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概要
本研究では、画像異常検モデルと大規模言語モデ

ル（LLM）と組み合わせることで、より解釈しやす
くする新しいアプローチを提案する．異常検知は、
製造業や医療分野で不可欠であり、迅速かつ正確な
判断が求められるが、その出力が抽象的で理解しづ
らいことがある．そこで画像処理アルゴリズムに
よって検知された異常を、LLMを用いて自然言語
で説明する言語駆動型説明可能 AI（Language-Driven
Explainable AI）を提案し、異常検知結果の信頼性と
透明性の向上を図るまた、その出力が実業務に有用
であるかも検証する．

1 はじめに
近年、深層学習技術の進展に伴い、画像認識にお

ける異常検知の精度は飛躍的に向上している．特に
製造業や医療分野において、製品の欠陥検出や病
変の早期発見など、様々な応用が期待されている
[1, 2]．しかし、異常は一般的に稀な事象であるた
め、正常データに比べて異常データの収集に課題が
ある．また、異常のパターンは多様で、明確に定義
することが難しく、各異常はそれぞれ異なる特徴を
持つため、一貫して検出するためのモデル設計も困
難なものとなっている．さらに、ラベリングが複雑
で誤りが発生しやすく、アノテーションコストが高
いことも課題となっている．このため、異常検知の
精度向上に向けた多方面での研究が引き続き行われ
ている [3]．また、既存の深層学習モデルはブラッ
クボックスであることが多く、異常と判断した根拠
を人間が理解することが困難なケースもあった．こ
のため、AIの判断に対する信頼性の担保や、さらな
る性能向上のために、AIの意思決定プロセスを説明
可能なものにする Explainable AI(XAI、説明可能な
AI)技術 [4, 5, 6]が注目されているが、XAIの手法で
生成される説明がデータ分析に長けた専門家でない
と解釈が難しい場合や、説明が多すぎて重要な情報

が埋もれてしまったり、逆に説明が限定的で詳細に
欠けることがあり、適切な情報量のバランスを取る
ことが難しいといった課題がある．
一方で、近年の LLMの発展は XAIの可能性も大
幅にひろがっている．例えば、画像キャプション生
成タスク [7]のように、画像に対する異常検知結果
を LLMの入力として説明文を生成することで、画
像内の異常の理由を人間が理解しやすく自然な言葉
で説明することが可能となる．さらには、異常検知
結果が誤っていた場合にもその間違いを正すことで
異常検知精度の向上や、異常の種類や発生箇所から
発生要因をフィードバックすることで異常検知後の
作業の優先順位なども指示することが期待できる．
本研究では、画像に対する異常検知結果を LLM
へのインプットとすることで説明性を付与する言語
駆動型説明可能 AI（Language-Driven XAI）を提案す
る．各種画像に対する異常検知結果（２値分類、ク
ラス分類、セグメンテーション、物体検知）に対し
てキャプション生成を行い、正確性や詳細度、異常
のバリエーションに対するキャプションの柔軟性な
どの評価を行う．

2 関連研究
2.1 画像に対する異常検知
異常検知は、通常データセット内で稀なパターン
や事象を識別する技術である．製品の欠陥や医療画
像における病変の早期発見などが含ま、多種多様な
分野での重要な課題として認識されており、統計モ
デルや特徴量エンジニアリングに基づき、特定の指
標やルールに従って異常を判断するものが提案され
ている [1]．近年では深層学習を用いた手法が、従
来の手法が抱える課題を克服するためのアプローチ
として注目されている．特に、Convolutional Neural
Network（CNN）を利用した手法は、画像データか
ら自動的に特徴を抽出し、２値分類やクラス分類で
高い異常検出精度を達成することが実証されてい
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る．また、ImageNetなどの大規模な画像データセッ
トで事前学習されたモデルを使用して、特徴を抽出
した後、複数の層の特徴を結合してピクセルレベル
で異常検知を行う PaDiM[8] や PatchCore[9] なども
提案されている．他にも YOLO[10]などの物体検知
を用いた手法も提案されている．

