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1.　緒　言

　多管式熱交換器は、熱エネルギーの異なる二つの流
体間で熱を交換するために多くのプラントで使用されてい
る。この熱交換器において最も重要な溶接継手の一つ
である管と管板の接合部（以下、管端溶接部）は、使用
条件に応じた高い品質が求められる。これまで、管端溶
接部における製造中および供用中機器の一般的な検査
手段は、目視試験による外観検査や浸透探傷試験によ
る表面検査であった。近年、管端溶接部の非破壊検査
として探傷面に対して垂直方向の超音波ビームによる超
音波探傷試験（UT）が用いられているが、管端溶接部
の溶接欠陥形状や角度によっては検出性能が十分でな
いことが課題であった1）。
　当社では、この解決策として株式会社ニチゾウテック
と共同で、2016年に世界初となる管端溶接部用フェーズ
ドアレイ超音波探傷試験（Phased Array Ultrasonic 
Testing）装置（以下、管端PAUT装置）を開発した2） 3） 4）。
この装置は、多数の振動子により構成されるアレイ探触子
が超音波ビームを送信するタイミングを制御し、合成され
た超音波波面を形成することで管端溶接部における溶接
欠陥の場所とその範囲を高精度に検出することが可能で
ある。この技術により、管端溶接部におけるUT検査の検
出精度向上と検査時間の大幅な短縮を実現している。

　本装置で取得した探傷画像による溶接欠陥有無の判
定は、検査員が目視で1枚ずつ行う。しかし、多管式熱
交換器は、数千から数万本の管を有する場合があり、
多い場合で100万を超える膨大な画像を目視確認するこ
とになる。そのため、検査の長時間化による人件費など
のコスト増加といった問題が生じた。また、長時間にわ
たる作業のため、検査員の肉体的、精神的な負担が大
きく、溶接欠陥の見落としなどが懸念された。そこで、
判定時間の短縮および検査員の負担軽減に向けて、
フェーズドアレイ超音波探傷画像中の溶接欠陥有無を自
動判定するシステムを開発した。
　本稿では、人工知能技術を用いた超音波探傷画像中
の溶接欠陥有無自動判定システムの概要と実機検査へ
の適用結果について述べる。

2.　管端PAUT装置

　管端PAUT 装置（図1）は、管の内部に挿入したアレイ
探触子により、管外側の管端溶接部を管内表面側から探
傷することで、溶接部およびその周辺に内在する溶接欠陥
を検査する（図2および図3）。アレイ探触子面にはウェッジ
（探触子と管内表面との直接接触を避け、密着させるため
の遅延材）を装着することで管内表面と密着させ、水など
の接触媒質をポンプで自動供給しながら管端溶接部全周
を自動で1度毎に探傷を行い、360枚の探傷画像を取得する。
　アレイ探触子は、多数の振動子により構成され、個々
の振動子におけるパルスのタイミングを電子的に制御する
ことで超音波ビームを任意の方向に走査させる。リニアス
キャン（図4）では、アレイ探触子を構成する振動子のうち、
複数の振動子を制御することで探傷面に対して垂直方向
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に超音波ビームを走査する。一方、セクタースキャン（図5）
では、複数の振動子をひとつの探触子とし、各振動子を
制御することで探傷面に対して斜め方向に超音波ビームを
走査する。このように、超音波を一定の焦点深度に設定
するとともに、任意の角度に偏向して送信することで、超
音波ビームの位置および方向が変更可能となる。これによ
り、管軸方向に進展している管端溶接部の溶接欠陥だけ
でなく、管に対して垂直な方向や斜め方向に進展している
溶接欠陥の検出も可能となる。
　探傷範囲で溶接欠陥などの反射源が存在する場合、そ
の部位に反射したエコー（超音波波形）が測定される。こ
のエコー高さを0～100%で示し、色付けを行うことで各ス
キャン方向における探傷画像（図6）が得られる。探傷画
像中の管端溶接部はおおよそ赤破線内であり、この範囲
内にエコーがあるか否かを確認することで、溶接欠陥の有
無を判定する。この確認作業を膨大な探傷画像に対して、
検査員が目視で1枚ずつ行うため、検査時間の長時間化に
よるコスト増加や検査員への負担が課題となっていた。

