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1. 現状課題と目指す姿
１－１．テーマ設定 ①困りごとチャート

【困りごと】
• 検査を自動化したものの設定や誤判定処理に手間がかかっている。
• また、不良要因解析に時間が掛かり要因の抑え込みが進まず検査に頼っている。

検査工程

製造工程

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

改善活動

今回の対象工程

困りごとチャート

自動化 ： 検査判定率の１００％化
不良要因分析、不良抑え込みの早期化

AIの活用で、
【テーマ設定】

堅実型
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【 画像検査 】

研削両端穴素材投入 検査

完成

ラップ荒加工
オイル
通路

＜やり取りチャート（AS-IS）＞

＜対象工場 マツダ カムシャフト加工ライン＞

Z軸

X軸

砥石

主軸

【不良（ビビり） 要因分析 】

製造データ

研削不良 イメージ
ビビリ

表面状態

研削面 画像検査

良品 不良品 誤判定

良品を不良と判定

研削不良（ビビり）が発生、要因分析に時間
が掛かる

画像検査で自動化しているが、誤判定処理
や初期設定に手間が掛かる

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

3
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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

4
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＜やり取りチャート（TO-BE）＞

【 画像検査
＋AI（Deep Learning） 】

【 要因分析+AI（機械学習）活用 】

Deep Learningで判定率１００％。
機種追加時の設定時間の短縮化。

Step1：製造データから不良要因を分析して特定する
Step2：AIによる監視（予防保全）
Step3：加工条件を制御し、不良発生ゼロ

製造データ

研削両端穴素材投入 検査

完成

ラップ荒加工
オイル
通路

Z軸

X軸

砥石

主軸

研削面 画像検査

良品 不良品

＜対象工場 マツダ カムシャフト加工ライン＞

誤判定

良品を不良と判定

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

5
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目指す姿

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)

対象：加工工程、検査工程
概要：①工作機械のセンシングデータを解析、特定不良の発生要因を判定

②ワーク画像をDeepLearningで判定、良品/不良品に仕分け
構成：

6

工作機械

センサデータ

検査ロボット
装置

ワーク

良否判定端末

画像データOK/NG

合格品/不良品
OK/NG仕分

予測モデル

データ収集装置

予測モデル

現
場

バ
ッ
ク
オ
フ
ィ
ス

学習

評価

学習データ
（センサ）

学習

評価

学習データ
（画像）

データ整形

オープンソース
活用

要因・・・

AIプラットフォーム
活用
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実証実験#2実証実験#1

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

マツダ株式会社 カムシャフト加工ライン

カムシャフト

実証実験

２
実証実験

１

研削工程両端穴素材投入 検査工程ラップ荒加工
オイル
通路

③対象工程

不良要因分析への
AI導入

加工外観検査工程への
AI導入

7
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２.実証実験シナリオ＃１、＃２
対象概要

研削設備

課題
ビビり不良が発生する
不良要因の分析に時間がかかる

外観検査設備

課題
判定率 100 ％ 未達成
立ち上げ時の設定に時間がかかる

8

実証実験

２
実証実験

１

実証実験#2

実証実験#1

OK ビビリ（形状不良）

ルールベースで検出可能

レスト痕（キズ）素材不良（巣）

検出困難

検査画像例
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AIによる監視
予防保全

２－１.実証実験シナリオ＃１
(1) 実証実験の狙い

 狙い

カムシャフトのビビり不良を抑制

不良要因分析、予知手法の習得

 概要
基本方針：フリーソフトを使った安価なシステム構成

➢Step1：製造データから不良要因を分析して特定する

➢Step2：AIによる監視（予防保全）

➢Step3：加工条件を制御し、不良発生ゼロ

実証実験＃１ 不良要因分析へのAI導入

Step3

前処理
特徴量抽出

Step2Step1

不良発生ゼロ
条件制御

要因分析
機械学習

9

実証実験

１
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 Step1：製造データから不良要因を分析して特定する

