
1．はじめに

近年，熟練作業者の高齢化に伴い，生産や製造，整備を
担う現場における技能伝承の重要性がますます高まってい
る。バルブ整備作業のような高度な専門知識と経験を要す
る業務においては，技能を有する人材の確保が困難となっ
ており，この問題を解決するための新たな取り組みが求めら
れている。

こうした背景のもと，我々は，自動化により効率化できる
作業をみつけるために，バルブ整備作業の工程分析を行っ
た。その結果，バルブ整備レポート作成作業に作業効率を
向上できる余地が大きいと考え，この作業にAI画像処理技
術を導入し自動化することにより，作業効率の向上に取り組
んだ。本稿では，この取り組みの結果について述べるととも
に，今後の展望についても示す。

2．バルブ整備作業の課題と改善への取り組み

2.1　バルブ整備作業の概要
バルブとは，液体や気体などの流体を制御し，配管内の

圧力や流量を調整する役割を持つ機器であり，生産設備の

プロセス制御において不可欠な役割を担う。バルブにトラブ
ルが発生した場合，設備停止や品質低下，さらには事故や災
害につながる可能性がある。また，バルブは生産設備ごとに
異なる環境で稼働しているため，その状態も個体ごとに異
なる。そのため，バルブの定期的な検査や整備が重要とな
る。

生産設備には多数のバルブがあり，これらすべてを一度
に点検・整備することは難しい。この課題に対して，当社で
は，バルブ稼働データと当社ノウハウを組み合わせて，点
検・整備するべきバルブを特定するための「バルブ解析診断
サービス」を提供している。

点検・整備対象となるバルブが決まれば，整備工場にバ
ルブ本体を引き取り，分解・点検を行い，必要に応じて部品
の清掃・修理・交換を実施し，再組立を行って，整備を完了
する。整備完了後は「バルブ整備レポート」を作成する。その
レポートには整備前後の部品の画像が記録されており，整
備による変化を視覚的に把握できる。

2.2　バルブ整備作業の効率化の必要性
バルブ整備作業における現状として，作業者の高齢化に

より，これらの業務を担える人材が減少傾向にあり，後継人
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材の育成が急務となっている。ただし，単に人員を増やすだ
けではこの問題は解決しない。なぜなら，前述の整備作業
における，バルブの分解・点検・修理・交換・再組立などの工
程は高度な専門知識と豊富な経験が求められ，これらの技
能を後継人材に伝承していくには，多くの時間が必要となる
からである。

しかし，現在の整備作業の現場では，作業者が整備作業
そのものに多くの時間を費やし，後継に技能の伝承をするよ
うな時間が十分に確保できていないのが現状である。この
ため，後継者不足の背景には「育成時間の確保が困難」とい
う構造的な問題点が存在する。

このような状況下においては，一連のバルブ整備作業の
うち，自動化が可能な作業については自動化を進め，知識
や経験，技能を必要とする業務に関しては，後継人材の教
育に必要な時間を割り当てられるようにすることが重要であ
る。

2.3　バルブ整備レポート作成作業の自動化
バルブ整備作業の一連の工程のうち，自動化による工数

削減可能な作業を探索した結果，バルブ整備レポート作成
作業に着目した。

バルブ整備レポート作成作業は，バルブ整備現場で撮影
された整備前後の部品画像とチェックシート画像を用いて，
レポートを作成するものである。

部品の撮影時には，一連の部品画像がどのバルブに属す
るかわかるように，バルブ本体の情報（顧客名，事業所名，
装置名，タグ名など）を記したチェックシートを撮影し，続い
て，そのバルブの各部品を撮影する。

レポート作成時には，チェックシートごとに部品画像をグ
ループ化し，各部品画像を目視で分類しながら，レポートに
画像を貼付し，レポートを作成する。なお，整備前後の判別
は画像の撮影時刻をもとに判断する。

上記の作業のうち，作業者が部品画像を目視で分類し，
手作業でレポートに貼付する作業を自動化することで，現
場の作業手順を大きく変えることなく，工数削減ができると
考えた。

そこで，部品画像を自動的に分類するバルブ画像自動分
類技術と，チェックシート画像の情報を自動的に読み取る
チェックシート自動情報抽出技術を開発し，これらを統合
してレポート作成を支援するツールの開発に取り組んだ。以
降，各技術について記す。

3．バルブ画像自動分類

3.1　バルブ画像自動分類の問題
バルブ画像自動分類は，図1に示されるような整備現場で

撮影された部品画像に対して，それぞれがどの部品に該当
するかを自動的に判別する技術である。この技術を実用レ
ベルで構築するためには，以下の問題を解決する必要があ
る。
（1）�部品形状の構造識別：バルブ部品は形状が複雑で，別

