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「次世代を担う研究者助成事業」成果報告

1 はじめに
日本溶接協会が実施する溶接技能者評価試験への受験

者数は非常に多く，毎年全国で10万を超える人々が受
験する。そのため，全国の試験会場で毎月数回に分散し
て受験者が訪れているにも関わらず，一会場の検査で数
千もの試験片を検査する場合がある。さらに評価方法
は，外観試験および曲げ試験（表・裏・側），破面試験，
引張試験など多岐にわたり，これらのほとんどの検査を
評価者が目視や手作業による寸法計測を基に判定を行っ
ており，評価者の負担は非常に大きいと思われる。

他方，近年ディープラーニングを用いた機械学習技術
はさまざまな分野への実用化が進んでおり，とくに画像
認識分野においては，ディープラーニングを用いること
で大きな精度向上が見込めることが示され，様々な画像
認識課題で適用が進んでいる。

以上を踏まえ本研究では，溶接技能者評価試験のう
ち，目視による寸法計測結果を基に判定が可能な曲げ試
験を題材とし，ディープラーニングによる画像認識を利
用した溶接評価試験片の合否判定を行うことを目的とし
た。受験者数の多さから教師データとなるサンプル数が
非常に多く，また評価試験の合格率から20％〜30％程
度の「不合格の教師データ」を得ることが可能であり，
高精度の判定ができる可能性が大いにあると期待した。
本研究が実現すれば，写真を撮影するだけで試験片の合
否判定を自動で行うことが可能となり，評価者の大幅な

負担軽減が実現すると考えた。

2 研究方法
本研究では，ディープラーニングの一種であるCNN

（Convolutional Neural Network）を用いて画像認識を
行い，溶接曲げ試験片の自動合否判定を行うシステムの
開発を目指した。

2.1 合否判定評価
実際の日本溶接協会による溶接技能者評価試験では，

表１に示す13種類で評価・分類が行われており，CNN
での評価の際も同様に13種類の分類を行うことが望ま
しいが，まず１〜６を合格品，7〜13を不合格品として
２種類に分類する方法を検討した。また教師データの取
得は，日本溶接協会中国地区溶接技術検定委員会にご協
力いただき，評価試験に使用された試験片の写真データ
および試験の判定結果を取得し，データベース化を行っ
た。本研究では，カメラ（SONYα5100）により中板
曲げ試験片（写真１）を直上から撮影し，試験片部分の
みにトリミングした後，256×256ピクセルにリサイズ
した画像を入力データとした。207枚の撮影データから，
８割を教師データ，２割を検証データに分配したデータ
セット「M0」，M0の画像を水平方向に鏡像反転させた
画像を加えた414枚の画像で構成されるデータセット

「M1」，およびM1の画像群を垂直方向に鏡像反転させ
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写真１　中板曲げ試験片（左：全体，右：上面）

表１　溶接技能者評価試験の分類基準
1 〜 6：合格 7 〜 13：不合格

1 ナシ 7 破断
2 C 小 8 C>3
3 C＋B 小 9 C>7
4 U 小 10 C＋B ＞ 10
5 P 小 11 U 大
6 S 小 12 P 大

13 S 大
C：クラック　B：ブローホール　P：ピット U：アンダカット
S：スラグ巻込み
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た画像を加えた828枚の画像で構成されるデータセット
「M2」の３種類のデータセットを作成した。

2.2 半自動撮影機の作成
大量の試験片画像を収集する必要があると考え，図１

に示す試験片撮影・トリミング・ナンバリング等の機能
を持たせた半自動撮影機およびソフトウエアを作成した。

2.3 ８項目判定評価
実際の評価試験と同様に13種類の分類を行うことが

望ましいが，評価試験では起こりやすい欠陥と起こりに
くい欠陥が存在するため，借用した試験片にも各分類項
目数に偏りがあった。そこで本研究では，ある程度の試
験片が確保できた項目のみを取り上げて分類を行うこと
とした。

3 主な研究成果

3.1 合否判定評価
表２に各データセットの教師データ数における判定精

度への影響を示す。CNNは学習の過程によって若干で
はあるが判定精度にふらつきがあるため，５回（n1〜
n5）の学習の平均精度を算出した。その結果，各デー
タセットとも高い判定精度を示し，最低でも88％以上，
平均では90％以上の精度で判定が可能であることが分

かった。また，教師データ数を増加させたときに判定精
度が向上しており，一般的なディープラーニングの画像
認識問題と同様に，本研究においても教師データ数を増
やすことが有用あると確認できた。

3.2 ８項目判定評価
表３に各評価項目の教師データ数および検証データ数

とその合計データ数を示す。項目間で最大約20倍のデー
タ数の差があるが，すべての項目において93％以上の
高い正答率で判別を行うことができた。

4 おわりに
本研究では，撮影方法や画像処理を工夫することで，

６分類に判定する場合でも93％以上の正当率で判定可
能であることが確認できた。しかし写真２に示すよう
な，直上からの画像のみでは亀裂の「深さ」を判別しに
くい試験片や，熟練した評価者がルーペ等で溝内部の亀
裂を計測しなければならないような試験片は判別するこ
とができていない。

今後は高解像度の写真を用いることや，試験片の斜め
上からの写真撮影を行い，奥深い場所の亀裂の様子を捉
えることにより，熟練の評価者の判定により近づけるこ
とを目標としたい。また本研究では，静止画による判定
を行ったが，動画による判定を行うように改良すること
により，カメラの前に試験片をかざすことで判定作業が
簡単に行えるようにできると考える。

さらに本研究を応用することにより，溶接作業時にリ
アルタイムで欠陥発生を予測することが可能になると考
える。具体的には，山本（広島大学）らによる「マルチ
センサカメラを用いた溶接中その場観察・温度計測手法
の開発」などの技術を用いて，溶接作業時の溶接棒また
はトーチの動作や温度分布等を記録し，これをディープ
ラーニングで学習することにより，溶接作業中に欠陥の
生成を判定することが可能であると考える。判定機器の
安価・小型化が実現すれば，全溶接作業者の溶接遮光面
などに機器を装着することで，溶接欠陥を大幅に減少さ
せることが可能であると考える。

写真２　認識に失敗した試験片

図１　半自動撮影機の外観
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表２　データセットと精度の関係

M0
（165 枚）

M1
（331 枚）

M2
（662 枚）

n1 0.9285 1.0000 1.0000
n2 0.9047 0.9879 1.0000
n3 0.9047 0.9879 0.9939
n4 0.8809 1.0000 1.0000
n5 0.9047 1.0000 1.0000

Avg. 0.905 0.995 0.999

表３　６分類の画像内訳（枚）および正答率

項目 教師 / 検証 合計 正答率
1 163 / 41 204 1.000
3 16 / 4 20 1.000
4 64 / 16 80 0.938
5 16 / 4 20 1.000
8 128 / 32 160 1.000
10 60 / 16 76 1.000

合計 447/ 113 560 0.991


