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(57)【要約】
【課題】プラント等の設備において、異常を高感度、早
期に検知することが可能な異常検知・診断方法およびシ
ステムを提供する。
【解決手段】作業履歴や交換部品情報などの過去の事例
からなる保守履歴情報を、キーワードの出現頻度(文脈)
で相互に関連付けておき、設備に付加した多次元センサ
の出力信号を対象とした異常検知に基づき、検知した異
常と関連付けられた保守履歴情報とを結びつけることに
より、予兆を検知した時点で、部品交換や調整、再立上
げなどの対策との関連性を付与し、発生した異常に対し
なすべき診断・処置を明らかにし、作業指示を提示する
ようにした。
【選択図】図４Ａ
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【特許請求の範囲】
【請求項１】
　プラント又は設備の異常或いは異常の予兆を検知し、前記プラント又は設備を診断する
異常検知・診断方法であって、
　前記プラント又は設備に装着した複数のセンサから取得したセンサデータを対象に前記
プラント又は設備の異常或いは異常の予兆を検知し、
　前記プラント又は設備の保守履歴情報を用いて前記プラント又は設備の異常或いは異常
の予兆を検知したセンサデータを分類し、
　該分類した結果に基づいて作業指示を出力する
ことを特徴とする異常検知・診断方法。
【請求項２】
　前記保守履歴情報は、オンコールデータ、作業報告書、調整・交換部品コード、画像情
報、音情報の内の何れかを含み、前記保守履歴情報から定めたキーワードの出現頻度を算
出して出現頻度のパターンを得、該得た出現頻度のパターンをカテゴリとして、前記プラ
ント又は設備で検知された異常或いは異常の予兆のセンサデータを分類し、該分類した結
果に基づいて前記作業指示を出力することを特徴とする請求項１に記載の異常検知・診断
方法。
【請求項３】
　前記複数のセンサからセンサデータを取得し、該取得したセンサデータのうちほぼ正常
データからなるデータを学習データとしてモデル化し、該モデル化した学習データを用い
て前記取得したセンサデータの異常測度をベクトルとして算出し、該算出した異常測度ベ
クトルの大きさ或いは角度に基づいて、前記プラント又は設備の異常を検知することを特
徴とする請求項１又は２に記載の異常検知・診断方法。
【請求項４】
　前記複数のセンサからセンサデータを取得し、該取得したセンサデータのうちほぼ正常
データからなるデータを学習データとしてモデル化し、該モデル化した学習データを用い
て前記取得したセンサデータの異常測度をベクトルとして算出し、該算出した異常測度ベ
クトルの時間経過に伴う軌跡に基づいて、前記プラント又は設備の異常を検知することを
特徴とする請求項１又は２に記載の異常検知・診断方法。
【請求項５】
　プラント又は設備の異常或いは異常の予兆を検知し、前記プラント又は設備を診断する
異常検知・診断システムであって、
　前記プラント又は設備に装着した複数のセンサから取得したセンサデータを対象に前記
プラント又は設備の異常或いは異常の予兆を検知する異常検知部と、
　前記プラント又は設備の保守履歴情報を蓄積したデータベース部と、
　該データベース部に蓄積された前記プラント又は設備の保守履歴情報を用いて前記異常
検知部により前記プラント又は設備の異常或いは異常の予兆を検知したセンサデータを分
類して該分類した結果に基づいて作業指示を出力する診断部と
を備えたことを特徴とする異常検知・診断システム。
【請求項６】
前記データベース部に蓄積する保守履歴情報は、オンコールデータ、作業報告書、調整・
交換部品コード、画像情報、音情報の内の何れかを含み、前記診断モデル生成部は前記保
守履歴情報から定めたキーワードの出現頻度を算出して出現頻度のパターンを得てこれを
カテゴリとし、前記プラント又は設備で検知された異常或いは異常の予兆のセンサデータ
を分類し、該分類した結果に基づいて、作業指示を出力することを特徴とする請求項５に
記載の異常検知・診断システム。
【請求項７】
前記診断モデル生成部は、前記プラント又は設備に装着した複数のセンサからデータを取
得して該取得したセンサデータのうちほぼ正常データからなるデータを学習データとして
モデル化し、前記診断部は前記モデル化した学習データを用いて前記複数のセンサから取
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得したセンサデータの異常測度をベクトルとして算出し、該算出した異常測度ベクトルの
大きさ或いは角度に基づいて、前記プラント又は設備の異常を検知することを特徴とする
