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有限要素解析および赤外線測定による応力分布に基づく
転移学習を用いたCFRP単純形状内の

欠陥3次元情報の予測
Prediction of 3D Information of Defects in a Simple Shaped CFRP Specimens

Using Transition Learning Based on Stress Distribution
from Finite Element Analysis and Infrared Measurements
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This study proposes a framework of Non-destructive Testing (NDT) for predicting the three-dimensional
structure of internal defects in Carbon Fiber Reinforced Plastic (CFRP) structures from the distributions
of sum of principal stress on surface (DSPSS) through transition learning. DSPSS are obtained from both
the Finite Element Method (FEM) and infrared stress measurement. The infrared stress measurement uses
Kelvin’s theory to convert the surface temperature fluctuation under cyclic loading into DSPSS. The machine
learning model used in this framework is a three-dimensional convolutional neural network (CNN). The
transition learning method employed in this framework is as follows; First, a 3D-CNN that predicts the 3D-
structure of defects is trained from the DSPSS by FEM with noise. Noise is added to the FEM DSPSS, for
which a large amount of training data is available. This noise imitates thermal noise generated by infrared
stress measurements and noise generated by differences in the physical properties of the resin and carbon
fiber bundle. Next, the 3D-CNN is trained by transition learning using DSPSS obtained from infrared stress
measurements. The amount of available data is limited. The accuracy is evaluated using DSPSS from the
infrared stress measurements that are not used for training.
Key Words : Machine Learning， Non-destructive Testing， Finite Element Method， Carbon Fiber

Reinforced Plastic， Convolutional Neural Network， Infrared Stress Measurement

1. 諸言

炭素繊維強化プラスチック（Carbon Fiber Reinforced
Plastic, CFRP）は，樹脂を母材とし，炭素繊維を強化材
とした複合材料である．高い比弾性率を持つため，宇
宙・航空分野で多く使用されている．例えば，ボーイン
グ 787型機の機体構造の 50%以上に CFRPが使用され
ている [1]．また，この材料は一方向に高い強度と剛性
を持つ一方向強化材であるプリプレグを，積層して使
用されるのが一般的である [2]．しかし，積層板の損傷
は，剥離，繊維破断，母材割れなど著しく複雑であり，
高効率かつ高精度な損傷解析が必要である．一般に損
傷解析は，超音波測定 [3]，放射線透過法 [4]などの非
破壊検査（Non-destructive Testing, NDT）で行われてい
る．これには多大な労力と時間，安全管理，経済的負
担および計測技術者の経験が必要である．上記の既存
の損傷解析手法の他に，赤外線サーモグラフィを用い
た手法 [5]がある．赤外線サーモグラフィは，赤外線セ
ンサを用いて対象物の表面から放射される赤外線エネ

ルギーを測定する方法である．測定した赤外線エネル
ギーは，温度分布に変換される．既存の損傷解析手法と
比較して，安全管理が不要，解析コスト・時間コストが
低い，接触媒体が不要，試験技術者の技量が結果に影響
しない，などの利点がある．近年では，赤外線分析で得
られた温度変動から表面主応力和を算出し，損傷解析
に用いることが多い．構造物の赤外線応力解析が橋梁
の欠陥検出に有用であることを確認した研究がある [6]．
一方，欠陥位置推定に機械学習を用いた研究も行われ
ている．Byonらは，CFRP積層板を長手方向に 10個の
サンプルに分割し，固有振動数と損傷の位置・量を学習
データとして数値解析と実験を行い，先端の 2要素を
除く 8要素に損傷を与え，欠陥位置を予測するニュー
ラルネットワークモデルを開発した [7]．この方法を用
いて，1次から 3次の固有振動数を入力データとして，
2次元の位置と損傷量を決定する機械学習モデルを開発
した．しかしながら，欠陥位置が 8ヶ所と限定的で解像
度が低いという課題がある．Hasebeらは，実験におい
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て損傷を有する CFRP積層版の表面性状から衝突によ
る損傷を，決定技ベースのマルチタスク学習を用いて予
測し，既存手法との精度比較を行った [8]．また，本研
究グループは有限要素法 (Finite Element Method, FEM)
のみのデータを用いて表面主応力和分布から欠陥情報
の 3次元構造を予測する概念実証を行なった [9]．しか
しながら，使用したデータは FEMによる表面主応力和
分布のみであり，実験で得られる表面主応力和分布を
用いた欠陥情報の 3次元構造の予測は行われていない．
本研究では，健常短冊形 CFRP試験片と，異物として
プリプレグ層間にテフロン製シートを挿入した短冊形
CFRP試験片に対し，3次元畳み込みニューラルネット
ワーク (Convolutional Neural Network, CNN)，FEMお
よび赤外線応力測定から得られる表面主応力和分布を
用いて異物の 3次元構造を予測する．精度評価には，モ
デルの訓練に使用していない赤外線応力測定により得
られた表面主応力和分布を用いる．なお本研究の試験
片は，CFRP製構造物を作成する際に最も発生しやすい
欠陥として知られているフィルムのはがし忘れによる
異物混入を想定している．

