
 光学レンズ研磨機における条件設定支援 

Conditioning support for optical lens polishing machine 

竹本 和輝†     山下 智泰†    松林 幹大†    前田 俊二†    坪井 裕明‡    池田 竜二‡ 

Kazuki Takemoto, Tomoyasu Yamashita, Kanta Matsubayashi, Shunji Maeda, Hiroaki Tsuboi, Ryuji Ikeda 
 

1. はじめに 

製造業では、研磨や溶接は自動化が難しく、熟練技能者

の技に依存する。現在、少子高齢化による後継者不足、若

者の製造業離れが問題として挙げられ、熟練技能者に蓄積

されたノウハウの継承が課題となっている[1]。本研究は、

オスカー式研磨機に取り付けた各種センサから得られるデ

ータを対象に、光学レンズの面精度に影響を与える研磨条

件を分析するものである。 

2. 技術課題 

研磨はレンズ生産において仕上げを担っている最も重要

な工程である。図 1 にオスカー式研磨機を示す。回転する

下軸に下皿を取り付け、鋳鉄を用いて下皿にレンズを張り

付けている。下皿に従属回転する上軸に上皿を取り付けて、

カムにより円弧状に上皿を揺動させてレンズを研磨する。

研磨条件を表 1 に示す。研磨機には各部にセンサが取り付

けられており、研磨条件を数値化している。本報告では、

円弧運動の回転数、下軸回転数、荷重は固定とし、上皿を

支える支柱のカンザシ位置(長さ、高さ)、揺動幅、研磨剤

温度、室内温度を研磨条件とする。本研磨機では、目標の

曲率を持った原器と研磨中のレンズの間隙によって生じる

ニュートンリング(干渉縞)の本数(N本数)をもとに仕上り状

況を把握し、さらにレーザ干渉計(Zygo 社製)により PV 値

(Peak to Valley : レンズ表面形状のうねり)を計測することに

より、研磨条件を逐次模索しながら研磨を進めている。 

図 2 に研磨の進行に応じたニュートンリングの変化の様

子を示す。右に行くにつれ研磨が進んでいる。最初は原器

とレンズの中央に間隙があり、研磨が進むにつれ間隙が小

さくなっており、研磨しすぎたため、レンズの外周部分に

間隙が生じている。最終的には間隙が均一となっている。

これは熟練者による研磨の例であり、若い技術者では間隙

が均一にならない場合が多い。 

図 1 オスカー式研磨機外観 

図 3にレーザ干渉計で取得した PV値のデータの例を示

す。縦軸は PV値、横軸は時刻を示している。研磨が進む

につれ、PV値がいったん大きくなり、その後小さくなっ

て、目標の 100nmに入っている。PV値が大きくなったの

は、N本数が少なくなるような研磨条件を選んでいたため 

であり、目標形状に近づいてからはN本数のみならず、PV

値も小さくなる研磨条件が設定されている。このような研

磨条件を設定することは熟練者でないと困難である。 

本報告では、研磨機に取り付けられた各センサのデータ

(研磨条件)と PV 値を LiNGAM(Linear Non-Gaussian Acyclic 

Model:線形非ガウスモデル)[2][3][4]に入力し、PV 値に影響

を与える研磨条件を明らかにする。その結果をもとに

LSTM(Long Short-Term Memory)[5]にて PV 値の予測を行い

設定しようとしている研磨条件の良し悪しを判断できるよ

うにする。 

表 1 研磨条件 
 

図 2 研磨の進行によるニュートンリングの変化 

図 3 PV値の例 
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3. 提案手法：ICP によるレンズ姿勢補正  

上述した手法適用の前に、レンズ姿勢の補正について説

明する。図 4 にレーザ干渉計で取得したレンズ姿勢を示す。

計測のたびにレンズの姿勢が変わっており、これを補正す

るため、Iterative Closest Point(ICP)を適用する。図 5に ICP

の手順を示す。二つの形状データに対し、最近傍点の計算、

これを用いた位置合せによるデータ形状の変換を収束する

まで繰り返すものである。位置合せには最小二乗誤差規範

を用いる[6]。図 6に I C P補正の結果例を示す。 

I C Pを施した後に、図 7に示す提案手法を適用する。以

下、提案手法の詳細を述べる。 

4. 提案手法：LiNGAM による研磨条件種の絞込み
と LSTM による研磨条件値の妥当性判断 

提案手法を図 7 に示す。同図(a)に示すように、揺動幅、

カンザシ位置、PV値などを LiNGAMへの入力とし、PV値

に影響を与える研磨条件を明らかにする。次に同図(b)に示

すように、LiNGAM で明らかにした研磨条件、レンズの形

状データ、カンザシの軌道を LSTM に入力することで PV

値の予測を行う。図 8 にカンザシの軌道を示す。左の画像

が 1 周期、右の画像が複数周期(下軸の回転に伴う)の軌道

の階調を反転させたものを示している。ここでのカンザシ

の軌道は、レンズを研磨する上皿の動きを表したものであ

る。研磨の進み具合に応じて、例えば 1 分毎に PV 値の予

測を行う。 

ここでは、時系列データであるセンサデータを数理モデ

ルである VAR(Vector Auto Regressive)により表現する。そ

して、時間差を考慮した因果関係の導出手法と提案されて

いる LiNGAMを VARモデルに適用する。以下、VARモデ

ルと LiNGAMの概略を説明する。 

 