請求項５又は６に記載の異常検知・診断システム。
【請求項８】
　前記診断モデル生成部は、前記プラント又は設備に装着した複数のセンサからデータを
取得して該取得したセンサデータのうちほぼ正常データからなるデータを学習データをモ
デル化し、前記診断部は前記モデル化した学習データを用いて取得データの異常測度とし
てベクトルとして算出し、該算出した異常測度ベクトルの時間経過に伴う軌跡に基づいて
、異常を検知することを特徴とする請求項５又は６に記載の異常検知・診断システム。
【請求項９】
　プラント又は設備の異常或いは異常の予兆を早期に検知し、診断する異常検知・診断プ
ログラムであって、
　前記プラント又は設備に装着した複数のセンサから取得したセンサデータを対象に前記
プラント又は設備の異常或いは異常の予兆を検知する処理ステップと、
　前記プラント又は設備の保守履歴情報を用いて前記プラント又は設備の異常或いは異常
の予兆を検知したセンサデータを分類して該分類した結果に基づいて作業指示を出力する
診断処理ステップと
を含むことを特徴とする異常検知・診断プログラム。
【請求項１０】
　前記診断処理ステップにおいて、前記プラント又は設備の保守履歴情報からキーワード
を取得し、該取得したキーワードの出現頻度を用いて前記取得したキーワードの出現頻度
のパターンをカテゴリとして、前記異常或いは異常の予兆を検知する処理ステップで検知
された前記プラント又は設備の異常或いは異常の予兆のセンサデータをカテゴリに分類し
、該分類した結果に基づいて、作業指示を出力することを特徴とする請求項９に記載の異
常検知・診断プログラム。
【請求項１１】
作業報告書、交換部品情報を含む保守履歴情報を格納したデータベースと、　
プラント又は設備に装着した複数のセンサから得られる信号情報を用いて部分空間法など
の識別器によって異常或いは異常の予兆を検知する検知手段と、
交換部品や調整などに着目したキーワードの頻度パターンに基づいて前記検知手段で検知
された前記異常或いは異常の予兆の診断を行う診断手段と、
前記検知手段による前記異常或いは異常の予兆の検知と該検知をトリガーにした前記プラ
ント又は設備の診断を行って作業指示を提示する作業指示手段と
を備えたことを特徴とする企業資産管理・設備資産管理システム。
【請求項１２】
前記検知手段で検知した異常或いは異常の予兆を現象に分類する現象分類手段を更に備え
ることを特徴とする請求項１１記載の企業資産管理・設備資産管理システム。
【請求項１３】
前記検知手段で検知した異常或いは異常の予兆を現象に分類する現象分類手段は、該分類
した現象を編集可能としたことを特徴とする請求項１２記載の企業資産管理・設備資産管
理システム。
【請求項１４】
前記キーワードの頻度パターンの各項目を編集可能としたことを特徴とする請求項１１乃
至１３の何れかに記載の企業資産管理・設備資産管理システム。
【請求項１５】
前記キーワードの頻度パターンを、設備および保守作業の文脈として、表示・編集可能と
したことを特徴とする請求項１１乃至１４の何れかに記載の企業資産管理・設備資産管理
システム。
【請求項１６】
前記キーワードの頻度パターンの各項目は、時間によりグルーピング、または選択可能と
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したことを特徴とする請求項１１乃至１５の何れかに記載の企業資産管理・設備資産管理
システム。
【請求項１７】
前記キーワードは、システムにおいて定められた言葉、記号、コードや、異常検知などの
処理にて出力された記号であることを特徴とする請求項１１乃至１６の何れかに記載の企
業資産管理・設備資産管理システム。
【請求項１８】
前記キーワードの出現頻度をパターンとして記録し、これを活用することにより、保守履
歴情報が再利用可能であることを特徴とする請求項１１乃至１７の何れかに記載の企業資
産管理・設備資産管理システム。
【請求項１９】
　プラント又は設備の異常或いは異常の予兆を検知し、前記プラント又は設備を診断する
異常検知・診断方法であって、
　前記プラント又は設備に装着した複数のセンサから取得したセンサデータを対象に前記
プラント又は設備の異常或いは異常の予兆を検知し、予め記憶しておいた前記プラント又
は設備の保守履歴情報を用いて前記検知された異常或いは異常の予兆のセンサデータを分
類し、該分類した結果に基づいて予め記憶しておいた診断フォールトツリー上で確認すべ
き分岐点を出力することを特徴とする異常検知・診断方法。
【請求項２０】
　前記保守履歴情報は、オンコールデータ、作業報告書、調整・交換部品コード、画像情
報、音情報の内の何れかを含み、前記保守履歴情報から定めたキーワードの出現頻度を算
