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機械学習を活用した

アーク溶接現象数法則式の導出と知識抽出

北 野 萌 一

. は じ め に

アーク溶接現象は，mm～cm スケールで固相液相気相

プラズマの 4 つの状態が干渉し合う複雑な現象である．そ

のため，アーク溶接継手製作における施工条件(材質，溶接

条件，継手形状等)と溶接継手特性(溶融部幅・深さ，熱影響

領域の幅・深さ，溶接変形，残留応力，継手強度等)の間に

ある関係も複雑なものとなる．近年，このようなアーク溶接

における複雑な入出力関係(施工条件継手特性関係)を機械

学習により整理して，継手特性予測モデルを構築すること目

指した研究が進められている(1)(5)．これらの研究で構築さ

れた予測モデルを用いることで，予測対象の継手特性を比較

的精度良く予測することが可能である．しかし，既存の機械

学習法を用いた場合，得られる予測モデルは，入力が出力に

及ぼす影響を人が理解することが難しいブラックボックスモ

デルになるという問題がある．ブラックボックス化したモデ

ルから得られる出力値は，その根拠を人が理解出来ないた

め，工業利用が難しい場合が多い．また，ブラックボックス

化したモデルからは新たな知見を得ることができないため，

研究用途としても利用が難しい．

近年著者らは，このような問題を解決するために，新たに

定義されたニューラルネットワーク構造による学習(RF5

法)(6)と，最小二乗近似とを組み合わせることで，入出力間

の関係を，入力因子の影響がわかりやすい数式(以降，この

ような数式を数法則式と呼ぶ)として自動的に導出すること

が可能な LSRF5 法(Least Squaresassisted Rule Extraction

method Version 5)を提案した(7)．本稿では，提案した

LSRF5 法の概要を述べるとともに，LSRF5 法によるモデル

構築例を紹介する．さらに，構築モデルの応用方法として，

モデルの単純化による知識抽出を試みた結果を報告する．

. LSRF5 法の概要(7)

LSRF5 法では，まず斎藤らが提案した RF5 法(6)による入

出力関係の多項式近似を行い，その後，各項の係数および指

数の簡略化，多項式の可読性向上のための最小二乗近似を行

うことで，入出力間の関係を，入力因子の影響がわかりやす

い数式として導出する．

RF5 法では，入出力関係の多項式近似を行うために，x

を n 次元入力ベクトル，y を入力 x に対する出力として，以

下の式で表される図の構成の 3 層ニューラルネットワー

クを学習する．

y＝
h

∑
i＝1

ci exp(
n

∑
j＝1

wij ln(xj))＋c0 ( 1 )

ここで，h，wij，ci，c0 はそれぞれ中間ユニット数，全入力

ユニットと中間ユニット i との結合重み，全中間ユニットと

出力ユニットとの結合重み，出力層のバイアスである．ニュ

ーラルネットワークの学習は，h を決定した後に，x に対し

て式( 1 )から得られる y と真の出力値との差を最小化するこ

とを目指して，wij，ci，c0 を最適化することで行われる．た

だし，必要であれば適当な値を各入力ベクトルの要素に加え

ることとして，xj＞0 とする必要がある．また，学習のため

には，種々の入力に対する真の出力値(実験値等)を入出力関

係データベースとして取得しておく必要がある．さて，式

( 1 )は exp および ln を消去する様に展開すると，定数項と

指数が付いた入力同士の積の和から成る，

y＝
h

∑
i＝1

ci

n

_
j＝1

xwij
j ＋c0 ( 2 )

で表される多項式と等価である．すなわち，式( 1 )のニュ
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図 1 RF5 法で用いるニューラルネットワーク(入力層
のそれぞれの値 ln xj に wij を乗じた値の和は，中
間層の各ユニット(exp で記載)で底がネイピア数
の指数関数の値に変換される．その後，出力層の
出力ユニット(∑で記載)で各中間ユニットの出力
に ci を乗じたものと c0 の和が計算され，最終出
力 yとなる．）．

図 2 一般的なニューラルネットワークと LSRF5 法で得られる入出力関係式の比較．
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ーラルネットワークの学習により，入出力関係は式( 2 )の

