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概要：アジャイル開発を取り入れた，工場内生産技術者とデータ分析者が協調可能な分析プロセスの提案
と実践について述べる．工場内データの活用が注目される一方，データ分析の知見に基づいた実用的なシ
ステム構築には阻害要因が存在する．そこで協調的分析プロセスを適用し，阻害要因を考慮したシステム
構築の実現を目指した．実際に工場内分析プロジェクトで本プロセスを実践し，インタビュー調査，現場
の知見に則ったプロトタイピング，複数回のワークショップと追加検証を通じて，工場現場でのデータ取
得とシステム開発に成功した．実践においては分析アイディアの提案と実現可能性の検証を短期間で繰り
返す分析サイクルの実現や，現場からのデータ活用アイディアの提案など，既存のプロセスではみられな
かった協調的なプロジェクト進行がみられ，提案した協調的分析プロセスの有用性が示唆された．
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 Abstract: This paper describes a proposal and practice of an analysis process that enables collaboration 
between production engineers and data analysts in a factory, incorporating agile development. While the 
utilization of data in the factory is attracting attention, there are some inhibiting factors in the construc-
tion of practical systems based on the knowledge of data analysis. To solve this problem, we applied a col-
laborative analysis process and aimed to construct a system that takes the inhibiting factors into consider-
ation. This process was actually practiced in a factory analysis project, and through interview surveys, 
prototyping based on field knowledge, multiple workshops, and additional verification, we succeeded in ac-
quiring data and developing the system at the factory site. In the practice, we realized an analysis cycle in 
which the proposal of analysis ideas and the verification of feasibility repeated in a short period of time, 
and the proposal of data utilization ideas from the field, which was not seen in the existing process.
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1.　 はじめに

経済産業省が公表している製造基盤白書によると，デジ
タルトランスフォーメーション（DX）による変革は生産

現場においても強い期待が寄せられている．このコンセプ
トを実現するための技術要素としては，生産準備の自動
化，製造プロセスの最適化，販売予測など，データ分析に
立脚した技術要素が多く含まれている [1]．したがって，
工場内データ分析は生産現場の DXを達成するために欠か
すことができない技術要素であることは明白である．国外
に目を向けると，製造業のオートメーション化の技術的構
想としてドイツが掲げる Industry 4.0，産業技術の開発と
適用を促進するために米国で設立された Industrial Inter-
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net Consortium，高い付加価値と生産性を目指して中国が
制定したMade in China 2025などがあり，これらの構想
から読み取れるように，工場内のデータ分析は研究レベル
に留まらず，国策の戦略策定において重要な要素であると
言える [2]．工場内データ分析に高い関心が集まる一方，
データ活用のためのシステム提案には二つの阻害要因が存
在すると分析した．
一つ目の阻害要因として，蓄積された既存のデータを新

たな目的のために利用するには，多くの場合データの品質
が必要な要件を満たさないことが挙げられる．なぜなら
ば，製造上の問題は製造ラインの数ヵ月～数年ほどの運用
を経て明らかになる一方で，製造条件に関するデータ（温
度，圧力，駆動する装置の速度など）を取得して製造物と
対応付けながらデータを取得するシステムは，通常は製造
ラインと並行して設計されるからである．つまりライン設
計時に定義されたデータは課題が明確でない時点に定義さ
れたデータであり，分析の課題に基づいて定義されたもの
ではない．したがって，取り溜めたデータは実験計画を策
定する以前のデータであり，分析対象としての品質が必要
な要件を満たさない場合がほとんどである．実験計画法や
因果推論のプロセスにおいて，データの定義は分析目的を
決定した後に行う必要がある [3]．蓄積されたデータを対
象としたデータ分析を行う場合は，この実験計画法のプロ
セスが反転してしまう．これを開発手法の観点から解釈す
ると，これはウォーターフォールで開発される製造ライン
と，アジャイル的なプロセスで進められる分析業務との
ギャップによる弊害であるとも言える．ウォーターフォー
ル開発の上流で定義されたデータ取得条件を，探索的に変
更することは困難である．しかしデータ分析は CRISP-

DM [4]や ASUM-DM [5]で提唱されたイテレーティブな
プロセスや，探索的データ分析 [6]によるアドホックなア
プローチが主流である．工程の手戻りに寛容ではない製造
ラインで蓄積されたデータに対して，分析業務が採用して
いるアジャイルの柔軟性やイテレーションのプロセスは，
十分に機能しない．これが分析プロジェクトの鈍化や進行
の難しさを生む．
二つ目の阻害要因として，生産開始後には新たなデータ

収集の仕組みの追加をすることが困難であることが挙げら
れる．前段落で示した阻害要因を踏まえると，蓄積した
データではなく，製造上の課題を踏まえた計測システムを
導入することが望ましい．しかしすでに稼働している製造
ラインに新たなセンサーを追加し計測を行うことは，それ
自体が物理的な介入となり，実際に不良の原因につながる
可能性があるため難しい．言い換えるならば，計測システ
ムの追加は統計的品質管理において非常に着手し難い工程
である．統計的品質管理における実験計画法は，意図的な
介入に対する変化から状態を分析するアクティブな統計的
手法であり，プロセスの変数を実験的に変えるテストを通

じてその出力を観測し，品質改善を行う手法である．この
手法において，介入する変数はコントロール可能なものと
不可能なものに分かれ，後者は noise factors（ノイズ因
子）と呼ばれる．ノイズ因子の変動性を小さくするように
実験計画を立てることが望ましく [7]，新たなデータの追
加取得は統計的品質管理のプロセスにおける制御できない
変数を生む可能性がある．それゆえ，統計的品質管理によ
る生産効率向上に取り組む現場のエンジニアにとって，
データの追加取得は心理的ハードルになり得る．
この阻害要因に対して，物理的な干渉がないデータの取
得としてはカメラを用いた計測が考えられるが，空間的な
制約が存在するため適用範囲が限定される．たとえば，狭
い現場では作業員の様子を撮影することはできない．ま
た，閉所で製造される製品は全体を十分に撮影できない．
加えて，細かい作業を撮影する場合は手部そのものが死角
となってしまうため，オクルージョンが発生する可能性が
高い．同様の状況において，Qingxinらは組み立て作業員
の動作分類に成功しており，この取り組みではカメラでは
なく作業者が装着したウェアラブルデバイスのセンサーを
活用している [8]．こういった要因に加え，導入コストの
面でも一度稼働したラインからデータを取得することは難
しい．有益なデータが取得できるか不確かな状況であるに
も関わらず，データ取得システムの追加開発の予算を獲得
することは困難であると言える．
本稿ではこれらの課題に対処するため，協調的分析プロ
セスの提案をする．協調的分析プロセスは，CRISP-DM

をベースとして構成される分析プロセスに，計測とプロト
タイピングを組み込んだ分析プロセスである．分析対象の
データの品質が低く，有用な分析結果が得られない場合で
も，分析の知見を組み込みながら，再計測することを工程
に取り入れている．また，分析結果のみを以て工程改善シ
ステムを提案するのでなく，実際に稼働するシステムのプ
ロトタイプを開発することにより，説得力の高い工程改善
システムの提案を行うことができる．これらの要素を分析
プロセスに付随させることで，現場の工場内生産技術者か
ら分析に対する積極的な姿勢を引き出し，協調的な分析作
業を実現することを意図している．
本研究では，協調的分析プロセスの提案に加え，実際の
工場内データ分析案件において，本分析プロセスの実践を
行った．4章～6章においては，データ活用のためのシス
テム構築を目的とした実践的な取り組みについて記述す
る．実際の分析に本分析プロセスを適用するにあたって，
工場内の生産技術者にインタビューを行い，工場内業務に
関する事前調査を行った．次にインタビューで明らかに
なった業務課題に基づいて計測および分析を行い，現場の
課題に則った二つのプロトタイプを開発した．システムの
稼働の様子や分析内容を明示することで，データ分析を専
門としない現場の生産技術者もシステムの実現可能性を認