2.2 説明可能な AI

XAIは、AIモデルの決定理由を人間が理解できる
形で説明することを目指す技術である．例えば、医
療診断システムでは、XAIが診断の根拠を明示する
ことで、医師がその判断を信用することを助ける．
しかし、生成された説明が専門外の人には難解で
あったり、説明が冗長で重要な情報が埋もれてしま
うといった課題も存在する．特に画像処理において
は、モデルがどの特徴（例えば、ピクセル）に注目し
ているかを視覚的に示す手法が重要であり、代表的
な手法として、特徴マップを用いる Grad-CAM[11]
や LPR[12] が提案されている．また、LIME[4] は、
画像の特定の部分やピクセルを抜き出して入力し、
それに基づいた予測結果とのペアを作成し、そこか
らより単純なモデルに学習させることで説明力の高
い結果を出力できるようにすることで、重要な特徴
量を明確に取得することを可能にしている．

2.3 キャプション生成
画像キャプション生成は、画像のテキスト説明や

キャプションを自動的に生成するタスクであり、近
年では LLMを活用した芸術作品に対する説明の生
成に関する研究もなされている [13]．

3 問題設定
図 1に提案アプローチの概要図を示す．異常検知

モデルとしては、例えば、多クラス分類やセグメン
テーション、物体検知モデルなどを想定している．
本研究では画像に対する異常検知結果に対して

LLMで説明性を付与した際のキャプションの正確
性、個数や位置、大きさ、形状などの詳細度、異常
のバリエーションに対するキャプションの柔軟性、
を評価する．キャプションの生成結果は定量的に評
価する手法もあるが、ここでは、設定した 5段階の
評価スケールを用いて人間による定性的な評価とし
た．「正確性」と「詳細度」は一枚一枚採点し、そ
の平均点を算出する．「柔軟性」は異常のバリエー
ションに対する評価となるので各手法での全結果を

図 1 提案アプローチ手法：Language-Driven XAI

表 1 異常検知モデル
2値分類 CNN

多クラス分類 CNN
セグメンテーション PatchCore

物体検知 Grounding DINO [14]

鑑みて採点した．

4 実験設定
データセットとしては、産業用異常検出のベンチ
マークとしてよくも用いられている MVTec AD[5]
で評価する．MVTec AD は、合計 5354 枚の画像を
含む 15のクラスで構成されており、各クラスは特
定の製品に対してさまざまな欠陥タイプを持つ異常
データとなっている．本研究では、テストデータで
ある 1725枚を対象とした．
異常検知モデルとしては、正常か異常かの 2値分
類、欠けや印刷ミスといった複数の異常の種類を分
類する多クラス分類、画像内の異常箇所をピクセル
レベルで評価しヒートマップで表すセグメンテー
ション、画像内の異常箇所をバウンディングボック
ス（bbox）で示す物体検知、の 4種類を適用し、こ
れらの手法によるキャプション生成の結果を比較
評価する．本研究で用いた各種法のモデルを表 2に
示す．なお、各パラメータに関しては、誤検知や検
知漏れの結果に対しても評価するため、ある程度
ランダムとした．また、モデル毎に出力される結
果も異なるのでモデル毎に指示文を調整している．
表 2 に指示文の例を示す．また、LLM には gpt-4o
（OpenAI）を適用した．
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表 2 各モデルへの指示文例（クラス：hazelnutの場合）

2値分類

これは hazelnutの画像で、異常
と判断されたものです．この画
像がなぜ異常と判断されたか説
明してください．

多クラス分類

これは hazelnutの画像で、crack
と判断されたものです．この画
像がなぜ crack と判断されたか
説明してください．

セグメンテーション

これは hazelnutの画像に異常度
を表すヒートマップを重ね合わ
せた画像です．ヒートマップの
色が濃い（赤い）ほど異常度が
高いことを示します．この画像
がなぜ異常と判断されたか説明
してください

物体検知

この画像は hazelnut の画像で
す．画像内の枠内の箇所は異常
と判断された箇所です．この枠
内がなぜ異常と判断されたか説
明してください．

5 実験結果
二値分類 図 2に入力画像と検知結果、生成した

キャプションの例を示す．亀裂と割目から異常であ
ることを正確に説明できており、また、保存状態に
も言及することができている．しかし位置や傷の数
などについての説明はなく詳細度はやや低い．
多クラス分類 図 3に入力画像と多クラス分類結

