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1. 背景と目的 
航空業界ではセラミック基複合材料(CMC)が注

目されている．CMC はセラミック繊維と炭化ケイ

素(SiC)素材等を複合化したもので，高い耐熱性

と力学的特性を持つため，エンジン推力の向上

や燃料消費率の低減，軽量化などが期待される．

飛行機の部材として CMCを使用することが想定さ

れるため，健全性の確認は必要不可欠であるが，

その構成の複雑さから傷の検知が難しい．CMC の

異常検知手法として振動モードを利用する手法

が提案されている．しかし，従来手法では，振

幅による異常判別は検査技術者の技術に頼る部

分が多く，細かい傷の検知などは困難である． 

一方で，近年，深層学習技術が発展し， 画像

分野においては人間の目視では認識が難しい対

象も判別可能となってきている．画像中の異常

検知においても高精度の判定が可能である場合

が多いため，様々な分野で応用され深層学習を

用いた異常検知モデルは需要を高めている． 

実現場において異常サンプルは少なかったり

無い事が多く，学習が必要な深層学習を用いた

異常検知では正常データのみを学習に用いる場

合が多く有効であると考えられる． 

以上を踏まえ本研究では深層学習による異常検

知手法を，物体の振動解析による非破壊検査に

応用しその有効性を検証する．非破壊検査に応

用する事で物体の異常部位を，自動的に検出す

る事ができ，検査を行う人物の技量を問わない．

損傷部位の大きさや種類の特定を目的とする． 

 

2. 要素技術 

2.1. Auto Encorder 
 Auto Encorderは入力自身を出力とする自己写

像を学習するネットワークである．中間層のノ

ード数を入力のノード数よりも少なくすること

で情報量を小さくした特徴表現を獲得する事が

でき，正しい特徴表現を学習できていれば入力

画像と類似した出力画像に復元できる． 

 

 

2.2. 敵対的生成ネットワーク 
敵対的生成ネットワーク(GAN)[1]はノイズか

ら画像を生成する Generatorと生成された画像を

本物か生成された画像か判別する Discriminator

で構成される．Generator はノイズから画像を生

成する．これらを繰り返す事により本物に近い

画像を生成する Generatorと本物に近い画像も判

定できる Discriminatorとなる． 

 

2.3. AnoGAN 
AnoGAN[2]の構造の概略を図 1に示す．GANに正

常なデータのみを学習させ，入力画像に類似し

た画像を生成させる時，正常なデータしか学習

していない Generatorでは正常部分は問題なく生

成できるが異常部分は学習していないため異常

部分を生成できない．そのため生成画像と入力

画像を比較する事により正常異常判定を行う事

ができるモデルである． 

 
図 1:AnoGANの模式図 

 

2.4. 振動解析 
振動解析は物体の共振点， 振幅， 位相などを

求める解析である．レーザーを解析サンプルに

発射し，反射されたレーザーから実験機材に搭

載されている CCD カメラで画像を記録する． 

 

3. 先行研究 
AutoEncorder，Convolutional Auto Encorder 
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において検証を行っている[3]．データセット，

検証結果や課題を以下に示す． 

 

3.1. データセット 
データセットは傷なし，少量の傷，大きな傷

を付けた CMC 素材を用意しそれぞれの素材に対し

て 1kHz から 100kHz 帯の振動解析結果を 0.1kHz

毎に画像として保存し一つの素材に対して合計

1,000 枚の画像からなるデータセットを作成する． 

 

3.2. 手法 
検証の際には傷なし，大きな傷，小さな傷そ

れぞれの CMC 素材の入力画像に対し，各周波数帯

の画像に対し，Auto Encorder や Convolutional 

Auto Encorderで再構成を行う．再構成を行なっ

た各周波数帯の出力画像を入力画像と差分画像

を生成する．それぞれの周波数帯の差分画像を

平均した画像，差分平均画像から異常部分の特

定を行う． 

 

3.3. Auto Encoderによる検証 
Auto Encoderで検証を行なった差分平均画像

を図 2に示す．図 2では差分画像から大きな傷

の異常部の特定はできているが，小さな傷はノ

イズが多く，検出には至っていない． 

 

 
図 2:AutoEncorder 差分平均画像 

 

3.4. Convolutional Auto Encoderによる

検証 
Convolutional Auto Encoderによる検証結果

を図 3に示す．図 3では図 2と比較するとノイ

ズが少なくなっているが，小さな傷の検出には

至らなかった． 

 

 
図 3:CAE 差分平均画像 

 

4. 提案手法 
  AnoGAN の実装を行い，Auto Encorder 及び

Convolutional Auto Encorderと同様にそれぞれ

の周波数帯による偽画像を生成する．入力画像

と生成画像で差分画像を生成し，差分平均画像

を生成する． 

 

5. 実験 
 AnoGANを用いて 1kHzから 100kHzの 0.1kHz 

間隔で偽画像を作成し，偽画像とオリジナル画

像から差分画像をとり，それらの平均差分画像

を作成する．作成した平均差分画像を図 4に示

す． 

 

 
図 4:AnoGAN 差分平均画像 

 

6. 結論 
AnoGANにより，CMC 素材の異常部分を検出し，

異常度を数値化する実験を行った．具体的には

目標として掲げた損傷部位の大きさや種類の特

定と Auto Encoder，Convolutional Auto Encoder

との比較を行い，Convolutional Auto Encoderで

不可能であった小さな傷も検知できることが結

果として得られた． 
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