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第1章 

序 論 

 

1.1 研究背景 

 プレス加工は金型を用いた加工であることから，他の機械加工法と比較して加工速度

が大きく，均一な製品を大量に生産できる[1]．加工コストが安く，材料歩留まりも良い

ため，自動車を中心に電気製品，住宅関連製品，日用品などの分野において量産加工技

術として広く普及している．プレス加工における品質検査では，加工速度が大きいこと

やコスト等の問題から全数検査ではなく，目視検査や治具検査等の抜取り検査で行われ

るのが一般的である．抜取り検査では全ての製品の検査ができないことから，不良品の

見逃しの可能性がある．不良品の発生を見逃した場合，加工速度が大きいことから大量

の不良品が継続的に生産される恐れがある．このような不良品の大量発生を防止するに

は，不良の発生そのものを回避すること，抜取りではなく全数に対して加工中に不良が

発生した時点で瞬時に加工を停止することなどが重要である．不良発生そのものの回避

のため，プレスモーション制御[2-4]，ブランク保持力制御[5-12]，シミュレーションに

よる欠陥発生の予測[13-22]などの研究，製品の品質評価[23]，製品の品質予測と成形条

件の最適化[24,25]の研究が報告されている．しかし不良の原因は多くの要因が複雑に関

係していることから，不良の発生を完全に抑制することは困難であり，不良が発生した

時点で瞬時に加工を停止することが理想的である[26]．そのためには加工中の状態を監

視するシステムが必要であり，インプロセスで加工状態を認識することが求められる． 

 インプロセスで加工状態を認識するには，被加工材の状態を直接認識するのが最良で

あるが，プレス加工は金型内部で行われるため直接のセンシングは困難である．そこで

被加工材に接している金型から被加工材の状態に関する情報を得るため，金型のセンシ

ングが行われている[27]．金型のセンシングを行うには金型に直接センサを取り付ける
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ことになるが，取り付けに追加工が必要な場合は金型の剛性や構造を考慮する必要があ

り，金型の設計見直しや追加工によるコスト上昇や金型製作期間の増加が課題となる． 

プレス加工はせん断加工，曲げ加工，絞り加工，成形加工，圧縮加工に分類される[1]．

絞り加工に分類される深絞りは，カップ形状の物体である缶，シェル，圧力容器など多

数の用途がある普及した金属成形法である．深絞りの加工は被加工材の部位により伸び

や縮みの方向が異なっており，複雑な応力が発生している．また，製品の品質は材料の

特性だけではなく，応力やひずみ，ひずみ速度，温度などにも依存しており[28]，不良

は複雑な要因で発生すると言える．深絞りにおける不良は，割れ，しわなどがある．深

絞りはシームレスな一体成形物が求められていることから，特に図 1.1 に示すような割

れに類する不良は重大であり，不良品の流出は許されない．また打抜きは，切削加工な

どの加工法と比較して特に加工速度が大きく，多数個取りも可能で大量生産に向くこと

から，あらゆる分野で使用されている．そのため，不良発生時に瞬時に検知できなけれ

ば大量の不良品が生産される恐れがある．打抜きにおける不良品としては，金型摩耗に

起因するバリの発生，カス上がりによる 2枚打ちが原因の圧痕などあるが，最も影響が

大きく，発生頻度が高いのはバリである[29]．不良品の大量発生を防止するためには金

型の状態を把握することが有効であるが，金型の構造が複雑で加工中の金型内の状態を

判断することは困難である．そのため，金型に起因する不良品の対策として金型の定期

的なメンテナンスを行うのが一般的であるが，割れや欠け，急激な摩耗など突発的な金

型の不具合の対応ができないほか，過剰な頻度のメンテナンスは生産コストの増加を招

く． 

近年，機械学習に基づく画像認識技術が急速に発展しており，さまざまな分野に応用

され成果が表れている．たとえば，荷重センサによるベッド上の人間の姿勢の認識[30]，

超音波によるコウモリの種類の識別[31]，地滑りの空間予測[32]，振動信号を介したス

ピンドルベアリングの故障診断[33]などの適用例がある．しかし，プレス加工における
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加工状態の認識に機械学習を用いた研究はほとんどない[34,35]． 

プレス加工におけるインプロセスでの加工状態認識において，被加工材の直接的なセ

ンシングではない金型のセンシングによる，複雑な要因で発生する深絞りの割れに類す

る不良の認識や，主に金型の摩耗に起因する打抜きのバリの認識に，閾値などの単純な

手法を適用するには精度に不安がある．そのため，機械学習を用いることにより，深絞

りにおける割れ発生の高精度な把握と，打抜きにおけるバリ高さの高精度な把握が実現

できれば，量産加工における品質向上や生産コスト低減に大きく寄与すると考えられる． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 1.1 Cracked product. 
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1.2 加工状態認識に関する従来の研究 

 これまで，プレス加工における加工状態認識に関して，超音波，金型の変形・成形荷

重，および AE(Acoustic Emission)を用いた研究が行われている．超音波では，柿木らは

超音波探触子を埋め込んだ金型を用いて深絞り加工を行い，フランジしわ発生による加

工中の超音波反射特性の変化や，フランジしわ形状と超音波反射特性との関係を調べ，

超音波の相対反射強度により深絞り加工で生じるしわのインプロセス検知を行ってい

る[27]．萩野らは，超音波を用いたインプロセス計測システムの構築，超音波の反射・

透過特性に対する被加工材の影響の調査，数値シミュレーションを用いた金型・被加工

材内における超音波伝播の可視化技術の開発など，超音波を用いてプレス加工における

被加工材と金型の接触状態をインプロセスで計測するシステムの開発を行っている 

[36,37]．Keitmann-Curdes らは超音波の反射波を用いて高反射の鋼板のハイドロフォー

ミングにおける金型内の材料形状の可視化を行っており，配置がまばらなトランスデュ

ーサーから得られた情報を基に高精度な輪郭形状を得ることに成功している[38]．超音

波を用いた場合，割れが認識対象となる加工状態ではないこと，センサの取り付け時に

金型への追加工が必要であり金型の剛性や製品の加工精度に問題が発生する恐れがあ

ることなどが課題である． 

金型の変形・成形荷重では，小山らは，半導体加工技術を利用して複数の半導体ゲー

ジから構成されるマイクロセンサーを製作し，それを金型の適切な箇所に内蔵させた新

しいセンシングシステムを提案しており，金型のひずみ測定による曲げ加工時の材料変

形抵抗や曲げ角度の測定手法を示している[39]．Garcia らは，金型に組み込んだセンサ

から得られるパンチ荷重とブランクホルダー荷重，および，カメラで撮像した画像とニ

ューラルネットワークを用いた深絞り加工における割れやしわの有無の検知を行って

いる[40]．Mahayotsanunらは，材料の引き込み量，金型と材料の接触圧の測定による薄

板成形時のオンラインプロセスモニタリングを行っている[41]．金型の変形・成形荷重



 
機械学習を用いたプレス加工における加工状態認識とバリ高さ推定に関する研究 

 

第 1章 序 論 

5 

 

を用いた場合，超音波を用いた場合と同様にセンサの取り付け時に金型への追加工が必

要であり，金型の剛性や製品の加工精度に問題が発生する恐れがあること，他のセンサ

との複合利用が必要であることなどが課題である． 

AEでは，Behrens らは，AE信号と割れの相関を分析し，最大振幅や発生数を用いた

深絞り加工における割れの発生や潤滑状態，材料の違いの認識を行っている[42]． Yoo

らは，加工中の AE信号の解析により不良の認識に最適な AE信号処理方法として持続

時間を選択し，自動車用パネル成形における割れの検知を行っている[43]．Hao らは，

AE 信号により被加工材の変形状態の把握について検討し AE 信号の振幅の二乗平均平

方根を用いることでカップ絞りにおける材料の初期の変形状態の監視を行っている

[44]．AE信号を用いた場合，センサの取り付けが容易で金型への追加工が不要であり，

材料の変化に応じた有益な情報を含むデータが得られる．しかし，AE 信号はノイズに

弱くかつ再現性に問題があること，対象とする信号の周波数が高く特徴を逃さないため

には扱うデータ数が膨大となることなどから，データの処理方法と認識率の向上が課題

と言える．また，絞り加工を対象とした DC06(SPCC相当)など延性のある材料の割れの

認識が困難とされている． 
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1.3 バリ高さ推定に関する従来の研究 

 バリ高さ推定について，AE 測定，加工後の製品のバリ測定，有限要素法を用いた研

究が行われている．AE 測定では，西本らはバリの発生により放出される AE の特徴を

明らかにし，バリ発生検知装置の製作と実機試験により AE信号の最大振幅を用いた打

抜き加工におけるバリ発生の検知を行っている[29]．村尾らは，AE 波形の包絡線から

算出した面積とバリ高さの相関を検証し，試作したシステムを用いた生産ラインでの実

証試験によりバリ高さ推定の有効性を確認している[45]．AE 信号を用いた場合，加工

状態の認識の場合と同様にセンサの取り付けが容易で金型への追加工が不要である．し

かし，AE 信号はノイズに弱くかつ再現性に問題があること，対象とする信号の周波数

が高く特徴を逃さないためには扱うデータ数が膨大となることなどから，データの処理

方法が課題と言える．また，対象とするブランク形状が円であることから，実際の製品

で想定される非線対称形状が対象ではないことも課題と言える．製品の測定では，徳永

らは，空間周波数フィルタリングによる寸法およびバリのインライン計測・検査方法を

提案し，その有効性を示している[46]． 

加工後の製品のバリ測定における課題として，プレス加工ラインは油性，水性を問わ

ず潤滑剤が使用されていることから，インラインでの処理速度や後工程での防錆効果な

どを考慮すると測定前の洗浄は困難であり，潤滑剤が物理的な測定に影響を及ぼす可能

性が高く，ロバストな測定が困難なことが挙げられる． 

有限要素法では，Al-Momani らは，実験計画法により導出した最適パラメータと有限

要素法によりバリ高さを推定している[47]．Celikらは，ニューラルネットワークを用い

て，真鍮を対象に荷重やクリアランスからバリ高さを推定している[34]．Hambli は，有

限要素法で得られる情報とニューラルネットワークを用いて，クリアランスからバリ高

さを推定している[35]．また，工具摩耗を考慮した有限要素法によるバリ高さの推定と

ソフトウェアの開発も行っている[48,49]．Hatanaka らは，開発した剛塑性有限要素コー
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ドを用いてバリ高さを推定している[50]．Rachik らは，ALE （Arbitrary Lagrangian and 

Eularian）法に基づいた有限要素法により，パンチ荷重やバリ高さを推定している[51]．

有限要素法を用いた場合，推定時のクリアランスが既知である必要や，工具摩耗などで

クリアランスが変化した場合を考慮していても，対象とするブランク形状が円であり，

実際の製品で想定される非線対称形状が対象ではないことが課題と言える． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
機械学習を用いたプレス加工における加工状態認識とバリ高さ推定に関する研究 

 

第 1章 序 論 

8 

 

1.4 本研究の目的および論文の構成 

 本論文の目的は，大きく分けて 2つある．1つ目は，深絞り加工を対象として，加工

中の金型のデータ測定により，割れに類する不良の発生をインプロセスで認識する手法

を検討し，プレス加工工程の自動化や低コスト化，製品品質向上に繋げることである．

2 つ目は，打抜き加工を対象として，加工中の金型のデータ測定により，製品のバリ高

さを推定する手法を検討し，金型メンテナンスにおける回数やコストの低減，製品品質

向上に繋げることである． 

 深絞り加工を対象とした加工状態の認識では，金型のセンシングを行うにあたり，金

型構造に影響を与えず，単一のセンサで割れの認識ができ，かつ延性のある被加工材を

対象とした研究はほとんどない．本研究では，センサの取り付けが簡便で金型構造に影

響を与えない AEを測定対象とし，データ処理速度向上につながる AE特徴量の選択と，

ノイズおよび再現性の課題をクリアするため機械学習を用いて，延性のある SPCCの深

絞り加工における加工状態認識を行う． 

 打抜き加工を対象とした製品のバリ高さ推定では，複数の測定データを多次元的に用

いた推定精度向上や，ブランク形状として非線対称形状を対象にした研究はほとんどな

い．本研究では，金型のデータ測定対象として AE，加工荷重，ひずみの 3種類を用い，

複数のコーナ部を有する非線対称形状をブランク形状とし，機械学習により多次元デー

タからバリ高さ推定を行う． 

  

本論文は，全 6章で構成されており，以下に各章の概要を述べる． 

 

 第 1章では，本研究の背景と近年の研究動向，本研究の目的および本論文の構成につ

いて述べる．プレス加工工程の自動化や低コスト化，製品品質の向上のため，深絞りに

おける加工状態認識と，打抜きにおけるバリ高さ推定における課題を示し，本論文の目
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的を明確にする． 

