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Every casting has various appearances despite same products such as dimensional change, 
surface treatment, difference of viewpoints and light source. It is important for proving 
automatic visual inspection system for castings, that the system includes these fluctuations. 
Authors divided this into two elements that imaging, and anomaly detection. At the time of 
visual inspection, inspectors evaluated not only the color of the surface, but also the shape of the 
surface. Therefore, authors adopted Photometric stereo as imaging method to take both of two 
and PatchCore as anomaly detection method.
In this paper, authors explain how authors came to this method and provide specific examples, 
along with an explanation of the method and actual data.
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照度差ステレオと深層学習を用いた鋳物の異常検知
Anomaly detection using Photometric Stereo and Deep learning for cast products

1. 緒言
鋳物の外観は、収縮による寸法変化、表面処理、

熱処理や光源の影響によって個性豊かな表情を見
せる。特に、外観不良の表れ方は多種多様で、全
てを網羅する不良見本を用意することは現実的で
はない。この課題を整理すると、鋳物の見え方を
安定させる撮像方法の確立と、鋳物の個性を柔軟
に受け止める評価方法の確立の二つの課題になる
と考える。

そこで、撮像については、光源を切り替えなが
ら撮像し、数値解析的に光源の影響を取り除く照
度差ステレオに注目した。評価については、良品
のみを見本とし、見本との差が大きいものを異常
として検出する、PatchCoreという深層学習によ
る異常検知に注目した。

本稿ではこの照度差ステレオと深層学習を組
み合わせた鋳物の異常検知に取り組み、その有効
性を確認する。

2. 試験方法の検討
2. 1 撮像方法の検討

目視検査とカメラによる外観検査を比較する
と、カメラでは影や鏡面反射の影響を取り除けな

い点と、表面形状を取得できない点が大きく異な
る。そこで、素材の色（アルベド画像）を得ると
同時に、表面の傾き（法線ベクトル画像）も取得
できる照度差ステレオと呼ばれる撮像手法を採用
した。本手法の模式図をFig. 1 に示す。 

Fig. 1　Diagram of Photometric Stereo.
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2. 2 照度差ステレオ
2. 2. 1 照度差ステレオの原理

光源から放たれた光が物に当たると、入射角に
応じた鏡面反射を起こすほか、物体の表面で拡散
反射を起こす。この状況をFig. 2 に示す。

Fig. 2　Diagram of Specular and Diffuse reflection.
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ここで、今回取り扱う鋳物と鏡面反射及び拡散
反射の関係性について考える。鋳物は金属ででき
ているため、金属光沢を持つ。金属光沢をFig. 2
で表すと、太線矢印で示す鏡面反射（グレア、白
飛び）になる。また、一般に「素材の色」と呼ば
れるのは、細線矢印で示す拡散反射によって見え
る表面のアルベドである。

白飛びを起こすため、外観の異常検知をする上
で鏡面反射は邪魔になるが、後述する照度差ステ
レオを多数の光源とともに用いることで、鏡面反
射の影響は軽減され、素材の色（アルベド画像）
を得ることができる。反対に、本手法では鏡面反
射の評価ができないが、一般的に鋳物の鏡面反射
具合は評価指標とならない。従って、鏡面反射に
ついてここで考慮する必要はない。

これらの前提に基づき、本稿では以降、鏡面反
射を起こさず拡散反射のみを起こす、理想的な表
面（ランバート面）を想定した、ランバート反射
の物理モデルについて取り扱う 1）。

ランバート反射の物理モデルをEq. 1 に示す。

=   （1）

ここで、I∈RR3×1 は輝度（カメラで撮像した画
像のうちのある一画素）、ρ∈RR1×1 はアルベド（あ
る一画素における素材の色）、L∈RR3×3 は単位光
源ベクトル（光源の位置）、n∈RR3×1 は法線ベク
トル（ある一画素における表面の傾き）、添え字
は光源の番号を示す。また、この時の光源ベクト
ルL及び法線ベクトルnの詳細はEq. 2, 3 のよう
に表現する。

