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1.　緒　　　　言

構造材料には，使用温度や負荷形態に応じた種々の損傷
が生じ，劣化や破壊へとつながっていく．特に，実環境に
おける損傷は温度や平均応力・負荷振幅といった要素が複
合的に作用したものも多く複雑である．部材の破壊を未然
に防ぐ，あるいは再発を防止するためには，メンテナン
ス・損傷調査において材料の状態を分析し，損傷要因を明
らかにする必要がある．一般に金属材料においては，破面
観察やミクロ組織観察をつうじて材料の状態を把握し，有
識者の知見に基づいて損傷要因を推定している．そのた
め，推定には属人的要素が多く，不安定性も有していた．
このような問題には，機械学習による画像分類手法が有
効であると考えられる．損傷材のミクロ組織画像と損傷形
態とをひも付けたデータセットを作成し，機械学習を行う
ことで，評価者の知識や経験によらない一般化された損傷
要因推定が期待できる．
材料のミクロ組織は，種々の光学顕微鏡・電子顕微鏡を
用いて評価される．なかでも EBSD ( Electron Backscatter 

Diffraction ) 解析は，局所的な結晶方位差の情報からミク

ロ組織を定量的に分析することが可能な手法である．ひず
み量と EBSD パラメータの相関についての報告は多数あ
るが ( 1 )，( 2 )，これらの EBSD パラメータは視野内の平均
値を用いた評価に限られている．ひずみ量が同等の場合に
EBSD パラメータの平均値のみから損傷形態を判別する
ことは困難であるとともに，材料中の EBSD パラメータ
の分布に関する評価や損傷形態との対応付けなどは行われ
ていない．
本稿では，EBSD 像に対して機械学習による画像分類
手法を適用することによって，EBSD パラメータの分布
情報に基づいて損傷形態を推定するモデルを構築した内容
について報告する．加えて，機械学習の着目点の分析に
よって，損傷メカニズムの解明につなげることを試みた．

2.　試験・解析方法

2. 1　データセットの作成

2. 1. 1　供  試  材

本研究では供試材として Ti-6Al-4V 合金を用い，室温
でのクリープ／クリープ疲労／疲労の 3 種類の損傷を与
えた．ステンレス鋼や Ni 基合金において，LCF ( Low 
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構造材料は使用時に種々の損傷が生じ，劣化や破壊へとつながっていく．破壊を未然に防ぐ，あるいは再発を防
止するためには損傷の要因を明確化することが必要である．しかしながら，従来の損傷調査では有識者の知識や経
験に基づく推定がほとんどであり，その推定結果は属人的かつ不安定性を有するものであった．損傷材のミクロ組
織画像に対して機械学習による画像分類手法を用いることで，このような問題の解決が期待でき，知識や経験によ
らない一般化された推定を行うことが期待できる．本稿ではクリープ／クリープ疲労／疲労の 3 種類の損傷が与え
られた供試材の EBSD 像を用いて機械学習を行い，約 89％の精度での推定に成功した．これにより本手法によっ
て損傷形態を高精度に推定できる可能性が示された．
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expected to make generalized estimations, that are not dependent on knowledge or experience, by using machine learning image 
classification methods for microstructure images of damaged materials. This paper presents the prediction results of machine 
learning model, which accuracy was 89%, by using EBSD ( Electron Backscatter Diffraction ) images of three types of damaged 
materials ( creep, creep-fatigue, fatigue ). This result shows the potential for accurately estimating damage types through this 
method.
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Cycle Fatigue ) 寿命は高温で応力保持を入れることによっ
て低下することが知られている ( 3 )．この現象は高温にて
クリープが生じるためと考えられ，クリープ疲労と呼ばれ
ている．また，Ti 合金では室温においてもクリープ変形
が生じることが報告されている ( 4 )．それゆえに，Ti 合金
では室温でも応力保持を導入することによる疲労寿命低下
が生じる ( 5 )．この室温保持疲労は Cold Dwell Fatigue と
呼ばれている．
本研究における定荷重クリープ試験は初期応力