第 2章では，本研究で適用する機械学習について，分類と特徴，これまでの変遷，現

在の状況，手法の概要について述べる． 

第 3章では，引張試験における AEを測定し，応力ひずみ線図と得られた AE 信号か

ら，塑性変形時および破断時の波形データと周波数領域の特徴について明らかにすると

ともに，試験片の状態判別の可能性について検討する． 

第 4章では，深絞りにおける AEを測定し，得られた AE信号から波形データと周波

数領域の特徴を明らかにし，引張試験時の特徴と比較する．また，引張試験と深絞りの

AE データの比較結果を基に，機械学習を用いた深絞りにおける加工状態認識実験を行

い，その有効性を示す． 

第 5 章では，打抜きにおける AE，加工荷重，ひずみのデータ測定と製品のバリ高さ

を測定し，ショット数の増加と測定データおよびバリ高さについて分析する．また，測

定データとバリ高さの分析結果を基に機械学習を用いた打抜きにおけるバリ高さ推定

実験を行い，その有効性を示す． 

第 6章では，全体の総括と本研究により得られた結論について述べる． 
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第2章 

機械学習について 

 

2.1 緒言 

 近年，機械学習が注目され，その適用事例が増加している．特に人工知能を支える技

術として機械学習が用いられ，工業のみならず，医療，農業，水産業，林業，金融，ゲ

ームなど適用分野は非常に広い．機械学習の適用事例が増加している背景として，オー

プンソースのフレームワークの存在，プログラムの直接的な記述が不要な

GUI(Graphical User Interface)ツールの存在，高機能なハードウェアの価格下落など，開

発環境が充実していることもその理由として挙げられる．開発の敷居が下がったことで，

機械学習の適用が広がり，その広がりがさらなる広がりを生んでいる．本章では，機械

学習について，分類と特徴，これまでの変遷，現在の状況，手法について述べる． 
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2.2 機械学習の分類 

 機械学習は人工知能に包含される技術であり，機械学習もまた複数のアルゴリズムを

包含している．機械学習は次の 8種類に分類される[52]． 

 

1) 教師あり学習 

 教師あり学習は，教師となる正解データを与える必要があるアルゴリズムである．入

力データセットは正解ラベルと紐づけられて対になり，学習に用いる学習データセット

と評価に用いるテストデータセットに分けられる．学習データセットには，予測または

分類が必要な出力変数がある．学習データセットからある種のパターンを学習し，予測

または分類のためテストデータセットに適用し評価する．教師あり学習のアルゴリズム

のうち，主要な 3種類について下記に述べる． 

 

ⅰ）決定木 

決定木とは，値に基づいて属性を並べ替えることにより属性をグループ化するツ

リーである．決定木は主に分類の目的で使用される．各ツリーはノードとブランチ

で構成され，各ノードは分類されるグループ内の属性を表す．各ブランチはノード

が取ることができる値を表す． 

 

ⅱ）単純ベイズ 

 単純ベイズは主にテキスト分類を対象とし，クラスタリングと分類の目的で使用

されることが多い．単純ベイズの基礎となるモデルは条件付き確率に依存しており，

発生する確率に基づいてツリーを作成する．これらのツリーはベイジアンネットワ

ークとも呼ばれる． 
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ⅲ）サポートベクターマシン 

 サポートベクターマシン（SVM）は主に分類に使用される．SVM はマージン最大化

の原理で動作し，クラス間に識別線を描画する．識別線はクラス間のマージンが最大に

なるように描画されるため，分類誤差が最小限に抑えられる． 

 

2) 教師なし学習 

 教師なし学習は，正解ラベルを用いず，わずかな特徴をデータから学習するアルゴリ

ズムである．新しいデータに対して，それまで学習した特徴によりそのデータのクラス

を認識する．主にクラスタリングと特徴量の削減に使用される．教師なし学習のアルゴ

リズムのうち，主要な 2種類について下記に述べる． 

 

ⅰ）k平均法 

k平均法は，開始時に自動的にランダムなクラスタリングを行う．各クラスタの

値の平均をそのクラスタの中心とし，同様の特性を持つ点を同じクラスタに配置し

ていくことを繰り返す．このアルゴリズムは，k個の異なるクラスタを作成するた

め k平均法と呼ばれる． 

 

ⅱ）主成分分析 

 主成分分析はデータの次元を削減するため，計算がより高速かつ簡単になる． 2D

データの場合，グラフにプロットされているときは 2つの軸を占有するが，主成分

分析がデータに適用されるとデータは 1Dになる．  
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3) 半教師あり学習 

 半教師あり学習は，教師あり学習と教師なし学習の両方の機能を組み合わせた手法で

ある．正解ラベルが紐づけされていないデータが既に存在し，正解ラベルが紐づけされ

たデータを取得するのが困難な，機械学習とデータマイニングの分野において有効であ

る．半教師あり学習には多くのカテゴリがあり，以下にその一部を述べる． 

 

ⅰ）生成モデル 

生成モデルは、最も古い半教師あり学習方法の 1つである．正解ラベルの紐づけ

があるデータとないデータの混合データの学習により識別ができる．混合データに

おける正解ラベルの紐づけがあるデータとないデータの割合としては，正解ラベル

の紐づけがされたデータが 1つ以上であれば学習ができる．構造は以下の式で定義

される．p(x|y)は混合ガウスモデルである． 

                                    

p (x,y) = p (y) p (x|y) (2.1) 

 

ⅱ）自己学習 

 自己学習では，初めに正解ラベルと紐づけがあるデータの一部で学習を行う．次

に正解ラベルの紐づけがないデータが与えられる．正解ラベルの紐づけがないデー

タと予測された正解ラベルがセットになり，学習セットデータとして追加される．

この一連の処理の繰り返しにより学習が進む．  

 

ⅲ）トランスダクティブ SVM 

 トランスダクティブ SVM  (TSVM)は，機能を拡張した SVM である．TSVM で

は，正解ラベルの紐づけがあるデータとないデータの両方が考慮される．正解ラベ
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ルの紐づけがあるデータとないデータの間のマージンが最大になるように，正解ラ

ベルの紐づけがないデータにラベルを付ける 

 

4) 強化学習 

 強化学習は，より良い結果が得られるにはどの行動をとるのが良いかに基づいて決定

を下すタイプの学習である．学習者は環境が与えられるまでどの行動をとるべきかを知

らない．学習者がとる行動は環境に影響を与える可能性がある．環境から，現在の状態，

状態遷移，および入力関数を受け取り，これらの入力に基づいてより良い結果が得られ

る行動を決定し実行する． 

 

5) マルチタスク学習 

 マルチタスク学習は，他の学習器のパフォーマンスを向上させるという単純な目標を

持つ．マルチタスク学習のアルゴリズムがタスクに適用されると，問題をどのように解

決したか，または特定の結論に至るまでの手順を覚える．次に，アルゴリズムはこれら

の手順を使用して，他の同様の問題またはタスクの解決策を見つける．これは転移学習

と呼ばれる．学習器が互いの学習経験を共有している場合に同時学習が可能となる． 

 

6) アンサンブル学習 

 様々な学習器を組み合わせて 1つの学習器を形成する場合，その学習はアンサンブル

学習と呼ばれる．個々の学習器としては，単純ベイズ，決定木，ニューラルネットワー

クなどがある．アンサンブル学習は 1990年代から注目されており，学習器の集合は個々

の学習器よりも常に優れていることが確認されている．代表的な 2つの手法を以下に述

べる． 
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ⅰ）ブースティング 

ブースティングはバイアスと分散を減らすために使用される．ブースティングは，

弱い学習器の集合を作成し，それらを 1つの強い学習器にする．弱い学習器とは真

の分類結果とほとんど相関しない分類器である．強い学習器はと真の分類と強く相

関する分類器である． 

 

ⅱ）バギング 

 機械学習アルゴリズムの精度と安定性を高める必要がある場合，バギングが適用

される．バギングは分類と回帰に適用できる．バギングは分散を減らし，過学習の

対策に役立つ．  

 

7) ニューラルネットワーク 

 ニューラルネットワークは，ニューロンの生物学的概念に由来する．ニューロンは，

脳の構造のような細胞であり，樹状突起，核，細胞体，軸索の主に 4つの部分からなる．

樹状突起は電気信号を受け取り，細胞体は電気信号を処理する．樹状突起が受け取った

電気信号は細胞体から軸索を通り次のニューロンに運ばれる．核はニューロンの心臓部

である．ニューロンの相互接続はニューラルネットワークと呼ばれ，電気信号が脳の周

りを移動している．人工ニューラルネットワークも同じように動作し，3種類の層で構

成されている．樹状突起に似ている入力層は入力を受け取り，隠れ層は細胞体や軸索の

ように入力を処理する．出力層は樹状突起のように演算結果を出力する．  

 

8) 事例ベース学習 

 事例ベース学習では，学習器はあるパターンを学習し，新しいデータに同じパターン

の適用を試みる．事例ベース学習は，テストデータが到着してから学習データと一緒に



 
機械学習を用いたプレス加工における加工状態認識とバリ高さ推定に関する研究 

 

第 2章 機械学習について 

 

16 

 

処理を行う怠惰な学習器と言える．学習アルゴリズムの複雑さは，データのサイズとと

もに増加する．事例ベース学習としては，最近傍法が良く知られている。 

 

 

2.3 機械学習の変遷 

 機械学習は人工知能の一分野であり，その中でも特に学習に焦点を合わせた方法論で

ある[53]．機械学習は，1950 年代に Hebb 則で学習するニューラルネットワークや，現

在でも使用されているパーセプトロンが提案され，第 1次ニューラルネットワークブー

ムが起こった．同時期に線形の SVMも提案されているが，線形学習器の限界が指摘さ

れブームが終焉している．1980 年代に入り，誤差逆伝播法の再発見により深層学習が

実現され，第 2次ニューラルネットワークブームが起こった．しかし，深層学習は定式

化されず局所最適解しか得られない課題があり，カーネル法による SVMが提案された．

1990年代から 2000 年代にかけて，データから学習する統計的学習が発展し，ビッグデ

ータの解析に機械学習が用いられるようになった．また，規模の大きなデータに対して

高速な学習を実現させるための確率的最適化手法も発展した．一方で深層学習の研究も

継続されていたがメインストリームから外れていた．しかし畳み込みネットワークを用

いたことで大幅に精度が向上し，第 3次ニューラルネットワークブームが起こり現在に

至っている． 

 

 

2.4 機械学習の現状 

 機械学習において，現在に至る 2010 年代は深層学習が注目されている[54]．深層学習

の特徴は，既存のニューラルネットと比べて層数が多いことである．超多層のニューラ

ルネットはその学習が困難と考えられていたためこれまで用いられてこなかった．しか

し，超多層の方が実際には学習が容易であり，またその実験的な予測精度も優れている
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ことが発見された．その他，ネットワーク内で行う処理や，新たな活性化関数，最適化

関数の改良などにより，超多層なネットワークを扱えるようになっている．さらに，GPU 

と呼ばれる元来はコンピュータグラフィックス用に開発された装置を数値計算に利用

する GPGPUが急速に広まっており，反復計算の多い深層学習には欠かせないものとな

っている．最近の機械学習の応用分野として，コンピュータープログラミング，チェス

などのゲームプレイ，画像認識，音声認識，医療診断，農業，物理学，メール管理，ロ

ボティクス，音楽，数学，自然言語処理などが示されている．しかし，機械学習の応用

および研究はいまだ未熟であり，多くの問題をさらに研究し解決する必要がある[55]．

学習アルゴリズムはいくつかの古典的なアルゴリズムからの選択が多く，アルゴリズム

同士の比較分析と新しいアルゴリズムの提案が不足している．さらに，現在の研究はほ

とんどが既に収集されたデータを用いており，サンプリングの問題を考慮することがほ

とんどない．データセットが大きすぎる場合，データを収集して処理するため非常に多

くの時間が必要となる．今後は，既存アルゴリズムの最適な組み合わせ，新規アルゴリ

ズム，データサンプリング手法についての提案が重要と言える．  

 

 

2.5 機械学習の手法 

 機械学習において，近年大幅に認識精度が向上し適用範囲が広がっている多層ニュー

ラルネットワーク[56]について述べる．深層学習（ディープラーニング）は多層ニュー

ラルネットワークであり，神経細胞であるニューロンをモデル化したユニットを層状に

並べ，層間に結合を持たせたものである．ユニットの入出力を図 2.1に示す．ユニット

は複数の入力を受け取り，1つの出力を計算する．入力が 4つの場合，ユニットが受け

取る総入力 u は，各入力にそれぞれ異なる重み w1，w2，w3，w4をかけたものを全て加

算し，これにバイアスと呼ばれる 1つの値 bを足したものとなる（式 2.2）．ユニットの

出力 z は総入力 uに対する関数 f の出力である（式 2.3）． 
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この関数 f は，活性化関数と呼ばれる． 

次に，ユニットを重ねた 2 層のニューラルネットワークを図 2.2 に示す．3 つのユニ

ットが受け取る入力はそれぞれ式 2.4，式 2.5，式 2.6のように計算される．  

 

𝑢1 = 𝑤11𝑥1 +𝑤12𝑥2 +𝑤13𝑥3 +𝑤14𝑥4 + 𝑏1 (2.4) 

𝑢2 = 𝑤21𝑥1 +𝑤22𝑥2 +𝑤23𝑥3 +𝑤24𝑥4 + 𝑏2 (2.5) 

