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工場設備センサデータのための次元

圧縮に基づく故障予測アルゴリズム

後雄貴1 松原靖子2 東口慎吾3 木村輔4

櫻井保志5

近年の工場設備では，時系列センサデータを活用した設備保全

が重要な課題となっている． 孉孯孔センサから取得される時系列デ
ータは通常，膨大な量であり，これらのデータから効果的に異常

兆候を検知し故障の発生を予測することは，運用効率を高め，故

障による損害を防ぐ上で不可欠である．そこで本研究では，工場

設備より取得された時系列センサデータから設備故障の兆候を捉

え，故障発生を予測する手法を提案する．提案手法では，クラス

タリングとマハラノビス距離を組み合わせた次元圧縮アルゴリズ

ムにより多次元時系列データを低次元へ圧縮し，孃孵孢孥孍孡孲孫孥孲を
用いて異常の兆候を示す典型的な時系列パターンを抽出する．さ

らに，孓孰孬孩孴孃孡孳孴を用いて，パターン変化に応じて予測モデルを適
応的に切り替えることで，高精度な故障予測を実現する．オープ

ンデータを用いた実験により，次元圧縮アルゴリズムが故障予測

の精度の改善に寄与していることを示し，また，提案手法が工場

設備の故障予測において高い有効性を示すことを確認した．

1 まえがき

孉孯孔センサ技術の急速な発展により，工場設備の稼働状況を示
す時系列センサデータが大量に生成・蓄積されるようになってい

る 孛嬱嬲嬬嬱嬴嬕嬱嬶孝．工場設備において故障が発生すると，修理費や生
産ラインの停止に伴う生産性の低下により多大な経済的な損失と

なるため，工場設備の時系列センサデータから将来の故障を予測

する機械学習技術は重要な研究課題となっている．

工場設備の時系列センサデータから将来の故障を事前に予測す

るために， 孃孵孢孥孍孡孲孫孥孲 孛嬶孝や孓孰孬孩孴孃孡孳孴 孛嬱嬷孝という手法を活用し
た研究がこれまでに行われてきた．具体的な応用例としては，エ

ンジン主軸受の摩耗予測，真空装置の故障予測，パワーモジュー

ルの寿命予測などが挙げられ，これらの研究は工場設備の故障の

兆候を捉えて故障の発生を事前に予測することで，故障による生

産ラインの停止や修理費による損失を軽減することを目的として

いる．上記の研究によって提案された孃孵孢孥孍孡孲孫孥孲や孓孰孬孩孴孃孡孳孴を
用いた故障予測手法は，特定のデータセットにおいて高い予測精

度を発揮するものの，汎用性の観点で課題が存在している．具体
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的には，多くの工場設備の時系列センサデータは次のような特徴

を持ち，そのことが正確な故障予測を困難なものにしている．

(1)高次元：
本研究で想定する工場設備で取得される時系列センサデータ

は，（設備，センサ，時間）の嬳つの属性から構成されるテンソル
形式で表現される．

センサ数や設備数は数十から数百に及ぶ可能性があり，データ

は高次元テンソルを構成する．データが高次元テンソルであるこ

とは，孃孵孢孥孍孡孲孫孥孲を用いたセグメンテーションの精度を低下さ
せ，その結果故障予測の精度を低下させる． (2)類似した時系列
パターン： 高次元なセンサデータの中には，類似した時系列パ

ターンを示すセンサが存在することがある．

例えば，ある工場設備の温度と電流の強さを計測するセンサの

値は，電流が強くなった際に温度が上昇するという相関関係か

ら，類似した時系列パターンが存在する可能性がある．そうした

データに対しては，人手で特徴選択を行い入力データの次元を減

らすことが考えられるが，高次元のデータにおける特徴選択は人

的・時間的コストが必要である．

本研究では，上記の技術的課題に対応するため，次元圧縮に基

づく故障予測アルゴリズムを提案する．

提案手法は，まず初めにクラスタリングとマハラノビス距離を

組み合わせた次元圧縮アルゴリズムにより，高次元テンソルであ

る時系列センサデータから類似する時系列パターンをもつ特徴次

元をまとめることで低次元テンソルへ圧縮する．その後，圧縮さ

れたテンソルに対し，孃孵孢孥孍孡孲孫孥孲を用いたセグメンテーション
による機械状態の推定や孓孰孬孩孴孃孡孳孴を用いた将来予測を行う．圧縮
されたテンソルは元のテンソルの中の主要なパターンが抽出され

たものであるため，元のテンソルに対して直接セグメンテーショ

ンや予測モデルの学習を行うよりも，高精度なセグメンテーショ

ンと故障予測が可能となる．要約すると，本研究の貢献は以下の

通りである．

本研究の貢献：

本研究では，工場設備のセンサから取得される多次元時系列デ

ータを対象とする次元圧縮に基づく新たな故障予測モデルを提案

する．提案手法は次のような特徴を持つ．

• クラスタリングとマハラノビス距離に基づく次元削減アルゴ
リズムにより，入力された高次元テンソルを主要な時系列パ

ターンのみが抽出された低次元テンソルに圧縮することで，

高次元テンソルに対する高精度なセグメンテーションや故障

予測を実現する

• これにより，データの次元圧縮を自動化し，従来は手動で選
定されていた特徴量選択プロセスを効率化する

• レジームに応じて予測モデルを切り替えることで高精度に異
常を予測する

2 関連研究

センサデータの解析に関する研究は，データベース，データ

マイニング，機械学習など多様な分野で活発に進められてい

る．これまでに自己回帰モデルや線形動的システムを用いた時
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系列解析手法が多く提案されており，センサデータを活用した

設備保全や故障予測への応用が行われてきた 孛嬹孝．一例として，
孃孵孢孥孃孡孳孴 孛嬸孝は大規模なテンソルストリームを解析し，時間と季
節性の両観点から非線形な動的トレンドを捉える手法である．本

手法は，センサデータの実測値予測において高い性能を示す一方

で，設備の故障のようなラベル付きイベントデータの予測には対

応していない．また，孄孥孥孰 孎孥孵孲孡孬 孎孥孴孷孯孲孫（孄孎孎）を用いた設
備故障予測手法も複数提案されている 孛嬱嬰孝．
例えば，孊孡孬孡孹孥孲ら 孛嬷孝は，高速フーリエ変換（孆孡孳孴 孆孯孵孲孩孥孲 孴孲孡孮孳嬭