3.　溶接欠陥有無自動判定システム

　管端PAUT装置で取得した探傷画像の溶接欠陥有無
を自動で判定するシステムを開発することで、検査時間
の短縮および検査員の負担軽減を図った。
　開発したシステムの特長は次のとおりである。
［1］ 物体検出手法を使用することで、従来の画像処理

では困難であった探傷範囲の抽出を可能とした。

［2］ 人工知能技術を含む3つの手法を用いて溶接欠陥有
無を判定することで、各判定結果における傾向の片
寄りを防止した。

［3］ 各判定手法の信頼度を使用したアンサンブルによ
り、判定精度の向上を実現した。

　3 . 1　溶接欠陥有無判定の処理フロー　　　本シス
テムの処理フローを図7に示す。本システムでは、YOLO
（You Only Look Once）5） 6）、畳み込みニューラルネット
ワーク（Convolutional Neural Network、以下CNN）7）、
自己符号化器（AutoEncoder、以下AE）8）の3つの人工

図5　セクタースキャン

図6　リニア・セクタースキャンによる探傷画像例

図4　リニアスキャン

図2　探傷断面図

図1　管端PAUT装置

図3　実機での検査
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知能技術を採用した。
　判定システムには、管端PAUT装置で取得した探傷画
像が入力される。入力された探傷画像は、物体検出手
法であるYOLOにより探傷範囲の抽出が行われる（図7
①）。続いて、YOLOを用いて抽出した画像に対して、従
来の画像処理による溶接欠陥有無判定（図7②）、CNN
を用いた画像分類による溶接欠陥有無判定（図7③）、
AEを用いた画像復元による溶接欠陥有無判定（図7④）
が行われる。同時に、各判定手法における抽出画像に
対する信頼度が計算される（図7⑤）。最後に、各判定
手法の判定結果と信頼度をもとにアンサンブルを行い、
最終的な判定結果を出力する（図7⑥）。開発したシステ
ムについて以下に詳述する。
　3 . 2　YOLOによる探傷範囲抽出
　3 . 2 . 1　YOLO　　　YOLOは、ワシントン大学の
Joseph Redmon氏が開発した物体検出用ネットワークで
ある。従来の物体検出手法では、はじめにオブジェクト
の領域を推定し、その後クラス確率の計算を行い識別し
ていたため処理が複雑であり、処理時間が長くなるとい
う欠点があった。YOLOは、単一のCNNネットワーク構
造により、画像全体から「領域推定」と「識別」を同時
に行うため、従来の手法に比べてリアルタイムな処理が
可能である。本開発には、YOLOv3を使用した。
　3 . 2 . 2　探傷範囲抽出　　　管端PAUT装置で取
得される探傷画像は、管の厚さや径、溶接条件、アレイ
探触子の接触状態などにより、溶接欠陥の位置、溶接
部の高さ、エコーの形状や高さなどが変化するため、探
傷画像ごとに構図が様々である（図8（a）～（c））。また、
電気ノイズなどの溶接欠陥ではないエコーが現れる場合

もある（図8（d））。探傷画像における溶接欠陥が生じる
範囲は、図6中の管端溶接部である赤破線内であり、こ
の探傷画像の変化に対応した溶接欠陥の判定が必要と
なる。しかし、溶接欠陥を判定する範囲が探傷画像ごと
に一定ではなく、従来の画像処理では探傷範囲の特定
が困難であった。そこで、機械学習による物体検出手法
であるYOLOを用いて溶接欠陥が生じる領域を検出し、
探傷範囲の抽出を行った。
　YOLOによる領域検出モデルの作成には、9,432枚の
探傷画像を学習データとして使用した。学習データに
は、対象となる画像中の検出したい領域の座標情報が必
要となる。そのため、学習データに対して検出したい領
域のアノテーション（四角形の枠で囲む作業）を行う。
YOLOにより検出すべき領域は、溶接欠陥を含む管端
溶接部である。探傷画像中における健全な管端溶接部
は、エコー高さが低いため、白色の領域となる。しかし、
探傷画像中にはエコー高さが低い領域が管端溶接部以
外にも多く存在する。そのため、白い領域をアノテーショ
ンした画像を学習すると、検出時に管端溶接部以外の
白い領域を誤検出してしまう可能性があった。そこで、
YOLOにより検出する領域は、管端溶接部の周縁部（管
端側の管表面および管奥側の管表面）から反射したエコー
（以下、底面エコー）図9（1）～（4）の一部からなり、管端
溶接部が含まれる黒破線で囲んだ範囲とした。上記の検
出領域をアノテーションした座標情報を教師データとして
学習データに付与することで学習を行い、領域検出モデル
を作成した。
　YOLOを用いて探傷範囲を抽出した結果、図10に示す
ように想定した領域を検出し、抽出できることが確認で

