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(57)【要約】　　　（修正有）
【課題】機械に発生する動作異常の要因を精度よく判定
する。
【解決手段】複数の動作プロセスを実行可能である機械
に備えられた複数の装置から、時系列の設備データをそ
れぞれ取得する手段１１と、所定の期間における複数の
設備データを特徴量に変換する手段１２と、前記機械が
正常稼働しているか否かが明確な状況下で取得した設備
データを用いて学習させた機械学習モデルと、前記機械
学習モデルを用いて、評価対象である複数の設備データ
から、設備データ、または、動作プロセスのそれぞれに
対応する異常度を示す第一のスコアを算出する手段と、
前記第一のスコアが異常を示している場合に、第一の設
備データと、第二の設備データとの組からなる複合設備
データの異常度を示す第二のスコアを算出する手段と、
前記第二のスコアが異常を示している場合に、前記複合
設備データに含まれる第一の設備データと第二の設備デ
ータの組を出力する手段と、を有する。
【選択図】図１
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【特許請求の範囲】
【請求項１】
　複数の動作プロセスを実行可能である機械に備えられた複数の装置から、時系列の設備
データをそれぞれ取得する取得手段と、
　所定の期間における複数の前記設備データを特徴量に変換する変換手段と、
　前記機械が正常稼働しているか否かが明確な状況下で取得した前記設備データを用いて
学習させた機械学習モデルと、
　前記機械学習モデルを用いて、評価対象である複数の設備データから、前記設備データ
のそれぞれ、または、前記動作プロセスのそれぞれに対応する異常度を示す第一のスコア
を算出する第一の算出手段と、
　前記第一のスコアが異常を示している場合に、第一の設備データと、第二の設備データ
との組からなる複合設備データの異常度を示す第二のスコアを算出する第二の算出手段と
、
　前記第二のスコアが異常を示している場合に、前記複合設備データに含まれる第一の設
備データと第二の設備データの組を出力する出力手段と、
　を有する、異常判定装置。
【請求項２】
　前記出力手段は、前記第一のスコアが異常を示しており、前記第二のスコアが異常を示
していない場合に、前記第一のスコアの異常要因である第一の設備データのみを出力する
、
　請求項１に記載の異常判定装置。
【請求項３】
　前記第二の算出手段は、前記機械に備えられた前記複数の装置の全ての組み合わせにつ
いて前記第二のスコアを生成する、
　請求項１または２に記載の異常判定装置。
【請求項４】
　前記第二の算出手段は、前記第一のスコアが異常を示している場合に、当該異常が発生
した動作プロセスに対応する前記複合設備データに対して前記第二のスコアを算出する、
　請求項３に記載の異常判定装置。
【請求項５】
　前記第一のスコアは、前記設備データのそれぞれ、および、前記動作プロセスのそれぞ
れに対応する異常度を算出して得られたスコアである、
　請求項１から４のいずれかに記載の異常判定装置。
【請求項６】
　前記変換手段は、前記複数の設備データのうち少なくともいずれかが所定の条件を満た
したタイミングから所定の期間遡った時系列データを取得し、前記特徴量に変換する、
　請求項１から５のいずれかに記載の異常判定装置。
【請求項７】
　複数の動作プロセスを実行可能である機械が有する複数の装置から取得した、時系列の
設備データに基づいて前記機械の異常動作を判定する異常判定方法であって、
　所定の期間における複数の前記設備データを特徴量に変換する変換ステップと、
　前記機械が正常稼働しているか否かが明確な状況下で取得した前記設備データを用いて
学習させた機械学習モデルを用いて、評価対象である複数の設備データから、前記設備デ
ータのそれぞれ、または、前記動作プロセスのそれぞれに対応する異常度を示す第一のス
コアを算出する第一の算出ステップと、
　前記第一のスコアが異常を示している場合に、第一の設備データと、第二の設備データ
との組からなる複合設備データの異常度を示す第二のスコアを算出する第二の算出ステッ
プと、
　前記第二のスコアが異常を示している場合に、前記複合設備データに含まれる第一の設
備データと第二の設備データの組を出力する出力ステップと、
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　を含む、異常判定方法。
 
