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1 序論
鍛造とは，金属加工技術の一種であり，工業製品に欠かせない技術である．鍛造は自動
車をはじめ，農耕機械や建造物などさまざまな分野で使用されており，中でも自動車のよ
うな強度及び大量生産が必要な分野で鍛造品が使用されている．自動車部品における鍛造
品は高強度という製品の特性上，エンジンやトランスミッション，足回りといった重要部
品に用いられることが多い [1]．そのため鍛造品をはじめとする粗形材を供給するメーカに
対する品質保証の要求は厳しい．特に製品機能への影響という面から製品外観の品質は重
要であり，全数保証が求められている．
そのため，品質保証として外観検査が行われ，一般的には人による目視検査法と呼ばれ
る検査方法が広く採用されている．この理由として人による目視検査法は欠陥品か正常品
かを瞬時に見分ける判断力に優れており，さらにあいまいさを含む柔軟な判断が可能であ
ることから，ある一定の精度で比較的容易に導入できるためである．
また，製造業の現場では熟練工というような，いわゆる匠の技とよばれる熟練した技術
を持っている作業者が活躍しており，目視検査においても同様に熟練工が活躍している．
目視検査における熟練工は，他の検査員と同じ作業手順で検査を行っていても，経験が浅
い検査員では見逃すような，わずかな製品の違和感に気づき，不適合品を検出することが
できる．このような作業は誰もができる行為ではなく，作業ノウハウや勘・コツといった
「暗黙知」として留まっていることが多い．
目視検査法の欠点として，検査員ごとに経験やスキルのばらつきがあること，検査員の
疲労などによる見逃しの発生リスクが懸念される．さらに目視検査に必要とする工数は多
大なものとなっておりコスト削減の観点でも問題がある．また，目視検査法の性能は熟練
工の「暗黙知」に依存しており，働き手不足や技術継承の問題がある．このような問題に
対応するため，信頼性・効率性向上を目的とした外観検査の自動化が求められている [2][3]．
しかしながら目視検査法から自動検査法への切り替えが試みられているものの，製品及び
検査項目の多様性，精度が不十分といった阻害要因によって進んでいないのが現状である
[3]．
自動外観検査の手法としてルールベースと呼ばれる手法が開発されてきた．ルールベー
スの手法として例えば，カメラやレーザー，三次元計測によってデータを取得したのち，二
値化処理等の画像処理を施したうえで閾値処理による識別手法がある [1]．しかし，ルール
ベースの手法では熟練工が持っている「暗黙知」領域の全てをルール化できず，熟練工レ
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ベルの精度を達成するのが困難である．そこで，精度向上の解決策として近年では深層学
習をはじめとした機械学習手法による工業製品の自動検査化が研究されている [4][5]．
機械学習や深層学習は高精度を達成することが可能だが，引き換えにモデルの説明性や
解釈性が低下する．本研究では説明性と解釈性について以下のように定義する．説明性は，
モデルの出力に対する判定根拠を可視化や用いた特徴量の寄与度によって説明することが
可能であることを指す．解釈性については，説明性を与える手法等によって示された判定根
拠に対して，人が納得して理解できることを指す用語として使用する．識別モデルを現場
導入する場合，現場作業者や品質担当者，さらには会社や顧客といった相手に対して説明
責任が問われる．そのため説明性や解釈性は，「モデルを納得して使用できるか」という点
で現場導入時の重要な要素となるが，深層学習は説明性や解釈性が低いという問題を抱え
ている．この問題に対して，特に画像識別モデルにおいては，説明性を付与する手法 [6][7]

が提案されている．しかし説明性が付与されたとしても，その説明結果に解釈性がない場
合，現場導入がためらわれてしまう要因となる．
さらに問題点として，深層学習モデルは学習データのバイアスから本質的ではない特徴
を学習してしまい，人が予期しないような誤識別をしてしまうことがある．「猿」と「ギ
ター」が同時に映っている画像では「人」と誤認識してしまう例 [8]や，人をゴリラと誤認
識してしまう例 [9]が報告されている．仮に深層学習モデルの認識精度が高いとしてもこの
ような誤認識をしてしまうとモデルに対する信頼を損なうこととなり，現場導入に対する
妨げとなってしまう．このように人が容易に識別可能な対象を認識モデルが誤識別しない
性質のことを本研究では信頼性と定義する．
本研究ではこれらの課題を踏まえて，機械学習及び深層学習手法を用いた，高精度であ
りながらも解釈性と信頼性の向上を目指した手法を提案し，鍛造品の欠陥検出モデルに適
用する．モデルの解釈性及び信頼性向上に対するアプローチとして，熟練工が目視検査を
行う際の感覚に基づいた特徴を定義し，これとモデルの注目箇所との一致度を損失関数に
組み込む方法を提案する．この損失関数は，熟練工が識別の手がかりとなりうると考えて
いる箇所とモデルの注目箇所が一致している場合に損失が小さくなるように設計する．こ
れにより指示した箇所と注目箇所が一致するように学習され，モデルの注目箇所の誘導に
よって本質的でない特徴を学習してしまうことによる誤分類を防ぐことができ，結果とし
て解釈性と信頼性の向上が期待できる．さらに識別精度の向上を目指すために，機械学習
手法であるLightGBMモデル，畳み込み層を用いた比較的シンプルな深層学習モデルと事
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前学習済み深層学習モデルのVGG16をファインチューニングしたモデルを用いてアンサ
ンブルを行う．
本論文の構成は以下のとおりである．第 2章では工業製品の自動外観検査及び自動化手
法の先行例について紹介する．第 3章では物体識別タスクについての関連研究について紹
介する．第 4章では提案手法の各モデルの説明及びアンサンブル手法の結果について説明
する．第 5章ではGrad-CAMを用いた損失関数の設計及び，鍛造製品データに対する実験
結果について説明する．第 6章ではオープンデータセットへ適用した実験結果について紹
介し，考察をおこなう．第 7章では結論と今後の展望について述べる．

2 工業製品の外観検査
2.1 外観品質と外観検査
2.1.1 外観品質

社会の成熟に伴い，品質に対する顧客の要求レベルは高まっており，製品一つひとつの
信頼性が求められている．中でも外観品質は製品に本来備わっている性質・性能のうち，見
かけにかかわるものであり，製品機能への影響という面から重要視されている．また外観
品質は目で見える「実感品質」であり，メーカーとしての信頼を確保する上でも重要な品
質項目であるといえる．

2.1.2 外観検査

外観検査は，製品を一つひとつ検査して外観的な不適合があれば排除し，適合品だけを
顧客に提供することを目的とした方法である．製造過程上で製品の不良が発生することを
ゼロに出来ない状況では品質保証のために外観検査は欠かせないものである．
外観検査の方法は一般的に人による「目視検査法」が行われるケースが多い．目視検査
法は一般的なレベルの外観検査を比較的容易に実施できることから導入しやすい．またあ
いまいさを含む判断が可能であり，多様な良否サンプルの用意といった準備工数が少ない
ことも導入がしやすい理由である．一方で長時間作業による検査精度や検査処理能力の低
下によって不適合品の見逃しなど，誤識別が起こる問題がある．この問題解決のために検
査員を増員することはひとつの対応方法であるが，人件費の増加やそもそもの労働人口の
低下という問題が存在する．また，もう一つの外観検査の方法として，機械によって外観
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検査をおこなう「自動検査法」がある．自動検査法の利点として，適切に検査設定を行う
ことが可能であれば検出の精度が高く，人間のような疲れや個々の能力変動がなく，処理
能力の増強も可能である．ただし検査対象によっては適切に検査設定を行うのが困難かつ
設定以外の項目については検出が出来ないという問題がある．