学孯孲孭，孆孆孔）および連続ウェーブレット変換（孃孯孮孴孩孮孵孯孵孳 孷孡孶孥孬孥孴
孴孲孡孮孳学孯孲孭，孃字孔）を用いてデータの統計的特徴を抽出し，そ
れを長・短期記憶（孌孯孮孧 孳孨孯孲孴嬭孴孥孲孭 孭孥孭孯孲孹，孌孓孔孍）モデル
に入力することで回転機械の故障予測を実現した．さらに，

子孡孮孤孡孲孡孫孯孮孥ら 孛嬱嬳孝は，電流データに対して孆孆孔による特徴抽
出を行い，

畳み込みニューラルネットワーク（孃孯孮孶孯孬孵孴孩孯孮孡孬 孮孥孵孲孡孬 孮孥孴嬭
孷孯孲孫，孃孎孎）を活用して誘導電動機のベアリング故障を予測す
る手法を提案している．加えて，電流や振動などの時系列データ

を活用した真空ポンプ（孔孍子）の故障予測に関する研究も行わ
れている 孛嬱嬱孝． 孁孩孮孡孰孵孲孥ら 孛嬳孝は深層学習に基づく稼働状態の識
別手法を提案し，ドメイン適応技術を用いて機械状態の診断を可

