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1. はじめに 
本研究の目的は，AI 技術を用いて設備の金

属部品の腐食状況を判定し，判定精度と効率

を向上させることである．従来の方法では、

主に目視検査に頼っており，検査者の経験や

環境要因に影響されやすいという課題があっ

た．そこで，ディープラーニング技術の一つ

である畳み込みニューラルネットワーク

（CNN）を採用し，事前に分類された画像を

学習させることで腐食判定を行い，その結果

を評価する． 
特に先行研究１）では，畳み込み層の数を増

やしてもモデルの精度向上には限界があるこ

とが示されている．この点を踏まえ，本研究

では層数は少ないモデル「AlexNet」を実験し

た．さらに画像データの前処理，特にトリミ

ング処理が判定精度に与える影響についても

検証を行う． 
また本報告では、元の画像から金属部品に

関係の無い部分を手動でトリミングして，金

属部品に関係の無い部分を削除した際に，精

度がどれだけ向上するかを検証する． 
 

2. 手法 
金属部品の腐食・損傷判定に関する先行研

究としては，2024 年に行木ら１)によって CNN
の５層構造と ResNet18 モデルを使用して，そ

の有効性を明らかにした．本研究では，さら

に他のモデルを適用してモデルの違いによる

腐食・損傷判定の違いを比較検討する． 
畳み込みニューラルネットワーク（CNN）

は，画像認識や分類に特化したディープラー

ニングモデルで，画像から自動的に特徴を抽

出し分類を行う．CNN は，畳み込み層，プー

リング層，全結合層から構成され，ピクセル

のエッジや形状，模様といった特徴を階層的

に学習する．これにより，従来の手作業によ

る特徴量設計が不要となり，高い精度での画

像認識が可能になる．CNN は，物体認識，顔

認識，自動運転技術など幅広い分野で利用さ

れている． 

ResNet（Residual Network）は，ディープラ

ーニングモデルが抱える「勾配消失問題」に

対応するために開発されたネットワークであ

る．通層が深くなるほど学習が困難である

が，ResNet は「残差ブロック（Residual 
Block）」を用いることで，スキップ接続

（Skip Connection）を行い，前の層の情報を

直接次の層に伝達できるようにした．この仕

組みにより，非常に深い層でも学習が可能に

なり，従来のネットワークと比べて精度が

大きく向上した．ResNet18 は，その中でも 18
層の比較的浅いモデルを適用しても先行研究

において ResNet18 が CNN よりも精度の高い

結果が確認されている１)． 
本研究では基礎的な知見を得るために CNN

や ResNet よりも以前に提案された AlexNet 
を用いて，得られる結果の精度を検証するこ

とにした．AlexNet は，2012 年に
ILSVRCImageNet Large Scale Visual Recognition 
Challenge(ILSVRC)で優勝したディープラーニ

ングモデルで，CNN を広く普及させた画期的

なモデルである．AlexNet は，5 つの畳み込み

層と 3 つの全結合層で構成され，大規模な画

像データセットに対して高い認識精度を誇

る． 
AlexNet は，Rectified Linear Unit(ReLU)とい

う非線形活性化関数を使用し，従来のシグモ

イド関数と比べて学習を高速化した．また，

過学習を防ぐためのドロップアウト

（Dropout）技術を取り入れることで，モデル

の汎用性を向上させた．このモデルは，ディ

ープラーニングの発展に大きな影響を与え，

その後のさまざまなネットワークに大きな影

響を与えている． 
また画像拡張（Augmentation）という技術

である，これはモデルの汎化能力を向上さ

せ，未学習データへの対応力を高めるために

重要な手法である．Mikołajczyk et al.らは 
(2018)2) の研究で，データセットの拡張（デ

ータ増強）を通じて，モデルのパフォーマン

スを向上させることができる． 
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今回は 5 つの手法を使用した．1 つ目は画