➢製造データの収集

２－１.実証実験シナリオ＃１
(2) 実証実験の手順・進め方

■クーラント流量(1種類) 1Hz

■サーボ系データ(7種類) 80Hz

■振動データ(2種類) 1000Hz

エッジ型解析モジュール
TOYOPUC-AAA

ビビり要因系統図

10
TOYOPUC、TOYOPUC-AAAは株式会社ジェイテクトの登録商標です

実証実験

１
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データの前処理

特徴量 時系列→標本化

統

計

量

周

波

数

ク

ラ

ス

タ

リ

ン

グ

加

工

区

間

ス

ラ

イ

ド

窓

ス

ペ

ク

ト

ル

変

換

法

ガ

ー
ド

バ

ン

ド要因分析アプローチ

1 機械学習モデル化 ◎ ◎ ◎

2 統計手法 ◎ ◎ ◎ ◎ ◎

3 波形分析（閾値） ◎ ◎ ◎ ◎

２－１.実証実験シナリオ＃１
(2) 実証実験の手順・進め方

 Step1：製造データから不良要因を分析して特定する

➢ビビリ要因の時系列データの分析手法検討

機械学習モデル用に時系列データを説明変数として扱えるよう
加工区間で分割し、特徴量は統計量で標本化
データ処理にはフリーソフトのKNIMEを利用し自動処理

11

実証実験

１

KNIMEは、Knime GmbHの登録商標です

分析対象のサンプル総数(2,710ヶ）

良品：2,690ヶ / 不良： 20ヶ

１サンプル（204,881データ）

10波形（1Hz, 80Hz, 1000Hz）

サイクル約80秒

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10
1000Hz

80Hz

1Hz
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２－１.実証実験シナリオ＃１
(2) 実証実験の手順・進め方

12

実証実験

１

 Step1：製造データから不良要因を分析して特定する

➢ビビリ要因の時系列データの分析手法検討

時系列データを分割（ 204,881データ）
（加工８区と未加工９区、合計17区間）

区間ごとに統計量算出

統計データ書き出し（1365データ）

切り出した結果（例）

2
7

1
0
サ
ン
プ
ル

１サンプル約20万データを1365の特徴量に変換。
KNIMEでワークフローを作り、2710サンプルすべて自動実行

切り出しワークフロー
（KNIME）

統計量（８種類）
最小値、最大値、平均、
標準偏差、分散、歪度、尖度、総計
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今回のデータの特徴

2

値

分

類

多

変

量

非

定

常

不

等

間

隔

欠

測

ク

ラ

ス

不

均

衡

項

目

間

の

相

関

アルゴリズム 用途（解説）

1 勾配ブースティング木 勾配ブースティングとランダムフォレ
ストを組み合わせた決定木のアン
サンブル学習、精度重視、解釈
性有り、大規模データ、過学習
抑制、ハイパーパラメータ多い

〇 〇 ×

時
系
列
性
を
残
す
特
徴
抽
出
を

し
て
い
な
い

〇 △ 〇

2 ロジスティック回帰
(L1正則化項付き)

分類問題のベンチマーク的な使い
方、解釈重視、モデル表現力は
高くないので特徴抽出依存

〇 〇 × △ △ △

3 サポートベクトルマシン 精度重視、解釈性が良くない
〇 △ × △ △ △

4 ランダムフォレスト 決定木のバギング型アンサンブル
学習、精度重視、解釈性有り、
大規模データ、ハイパーパラメータ
少ない

〇 〇 × △ △ 〇

5 ナイーブベイズ 単純なため高速、少データ学習、
スパムフィルターなど 〇 〇 × △ △

 Step1：製造データから不良要因を分析して特定する

➢分析・予測モデルの作成

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

Rapid Miner

Python

フリーソフト
AI堅実実装

機能限定
Free版でも
分析可能

※Rapid Miner Free版はデータ10,000行まで
13
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 Step1：製造データから不良要因を分析して特定する

➢分析・予測モデルの作成

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

①勾配ブースティング木
（Rapid Miner Auto Modelを使用）

Rapid miner Auto Model
① 重要度の低い特徴量を事前に除外(欠損値や同一値が多い等)
② データを学習用と評価用のデータセットに分割
③ 学習用データセットを使用してk-交差検証を行いながら追加特徴

量の自動生成を行う
④ ③で追加された特徴量を含めて学習を実施
⑤ ④で作成されたモデルで評価用データセットの評価を行う

変数の解釈
・要因として加工中だけでなく、未加工中のデータも出てきた。
・未加工時、砥石は無負荷状態で空転し次の加工部位へ移動状態。
・砥石のアンバランスは空転中はその影響が出やすい
・その結果として機械学習が未加工時を重要度の高い変数として選ん
だと解釈。