種の部品同士であっても局所的な特徴の差異が少な
いため，部品構造のような大域的な特徴を捉えた識別

が必要となる。
（2）�撮影条件のばらつき：撮影画像は照明条件や撮影角度

が一定ではなく，画像特徴量の変動により分類精度
が低下する可能性がある。

（3）�背景の影響：撮影画像には，工具や作業台などが背景
に映り込む場合がある。背景に影響されない識別が
必要となる。

図1　バルブ部品画像の例

3.2　採用した手法
バルブ画像自動分類を実現するため，深層学習を用いた

画像分類手法を採用した。図2に学習過程と推論過程に関
する処理フローを示す。学習過程では，撮影された部品画像
とその正解情報からなる学習用データセットを構築し，これ
を用いて画像分類モデルを学習させる。推論過程では，学
習済みの画像分類モデルを用いて，部品カテゴリが未知な
画像に対して分類を行う。

図2　バルブ画像自動分類の処理フロー

深層学習による画像分類モデルとしては，CNN（Convolutional 
Neural Network）が広く利用されている。CNNは畳み込み演算
により局所領域から特徴を抽出し，それらを階層的に統合
することで画像の理解を実現する。この構造により高い認
識性能が達成されている。しかし，対象の形状や配置に関
する大域的な変化や，要素間の依存関係の表現が十分でな
い場合がある。

前述のとおり，バルブ部品画像は局所的な特徴の差異が
小さいため，CNNによる分類は困難であると考えられる。

こうしたCNNの構造的課題を克服するために，ViT 
（Vision Transformer（1））が提案されている。ViTは，自然
言語処理分野で開発された Transformer（2）を画像処理に
応用したものであり，入力画像を複数の領域画像に分割し，
Multi-Head Attentionに基づいて各領域画像間の関係性
を学習することで，画像特徴を大域的に捉えることを可能と
している。
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図3にViTの全体構成を示す。ViTは以下の主要な構成要
素から成る。
（1）�入力生成部：入力画像を一定サイズの領域画像に分割

し，それぞれを一次元ベクトルに変換する。
（2）�特徴抽出部：事前学習済みの特徴抽出モデルを用い

て，各領域画像の特徴量を抽出する。
（3）�分類部：特徴抽出部から得られたViT特徴量に対し

て，各認識タスクに応じてファインチューニングされた
分類モデルを用いて，最終的な分類結果を出力する。

図3　ViTの全体構成

3.3　採用した手法の精度評価
3.3.1　ファインチューニング/テストデータの準備

以下の手順でファインチューニングとテストのためのデー
タを作成した。
（1）�図1に示すような，ファインチューニングデータとテスト

データの元となる，正解情報付きバルブ部品画像の画
像データセットを準備する。 

（2）�画像データセットを指定割合でファインチューニング
データとテストデータにランダムに分ける。

（3）�ファインチューニングデータの各カテゴリの画像枚数が
均等になるよう，データ拡張（画像の回転や反転など）を
行う。この処理により，学習時のカテゴリ間の認識精度
の偏りを防ぎ，モデルの汎化性能を向上させる。

3.3.2　画像分類モデルの比較
画像分類性能を比較するために，表1に示すCNN型の分

類モデルであるResNet（3），DenseNet（4）とViT（1）をベースモデ
ルとして，サイト（5）から取得し，それぞれファインチューニング
を行い，その正答率を比較した。なお，ファインチューニング
およびテストには，画像サイズを224×224に整えた16カテゴ
リ，1,376枚のデータを使用した。結果を表2に示す。

表1　各分類モデルの基本情報

分類モデル モデル容量 パラメータ モデル

ResNet 101［MB］ 階層数：50 timm/resnet50

DenseNet 77.4［MB］ 階層数：201 timm/densenet201

ViT 334［MB］領域画像サイズ：16 timm/vit_base_patch16_224

表2　各分類モデルによる正答率

テストデータ割合［%］ ResNet DenseNet ViT

10 0.299 0.175 0.934

20 0.316 0.149 0.916

50 0.346 0.152 0.914

比較の結果，ViTは正答率90％以上であり，他の分類モデ
ルより明らかに良好な結果を示し，今回対象とした画像デー
タにおいては，ViTの優位性が確認された。

3.3.3　ViTのハイパーパラメタの選定
最適なViTのハイパーパラメタを選定するために，データ

セット（19カテゴリ，4060枚）のデータから75［%］をファイン
チューニングに，残りをテストデータに割り当てて，ハイパー
パラメタ（モデル規模，領域画像サイズ，入力画像サイズ，追
加学習の有無）の違いによる正答率の評価を行った。結果を
表3に示す。

