
1．はじめに

AI（artificial intelligence）の発展および計算機の技術革
新によりモバイル端末において，SNSにおけるコミュニケー
ション内容の多言語へのリアルタイム翻訳やスケッチの提
示や自然言語によるコンセプト提示からの画像や動画の生
成など高度なAI処理が実現されつつある。産業応用に注目
すると，高度な深層学習による異常検知技術の開発と製造
現場への応用も始まっている（1）。一方でこれらの先端的な技
術の利用が困難な場面が多々存在する。産業機械において
はその構造や原理が何十年にもわたり変化がなく，また技
術革新も行われないものが多い。しかし社会的ニーズから
必要とされるので同じ構造で生産され使用され続ける。こ
れらの産業機械は異常検知の仕組みがなく，異常であるこ
とを把握するにはヒトが産業機械の前に行き機械が動作し
ているか停止しているかを五感で判断するケースもある。こ
のように本来動作すべき機械が停止している重故障の場合
は異常であることを判断しやすいが，機械は一見正常動作

しているように見えて，機械内部に異常が発生している場合
がある。例えば，積算値の表示（計測値や計量値の積算値）
の進み方が正常時と比較してわずかに遅いもしくはわずか
に速い軽故障が発生していることがある。このような軽故障
を検知するにはヒトの五感に依らないデータに基づく異常
検知方法が求められる。

本論文ではレガシー産業機械にもすぐに適用でき，異常
検知が可能な新しい変化検知技術を提案する。また，最新
の産業機械において既に高度な異常検知技術を採用済み
の場合でも，協調的にこの変化検知技術を組み入れること
が出来，異常検知の更なる高度化が可能であることについ
て述べる。

なお本論文で紹介する変化検知技術はAI，人工知能分
野のトップ国際会議「AAAI 2025」で論文採択された技術
である。AAAIはNeurIPS，CVPR，ICLRと並ぶAI分野の
主要国際会議で，全体の投稿数は1万件を超え，採択率は
20〜30%程度。日本からの論文投稿に対する採択率は数%
程度である（2）。

高性能で軽量な変化検知技術の異常検知への応用
〜人工知能分野の国際会議AAAIに採択された技術〜
Applying a high-performance and lightweight algorithm to anomaly 
detection  
— A technology accepted by the international AI conference —  

村上　英治 鈴木　郁美 原　一夫
Eiji Murakami Ikumi Suzuki Kazuo Hara

AIによる異常予兆検知，AI異常予知

産業機械の重故障から軽故障まで広く適用可能であり未経験の異常状態も含め検出が可能な新しい変化検知技術に
ついて論じる。この技術はセンサデータなどの対象機器のデータを事前に学習することが不要であり，アルゴリズムを実
行する計算機環境とセンサデータさえあればすぐに利用することが出来る。利用にあたっては大きな計算機資源を必要
としない，またアルゴリズムの実行処理速度が比較した他の技術と比べて高速であるので計算機システムで本アルゴリズ
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This paper discusses a new change detection method that is widely applicable to industrial applications and 
is even capable of detecting previously unexperienced abnormal conditions. This method does not require pre-
training on data from the target device and can be used immediately as long as you have sensor data and 
a computing environment to run the algorithm. Using this method does not require significant computing 
resources. Since this algorithm is faster than other technologies in our testbed, it is possible to detect abnormal 
conditions among many gigabytes of sensor data. We expect this novel method will be widely adopted alongside 
existing anomaly detection methods.
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2．関連技術

JIS Z9021 シューハート管理図と呼ばれる時系列データ
の異常値管理の方法が長年にわたって我が国の製造現場
において利用されてきた。図1は弊社の時系列データの異
常値管理ソフトウエアの画面例である。画面中段にWECO
ルール（Western Electric rules）による異常値管理画面が
ある（3）。

図1　SPC（Statistical Process Control）管理の例
山縣 et al.（2011）から引用

これは管理対象データが正規分布に従うとしグラフの縦
軸中央をデータの平均，グラフの上と下に管理限界値を設
定しその値を超えた回数によって異常が発生しているかを
判断する手法である（4）。異常判定のアルゴリズムと管理限界
値についてはJIS Z9021に規定されている。WECOルールは
管理対象データが正規分布に従う限りは簡単なアルゴリズ
ムであるにもかかわらず十分に異常値管理を行うことが出
来る。一方，管理対象データが正規分布に従わない場合は
このアルゴリズムを適用することは出来ない。