2.1.3 判断の誤りと過検出

外観検査における判断の誤りには 2通りある．一つ目は，適合と判断すべき製品を不適
合と判断する場合の「過検出」，二つ目に，不適合と判断すべき製品を適合と判断する場
合の「見逃し」がある．過検出は，微小な欠陥レベルの製品を検出し，適合品であるにも
かかわらず不適合とする行動である．過検出が頻発すると，製品の歩留まりが悪化し，過
剰品質となり適正な品質保証とは言えない．見逃しは，明らかに不良品であると識別でき
る製品を適合とする行動である．見逃しと過検出はトレードオフの関係にあり，どちらの
指標を重視することになるかは目的によって異なる．外観検査においては，見逃しは後工
程（顧客の場合が多い）への不適合品の流出を意味するため，品質保証の観点から重視さ
れることが多い．また本研究では製品の外観的な欠点 (キズ，変形，欠損)のことを欠陥と
呼び，品質基準を満たしていないものを不適合品或いは不良品と呼ぶ．

2.2 自動外観検査
2.2.1 自動化の阻害要因

目視検査法に対する様々な問題点から，自動検査法への切り替えが求められているが，い
くつかの阻害要因によって進まない状況である．[3]によると，費用面及び検査対象・項目
の多様性によって生じている課題の他に，精度及び処理能力に関する課題があると報告さ
れている．また，その他に鍛造品の外観検査においては「欠陥レベルが連続的である」「製
品表面状況がショットブラスト痕による細かい凹凸により，外観上の見え方に個体差が発
生している」といった課題もあり，自動検査法への切替のさらなる障害となっている．
ここで欠陥レベルが連続的とは，欠陥の程度に何か区切りがあり段階的に変化している
わけではなく，連続的であることを指す．図 1に示すように重大から軽微な欠陥まで，欠
陥レベルにグラデーションがあり，適合・不適合に明確に二分することが難しい．この特性
によって，分類精度向上や画像に対する教師ラベルの付与などの難易度が高くなっている．
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図 1: (参考文献 [2]図 3.3を参考に作成)欠陥レベルの連続的変化と規格・基準と適合・不
適合の関係

もう一つの問題点であるショットブラスト痕とは，製品表面の 0.1mm程度の細かい凹凸
のことである．鍛造はいくつかの工法があるが，材料の加工温度で分類した場合，熱間鍛
造，冷間鍛造，温間鍛造などに大別される．本研究では熱間鍛造で加工された製品を対象
としている．熱間鍛造では材料を高温で加熱するため，製品表面に酸化スケールと呼ばれ
る被膜が発生する．この被膜を除去するためにショットブラストという細かい鉄球を高速
でぶつけて研掃する工程が設けられている．このショットブラスト工程によりショットブラ
スト痕が発生しているが，ショットブラストの鉄球はランダムに製品にぶつかるため表面
凹凸位置もランダムに発生する．またショットブラストの鉄球サイズも摩耗により変動し
設備内で様々なサイズの鉄球が混在しているため，凹凸サイズもランダムとなる．このラ
ンダム性のために外観上の見え方に個体差が発生し，自動検査法の適用を困難にしている．

2.2.2 ルールベース手法

自動検査法において，識別対象の領域をどのように定義するかはその性能を左右する重
要な点である．そのような定義，言い換えればルール，による外観検査の自動化手法は，
ルールベースと呼ばれ，設定したルールが適合・不適合を正確に表現することができれば
高精度且つ，結果の解釈が容易である欠陥検出システムの構築が可能となる．これまでに
も自動車用部材の外観検査自動化は多くの開発事例が報告されている．しかし適用する検
査手法の見極めや特徴量の抽出方法，判定ルールの設定にノウハウが必要であるなどの理
由から困難であることが多い．
鍛造品の外観不良には欠肉，打痕，バリといった製品の形状変化を伴うものと，汚れ，錆
といった外観上のみが変化するものに分けられる．本研究では欠肉と呼ばれる外観不良を
対象とするため，製品の形状変化を捉える必要がある．部品表面の形状の変化を捉えるに
は主にレーザ測定と CCDカメラによる画像計測が用いられることが多い．しかしレーザ
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測定は高精度であるものの一般に装置が高額になるため，安価な方法である光学カメラに
よる画像取得と画像処理を組み合わせた手法が提案されている．
[5]ではコネクティングロッドと呼ばれる自動車用鍛造部品の表面上の欠陥に対してCCD

カメラで撮影した画像を用いた手法が紹介されている．提案ではまず対象画像をいくつか
のブロック単位に分割し，各ブロックにおける輝度値のヒストグラムを基にブロック間の
非類似度を計算，二値化処理を施し検査対象部位を動的に検出する．非類似度を用いてい
るのは，検査対象としている部位は他部位と比較して異なる反射特性を示しているためで
ある．そうして検出した対象部位に対して，ヒストグラム平坦化とガウシアンフィルタに
よる画像の平滑化を行い，欠陥部位の強調を行う．その後，検査対象領域の各画素に対し
て，近傍画素を含めた平均値を求め，あらかじめ設定した閾値を下回ったとき，欠陥が原
因で明度が低いと考え欠陥候補とする．そして検出された欠陥候補がある一定以上の範囲
となった場合に，欠陥として判定する．この手法ではある程度の大きさの欠陥に対しては
適切に検出できるが，欠陥が小さい場合に見逃してしまうことが欠点である．この欠点へ
の解決策として欠陥候補となる画素の閾値設定の調整が考えられるが，過検出と見逃しは
トレードオフの関係となるため，更なる精度向上のためには，他の計測方法やルールの追
加が必要である．
[4]では同じく鍛造部品に対して画像処理による欠陥検出を提案している．提案手法では
前処理としてヒストグラム平坦化とガウシアンフィルタを施し，欠陥の強調とショットブ
ラスト痕の軽減を行う．エッジ検出手法であるCanny法と直線検出手法であるハフ変換を
併用して欠陥検出を行っている．しかしながらこの手法においても安定性向上の課題が指
摘されている．

