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3.提案手法

検出性能の評価 変形が主な不良であるカテゴリにおいてセグメンテーションネットワークを必要とせず最新手法を上回る精度

推定変形マップの評価 提案手法によって推定した変形マップの大きさは高精度に変形度を近似可能
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拡散過程：
画像処理による疑似的な変形度の増幅

逆拡散過程：
モデルによる変形度の減衰
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1.背景

製造現場における不良品検査
• 稀に発生する様々な原因の不良品を検査
• 不良の種類ごとに適切な評価尺度で不良度を計測

2.従来手法
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本来あるべき正常な位置との空間的な距離

拡散モデルに基づく再構成型アプローチ(eg., Zhangら ICCV’23)

高精度な画像生成が可能な拡散モデル[Hoら Neurips’20]に着目

𝑇 𝑠𝑡𝑒𝑝𝑠
テスト画像 ノイズ画像 再構成画像 検出結果テスト画像

マージ

徐々に変形度を
弱くしながら
反復的に推定

新しい拡散モデルの定義
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提案手法

Grid 99.7 99.7 99.1 99.4 99.4
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Zipper 99.0 99.2 97.6 98.5 99.4

平均 99.3 99.2 98.5 98.9 99.4

セグメンテーションネットワーク有 セグメンテーションネットワーク無
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DiffusionADによる再構成誤差の総和 提案手法による変形マップの大きさ
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4.評価

𝒚 = 𝟏. 𝟎𝟏𝒙 + 𝟐. 𝟏𝟏

大きい分散 偽陽性の可能性 ほぼ0の変形度を推定

過検出

例) 変形不良に対する評価尺度と計測器具

拡散過程：段階的なノイズ重畳 逆拡散過程：段階的なノイズ除去

良品画像 再構成画像

拡散モデル 時刻tに従い反復的に良品画像をモデリング
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トレーニング(時刻t)  3つのロスでデワ―ピングモデルを学習

テスト 変形マップを反復的に推定し、その大きさによって検出
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ℒ𝐹  :変形マップの推定誤差

ℒ𝑥𝑡−1
:1時刻前の画像に関する損失

ℒ𝑥0
:良品画像の推定誤差

テスト 良品画像で学習されたモデルを用いて不良品画像を再構成

課題 • 実際の製造現場でニーズのある不良度の表現がしづらい
• 大域的なノイズ付与と再構成により良品箇所の過検出のおそれ

変形度を近似推定するデワ―ピング拡散モデルを提案

AIによる不良品検出の基本的な目的
良品画像のみの学習により不良品検出器を獲得
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MVtecADと自作AnoClipデータセットにおける推定変形マップ 自作AnoClipデータセットによる真の変形度と推定値の関係グラフ

MVtecAD [Bergmannら, CVPR 2019]における定性結果 MVtecADにおける定量結果 (Pixel-AUROC)

実験条件 デワ―ピングモデルにはU-Net [Olafら , MICCAI 2015] を利用し、各クラスごとに学習
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