2. 転移学習 [11]
近年，画像認識分野において，CNNは多くのタスクで

の高い精度から高い注目が集まっている．ImageNet [12]
のような大規模なデータセットを用いた CNNの学習に
より獲得される特徴は非常に汎用性が高く，同一のド
メインのみならずその他のドメインにおいても応用す
る研究がなされている [13]．転移学習を行うことのメ
リットとして，質が高く大量のデータセットを用意す
ることができるドメインで学習された特徴を，少量の
データセットしか用意できないドメインに応用するこ
とができるという点が挙げられる．

3. 提案する欠陥逆推定手法
提案する欠陥逆推定手法の流れ (図 1)と利点につい
て説明する．本手法は，FEMから得られる表面主応力
和分布により訓練された 3次元 CNNを，赤外線応力測
定から得られる表面主応力和分布により転移学習を行
う．具体的な流れを以下に示す．まず初めに，FEMに
より表面主応力和分布を計算する．次に，赤外線応力測
定で発生するノイズを模擬したノイズを加える．得ら
れたノイズあり FEM表面主応力和分布を用いて異物の
空間情報を予測する 3次元 CNNを訓練する．最後に，
引張りによる疲労を加えた試験片の表面における温度
変動から Kelvinの理論に基づき計算された表面主応力
和分布を用いて，3次元 CNNの転移学習を行う．これ
により，表面主応力和分布から異物の空間情報を予測
する 3次元 CNNを構築する．

4. 方法
(1) 赤外線応力測定
a) 作成した試験片設計図
赤外線応力測定で使用した CFRP製短冊形試験片の
設計図例を図 2に示す．試験片は 1方向強化材料であ
るプリプレグ (厚さ 0.3 mm)を 10層貼り合わせた構造
をしている．積層する一方向強化複合材の繊維方向は

0◦，45◦，90◦，−45◦，0◦，0◦，−45◦，90◦，45◦，0◦とす
る．積層板の寸法は 200.0 mm×25.0 mm×3.0 mmとし，
異物は図中破線部分に挿入し，異物長さ a，幅 b，x方
向挿入位置 c，y方向挿入位置 d，挿入層を変更するこ
とにより試験片を用意する．図中 A，Bの領域は振動
試験機の治具に挟み込むための GFRP製タブを貼り付
けた領域である．工場における異物混入では異物が含
まれていない構造物の数が多いことを想定し，異物の
含まれない試験片を 17枚，異物の含まれる試験片を 12
枚用意する．
b) 赤外線応力測定の実験設定
実験に使用した振動試験器は 810 Material Test Sys-

tem，赤外線サーモグラフィは FLIR SC7500である．振
動試験器の設定条件は引張－引張の繰り返し荷重，引
張上限値は 2.0 kN，引張下限値は 0.2 kN，荷重波形は
sin波であり，周波数は 5 Hzである．赤外線サーモグラ
フィの解像度は 320× 256である．また，ロックイン処
理に使用したフレーム数は 4000枚である．試験片表面
には反射による測定の乱れを防ぐために，黒色塗装を
施している．さらに振動試験機の治具に挟み込む部分は
GFRP製のタブを貼り付けている．貼り付けには接着剤
を使用しており，タブのサイズは 50.0 mm× 25.0 mmで
ある．FEMで計算した応力和分布の解像度は 150×50
である．これらを合わせて，標準化した画像を機械学
習に使用する表面主応力和分布とする．得られた表面
主応力和分布を図 3に示す．

(2) FEM解析
本研究では，FEMに基づく数値解析により機械学習

で使用する表面の表面主応力和分布を得る．FEM解析
では，実験で用意した積層板と同様の設計の積層板に
対し解析を行った．CFRP部分と異物部分の物性値を表
1に示す．異物部分の物性値には赤外線応力測定で異物
として挿入したテフロンの物性を参考にしている．解
析条件を図 4に示す．

