
1．はじめに

近年，カーボンフリーに代表されるように持続可能な社会
の実現が企業活動に求められるようになってきた。国内に
目を向けると少子高齢化，公共インフラの老朽化，働き方改
革，ジェンダー平等など社会や企業が取り組むべき課題が
山積している。これらの持続可能な社会の実現と心的豊か
さの実現には，企業活動の飛躍的な生産性向上と場所や個
人の属性に関係なく行動できる環境の実現が急務である。

アズビルでは，DXのバックボーンとなる新たなオートメー
ションとして「自律化システム」により，これら社会課題の解
決を目指している。自律化システムとは，システムが能動的
にPDCA（計画，実行，評価，対策・改善）サイクルをまわし目
標達成を目指すものである。生産領域での自律化システムの
ファーストステップとして，アズビルが開発販売しているAI
を活用したオンライン異常予兆検知システムBiG EYESTMで
は，障害発生の予測や予知により，トラブル回避やその影響

を最小化する役割を担っている。
BiG EYESの展開を進める中で，異常予兆検知システム

におけるお客様の関心は導入のフェーズ（異常予兆ができる
かどうか）から，運用のフェーズ（いかに維持・管理を効率的
に行えるか）へと移行してきているととらえている。製造現
場の担当者がこのようなAIモデルを維持・管理していくこと
は負担となることが多いが，この維持・管理が適切に行われ
ないと信頼に足る異常予兆検知ができなくなり，徐々に現場
では異常予兆検知システムが使われなくなってしまう。

本稿では，連続プロセス向けBiG EYESを大規模プラン
トへ適用する際の課題を述べ，その課題解決として開発し
た技術TCAS（Time-series Correlation Analysis using 
Sparse precision matrix）と，それを搭載した連続プロセス
向けBiG EYESのオプション製品であるBiG EYES plusTM

について報告する。なお，本開発は関西電力株式会社と共
同で実施された。
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多くの製造業では，安全や安定操業のために異常検知システムの導入が進んでいる。最近では，異常予兆が検知でき
るかどうかという導入フェーズから，維持管理を効率的に行えるかという運用フェーズへと移行してきている。特に大規模
なプラントを対象とした場合，多数の監視モデルを構築・配備する必要があるなどの課題が存在する。そこで，プラントを
網羅的に監視し変調を検知するとともに，変調の原因となった変数を監視する新たなモデル構築を支援する技術を開発
した。これにより，異常検知システムのモデル構築や運用を効率的に行えるようになる。

Many manufacturing industries have adopted anomaly detection systems for safety and stable operations. 
Recently, there has been a shift from the implementation phase, which focuses on whether abnormalities can 
be detected, to the operation phase, which focuses on whether maintenance and management can be carried 
out efficiently. There are issues such as the need to build and deploy a large number of monitoring models, 
especially for large plants. Therefore, we have developed the technology to comprehensively monitor plants 
to detect the unusual situation, and to support the construction of a new model to monitor the variables that 
caused the unusual situation. This will enable efficient model building and operation of the anomaly detection 
system.
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2．大規模プラントにおけるNRAFモデリングの課題

連続プロセス向けBiG EYESにはNRAF（Nonlinear 
Regression Analysis using FNN，FNN：Fuzzified 
Neural Network）が採用されている（1）。NRAFでは，目的変
数と説明変数との関係をFNNによる非線形重回帰により学
習し，目的変数の推定値と実測値との乖離度合いに基づい
て異常予兆を検知する。具体的には，異常発生時に一番初
めに影響が現れる変数を目的変数（例えば温度）とし，制御
的あるいは物質収支的など関連する周辺の変数（流量，弁
開度など）との関係を現場の知見を基にモデリングする。

このようにして作られる回帰モデルは精度高く異常予兆
検知が可能である一方，目的変数と説明変数の関係はプラ
ント全体でみると局所的な関係を捉えているにすぎず，プラ
ントの規模が大きくなると多数の監視モデルを構築・配備す
る必要がある。そのためには多大な工数を要するだけでな
く，未知の異常に対しては目的変数の設定が難しい場合が
ある。また 当然ながら監視モデルを配備していない箇所の
異常は検知することができないという課題がある。

