
55IHI 技報　Vol.65  No.1 ( 2025 )

1.　緒　　　　言

工業製品の外観検査の自動化は製造業共通の課題として
実現が期待されている．解決手段としてカメラと画像認識
AI モデルを用いた開発が一般的なアプローチとなりつつ
あるが，AI モデルの学習用・検証用データとして用いる
不良品画像の収集には，不良品発生率の低さや，発生パ
ターンを網羅しきれないという困難がある．良品画像のみ
で検査モデルを構築する方法はあるものの，過検出率が大
きい傾向にあるため，運用時に検査員によるダブルチェッ
クが頻発し，AI 導入によるコストメリットに見合わない
場合も多い．
解決策の一つとして，実際の不良品撮影画像ではなく，
コンピュータ上の計算によって生成された人工の画像デー
タを AI の学習・検証に使用する方法が近年注目されてい
る．人工的に生成された画像データは合成データ ( Synthetic 

data ) と呼称され，自動車業界では自動運転アルゴリズム
の学習・検証用データとして道路シーンを模擬した合成
データがすでに活用されている．製造業でも不良品画像を
模擬した合成データの活用による外観検査自動化の実現が
期待されており，生成アルゴリズムを提供するサービスも
幾つか登場してきている．

国際規格においても合成データについての言及がある．
例えば非破壊検査の D-RT ( Digital-Radiographic Testing ) 

画像を対象とした半自動欠陥検出モデル構築のガイドライ
ンである ASTM E3327 ( 1 ) の文中では，実際の製造工程
であらゆる欠陥パターンを網羅するデータ取得が現実的に
は困難なことから，実際の取得データに加え，合成データ
の使用が推奨されている．
不良品画像の合成データは適用する検査対象および検査
方法（撮影方法）によって作成コストが大きく左右され
る．大別すると現状三つの生成手法が考えられる．すなわ
ち「画像加工」，「光学シミュレーション ( 3D-CG )」，
「生成 AI」を使用した手法である．本稿では IHI で検討
してきた具体的な実施例を交えながらおのおのの生成手法
を紹介し，学習用データとしての合成データの評価結果を
示す．

2.　画像加工による生成手法

最も低コストで不良品の合成データを生成する方法は，
良品画像の一部箇所を疑似不良箇所として編集・加工する
ことである．疑似不良箇所は実際の不良品画像の一部を切
り貼りするか，画像編集ソフトウェアやプログラムを使用
して生成することが多い．ただしこの生成手法は撮影対象
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や条件が単純なケースに適用が限られる．具体的な例とし
て壁面や配管内をカメラが走査しながら撮影した検査画像
や，超音波，赤外線，X 線といった非破壊検査手法で得
た検査画像が挙げられる．これらは二次元平面的で奥行き
のない画像情報を扱うため，画像加工手法のみで低コスト
ながら十分な品質の不良品合成データを得ることができ
る．
配管を模擬した円筒金属内面の良品部分を撮影した画像
に対し，画像加工により腐食跡の局所減肉きずを付与した
合成データを生成した例を第 1 図に示す．この例では腐
食跡の減肉形状がセルオートマトンで近似できることを利
用し，照明がつくる減肉のきずの影をセルオートマトンの
プログラムによる画素値の編集で模擬した．

3.　光学シミュレーションによる生成手法

現実的には画像加工のみでもっともらしい不良品の合成
データを生成することが困難なケースは多く存在する．具
体的には，検査対象が複雑な三次元形状を有する，照明配
置が複雑な撮影条件である，対象表面の光学特性に異方性
がある，といった場合などが該当する．カメラへ入射する
光線の物理的なシミュレーションを要するため，一般的に
3D-CG ( Computer Graphics ) または物理ベースレンダリ
ング ( 2 ) と呼ばれる手法で合成データを生成する．例えば，
VQA ( Visual Question Answering ) と呼ばれる入力画像の
説明文を出力するタスクを研究する分野では CLEVR ( 3 ) 