(3) 機械学習で用いるデータセット
上記の条件で FEM解析を行うことで，異物の空間情

報と積層板表面の表面主応力和分布をペアにしたデー
タセットを得た．異物のデータ形状は 150× 50× 5，表
面主応力和分布の形状は 150× 50である．これにより，
異物の位置とサイズを変更することにより，1個の異物
なし表面主応力和分布と 1033個の異物あり表面主応力
和分布を用意した．さらに，FEM解析による応力分布
に，赤外線応力測定により発生する熱ノイズや，樹脂
と炭素繊維束の物性値の違いにより発生するノイズを
擬似的に加えた．ノイズを異物あり表面主応力和分布
は 5000パターン，異物なし表面主応力和分布には 5パ
ターン加えることにより，異物なしのデータセットを
5000組，異物ありのデータセットを 5165組作成した．
また，赤外線応力測定による表面主応力和分布の訓

練用データとテスト用データを図 5に示す．データセッ
トの振り分けでは，異物挿入層の偏りなくデータセッ
トの割り当てを行った．
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図–1. 提案する逆推定手法の流れ．

図–2. CFRP試験片設計図の例．

図–3. 赤外線応力測定により得られた表面主応力和分布．(a)内部に異物を挿入していない健常試験片の応力分布と (b)
異物あり試験片の応力分布．白破線は異物挿入部分．

(4) 3次元CNNの訓練条件と転移学習による予測結果
の評価方法

a) 3次元 CNNの訓練条件
本研究では，ノイズあり FEM応力分布を用いて訓練

を行った 3 次元 CNN に対して，赤外線応力測定によ
る表面主応力和分布を用いた転移学習を行う．ノイズ
あり FEM応力分布を用いて訓練を行う CNNのアーキ
テクチャ及び訓練プロセスを図 6に示す．また，CNN
の訓練条件を表 2に示す．訓練用データに異物なしの

データセット 3000組と異物ありのデータセット 3095
組，検証用データとテスト用データに異物なしのデー
タセット 1000組と異物ありのデータセット 1035組を
それぞれ割り当てた．64画像で 1ミニバッチを構成し，
損失関数の評価と重みの更新を 800回繰り返すことで
訓練を行った．
赤外線応力測定による表面主応力和分布を用いて転
移学習を行う CNNのアーキテクチャ及び訓練プロセス
を図 7に示す．また，CNNの訓練条件を表 3に示す．
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表–1. 各領域の物性値．Young率 E，せん断弾性係数 G の単位は MPaとした．

E1 E2 E3 Nu12 Nu13 Nu23 G12 G13 G23

CFRP 136600 9650 9650 0.29 0.29 0.40 5200 5200 3400
Defect 200000 200000 200000 0.39 0.39 0.39 - - -

図–4. FEMの解析条件．灰色部分は異物挿入部分．x
軸方向に 1.0 kNの引張を加え，yz平面拘束を与えた．

図–5. 赤外線応力測定による表面主応力和分布の訓練
用データとテスト用データ．180°回転のデータオー
ギュメンテーションを行なっている．

表–2. ノイズあり FEM表面主応力和分布を用いた 3
次元 CNNの訓練条件．

損失関数 Binary Crossentropy

最適化手法 Adam（学習率 0.00007）
バッチサイズ 64

訓練回数 800

訓練データ 異物なし 3000組+異物あり 3095組
検証データ 異物なし 1000組+異物あり 1035組
テストデータ 異物なし 1000組+異物あり 1035組

訓練用データに異物なしのデータセット 10組と異物あ
りのデータセット 12組，テスト用データに異物なしの
データセット 6組と異物ありのデータセット 6組をそ
れぞれ割り当てた．1画像で 1ミニバッチを構成し，損
失関数の評価と重みの更新を 1000回繰り返すことで訓
練を行った．

表–3. 転移学習における赤外線応力測定による表面主
応力和分布を用いた 3次元 CNNの訓練条件．

損失関数 Binary Crossentropy

最適化手法 Adam（学習率 0.00007）
バッチサイズ 1

訓練回数 1000

訓練用データ数 異物なし 10組+異物あり 12組
テスト用データ数 異物なし 6組+異物あり 6組

b) 転移学習による予測結果の評価方法
転移学習による赤外線応力測定の表面主応力和分布
から異物の 3次元情報を予測した結果について，異物
平面位置予測の一致率 Rと異物挿入層の予測 Pの二つ
の定量評価指標を用いる．
異物の平面位置予測の一致率 Rでは，Ground Truth
の異物領域内に存在する，予測結果が異物である割合
を算出する．式 (1)に Rの定義式を示す．赤外線応力測
定による応力分布と異物挿入位置のずれを考慮して，2
mm異物領域より範囲を広めている．

R =

異物領域から 2 mm範囲を広めた
領域内の異物予測ピクセル数
異物領域内のピクセル数 (1)

異物挿入層の予測 Pでは，3次元 CNNの予測した異物
挿入層を異物ありと予測したピクセル数から確率的に
算出する．各層間における異物ありと予測したピクセ
ル数の合計値を，全層における異物ありと予測したピ
クセル数で割ることにより，異物挿入層の各層に対す
る存在確率を導出する．