876 MPa にて実施した．疲労試験は最大応力 876 MPa，
応力比 R = 0，除荷負荷時間各 2 s の条件にて実施した．
クリープ疲労試験では疲労試験における最大応力時に
120 s の応力保持を導入した．ひずみ量をそろえるため各
試験は中断試験とした．中断後の試験片の伸びから得られ
た平均的なひずみ量は，クリープにて 4.43％，クリープ
疲労にて 4.13％，疲労にて 4.29％であった．

2. 1. 2　EBSD 像の取得

各供試材の試験荷重方向に平行な断面の EBSD 像を観
察倍率 400 倍で 6 視野ずつ取得した．測定範囲は 200 × 

200 μm，ステップサイズ（ピクセルサイズ）は 0.25 μm，
ピクセル形状は正六角形とした．このように取得した
EBSD 像に対し方位差解析を実施した．なお，Ti-6Al-4V

合金は a + b の二相組織であるが，変形は主に a 相が
担っていること，広範なデータ取得を目的に観察倍率を低
く設定したため EBSD 上における粒界の b 相の検出が困
難であることから，本研究では a 相のみを用いて EBSD

解析を行った．
EBSD の方位差解析では，まずピクセルごとの結晶方位

情報から結晶粒界が定義され，その後種々の指標によって
各ピクセルの方位差を算出する．本研究では方位差解析の
手法として GROD ( Grain Reference Orientation Deviation ) 

と KAM ( Kernel Average Misorientation ) の 2 種類を使
用した．GROD は各結晶粒内の平均方位を基準に粒内の
変形勾配を表す指標であり，( 1 ) 式にて計算される．

GROD = q i − q ave     .................................  ( 1 )

ここで q i および q ave は，それぞれ結晶粒内の i 番目の
ピクセルの方位および基準となる平均方位である．一方
KAM は周辺ピクセルとの方位差平均を表す指標であり， 
( 2 ) 式にて計算される．

KAM = ∑ ai / 6
=i 1

6

    
 ..................................  ( 2 )

ここで ai は対象とするピクセルと隣接するピクセルとの

方位差で，KAM とはすなわち六角形状ピクセルと隣接す
る六つのピクセル間の方位差の平均値である．
本研究ではこれら二つの解析手法に加えて，KAM の応
用的な解析手法である粒界 KAM・粒内 KAM も使用し
た．粒界 KAM は通常の KAM から粒界近傍の測定点を
抽出したものであり，粒界における方位差に着目する場合
に用いられる．一方で，粒内 KAM は粒界近傍以外の測
定点を抽出したものであり，粒内における方位差に着目す
る場合に用いられる．本研究では粒界から 5 ピクセル以
内を粒界近傍とした．すなわち，粒界を中心に 2.5 μm

（ 10 ピクセル）幅に含まれるものを粒界 KAM，それ以
外を粒内 KAM として使用した．
このようにして得られた EBSD 像を，横 800 ×縦 799 ピ
クセルのグレースケール画像として出力した．代表視野を
第 1 図に示す．各画像は方位差が大きいほど白に近い色
で描画されている．今回の供試材は損傷ごとのひずみ量を
おおむね統一したため，EBSD 像の明度は同程度となっ
ていた．したがって，人間の目によって損傷形態を判別す
ることは困難であった．

