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まえがき＝加古川製鉄所第 2 分塊工場（以下，第 2 分塊
工場という）は1970年に稼働開始し，条鋼製品の圧延
工場に供する鋼片を製造している。2017年には上工程集
約に伴う大幅な増強工事 1）が行われ，その生産能力は
分塊工場単体としては世界に類を見ない月間30万トン
となった。当社条鋼製品に使用されるほぼすべての鋼片
は第 2 分塊工場を経て供給されるため，第 2 分塊工場の
安定稼働体制の確立は条鋼製品全体の安定供給にとって
の重要課題となっている。
　従来の設備保全は，日常点検にて設備の状態を把握
し，過去の経験に基づいて保全基準を定める TBM

（Time-Based Maintenance，時間基準保全）や CBM
（Condition-Based Maintenance，状態基準保全）が主流
であった。しかしながら，2017年の増強工事で導入され
た設備については，TBMやCBMの暫定的な保全基準を
定めて運用せざるを得ないところがあり，より確実に設
備の突発故障を抑止できる手法の導入が求められてい
た。このような背景から，当社では2018年より第 2 分
塊工場の多種多様な設備を対象として，常時状態監視お
よび異常予兆検知が可能な情報インフラ整備とシステム

開発を進めてきており，本稿ではその内容について述べ
る。

1．異常予兆検知システム開発方針

1. 1　本システムのコンセプト
　機械学習による異常予兆検知では，データに定常的な
規則性があることを前提にして，それを学習し，規則性
から外れた「いつもと違う」状態を異常予兆として検知
する手法が一般的である2），3）。とくに，常時稼働のプラ
ントなどでは，プラント単位の多変量データを一括で解
析し，「いつもと違う」挙動を見つける異常予兆検知の
事例が多く報告されており，人がデータを見ていても気
づかない，データ間の意外な関係性に基づく異常の兆候
を発見できることから注目を集めている4）。
　しかし， 第 2 分塊工場では鋼種や寸法などの製造条件
に応じ，各設備の運転方法や設備の駆動モータにかかる
負荷が変動するほか，状況によっては現場作業員が手動
で操作を行う場合もあり，操業条件や操業パターンは多
岐にわたる。このため，常時稼働のプラントのような操
業データ全体にわたる定常的な規則性は期待できず，機
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械学習の結果捉えられた「いつもと違う」状態が，必ず
しも本当に捉えたい異常予兆ではなく誤検知となること
がある。
　この対応として，おのおのの操業条件，操業パターン
に応じたモデルを製作し，学習させることも考えられる
が，必要なモデル数が膨大となるため現実的ではない。
また，新たな操業条件，操業パターンに適用する際の障
壁にもなる。そこで，本活動では操業条件，操業パター
ンによらず，評価に適した動きをする区間（例えば，負
荷が一定となる区間）のデータを抽出して学習対象とす
ることで，モデルの汎用性を高める手法を採用すること
とした。データ抽出条件の決定には操業条件や操業パタ
ーンに加えて，設備構造や自動制御条件などを考慮する
必要があり，操業および保全技術者の知識が不可欠とな
る。また，上述のようなデータ抽出を行ったとしても，
誤検知が生じる例外的な状況も存在するため，異常発報
時に人を介さず即座に設備を止めるなどの画一的な処置
を行うことは難しく，取るべきアクションは最終的に人
が判断しなければならない。
　以上を踏まえ，機械学習の専門知識のない操業および
保全技術者ならびに作業員主導でモデル製作および運用
を行えるよう，以下の方針でシステム開発を進めること
とした。
・工場全体の多変量データを一括解析するのではなく，

設備単位で最適化したモデルを製作すること。
・プログラミング不要でデータの前処理やモデル製作を

行えるツールを備えること。
・モデルの挙動やデータと実現象との対応が視覚的に理

解できるよう，使用する特徴量は最大 2 変数までに限
定すること。

1. 2　監視対象設備の決定
　第 2 分塊工場の全設備数は数千点におよび，これら全
てに対して異常予兆検知のモデル製作をすることは現実
的ではない。そのため，本プロジェクトの目的である第
2 分塊工場の安定稼働の観点より，トラブルにより24
時間以上の突発ライン停止が予想される設備に絞り込
み，常時状態監視のためのデータ収集と異常予兆検知の
ためのモデル製作を行うことにした。 
　設備の常時状態監視のためのデータとしては，従来の
制御ネットワークにて収集されているモータの回転数や
電流値，制御信号などのデータがあり，これらデータを
活用して，異常予兆検知のためのモデルを製作する。