情報処理学会論文誌　デジタルプラクティス　Vol.2　No.4　23–39 (Oct. 2021)

© 2021 Information Processing Society of Japan 24



識できることを意図した．これらシステムや分析結果を提
示し，生産技術者と協調的に作業を行うことで，実用的な
分析システムの構築を目指した．
実践を通じて，ワークショップにおけるシステム提案で

は，スムーズなプロジェクト進行がみられた．また生産技
術者からデータ分析の案が提案されるなど，これまでの分
析プロセスではみられなかった協調的な姿勢を引き出すこ
とができた．生産現場の DXの推進のために，工場内デー
タ活用およびセンサデバイスを活用したシステム開発に取
り組んでいるデータ分析者や，工場内の品質改善に従事し
ている生産技術者にとって，本稿の提案と実践が有用な知
見になることを期待している．

2.　 関連研究

2.1　 実践先行型の研究事例
近年 Human Computer Interactionの領域において，技

術先行型の研究と並行して実践先行型の研究事例が増加し
ていることが Kuuttiらによって指摘されている [9]．今回
我々は，工場内という具体的なフィールドに焦点を当て，
データ分析の阻害要因への対処を実際の分析案件を通じて
実践した．つまり，実際のフィールドに存在する課題の発
見と，それに対する実践的な解決を目指しており，Kuutti

らの指摘に則って本研究を分類するならば，技術先行型と
いうよりも実践先行型に近い取り組みと言える．近年の実
践先行型の事例に関して，Byrneらは介助犬育成の訓練プ
ログラムが高価であることに着目し，犬が遊ぶ玩具の内部
に組み込んだセンサモジュールのデータから犬の性格を分
析することで，介助犬に不向きな性格の犬の早期発見を
行った [10]．また，Albinaliらは自閉症スペクトラム障害
者に観察される典型的な行動検知を小型無線センサーによ
る計測で実践した [11]．Saquibらは就学前児童教室にお
ける子どもたちの社会的相互作用と学習を分析することを
目的とした分散型センサネットワークを構築し，実際の教
室で運用した [12]．これらの実践的な研究事例に共通して
いることは，現場に対する深い専門知識と洞察を以て課題
設定を行った点である．加えて，再現性と汎化性が高い手
法を採用して問題に対処している点でも共通しており，異
なるフィールドへの技術の適用を計画する際に，これらの
研究報告は強力な事例となり得る．本研究においても，適
用した手法は計測とプロトタイピングという極めてシンプ
ルなものである．こういった成熟した手法の導入であった
としても，工場内生産技術者とデータ分析者の間の協調的
なプロジェクト進行を実現することができた事例として，
実践的に問題解決を行う研究者や実務家にとっての適切な
リファレンスとなることを願う．

2.2　 Agile Manufacturing

本研究は工場内データ分析の阻害要因に対処するため

に，分析プロセスに計測とプロトタイピングを組み込んだ
協調的分析プロセスを提案し，実際の分析プロジェクトで
実践した．この着想はアジャイルの考え方から着想を得て
いる．アジャイルを製造現場に取り入れた Agile Manufac-

turingのフレームワーク，およびその事例と比較すること
で，本研究の着想の妥当性，共通点，および既存の研究と
の差異を明確にする．

Agile Manufacturingの歴史は長く，初期のコンセプト
は 1991年に提案された [13]．変化しやすい環境に柔軟に
対処するマネジメントとして提案されたこの構想は，その
後様々な製造業に取り入れられ，現在の研究は Case 

Studyを中心とした企業への実態調査がメインとなってい
る [14]-[18]．Agileによるマネジメントはとりわけソフト
ウェア開発の現場で使用されることが多いが，Agile Man-

ufacturingにおける文脈では，製造業における変化に素早
く対応することを重視している．製造に伴う全体的なコス
トを管理しながら高水準の品質を維持し，同時に顧客の
ニーズを満たすことに重点を置いていることが，上記の事
例から読み取ることができる．また，Agile Manufacturing

におけるデータ分析の重要性に関しては，Virtual Factory

の構想で述べられている．Virtual Factoryはシミュレー
ションやモデリングで設計および生産の意思決定を支援す
ることを目的としたフレームワークである [19]．Agile 

Manufacturingの提案においてもモデリングと分析の重要
性は認識されており [13]．Agile Manufacturingの一構成
要素として，1995年に Virtual Factory初期の構想が提案
された．Agile Manufacturingの達成には Virtual Factory

の構想が重要であることが，Sanjayらによっても指摘さ
れている [20]．

Virtual Factoryはコンピュータ上のシミュレーション
でデータを取得し，意思決定や工程の改善に対してデータ
に基づいた判断をすることを目的としている．データを素
早く取得し，活用するという Virtual Factoryの手法は，
本研究で我々が行っているプロセスとも共通するコンセプ
トである．計測とプロトタイピングにより，ラインやデー
タ取得システムの開発を待たずにデータを取得し，素早く
分析に着手することが本手法の目指すところであり，その
着想自体は Agile Manufacturingや Virtual Factoryの構想
と共通している．つまり，計測とプロトタイピングを組み
込むことによって Agile Manufacturingの構想に則り，そ
れに加えて生産技術者とデータ分析者の間の専門知識の共
有や，短いサイクルでの分析アイディアの提案と検証を可
能とする，「協調的分析プロセス」を提案し，実際の生産
現場において実践したことが，本研究の貢献と Agile 

Manufacturingとの関係である．

3.　 協調的分析プロセス

本章では筆者らが提案する協調的分析プロセスの概要に
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関して記述する．1章で述べたとおり，工場での分析プロ
セスには二つの阻害要因がある．一点目に，工場内に蓄積
されたデータの品質が分析に必要な条件を満たさないこ
と．二点目に，生産開始後に新たなデータ取得の仕組みを
追加することが困難なことである．これらの問題を解決す
るために，CRISP-DMをベースとした解析プロセスに，
再測定とプロトタイピングの工程を組み込んだ協調的分析
プロセスを提案する．再計測の工程により，分析が行き詰
まった場合でも，繰り返し分析を行うことができる．また
解析結果だけでなく，実際に稼働するプロトタイプを開発
することで，生産技術者は解析結果に対して正確かつ迅速
な判断を下すことができる．この二つの工程により，工場
の生産技術者から解析への理解と協力を引き出すことがで
きると考えた．つまり，CRISP-DMをベースに策定した
従来の手法は，二つの阻害要因の影響を受けやすい．その
課題に対処するため，CRISP-DMを踏襲した新たな分析
プロセスを開発したとも言える．筆者らが業務で採用して
いる工場系内データ活用のための分析プロセスを図 1に，
本稿で提案する協調的分析プロセスを図 2に示し，阻害
要因を踏まえた本分析プロセスについて説明する．分析プ
ロセスの概要を説明した後，本分析プロセスの構成要素で
ある計測手法とプロトタイピングに関して説明を行う．
図 1で示した既存の分析プロセスでは，システム提案は

工場内の知見の共有，課題の発見，分析目的の決定など，
現場のドメイン知識に基づく分析プロジェクトの提案を起
点とする．分析プロジェクトに関して現場の合意が得られ
た後は，すでに現場がデータを取得している場合は分析作
業に着手し，取得データが無い場合はデータを取得するシ
ステムの提案を行う．データ取得は人的および金銭的コス
トがかかるため同意が得られないこともある．分析は数ヵ