2. 1. 3　EBSD 像のデータセット化

3 種類の損傷形態それぞれについて 6 視野ずつ取得し
た 800 × 799 ピクセルの EBSD 像に対して，データ拡張
と学習用／評価用へのデータ分割を実施し，機械学習に使
用するデータセットを作成した．
機械学習において，入力に対する正解（ラベル）が既
知である教師データの量は精度に直結する重要な要素の一
つである．特に材料分野においては，実験コストの高さや
製造プロセスの複雑さといった要因によって，統一された
フォーマットのデータを大量に確保することが難しく，機
械学習の妨げとなっている．画像を扱う機械学習ではこれ
らの問題を解決するため，既存のデータセットからデータ
数を水増しするデータ拡張 ( Data Augmentation ) と呼ば
れる手法が複数提案されている．代表的なものとして，回
転・反転・平行移動・トリミング・拡大・縮小などが挙げ
られる．
本研究ではデータ拡張処理として，トリミングおよび回
転・反転処理を実施した．トリミングサイズを小さくする
ことで EBSD 像 1 枚当たりから生成される画像数は多く
なる．一方で画像 1 枚に含まれる視野は狭くなってしま
うため，マクロな損傷の特徴が反映されづらくなる，ある
いは局所的な損傷の特徴の生じている領域が視野から漏れ
やすくなるといった，精度低下につながる事象が起こりや
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すくなると考えられる．そこで，トリミングサイズの影響
を評価するため，400 × 400 ピクセル，200 × 200 ピクセ
ル，100 × 100 ピクセルの 3 種類を比較検討した．これら
のデータ拡張処理によって，400 × 400 ピクセルの場合は
EBSD 像 1 枚当たり 72 枚，200 × 200 ピクセルの場合は
392 枚，100 × 100 ピクセルの場合は 1 800 枚の画像を得
た．
学習用／評価用へのデータ分割は，データ拡張処理を行
う前の EBSD 像に対して行った．すなわち，トリミン
グ・回転・反転処理後の画像を混ぜてから学習用／評価用
に分割するのではなく，各損傷 6 視野取得した EBSD 像
のうち 1 視野ずつを事前に選択した．そこからデータ拡
張処理によって得られる 72／ 392／ 1 800 枚 × 損傷
3 種類の画像を評価用データ，それ以外の 5 視野分の画像
を学習用データとした．これによって，学習に使用した画
像の回転像や反転像が評価用データに含まれることを防止
し，完全に未知の視野に対する予測精度を評価することが
可能である．
以上の処理によって，GROD／KAM／粒界 KAM／
粒内 KAM の各方位差解析手法およびクリープ／クリー
プ疲労／疲労の各損傷形態について，第 1 表に示す枚数

のデータセットが得られた．
2. 2　機械学習の手法

2. 2. 1　ネットワーク構造

機械学習のネットワーク構造には，畳み込みニューラル
ネットワークの一種である ResNet ( Residual Networks ) ( 6 ) 

を使用した．ResNet には，ResNet-18，34，50，101，152

という複雑さの異なる 5 種類の構造が提案されている．
本研究で扱うデータ数は最大でも 3 万枚程度であり，画
像認識分野で広く知られている MNIST（Mixed National 

Institute of Standards and Technology database，7 万枚）や
ImageNet（ 1 400 万枚以上）といったデータセットと比較
すると少数であるため，最も単純な構造である ResNet-18

のネットワーク構造を使用した．入力画像は複数の畳み込
み層を経由した後，Softmax 関数によって各ラベルに分
類される確率が計算される．パラメータの更新に寄与する

GROD KAM

クリープ
ひずみ = 4.43％

クリープ疲労
ひずみ = 4.13％

疲　労
ひずみ = 4.29％

粒内 KAM粒界 KAM

荷重方向

（ 注 ）　視認性を優先し，コントラストを調整した画像を掲載している．

第 1 図　使用した EBSD 像の例
Fig. 1　Examples of EBSD images

第 1 表　方位差解析手法 1 通り，損傷形態 1 通り当たりのデータ数
Table 1　Number of data per one method of misorientation analysis and  

                  one type of damage 

トリミングサイズ 単　位 学習用データ数 評価用データ数

400 × 400 ピクセル 枚 360 72

200 × 200 ピクセル 枚 1 960 392

100 × 100 ピクセル 枚 9 000 1 800
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損失関数には交差エントロピーが，使用するモデルを決め
る Validation 誤差には Top-1 Accuracy が用いられてい
る．このようなネットワークを用いて機械学習を行った
後，Validation 誤差が最小となるモデルを用いて，
Softmax 関数によって評価用画像がクリープ／クリープ疲
労／疲労に分類される確率を算出した．このうち，最も確
率が高いものをその画像に対する予測結果とみなした．