𝑢3 = 𝑤31𝑥1 +𝑤32𝑥2 +𝑤33𝑥3 +𝑤34𝑥4 + 𝑏3 (2.6) 

 

第 1層のユニットを i = 1, …., I，第 2層のユニットを j = 1, …., J，で表すと，第 1層の

ユニットの出力から第 2層のユニットの出力が決まるまでの計算は，式 2.7および式 2.8

のように一般化される． 

 

𝑢𝑗 =∑𝑤𝑗𝑖𝑥𝑖 + 𝑏𝑗

𝐼

𝑖=1

 (2.7) 

𝑧𝑗 = 𝑓(𝑢𝑗) (2.8) 

 

下記のようにベクトルと行列を定義すると，式 2.7 および式 2.8は，式 2.9および式 2.10

のように表現することもできる． 

 

 

𝑢 = 𝑤1𝑥1 +𝑤2𝑥2 + 𝑤3𝑥3 +𝑤4𝑥4 + 𝑏 (2.2) 

𝑧 = 𝑓(𝑢) (2.3) 
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𝒖 = [

𝑢1
⋮
𝑢𝐽
]，𝒙 = [

𝑥1
⋮
𝑥𝐼
]，𝒃 = [

𝑏1
⋮
𝑏𝐽

]，𝒛 = [

𝑧1
⋮
𝑧𝐽
]， 

𝐖 = [

𝑤11 ⋯ 𝑤1𝐼

⋮ ⋱ ⋮
𝑤𝐽1 ⋯ 𝑤𝐽𝐼

]，𝒇(𝒖) = [

𝑓(𝑢1)
⋮

𝑓(𝑢𝐽)
] 

 

𝒖 = 𝑾𝒙 + 𝒃 (2.9) 

𝒛 = 𝒇(𝒖) (2.10) 

 

さらにユニットを重ね，3層からなる多層構造にしたニューラルネットワークの例を

図 2.3に示す．情報は左から右へ一方向に伝わり，この順に各層を l = 1,2,3 で表す．な

お，l = 1を入力層，l = 2 を隠れ層，l = 3 を出力層と呼ぶ．l = 2の隠れ層のユニットの

出力は式 2.11および式 2.12 のように計算される．右肩の括弧内番号は層の番号（l）を

表す． 

 

𝒖(𝟐) = 𝑾(𝟐)𝒙 + 𝒃(𝟐) (2.11) 

𝒛(𝟐) = 𝒇(𝒖(𝟐)) (2.12) 

 

同様に，l = 3の出力層のユニットの出力は xを隠れ層の出力 z(2)に置き換えることで，

式 2.13および式 2.14のように計算される． 

 

𝒖(𝟑) = 𝑾(𝟑)𝒛(𝟐) + 𝒃(𝟑) (2.13) 

𝒛(𝟑) = 𝒇(𝒖(𝟑)) (2.14) 
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以上から，任意の層数 Lのネットワークに一般化すると，層 l+1のユニットの出力 z(l+1)

は，1つ下の層 l のユニットの出力 z(l)から式 2.15 および式 2.16のように計算される． 

 

𝒖(𝒍+𝟏) = 𝑾(𝒍+𝟏)𝒛(𝒍) + 𝒃(𝒍+𝟏) (2.15) 

𝒛(𝒍+𝟏) = 𝒇(𝒖(𝒍+𝟏)) (2.16) 

 

したがって，ネットワークに対する入力 x が与えられた時，各層の出力を順に決定して

いくことができ，最終的な出力は式 2.17で表すことができる． 

 

𝒚 ≡ 𝒛(𝑳) (2.17) 

 

ネットワークが表現する関数は，パラメータ w を変えると変化する．良い w を選ぶ

ことでネットワークが望みの関数を与えるようになる．関数の入力と出力のペアが複数

与えられた時，1つの入力 x に対する望ましい出力を dと書くと{(x1, d1), (x2, d2) ,…, (xn, 

dn)}が与えられる．ペア 1 つずつを学習サンプルと呼び，集合を学習データと呼ぶ．ど

のペアに対しても入力 xnの時のネットワークの出力が dnに近くなるよう w を調整する

ことを学習と呼ぶ．このとき，ネットワークが表す関数と学習データの近さの尺度のこ

とを誤差関数と呼ぶ．誤差関数は，回帰やクラス分類などネットワークの目的に応じて

選択する． 

学習のゴールは，選択した誤差関数に対して最小値を与える w を求めることである

が，誤差関数は一般的に凸関数ではなく，大域的な最小解を直接得るのはほぼ不可能で

ある．そこで，代わりに局所的な極小点求める手法が最適化手法である．  
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Fig. 2.1 One unit input / output. 

 

 

 

 

 

 

Fig. 2.2 Neural network of 2-layers. 
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Fig. 2.3 Neural network of 3-layers. 
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2.6 結言 

 本章では，機械学習について，分類と特徴，これまでの変遷，現在の状況，手法につ

いて述べた．AI の適用範囲拡大に伴い機械学習の適用も広がっており，手法の改良や

提案も活発になされ，適用結果の向上も著しい．短時間で材料や金型の状況が変化し，

複雑な状態の中で加工が行われるプレス加工において，加工状態認識やバリ高さ推定に

機械学習を適用することで精度の向上が期待できる． 
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第3章 

引張試験における AE測定とデータ解析 

 

3.1 緒言 

 プレス加工における品質検査では，加工速度が大きいことやコスト等の問題から全数

検査ではなく，抜取り検査で行われるのが一般的である．不良品の発生を見逃した場合，

加工速度が大きいことから大量の不良品が継続的に生産される恐れがある．このような

不良品の大量発生を防止するには，抜取り検査ではなく全数を対象として，加工中に不

良が発生した時点で瞬時に加工を停止することが重要である．このような製品品質向上

と，工程の自動化および低コスト化などを目的として，インプロセスで加工状態を認識

することが求められている．特に深絞り加工で発生する割れに類する不良を認識するこ

とは，深絞りの製品で求められるシームレスな一体成形物の機能を確保する上からも重

要である．割れは被加工材が塑性変形中に一部が破断したものであり，物体が変形ある

いは破断した際に AEが発生することは良く知られている．  

本章では，材料に AE センサを取り付けて引張試験を行い，応力ピーク付近での塑性

変形時と破断時の AE信号を測定し，得られたデータについて解析した．この実験によ

り塑性変形時と破断時の AE信号の特徴を把握し，次章で行う深絞りにおける AE信号

の測定と解析結果から得られる特徴と比較することで，加工状態の認識における AEの

有効性を検証する．  
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3.2 引張試験 

3.2.1 試験装置 

 使用した万能材料試験機 AG-100kNXplus（株式会社 島津製作所）を図 3.1 に示す．

測定対象の AE は 0.1～1MHz の高周波領域の信号であることから[57]，AE 信号と引張

試験中の材料の状態を比較するためには，応力とひずみの状況を高い分解能で把握する

必要があり，超高速サンプリングが可能な本機を選定した．  

 

 

 

Fig. 3.1 Tensile testing machine. 
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3.2.2 試験条件 

 本試験で使用した試験片形状を図 3.2に示す．材質は SPCC（公称板厚 1.0 mm），サイ

ズは AE センサを直接取り付けるためセンサのホルダサイズにあわせて短冊状の 40×

300×t1.0 とした．試験速度は 30 mm/min で行い，サンプリングタイム 0.01 sec にてス

トロークと試験力を収録した．弾性変形時，初期塑性変形時，応力ピーク付近での塑性

変形時および破断時の AE信号を測定するため，試験は一般的な引張試験と同様に破断

まで行った．  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 3.2 Geometry of tensile test specimen. 
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3.2.3 試験結果および考察 

 試験により得られた応力-ひずみ関係を図 3.3 に示す．縦軸は公称応力，横軸は公称ひ

ずみである．試験片である SPCCは冷間圧延材であることから上降伏点と下降伏点の差

が小さく，降伏点伸びも小さい．なお，最大応力は 298 MPa であった．本試験の応力-

ひずみ関係において，応力ピーク付近での塑性変形時および破断時が明確に区別できる

ことから，塑性変形時と破断時の AE信号を測定できることが確認できた．次節にて引

張試験における AE 測定を行い，材料の状態と AE 信号の関係について明らかにする． 

 

 

 

 

 

Fig. 3.3 Stress-strain relationships obtained from tensile tests. 
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3.3 引張試験における AE測定 

3.3.1 実験装置 

 AE信号の測定にあたり，AEセンサは引張試験機の可動する上部ではなく，静止した

ままの下部のチャック付近の試験片表面に，マグネットホルダにより取り付けた．AE

信号は，テスタとアナログ入力デバイスを経由して PC に収録した．AE 信号をそのま

ま扱うには 1加工当たりのデータ数が多いこと，インプロセスでは高速な処理が求めら

れることから，AE 信号の測定のほか，破断時の AE 信号で観測される波形の特徴に対

する使用パラメータとして一般的な単位時間当たりのAE波形の発生数をカウントした

データ(カウントレート)を測定した[58]．実験装置の概要を図 3.4 に，AE信号測定シス

テムの概要を図 3.5 に示す． AEセンサは AE-901S（株式会社 エヌエフ回路設計ブロ

ック）， AEテスタは AE9501A（株式会社 エヌエフ回路設計ブロック）を用いた．ま

たアナログ入力デバイスとして，AE信号の測定に AI-1204Z-PCI（株式会社 コンテッ

ク），カウントレートの測定に AIO-121602LN-USB（株式会社 コンテック）を使用し

た． 
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Fig. 3.4 Experimental set-up to analyze and measure the AE. 
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(a) 

 

(b) 

 

Fig. 3.5 Schematic illustration of the data acquisition system for AE. 

(a)For waveform of AE signals. (b)For count rate of AE signals. 
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3.3.2 実験条件 

 AEセンサは共振周波数 70kHz のものを用いた．使用した AEセンサの周波数特性を

図 3.6 に示す．信号は 70kHz で最も減衰が小さくなるが，測定対象となる範囲は 30Hz

から 1000kHz である．AE 信号は，AEテスタで入力信号の 20倍のゲインの増幅と 100 

kHzを閾値とするハイパスフィルタ処理を行い，サンプリングタイム 3 µsec にて PCに

データを収録した．カウントレートは，AEテスタで入力信号を 20倍のゲインの増幅と

100 kHz を閾値とするハイパスフィルタ処理を行った後，0.1 V を閾値としてカウント

レートをコンパレータによってカウントし，サンプリングタイム 10 msec にて PCにデ

ータを収録した．  

 

 

3.3.3 実験結果および考察 

 5 回の引張試験で得られたネッキング直前の応力ピーク周辺の塑性変形時および破断

発生時に得られた AE 信号の例を図 3.7 に示す．縦軸は出力電圧，横軸は時間である．

図 3.7（a）は応力ピーク周辺の塑性変形時に得られた AE信号であり，応力がピークに

達する 6 msec付近において 3mV程度のわずかな振幅の増加が発生している．図 3.7（b）

は破断発生時に得られた AE信号であり，対照的に破断発生の前後である 2.5 msec から

5 msec の間に，約 1000 mV の非常に大きく急激な振幅の増加が発生している．5回の引

張試験ではそれぞれ同様の傾向が確認できた．過去の研究報告の通り[59]，塑性変形時

に観測される AE信号は連続型 AEが支配的であり，き裂が進展する破断発生時に観測

される AE信号は突発型 AEが多いことが確認できた．  

 次に，引張試験中の全範囲と応力ピーク周辺の塑性変形時，および，破断発生時に得

られたカウントレートのデータを図 3.8 に示す．図 3.8（a）の縦軸はカウントレート，

横軸は公称ひずみである．図 3.8（a）は引張試験中の全範囲で得られたカウントレート

であり，弾性変形から塑性変形への移行時のカウントレートが比較的大きく，応力のピ
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ーク付近で小さくなり，破断時に再び大きくなっている． 図 3.8（b）および(c)の縦軸

はカウントレート，横軸は時間である．図 3.8（b）は図 3.8（a）の応力ピーク周辺の塑

性変形時に得られたカウントレートであり，多くのピークが存在している．図 3.8（c）

は図 3.8（a）の破断発生時に得られたカウントレートであり，大きなピークが 1つだけ

存在している．AE信号は，塑性変形中に継続的に発生し，破断時に集中的に発生する．

AE 信号と同様に，カウントレートにおいても塑性変形時に観測される AE 信号は連続

型 AE が支配的であり，き裂が進展する破断発生時に観測される AE 信号は突発型 AE

が多いことが確認できた．プレス加工で多用される SPCCにおいても，塑性変形時と破

断時でそれぞれ連続型 AE，突発型 AE という異なる特徴を持つ AE 信号が観測された

ことから，AE信号による加工状態認識の可能性が示された． 

 

 

 

 

 

 

Fig. 3.6 Frequency response curve. 
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(a) 

 

(b) 

 

Fig. 3.7 Waveform of AE signals. 

(a) Data at the time of plastic deformation around the peak stress.  (b) Data at the point of break. 
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(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

Fig. 3.8 AE count rate. 