月，長期のデータを蓄積する場合は数ヵ月から数年の時間
を要することもある．分析結果から現場の課題解決につな
がる知見が得ることができれば，分析の知見を活用するた
めのシステム構築に着手する．
この分析プロセスは，上記に記した二つの阻害要因の影
響を受けやすい．したがって，蓄積したデータから有用な
知見を得ることは難しく，知見のシステム化までプロジェ
クトを進行することは困難である．データが存在しない場
合は新たにデータを追加して分析を進める必要があるが，
既存の設備に対するデータの追加取得に関して，現場から
合意を得ることは難しい．これらの阻害要因に阻まれ，多
くの分析プロジェクトが頓挫している．
図 1の分析プロセスは，筆者らが所属しているデータ分
析チームがプロジェクトを進行する過程で定型化したもの
である．分析チームや製造部署の特性に合わせ，組織ごと
に多様なプロセスが存在していると考えられ，独自のプロ
セスに対する工夫や課題解決の事例が多数報告されてい
る．たとえば，コニカミノルタはデータの生成/収集/分
析/活用のサイクルを効果的に回す組織体系を目指してお
り，現状課題を踏まえてデータ活用のノウハウを蓄積する
ためのワークショップを開催している [21]．また，日立製
作所は分析プロセスの手順の定型化により，分析プロセス
の工数削減に成功している [22]．これらの事例は CRISP-

DMおよび ASUM-DMの分析プロセスを意識した取り組
みであり，図 1 に示したプロセスも CRISP-DM と
ASUM-DMのプロセスを参考にしながら定型化したもの
であるという点で，そのコンセプトは共通している．
今回の我々は図 2に示した「協調的分析プロセス」を考
案し，実際の分析プロジェクトで実践を行った．このプロ
セスと図 1で示した既存のプロセスとの大きな違いは，計

図 1　既存の分析プロセス．手戻りによるリードタイムが長く，現場やデータに対する知見を活用した分析案の再検討が困難
Fig. 1　 Existing analysis process. There is ong lead time due to rework. It is difficult to re-examine the analysis plan using the knowledge of the 

field and data.

図 2　本稿で提案する協調的分析プロセス．現場の知見を引き出しながら分析計画の再検討が可能
Fig. 2　 Collaborative Analysis Process proposed in this paper. It allows us to re-examine the analysis plan while eliciting knowledge from the 

field.
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測とプロトタイピングを分析プロセスに組み込んだ点であ
る．仮説や分析目的を踏まえた上で計測を行うことを前提
としているため，一つ目の阻害要因の影響で分析から有用
な知見が得られない状況でも，新たな仮説や分析を通じて
得られた知見を計測手法に加えながらイテレーティブに分
析内容の再検討を行うことができる．また，計測は脱着可
能なセンサデバイスを用いて行うことを想定しており，既
存の工場ラインに対して物理的な介入を与えずにデータの
取得が可能である．したがって，二つ目の阻害要因により
データの再取得が難しい状況でも，計測の再検討が可能で
あると考えられる．本分析プロセスの計測手法の詳細は
3.1節に記述する．分析で有用な知見が得られた場合は，
プロトタイピングにより運用に近いシステムに作りこみ，
開発と運用が可能かを判断してシステム化に進める．プロ
トタイピングをプロセスに組み込む狙いは 3.2節で詳細を
記述する．

3.1　 阻害要因を考慮した計測手法
1章で述べた二つの阻害要因を踏まえると，物理的な介

入が少ない計測手法が必要である．加えて，現場の業務を
阻害しないほど小さいモジュールで計測ができること，複
数の現場に適用するためには安価に実装可能であること
も，計測手法の要件であると言える．本稿における協調的
分析プロセスの実践では小型で脱着可能な 9軸センサー
（加速度 3軸＋角速度 3軸＋磁気コンパス 3軸）による計
測と分析を採用した．取り溜めたデータの利用価値が低い
場合やデータが存在しない場合は，新たにセンサーを導入
して計測を行う必要があり，また物理的な介入を避けた計
測方法に限られるため既存の設備にセンサーを組み込むこ
とは現実的ではない．そのような状況に対して，介入の少
ない脱着可能な 9軸センサーによる計測は有効であると考
えられる．9軸センサーは様々な用途で使われているが，
近年では洗練された計測と機械学習の併用を行うことで人
間や物体の状態の高度な分類を行い，インタフェースとし
て活用する研究が多数報告されている [23]-[26]．これらの
分析事例から，既存の設備に対する介入が少ない 9軸セン
サーによる計測と分析によって有用な知見を引き出し，二
つの阻害要因を回避しながら工場内の問題に対処すること
ができるのではないかと考えた．4章に記述したプロトタ
イピングでは InvenSenseが販売しているMPU9250のセ
ンサモジュールを採用した．フォームファクタは縦
25 mm横 15 mmである．工具や設備に取り付けることを
考慮するとこれは十分に小さく，工場内の業務を阻害しな
い程度のサイズであると考えられる．
今回は 9軸センサーを採用したが，これはあくまで 9軸
センサーによる計測が今回の計測に必要な要件を満たして
いるためである．物理的な介入が少ない計測手法であるこ
と，現場の業務を阻害しないほど小さいモジュールで計測

ができること，複数の現場に適用するため安価に実装可能
であること，という要件を満たした有効な計測手法である
場合，9軸センサー以外の計測手法であっても導入可能で
あると考えられる．

3.2　 プロトタイピングによる提案手法
協調的分析プロセスでは効果的な実現可能性の検証と説
得力のあるシステム提案の実現するために，プロトタイピ
ングによる提案手法を採用した．システム開発において，
プロトタイピングは機能の検証を目的とした簡易な開発と
して一般的である．プロトタイピングの一つの側面とし
て，実際に駆動する簡易なシステムの開発が，論理的な整
合性を議論するよりも検証のコストが低い場合に，その効
能が有効に機能する．今回我々が焦点を当てている工場内
のデータ活用では，現場におけるアイディアや分析結果の
検証が困難なこと，また高い設備投資が必要なことから，
成果を出すための環境を整えられない状況に陥りやすい環
境である．そういった制約の中，少ないコストでアイディ
アの検証を行うプロトタイピングは有用であると考えた．
加えて，このシステムそのものが採用されること，ある
いは現場の生産技術者から分析案件に対する積極的な気持
ちを引き出すことが，本プロジェクトにプロトタイピング
を採用するもう一つの狙いである．取得データの分析結果
を以て提案システムの有用性を主張することは難しい．な
ぜならば，統制された環境で取得したデータと，実際の現
場で発生するデータでは提案の段階では認識できない差異
が存在するためである．今回は工場に実際にデータ活用の
ためのシステムを構築することを目的としており，現場の
生産技術者の立場では「完成したシステムが使えるものな
のか」という懸念が生じることが想定できる．実際にシス
テムが稼働したときと近い状態を提示し，説得力のあるシ
ステム提案を行うことで，現場の担当者からデータ分析に
対する積極的な姿勢を引き出すことを意図している．

4.　 フィールド調査による分析方針の策定

本章では工場現場の生産技術者 2名に対して行ったイン
タビュー調査の内容と考察，組み立て作業に関する先行研
究について記述する．この工程は図 2で示したプロセスに
おける工場内の知見の共有，課題の発見，分析目的の決定
に該当する．また 5章ではプロトタイプの開発，6章では
生産技術者とのワークショップについて記す．本研究では
これらの実践を通じて，提案する協調的分析プロセスが有
効に機能するかどうかの検証を行った．

4.1　 インタビューによる事前調査
現場が抱える具体的な課題の発見，フォーカスすべき製
造工程の明確化，1章で述べた阻害要因が現場にも存在す
るかを確認するためのインタビュー調査を実施した．
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インタビューの設計に関しては質的データ分析法に則っ
た [27], [28]．しかし対象者のコメントからのデータの収集
を行うにあたって，守秘義務の観点から会話の録音が禁止
されており，コーディングを用いた録音データの分析は不
可能であると判断した．そのため，Consolvoらが報告し
た Intensive Interview [29]，および Khuranaらが実践した
Elicitation Study [30]を参考に，今回の我々の状況に合わ
せてインタビューの再設計を行った．今回の我々の目的は
分野の異なる専門家から現場が抱える課題を発見すること
である．そのために，まずは我々の専門であるデータ分
析，また計測に基づいたシステム設計に関して現場のエン
ジニアに説明を行った．加えて，過去の分析事例，計測と
分析に基づいた先行研究に関して解説を行った．
工場内の生産技術者を調査対象とし，1時間程度のイン

