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(57)【要約】
【課題】設備で加工不良が発生する要因を精度よく特定
する。
【解決手段】生産設備１で加工不良が発生する要因を特
定する要因分析装置１０は、生産設備１で加工不良が発
生した加工不良発生時を含む監視期間に検出された生産
設備１の稼働状態を示す複数のパラメータの時系列デー
タを取得するデータ取得部１４と、取得された時系列デ
ータに基づいて複数のパラメータの代表値としての複数
の特徴量を生成する特徴量生成部１５と、生成された複
数の特徴量に基づいて生産設備１の稼働状態が異常であ
るか否かを判定する判定基準を決定する基準決定部１６
と、決定された判定基準に基づいて生産設備１の稼働状
態の異常の頻度を示す異常度を算出する異常度算出部１
７と、算出された異常度に基づいて複数の特徴量の中か
ら生産設備１で加工不良が発生する要因となる特徴量を
特定する要因特定部１８とを備える。
【選択図】図３
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【特許請求の範囲】
【請求項１】
　設備で加工不良が発生する要因を特定する要因分析装置であって、
　前記設備で加工不良が発生した加工不良発生時を含む監視期間に検出された前記設備の
稼働状態を示す複数のパラメータの時系列データを取得するデータ取得部と、
　前記データ取得部により取得された時系列データに基づいて、前記複数のパラメータの
代表値としての複数の特徴量を生成する特徴量生成部と、
　前記特徴量生成部により生成された複数の特徴量に基づいて、前記設備の稼働状態が異
常であるか否かを判定する判定基準を決定する基準決定部と、
　前記基準決定部により決定された判定基準に基づいて、前記設備の稼働状態の異常の頻
度を示す異常度を算出する異常度算出部と、
　前記異常度算出部により算出された異常度に基づいて、前記特徴量生成部により生成さ
れた複数の特徴量の中から前記設備で加工不良が発生する要因となる特徴量を特定する要
因特定部と、を備えることを特徴とする要因分析装置。
【請求項２】
　請求項１に記載の要因分析装置において、
　前記要因特定部は、
　前記データ取得部により取得された時系列データと、前記異常度算出部により算出され
た異常度と、に基づいて、前記設備の稼働状態が正常から異常に移行するときの異常度の
閾値を設定する閾値設定部と、
　前記閾値設定部により設定された閾値に基づいて、前記設備の稼働状態が正常から異常
に移行する直前の期間を設定する期間設定部と、
　前記特徴量生成部により生成された複数の特徴量のそれぞれについて、前記期間設定部
により設定された期間における異常度に対する寄与度を算出する寄与度算出部と、を有す
ることを特徴とする要因分析装置。
【請求項３】
　設備で加工不良が発生する要因を特定する要因分析方法であって、
　前記設備で加工不良が発生した加工不良発生時を含む監視期間に検出された前記設備の
稼働状態を示す複数のパラメータの時系列データを取得するデータ取得ステップと、
　前記データ取得ステップで取得された時系列データに基づいて、前記複数のパラメータ
の代表値としての複数の特徴量を生成する特徴量生成ステップと、
　前記特徴量生成ステップで生成された複数の特徴量に基づいて、前記設備の稼働状態が
異常であるか否かを判定する判定基準を決定する基準決定ステップと、
　前記基準決定ステップで決定された判定基準に基づいて、前記設備の稼働状態の異常の
頻度を示す異常度を算出する異常度算出ステップと、
　前記異常度算出ステップで算出された異常度に基づいて、前記特徴量生成ステップで生
成された複数の特徴量の中から前記設備で加工不良が発生する要因となる特徴量を特定す