 

図 4 レーザ干渉計で取得したレンズ形状 
(データ取得毎にレンズの姿勢が異なる) 

  

 
図 5 Iterative Closest Pointを用いた 

レンズ姿勢の補正 
 

 

 

図 6 姿勢補正の様子 

 

 

(a)LiNGAMによる分析 
 

 

(b)LSTMによる PV値予測 
図 7 提案手法 

 

 
図 8 カンザシの軌道 

（左：1周期 右：複数周期） 
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4.1 VAR モデル 

VARモデルでは、時系列センサデータ𝒙𝑡を、定数と自身

の p期前の過去の値に回帰する。次数 pの VAR(p)モデルは

次式により表現できる。 

𝒙𝑡 = 𝒄 + 𝚽1𝒙𝑡−1 + ⋯ + 𝚽𝑝𝒙𝑡−𝑝 + 𝜺𝑡 ， 𝜺𝑡~𝑾. 𝑵. (𝚺)…(1) 

例えば、次数 p=1 の 2 変量の VAR モデルは、式(2)で表

される。 

{
𝑥𝑡,1 = 𝜙11𝑥𝑡−1,1 + 𝜙12𝑥𝑡−1,2 + 𝑐1 + 𝜀𝑡,1

𝑥𝑡,2 = 𝜙21𝑥𝑡−1,1 + 𝜙22𝑥𝑡−1,2 + 𝑐2 + 𝜀𝑡,2
…………...……(2) 

時系列データ x_(t,1)と x_(t,2)とは、互いに影響を与え合

う構造となっている。センサデータの個数を n とすると、

VAR(p)モデルは n個の回帰式からなる。 

 
4.2 LiNGAM 

 LiNGAM では、連続な観測変数𝒙𝑡,𝑖の線形関係は下式に

より表現される。 

𝒙𝑡,𝑖 = ∑ 𝑩𝑡−𝑘,𝑖𝑗𝒙𝑡−𝑘,𝑗 + 𝒆𝑖………………………………(3) 

回帰係数𝑩𝑡−𝑘,𝑖𝑗の係数項𝑏𝑡−𝑘は、観測変数𝒙𝑡−𝑘,𝑗に与える

影響の強さを示す。また、回帰係数𝑩𝑡−𝑘,𝑖𝑗は、行成分を変

数が生成される順序に並べると、下三角行列となる。その

順序を求めるために ICA (Independent Component Analysis：

独立成分分析)[7]、下三角行列求めるためにコレスキー分

解[8]を用いる。その結果を用いた行列演算によって回帰係

数𝑩𝑡−𝑘,𝑖𝑗が求められる。 

図 9 に回帰係数𝑩𝑡−𝑘,𝑖𝑗の推定モデルのフローチャートを示

す。式(4)の誤差項𝜺𝑡の分散共分散行列𝚺は次式にて表され

る。 

𝚺 = Var(𝜺𝑡) = (
𝜎1

2 𝜌𝜎1𝜎2

𝜌𝜎1𝜎2 𝜎2
2 )….………………………(4) 

ここで𝜌は𝜀𝑡,1と𝜀𝑡,2の相関係数Corr(𝜀𝑡,1, 𝜀𝑡,2)である。 

𝚺に ICA を行い、その結果に基づき、変数を原因と結果の

順になるように並び換える。この操作をICA(𝚺)とし、並び

換え後の行列を分散共分散行列𝚺𝐼𝐶𝐴とする。 

𝚺𝐼𝐶𝐴 = ICA(𝚺) ………………………………………………(5) 

𝚺𝐼𝐶𝐴に対し、コレスキー分解し、下三角行列𝑷を生成する。 

𝑷𝑷−𝟏 = 𝑐ℎ𝑜𝑙(𝚺𝐼𝐶𝐴)……………………..…..……………(6)  

ここで下三角行列𝑷は、以下のように表される。 

𝑷 = (
𝑃11 0
𝑃21 𝑃22

)……………………………………….……(7) 