WECOルールは簡単なアルゴリズムで異常値管理を実施
できるのが特徴である。一方，複雑なアルゴリズムを用い大
規模な計算機資源を使って異常検知を行う技術も存在す
る。例えば，NRAF（Nonlinear Regression Analysis using 
FNN， FNN: Fuzzified Neural Network）はデータから学
習モデルを生成し，複雑なデータに対しても高精度な異常
検知ができることを特徴とする技術である（5）（6）。データを
学習する都合，データがある確率分布に従うことは想定す
るが正規分布に従うことまでは要求しないので適用範囲は
WECOルールと比べ広範囲に及ぶ。

3．提案手法

3.1　変化検知とは
最初に本論文の表題にもある変化検知について説明す

る。時系列データがある確率分布に従うとき，その時系列
データが別の確率分布に従うようになった時点を変化が発
生したと定める。本節では確率分布の変化として平均だけ
を取り上げるが，提案する変化検知手法は他の統計量の変
化も検出することが出来る。図2は正規分布に従う時系列
データのグラフである。横軸Timeが200系列毎に平均値が
変化。平均値μはμ=2，μ=6と変化する。つまり図2の横軸

Timeが200，400，600・・・の時点で確率分布が変化してい
る。変化検知とはこの横軸Timeが200，400，600・・・の時点
での変化を捉えることである。

図2　正規分布の平均値を200系列毎に変化させたグラフ

図2のデータに2.関連技術で述べた山縣 et al.（2011）を
適用した場合を考える（3）。データは正規分布に従うので横軸
Timeが0から199までの区間において管理限界値を設定し
この区間を正常区間とした場合，横軸Timeが200から399ま
での区間は0から199までの区間と比べ平均値が異なる。先
に設定した管理限界値を超えるデータが発生しているので
異常が発生している区間となる。 山縣 et al.（2011）による異
常検知は異常の有無や異常が発生している区間を捉える技
術であり，本論文における変化検知はデータがある確率分
布に従う場合，図2の横軸Timeが200，400，600・・・の時点
で異なる確率分布になった時点を捉える技術である（3）。

まとめると変化検知は異常となっている区間の始まりや
データ部位を見つける問題と捉えることが出来る。これを異
常部位検出（discord discovery）と呼ぶこともある（7）。

3.2　関連技術が苦手とする問題例
最初に時系列データが正規分布に従わない場合の2.関連

技術の異常検知と本論文における変化検知について論じ
る。図3は横軸Timeが200系列毎に自己回帰モデルのパラ
メータμがμ=2とμ=6の間で変化する。

図3　自己回帰モデルの平均値を200系列毎に変化させたグラフ

山縣 et al.（2011）はデータの確率分布が正規分布である
ことを想定した異常検知であるので正規分布以外の時系列
データに対して適用することは想定されていない（3）。一方，本
論文における変化検知はデータの確率分布に寄らず適用可
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能である特徴を持つ。
木村 et al.（2016），青田 et al.（2024）はデータの確率分布

を限定する手法ではなく，複雑なデータに対しても高精度な
異常検知が行える（5）（6）。しかし異常検知を行うためにはデー
タを学習し学習モデルを生成する必要がある。一方，本論文
における変化検知はデータを学習し学習モデルを生成する
必要はない。つまり時系列データに対してデータを学習する
時間を要することなく，すぐに変化検知を実行できるのが特
徴である。

3.3　変化検知アルゴリズム
本節ではThe 39th AAAI Conference on Artificial 

Intelligence（AAAI）で採択された変化検知技術につい
て平易な説明を試みる。内容の詳述についてはSuzuki et 
al.（2025）を参照されたい（8）。

図4　変化検知アルゴリズム

図4は変化検知技術の処理手順（アルゴリズム）である。以
下に図を交えながら説明する。

図5は変化検知アルゴリズムへ入力する時系列データの例で
ある。グラフは時刻tにおけるデータ値ξを表す。この例では時
刻t=100，データ値ξがPの前後でデータの確率分布が変化し
た。つまり変化検知アルゴリズムが検出すべき変化が発生した。

図5　変化検知アルゴリズムへ入力するデータ例

図6は時系列データをスライド窓によりベクトルデータ化
する様子である。隣接するM個のデータをM次元のベクトル
として抽出する。スライド窓をデータに沿ってスライドするこ
とで複数のM次元ベクトルに変換する。図6はスライド数を1
とした例である。本論文の説明では変化検知アルゴリズムの
スライド数は1，M=10とする。スライド窓によるベクトルデー

タ化については井手 et al.（2015）を参照されたい（7）。

図6　スライド窓により時系列データをベクトルに変換

本節の以下に使用する図は説明を容易にするためにM=2
の場合とする。図7はM=2として図6の時系列データからベク
トルに変換した複数ベクトルをグラフにプロットした例であ
る。変化検知アルゴリズムに入力されたデータは図5であり
データPの前後で変化が発生している。図7においてはデー
タPの前後はグラフの●（グラフの右上）と （グラフの左下）
で表される。