る要因特定ステップと、を含むことを特徴とする要因分析方法。
【発明の詳細な説明】
【技術分野】
【０００１】
　本発明は、設備で加工不良が発生する要因を分析する要因分析装置および要因分析方法
に関する。
【背景技術】
【０００２】
　従来より、各種機械や装置を含む設備に発生する異常を検知するようにした装置が知ら
れている（例えば、特許文献１参照）。特許文献１記載の装置では、設備を監視して得ら
れた状態値から特徴量を生成するとともに、統計的な処理により仮想の特徴量を生成し、
これらの特徴量に基づいて、設備に発生する異常を検知するための異常検知モデルを生成
する。
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【先行技術文献】
【特許文献】
【０００３】
【特許文献１】特開２０１９-１５９９０２号公報
【発明の概要】
【発明が解決しようとする課題】
【０００４】
　しかしながら上記特許文献１記載の装置では、実際に設備で加工不良が発生する前の仮
想の特徴量に基づいて異常検知モデルを生成するため、設備で加工不良が発生する要因を
精度よく特定することが難しい。
【課題を解決するための手段】
【０００５】
　本発明の一態様は、設備で加工不良が発生する要因を特定する要因分析装置であって、
設備で加工不良が発生した加工不良発生時を含む監視期間に検出された設備の稼働状態を
示す複数のパラメータの時系列データを取得するデータ取得部と、データ取得部により取
得された時系列データに基づいて、複数のパラメータの代表値としての複数の特徴量を生
成する特徴量生成部と、特徴量生成部により生成された複数の特徴量に基づいて、設備の
稼働状態が異常であるか否かを判定する判定基準を決定する基準決定部と、基準決定部に
より決定された判定基準に基づいて、設備の稼働状態の異常の頻度を示す異常度を算出す
る異常度算出部と、異常度算出部により算出された異常度に基づいて、特徴量生成部によ
り生成された複数の特徴量の中から設備で加工不良が発生する要因となる特徴量を特定す
る要因特定部と、を備える。
【０００６】
　本発明の他の態様は、設備で加工不良が発生する要因を特定する要因分析方法であって
、設備で加工不良が発生した加工不良発生時を含む監視期間に検出された設備の稼働状態
を示す複数のパラメータの時系列データを取得するデータ取得ステップと、データ取得ス
テップで取得された時系列データに基づいて、複数のパラメータの代表値としての複数の
特徴量を生成する特徴量生成ステップと、特徴量生成ステップで生成された複数の特徴量
に基づいて、設備の稼働状態が異常であるか否かを判定する判定基準を決定する基準決定
ステップと、基準決定ステップで決定された判定基準に基づいて、設備の稼働状態の異常
の頻度を示す異常度を算出する異常度算出ステップと、異常度算出ステップで算出された
異常度に基づいて、特徴量生成ステップで生成された複数の特徴量の中から設備で加工不
良が発生する要因となる特徴量を特定する要因特定ステップと、を含む。
【発明の効果】
【０００７】
　本発明によれば、設備で加工不良が発生する要因を精度よく特定することができる。
【図面の簡単な説明】
【０００８】
【図１】本発明の実施形態に係る要因分析装置が適用される生産工程の一例を模式的に示
す概略図。
【図２Ａ】図１の生産設備の稼働状態を示す時系列データの一例を示す図。
【図２Ｂ】加工期間ごとに管理される図２Ａの時系列データの一例を示す図。
【図３】本発明の実施形態に係る要因分析装置を含む要因分析システムの全体構成を示す
ブロック図。
【図４Ａ】図３の基準決定部により決定される判定基準に基づく判定結果の一例を示す図
。
【図４Ｂ】図４Ａの部分拡大図。
【図５Ａ】図３の異常度算出部により算出される異常度の一例を示す図。