 （2）

 （3）

ここで、xyzは光源の軸を示す。
続いて、光源、対象物、カメラの位置関係、光

源の位置を示す光源ベクトルLの関係について
Fig. 3 を用いて説明する。光源ベクトルLを（Lix, 

Liy, Liz）、対象物を置く位置の原点を（0, 0, 0）、
また、カメラの位置を（0, 0, 1）と定める。

Fig. 3　Diagram of positional relationship with vectors.
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2. 2. 2 法線ベクトルとアルベドの算出
続いて、法線ベクトルn及びアルベドρの計算

方法についてEq. 1 を用いて説明する。
既知の光源ベクトルLから照らした際の画像と

して、輝度Iは得られる。よって、Eq. 1 の未知の
変数はアルベドρ及び法線ベクトルnのみとな
る。法線ベクトルnは光源ベクトルLの逆行列か
ら算出でき、残るアルベドρは既知の変数を使っ
て計算できる。このように、数値解析的にアルベ
ド画像や法線ベクトル画像を得る手法を照度差ス
テレオと呼ぶ 2）。

2. 2. 3 一般化した照度差ステレオ
ここまで、光源の位置が異なる 3 組の画像デー

タを使った例を示した。光源ベクトルと画像のペ
アは多いほど計算誤差を減らすことができ、鏡面
反射の影響も小さくできる。

そこで、照度差ステレオを一般化して、光源ベ
クトル及び画像の対がi個あった場合の式をEq. 4
に示す。L∈RRi×3 であるから、光源数iが 4 以上
の場合は、Lは非正方行列となる。非正方行列は
解を持たないため、光源数が 4 以上となる場合に
はEq. 4 の方程式は解を持たない。

=   （4）

= [ ] 

=  
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ここで、iはi>3 満たす整数、I∈RRi×1 は輝度、
ρ∈RR1×1 はある一画素におけるアルベド、L∈
RRi×3 は単位光源ベクトル、n∈RR3×1 はある一画素
における法線ベクトルを示す。

このような非正方行列の近似解を得る方法と
して、ムーア・ペンローズの疑似逆行列が知られ
ている 3）。具体的な方法をEq. 5 に示す。

= ( ) =   （5）

ここで、n̂ はある一画素における法線ベクトル
nの擬似法線ベクトル、L†は光源ベクトルLのムー
ア・ペンローズの疑似逆行列を示す。

ここまでである一画素における輝度Iも光源ベ
クトルLも既知であり、n̂はEq. 5 より得られる。
従って、残る未知変数アルベドρは、Eq. 1 を詳
細に示したEq. 6 に、これまでに明らかになった
変数を代入すれば得られる。

=   （6）

2. 2. 4 照度差ステレオの拡張
ここまでの一連の式は、ある一画素における輝

度Iの計算例を示したが、この計算方法を縦横方
向に任意画素数を持った画像に拡張することで、
照度差ステレオの適用範囲を拡張できる。

また、同様に、ここまでの一連の式は、ある一
画素におけるグレースケールの輝度Iについて説
明したが、この計算方法をRGBの 3 チャネルに
拡張することで、照度差ステレオの適用範囲をカ
ラー画像に拡張できる。

実際の計算処理は一連の計算を抽象化したま
ま扱えるPython及びPythonの数値計算ライブラ
リのNumPyを用いた。

2. 3 異常検知手法の検討
画像に対する異常検知手法は様々あるが、ロバ

スト性の高い異常検知の実現には、深層学習を用
いて画像データをn次元の空間に埋め込む手法が

主流であった 4, 5）。
しかし、n次元における超球面のサポートベク

ターや空間密度を使った異常検知では、異常に対
する説明性が低いほか、異常部位を図示すること
ができなかった。また、表現力が足りず、異常の
分解能が製造業の現場で求められる水準に及ばな
いという課題があった。