図7　図6のM=2ベクトルをグラフにプロットした例

図8左はデータP前後のベクトルVに対して図7の （グラ
フの左下）から●（グラフの右上）へのベクトル（差分ベクトル
と呼ぶ）を求めた例である。 から最も近い●を抽出。その
後，k近傍法により複数の●のグループ（クラスタ）から重心
を求めその重心に対して から向かうベクトルを計算する。
図8左はk近傍法を適用する前の様子である。この得られた
ベクトルを差分ベクトルと呼ぶ。

図8　確率分布に変化がある時の差分ベクトルの取得と正規化後の様子

図8中央は得られた複数の差分ベクトルの様子である。ベク
トルの向きと大きさは異なる。次に差分ベクトルの正規化処理
を行い大きさ1に変換する。図8右は正規化後の差分ベクトル
の様子である。図8は分かりやすく説明するためにM=2とし半
径1の円周上に分布する様子を示す。実際の変化検知アルゴ
リズムはM=10なので次元数10の超球面上に分布する。

図9は図8に対して変化検知アルゴリズムへ入力する時系
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列データに図5のデータPの前後の様な確率分布の変化がな
い場合の差分ベクトルの正規化後の様子である。差分ベク
トルの方向は偏りが小さく正規化後の複数の差分ベクトル
は円周上に均一に近い形で分布する。

図9　確率分布に変化がない時の差分ベクトルの取得と正規化後の様子

図10は，図9までに説明した内容を，今度は図7の●から
に対して実施し差分ベクトルを求める手順を示したもので

ある。つまり図8の説明と同じ処理を●から に対して行う。

図10　●から に対して差分ベクトルの取得と正規化

複数の正規化後の差分ベクトルの分布の偏りはそれぞれ
図8の場合と図10の場合で算出する。算出方法はレイリース
コア（Rayleigh Score）を用いた（9）。レイリースコアは正規ベク
トルが超球面上において分布が均一（一様）である場合には
ゼロに近い値になり分布に偏りがある場合には正の大きな
値になる（9）。このためレイリースコアの大きさを評価すること
で時系列データに変化があったか否かを判定することが可
能となる。図8と図10でそれぞれ算出されるレイリースコアを
比較して，値が大きい方のレイリースコアを最終的な変化検
知のスコア値として選択する。

4．実験結果

実際の産業機械の内部によく使用されているタイミングギ
アの劣化が発生したシナリオを想定し，産業機械に取り付
けられた振動センサーの値を変化検知アルゴリズムへ入力
したときの実験結果について説明する。

図11はタイミングギアの模式図である。タイミングギアは
二つ，それぞれG1とG2がかみ合うようになっている。タイミ
ングギアの劣化は摩耗，傷，欠け，異物の付着等によって起
こる。これらにより振動が発生もしくは変化するため，タイミ
ングギアから発生する振動の変化を検出することでタイミン
グギアの故障や異常を検出することが出来る。

図11　産業機械のタイミングギアの例

図12はあるサンプリング周期でタイミングギアG1および
G2から発生する振動をセンサーにより取得した振動レベル
のデータである。図11のタイミングギアG1およびG2の〇で
囲ったギア歯の箇所に異物を付着してタイミングギアの劣化
を模擬した。

図12　タイミングギアの振動データ

図13は変化検知アルゴリズムに図12の振動データを入
力し算出した変化スコアの推移である。図12の振動データ
の振動レベルが大きく変化した時刻に変化スコアが最大に
なっている。

図13　タイミングギアの変化スコア

5．�複雑なデータへの適用例

本論文の変化検知技術をYamanishi et al.（2002）が実
データを使った変化検知の標準問題として実施した株式指
数（TOPIX， Tokyo stock price index）に対して適用してみ
る（10）。取引市場においてはたびたび潮目と呼ばれる取引参
加者における投資行動の変化が確認されている。図14の様
な東証株価指数（TOPIX）の日次の終値の階差を取った後，
変化検知アルゴリズムへ入力する。従来の株価の研究にお
いては，株価の変動（ボラティリティ，階差の大きさ）そのも
のが着目されることが多いが，変化検知アルゴリズムはこれ
らの変動の大きさをそのまま変化の大きさとして扱うわけで
はない（図15）。

図14　1985年から1995年の東証株価指数（TOPIX）の日次の終値

株式市場における潮目と呼ばれるイベントは多々あるが
ここではよく知られたバブル景気を取り上げる。バブル景気
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の期間は1986年12月から1991年2月までと言われており，岩
田（2005）で示されている（11）。この示された日付の近傍で図
15を見ると変化スコアが1986年11月5日と1990年12月20日
でスコア値が大となっており，変化検知アルゴリズムが変化
を検出したことを表している。これは実証研究的な株価研
究における一般的なバブル景気の開始時期よりも株式市場
の変化を早く検出し，一般的なバブル景気の終了時期より
も株式市場の変化を早く検出していることを示している。