タビューを経て下記のコメントを得た．
コメントその 1

「工場内データの活用による自動化や補助に関して，課
題が多い作業工程はなんですか？」
「組み立て工程は自動化が難しく，今でも人手が多い工
程です．データ活用の前段階として，少しでも現状の作業
のデータ化を目指しています」
コメントその 2

「組み立て工程において具体的にどのような課題があり
ますか？」
「ネジ締結作業において品質保証の課題があります．異
物の噛み込みや斜め入りによって生じる焼き付き（クロス
スレッディング）により締結力の低下が起こる場合があり
ます．電動ドライバーのトルク値を用いた対策を行ってい
ますが，完璧な解決は難しい課題です」
インタビューの結果，一部の組み立て工程は自動化が難

しいことから手作業が多く，データ化が他の工程と比べて
遅れていることが明らかとなった．工具やカメラ画像から
取得したデータを用いた解析は検討されていたが，システ
ム化による根本的な改善はまだ行われていないようだっ
た．
インタビューを通じて，組み立て作業におけるネジ締結

作業の改善を行いたい，という具体的なニーズを発見する
ことができた．ネジ締結は組み立て作業には欠かせない工
程であり，製品完成間際の最終的な組み立ては機械による
自動化も難しく，作業の一部は手作業で行われる．異物の
噛み込みや斜め入りによる焼き付きが生じた場合は締結力
があらかじめ決められた水準に達成しないこともあり，そ
の類のネジ締結は品質への悪影響や，手直しによる生産性
の悪化を引き起こす可能性がある．そのため，ネジ締結作
業の異常検知や行為保証が可能であれば，工程改善による
品質向上が期待できる．
組み立て作業におけるネジ締結作業の改善は課題に対す

るデータが存在せず，新たに取得したデータによる分析も

解決には至っていない．また工作機器そのものが死角にな
るため，カメラによるデータ取得が適さない工程である．
したがって，この課題は 1章で述べた工場内データ分析特
有の難しさを含んだ課題であると考えられる．

4.2　 組み立て工程の先行研究
4.1節のインタビュー調査では，組み立て工程のデータ
化およびそのデータの活用という具体的なニーズを発見す
ることができた．本節では組み立て工程とネジ締結に関す
る先行研究について記述する．
ネジ締めは，製造において最も一般的な組み立て方法の
一つであり [31]，典型的な組立作業の 4分の 1以上は，ボ
ルトまたはナットの挿入に分類できる [32]-[34]．ネジ締結
作業は電動ドライバーを用いることが一般的だが，その前
段階のボルトとナットの溝をかみ合わせる作業は自動化が
難しい [35]．現場でも同様に手作業で実行されており，
ヒューマンエラーの完璧な解決は難しい．組立工程全体の
分析が豊富であるにもかかわらず，工場全体と比較してネ
ジ締結作業の自動化はあまり発展していないことも指摘さ
れており [36]，そのため，組立工程においてはネジ締結に
関するシステムやメカニカルな改善手法は，現場において
高い需要があると考えられる．また，インタビューを通じ
て発見した工場現場の課題は，すでに研究課題として取り
組まれている類のものであることも先行事例から明らかと
なった．課題解決は単なる現場の改善に留まらず，汎用的
な手法としての発展が期待できる．
インタビューおよび先行研究を踏まえ，本研究における
協調的分析プロセスの実践では，ネジ締結の工程に着目す
ることに決定し，分析とプロトタイプの開発を行った．

5.　 プロトタイプの開発

4章に記述したインタビューによる調査を受け，ネジ締
結作業の計測と分析，および分析結果に基づいたプロトタ
イプの開発に着手した．今回提案する協調的分析プロセス
では計測が前提となっており，工場内に近い環境を構築が
可能であれば，データを取得することができる．またイン
タビュー調査によって，注力する工場内の工程も明確に
なっており，プロトタイピングを行う準備は十分に整って
いると言える．本実践では試作を繰り返しながら下記の二
つのプロトタイプを開発した．二つのシステムの詳細に加
え，データ取得環境，取得データに対する前処理，可視化
や機械学習を用いた分類結果，システムが動作する様子の
撮影映像を提案資料としてまとめ，現場の生産技術者に対
してデータ活用のためのシステム提案を行った．これらシ
ステムや分析の詳細は付録 Aおよび付録 Bに記載する．
この工程は図 2のプロセスにおける仮説に基づく計測，探
索的データ分析，有用な知見の有無の確認，およびプロト
タイピングによるシステム開発の工程に該当する．
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5.1　 ネジ締結作業の異常検知システム
フィールド調査で明らかになったように，ネジ締結を行

う際にクロススレッディングによって，締結力が低下する
ことがある．部品が組みあがった後に締結力の低下が発覚
した場合は作業の手戻りが発生し，ラインの生産性を下げ
る可能性がある．電動ドライバーを用いた締結では，作業
者は不良の発生に気付くことができない．そこで，9軸セ
ンサデータを用いて電動ドライバーの振動計測を行い，計
測データに基づいた異常検知システムを構築した．クロス
スレッディングが起こった場合は，締結時に摩擦振動の変
化が発生する．意図的に摩擦を高くしたネジと正常なネジ
のそれぞれからデータを取得し，加速度の周波数分布から
特徴量を定義することで，One Class SVMを用いた異常
検知を行った．One Class SVMによるモデリングとテス
トの結果，98.2%の適合率で検知を行うことができた．

5.2　 ネジ締結作業者の動作分類システム
フィールド調査および 5.1節でも述べたように，ネジ締
結の品質低下はラインの生産性の低下や品質問題を引き起
こす可能性がある．本システムでは作業者の作業動作分類
を用いて，この問題にアプローチした．組み立て工程の現
場では各工程に対して理想的な所要時間が決められてお
り，標準動作と呼ばれる．作業者が各工程にどの程度時間
をかけているかを計測し，客観的な指標により作業者の行
動を評価することで，標準動作との差異を定量的に評価す
ることができる．9軸センサーによる計測を適用し，ボル
トにナットをはめ込む作業に対して動作分類を行った．分
類モデルが目的変数とする作業者の状態は下記の三つで定
義する．
1.  ボルトにナットをはめ込んでいる状態
2.  手でネジを締めている状態
3.  何もしていない状態
作業台に取り付けた 9軸センサーに対して Random Forest

による分類を適用し，82.3%の精度で分類を行うことがで
きた．

6.　 生産技術者との共同ワークショップ

9軸センサーを用いて開発した二つのプロトタイプシス
テムおよびその分析内容を共有し，工場現場の生産技術者
と共同で現場のデータ活用を議論するワークショップを開
催した．プロトタイプシステムに関して，二つのシステム
の詳細，システムが動作する様子の撮影映像，データ取得
環境，取得データに対する前処理，可視化や機械学習を用
いた分類結果に関して報告を行った．提案したシステムの
現場への導入の可能性，懸念点，実現可能性，適用範囲な
どのアイディアを交換し，工場現場におけるデータ分析プ
ロジェクトの立ち上げを目指した．
今回実施したワークショップは，アクションリサーチの

手法を参考にして設計した．つまり，実際に現場で起こっ
ていることを観察し，仮説を立て，具体的なアクションを
策定する．また，策定したアクションを実行に移し，現場
で起こった変化を再度観察，そこから再び仮説を立てて，
アクションを策定するという，イテレーティブで実践的な
アプローチを採用した [37]．この手法を選んだ理由は，1

章で述べた阻害要因が単に現場で行われている分析や個々
の能力の問題ではなく，複数人のエンジニアで形成された
集団内における，人と環境の間に存在するコミュニケー
ションの問題であると推察したからである．本実践で行っ
たアクションリサーチの「観察」は，ワークショップを通
じて得られた知見や，生産技術者が関心を示した分析の方
向性に対するものである．また，「アクション」は観察か
ら得られた分析アイディアの実現可能性の検証や，検証結
果のチーム内での共有である．筆者自らが分析プロジェク
トに参加しながら，この「観察」と「アクション」を繰り
返し，問題解決に対して柔軟にアプローチすることを意図
して，今回のワークショップを設計した．
これは図 2のプロセスにおける「開発と運用の合意」の

