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1. はじめに 
 飛翔体が衝突する構造物の設計において,材料の

貫通限界速度や残存速度を評価しておくことは重

要である.そのため超高速度写真システムによる貫

通破壊過程の画像より特性評価する研究が行われ

ている[1][2]．この方法では,鋼球を材料試験片に打

ち込み,鋼球や試験片の挙動により特性を評価する

が,セラミックなどの試験片では破片の散乱により,

鋼球の挙動の観測が難しい場合がある. 

 一方,画像認識の手法としてニューラルネットワ

ークがしばしば用いられている.ニューラルネット

ワークではそのロバスト性により不完全な画像か

らでも正しい認識ができると期待できる[3].本研究

では衝撃貫通画像の鋼球,背景,破片の分類のため

に自己組織化マップ(SOM)[4]を適応することを提案

する.SOMは教師値なしでクラスタリングできるこ
とから,特定の教師値なしで衝撃貫通画像の鋼球,

背景,破片を区別することができる.本研究では画

素値と特徴量の 2 種類のネットワーク入力を使用
し,ポリメチルメタクリレート(PMMA)とアルミナ
試験片の衝撃貫通画像の分類効果を示す. 

 

2. 自己組織化マップ 
 自己組織化マップは競合作用に基づいた学習を

行う.SOMでは入力データの相互関係を保ったまま
ニューロンの 1次元または 2次元領域に写像するこ
とができ,順所性と類似性を表現できることからク

ラスタリングに適している[4].本研究では SOMを衝
撃貫通画像における鋼球,背景,破片を分類するた

めに使用する.入力は画素値をそのまま使用したも

のと画像の特徴量を算出したものの 2 種類で考え
それぞれネットワークに入力してシミュレーショ

ンを行った.特徴量は入力画像を 10×10 ピクセル
に分割したものから画素値の標準偏差,最大頻度の

画素値,コントラスト,最大値,最小値,平均値の 6
つを算出したものを用いた. 

学習ネットワークを Fig.1 に示す.ネットワーク
は入力層と競合層の 2 層から成り立っている.入力
は 6 つで,6 次元の入力ベクトルをネットワークに
入力する.競合層は 1次元線形配列とする.SOMで 
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は衝撃貫通画像の鋼球のようにまばらな入力デー

タの場合マッピングに十分なデータ領域が確保さ

れない.したがって鋼球画像などの頻度の低い入力

データを強調するために入力ベクトルに鋼球のデ

ータを繰り返し挿入する. 
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Fig.1 学習ネットワーク 

 

 SOM の認識ネットワークを Fig.2 に示す.衝撃貫
通画像を分割したものから画素値または特徴量を

算出しネットワークの入力とする.そして反応した

競合層のニューロンの番号を色の濃淡で表現し等

高線を利用して出力する.分類が行われたデータに

ラベリングを行う.これは競合層のニューロンは学

習時のデータを表現しており,どのニューロンが画

像のどの部分であるかはっきりしない.そこで鋼球

と背景,破片のサンプル画像を入力し,どのニュー

ロンがなにを現しているのかを確認する. 
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Fig.2 分類ネットワーク 
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Table 1 ネットワークパラメータ 
分割画像サイズ(pixels) 10×10 

サンプル画像分割サイズ(pixels) 10×10 
鋼球ベクトル挿入回数 300 
入力層 6 
競合層 30 

順序付けフェーズステップ数 1000 
順序付けフェーズ学習比 0.9 
調整フェーズ学習比 0.01 
学習回数 10 

 

4. シミュレーション 
 本研究で使用する衝撃貫通画像は 4 枚の連続写
真である.画像サイズ,その他のパラメータは Table 
2に示す通りである. 

Fig.3に示す PMMAの 2番目に撮影された画像と
アルミナの 3 番目に撮影された画像を分類画像と
してシミュレーションを行った.PMMAの 1番目の
画像とアルミナの 4 番目の画像から鋼球,背景,破
片のサンプル画像を取り出した.学習時では,分類

画像の画素値または特徴量を取り出し,鋼球サンプ

ル画像のデータを無作為順に十分な回数を挿入し

ネットワークに入力する.分類時には,鋼球サンプ

ルのデータを挿入せず分類画像データのみでシミ

ュレーションを行う.出力ニューロンはニューロン

の番号で表示し,それを等高線で表示する.そして

サンプル画像を用いてニューロンのラベル付けを

行う. 

 

  
(a)                           (b) 

Fig.3 衝撃貫通画像 
(a)PMMAの 2番目の画像 
(b)アルミナの 3番目の画像 
 

Table 2 試験片パラメータ 
 PMMA アルミナ 

画像サイズ(pixels) 1000×656 1172×770 

使用画像サイズ(pixels) 300×300 

試験片サイズ(mm) 80×60 80×80 

試験片厚さ(mm) 3.0 1.5 

衝撃速度(m/s) 309 224.6 

写真間隔(μ/s) 150 50 

 

5. 結果 
 PMMA の分類結果を Fig.4 に示す.シミュレーシ
ョンは,画素値入力と特徴量入力の 2 種類で行った.

鋼球を表すニューロンは白で表示されている.カラ

ーバーはニューロンの番号を濃淡で示している.ラ

ベル付けの結果はヒストグラムを用いて行った.丸

が鋼球を表しており,三角は背景,四角は破片を表

している. 

 分類結果によると,PMMA 試験片衝撃貫通画像は,
特徴量を利用した方では鋼球,背景,破片の分類を

正確に行われた.画素値入力では鋼球を正確に分類

することができなかった.アルミナ衝撃貫通画像で

も特徴量入力の方が正確な分類が可能であった.し

たがって,特徴量に基づく入力ベクトルの方が SOM
による衝撃貫通画像の分類に有効である. 
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Fig.4 分類結果 

(a) 画素値入力        (b)特徴量入力 
 
6. まとめ 
 本研究では,画像の認識に SOM を使用し,衝撃貫
通画像の分類を行うことを提案した.そして PMMA
とアルミナ試験片の衝撃貫通画像を用いて分類シ

ミュレーションを行った.画素値と特徴量の 2 種類
の入力によるシミュレーション結果として,特徴量

は鋼球,背景,破片の分類を正確に行うことができ

た.以上より SOM が衝撃貫通画像の分類に有効で
あることを示した. 
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