像サイズを 224×224 ピクセルに変更する事で

ある．2 つ目は PyTorch で必要なテンソル形

式への変換である．3 つ目は画像をランダム

に左右反転させる手法である．4 つ目はラン

ダムに回転や拡大・縮小を行い，サイズを

80%から 120%の範囲で調整する手法である．

最後に RGBチャンネルごとに平均と標準偏差

で正規化した． 
１章で述べたトリミングとは画像の不要部

分を取り除く，機械学習の前処理手法であ

る．元の画像の一部分を切り取って新しい画

像を作成する手法である．トリミングは，画

像の中で必要な部分にフォーカスしたり，不

要な背景を取り除いたりする目的で使用され

る．トリミングされた画像は，元のサイズよ

りも小さくなるため，図１のように特定の領

域に注目した画像を作成できる． 
 

 
3. 検証条件 
(1) 使用画像と腐食の判定基準 
本研究では，東日本エンジニアリングのメ

ンテナンス基準に基づき，腐食判定を 4 つの

カテゴリに分類した．錆のタイプは 4種類が

あります，0 は軽い状態から３は厳しい状態

で腐食度に応じて 0〜3 と 4 つのファイルに分

類した． 
全体で 600枚の画像を用い，そのうち 480
枚を学習用データ，120枚をテストデータと

して分割した．学習用データの画像をトリミ

ング処理した．モデルの汎化性能を評価する

ために K 分割交差検証を実施し，学習用デー

タ 480枚を 80％の訓練データ 384枚と 20％の

検証データ 96枚に分け，5 つのグループで検

証を行い，結果を平均化した． 
 
(2) パラメータサーチ 
今回の研究では,CNN,ResNet18,AlexNet の 3

つのモデルを用いて，各モデルの性能を比較

検討する．ハイパーパラメータの最適化には

Optuna3)を採用し，各モデルに対して少ない計

算時間で効果があるパラメータを発見するも

ので計算資源を有効に活用しながら良好なパ

ラメータセットを探索する．具体的には，150
エポックでの訓練を通じて，50回の探索を行

い，効率的なハイパーパラメータを発見する

ことを目指す． 
このアプローチにより，モデルの性能向上

が期待する．探索結果に基づいてハイパーパ

ラメータを調整し，モデルの精度と効率を向

上させるように設計している． 
(3) モデルの構築 
本研究では，先行研究１）に基づいて，5 層

の CNN と事前学習済みの ResNet18 を参照し

てモデルを構築した． 
CNN の 5 層の中はどちらも畳み込み層， 
バッチ正規化層， プーリング層から形成され

ており，畳み込み層の出力チャネル数は次の

ように設定されている．層 1 は 32，層 2 は

64，層 3 は 256，層 4 は 256，層 5 は 256 であ

る．表 1 は，ハイパーパラメータの最適化を

実行した結果であり，その時の設定が示され

ている．  
 

表１ CNN5 層の採択パラメータ 

パラメータ 設定範囲 CNN5 層 

全結合層 1 のユニット数 256〜1024 384 

全結合層 2 のユニット数 128〜512 231 

ドロップアウト率１ 0.1〜0.5 0.151026 

ドロップアウト率 2 0.1〜0.5 0.156857 

学習率 0.00001〜0.01 0.000086 

オプティマイザー 
Adam 

RMSprop 
SGD 

RMSprop 

バッチサイズ 16，32，64 32 

モーメンタム 0.5〜0.9 0.79802 

 
ResNet18 は，He，Kaiming，et al.らは 2016

年の研究 4)に基づいた基本構造を採用し，今

回の研究では事前学習済みのモデルのみを使

用している．CNN と同様に，ハイパーパラメ

ータの最適化を行っており，その設定を表 2
に示す． 

AlexNet は，Alex Krizhevsky による 2012 年

の研究 5) に基づいた基本構造を構築し，畳み

込み層も同じ 5 層の設定とした．第 4 層の 最
大プーリング層を未設定，モデルにある活性

(a)トリミング前     (b)トリミング後 

図 1 トリミング処理した写真のイメージ 
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化関数 ReLU やドロップアウトを保留するそ