2.2.3 機械学習・深層学習手法

一方で機械学習・深層学習による外観検査自動化手法も近年多く提案されている．
機械学習とは，訓練データからバターンとルールを学習し，未知のデータに対して予測や
分類を行うことが可能な技術である．深層学習（Deep Learning）とは，機械学習の枠組み
の中でも，ニューラルネットワークと呼ばれる人の脳の仕組みから着想を得た構造のアル
ゴリズムを用いた手法のことを指す．画像の分類タスクに利用できる機械学習手法の例と
して，決定木や Support Vector Machineが挙げられる [10]．しかしこれらの手法は，ルー
ルベース手法と同じく，画像前処理や特徴抽出，特徴削減，および分類器の選択について
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ノウハウやチューニングが必要となる．対して，深層学習は認識に必要となる特徴量を学
習によって取得することができ，高精度なモデルを獲得することが可能である．特にデー
タ形式が画像の場合は，畳み込み層を使用した畳み込みニューラルネットワーク (CNN)や
自然言語処理モデルの Transformerを画像タスクに用いたVision Transformer(ViT)等が
手法例として挙げられる [11]．CNNは畳み込み層で入力画像の特徴を学習し，特徴マップ
と呼ばれる画像特徴量を表現するフィルターを獲得することができる．この畳み込み層を
いくつか重ねることにより，様々な特徴量を獲得することが可能となり，ルール化が困難
な画像認識タスクに対しても高精度に推論することができる．ただし十分な精度を得るに
は大量のラベル付きデータが必要である．
大量のラベル付きデータが必要という課題に対して有効な手法として転移学習 (Transfer

learning)が挙げられる．転移学習とは，目標ドメイン (terget domain)と呼ばれる新規タ
スクに対して，元ドメイン (source domain)と呼ばれる関連した別タスクによって学習さ
れた結果を再利用する手法である [12]．転移学習の手法はいくつかあり，事前学習モデル
を特徴抽出器として使用して SVMやロジスティック回帰などの分類器を目的タスクのデー
タで学習する方法や，事前学習されたパラメータを使用して，目的タスクのデータで再度
学習を行う fineturningと呼ばれる手法がある．転移学習では従来大量の学習データが必要
とされていた深層学習において，少量の学習データでも高精度を達成できる重要な技術と
なっており，特に fineturningは事前学習した画像と一見類似していないようなターゲット
画像に対しても，汎用的な特徴量を獲得することで高い分類精度を得ることができる [13]．
ラベル付きの学習データが正例，負例ともに手に入る場合は欠陥検出を分類タスクとし
て解くことが可能だが，まったく欠陥データが手に入らない場合もある．そのような場合
は教師なし学習による異常検知手法が用いられる．
AnoGAN[14]は，Generative Adversarial Networks(GAN)[15]をもとに発展した異常検
知手法である．GANはGenerator;生成器とDiscriminator;識別器の 2つのニューラルネッ
トワークを競い合わせるように学習する画像生成モデルである．AnoGANは，生成画像と
入力画像の残差から計算される残差スコアと，正常画像から学習した特徴量空間における
入力画像の特徴量の適合具合を表す判別スコアを用いる．これら 2つのスコアを用いて異
常度スコアとして異常検知を行う．
VAE[16]はAutoEncoder(AE)[17]から発展された手法である．AEは，入力を潜在変数
に変換する符号化器と，潜在変数から入力の再構成を行う複合化器の二つから構成され，入
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力と出力が同じになるように学習される．VAEでは符号化器で生成される潜在変数が正規
分布となるように学習される．これにより潜在空間の近い領域に位置するデータ点同士が
類似した特性となることが期待される．VAEで学習されたエンコーダーによって得られる
特徴量は低次元空間上でデータを表現することができ，KNNやOne-Class Support Vector

Machine[18]といった異常検知手法に適用することが可能である [19]．

3 画像認識と認識根拠の可視化技術
3.1 物体認識

物体認識とは画像中の物体やシーンのカテゴリを求める問題である．物体認識は，一般
物体認識と特定物体認識の大きく分けて 2つのタスクに分類される．一般物体認識は「猫」
や「車」といった一般的なクラスの識別を行うものである [20]．
一般物体認識は，深層学習の発展及び大規模画像データのオープン化により大幅に精度
向上がなされている．特に ImageNet[21]の識別精度を競うコンペティションの ILSVRC

ではCNNを用いたAlexNetの登場以来深層学習手法のモデルが上位を占めており，2015

年に人間の認識エラー率を下回った [22]．
一方の特定物体認識は特定のカテゴリの物体（例えば顔や人物）の認識を行う問題であ
る．顔画像から個人の同定などがこれにあたる．
本研究では扱う画像は鍛造品という一般的ではない対象であるが，未知のデータに対し
て「良品」「不良品」というカテゴリのどちらに属するかという認識を目的としており，ク
ラス数 2の一般物体認識として位置づけられる．

3.2 Context Model

物体認識では検出対象の物体に対して，画像全体から局所特徴量を抽出するため背景情
報が認識を阻害するノイズとなる [23]．本研究でも背景情報をノイズとして取り扱うアプ
ローチをとっているが，一方で背景情報を利用することで高精度にシーン認識を行う手法
も提案されている．そこでは前景物体と背景物体の共起性を利用しており，このような共
起性を利用した物体認識のことをContext Model[24]という．
[24]では対象オブジェクト周辺の色の分布やテクスチャといった低レベルの画像情報が
物体検出の精度向上に寄与すると示している．
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[25]では物体の周辺領域の情報であるローカルコンテキストや，画像全体の情報であるグ
ローバルコンテキストを利用することで，全体画像に対して小さい物体や一部分しか映っ
ていないような大きな物体に対しての識別精度が向上したことを示している．
これら従来研究に対し，本研究が対象とする外観検査では画像に写りこんでいる検査対
象以外の物体や背景はほぼ不変であり，また背景シーンの情報が前景には影響しないため，
提案手法では背景部分の影響を低減するように処理する．

3.3 Grad-CAM

深層学習の発展により画像認識のさまざまなタスクにおいて精度は大幅に向上した．し
かし深層学習モデルや機械学習モデルは高精度であることの引き換えにモデルの予測根拠
を人が直観的に理解できないといった問題がある [26]．このような問題はモデルの説明性
や解釈可能性が低いといった用語で表現される．[27]では説明性と解釈性の用語について区
別して説明されており，本研究でも二つを以下のように区別して使用する．説明性は，モ
デルの出力に対する判定根拠を可視化や用いた特徴量の寄与度によって説明することが可
能であることを指す．解釈性については，説明性を与える手法等によって示された判定根
拠に対して，人が納得して理解できることを指す用語として使用する．つまり説明性があ
る場合でも解釈性を持ち合わせているわけではないことがある．
画像認識の分野においてはCNNモデルの説明性を付与する手法としてClass Activation

Mapping(CAM)[6]が提案されている．CAMは畳み込み層の最終層に global average pool-

ing(GAP)層を有した CNNモデルに対して利用可能な手法である．クラスアクティベー
ションマップの生成方法について図 2に示す．GAP層は畳み込み層で得られた特徴マップ
毎に平均を計算し，出力を行う層である．次にGAP層から出力された値を後続の分類用
NNに重みを掛けて入力する．それから分類用NNは適切な重みとなるように学習を行う．
その結果，得られたGAPの値に掛かる重みの値が，各分類結果に対する各特徴マップの
重要度と考えられる．そして得られた重みを特徴マップに掛けることで，出力結果の判断
根拠を可視化することができる．
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図 2: (参考文献 [6]figure2から引用)上：入力層→畳込層→GAP層→出力層からなる予測
モデルを考える．最終畳込層直後にGAP層を実行して，各特徴マップ毎の平均を取る．こ
れにより各特徴マップの値に対する重みと出力結果との対応関係を取ることが可能となる．
下：得られた重みを各特徴マップに掛けることで，出力に対してどの特徴マップが重視さ
れたかを可視化することができる．

