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　1 はじめに
本論文は，アンサンブル学習と KDEを用いたライン式生

産改善システムによる管理者支援を提案する．提案手法は，
(Step 1) 工場機械に設置した自作 IoTデバイスのセンサデー
タを Zigbee通信により工場サーバへ送信する．(Step 2)工場
サーバからインターネットを介して送られてきたデータをメ
インサーバで解析し，結果をデータベースに蓄積する．(Step
3) 蓄積したデータからアンサンブル学習により生産数の予測
と KDEにより最適な生産遅延原因を明らかにしている．提
案手法の特徴は，(i) 生産数の推定と (ii) 遅延原因工程の特
定により生産工程の改善箇所の提案が可能なことである．
2 提案手法
2.1 システム構成
2.1.1 工場サーバ部
図 1(a) 独自設計した IoT デバイスは，工場機械から取

得したアナログ/ディジタルのセンサデータを Zigbee通信を
用いて，図 1(b) 工場サーバ (Raspberry Pi) に送信してい
る．工場サーバは，IoTデバイスから受信したセンサデータ
を Node.jsによって解析した後に，解析データを Mongo DB
に蓄積すると共に，インターネットを介して図 1(c) メイン
サーバのデータベース (MySQL)へ送信する．
2.1.2 メインサーバ部
図 1(c) メインサーバは，データベースに保存されている

センサデータを Python で解析し，Django を用いて MVT
モデルの Webアプリケーションを作成することで，図 1(d)
クライアントに解析ページを提供している．

2.2 アンサンブル学習
2.2.1 学習方法
提案手法は，図 2の手順で生産数の推定を回帰問題として

アンサンブル学習を用いて解決している．学習器はXGBoost，
LightGBMおよび CatBoostを用い，学習モデルの評価関数
は RMSE(Root mean square error)
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としている．ここで，データ数 n，真値 yi，予測値 fi であ
り，データは 5回シード値を変えながら KFoldで 5分割す
ることでモデルの汎化性能を高める．なお，アンサンブルは
平均法を用いた．
2.2.2 生産数の推定
生産数の推定は，説明変数と目的変数を各生産工程の平均

サイクルタイムと 1日の生産数としている．これにより，サ
イクルタイムが分かった時点で生産数の推定が可能となる．

2.3 ノンパラメトリック推定
遅延原因工程の推定は，記録したサイクルタイムの正常

データからKDE(Kernel Density Estimation)により確立密
度分布を推定し，分布を異常度にすることでサイクルタイム
の異常検知をしている．
データXiとバンド幅 hおよびカーネル関数Kとしたとき

図 1: システム構成 図 2: 学習手順

図 3: 予測結果 図 4: KDE 推定結果

表 1: RMSE 比較
学習手法 RMSE

XGBoost 128.5

LightGBM 123.3

CatBoost 116.2

ensemble 95.4

推定分布 p(x)は次式で求められる．

p(x)　 =
1

Nh

N∑
i=1

K(
x−Xi

h
) (2)

ここで，カーネル関数 K は Gaussian Kernelを用いた．バ
ンド幅 hは LSCV(Least Squares Cross Validation)で推定
している．
分布の逆数に対数をとった値を異常度とし，異常データと

異常度の分布から閾値を決め，一定の異常度を超えた場合を
遅延原因工程（異常）として判断している．

3 シミュレーション
3.1 生産数の推定
図 3は青が真値，橙がアンサンブル学習の結果により求め

られた生産数の推定値を示している．図 3の結果から，おお
よそ適切な生産数の推定が可能となった．次に，表 1は学習
モデルの評価のためにアンサンブルに用いた学習器とアンサ
ンブル学習のRMSEを示している．表 1より，アンサンブル
学習によって各学習器の個別での結果より精度が高くなった．

3.2 遅延原因工程の推定
図 4はライン内の 1工程に推定された確率密度分布，異常

度およびデータを示している．データに対しておおよそ適切
な分布が形成できたため異常度の推定が可能となった．これ
により，サイクルタイムが異常度 1を超えるかどうかで遅延
原因工程であるかを判断可能となる．
4 まとめ
本論文は，アンサンブル学習と KDEを用いたライン式生

産改善システムによる管理者支援を提案した．提案手法は，
生産数が目標生産数に到達できるか事前に把握可能となり，
遅延原因工程の推定から生産管理者の支援が可能となった．
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