5. 結果と考察
本章ではまず，ノイズあり FEM応力分布から異物の

3次元情報を予測する 3次元CNNの予測結果を述べる．
次に，赤外線応力測定の表面主応力和分布を用いて転
移学習を施した 3次元 CNNの予測結果をまとめる．

(1) ノイズあり FEM応力分布 (テストデータ)から異
物の 3次元情報を予測した結果

本節では，ノイズあり FEM 応力分布から異物の 3
次元情報を予測したときの出力 (Predicted Data)と教師
データ (Ground Truth)を可視化し，比較したところ，そ
れぞれ欠陥の大きさごとに，異物が存在する平面位置
と挿入されている層を正しく予測できていることがわ
かった．これらの結果から，赤外線応力測定で発生す
るノイズの擬似ノイズを加えた FEM表面主応力和分布
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図–6. 3次元 CNNのアーキテクチャ及びノイズあり FEM表面主応力和分布を用いた訓練プロセス．

図–7. 転移学習における 3次元 CNNのアーキテクチャ及び赤外線応力測定による表面主応力和分布を用いた訓練プロ
セス．

図–8. (a)，(b)異物が挿入されたテストデータの赤外線応力測定による表面主応力和分布 (上)，Ground Truth(左下)と
予測データ (右下)と (c)異物が挿入されていないテストデータの赤外線応力測定による表面主応力和分布 (上)，Ground
Truth(左下)と予測データ (右下)．

表–4. 平面位置予測の一致率 Rと異物挿入層の予測 P．

に対して，異物の 3次元情報を精度よく予測できてい
ることがわかる．したがって，この 3次元 CNNを用い
て転移学習を行うこととする．

(2) 赤外線応力測定による表面主応力和分布を用いた
転移学習

ノイズあり FEM表面主応力和分布を用いて訓練した
3次元 CNNに対し，赤外線応力測定による表面主応力
和分布を用いて転移学習を行う．学習に使用していない

テストデータに対する出力 (Predicted Data)と教師デー
タ (Ground Truth)を可視化し，比較する．図 8に異物が
挿入されたテストデータと，異物が挿入されていない
テストデータにおける赤外線応力測定による表面主応
力和分布と，3次元 CNNの予測データ，Ground Truth
の例を示す．
これらの結果から，赤外線応力測定から得た表面主
応力和分布を用いた転移学習により，異物ありと異物
なしの試験片を正確に判断することができていること
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がわかる．さらに，異物あり試験片についてはおおよそ
の挿入層の予測ができていることがわかる．赤外線応
力測定による表面主応力和分布のノイズや，輪郭にお
ける応力値の揺らぎの影響で正確な概形は予測されず，
複数の層間において異物ありと予測されていることも
わかる．一方，異物の平面位置予測はおおよそ正しい
位置を予測できていることもわかる．このため，異物
あり試験片に対する予測結果について，平面位置予測
の一致率 Rと異物挿入層の予測 Pの両方の指標を用い
て予測結果を定量評価する．それぞれのテストデータ
に対する平面位置予測の一致率 Rと異物挿入層の予測
Pを表 4に示す．異物平面位置の一致率 Rは，異物サ
イズが小さい場合数値的に劣るが，Ground Truthより
2 mm広いサイズ内に収まっていることを確認した．さ
らに，異物挿入層の位置を確立的に導出した際，全て
の異物を挿入したテストデータにおいて正しい層にお
ける Pが 0.5より大きい結果となった．

6. 結論
本研究では，健常短冊形CFRP試験片と異物としてプ

リプレグ層間にテフロンシートを挿入した短冊形CFRP
試験片に対し，FEMと赤外線応力測定から得られる表
面主応力和分布を用いて異物の 3次元情報を予測した．
その結果，以下の項目を確認した．
• 3次元 CNNを用いて，学習に使用していない赤外
線応力測定による表面主応力和分布から異物あり・
なしを正確に判別することができること．
• 3次元 CNNを用いて，おおよその異物挿入層の予
測と平面位置予測ができること．
• 異物平面位置一致率 Rは，Ground Truthより 2 mm
広いサイズ内に収まっていること．
• 異物挿入層の位置を確率的に導出した際，全ての
テストデータにおいて正しい層における異物挿入
層の予測 Pが 0.5より大きい結果となること．

本研究の手法により，既存手法である X線透過法や
超音波測定法で発生する，超音波測定，放射線透過法
などの既存の非破壊検査手法で必要とされている多大
な労力と時間，安全管理，経済的負担，計測技術者の
経験を必要としない内部欠陥推定が可能であり，既存
手法の代替手法となる可能性がある．
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