2．データ収集装置の導入

2. 1　データ収集装置の要件
　第 2 分塊工場は，工場の増強や繰り返し行われた制御
システムの部分更新によって多種多様なメーカの装置が
混在しており，制御システムが複雑になっている。その
ため，データ収集装置もメーカごとに異なっていたり，
そもそもデータ収集できていない信号もあり，全データ
を同期して一元的に収集することができていなかった。
しかし，異常予兆検知では様々なデータの相関関係を監
視して，「いつもと違う」ことを判断するため，データ

の同期化・一元収集は必須である。
　これらを踏まえ，異常予兆検知システムを開発・構築
するために，データ収集装置には以下の五つの要件を設
定した。

①当社他工場へ水平展開しやすいように国内主要PLC
（Programmable Logic Controller，制御装置）メー
カの制御ネットワークに接続できること。

②①において，データの同期化，一元収集ができるこ
と。

③汎用的なデータ出力ができるようにテキストファイ
ルでの受け渡しができること。

④社内ネットワークを経由し，どの端末からでも収集
したデータが閲覧でき，活用がしやすいこと。

⑤将来性および拡張性を考慮して，規模拡大や機能追
加がしやすいこと。

これらの要件を満たすため，iba AG（以下，iba社という）
のデータ収集装置（ibaPDA）を採用した。
2. 2　iba社データ収集装置の特徴
　iba社のデータ収集装置は，多数のPLCメーカのネッ
トワークに接続ができ（要件①），データの同期化・一
元収集が可能である（要件②）。また，上位システムと
のデータ連携方法も多彩で，パッケージ化されており，
テキストファイルでの受け渡しも可能である（要件③）。
さらに，分析ソフトウェア（以下，分析ソフトという）
をインストールすれば，社内ネットワークを経由し，ど
の端末からでも収集したデータの閲覧・活用が可能であ
る（要件④）。振動解析や画像処理などの機能付与も簡
単にできて拡張性が高い（要件⑤）。本プロジェクトで
は，種々の信号をこの分析ソフト上で処理し，相関関係
を可視化する（図 1）ことでモデル化の事前検討が容易
になる点が非常に優れていた。
2. 3　iba社データ収集装置導入時の工夫
　システム導入時には，国内メーカのネットワークとの
接続が保証されていなかったため，小規模実証試験を実
施し，安定してデータの一元収集ができていることを確
認した。
　また，収集したデータを当社他システムとも簡単に連

図 1   分析ソフト画面例
Fig.1   Sample screen image of analysis software
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携し活用しやすいように，設備装置ごとに統一したID
を共通キーとして使用し，タグ付けをした。重要なデー
タについては，変数名や工学単位を追加しデータ活用を
しやすいようにした。
　さらに，今後他工場へ展開する際に同等の設計品質を
維持できるよう，第 2 分塊工場での導入例をもとに設計
仕様の標準化を実施した。

3．モデル製作手法の確立

3. 1　異常予兆検知モデル製作フロー
　本活動では，1.1節で述べたコンセプトにしたがって
操業および保全技術者が主導して設備単位で最適化した
モデルを製作していくため，モデルごとに品質や開発効
率のばらつきが生じないように標準となる作業フローを
定めることとした。
　設備の異常予兆検知は機械学習の教師データとなる異
常時のデータが少ない，あるいは全く存在しないことが
多いため，ある程度の誤検知を許容したモデルを製作
し，実装後に誤検知の発生率が許容できるレベルになる
まで試行錯誤で改良を加えていくことになる。そこで，

「混合型規格学習ライフサイクルプロセスの概念図」5）を
参考に，図 2 に示すような作業フローを作成した。本
フローでは，モデル製作工程を事前処理フェーズと実装
フェーズに分割し，それぞれのフェーズの中でデータチ
ェックサイクルを回すアジャイル開発（開発途中での変
更や追加をあらかじめ想定した開発手法）の思想を取り
入れている。とくに特徴量の選定とデータ抽出を行う事
前処理フェーズは，モデルの精度を高めるために重要な
プロセスであり，次節にて例を用いて詳細に説明する。
3. 2　実例を用いたモデル製作手順の解説
　図 3 に示す搬送設備を実例にモデル製作の手順を解
説する。この設備は偏心輪に連結された移動フレーム
が，鋼片をリフトアップして前方に進める構造である。
この設備で想定される故障の一つである偏心輪の回転不
良を事例にモデル製作を行う。
ⅰ）検知対象の特性調査
　最初のプロセスとして，「回転不良」を検知するため
の特徴量を，開発コンセプトに沿って最大二つまで選択

