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(C) 2019. Industrial Value Chain Initiative 

１．現状課題と目指す姿 
   １－１．困りごとの構造 

【テーマ】 
• 自動化できていない工程や自動化したものの人が手をかけている工程が存在。 
• 生産ラインをAIの活用で知能化していくことでそれらの課題を解決し、 
• 生産性向上と自動化を進展させたい。 

改善活動 

検査工程 

製造工程 

【困りごとの構造】 
 検査工程では、画像処理
によって自動化していても、
設定に時間がかかったり、
誤判定したりと人手がか
かっている。また、自動化
できていないところでは、人
の目合わせに時間が掛
かったり、品質のバラツキ
が発生。 

 製造プロセスで要因がわか
らず、不良発生を完全に抑
えきれず検査に依存。 

 結果と要因を紐づけた解析
／要因の抑え込みが進ん
でいない。 

モノの 
流れ 

PDCA 

プロセスで抑えないと不良は減らない=検査はなくならない 

検査に人手がかかる 

①困りごとチャート 

2 
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自動化 目視 

設定に時間が掛かる 
誤判定 

人の目あわせに時間要 
品質バラツキ等 

•NG品による不良損失 
•検査コスト増 

2017年度
活動対象 

製造プロセスで要因がわからず、不良発生
を完全に抑えきれず検査に依存。 

自動化 目視 

 設定に時間が掛かる 
 誤判定 

 人の目あわせに時間要 
 品質バラツキ等 

• NG品による不良損失 
• 検査コスト増 

同じ問題が素材、 
加工にも存在する。 

解析に時間が掛かる 
要因不明 

結果と要因を紐づけた解析／要因の
抑え込みが進んでいない。 

2018年度 
活動テーマ② 

2018年度 
活動テーマ① 

１．現状課題と目指す姿 
   １－１．補足）困りごとの構造 
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＜②AS-IS_量産中_設備系＞ ＜②AS-IS_量産中_人間系＞ 

量産準備 
開始前～検査中

～完了後 

設備 

人 

設備 場面① 

設備 場面② 
  検査中、測定結果を確認し、 
  指摘製品をラインアウト＆修正する 
  検査結果で前工程の改善を行う 

 

困りごと 技術的問題 画像処理の判定率が悪く 
稼働率やｻｲｸﾙﾀｲﾑに 

影響が出る 
といった困りごとがある 

汚れと欠陥の自動判断
が難しい 

設備 場面② 

人 場面① 人 場面② 

前工程の製造工程と紐をつけて分
析し、要因を追究するのに時間がか
かる。また、要因がわからない 

改善が進まない 

１．現状課題と目指す姿 
   １－２．現状の業務（AS-IS) ⑥やり取りチャート 
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１．現状課題と目指す姿 
   １－２．目指す姿の検討 ②なぜなぜチャート 

なぜなぜチャート(2枚) 
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量産準備 
開始前～検査中

～完了後 

設備 

人 

設備 場面① 設備 場面② 

人 場面① 人 場面② 

• 設備／人 場面② 

  AIによる判定率の向上と、 

  誤判定情報の素早いフィードバックが可能となる 

  前工程（製造工程）での不良の抑え込みができる 

＜量産中＞ 

１．現状課題と目指す姿 
   １－３．あるべき姿／ありたい姿（TOｰBE) ⑥やり取りチャート 
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AIによる検査工程の効率化、自動化、品質向上 

検査工程AI活用 STEP2 目指す姿  

他生産拠点 

合格 

不合格 

判定不能 

画像検査装置 

判定率が上がった！ 

検査品質の均
一化 

合否判定のバラつきが無く
なった！ 

生産効率UP 

AIプラットフォーム 

判定ロジックの作成不要！ 
画像登録だけでOK！ 

減少↓↓ 現場サポート要員の
省力化 

判定不能品の情報は現場からAIへ直接
フィードバック！ 
AIから前工程への傾向指示で 
品質向上！ 

画像情報 

簡単、楽ちん♪ 

フィードバック情報 

フィードバック情報 

全拠点 
均一検査♪ 量産前準備の省

力化 

オペレータ 

オペレータ 

生産技術者 

素材製造データ 加工製造データ 

最適制御 

機械学習 

前工程 

１．現状課題と目指す姿 
   １－４．あるべき姿／ありたい姿（まとめ) 