表3のモデル規模列の各項目はbase（約344［MB］）， large
（約1.2［GB］），huge（約2.4［GB］）である。追加学習有無列は，
ベースモデルが追加学習されているかどうかを表す。

表3　各種ハイパーパラメタの組み合わせによる正答率

パラメータ
組み合わせ モデル規模

領域画像
サイズ

入力画像
サイズ

追加学習
有無 正答率

P0 base 16 224 無 0.914
P1 base 16 224 有 0.905
P2 base 16 384 有 0.909
P3 base 32 224 無 0.901
P4 base 32 224 有 0.895
P5 large 14 224 無 0.915
P6 large 14 224 有 0.903
P7 large 14 336 有 0.915
P8 huge 14 224 無 0.921
P9 huge 14 224 有 0.914

上記の結果より，各ハイパーパラメタには以下の傾向がみ
られた。
（1）�モデル規模：モデル規模は大きいほど精度は高くなる

ものの，大きな改善は見られない。
（2）�領域画像サイズ：（P0，P3）（P1，P4）における正答率の

比較より，領域画像サイズが小さいほど精度が高くな
る傾向にある。

（3）�入力画像サイズ：（P1，P2）（P6，P7）における正答率の
比較より，入力画像サイズが大きいほど精度が高くな
る傾向にあるが，その改善効果は微小である。

（4）�追加学習有無：（P0，P1）（P3，P4）（P5，P6）における
正答率の比較より，追加学習をしない方がより精度が
高くなっている。

モデル規模が大きくなると，必要とされるハードウエアへ
の要求が高くなり，また処理時間も必要となることから，規
模と分類精度のバランスを考慮して，baseを使用することに
した。ここで，モデル規模がbaseで，最も精度の良いハイパー
パラメタであるP0は，設計時に目標とした正答率90［%］以
上を達成できているため，P0を採用した。
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4．チェックシート自動情報抽出

4.1　チェックシート自動情報抽出の問題
チェックシート自動情報抽出は，図4に示すようなチェック

シート画像から，顧客名，事業所名，装置名，タグ名などの
情報を自動的に読み取る技術である。整備工場で撮影され
るチェックシートには，以下のような問題があるため，これら
の問題を解決する必要がある。
（1）�撮影条件のばらつき：チェックシート画像は撮影角度

が固定されておらず，位置が画像内で変動する。
（2）�撮影画像の品質：実際の撮影では，ピンボケやノイズ

などにより画像品質が低下する場合があり，認識精度
をさらに悪化させる。

図4　チェックシート画像の例

4.2　開発した処理フロー
QRコードの認識には高い画質の画像が必要となるが，一

度認識されれば，得られた情報の信頼性は高い。一方，文字
認識による情報抽出は，“1”と“I”のような紛らわしい文字に
よる誤認識はあるものの，QRコードを認識できないような
低い画質の画像からでも情報が抽出できる可能性がある。

前節で述べた問題と上記の特徴を踏まえ，チェックシート
自動抽出の問題（1）に対しては，チェックシートの撮影範囲，
角度，明るさなどに対して，撮影ルールを決めることで対応
した。また，チェックシート自動抽出の問題（2）に対応するた
めに，画像処理によって画質の改善を段階的に実施しなが
ら，情報抽出精度が高いQRコードの利用を優先し，最後に
補完方法として文字認識を使用する方針とした。図5に開発
した処理フローを示し，以下に各処理内容について記す。
（1）�撮影画像からQRコード読み取り：QRコード認識ライ

ブラリpyZBAR（6）を用い，撮影画像から直接QRコード
を認識し，情報抽出が成功すれば処理終了。

（2）�撮影画像から領域群抽出：回転や拡大に強い局所特
徴量AKAZE（7）を用いて，テンプレート画像との位置
合わせを行い，QRコード領域と文字領域で構成され
る領域群を抽出する。

（3）�領域画像（改善前）からQRコード読み取り：QRコード
領域からQRコードを認識し，情報抽出が成功すれば
処理終了。

（4）�領域画像群の画質改善：ピンボケの画質劣化を改善す
る技術NAFNet（8）を用いて，QRコード領域と文字領域
に対して画質改善を実施。

（5）�領域画像（改善後）からQRコード読み取り：画質改善

されたQRコード領域からQRコードを認識し，情報抽
出が成功すれば処理終了。

（6）�領域画像（改善後）から文字認識：文字認識ライブラリ
EasyOCR（9）を用いて，画質改善された文字領域から文
字認識を実施する。文字認識の成否にかかわらず，こ
の時点で処理を終了する。