CAMはGAP層を持たないモデルに対しては適用することはできない．そのためCAM

の拡張手法として Grad-CAM[7]が提案されている．CAMは GAP層の出力値に対する
重みを各特徴マップの重要度として解釈するのに対して，Grad-CAMはCNNの出力に対
する特徴量マップの勾配を利用して重要度を計算する．図 3にGrad-CAMの概要を示す．
Grad-CAMにおける重要度は以下のように計算される．まずネットワークの順方向に入力
を行う．そして出力に対する特徴量マップの勾配 ∂yc

∂Ak を計算する．勾配 ∂yc

∂Ak は出力を各特
徴マップで微分したものなので，勾配の大小は出力クラスに対する各特徴マップの影響度
を表すものと解釈出来る．このネットワークに対する逆向きの勾配をGAPによって特徴
量マップ毎に平均化したものが αc

kとなり，出力クラスに対する重要度を表している．そ
して αc

kを係数として各特徴量マップに掛けたものをReLU関数に通すことでGrad-CAM

Lc
Grad−CAM を得る．ここでReLU関数を通す理由は，出力Cに対して正の影響を与える特
徴量マップのみを可視化するためである

αc
k =

GAP︷ ︸︸ ︷
1

Z

∑
i

∑
j

∂yc

∂Ak
ij

(1)

Lc
Grad−CAM = ReLU

(∑
k

αc
kA

k

)
(2)
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図 3: (参考文献 [7]figure2から引用)画像分類の場合，入力画像をネットワークに準伝播し
た際に得られる出力クラスに対して各特徴量マップ毎の勾配を計算する．計算された勾配
をGAPにより平均化した後，ReLU関数を通して正の勾配情報のみを取り出しヒートマッ
プを作成する．

3.4 Grad-CAMの結果を用いた認識精度の向上
3.4.1 共起バイアス

深層学習モデルを用いた学習では，データセットに由来する様々なバイアスから対象を正
確に識別することが出来ないことがある．その例として共起バイアス (co-occurrence bias)

が上げられる [28][29]．共起バイアスとは，識別対象と同時に出現する確率が高い物体や背
景が存在する場合に，識別対象の特徴ではなく同時に出現した物体や背景の特徴を使用し
て識別することである．例えば [30]では船と水辺が共起しており，船を認識するのに水面
や海岸沿いの輪郭の特徴を使って識別していると報告されている．他にも [31]では，口紅
が塗られているかを識別するのに口だけではなく、目や眉などのメイクに注目して識別し
ていると報告されている．前述した context-modelでは，積極的に共起性を利用して識別
精度を上げるアプローチであったが，共起関係に信頼性が無いような場合（必ずしも同時
に画像に出現することが約束されていない場合）に共起バイアスを学習してしまうとモデ
ルの判定結果の信頼性及び汎化性能が失われてしまう．このような問題に対処するために，
注目箇所の誘導についていくつかの研究がされている．

3.4.2 アテンション誘導

[28]や [29]ではGrad-CAMの可視化結果とユーザーが指定した領域との重なり具合を損
失関数に組み込むことで，共起バイアスが低減されることを報告している．[28]の実験で
はCelebAデータセットを用いた顔属性の分類を実施しているが，「口紅を塗っている」と
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「メイクが濃い」などのような共起関係が存在している問題に焦点を当てている．この問題
に対して，(1)Grad-CAMによる可視化，(2)ユーザーによる注目領域の指定，(3)クロス
エントロピーとGrad-CAMの結果を用いた損失の導入，の 3つのアプローチを提案して
いる．(1)についてはモデルがどこに注目しているかを可視化するためにGrad-CAMを利
用する．(2)では画像に注釈をつけるためのユーザーインタラクションを提案している．顔
のランドマーク検出を行うライブラリを用いて入力画像のセグメンテーションが行われる
が，ユーザーは目や口といった顔の領域が分割されたイラスト上で操作するだけで関心領
域の指定が完了するUIを作成した．(3)ではGrad-CAMで出力された注目領域と (2)で指
定した関心領域の重なり具合を組み込んだ損失関数を導入し，ファインチューニングを行
う．以下に提案されている損失関数を記載する．

Loss = wa · lossa + wg · lossg (3)

IoUloss = −ln

(
G ∪ S

G ∩ S

)
(4)

式 3の lossaは，バイナリクロスエントロピー損失である．lossgは式 4によって計算さ
れ，Grad-CAMによって可視化された注目領域Gとユーザー指定領域 Sの一致度である.

本研究においても式 3，4を参考にした損失関数を導入した．詳しくは 5章にて議論する．

4 自動外観検査の実現に向けた検査モデルの構築
欠陥品の検出として適切な手法を比較検討するために，ルールベース手法，機械学習手
法，深層学習手法のモデル構築及び，評価結果について記載する．まずは使用したデータ
セット及び評価指標について説明を行う．

4.1 実験設定
4.1.1 データセットの説明

本研究では株式会社ゴーシューで製造している製品群の中から代表して 1つの製品を選
び、識別対象とする不具合事象を「欠肉」に限定して研究をおこなう．対象製品を限定した
理由は，代表として選んだ製品は過去に自動検査法への切り替えを試みた製品であり，画
像の撮影環境が整備されているためである．また不具合事象を欠肉に限定した理由は，欠
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肉は鍛造製品の中で代表的な不具合事象であり，その他製品に対しても共通して発生し得
る不具合事象であるため，水平展開が行いやすいからである．
次に不具合事象の欠肉について説明を行う．鍛造は成型用の金型を用いて金属材料を成
型する加工方法であるが，材料が金型に充満せずに欠損となることを欠肉という [32]．欠
肉の形状に対しては図面規格にて許容されているが，規格を逸脱した場合に不良品となる．
画像の撮影には専用の撮像システムを用いる．撮像システムは照明環境が一定の状態で
撮影ができるように筐体の中にカメラと照明を組み込み，外光が入らない構造となってい
る．上記撮像システムで取得できる原画像のサイズは 600× 800[pixels]である．製品全体
画像に対して欠陥が発生する領域が極めて小さいため，全体画像の変化に対して欠陥によ
る変化も小さいものとなることから，対象領域のみが写った範囲の抽出を行い，これを学
習・評価用データとして使用する．
画像枚数の内訳について表 1に示す．また train・validationは同一生産ロット，testデー
タは別生産ロットからデータを取得している．図 4に検査領域のみ切り取った良品・不良
品の画像サンプルを示す．

表 1: 画像枚数内訳
種類 良品画像 不良品画像
train 771枚 174枚

validation 193枚 44枚
test 433枚 68枚

図 4: (a)(b)(c)良品画像サンプル，(d)(e)不良画像サンプル
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4.1.2 評価指標

モデルの評価指標については適合率 (Precision)，再現率 (Recall)，F値 (F-score)を用い
た．それぞれの計算式を式 5，6，7に示す．また本研究においては不良品を陽性 (positive)，
良品を陰性 (negative)として扱った．

Precision =
TP

TP + FP
(5)

Recall =
TP

TP + FN
(6)

F − score =
FP

TP + FP
(7)