【図５Ｂ】図５Ａの部分拡大図。
【図６】ν値およびカーネル関数のσ値の設定を変更したときの、図３の異常度算出部に
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より算出された異常度の一例を示す図。
【図７】図３の閾値設定部による閾値の設定について説明するための図。
【図８】図３の寄与度算出部による回帰分析の結果の一例を示す図。
【図９】図３の寄与度算出部により算出される寄与度の一例を示す図。
【図１０】本発明の実施形態に係る要因分析装置により実行される処理の一例を示すフロ
ーチャート。
【発明を実施するための形態】
【０００９】
　以下、図１～図１０を参照して本発明の実施形態について説明する。図１は、本発明の
実施形態に係る要因分析装置が適用される生産工程の一例を模式的に示す概略図であり、
コイル材Ｒからシート状の鋼板をレーザ切断により切り出すレーザブランキング工程を示
す。図１に示すように、レーザブランキング工程には、コンベアＣ上を一定速度で流れる
鋼板を切断して複数のワークＷ１，Ｗ２，・・・，Ｗｎに加工するレーザ加工機などの生
産設備１と、生産設備１によるワークＷｎの加工状態を検査する検査装置２とが配置され
る。
【００１０】
　生産設備１と検査装置２とは、制御盤などの設備コントローラ３に接続され、検査装置
２によりワークＷｎの切断不良などの加工不良の発生が検知されると、設備コントローラ
３を介して加工不良の発生が報知され、必要に応じて生産設備１が停止される。生産設備
１には、レーザの焦点距離やコンベアＣの搬送速度など生産設備１の稼働状態を示す複数
のパラメータを連続的に検出する複数のセンサが設けられる。
【００１１】
　図２Ａおよび図２Ｂは、生産設備１の稼働状態を示す時系列データについて説明するた
めの図である。図２Ａは、生産設備１の稼働状態を示す複数のパラメータの時系列データ
の一例を示す図である。図２Ａに示すように、生産設備１の稼働状態を示す複数（例えば
、７個）のパラメータＸ１～Ｘ７の検出結果は、ｎ個（例えば、５０００個）のワークＷ
ｎのそれぞれを加工するときの加工期間Ｔｎごとの時系列データとして管理される。
【００１２】
　図２Ａに示すように、各ワークＷｎの加工期間Ｔｎには、検査装置２による加工不良の
検知結果が関連付けられる。例えば、検査装置２により５０００番目のワークＷ５０００
の加工不良が検知されると、加工期間Ｔ５０００における生産設備１の稼働状態で加工不
良が発生したものとして、加工期間Ｔ５０００が加工不良発生時として管理される。
【００１３】
　図２Ａに示す時系列データは、ｎ個の加工期間Ｔｎごとに管理することもできる。例え
ば、図２Ｂに示すように、検査装置２による加工不良の検知結果を、ｎ個（例えば、５千
個）の加工期間Ｔｎごとの時系列データとして管理することができる。同様に、加工期間
ＴｎごとのパラメータＸ１～Ｘ７の平均値や標準偏差などを、各加工期間Ｔｎを代表する
特徴量として算出し、加工期間Ｔｎごとの時系列データとして管理することができる。
【００１４】
　このように、生産設備１の稼働状態を示す特徴量を加工期間Ｔｎごとの時系列データと
して管理することで、図２Ｂに破線で示すような加工不良発生時の生産設備１の稼働状態
を把握することができる。しかしながら、図２Ｂに示すように、ワークＷｎの加工不良が
発生する頻度は極めて低いため（例えば、５千個のうち５個）、生産設備１で加工不良が
発生する要因を特定することは難しい。そこで、本実施形態では、生産設備１で加工不良
が発生する要因を精度よく特定できるよう、以下のように要因分析装置を構成する。
【００１５】
　図３は、本発明の実施形態に係る要因分析装置（以下、装置）１０を含む要因分析シス
テム１００の全体構成を示すブロック図である。図３に示すように、要因分析システム１