というプロジェクトがデータセットを公開しているが，こ
れは 3D-CG による合成データのみで構成されている．

3. 1　模擬翼へのきず導入の例

模擬翼を検査対象と想定し，3D-CAD モデルを用いて
その表面に局所的な凹

へこ

みをきずとして導入し 3D-CG によ
る撮影画像を合成データとして生成する手法と出力画像例
を紹介する．想定する欠陥は 50 μm 程度の深さを持ち，
凹み形状の欠陥であるデント，細長いひっかき跡のような

欠陥であるスクラッチ，小さな欠けや切り欠き形状の欠陥
であるニックの 3 種類である．Blender Ver.4.0 を使用し
て，模擬翼 3D モデルを仮想空間上に作成し，カメラや
照明を配置した撮影シーンを再現した様子を第 2 図に示
す．今回の検出対象は凹みきずであるため，検査対象モデ
ルのメッシュの各頂点をもとの位置から変位させることで
きずを疑似的に再現した．
また撮影方法としてフォトメトリックステレオ法（照
度差ステレオ法） ( 4 ) を採用したため照射方向の異なる複
数の照明を配置した．フォトメトリックステレオ法は複数
の照明の発光パターンごとに撮影した画像群の解析から撮
影対象表面の法線を推定し法線マップとして出力すること
ができる．法線マップから高さマップや曲率マップを計算
することもできるため，検査対象の局所的な凹凸きずを強
調する画像化手法としてよく用いられる．

3D-CG で実際の撮影画像に近い結果を得ようとした場
合，重要となるのは現実の撮影対象表面の光学特性（反
射，散乱，透過，吸収などの物理特性）の再現度の高さ
である．3. 2 節にて紹介するが，一般的にこの表面光学特
性を測定するには大きなコストを要する．しかしながら
フォトメトリックステレオ法における法線マップは対象の
形状に注目した画像化方法のため，表面光学特性を忠実に
再現できなかったとしても実際の撮影画像に近い結果を得
られるメリットがある．

3D-CG で生成した合成データ（法線マップ）と凹みき
ず箇所の例を第 3 図に示す．法線マップのため画像の
RGB 値が被写体表面法線の x y z 成分に対応する．外観検
査における凹凸きずは表面的な広がりの程度を示す面積だ
けでなく，表面からの最大深さ・高さで合否判定する場合
が多い．3D-CG ではこれらの数値をハイパーパラメータ

良品画像 正解ラベル画像 合成データ

第 1 図　良品画像の加工によるきず指示付与の例
Fig. 1　Example of adding defect annotations to images of non-defective  
              products 

カメラ 照明 × 8 模擬翼

第 2 図　仮想空間に配置した撮影シーンの構成
Fig. 2　Configuration of the shooting scene arranged in a virtual space
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として扱うことで，きず特徴を制御した生成が可能であ
る．きずの形状，面積，最大深さをランダムに変化させる
ことでさまざまなきずを撮影した合成データセットを構築
した．生成した合成データを 200 × 200 pixel に切り出し
たパッチ画像の例を第 4 図に示す．参考として，工程で
実際に発生する欠陥形状を模擬して，検査対象良品に模擬
きずを付与した供試体の撮影画像も第 4 図右側に示して
いる．

3. 2　表面光学特性の取得・設定方法

3. 1 節にてフォトメトリック撮影手法を採用することに
より，表面光学特性の忠実な再現を省略しつつ実画像と近
い結果が得られた例を示した．しかし，実際の撮影手法に
はパターン投影法やマルチスペクトルカメラを使用した撮
影手法などさまざまであり，検査対象表面の光学特性を無
視できる手法は少ない．フォトメトリックステレオ法以外
の撮影手法で得られる画像に対しても忠実に再現し，合成
データを活用するためには，検査対象の表面光学特性の設
定が重要である．これからその取得・設定方法について幾
つかの例を紹介する．

