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エスカレータ保守
http://peac.jp/hbs2013me/mailmagazine/0006.html
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『ビッグデータを用いたスマートメンテナンスの世界』

流行の予測など様々な分野でビッグデータが注目され、
新規ビジネスの契機になっています。データ取得のハー
ドル低下、分析ツールの大衆化により、M2Mの領域でも
ビッグデータの活用が加速され、設備の保守サービスと
いった旧来の分野においても変化が見られます。

本講演では、これらビッグデータの登場を背景に、工場
の製造設備や商業施設の発電設備などを対象にしたス
マートメンテナンスのための異常予兆の予測技術を紹介
します。
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保守とは

過剰保全⇒生産性低下⇒経営圧迫

Condition Based Maintenance
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http://www.nmij.jp/~nmijclub/shindo/docimgs/toshiba_20090831.pdf#search='%E8%A8%AD%E5%82%99+%E6%8C

%AF%E5%8B%95+%E7%8F%BE%E8%B1%A1+%E5%88%86%E6%9E%90'

設備の保守と医療の関係

http://www.uniontool.co.jp/product/sensor/
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状態監視保全に至る変化点

１．データの通信コスト低下、セキュリティの進化により、データの収集
に対する抵抗感が薄れ、さらにデータの活用でビジネスチャンスを
広げたいという認識の変化。

２．『パターン認識・機械学習』の導入、特に大衆化により、予兆検知・
診断技術が向上。

３．予兆検知に必要な投資は一般に高くなく、導入ハードルが低下。

４．生産設備では、ダウンタイム最小化、工具費削減などが重要であ
り、予兆検知が重要との認識。一方で、海外生産では、専門家不在
のため、診断も重要との認識。
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状態監視保全の対象設備

24
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ガスタービン（三菱重工）

http://www.jsa.or.jp/event/siryo/006.pdf
https://www.mhps.com/news/20140411.html
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状態監視の方法

非接触変位センサ

時間波形 周波数

軌跡
・対象データ種類の拡大
・パターン認識・機械学習

の導入
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状態監視：診断

異常検知（異常の有無）

診断（病名の分類）

異常特定（場所、時刻）

余寿命診断

対処方法決定（スケジュール、措置）

研究の適用例が出てきた
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センサデータと履歴（カルテ）

Bills of materials
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ビッグデータによる新たな展開
- 大きなトレンド -

Bills of materials

“ビッグデータ”

“顧客サービスの拡大・質向上”

設備の保守だけではない！
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ビッグデータとは

1冊でわかるビッグデータ (日経BPムック), 日経BP社 (2012/6/12)
ビッグデータの衝撃――巨大なデータが戦略を決める, 東洋経済新報社 (2012/6/29)

Volume

Variety

Velocity /

Volume
（データ量、数十テラバイト以上）

Variety
（多様なデータ） Velocity

（データ生成頻度、
数十件/秒以上）

ビッグデータ
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建設機械の状態監視（小松製作所）
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建設機械の状態監視（小松製作所）

http://www.komatsu.co.jp/CompanyInfo/ir/annual/html/2013/special/02.html

(2012)
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みまもりくん

トラックの運行にとって重要なのは、
「安全に走る」
「燃費が良く、環境に優しく走る」
「荷物を約束した時間に、良い状態の
まま届ける」

トラックに携帯電話を積み、運行状況
をリアルタイムで運送会社に送信。
どれぐらいのスピードか、急加速や急
発進などアクセル操作はどうか、高速
道路では適切なギアで安定した速度
で走っているかを自動的に記録。
ドライバが「安全」で「燃費の良い」走り
方をしているかどうかをモニタ。

http://www.isuzu.co.jp/cv/cost/mimamori/ Confidential 18

http://www.komatsu.co.jp/CompanyInfo/ir/annual/html/2013/special/02.html
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ビッグデータ活用スマートメンテナンスの課題（１）
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ビッグデータ活用スマートメンテナンスの課題（２）
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“センサネット”を用いた状態監視
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センサネットを用いた工場設備の状態監視
- プレス機 -
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http://www2.nhk.or.jp/school/movie/bangumi.cgi?das_id=D0005120029_00000
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状態監視のための識別とは
- 一般的な考え方 -
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学習時
・特徴抽出
・学習データ生成

過去の正常時のセンサデータを記憶(異常事例は収集せず)
検知時

・識別
学習データと観測データを比較し、相違度を異常測度として出力
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マハラノビス距離を用いた異常の測り方

MTS法（マハラノビス・田口システム）
アンナ カレーニナ：「幸福な家庭はすべて似通ったものであり、不幸な家
庭はどこもその不幸のおもむきが異なっている」にヒントを得た
⇒ 正常な分布のみを扱い、均一と想定