００は、生産設備１と、検査装置２と、装置１０とを有する。
【００１６】
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　装置１０は、ＣＰＵ１１、ＲＯＭ，ＲＡＭなどのメモリ１２、およびＩ／Ｏその他の周
辺回路などを有するコンピュータを含んで構成されるとともに、キーボードやマウス、タ
ッチパネル、液晶ディスプレイなどの入出力部１３を有する。ＣＰＵ１１は、データ取得
部１４と、特徴量生成部１５と、基準決定部１６と、異常度算出部１７と、要因特定部１
８と、データ出力部１９として機能する。
【００１７】
　データ取得部１４は、生産設備１で加工不良が発生した加工不良発生時を含む監視期間
における、検査装置２による加工不良の検知結果およびパラメータＸ１～Ｘ７の時系列デ
ータを取得する。例えば、図２Ｂに示すように、５千個のワークＷｎのうち５個に加工不
良が発生した場合の監視期間として、加工期間Ｔ１～Ｔ５０００におけるパラメータＸ１
～Ｘ７の時系列データを取得する。データ取得部１４により取得されたパラメータＸ１～
Ｘ７の時系列データは、メモリ１２に記憶される。
【００１８】
　特徴量生成部１５は、データ取得部１４により取得されたパラメータＸ１～Ｘ７の時系
列データに基づいて、加工期間Ｔｎごとの特徴量Ｘ（ｎ）を生成する。具体的には、先ず
、各パラメータＸ１～Ｘ７の時系列データを加工期間Ｔｎごとに分割し、加工期間Ｔｎご
とに複数（例えば、７個）のデータセットを生成する。
【００１９】
　次いで、図２Ａに示すように、各加工期間Ｔｎを分割（例えば、８分割）した分割期間
Ｓ１～Ｓ８ごとに各データセットを分割し、加工期間Ｔｎごとに複数（例えば、７×８個
）のデータセットを生成する。さらに、各データセットについて平均値や標準偏差などの
複数通り（例えば、７通り）の代表値を算出し、加工期間Ｔｎごとに複数（例えば、７×
８×７個）の特徴量を生成する。
【００２０】
　換言すると、特徴量生成部１５は、加工期間Ｔｎごとに多次元（例えば、７×８×７次
元）の特徴量Ｘ（ｎ）を生成する。すなわち、パラメータＸ１の分割期間Ｓ１の平均値で
ある特徴量Ｘ１＿Ｓ１＿ＡＶＥなどの複数（例えば、７×８×７個）の特徴量を成分とす
る多次元（例えば、７×８×７次元）の特徴量Ｘ（ｎ）を生成する。特徴量生成部１５に
より生成された特徴量Ｘ（ｎ）は、メモリ１２に記憶される。
【００２１】
　基準決定部１６は、特徴量生成部１５により生成された多次元の特徴量Ｘ（ｎ）に基づ
いて、生産設備１の稼働状態が異常であるか否かを判定する判定基準を決定する。例えば
、多次元のデータセットでの異常検知に適したＯＣＳＶＭ（One-Class Support Vector M
achine）などの学習モジュールを用いて、生産設備１の稼働状態が異常であるか否かを判
定するための判定モデルを生成する。すなわち、図２Ｂに示すような５個が異常、４９９
５個が正常である５千個の特徴量Ｘ（１）～Ｘ（５０００）からなるデータセットを学習
し、生産設備１の稼働状態が異常であるか否かを判定するための判定モデルを生成する。
【００２２】
　より具体的には、基準決定部１６は、特徴量Ｘ（ｎ）の次元（例えば、７×８×７次元
）に対応する多次元空間において、各特徴量Ｘ（ｎ）が異常であるか正常であるかを識別
するための識別境界Ｔｈを設定する。ＯＣＳＶＭ学習モジュールによる学習を行う場合、
基準決定部１６は、ν値およびカーネル関数ｋ（σ値などのパラメータを含む）を設定す
る。ν値は、多次元空間の原点Ｏに対する識別境界Ｔｈの位置を規定し、ν値が大きいほ
ど異常と判定される特徴量Ｘ（ｎ）が多くなる。また、カーネル関数ｋを例えばＲＢＦカ
ーネル（The Gaussian RBF kernel。動径基底関数）とする場合、カーネル関数ｋのσ値