そこで，NRAFほどの高精度なモデルではない代わりに，
プラントを網羅的に見張り変調を捉えることを考える。なお，
本稿で「変調」とは，異常とは断定はできないものの，想定さ
れた正常状態とは異なる状態を指すものとする。また，その
変調を引き起こした変数を抽出し，それを目的変数として新
たなNRAFモデルを構築することを考える。これにより，シ
ステムの導入当初は重要な箇所にNRAFモデルを配備し，
NRAFモデルで網羅できていない機器に対してはTCASモ
デルを配備した状態で監視運用をスタートする。運用開始
後，TCASモデルにて変調を検知し，抽出された目的変数候
補からNRAFモデルを拡充していくことで，継続的にプラン
ト全体の網羅的で強力な監視へと繋げていく運用が可能
になる（図1）。

3．TCAS

3.1　概要
前章で述べたようにプラントを網羅的に監視する場合，事

前に全ての異常を想定してAIモデルに学習させることは現
実的ではなく，未知の異常を含め，これまでとは異なる状態
を検知することが求められる。

そこで，正常な状態を基準状態として規定しそこからの
距離を測るような，教師なし学習のアプローチを取るのが妥
当と考えられる。例えば，ホテリングのT2（2）やMT法（3）などの
ような，マハラノビス距離を求めるものがある（4）。しかし，こ
のような方法を採用するにあたっては以下に述べる2つの課
題が存在する。

1つ目の課題は，基準状態をどのように決定するかである。
通常プラントには運転状態によって複数の正常状態がある。
そのため複数の基準状態を考える必要がある。この違いを
無視して単一の正常状態を基準とすると極めて検知性能の
低いモデルとなってしまう。一方，運転状態ごとに基準を作
る場合，学習用のデータを複数の運転状態ごとに切り出して
準備する作業を人手で行うのは，非常に負担が大きいとい
う課題がある。この課題に対しては，時系列データのクラス
タリングを行い自動的に複数の運転状態ごとの学習データ
を切り出すことを考える。

2つ目の課題は，センサのノイズの影響にどのように対応
するかである。プラントで計測・収集されるデータには少なか
らずノイズが含まれており，このノイズによって変数間の相関
構造が容易に崩れることが知られている（5）。マハラノビス距
離は変数間の相関を考慮した距離であるため，ノイズの影
響を大きく受けることになる。参考文献（5）では，Graphical 
Lasso（6）というスパース構造推定を用い，本質的な相関構造
を推定することでこの問題を解決している。

そこで，これら2つの課題を解決するために，TCASでは
スパース構造推定と時系列クラスタリングを同時に行える
TICC（Toeplitz Inverse Covariance-based Clustering）（7）

というアルゴリズムを採用した。TICCにおけるクラスタリン

図1　TCASモデルの役割とライフサイクル
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グは，スパース構造推定によって得られた精度行列（分散
共分散行列の逆行列） を用いて多変量正規分布の尤

ゆう

度
ど

を
求め，各サンプルがどのクラスタに所属するかを動的計画法

（DP：Dynamic Programing）によって求める。クラスタリン
グが行われると，クラスタごとにスパース構造推定を行い疎
な精度行列を求める。以上のクラスタリングとスパース構造
推定を繰り返し計算し，クラスタメンバが収束するまで実行
するアルゴリズムである（図2）。

TICCによって得られた精度行列を用いて各サンプルが

所属するクラスタからのマハラノビス距離を求め，所定のし
きい値を上回ると変調と判断する。変調が検知されると，そ
の変調に影響を与えた変数を求める。TCASではS/N比と，
KL距離に基づく手法の2つの方法で変調を引き起こした変
数を求めており，この変数をNRAFモデルの目的変数候補
として出力する。