能にした．さらに，孁孬孥孳孳孡孮孤孲孯ら 孛嬵孝は，振動データとポンプの
平均温度を用いてマハラノビス距離を算出し，設備の正常・異常

状態を判定した．しかし，これらの研究は特定の設備（例：玉軸

受型，ハイブリッド型の孔孍子）に焦点を当てており，他の構造
や異なる運転条件における異常検知については十分に検討されて

いない．また，孂孡孮季孨孥孮孧 孛嬴孝らは，磁気浮上型の孔孍子に対して，
電流の損失や温度上昇を推定するモデルを提案しているが，故障

予測には対応していないことが課題として挙げられる．

これらの既存研究を総括すると，特定の機器やドメインに特化

した手法が多く，広範な設備環境に適応可能な汎用的な手法には

未だ課題が残されている．また，マハラノビス距離や次元圧縮を

活用したデータの要約や，異常検知の精度向上を目指す試みは十

分には探求されていない．本研究では，これらの課題に対処する

ため，多次元時系列データの効率的な次元圧縮と解析を統合した

新たな故障予測手法を提案する．

3 問題定義

本研究の目的は，時系列センサデータを用いて設備の異常を高

精度に検知および予測することである．本章では，この問題を具

体的に定義する．

データは，設備数，センサ数，データ点の嬳つの要素から構成
される多次元時系列データであり，X ∈ R𝑤×𝑑×𝑛の3階テンソル
で表される．

ここで，各変数の意味は以下の通りである：

• 𝑤：対象とする設備の数

• 𝑑：センサの種類（次元数）

• 𝑛：観測時刻の総数

テンソル X の要素 𝑥𝑖 𝑗 (𝑡) は，時刻 𝑡 における 𝑖 番目の設備に搭

載された 𝑗 番目のセンサで観測された値を示す．異常状態に関す

る情報は，ラベルデータ Y ∈ {0, 1}𝑤×𝑛 で表され，要素 𝑦𝑖 (𝑡) = 1
の場合は設備 𝑖 において時刻 𝑡 に異常が発生したことを示し，

𝑦𝑖 (𝑡) = 0の場合は正常状態を示す．
本論文では，多次元時系列テンソル X に対してクラスタリ

ングとマハラノビス距離を組み合わせた次元圧縮を行う．次

に，次元圧縮後のテンソル X′ を 𝑚 個のセグメント集合 𝑆 =

{𝑠1, . . . , 𝑠𝑚} に分割してその特徴をとらえる． 𝑠𝑖 は 𝑖 番目のセ

グメントの開始点 𝑡𝑠，終了点 𝑡𝑒，設備番号で構成され（つまり，

𝑠𝑖 = {𝑡𝑠 , 𝑡𝑒, facilityID}），各セグメントは重複がないものとする．
そして，発見したセグメント集合を類似セグメントのグループに

分類する．本論文において，これらのグループをレジームと呼

ぶ．

[定義1]（レジーム） セグメントのグループをレジームと定義
する．ここで，𝑟 を最適なセグメントグループの個数とし，各セ

グメント𝑠𝑖は，𝑟個のセグメントグループのいずれかに属するも

のとする．それぞれのレジームは統計モデル𝜃𝑖 (𝑖 = 1, ..., 𝑟)によ
って表現される．

さらに，各セグメントが所属するレジームを表現するために，

新たにセグメントメンバーシップを定義する．

[定義2]（セグメントメンバーシップ） 𝐹 = { 𝑓1, . . . , 𝑓𝑚} を 𝑚

個の整数列とし， 𝑓𝑖 を 𝑖 番目のセグメントが所属するレジームの

番号とする．

提案手法は，時系列テンソルを𝑚個のセグメント，𝑟個のレ

ジームに分割することで，故障に関する重要な特徴を抽出

する． 𝑟個の独立したレジームに対するパラメータは Θ =

{𝜃1, . . . , 𝜃𝑟 ,Δ𝑟×𝑟 } と表現される．ここで，Δ𝑟×𝑟はレジーム遷移

行列であり，次のように定義される．

[定義3]（レジーム遷移行列）Δ𝑟×𝑟を孲個のレジーム群の遷移行
列と呼ぶ．ここで，要素𝛿𝑖 𝑗 ∈ Δ𝑟×𝑟 は，𝑖番目のレジームから 𝑗番

目のレジームへの遷移確率を表す．

これにより，多次元時系列テンソル X′ を 𝑚 個のセグメントと

𝑟 個のレジームで 𝐶 = {𝑚, 𝑟, 𝑆,Θ, 𝐹} として表現することができ
る．

最後に，本研究で取り組む問題を以下のように設定する．

問題： 与えられた幅𝑙𝑐のセンサデータ X(𝑡 − 𝑙𝑐 : 𝑡) に基づき，
時刻 𝑡 における設備の状態を評価し，𝑙 𝑓 ステップ先のラベル（異

常または正常）𝑌 (𝑡 + 𝑙 𝑓 ) を予測する．

4 提案手法

本研究では，多次元時系列データを対象として，設備の異常検

知および予測を行うための解析手法を提案する．提案手法は，以

下の嬳つのアルゴリズムで構成されている．

• 入力テンソルの次元圧縮：クラスタリングとマハラノビス距
離を用いたアルゴリズムにより高次元データを低次元に圧縮

する．これにより，高次元データから特徴的な時系列パター

ンを効果的に抽出することが可能になる．

• 時系列データの分割とレジーム検出嬺 圧縮後のデータ
を孃孵孢孥孍孡孲孫孥孲を用いて複数のセグメントに分割し，類似

嬲



一般論文

日本データベース学会和文論文誌

孖孯孬嬮 嬲嬴嬭孊嬬 孁孲孴孩季孬孥 孎孯嬮 嬴嬬 嬲嬰嬲嬶年 嬳月

セグメントをグループ化することでレジーム（時系列パター

ン）を検出する．

• レジームごとの予測モデルの構築嬺 孓孰孬孩孴孃孡孳孴を利用し，各レ
ジームに特化した故障予測モデルを構築し，予測を行う．

以下では，各アルゴリズムの詳細について説明する．

嬴嬮嬱 マハラノビス距離を用いた次元圧縮

まず初めにクラスタリングを行うことで，類似した時系列パタ

ーンを持つセンサのクラスタを検出する．その後，それぞれのク

ラスタに対して，マハラノビス距離に基づく次元削減を行うこと

で，入力テンソルX ∈ R𝑤×𝑑×𝑛 を X′ ∈ R𝑤×𝑑′×𝑛 (𝑑′ < 𝑑) に変換
する．本節では，クラスタリングのアルゴリズムと，マハラノビ

ス距離を用いた次元削減のアルゴリズムについて詳細に記述す

る．

嬴嬮嬱嬮嬱 孄孔字と孋嬭孭孥孡孮孳によるクラスタリング
本研究では，動的時間伸縮法（孄孹孮孡孭孩季 孴孩孭孥 孷孡孲孰孩孮孧，孄孔字）

を用いて時系列データ間の非線形な類似性を計算し，その結果に

基づいて孋嬭孭孥孡孮孳クラスタリングを実施する． 孄孔字は，時系列
データ間の時間的ずれを考慮しつつ類似性を評価するため，高次

元データを適切にクラスタ化することができる．これにより，類

似した特徴を示すセンサのグループを自動的に発見することが可

能となる．

嬴嬮嬱嬮嬲 マハラノビス距離による次元削減

マハラノビス距離𝐷𝑡は，次式で定義される．

𝐷𝑡 = (x𝑖 − µ)⊤𝚺−1 (x𝑖 − µ) 嬨嬱嬩

ここで，x𝑖 は観測ベクトル，µはデータ全体の平均ベクトル，𝚺

は共分散行列を表す．

嬴嬮嬱嬮嬱節で得られた各クラスタについて，式嬨嬱嬩を用いて次元圧
縮を行う．まず，各クラスタ内のデータ点を用いて観測ベクト

ルの共分散行列 𝚺 を計算し，得られた共分散行列に対して固有

値分解を行う．次に，固有値の大きさに基づいて重要な固有ベ

クトルを選択し，これらを用いて低次元空間への射影を行う．

このプロセスにより，多次元時系列テンソル X ∈ R𝑤×𝑑×𝑛 は

X′ ∈ R𝑤×𝑑′×𝑛 (𝑑′ < 𝑑) に圧縮される．
ここで各クラスタは類似した時系列パターンを持つセンサのク

ラスタを表しており，それぞれのクラスタ内のデータを次元圧縮

するため，データの非線形な構造や相関性を保持しつつ，解析に

適した低次元表現を得ることができる．また，他の次元圧縮手法

として主成分分析（子孲孩孮季孩孰孡孬 季孯孭孰孯孮孥孮孴 孡孮孡孬孹孳孩孳，子孃孁）が挙げ
られるが，子孃孁はデータの分散を最大化する主成分方向に基づい
て次元を削減するため，次元間の非線形な関係や複雑な相関性を

十分に捉えることが難しい．一方で，マハラノビス距離を用いた

次元圧縮は，データの相関性を直接反映した次元削減が可能であ

り，各クラスタの特性をより適切に表現できる．

嬴嬮嬲 孃孵孢孥孍孡孲孫孥孲によるセグメント分割とレジーム検出
孃孵孢孥孍孡孲孫孥孲は多次元時系列テンソルをセグメンテーショ

ンし，部分時系列の集合に要約する手法である．ここで，

孃孵孢孥孍孡孲孫孥孲によって分割された個々の部分時系列をセグメン
トと呼び，また各セグメントが属する固有の時系列パターンをレ

ジームと呼ぶ． 孃孵孢孥孍孡孲孫孥孲は時系列データ X(0 : 𝑡) を入力とし
て受け取り，そのセグメンテーション結果 𝐶 = {𝑚, 𝑟, 𝑆, F ,Θ}を
出力する．各変数の詳細はそれぞれ以下のとおりである．

• 𝑚：セグメントの総数

• 𝑟：レジームの総数

• 𝑆：セグメントの集合 𝑆 = {𝑠1, . . . , 𝑠𝑚}．𝑠𝑖 は 𝑖番目のセグメ

ントを示し，（設備番号，セグメントの開始点，セグメント

の終了点）の嬳つ組で表される．
• F：セグメントのラベルの集合 F = { 𝑓1, . . . , 𝑓𝑚}． 𝑓𝑖 はセグ

メント 𝑠𝑖 が所属するレジームのラベルを示す．

• Θ：レジームのモデルの集合およびレジーム間の遷移行列．

Θ = {𝜃1, . . . , 𝜃𝑟 ,Δ𝑟×𝑟 }について，𝜃𝑖は𝑖番目のレジームのモ

デルを示し，Δ𝑟×𝑟はレジーム間の遷移行列を示す．

各レジーム 𝜃𝑖 は隠れマルコフモデル（孈孩孤孤孥孮 孍孡孲孫孯孶 孭孯孤孥孬，
孈孍孍）を用いて表現される． 孈孍孍は隠れ状態を持つマルコフ
過程を示した確率モデルであり，音声処理や言語処理などの分