以下に画像における代表的な異常検知手法 2
例及び、今回用いたPatchCoreによる手法を示す。

2. 3. 1 �Deep�One-Class�Classificationによる異
常検知

Deep One-Class Classification（以降、DOCC）4）

について、Fig. 4 を用いて説明する。
DOCCにおいては、正常画像をラベル 0、他の

種類の画像は全てラベル 1 として学習させる。
Fig. 4 の例では、「2」をラベル 0 （正常）として、

「1」や「3」はラベル 1（異常）とする。学習の
結果、出力層の直前の層では、限られた次元数に
画像の特徴量が埋め込まれる。

Fig. 4　Diagram of Deep One-Class Classification.
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このように、ニューラルネットワークをカーネ
ルとし、超空間上の超球面を非線形のサポートベ
クターとするのが本手法の特徴である。そのため、
こ の 手 法 は、Deep SVDD（Deep Support 
Vector Data Description）とも呼ばれる。

しかし、この手法では、正常か異常かの判別し
かできず、程度のスコア化ができない課題と、異
常部位を図示できない課題があった。

2. 3. 2 Metric�learningによる異常検知
続いて、クラス間の類似度の違いを距離の違い

として学習するメトリックラーニングについて説
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明する。メトリックラーニングの基本となる手法
はFaceNet5）である。Fig. 5 を用いてFaceNetの
概略を説明する。

Fig. 5　Diagram of FaceNet.
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FaceNetの特徴的な点は、画像を学習させる際
にペアとなる異なるクラスの画像（Fig. 5 では「1」
と「2」）も併せて学習するサイアミーズネット
ワーク構造を持つ点と、2 つの異なるクラスの画
像（Fig. 5 では「1」と「2」）を超空間上で距離
を置くように、同じクラスの画像（Fig. 5 では「2」
同士）は極力近づくように学習させるトリプレッ
トロスという損失関数（学習時の指標）にある。

このふたつの働きにより、FaceNetにおける超
空間上では似たもの同士が集まり、異なるものは
遠くへ排斥するように振舞う。

従って、あるクラスの写像の周囲に、どれだけ
同じクラスの写像が集まっているかを評価できれ
ば、データの密集度を使った異常検知ができる。
この空間密度を使った異常検知手法は局所外れ値
因子法 （LOF）と呼ばれている 6）。

超空間における最寄り 2 点を基準としたLOF
の模式図をFig. 6 に示す。LOFの働きについて
説明する。ここでは、「2」を基準とし、「3」を未
知の異常とする。埋め込まれた「2」の写像群は、
超空間上で密集することから、ある「2」に対す
る写像の最寄り 2 点の密集度も高くなる。一方、

「3」の写像は離れた位置にあり、最寄り 2 点の密
度は低くなる。このように、LOFでは超空間に
おける空間密度の粗密を基軸に異常を捉えること
ができる。
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Fig. 6　Diagram of Local Outlier Factor （LOF）.

実際の鋳物にFaceNetを適用した結果の一例
をFig. 7 に示す。Fig. 7aに示す良品ではスコア
が 1.14 だったが、異常であるFig. 7bではスコア
が 1.83 と異常度をスコアの違いとして検出でき
た。一方、 偽陰性であるFig. 7cはスコアが 1.12
であり、良品のスコアとの有意差が見られなかっ
た。

これは、埋め込みによって異常を示す特徴量が
欠落したか、異常を示す特徴量が多次元空間に埋
もれたために生じたと考えられる。この仮説の下、
埋め込み次元数を増減させたが、有効な解決策と
はならなかった。

また、FaceNet以降に発展型として発表された
ArcFace7）などの手法も検証したが、結果に大き
な変化は見られなかった。

c. False normal 
（Score: 1.12） 

a. Normal  
（Score: 1.14）  

b. Anomaly  
（Score: 1.83）

Fig. 7　Evaluation examples of FaceNet.