【発明の詳細な説明】
【技術分野】
【０００１】
　本発明は、異常判定技術に関する。
【背景技術】
【０００２】
　工作機械などの、所定のプロセスを反復して実行する機械設備について、センサデータ
に基づいて異常判定を行う技術がある。例えば、特許文献１に記載の装置では、設備が正
常に稼働している期間におけるセンサデータによって機械学習を行い、構築した正常モデ
ルを用いて異常発生の予兆を検知している。
【先行技術文献】
【特許文献】
【０００３】
【特許文献１】特開２０１７－０３３４７０号公報
【特許文献２】特開２０１８－０４３４９１号公報
【発明の概要】
【発明が解決しようとする課題】
【０００４】
　特許文献１に記載の技術では、センサデータが示す波形の極値点を特徴点として抽出す
るため、同一形態の波形が反復して出力されることを前提としないシステムに適用するこ
とができない。また、予兆に影響を及ぼす要因を特定することができない。
【０００５】
　本発明は上記の問題点を考慮してなされたものであり、機械に発生する動作異常の要因
を精度よく判定できる異常判定装置を提供することを目的とする。
【課題を解決するための手段】
【０００６】
　本発明に係る異常判定装置は、
　複数の動作プロセスを実行可能である機械に備えられた複数の装置から、時系列の設備
データをそれぞれ取得する取得手段と、所定の期間における複数の前記設備データを特徴
量に変換する変換手段と、前記機械が正常稼働しているか否かが明確な状況下で取得した
前記設備データを用いて学習させた機械学習モデルと、前記機械学習モデルを用いて、評
価対象である複数の設備データから、前記設備データのそれぞれ、または、前記動作プロ
セスのそれぞれに対応する異常度を示す第一のスコアを算出する第一の算出手段と、前記
第一のスコアが異常を示している場合に、第一の設備データと、第二の設備データとの組
からなる複合設備データの異常度を示す第二のスコアを算出する第二の算出手段と、前記
第二のスコアが異常を示している場合に、前記複合設備データに含まれる第一の設備デー
タと第二の設備データの組を出力する出力手段と、を有する。
【０００７】
　また、本発明に係る異常判定方法は、
複数の動作プロセスを実行可能である機械が有する複数の装置から取得した、時系列の設
備データに基づいて前記機械の異常動作を判定する異常判定方法であって、所定の期間に
おける複数の前記設備データを特徴量に変換する変換ステップと、前記機械が正常稼働し
ているか否かが明確な状況下で取得した前記設備データを用いて学習させた機械学習モデ
ルを用いて、評価対象である複数の設備データから、前記設備データのそれぞれ、または
、前記動作プロセスのそれぞれに対応する異常度を示す第一のスコアを算出する第一の算
出ステップと、前記第一のスコアが異常を示している場合に、第一の設備データと、第二
の設備データとの組からなる複合設備データの異常度を示す第二のスコアを算出する第二
の算出ステップと、前記第二のスコアが異常を示している場合に、前記複合設備データに