2. 2. 2　機械学習の結果評価

EBSD における方位差解析手法やトリミングサイズの
影響を比較するためには，得られた機械学習モデルの精度
を定量的に比較する必要がある．本研究では，Accuracy，
Precision，Recall の三つの指標を用いて機械学習モデル
の精度を評価した．これらの指標は混同行列 ( Confusion 

Matrix ) から算出される．混同行列とは予測結果の正誤を
まとめた表である．ラベルが 2 通りの場合の混同行列の
例を第 2 表に示す．混同行列はラベル数 × ラベル数のマ
トリクスであり，各セルには該当するデータ数が記され
る．例えば，TP のセルには実ラベル・予測ラベルがどち
らも Positive であったデータ数が，FN のセルには実ラベ
ルが Positive で予測ラベルが Negative であったデータ数
が記される．
まず Accuracy は正解率や精度などと訳され，全データ
のうち正しく予測できていたものの割合を示す指標であ
る．Accuracy は以下の ( 3 ) 式にて計算される．

Accuracy
TP TN

TP FP TN FN
=

+
+++     

 ............  ( 3 )

続いて Precision は適合率などと訳され，Positive と予
測されたデータのうち実際に Positive であるものの割合
を表す指標である．Precision は以下の ( 4 ) 式にて計算さ
れる．

Precision
TP

TP FP
=

+     
 .............................  ( 4 )

次に Recall は再現率などと訳され，実際に Positive で
あるデータのうち Positive と予測されたものの割合を表
す指標である．Recall は以下の ( 5 ) 式にて計算される．

Recall
TP

TP FN
=

+     
 ................................  ( 5 )

Precision は予測結果がどれだけ正しかったのかを，Recall

はどれだけ漏れなく予測できたかを表す指標である．一般
に両者はどちらか一方を高めればもう一方が低くなると
いった対の関係にあることが知られており，扱う問題の性
格に応じてどちらを優先するかを判断する．
本研究ではラベルがクリープ／クリープ疲労／疲労の

3 種類なので，機械学習モデルによる予測結果として 3 × 3

の混同行列が得られる．この混同行列に対して Accuracy，
損傷形態ごとの Precision と Recall を計算し，それらの
指標を用いて方位差解析手法やトリミングサイズの影響を
比較した．なお，本研究において対象となる問題では実際
の損傷形態をどれだけ正しく予測できていたのかが重要で
あるため，Precision と Recall のなかでは Recall を優先
して評価した．

2. 3　機械学習の着目点分析

2. 1. 2 項にて述べたとおり，人間の目によって今回使用
する EBSD 像のみから損傷形態を判別することは困難で
あった．しかしながら，機械学習による分類が可能なので
あれば，損傷形態の異なる EBSD 像の間に人間の目では
判別できない差異が生じており，その差異を認識して分類
を行っているものと推測される．したがって，機械学習の
着目箇所を可視化することによって，損傷形態による材料
の組織的な特徴の差異を明確化することが可能と考えられ
る．近年，深層学習モデルが画像のどこに着目して予測を
行ったのかを可視化する手法が多数提案されている．本研
究では，これらの可視化手法の一つである Grad-CAM 

