃(𝑥𝑡, 𝑡) 

の学習を行い，拡散過程は実行せずに，逆拡散過程のみを行

うことで異常検知の性能が高くなることが報告されている[4]．この

手法を路面の異常検知に適用すると，路面画像の損傷部を拡 
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(b)再構成画像        (c)ヒートマップ 

図 1. 元画像，再構成画像に対するヒートマップ 
 

散過程で加えられたノイズであると考えることになる．本研究で
は，拡散過程は行わず，逆拡散過程で再構成のみを行う手法
を採用する．拡散過程で加えられたノイズの予測には U-Net を
用いた．実装には，Hugging Face の diffusers ライブラリ[6]で
提供される UNet2DModel において，U-Net の Encoder と
Decoder 共に 4 階層の構造を定義した．拡散過程の分散計画
にはコサインスケジュール[7]を用いた．再構成された画像は式
(5)の正規分布に従う性質がある． 

𝑝𝜃(𝑥0|𝑥1) = 𝒩(𝑥0; 𝜇𝜃(𝑥1, 1), 𝛽1𝚰) (5)
従って，ステップ 𝑡 = 0  における画像の 𝑖  番目の画素 𝑥0

𝑖   の負
の対数尤度 NLL𝑖 を画素単位の異常度として使用した． 

NLL𝑖 =
1

2𝛽1
(𝑥0

𝑖 − 𝜇𝜃(𝑥0
𝑖 , 0))

2
+

1

2
log(2𝜋𝛽1) (6) 

ここで， 𝜇𝜃(𝑥0
𝑖 , 0)  は逆拡散過程におけるステップ 𝑡 = 0 での

モデルの平均を表す．画像単位の異常度は，画素単位の異常

度を三次元方向に平均プーリングした異常度の最大値とした．

図 1 に元画像，再構成画像，画素単位の異常度のヒートマ

ップの一例を示す．平均プーリングのカーネルサイズは，画像

サイズの1/25 を切り捨てた （15, 15, 3） とし，ストライドは 2とした． 

4. データセットとハイパーパラメータ 

使用するデータセットは，一般道路及び高速道路を走行中に，

ダッシュボードに取り付けたフル HD カメラ（1920×1080 画素，

30fps）で撮影したビデオデータから，路面の正常箇所と損傷箇

所を矩形に切り出すことにより作成した．切り出し領域の矩形サ

イズは保持したまま 400×400 画素の透過背景に張り付ける加

工を施し，拡大・圧縮を用いずに画像サイズを統一した．学習

データには，損傷がない路面画像 1000 枚を 90 度単位で回転，

および水平に反転させる処理を施した 8000 枚を使用した．学習

はバッチサイズ 32 で 100 エポック分行い，損失の収束を確認し

た．U-Net の各階層におけるチャンネル数は( 16, 32, 64, 128 ) と

し，DDPM のステップ数は𝑇 = 1000 とした． 

5. 実験結果 

ひびがある路面画像および，ポットホールを含む路面画像に

対して検知性能を評価した．路面画像の再構成に用いる，デノ

イジングを行う逆ステップ数は[ 1, 2, 3, 5, 8, 14, 23, 39, 64 ]の 9

つとし，各ステップ数で異なる 20 のシード値で AUROC を計算

した．図 2 はひび割れのある路面の結果であり，テストデータ

には 141 枚のひびがある路面画像と，141 枚の正常な路面

画像を用いた場合の AUROC を示す．逆ステップ数が大き

くなるにつれ，検知性能が向上しており，逆ステップ数 64

で平均 AUROCは 0.960の検知性能を有することを確認し 

†茨城大学 Ibaraki University 

FIT2025（第 24 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2025 by
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers and
Information Processing Society of Japan All rights reserved.

 199

H-032

第3分冊



 

 

 

 

 

 

 

図 2. AUROCによる異常検知の性能評価 
 

 

 

 

 

 

 

(a)密度関数          (b)混同行列 

図 3. 逆ステップ数 64における密度関数と AUROCの一例 
 

た． 図 3a は，逆ステップ数 64 において正常データと異常デー

タにおける異常度の密度関数をカーネル密度推定で近似した

分布の一例である．図 3b は 2 つの分布の交点を閾値として混

同行列を作成した例である．このように，双峰性が確認できる例

では，真陽性率が 95.74%，擬陰性率が 4.26%であった．また，

真陰性率が 92.91%で，擬陽性率が 7.09%であった．しかし，図

4 のように本来検知してほしい部分とは別のところを異常と判定

しているものが確認された．この原因として，当初の学習デ

ータは，主にテクスチャが均質な路面で構成されていたこ

とが考えられる．そのため，モデルはアスファルトに埋め

込まれている白い小石を異常と誤認識してしまったと考え

られる．そこで，白い小石を含むアスファルトのような特

徴を持つ損傷がない路面画像を新たに追加学習させた．図

5は，元画像 200枚に同様の前処理を施した 1600枚を追加

学習させ，再構成した結果である．追加後は再構成画像で

白い小石を含む部分が異常として消えておらず，ヒートマ

ップを見ても損傷がある部分を正しく異常と捉えるように

なった．また，図 6 は追加後の AUROC である．図 2 と比

較し，逆ステップ数が[ 39, 64 ]の場合に，これまで観測さ

れていた AUROC の下振れが解消され，性能のばらつきが

抑制されていることが確認できる．下振れに該当するシー

ドでは，正常データと異常データの分布に双峰性が見られ

ず(図 7a)，真陽性率を高くするような閾値決定ロジックに

より，過検知が 98.58%と多くなってしまっていた(図 7b)．

追加後は同じシードに対して双峰性を持つ分布となり(図

7c)，過検知も 9.93%まで抑制されていることが確認できる

(図 7d)．このように，複雑な路面画像における検知性能の

向上と，シードによる検知性能の下振れ抑制は，学習デー

タの多様性を増すことでモデルの汎化性能と特徴識別能力

が向上したことを示している． 

6. おわりに 

本研究では，路面の損傷部を拡散過程で加えられたノイズ

と考え，拡散を用いない DDPM を利用して路面の異常検知性

能の評価を行った．学習データである正常な路面画像に多様

性を持たせることにより，異常検知の汎化性能を向上させること

ができた．今回の検討で用いた正常路面データは，純粋な路

面のテクスチャのみをモデルに学習させるために白線や路肩と

いった周辺環境を含まないように，アスファルト部分のみを矩形

に切り出して作成した．そのため，車のタイヤが通る場所に

発生しやすいポットホールは小さく切り出さざるを得ず， 

 

 

 

(a)元画像 

 

 

 

(b)再構成画像         (c)ヒートマップ 

図 4. 小石を含むアスファルトを誤検知した例 
 

 

 

 

(a)元画像 

 

 

 

(b)再構成画像         (c)ヒートマップ 

図 5. 学習データ追加後の誤検知改善例 
 

 

 

 

 

 

 

 

図 6. 学習データ追加後の AUROC による性能評価 
 

 

 

 

 

 

 

(a)追加前の密度関数       (b)追加前の混同行列 

 

 

 

 

 

 

(c)追加後の密度関数         (d)追加後の混同行列 

図 7. 学習データ追加前後における分布の違い 
 

矩形領域の大部分を異常領域であるポットホールが占める

ため，正常と異常の区別が難しくなり，再構成に失敗する

例が多数見られた．今後の課題として，学習データを白線や

路肩などの多様な周辺情報を含む正常路面で構築し，より

実環境に近い正常路面の状況をモデルに学習させる必要が

ある．これにより，ポットホールを含む多様な損傷種別に

対して，頑健な検知性能が期待できる． 
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