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1. 背景 

弊社では、主力製品である MOC(Motor on Caliper)を題材

に強力な DX 推進に向けた研究開発を実施している。まず

は、MOC の製造工程における最終工程の性能検査をその

対象とする(図 1 参照)。その検査で異常が見つかった場合、

その要因調査が行われる。しかし、現状、MOC の異常の

要因調査は、異常が増加してからでないと行えず、異常の

兆候となる潜在的異常を捉えられていない。 

本稿では、事後の要因調査では気づけないAIならではの

潜在的異常を抽出できるようにすることを狙う。AI を用い、

正常時の状態監視をすることで、異常の兆候となる潜在的

異常の増加を検知、それを未然に捉えることで、異常が発

生する前に異常に気づくことを目指す。具体的には、MOC

の複雑な機構から発生する、様々な波形を含む、複数の時

系列データから、変化の傾向を特徴として抽出し、傾向監

視して、潜在的異常を増幅し、AIで見える化する。 

図 1  MOCを題材とした AI活用 

 

2. 提案手法 

アーキテクチャは、基本的にデータ入力、クラスタリン

グ、異常検知、データ処理で構成され、様々な種類の入力

を扱えるマルチモーダル AIとなる(図 2参照)。まず、デー

タ入力として、設備に設置された種々のセンサを使用し、

作動音、振動加速度、電流、荷重センサ電圧（クランプ力）

などの様々な波形の時系列データを取得する。これらが性

能検査のための複数の時系列データとなる。クラスタリン

グの前などに必要に応じて、複数の時系列データ内の波形

を時間周波数特徴量（メルスペクトログラム）に変換し、

時間的、周波数的な情報を扱いやすくする。 

次に、複数の時系列データにクラスタリングを適用し、

特徴的な波形のクラスタを抽出する。その波形のクラスタ

内に正常な波形とは異なる特徴的な波形が多いにもかかわ

らず、これまで異常として認識できていない波形の場合、

潜在的異常の可能性がある。そこで、その特徴的な波形の

クラスタを潜在的異常として異常検知器に学習させる。そ

れにより、潜在的異常を異常として検知可能となる。 

潜在的異常を学習した異常検知器に日々の複数の時系列

データを監視させ、潜在的異常度のヒストグラムを求める

ことで、潜在的異常を見える化し、異常の発生を予見する。 

 

2.1 クラスタリング 

 

認識・推定系AIにおける状態変化検出のための、クラス

タリング（教師無し手法）により、複数の時系列データか

ら、似た波形データを同じグループとして検出でき、潜在

的異常の特徴を抽出する(図 3 参照)。それにより、潜在的

異常の特徴を説明できるようになり、説明性が向上する。 

本研究のクラスタリング手法は、PANNs[1]により波形デ

ータの特徴を抽出した後に、k-means[2]を使用している。

まず、波形データをメルスペクトログラムに変換し、

PANNsを用いることで、特徴量を抽出する。 

 

図 ２ 構成フロー図(データ入力+ 

クラスタリング+異常検知+データ処理) 
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その特徴量に k-means を使用し、得られたクラスタの中

を目視で見て、特徴的な波形のクラスタを抽出する。この

とき、正常の波形とは異なる特徴的な波形のクラスタが多

くあるにもかかわらず、現状の検査閾値においては異常と

判定していない波形が発見される場合がある。それらの波

形を多く含むクラスタを、今まで気づいていなかった潜在

的異常の波形のクラスタとする。検査閾値では正常だが、

見た目は異常な波形となる。これは、潜在的異常の特徴抽

出を意味する。 

 

2.2 潜在的異常の検知 

本研究では複数センサから得られる時系列データを監視

するために、1次元 CNN(Convolutional Neural Network)を用

いて、潜在的異常検知器を作成する。この手法の流れとし

ては、まず、複数の時系列データの長さをアップサンプリ

ングにより揃え、1次元 CNNを用いて畳み込み、時系列情

報を保持した特徴量に変換する。 

このとき、クラスタリングで抽出した潜在的異常の特徴

を含む複数の時系列データに潜在的異常のラベルを付けて、

データを識別する識別学習[3]を行うことで、潜在的異常を

異常検知器に学習させた。また、正常品は正常として識別

学習させているため、異常検知器は正常の中に埋もれた潜

在的異常の検知が可能となる。この異常検知器の出力が AI

異常度として、潜在的異常である確率を示す。 

 

 

 

 

 

 

 

2.3 潜在的異常の分析 

潜在的異常を学習した異常検知器に日々の複数の時系列

データを監視させることで、潜在的異常の増加を監視でき

る。その監視のためにはそれらのデータをヒストグラム化

する。 

１例として、クランプ力を監視した場合を示す。クラン

プ力の異常が増加してからでないと、異常に気づけない。

図 5 の上に横軸をクランプ力、縦軸をクランプ力の頻度と

し、ヒストグラムの変化を監視した場合のイメージを示す。 

潜在的異常を学習した異常検知器の出力されるAI異常度

を監視することで、クランプ力の異常が増加する前に、潜

在的異常の増加を捉えることができ、異常に気づける。図

5 の下に横軸を AI 異常度、縦軸を AI 異常度の頻度とし、

ヒストグラムの変化を監視した場合のイメージを示す。 

 