( Gradient-weighted Class Activation Mapping ) ( 7 ) を用い
て着目箇所の可視化を実施した．

3.　解析結果と考察

3. 1　EBSD 解析手法の影響

まず，トリミングサイズ条件を 400 × 400 ピクセルの条
件で統一し，GROD／ KAM／粒界 KAM／粒内 KAM

の 4 種類の EBSD の方位差解析手法による損傷形態の予
測精度の差異を比較した．各方位差解析手法によって得ら
れる画像で構成されたデータセットを用いて機械学習を行
い，Accuracy，Precision，Recall を計算した結果を第 3

表に示す．いずれの方位差解析手法においても疲労の画像
に対する予測結果は Precision，Recall ともに 1.00 であ
り，100％の精度で予測できていたことが分かる．また，

第 2 表　混同行列の例
Table 2　Example of confusion matrix

予測ラベル

Positive Negative

実ラベル
Positive

TP
( True Positive )

FN
( False Negative )

Negative
FP

( False Positive )
TN

( True Negative )
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全ての指標において粒内 KAM 像を用いた場合が最も高
い値となっていた．粒内 KAM 像を用いた場合の混同行
列を第 4 表に示す．クリープとクリープ疲労の判別に多
少の誤りが生じているものの，今回検討した 4 種類の解
析手法のなかでは粒内 KAM 像に最も損傷の特徴が表れ
ている可能性が示唆された．
続いて，ほかの解析手法の結果を詳細に確認した．まず

GROD 像を用いた場合，クリープの Recall は 1.00 と非
常に高い値が得られた一方で，クリープ疲労の Recall は
0.042 と非常に小さな値になっていた．このことはクリー
プの画像もクリープ疲労の画像も大半がクリープと予測さ
れたことを意味し，クリープとクリープ疲労をほとんど区
別できていなかったと考えられる．KAM 像を用いた場合
もクリープの Recall が 0.5 を下回った．すなわちクリー
プの画像の半数以上がクリープ疲労と予測されており，ク
リープとクリープ疲労をほとんど区別できていなかったと
考えられる．

KAM 像，粒界 KAM 像，粒内 KAM 像の結果を比較
すると，予測精度はいずれの指標においても粒内 KAM

が最も高く，次いで粒界 KAM，KAM の順であった．粒
界 KAM，粒内 KAM 像は通常の KAM 像の特定領域を
抽出したものであるため，画像 1 枚に含まれる方位差の
情報量は通常の KAM 像の方が多い．それにもかかわら
ず粒界 KAM，粒内 KAM を用いた方が高精度であった
のは，方位差のついた単なるピクセルの座標情報に「粒
界」「粒内」といった材料学的な意味が付与されたから
ではないかと推察される．

3. 2　トリミングサイズの影響

次に，トリミングサイズによる予測精度の差異を比較し
た．EBSD の方位差解析手法は 3. 1 節の結果において最
高精度であった粒内 KAM で統一し，400 × 400 ピクセ
ル，200 × 200 ピクセル，100 × 100 ピクセルそれぞれの
データセットを用いて機械学習を行った．各モデルの
Accuracy，Precision，Recall を計算した結果を第 5 表に
示す．なお，400 × 400 ピクセルの解析結果は第 3 表，第

4 表と同じものである．いずれのトリミングサイズにおい
ても疲労の画像に対する予測結果は Precision，Recall と
もに 1.00 であり，100％の精度で予測できていた．しかし，
クリープとクリープ疲労の分類に関しては 400 × 400 ピク
セルの画像を用いた場合が最高精度であり，トリミングサ
イズを小さくするほど精度が低下していった．データ数が
5 倍や 25 倍も増えているにもかかわらず予測精度が低下
した原因として，画像 1 枚当たりの情報量の減少が考え
られる．トリミング後の粒内 KAM 像の代表例を第 2 図

に示す．視野内に含まれる結晶粒の数が，400 × 400 ピク
セルでは約 150 個，200 × 200 ピクセルでは約 40 個，

第 5 表　トリミングサイズによる予測精度の差異
Table 5　Differences in prediction accuracy according to cropped sizes