(a) Overall data. (b) Data at the time of plastic deformation around the peak stress. (c) Data at the 

point of break. 
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3.4 測定データの解析 

3.4.1 データ解析方法 

 応力ピーク周辺の塑性変形時に得られた AE信号（図 3.8（b））では，振幅の増大部分

が 3 ヶ所，破断時に得られた AE 信号（図 3.8（c））では，振幅の増大部分が 1 ヶ所存

在した．そこで，振幅増大部分について周波数分析を行い，材料の状態変化と構成周波

数の関係について調べた．周波数分析は，Microsoft Excel の分析ツールを用いて，2 の

累乗である 4,096 点を対象に振幅増大部に FFT（高速フーリエ変換）を行った． 

 

 

3.4.2 データ解析結果と考察 

 AE 信号の振幅の増大部分について周波数分析を行い，材料の状態変化と構成周波数

の関係について調べた結果を図 3.9に示す．図 3.9（a）は応力ピーク周辺の塑性変形時，

（b）は破断発生時の結果である．縦軸はスペクトル強度，横軸は周波数を表す．元の

信号は AE テスタにより 100 kHz のハイパスフィルタ処理が行われている．また，AE

センサの共振周波数は 70 kHz であるため，共振周波数の 2 倍まで測定できるようサン

プリング定理[60]からサンプリング周期を 3μsに設定している．したがって，分析可能

な周波数の範囲は約 167 kHzとなる．応力ピーク周辺の塑性変形時である図 3.9（a）で

は，60 kHzと 160 kHz付近に 2つの鋭いピークが確認できる．一方，破断発生時である

図 3.9（b）では 60 kHz，90 kHz，160 kHz付近に顕著なピークが確認できる．AEセン

サから得られた信号は，ハイパスフィルタにより 100 kHz 未満がカットされているた

め，材料の状態変化により現れる周波数は 160 kHz近傍と言える．なお，カウントレー

トはAEテスタ内で演算されておりAEセンサとHPFの仕様により100kHzから1000kHz

の信号が対象になっている．以上の結果から，塑性変形時および破断発生時に発生する

AE 信号の周波数領域の特徴を明らかにし，両者の強度の違いが明確となった．したが

って，深絞り加工など塑性加工中の AE 信号が得られれば，AE 信号を使用して加工中
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に製品の割れなどの認識が可能であると考えられる． 

 

 

 

(a) 

 

(b) 

 

Fig. 3.9 Frequency spectra of the AE signals. 

(a) Peak stress.  (b) Break. 
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3.5 結言 

 本章では，材料に AEセンサを取り付けて引張試験を行い，応力ピーク付近での塑性

変形時および破断時の AE信号とカウントレートを測定し，得られたデータについて信

号の波形とカウントレート，および周波数スペクトルについて解析した．その結果，以

下の結論を得た．  

 

(1) 応力ピーク周辺の塑性変形時，AE 信号ではわずかな振幅の増加が発生しており，

塑性変形時に特有な連続型 AEが確認できた．  

(2) 破断発生時，AE 信号では非常に大きく急激な振幅の増加が発生しており，材料の

き裂進展時に特有な突発型 AEが確認できた． 

(3) 引張試験中，弾性変形から塑性変形への移行時のカウントレートが比較的大きく，

応力のピーク付近で小さくなり，破断時に再び大きくなっている． 

(4) カウントレートにおいても，塑性変形時に観測される AE 信号は連続型 AE が支配

的であり，き裂が進展する破断発生時に観測される AE 信号は突発型 AE が多いこ

とが確認できた． 

(5) プレス加工で多用される SPCCにおいても，塑性変形時と破断時でそれぞれ連続型

AE，突発型 AE という異なる特徴を持つ AE信号が観測されたことから，AE信号

による加工状態認識の可能性が示された． 

(6) AE 信号の周波数領域での特徴として，応力ピーク周辺の塑性変形時は 60 kHz と

160 kHz付近，破断発生時は 60 kHz，90 kHz，160 kHz付近に顕著なピークが確認

できた．しかし，AE センサから得られた信号は，ハイパスフィルタにより 100 kHz

未満がカットされているため，材料の状態変化に直接関係する周波数は 160 kH 近

傍に現れるピークと考えられる． 
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(7) 塑性変形時および破断発生時に発生するAE信号の周波数領域での違いが明確とな

ったことから，塑性加工中の AE 信号が得られれば，AE 信号を使用して加工中に

製品の割れなどの認識ができる可能性がある． 
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第4章 

深絞りにおける AE測定と加工状態認識実験 

 

4.1 緒言 

 前章では，材料に AEセンサを取り付けて引張試験を行い，応力ピーク付近での塑性

変形時および破断時のAE信号とカウントレートの測定および得られたデータの解析に

より， AE信号とカウントレートおよび周波数領域における特徴を把握し，プレス加工

中の加工状態の認識における AEの有効性を明らかにした．深絞り中に測定する AE信

号には，被加工材と金型間の接触や摩擦に起因する特徴も含まれることが予想される．

これは，深絞り中に得られた AE信号が，引張試験中に得られた AE信号の特徴のほか

に異なる特徴もあわせて持つ可能性があることを意味する．したがって，深絞りにおけ

る AE信号の測定とカウントレートおよび解析を行い，引張試験中に得られた測定結果

と比較する必要がある．本章では，深絞りにおける AE信号とカウントレートの測定と

データ解析を行い，引張試験で得られた結果と比較し，深絞りの加工状態の認識におけ

る AEの有効性を確認した上で，認識精度向上が期待できる機械学習手法を用いて深絞

りにおける加工状態認識実験を行い，本手法の有効性を検証した． 
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4.2 深絞り加工 

4.2.1 実験装置 

 実験に用いたプレス機と金型および AE センサの取り付け位置を図 4.1 に，金型の概

略図を図 4.2 に示す．プレス機はサーボプレス NC1-800(D)（株式会社 アイダエンジニ

アリング），金型はパンチとダイの位置関係が反転している倒置式を使用した．被加工

材はブランクホルダーにより拘束され，中央部をパンチでダイに押し込むことで加工が

行われる．本試験で使用したパンチ速度曲線を図 4.3 に示す．プレス機は機械式サーボ

プレスを用いており，横軸はクランク角を表している．クランク角 180°は下死点，ク

ランク角 0°と 360°は上死点である．下死点付近ではパンチ速度は 0 であり，クラン

ク角 90°付近および 270°付近においてパンチ速度は最大となる． 

 

 

 

Fig. 4.1 Forming machine and mounting location of the AE sensor. 
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Fig. 4.2 Schematic illustration of the experimental setup. 
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Fig. 4.3 Punch speed curves used in this study. 
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4.2.2 実験条件 

 深絞りの実験条件を表 4.1 に，金型の詳細仕様を図 4.4 に示す．被加工材は引張試験

と同じ SPCC（公称板厚 1.0mm）を用いた．正常な加工品と割れが発生した加工品は，

加工中の潤滑油量を変えることで得た．実験では，刷毛を使用して最初の試験片に潤滑

油を塗布し，き裂が生じるまで潤滑油の塗布なしで次の試験片の加工を続ける．き裂の

発生後，次の試験片には再び刷毛で潤滑油を塗布し，再度き裂が発生するまで試験片に

潤滑油の塗布なしで加工を続ける．この過程を 100 個の加工品が得られるまで繰り返し

た．  

 

 

 

 

Table. 4.1 Experimental conditions for the deep drawing test. 

 

Apparatus Mechanical servo press 

Nominal capacity 800 kN 

Stroke 160 mm 

Blank holder force 6 kN 

Shape of drawing Circular cup 

Blank diameter 110 mm 

Punch diameter 52 mm 

Depth of draw 37 mm 

Clearance 1 mm 

Lubricant Curtagil 60NEAT 
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Fig. 4.4 Schematic illustration of the deep drawing process. 
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4.2.3 実験結果および考察 

 深絞りで得られた加工品を図 4.5 に，深絞り中の加工荷重曲線を図 4.6 に，深絞りの

工程の模式図を図 4.7に示す．正常な加工品では，側壁に変形やくびれは発生していな

いが，割れた加工品では側壁が途中から破断している．加工品のフランジ部分の面積を

比較すると，割れた加工品のフランジ面積は正常な加工品のフランジ面積よりも大きい．

よって，加工の初期の段階で割れが発生していることが確認できる．図 4.6 において，

縦軸は加工荷重，横軸はクランク角度を示す．図 4.6の領域 Aでは，図 4.7(2)で示すよ

うに下降した上型が被加工材に接触している．領域 A’では，図 4.7(3)で示すように上型

がさらに下降し加工が進行している．図 4.6の領域 A”では，図 4.7(4)で示すように加工

が終了し上型が下降から上昇に転じている．図 4.6 の領域 B では，図 4.7(5)で示すよう

に上型が下降している間に離脱していたパンチプレートとクッションプレートが再び

接触している． 深絞りでは，被加工材および金型の状態の変化が大きくわけて 4 種類

あることから，これらの発生時の特徴が加工状態の認識に重要だと考えられる． 
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(a) 

 

(b) 

 

Fig. 4.5 The processed product obtained by the deep drawing testing. 

(a) Normal product. (b) Cracked product. 
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Fig. 4.6 Load curves during deep drawing. 
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Fig. 4.7 Schematic illustration of the deep drawing. 
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4.3 深絞りにおける AE測定 

4.3.1 実験装置 

 実験に用いた AEセンサの取り付け位置は，前節の図 4.1 に示した通りである．AEセ

ンサは，深絞り中の AE信号をより正確に測定するため，材料との接触面積が大きいパ

ンチの取り付け先であるパンチプレートに，マグネットホルダを用いて取り付けた．AE

信号測定システムおよび AEセンサは前章と同じものを用いた． 

 

 

4.3.2 実験条件 

 AEセンサは前章と同様に共振周波数 70 kHz のものを用いた．AEテスタにおいても

前章と同様であり，AE信号の場合は入力信号に 20 倍のゲインの増幅と 100 kHzを閾値

とするハイパスフィルタ処理を行い，サンプリングタイム 3 µsec にて PCにデータを収

録した．カウントレートの場合も AE 信号の場合と同様に，入力信号に 20 倍のゲイン

の増幅と 100 kHz を閾値とするハイパスフィルタ処理を行った後，0.1 V を閾値として

カウントレートをコンパレータによってカウントし，サンプリングタイム 10 msec にて

PCにデータを収録した． 

 

 

4.3.3 実験結果および考察 

 AE 信号の測定結果を図 4.8 に示す．縦軸は出力電圧，横軸はクランク角度である．

図 4.8 (a)は正常な加工， (b)は割れが発生した加工である．正常な加工および割れとも

に，Aと Bで示す振幅の増大部分が見られる．Aはダイと材料の接触，Bはパンチプレ

ートとクッションプレートの接触に起因する瞬間的な変形によるものと言える．また割

れが発生した加工については，A’および A”においても，振幅の大きい部分が見られる． 

A’は潤滑不足による高摩擦，A”は材料の破断による振幅の増大が原因と考えられる．こ
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れらは正常な加工では見られないことから，加工状態を反映している特徴と言え，深絞

りにおいて加工状態の認識の可能性が示された． 

 次に，得られたカウントレートのデータを図 4.9 および図 4.10に示す．縦軸はカウン

トレート，横軸はクランク角である．図 4.9は正常な加工，図 4.10は割れが発生した加

工でのカウントレートのデータであり，それぞれ代表的な 2例について示している．す

べての加工例に対して，正常な加工と割れが発生した加工の両方に 2 つのピーク A と

Bが存在する．それぞれのピークについて，Aはダイと被加工材の接触によるものであ

り，Bはパンチプレートとクッションプレート同士の接触による瞬間的な変形によるも

のであると考えられる．割れが発生した加工である図 4.10(a)にはさらにピーク A’およ

び A’’があるが，図 4.9の正常な加工のデータには存在しない．これは，図 4.10(a)の A’

および A’’のピークが，割れの発生によって引き起こされていることを示している．図

4.6の荷重の変化から，A’は被加工材のき裂によるものと考えられる．さらに A”は，金

型を強くこすりながら割れによって変形した製品がノックアウト（図 4.2参照）に押し

出された事に起因すると考えられる．ピーク A’および A’’は，不十分な潤滑による高摩

擦状態と被加工材のき裂が原因と推測される．したがって，本実験で使用した AE信号

測定システムを使用することにより，加工状態を認識することが可能である．しかしな

がら，図 4.9(b)のように正常な加工でも A と B の間にピークが現れる場合（61 個中 6

個）や，図 4.10(b)のように割れが発生しても A と B の間にピークが現れない場合（39

個中 10 個）がある．したがって，カウントレートには加工状態を認識するのに有効な

情報が含まれているが，従来の方法では割れを識別するのに十分ではないと言える． 
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(a) 

 

(b) 

 

Fig. 4.8 Waveform of AE signals. 

(a) Normal forming. (b) Crack. 
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(a) 

 

(b) 

 

Fig. 4.9 AE count rate of normal forming. 

(a)Sample1. (b)Sample2 
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(a) 

 

(b) 

 

Fig. 4.10 AE count rate of crack. 

