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図１　機器に取り付けたセンサーデータから機器の残寿命を予測する例
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1．はじめに

AI を活用した「予知保全（Predictive Maintenance）」の取

り組みが注目を浴びている。予知保全とは機器に取り付

けられた各種センサーから得られる情報から、機器の故

障時期を予測し適切なタイミングでメンテナンス実施を

目指すものである。過度なメンテナンスを避けられるこ

とによるコスト低減はもちろん、突発的な故障を減らす

ことで稼働率や安全性の向上なども期待される。IoT や 

AI の普及に伴って工作機械や生産設備など様々なとこ

ろで予知保全のニーズは今後更に高まることが予想され

る。

2．故障予測における課題

予知保全システムを構築する上で技術者が直面しやす

い課題 [3] の中でも、本稿で注目するのは“故障データ

が不足している”点である。故障データを得るために機

器を故障させるのは費用面で現実的ではないため、故障

データの入手は困難である。さらには故障が発生しない

よう頻繁にメンテナンスを行っている場合や、セーフ

ティクリティカルなシステムのために故障を発生させる

わけにはいかない場合などでは故障データがそもそも存

在しないとの声もよく聞く。

監視対象の機器から取得されたデータをもとに故障を

検知しようとしているにもかかわらず、故障時の

データが無い場合はどうすればよいのか。予知保

全は機器の運用データを何らかのアルゴリズムに

入れて機械の耐用年数を予測する「ブラックボッ

クス」ソリューションではない。本稿のテーマで

ある“適切な量の故障データ”も何を実現するかに

よって大きく異なる。まず機能要求とそれを実現

するのに必要なデータについて考えてみる。

2.1 予知保全に求める機能と必要となるデータ

どんなデータが必要なのかは目的による。異常

が発生していることが分かれば十分なのか、それ

ともどんなアクションを起こすかなどの意思決定

に寄与する情報が求められるのか、どのレベルで

の“故障予測”を実現するべきなのかは明確にする

必要がある。

何らかの異常（普段発生しない状況）が発生して

いるかどうかの判断であれば、例えば正常運用時

のデータだけでもある程度の予測はできるだろう

（図 2 上段）。ただ、故障診断を目的とするならば

故障部位や故障モードなどのラベル付きのデータ

を準備する必要があり、運転条件や運転環境も含

また AI 関連の技術はここ数年で急速に発展し最近で

は AutoML[1] など一部の過程を自動化する技術も提供

されるなど、AI 利用に対するハードルは下がってきて

いる。その一方で、アルゴリズム開発に不可欠な“故障”

時のデータは不足しているケースも多く、予知保全の実

用性には懐疑論も存在する [2]。本稿では予知保全に求

められるデータ要素や異常データに対する考え方、そし

て物理モデルを使ったシミュレーションデータによる代

替方法を中心に紹介する。



図 2　予知保全に求める機能レベル 
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めて考えるとデータ収集におけるハードルの高さは想像