出して出現頻度のパターンを得、該得た出現頻度のパターンをカテゴリとして、前記プラ
ント又は設備で検知された異常或いは異常の予兆のセンサデータを分類し、この分類結果
に基づいて前記診断フォールトツリー上で確認すべき分岐点を出力することを特徴とする
請求項１９に記載の異常検知・診断方法。
【発明の詳細な説明】
【技術分野】
【０００１】
　本発明は、プラントや設備などの異常を早期に検知し、診断する異常検知・診断方法、
異常検知・診断システム及び異常検知・診断プログラム並びに企業資産管理・設備資産管
理システムに関する。
【背景技術】
【０００２】
　電力会社では、ガスタービンの廃熱などを利用して地域暖房用温水を供給したり、工場
向けに高圧蒸気や低圧蒸気を供給したりしている。石油化学会社では、ガスタービンなど
を電源設備として運転している。このようにガスタービンなどを用いた各種プラントや設
備において、その異常を早期に発見し、原因を診断し、対策を行うことは、社会へのダメ
ージを最小限に抑えることができ、極めて重用である。
【０００３】
　ガスタービンや蒸気タービンのみならず、水力発電所での水車、原子力発電所の原子炉
、風力発電所の風車、航空機や重機のエンジン、鉄道車両や軌道、エスカレータ、エレベ
ータ、ＭＲＩなどの医療機器、半導体やフラットパネルディスプレイ向けの製造・検査装
置、機器・部品レベルでも、搭載電池の劣化・寿命など、早期に異常を発見し、診断しな
ければならない設備は枚挙に暇がない。最近では、健康管理のため、脳波測定・診断に見
られるように、人体に対する異常（各種症状）検知も重要になりつつある。
【０００４】
　このため、例えば特許文献１や特許文献２には、おもにエンジンを対象に、異常検知を
行うことが記載されている。そこでは、過去のデータをデータベース（ＤＢ）としてもっ
ておき、観測データと過去の学習データとの類似度を独自の方法で計算し、類似度の高い
データの線形結合により推定値を算出して、推定値と観測データのはずれ度合いを出力す
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る。General Electric社のように、特許文献３には、異常検知をｋ－ｍｅａｎｓクラスタ
リングにより検出する例が記載されている。
【０００５】
　また、非特許文献２や特許文献４には、故障履歴や作業履歴をデータベースに蓄え、検
索を可能とし、これを通して、保守に関する有益な知見を獲得することについて記載され
ている。
【先行技術文献】
【特許文献】
【０００６】
【特許文献１】米国特許第６，９５２，６６２号明細書
【特許文献２】米国特許第６，９７５，９６２号明細書
【特許文献３】米国特許第６，２１６，０６６号明細書
【特許文献４】特開２００９－１１００６６号公報
【非特許文献】
【０００７】
【非特許文献１】Stephan W. Wegerich; Nonparametric modeling of vibration signal 
features for equipment health monitoring、Aerospace Conference, 2003. Proceeding
s. 2003 IEEE, Volume 7, Issue, 2003 Page(s):3113-3121
【非特許文献２】永野和俊、佐藤淳；的確で迅速な対応を支える遠隔保守ソリューション
「TMSTATION」、東芝ソリューションテクニカルニュース、2008年秋季号、Vol.15
【発明の概要】
【発明が解決しようとする課題】
【０００８】
　一般には、観測データをモニタし、設定したしきい値と比較して、異常を検知するシス
テムがよく用いられている。この場合は、各観測データであるところの測定対象の物理量
などに着目してしきい値を設定するため、設計ベースの異常検知であると言える。
【０００９】
　この方法は、設計が意図しない異常は検知が困難であり、見逃しが発生し得る。例えば
、設備の稼動環境や、稼動年数による状態変化、運転条件、部品交換の影響などにより、
設定したしきい値が妥当とは言えなくなる。
【００１０】
　一方、特許文献１および２に開示されている事例ベースの異常検知に基づく手法では、
学習データを対象に、観測データと類似度の高いデータの線形結合により推定値を算出し
、推定値と観測データのはずれ度合いを出力するため、学習データの準備次第で、設備の
稼動環境や、稼動年数による状態変化、運転条件、部品交換の影響などを考慮できる。
【００１１】
　しかし、特許文献１および２に開示されている手法では、データをスナップショットと
して扱っており、時間的な振舞いを考慮していない。さらに、観測データになぜ異常が含
