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　PE部は工場へ電気・都市ガス・エア・蒸気といっ
た生産に使用するエネルギの供給と排水処理を担
当している。そのため、設備の故障は工場全体の生
産阻害に直結し、生産設備と比べて影響が大きい。
故障発生抑制のため、多くの工数をかけて日々点
検や定期整備を行っているが、慢性的に設備故障
停止が発生し生産を阻害している。一方で、社会情
勢の変化や労働人口減少により生産性の向上が求
められていることから、PE部ではデジタル技術を
活用した設備の日常点検自動化や機械学習等によ
る予兆保全の開発を進めデジタルツインの実現を
目指している（図1）。
　今回、標準偏差管理による常時監視によって人
が行っていた点検をなくした事例と主成分分析と
MT法を組み合わせた多変数解析によってベテラ
ン技能者のように設備故障の予兆を検知した事例
を紹介する。

1 はじめに

図1 PE部のビジョンマップ
Fig.1 Vision Map of the PE Department
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SENSOR

デジタル常時監視動力設備をセンサにてデジタル化

　設備故障を防ぐ基本は日々の点検であり、メー
カ推奨周期より毎日1〜3回ほど人が実施してい
た。点検と点検の間は監視システム＋監視カメラ
によるリモート監視を実施し、設備運転状態の把
握と操作および故障発生後の復旧時間短縮に使用
していた（図2）。そこで、センサを用いて点検項目
を取り込み常時監視し点検品質を向上させながら
点検をなくす方法を検討した。

　以下に具体的な方法を記載する。

2.1 センサの増設

　規格値、環境仕様、設備運転状態を中心に、故障
の経験やドメイン知識から必要な項目に対してセ
ンサを増設した（図3）。なお規格値は超過すると
設備が停止する値、環境仕様は設備を正常稼働さ
せるための条件となる値を示す。

2 標準偏差管理

図2 人が行う点検とセンサを用いた常時監視の違い
Fig.2 Difference Between Human Inspections and Continuous 
Monitoring Using Sensors
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　標準偏差管理は項目単位での監視であるため、
個々ではしきい値未満だが設備全体で評価すると
異常が発生している場合に対応できない。そのた
め、設備の正常状態を総合的に判定するには多変
数解析が必要と考えた。一般的な手法を比較する
と、MT法は説明変数がおよそ10以上[1]の場合や
データの相関が強い場合に多重共線性の影響に
よって精度が悪化し、One-ClassSVMやRNNは
ハイパーパラメータがあるため、教師なし学習の
場合に設定が難しい欠点があった（図6）。

　そこでMT法と主成分分析を組み合わせること
で、欠点をなくした解析手法となる主成分MT法
を、実機による疑似故障データを用いて説明する。

3.1 データの準備

　今回使用するデータは、意図的にエア供給設備
の冷却水用バルブを閉めていくことで、故障発生
までの異常データサンプルを生成したものである
（図7）。本来であれば、実際に発生した異常データ
を使用するが、十分に必要項目が計量されている
設備において異常実績がなかったため疑似故障
データを準備した。

3 主成分MT法

図6 多変数解析 評価
Fig.6 Multivariate Analysis Evaluation
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MT法 2 3 4 4 無 18
One-ClassSVM 5 4 3 3 有 15
RNN 5 4 1 1 有 11
SARIMA 5 4 1 1 有 11

Hyp:ハイパーパラメータ、無は5点追加

図7 疑似故障データ
Fig.7 Simulated Fault Data
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2.2 しきい値の設定

　正常状態かつ運転中の値を収集し±4σを算出
した。状況に応じて±4σおよび最大値や最小値
からしきい値を選択する（図4）。データを運転中
に絞ることで管理幅が小さくなった。

2.3 ノイズ対策の設定

　設備の立ち上がり時と通常時の遅延タイマを設
定し、ノイズ等による警報を防止した。立ち上がり
後も設備が安定するまで数分かかる場合があるた
め、通常時の遅延タイマと分けて設定した（図5）。