(a)Sample1. (b)Sample2 

 

 

-10

0

10

20

30

40

50

60 120 180 240 300

A
E

 c
o

u
n

ts
[c

o
u

n
ts

/s
ec

]

Crank angle[deg]

A B

A’
A’’

-10

0

10

20

30

40

50

60 120 180 240 300

A
E

 c
o

u
n

ts
[c

o
u

n
ts

/s
ec

]

Crank angle[deg]

A
B



 
機械学習を用いたプレス加工における加工状態認識とバリ高さ推定に関する研究 

 

第 4章 深絞りにおける AE測定と加工状態認識実験 

54 

 

4.4 深絞りにおける測定データ解析方法 

4.4.1 データ解析方法 

 前節の AE 信号の測定結果から，加工状態を反映していると言える A’および A”にお

いて周波数分析を行い，前章の引張試験における AE測定とデータ解析結果から得られ

た周波数領域での特徴と比較した．周波数分析は前章と同様に，Microsoft Excelの分析

ツールを用いて，解析可能なデータ数である 2 の累乗の 4096 点を対象に FFT（高速フ

ーリエ変換）を行った． 

 

 

4.4.2 データ解析結果と考察 

 加工状態を反映していると言える A’および A”において特徴が明確な 1ショットを選

んで周波数分析を行い，構成周波数の関係について調べた結果を図 4.11に示す．図 4.11

で（a）は A’，（b）は A”の結果である．縦軸はスペクトル強度，横軸は周波数を表す．

A’については，40，50，60，100，160 kHz近傍に，A”については，40および 100～165 

kHz 近傍にピークが見られた．AE 信号測定システムでは 100 kHz を閾値とするハイパ

スフィルタ処理を行っていることから，40，50，60 kHz近傍のピークはノイズによるも

のと考えられる．周波数分析の結果，引張試験における塑性変形時や破断発生時の主要

構成周波数である 160 kHz近傍のピークが含まれることを確認した．よって，深絞り加

工においても構築した AE信号測定システムにより加工状態を反映した 160 kHz近傍の

ピークを含むデータを得ることができるため，得られた AE信号データやカウントレー

トを用いた加工状態認識の可能性がある．  

 

 

 

 

 

 



 
機械学習を用いたプレス加工における加工状態認識とバリ高さ推定に関する研究 

 

第 4章 深絞りにおける AE測定と加工状態認識実験 

 

55 

 

 

 

 

 

(a) 

 

(b) 

 

Fig. 4.11 Frequency spectra of AE signals. 

(a) The FFT result of point A’. (b) The FFT result of point A’’ 
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4.5 機械学習による加工状態認識実験 

4.5.1 実験環境 

 前節では，構築した AE 信号測定システムにより深絞り加工において引張試験の場合

と同様に 160 kHz 近傍のピークを含んだ加工状態を反映したデータを得ることができ

たことから，AE カウントレートを用いた加工状態認識の可能性を示した．しかしなが

ら，加工状態を認識するのに有効な情報が含まれているものの，従来の方法では割れを

識別するのに十分ではない．そこでカウントレートを用いた加工状態認識実験を行うに

あたり，認識精度向上を期待し機械学習を用いた．加工状態認識実験は，Chainer を用

いた加工状態認識システムを構築して行った．構築した実験環境を表 4.2 に示す．

Chainer は，㈱Preferred Networks 社により提供されている Python ベースでニューラルネ

ットワークの設計・学習・評価を行うオープンソースのフレームワークである．ネット

ワークの構築と評価の同時実行や GPU の使用により高速な計算が可能で，様々な損失

関数や最適化手法が利用でき，多層や複雑なネットワークを簡単に柔軟に記述できるな

どの特徴を持つ． 

 

 

 

 

Table. 4.2 Computer specifications, software version. 

CPU Intel Xeon E3-1241 V3 3.50 GHz, 4 cores 8 threads 

Memory size 16 GB DDR3, Non-ECC 

GPU NVIDIA Quadro K620, 2 GB DDR3 

OS Ubuntu 14.04.5 LTS 

Versions of Chainer V1 
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4.5.2 実験条件 

 実験に使用したネットワークの構成を図 4.12に示す．入力層，隠れ層，出力層の各層

は全結合，入力層のノード数は 200，出力層のノード数は正常な加工の確率と割れの確

率をそれぞれ出力するため 2 とした．最適化手法は SGD，RMSprop，Adam の 3 種類，

活性化関数は sigmoid，tanh，ReLUの 3種類を用いた． 

SGD(Stochastic Gradient Descent)は，データの中からランダムに選択したデータを用い

た最適化，RMSpropは，過去の情報の影響を徐々に減らす指数移動平均による最適化，

Adam(Adaptive moment estimation)は，RMSpropで発生する指数移動平均によるバイアス

を打ち消した最適化を行う手法である． 

Sigmoid は，式(4.1)および図 4.13(a)で示すように，入力値 x が大きくなると出力値 y

が 0から 1に近づいていく．tanhは，式(4.2)および図 4.13(b)で示すように，入力値 x が

大きくなると出力値が-1から 1に近づいていく．ReLU(Rectified Linear Unit)は，式(4.3)

および図 4.13(c)で示すように，入力値 x が負であれば出力値は 0，入力値 x が正であれ

ば出力値 y は線形に増加する．従来のニューラルネットワークでは，Sigmoid と tanh が

主に使用されているが，計算負荷が高く層が多いと計算が不可能になる場合がある． 

ReLUが使用されるのは計算速度が大きくレイヤーが多くても効果的なためである． 

本実験では 3 つの活性化関数（Sigmoid，tanh，ReLU）と 3 つの最適化手法（SGD，

RMSprop，Adam）の 9つの組み合わせを認識に使用した． 

 =
 

 + exp(−𝑥)
 (4.1) 

 =
exp(𝑥) − exp(−𝑥)

exp(𝑥) + exp(−𝑥)
 (4.2) 

 = 𝑚𝑎𝑥(0, 𝑥) (4.3) 



 
機械学習を用いたプレス加工における加工状態認識とバリ高さ推定に関する研究 

 

第 4章 深絞りにおける AE測定と加工状態認識実験 

58 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 4.12 The configuration of the network. 
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(a) 

 

 =
 

 + exp(−𝑥)
 

(b) 

 

 =
exp(𝑥) − exp(−𝑥)

exp(𝑥) + exp(−𝑥)
 

(c) 

 

 = 𝑚𝑎𝑥(0, 𝑥) 

Fig. 4.13 Activation functions. (a) Sigmoid. (b) tanh. (c) ReLU. 
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4.5.3 使用データ 

 引張試験と深絞り中の AE 信号の解析により，AE 信号を利用した加工状態認識の可

能性を示した．しかし，AE 信号をそのまま扱うには 1 加工当たりのデータ数が多いこ

と，インプロセスでは高速な処理が求められること，AE 信号で観測された波形の特徴

は連続型ではなく突発型であることから，突発型に対する使用パラメータとして一般的

でデータ処理が容易な，単位時間当たりの AE波形の発生数をカウントしたカウントレ

ートを用いた[58]．データは，深絞りの 1工程が全て測定できるよう，200点，2 sec 分

を収録した．なお，近接スイッチによりプレス機のスライドが所定の位置に降下したこ

とをトリガとし，データ収集開始のタイミングを揃えた．  

 

 

4.5.4 実験方法 

 加工状態の認識は，入力層の 200 個のノードに 1 工程分のカウントレートのデータ

200点を入力し，出力層の正常な加工の確率と割れの確率を比較し，確率が大きい方の

加工状態を入力データの加工状態と判定する．正常な加工のカウントレートのデータ61

個，割れのカウントレートのデータ 39 個，合計 100 個のデータを用意し，その中から

ランダムに選んだ 80 個を学習用データに振り分け，学習用データの中からランダムに

選んだ 10 個を用いた学習を 30 回繰り返した．最後に，学習済みモデルを用いて，100

個のデータ全てに対して隠れ層のノード数，最適化手法，活性化関数を変えた加工状態

認識実験を行い，認識率を比較した． 

また，学習データ数が認識率の精度に与える影響を調べるため，さらに深絞り加工実

験を行い新たに得られた正常な加工のデータ 790 個，割れのデータ 286 個，合計 1076

個のデータを用いた加工状態認識実験についても行った．学習データはランダムに選ん

だ 800 個とし，学習データの中からランダムに選んだ 50 個を用いた学習を 350 回繰り

返した． 
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4.5.5 実験結果と考察 

 100個のデータに対する加工状態認識実験の結果を図 4.14に示す．最適化手法と活性

化関数の組み合わせ別の認識率であり，認識率は 3 回実施した平均値を用いた．グラフ

は横軸が隠れ層のノード数，縦軸が認識率である．認識率は，加工状態を正しく認識し

た割合と定義した．最適化手法は Adamを用いた場合に認識率が高い傾向があり，最高

値は活性化関数 tanh との組み合わせによる 97.3 %であった．tanh は，入力データをマ

ッピングし直した際，0付近のデータが多ければ分類の成績が向上する．よって，今回

のデータは 0 付近が多かったため認識率が良好だったと考えられる．SGD は全ての活

性化関数との組み合わせにおいて認識率が低かった．SGD は一般的な最適化手法であ

るものの，収束が不安定であることから機械学習としては少ない 100 個のデータ数では

認識率が低くなったと考えられる．活性化関数は sigmoid を用いた場合に認識率が低か

った．sigmoid は収束が遅いため，SGD の場合と同様に，100 個のデータ数では認識率

が低くなったと考えられる． 

図 4.15 は，隠れ層の数が 1 である場合の認識率に対する隠れ層のノード数の影響を

示している．認識率は，隠れ層のノード数が 200まで増加するが，200 を超えると認識

率はほぼ一定になる．データの特徴がそれほど複雑ではないため，ノード数を増やして

も効果が得られず頭打ちになっていると考えられる．図 4.16 は，認識率に対する隠れ

層の数の影響を示している．図 4.16 (a)は隠れ層の数が 3，(b)は隠れ層の数が 4，(c)は隠

れ層の数が 5の結果である．隠れ層の数が 3でノード数が 800 のときに認識率は最も高

くなる．また，認識率は隠れ層の数が増えると低下する傾向がある．データの特徴がそ

れほど複雑ではないため，特徴を複雑に表現しようとすると局所解におちいるなど，目

標の解に到達できていないためと考えられる． 

 1076個のデータに対して機械学習を用いた加工状態認識実験の結果を図4.17に示す．

図 4.17 は最適化手法と活性化関数の組み合わせ別の認識率を示しており，隠れ層の数
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は 2，認識率は 10 回実施した平均値を用いた．グラフは横軸が隠れ層のノード数，縦

軸が認識率である．最適化手法は RMSprop，Adam で高い認識率であったが，Adam の

方が安定して高い認識率を示し，最高値は ReLU-Adam の組み合わせによる 95.59 %で

あった．最高値は 100 個のデータを用いた場合の方が高かったが，全体的には 1076 個

のデータを用いた場合の方が認識率は高くなっており安定した認識が行われた．SGDは

他の最適化関数と比べて認識率は低いが，100 個のデータを用いた実験結果より認識率

が高くなっている．これより適切な学習回数であれば，層数を増やさなくても学習がう

まく進むと考えられる．なお，SGD-sigmoid の組み合わせでは認識率が上がることはな

かった．これは sigmoid の収束が遅いことや，勾配消失問題により学習が上手く進まな

かったことが原因だと考えられる．現在の認識率は 100 %に達していないが，本手法を

量産現場に適用し，より多くのデータを蓄積することで学習が進み，認識率が安定化す

ることでさらなる改善が期待できる． 
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(a) 

Sigmoid-SGD 

 

(b) 

Sigmoid-Adam 

 

(c) 

Sigmoid-RMSprop 

 

Fig. 4.14 Recognition rate of forming state using 100 data. 

(a) Sigmoid-SGD. (b) Sigmoid-Adam. (c) Sigmoid-RMSprop. 
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(d) 

tanh-SGD 

 

(e) 

tanh-Adam 

 

(f) 

tanh-RMSprop 

 

Fig. 4.14 (continued) 

(d) tanh-SGD. (e) tanh-Adam. (f) tanh-RMSprop. 
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(g) 

ReLU-SGD 

 

(h) 

ReLU-Adam 

 

(i) 

ReLU-RMSprop 

 

Fig. 4.14 (continued) 

(g) ReLU-SGD. (h) ReLU-Adam. (i) ReLU-RMSprop. 
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Fig. 4.15 Recognition rate of tanh-Adam with different nodes. 
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(a) 

Hidden layers three 

 

(b) 

Hidden layers four 

 

(c) 

Hidden layers five 

 

Fig. 4.16 Recognition rate of tanh-Adam with hidden layers. 

(a) Hidden layers three. (b) Hidden layers four. (c) Hidden layers five. 
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(a) 

Sigmoid-SGD 

 

(b) 

Sigmoid-Adam 

 

(c) 

Sigmoid-RMSprop 

 

Fig. 4.17 Recognition rate of forming state using 1076 data. 