(4) JP 2020-107248 A 2020.7.9

10

20

30

40

50

含まれる第一の設備データと第二の設備データの組を出力する出力ステップと、を含む。
【発明の効果】
【０００８】
　本発明によれば、機械に発生する動作異常の要因を精度よく判定できる異常判定装置を
提供することができる。
【図面の簡単な説明】
【０００９】
【図１】実施形態に係る異常判定装置１０の機能構成を示すブロック図。
【図２】時系列形式で取得した複数のセンサデータを例示する図。
【図３】複数のセンサデータを特徴量に変換する方法を例示する図。
【図４】異常度算出部を学習させる処理の流れを示すフローチャート。
【図５】学習に利用する特徴量を例示した図。
【図６】異常度算出部が行う異常判定処理（評価処理）のフローチャート。
【図７】画像生成部が生成する画像の例。
【図８】画像生成部が生成する画像の例。
【発明を実施するための形態】
【００１０】
　本発明に係る異常判定装置は、複数の動作プロセスを実行可能である機械に備えられた
複数の装置から、時系列の設備データをそれぞれ取得し、当該設備データに基づいて、前
記機械の異常動作の要因を判定する装置である。機械とは、例えば、所定の加工プロセス
を反復する工作機械などであるが、これに限られない。
　設備データとは、対象の機械の動作状況に関するデータであり、典型的にはセンサによ
って取得されたセンサデータであるが、これに限られない。例えば、対象の機械を制御す
るコントローラが出力するデータであってもよい。
【００１１】
　一般的に、複数のセンサから時系列のセンサデータをそれぞれ取得し、所定の期間にお
ける複数の前記センサデータを特徴量に変換することが知られている。そして、前記機械
が正常稼働しているか否かが明確な状況下で取得した前記センサデータを用いて学習させ
た識別器を用いて、機械の異常動作を判定することが知られている。
　例えば、複数のセンサが出力するセンサデータを識別器に入力し、得られた結果に基づ
いて、対象の機械に異常動作（またはその予兆）が発生していることを検知することがで
きる。
【００１２】
　ところで、かかる装置においては、異常動作の要因を特定することが容易ではないとい
う課題がある。特に、複数のパラメータによって動作する機械においては、パラメータ同
士が関連し合うケースが多く、単一のパラメータを特定するだけでは、根本的な要因の特
定とならないケースがある。
【００１３】
　かかる課題に対応するため、本発明に係る異常判定装置は、（１）学習済みの機械学習
モデルを用いて、評価対象である複数の設備データから、前記設備データのそれぞれ、ま
たは、前記動作プロセスのそれぞれに対応する異常度を示す第一のスコアを算出し、（２
）前記第一のスコアが異常を示している場合に、第一の設備データと、第二の設備データ
との組からなる複合設備データの異常度を示す第二のスコアを算出する。そして、第二の
スコアが異常を示している場合に、前記複合設備データに含まれる第一の設備データと第
二の設備データの組を出力する。
【００１４】
　このように、ある単一の設備データ、あるいは、動作プロセス自体に異常が見られた場
合に、さらに複合設備データを生成して評価を行うことにより、あるパラメータに影響を
及ぼす他のパラメータを特定することができ、詳細な要因解析を行うことができる。
【００１５】
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　なお、前記出力手段は、前記第一のスコアが異常を示しており、前記第二のスコアが異
常を示していない場合に、前記第一のスコアの異常要因である第一の設備データのみを出
力することを特徴としてもよい。
【００１６】
　かかる構成によると、観測された異常が、単一の要因に起因したものであるか、複合的
な要因に起因したものであるかによって、適切な結果を提示することができる。
【００１７】
　また、前記第二の算出手段は、前記機械に備えられた前記複数の装置の全ての組み合わ
せについて前記第二のスコアを生成することを特徴としてもよい。
　かかる構成によると、互いに影響を及ぼしている要因を特定することが容易になる。
【００１８】
　また、前記第二の算出手段は、前記第一のスコアが異常を示している場合に、当該異常
が発生した動作プロセスに対応する前記複合設備データに対して前記第二のスコアを算出
することを特徴としてもよい。
　このように、第二のスコアの算出は、何らかの異常が認められた動作プロセスに限って
行うようにしてもよい。
【００１９】
　また、前記第一のスコアは、前記設備データのそれぞれ、および、前記動作プロセスの
それぞれに対応する異常度を算出して得られたスコアであることを特徴としてもよい。
　このように、個々の設備データについて異常度を算出するとともに、個々の動作プロセ
スについても異常度を算出してもよい。これらを併用することで、異常の要因特定がより
容易になる。
【００２０】
　また、前記変換手段は、前記複数の設備データのうち少なくともいずれかが所定の条件
を満たしたタイミングから所定の期間遡った時系列データを取得し、前記特徴量に変換す
ることを特徴としてもよい。
【００２１】