図7　溶接欠陥有無自動判定システムの処理フロー

①

② ③ ④ ⑤

⑥
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きた。また、学習に使用していないテスト画像1,440枚を
用いて評価した結果、抽出精度は約99％となった。検出
範囲の四隅に底面エコーの一部を含めることで、探傷画
像中の底面エコーの特徴に応じた検出が可能となり、様々
な底面エコーの形状や高さの探傷画像においても、管端
溶接部を高精度に抽出することができた。
　3 . 3　画像処理による判定　　　画像処理による溶
接欠陥有無判定では、YOLOが抽出した探傷領域に対
して、底面エコー部を除いた領域内の全ピクセルを一つ
ずつ探索し、基準値以上の高さを有するピクセルが一定

以上ある場合に溶接欠陥有りと判定する。この手法では、
基準値を超えたピクセル数をカウントするため、溶接欠
陥であると判定する寸法に照らして抽出することが可能
である。
　学習に使用していないテスト画像1,440枚を用いて評価
した結果、画像処理による溶接欠陥有無判定精度は約
90％となった。しかし、以下の問題点があった。
［1］ 機械的に全ピクセルを確認するため、ノイズなどで

人が見れば溶接欠陥ではないと判別可能なもので
も、閾値を超えていれば抽出されてしまう。

［2］ 底面エコーと溶接欠陥がつながっている場合、溶接
欠陥を検出することができない。

　そのため、画像処理による溶接欠陥有無判定では、
溶接欠陥の見落としが生じる懸念があった。また、こう
した画像の一部は、人による目視であれば容易に判断で
きるものであった。そこで、人工知能技術であるCNNお
よびAEを用いた溶接欠陥有無判定を試みた。
　3 . 4　CNNを用いた画像分類による判定
　3 . 4 . 1　CNN　　　ディープラーニング（深層学習）
は、機械学習の一種であり、脳神経細胞のネットワーク
を疑似的に再現した多層ニューラルネットワークを用いる
ことで、自動的にデータから特徴を抽出できる。そのた
め、人間並みの認識率が実現可能と言われており、画像
認識や音声認識の分野で幅広く活用されている。その中
でもCNNは、視覚野の特徴抽出の仕組みをモデル化し
ており、特に画像認識の分野にて用いられる。CNNは、
畳み込み層、プーリング層、全結合層などから構成され
たニューラルネットワークである（図11）。畳み込み層では、
入力された画像に対して複数のフィルタ処理を行い、画
像の特徴量を抽出する。そして、プーリング層では、特
徴を損なわないように画像サイズの変換が行われる。こ
の処理が何度か繰り返された後，全結合層では、抽出
されたエッジやテクスチャなどの特徴量に基づいて演算
を行い、入力した画像のクラス分類結果を出力する。

　3 . 4 . 2　画像分類による判定　　　YOLOによる抽
出画像のうち、溶接欠陥の有る画像および溶接欠陥の
無い画像を学習データとして使用した。この学習データ
をもとに、CNNによる2クラス（溶接欠陥有り/無し）の
分類モデルを作成した。学習済の分類モデルに画像を入
力すると、溶接欠陥有り/無し別の確信度（溶接欠陥有
無の確率）が出力される。確信度はそれぞれ0～1の実
数値をとり、合計すると1になる。ここでは、溶接欠陥有