AIエンジンは適宜選択 

http://www.google.co.jp/url?sa=i&rct=j&q=&esrc=s&source=images&cd=&cad=rja&uact=8&ved=0ahUKEwjjn--L39nWAhXDzbwKHeEoByIQjRwIBw&url=http://jp.seaicons.com/2477/&psig=AOvVaw2EMsZz0H8bJQ4YF-n4PucI&ust=1507301595455697
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２．実証実験シナリオ ＃１、＃２ 
   対象概要 

エンジン 

カムシャフト 
（CM) 
鋳造品 

①対象部品  

②対象工場／工程  

マツダ株式会社 カムシャフト加工ライン 検査工程 

カムシャフト鋳造ライン 製造工程 

カムシャフト 
（鋳造部品） 

鋳造ライン 熱処理  ・     加工ライン 

造型 
注湯 冷却 仕上 穴明 焼入 旋盤 研削 

溶解 
仕上 検査 検査 

製造工程 

実証実験＃１ 加工外観検査工程へのAI導入 

不良要因分析⇒改善業務 

実証実験＃２ 不良要因分析へのAI導入 

実証実験 

１ 
実証実験 

２ 

実証実験 

１ 

実証実験 

２ 
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２．実証実験シナリオ＃１、＃２ 
   対象概要 

 加工外観検査設備  

ｶﾒﾗ ﾛﾎﾞｯﾄ 
搬入ｺﾝﾍﾞｱ 

OK品 

NG搬出ｺﾝﾍﾞｱ 

対象物 

 加工外観自動検査結果  
素材不良（巣） レスト痕（キズ） ビビリ（形状不良） 

判定率１００％未達成 
立ち上げ時の設定に時間がかかる  

溶湯 

添加合金 

取鍋 注湯 

型 

対象物 
加工
検査 

鋳造設備（関連分）  

素材不良（巣）ゼロ化未達成 
分析に手間がかかる 

課題： 課題： 

実証実験 

１ 
実証実験 

２ 
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狙い 
生産ラインにおけるAI活用による不良低減・生産性向上 

加工外観検査判定率の向上（１００％） 

新機種追加等の立上期間の短縮化 

拠点間でのバラツキ・習熟差のレス化 

概要 
外観検査にAI（Deep Learning）を導入する。 

教師有り学習（良品と不良品の両方を学習）と 

  教師無し学習（良品のみの学習）の2手法を実施し、 

   精度、汎用性を検証する 

 

 

２－１．実証実験シナリオ＃１ 
   (1) 実証実験の狙い 

実証実験＃１ 加工外観検査工程へのAI導入 

実証実験 

１ 
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ｵﾝﾗｲﾝﾃﾞｰﾀ取得（１１月１日~１２月１５日）  

ロボット 

PC（サーバー） 
・種類毎 OK/NG ﾌｧｲﾙ 

Deep Learning 

カメラ 

画像処理 PLC 

既存装置 

ロボット 

PC （サーバー） 

カメラ 

画像処理 PLC 

既存装置 

ｲｰｻｰﾈｯﾄ 

ｲｰｻｰﾈｯﾄ 

PC（サーバー） 
・種類毎 OK/NG ﾌｧｲﾙ 

Deep Learning 

Deep Learning学習（１２月１６日~２８日）  

実証実験Deep Learning判定（１月２９日～）  

11 

２－１．実証実験シナリオ＃１ 
   (2)．実証実験の手順・進め方 

実証実験 

１ 
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２－１．実証実験シナリオ＃１ 
   (3) システムの構成 