まれるのかは、別途説明が必要である。特許文献３に記載されているｋ－ｍｅａｎｓクラ
スタリングのような、物理的意味が希薄な特徴空間内での異常検知では、さらに異常の説
明は困難である。説明が困難な場合は、誤検出として扱われることに
　また、特許文献４に記載されている方法では、故障履歴や作業履歴をデータベースに蓄
え、検索を可能とし、これを通して、保守に関する有益な知見を獲得するシステム（特許
文献４によれば、保守カルテを表示するシステム）を構築している。ここでは、故障履歴
や作業履歴に関する情報が、検索を通して、互いに紐付けでき、情報が見える形で提供さ
れている。
【００１２】
　しかし、異常検知と上記保守履歴情報の紐付けは不明瞭であり、システムに格納されて
いる保守情報が有効に活用できるとは言いがたい。単純な検索機能では、故障履歴や作業
履歴自体の紐付けさえも成功するとは限らない。このような保守情報は一般に、多様な情
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報が分散され、また、あいまいな言葉の羅列であることが多く、検索のかなめであるキー
ワードをかなり工夫しないと、うまく付き合わない。すなわち、検索のみに依存した方法
では、異常の予兆も含め、検知された異常から、過去情報のどこを調査して原因を付き止
め、どのような対策したのか、今回は何をすべきかなどを明確にすることはできず、異常
検知の段階で、即座に診断したくても、現象や原因、交換すべき部品などが不明瞭なまま
であり、なすべき処置が分からない。従って、熟練保守員の現場での調査に依存している
のが実態である。
【００１３】
　そこで、本発明の目的は、センシングデータを対象にした異常検知情報と、作業履歴や
交換部品情報などの過去の事例からなる保守履歴情報を用いて、新たに発生した異常（予
兆を含む）を的確に診断することが可能な異常検知・診断方法およびシステムを提供する
ことである。
【００１４】
　また、初心者にも提示可能な診断プログラムを提示することを目的とする。
【００１５】
　更に、異常検知・診断方法およびシステムを用いた企業資産管理・設備資産管理システ
ムを提示することを目的とする。
【課題を解決するための手段】
【００１６】
　上記目的を達成するために、本発明は、作業履歴や交換部品情報などの過去の事例から
なる保守履歴情報を、キーワードの出現頻度で相互に関連付けておき、設備に付加した多
次元センサの出力信号を対象とした異常検知に基づき、検知した異常と関連付けられた保
守履歴情報とを結びつけることにより、予兆を検知した時点で、部品交換や調整、再立上
げなどの対策との関連性を付与し、発生した異常に対しなすべき診断・処置を明らかにし
、作業指示を実施するようにした。
【００１７】
　特に、保守履歴情報が使われた状況（以下、文脈とも言う）を表現するため、キーワー
ドの出現頻度を、文脈パターンと見なして取り扱う。すなわち、異常検知を含め、保守に
まつわる作業などを表した主要なキーワードから、実際に使われた状況を考慮した文脈を
、後述の頻度パターンとして獲得し、その文脈を活用する文脈志向の異常診断を実現する
。
【００１８】
　具体的には、異常検知では、（１）（ほぼ）正常な学習データ生成、（２）部分空間法
などによる観測データの異常測度の算出、（３）異常判定、（４）異常の種類の特定、（
５）異常の発生時期の推定を行い、保守履歴情報を相互に関連付けでは、（６）保守履歴
などのドキュメント群のキーワード抽出、（７）画像の分類などを通して、（８）キーワ
ードの関連付けを行い、（９）異常とキーワードの関連付けを頻度パターンとして表現す
る診断モデルを生成し、（１０）診断モデルを用いてプラント又は設備で検知された異常
或いはその予兆の分類（広義には診断）を行い、なすべき診断・処置を明らかにする。
【００１９】
　また、上記目的を達成するために、本発明では、プラント又は設備の異常或いはその予
兆を早期に検知し、プラント又は設備を診断する異常検知・診断方法において、複数のセ
ンサから取得したデータを対象にプラント又は設備の異常を検知し、プラント又は設備の
保守履歴情報からキーワードを抽出し、抽出したキーワードを用いてプラント又は設備の
診断モデルを生成し、生成した診断モデルを用いて、プラント又は設備で検知された異常
或いはその予兆の診断を行うようにした。
【００２０】
　そして、保守履歴情報は、オンコールデータ、作業報告書、調整・交換部品コード、画
像情報、音情報の内の何れかを含み、保守履歴情報から定めたキーワードの出現頻度を算
出して出現頻度のパターンを得、得た出現頻度のパターンを診断モデルとし診断モデルの