図10　YOLOによる領域検出結果例

図9　YOLOにより検出すべき領域例

図8　探傷画像例

（a）

（c） （d）

（b）

図11　CNNイメージ

（1）
（2）

（3） （4）
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りの確信度が0.5以上の場合に「溶接欠陥有り」、0.5より
小さい場合に「溶接欠陥無し」と判定することにした。
　学習に使用していないテスト画像1,440枚を用いて評価
した結果、CNNを用いた画像分類による溶接欠陥有無
判定精度は約80％となった。ただし、この判定手法では、
溶接欠陥の有る画像に対する判定精度が約94％となり、
溶接欠陥の見落としが少ない結果となった。今後、検査
ごとに得られるデータを適宜追加し学習することで、さ
らなる精度向上が見込まれる。
　3 . 5　AEを用いた画像復元による判定
　3 . 5 . 1　AE　　　AEは、機械学習においてニュー
ラルネットワークを使用した次元削減のためのアルゴリズ
ムであり、入力データを圧縮するEncoderと圧縮したデー
タを復元するDecoderから構築される（図12）。AEでは、
入力層と出力層の次元が同じになるよう学習が行われ、
中間層では、入力データが圧縮されるため入力層より次
元が小さくなった特徴表現を得ることができる。出力層
では、圧縮された特徴的なデータをもとに入力データの
復元が行われる。AEにおける学習では、正常データの
みを学習して、正常なデータを圧縮し、復元するモデル
を構築する。学習していない異常なデータを入力した場
合は、異常箇所をうまく圧縮、復元できないため、入力
されたデータとは異なるそれが復元される。そのため、
入力データと復元データを比較すると、それらの差が大
きくなる。この差を異常度とすることで、正常および異常
の判定（異常検知）を行うことができる。また、画像中
の差分が大きい箇所を抽出することで、異常個所の特定
が可能となる。AEでは、正常なデータのみを学習に使
用するため、異常なデータが少ない場合においても有効
な技術である。

　3 . 5 . 2　画像復元による判定　　　YOLOによる抽
出画像のうち、溶接欠陥の無い探傷画像のみを学習デー
タとして使用した。この学習データをもとに、AEによる
画像復元モデルを作成した。学習済の復元モデルに溶
接欠陥の無い探傷画像を入力した場合、入力した溶接
欠陥の無い探傷画像と同様の画像が復元される。一方、
学習済の復元モデルに溶接欠陥の有る探傷画像を入力
した場合、溶接欠陥部分のみがうまく復元されず、入力
した溶接欠陥の有る探傷画像とは異なる画像が復元され
る。そのため、入力画像と復元画像の差を計算すること

で、溶接欠陥有り/無しの判別が可能となる。しかし、
入力画像および復元画像には、YOLOにより抽出した底
面エコーの一部が含まれており、底面エコーの形状は画
像ごとに異なるため、AEによる完全な復元が困難であっ
た。そのため、入力画像と復元画像の差を計算すると、
溶接欠陥部分と同様に底面エコー部においても差分が大
きくなった。そこで、入力画像と復元画像の溶接欠陥部
分での差を顕著にするため、入力画像と復元画像の差分
を計算する前に、底面エコー部を除去する処理を行った。
　溶接欠陥が有る場合、溶接欠陥部分における差がそ
れ以外の領域と比べて大きくなるため、ピクセルに対す
る分散は大きくなる。一方、溶接欠陥が無い場合、ノイ
ズなどの影響を除いて差は小さくなるため、相対的にピ
クセルに対する分散は小さくなる。そこで、AEを用いた
画像復元による溶接欠陥有無判定の評価指標には分散
を使用することとした。ここでは、分散が一定値以上の
場合に「溶接欠陥有り」、一定値より小さい場合に「溶接
欠陥無し」と判定することにした。
　学習に使用していないテスト画像1,440枚を用いて評価
した結果、AEを用いた画像復元による溶接欠陥有無判
定精度は約92％となり、3手法のうち最も高い判定精度
となった。
　3 . 6　信頼度判定　　　各手法の溶接欠陥有無判
定精度は、約80%から約92%とばらつきがあった。また、
手法によって探傷画像ごとの正解および不正解が異なっ
ていた。例えば、各手法のうち最も精度が高かったAE
による判定が誤っている画像に対して、CNNおよび画像
処理では正しい判定結果となる事例が見られた。そこで、
各手法が出した判定結果に対して、信頼度を掛け合わせ
た溶接欠陥有無判定方法を導入した。
　信頼度は、判定画像に対する各溶接欠陥有無判定手
法の確からしさを表す。事前に、手法別に正しく判定で
きた画像、判定できなかった画像を準備し、CNNにより
どのような画像に対して正しい判定ができるかを学習し
た。これにより、YOLOによる抽出画像を入力した際に、
正しい判定ができる画像であるかの確信度が判定手法ご
とに出力される。つまり、過去に正解した画像に似てい
る場合は1に、過去に不正解となった画像に似ている場
合は0に近い値が求まる。
　3 . 7　アンサンブル手法　　　最後に、式［1］に示
す各手法の判定結果xiと信頼度riの総和yによるアンサン
ブルを行う。アンサンブルの結果、y>0の場合は「溶接
欠陥有り」、y<0の場合は「溶接欠陥無し」、y=0の場合
は「判定不可」を最終的な判定結果として出力する。つ
まり、探傷画像に応じた信頼度により、各判定手法の判
定結果を適切に考慮した溶接欠陥有無判定結果を得る
ことが可能となる。アンサンブルによる溶接欠陥有無の
判定結果例を表1に示す。表1では、3つの判定手法のう
ちCNNのみが異なる判定結果となっているが、画像処
理およびAEの信頼度が高いため、最終的な判定結果は
「溶接欠陥有り」となる。