3. 2. 1　シェーダーのパラメータ調節による設定

3D-CG ソフトウェアにはオブジェクト表面の光のふる
まいに関する数学的な手続きがまとめられたシェーダーが
幾つか搭載されており，反射率や粗さ具合といったパラ
メータを調節することで光学特性を設定可能である．本稿
で使用した Blender の場合は Pricipled BSDF ( 5 ) が該当
する．一般的には設計者がソフトウェア上で現実を再現す
るように手動でパラメータを調整するが経験と時間を要す
る．そこで，複数の撮影条件で実際に撮影した画像を目標
に，3D-CG にて同じ撮影条件で生成（レンダリング）し
た画像を任意の評価値を用いて誤差を少なくするように
シェーダーのパラメータを最適化することも考えられる．
黒色塗装が施された曲げ金属板を対象とし，本設定手法
を用いた例を紹介する．撮影状況の模式図を第 5 図に示
す．同様の撮像シーンを 3D-CG 上に再現し，実際の撮影
画像と 3D-CG のレンダリング画像の類似度を最大化する
よう，シェーダーのパラメータを最適化計算により設定し
た．最適化後のレンダリング画像と実際の撮影画像の比較
例を第 6 図に示す．検査対象の表面性状や形状による制

y

xz
(R, G, B) : (x, y, z)

第 3 図　3D-CG で生成した合成データ（法線マップ）
Fig. 3　Synthetic data ( normal map ) generated by 3D-CG

実際の模擬きず画像

デント状

スクラッチ状

ニック状

合成データきず形状

第 4 図　合成データと実際のきず画像の比較例
Fig. 4　Comparative example of synthetic data and real defect images

カメラ

リング照明

撮影対象

第 5 図　黒色塗装金属板の撮影状況の模式図
Fig. 5　Schematic representation of the photography scene setup for a  

                 black-painted metal plate 
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約で光学特性の取得が困難な場合には，このような簡易な
パラメータ調節方法で模擬することが可能である．

3. 2. 2　テクスチャ画像による設定

3. 2. 1 項のシェーダーのパラメータに表面光学特性を反
映した PBR ( Physical Based Rendering ) テクスチャと呼
ばれる素材画像を指定することが可能である．テクスチャ
画像を設定することで表面の模様や粗さレベルの微小な表
面凹凸も再現できるため，より現実に忠実なレンダリング
が可能となる．代表的なものとして色味を表すアルベド
マップ，微小凹凸を表すノーマルマップやバンプマップ，
粗さを表すラフネスマップなどがある．

PBR テクスチャを得るには，実際の検査対象の一部平
面の素材に複数の照明方向から対象を撮影するため撮影ス
タジオを要するものの，世の中にはこれらの撮影を請け負
うサービスも多く存在する．金属製粗さ試験片 ( Ra = 

1.6 μm ) を対象として生成したテクスチャ画像を第 7 図

に示す．また，それらを用いて直方体表面性状を適用した
場合の 3D-CG 上の外観を第 8 図に示す．表面上に線状
の粗さが付与されていることが見て取れる．

3. 2. 3　BRDF 測定結果による設定

3D-CG 上で光の反射特性をより忠実に再現する方法と
して，物体表面の入射光の方向と観測光の方向に対する
表面の反射率を定量的に測定する BRDF（ Bidirectional 

Reflectance Distribution Function，二方向反射分布関
数） ( 6 ) を利用することが考えられる．BRDF 測定の模式
図と入射角 5°，25°，60°，70°で固定したときの測定結

果例を第 9 図に示す．離散的な BRDF 測定結果を連続関
数化したモデルをシミュレーション上の検査対象表面へ適
用する．実検査対象の光学特性の測定値を基に設定するた
め厳密性はあるが，専用の測定装置や光学解析シミュレー
ションソフトを要するためコストが大きい欠点がある．

3. 2. 4　表面光学特性の設定手法の比較評価

BRDF 測定結果を適用可能な光学解析シミュレーショ
ンソフトである Speos（ ANSYS 社，米国）を用いて，
3. 2. 2 項で紹介したテクスチャ画像による手法と 3. 2. 3 項

で紹介した BRDF 測定による手法の比較評価を実施した．
Speos 上での構成模式図を第 10 図に示し，平板試験体を
対象として表面光学特性を各手法で設定したときのレンダ
リング画像を第 11 図に示す．第 10 図のようにシミュ
レーション上で，レンズ設計データや IES ( Illuminating 

Engineering Society ) データを用いて，実際の撮影環境を
再現することも可能である．テクスチャ画像と BRDF 測
定結果を同時に設定することも可能であり，両者を設定す
ることで，実物の同様の反射特性を保持する表面上に発生
する微小な凹凸形状を再現可能であることを期待した．
画像類似度を示す一般的な指標である SSIM ( Structural 