・未加工中のデータを除き再学習すると予測精度が低下したことから未
加工のデータの重要性を確認した。

変数重要度（大きいものから一部リストアップ）

Cam：加工中のデータ
移動：未加工時のデータ

14

勾配ブースティング木では正解率、再現率、適合率ともに1.0で
100％ビビリ不良を予測できる結果となった。
ナイーブベイズも若干劣るが高い精度の結果が出た。

モデル構造

Rapid Minerは、Rapid Miner, Inc.の商標または登録商標です。

勾配ブース
ティング木

ナイーブ
ベイズ

Accuracy 1.0000 0.9948

Recall 1.0000 0.9961

Precision 1.0000 0.9987

F1 1.0000 0.9974

AUC 1.0000 0.9000

<評価指標の結果>

ナイーブベイ
ズ

実測

OK NG

予測
OK 766 1

NG 3 5

勾配ブース
ティング木

実測

OK NG

予測
OK 769 0

NG 0 6

<混同行列>

勾配ブースティングとランダムフォ
レストを組み合わせた決定木の
アンサンブル学習

モデルイメージ

Accuracy正解率、Recall再現率、
Precision適合率
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XGBoost＋
閾値最適化

ランダムフォ
レスト

ﾛｼﾞｽﾃｨｯｸ回帰
＋ 閾値最適化

Accuracy 正解率 0.99410 0.98968 0.99558

Recall 再現率 0.80000 0.20000 0.80000

Precision 適合率 0.57143 0.25000 0.66667

F1 0.66667 0.22222 0.72727

AUC 0.89777 0.59777 0.99316

MCC 0.67336 0.21846 0.72813

 Step1：製造データから不良要因を分析して特定する

➢分析・予測モデルの作成

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

②ロジスティック回帰
（Pythonでの堅実実装の結果）

① 全データを複数(K)個のサブサンプルに分割
② 分割したサブサンプルのうち、１つを評価用データ、残りを学習用デー

タとして、学習用データでモデルを作成する
③ 評価用データを新たなデータと見立てて、評価指標を算出する
④ ②と③をデータを分割した個数分繰り返す
⑤ 分割した個数分の評価指標算出が完了したら、モデル評価を行う

K-交差検証でモデルの評価

MCC：マシューズ相関係数は、2値分類モデルの評価に有用

評価指標結果

Pythonは、Python Software Foundationの登録商標です。

出典：Wikipedia

変数重要度（大きいものから一部リストアップ）

変数の解釈
勾配ブースティング木と同様と考えられる。

Cam：加工中のデータ
移動：未加工時のデータ

ロジスティック回帰モデル式

シグモイド関数を用い、データが2値のどちらに属するかの確率を
計算する手法を用いた分析方法

MCCの高いロジスティック回帰は正解率0.99、再現率0.80
適合率0.66 だった

15
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２－１.実証実験シナリオ＃１
(4) 検証結果（代表モデル例）

結果

➢実証実験用データ：１２１サンプル（すべて良品）

➢実証実験データの結果

OKのみの判定では予測モデルの検証できた

誤判定はなかった （誤判定： OK品をNGと判定すること）

16

実証実験

１

①勾配ブースティング木
（RapidMinerのAutoModelの結果）

②ロジスティック回帰
（Pythonでの堅実実装モデルの結果）

XGBoost ﾗﾝﾀﾞﾑﾌｫﾚｽﾄ ﾛｼﾞｽﾃｨｯｸ回帰
＋閾値最適化

Accuracy 正解率 1.0000 1.0000 1.0000

Recall 再現率 1.0000 1.0000 1.0000

Precision 適合率 1.0000 1.0000 1.0000

F1 1.0000 1.0000 1.0000

AUC 1.0000 1.0000 1.0000

MCC 1.0000 1.0000 1.0000

勾配ブースティング木 ナイーブベイズ

Accuracy 正解率 1.0000 1.0000

Recall 再現率 1.0000 1.0000

Precision 適合率 1.0000 1.0000

F1 1.0000 1.0000

AUC 1.0000 1.0000

MCC 1.0000 1.0000

予測値

OK NG 計

実
績
値

OK 121 0 121

NG 0 0 0

計 121 0 121

予測値

OK NG 計

実
績
値

OK 121 0 121

NG 0 0 0

計 0 0 121

b) 評価指標

a) 混同行列
（2モデルとも）

b) 評価指標

a) 混同行列
（3モデルとも）
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２－１.実証実験シナリオ＃１
(5) 成果と今後の課題

17

実証実験

１

成果

➢機械学習を用いて製造データから不良要因を分析、特定した。

複数の手法で分析予測モデルを作成、比較した

➢KNIME等を用いたデータ処理、クレンジングのノウハウ

➢要因分析や良否判定のモデルを構築するノウハウ

今後の課題

➢Step2：再学習（データｎ増し精度UP）→ 実装

➢Step3：加工条件を制御し、不良発生ゼロ
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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