図12　AEイメージ
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　………［1］

ここに xi：各手法における判定結果
  （溶接欠陥有り：1、溶接欠陥無し：－1）
  ri：各手法における信頼度
  （0～1の実数値）

　学習に使用していないテスト画像1,440枚を用いて評価
した結果、アンサンブルによる溶接欠陥有無判定精度
は画像単位で約96％、溶接管単位（1 毎゚に取得した画像
360枚分を1セットとしたもの）で約99％の判定精度を実
現した。アンサンブルを行うことで判定精度が向上し、
各手法単独での判定結果と比較して溶接欠陥の見落と
しは、ほとんど無くなった。

4.　実機検査への適用

　開発した溶接欠陥有無自動判定システムを化学プラン
ト向け熱交換器の管端溶接部における検査業務に適用
した。本システム導入前後の効果を図13に示す。従来は、
検査員が取得した全ての探傷画像データに対して目視に
よる欠陥有無の判定を行っていたが、判定システム導入
後は全データのうち、判定システムが「溶接欠陥有り」
と判断した画像のみ検査員による目視確認を行った。
　その結果、判定システム導入前の検査業務と比較して
検査および判定に係る時間を約75%削減することができ

た。具体的には、200万を超える探傷画像データの判定
に従来は約2カ月を要したが、本システムを適用すること
によって約2週間で迅速かつ正確に判定可能となり、検
査コストと検査員の負担を大幅に低減することができた。

5.　結　言

　近年、熱交換器の管端溶接部における精密検査のニー
ズが高まっている。新規製作時の品質向上や初期状態
の把握、ならびに供用中の機器における有害な亀裂の
検出や補修・更新を判断するための劣化診断などを目的
に、管端PAUT装置が適用されている。従来、装置より
取得した探傷画像中の溶接欠陥有無を検査員が目視で1
枚ずつ判定していたため、検査コストや検査員の負担軽
減といった課題を克服する必要性から、本開発を行った。
適用した手法および得られた成果を下記に示す。

①YOLOを用いて探傷領域を検出および抽出した。
②画像処理、CNN、AEの3手法により、溶接欠陥の有
無を判定した。

③各手法の判定結果と信頼度を用いたアンサンブル手法
により、最終的に画像単位で約96％、溶接管単位で
約99％の判定精度を実現した。

④溶接欠陥有無自動判定システムの適用により、検査お
よび判定に係る時間を従来と比べて約75%削減するこ
とができた。

　今後、化学プラントの分野をはじめ、様々な分野で使
用される熱交換器における管端溶接部の欠陥検出のほ
か、応力腐食割れや管内外面の腐食部検査などへ本シ
ステムの適用を進めていく。

SDGsに貢献する技術
　熱交換器の管端溶接部におけるUT検査にAI技術を
適用することで、検査員の作業負荷軽減に貢献してい

表1　アンサンブルによる溶接欠陥有無判定例

図13　欠陥有無自動判定システム導入による効果
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る。また検査時間を短縮できるため生産性向上にもつ
ながっている。
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Development of Automatic Detection System for Welding Defects in 
Tube to Tube-sheet Weld Joints

Abstract
　Hitachi Zosen Corporation and NICHIZO TECH INC. have developed an automatic detection 
system for welding defects by applying artifi cial intelligence technology to phased array ultrasonic 
images of tube to tube-sheet weld joints in heat exchangers. We had already developed a phased 
array ultrasonic testing system for tube to tube-sheet weld joints in 2016; however, it required 
inspectors to visually check the inspection images one by one for defects, presenting the issues of 
inspection costs and the load on inspectors.
　By combining the conventional image processing method with artifi cial intelligence technology, 
the system developed achieved 99% accuracy in judgement for each welded tube. When applied to 
actual heat exchangers, the system reduced inspection times by 75% compared to the conventional 
method.
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