分岐に対応する工程である．ワークショップの結果によっ
てはそれ以前の工程への手戻りも想定している．たとえ
ば，ワークショップを通じて工程改善につながる新たなア
イディアが提案された場合，そのアイディアの検証にも積
極的に着手する予定で臨んだ．本章では合計 5回のワーク
ショップの内容と，その考察を記述する．

6.1　 ワークショップの進行と内容
本節では合計 5回のワークショップの進行と内容に関し

て記述する．ワークショップの決定事項によっては，再実
験のための追加の時間が必要となる可能性も考えられたた
め，厳密なスケジュールは設定せず，その都度柔軟に次回
のワークショップのスケジューリングを行った．
初回のワークショップを 2020年 1月 14日に実施した．
データ分析部署からは筆者を含むデータ分析業務従事者が
2人，組み立て工程の生産技術部署からは部長を含む 5名
が出席した．お互いの担当分野に関する確認を行い，プロ
トタイプとして示したシステムの提案，またシステムの開
発に至るまでの分析結果について説明した．提案の結果，
ネジ締結の品質向上に対しては異なる手法での計測と改善
が計画されていたため，現段階では提案した二つのアイ
ディアは保留する方針となった．しかし議論を進める中
で，参加していた生産技術者から 9軸センサーを用いたネ
ジ締結解析に関する新たな工程改善アイディアが 2件提案
された．次回のワークショップに向けて，提案された新し
いアイディアの検証を行う方針で合意を得た．

2回目のワークショップを 2020年 2月 24日に実施し
た．データ分析部署からは筆者を含むデータ分析業務従事
者が 2人，組み立て工程の生産技術部署からは部長である
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2名が出席した．初回で提案された工程改善アイディアの
実現可能性に関する報告を行った．このアイディアは運用
の難しさと，9軸センサーの精度に懸念があったため，一
旦は保留する結果となった．一方で，検証により明らかと
なった 9軸センサーの特性と適用限界，および前回の報告
内容を考慮したうえで，ワークショップに参加していた生
産技術エンジニアの部長 2人から新たな工程改善アイディ
アが提案された．このアイディアの内容は，9軸センサー
のデータ特性および実際に現場で起こっている問題の深い
理解に基づいたものであった．同時に工場内でのデータ取
得およびシステムの試用運用の合意と，現在業務で使用し
ている組立工具をシステム検証に向けて借用する許可を得
ることができた．

3回目のワークショップを 2020年 4月 10日に実施し
た．参加者は 2回目のワークショップと同様であった．こ
れまでと異なり，3回目のワークショップはオンライン
ミーティングの形式で行われた．2回目のワークショップ
の際に提案された工程改善アイディアの検証結果と再現環
境で開発したプロトタイプに関して報告を行った．初回の
ワークショップと同様に分析のプロセスとシステムが稼働
する様子を提示した．現場でのデータ取得とシステム検証
を行うための準備や段取りを確認した．また，生産技術部
署のメンバーから 9軸センサーを用いた作業工程改善に関
する新たなアイディアが提案された．今後は既存の分析案
件と並行して，分析によるシステム検証を進めることと
なった．

4度目のワークショップを 2020年 7月 14日に実施し
た．データ分析部署からは筆者 1人が参加し，組み立て工
程の生産技術部署からは部長 2名を含む 3名が出席した．
これまでの 3度のワークショップとは異なり，実際に生産
が行われている工場に赴き，データ取得とシステム検証を
行った．議論では許容できるフォームファクタ，適切な通
信速度とセンサデータの取得周期，検証環境と実環境の差
異により発生する可能性があるデータ特性の変化など，運
用を見据えた懸念事項が議題に上がった．また，特許技術
の活用や組み立て工程全般の課題解決など，これまでより
も長期的なデータ活用の戦略についても議論することがで
きた．また，3度目のワークショップで提案された工程改
善のアイディアの実現可能性に関する報告を行ったが，注
力すべき分析の優先度の観点から，一旦は保留する方向で
決定した．

5度目のワークショップを 2021年 1月 18日に実施し
た．データ分析部署からは筆者 1人が参加し，組み立て工
程の生産技術部署からは部長を含む 4人が参加した．また
3回目と同様に現地ではなくオンラインで行われた．4度
目のワークショップで取得したデータの分析結果を報告
し，システム化に向けた特許申請を進める方針で合意を得
ることができた．また，生産技術部署のメンバーから 9軸

センサーを用いた作業工程改善に関する新たな工程改善ア
イディアが提案された．今後は既存の分析案件と並行して
分析によるシステム検証を進めることとなった．

6.2　 ワークショップの結果
5回のワークショップを通じて合計 7件の分析に基づく

工程改善アイディアが提案された．そのうち 1件に関して
は，データ取得とシステム検証，運用に向けた細かい技術
的仕様，長期的なデータ活用の戦略について議論する段階
まで，分析プロジェクトを進行することができた．分析プ
ロジェクト参加者の熟練度や専門性にも依存することでは
あるが，1章で説明したとおり現場の仮説に基づいてデー
タの取得までこぎつけるのは数ヵ月程度の時間を要するプ
ロセスである．2回目のワークショップで現場からデータ
取得の合意を得られ，最終的に詳細な技術的仕様や長期的
戦略まで議論するに至った今回の事例は，分析者と現場の
担当者が上手く協調することで実現した，柔軟で円滑なプ
ロジェクト進行であったと言える．
今回のような協調的な分析プロジェクトの進行を実現し
た要因は，短期間で実施された発案と検証サイクルが効果
的に機能したことであると考えられる．たとえば，初回と
2回目のワークショップでは，提案したアイディアが一旦
保留する形となった．しかし，それに伴う新たなアプリ
ケーションの発案と，短期間でのアイディアの検証を実施
し，再度参加者に提示することができたため，現場の分析
に対するモチベーションを上手く保つことができた．結
果，初回のワークショップでは想定していなかったシステ
ム案への着想と検証を行うことができた．
また，プロトタイピングを用いたシステム提案が効果的
に機能したことも，柔軟で円滑なプロジェクト進行を実現
した一つ要因であると考えられる．今回のワークショップ
では単にデータ分析に関する説明するだけでなく，実際に
稼働するプロトタイプシステムの構築とデータ分析のプロ
セスを明示し，実際の現場の課題に則ったデータ分析を以
て，実現可能性の具体的な説明を行った．現場の生産技術
者がデータという抽象度が高い対象に対して，どのように
計測と処理を行うべきか，またどのように具体的な工程改
善に落とし込むべきかを容易に想像できたことが，今回の
ようなプロジェクト進行に寄与したと考えられる．
加えて，ワークショップを通じて，データ分析者ではな
く現場の生産技術者から分析アイディアが提案されたこと
は，ワークショップの実施における予想外の効果であっ
た．今まで工場内データ分析の活用を進めてきた経験上，
データ分析者が現場の知識を理解して提案を行うことがほ
とんどであり，現場の生産技術者が報告内容からデータに
関して理解し，新しいアイディアを提案することは稀で
あった．プロトタイピングとして開発した具体的なシステ
ムと分析結果の提示により，データに対する理解が促進さ
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れたことが，このような創発的な提案につながったと考え
られる．

7.　 考察

4章から 6章の実践を通じて明らかになった協調的分析
プロセスの効果について考察を行う．当初の予想どおり阻
害要因による分析プロジェクトの停滞が発生しなかったこ
とに加え，協調的な分析サイクルの実現や，現場からの分
析アイディアの提案など，実践するまでは想定していな
かった本分析プロセスの有効性がみられた．