野で広く活用されている．また，孃孵孢孥孍孡孲孫孥孲では嬱つのレジーム
𝜃𝑖 を孈孍孍における嬱つの隠れ状態とみなした，階層的な孈孍孍を
用いてレジーム間の遷移をモデリングする．すなわち，それぞ

れが孈孍孍である各レジーム 𝜃𝑖 が下階層の孈孍孍であり，上階層
の孈孍孍はそれらの隠れ状態 𝜃1, . . . , 𝜃𝑟 を持つ．ここで，上階層

の孈孍孍における状態遷移確率が Δ𝑟×𝑟 である．

孃孵孢孥孍孡孲孫孥孲では次の手順で時系列データをセグメンテーショ
ンする：

嬱嬮 初期化：階層的孈孍孍モデル Θを初期化する．

嬲嬮 階層的孖孩孴孥孲孢孩アルゴリズムを適用：時系列データ X(0 : 𝑡) =
{𝑥0, . . . , 𝑥𝑡 } が与えられたとき，次式により最大尤度 𝑃(𝑥𝑡 |
Θ) を動的に求める．

𝑃(𝑥𝑖 | Θ) = max
1≤ 𝑗≤𝑟

{
max

1≤𝑘≤𝑘 𝑗

{𝑝 𝑗 ,𝑘 (𝑖)}
}

嬨嬲嬩

𝑝 𝑗;𝑘 (𝑖) = max
{
𝛼 · 𝜋 𝑗;𝑘 · 𝑏 𝑗;𝑘 (𝑥𝑖),
𝛽 · 𝑏 𝑗;𝑘 (𝑥𝑖)

嬨嬳嬩

ただし嬬 𝛼 = max
𝑙

𝛿𝑙𝑖 · max
𝑣

𝑝𝑙;𝑣 (𝑡 − 1),

𝛽 = 𝛿𝑖 𝑗 · max
𝑤

𝑝 𝑗;𝑤 (𝑖 − 1) · 𝑎 𝑗;𝑤;𝑘 .

ここで，𝑝 𝑗;𝑘 (𝑖) は 𝑥𝑖 がレジーム 𝑗 の隠れ状態 𝑘 に属する確

率である．𝛿𝑖 𝑗 は Δ𝑟×𝑟 の 𝑖 行 𝑗 列目の要素であり，レジー

ム 𝑖 からレジーム 𝑗 へ遷移する確率である．𝜋 𝑗;𝑘 はレジーム

𝑗 における隠れ状態 𝑘 の初期確率，𝑏 𝑗;𝑘 (𝑥𝑖) はレジーム 𝑗 の

隠れ状態 𝑘 が値 𝑥𝑖 を出力する出力確率，𝑎 𝑗;𝑤𝑘 はレジーム 𝑗

において隠れ状態 𝑤 から 𝑘 へ遷移する遷移確率である．

嬳嬮 孂孡孵孭嬭字孥孬季孨アルゴリズムを適用：セグメンテーション結果
を用いて各レジーム 𝜃𝑖 のパラメータ {𝜋, 𝐴, 𝐵}を推定し，遷
移確率 Δ𝑟×𝑟 を更新する．

嬴嬮 繰り返し：上記の嬲嬬 嬳の手順を，スコアが収束するまで繰り
返す．孃孵孢孥孍孡孲孫孥孲では，モデル選択指標として最小記述長
（孍孩孮孩孭孵孭 孄孥孳季孲孩孰孴孩孯孮 孌孥孮孧孴孨，孍孄孌）に基づいたスコアを

嬳
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定義しており，このスコアが小さいほど良いモデルと判定す

る．

最終的に，スコアが収束した時点でモデルとセグメンテーショ

ン結果が出力される．以上の工程により，時系列データ X(0 : 𝑡)
をセグメンテーションし，𝐶 を得る．得られたセグメンテーシ

ョン結果は，嬴嬮嬳節において説明されるアルゴリズムの入力とな
る．

嬴嬮嬳 孓孰孬孩孴孃孡孳孴による時系列予測モデルの構築
本節では，故障予測を行うアルゴリズムである孓孰孬孩孴孃孡孳孴につい

て記述する． 孓孰孬孩孴孃孡孳孴は，嬴嬮嬲節で記述したアルゴリズム（すな
わち，孃孵孢孥孍孡孲孫孥孲）の出力𝐶を入力として受け取り，それぞれ

のレジーム{𝜃1, . . . , 𝜃𝑟 }に対して，それぞれ嬱つの時系列予測モデ
ル {M1, . . . ,M𝑟 } を学習する．通常の時系列予測手法では，時
系列全体 X(0 : 𝑡) に対して嬱つの時系列予測モデルを学習させ
るが，孓孰孬孩孴孃孡孳孴では各モデルが個々の時系列パターンを集中的
に学習できるため，より高精度に時系列予測を行うことができ

る．具体的には，孓孰孬孩孴孃孡孳孴は，孃孵孢孥孍孡孲孫孥孲によるセグメンテー
ション結果 𝑆, F を入力として受け取り，𝑟 個の時系列予測モデ

ル {M1, . . . ,M𝑟 } を出力する．また，推論時にはこれらのモデ
ルを用いて，センサデータおよびセグメンテーション結果に基づ

いて将来の故障ラベルを予測する． 孓孰孬孩孴孃孡孳孴による学習と推論
の工程を以下に示す．

■モデルの学習 孓孰孬孩孴孃孡孳孴では，孃孵孢孥孍孡孲孫孥孲で得られたそれぞ
れのレジームに対して固有の故障予測モデルを学習する．そのた

め，学習においてはまずはじめに，孃孵孢孥孍孡孲孫孥孲により得られた
セグメント𝑆 = {𝑠1, . . . , 𝑠𝑚}を，それぞれのレジームに属するセ
グメントの集合 𝑆

(1)
𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛

, 𝑆
(2)
𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛

, . . . , 𝑆
(𝑟 )
𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛

に分割する．この分割

は次のように定義される．

𝑆
(𝑖)
train = { 𝑠 𝑗 ∈ S | 𝑓 (𝑠 𝑗 ) = 𝑖 }, 𝑖 = 1, 2, . . . , 𝑟 . 嬨嬴嬩

次に，すべてのレジーム𝑖 ∈ {1, . . . , 𝑟}に対して，𝑆
(𝑖)
𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛

を

学習データとして故障予測モデルM𝑖を学習する．故障予測

には任意のモデルを用いることが可能であり，本研究では，

孇孒孕，孌孓孔孍，孒孎孎，孔孲孡孮孳学孯孲孭孥孲，孍孌子，ロジスティック回
帰（孌孯孧孩孳孴孩季孒孥孧孲孥孳孳孩孯孮），サポートベクターマシン（孓孖孍），線
形サポートベクターマシン（孌孩孮孥孡孲孓孖孍），ランダムフォレスト
（孒孡孮孤孯孭孆孯孲孥孳孴），エクストラツリー分類木（孅學孴孲孡孔孲孥孥孳）を採用
し，それぞれのモデルに対して評価実験を行った．予測に用いる

モデルが任意であることは，時系列データの多様な特性に応じて

適切なモデルを選択し，柔軟かつ高精度な予測を行うことを可能

にする．

■モ デ ル に よ る 予 測 （推 論） 学 習 し た 予 測 モ デ ル

{M1, . . . ,M𝑟 } を用いて，それぞれの時刻における将来の異常ラ
ベル（故障または正常）を予測する．具体的には，各時点 𝑡 にお

いて，ウィンドウ幅 𝑙𝑐 のデータX(𝑡 − 𝑙𝑐 : 𝑡) を受け取り，𝑙 𝑓 時点

先のラベル Y (𝑡 + 𝑙 𝑓 ) を予測する．このとき，ウィンドウ内のデ
ータがどのセグメントに属しているのかを 𝑆から取得し，そのセ

グメントに割り当てられたレジームに対応する学習済みモデルを

用いて，将来の異常ラベルを予測する．なお，ウィンドウがセグ

メントの切り替わりを含む場合，ウィンドウ内で最も多く出現す

るセグメントを算出し，そのセグメントに対応する学習済みモデ

ルを適用して故障予測を行う．すなわち，予測値𝑌 (𝑡 + 𝑙 𝑓 )は以下
のように算出される．

𝑌 (𝑡 + 𝑙 𝑓 ) = M(X(𝑡 − 𝑙𝑐 : 𝑡)) 嬨嬵嬩

5 実験と議論

本研究では提案手法の有効性を検証するため，オープンデータ

を用いた実験を行った．

嬵嬮嬱 データセット

本研究では嬲種類のオープンデータセットを用いて実験を行っ
た．

Microsoft Azure Predictive Maintenance （MAPM） 嬺
孍孁子孍データセット 孛嬱孝は，実際に稼働していた機械の運転状
態，メンテナンス記録，故障履歴など，機械の状態に関する情報

を含んでおり，2015年1月1日から2016年1月1日の間，嬱時間ごと
に記録したデータである．本研究では，テレメトリ時系列デー

タ，エラーログ，故障記録を利用した．テレメトリ時系列データ

には，電圧，回転，圧力，振動の嬱時間ごとの平均値が記録され
ており，機械の動作状態の変化を定量的に把握することが可能で

ある．エラーログには，機械の運転中に発生したエラーが時系列

で記録されており，故障の前兆を検出するための重要な指標とな

る．メンテナンス記録は，予防的な部品交換（プロアクティブメ

ンテナンス）と故障後の修理（リアクティブメンテナンス）の両

方を含み，各機械のメンテナンス履歴を詳細に確認することがで

きる．故障記録には，コンポーネントの故障に起因する交換事例

の詳細が記録されており，故障パターンの分析に不可欠なデータ

を提供する．機械のメタデータには，モデルタイプと使用年数が

含まれる．これらは機械固有の特性や経年劣化の傾向を理解する

上で重要な情報であり，予測モデルの精度向上に寄与する要素と

なる．

Skoltech Anomaly Benchmark（SKAB）嬺 孓孋孁孂データセッ
ト 孛嬲孝は，異常検知アルゴリズムを評価するために設計されたベ
ンチマークデータセットであり，産業用孉孯孔システムから得られ
た多次元時系列データで構成されている．本研究で用いたデータ

セットは，2020年3月1日に収集された流体漏れおよび流体添加の
シミュレーションに関するものであり，約嬱秒ごとに記録された
時系列データで構成されている．各データポイントには，データ

ベースに書き込まれた日時を示す孤孡孴孥孴孩孭孥が含まれ，加速度計の
測定値として振動加速度（孧単位）を示す孁季季孥孬孥孲孯孭孥孴孥孲嬱孒孍孓お
よび孁季季孥孬孥孲孯孭孥孴孥孲嬲孒孍孓，電動モーターの電流値を示す孃孵孲孲孥孮孴
（アンペア），水ポンプ後の循環ループ内の圧力を示す子孲孥孳孳孵孲孥
（バール），エンジン本体の温度を示す孔孥孭孰孥孲孡孴孵孲孥（摂氏），循環
ループ内の流体の温度を示す孔孨孥孲孭孯季孯孵孰孬孥（摂氏），電動モータ
ーの電圧を示す孖孯孬孴孡孧孥（ボルト），および循環ループ内の流体循
環流量を示す孒孡孴孥孒孍孓（リットル嬯分）が含まれる．さらに，異
常値であるかを示す孡孮孯孭孡孬孹（0または1）と，データの変化点を
示す季孨孡孮孧孥孰孯孩孮孴（0または1）がラベリングされている．

嬴
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嬵嬮嬲 実験設定

実験では，特徴量間のスケールの違いによる影響を抑えるた

め，データの各次元について平均を0，分散を1となるようにを正
規化した．また各オープンデータセットにおける実験設定はそれ

ぞれ以下のとおりである．

MAPM嬺 本研究では，特にテレメトリデータを主軸としなが
ら，エラーログと故障記録を補完的に用い，故障予測を行う．

𝑤 = 7個の機械における，𝑑 = 4個の項目，𝑛 = 1, 000点のデータ
点について実験を行った．孍孁子孍データセットでは7件の故障事
例について予測する．テレメトリ時系列データに含まれる電圧，