以下の節では，TCASの主要な機能である変調を検知す
る処理と，その変調を引き起こした変数を求める処理につ
いて述べる。

図2　TICCの動作

3.2　変調の検知
（1）学習時
TCAS学習時のフローは以下の通りである。正常データ

時系列に対し，TICCを用いてクラスタリングを行い，各クラ
スタの精度行列を取得しておく。この際，あらかじめクラスタ
数を指定しておく必要がある。次に，学習データの各サンプ
ルに対して所属するクラスタの精度行列を用いてマハラノビ
ス距離を取得する。

式（1）（ （） ）=MD（n） x（n）−μ x（n）−μT Λ1
p

ここでMD（n） はn番目のサンプルx（n）∈Rpに対するマハラノ
ビス距離， μ∈Rpは平均ベクトル，Λ∈Rp×pは精度行列であ
る。なお，ここでのマハラノビス距離は変数の数（次元）によ
らず同程度の値となるよう変数の数pで除していることに注
意されたい（MT法での定義）。

得られたマハラノビス距離の分布からそのクラスタにおけ
るしきい値を決定する。決定方法は，最大値やパーセンタイ
ル値（たとえば99.99%）など，検知の感度設定に応じて決定
される。
（2）オンライン監視時
オンライン監視時は，学習済みのTICCモデルを用いて新

たなサンプルがどのクラスタに所属するかを推定する。そし
て，そのクラスタの精度行列を用いてマハラノビス距離を算
出ししきい値と比較することで変調を検知する。

3.3　目的変数候補の抽出
検知された変調に対し，それを引き起こした寄与度の高

い変数を求めることで，NRAFの目的変数の候補となること
が期待できる。TCASではS/N比とKL距離の2種類の手法
によって変調に対する各変数の寄与度を算出し，その上位3
つの変数を目的変数候補として抽出する。S/N比では比較的
短時間の変化を見ることができ即応的であるのに対し，KL
距離はデータの蓄積が必要ではあるものの分布間の比較に
よって統計的に相関構造の変化を捉えることが可能となる。

3.3.1　S/N比
MT法における項目（変数）選択の手法として知られてい

るもので，2水準の直交表に従って使用する変数の組み合わ
せを複数変えてマハラノビス距離を算出し，望大特性のS/N
比を計算する。次に，変数ごとにその変数を使用している組
み合わせでのS/N比の平均を求めることで，その変数の影
響度合いを求めることができる（8）。

式（2）（ ）−==η i η s, η s
_ 1 1 1 ∑

s∈si

 ∑
 n=1

 Nsn

10log10si Nsn MDs
（n）

ここでη ̅iはi番目の変数の平均S/N比，siはi番目の変数が
含まれる組み合わせの集合，¦si¦は組み合わせの数，ηsはs
番目の組み合わせにおけるS/N比，NsnはS/N比算出のため
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に使用されるサンプル数，MDs
（n）はs番目の組合わせにおけ

るn番目のサンプルのマハラノビス距離を示す。

3.3.2　KL距離
TICCの学習によって得られた精度行列を用いて多変量

正規分布を規定することができる。当該クラスタの正常時
の分布と，変調が起きているときの分布の2つの分布を考え
る。変調が起きているときの分布は，適当なサンプル数に対
してクラスタ数1のTICCを用いてスパース推定し精度行列を
求める。KL（Kullback-Leibler）距離は分布間の距離として
よく用いられるものの1つである。特定の変数に着目した場
合，KL距離の期待値を求めることで，各変数の異常に対す
る寄与度を与えることができる（5）。

