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 あらまし 外観検査において敵対的生成ネットワークは不良品が少ない中で効果を発揮するが，判断根拠を明確化する

課題があった．XAI に基づき判断根拠の解釈可視化を行い，欠陥の因果関係を明らかにし信頼性向上を目指す． 
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1． はじめに 

近年，外観検査では目視による製造物の検査に頼ってい

ることが多く，人手不足や高齢化，検査ノウハウの継承と

いった課題がある [1]．こういった課題を解決するにあた

って，インライン検査における人工知能による画像処理技

術を用いることで，自動で良品・不良品の検査を行うこと

ができ，省力化及び不良品流出の予防等のメリットを享受

することが可能になる． 
本研究では，インライン検査における野菜を対象として，

敵対的生成ネットワー ク GAN(Generative Adversarial 
Networks) [2]を異常検知に応用した Efficient GAN [3]は不良

品が少ない中で効果を発揮するが，判断根拠を明確化する

課題がある． 
説明可能な AI(Explainable Artificial Intelligence(XAI)) [4]を

併用することにより判断根拠の解釈可視化を行い，欠陥の

因果関係を明らかにし信頼性向上を目的とする． 

2． 関連研究 

2．1.外観検査に関する研究 

松谷等 [5]の研究では，カット野菜の外観検査では，野

菜の形状や葉脈のパターンが未知であり，異物が加わると

誤検知や見逃しが発生してしまい，画像外観検査だと判断

が難しい． 
そこで，異常検知フィルターで小さなものを取り除きデ

ータの前処理を施すことで野菜の表面のみを学習させる手

法をとることで，葉脈パターンを再現しつつ異物を検知さ

せることができた． 

2．2.説明可能な AIに関する研究 

XAI(Explainable Artificial Intelligence)は，AI モデルの決定

理由を人間が理解できるがたちで説明することを目指す技

術である．例えば，外観検査における異常検知では，なぜ

異常となるか原因が説明されないが，説明可能な AI では

なぜ AI が異常と判断したのか説明される． 
山科等 [6]の研究では，画像以上検査モデルと大規模言

語モデルを組み合わせることで以上についての説明だけで

なく，発生要因や誤検知時に訂正できることが確認でき，

よりユーザビリティの高い検知システムに寄与できること

を確認できた． 

3.提案手法 

本研究では，インライン検査における野菜を対象とした

異常検知を想定して，良品学習に基づく高速・敵対的生成

ネットワーク(Efficient GAN)による 異常検知システムと説

明可能な AI を併用するシステムを作成する． 
説明可能なAIに基づき半単根拠の解釈可視化を行い，欠

陥の因果関係を明らかにし,信頼性向上を目的する．今回作

成するシステム図を図 1 に示す． 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図 1 システム図 

3.1.GAN(Generative Adversarial Network) 

GANとは，用意されたデータからデータの特徴を学習し

疑似的なデータを生成することができるモデルである． 
GANは，生成器と識別機というモデルをニューラルネッ

トワークを用いて誤差逆伝播法という学習下モデルで生成

器を使って，疑似的なデータを生成し訓練データと疑似デ

ータを比較し本物か偽物かどうかを識別機で識別するシス

テムである．GAN について図 2 に示す． 
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図 2 GAN の処理フロー 

 

3.2. Efficient GAN 

Efficient GANとは，GANでは生成器と識別機の 2 つのモ

デルを学習するのと違い，生成器・識別機・エンコーダー

の 3 つのモデルを学習する必要がある．Efficient GAN につ

いて図 3 に示す． 
 

 
 
 
 
 
 
 

 
図 3 Efficient GAN の処理フロー 

 
また，森等 [7]の研究による Efficient GAN による異常検

知の時の実データからエンコーダーが求めた偏在変数と実

データの差分である再構成誤差(residual loss)と，識別機に

入力した判定結果である判別誤差(discrimination loss)の 2 つ

を算出し以下の式の通りに計算する． 
 𝑙𝑜𝑠𝑠 = (1 − 𝜆) × 𝑟𝑒𝑠𝑖𝑑𝑢𝑎𝑙 𝑙𝑜𝑠𝑠 + 𝜆 × 𝑑𝑖𝑠𝑐𝑟𝑖𝑚𝑖𝑛𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑙𝑜𝑠𝑠 
𝜆は森等 [8]の研究により得た結果より 0.1 で計算を行う．

この計算結果 loss の値が高いほど異常と判断されたという

ことである． 
実装したシステムでは，fruits-360 のデータセット内の柿

を利用し 100 エポックで学習した．100 エポック目の学習

結果を図 4 に示す． 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
図 4 Efficient GAN による学習結果 

実際に異常検知を行った結果を図 5 に示す． 

 

 

 
 
 
 
 
 

 

図 5 異常検知結果 

図 5 の左の画像から，テスト画像・生成画像・差分画像

である．  

3.3.XAI(Explainable Artificial Intelligence) 

XAI とは，AI モデルの決定理由を人間が理解できるがた

ちで説明することを目指す技術である．Nagisetty等 [9]の研

究では，従来の GAN では識別機から生成器へのフィード

バックは損失値だったが，どの特徴に注目したか説明情報

を利用して，生成器に送る． 
異常の技術を利用することによりなぜ，以上と判断され

たのかの説明やどの部分が重要だったのか可視化が可能と

なる． 

4.異常度の評価 

今回作成するシステム Efficient GAN を利用して，正常画

像,異常画像 100 枚異常検知を行った．正常画像の結果をヒ

ストグラムにし図 6 最大値・最小値・平均値を表 1 に示す． 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図 6 正常画像の異常度の結果 
 

表 1 正常画像の異常度の結果 
 
 
 
 
 
 

 
 

以上の結果から正常画像の異常値の最小値は 3411で最大

値は 4222，平均値は 3955 であることが分かった．今回は

正常な画像を使って異常検知を行った結果なので，異常検

異常値

max 4222.258

min 3411.803

mean 3955.094



 

知を行う際には最大値の 4222より閾値が大きい必要がある

ことが分かった． 
異常画像の結果をヒストグラムに図 7 最大値・最小値・

平均値を表 2 に示す． 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図 6 異常画像の異常度の結果 
 

表 2 異常画像の異常度の結果 
 
 
 
 
 
 

 
 

以上の結果から異常画像の異常度の最小値は 4725 で

最大値は 6039，平均値は 5481 であることが分かった．

今回は異常画像を使って異常検知を行った結果なので最

小値の 4725 より閾値が小さい必要があることが分かっ

た． 
 これらの結果から，今回の異常検知での閾値は，4222
以上 4725 未満である必要があることがわかった． 

5.おわりに 

インライン検査における野菜を対象として，Efficient 
GANを利用した際の判断根拠の明確化といった課題を解決

するため，Efficient GAN と XAI 技術を併用することにより

判断根拠の解釈可視化を行い，欠陥の因果関係を明らかに

し信頼性向上を目的としたシステムの提案を行った． 
現状，説明可能な AI を実装できていないので今後は，

説明可能な AI 機能の実装を行う． 
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異常値

max 6039.812

min 4725.235

mean 5481.869