( a )　アルベドマップ ( c )　ラフネスマップ( b )　ノーマルマップ

第 7 図　作成した PBR テクスチャ画像の例
Fig. 7　Example of created PBR texture images

第 8 図　粗さ試験片の表面性状を直方体へ適用した例
Fig. 8　Example of applying the surface texture of roughness test pieces  

               to a cube 

入射角 i

反射角 r

q

j

( a )　BRDF測定の模式図 ( b )　測定結果 ( conoscopic map ) の例

反  射

5° 25°

60° 70°

第 9 図　BRDF 計測の模式図と計測結果の例
Fig. 9　Schematic representation of BRDF measurement and example  

                 results 

( a )　3D-CG作成の合成データ ( b )　実際の撮影画像

第 6 図　黒色塗装金属板の撮影画像
Fig. 6　Captured images of a black-painted metal plate
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Similarity Index ) ( 7 ) を評価指標として使用し，実画像と
生成画像の SSIM を第 11 図の各画像の下に示している．
BRDF 測定のみを適用したシミュレーション画像が，テ
クスチャ画像のみを適用した結果よりも実物との類似度が
高いことから，BRDF 測定結果を適用することにより検
査対象の表面が持つ反射特性をより正確に再現したことを
確認した．BRDF 測定結果のみを適用した画像（第 11

図の左から 2 列目）の方が BRDF 測定結果とテクスチャ
画像を適用した画像（第 11 図の左から 4 列目）より類
似度が僅かに高くなっているが，これはテクスチャ画像を
スキャンした表面と実画像の撮像範囲の位置合わせをして
いないことが原因の可能性がある．評価指標である SSIM

は輝度，コントラスト，構造の比較項からなり，局所領域
ごとに評価値を計算し，それらを平均した値であるため，
表面上の微細な凹凸の位置ずれにより局所領域ごとの評価
値が低くなり，画像全体の評価値が実際の見た目よりも低
くなる場合がある．生成した画像を適切に評価可能な評価

指標を確立することが課題であることが分かった．

4.　生成 AI（ 拡散モデル ）による生成手法

3D-CG でのモデリングが困難なほど複雑な不良品合成
データを生成したい場合は，一般的に画像生成 AI と呼ば
れる拡散モデル ( 8 ) のファインチューニングにより生成で
きる可能性がある．

第 12 図にニックやスクラッチといった局所的な凹みき
ずのフォトメトリックステレオ撮影による法線マップの合
成データを拡散モデルにより生成した例を示す．ファイン
チューニングは Stable Diffusion v1.4 ( 9 ) モデルをベースに
20 枚の実際のきず画像を学習素材として DreamBooth ( 10 ) 

と呼ばれる手法を用いて学習した．注意点として本方法で
は生成結果が必ずしもきずの合成データを示すわけではな
いため，各生成結果に対してそれがきずであるか判別が可
能な専門家による目視の仕分け作業，つまりアノテーショ
ンコストが発生する．また生成手法の理論的な背景から，

レンズ設計データ IESデータ BRDFデータ *1

OMS4

テクスチャデータ

受光面

照　明

検査対象

放射光線

ベース
カラー

ノーマル

金   属

ラフネス

30°

60°

90°

−30°

−60°

−90°

(cd)

(cd)

(cd)

(cd)

(cd)

（ 注 ） *1：サイバネットシステム株式会社のホームページより
   ( https://www.cybernet.co.jp/optservice/service/osm_service.html )

第 10 図　Speos 上での構成模式図
Fig. 10　Schematic representation of configuration in Speos

光学特性の設定データ

実画像との SSIM

画　像

画像種類

－

－

実画像

BRDFのみ

レンダリング画像

テクスチャのみ BRDF + テクスチャ

79.61％ 71.06％ 78.76％

第 11 図　平板試験体による表面光学再現手法の検証結果
Fig. 11　Verification results of surface optics reproduction method using flat test specimens

https://www.cybernet.co.jp/optservice/service/osm_service.html
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確率的な生成となるため，3D-CG のようにきずの性状を
コントロールすることはできない．このように使用上の注
意点は幾つか存在するものの，技術の発展が著しい分野で
あるため合成データ生成の手段として検討すべき選択肢で
ある．