Precisionはモデルが不良と判定した画像のうち，実際に不良だった画像の割合である．
Precisionは 0から 1の範囲の値をとり，1に近づくほどよい．過剰に不良と判定してしま
うモデルの場合，Precisionは低くなる．次にRecallは，不良であるデータ全体のうち，モ
デルによる予測も不良だったものの割合である．こちらも 0から 1の値をとり，1に近づ
くほどよい．そのため不良品の見逃しが少ないほど数値は高くなる指標である．これらの
PrecisionとRecallはトレードオフの関係にあり，どちらか一方が高くても良いモデルとは
言えない．3つ目のF-scoreはPrecisionとRecallの値を調和平均した値である．一般的に
はモデル間比較の場合，F-scoreの高いモデルがPrecisionとRecallのバランスが取れた良
いモデルとされることが多いが，タスクの性質によってどちらかを優先すべき場合がある．
本研究では不良品の見逃しは品質不具合となるため，Recallを重視する．

4.1.3 現場導入における精度目標について

上記の評価指標はモデル単一の性能評価や提案手法による効果の評価に使用する．次に
自動外観検査の導入時に到達すべき精度目標について説明する．評価には「見逃し率」と
「過検出率」を使用した．それぞれは以下計算式で算出される．「見逃し率」はRecallと近
い概念だが，すべての不良品のうち，誤って良品と判定した割合である．一方で「過検出
率」はすべての良品のうち，誤って不良品と判定した割合である．これらの指標に対する
企業目標は「見逃し率」は 0％，「過検出」は 10％以下となる．つまり品質不具合となる不
良品の見逃しは 0個を目指し，歩留まり率を表す過検出は 10％以下であれば，再検査の費
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用を含めても自動化の恩恵が得られることを意味している．これらの指標は複数のモデル
をアンサンブルした際の最終精度評価時に使用する．

見逃し率 =
FN

TP + FN
(8)

過検出率 =
FP

TN + FP
(9)

4.2 予測モデル
4.2.1 ベースライン手法

本研究ではまず，ベースラインモデルとしてハンドクラフト画像特徴量によるルールベー
スモデルの構築を行った．その理由は，ルールベースモデルは使用する特徴量及び判定ルー
ルが人によって作成されるため解釈性に優れており，目標精度に対して満足する場合は運
用モデルとして好ましいためである．
本研究では図 5に示す構造を用いて予測分類を行った．構造内の各ステップについて説
明を行う．まず入力画像に対して画像位置補正を行う．位置補正には位相限定相関法を用
いた．位相限定相関法は画像をフーリエ変換したのち，位相スペクトルを利用して，画像
のマッチングを行う手法である．図 6(b)に位相限定相関法を施した例を示す．(a)原画像
は欠肉領域がやや左側に寄っているが，(b)位置補正後は画像中心位置に補正されている．
位置補正後に欠肉領域の全体が捉えられる矩形の座標を指定して検査領域の抽出を行う．
次に適応的二値化による欠肉面積の抽出を行う．ベースラインモデルでは欠肉面積を特
徴量として使用する．適応的二値化を採用した理由は 2つある．一つ目は，画像によって
欠肉領域の画素値が異なる場合があり，単一の閾値を用いる二値化手法ではうまく処理で
きない場合がある．この問題に対して，適応的二値化は変換画素と周辺画素の平均値を閾
値として二値化処理を行う手法であるため，画像毎の画素値の変化に対応できる．二つ目
にショットブラスト痕の凹形状の影響を低減するためである．表面の凹形状により，画素
明度が周囲と比べて暗くなっている領域が存在する場合があり，その場合画像内で共通の
閾値で二値化を行う手法では，欠肉領域が一部欠損した状態で二値化されてしまう問題が
ある．このような問題に対しても適応的二値化は画素毎に閾値が設定されるため影響が少
ない．図 6(c)の例では，(a)，(b)でみられた部分的に暗い箇所に対してもうまく二値化処
理がされている．
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続いて二値化された画像に対して，モルフォロジー変換のクロージング処理を施す．ク
ロージングは二値画像に対して膨張と縮小を複数回行い．微小なノイズを除去する処理で
ある．適応的二値化である程度ショットブラスト痕の影響を低減して二値化することがで
きるが，図 6(c)のように欠肉領域内に黒い穴があいてしまうことがある．このような場合
にクロージングによってこのような黒い穴を埋めることができる．図 6(d)に例を示す．尚，
適応的二値化及びクロージングについては各種パラメータ調整が必要だが，本実験では試
行錯誤のうえ決定している．
最後に，クロージング後の二値化された欠肉領域の画素値合計を算出し，ある一定の値
以上となった場合に欠陥として判定する．

18



図 5: ベースライン構造

図 6: 各画像処理結果例．(a)原画像※検査領域のみ表示 (b)位相限定相関法 (c)適応的二
値化 (d)クロージング
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4.2.2 LightGBMモデルの構築

次に高精度化のため機械学習手法の LightGBM[33]の構築を行った．LightGBMは，決
定木を使用したブースティングアルゴリズムをベースとしたモデルである．LightGBMを
選択した理由は，高精度且つ学習速度が速いこと，feature-importanceによって判定に寄
与した特徴量を取得できるためである．使用する特徴量については 4.3節で詳細に述べる．

4.2.3 CNNモデルの構築

続いて深層学習手法の畳み込みニューラルネットワーク (CNN)を用いた分類器を構築し
た．ルールベース手法及びハンドクラフト画像特徴量を使用した機械学習手法では，人間
が作成した特徴量を使用するため，解釈性は比較的高いが，高精度を達成する良い特徴量
の作成には試行錯誤が必要である．深層学習手法は特徴量を学習によって獲得するため解
釈性は低くなりやすいが，高精度を達成することができる．
本研究で使用したネットワーク構造について図 7に，各種ハイパーパラメータについて
表 2に示す．またスクラッチで作成したモデルは今後MyModelと表記する．MyModelの
backbornは，畳み込みとバッチ正規化 (BN）を 2層、MAXプーリング層が 1層の Layer

が 2層積み重なっている．Headは全結合層が 2層積み重なって構成されている．出力クラ
スは「良品:0」「不良品:1」の二値となる．誤差関数はCross Entropy とした．エポック数
は 50として，validationデータの正解率が一番高いエポック時のパラメータを採用した．

図 7: ネットワーク構造
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表 2: 各種パラメータ
層 Filter size Stride 入力形状 出力形状

畳み込み層 (1) 5× 5 1× 1 3,30,30 6,30,30

BN層 (1) - - 6,30,30 6,30,30

ReLU層 (1) - - 6,30,30 6,30,30

畳み込み層 (2) 5× 5 1× 1 6,30,30 6,30,30

BN層 (2) - - 6,30,30 6,30,30

ReLU層 (2) - - 6,30,30 6,30,30

プーリング層 (1) 2× 2 2× 2 6,30,30 6,15,15

畳み込み層 (3) 3× 3 1× 1 6,15,15 16,15,15

BN層 (3) - - 16,15,15 16,15,15

ReLU層 (3) - - 16,15,15 16,15,15

畳み込み層 (4) 3× 3 1× 1 16,15,15 16,15,15

BN層 (4) - - 16,15,15 16,15,15

ReLU層 (4) - - 16,15,15 16,15,15

プーリング層 (2) 2× 2 2× 2 16,15,15 16,7,7

全結合層 (1) - - 784 120

ReLU層 (5) - - 120 120

全結合層 (2) - - 120 2

損失関数 Cross Entropy

最適化アルゴリズム Adam

バッチサイズ 32

epoch数 50

4.2.4 VGG16モデルの構築

次に事前学習済みモデルを用いたファインチューニング手法による識別モデルの構築を
行った．複数のモデル候補から予備実験を行い，精度面から ImageNetで事前学習された
VGG16に決定した．予備実験の結果は補足資料に掲載する．VGG16[34]は，畳み込み層
が 13層と，全結合層が 3層の計 16層からなるニューラルネットワークである．このモデ
ルは畳み込み層に 3× 3の小さな畳み込みフィルタのみを用いていることが特徴である．
ファインチューニングによるパラメータ更新は全層を対象としている．