は、識別境界Ｔｈの形状を規定する。なお、カーネル関数ｋは、ＲＢＦカーネル関数に限
らない。
【００２３】
　換言すると、識別境界Ｔｈを用いて、特定の加工期間Ｔｎに対応する多次元の特徴量Ｘ
（ｎ）を構成する複数の特徴量の組み合わせが、他の加工期間と比較して統計的に逸脱し
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、生産設備１の稼働状態が異常であるか否かが判定される。すなわち、実際には加工不良
が発生しなかった場合も含め、生産設備１の稼働状態が異常であるか否かが判定される。
また、ν値を用いて、特徴量Ｘ（１）～Ｘ（５０００）に対応する加工期間Ｔ１～Ｔ５０
００のうち、異常と判定される加工期間Ｔｎの割合が調整される。
【００２４】
　図４Ａ，４Ｂは、基準決定部１６により決定される判定基準に基づく判定結果の一例を
示す図であり、特徴量Ｘ（ｎ）の１成分である特徴量Ｘ１＿Ｓ１＿ＡＶＥ（ｎ）の値を、
判定結果が異常の場合は白プロットで示し、判定結果が異常の場合は黒プロットで示す。
図４Ａ，４Ｂに示すように、特徴量Ｘ（ｎ）は、実際に生産設備１で加工不良が発生した
５回の加工不良発生時（図４Ａ，４Ｂに破線で示す）以外にも、異常であると判定される
。基準決定部１６により決定された判定基準（ν値およびカーネル関数ｋのσ値）は、メ
モリ１２に記憶される。
【００２５】
　異常度算出部１７は、基準決定部１６により決定された判定基準に基づく判定結果につ
いて、異常の場合は“１”、正常の場合は“０”として、指数移動平均などにより積算し
、時系列性を考慮した異常度ｐ（ｎ）を算出する。すなわち、基準決定部１６により決定
された判定基準に基づいて加工期間Ｔｎごとの特徴量Ｘ（ｎ）が異常であると判定される
頻度を示す異常度ｐ（ｎ）を算出する。異常度算出部１７により算出された異常度ｐ（ｎ
）は、メモリ１２に記憶される。なお、指数移動平均に代えて加重移動平均などにより異
常度ｐ（ｎ）を算出してもよい。
【００２６】
　図５Ａ，５Ｂは、異常度算出部１７により算出される異常度ｐ（ｎ）の一例を示す図で
ある。図５Ａ，５Ｂに破線で示すように、実際に生産設備１で加工不良が発生した５回の
加工不良発生時に対応して、加工期間Ｔｎごとの特徴量Ｘ（ｎ）が異常であると判定され
る頻度を示す異常度ｐ（ｎ）が高まっている。このように実際の加工不良発生時に対応し
て異常度ｐ（ｎ）が高まる期間に着目すれば、ノイズの影響を受けずに、生産設備１で加
工不良が発生する要因を特定することができる。
【００２７】
　データ出力部１９は、図５Ａ，５Ｂに示すような加工期間Ｔｎごとの異常度ｐ（ｎ）の
チャートを液晶ディスプレイなどの入出力部１３に表示するための表示制御信号を生成し
て出力する。図６は、基準決定部１６により設定されるν値およびカーネル関数ｋのσ値
を変更したときの、異常度算出部１７により算出される異常度ｐ（ｎ）の一例を示す図で
あり、入出力部１３に表示された異常度ｐ（ｎ）のチャートを示す。
【００２８】
　図６に示すように、ν値およびカーネル関数ｋのσ値が変化すると、識別境界Ｔｈおよ
び加工期間Ｔｎごとの特徴量Ｘ（ｎ）の判定結果が変化することで、判定結果を積算した
異常度ｐ（ｎ）のチャートの形状が変化する。図６の例では、ν値を０．１０、カーネル
関数ｋのσ値を０．１に設定した場合の異常度ｐ（ｎ）のチャートにおいて、破線で示す
実際の加工不良発生時に対応するピークの形状がノイズ成分から分離されてシャープにな
っている。基準決定部１６は、ν値およびカーネル関数ｋのσ値を変更したときの異常度
ｐ（ｎ）のチャートを実際の加工不良発生時と比較し、例えば予め定められたピーク形状
とのパターンマッチングによりν値およびカーネル関数ｋのσ値を決定する。