多項式で近似できる．学習の際には，h を予め設定する必要

があるが，h は式( 2 )からわかるように最終的な多項式の項

数を決定する値であり，多項式を使用する目的や目標とする

精度に応じて決定する．一般的に，h が大きい方が近似精度

は向上するが，項数が増加するため，式が複雑化し，可読性

は低下する．h が小さい場合にはその逆となる．

以上の RF5 法の手順により得られる入出力関係の近似多

項式において，wij は実数という制約のみで最適化が行われ

ているため，実問題を学習した場合には，必ずしも各因子の

役割が明確に表現されるとは言い難い．そこで，LSRF5 法

では，各因子の役割をより明確にするために，学習後の wij

を bij/aij(aij10以下の自然数，bij整数)により近似する．

この時，学習に用いた入出力関係を近似するための適切な ci，

c0 も変化する．そこで LSRF5 法では，入出力関係が，

y＝c′0＋
h

∑
i＝1

c′i xbi1/ai1
1 …xbin/ain

n ( 3 )

に従うものとして，c′i，c′0 の値を最小二乗近似により決定す

る．以上を纏めると LSRF5 法による入出力関係モデルの構

築は以下の手順で行われる．

Step 1h を決定し 入力 xj (j＝1, …, n)とそれに対応する出

力 y の関係を RF5 法により学習する．

Step 2RF5 法により最適化された，それぞれの wij に最も

近い bij/aij を計算する．

Step 3取得した bij/aij を用いて，入力 xj出力 y 関係を式

( 3 )により最小二乗近似することで，c′i，c′0 を決定

する．

Step 4平均絶対誤差率や平均二乗誤差平方根等の誤差指標

により，入出力関係モデルから得られる予測出力値

の誤差を確認する．

Step 5必要に応じて Step 1 で決定した h より大きな値を

h として再定義し，Step 2～5 を繰り返す．

既存の機械学習法の代表として一般的な 3 層フィードフォ

ワード型のニューラルネットワークと LSRF5 法から得られ

る入出力関係式の概要を図に示す．この図に示すように，

一般的な 3 層フィードフォワード型のニューラルネットワ

ークでは，入力と出力の関係は複雑である一方で，LSRF5

法から得られる入出力の関係は，定数項と簡単な分数で表さ

れる指数が付いた入力因子の積の和という簡単な形で表現さ

れており，実問題へ適用した際にも入力が出力に及ぼす影響

の理解，解釈が可能である．

. TIG 溶接溶融部および熱影響部形状予測モデル構

築への適用

LSRF5 法によるモデル構築例として，Tungsten Inert

Gas (以下 TIG) 溶接部の溶融部形状予測モデル(7)および，

熱影響部(Heat AŠected Zone，以下 HAZ)形状予測モデル

の構築結果を紹介する．ここで言う HAZ とは，溶融部の外

縁近傍の領域で，溶融中に未溶融であるものの温度上昇の影

響を受けて金属組織が変化し，元々の材料とは異なる特性を
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図 3 溶融部および熱影響部寸法の定義．

図 4 溶融部幅に関する実測値と予測値の比較(7)．
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持つ領域である．溶接条件を設定する際に，どの程度の領域

が HAZ となるかを理解しておくことは，溶接構造物の健全

性や信頼性の確保，性能向上の観点から重要である．学習用

入出力関係データベースとして，一般構造用鋼の TIG 溶接

における，溶接電流，母材電極間距離，溶接速度と図の

様に定義した溶融部幅 BW，深さ DP，HAZ 幅 BWH および

深さ DPH の関係に関する文献値(8)を用い，上記手順の Step

1 で h＝1 として，Step 3 まで行って得られる溶融部幅

BW，深さ DP，HAZ 幅 BWH および HAZ 深さ DPH の予測

モデルを導出した結果を以下に示す．

BW＝1.16 I
1
2 Al

3
8/v

3
8＋1.39 ( 4 )

DP＝0.46 I
5
9 Al

1
2/v

3
5＋0.43 ( 5 )

BWH＝0.58 I
1
2Al

1
2/v

3
8－0.31 ( 6 )

DPH＝0.14 IAl
2
5/v

5
7＋0.33 ( 7 )