トリミングサイズ 評価用
データ数 Accuracy

Precision Recall

平均値 クリープ クリープ
疲労 疲　労 平均値 クリープ クリープ

疲労 疲　労

400 × 400 ピクセル 72 枚 0.889 0.907 0.962 0.761 1.00 0.889 0.694 0.972 1.00

200 × 200 ピクセル 392 枚 0.753 0.753 0.637 0.622 1.00 0.753 0.599 0.658 1.00

100 × 100 ピクセル 1 800 枚 0.738 0.739 0.596 0.620 1.00 0.738 0.663 0.551 1.00

第 3 表　方位差解析手法による予測精度の差異
Table 3　Differences in prediction accuracy according to misorientation analysis methods

方 位 差
解析手法 Accuracy

Precision Recall

平均値 クリープ クリープ
疲労 疲　労 平均値 クリープ クリープ

疲労 疲　労

G R O D 0.681 0.837 0.511 1.00 1.00 0.681 1.00 0.042 1.00

K A M 0.731 0.740 0.646 0.573 1.00 0.731 0.431 0.764 1.00

粒界 KAM 0.796 0.797 0.712 0.679 1.00 0.796 0.653 0.736 1.00

粒内 KAM 0.889 0.907 0.962 0.761 1.00 0.889 0.694 0.972 1.00

第 4 表　粒内 KAM 像（ 400 × 400 ピクセル）を用いた場合の 
    混同行列 
Table 4　Confusion matrix with Inner-KAM images ( 400 × 400 pixels )

単　位
予測ラベル

クリープ クリープ
疲労 疲　労

実ラベル

クリープ 枚 50 22 0

クリープ
疲労 枚 2 70 0

疲　労 枚 0 0 72
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100 × 100 ピクセルでは約 10 個と大きく異なっている．
EBSD 像に表れる損傷の特徴が結晶粒数十個規模に及ぶ
ようなマクロなものであった場合，トリミングサイズを小
さくするほどその特徴の全容を把握することは困難にな
り，モデルの予測精度低下につながると考えられる．逆に
損傷の特徴が特定の領域に集中するようなものであった場
合，トリミングサイズを小さくすると視野内にその領域が
含まれる確率が低下するため，損傷の影響が少ない視野に
もラベルが付与されたデータセットで学習・評価が行われ
てしまい，予測精度が低下してしまうと推察される．いず
れの場合であっても本検討の結果より，トリミングサイズ
の減少によるデータ数の水増しは無制限に行えるものでは
ないことが示された．データ数の増加によって精度向上を
図る場合には，EBSD の追加取得が最も有効な手法であ
ると考えられる．

3. 3　実用化に向けた検討事項

ここで，これまでの比較検討において最も高精度であっ
たモデルについて整理する．本研究で検討した条件下にお
いては，粒内 KAM 像を 400 × 400 ピクセルにトリミン

グしたデータセットを用いて作成した予測モデルが最も高
精度であった．予測結果の混同行列は第 4 表に示すとお
りである．疲労は 100％の精度で予測することができてい
たものの，クリープ／クリープ疲労に限定した Accuracy

は約 0.8 であった．
このように，今回検討した手法は高精度に損傷形態を判
別できる可能性が示されたものの，100％の精度で判別で
きるわけではない．実際に本手法をメンテナンスや損傷調
査といった場面で活用していくには，精度向上といった技
術的な検討とともに，求められる精度や予測結果の妥当性
をどのように担保するかといった，機械学習モデルの運用
方法に関する検討が必要となる．また，実際の構造物から
の試験片採取方法（位置，手順），採取された試験片から
の EBSD 像の取得方法や取得画像に許容されるばらつき
などといった，機械学習モデルに投入されるデータの取得
方法と質に関する議論も必要になると考えられる．