【００２９】
　要因特定部１８は、基準決定部１６により決定された判定基準（ν値およびカーネル関
数ｋのσ値）に基づいて異常度算出部１７により算出された異常度ｐ（ｎ）に基づいて、
生産設備１で加工不良が発生する要因となる特徴量を特定する。すなわち、特徴量Ｘ（ｎ
）を構成する複数の特徴量の中から、異常度ｐ（ｎ）が高まる要因となる特徴量を特定す
る。要因特定部１８は、機能的構成として、閾値設定部１８１と、期間設定部１８２と、
寄与度算出部１８３とを有する。
【００３０】
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　図７は、閾値設定部１８１による閾値ｐ０の設定について説明するための図である。閾
値設定部１８１は、生産設備１の稼働状態が正常から異常に移行するときの異常度ｐ（ｎ
）の閾値ｐ０を設定する。具体的には、閾値設定部１８１は、異常度ｐ（ｎ）のチャート
を実際の加工不良発生時と比較し、破線で示す実際の加工不良発生時に対応する異常度ｐ
（ｎ）のピークの極大値がノイズ成分から分離されるように閾値ｐ０を設定する。例えば
、異常度ｐ（ｎ）の複数のピークの極大値のうちの最小値を閾値ｐ０として設定する。
【００３１】
　期間設定部１８２は、閾値設定部１８１により設定された閾値ｐ０に基づいて、生産設
備１の稼働状態が正常から異常に移行する直前の期間ｔ１～ｔ７を設定する。換言すると
、異常度ｐ（ｎ）が閾値ｐ０を超えて高まる期間ｔ１～ｔ７が設定される。より具体的に
は、期間設定部１８２は、極大値が閾値ｐ０を超えるすべてのピークについて、例えばピ
ークの直前の閾値ｐ０からピークの極大値までの期間ｔ１～ｔ７を設定する。あるいは、
各ピークの極大値に至る直前数回（例えば、５回）の加工期間Ｔｎを期間ｔ１～ｔ７とし
て設定してもよい。
【００３２】
　寄与度算出部１８３は、特徴量Ｘ（ｎ）の各成分について、期間設定部１８２により設
定された期間ｔ１～ｔ７における異常度ｐ（ｎ）に対する寄与度Ｒｃを算出する。具体的
には、寄与度算出部１８３は、監視期間におけるすべての特徴量Ｘ（１）～Ｘ（５０００
）から期間ｔ１～ｔ７の特徴量Ｘ（ｎ）を抽出し、特徴量Ｘ（ｎ）の各成分についてＬａ
ｓｓｏ回帰などの回帰分析（重回帰分析）を行う。
【００３３】
　図８は、寄与度算出部１８３による回帰分析の結果の一例を示す図であり、回帰分析に
より得られた予測異常度ｐ（ｎ）＜＾＞と実際の異常度ｐ（ｎ）との相関関係を示す。図
８に示すような予測異常度ｐ（ｎ）＜＾＞に対応して、特徴量Ｘ（ｎ）の各成分の回帰係
数（標準偏回帰係数）が算出される。寄与度算出部１８３は、回帰分析により得られた回
帰係数の絶対値を、特徴量Ｘ（ｎ）の各成分の寄与度Ｒｃとして算出する。なお、Ｌａｓ
ｓｏ回帰に代えて、ランダムフォレストやＸＧＢｏｏｓｔなどにより寄与度Ｒｃを算出し
てもよい。
【００３４】
　図９は、寄与度算出部１８３により算出される、特徴量Ｘ（ｎ）の各成分の寄与度Ｒｃ
の一例を示す図であり、寄与度Ｒｃの高い上位１０成分を示す。異常度ｐ（ｎ）が閾値ｐ
０を超えて高まる期間ｔ１～ｔ７（図７）の特徴量Ｘ（ｎ）を抽出して回帰分析を行い、
各成分の寄与度Ｒｃを算出するため、異常度ｐ（ｎ）の高まりに対する寄与度Ｒｃの高い
成分を特定することができる。すなわち、特徴量Ｘ（ｎ）を構成する複数の成分の中から
、生産設備１で加工不良が発生する要因となる成分を特定することができる。また、図９
に示すような寄与度Ｒｃの高い上位の成分のみに絞り込んだ特徴量Ｘ（ｎ）を用いて判定
モデルを再生成（再学習）することで、過学習を防ぎ、判定モデルの汎化性能を高めるこ
とができる。
【００３５】
　図１０は、装置１０により実行される処理の一例を示すフローチャートであり、予めメ
