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1.　緒　　　　言

金属材料の強度などの機械的特性は，機械製品の設計に
おいて健全性や寿命などの評価に関係する重要な特性であ
る．粒界や粒界上に析出する物質の割合などが材料特性に
影響を与えるため，これを定量的に評価することは特性を
定量的に把握することにつながる．粒界および析出物は
SEM（ Scanning Electron Microscope，走査型電子顕微鏡）
などを用いることで観察できる．部材から断面を切り出し
て試験片とし，断面を研磨して整え，エッチングで組織に
コントラストを付け，顕微鏡で表面画像を取得する．取得
した画像から粒界の長さと析出物の割合を計測するが，従
来は手作業で計測を行っていたため，観察者の熟練度に依
存し，また作業にも時間を要していた．この作業を自動化
し，画像に写るものをピクセルごとに析出物かどうかを識
別できれば，再現性の高い結果が得られるとともに大幅な
作業時間の短縮につながる．
画像のどこに何が写っているかの判別を，機械学習の用
語では Semantic Segmentation（もしくは Semantic Image 

Segmentation）と呼ぶ．近年の深層学習の登場に伴って技
術が大きく発展しており，例えば，ある画像から人・車・

空などが写っている領域の抽出・分類ができる．特に
Google 社（アメリカ）が 2018 年に提案した DeepLab 

v3+ ( 1 ) は，人・車・空などの実写データセットである
PASCAL VOC 2012 ( 2 ) や Cityscapes ( 3 ) の領域分けにお
いて，ほかの手法と比較して高精度なスコア（ 89.0％，
82.1％）を記録している．本稿では金属組織観察に
Semantic Segmentation を用いて自動で組織の判別を行う
手法，および予測精度を DeepLab v3+ と比較した結果を
紹介する．なお，本稿の構築には TensorFlow ( 4 ) をバック
エンドにした Keras ( 5 ) を用いた．

2.　機械学習技術の概要

2. 1　Encoder-Decoder 構造の CNN

Semantic Segmentation は，画像認識の分野では長年難
しい問題として扱われてきた．近年，深層学習手法の一つ
である CNN ( Convolutional Neural Network ) を利用する
ことで，識別精度が飛躍的に向上することが分かり ( 6 )，
CNN を用いた Semantic Segmentation の研究が盛んに行
われている．特に CNN を Encoder-Decoder 構造にした
手法は，その中でも代表的な手法の一つで，自動運転 ( 7 )，
バイオメディカル ( 8 ) など幅広い分野で活用が進んでいる．
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第 1 図にニューラルネットワークの構造を示す．画像
認識などに使われる典型的な CNN では，第 1 図 - ( a ) の
ように画像の入力に対して特徴量を抽出し，そこから少し
ずつ層が小さくなる構造をしている．これに対して
Encoder-Decoder 構造の CNN は第 1 図 - ( b ) のように，
層が途中まで小さくなるものの，その後大きくなる構造を
している．左半分が Encoder と呼ばれる部分で，画像か
ら特徴量を取り出し，どこに人・車・空が写っているかを
判断する役割がある．右半分は Encoder から得られる，
どこに人・車・空があるという情報を基に，ピクセルに色

付けをする役割を果たしており，Decoder と呼ばれる．こ
の Encoder-Decoder 構造は判別精度が高く，これを基に
さまざまな工夫を加えた手法として最近数年間で
U-Net ( 10 )，SegNet ( 11 )，PSPNet ( 12 )，DeepLab v3+ など
多くの構造が提案されている．
本稿では幅広い対象に使われ，実績のある U-Net を使
用する．U-Net の構造は第 1 図 - ( c ) のように Encoder

と Decoder の同じ大きさの層を結び付け，小さな層を下側
にずらした U 字の階段状に変形した形をしている．
Encoder と Decoder の同じ階層の層をつなげることで各層
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第 1 図　ニューラルネットワークの構造
Fig. 1　Neural networks
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に情報を伝えることができるため，高い精度が得られる．
2. 2　評価関数