3. 4　Grad-CAM による着目点分析

最後に，これまでの比較検討において最も高精度であっ
た粒内 KAM，トリミングサイズ 400 × 400 ピクセルの予
測モデルに対して，Grad-CAM による着目点分析を行っ
た．クリープ／クリープ疲労／疲労それぞれについて，着
目点の分析結果を第 3 図に示す．第 3 図においては，赤
に近い領域ほど着目度が高く，青に近い領域ほど着目度が
低いことを意味する．なお，これらは正しく分類できてい
た画像に対する分析結果を記載している．第 3 図から，
粒内 KAM 像において白くなっている，すなわち粒内の
方位差が大きくなっている結晶粒を中心に着目しているこ
とが分かる．着目点が画像全体ではなく局所的であること

クリープ

粒内 KAM

Grad-CAM

疲　労クリープ疲労

（ 注 ）　粒内 KAM 像は視認性を優先し，コントラストを調整した画像を掲載している．

第 3 図　Grad-CAM による着目点分析結果
Fig. 3　Results of focus point analysis using Grad-CAM

400 × 400ピクセル 100 × 100ピクセル200 × 200ピクセル

（ 注 ）　視認性を優先し，コントラストを調整した画像を掲載している．

第 2 図　トリミングサイズによる粒内 KAM 像の差異
Fig. 2　Differences in Inner-KAM images according to cropped sizes
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から，損傷形態によるマクロな方位差分布の差異ではな
く，粒内に生じた方位差分布の形状を特徴として分類が行
われている可能性が示唆された．今後，これらの着目点に
ついてより詳細に観察を実施することで，損傷メカニズム
の解明にもつながることが期待される．
また，個々の着目箇所は結晶粒 1 個 ～ 数個程度の広さ
であり，その数も画像 1 枚当たり数か所程度であった．
このことから，トリミングサイズを小さくしたときに予測
精度が低下した原因は，損傷の特徴が顕著な領域が視野内
に含まれる確率が低下したことであったと推察される．

4.　結　　　　言

ひずみ量が同程度になるように室温において，クリー
プ／クリープ疲労／疲労の異なる損傷を与えた Ti 合金の
EBSD 像を用いて機械学習を行い，人間の目では困難な
損傷形態の判別を試みた．

EBSD の方位差解析手法として GROD，KAM，粒界
KAM，粒内 KAM の 4 種類を，データ拡張処理における
トリミングサイズとして 400 × 400 ピクセル，200 × 

200 ピクセル，100 × 100 ピクセルの 3 種類を比較し，こ
れらの条件が予測精度に与える影響について検討した．さ
らに，Grad-CAM による機械学習の着目点分析を実施し，
EBSD 像におけるどのような特徴に着目した推定が行わ
れたのかを確認した．得られた結論を以下に示す．

( 1 ) 本研究で検討した解析条件下においては，トリミ
ングサイズを 400 × 400 ピクセル，方位差解析手法
を粒内 KAM としたモデルが最高精度であった．

( 2 ) トリミングサイズを小さくすると，損傷の特徴が
顕著な領域が視野内に含まれる確率が低下し，予測
精度低下につながる．したがって，トリミングサイ
ズの減少によるデータ数の水増しは無制限に行える
ものではない．

( 3 ) 本研究で検討した手法は高精度に損傷形態を判別
できる可能性が示されたが，100％の精度で判別でき
るわけではない．本手法の実用化に向けては，モデ
ル自体の精度向上だけでなく，機械学習モデルの運
用方法に関する検討や，投入されるデータの取得方
法と質に関する議論が必要である．

( 4 ) Grad-CAM による着目点分析によって，結晶粒

内に生じた方位差分布の形状を特徴として損傷形態
の分類が行われている可能性が示された．今後これ
らの着目点を詳細に観察することで，損傷メカニズ
ムの解明につながることが期待される．

本技術の高精度化によって，評価者の知識や経験によら
ない一般化された損傷要因推定を実現することで，保全防
災の面から社会に貢献していく．
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