2つの確率分布， p
A
（x）とpB（x）の間において，i番目の変数xi

に着目すると，KL距離は以下のようになる。

式（3）

（ ）=zi x1,…,xi-1,xi+1,…,xp

KLAB dxidziln p
A

 pA

 p
B

 p
A

 （zi）  （xi
|zi）

 （xi
|zi）

 （xi
|zi）i = ∫  ∫

ここでziはxiを除いた残りの変数を表す。KL距離は数学
的に厳密な意味では距離ではなく対象性が無いため，AとB
を入れ替えたKLi

BAを求め，最大値を寄与度として採用する。

式（4）,KLi max （　　　　 ）= KLAB KLBA
i i

4．BiG EYES plus

前章で述べたTCASを搭載したBiG EYES plusを開発し
た。本章では，BiG EYES plusの概要と，実データを用いて
検証を行った例を示す。

4.1　概要

図3　BiG EYES plusシステム構成

BiG EYES plusは連続プロセス向けのオプション製品
であり，BiG EYESと連動し，より広範なモニタリングと
NRAFモデル構築の効率化を実現する。BiG EYES plusも
BiG EYESと同様にサーバ，ビューア，コンフィギュレータの
3モジュールで構成される（図3）。

コンフィギュレータはサーバに対し監視機能を定義する
ツールであり，データ収集からモデル構築，評価までの一
連の作業環境を提供する。サーバはデータベースから操業
データを取得し，TCASの学習，評価値の算出を実行し変調
の有無を判定するとともに変調の原因となった変数の抽出
を行う。ビューアは変調をユーザーに伝えるGUI（Graphical 
User Interface）であり，変調検知時にアラームを発報する
他，マハラノビス距離のトレンド表示や変調原因の変数上位
3つをそれぞれ表示する（図4）。異常予兆検知モデルの管理
者は，ここで挙げられた変数を確認するとともにプロセスの
知見を踏まえて目的変数を選択し，新たなNRAFモデルを
構築することができる。

4.2　検証例
火力発電プラントの実データを用いてオフライン検証を

行った結果について述べる。重原油ポンプの軸受が損傷した
ことによりポンプの振動や軸受温度が上昇し，DCSの警報に
よりオペレータが気づいた事例である。

正常時のデータをクラスタ数5で学習を行い，目視により適
切に運転状態がクラスタに切り分けられていることを確認し
た。

図4　ビューア画面での
変調原因変数の表示

図5　実データ検証時のBiG EYES plus画面
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このモデルを用いて，上記異常が発生した付近のデータで
検証した結果が図5である。画面上部のカラーバーにおいて，
その時点がどのクラスタに属しているかを確認することがで
きる。画面中央部にて，監視変数のトレンドグラフを確認でき
る。画面下部にて評価値を表示しており，クラスタごとに自動
決定されたしきい値を一定時間（設定変更可能）連続で超え
た際にアラーム（評価値が赤色に変化している箇所）で変調を
検知したことをユーザーへ通知する。オペレータがポンプ振
動や軸受温度上昇のDCS警報により気がついた時刻に対し，
TCASが約4時間前に変調を検知できていることが分かる。
また，変調の原因となった変数として，プロセス知見と合致す
るポンプの振動値を正しく抽出することを確認できた。その
他，エンドユーザーである関西電力の実データを用いて様々
な故障モードに対する検証を行った結果，TCASはオペレー
タによる異常発見タイミングと比べ，数時間から数日以上早く
変調を検知でき，有用性を確認できた。

5．おわりに

本稿では，連続プロセス向けに新たに開発した変調検
知手法TCASについて述べた。本手法は，複数の正常状態
とセンサのノイズの影響を考慮し，プラントを網羅的に監視
することができるという特徴を持つ。さらに，クラスタリン
グによって複数の正常状態の時系列データを自動的に切り
出したり，変調を引き起こした変数を目的変数として新たに
NRAFモデルを構築するフローを支援したりと，エンジニア
リング作業やモデルの維持・管理といった異常検知システム
の運用への寄与が期待できる。

今後は，ユーザーからのフィードバックを受けてより使い
やすく効率的な運用が行えるような機能改善を行っていき
たい。例えば，現在は人が設定する必要があるクラスタ数
などのハイパーパラメータの入力をなくし，自動あるいは半
自動で決定できるような機能追加が考えられる。引き続き，
BiG EYESが「安心・快適」で，自律的な生産空間の実現に
貢献する製品として成長することで，より幅広い製造業で利
用され，ユーザーの心的豊かさと持続可能な社会の実現の
一助となれば幸いである。
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