れに前と同じにハイパーパラメータの最適化

を実行畳み込み層は設定されている．層 1 は

108，層 2 は 142，層 3 は 462，層 4 は 442，
層 5 は 396 である． 表 3 はパラメータ最適

化を行った時の結果が示されている． 
 
表２ ResNet 18 の採択パラメータ 

パラメータ 設定範囲 ResNet 18 

学習率 0.00001〜0.01 0.0000853 

オプティマイザー 
Adam 

RMSprop 
SGD 

SGD 

バッチサイズ 16，32，64 32 

weight decay 
0.000001〜

0.01 
0.0000531 

モーメンタム 0.5〜0.9 0.82299 

 
表３ AlexNet の採択パラメータ 

パラメータ 設定範囲 AlexNet 

全結合層 1 のユニット数 1024〜4096 2048 

全結合層 2 のユニット数 512〜2048 844 

ドロップアウト率１ 0.2〜0.7 0.35 

ドロップアウト率 2 0.2〜0.7 0.5 

学習率 0.00001〜0.01 0.000085 

オプティマイザー 
Adam 

RMSprop 
SGD 

Adam 

バッチサイズ 16，32，64 32 

 
(4) モデル学習の実施と検証 
図２及び図３は，CNN，ResNet18，AlexNet
三つのモデルにおける，学習曲線に検証デ

ータの損失と検証データ精度を二つに分け，

結果を示している．図２は検証損失の変化に

おり，ResNet18 ではトリミングある(実線)が
最も低い損失を示している．エポックが進む

につれて損失が減少と共に安定している．そ

れに CNN と AlexNet両方が事前学習なしのモ

デルが 0.8 前後で停滞する傾向があり，CNN
の損失は AlexNet より低く，安定性も CNN の 
方が良い． 
さらに，ResNet18 にトリミングなしのデー

タを検証した，損失も低く安定しているが，

トリミング後のモデルよりわずかに損失が高

めとなっている． 

図 3 は検証データ精度の推移が示されてい

る，ResNet18 でトリミングある(実線)は他の

モデルよりも一貫して高い精度を達成してお

り，約 0.9 の高い精度に達している．一方，

CNN5 と AlexNet は同様の精度で推移してお

り，0.7 前後の精度に留まっている． 
ResNet18 にトリミングなしの精度も高い

0.85 に近いだが，振動幅が大きくなってい

る． 
 

 
図 2 CNN，ResNet18，AlexNet の Validation 

loss 

 
図 3 CNN，ResNet18，AlexNet の Validation 

Accuracy 

これらの結果から，ResNet18 が他のモデル

よりも優れた性能を発揮しており，高い精度

と低い損失を維持している事が示されてい

る．そして画像のトリミング処理が効果的で

あり，損失をさらに減らせることが確認でき

る． 
 

4. 結果 
図 4 は CNN，ResNet18，AlexNet三つのモ

デルの混同行列である．まず CNN の結果は

クラス 0，1，3 の分類性能は 0．73%程度が

あり，逆にクラス 2 の方が精度は低くなって
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いる．これを見るとクラス 0 に誤分類される

可能性が 13%あった． 
ResNet18 はクラス 1 と 3 の分類性能は非常

に優れており再現率は 0．93 がある．クラス

2 は精度が多少低い事が示されている．その

再現率は 0．60 に止まりクラス 3 に誤分類さ

れる可能性が高いといえる． 
 

 
図 4  CNN，ResNet18，AlexNet の混同行列 

 
 
表４ CNN，ResNet18，AlexNet の分類結果 

 クラス 適合率 再現率 F 値 

CNN5 層 

3 0.71 0.73 0.72 
2 0.56 0.63 0.59 
1 0.88 0.73 0.80 
0 0.73 0.73 0.73 

平均 0.72 0.71 0.71 

ResNet18 
事前学習

あり 
(トリミ

ング) 

3 0.68 0.93 0.79 
2 0.69 0.60 0.64 
1 0.93 0.93 0.93 
0 1.0 0.77 0.87 

平均 0.83 0.81 0.81 

ResNet18 
事前学習

あり 

3 0.71 0.83 0.77 
2 0.65 0.67 0.66 
1 0.90 0.93 0.92 
0 1.0 0.77 0.87 

平均 0.82 0.80 0.80 

AlexNet 

3 0.67 0.87 0.75 
2 0.63 0.40 0.49 
1 0.78 0.70 0.74 
0 0.69 0.80 0.74 

平均 0.69 0.69 0.68 
 
今回研究使ったモデル各クラスにおける分類

性能評価を表 4 に示す．ResNet18 の方でトリ

ミングあるがどうか，総体的に CNN の 5 層

モデルと AlexNet よりも優れた性能を示す．

特にトリミングが 施された ResNet18 は，さ

らに良好な結果を得て，写真のトリミング処

理が分別性能を向上させた事が確認できる． 
 
5. 終わりに 
今回の研究では，腐食の程度によって事前

に分類された画像データセットを使い，機械

学習でそれぞれの特徴を学習・分類した．そ

の結果，事前学習ありのモデルが最も優れた

性能を示した．特に，ResNet の残差ブロック

技術が学習において大幅にクラス分類の精度

に寄与した事が分かった．また，画像のトリ

ミングなどの前処理もモデルの性能向上に役

立っていることがわかった． 
ただし，画像の前処理を行っても，クラス

2 の分類精度は依然として低く，改善の余地

がある．今後は，他の事前学習モデルや異な

る画像増強技術を試し，特定クラスの分類精

度の低下を改善したい． 
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