7.1　 分析サイクルの高速化
6章に示した柔軟で円滑なプロジェクト進行は図 1に示
した既存の分析プロセスでは実現できなかったものであ
り，阻害要因を排斥したことで生じた提案と検証の素早い
サイクルが，一連の分析プロジェクトの中で有効に機能し
た結果であると考えられる．また分析プロジェクトの進行
において，アイディアが保留になった際には，素早くアイ
ディアの修正と検証を行い，1ヶ月後のワークショップで
は新たな方向性を提示することができた．従来のプロセス
ではアイディアが却下された後に数年単位のリードタイム
が発生することも珍しくなかった．たとえば，新たなアイ
ディアに蓄積したデータが必要な場合は，数ヵ月から数年
に及ぶデータを蓄積する時間が必要になる．データを蓄積
するためのシステムの構築や，現場に対するデータ取得の
合意まで含めると，プロジェクトを再度進行させるために
は，それ以上の時間がかかる．数年のリードタイムが発生
する場合，現場の担当者やデータ分析者が異なるプロジェ
クトに配属される可能性があり，分析案件が再開する可能
性は極端に低くなる．つまり，短期間で分析サイクルを回
すことは単に「時間を削減」するという意味合いだけでな
く，複数人が参画する分析プロジェクトにおいて，現実的
なリードタイムでのプロジェクト進行を可能にするため
の，極めて重要な要素であると考えられる．

7.2　 開発プロセスとしての発展
実践において，データ分析の結果に加えて実際に動作す

るシステムを提示し，実際の工程へ適用することができる
プロトタイプとして共有することは，データ分析を専門と
しない生産技術者に対して分析の理解を促し，複数回の検
証を経て，提案当初は存在しなかった創発的なアイディア
の提案と実装に至った．これは 5章，付録 A，付録 Bに
示したプロトタイプとデータ分析の結果が，データという
抽象的な対象と，業務従事者の間を埋めるインタフェース
として，有効に機能した結果であると考えられる．開発に
おいて，異なる専門分野を持つ参加者が互いの知識の共有
を行い，開発の適切な進行を目指した試みは多数みられる．
Googleの People and AI Researchは UXリサーチャーと

機械学習エンジニアが協調的に開発を行うためのプロセス
を提案した [38]．Spotifyはデータ分析者が開発者に対し
てデータの特性を適切に伝達するための仕組みを整えるこ
とで，データのバイアスを考慮しながら，機械学習のモデ
ルをシステムに組み込む開発プロセスを実践した [39]．こ
れらの実践の本質は，専門分野が異なるプロジェクト参加
者の認識や知識の共有であり，本稿で提案した協調的分析
プロセスが工場内業務従事者とデータ分析者の間の専門性
を埋めたという点で，そのアプローチは共通している．つ
まり，「工場内データ活用に存在する阻害要因」という局
所的な問題意識から着想した本分析プロセスが，より一般
化された開発プロセスとして発展する可能性を示唆してい
る．

7.3　 提案フローの逆転
今回の取り組みでは工場内の業務担当者が 9軸センサー
の特性や適用限界を理解したうえで新たなアプリケーショ
ンを提案するに至った．これは既存の分析プロセスの刷新
であると言える．データ分析プロジェクトにおいて，デー
タ分析に関する知識と現場に対するドメイン知識の理解
は，分析プロジェクトを成功に導くうえで大変重要であ
る．データ分析で広く使われている CRISP-DMおよび
ASUM-DMにおいては，データ分析者がフィールドで行
われている業務とデータについて理解し，分析者の立場か
らフィールドに対するデータドリブンの考察を行うプロセ
スが一般的である．しかし今回は逆に工場内の業務担当者
から提案が行われた．これは現場の課題に則ったセンサー
による計測と分析，プロトタイピングによるシステム構
築，そしてワークショップを通じた業務担当者とデータ分
析者の密な連携が功を奏した結果であり，協調的分析プロ
セスが持続的な工場内データ活用の実現に対して有効であ
る可能性を示唆している．

7.4　 メタレベルのプロセス改善
本研究は現場の工程改善に取り組んだと同時に，メタレ
ベルのプロセス改善に取り組んだ実践であると言える．
データ解析による現場の工程改善のプロセスは多くの場
合，それを実行することで現場の工程改善を行うと同時
に，工程改善のプロセスそのものの改善も行われる．これ
は単なる工程改善に留まらない，メタレベルのプロセス改
善である．現場で実行される具体的な工程改善そのもの
は，生産性の向上を目指す生産技術エンジニアにとって望
ましい成果である．一方で，メタレベルのプロセス改善
は，「工程改善を行うプロセスの改善」であり，これは工
程改善を効率的かつ持続的に実行することにつながる．将
来的には，本研究で提案する協調的分析プロセスが，工程
改善をメタレベルで支える一種のフレームワークとして成
立することが望ましく，本実践はそのフレームワークとし
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ての有用性を示唆する，検証的な取り組みであったと言え
る．

7.5　 適用限界
提案した協調的分析プロセスの適用限界として，当然の

ことではあるが採用したセンサーが計測できない事象は分
析の対象にすることができない．また長期間にわたって蓄
積したデータを対象とした場合も適用が難しい．作業工程
から計測可能な動作のみを対象とし，仮説を立てながらア
ドホックに計測と分析を行うことを前提としているためで
ある．したがって，数年単位で蓄積したデータに対して季
節性や周期性を考慮した考察を行う場合は，図 1に示した
既存の分析プロセスを適用することが適切である．これは
適用限界であると同時に，既存のプロセスとの分析対象の
すみわけであるとも言える．実際に業務を遂行する場合
は，適切な分析プロセスを採用しながらプロジェクトを進
行する柔軟性を持たせることが望ましい．
また，現場の知見が十分に溜まっていない段階での分

析，データ分析というある種のツールが現場の課題や要求
と合致していない場合，現場のモチベーションが高くない
ケースや，人的および時間的工数が確保できない現場と組
んでプロジェクトを進める場合は，本分析プロセスを実施
することそのものが困難であると考えられる．

8.　 今後の進展

今後の進展として，工場や生産技術に関するスペシャリ
ストがデータ分析を行うことができるセンサプラット
フォームの構築を目標とする．今回の実践では計測やプロ
トタイピングを組み込んだ協調的分析プロセスが，現場の
生産技術者のデータに対する理解を促した．本分析プロセ
スを分析環境として作りこみ，現場の分析業務への組み込
みを推進する．データ分析を専門としない現場に熟知した
専門家が，プラットフォームを用いてデータに基づく意思
決定や業務改善を行うことができるようになることはスキ
ルの伝達であり，また分析の知見をフィールドに根付かせ
ることである．それは，これまでデータ分析者が働きかけ
ることで進めてきた分析プロセスとは異なる，現場の主体
性を動機として分析を行うプロセスであり，製造現場の
DXを推し進めるうえでは必要不可欠な要素であると考え
られる．先行研究によると，データドリブンの考察を可能
にする仕組みの構築は，単に「便利なツールを作る」とい
うことに留まらず，フィールドで行われている業務そのも
のの改善を可能にすると考えられる [10]-[12]．様々な
フィールドで先行事例がある中，我々は工場内生産技術の
スペシャリストに対して，データに基づく洞察を可能とす
るプラットフォームを提供することを今後の目標とする．