(a) Sigmoid-SGD. (b) Sigmoid-Adam. (c) Sigmoid-RMSprop. 
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(d) 

tanh-SGD 

 

(e) 

tanh-Adam 

 

(f) 

tanh-RMSprop 

 

Fig. 4.17 (continued) 

(d) tanh-SGD. (e) tanh-Adam. (f) tanh-RMSprop. 
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(g) 

ReLU-SGD 

 

(h) 

ReLU-Adam 

 

(i) 

ReLU-RMSprop 

 

Fig. 4.17 (continued) 

(g) ReLU-SGD. (h) ReLU-Adam. (i) ReLU-RMSprop. 
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4.6 結言 

 本章では，深絞りにおける AE信号とカウントレートの測定とデータ解析を行い，引

張試験で得られた結果と比較し，深絞りの加工状態の認識における AEの有効性を確認

した上で，認識精度向上が期待できる機械学習を用いて深絞りにおける加工状態認識実

験を行い，手法の有効性を検証した．その結果，以下の結論を得た．  

 

 

(1) 深絞り中の AE 信号の測定と解析により，引張試験中の AE 信号の周波数領域の特

徴と同じ 160 kHz 付近にピークがあることが示された．したがって，AE 信号を測

定することにより，深絞り中の加工状態を認識することができると考える． 

(2) AE データを用いたニューラルネットワークによる加工形状態認識実験を行ったと

ころ，tanh-Adamの組み合わせにおいて認識率は最大で 97.3％であった． 

(3) 深絞り中の AEデータのニューラルネットワークのパラメータを調べると，隠れ層

の数が増えると認識率がわずかに増加する傾向があり，隠れ層のノード数が大きく

なりすぎると認識率が低下することが明らかになった．データの特徴がそれほど複

雑ではないため，特徴を複雑に表現しようとすると局所解におちいるなど，目標の

解に到達できていないためと考えられる． 

(4) 使用データ数を 100 個から 1076 個に増やしたことで認識率は安定した．今後，現

場への適用によりさらに多くのデータを蓄積することで認識率の改善が期待でき

る． 
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第5章 

打抜きにおけるバリ高さ推定実験 

 

5.1 緒言 

 打抜きは，切削加工などの加工法と比較して特に加工速度が大きく，多数個取りも可

能で大量生産に向くことから，あらゆる分野で使用されている．そのため，不良発生時

に瞬時に検知できなければ大量の不良品が生産される恐れがある．打抜きにおける不良

品としては，金型摩耗によるバリの発生，カス上がりによる圧痕などがあるが，もっと

も影響が大きく，発生頻度が高いのはバリである[29]．許容されるバリ高さをこえるよ

うな不良発生を防止するためには金型の状態の把握が有効であるが，金型の構造が複雑

で加工中の金型の状態を判断することは困難である．  

本章では，打抜きにおける AE，加工荷重，ひずみのデータ測定と製品のバリ高さを

測定し，ショット数の増加と測定データおよびバリ高さについて分析した．また，測定

データとバリ高さの分析結果を基に機械学習を用いた打抜きにおけるバリ高さ推定実

験を行い，その有効性を検証した． 
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5.2 打抜き加工 

5.2.1 実験装置 

 実験に用いたプレス機と金型およびセンサの取り付け位置を図 5.1に，金型の概略図

を図 5.2に示す．プレス機は前章までと同様にサーボプレス NC1-800(D)（株式会社 ア

イダエンジニアリング）を用いた．打抜き加工では，被加工材はストリッパにより押さ

えられ，パンチで被加工材の中央部をダイ側に押し込むことで加工が行われる．金型材

はプラスチックの加工に多用される AISIP21を用いた．AISIP21は熱処理をしない状態

で HRC40 程度と柔らかい材料であり，生材で使用することにより少ないショット数で

も摩耗が進行しバリ高さが増加するよう工夫した． 

 

 

 

 

 

Fig. 5.1 Blanking machine and mounting location of the sensors. 
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Fig. 5.2 Schematic illustration of the experimental setup. 
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5.2.2 実験条件 

 打抜きの実験条件を表 5.1 に，打抜き形状を図 5.3 に示す．被加工材は前章までと同

じ SPCC で公称板厚 1.2 mmのものを用いた．実験では，スプレータイプの汎用潤滑油

をショットごとに被加工材に塗布した．加工は金型の摩耗が進行しバリが発生するよう

1500ショットまで行った． 

 

 

 

 

 

 

Table. 5.1 Experimental conditions for the blanking test. 

 

 
Apparatus Mechanical servo press 

Nominal capacity 800 kN 

Stroke 160 mm 

Punch speed 20SPM (Crank motion) 

Die material AISIP21 (Raw material) 

Clearance 0.12 mm 

Lubricant General lubricant 
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Fig. 5.3 Geometry of blank. 
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5.2.3 実験結果および考察 

 打抜きで得られた加工品を図 5.4 に，拡大図を図 5.5 に示す．一般的な打抜きで見ら

れるダレ，バリが発生し，加工面においては破断面とせん断面が確認できた．1500ショ

ットの加工初期と終盤のそれぞれにおいてバリに触れると高さが増加しており，金型材

に柔らかい材質を使用することで摩耗が進行しバリが増加したと考えられる． 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 5.4 The processed product obtained by the blanking testing. 
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(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

Fig. 5.5 Enlarged view of the product obtained by the blanking testing. 

(a) Punch side. (b) Die side. (c) Side of product. 
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5.3 バリ測定 

5.3.1 測定装置 

 バリ測定に使用したレーザ顕微鏡 VK-X200 (株式会社 キーエンス)を図 5.6 に示す．

オートフォーカス，レーザ受光感度の自動調整，対象物の上限と下限を自動で認識し測

定レンジを設定する自動上下限設定の機能のほか，エリアを指定することで 1 視野では

測定できない広範囲を自動で複数回に分割して測定し，最後にデータを連結する機能を

有する． 

 

 

 

 

 

Fig. 5.6 Laser microscope. 
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5.3.2 測定方法 

 初めに，1500ショット分の加工の初期，中期，終期から 1枚を選び，それぞれ加工品

全周を 12 の領域に分割してバリが高い場所を調べ，バリ部を含む高さの測定と近傍の

母材部の高さの測定を行い，その差をバリ高さとした．加工品全周の領域分割を図 5.7

に示す．次に，加工品全周の中でバリが高い領域を特定し，1500 ショット分の加工から

加工品を 20 枚ごとに抽出し，一定の長さでバリ部を含む高さの平均値の測定と同じ長

さでの母材部の測定を行い，その差を平均バリ高さとした．  

 

 

 

 

Fig. 5.7 Divided measurement area. 
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5.3.3 測定結果と考察 

 1500 ショット分の加工の初期として選んだ 2 ショット目の加工品全周の高さ測定結

果を図 5.8 に，中期として選んだ 819 ショット目の加工品全周の高さ測定結果を図 5.9

に，終期として選んだ 1498 ショット目の加工品全周の高さ測定結果を図 5.10 に示す．

高さはレーザ顕微鏡の絶対的な高さであり，青→水色→黄緑→黄色→赤の変化にしたが

って高くなる．加工部のバリは，一様ではなく突発的に発生する場合も多く，バリ高さ

の定義が困難と言える． 

次に，バリ高さと測定領域について整理したデータを図 5.11 に示す．測定領域の番

号は，図 5.7で示した番号を表す．直線部である 02 部，04部，06部においてバリが高

い傾向にあることがわかった．凸コーナ部では材料不足により 2軸引張となり，き裂が

入りやすくなる[61]．そのため，R部と直線部を比較すると R部の方が先にき裂が発生

するため，き裂の発生が遅い直線部ではパンチ側とダイ側の材料のき裂の会合のずれが

大きくなり，発生するバリが高くなると考えられる．バリが高い領域である 02 部，04

部，06 部について 38.3 mmの区間について平均バリ高さを測定した結果を図 5.12に示

す．図 5.12 (a)は 02部，(b)は 04部，(c)は 06 部の測定結果であり，横軸はショット数，

縦軸はバリ高さを表す．02部および 04部の領域については，ばらつきはあるもののシ

ョット数の増加にともないバリ高さが顕著に増加した．06 部についてもばらつきはあ

り，ショット数の増加にともなうバリ高さの増加は小さい結果であった．これは，06 部

がコーナ Rの最も小さい 05部に隣接しているため，き裂が入りやすくなり，き裂の会

合のずれが 02部および 04部と比較して小さくなったためと考えられる．以上の結果か

ら，ショット数の増加にともなうバリ高さの増加が確認できた． 
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Fig. 5.8 Height data of shot2. 
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Fig. 5.9 Height data of shot819. 
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Fig. 5.10 Height data of shot1498. 
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Fig. 5.11 Burr height data for each region. 
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(a) 
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Fig. 5.12 Average data of burr height. 

(a) Region 02. (b) Region 04. (c) Region 06. 
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5.3.4 残留応力との相関 

 バリについて更なる検討を行うため，加工品のバリ高さと残留応力の相関について調

査した．残留応力の測定に使用したポータブル型 X線残留応力測定装置 µ-X360n（パル

ステック工業 株式会社）を図 5.13に示す．測定は，加工品のバリ側の角部に垂直方向

にて，X 線照射角 35°，X 線照射径 2 mm，深さ 10 µm，cosα法にて行った．測定した

残留応力とバリ高さについてまとめた結果を図 5.14に示す．図 5.14 (a)は 2ショット，

(b)は 819 ショット，(c)は 1498ショットの加工品の結果である．加工品の内周に配置し

た値はバリ高さの測定結果で単位は µm，加工品の外周に配置した値は残留応力の測定

結果で単位は MPa である．赤字で示した値がそのショットでの最大値を表す． 2ショ

ットの残留応力の最大値となった場所と，819 ショットの残留応力の最大値となった場

所，1498 ショットの残留応力の最大値となった場所は一致しなかったが，加工品の上

部の直線部かその周辺となる傾向であった．また，2ショットのバリ高さの最大値とな

った場所と，819ショットのバリ高さの最大値となった場所，1498 ショットのバリ高さ

の最大値となった場所についても一致しなかったが，直線部となる傾向であった．2シ

ョット，819ショット，1498 ショットにおいて，バリ高さの最大値の位置と残留応力の

最大値の位置も一致しなかった．残留応力のみでバリ高さを判断することは困難と言え

るが，残留応力の最大値は直線部かその周辺で確認されており，加工品の全周における

バリ高さの最大値の傾向が直線部であることと概ね一致した．これらのことから，残留

応力によりバリ高さの傾向を把握できる可能性がある． 
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Fig. 5.13 Portable X-ray residual stress measuring device. 
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(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

Fig. 5.14 Residual stress and burr height. 

(a) Shot2. (b) Shot819. (c)Shot1498. 
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5.3.5 金型摩耗との相関 

 バリと金型摩耗の相関について調べるため，前節で使用したレーザ顕微鏡を用いて加

工前と 1500 ショット加工後のパンチ表面の高さを測定し，金型摩耗量を算出した．加

工前のパンチ表面を図 5.15に，1500ショット加工後のパンチ表面を図 5.16に示す．図

5.15 と図 5.16 ともに (a)は加工前のパンチの天面，(b)は加工前のパンチの R10 方向，

(c)は加工前のパンチのR2方向から観察した写真である．加工前と加工後を比較すると，

角部に外観上の変化が確認できる．また，R部においてはパンチの上下方向においても

外観上の変化が確認できる．これらは加工により表面が摩耗したためと考えられる．次

に，加工前のパンチ表面の高さ測定結果を図 5.17 に，1500 ショット加工後のパンチ表

面の高さ測定結果を図 5.18 に示す．上部の写真はレーザ顕微鏡によりパンチ表面を撮

像した写真，下部のグラフはレーザ顕微鏡により測定した上部の写真の破線上の高さで

あり，加工前後で外観上の変化があった領域に分割したセクション A と B についてそ

れぞれ算出した区間平均値も示している．なお，セクション B の幅は 1.8 mm である．

加工前のセクション Aと Bの区間平均値の差は 3.1 µm，加工後のセクション Aと Bの

区間平均値の差は 12.8 µmであり，加工後の差が増大した．この結果より，1500 ショッ

トの加工によりパンチの摩耗が進行したことがわかる． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
機械学習を用いたプレス加工における加工状態認識とバリ高さ推定に関する研究 

 

第 5章 打抜きにおけるバリ高さ推定実験 

 

91 

 

 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

Fig. 5.15 Die before blanking. 

(a) Top. (b) R10 direction. (c) R2 direction. 
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(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

Fig. 5.16 Die after blanking 1500 shot. 