5.　合成データの有効性評価

3D-CG により作成した合成データの有効性を検証する
ため，合成データのみで学習させた画像認識 AI（深層学
習モデル），実際のきず画像をテストデータとして推論さ
せた場合の検出率の評価を行った．検証の簡略化のため，
深層学習モデルにはシンプルな画像分類モデルである
MobileNetV2 ( 11 ) を使用した．第 4 図のように合成デー
タを 200 × 200 pixel に切り出したパッチ画像を学習デー
タとして使用し，パッチ画像を OK（良品）か NG（き
ずあり）へ分類する 2 クラス分類問題として学習した．
テストデータの推論結果と正解クラスとの対応を整理し
た表である混同行列形式にしたものを第 1 表に示す．
TPR（検出率）は TP / ( TP + FN) で計算されるため 89.6％
であり，FPR（過検出率）は FP ( FP + TN) で計算される

ため 12.2％であった．TP / ( TP + FP) で計算される Precision

（適合率）は 13.0％のため誤検知率は 87.0％と多い．た
だし，実際の検査モデルを構築する際にはより複雑なネッ
トワークモデルを採用し，実際の撮影データも組み合わせ
て学習させるためこれらの性能値には改善の余地がある．
また導入した凹みきずの最大深さによってきず程度を分
類し，深さ順にインデックス番号を振り分けた．インデッ
クス番号ごとの TPR（検出率）を第 13 図に示す．ここ
から見逃しは最大深さが浅いきずで発生していることが分
かる．本検査対象はインデックス番号 4 以上の最大深さ
を持つきずを欠陥として判別しなければならない要求を設
定されているため，用意したテストデータの欠陥検出率は
100％となり 3D-CG で生成した合成データは検査モデル
の学習データとして有効であることが確認できた．
今回は学習用データとしてどれほど有用性があるかを評
価したが，合成データの評価指標は研究段階でありさまざ
まな指標が提案されている．例えば合成データと実画像の
統計的類似性を評価する手法として，特徴量分布の違いを
評価する FID ( Frechet Inception Distance ) ( 12 ) や，合成
データの多様性を評価する IS ( Inception Score ) ( 13 )，
3. 2. 4 項で採用した構造的類似度を評価する SSIM など
がある．また，データの識別性を評価する TSTR ( Train 

on Synthetic, Test on Real ) や TRTS ( Train on Real, Test 

on Synthetic ) ( 14 ) という手法もあり，今回は TSTR を採
用した評価に相当する．
合成データの評価指標は確立されておらず，合成データ
の特徴や評価の目的に応じての使い分けが必要である．
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第 13 図　きずの最大深さごとに算出した検出率
Fig. 13　Detection rate calculated for each maximum depth of defects

第 12 図　拡散モデルで生成した合成データ（法線マップ）のきず
Fig. 12　Defects in synthetic data ( normal map ) generated by a diffusion  
                model 

第 1 表　合成データ学習モデルの推論結果の混同行列
Table 1　Confusion matrix of synthetic data-based model predictions

予測値

NG（きずあり） OK（良品）

正解値
NG（ 48 枚） 43 枚 ( TP ) 5 枚 ( FN )

OK（ 2,365 枚） 288 枚 ( FP ) 2,077 枚 ( TN )
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6.　結　　　　言

外観検査自動化に向けた AI 検査モデルに供する合成
データについて「画像加工」「光学シミュレーション 

( 3D-CG )」「生成 AI」の三つの生成手法について具体
例を紹介した．特に光学シミュレーションについては合成
データのみを学習用データとして使用した検査分類モデル
を構築し，未知の実画像を推論させることで合成データの
評価を実施した．TPR89.6％，FPR12.2％の精度で良品か
不良品の分類が可能であり，合成データが学習用データと
して有効であることを確認できた．
他にも検証用データとしてや検査モデルの転移学習元
データとしての使用用途も考えられる．今後の合成データ
の活用方法としては工程に導入する外観検査 AI モデルの
性能検証や品質保証が考えられ，これに伴い検査画像の評
価指標の検討を行う．また外観検査装置を新規導入する際
の光学系設計のエンジニアリングツールなどの開発を実施
する予定である．
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