回転，圧力および振動の4つの成分を嬴嬮嬱嬮嬱節および嬴嬮嬱嬮嬲節の方
法で，2次元に圧縮した．したがって，X ∈ R7×4×1000をX′ ∈
R7×2×1000に変換した．提案手法に対して，𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ 𝑠𝑖𝑧𝑒 = 32，
𝑒𝑝𝑜𝑐ℎ = 20， 𝑙𝑒𝑎𝑟𝑛𝑖𝑛𝑔 𝑟𝑎𝑡𝑒 = 0.02として実験を行った．最
適化アルゴリズムには孎孡孤孡孭を使用した．

SKAB嬺 本研究において，孓孋孁孂データセットでは特徴量
として，孁季季孥孬孥孲孯孭孥孴孥孲嬱孒孍孓，孁季季孥孬孥孲孯孭孥孴孥孲嬲孒孍孓，孃孵孲孲孥孮孴，
子孲孥孳孳孵孲孥，孔孥孭孰孥孲孡孴孵孲孥，孔孨孥孲孭孯季孯孵孰孬孥，孖孯孬孴孡孧孥および孖孯孬孵孭孥
孆孬孯孷 孒孡孴孥 孒孍孓の8つを用いた． 𝑤 = 3個の機械における，
𝑑 = 8個の特徴量，𝑛 = 740点のデータ点について実験を行った．
孓孋孁孂データセットでは3件の故障事例について予測する． 8つの
特徴量を嬴嬮嬱嬮嬱節および嬴嬮嬱嬮嬲節の方法で，2次元に圧縮した．した
がって，X ∈ R3×8×740をX′ ∈ R3×2×740に変換した．提案手法に

対して，𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ 𝑠𝑖𝑧𝑒 = 32，𝑒𝑝𝑜𝑐ℎ = 20，𝑙𝑒𝑎𝑟𝑛𝑖𝑛𝑔 𝑟𝑎𝑡𝑒 = 0.02と
して実験を行った．最適化アルゴリズムには孎孡孤孡孭を使用した．
また実験には376孇孂のメモリ，孎孖孉孄孉孁 孃孯孲孰孯孲孡孴孩孯孮 孇孁嬱嬰嬲孇孌

孛孒孔存 孁嬶嬰嬰嬰孝を嬲枚搭載した孌孩孮孵學マシンを使用した．
嬵嬮嬳 比較手法

本研究では，嬲種類のオープンデータセット（孍孁子孍およ
び孓孋孁孂）を対象に，提案手法である次元圧縮を適用した場合
と適用しない場合で故障予測の性能がどのように変化するか

を検証した．具体的には，次元圧縮を行わず元のテンソルに

対してセグメンテーション・故障予測を行った場合の精度と，

次元圧縮を適用した圧縮テンソルに対してセグメンテーショ

ン・故障予測を行った場合の精度を比較した．故障予測のベ

ース手法には，孇孒孕，孌孓孔孍，孒孎孎，孔孲孡孮孳学孯孲孭孥孲，孍孌子，ロジ
スティック回帰（孌孯孧孩孳孴孩季），サポートベクタマシン（孓孖孍），
線形サポートベクタマシン（孌孩孮孥孡孲孓孖孍），ランダムフォレス
ト分類木（孒孡孮孤孯孭孆孯孲孥孳孴），および，エクストラツリー分類木
（孅學孴孲孡孔孲孥孥孳）を用いた．
嬵嬮嬴 評価指標

提案手法の故障予測の精度を評価するために，評価指標と

して孆嬱スコアを用いた嬷分割交差検証を行った． 孆嬱スコアは，
子孲孥季孩孳孩孯孮（適合率）および孒孥季孡孬孬（再現率）の調和平均であり，
以下の式で計算される．

𝐹1 =
2 × 子孲孥季孩孳孩孯孮 × 孒孥季孡孬孬

子孲孥季孩孳孩孯孮 + 孒孥季孡孬孬
嬨嬶嬩

子孲孥季孩孳孩孯孮は，予測されたイベントの合計数とそのうち正解であっ
たイベントの合計数の割合を示す．一方，孒孥季孡孬孬は全てのイベン
トの正解値の数と予測されたイベントの中で正解した合計数の割

図嬱 孍孁子孍データセットを孋嬭孭孥孡孮孳でクラスタ化しマハラノ
ビス距離による圧縮を行った結果

図嬲 孓孋孁孂データセットの次元圧縮前後の孃孵孢孥孍孡孲孫孥孲によるセグメ
ント分割の結果

合を示す．これらの値は0から1の間をとり，1に近いほど予測精
度が高いことを意味する．

嬵嬮嬵 実験結果

本節では，提案手法の有効性および故障予測における精度につ

いて検証した結果を示す．

まず，提案手法による次元圧縮の具体例を示す．図嬱は，4次
元の特徴量（電圧，回転，圧力および振動）から構成され

た孍孁子孍データセットの生データに対し，提案手法の次元圧縮
により特徴量を2次元へ圧縮した結果を示している．具体的には，
まず孄孔字および孋嬭孭孥孡孮孳に基づいて，生データの4つの特徴量
を2つのクラスタへ分類する．図嬱の上段は1つめのクラスタであ
る孡孟孳孵孢孳孥孴 孄孡孴孡を示し，中段は2つめのクラスタである孢孟孳孵孢孳孥孴
孄孡孴孡を示す．クラスタリング結果から時系列の振る舞いが類似
している回転，圧力および振動が1つのクラスタ（孡孟孳孵孢孳孥孴 孄孡孴孡）
へまとめられていることがわかる．そして，これらの各クラスタ

ごとにマハラノビス距離を用いて次元圧縮を行う．図嬱の下段は，
上段および中段のクラスタそれぞれを圧縮することで得られた新

たな特徴量を示す．

次に，時系列パターンの抽出における提案手法による次元圧縮

の有効性について示す．

図嬲は，孓孋孁孂データセットに対して 孃孵孢孥孍孡孲孫孥孲による時系列
パターン抽出した際の次元圧縮の適用時および未適用時におけ

るそれぞれのセグメント分割の結果を示している．ここで，抽出

された時系列パターンの範囲は矩形によって表現され，同じ色

の範囲は同一の時系列パターンであることを示す．図嬲の左列は，
孓孋孁孂データセットの8次元の特徴量について次元圧縮せずにセ

嬵
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孖孯孬嬮 嬲嬴嬭孊嬬 孁孲孴孩季孬孥 孎孯嬮 嬴嬬 嬲嬰嬲嬶年 嬳月