9.　 結論

本稿では工場内のデータ活用と既存の分析プロセスに存
在する阻害要因に焦点を当て，計測とプロトタイピングを
組み込んだ協調的分析プロセスの提案，および実環境での
分析プロセスの実践に関して記述した．実践では，現場へ
のインタビュー調査，現場へ提示したプロトタイプシステ
ム，それらを提案材料としてのワークショップを進行し
た．実際に動作するプロトタイプ，および分析内容を提示
しながら複数回の打ち合わせをすることで，工場現場の課
題を解決するためのデータ取得とシステム開発，詳細な技
術的仕様や長期的なデータ活用の戦略を議論するフェーズ
まで分析プロジェクトを進めることができた．今回の進行
では図 2に示した協調的分析プロセスが期待どおりの機能
を果たし，1章に記述した二つの阻害要因による分析プロ
セスの鈍化は発生しなかった．計測とプロトタイピングを
組み込んだ分析プロセスという本研究の提案が，実際の分
析プロジェクトにおいても狙いどおり機能することが確認
できた．加えて，生産技術者からデータ活用案の提案が行
われた点，プロトタイプが生産技術者のデータに対する理
解を促進させた点など，当初は期待していなかった分析プ
ロセスの効果も確認することができた．
本研究の実践は，自動車を代表とする大量生産の製造工
程における組立工程を対象としたものである．しかし製造
現場と一口に言っても，半導体や電子機器，航空機，プラ
ント設備，精密機器など，多種多様な業界が存在してお
り，筆者らが認識する以外で，その業種の特色に依存した
異なる分析のアプローチがあると考えられる．一方で，異
なる製品の製造現場であったとしても，再計測を用いた分
析のイテレーションや，プロトタイピングを用いた現場へ
のシステム提案が有効に機能する場合は，本稿で提案する
分析プロセスが有用であると考えられる．データ分析を用
いた製造現場の工程改善を目指す技術者が本実践を参照す
ることで，自身のフィールドに存在する問題に対してアプ
ローチできることを願っている．
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付　　　録

A.1　 ネジ締結作業の異常検知システム

9軸センサーを用いたネジ締結作業の異常検知システム
と，システム構築の際に行った分析の内容を記述する．

分析課題の詳細と目的
4章および 5章で述べたように，ネジ締結を行う際に異

物の噛み込みや斜め入りによる焼き付きによって，締結力
が低下する場合がある．部品が組みあがった後に締結力の
低下が発覚した場合は作業の手戻りが発生し，ラインの生
産性に影響を与える可能性がある．異常の個体は耐久テス
トをクリアした場合でも，潜在的な不良は製品の品質の低
下を引き起こす可能性がある．また電動ドライバーを用い
た締結では，作業者は異常に気付くことが難しい．分析と
システム構築の目的は，9軸センサデータを用いて振動の
計測を行い，計測データに基づく不良検知を行うことでこ
の課題を解決することである．

データの取得
データの取得環境と詳細に関して記述する．9軸セン

サー（型番：MPU9250）を電動ドライバー（GSB18-2-

LI）の外側に取り付け，RaspberryPi 3との I2C通信によ
り，320 [Hz]程度の取得周期でデータ取得を行った．セン
サモジュールのフォームファクタは縦 25 mm横 15 mmで
ある．工具や設備に取り付けることを考慮するとこれは十
分に小さく，工場内の業務を阻害しない程度のサイズであ
ると考えられる．センサモジュールと電動ドライバーの外
観，またデータ取得の様子を図A･1に示す．
正常な締結の場合はネジ全体の摩擦が低く，摩擦の分布

が一定となり，摩擦による金属への負荷が少ない．一方で
不良のあるネジ締結の場合は摩擦の分布が偏っており，全
体に高く，金属が削れやすい．その金属の削れはネジの焼
き付け（ネジ山とネジ溝の潰れ）を引き起こし，締結の不

良を発生させる．したがって異常な締結を行った場合は，
締結時に摩擦振動の変化が起こるのではないか，という仮
説を立て，この仮説に基づいて焼き付けが発生した際の締
結の計測を試みた．異常データの再現として，ペンチを使
いボルトに意図的に傷を入れ，締結時の摩擦を上昇させ
た．意図的に上昇させた摩擦による影響は繊細であり，指
でネジを回転させた際にわずかに違いを感じられる程度で
ある．データ取得に使用されたネジは長さ 6 cm，太さ
M8，1回の締結作業で約 10秒のデータを取得することが
できる．正常と異常でそれぞれ 5回，合計 10回のデータ
を取得した．

可視化
図 A･2に 1秒間の X軸加速度データと，Fast Fourier 

Transform（FFT）による処理の可視化結果を示す．ここ
では一例として，全体でみられるデータ傾向をよく表して
いるデータを示している．加速度データを見る限りでは，
異常と正常の間に大きな違いはみられない．一方で，FFT

による処理後の結果では周波数領域のピークがなまってい
ることが確認できる．正常と異常のそれぞれ 5回分の締結
データに対し，FFTによる処理を行った結果をヒート
マップとして可視化したものを図A･3に示す．図 A･2で
示した周波数のなまりの特徴が，取得データ全体で観測で
きることが確認できる．

特徴量エンジニアリング
電動ドライバーの回転軸とセンサモジュールの位置を考
慮すると，分類を行うにあたっては X軸加速度のデータ
で十分であると考え，本分析では X軸加速度に絞って分
析を行う．図 A･3で示したヒートマップによると，
1 [Hz]～12 [Hz] および 12 [Hz]～40 [Hz] の周波数領域の
データが分類にあたって有用であると考えられる．この二
つの領域の振幅から統計値（最大，最小，平均，標準偏
差，第一四分位数，中央値，第三四分位数）を算出し，こ
れらを特徴量として定義する．統計量への変換を行わない

図A･1　（左）9軸センサモジュールの外観，（中）9軸センサーを取り付けた電動ドライバーと 3軸方向，（右）データ取得の様子
Fig. A･1　 (Left) The appearance of the 9-axis sensor module. (Center) Electric screwdriver with 9-axis sensor and 3-axis direction. (Right) Data 

acquisition.
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まま特徴量を定義して高い分類精度を達成することは可能
だが，汎化性能が低く実用に耐えうる分類モデルは作るこ
とは難しいと考えた．周波数領域は一次元に連続性のある
情報であるため，一次元の畳み込みや，統計量の算出など
によるデータの特徴の抽象化が有効であると考えられる．
今回の特徴量の定義では解釈の簡便さを優先し，統計量の
算出を採用した．

モデリングと結果
表A･1に Support Vector Machine（SVM）による分類

結果を示す．正常と異常の各 1回分（合計 2回）のネジ締
結のデータをテストデータ，正常と異常の各 4回分（合計
8回）のネジ締結のデータをトレーニングデータとした．
モデリングの結果，テストデータとトレーニングデータの
組み合わせによってスコアに若干ばらつきがあったもの
の，97.0%の正解率，および 95.4%の適合率を達成した．
スコアの算出だけでなく，システムに組み込むことでオ

ンライン処理による分類も行った．図A･4にシステムが

ネジ締結作業の分類をオンラインで実行している様子を示
す．リアルタイムでの分類が可能であることを検証し，シ
ステムが作業者の姿勢に対してロバストに動作することを
確認した．

教師なし学習による異常検知
異常検知を行う多くの場合，異常データの入手は難し
い．入手できたとしても正常データに比べて以上データは
サンプル数が少ないことがほとんどであり，これは一般的

図A･2　 （左上）正常な締結の加速度データ，（右上）正常な波形に FFTの処理を行ったデータ，（左下）異常な締結の加速度データ，（右下）
異常な波形に FFTの処理を行ったデータ

Fig. A･2　 (Upper left) Acceleration data of normal fastening. (Upper right) Normal waveform after FFT processing. (Lower left) Accelera-

tiondata of abnormal fastening. (Lower right) Abnormal waveform after FFT processing.

図A･3　 正常データ（五つ）と異常データ（五つ）のそれぞれ対して FFTによる処理を行った結果をヒートマップとして可視化．左図が正常
なデータ

Fig. A･3　 The results of FFT processing for five normal data and five abnormal data are visualized as a heat map. The left figure showsnormal 

data, and the right figure shows abnormal data.