　これにより、常時監視となり点検品質が向上す
るとともに点検工数の削減が可能となる。

図3 センサ設置のイメージ
Fig.3 Image of Sensor Installation
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図4 しきい値を設定する際に必要な情報
Fig.4 Information Needed for Setting Thresholds
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図5 ノイズ等による警報の防止
Fig.5 Prevention of Alarms Due to Noise and Other Factors
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3.4 予兆結果

　異常と判断するしきい値を一般解とされるマ
ハラノビス距離4以上[2]とすると、第二主成分にお
いて設備停止の45分前に予兆できた。また、各グ
ループごとに算出した主成分得点グラフを見る
と、意図的に操作した冷却水用バルブの機能別グ
ループである冷却のマハラノビス距離に上昇がみ
られ、異常部位の特定も可能であり初動対応を素
早く実施できると分かった（図10）。

　以下にフローを記載する（図11）。

図9 マハラノビス距離と主成分得点
FIg.9 Mahalanobis Distance and Principal Component Scores
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図10 主成分MT法による予兆結果
Fig.10 Prediction Results Using Principal Component 
Analysis (PCA) MT Method
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3.2 前処理

　まずデータの中にある空欄や異常値を含む行を
削除した。その後、エア供給設備が停止もしくは電
動モータは運転し続けるがエアを圧縮しない状態
のデータを削除し、エア供給設備が負荷運転中の
データのみ残した。無負荷運転中の故障は生産阻
害に直結しないため除外とした。

3.3 解析

　図8のように第一ステップでドメイン知識より
説明変数を5個（回転、圧縮、空気、冷却、潤滑）の機
能別グループに分けた。目的はMT法の弱点であ
る説明変数がおよそ10以上の際に発生する精度
悪化防止であるため、機能別グループ数は10個未
満にする必要があった。なお、疑似故障データ取得
のために操作した冷却水用バルブの機能別グルー
プは冷却とした。また、外乱になる説明変数はグ
ループ分けの時点で除外した。第二ステップで、
各グループごとに主成分分析を実施した。このス
テップによって多重共線性の影響を小さくした。
第三ステップで、算出した各グループと同じ次元
の主成分得点同士でMT法を実施しマハラノビス
距離を算出した。

　マハラノビス距離と各グループの主成分得点を
図9に示す。図9より第二主成分と第三主成分はマ
ハラノビス距離が上昇し続けているが、第一主成
分のマハラノビス距離は途中で下降していること
が分かった。このことから、各主成分ごとにマハラ
ノビス距離を算出することが重要となった。

図8 主成分MT法のステップ
Fig.8 Steps of Principal Component Analysis (PCA) MT Method
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定フローを作成した。まずは主成分MT法とMT法
のどちらかで解析し予測時間を確認、遅い場合に
One-ClassSVMを選択しハイパーパラメータを
十分な予測時間が得られるまで調整するフローで
ある（図13）。

4.2 今後の方針

　故障予兆に一定の目途がついたため、今後は最
適制御による安定安価なエネルギ供給および排水
処理を目指す。特に排水処理にかかわる規制は厳
しく基準遵守が第一優先のため、過剰な対応や設
定となっている。また、処理水質の結果が出てから
対応するしかない場合も多いことから、排水処理
設備に対してセンサだけでなく画像認識を組み
合わせたフィードバック制御を計画している（図
14）。

　並行して経済産業省が推奨するスマート保安[3]

に追従し保安点検の合理化を進める。具体的には、
センシングとデータ解析によって保安レベルを向
上させることで保安規程を見直し、月次および停

図13 学習モデルの選定フロー
Fig.13 Selection Flow of Learning Models
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逆行列が計算できないという現象が発生

図14 フィードバック制御
Fig.14 Feedback Control

SENSOR

デジタル常時監視センサにてデジタル化

予兆制御

3.5 One-ClassSVMとの比較

　同じデータを使用してOne-ClassSVMとの予
測時間を比較した。One-ClassSVMと主成分MT
法の大きな違いは、ハイパーパラメータの有無で、
主な項目は異常の割合を示すnuと決定境界の複
雑性を示すgammaの2個である。今回使用した
データは教師あり学習であるため、主成分MT法
よりも予兆時間が早くなるように、ハイパーパラ
メータを選定した。その結果、主成分MT法よりも
15分早い60分前に異常を検出した（図12）。