モリ１２に記憶されたプログラムに従い、ＣＰＵ１１で実行される処理の一例を示す。図
１０のフローチャートに示す処理は、例えば、生産設備１および検査装置２から装置１０
に生産設備１の稼働状態を示す時系列データが入力されると開始される。
【００３６】
　図１０に示すように、先ずステップＳ１で、生産設備１および検査装置２から入力され
た監視期間の時系列データを取得する。次いでステップＳ２で、ステップＳ１で取得され
た時系列データに基づいて加工期間Ｔｎごとの多次元の特徴量Ｘ（ｎ）を生成する。次い
でステップＳ３で、ステップＳ２で生成された加工期間Ｔｎごとの特徴量Ｘ（ｎ）を学習
データとして、生産設備１の稼働状態が異常であるか否かを判定するための判定モデルを
生成する。
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【００３７】
　次いでステップＳ４で、ステップＳ３で決定された判定モデルを用いて、ステップＳ２
で生成された加工期間Ｔｎごとの特徴量Ｘ（ｎ）についての異常判定を行う。次いでステ
ップＳ５で、ステップＳ４の異常判定の結果を積算して異常度ｐ（ｎ）を算出する。次い
でステップＳ６で、ステップＳ５で算出された異常度ｐ（ｎ）のチャートの形状が適切で
あるか否かを判定する。
【００３８】
　ステップＳ６で否定されると、ステップＳ３に戻って判定モデルの設定を変更する。一
方、ステップＳ６で肯定されるとステップＳ７に進み、ステップＳ５で算出された異常度
ｐ（ｎ）のチャートを実際の加工不良発生時と比較して異常度ｐ（ｎ）の閾値ｐ０を設定
する。次いでステップＳ８で、ステップＳ７で設定された閾値ｐ０に基づいて、回帰分析
の対象期間を設定する。
【００３９】
　次いでステップＳ９で、ステップＳ８で設定された対象期間における特徴量Ｘ（ｎ）の
各成分について回帰分析を行い、閾値ｐ０から極大値までの範囲の異常度ｐ（ｎ）に対す
る寄与度Ｒｃを算出する。次いでステップＳ１０で、ステップＳ９で算出された寄与度Ｒ
ｃの高い上位の成分のみに絞り込んだ特徴量Ｘ（ｎ）を用いて判定モデルを再生成する。
【００４０】
　このように、実際の加工不良発生時を含む監視期間の時系列データに基づいて、特徴量
Ｘ（ｎ）を生成して学習するため、実際のデータを反映した判定モデルを生成することが
できる（ステップＳ１～Ｓ３）。判定モデルによる異常判定の結果（離散値）を積算し、
異常と判定される頻度を示す異常度ｐ（ｎ）（連続値）として定量化するため、実際の加
工不良の発生頻度が極低い場合でも、異常度ｐ（ｎ）が高まる期間を特定することができ
る（ステップＳ４～Ｓ８）。異常度ｐ（ｎ）が閾値ｐ０以上で、かつ高まる期間のデータ
を抽出して回帰分析を行うため、ノイズの影響を受けることなく、生産設備１で加工不良
が発生する要因を精度よく特定することができる（ステップＳ９）。また、異常の要因と
なる成分のみに絞り込んだ特徴量Ｘ（ｎ）を再学習することで、過学習を防ぎ、汎化性能
を高めた判定モデルを再生成することができる（ステップＳ１０）。
【００４１】
　本発明の実施形態によれば以下のような作用効果を奏することができる。
（１）装置１０は、生産設備１で加工不良が発生する要因を特定する。装置１０は、生産
設備１で加工不良が発生した加工不良発生時を含む監視期間Ｔ１～Ｔ５０００に検出され
た生産設備１の稼働状態を示す複数のパラメータＸ１～Ｘ７の時系列データを取得するデ
ータ取得部１４と、データ取得部１４により取得された時系列データに基づいて、複数の
パラメータＸ１～Ｘ７の代表値としての複数の特徴量を成分とする特徴量Ｘ（ｎ）を生成
する特徴量生成部１５と、特徴量生成部１５により生成された特徴量Ｘ（ｎ）に基づいて
、生産設備１の稼働状態が異常であるか否かを判定する判定基準を決定する基準決定部１