　設備データが時系列データとして取得される場合、特徴量生成のためにどの部分を切り
出すべきかは対象の機械によって異なる。そこで、複数の設備データに対して設定したト
リガに基づいて特徴量の抽出を行うことが好ましい。
【００２２】
　以下、本発明の具体的な実施形態について図面に基づいて説明する。各実施形態に記載
されているハードウェア構成、モジュール構成、機能構成等は、特に記載がない限りは発
明の技術的範囲をそれらのみに限定する趣旨のものではない。
【００２３】
（実施形態の説明）
　本発明の好ましい実施形態に関して、図面を参照して説明する。図１は、第一の実施形
態に係る異常判定装置１０の機能構成を示すブロック図である。
　本実施形態に係る異常判定装置１０は、対象の工作機械からセンサデータ（設備データ
）を取得し、当該センサデータに基づいて学習および評価を行い、当該工作機械において
発生する動作異常の要因を推定して出力する装置である。
【００２４】
　異常判定装置１０は、機械学習モデルによって判定を行う判定器（識別器）を有してお
り、当該判定器を学習させる学習モードと、学習の結果に基づいて評価を行う評価モード
に切り替え可能に構成される。以降の説明において、判定器を学習させる処理を学習処理
と称し、学習した判定器を用いて異常の有無を評価する処理を評価処理と称する。また、
学習に用いるセンサデータを学習用データと称し、評価に用いるセンサデータを評価用デ
ータと称する。学習用データは、工作機械が正常に動作しているか否かが明確な期間に取
得されたセンサデータであり、評価用データは、工作機械が正常に動作しているか否かが
不明な期間に取得されたセンサデータである。
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【００２５】
　本実施形態に係る異常判定装置１０は、半導体集積回路（ＬＳＩ）を用いて実現できる
。異常判定装置１０は、センサデータ取得部１１、特徴量算出部１２、異常度算出部１３
、画像生成部１４を有して構成される。これらの構成要素はソフトウェアモジュールによ
って実現され、異常判定装置１０が果たす機能にそれぞれ対応している。
【００２６】
　センサデータ取得部１１は、対象の工作機械が出力する複数のセンサデータを取得する
手段である。本実施形態では、センサデータ取得部１１は、対象である工作機械が有する
複数のセンサからそれぞれセンサデータを取得する。センサデータは、時系列データとし
て所定のタイムステップごとに収集されたデータである。センサデータは、有線接続によ
って取得してもよいし、無線接続によって取得してもよい。
【００２７】
　特徴量算出部１２は、センサデータ取得部１１が取得したセンサデータを特徴量に変換
する手段である。本実施形態では、センサデータ取得部１１から、時系列形式の複数のセ
ンサデータ（すなわちデータ列）が特徴量算出部１２に供給され、特徴量算出部１２が、
当該データ列を切り出して特徴量を生成する。本実施形態では、特徴量は多次元ベクトル
である。特徴量の具体的な生成方法については後述する。
【００２８】
　異常度算出部１３は、判定器を有して構成され、学習用の特徴量に基づいて判定器を学
習させる処理と、学習済みの判定器を用いて評価用の特徴量を評価する処理を行う。異常
度算出部１３は、異常の有無が明確な状況下において生成されたセンサデータに基づいて
生成された特徴量を学習データとして学習を行い、当該学習結果に基づいて、異常が発生
しているか否かが不明な状況下において生成されたセンサデータを評価し、異常度（すな
わち、正常な状況との解離度）を算出する。センサデータの評価方法、および、異常度の
生成方法については後述する。
【００２９】
　画像生成部１４は、異常度算出部１３が算出した異常度に基づいて、装置のユーザに提
供する画像データを生成する手段である。画像生成部１４は、生成した画像データを、装
置の外部に出力してもよい。生成した画像は、例えば、画像表示装置に出力してもよいし
、ネットワークを介して接続された装置に送信してもよい。
【００３０】
　次に、装置が取得した複数のセンサデータを特徴量に変換する処理について説明する。
図２は、時系列形式で取得した複数のセンサデータを例示する図である。本例では、工作
機械が、センサをＭ個有しており、それぞれのセンサがセンサデータを出力するものとす
る。すなわち、センサデータ１～Ｍの、Ｍ個のセンサデータが取得される。
【００３１】
　特徴量算出部１２が行う特徴量生成方法には、二種類の方法がある。
　第一の方法は、それぞれのセンサデータから任意の区間を抽出し、その値を積分する方
法である。例えば、図２に示したように、時刻ｔsからｔeまでの区間を特定し、各センサ
データについて、該当する区間におけるセンサ値を積分し、Ｍ次元のベクトルの要素とし
たものを特徴量とする。この場合、時刻ｔsおよびｔeは、対象の工作機械における特徴が
現れている区間をユーザが指定することで生成してもよいし、試行錯誤的に求めた値を用
いてもよい。
【００３２】
　第二の方法は、センサデータにおけるトリガの発生を監視し、トリガの発生から遡って
取得した時系列データを特徴量とする方法である。図３を参照して詳しく説明する。
　本方法においては、センサデータごとに閾値ｙ1