図15　東証株価指数（TOPIX）の変化スコア

株式指数（TOPIX， Tokyo stock price index）の変化
検知は図12のタイミングギアの振動データよりも複雑であ
りデータの確率分布を事前に把握することは困難であるに
も関わらず変化検知アルゴリズムは未知の確率分布に従う
データに対して変化を検出した。このことから筆者らは本論
文の変化検知技術は複雑な実世界における産業機械のセ
ンサデータに対しても異常となる変化を検出できる可能性
があると考える。

6．異常検知技術への応用

6.1　他の手法との共存
本論文の変化検知アルゴリズムはそれ単独でも使用でき

るがアズビルがすでに保有している数々の異常検知技術と
併存可能な点について述べる。

図16は村上 et al.（2020）において複数の予測モデルを並
列的に使用することで予測精度が向上可能であることを示
す概念図である（12）。この例では図の下から入力される燃料
ガスの使用量（青色でプロットされたグラフ）をHeuristic， 
Linear Model， Nonlinear Modelの3つの予測器に分配し，
それぞれの予測器は燃料ガス容器が空になる日時を予測す
る。予測情報利用者の効用の中身により，1）容器内の燃料
ガス切れリスクを最大限回避したい場合は一番早い日時で
ガス切れを予測した予測モデル結果を採用，2）総合的に容
器内の燃料ガス切れを予測したい場合は3つの予測器が出力
するガス切れ日時の平均を計算し採用，などが考えられる（13）。
採用された燃料ガス容器が空になる日時を図16の図の上の
グラフ（赤色でプロットされたグラフ）に出力する。

この考え方をアズビルの異常検知に取り入れると，図
16の下のグラフは異常を検出したい対象機器の振動など
のデータが該当する。図中のHeuristic， Linear Model， 
Nonlinear Modelは本論文の変化検知アルゴリズムおよび
山縣 et al.（2011），木村 et al.（2016），青田et al.（2024）など
が該当する（3）（5）（6）。複数の異常検知および変化検知アルゴ
リズムにより検出された結果を多数決などの方法により統
合し図16の図の上のグラフに出力する。この時，グラフの形
は図16と異なることが予想される。

図16　アンサンブル学習の概念図

6.2　本手法の採用容易性
論文の変化検知技術についてアズビルの産業機械への

適用やアズビルが保有する異常検知ソリューションへの採
用の容易性について述べる。

最初にプログラムの実装について，仮に図4の処理手順
（アルゴリズム）をPythonでプログラミングした場合Python
の標準に対して数値計算拡張モジュールNumPyのライブラ
リ使用を要求する程度で実行が可能である。つまり最新の
AI処理で頻繁に利用され深層学習に代表されるニューラル
ネットワークを使うためのライブラリは不要である。このこと
からプログラムのバイナリコードを産業機械のローカルCPU
上で実行する際に気になるROM化されるファイルサイズは
深層学習による異常検知技術と比べ非常に小さなファイル
サイズとなり，小規模な計算機資源である産業機械のローカ
ルCPUで実行するのに適している（1）。

次にプログラムの実行処理時間について，Suzuki et 
al.（2025）は本論文の変化検知技術と他の手法の比較を
行った（14）（15）（16）（17）。代表的な他の4つの手法との間で同一
の産業機械のセンサデータに対して各アルゴリズムがデー
タ上の異常となる変化を検出するまでの処理時間を計測し
た（8）。その結果，本論文の変化検知技術が0.5秒で処理が
終了するのに対して最も処理が軽いHooi et al.（2019）は1.1
秒を要し，最も処理が重いニューラルネットワークを使った
Chang et al.（2019）においては216秒を要した（15）（17）。つまり
本論文の変化検知技術は他の4つの手法と比較して最も高
速に処理できた。よって本論文の変化検知技術は同一計算
機資源で実行した他の4つの手法と比べて処理時間が短い

（処理が軽い）。このことからより多くのセンサデータに対し
て異常状態となる変化を検出することが可能となる。

7．おわりに

本論文の変化検知手法はデータに対する事前の学習が
不要であり，データの確率分布も特に限定しない。処理速
度は比較した他の変化検知手法と比べ高速であり，アルゴ
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リズムの実行においては深層学習では必須となるGPUなど
特別な計算機資源は必要としない。これらの特徴から他の
異常検知と並列的に組み合わせて利用することが容易であ
る。

本論文の変化検知手法は日本国と米国特許出願済みで
あり，今後は他の異常検知技術と組み合わせるなど，実用ソ
フトウエアへ向け引き続き技術開発を行っていきたい。
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