　ただし、教師なし学習の場合、根拠を持ってハイ
パーパラメータを設定することが困難で、過検知
や無反応になる可能性が生じる。よって異常デー
タが無い場合には主成分MT法が有利となる。

4.1 標準化

　前章で得られた知見から学習モデルの標準選

図11 主成分MT法の全体フロー図
Fig.11 Overall Flowchart of Principal Component Analysis
　　　 (PCA) and MT Method
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グループごとに主成分分析を実施

各グループの同主成分ごとに集約
複数の正常空間を定義
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MT法より正常空間ごとに
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図12 主成分MT法とOne-ClassSVMの予測時間比較結果
Fig.12 Comparison of Prediction Times between Principal 
Component Analysis (PCA) MT Method and One-ClassSVM
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4 標準化と今後の方針

生産技術を進化させるデジタル技術



豊田自動織機技報   No.75 豊田自動織機技報   No.75

特
集

念校 1127

28

電点検周期延長を目指す。上記には、監督官庁へ申
請が必要であるため技術検証を計画している。図
15はスマート保安キュービクル（最新の技術を活
用して遠隔で監視や点検ができる電気設備。現場
への移動負担を軽減し、効率的な保守管理を実現
するのに有効）のイメージ図となる。

■参考文献■
[1]井出剛：入門 機械学習による異常検知、コロナ

社、2015年、初版、P52
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図15 スマート保安キュービクル
Fig.15 Smart Safety Cubicle
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　現在、世の中のトレンドはガソリン車から電気
自動車へシフトしており、それに搭載される当社
の電動コンプレッサも生産数を伸ばしてきた。こ
のようにコンプレッサの搭載される車両が変化し
たことで、車内冷房だけでなく車内暖房および電
池冷却にもコンプレッサが使用されるようにな
り、準重要保安部品化している。特に電池冷却が不
可能になると車両自体の走行不能に繋がる恐れが
あるため電気自動車におけるコンプレッサの重要
性はガソリン車よりも高い。

　そこで、不良発生した場合に迅速に不具合対応
できるようにトレーサビリティ（以下、トレサビと
表記）を容易に実施できるシステムの必要性が高
まった。さらに自動車メーカからトレサビ性向上
の要求があったこともその重要性を認識する一つ
のきっかけとなった。

1 コンプレッサトレサビシステムの
　背景（以下、トレサビシステムと表記）

図1 コンプレッサの用途変化
Fig.1 Alterations in Compressor Usage

車内冷房 ＋ 電池冷却車内暖房

ガソリン車での使われ方

電動車での使われ方

使用目的の拡大、重要性の増加

トレーサビリティの重要性が高まる

　ここでトレサビの内容について説明する。トレ
サビとは、品質改善、不具合対応のために、必要な
データを分析可能な状態で記録、整理、保管するこ
と、そして調査すべきものの履歴・対象範囲を遡っ
て追跡する（トレースバック）こと、および、その対
象の所在を特定する（トレースフォワード）ことが
できる能力をいう。［1］

2.1 トレースバック、トレースフォワードに
要するリードタイム過大

　トレサビのデータ自体は以前より各設備から収
集できており、一つのサーバに蓄積されるような
構成となっている。その保管の仕方はデータ種別
ごとのフォルダがあり、データ同士が紐づけされ
ずに保管されている。不具合が発生した場合は不
具合品の製品Noから人の手・目で原因部品をファ
イル検索していくことになる（トレースバック）。
次に、原因部品を特定した後に、それと同じ素性

（生産時刻、検査値等で判断）の部品が搭載されて
いる製品を検索（トレースフォワード）することに
なるが、多くの時間と工数がかかるのが現状であ

図2 トレースバック・トレースフォワード模式図
Fig.2 Schematic Diagram of Trace Back / Trace Forward

発生源
の特定

工場 市場

トレースバック

トレースフォワード
不具合品
良品

トレースバック：調査すべきものの遡行追跡
トレースフォワード：回収すべき対象品の範囲特定

2 現状のトレサビの課題

コンプレッサトレサビシステムの開発

Development of the Compressor Traceability System
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