U-Net を含む深層学習では出力した結果と教師データ
（正解とする結果）の違いを評価して，ネットワークの重
みを変化させる．この評価関数にもさまざまな選択肢があ
り，適切な関数を選択することが重要である．本稿では，
ピクセルごとにラベルの正しさを評価する Binary Cross 

Entropy ( BCE ) と正解画像と予測画像がオーバーラップ
する割合を評価する Dice Loss ( DL ) ( 13 ) という関数を使
用した．各関数の特徴を以下に記す．
第 2 図に正解画像と U-Net の出力画像の概念図を示
す．前提として，図のように正解画像と U-Net から得ら
れる画像があるものとする．正解画像は i 番目のピクセ
ルに ti = 0 または 1 のラベルが付いている．一方で
U-Net の出力は i 番目のピクセルに対してラベルが 1 で
ある確率 yi ( 0 ≤ yi ≤ 1 ) が得られる．

BCE ではピクセルごとにラベルの正しさを評価する．
BCE t y t y t yi i i i i, log log( ) = − + −( ) −( )( )∑ 1 1     
　　　　　　　　　 .................................  ( 1 )

この関数は，yi = ti = 0 の場合と yi = ti = 1 の場合にと
もに 0 になり，yi と ti の一方が 0 でもう一方が 1 の場
合に無限大に発散する．したがって，この BCE を最小化
するように学習を行えば，yi = ti となって正しい出力が得
られるようになる．BCE はピクセル単位での微視的な評
価であることが特徴である．

DL は正解画像と予測画像がオーバーラップする割合を
評価する．そのため，BCE が微視的な指標であるのに対
して，DL はより画像内にある物体を検出する目的に則し
た指標と言える．このとき DL は ( 2 ) 式で定義される．

DL = −
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+ +
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 .....................  ( 2 )

ここで e は 0 で割ることによる発散を回避するための
任意の定数項である．DL は，与えられた正解に対し，全

く同じ形をしていれば 0 になり，不正解のピクセルが増
えるほど値が 1 に近づく．

2. 3　Residual Block

ニューラルネットワークの層をより深くして学習するため
に ResNet ( Residual Network ) ( 14 ) が Microsoft Research

（アメリカ）によって提案された．ResNet が提案される
前から層を深くすることでより複雑な特徴を抽出できると
考えられていたが，学習を収束させることが難しく，逆に
性能が悪化する傾向にあった．第 3 図に通常の構造と
Residual Block を示す．ResNet では第 3 図 - ( b ) のよう
に入力値を二つ以上下層の層にバイパスするような
Residual Block を設け，H(x) = F(x) + x となる計算ネット
ワークを構成する（バイパスして接続することを skip 

connection と呼ぶ）．そうすることで，ある層の出力値
H(x) を学習する際，入力値 x との残差 ( Residual ) F(x) = 

H(x) - x を学習することになる．これにより， H(x) と x

が近い場合に微小な F(x) を学習しやすくなる．
予測値と真値との差を評価する損失関数を可視化した
際，Residual Block を用いた場合は，用いなかった場合と
比較して緩やかな凸関数に近づき，学習しやすくなったこ
とが報告されている ( 15 )．

3.　Encoder-Decoder 構造の CNN を用いた粒界 
　　 検出 

3. 1　概　　要

第 4 図に Alloy690 の粒界と析出物を示す．図のよう
にミクロ組織の粒界上にある炭化物と粒界の比率は機械的
特性に関わると考えられているが，これまで手作業で測定
されており，作業コストが掛かるとともに，作業者によっ
て結果がばらついていた．そこで本稿では比率を自動計測
するための第一歩として，深層学習を用いて Alloy690 の

( a )　正解画像 ( b )　出力画像

第 2 図　正解画像と U-Net の出力画像の概念図
Fig. 2　Output example of U-Net
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第 3 図　通常構造と Residual Block
Fig. 3　Normal structure and Residual Block
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粒界を検出した．Alloy690 は粒界上に炭化物を析出させ
て，応力腐食割れの耐性を向上させている．炭化物より形
状が複雑な粒界の予測性能を評価し，比率取得の可能性に
ついて検討した．