外観検査工程でのビビり不良判定率100％化

学習用NGデータが少ない中で学習モデル作成する

 概要

昨年度の経験を踏まえて以下の方針とした

➢現行画像検査と併用し、Deep Learningの対象は

現場ニーズの高いカム面ビビりに的を絞る

➢全カム面共通の教師有学習とする

実証実験＃２ 加工外観検査工程へのAI導入

18

実証実験

２

フリーソフトでディー
プラーニング勉強
会を実施する

OK ビビリ（形状不良）

AI画像判別 学習モデル



(C) 2020. Industrial Value Chain Initiative

２－２.実証実験シナリオ＃２
(2) 実証実験の手順・進め方

学習データ収集

19

実証実験

２

 モデル作成
➢WiseImagingの欠陥位置指定学習を使用

➢教師有り学習

➢フルスクラッチによる、モデル作成

工夫点：検査部位を固定し、データを複数の時期
に収集し、過検出のデータを分ける等、収集時、学
習時のデータのバラツキを抑えることが出来るよう
にした。

OK

ビビリ（形状不良）

ビビリNG画像：233枚
（7サンプル 画像ｎ増し）

良品画像：2,685枚
（画像ｎ増し含む）

NG

＃1

＃2

＃3

＃4

＃5

＃6

＃7

ビビリ規格表面状態検査結果

4本のカムシャフトからビビリNG７サンプル収集
ビビリ規格範囲をカバーした欠陥サンプル

検査部位による画像の違い 今回の画像



(C) 2020. Industrial Value Chain Initiative

外観検査装置（既存）

ロボット カメラ

画像処理
（ルールベース）

PLC

オンラインデータ取得（8月～11月）

PC（サーバー）
・種類毎 OK/NG ﾌｧｲﾙ

Deep Learning

PC （サーバー）

ネットワーク

PC（サーバー）
・種類毎 OK/NG ﾌｧｲﾙ

Deep Learning

Deep Learning学習（12月25日）

実証実験Deep Learning判定（2月10日～）

２－２.実証実験シナリオ＃２
(2) 実証実験の手順・進め方

20

実証実験

２

PLCはprogrammable logic controllerの略称です。

外観検査装置（既存）

ロボット カメラ

画像処理
（ルールベース）

PLC
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２－２.実証実験シナリオ＃２
(3) システムの構成

全体構成像

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

追加学習

学習環境判別

21

実証実験

２

WiseImaging、 WiseImagingのロゴは株式会社シーイーシーの登録商標です。
イラスト出典：株式会社シーイーシー
SMBは通信プロトコルServer Message Blockの略称です。

画像データ蓄積

外観検査装置（既存）

ロボット カメラ

画像処理
（ルールベース）

PLC

画像データ

判定結果送信
S
M

B

ソ
ケ

ッ
ト

通
信
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２－２.実証実験シナリオ＃２
(4)結果

結果

22

実証実験

２

➢事前検証結果

➢実証実験でのテスト結果

2020年2月10日より実証実験開始。現在検証中

【分類】
2種分類(OK・NG)

【使用画像枚数】
学習 OK：270枚、NG：105枚
検証 OK：2,415枚、NG：128枚

【Step数（学習回数）】
300step

【テスト画像それぞれの精度(300step)】
OK 2,272/2,415 = 94.08 [%]
NG 128/128 = 100 [%]

OK ビビリ（形状不良）
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２－２.実証実験シナリオ＃２
(5)成果と今後の課題

成果
➢教師有り学習
• 学習用NGデータが少ない中で学習モデル作成できた。

• カム全体ではなく、部分で学習させる手法を学んだ

• ルールベースの検査設備に、AI（ディープラーニング）を実装できた。

今後の課題
ビビリ学習モデルの精度向上

ビビリ以外の不良画像に対しても同様の取り組みを展開する

23

実証実験

２

WiseImagingは株式会社シーイーシーの登録商標です。
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3. 終わりに

メンバーより一言
・機械学習の勉強から実装まで経験できてありがたかった！
・要因分析の絞り込みに役立った！
・自社で取り組む際のやり口を勉強できた！
・オープンソースの概要は分かったが、まだ、使いこなすレベルには至っていない。
・他業界の方と交流出来、工場見学もでき、知見が広がった！
・IoT、AIという中で、皆、同じ課題がある。
・どう着手すればいいのかということが共通理解として得られた。
・普段システムの仕事しかしていないが、今回、モノ造りの場に立ち会うことが出来
今後の業務に役立てることが出来そう！ 等々

Special Thanks
• 三菱電機株式会社

別所様、奥川様、村中様、輝岡様、森田様、柳生様
• 株式会社シーイーシー

大和田様

• 株式会社ジェイテクト
杉本様
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