表A･1　SVMによる分類結果
Table A･1　Classification Result of SVM modeling for test data.
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に不均衡データと呼ばれる．不均衡データを扱う場合，正
常データのみを学習して異常検知モデルを生成する教師な
し学習による異常検知が有効な手法である．今回のモデリ
ングでは正常データに対する One Class SVMを用いたモ
デリングを行った．One Class SVMは教師なし学習によ
る異常検知で広く使用されるアルゴリズムである．定義し
た 14種類の特徴量の推移と，特徴量に対してモデルが異
常であると判断した時刻のフラグ（赤）を重ねてプロット
したグラフを図 A･5に示す．検知結果の混合行列を表
A･2に示す．適合率は 98.2%を達成した．データは SVM

による分類を行ったときと同様のデータを用いた．結果か
ら正常データのみの学習でも異常を検知できることを確認
できた．この結果を以て，異常と正常のデータの分類だけ
でなく，正常データのみを学習に使用した教師なし学習に
よる異常検知アルゴリズムも使用可能であると言える．

生産技術者への提案内容
9軸センサモジュールを用いた計測で，正常なネジ締結

と異常なネジ締結を高い精度で分類可能であることが確認
できた．また，教師なし異常検知のアルゴリズムの一つで
ある One Class SVMを適用し，正常データのみの学習か
ら異常の検知を行うことに成功した．この分類および異常
検知を行うためのデータセットは加速度センサに対する
FFTの処理により構築した．これら機械学習による分類
結果，取得データに対する前処理，およびシステムが動作
する様子の撮影映像を提案資料として，現場の生産技術者
に対してデータ活用のためのシステムの提案を行った．提
案はワークショップ形式で行い，その内容は 6章に示す．

B.1　 ネジ締結作業者の動作分類システム

9軸センサーを用いたネジ締結作業者の動作分類システ
ムと，システム構築の際に行った分析の内容について記述
する．

分析課題の詳細と目的
4章および 5章でも述べたように，ネジ締結の精度の低
下はラインの生産性の低下や品質問題を引き起こす可能性
がある．作業者の動作分類に基づく行為保証を用いて，こ
の問題にアプローチする．組み立ての現場では各工程に対
して理想的な所要時間が基準として決められており，標準

図A･4　ネジ締結作業の分類のオンライン実行の様子
Fig. A･4　Online classification of screw fastening operations.

表A･2　One Class SVMによる異常検知の結果
Table A･2　Result of one-class SVM modeling for test data.

図A･5　 14種類の特徴量とモデルが異常と判断した時刻のフラグ（赤）を重ね，特徴量の推移と検知の対応を示した図．左図が正常な締結
データへ適用した際のデータ，右図が異常な締結データへ適用した際のグラフ

Fig. A･5　 A plot of the 14 feature values and the flag (red) of the time when the model detects an anomaly. It shows the correspondence be-

tween the transition of the feature values and the detection timing. The left graph shows the results when the model is applied tonor-

mal fastening data, and the right graph shows the results when the model is applied to abnormal fastening data.
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動作と呼ばれる．作業者が各工程にどの程度時間をかけて
いるかを計測し，客観的指標で作業者の行動を評価するこ
とで，標準動作をどの程度満たしているかを定量的に評価
することができる．この評価により，従来よりも詳細な品
質改善を行うことができる．
本システムではボルトにナットをはめ込む作業に対して

動作分類を適用する．最終的な締結は電動ドライバーで行
われているが，前段階である「ボルトにナットをはめ込む
作業」は手作業で行われている．この工程において，ネジ
山とネジ溝のはめ込みが十分でない場合に不良が発生する
のではないか，という仮説を立てた．計測データから分類
する作業者の分類ラベルは下記の三つの状態で定義する．
( 1 )  ボルトにナットをはめ込んでいる状態

この工程では繊細な作業が要求されるため機械による
自動化はされていない．

( 2 )  手でネジを締めている状態
ナットとネジのはめ込みの後に外れないようにするた
め，現場では手で 3回締結する作業が実施されてい
る．

( 3 )  何もしていない状態
はめ込みも締結も行っていない状態を意味する．

(1)と (2)の工程の後で，電動ドライバーによる締結が行
われる．5.1節および付録 Aの分析ではこの電動ドライ
バーによる締結のプロセスに注目したが，本分析ではその

前工程に着目してアプローチしたと言える．作業台に取り
付けた 9軸センサーを用いて三つの状態を分類すること
で，作業者がどの作業にどの程度時間をかけているかを分
析することができる．

データ取得と可視化
付録 Aに記述した分析と同様，9軸センサーは Inven-

Senseの製品である MPU9250を採用し，RaspberryPi 3

との I2C通信により，320 [Hz]程度の取得周期でデータ取
得を行った．センサモジュールはネジを取り付ける対象物
に取り付けた．データの取得環境を図 B･1に示す．ナッ
トをボルトに取り付ける一連の動作を行ったときに計測し
た加速度データを図 B･2に示す．ネジ締結の際の振動が
作業台に取り付けた 9軸センサーの値に反映されているこ
とが分かる．三つの状態それぞれに対して 60秒ずつデー
タを取得してトレーニングデータに，30秒ずつデータを
取得してテストデータとした．

特徴量エンジニアリング
任意の時刻の状態をデータに反映させるために，時系列
方向の情報を加えた特徴量を作ることが有効であると考え
られる．特徴量の説明として，任意の時刻 tにおける任意
のラベル Cの特徴量 F(t,  C)について定式化することを考
える．初めに，時刻 t におけるセンサー値の集合 

図 B･1　データの取得環境．作業台を模した環境を再現した
Fig. B･1　Data acquisition environment. It is a reproduction of the environment of a workbench.

図 B･2　ボルトにナットを取り付ける一連の動作を行った際の 3軸加速度データ
Fig. B･2　3-axis acceleration data when operating for attaching a nut to a bolt.
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X(t,∆t,C) を下記のように定義する．
 X(t,∆t, C) = {A(τ, C)|t−∆t < τ ≤ t}
ここでのセンサーのサンプリング周波数は 320 [Hz]，τ は
サンプリング時刻，時刻 tにおけるセンサー値 A(t,  C)と
する．次に，X(t,∆t,C) に対する七つの統計量（最大，最
小，平均，標準偏差，第一四分位数，中央値，第三四分位
数）を算出し，これを時刻 tにおける特徴量 F(t,  C)とす
る．今回の検証では ∆t = 0.72，で学習データを作成し
た．統計量を用いた特徴量の定義は，付録 Aにおける特
徴量エンジニアリングと同様に汎化性が保つことを目的と
している．

モデリングと結果
Random Forestによる分類の結果を表 B･1に示す．

82.3%の正解率を達成した．LSTM，SVMなどを用いた
モデリングでも同様の結果となった．(1)と (2)のみの分

類では精度が低くなっているものの，75.2%の正解率を達
成している．図 B･3に一連の締結動作を行った際の時系
列状態の遷移を示す．作業者の動作分類という目的に対し
ては，十分に対応できる結果であると考えられる．加え
て，分類モデルを用いてオンラインで分類を行うシステム
を構築し，作業者の動作をリアルタイムに分類することが
可能であることを確認した．

生産技術者への提案内容
ネジ締結作業の動作分類に関して，(1)ボルトにナット
をはめ込んでいる状態 (2)手でネジを締めている状態 (3)

何もしていない状態，という三つの状態の分類を 9軸セン
サデータから取得したデータで行った．全体で 82.3%，
(1)と (2)のみの分類で 75.2%の正解率を達成した．ネジ
締結の一連の動作に対してこの分類モデルを適用し，実用
的な動作分類のシステムにとして利用可能であることを検
証した．これら機械学習による分類結果，取得データに対
する前処理，およびシステムが動作する様子の撮影映像を
提案資料として，現場の生産技術者に対してデータ活用の
ためのシステムの提案を行った．提案はワークショップ形
式で行い，その内容は 6章に示す．

  廣瀬雅治 （非会員）

東京大学大学院工学系研究科所属．トヨタ
自動車株式会社所属．データ分析業務に従
事．

図 B･3　一連の締結動作を行った際の特徴量の変化と時系列状態の遷移
Fig. B･3　Feature values and time series state transitions during fastening actions.

表 B･1　Random Forestによる分類の結果
Table B･1　Classification Result of segmentation for test data.
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