する。偏心輪での回転不良はモータ出力トルクの増大に
つながるため，一つめの特徴量はモータ電流値に設定で
きる。また，この設備は駆動と停止を繰り返しており，
動作中の加減速に伴い常に電流値が変化していることか
ら，モータ回転速度を二つめの特徴量に設定する。搬送
設備が無負荷であれば，これらは一定の関係を保つこと
が想定されるが，鋼片をリフトアップしている間は，鋼
片の総重量などによりモータ電流値が変動するため，二
つの特徴量の関係性にも変化が生じる。鋼片総重量とい
う操業条件によって生じる変化は誤検知の要因となり得
るため，あらかじめ設備図面や制御方案などを調査した
うえで，無負荷状態のデータ区間のみを抽出するための
条件を検討しておく。図 3 より，本設備の場合は「偏心
輪角度が 0°から90°の間，もしくは270°から360°の間
の区間」が無負荷となっていると想定できる。
ⅱ） 分析ソフトでの特性調査
　続いてのプロセスは，ⅰ）で調査した内容を元に，分
析ソフトを使って実際のデータ分布を確認し，二つの特
徴量の相関性の有無を確認する。選定した二つの特徴量
およびデータ抽出条件として用いる偏心輪角度の時系列
データを表示させ，データの特徴を掴む（図 4  （a））。
この事例では，想定していた「負荷あり」の区間以外に，
駆動開始直後や停止直前に再現性の低いスパイクが生じ
ているため，「負荷あり」の角度条件に加えて，これら
のスパイクが生じる角度範囲もデータ抽出範囲から除外
する。分析ソフト上の機能を活用し，偏心輪角度の条件
で抽出した二つの特徴量の散布図を表示させる（図 4 

（b））。ここで，データが密集していれば再現性の高い
データ抽出ができているためにモデル製作可能，ばらつ
きが大きければ再現性が低いためにモデル製作不可と判
断し，後者の場合はデータ抽出区間を見直す。この一連
の工程は，モデル製作上最も重要な工程であり，ここで
の考え方や試行結果を体系的に残していくことが重要で
ある。
ⅲ）モデル設計書作成
　データ検証が完了した時点，これまで検討した内容を
モデル設計書として記録する。これにより，モデル製作
者以外でも当該モデルの設計思想や妥当性を検証するこ

図 2   モデル製作のためのワークフロー
Fig.2   Workflow for model creation

図 3   設備概略図
Fig.3   Schematic diagram of equipment
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とが可能となり，長期的なモデル管理や保全活動への応
用に役立つ。
　モデル設計書にはAirtable（Formagrid Inc.の商標）
というウェブサービスを活用した（図 5）。これは，モ
デルに関する情報（設計情報，設備構成，運転方案，信
号情報，相関調査結果やモデル評価結果など）をテキス
トと画像で保存することが可能で，コメントや改訂履歴
も保存できるため，モデルの製作過程や改造履歴を簡単
に残すことができる。

4．異常予兆検知システム開発

　「3.モデル製作手法の確立」で標準化した設計手順を
元に，図 2 のModel deploymentで実際のモデル製作と
実装を，プログラミング不要で簡易に実施できるシステ
ム「MONAD （Mode Oriented Novel Anomaly Detector）」
を開発した（図 6）。
　MONADの特長としては，①異常予兆検知に必要な
特徴量を最大 2 変数までに絞り込むことで，機械学習の

知識を持たない操業および保全技術者でも，散布図やト
レンドグラフを見ながらモデルの挙動を理解し，設備知
見を活かした実用的な異常予兆検知ロジック設計が行え
る点と，②豊富な前処理メニューを備えており，選定し
た 2 変数に対して，ユーザが意図するようなデータ加工
を簡易に行える点が挙げられる。以降でMONADのモ
ード抽出および異常予兆検知ロジック構築機能を紹介す
る。
4. 1　モード抽出機能
　MONADでは，操業条件や操業パターンに応じて変
化するデータの規則性のことを，「モード」と呼んでい
る。データから所望のモードを抽出するために，まず，
異常検知対象のデータ項目（最大 2 変数）と，モード抽
出に用いるON/OFF信号や指令値などの補助信号を選
択する。モード抽出方法としては，補助信号の値の範囲
を指定して抽出する方法のほかに，時系列データの変化
パターンを元にセグメンテーションを行う方法や，散布
図上で直接抽出範囲を指定する方法も機能として備えて
いる。これらの機能を組み合わせることで，ユーザが設
備知見に基づき，一定負荷運転時など，評価したいデー
タを抽出することができる（図 7）。
4. 2　異常予兆検知ロジック構築機能
　MONADでは，モード抽出後のデータに対してLOF