3. 2　粒界画像

第 5 図に本稿で使用した教師データである SEM 画像 

とその粒界を白く塗りつぶした画像（教師画像）の 1 例
を示す．第 5 図 - ( a )，- ( b )，- ( c ) はそれぞれ熱処理
時間が異なることから，断面の模様は大きく異なり，また
研磨傷や析出物に似た白い斑点が粒界外にあることが確認

できる．このように配色の傾向が画像ごとに異なったり，
粒界に近い形状が入り交じったりしており，従来の画像認
識手法では識別が困難であるため，本稿では深層学習への
適用が適切と考えた．学習枚数は 100 枚とした．

3. 3　ネットワーク構造

ネットワーク構造は U-Net をベースに構築した．第 6

図にその構造を示す．従来構造とは異なり，concatenate

層（特徴量同士を連結）の代わりに add 層（特徴量同士
を要素ごとに足し合わせる）を入れた．初期検討時に add

層の方が領域を滑らかに検出できたためである．
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（ 注 ） L ：粒界の長さ
 l1，l2，… ln ：粒界に沿った析出物の長さ

粒　界 粒　界

析出物 析出物

10 µm

第 4 図　Alloy690 の粒界と析出物
Fig. 4　Grain boundary and precipitate of Alloy690
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（ 注 ） 拡大率 ：5 000 倍
 *1 ：教師データ
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第 5 図　識別対象
Fig. 5　Input image and Ground Truth
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ここで，ネットワークの階層の深さを depth，各階層で
のニューラルネットの層の数を layer と呼ぶ．例えば第 6

図では depth は 4 である．第 7 図に本稿で適用したネッ
トワーク構造を示す．2 層以上の場合は，第 7 図 - ( b ) に
示すように畳込み層である conv 層の代わりに，畳込み層
を含む Residual Block ( residual conv block ) 層を入れた．
層が深くなっても学習しやすくするためである．第 7

図 - ( a ) に示すように residual conv block 層が入力層を含
む 2 層の場合は conv 層とした．

3. 4　学習手法

学習に使用したハイパーパラメータ値を第 1 表に示す．
ハイパーパラメータの学習率，モーメント係数，L2 正則化
係数は depth = 4，layer = 2 の条件でベイズ最適化 ( 16 ) し
たものを使用し，ベイズ最適化には Optuna ( 17 ) を用いた．
学習係数の最適化手法は Residual Block と相性が良いとさ
れる Momentum-SGD ( 18 ) を用いた．

4.　結果および考察

まず Residual Block 特有の skip connection があるモデ
ルとないモデルの予測精度 IoU ( Intersection over Union ) 

を比較した結果を記す．第 8 図に layer 数を 5 と固定し
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第 6 図　本稿のネットワーク構造（ depth = 4 のとき）
Fig. 6　Our network model ( when depth = 4 )
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第 7 図　本稿で適用した residual conv block 層
Fig. 7　Residual conv block layer applied in this paper
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たとき（ skip connection が 2 か所あるとき）に depth 別
の予測精度を示す．baseline である layer 数が 2 のとき
と比較して，depth が 2 のときは，skip connection の有
無に関係なく，より layer 数が深い 5 の方が，予測精度
が高くなった．一方で，depth が 3 より深いとき，skip 

connection がないモデルとより浅いモデル（ layer 数が 2

のとき）で予測精度がほぼ変わらなかったが，skip 

connection があるモデルは予測精度がそれらより高く
なった．このことから，本稿において depth がある程度
大きくなる ( depth ≥ 3 ) と skip connection を入れた方が
予測精度は高くなると言える．
つづいて，モデルの深さ ( depth，layer ) と予測精度の
関係を調査した結果を記す．第 9 図にネットワークの階
層の深さ depth と residual conv block の深さ layer と予
測精度の関係を示す．depth が 5 以下（ depth をそれ以上
大きくする場合は入力解像度を縦横ともに 2 倍以上にす
る必要がある）かつ layer が 7 以下のときは，depth と
layer の両方を大きくするほど予測精度が向上することを
確認した．
本稿の精度を DeepLab v3+ と比較したところ，depth = 