に難くない（図 2 中段）。またメンテナンスまで残された

時間の予測（寿命予測）においては、機器の稼働開始から

故障発生までのデータ（寿命データ、Run to Failure デー

タとも呼ばれる）があれば解析の幅も広がるが、こちら

も収集は難しい。（図 2 下段）

いずれにしても部品や機械の微妙な変化を検知しよう

とするのであれば、機械の振動や音などの精密な計測

データが重要であり現象がデータに表れていなければい

くら高度な手法も役に立たない。目的を明確にしたうえ

でデータ収集に取り組むのが最も堅実な方法であるが、

以下では故障データが手に入らない場合に試行できる方

法を紹介する。

2.2 故障データがない≠故障の予兆を示すデータがない

経時劣化する機械について劣化の進行度合いが課題で

あれば、故障データがないことと故障の兆候を示すデー

タがないことは同一ではないという考え方もできる。時

間軸上で正常データと故障データの間に位置する準正常

データ（例えばメンテナンス時のデータ）を考察すること

で、故障の兆候を発見することが可能となる場合もある。

（図 3）

図 4 は 2MW 風力タービンの高速シャフトの振動デー

タ [4] （サンプリング周期約 100kHz）を 1 日あたり 6 秒

間、50 日分連続してプロットしたものだが、信号のイ

ンパルス性が増加傾向にあることがわかる。50 日の期

間中に内輪の不具合が発生し、ベアリングの故障の原因

となっているが、計測の最後まで待たずとも途中の段階

で劣化の傾向が見て取れる好例である。

振動データの標準偏差、尖度、ピークツーピーク値（最

大値と最小値の差）など、劣化度合いの定量評価と適切

な“故障”もしくは“異常”の定義を行えば、図 1 に示すよ

うに許容できる劣化度合いを超えるまでの時間、すなわ

ち機器の残り寿命を予測することが可能になる。詳細な

解析例については [5] を参照されたい。

2.3 データの補完方法

少ない故障データを補完する方法として、加速劣化試

験や対象の機器の物理モデルを作成し故障データをシ

ミュレーションで再現する方法がある。後者については

次章で詳しく触れるが、前者についても簡単にここで紹

介する。

加速劣化試験は機械を過酷な条件下に置くことで劣化

速度を上げ製品寿命を検証する試験である。製品の劣化

を物理的、化学的に加速することによって短時間に故障

を検知することを意図している [6]。人為的に変化させ

る条件としては温度や湿度などの熱的ストレス、振動や

応力などの機械的ストレス、そして電圧、電流などの電

気的ストレスが挙げられる。もちろん機器の劣化を完全

に再現することはできないが、劣化進展の補助データと

して使うことができる。例えば Paris Model など物理的

現象に対する数理モデルを使用するアプローチ [7] では、

モデルを使用して加速度条件下での計測データを通常運

図 3　正常データと故障データの間のデータの活用

図 4　インパルス特性が増加傾向にある振動データ
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図 5　Simulink と Simscape を使用した物理モデルの構築と故障データの生成

