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概要 

本研究では，河川護岸の様々な形状のブロックに対して

異常検知を行うために，SQ-VAE のコードブックを異常検

知に利用することを検討する．解析の結果，SQ-VAE のコ

ードブックには異常な特徴に対応するコードが存在し，そ

のコードが割り当てられたパッチのエンコードベクトルは

正常と異常に分離できる可能性があることを発見した．さ

らに本研究では，異常検知に有用なコードを効率的に使用

するための有効なネットワーク構造とコードブックサイズ

について調査した． 

1. はじめに 

河川護岸を点検する際，ICT 技術等の積極的な活用によ

る現場作業の効率化・高度化に取り組むことが望まれてい

る．これに対し，先行研究[1]では DIP-VAE[2]を用いた異常

検知手法を提案している．これは，一つの護岸ブロックを

均一な部品として捉え，ブロック毎に異常検知を行う手法

である．この手法は再構成誤差に基づく評価を行うため，

モデルが再構成困難な護岸ブロックに対しては異常検知性

能が著しく低下することが問題である． 

従来，VAE は他の生成モデルに比べて低解像度な画像が

生成されるため，再構成能力の低さが指摘されていた[3]．

その中で，VQ-VAE[4]はコードブックを用いて量子化した

離散的な潜在変数を使用することにより，VAE ベースのア

プローチで高精度な画像生成を可能にした．この VQ-VAE

をさらに改良したモデルがSQ-VAE[5]である．SQ-VAEは，

学習の進行に伴って確率的量子化から決定論的量子化へと

徐々に変更させることで，コードブック崩壊[6]が発生しに

くい適切なコードブックの学習を促している． 

本研究では，様々な護岸ブロックに適用可能な異常検知

手法を確立することを目的とし，SQ-VAE の異常検知への

利用可能性を調査する．ただし，再構成能力の高い SQ-VAE

は学習していない特徴まで再構成できてしまう場合があり，

再構成ベースの異常検知を行うことは困難である．そこで

本研究では，SQ-VAE のコードブックを活用した異常検知

手法について検討する．まず，正常データと異常データに

対するコードブックの割り当て傾向を解析し，コードブッ

ク上での正常と異常の分離を試みる．次に，解析で得られ

た異常検知に有用なコードを効率的に使用するために，モ

デルのネットワーク構造とコードブックサイズを変更し，

それらの有効性について調査する．実験で得られた知見の

一般性を確認するため，本研究では護岸ブロック画像の他

に工業用異常検知データセット MVTec AD[7]のヘーゼルナ

ッツ画像でも調査を行う． 

2. SQ-VAE 

  VQ-VAE では，エンコーダが出力した特徴マップの各ベ

クトル（以下エンコードベクトルとする）をコードブック

の埋め込みベクトル（以下コードベクトルとする）の中か

ら最も距離が近いもので置換する決定論的量子化が行われ

る．一方 SQ-VAE では，学習の初期段階では確率的量子化

が行われ，学習が進むにつれて徐々に VQ-VAE と同じ決定

論的量子化へと収束する．この過程をセルフアニーリング

と呼ぶ．SQ-VAE への入力が画像や音声といった連続値の

場合，エンコードベクトルはコードベクトルをガウス分布

に従って逆量子化したものと仮定される．この仮定に基づ

いて確率的量子化過程が導出され，学習によって分散が 0

になると確率 1 でエンコードベクトルに最も近いコードベ

クトルが選択される． 

コードブックの各コードがそれぞれ異なるガウス分布

を持ち，入力画像中の正常な特徴と異常な特徴の分布が異

なるとすると，その特徴に割り当てられるコードも異なる

と推測する．この考えを裏付けるため，次章では SQ-VAE

のコードブックを解析する． 

3. コードブック解析 

 コードブックを利用する VAE の潜在変数は，入力画像を

任意のサイズにパッチ分割し，それにコードブックをマッ

ピングしたものとして見ることができる．実際に潜在変数

を可視化した図-1 のカラーマップは，同じ色のパッチには
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同じ番号のコードが割り当てられていることを意味する．