2. 3. 3 PatchCoreによる異常検知
ここまでに挙げてきた、DOCCやメトリック

ラーニングに基づく手法では、判定アルゴリズム
として産業用に用いるには異常検知能力が不足し
ていた。また、得られる結果がスコアのみで評価
の根拠の図示ができず説明性に欠けていた。

そこで、異常検知タスクの最新手法であり、
ヒートマップによる根拠の図示も可能で再学習も
不要なPatchCoreを検討した 8）。

PatchCoreとは、学習済みのニューラルネット
ワークから特徴量を要約し、要約した特徴量に基
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づき異常検知を行う手法である。
PatchCoreでは学習を行わない代わりに、メモ

リバンク生成を行い、異常検知はメモリバンクの
パッチとの最近傍距離を元に行う。

まず、PatchCoreにおけるメモリバンク生成に
ついて、Fig. 8 を使って説明する。

Fig. 8　Diagram of PatchCore while Training.
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説明に使うデータは、データセットχに含まれ
る「2」という見本画像χNを例として用いる。

PatchCoreでは、一般に公開されている汎用画
像データセットを用いて、事前学習が済んだ画像
認識ネットワークϕを特徴量抽出器として用い
る。なお、ネットワークϕには事前学習によって
初めから入力画像の特徴を抽出できる優れたフィ
ルタ（特徴量抽出器）が備わっている。そのため、
未学習の画像を入力したとしても、ネットワーク
ϕの中間層ϕiから入力画像に応じた特徴量FMを
うまく抽出することができる。

良品イメージχNをネットワークϕに入力する
と、中間層ϕi、ϕi+1 の持つ多数のフィルタによっ
て、良品イメージχNの局所的な特徴に応じた一
連の特徴量FMを得る。

先述の通り、ネットワークϕには膨大な数の
フィルタが備わっているため、得られる特徴量
FMも膨大な数に及ぶ。しかし、特徴量FMは適
応的平均プーリングAAPによって集約され、パッ
チ特徴量PF（Fig. 8 中に□として記載）として
要約される。こうして要約された特徴量をまとめ
てパッチ特徴量コレクションPとする。

続いて、コレクションPの特徴量空間FSにおけ
るカバレージについて考える。コレクションPを
特徴量空間FSにプロットすると、特徴量空間FS

においてパッチ特徴量PF（□）は一定領域に凝
集する傾向がある（Fig. 8 右）。従って、コアセッ
トサブサンプリングCSによって情報を削減した
パッチ特徴量RPF（Fig. 8 中に■として記載）を
代表値として抽出できれば、全てのパッチ特徴量
PF（□）  を保持する必要がなくなる。結果として、
計算を高速化できるほか、ロバスト性を改善でき
る。

コアセットサブサンプリングCSはランダムに
代表値をサンプリングする場合に比べて、より少
ないパッチ特徴量RPF（■）でコレクションPの
母集団を表現できる。このようにして得られた
パッチ特徴量RPF（■）は、コアセットとしてメ
モリバンクに格納される。

続いて、メモリバンクを使った任意画像の評価
についてFig. 9 を用いて説明する。PatchCore 
における評価は、見本画像χNから得られメモリ
バンクに格納されているコアセットと、評価対象
の画像χTから得られた一連の特徴量のコレク
ションPとが、特徴量空間FSにおいて、どの程度
類似しているかの比較によって行われる。

Fig. 9　Diagram of PatchCore while Testing.
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ここでは画像の評価データセットχに含まれ
る「3」という異常画像を試験画像χTとした
PatchCoreによる推論を説明する。