用時の条件にマッピングさせる。そして上述の劣化モデ

ルのパラメータの事前確率の精度向上に使用し予測精度

を上げることが検討されている。また加速要因に依存し

ない“良い”特徴量の調査に使用するという例もみられる

[8]。いずれにしても試験は劣化要因ごとに個別に行わ

れる事が多く、様々な要因が絡みあう現実と同じ劣化が

再現できるとは限らない点には留意が必要だ。

3．物理モデルからデジタルツイン

機器の物理的構成要素がどのように互いに影響しあう

かを考慮しこれらの相互作用の機能的関係をモデル化す

る。その際、様々な故障シナリオを想定して物理モデル

内にそれらの故障の原因となる劣化のモードを組み込む

ことで擬似的に故障データを生成する方法である。高度

にモデル化されたものはデジタルツインとも呼ばれるこ

ともあるが、実際に稼働している設備を仮想空間でモデ

ル化し、リアルタイムの稼働状況や環境情報に応じた動

作の評価、そして将来の動作予測、稼働の最適化や故障

予測の実現などに期待が高まっている。

例えば Krones 社ではデジタルツインを活用し、デル

タロボットを使った飲料パッケージングシステムの大

幅なパフォーマンス向上はもちろん、試験期間の短縮、

実機との差分解析による故障再現を実現している [9]。

Transocean 社は地下からのガスや原油の噴出を防止する

防噴装置の安全性向上にデジタルツインを活用した [10]。

3.1 物理モデルの構築と故障データの生成

こ こ で は MathWorks 社 が 提 供 す る Simulink® と

Simscape™ を使用したピストンポンプの物理モデル構

築の例を紹介する。

Simulink では図 5 右のように Simscape で提供される

物理コンポーネントをブロック図として繋げていくこと

で、物理システムを構築する。ピストンポンプの故障の

要因として、モーターの劣化やベアリングの劣化、また

パイプラインからの液体の漏れやパイプラインの目詰ま

りなどが考えられるが、各劣化モードは機能要素ブロッ

クのパラメータを調整することで故障を模擬する。例え

ばトルクのパラメータ値を正常値よりも小さくすること

でモーターが劣化した状態を表し、パイプラインと外部

大気が接する断面積の値を大きくすることで液体が外に

漏れている状態を再現する。ベアリングの劣化について

はジョイント部分の摩擦抵抗として表現し、パイプライ

ンの詰まりについては断面積の値を小さくする。故障が

発生または劣化が進展した際にどんな現象が発生するか

を再現するものであり、モデルを実行すれば“自然”と劣

化が進展するというものではなく、劣化の度合いをパラ

メータで調整する点には注意されたい。実機の測定デー

タをもとにモデルのチューニングを行う場合も多く、物

理モデルを活用する際も実測データの重要性は変わらな

いが、実測データがない場合であっても以下のように故

障原因の予測アルゴリズム開発に活かすことができる。 

図 6(a) は正常時（黒色）と複数の 2 つの劣化モードを

組み合わせた故障時（灰色）の回転速度を示す。図から故

障時のデータは正常時の周期とは異なる振る舞いをして

いる様子が観察できる。しかし、生データから目視だけ

で各々の故障形態を判別することは難しい。そこで図

6(b) が示すスペクトル解析を行った結果、正常時のスペ

クトルとの区別は勿論、一部周波数帯で各々の故障形態

を区別できる特徴的なピークが求まった。この求められ

たピーク値とピーク周波数に対して、機械学習を利用す

ることで故障モード判別のアルゴリズムを構築すること

が可能となる。

このようにセンサーデータを直接利用するのではなく、

高いレベルの情報を捉えた「特徴量」を使用することが

大事であり、成功の鍵を握る重要なステップである [11]。

では振動データを例に故障予測によく用いられる「特徴

量」の計算方法について解説しているので参考にして頂

きたい。

3.2 物理モデルと現実との乖離

最後に、擬似的に生成した故障時の

データの信憑性がどこまであるかの議

論がある。物理モデルを細部まで再現

できれば当然現実により近い故障デー

タを生成することが可能となる。物理

モデルはあくまでモデルであり、現実

のデータとは乖離があることを認識し

た上で、生成された正常・故障データ

がどれだけ直感的に正常・故障時の特



徴を掴んでいるかを把握することが肝要である。故障

データがなく、何もできずに解析を諦めてしまうよりも、

故障時の特徴を定性的なりとも掴んだデータを活用し一

歩前に進み、後から修正を加えていくことが重要だ。

4．まとめ

本稿では予知保全を行う際に必要な故障データの種類

と、故障データがない場合のアプローチを紹介した。物

理法則（例えば電気、機械、油圧等）に基づき機器のモデ

ル化を行うデジタルツインについても触れたが、異常の

原因となる要素をモデル内に取り入れることで、故障

データを再現することが可能となる。統計解析を中心と

する場合においても、変数選択や数理モデル選択に対象

機器に対する知見・経験に基づいた判断は必要であるが、

物理モデルを使用する方法はその知見の活用をさらに進

展させたものと考えることができるだろう。

AI というと機械学習を適用する部分だけが注目を集

めがちだが、具体的にどの判断を AI に担わせるのか、

そのために必要なデータは何か、そのデータはどこから

やってくるのかについても、改めて検討の余地があるよ

うに考える。そして最終的にアルゴリズムはどう実装す

るのかという部分も含め、システム全体を考えた開発が

重要だ。これらの要求に対していわゆるドメイン知識

が果たす役割は大きい。 MATLAB® はデータの前処理

からアルゴリズムの開発だけでなく、データの作成、さ

らにはシステムへの展開までの全体のワークフローをカ

バーするプラットフォームとして活用することができる。

データサイエンスとドメイン知識との橋渡し役となるプ

ラットフォームを組織的に利用することにより、より一

層資産共有及び再利用が加速され、開発効率向上及びメ

ンテナンスコスト削減が期待できる。

MATLAB とは

MATLAB は 35 年以上の実績を持つソフトウェアであ

り、数値計算、可視化、プログラミングのための高水準

言語による対話型の開発環境である。世界中で 400 万

人を超えるエンジニアや科学者が、MATLAB を使用し、

データ解析やアルゴリズムの開発、モデルやアプリケー

ションの作成を行い、アイデアの共有や専門分野を超え

た共同プロジェクトのための共通言語として使用してい

る。予知保全に関連する機能・ソリューションについて

詳しく知りたい方は「予知保全」で検索。MATLAB によ

る予知保全のビデオシリーズも公開されている [12]。
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