ここでは入力画像中の正常な特徴のみを含むパッチを正常

パッチ，異常な特徴を含むパッチを異常パッチとする． 

3.1 データセット 

本研究では，護岸ブロック画像 376 枚とヘーゼルナッツ

画像 391 枚を学習データとして使用する．回転，平行移動，

左右反転を行い，護岸ブロック画像は 6,016 枚，ヘーゼル

ナッツ画像は 12,121 枚に拡張した． 

3.2 解析 

 ヘーゼルナッツ画像を対象に，1 枚の画像に対するパッ

チ分割数を 32×32 に設定する．正常データのパッチ（32×

32×40＝40,906 個）と異常データのパッチ（32×32×17＝

17,408個）に対するコードブックの度数分布を図-2に示す．

正常データでは 17 番のコードが頻出しており，このコー

ドは正常画像の背景部分に対応していることが分かった

（図-3）．一方，異常データで特に頻出しているコードはな

かったため，異常データに対する各コードの抽出結果を目

視で確認すると，24 番のコードが異常に対応していること

を発見した（図-4）．24 番のコードは正常データで 39 個，

異常データで 300 個のパッチに割り当てられ，300 個中 245

個は異常パッチに該当し，これはリサイズした Ground 

Truth（32 × 32）の約 55%を占めていた．さらに，39 個の

正常パッチと 245 個の異常パッチのエンコードベクトルを

 

図-1 潜在変数の可視化とネットワーク設計 

 

  

図-2 正常/異常データに対するコードブックの度数分布 

（パッチ総数で正規化） 

 

図-5 UMAP による 

エンコードベクトルの次元削減 

 

入力画像（正常） 17番のコード 入力画像（異常） 17番のコード 

    

図-3 正常データで頻出するコードの抽出結果（対象コード以外を 0 に置換） 

 

入力画像 

（256×256） 

潜在変数 

（32×32） 
24 番のコード 

Ground Truth 

（32×32） 

Ground Truth に 

対応するコード 

     

図-4 異常（print）に対応するコードの抽出結果（対象コード以外を 0 に置換） 
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UMAP[8]を用いて次元削減した結果，同一のコードの中で

正常と異常のクラスタが分かれる傾向があった（図-5）． 

以上の結果より，24 番のコードのように異常パッチに占

める割合が多いコード（以下異常コードとする）は異常検

知に有用であると考える． 

4. 異常コード抽出へのアプローチ 

入力画像をエンコードする際．畳み込みの回数によって

潜在変数に射影される情報は変化する．例えば階層的な潜

在変数を導入した VQ-VAE2[9]では，畳み込み回数の違い

によって局所的な情報と大域的な情報を持つ潜在変数があ

る．このことから，潜在変数の持つ情報によって捕捉でき

る異常は変化すると考える．また，VQ-VAE や SQ-VAE は

コードブックサイズを増加させるほど表現能力が高まるこ

とが知られており，コードブックサイズがモデルに与える

影響は非常に大きい．本章では，異常コードを効率よく異

常検知に使用するために，ネットワーク構造とコードブッ

クサイズをそれぞれ変更しながら有効なモデル設定につい

て調査する．具体的には，エンコーダ・デコーダの畳み込

み層の数が異なる 3 種類（A：4 層，B：3 層，C：2 層）の

ネットワークを設計し，3 種類（𝐾＝32，128，512）のコー

ドブックサイズを持つモデルをそれぞれ作成する（図-1, 

表-1）． 

表-1 各モデルの学習データに対するコードブック使用率 

 モデル サイズ 使用率 サイズ 使用率 サイズ 使用率 

護岸 

ブロック 

A 32 0.9688 128 0.8594 512 0.8066 

B 32 0.9688 128 0.9531 512 0.9727 

C 32 1.0000 128 0.9766 512 0.9688 

MVTec AD 

hazelnut 

A 32 0.9688 128 0.9219 512 0.7227 

B 32 0.9688 128 0.9844 512 0.9746 

C 32 0.9063 128 0.9688 512 0.8965 

 