(a) Top. (b) R10 direction. (c) R2 direction. 
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Fig. 5.17 Height data of die before blanking. 
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Fig. 5.18 Height data of die after 1500 shot. 
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5.4 打抜きにおけるデータ測定 

5.4.1 実験装置 

 実験装置の概要を図 5.19 に示す．AEセンサは前章までと同じもの，アナログ入力装

置は EDX-10B（協和電業 株式会社），ひずみゲージは KFG-2-120-C1-11LL3M3R（協和

電業 株式会社），加工荷重計はサーボプレスに付属のものを使用した．ひずみゲージ

の貼り付け位置を図 5.20 に示す．ひずみゲージは，金型の構造や剛性に影響を与えな

いよう，ダイの裏側に幅 5 mm，深さ 5 mm のサイズに加工した溝へ専用接着剤を用い

て貼り付けた．なお，貼り付け場所は R2，R10，R25 の中心部のダイ側壁より 5 mm離

した位置とした． 

 

 

 

 

Fig. 5.19 Schematic illustration of the data acquisition system. 
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Fig. 5.20 Strain gauge attachment position. 
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5.4.2 実験条件 

 AEセンサは前章と同様に共振周波数 70 kHz のものを用いた．AEテスタにおいても

前章と同様であり，AE信号は，入力信号に 20倍のゲインの増幅と 100 kHzを閾値とす

るハイパスフィルタ処理を行った後，0.1 V を閾値としてカウントレートをコンパレー

タによってカウントした． AE信号は AEテスタを介してアナログ入力デバイスへ入力

し，加工荷重，ひずみは直接アナログ入力デバイスへ入力した．アナログ入力デバイス

からは 2 msec のサンプリングタイムにて AEデータ，加工荷重データ，ひずみデータを

PCに収録した． 

 

 

5.4.3 実験結果および考察 

 打抜きで得られた AEデータを図 5.21に示す．横軸は時間，縦軸は単位時間当たりの

AE波形発生数のカウントレートである．データは 1ショット分の時間を収録している．

1500ショット分のデータのうち，1ショット，300 ショット，600ショット，900 ショッ

ト，1200ショット，1500 ショットのデータを抜粋して示している．200 msec 周辺にピ

ークがあり，ばらつきはあるものの概ねショット数の増加にともない最大値も増加して

いる．このことから，加工状態の変化が AEデータに表れていると言える．次に，加工

荷重データを図 5.22に示す．横軸は時間，縦軸は荷重である．AEデータと同様に 1シ

ョット分の時間を収録しており，抜粋したショットのデータを示している．図 5.22 (a)

はデータの全体，(b)はピーク周辺の拡大である．150 msec 周辺にピークがあり，データ

の全体ではショット数の違いによるピークの最大値の違いは確認できないが，200 msec

付近の波形に違いがあるように見える．ピーク周辺を拡大したデータを見ると，ばらつ

きはあるがショット数の増加にともない最大値が増加傾向にある．以上から，加工状態

の変化が加工荷重データに表れていると言える．最後に，ひずみデータを図 5.23 に示

す．横軸は時間，縦軸はひずみ値である． AEデータ，加工荷重データと同様に 1ショ
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ット分の時間を収録しており，抜粋したショットのデータを示している．図 5.23 (a)は

R2，(b)は R10，(c)は R25 付近のひずみデータである．150 msec 付近に下向きのピーク

があり，R2と R25 ではショットの違いによる変化が確認できる．また，R2，R10，R25

に共通して，150 msecから 250 msecの範囲でショットの違いによる変化が確認できる．

以上から，加工状態の変化がひずみデータに表れていると言える．これらの結果から，

AE データ，加工荷重データ，ひずみデータには，加工状態の変化を表すデータが含ま

れていると言えるが，単純な閾値などの手法ではその区別は困難と考えられる． 

 

 

 

 

 

 

Fig. 5.21 AE count rate data of blanking. 
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(a) 

 

(b) 

 

Fig. 5.22 Blanking load data of blanking. 

(a) Overall. (b) Enlarged view of the peak. 
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(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

Fig. 5.23 Strain data of blanking. 

(a) R2. (b) R10. (c) R25. 
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5.5 打抜きにおける測定データの解析 

5.5.1 データ解析方法 

 前節の測定データから，1 ショット中のデータの変化や 1500 ショットから間引いて

抽出したデータではあるがショットの違いによるデータの変化が確認できた．そこで次

に，各測定データにおいて，全ショット数を対象にデータの変化を解析した．AE デー

タおよび加工荷重データについてはピーク部分における最大値，ひずみデータについて

は下向きのピーク部分における最小値について，それぞれショット数の増加との関係を

解析した． 

 

 

5.5.2 データ解析結果と考察 

 データの解析結果を図 5.24 に示す．図 5.24 (a) は AEデータで横軸はショット数，縦

軸は単位時間当たりの AE 波形発生数のカウントレートの最大値，(b) は加工荷重デー

タで横軸はショット数，縦軸は荷重の最大値，(c)はひずみデータであり，各図の横軸は

ショット数，縦軸はひずみ値の最小値である．AEデータおよび荷重データについては，

落ち込みによる大きな変化はあるものの，概ねショット数の増加にともない最大値も増

加傾向と言える．この落ち込み部分については，荷重が変化していることからパンチの

切れ味に大きな変化が発生していると考えられる．ひずみデータについては，加工初期

で落ち込み部分はあるものの R10 と R25 では概ねショット数の増加にともない最小値

が大きくなる傾向がある．R2 については，勾配がやや増加傾向にある．加工初期の落

ち込みについては，温度変化などの外乱が主な原因と推察されるが，ショット数が増加

するにつれて金型自体の温度が上昇し外乱の影響が限定的となり最大値の変化が比較

的安定していると考えられる．以上の結果から，測定データを 1ショットごとに解析す

ることで，ショット数の増加に対する測定データの変化を確認することができ，加工状

態の変化すなわちバリ高さの変化を把握できる可能性を見出した．しかしながら，単純
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な閾値などの手法の適用は困難であり，かつ，最大値や最小値の単一な特徴量だけでは

なく，1ショット中の全ての変化を活用する必要がある． 
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(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

Fig. 5.24 Result of data analysis. 

(a) Maximum value of AE count rate. (b) Maximum value of blanking load. 

(c) Minimum value of strain. 
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5.6 機械学習によるバリ高さ推定実験 

5.6.1 実験環境 

 前節では構築したデータ測定システムにより，ショット数の増加を反映したデータを

得ることができ，データを用いたバリ高さ推定の可能性を示した．しかしながら，バリ

高さの推定に有効な情報が含まれているものの，ばらつきや突発的な変化などがあり，

近似直線などの従来の方法では推定が不十分と言える．そこで測定データを用いたバリ

高さ推定実験を行うにあたり，認識精度向上を期待し機械学習を用いた．バリ高さ推定

実験は，Chainer を用いたバリ高さ推定システムを構築して行った．構築した実験環境

を表 5.1に示す．Chainerについては，前章で述べた通りニューラルネットワークの構築

と評価の同時実行や GPU の使用により高速な計算が可能で，様々な損失関数や最適化

手法が利用でき，多層や複雑なネットワークを簡単に柔軟に記述できるなどの特徴を持

つ． 

 

 

 

 

Table. 5.1 Computer specifications, software version. 

CPU Intel Core i7-6700K 4.00 GHz, 4 cores 8 threads 

Memory size 16 GB DDR3, Non-ECC 

GPU NVIDIA GeForce GTX980Ti, 6 GB GDDR5 

OS Ubuntu 16.04.6 LTS 

Versions of Chainer 5.3.0 
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5.6.2 実験条件 

 実験に使用したネットワークの構成を図 5.25 に示す．各層は全結合，入力層のノー

ド数 251，隠れ層のノード数 500，出力層のノード数はバリ高さを出力するため 1 とし

た．最適化手法は Adam，活性化関数は ReLU を用いた．前章に述べた通り，Adam は

RMSprop で発生する指数移動平均によるバイアスを打ち消した最適化を行う手法，

ReLU は入力値 x が負であれば出力値は 0，入力値 x が正であれば出力値 y は線形に増

加する活性化関数である．また，学習データの前処理として外れ値に強い標準化と，標

準化よりもさらに外れ値に強いロバスト zスコアを行った．標準化は，平均を原点，各

軸の標準偏差を 1とする処理であり，ロバスト zスコアは平均を中央値，四分位範囲を

1 とする処理である． 

 

 

 

 

 

Fig. 5.25 The configuration of the network. 
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5.6.3 使用データ 

 打抜き中に得られたデータの解析により，AE データ，加工荷重データ，ひずみデー

タの全てにおいてショット数増加にともなう傾向が確認でき，バリ高さ推定の可能性を

示した．そこで，バリ高さ推定には AEデータ，加工荷重データ，ひずみデータの全て

を用いる．データは，打抜きの 1ショットが全て測定できるよう，251点，500 msec を

収録した．なお，近接スイッチによりプレス機のスライドが所定の位置に降下した事を

トリガとし，データ収集開始のタイミングを揃えた．バリ高さのデータについては，02

部を対象とし 1500 ショット分のデータの近似直線を求め，近似直線からの差を用いた． 

 

 

5.6.4 実験方法 

 バリ高さの推定は，図 5.26に示すように入力層の 251 個のノードに 1ショット分 251

点の AEデータ，加工荷重データ，ひずみデータ（3種），計 5種類のそれぞれのデータ

を 5次元データとしてノードそれぞれに入力し，入力データに対するバリ高さを出力す

る．1ショットから 1500ショットまでの 20 個おきのデータ 76 個に対して，85%相当の

1300ショットまでの 66個を学習データとし，学習用データの中からランダムに選んだ

20 個を用いた学習を 1000 回繰り返した．最後に，学習済みモデルを用いて 76 個のデ

ータ全てに対してバリ高さ推定実験を行い，学習に用いていない未知部分の推定値の誤

差を比較した． 
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Fig. 5.26 Input data. 
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5.6.5 実験結果と考察 

 バリ高さの推定実験結果を図 5.27 に示す．横軸は実験条件を示し，縦軸は測定値と

推定値の誤差を示す．誤差はそれぞれ 5回の推定実験の平均値である．Aは隠れ層 1層

で前処理なし，Bは隠れ層 10層で前処理なし，Cは隠れ層 10層で標準化，Dは隠れ層

10 層でロバスト z スコアを行った結果であり，図中の数値は測定値と推定値の誤差絶

対値の平均値を示している．隠れ層の数は多い方が誤差は小さいことがわかったが，隠

れ層数 50 および 100 で同条件の推定実験を行ったところ，パラメータが収束せず，推

定値を得らなかった．そのため，隠れ層の数は多いほど良好な結果が得られるわけでは

なく，適正な数があると言える．また，前処理の効果であるが，標準化は処理なしと比

べるとわずかではあるが誤差は拡大した．一方，ロバスト zスコアは処理なしと比べて

誤差が減少しており，外れ値の処理が推定精度に影響すると考えられる． 

次に，A のバリ高さの推定例を図 5.28 に B のバリ高さの推定例を図 5.29 に，C のバ

リ高さの推定例を図 5.30 に，D のバリ高さの推定例を図 5.31 に示す．横軸はショット

数，縦軸はバリ高さで，バリ高さの推定値と測定値を示している．また，学習に使用し

た 1300 ショットまでのデータと学習に使用していない未知のデータとの境界を赤線で

示している．Aでは学習に使用したデータにおいても推定誤差が見られる．これは，隠

れ層が少ないと，パラメータの合わせこみが不十分になるためと考えられる．B，C，D

では，学習に使用したデータにおいて推定誤差はほとんどないことから，適切な隠れ層

の数を設定することにより，学習データに対するパラメータの設定が良好に行えること

が確認できた．Bは，学習に使用していない未知のデータに対する推定で測定値のばら

つきの傾向に近いが差がある．C，D では，まだ誤差はあるものの，測定値のばらつき

の傾向と一致しており差も小さくなっている．以上のことから，機械学習の前処理は，

推定精度向上に有効と考えられる． 
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Fig. 5.27 Results of burr height estimation experiment. 

A: The number of hidden layers is 1, and no preprocessing. 

B: The number of hidden layers is 10, and no preprocessing. 

C: The number of hidden layers is 10, and the preprocessing is the standardization. 

D: The number of hidden layers is 10, and the preprocessing is the Robust z-score. 
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Fig. 5.28 Results of burr height estimation experiment A. 

(The number of hidden layers is 1, with no preprocessing.) 

 

 

 

Fig. 5.29 Results of burr height estimation experiment B. 

(The number of hidden layers is 10, with no preprocessing.) 
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Fig. 5.30 Results of burr height estimation experiment C. 

(The number of hidden layers is 10, with the standardization preprocessing.) 

 

 

 

Fig. 5.31 Results of burr height estimation experiment D. 

(The number of hidden layers is 10, with the Robust z-score preprocessing.) 