2.4 実験結果 

図 6に提案手法（マルチモーダル AI）を用い、実際の複

数の時系列データのAI異常度を監視した結果を示す。異常

度が高い所に正常の分布の山とは異なる分布の山が見られ

た。その異なる分布の山を強調し見やすくするため、横軸

の log scale を取った結果を図 6 の右に示す。これにより潜

在的異常の分布の山を見える化できる。この変化を監視す

ることで、潜在的異常の増加を検知し、異常が発生する前

に異常に気づける。 

 

 

 

図 ３ 提案手法（クラスタリング） 

図 ４ 提案手法（異常検知） 

図 ５ 提案手法（データ処理） 
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3. 提案手法の評価 

3.1 潜在的異常検知精度 

実際の波形データ (学習用 1284個, 検証用 131個)の潜在

的異常判定を行った場合の ROC 曲線(Receiver Operating 

Characteristic curve)を図 7 に示す。真陽性率（=TPR）と偽

陽性率（=FPR）に基づき AI の性能を総合的に表現してい

る。グラフの下の部分の面積を AUC（Area Under the Curve）

と呼び、0(0%)から 1(100%)の値をとり、1(100%)に近いほ

ど判定精度が高い。潜在的異常のAI検知精度(AUC)は 73％

となり、潜在的異常の山を見える化する上では、実用でき

るレベルと考えられる。 

 

3.2 考察 

正常分布内（図 6 の①）、潜在的異常分布内（図 6 の②）

の電流荷重センサ電圧波形をそれぞれ確認した結果を図 8

に示す。正常分布内の電流荷重センサ電圧波形は歪みがな

いのに対し、潜在的異常分布内の電流荷重センサ電圧波形

には歪みが見られる。したがって、異常度の高さが正しく

潜在的異常の可能性が高いことを表していることが分かる。 

また、今回発見された潜在的異常である電流の歪みが原

因で検査閾値を下回り異常となる事例も観測された。その

概要を図 9 に示す。潜在的異常が増加することで、その中

の一部がこのように異常となるため、異常増加の傾向を表

していると思われる。これまで気づいていなかった異常増

加の傾向を表している潜在的異常にAIを用いたことで気づ

くことができたと考えられる。 

但し実際には、クランプ力として荷重センサ電圧を監視

した場合は電流関連の波形に歪みが確かに見られるが、複

数の波形に跨いて、影響が現れる可能性もある。そのよう

な事象も今後捉えられるように、対象を増やしていく。 

 

 

4. おわりに 

MOC の製造工程における最終工程の性能検査において、

異常が見つかった場合、その要因調査が行われる。しかし、

現状、MOC の異常の要因調査は、異常が発生してからで

ないと行えず、異常の兆候となる潜在的異常を捉えられて

いない。 

本研究では、提案手法により、人による要因調査では気

づけないAIならではの潜在的異常を抽出できるようにする

ことを狙った。AI を用い、正常時の状態監視をすることで、

異常の兆候となる潜在的異常の増加を検知、異常の発生を

予見するための検討を行った。具体的には、MOC の複雑

な機構から発生する複数の時系列データから、変化の傾向

を特徴として抽出し、傾向監視して、潜在的異常を増幅し、

AIで見える化した。 

その結果、潜在的異常を検知し、強調、監視することで、

見える化が可能となった。それにより、異常が発生する前

に異常に気づくことができるようになった。潜在的異常の

AI検知精度は73％となり、潜在的異常の山を見える化する

上では、実用化できるレベルであると考えられる。 

今後、AI 側で異常の要因調査までたどり着けるように、新し

い機能を追加していく（図 10 参照）。具体的には、マルチモー

ダル AI に、言語情報も含めて異常の発生を予知する、新しい

機能を追加し、本研究で見つかった潜在的異常も含む異常に

ついて、異常の要因と関連がありそうな言語情報を紐づけ、異

常に関する要因を言語で説明可能とし[4, 5, 6]、要因調査を自

動化する。さらに、その AI内部で行われている判断の過程を見

える化することで、異常と要因情報を因果グラフとして見える化

し、通常 FMEA, FTAなどを用いて行われる要因分析までも、マ

ルチモーダルAIに機能を追加し、自動化していく。要因調査の

負担が大幅に減少するため、有用であろう。 

図 ６ 提案手法（複数の時系列データを監視） 

図 ７ 潜在的異常の検知精度 

図 ８ 潜在的異常分布内の波形 

図 ９ 潜在的異常（電流の歪み）による 

異常増加の傾向 
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図 10 マルチモーダル AIへの機能追加 

FIT2025（第 24 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2025 by
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers and
Information Processing Society of Japan All rights reserved.

 24

第3分冊