th～ｙM
thを設定し、センサ値が閾値を

満たしたセンサデータが発生したことをトリガとして、特徴量の生成を開始する。図示し
た例では、Ｍ番目のセンサデータが閾値ｙM

thを超過したタイミングｔ*を特定し、さらに
、Ｔステップだけ遡った区間を抽出する。図示した例では、５つのセンサ値がそれぞれセ
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ンサごとに抽出されるため、これらをＭ×Ｔ次元のベクトルの要素としたものを特徴量と
する。遡るステップ数Ｔは、設計値としてもよいし、動的に決定してもよい。
【００３３】
　なお、生成した特徴量は、必要に応じて、任意の手法によって正規化してもよい。正規
化は、例えば、分散正規化により行ってもよいし、最小最大正規化により行ってもよい。
また、時系列データを特徴量に変換するものであれば、例示した方法以外を採用すること
も可能である。
【００３４】
　次に、異常判定装置１０が行う学習処理について説明する。図４は、センサデータに基
づいて異常度算出部１３を学習させる処理の流れを示すフローチャートである。
　異常度算出部１３の学習は、学習用データを用いて行われる。学習用データは、異常が
発生しているか否かが明確な状況下において生成されたセンサデータである。
【００３５】
　まず、ステップＳ１１において、センサデータの入力インターフェースであるセンサデ
ータ取得部１１が、対象の工作機械からセンサデータを取得する。本ステップでは、工作
機械が行う複数の動作プロセスにおいて発生する複数のセンサデータを、動作プロセスご
とに取得する。動作プロセスとは、例えば、対象の工作機械が製品を加工する機械である
場合、一個の製品を加工するプロセスとすることができる。
　前述したように、センサデータ取得部１１は、対象の工作機械から複数のセンサデータ
を取得し、特徴量算出部１２へ出力する。
【００３６】
　ところで、特徴量に基づいて判定器を学習させるためには、（１）対象の工作機械が正
常稼働している状況下で取得したセンサデータか、（２）対象の工作機械の稼働状況（正
常／異常）を示すラベルとセンサデータとの組み合わせ、のいずれかを用意する必要があ
る。ステップＳ１２は、後者を採用する場合において必要となるステップである。
【００３７】
　具体的には、対象の工作機械の稼働状況を示すラベル（正常／異常）を付与する。ラベ
ルは装置のユーザが付与してもよいし、装置の外部から与えてもよい。付与されたラベル
は、異常度算出部１３へ入力され、後述する学習処理において用いられる。なお、ステッ
プＳ１２では、ラベルを付与する代わりに、正常な稼働状況下で得られなかったセンサデ
ータを削除する処理を行ってもよい。
【００３８】
　ステップＳ１３では、特徴量算出部１２が、ステップＳ１１で取得した複数のセンサデ
ータに対して、前述した方法で特徴量を生成する。
　生成されたＭ組の特徴量は異常度算出部１３に入力され、ステップＳ１４で学習が行わ
れる。具体的には、教師なし学習を行う場合、対象の工作機械が正常稼働している状況下
で取得したセンサデータから得られた特徴量を用いて学習を行う。また、教師あり学習を
行う場合、対象の工作機械の稼働状況（正常／異常）を示すラベルと特徴量の組み合わせ
を用いて学習を行う。これにより、異常判定を行うためのモデルを構築することができる
。
　図５は、学習に利用される特徴量を例示した図である。図５（Ａ）が、教師なし学習を
行う場合の学習データであり、図５（Ｂ）が、教師あり学習を行う場合の学習データであ
る。
【００３９】
　教師なし学習を行う場合、判定器として、ガウシアングラフィカルモデル（ＧＧＭ）、
変文オートエンコーダ（ＶＡＥ）、単クラスサポートベクタマシン等を利用することがで
きる。
　また、教師あり学習を行う場合、判定器として、サポートベクタマシン（ＳＶＭ）、ラ
ンダムフォレスト、畳み込みニューラルネットワーク（ＣＮＮ）等を利用することができ
る。
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【００４０】
　次に、学習済みの異常度算出部１３が、評価用データに対して行う異常判定の方法につ
いて説明する。図６は、異常度算出部１３が、評価用データに対して行う異常判定処理（
評価処理）のフローチャートである。
　評価処理は、複数の動作プロセスについてセンサデータが収集および蓄積されたタイミ
ングで実行される。
【００４１】
　まず、ステップＳ２１で、センサデータまたは動作プロセスを対象として異常スコアを
算出する。本ステップで算出する異常スコアが、本発明における第一のスコアである。
　ここで、識別機としてガウシアングラフィカルモデルを用いた場合の、異常スコアの算
出方法について説明する。
【００４２】
　ステップＳ２１では、まず、動作プロセス自体の異常スコアを算出する。
　以下の説明において、ｔは動作プロセスの番号、αtは動作プロセスｔにおける異常ス
コアである。また、Λは判定器の学習によって得られた精度行列であり、ｘは動作プロセ
スｔにおける特徴量ベクトルである。また、μは特徴量ベクトルｘの平均である。
【数１】

【００４３】
　次に、各動作プロセスにおける各センサデータの異常スコアを算出する。
　ここでは、動作プロセスｔ，センサデータｉの異常スコアをαt,iとし、以下の式（２
）によって算出する。

【数２】

【００４４】
　なお、各センサデータの異常スコアを算出してから、動作プロセスの異常スコアを算出
することも可能である。例えば、式（３）に示したように、各センサデータの異常スコア
αt,iを算出したのち、動作プロセスｔにおいて異常スコアが最大を示しているセンサデ
ータｉを特定し、当該センサデータの異常スコアを、動作プロセスｔに対応する異常スコ
アαtとしてもよい。このように、センサデータの異常スコアの代表値を動作プロセスご
とに求め、当該代表値を、動作プロセスに対応する異常スコアとしてもよい。
【数３】