図5　チェックシート自動情報抽出の処理フロー

4.3　開発した処理フローの効果検証
開発した処理フローの効果を確認するため，図4に示すよ

うな画質が良いチェックシート画像に加え，図6に示すような
様 な々要因（ピンボケ，ノイズ等）で画質が悪いチェックシー
ト画像を用いて，チェックシート自動情報抽出の成否結果を
見ることにより，効果検証を行った。

検証の結果，単体のQRコード認識や文字認識では自動
情報抽出が困難であった劣化画像に対しても，開発した処
理フローでは自動情報抽出が可能であった。

図6　劣化チェックシート画像の例
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5．バルブ整備レポート作成支援の取り組み

5.1　バルブ整備レポート作成支援ツールのフロー
前述のバルブ画像自動分類とチェックシート自動情報抽

出を活用し，バルブ整備レポート作成業務を支援する枠組
みを考案した。図7にその処理フローを示す。

上記の処理フローにおいて，従来は目視で行われていた
撮影画像の整理や帳票への貼付などの作業を自動化する
バルブ整備レポート作成支援ツールを開発した。図8にツー
ルの画面イメージを示す。

図8　作成したツールの画面イメージ

ツールを導入した一連の作業は以下の手順で行われる。
整備前後に，作業者はチェックシートと各部品を撮影する。
整備作業完了後のレポート作成時，作業者は主にツール

を用いて作業を行う。
ツールは，撮影された画像のバルブ画像自動分類を行い，

各画像が部品画像かチェックシート画像かの分類を行う。
チェックシート画像に分類された画像に対してはチェック
シート自動情報抽出を実施する。ここまでの処理で，バルブ
画像自動分類やチェックシート自動情報抽出の結果に誤り
があった場合，ツールの画面上で修正を行う。

次に，上記の画像の整理結果をもとに，所定のフォーマッ

トに従って画像貼付と属性記述を自動的に行い，作業者が
修正可能な形式でレポートを出力する。

最後に，出力されたレポートに対して，作業者が人手でし
か記述できない情報（整備所見など）を追記し，レポートを
完成させる。

5.2　バルブ整備レポート作成支援ツールの評価
バルブ整備レポート作成支援による工数削減の効果を確

認するため，国内外のバルブ整備作業者にツールを試用し
てもらい，所感や改善要望などの情報を収集した。

作業者10人を対象に，アンケート（選択式15問，自由記述
1問）を実施し，集計した回答結果からツール導入効果を分
析した。

5.2.1　工数削減効果について
ツールによる工数削減効果のアンケート結果を図9に示す。

バルブ一台あたりにかかる作業時間は，従来の人手による画
像分類や画像貼付の作業と比較し，平均約19％の工数削減
が見込まれることが判明した。従来1件のレポート作成には平
均約24分の工数を要していたため，1件当たりの削減時間は
約4.5分となる。これは，全国で年間バルブ10,000台を整備し
たとすると，全体で約750時間の削減ができることになる。

図9　アンケート回答結果
（ツールによる削減時間について）

図7　バルブ整備レポート支援の処理フロー
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5.2.2　ツールの改善要望と今後の対応
ツールの改善要望として以下のような項目が挙げられた。

（1）�バルブ画像自動分類の精度向上
（2）�画像分類完了の待機時間の低減
（1）の「バルブ画像自動分類の精度向上」については，技

術検討時は，自動分類精度が目標の90％を達成していた
が，回答結果からすると，ツール試用時に分類精度が下がっ
た可能性がある。

これについては，誤分類された画像を蓄積し，その画像を
用いて再度ファインチューニングを行うことで分類精度の向
上を図る方針である。
（2）の「画像分類完了の待機時間の低減」とは，1台のPC

でまとめて画像分類処理を実行するために発生する数分程
度の待機時間をなくしてほしいという要望である。この要望
に対して，スマートフォンで撮影した画像をクラウドプラット
フォームで逐次処理し，待機時間を解消することを検討して
いる。

6．おわりに

本稿では，バルブ整備レポート作成作業にAI画像処理
技術を導入し，自動化を行うことによる工程改善の取り組
みについて紹介した。この取り組みにより工数削減を実現し
た。今後は，自動分類精度の向上，画像分類の完了待機時
間の解消など，ユーザの要望に対応していくことで，更なる
効率化の実現を目指す。また，ここで開発した技術の適用
範囲を生産や製造，整備など他の現場に適用拡大すること
で幅広い業務改善につなげていきたい。

これらの取り組みを通して，単なる作業効率化にとどまら
ず，人員不足への対応や，後継人材への技能伝承に必要な
時間を確保することなど，現場が抱える課題の解決につな
がることを期待する。
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