5，layer = 7 のとき，本稿の予測精度が 2 ポイント以上高
いことを確認した（本稿：72.2％，DeepLab v3+：69.8％）．
DeepLab v3+ はネットワークの規模が大きく，大規模な
データセットから多クラス領域を予測することに長

た

けてい
る一方で，本稿のように粒界に限定し，小規模なデータ
セット（ 100 枚）に対して予測する場合は専用のモデル
を作成した方が良い精度が得られることを示唆している．
第 10図に本稿で最も精度の高かったモデル ( Depth = 5，

Layer = 7 )，最も精度の低かったモデル ( Depth = 2，
Layer = 2 )，と DeepLab v3+（バックボーンが MobileNet 

v2，Xception の 2 種）の予測結果を示す．最も精度の高
かったモデル ( Depth = 5，Layer = 7 ) とほかの予測結果
を比較すると粒界以外の領域が検出されたり，粒界が 1 本
の線ではなく，ぶつ切りに検出されたりしたことを確認し
た．最終的に求めたい析出物との比率は粒界の長さから求
める．粒界の長さは予測領域の中心軸を求める medial 

axis（物体形状の基本的な表現方法の一つ）を用いて測定
する．そのため，Depth = 5，Layer = 7 の予測結果では，
粒界が途切れずに正しい幾何形状で予測できており，粒界
全体の長さが正しく測定可能である．予測精度を落とした
要因として，真値である Ground Truth と比べて粒界が太
く検出されていることが挙げられるが，長さを測定する場
合はほとんど影響しない．
本稿で作成したモデルによって人間の判断に近い予測結
果が得られた．その一方で，粒界が一部途切れている場合
もあることを確認した．途切れないようにするために，ト
ポロジーを保存するような関数を損失関数に入れることが
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第 8 図　Residual Block の効果
Fig. 8　Comparison of Regular Block and Residual Block
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 MobileNet v2 を採用
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第 9 図　層の深さ ( layer，depth ) と検出精度の関係
Fig. 9　Result of each model

第 1 表　ハイパーパラメータ
Table 1　Hyper parameters

ハイパーパラメータ 単　位 値

エ ポ ッ ク 数 回 100

バ ッ チ サ イ ズ 個 32

フ ィ ル タ 数 個 16

学 習 率*1 － 1.195

モーメント係数*1 － 0.929

L2 正 則 化 係 数*1 － 1.130

（注）　*1：depth = 4，layer = 2 の条件でベイ 
　　 ズ最適化したものを使用
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一案として挙げられる．粒界の場合，粒界が途切れたり，
欠損したりすると粒界のエッジ数が増減するため，粒界の
エッジ数が正解画像と一致しない場合はペナルティを加え
ることで途切れが抑制されると考えられる．粒界のエッジ
数を medial axis を用いて求め，真のエッジ数との差分を
損失関数に与えることが 1 例として挙げられる．

5.　結　　　　言

Encoder-Decoder 構造の CNN を用いて合金断面の粒界
を検出した．さらに，U-Net をベースとした構造に
Residual Block を加えたネットワーク構造を作成し，ネッ
トワークの深さを調整しながらその予測精度を調査した．
結果としてネットワークの階層 depth を深くするほど，
各階層の層 ( Residual Block ) を深くするほど予測精度が
向上することを確認した．また，先端的な手法である
DeepLab v3+ と比較して約 2 ポイント精度が向上した．
これらの検証結果から本稿は粒界の長さを計測するための
精度を担保していることを確認した．
その一方で，粒界が一部途切れて検出される傾向にあ
り，トポロジーを維持できるように工夫する余地がある．
具体的には粒界のエッジ数が正解画像と一致しないときに
損失関数にペナルティを加えることが挙げられる．
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