表嬱 次元圧縮アルゴリズムを適用した場合（+孄孒）および適用しない場合（−孄孒）における故障予測の精度比較（𝐹1値）

孍孯孤孥孬 GRU LSTM 孒孎孎 孔孲孡孮孳学孯孲孭孥孲 孍孌子 孌孯孧孩孳孴孩季孒孥孧孲孥孳孳孩孯孮 孓孖孍 孌孩孮孥孡孲孓孖孍 孒孡孮孤孯孭孆孯孲孥孳孴 孅學孴孲孡孔孲孥孥孳

孄孡孴孡孳孥孴 字孩孮孤孯孷 −孄孒 +孄孒 −孄孒 +孄孒 −孄孒 +孄孒 −孄孒 +孄孒 −孄孒 +孄孒 −孄孒 +孄孒 −孄孒 +孄孒 −孄孒 +孄孒 −孄孒 +孄孒 −孄孒 +孄孒

孍孁子孍 嬱嬶 嬰嬮嬲嬹嬹嬳 0.3039 0.7118 嬰嬮嬳嬰嬳嬹 嬰嬮嬰嬸嬶嬰 0.3375 嬰嬮嬲嬷嬰嬵 0.3604 嬰嬮嬰嬸嬰嬲 0.5873 嬰嬮嬳嬲嬴嬰 0.3897 嬰嬮嬰嬷嬳嬷 0.8219 嬰嬮嬰嬷嬹嬱 0.3819 嬰嬮嬳嬲嬹嬴 0.8127 嬰嬮嬷嬲嬰嬰 0.7965
嬳嬲 嬰嬮嬰嬹嬹嬱 0.1784 0.2995 嬰嬮嬱嬶嬸嬸 嬰嬮嬰嬵嬴嬸 0.1737 嬰嬮嬱嬰嬵嬴 0.1500 嬰嬮嬰嬶嬰嬸 0.2186 嬰嬮嬱嬴嬱嬶 0.2367 嬰嬮嬰嬴嬳嬰 0.6130 嬰嬮嬰嬵嬴嬲 0.2298 嬰嬮嬱嬴嬳嬴 0.5937 嬰嬮嬴嬹嬱嬷 0.5802
嬴嬸 嬰嬮嬰嬴嬸嬴 0.1274 0.2170 嬰嬮嬱嬲嬰嬹 嬰嬮嬰嬳嬰嬶 0.1147 嬰嬮嬰嬱嬸嬹 0.0992 嬰嬮嬰嬳嬱嬷 0.1259 嬰嬮嬰嬷嬷嬱 0.1434 嬰嬮嬰嬱嬸嬰 0.3687 嬰嬮嬰嬲嬸嬸 0.1424 嬰嬮嬰嬷嬸嬷 0.3791 嬰嬮嬱嬴嬷嬰 0.3839
嬶嬴 嬰嬮嬰嬴嬷嬳 0.0743 嬰嬮嬰嬵嬹嬲 0.0778 嬰嬮嬰嬴嬱嬱 0.0771 嬰嬮嬰嬲嬲嬶 0.0613 嬰嬮嬰嬲嬲嬶 0.0911 嬰嬮嬰嬴嬴嬱 0.0836 嬰嬮嬰嬱嬰嬹 0.1871 嬰嬮嬰嬲嬲嬵 0.0896 嬰嬮嬰嬳嬷嬸 0.1132 0.1153 嬰嬮嬰嬹嬵嬱
嬱嬲嬸 0.0968 嬰嬮嬰嬴嬶嬸 0.1387 嬰嬮嬰嬴嬸嬹 嬰嬮嬰嬰嬹嬶 0.0625 嬰嬮嬰嬲嬴嬸 0.0466 嬰嬮嬰嬲嬴嬸 0.0521 嬰嬮嬰嬱嬹嬰 0.0496 嬰嬮嬰嬱嬹嬰 0.2015 嬰嬮嬰嬱嬶嬴 0.0632 0.0180 嬰嬮嬰嬱嬵嬰 0.0436 嬰嬮嬰嬱嬵嬰

孓孋孁孂 嬳嬲 嬰嬮嬲嬳嬴嬰 0.4616 0.7897 嬰嬮嬴嬹嬳嬰 0.7168 嬰嬮嬴嬵嬴嬶 0.6639 嬰嬮嬵嬳嬷嬱 0.6688 嬰嬮嬵嬵嬷嬵 0.7099 嬰嬮嬳嬳嬰嬳 0.5831 嬰嬮嬴嬱嬳嬰 0.7134 嬰嬮嬳嬷嬳嬸 0.5942 嬰嬮嬴嬵嬲嬶 0.8524 嬰嬮嬴嬲嬹嬷
嬴嬸 嬰嬮嬲嬶嬲嬰 0.5729 0.7753 嬰嬮嬵嬸嬵嬷 0.7207 嬰嬮嬵嬵嬸嬶 0.7076 嬰嬮嬵嬶嬰嬲 0.6632 嬰嬮嬵嬹嬱嬶 0.6671 嬰嬮嬴嬵嬳嬶 嬰嬮嬴嬵嬳嬳 0.5972 0.6527 嬰嬮嬴嬹嬰嬷 0.5407 嬰嬮嬵嬳嬲嬹 0.5145 嬰嬮嬴嬳嬰嬰
嬶嬴 嬰嬮嬴嬱嬷嬱 0.6781 嬰嬮嬵嬸嬳嬴 0.6682 嬰嬮嬵嬱嬸嬰 0.6738 嬰嬮嬵嬷嬶嬶 0.6408 嬰嬮嬵嬴嬳嬰 0.6610 嬰嬮嬵嬱嬷嬵 0.6288 嬰嬮嬲嬵嬷嬱 0.6300 嬰嬮嬵嬰嬸嬱 0.6194 嬰嬮嬴嬱嬳嬱 0.6039 嬰嬮嬴嬲嬲嬱 0.5748
嬱嬲嬸 嬰嬮嬰嬰嬰嬰 0.8376 嬰嬮嬲嬵嬲嬶 0.8190 嬰嬮嬲嬴嬱嬶 0.8045 嬰嬮嬲嬵嬲嬶 0.7956 嬰嬮嬲嬴嬱嬶 0.8650 嬰嬮嬱嬵嬶嬲 0.7704 嬰嬮嬰嬰嬰嬰 0.6280 嬰嬮嬲嬳嬲嬵 0.7486 嬰嬮嬲嬱嬱嬴 0.6823 嬰嬮嬲嬰嬸嬰 0.7486

