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1. はじめに
本研究では,レーザー超音波可視化試験 1)(以降,レーザー

試験)による超音波可視化技術に注目する. この技術を用

いれば,試験体表面の波動伝搬挙動を可視化することが出

来る. そのため,欠陥が試験体表面近傍に存在し,欠陥から

の散乱波を観測できれば,欠陥の有無は,ある程度の精度で

判別可能である. ところが,その位置や大きさ,形状までを

検査員が定量的に推定することは困難であった. 本研究で

はレーザー試験により得られる時系列波形に焦点を当てる.

レーザー試験の可視化動画像は,図 1に示すように,任意観

測点における時系列波形データの集合 (時空間波形データ)

と捉えることができる. 本研究では,第一段階として,レー

ザー試験における任意観測点の時系列波形を有限要素解析

(FEM)により再現し,それらを学習データとして深層学習

する. そして,作成された学習器を使用し,超音波伝搬挙動

の可視化領域に異常波形確率を平面マッピングすることで,

欠陥形状再構成を試みる.

図 1 レーザー試験により得られる時空間波形データ.

2. レーザー試験による超音波可視化結果の再現
図 2 (a)は,実現象であるレーザー試験の様子を表し,図

2 (b)は,相反事象であるレーザー試験による可視化結果を

表す. 本研究では,第一段階として,後者を 3次元 FEMによ

り再現し, 超音波波形の出力領域から得られる任意観測点

の z方向変位の時系列波形データを学習データとする深層

学習を行う. 本研究で数値解析を用いる理由は,内部欠陥を

有する試験体の作成が困難かつレーザー試験の時間コスト
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図 2 解析条件 (a) レーザー試験 (実事象), (b) 可視化される画像
(相反事象), (c) FEMによる解析モデル.

が大きいためである. ここで,学習データを作成するにあた

り,数値解析での超音波波形の送信点 (受信探触子）の位置

と超音波波形の出力領域 (レーザー送信領域)を固定して考

える. つまり,超音波の送信点と可視化領域の位置条件を 1

つのケースに定めて考える. 本研究の数値解析モデルを図

2 (c)に示し,レーザー試験による超音波可視化結果の再現

のための解析条件を以下のように定義する.

• 試験体は厚さ dの平板を想定し,板厚中央の位置 (z =
d
2 )に厚さ 1mm, 1辺が 20mmの正方スリット欠陥を

図 2(c)のように設置する.

• 解析領域 (x, y, z)を (−L
2 ≤ x, y ≤ L

2 and 0 ≤ z ≤ d)

とし, 送信点座標を (0, 0, d), z = 0面において超音波

波形の出力領域 (Vx, Vy)を (−L
2 ≤ Vx, Vy ≤ L

2 )と設

定する (ただし, Lは解析を行う正方領域の一辺長).

また,材料はアルミニウムとし,密度 2700kg/m3,縦波およ

び横波速度はそれぞれ 6380m/s, 3130m/s, 形状は,厚さ d

が 40mm,解析の正方領域 1辺長 Lを 200mmとした. 解析

時間は 50µs,ステップ数は 500ステップ,時間増分は 0.1µs

とし,入射波は 400kHzのリッカー波を使用した (レーザー

試験条件と整合性が保たれるように設定). 正方スリット欠

陥は, z = 20mmの平面領域を x方向と y方向に 10mmず

つ平行移動させ, 19×19の計 361通りの解析を実施した.
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図 3 1次元 CNNによる波形の正常異常判定のための層構造.

3. 学習モデルの設計

学習の目的は時系列波形の正常異常判定 2)を行うことで

ある. そこで,画像分類問題で高い分類精度の獲得が知られ

る畳み込みニューラルネットワーク (CNN)を 1次元的に

使用する. 学習のためのラベル付けは,図 2 (c)においてス

リット欠陥を波形観測平面へ写像した z = 0上の赤色の領

域の観測点座標で {異常波形：1},それ以外の青色の領域

の観測点座標で {正常波形：0}とした. 訓練データと検証

データのサンプリング比率は 5 : 5とした. ここで,学習デー

タ (FEMで求めた z = 0面における各観測点での時系列波

形)は正常波形：異常波形＝ 99 : 1と,学習ラベルに大きな

偏りがある不均衡データであり, 観測波形は超音波の入射

位置から遠ざかるにつれて複雑化することを考慮し, 学習

データを 31個の異なるデータセットへ分割,及び,リサン

プリング処理したことに留意したい. 学習層は 1次元畳み

込み層を 3層, 全結合層を 3層の合計 6層を採用した. な

お,図 3は深層学習モデルの層構造と層間の処理を示してい

る. 最終出力層では softmax関数を使用し,正常波形である

確率と異常波形である確率を返すように設計した. 学習の

終了には過学習の抑制効果が一般に知られる early stopping

を各データセットに使用し, 各学習エポックにおける検証

データの学習精度が 5エポックで改善しなければ,精度の頭

打ちと判断し計算を中断した. また,損失関数は categorical

crossentropy関数を使用し, オプティマイザーは RMSProp

を使用,学習率は 0.0001とした. 上記設計の学習モデルを

数値解析結果により得られる学習データに対し,正常波形

と異常波形の学習を行うと, 1つの学習器を除く全てで 95%

図 4 直径 20mm,中心座標 (30mm, 30mm)の円形空洞欠陥の解析
例に対する異常波形確率のマッピング結果.

を上回る学習精度で正常波形と異常波形の判定がなされて

いることが確認された. よって,この学習器を未知データに

対して使用することで本手法の有効性を検討する.

4. 学習器を用いた未知データに対する平面空間
への異常波形確率のマッピング結果

図 4は, 3節で説明した数値解析から得た正常異常波形を

学習したモデルを未学習データに対して使用した時の平面

空間への異常波形確率のマッピング結果の 1例を示してい

る. 同図座標系において欠陥は,厚さ 1mm,直径 20mm,中

心座標 (30mm, 30mm)の円形空洞である. 図 4の結果から,

未知の円形欠陥を有する数値解析データに対して, 高い精

度で欠陥位置や大きさを推定できていることが分かる. ま

た,実際の欠陥領域 (図 4白円内)における左斜め下の部分

に注目すると,円形状に沿った異常波形確率を確認できる.

この理由は,入射点に近い欠陥領域は,直接入射波が欠陥に

当たり,散乱波が発生するためと考えられる.よって,部分

的ではあるが,欠陥形状再構成も達成された. 以上より,本

手法による欠陥形状再構成は一定の汎化性能を示し,その

欠陥情報抽出能力を示せた.

5. 結論
1次元 CNNを使用し,レーザー試験を再現した数値解析

により得られる正常波形と異常波形を学習し,学習器によ

り異常波形確率を平面マッピングすることで欠陥形状を再

構成する手法を確立した. また,本手法の汎化性能と高精度

な欠陥情報抽出能力を示し,その有効性を示した.
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