【００４５】
　次に、ステップＳ２２で、異常を示しているセンサデータ、または、異常を示している
動作プロセスがあるか否かを判定する。例えば、ある動作プロセスにおいて算出した異常
スコアαt,iが閾値を超えている場合、動作プロセスｔにおいてセンサデータｉが異常を
示していると判定できる。また、ある動作プロセスに対応する異常スコアαtが閾値を超
えている場合、動作プロセスｔ自体が何らかの異常を示していると判定できる。
　ステップＳ２２で肯定判定となった場合、処理はステップＳ２３へ遷移する。
【００４６】
　ステップＳ２３では、該当する動作プロセスについて、センサデータのペア（複合セン
サデータ）を生成し、全てのペアにおける異常スコアを算出する。式（４）は、異常スコ
アの算出式である。なお、ｉおよびｊはセンサデータを表す。また、各変数の意味は以下
の通りである。
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ｘ{i,j}：特徴量ベクトルｘのうち、ｉ，ｊのみを残した２個の成分のベクトル
ｘ-{i,j}：特徴量ベクトルｘのうち、ｉ，ｊ以外を残したＤ－２個の成分のベクトル
Λ{i,j},{i,j}：学習された精度行列のうち、行および列ともにｉ，ｊのみを残した２×
２の行列
Λ{i,j},-{i,j}：学習された精度行列のうち、行ｉ，ｊのみを残し、列はｉ，ｊ以外を残
した、２×（Ｄ－２）の行列
Ｎ（ｘ｜μ，Λ）：平均μ、精度行列Λの多変量正規分布の確率密度関数
【数４】