Development Tool 
（分類アルゴリズム作成ツール） 

Learning Platform 
（学習ツール） 

検査クライアントPC 

撮像装置  
  ※既存検査設備も可  

PLC等制御系 

画像データ蓄積 

追加学習 

製造ライン等 

学習環境 判別 

設備側 WiseImaging 

画像データ 

判定結果送信 

WiseImaging : 株式会社シーイーシーの製品 

実証実験 

１ 
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２－１．実証実験シナリオ＃１ 
     (4)動画 

13 

発表ONLY 

実証実験 

１ 
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２－１．実証実験シナリオ＃１ 
   (5) 検証の結果 

学習データ収集 
カムシャフトの検査画像データ 

 画像データ件数：合計5,667枚（良品：5,500枚 不良品：167枚） 

収集した画像データを以下の環境で学習 
 Deep Learningを使用 

 教師有り学習…良品画像と不良品画像の両方を学習しクラス分類 

 教師無し学習…良品画像のみを学習し、学習した良品との差分（異常度）を用いて判定 

学習条件 
教師有り学習…不良品を、学習用50%・評価用50％に分割し、良品は不良品の3倍を 

           上限に学習用、残りを評価用に分割し、学習を実施。 

教師無し学習…良品を、学習用50%・評価用50%に分割し、学習を実施。 

           不良品の検出率が100%になるように異常度の閾値を決定      

学習アプローチ 
①検査部位ごとの学習 ②学習データ追加 ③検査部位をまとめて学習 

 

 

 

実証実験 

１ 
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２－１．実証実験シナリオ＃１  
   (6)学習結果サマリ 

学習ケース 
 Case1 （教師有り学習）を検査部位を個別で学習 

 Case2 （教師有り学習）検査部位をまとめて学習  

 Case3 （教師無し学習）検査部位をまとめて学習 

学習結果 
 

1C 2C 2J F 

良品 98.7% 98.41% 100% 90.0% 

不良品 100% 100% 100% 76.92% 

トライ1 トライ2 

良品 93.08% 79.52% 

不良品 95.65% 100% 

<Case1> <Case2> 

<Case3> 

精度 

学習用_良品 86.57% 

検証用_良品 85.87% 

不良品 100% 

※トライ2は 

  不良品データを追加学習 

検査部位別 検査部位まとめ 

実証実験 

１ 



(C) 2019. Industrial Value Chain Initiative 16 

２－１．実証実験シナリオ＃１ 
   (7)成果と今後の課題 

成果 

教師有り学習 

・検査部位を個別に学習したケースの方が精度高い 

・検査部位をまとめて学習した場合でも学習データを増やし、不良品を 

 100%検出可能だが、過検出は増加（20.48%） 

教師無し学習 

・良品と不良品の区別はある程度可能であるが、検査部位の形状等の良品内の 

 ばらつきを学習しきれていないため、過検出が多い（13.8％） 

今後の課題 
不良品が少ないため、データ増やして追加学習して過検出を少なくする 

生成した学習モデルの汎用性を未知のデータを用いて検証する 

 

実証実験 

１ 
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２－２．実証実験シナリオ＃２ 
   (1) 実証実験の狙い 

狙い 
生産ラインにおけるAI活用による不良低減・生産性向上 

不良発生の削減（不良率の改善）、要因特定までの所要時間短縮 

熟練者でなくても、不良要因の ”アタリ” をつけられる可能性の検証 

 （熟練者減少・労働者不足、技術伝承課題） 

製造条件の見直し、設計の見直し等の「計画」「指示」へのフィードバック、及び 

そのPDCAサイクルの継続的な高度化、高速化の実現 など 

 
概要 
 AIを用いてカムシャフトの品質不良の発生要因を分析し、不良（巣）発生の低

減を目指しAIを用いて要因を推定する。 

 さらに、推定した要因について、どのように調整すれば不良を減らせるのか、

対策の方向性を立案する 

実証実験＃２ 不良要因分析へのAI導入 

実証実験 

２ 
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分析対象データ収集  from  トレサビシステム 
 「鋳造ライン」実績データ  製造条件 計測・分析結果 など 

分析データ件数     948,472 件 ＠6か月分 

 