 

 

0

5

10

15

20

25

30

0 500 1000 1500

B
u

rr
 h

ei
g

h
t 

[µ
m

]

Number of shots

Measured value

Estimated value

0

5

10

15

20

25

30

0 500 1000 1500

B
u
rr

 h
ei

g
h

t 
[µ

m
]

Number of shots

Measured value

Estimated value



 
機械学習を用いたプレス加工における加工状態認識とバリ高さ推定に関する研究 

 

第 5章 打抜きにおけるバリ高さ推定実験 

 

112 

 

5.7 結言 

本章では，打抜きにおける AE，加工荷重，ひずみのデータ測定と製品のバリ高さを

測定し，ショット数の増加と測定データおよびバリ高さについて解析した．また，測定

データとバリ高さの分析結果を基に機械学習を用いた打抜きにおけるバリ高さ推定実

験を行った．その結果，以下の結論を得た． 

 

(1) 金型材質として硬度の低い AISIP21 を選択し 1500 ショットの打抜き加工実験を行

った結果，加工初期と終期の比較によりバリ高さが変化していることが確認できた． 

(2) 1500 ショット分の加工品のバリ測定を行った結果，R部よりも直線部でバリ高さが

大きい傾向を確認した．R部と比較して直線部ではき裂の発生が遅く，き裂の会合

のずれが大きくなるためと考えられる． 

(3) ばらつきが大きいものの，ショット数の増加に伴いバリ高さも大きくなった．これ

は，金型摩耗の進行に伴うと推察される． 

(4) パンチ表面の状態の観察と摩耗量の測定を行った結果，1500 ショットの加工の初

期と末期で 9.7 µmの変化が確認でき，摩耗が進行していることがわかった． 

(5) 打抜き中の AE，加工荷重，ひずみのデータ測定と得られたデータの解析を行った

結果，ショット数の増加に伴うデータの変化が確認できたことから，取得したすべ

てのデータは加工状態の情報を含むと考えられ，バリ高さ推定の可能性を確認した． 

(6) 打抜き中の測定で得られた AE，加工荷重，ひずみのすべてのデータによるバリ高

さ推定実験を行った結果，隠れ層の数は適切な数があること，また前処理により精

度が向上することが明らかになった．バリ高さは，最高で 2.61 µmの精度で推定が

できた．データ数の積み上げや測定データのさらなる多次元化により推定精度の向

上が期待できる． 
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第6章 

総 括 

 

6.1 結論 

 本研究では，量産加工における品質向上や生産コスト低減を目的に，機械学習を用い

た深絞りにおける加工状態認識と，打抜きにおけるバリ高さ推定について検討した． 

 機械学習を用いた深絞りにおける加工状態認識では，はじめに引張試験における AE

信号の測定と得られた AEデータの特徴を明らかにし，試験片の状態判別の可能性を示

した．次に，深絞りにおける AE信号を測定し，得られたデータの特徴と引張試験時の

特徴を比較した上で，機械学習を用いた深絞りにおける加工状態認識実験を行い，その

有効性を示した． 

 機械学習を用いた打抜きにおけるバリ高さ推定では，はじめに打抜きにおける AE，

加工荷重，ひずみのデータ測定と加工品のバリ高さを測定し，ショット数の増加と測定

データおよびバリ高さについて解析し特徴を明らかにした．次に，測定データとバリ高

さの解析結果を基に機械学習を用いた打抜きにおけるバリ高さ推定実験を行い，その有

効性を示した． 

 以上の検討を行い，本研究で得られた結論を各章毎に以下で述べる． 

 

 第 1章では，プレス加工において不良品の大量発生を防止するには，インプロセスで

加工状態を認識することが求められることを示した．しかし，プレス加工は金型内部で

行われるため直接のセンシングは困難であり，金型のセンシングが行われていることを

示した．金型のセンシングでは，閾値などの単純な手法の適用は加工状態の認識精度に

不安があり，機械学習を用いることにより高精度化が期待できることを示した． 
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 第 2章では，本研究で適用する機械学習について，アルゴリズムの分類とそれぞれの

特徴，幾度か現れたブームと現在に至るまでの変遷，適用範囲や目的などの現在の状況，

本研究で適用を図る手法の概要について述べた． 

 

 第 3章では，引張試験における AE信号を測定し，応力ひずみ線図と得られた AE信

号から，塑性変形時および破断時の波形データと周波数領域の特徴について明らかにす

るとともに，試験片の状態判別の可能性について検討した．その結果，塑性変形時は連

続型 AEを，破断発生時は突発型 AEを確認した．また，塑性変形時および破断時に周

波数領域での顕著なピークの存在を確認した．カウントレートにおいても塑性変形時は

連続型 AEを，破断発生時は突発型 AEを確認できたことで，高速な処理で加工中に製

品の割れなどの認識ができる可能性があることを明らかにした． 

 

第 4 章では，深絞りにおける AE 信号とカウントレートの測定とデータ解析を行い，

引張試験で得られた結果と比較し，深絞りの加工状態の認識における AEの有効性を確

認した．その上で，機械学習を用いて深絞りにおける加工状態認識実験を行い，手法の

有効性を検証した．その結果，深絞り中の AE信号の測定と解析により，引張試験中の

AE信号の周波数領域と同じ特徴を確認し，深絞り中の加工状態認識の可能性を示した．

さらに，AEデータを用いたニューラルネットワークによる加工形状態認識実験を行い，

認識率は最大で 97.3％となり，本手法の有効性を明らかにした． 

 

第 5 章では，打抜きにおける AE，加工荷重，ひずみのデータ測定と製品のバリ高さ

を測定し，ショット数の増加と測定データおよびバリ高さについて解析した．また，機

械学習を用いた打抜きにおけるバリ高さ推定実験を行い，本手法の有効性を検証した．

その結果，ショット数の増加にともないバリ高さが変化していることを確認した．さら
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に，加工品の周囲のバリ高さの発生状況を解析し，R部よりも直線部でバリ高さが大き

くなる傾向があることを明らかにした．また，加工実験前後のパンチ表面の観察と摩耗

量の測定を行い，摩耗が進行していることを確認した．打抜き中の AE，加工荷重，ひ

ずみのデータ測定と得られたデータの解析を行った結果，ショット数の増加にともなう

データの変化が確認でき，バリ高さ推定の可能性を示した．最後に，打抜き加工中の測

定で得られたデータによるバリ高さ推定実験を行い，最高で 2.61 μmの精度で推定がで

き，本手法の有効性を明らかにした． 
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6.2 展望 

 深絞り加工を対象としたインプロセスでの加工状態認識に関し，本研究では，引張試

験における AEの測定および解析，深絞りにおける AEの測定および解析を行い，得ら

れた AE信号から波形データと周波数領域の特徴を明らかにし，機械学習を用いた深絞

りにおける加工状態認識実験により有効性を示した．しかしながら，認識率は 100%に

到達しておらず，現状で現場適用した場合には不良品流出の危険性もある．そのため，

認識率 100%を目指し，収録データ数の積み上げ，機械学習手法やパラメータの検討な

どが今後の課題である． 

 打抜き加工を対象としたバリ高さ推定に関し，本研究では，打抜きにおける AE，

加工荷重，ひずみのデータ測定と製品のバリ高さを測定し，ショット数の増加にともな

うバリ高さとデータの変化を確認した上でバリ高さ推定実験を行い，最高で 2.61 µmの

推定精度が得られた．しかしながら，ショットによっては推定精度が悪い結果もあり，

バリによる不良品を認識できない可能性もある．したがって，推定精度向上のため個々

の加工品の代表値とするバリ高さの定義や測定方法の見直し，データ前処理手法や機械

学習パラメータの検討などが今後の課題である． 
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Fig. 1.1 Cracked product. 

Fig. 2.1 One unit input / output. 

Fig. 2.2 Neural network of 2-layers. 

Fig. 2.3 Neural network of 3-layers. 

Fig. 3.1 Tensile testing machine. 

Fig. 3.2 Geometry of tensile test specimen. 

Fig. 3.3 Stress-strain relationships obtained from tensile tests. 

Fig. 3.4 Experimental set-up to analyze and measure the AE. 

Fig. 3.5 Schematic illustration of the data acquisition system for AE. 

(a)For waveform of AE signals. (b)For count rate of AE signals. 

Fig. 3.6 Frequency response curve. 

Fig. 3.7 Waveform of AE signals. 

(a) Data at the time of plastic deformation around the peak stress.  (b) Data at the 

point of break. 

Fig. 3.8 AE count rate. 

(a) Overall data. (b) Data at the time of plastic deformation around the peak stress. 

(c) Data at the point of break. 

Fig. 3.9 Frequency spectra of the AE signals. 

(a) Peak stress.  (b) Break. 

Fig. 4.1 Forming machine and mounting location of the AE sensor. 

Fig. 4.2 Schematic illustration of the experimental setup. 

Fig. 4.3 Punch speed curves used in this study. 

Table. 4.1 Experimental conditions for the deep drawing test. 

Fig. 4.4 Schematic illustration of the deep drawing process. 

Fig. 4.5 The processed product obtained by the deep drawing testing. 

(a) Normal product. (b) Cracked product. 

Fig. 4.6 Load curves during deep drawing. 

Fig. 4.7 Schematic illustration of the deep drawing. 

Fig. 4.8 Waveform of AE signals. 

(a) Normal forming. (b) Crack. 

Fig. 4.9 AE count rate of normal forming. 

(a)Sample1. (b)Sample2 
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Fig. 4.10 AE count rate of crack. 

(a)Sample1. (b)Sample2 

Fig. 4.11 Frequency spectra of AE signals. 

(a) The FFT result of point A’. (b) The FFT result of point A’’. 

Table. 4.2 Computer specifications, software version. 

Fig. 4.12 The configuration of the network. 

Fig. 4.13 Activation functions. (a) Sigmoid. (b) tanh. (c) ReLU. 

Fig. 4.14 Recognition rate of forming state using 100 data. 

(a) Sigmoid-SGD. (b) Sigmoid-Adam. (c) Sigmoid-RMSprop. 

(d) tanh-SGD. (e) tanh-Adam. (f) tanh-RMSprop. 

(g) ReLU-SGD. (h) ReLU-Adam. (i) ReLU-RMSprop. 

Fig. 4.15 Recognition rate of tanh-Adam with different nodes. 

Fig. 4.16 Recognition rate of tanh-Adam with hidden layers. 

(a) Hidden layers three. (b) Hidden layers four. (c) Hidden layers five. 

Fig. 4.17 Recognition rate of forming state using 1076 data. 

(a) Sigmoid-SGD. (b) Sigmoid-Adam. (c) Sigmoid-RMSprop. 

(d) tanh-SGD. (e) tanh-Adam. (f) tanh-RMSprop. 

(g) ReLU-SGD. (h) ReLU-Adam. (i) ReLU-RMSprop. 

Fig. 5.1 Blanking machine and mounting location of the sensors. 

Fig. 5.2 Schematic illustration of the experimental setup. 

Table. 5.1 Experimental conditions for the blanking test. 

Fig. 5.3 Geometry of blank. 

Fig. 5.4 The processed product obtained by the blanking testing. 

Fig. 5.5 Enlarged view of the product obtained by the blanking testing. 

(a) Punch side. (b) Die side. (c) Side of product. 

Fig. 5.6 Laser microscope. 

Fig. 5.7 Divided measurement area. 

Fig. 5.8 Height data of shot2. 

Fig. 5.9 Height data of shot819. 

Fig. 5.10 Height data of shot1498. 

Fig. 5.11 Burr height data for each region. 

Fig. 5.12 Average data of burr height. 

(a) Region 02. (b) Region 04. (c) Region 06. 

Fig. 5.13 Portable X-ray residual stress measuring device. 

Fig. 5.14 Residual stress and burr height. 

(a) Shot2. (b) Shot819. (c)Shot1498. 
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Fig. 5.15 Die before blanking. 

(a) Top. (b) R10 direction. (c) R2 direction. 

Fig. 5.16 Die after blanking 1500 shot. 

(a) Top. (b) R10 direction. (c) R2 direction. 

Fig. 5.17 Height data of die before blanking. 

Fig. 5.18 Height data of die after 1500 shot. 

Fig. 5.19 Schematic illustration of the data acquisition system. 

Fig. 5.20 Strain gauge attachment position. 

Fig. 5.21 AE count rate data of blanking. 

Fig. 5.22 Blanking load data of blanking. 

(a) Overall. (b) Enlarged view of the peak. 

Fig. 5.23 Strain data of blanking. 

(a) R2. (b) R10. (c) R25. 

Fig. 5.24 Result of data analysis. 

(a) Maximum value of AE count rate. (b) Maximum value of blanking load.                       

(c) Minimum value of strain. 

Table. 5.1 Computer specifications, software version. 

Fig. 5.25 The configuration of the network. 

Fig. 5.26 Input data. 

Fig. 5.27 Results of burr height estimation experiment. 

Fig. 5.28 Results of burr height estimation experiment A. 

(The number of hidden layers is 1, with no preprocessing.) 

Fig. 5.29 Results of burr height estimation experiment B. 

(The number of hidden layers is 10, with no preprocessing.) 

Fig. 5.30 Results of burr height estimation experiment C. 

(The number of hidden layers is 10, with the standardization preprocessing.) 

Fig. 5.31 Results of burr height estimation experiment D. 

(The number of hidden layers is 10, with the Robust z-score preprocessing.) 
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やレーザ顕微鏡での測定に関してご協力いただきました．北海道立総合研究機構 産業
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技術研究本部 工業試験場 製品技術部 鈴木逸人研究職員には，職場の後輩でありな

がら博士課程の先輩として，心構えや研究の進め方のアドバイスをいただきました．感

謝致します． 

最後に，社会人博士後期課程への進学を応援し，毎日の生活と家計を支えてくれた妻

と，何だかよくわからないけれど大変そうなので協力してくれた二人の娘，両親や家族

に感謝の意を表し，謝辞と致します． 

 

令和 2 年 3 月 

鶴谷知洋 

 