4.3 特徴量設計
4.3.1 ハンドクラフト画像特徴量

LightGBMに用いたハンドクラフト画像特徴量を表 3に示す．ベースモデルで使用した
欠陥面積 (二値)の他に，いくつか作成したものの中から feature-importanceで上位のもの
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表 3: ハンドクラフト特徴量
特徴量 次元数
欠肉面積 (二値) 1

欠肉面積 (画素値) 1

主成分得点 5

投影面積 12

を選択した．ベースモデルから追加した特徴量についての説明を行う．

4.3.2 欠肉面積 (二値)

ベースラインモデルで用いた欠肉面積について説明する．まず特徴量の作成にあたり、
ラベリング作業を担当した製品検査作業者に対して，画像から良否判定を行う際にどの部
分を見て判断しているのかヒアリングを実施した．その結果から欠肉部の製品形状の変化
具合から良否判定を行っているとの回答が得られたため，その判定方法の形式化を行った．
本実験では「欠肉」という欠陥を検査対象としているが，欠肉形状の特性から光の反射が
集中しやすい形状となっている．その特性から光の反射がある領域（鏡面反射領域）は欠
肉領域と解釈することができ，欠陥判定に有用であると考えられる．また適応的二値化を
行うことで，ショットブラスト痕によるノイズや，生産ロットの違いによる製品表面肌の
部分的な明るさの差異を吸収できることも期待できる．

4.3.3 欠肉面積 (画素値)

二値化を施した欠陥面積の他に画素値の値をそのまま合計した特徴量を使用した．先述
した二値化欠陥面積は，ショットブラスト痕によるノイズ除去や，製品表面肌のばらつき
を吸収する目的で二値化を施している．しかし二値化によってハイライトの強弱に関する
情報が失われてしまうため，原画像の画素合計値を特徴量として使用した．二値化面積と
同じく，欠陥品は欠陥形状によって通常品よりも多く光が反射しているため，画素合計値
としては大きくなる．

4.3.4 主成分分析

主成分分析 (PCA)とは多次元データの情報を低次元空間で表現する際に用いられる手法
である．相関している変数同士をまとめることができるため，機械学習においては次元圧
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縮に使われることがある．画像に対しても主成分分析を応用することができ，顔画像認識
の例 [35]では主成分分析で抽出した特徴量 (主成分得点)を利用することによって認識精度
の向上が報告されている．
本研究ではまず学習データ群で PCAを実施した．次に testデータに対して，学習デー
タで得た PCAモデルを適用して各主成分軸における各データ点の値の大きさを表す主成
分得点 (スコア)を取得し，それを特徴量として使用した．また本研究では第 5主成分まで
を特徴量として使用した．

4.3.5 投影面積

欠陥の形状を考慮した特徴量として投影面積を使用した．作業者にヒアリングした結果，
欠陥の面積以外にも欠肉形状が横に広いことや，縦に広いことといった情報も識別時に考
慮していると回答が得られた．これは図面規格が面積ではなく，形状で既定されているた
めである．そこで縦・横の長さ情報を取得する目的で投影面積特徴量を導入した．以下図
8に投影面積の算出イメージを記載する．入力画像 (30× 30)を縦・横方向に 5ピクセル刻
みに画素値を合計する．その結果，対象品の光の反射特性によって，合計画素値が大きい
部分は欠肉範囲が広いという情報を得ることができる．

図 8: 投影面積の算出方法

23



4.4 実験結果

表 4に構築したモデルの精度及び 3つのモデルのアンサンブル結果を示す．アンサンブ
ルに用いたモデルは LightGBM，MyModel，VGG16である．またアンサンブル方法は 3

つのモデル出力の多数決とした．表 4の結果より，ベースモデルであるルールベースと比
べて機械学習・深層学習モデルは F-scoreが向上しており，認識精度の向上が確認された．
またモデル単体の精度では，重視している指標のRecallがベースモデルよりも下がってい
るモデルもあるが，アンサンブル結果では各種評価指標ともベースモデルを上回る結果と
なった．
これらの結果より，鍛造製品の自動外観検査において，機械学習手法及び深層学習手法
を用いることにより，従来の画像特徴量を使用したルールベース手法から識別精度の改善
が行えることが示唆された．

表 4: モデル精度とアンサンブル結果
Precision Recall F-score

ルールベース（baseline） 0.35 1.0 0.52

LightGBM 0.67 0.96 0.79

MyModel 0.58 1.0 0.73

VGG16 0.82 0.94 0.88

アンサンブル 0.71 1.0 0.83
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5 熟練工の判断根拠を模した深層学習モデルの構築
5.1 実用化に必要な深層学習モデルの解釈性と信頼性

3章でも述べたが，機械学習手法及び深層学習モデルは高い予測精度と引き換えに，説
明性・解釈性が低いという問題がある．特に深層学習モデルは内部構造が複雑であるため
その傾向が顕著である．この問題に対して，Grad-CAMをはじめとするモデルの出力結果
に対して説明性を付与する手法が考案されている．しかし説明性が付与されたとしても解
釈性が低い場合がある．例を図 9に示す．図 9は，Grad-CAMを用いてモデルが識別の際
に注目している特徴を可視化したものであるが，共起バイアスによって船を認識する際に
水面や海岸沿いの特徴を利用して識別している．このように説明に対して解釈性が得られ
ない場合というのは，判定根拠が人の感覚と違う場合や，本質的な特徴を捉えていないと
いった場合に生じやすい．さらに本質的な特徴を捉えていないモデルは，人が予期しない
ような誤判定をしてしまうことがある．このようなモデルは信頼性が低いと判断され実用
化の障壁となる．

図 9: (参考文献 [29]Figure2より抜粋)Grad-CAMによるモデルの注目箇所の可視化結果．
船を認識するのに水辺の特徴を利用していることが分かる．

5.2 欠肉不良予測に対するGrad-CAMによる可視化結果

4章で実験を行った深層学習モデルのMyModelの識別結果に対してGrad-CAMによる
可視化を行った．その結果を図 10に示す．これは誤識別した画像に対するGrad-CAMに
よる可視化結果であるが，判定根拠を示すカラーマップの赤い領域は背景部分を示してお
り，解釈性を得ることができない．また欠肉領域のサイズ感は熟練工が見た際に大きいと
感じるものであり，モデルの信頼性も損ねる結果となっている．
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図 10: (a)MyModel及び (b)VGG16による鍛造品検査の予測に対するGrad-CAM可視化
結果