果、生成したキャプションの例を示す．異常の種類
としては squeezeが正しいが crackと分類してしまっ
たケースだが、右側に凹みがあることを説明してお
り、誤判定である可能性があることも説明できてい
る．右側やオレンジ色の部分といっ位置の情報も示
されており詳細度が高く、ユーザーの理解が容易で
あり、検知精度向上へのフィードバックにも活用が
期待できる結果となった．
セグメンテーション 図 4に異常検知モデルへの

入力画像と検知結果を示す．赤枠で示す通り、左側
に縦のほつれがあるが、セグメンテーションではほ
つれ付近の異常度が高くなっているものの、左上と
左下が特に異常度が高い結果となっている．LLM
への入力画像と生成したキャプションの例を図 5に
示す．ヒートマップで基の図が見にくくなっている
ためか、ほつれだけでなく、色ムラや擦り傷の可能
性についても言及できており、正確性の高い結果と
言える．また、異常度が高い箇所以外にも言及でき
ており詳細度は高い．

図 2 二値分類によるキャプション生成結果例

図 3 多クラス分類によるキャプション生成結果例

物体検知 図 6 に物体検知結果と生成したキャ
プションの例を示す．異常箇所 2箇所のうち、1箇
所を検知漏れしているが、キャプションではもう 1
箇所についても異常であることが言及されている．
検知できている異常箇所に対しては、テクスチャ、
色、形の違いなど、様々な要因から異常の理由を詳
述しており、検知漏れの箇所に関しても同様の要因
から異常であることを言及できている．キャプショ
ンは異常の理由を多角的に説明できており、正確性
と詳細度が高い結果となっている．

表 3 比較検証の採点結果
正確性 詳細度 柔軟性

2値分類 4.17 4.00 5.00
多クラス分類 4.83 4.92 5.00

セグメンテーション 3.75 4.17 3.00
物体検知 4.17 4.75 4.00

他のクラスなど全テストデータに対して検証を
行った評価結果を表 3に示す．二値分類や多クラス
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図 4 セグメンテーションによる異常検知結果例
（クラス：carpet)

図 5 セグメンテーションによるキャプション生成結果例

分類では異常画像をそのまま入力としているため
か、より詳細な説明をしやすく、また、誤検知や誤
分類の際に訂正するようなキャプションを生成でき
るケースが多く見られた．異常の種類や発生要因に
ついても言及できており、全体的に高い評価結果と
なった．セグメンテーションでは、正しく検知でき
ている場合は異常箇所の位置や個数なども詳述でき
ているケースが多く得られた．しかし、ヒートマッ
プを重ねているためか異常の種類について詳細に
キャプションすることが難しく、また、ヒートマッ
プがあることによって検知漏れしている場合に検知
漏れ箇所を言及できているケースも少なく、全体的
にやや劣る結果であった．物体検知の場合、異常箇
所の位置や個数に関して言及するケースが多く、検
知漏れしている場合でも異常箇所を指摘できていた
りと、正確性、詳細度、柔軟性とも高いキャプショ
ンが生成されやすい結果であった．しかし、bboxに
よっては異常箇所に被ってしまい、異常の種類を間
違えてしまったり、検知漏れしている場合に、bbox

図 6 物体検知によるキャプション生成結果例

が無いのにあるような説明をしてしまったりと、プ
ロンプトの改善などが必要なケースもいくつか確認
できた．
しかしながら、いずれの異常検知手法において
も、正しく検知できている場合には正確性、詳細度
が高いキャプションが生成できており、誤検知や検
知漏れしている場合にも訂正したり、保存や輸送状
態に起因するなどと言った異常の発生した要因につ
いても言及したりと、詳細かつユーザビリティが高
いキャプションが生成でき、本アプローチの有効性
を確認できた．

6 まとめ
本研究では、画像に対する異常検知結果に説明性
を付与する Language-Driven XAI を提案し、産業用
異常検出のベンチマークとしてよくも用いられてい
るMVTecADを対象に評価を行った．異常について
の説明だけでなく、発生要因や誤検知時に訂正でき
ることも確認でき、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した．今後は、検
知とキャプションを組み合わせた新しい評価手法の
開発や、実データを対象とした検証による作業工程
へのフィードバックの可否、や複数の異常検知結果
を入力とすることでより安定性の高いキャプション
の生成可否について検討を行っていく予定．
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