ここで，I溶接電流 (A)，Al母材電極間距離 (mm)，

v溶接速度 (mm)である．予測結果と学習データとの比較

例として，学習データとして使用した文献値と式( 4 )から

得られる BW とを比較した結果を図に示す．この図よ

り，式( 4 )から得られる BW は実際の溶融部幅に対応した

値であるといえる．Step 4 において誤差指標として平均絶

対誤差 e(＝
100

n ∑
n
k|yk－fk

fk |yk予測値，fk実測値，nデー

タ数)を採用すると，溶融部幅 BW，溶融部深さ DP，HAZ

幅 BWH および深さ DPH の誤差はそれぞれ2.88，2.95，

2.91，3.90となり，良好な精度が得られていると考えら

れる．そのため，Step 5 における h の再定義は行わなかっ

た．

前述の通り，既存の機械学習法を用いた場合，得られる予

測モデルは，入力が出力に及ぼす影響を人が理解することが

難しいブラックボックスモデルとなるのに対して，LSRF5

法により得られた予測モデルである式( 4 )( 7 )からは各種

因子の役割，すなわち溶接電流，母材電極間距離，溶接速

度が溶融部幅および溶融部深さに及ぼす影響を理解すること

ができる．例えば，溶融部幅の予測モデルである式( 4 )か

ら，溶融部幅は溶接電流の 1/2 乗，母材電極間距離の 3/8

乗に比例し，溶接速度の 3/8 乗に反比例することを理解で

きる．他の式についても同様である．このように高い予測精

度でありながら，各種因子の影響を理解，解釈することが可

能な予測モデルを構築できることが，既存の機械学習法に対

して LSRF5 法が持つ利点である．

. 溶融部および HAZ 形状統一影響パラメータ抽出

3 章で導出した溶融部と HAZ の幅および深さの予測モデ

ルは，それぞれが各種因子の定量的な影響を表すものであ

り，適正溶接条件の探索等に有効活用できるものである．一

方で，式( 4 )( 7 )は物理的な観点による修正と工学的な近

似による単純化および統一影響パラメータ抽出の余地があ

る．まず，式( 4 )( 7 )には定数項が存在するが，第 1 項が

0 の場合，すなわち溶接電流が 0 の場合には，溶融部および

HAZ の寸法は 0 となるはずである．また，式( 4 )( 7 )の

溶接電流，母材電極間距離，溶接速度の指数は，1/2 に近

い値なため，工学的な近似としては全ての指数を 1/2 に近

似可能であると見込まれる．そこで，実際に式( 4 )( 7 )の

定数項を 0，全ての指数を 1/2 として，新たに係数を最小二

乗近似により決定した結果を式( 8 )(11)に示す．さらに横

軸を IAl/v として，学習データとして使用した文献値をプ

ロットし，式( 8 )(11)から得られる直線を図示したものを

図に示す．

BW＝2.01 IAl/v ( 8 )

DP＝0.59 IAl/v ( 9 )

BWH＝0.75 IAl/v (10)

DPH＝0.71 IAl/v (11)

図 5 より，式( 8 )(11)により溶融部と HAZ の幅および深

さのおおよその値が予測可能であると言える．これは，溶融

部と HAZ の幅および深さは， IAl/v という統一的な影響パ
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図 5 文献値と近似モデルによる予測結果の比較．(a)
溶融部形状文献値と予測値，(b)HAZ 形状文献値
と予測値．
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ラメータにより整理可能であることを示し，TIG 溶接溶融

部形状および HAZ 形状の統一影響パラメータを抽出するこ

とができたと言える．言い換えると，「TIG 溶接部の溶融部

形状および HAZ 形状は IAl/v なるパラメータにより，制御

することができる」という知識を抽出できたということもで

きる．さらに，この影響パラメータは，母材電極間距離お

よび溶接電流とアーク電圧が相関関係にあるという従来知

見(9)と併せて考えると，溶接により単位長で発生する電気的

熱エネルギという物理的意味のある因子に関連したパラメー

タである．よって，溶接条件アーク電圧あるいは電気的熱

エネルギの相関を取得することで，溶接条件TIG 溶接部の

溶融部形状および HAZ 形状の関係についてさらなる詳細な

考察が可能になると見込まれる．

以上のように LSRF5 法による数法則式の導出とモデルの

単純化による統一影響パラメータおよび知識の抽出を行うこ

とで，見通し良く現象の物理的意味に関する検討へと繋げる

ことができる．このような検討は現象の数法則式を導出でき

る LSRF5 法を使用するからこそ行えるものであり，ブラッ

クボックスモデルを構築する機械学習法では行うことができ

ないものである．

. お わ り に

本稿では，入出力間の関係を，影響因子の影響がわかりや

すい数式(数法則式)として自動的に導出することが可能な

LSRF5 法の概要とモデル構築例を紹介し，LSRF5 法の応用

した影響パラメータおよび知識の抽出を試みた結果を報告し

た．今後はさらに複雑な溶接現象の整理へと LSRF5 法を適

用し，溶接の高度化へと貢献していきたい．また，溶接現象

のみならず，他の物理現象の整理にも LSRF5 法は利用可能

であり，今後のさらなる利用範囲の拡大に期待する．

本研究は主に，国立研究開発法人 物質・材料研究機構の

中村照美氏と共同で行われました．ここに謝意を表します．
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