5.3 提案手法

共起バイアスの解決策として，提案手法では熟練工が目視検査を行う際の感覚に基づい
た特徴領域とGrad-CAMによるモデルの注目領域の可視化結果との一致度を罰則項として
加えた損失関数を導入する．これにより人が認知している本質的な特徴を学習するように
誘導されることが期待できる．図 11に示すように，熟練工が目視検査を行う際の感覚に基
づいた特徴領域を 0，1の二値画像として表現する．そしてこの領域とGrad-CAMによる
モデルの注目領域の可視化結果との一致度 (Binary Cross Entropy)を罰則項として加える．
提案する損失関数（Grad-CAM損失）を式 10，11，12で示す．ここでGrad-CAMによ
る出力画像をG，熟練工の感覚に基づいた欠肉領域の二値化画像を S，Gと Sのピクセル
数をN とする．LCE は通常の Cross Entropyであり，LGは，Sの ij成分を正解として，
Gの ij成分とのBinary Cross Entropyを計算したものである．尚Grad-CAMの出力画像
における各ピクセル値は，0から 1の範囲で正規化をおこなっている．wCE と wGはふた
つの損失のバランスを調整する役割をもつ．Grad-CAM損失は熟練工が指定した領域以外
の箇所に注目して識別を行った場合に損失が大きくなるため，指定領域への誘導が期待さ
れる．

L = wCE · LCE + wG · LG (10)

LCE = CrossEntropy (11)
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LG = H(S,G) = − 1

N

∑
i

∑
j

[Sijlog(Gij) + (1− Sij)log(1−Gij)] (12)

図 11: Grad-CAM損失関数
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5.4 実験設定

trainデータ，validationデータ及び testデータは 4章で使用したデータと同じ枚数，同
じ割合で使用した．また評価指標についても同じく Precision，Recall，F-scoreを使用し
た．モデル注目箇所の誘導結果の評価については，損失有無時のGrad-CAM可視化結果を
比較することで評価を行った．
使用モデルは，4章で構築したMyModelを対象とし，損失関数にGrad-CAM損失を適
用した．
Grad-CAM損失を用いた学習にはあらかじめ指定した特徴領域のマスク画像が必要とな
る．特徴領域の設定については，4.3節で使用したハンドメイド特徴量の欠肉面積を熟練検
査員が認知している本質的な特徴として利用した．

5.5 実験結果

Grad-CAM損失を用いて学習したモデルの精度評価結果を表 5に示す．Grad-CAM損
失を追加していないモデルを Normal，提案手法の Grad-CAM損失を追加したモデルを
GradCAM-Lossと表記している．LCE の係数 wCE については 1.0，LGの係数 wGについ
ては 0.03とした．この係数の決定についてはwCEは 1.0で固定し，wGについては複数の
値をグリッドサーチで調査を行い，validationの精度が最も良かったものを選択した．ま
た，記載している結果については，学習パラメータを初期化して学習を行う実験を 5回繰
り返したものの中から最もValidationの精度（Recall,F-score,Precisionの順で優先）の高
かったモデルの結果を記載している．
精度の比較による結果は，Grad-CAM損失の追加により F-scoreが若干ではあるがモデ
ルの精度が低下したことを確認した．
続いてGrad-CAMによる可視化結果について図 12に示す．図 12に示したサンプルは，

Normalが良品を誤って不良品と誤識別したFP:(偽陽性)から抽出したものの中から，提案
手法は正しく識別且つ，人による判定が容易な欠陥サイズのものを選択した．この選択方
法の理由については人が判断しやすい欠陥レベルの製品を誤識別した場合にモデルの信頼
性が損なわれやすいためである．尚，FN:False Negative(偽陰性)については，Normalモ
デルの識別結果に test及び valデータに FNが存在しなかったため，記載をしていない．
図 12において，左のグレースケール画像が入力画像である．中央 2つのカラーマップ画
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像はGrad-CAMの可視化結果であり，赤枠側が予測結果のクラスである．1つの入力に対
して良品，不良品の可視化結果がある理由は，Grad-CAMは予測クラスの可視化だけでな
く，任意のクラスに対しても特徴領域の可視化が可能なためである．
結果について確認する．sample1，2ともに，Normalでは欠陥領域ではなく，背景に注目
してOKと誤識別してしまっている．対して提案手法は良品を識別する際の注目箇所が欠肉
領域の輪郭周辺に分散していることが分かる．NGを識別する際の注目箇所はNormalと大
きくは変わらないが，結果として正しく不良品と判定できるようになった．これはNormal

では背景の本質的でない特徴に過度に反応して誤識別してしまう共起バイアスの影響を受
けていたと考えられる．提案手法ではアテンション誘導によって共起バイアスの影響が低
減されたことにより，正しく識別が行えるようになったと考えられる．

表 5: Grad-CAM損失による精度比較 (MyModel)

Precision Recall F-score

Normal 0.58 1.0 0.73

GradCAM-Loss (wg0.03) 0.56 0.99 0.71
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図 12: MyModel:NormalとGradCAM-Loss(提案手法)のGrad-CAM可視化結果比較:左
に入力画像，中央のカラーマップはGrad-CAMの可視化結果を示す．カラーマップの左右
はそれぞれ良品，不良品を識別する際に使用された領域を表し，赤枠で囲まれた側が予測
ラベルである．
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6 提案損失関数の一般性評価
提案手法の一般性評価としてオープンデータセットを用いた評価を行った．以下で用い
た実験設定及び結果について述べる．

6.1 実験設定

データセットとしてMS COCO(Microsoft Common Objects in Context)[36]を用いた．
MS COCOはオブジェクト検出やセグメンテーションに主に利用されるデータセットであ
り，約 33万枚の画像が収録されている．91のカテゴリがあり，そのうち 82カテゴリにア
ノテーション付きインスタンスが付与されている．MS COCOは 2014年，2015年，2017

年と段階的にリリースされており，今回は 2017年リリースのものを使用した．2017年リ
リースのデータセットは事前に trainデータと validationデータに分けて用意されている
が，事前に分けられた trainデータを学習用の trainと validationに，事前に分けられた
validationデータを評価用の testに使用した．またMS COCOには複数のカテゴリが用意
されているが，問題を簡単にするために使用カテゴリを限定して，二値分類タスクとして
実験を行った．
次に使用したカテゴリについて説明する．使用したカテゴリはBoat(カテゴリ ID：9)と

Airplane(カテゴリ ID:5)の 2つを使用した．使用カテゴリの選択理由は，提案手法の効果
を検証するために識別対象と共起性のある画像を使用したいという意図があったためであ
る．具体的にはBoatカテゴリの画像は水辺との風景と同時に出現する確率が高いと考え，
同じく Airplaneカテゴリの画像は，背景情報に空が写ることが多いと考えられたためで
ある．
続いてデータの前処理について説明する．MS COCOデータは 1枚の画像につき，複数
のカテゴリが付与されていることがあるため，BoatとAirplaneカテゴリが重複している
画像は除外した．次に複数の同一クラスオブジェクトがアノテーションされている画像は，
面積が最大となるオブジェクトに付与されたアノテーション情報のみを利用した．最後に
画像サイズを揃えるため，全ての画像を 224× 224のサイズにリサイズした．またマスク
画像についても同様のリサイズ処理を行った．以上の前処理を行った上で，最終的に学習
及び評価に使用した画像枚数を表 6に示す．
予測モデルには 4.2.3節で構築したスクラッチCNNモデルを使用した．
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Grad-CAM損失の学習に必要となるマスク画像には，5章で使用した熟練工の知見を表
現した 2値画像の代わりとして，MS COCOデータセットにあらかじめ付与されている物
体領域のアノテーションデータを使用した．アノテーション領域を可視化した結果を図 13