【００４７】
　なお、本ステップでは、ステップＳ２２において異常が認められた動作プロセスのみに
対して異常スコアを算出するものとするが、他の動作プロセスに対しても異常スコアの算
出処理を行ってもよい。本ステップで算出する異常スコアが、本発明における第二のスコ
アである。
【００４８】
　次に、ステップＳ２４で、算出された異常スコアのうち、閾値を超えているものが存在
するか否かを判定する。ここで肯定判定であった場合、処理はステップＳ２６へ遷移し、
異常度算出部１３が、該当するセンサデータの組み合わせを画像生成部１４に出力する。
【００４９】
　ステップＳ２４で否定判定となった場合、センサデータの組み合わせは異常を示してお
らず、ステップＳ２２の判定の根拠となったセンサデータのみに異常が見られることを意
味するため、異常度算出部１３が、当該センサデータを単体で画像生成部１４に出力する
。
【００５０】
　次いで、画像生成部１４が、取得したセンサデータに基づいて画像を生成する。
　図７は、画像生成部１４が生成する画像の例である。本例では、画像生成部１４が、動
作プロセス単位で算出した異常スコアと、センサデータ単位で算出した異常スコアをそれ
ぞれ異なる領域に配置した画像を生成する。
【００５１】
　領域７０１は、動作プロセス単位で算出した異常スコアを表示する領域である。横軸が
動作プロセスを表し、縦軸が異常スコアを表す。これにより、異常が認められた動作プロ
セスを視覚化することができる。
　領域７０２は、センサデータ単位で算出した異常スコアを表示する領域である。横軸が
動作プロセスを表し、色相や明度によって異常スコアを表す。すなわち、領域７０２には
ヒートマップが表示される。これにより、異常が認められたセンサデータを視覚化するこ
とができる。
【００５２】
　ここで、異常スコアが閾値を超えているセンサデータ（ないし動作プロセス）がある場
合、該当する部分を強調表示してもよい。強調は、色相や明度によって行ってもよいし、
符号７０３のように図形を重畳することで行ってもよい。
　さらに、複合センサデータの異常スコアが閾値を超えている場合、その旨を強調表示し
てもよい。例えば、「ｔ番目の動作プロセスにおいて、センサデータ１とセンサデータ３
の組み合わせに異常が見られる」といった情報を提示することもできる。
【００５３】
　さらに、特定のセンサデータを指定した場合に、複合センサデータ（すなわち、当該セ
ンサデータと、他のセンサデータとの組み合わせ）に係る異常スコアを閲覧できるように
してもよい。図８は、複合センサデータの異常スコアを閲覧する画面の例である。例えば
、特定のセンサデータ（本例では、センサデータ１）を選択することで、当該センサデー
タと、他のセンサデータの組み合わせに係る異常スコアの遷移を示すことができる。図示
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した例では、センサデータ１とセンサデータ３を組み合わせた場合に、異常スコアが高く
なる傾向があることがわかる。
【００５４】
　なお、図７および図８に示した画像は一例であり、画像生成部１４は、他の形式の画像
を生成してもよい。例えば、「異常が認められた動作プロセスを識別する情報」、「異常
が認められたセンサデータ（または関連付いたセンサ）を識別する情報」、「異常が認め
られた複合センサデータ（または関連付いたセンサの組み合わせ）を識別する情報」など
を出力すればよい。
【００５５】
　以上に説明したように、本実施形態に係る異常判定装置によると、複数のセンサデータ