ᾢ

マハラノビス距離：基準からの距離 Ｄ

単位空間

観測データA
不幸な度合が
大きい

正常データ（正規分布）

$ Ø ʈ4ɫ Ø ʈ

分かりやすく書くと、
ὼ ‘

„

ここで、ʈは平均、ʎは標準偏差

ὼ ‘は中心からの距離

はそれを正規化したもの

観測データB

http://anna.gaga.ne.jp/story.html

http://anna.gaga.ne.jp/index.html

http://kageki.hankyu.co.jp/revue/backnumber/08/star_bow_anna/

http://www2.nhk.or.jp/school/movie/bangumi.cgi?das_id=D0005120029_00000
http://anna.gaga.ne.jp/index.html
http://anna.gaga.ne.jp/index.html
http://kageki.hankyu.co.jp/revue/backnumber/08/star_bow_anna/
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マハラノビス距離を用いた異常検知（三菱重工）
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複数の状態にも対応できる

機械学習の基本紹介
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複数の状態にも対応できる

機械学習の基本紹介

(C)1999 /04/05/06/07/08/09.3 28

【機械学習】k近傍決定則：k-NN

classA

classB

5

classB classB

O Ŭ

ɓ

http://www.ja-mis.iijan.or.jp/directsales/2009/08/post_44.php

(C)1999 /04/05/06/07/08/09.3 29

k近傍決定則：k-NNの異常検知への応用
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(C)1999 /04/05/06/07/08/09.3 30

【機械学習】部分空間法：CLAFIC

dA < dB classA

classA

classB

O

dA

dB

classA =

classB
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ɓ
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(C)1999 /04/05/06/07/08/09.3 31

部分空間法：CLAFICの異常検知への応用
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Subspace L

Projection d 
= anomaly 
measure

k-nearest 
data

q

Xb

Training data x

Observed 
data
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a : regularization parameter

Q : matrix with element q

X : matrix with k-nearest vector x

qb-=d

“局所部分空間法 LSC”による異常の測り方
- LSC : Local Subspace Classifier -

q
q

Xb
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Ѽ ѝ Ḩ  ₡ Ὥ›ἶ̝ 2012.12

局所部分空間法 LSCによる異常検知
- LSC : Local subspace classifier -

Confidential 34ᾭῴ, , Ѽ , ᴇ Gaussian Processes Ḩ ₡˔Ϻ ї ẉ ϑ↓ ᾚЊPRMU(2012.1)

発電設備の異常予兆検知（アニメ）

発電設備（日経ものづくり 2013.7)複数センサのなかの一つ
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識別技術・ツールの大衆化

R言語の例

One class SVMによるはずれ値（異常値）検出

>classifier <- ksvm(x,type="one-svc",kernel="rbfdot",
kpar=list(sigma=0.1),nu=0.05)

>result_<-predict(classifier, x)

#これだけで、はずれ値が検知できる

One class SVMでは、データを入力空
間から特徴空間に写像すると、孤立
データは特徴空間内の原点近くに写
像されるため、超平面より原点側に
あるデータをはずれ値とみなせる。

http://machinelearning.wustl.edu/mlpapers/paper_files/ManevitzY01.pdf

はずれ値
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ビッグデータの正体（講談社 2013）

『ビッグデータの正体』

M2M
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センサ信号の散布図
- 相関関係 -

R

> X <- read.table( data.csv , header=TRUE, sep= , );
> plot(X,col= ifelse(data[,15]>th,"blue","red"))

分析ツールの大衆化！

『ビッグデータ』

But、組合せは？ 因果は？

Confidential 38
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状態監視：診断

異常検知（異常の有無）

診断（病名の分類）

異常特定（場所、時刻）

余寿命診断

対処方法決定（スケジュール、措置）

真実はいつもひとつ？

研究の実用化が加速
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余寿命（RUL）の推定
- リチウムイオンバッテリ -

Datong Liu, Lithium - ion Battery Remaining Useful Life Estimation Based on Nonlinear AR Model Combined 
with Degradation Feature, Annual Conference of Prognostics and Health Management Society 2012
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テキストマイニングによる保守コストの推定
- -

-

- 9675 ,3306

Web

Ҝ

ῇ ,ּ ,ɹ ′( Ẏ), ,Ѽ ( ) ᴜʹ ̸ ̂ Ι ѝר͜
15ᶥ Ḹ ἶ , 2012.11.7 9 Confidential 42

課題

１．技術の勘所が存在し、産学連携で、目的の明確化、効果試算、

目的に合致したセンシング・前処理を検討要。

２．上記は、顧客により事情が異なり、個別の対応が必要。 分析に

基づく文脈把握と可視化が必要

（可視化：information visualization ≠ 表示）

３．保守履歴の活用が有無が性能を左右。

（見えないところで設備の調整がされているケースもある）

４．既存の異常検知手段がある場合は、それらとの関係を把握し、

共存も検討要

５．付加価値（新機能）を創生するための並行検討がmust。

例えば、条件自動設定、トレーサビリティ、パフォーマンス評価、

試し加工レス、品質の管理など
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まとめ

保全とは
事後保全、計画保全、状態保全

状態監視
対象設備
センサデータによる状態監視と診断
ビッグデータと新たな展開

ビッグデータによるスマートメンテナンス
センサネットによる異常監視（データ拡大）
異常予兆検知（機械学習導入）
余寿命推定（予測）

安全、安心な社会の実現に
向けて、データの扱いが鍵。
一方で、目的を明らかにし
ないと混乱。

無断転載、無断コピー禁止 Confidential 44

メモ