護岸 

ブロック 

正常/異常 入力画像 
モデル A モデル B モデル C 

潜在変数 抽出結果 潜在変数 抽出結果 潜在変数 抽出結果 

正常 

       

異常 

エフロレッセンス 
       

コードブック 抽出番号/サイズ 3, 25 / 32 314 / 512 103 / 128 

正常 

       

異常 

ひび割れ 
       

コードブック 抽出番号/サイズ 9 / 32 31 / 512 69 / 128 

MVTec 

AD 

hazelnut 

正常/異常 入力画像 
モデル A モデル B モデル C 

潜在変数 抽出結果 潜在変数 抽出結果 潜在変数 抽出結果 

正常 

       

異常 

print 
       

コードブック 抽出番号/サイズ 24 / 32   69, 87, 121 / 128 38, 111 / 128 

図-6 各ネットワークにおける異常コードの抽出結果 
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4.1 ネットワーク構造の変更 

各ネットワークにおいて，護岸ブロックは目視，ヘーゼ

ルナッツは Ground Truth と照らし合わせて異常コードをそ

れぞれ抽出した（図-6）．ここでは，学習データに対するコ

ードブック使用率が高いコードブックサイズのモデルを採

用している（表-1）．潜在変数が局所的な情報を持つモデル

C は，モデル A やモデル B では確認できない細いひび割れ

や印字の詳細部分を捕捉することができている．一方で，

エフロレッセンスや印字の大部分はモデルAでも捕捉する

ことができている． 

4.2 コードブックサイズの変更 

コードブックサイズが 32 個と 512 個のモデル B におい

て，前節と同様に護岸ブロックとヘーゼルナッツの異常コ

ードをそれぞれ抽出した（図-7）．白い沈着物質であるエフ

ロレッセンスに対応する異常コードは，ブロックの色が明

るい正常画像のパッチにも多く割り当てられている．しか

し，コードブックサイズを 32 個から 512 個に変更した場

合，異常画像の結果はほとんど変化しないが，正常画像で

異常コードが割り当てられるパッチ数が減少した．このこ

とから，コードブックサイズが大きいほどコードブック上

で正常と異常が分離しやすくなると推測する．一方で，ヘ

ーゼルナッツの結果ではコードブックサイズの増加に伴っ

て異常コードの数が 2 個から 5 個に増加した．これより，

コードブックサイズが大きくなると同じ種類の異常が複数

のコードに細分化されると考える． 

5. まとめ 

本研究は，様々な護岸ブロックに適用可能な異常検知手

法を確立することを目的とし，SQ-VAE のコードブックを

異常検知に利用することを検討した． 

まず正常データと異常データに対するコードブックの

割り当て傾向を解析し，異常な特徴に対応するコードが存

在することを発見した．さらに，そのコードが割り当てら

れたエンコードベクトルが正常と異常に分離できる可能性

を示した．異常コードを発見し，それが割り当てられた正

常パッチと異常パッチを分離する一連の流れを手法として

確立することができれば，SQ-VAE による異常検知が可能

になると考える． 

次に，異常コードを効率よく使用するために，有効なネ

ットワーク構造とコードブックサイズについて調査した．

ネットワーク構造を変更した結果では，潜在変数が局所的

な情報を持つほど高い空間解像度で異常を捕捉できること

を確認した．そのため，検出対象とする異常の大きさによ

ってネットワーク構造を変更する必要があると考える．ま

た，本研究では畳み込み層の数が異なるモデルを個別に作

成したが，階層構造を持つモデルであれば一つのモデルで

網羅的に異常を捕捉できる可能性があり，これは今後の検

討とする．コードブックサイズを変更した結果では，コー

ドブックサイズが大きいほどコードブック上で正常と異常

がより分離される傾向が見られた．ただし，際限なくコー

ドブックサイズを増加させると同じ種類の異常が複数のコ

ードに細分化され，異常検知の際に注目するべきコードの

発見が困難になるおそれがある．このように，SQ-VAE の

コードブックを異常検知に利用するためには，小さすぎず

大きすぎない適切なコードブックサイズを設定する必要が

あるが，その値は入力データに依存するものと考える． 
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