のうちのいずれか、または、複数の動作プロセスのうちのいずれかに異常が認められた場
合に、センサデータのペアを生成し、複合的要因に係る異常スコアを算出する。これによ
り、あるパラメータに影響を及ぼす他のパラメータを特定することができ、詳細な要因解
析を行うことができる。
　さらに、所定のルールに従って時系列データを切り出して特徴量を生成するため、ユー
ザが検出したい事象に合わせて特徴量を柔軟に設計することができる。
【００５６】
（変形例）
　上記の実施形態はあくまでも一例であって、本発明はその要旨を逸脱しない範囲内で適
宜変更して実施しうる。
【００５７】
　例えば、実施形態の説明では、異常判定の対象を工作機械としているが、対象はこれに
限られない。複数の動作プロセスによって動作する機械であれば、工作機械、加工機械、
検査装置などに適用することができる。動作プロセスとは、例えば、製品を製造／加工／
検査するプロセスとすることができる。
【００５８】
　さらに、対象を自動車としてもよい。例えば、対象が自動車である場合、車両によって
収集される各種データ（ＣＡＮデータ、ナビプローブデータ、ＥＣＵデータ等）をセンサ
データとして扱うこともできる。また、対象が自動車である場合、異常動作として、エン
ジンストップやガス欠といった事象（ないしその予兆）を検出することができる。対象が
自動車である場合、一回のトリップ、一トリップ内における加減速シーケンス、特定区間
の走行などを一動作プロセスとすることができる。
【００５９】
　また、実施形態の説明では、センサおよびセンサデータという語を用いたが、機械が動
作する際のパラメータ（変数）に関連付いたものであれば、センサデータは必ずしもセン
シング結果を示すものでなくてもよい。例えば、サーボモータのコントローラに蓄積され
る電流値や位置情報などを用いてもよい。
【００６０】
　本発明における異常判定装置１０は、半導体集積回路（ＬＳＩ）による実装に限定され
ず、汎用的なマイクロプロセッサやメモリを有するコンピュータがプログラムを実行する
ことによって実現されても構わない。
【００６１】
　また、実施形態の説明では、同一の装置が学習処理と評価処理の双方を行ったが、学習
処理を行う装置と、評価処理を行う装置が分かれていてもよい。さらに、異常判定装置１
０から、学習処理に関連した手段を省いてもよい。例えば、例示した異常判定装置１０か
ら、学習に関する手段を省略し、評価処理のみを行う装置として実施してもよい。
　この場合、学習済みの異常度算出部１３（または、異常度算出部１３が有する判定器）
を装置から論理的に切り離し、別の装置に組み込み可能に構成してもよい。例えば、実施
形態に係る異常判定装置１０によって学習された異常度算出部１３を、評価処理のみを行
う装置に組み込めるようにしてもよい。
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　また、反対に、学習処理のみを行う装置として発明を実施してもよい。
【符号の説明】
【００６２】
　１０・・・異常判定装置
　１１・・・センサデータ取得部
　１２・・・特徴量算出部
　１３・・・異常度算出部
　１４・・・画像生成部

【図１】 【図２】
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【図３】 【図４】

【図５】 【図６】
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【図７】 【図８】
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