下三角行列𝑷と𝑷の対角成分を抽出した対角行列𝑫より復元

行列𝑾が生成される。 

 

図 9 LiNGAMのフローチャート 

𝑫 = (
𝑃11 0
0 𝑃22

) (𝑑𝑖𝑎𝑔(𝑫) = 𝑑𝑖𝑎𝑔(𝑷))……………..……(8) 

𝑾 = 𝑫𝑷−𝟏 = (
1 0

−
𝑃21

𝑃11
1)………………………………..…(9) 

算出した復元行列𝑾と単位行列𝑰より、以下の式に従って、

基準回帰係数𝑩0が生成される。 

𝑩0 = (𝑰 − 𝑾) = (
0 0

𝑃21

𝑃11
0)…………………………….… (10) 

基準回帰係数𝑩0と VAR係数𝚽を用いて回帰係数�̂�が算出さ

れる。 

�̂� = (𝑰 − 𝑩0)𝚽……………………………..…….………(11) 

この回帰係数𝑩𝑡−𝑘,𝑖𝑗の推定値�̂�が過去の各時刻データか

ら現在のデータへの影響の強さを表す。�̂�の値を評価する

ことにより因果関係を明らかにできる。ここでは、PV 値

に影響を与える研磨条件を明らかにする。 

 

 4.3 LSTM 

LSTMはRNN(Recurrent Neural Network)の一種であり、そ

の中間層を LSTM ブロックに置き換えた構造である。内部

状態を記憶するメモリセルと 3 つのゲートで構成されてい

る。3 つのゲートは、メモリセルの値が次時刻でどれだけ

保持されるかを調節する忘却ゲート、メモリセルに加算さ

れる値を調節する入力ゲート、メモリセルの値が次の層に

どれだけ影響を及ぼすかを調節する出力ゲートである。こ

れらを駆使して、過去のデータを長期的に短期と長期の記

憶を両立した内部情報の保持を実現している[9]ため、

LSTMは時系列データに対して有効な予測モデルである。 

 

5. 実験条件・結果 

5.1 実験条件 

表 2に LiNGAMの実験条件を示す。 Lagを 10に設定し、

10分前から対象時刻まで 1分毎の影響を確認した。その結

果から影響のある研磨条件の種類を選択し、その条件種を

用いて、実際の条件値を対象に LSTM を用いて PV 値の予

測を行った。 

図 10に実験で用いた LSTMの層構成を示す。同図におい

て、左側はカンザシの軌道を画像化した 128×128画素の画

像が 1 分毎に連続する 2 枚が入力されている。右側では同

様に、実測の PV 値が 1 分毎に連続する 2 個が入力されて

いる。それぞれ 3 層ずつの LSTM によって、左側は 128×

128 画素、右側は 8 次元とし、これら 2 つを結合して最終

的に 1次元にして PV値の予測値としている。 

図 11に研磨条件値データの波形を示す。横軸は 60秒毎

の 74個のデータを表している。研磨条件に、指標である

PV値(桃色)を含めて、6種類のデータを表している。 

 

表 2 LiNGAM の適用条件 
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図 10 LSTMの層構成 

 

図 11 研磨条件値データの波形 
 

5.2 実験結果 

図 12 に評価結果を示す。この結果から、カンザシ位置

(高さ)からの影響が見られた。しかし、PV に拘わらずカン

ザシ位置(高さ)はほぼ一定である。このことから、上述し

た評価結果の 0.12という値はノイズと見なしてよいと考え

る。これに対し、揺動幅は明らかに PV の減少に影響を及

ぼしていることが分かった。 

上記結果をもとに、因果関係がある揺動幅をもとにその

軌道を求めて LSTM に入力し、PV 値を予測した。図 13に

予測結果を示したものである。実測の PV 値が単調減少し

ている期間を示したものとなる。赤色が実測値、青色が予

測値となっている。研磨途中の①、②、③における表面形

状を併せて示した。①ではまだうねりが大きく、②、③で

小さくなっており、③では目標値に達している。予測値は

実測値によく追従していることがわかる。表 3 に予測誤差

を示す。SD(標準偏差)が 31.5nmを得た。 

 

 

 

図 12 因果関係分析 
 

 

 
図 13 PV値の予測の様子 

 
 

表 3 予測結果の誤差 
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6. おわりに 

光学レンズ研磨装置において、光学レンズの面精度の指

標の一つである PV 値に影響を与える研磨条件を分析する

ために、因果分析を用いて重要な研磨条件の種類を抽出し

た。その条件種を用い、実際の条件値を対象に PV 値予測

を行った。実機の研磨データを対象に、研磨条件の良否判

断を行うことができた。 

今後は PV 値に加え、研磨条件とニュートンリングの因

果関係についても分析を行う。 
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