６と、基準決定部１６により決定された判定基準に基づいて、生産設備１の稼働状態の異
常の頻度を示す異常度ｐ（ｎ）を算出する異常度算出部１７と、異常度算出部１７により
算出された異常度ｐ（ｎ）に基づいて、特徴量生成部１５により生成された特徴量Ｘ（ｎ
）の複数の成分の中から生産設備１で加工不良が発生する要因となる成分を特定する要因
特定部１８とを備える（図３）。
【００４２】
　実際のデータを反映した判定モデルによる異常判定の結果を頻度として定量化すること
で、実際の加工不良の発生頻度が極低い場合でも、ノイズの影響を受けることなく、生産
設備１で加工不良が発生する要因を精度よく特定することができる。また、特定された要
因に絞り込んで再学習することで、過学習を防ぎ、汎化性能を高めた判定モデルを再生成
することができる。
【００４３】
　（２）要因特定部１８は、データ取得部１４により取得された時系列データと、異常度
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から異常に移行するときの異常度ｐ（ｎ）の閾値ｐ０を設定する閾値設定部１８１と、閾
値設定部１８１により設定された閾値ｐ０に基づいて、生産設備１の稼働状態が正常から
異常に移行する直前の期間ｔ１～ｔ７を設定する期間設定部１８２と、特徴量生成部１５
により生成された特徴量Ｘ（ｎ）の複数の成分のそれぞれについて、期間設定部１８２に
より設定された期間ｔ１～ｔ７における異常度ｐ（ｎ）に対する寄与度Ｒｃを算出する寄
与度算出部１８３とを有する（図３）。
【００４４】
　すなわち、判定モデルにより異常と判定される頻度が高まる期間を特定し、そのような
期間について回帰分析を行うことで、ノイズの影響を受けることなく異常の要因を特定す
ることができる。
【００４５】
　以上では、本発明を要因分析装置として説明したが、本発明は、要因分析方法として用
いることもできる。すなわち、要因分析方法は、生産設備１で加工不良が発生する要因を
特定する要因分析方法であって、生産設備１で加工不良が発生した加工不良発生時を含む
監視期間に検出された生産設備１の稼働状態を示す複数のパラメータの時系列データを取
得するデータ取得ステップＳ１と、データ取得ステップＳ１で取得された時系列データに
基づいて、複数のパラメータの代表値としての複数の特徴量を生成する特徴量生成ステッ
プＳ２と、特徴量生成ステップＳ２で生成された複数の特徴量に基づいて、生産設備１の
稼働状態が異常であるか否かを判定する判定基準を決定する基準決定ステップＳ３、基準
決定ステップＳ３で決定された判定基準に基づいて、生産設備１の稼働状態の異常の頻度
を示す異常度ｐ（ｎ）を算出する異常度算出ステップＳ５と、異常度算出ステップＳ５で
算出された異常度ｐ（ｎ）に基づいて、特徴量生成ステップＳ２で生成された複数の特徴
量の中から生産設備１で加工不良が発生する要因となる特徴量を特定する要因特定ステッ
プＳ６～Ｓ９とを含む（図１０）。
【００４６】
　以上の説明はあくまで一例であり、本発明の特徴を損なわない限り、上述した実施形態
および変形例により本発明が限定されるものではない。上記実施形態と変形例の１つまた
は複数を任意に組み合わせることも可能であり、変形例同士を組み合わせることも可能で
ある。
【符号の説明】
【００４７】
１　生産設備、２　検査装置、３　設備コントローラ、１０　要因分析装置（装置）、１
１　ＣＰＵ、１２　メモリ、１３　入出力部、１４　データ取得部、１５　特徴量生成部
、１６　基準決定部、１７　異常度算出部、１８　要因特定部、１９　データ出力部、１
００　要因分析システム、１８１　閾値設定部、１８２　期間設定部、１８３　寄与度算
出部、Ｗｎ　ワーク
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