グメント分割した結果を示す．一方で，図嬲の右列は，提案手法
によって8次元の特徴量を2次元へ圧縮した後にセグメント分割し
た結果を示す．また図の左列および右列において，各段（上段，

中段および下段）の時系列データはもともと同一の時系列データ

であるため，同じ段の左右の列を比較することで次元圧縮の有無

による時系列パターン抽出の変化を比較できる．図から，次元圧

縮を行わない場合に比べて，次元圧縮を適用した場合にはセグメ

ント数およびレジーム数が大幅に削減されていることが確認でき

る．次元圧縮後のセグメント分割では，データの時間的な変化を

より明確に捉えつつも，不要なセグメントの分割が抑制されてい

る．次元圧縮がデータの特徴を簡潔に表現することに寄与し，解

析精度の向上と処理負荷の削減の両立を可能にしていることを示

している．

続いて，提案手法の次元圧縮による故障予測の精度について検

証した結果を示す．表嬱は孍孁子孍データセットおよび孓孋孁孂デー
タセットに対する次元圧縮アルゴリズム適用の有無における予測

精度（孆嬱値）の比較結果を示している．この表において，孄孒は
次元圧縮（D孩孭孥孮孳孩孯孮孡孬孩孴孹 R孥孤孵季孴孩孯孮）を示し，`孄孒は次元圧縮
を適用しない場合の結果，+孄孒は次元圧縮を適用した場合の結
果をそれぞれ表している．

また太字で示された数値は，次元圧縮の適用および非適用につ

いて各条件の精度を比較した際に孆嬱値が最大となった実験条件
を示す．

まず孍孁子孍データセットでは，予測モデルとして孌孓孔孍を用
いた場合を除いて，すべての手法において次元圧縮アルゴリズム

が精度の向上に寄与している．いくつかの手法では，ウィンドウ

サイズが大きくなった場合に精度が低下していることから，長期

の故障予測において次元圧縮アルゴリズムが逆効果となっている

ことが読み取れる．しかし，長期の故障予測においては次元圧縮

を用いなかった場合でも精度が高いわけではないことから，予測

モデルそのものの限界であると推察される．ウィンドウサイズが

小さい場合には，本研究で提案された次元圧縮アルゴリズムが故

障予測の精度の改善に寄与していることがわかる． 孓孋孁孂データ
セットでは，ウィンドウサイズが大きい場合には精度が大幅に改

善しており，次元圧縮アルゴリズムの有効性が示されている．し

かし，予測モデルとして孇孒孕を用いた場合に次元圧縮アルゴリ
ズムが精度向上に寄与している一方で，その他のすべての手法に

対して，ウィンドウサイズが小さい場合に精度が低下している．

次元圧縮アルゴリズムの故障予測への寄与は，ウィンドウサイズ

の観点において，孍孁子孍データセットと孓孋孁孂データセットに
おいて真逆の傾向を示しており，これはデータセットの特性によ

るものであると考えられるが，その原因の究明は今後の課題であ

る．

嬵嬮嬶 今後の課題

本研究の結果から，モデルごとの性能差や次元圧縮の効果がデ

ータセットごとに異なることが確認された．一方で，一部の条件

においては次元圧縮が予測精度を低下させる場合もみられた．例

えば，孍孁子孍データセットにおいては，孌孓孔孍モデルについて，
次元圧縮による予測精度が向上する傾向がみられなかった．ま

た，嬵嬮嬵節で記述したように，ウィンドウサイズごとの予測精度
の改善の観点からは，データセットにより傾向の違いがみられ

た．このため，今後の研究では，次元圧縮が与える効果を深く理

解するために，各データセットの特徴量分布や情報量を詳細に解

析することが求められる．また，次元圧縮アルゴリズムの選択や

パラメータ調整を行い，モデルごとに最適な設定を特定する必要

がある．さらに，刻々と生成されるセンサデータに対するリアル

タイム処理が可能なアルゴリズムへと提案手法を拡張すること

で，実応用が可能なアルゴリズムとなることが期待される．

6 むすび

本研究では，工場設備の時系列センサデータに対する故障予

測アルゴリズムを提案した．本手法は，クラスタリングとマハ

ラノビス距離に基づく次元圧縮と孃孵孢孥孍孡孲孫孥孲によるセグメンテ
ーションを組み合わせることで，データの冗長性を低減しつつ，

各レジームに特化した特徴抽出を実現した．さらに，孓孰孬孩孴孃孡孳孴を
活用し，レジームごとに個別の予測モデルを構築することで，

複雑な多次元時系列テンソルにおける予測精度を向上させた．

孍孁子孍データセットを用いた実験では，多くの予測モデルにお
いて，提案された次元圧縮アルゴリズムが故障予測の精度向上に

寄与することが示された．また，孓孋孁孂データセットを用いた実
験では，長期間の故障予測において，次元圧縮アルゴリズムが貢

献することが示された．一方，短期の故障予測においては，提案

された次元圧縮アルゴリズムは故障予測の精度向上に寄与しない

ことが示されており，その原因をデータセットの特徴などから解

析し，手法を改良することが今後の課題である．

謝辞 本研究の一部は 孊孓孔 孃孒孅孓孔 孊子孍孊孃孒嬲嬳孍嬳嬬 孊孓孔 孓孔孁孒孔
孊子孍孊孓孔嬲嬵嬵嬳嬬 孊孓孔 孃孒孅孓孔 孊子孍孊孃孒嬲嬰孃嬶嬬 孊孓孔 孋 子孲孯孧孲孡孭 孊子嬭
孍孊孋子嬲嬵孙嬶嬬 孊孓孔 孃孏孉嬭孎孅存孔 孊子孍孊子孆嬲嬰嬰嬹嬬 孊孓孔 孃孏孉嬭孎孅存孔 孊子嬭
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孍孊子孆嬲嬱嬱嬵の助成を受けたものです．
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