18 

２－２．実証実験シナリオ＃２ 
   (2) 実証実験の手順・進め方 

収集したデータを以下の環境で分析 
異種混合学習（「NEC the WISE」）＋NEC Advanced Analytics Platform 

   機械学習（WhiteBox型）  判別分析モデルを使用 

  

※結果に関わる製造工程（鋳造・熱処理・加工）全データを投入したが、今回は鋳造に絞る 

※ 

分析条件 
 分析対象データを、学習用60%・評価用40%に分割し、分析を実施。合計、

150パターン の分析を実施。5ケース×30回 

 分析アプローチ 
 ①サンプルデータ調整 ②ﾃﾞｰﾀ項目追加  

 ③オープンデータ追加 ④説明変数取捨選択 

実証実験 

２ 
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２－２．実証実験シナリオ＃２ 
  (3)システムの構成 

Open Data 

… 

19 

部品加工ライン 熱処理ライン 素材製造ライン 製品組立ライン 

製造データ収集・活用基盤 

AI分析基盤 

AI 

NEC the WISE（異種混合学習） 

NEC Advanced Analytics Platform 
Solution Templates  

NEC Industrial IoT Platform 

NEC Advanced Analytics Cloud 

品質不良要因分析 

設備 加工条件 計測値 作業者 材料 

天気 

気温 

湿度 

検査結果 

検査 
NG 

Cloud 

IoT Data 

加工時間 温度 … 

実証実験 

２ 

気象庁 
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２－２．実証実験シナリオ＃２ 
  (4)動画 

20 

発表ONLY 

実証実験 

２ 
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２－２．実証実験シナリオ＃２  
  (5)検証結果（代表モデル例） 

21 

分析概要 
目的変数  鋳造巣   

説明変数 ２４種類 

 （要因：チャージ、鋳込温度・時間、ｼｮｯﾄ高さ、成分、気象、ｅｔｃ） 

分析結果 
相関が強く見られた要素 

• 正（NG）の相関 

 要因 A など 

• 負（OK）の相関 

 要因 B 

 要因 C 

 要因 D 

 気象情報 

  など 

要因 B 

要因 A 

気象情報 平均湿度 

要因 C 

正（NG） （OK）負 

予測式の場合分け 

分析に利用された影響因子の影響度 

実証実験 

２ 

要因 D 
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２－２．実証実験シナリオ＃２ 
  (6)検証結果サマリ 

分析結果まとめ 

「要因A」「要因B」「平均湿度（広島市）」の各項目が、部品

の品質に強く関連することが分かった。 

 

対策の方向性立案（推定） 

要因A をX未満 に調整 ⇒NG 約 13.8% 削減できる可能性 

要因Bを Y以上 に調整 ⇒NG 約 9.6% 削減できる可能性 

要因A ・B を同時に上記に調整⇒NG約 21.8%削減できる可能性 

平均湿度 が 56%以上 の場合、NG 約 6.9% 削減できる可能性 

実証実験 

２ 
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２－２．実証実験シナリオ＃２ 
  (7)成果と今後の課題 

成果 

AIによる分析により、有効な不良要因が示唆された。 

短時間で不良要因の分析を実現できた。 

AIテンプレートで活動の継続が容易になる。 

 

今後の課題 

対策の方向性に沿って検討を進め不良低減を進める。 

活用目的に適したデータ収集が重要 

活用する目的に適した粒度、精度でのデータ取得・収集

を実現することで、必要な精度での分析が可能になる。 

実証実験 

２ 
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３．終わりに 
 
• NECソリューションイノベータ 

井上  様 

小澤  様 

 

メンバーより一言 
・検査ロボットの動きは芸術でした。次はAIでロボットの動作を学習させたいです。 

・これからもより良い精度で過検出の少ない学習手法を研究していきます。 

・Deep Learning、異種混合学習、大変勉強になりました。ありがとうございました！ 

・次年度は広島会場でのWGも開催される計画です。広島にも是非お越しください！！！ 

 
• 株式会社シーイーシー 

   大和田様 

 

 
• 日本電気株式会社（NEC）  

   井口     様 

   小宮山  様 
 