評価時においても、まず対象画像のコレクショ
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ンPを生成する。そして、メモリバンクとコレク
ションPを元に、近傍検索を用いた異常検知を行
う。メモリバンク生成時には「2」を選定してい
たため、コアセットには「2」の特徴が集約され
ているが、評価時は一例として「3」を選定した
ため、コレクションPには「3」の特徴が集約さ
れている。それぞれのパッチ特徴量PFに対して、
メモリバンクとの最近傍距離を計算し、異常スコ
アを算出することで、ピクセル単位での異常度を
ヒートマップとして計算できる。

具体的には、「2」を見本画像χNとした際に、
異常画像χTである「3」を評価すると、「2」と比
べた時の欠損部位や余剰部位が異常スコアの高い
部分としてヒートマップの形で抽出される。

3. 実験方法
実際の鋳物に対して照度差ステレオ及び

PatchCoreを適用する方法について説明する。
まず良品 10 点に対し、照度差ステレオを用い

てワーク上面を撮像し、アルベド画像ρと法線ベ
クトルn̂の両画像を得る。続いてPatchCoreを用
いて、アルベド画像ρを基準画像χN（AL）としたコ
アセットと、法線ベクトルn̂を基準画像χN（NV） と
したコアセットを生成する。

続いて、任意の対象ワークを装置内へ設置し、
撮像後にPatchCoreによる異常検知を行う。実際
に行った試験条件をTable 1 に示す。

異常の分解能を探るため、条件aは約 150［mm］
四方を撮像し、条件ｂでは約 30［mm］四方を撮
像して試験を行った。

Table 1　Data table of experimental condition.
Index
Target item Impeller blades （In-house products）

W：112 × D：76 × H：33［mm］

Imaging area
Approx. 300［mm］ square
Approx. 200［mm］ square
Approx.   50［mm］ square
Approx.   30［mm］ square

Computer Jetson AGX Xavier （NVIDIA）
Light source LED light source 10 units

4. 実験結果
結果の一例をFig. 10a、10bに、凡例をFig. 10c

に示す。一回の処理につき、撮像に 3.5［s］、照度
差ステレオ処理に 0.7［s］、PatchCoreによる異常
検知に 2.6［s］かかった。

約 150［mm］四方に注目し直径 5［mm］の異
物を置いた場合（Fig. 10a）、アルベド画像の異
常ヒートマップと法線ベクトル画像の異常ヒート
マップの両方が反応した。

Fig. 10a　Example （whole） with anomaly （5［mm］）.
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Fig. 10b　Example （closeup） with anomaly （1［mm］）.
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Plain  
image  

Anomaly heatmap 
of Albedo   

Anomaly heatmap 
of Surface normal   

0.1

1

10

100

0 100 200 300

T
he

 d
ia

m
et

er
 o

f 
m

in
im

um
 

re
so

lu
tio

n 
[m

m
] 

The side length of image [mm] 
  

Fig. 10c　Explanatory image.

しかし、約 30［mm］四方に注目し直径 1［mm］
の異物を置いた場合（Fig. 10b）、法線ベクトル
画像の異常ヒートマップに反応が出ているが、ア
ルベド画像の異常ヒートマップには明確な反応が
現れなかった。これらの試験から得られた視野の
範囲と最小分解能のグラフをFig. 11 に示す。
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  Fig. 11　Resolution of anomaly detection in PatchCore.

5. 考察
アルベド画像だけでなく法線ベクトル画像に

対しても異常検知を行うことで、異常の見逃しを
少なくできることが分かった。提案した方法の検
出限界は撮像範囲と連動する。そのため、広い視
野で小さい異常を検知するためには、画像領域を
分割し、それぞれに対し異常検知を行う必要があ
り、処理時間がかかることが予想される。

6. 結言
照度差ステレオにより生成したアルベド画像

と法線ベクトル画像を使った異常検知が、製造上
の揺らぎが生じやすい鋳物の外観検査の自動化に
有効であることを示した。処理の高速化や異常の
最小分解能の改善が今後の課題である。
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