に示す．このアノテーション領域を物体を識別する際の本質的な特徴として利用した．

表 6: MS COCO 使用データ内訳
種類 Boat Airplane

train 2033枚 2076枚
validation 874枚 892枚

test 118枚 97枚

図 13: MS COCOデータセットに付与されたアノテーション領域の可視化．赤いハイライ
トがアノテーション領域を示す.(a)boat，(b)airplaneクラスの例

6.2 実験結果

二値分類の結果について表 7に示す．通常のCE損失で学習したモデルをNormal，Grad-

CAM損失で学習したモデルをGradCAM-Lossと表記している．LCE の係数 wCE につい
ては 1.0， LGの係数 wGについては 10.0とした．この係数の決定については wCE は 1.0

で固定し，wGについてはグリッドサーチを行い，validationの精度が一番良かったものを
選択した．評価指標の比較では，F-scoreが若干であるが向上していることが確認できた．
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表 7: 提案損失による精度比較 (Airplane，Boatの二値分類結果)

Precision Recall F-score

Normal 0.66 0.72 0.69

GradCAM-Loss (wg10.0) 0.68 0.80 0.74

次に Grad-CAMによる可視化結果を図 14，図 15に示す．図 14に示したサンプルは，
Normalが誤識別且つ，提案手法では正しく識別できたものの中から，主観となるが対象物
が識別しやすい画像を選択した．選択理由としては，人による識別が比較的容易な画像に
対してモデルが誤認識した場合に信頼性が損なわれやすいためである．図 15に示したサン
プルは，画像全体のなかで対象物が小さく映っているような，人でも識別の難易度が高い
と思われる画像を選択した．このような画像に対してモデルが大きい出力値 (尤度)で誤識
別した場合，同じように信頼性が損なわれてしまうと考えられるためである．そのため図
15に対しては，考察のためにモデルの出力値 (尤度)を追加している．
図 14の結果については，対象物（label:airplane）の全体が写っている画像に対しての推
論結果であり，いずれの結果もNormalは誤識別，提案手法では正しく識別できている例
である．Normalでは，対象物以外の背景情報にも強く注目している．対して，提案手法で
は，背景に対する強い注目は軽減され，対象物に反応していることが確認された．つまり
注目箇所の誘導により，共起バイアスの影響を低減し，正しく識別することができたと考
えられる．
一方で図 15は，対象物 (label:Boat)が画像中にごくわずかしか映り込んでいない画像に
対する可視化結果である．モデルの出力値を確認すると，sample1のNormalについては
高い尤度でBoatと識別している．しかしモデルの注目箇所を確認するとBoatの特徴を捉
えて識別しておらず，水面の特徴に強く反応して識別している．このような本質的な特徴
を捉えていないにもかかわらず，高い出力値で識別するような挙動は，説明責任が必要と
されるタスクにおいてモデルの信頼性が低下する要因となってしまう．一方で提案手法に
ついても本質的な特徴について捉えられていないものの，尤度は極端に高いものではなく
なっている．この理由は，提案手法は対象物以外の特徴は学習しにくいため，対象物を識別
するための特徴が画像に無い場合は尤度も低くなりやすいと考えられる．しかし学習デー
タにある対象物の特徴のみを学習するように誘導するため，入力画像のバリエーションが
多いデータ等に対する推論においては識別性能が低下すると考えられる．
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図 14: Airplane，Boatの二値分類結果に対する可視化 (提案手法のみ正解の画像例)
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図 15: Airplane，Boatの二値分類結果に対する可視化 (対象物体の識別が困難な場合)
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7 結論
7.1 結論

本論文では，鍛造品の外観検査の自動化を目的として，株式会社ゴーシュー提供のデー
タを用いた画像識別モデルの構築及びモデルの解釈性・信頼性向上のための損失関数の導
入を提案した．
第 4章では，機械学習手法の LightGBM及びスクラッチ畳み込みニューラルネットワー
クモデル (MYModel)，事前学習済みVGG16を用いてアンサンブル学習を行い，従来手法
のルールベースモデルとの精度比較について述べた．手元のデータに対しては，アンサン
ブル学習を行うことで不良品の検出漏れを表す評価指標のRecallを 1.0で達成しつつ，良
品を不良品と誤識別する過検出を表す Precisionが 0.71で識別できることが分かった．ま
た F1値は 0.83を達成しており，実運用における目標精度に達成することができた．
第 5章では，CNNモデルの識別結果に対する解釈性・信頼性を向上させることを目標
に，熟練工と呼ばれるベテラン作業員が目視検査を行う際に手がかりとしている製品特徴
と，モデルの注目箇所との一致度を組み込んだ損失関数（Grad-CAM損失）を提案した．
熟練工の知見を二値画像で表現を行い，Grad-CAMを用いたモデルの注目箇所の可視化画
像との一致度を算出した．一致度が高い場合は損失が低く，反対に一致度が低い場合には
損失が高くなるようにすることで，注目箇所の誘導に効果があることが示された．
第 6章では，提案損失をオープンデータのMS COCOデータセットに適用した場合の効
果について検証した．BoatとAirplaneの二値分類タスクにおいて，提案損失により注目
箇所が変化し,モデルの信頼性向上の効果が確認できた．

7.2 今後の課題

今後の課題としては，外観検査の自動化に実際に運用する場合に発生する様々な不具合
モード及び多品種に対応できることである．本研究では代表製品の代表不具合である「欠
肉」のみを対象としていたため，その他製品の欠肉画像やその他想定される不具合モード
の画像についても学習を行う必要がある．また人による目視検査の場合は未知の不具合に
対しても「違和感」によって検出できるが，教師あり学習の場合未知の画像に対して検出
することができない点も課題である．この点については正常画像のみで学習する異常検知
アプローチが必要と考えられる．
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また，提案損失の一般性評価については，本研究では効果確認時のサンプリングが筆者
の主観によって決定されている．今後は恣意性を排除したサンプリングによる定量的な評
価が必要である．さらに，識別対象の本質的な特徴としてデータセットのアノテーション
情報を利用したが，鍛造製品の識別のように，識別の難易度や本質的な特徴の設定は各種
ドメインに依存される．そのため，一般画像認識の場合でも，どこまでの領域を本質的な
特徴とするかの設定については議論の余地を残す．
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付録
4.2.4節にてアンサンブルモデルにVGG16を選択して実験を行ったが，複数の深層学習
モデルから選択した旨を述べた．表 8に予備実験として行ったモデル毎の精度比較結果を
示す．尚，精度比較時は validationデータに対する F1値を選定基準として用いた．
アンサンブルに用いるモデルとして，一般的には多様なモデルを用いるほうが良いとさ
れているため，シンプルな畳み込みモデルとしてMyModel(fc2層)，事前学習済みモデル
としてVGG16を選択した．

表 8: 深層学習モデルの精度比較
Precision Recall F-score

MyModel (fc1) 0.932 0.932 0.932

MyModel (fc2) 0.933 0.955 0.944

MyModel (fc3) 0.952 0.909 0.930

ResNet18 0.629 0.886 0.736

ResNet50 0.897 0.591 0.712

VGG16 0.949 0.841 0.892

VGG16(bn) 0.900 0.818 0.856

VGG19 0.854 0.932 0.891

VGG19(bn) 0.889 0.727 0.800

ViT(patch16) 0.756 0.773 0.764
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