（Local Outlier Factor）6）をはじめとする異常予兆検知
モデルの訓練を行い，訓練済みモデルを用いた評価期間
に対する異常度スコア計算およびグラフ化を行える。異
常度スコアの等高線図を散布図上に描画することで，ユ
ーザが意図した通りのモデルになっているかを確認でき
る（図 8）。
　実際の異常判定は，デプロイ（開発したソフトウェア
やアプリケーションを実際に運用環境に導入すること）
後にバッチ処理（あらかじめ決められた一定の量のデー
タをまとめて処理する方法）で行われ，異常度スコアの
閾値越え頻度が許容頻度を上回った場合に異常発報が行
われる。
　また，LOF以外の異常予兆検知ロジックとしては，時
系列トレンドの単調増減傾向や，データの分布や波形の
変化を評価することで異常を検知する機能を備えてい
る。これらの異常予兆検知ロジックは，ユーザが選択可
能であり，ユーザの要望や，新たな異常事例の分析を元
に，適宜拡充する予定である。

図 4   設備から得られたデータ例
Fig.4   Example of summary data

図 6   MONADシステム
Fig.6   MONAD system

図 5   Airtable概略図
Fig.5   Schematic image of Airtable
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5．保全活動への応用

　MONADに実装した各設備のモデルを使用し，異常
予兆検知（予知保全）のツールとして保全活動へ応用す
るためには，製造現場での運用へ展開し，モデル精度の
向上に取り組む必要がある。
　製造現場での運用を進めるにあたり，まずは異常予兆
情報が発報された後に，どのようなワークフローでデー
タ確認・現物確認を行うのが最適かを検討した（図 9）。
そして，ステップごとに必要な情報を保全作業員に提供
するため，MONADを活用するための必要なシステムの
画面設計を行った。
　MONADにて異常状態と判定された設備は，保全作
業員に自動的にメールで通知される。保全作業員は異常
度スコアのトレンドや異常時の状態をデータで確認した
うえで，当該設備の外観点検（異常振動や異音の確認含
む）を実施する。外観検査で異常が疑われる場合には，
設備を停止して詳細調査を行う判断をする。また，点検
の結果や処置内容などの情報を保全作業員が監視画面上
に入力することで，モデル設計者を含めた関係者と情報
が共有できるようにした。
　上述のような運用の仕組みを整えたうえで，2023年10
月より製造現場での運用を開始した。図 8 のフローに沿

って運用を行いながら，各モデルの精度検証および向上
に取り組んでいるところであるが，これまでに鋼片搬送
設備の軸受潤滑不良の初期症状を検知できた事例もあ
り，今後の効果が期待できる。いっぽう，減速機など多
数の駆動部品から構成される装置については，モデルの
精度検証を継続しながらそれぞれの機器特性に応じた合
理的な状態監視の手法を探っていく必要がある。

むすび＝第 2 分塊工場における設備データ収集およびデ
ータを活用した異常予兆検知システム導入の取り組みに
ついて述べた。本稿で紹介したMONADの開発コンセ
プトやモデル製作手順は，機械学習の専門知識のない操
業・保全技術者でも設備単位でアジャイルにモデルの製
作が行えるところに特徴があり，多様な操業条件や操業
パターンが存在する工場での異常予兆検知手法に新たな
アプローチを提供した。また，MONAD自体は設備を監
視するデータを適切に選定することができれば，他工場
にも容易に展開が可能な汎用性を有したシステムとなっ
ており，第 2 分塊工場での有効性検証とあわせて，社内
の他の工場への展開を図っていく。
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図 7   モード抽出例
Fig.7   Examples of mode extraction

図 9   MONADを活用した保全フロー
Fig.9   Workflow of daily maintenance using MONAD

図 8   モデル設計画面例
Fig.8   Example of model design screen