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出現頻度のパターンと新たに検知したプラント又は設備の異常に関するキーワードとの類
似度を用いてプラント又は設備で検知された異常或いはその予兆の診断を行うようにした
。
【００２１】
　また、上記目的を達成するために、本発明では、プラントまたは設備の異常或いはその
予兆を早期に検知し、プラント又は設備を診断する異常検知・診断システムを、複数のセ
ンサから取得したデータを対象にプラント又は設備の異常を検知する異常検知部と、プラ
ント又は設備の保守履歴情報を蓄積したデータベース部と、データベース部に蓄積された
プラント又は設備の保守履歴情報から抽出したキーワードを用いてプラント又は設備の診
断モデルを生成する診断モデル生成部と、新規に検知した異常に対して診断モデルと照合
してプラント又は設備で検知された異常或いはその予兆の診断を行う診断部とを備えて構
成した。
【００２２】
　そして、データベース部に蓄積する保守履歴情報は、オンコールデータ、作業報告書、
調整・交換部品コード、画像情報、音情報の内の何れかを含み、診断モデル生成部は保守
履歴情報から定めたキーワードの出現頻度を算出して出現頻度のパターンを得てこれを診
断モデルとし、診断部は新規に検知した異常に対して出現頻度のパターンの類似度を用い
て設備の診断を行うようにした。
【００２３】
　更にまた、上記目的を達成するために、本発明では、プラント又は設備の異常或いはそ
の予兆を早期に検知し、診断する異常検知・診断プログラムを、複数のセンサから取得し
たデータを対象に異常を検知する処理ステップと、保守履歴情報から取得したキーワード
の出現頻度を用いて診断モデルを生成する処理ステップと、診断モデルを生成する処理ス
テップで生成した診断モデルを用いてプラント又は設備で検知された異常或いはその予兆
の診断を行う診断処理ステップとを含んで構成した。
【００２４】
　そして、異常を検知する処理ステップにおいて複数のセンサから取得したデータを対象
に異常を検知し、診断モデルを生成する処理ステップにおいて保守履歴情報から取得した
キーワードの出現頻度を用いて断モデルを生成し、診断処理ステップにおいて生成した診
断モデルを用いて設備の診断を行う際に異常検知や現象診断を通してパターン或いはキー
ワードを抽出し、抽出したパターン或いはキーワードを診断に用いるようにした。
【００２５】
　また、上記目的を達成するために、本発明では、企業資産管理・設備資産管理システム
において、作業報告書、交換部品情報などからなる保守履歴情報を格納したデータベース
と、設備に付加した多次元センサから得られる信号情報を用いて部分空間法などの識別器
によって異常或いはその予兆を検知する検知手段と、交換部品や調整などに着目したキー
ワードの頻度パターンに基づいて診断を行う診断手段とを備え、異常予兆検知とそれをト
リガーにした診断を実施するように構成した。
【発明の効果】
【００２６】
　本発明によれば、現場に存在する膨大な保守履歴情報を、異常との関係で整理でき、発
生した異常や予兆に対して、必要な対策や調整などの視点で、迅速に対応を決定できる。
そして、保守作業員に適切な指示を与えることができる。保守履歴情報が使われた状況を
文脈パターンとして的確に表現でき、またこれを照合することができるため、蓄積された
保守履歴情報の再利用が可能となる。
【００２７】
　これらによって、ガスタービンや蒸気タービンなどの設備のみならず、水力発電所での
水車、原子力発電所の原子炉、風力発電所の風車、航空機や重機のエンジン、鉄道車両や
軌道、エスカレータ、エレベータ、そして機器・部品レベルでは、搭載電池の劣化・寿命
など、種々の設備・部品において異常の早期・高精度な発見、実行すべき診断・処置が明
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らかとなる。勿論、人体を対象に計測し、診断する場合にも適用できる。
【図面の簡単な説明】
【００２８】
【図１】図１は本発明の異常検知システムが対象とする設備、多次元時系列信号、及びイ
ベント信号の一例を示すブロック図である。
【図２】図２は多次元時系列信号の一例を示す信号波形のグラフである。
【図３Ａ】図３Ａは保守履歴の詳細情報の一例を示すブロック図である。
【図３Ｂ】図３Ｂは現象と原因と処置の関連付けの一例を示すブロック図である。
【図４Ａ】図４Ａは本発明の実施例を示し、作業履歴や交換部品情報などの過去の事例か
らなる保守履歴情報を、キーワードベースで相互に関連付けておき、設備に付加した多次
元センサの出力信号を対象とした異常検知に基づき、異常を検知し、検知した異常と関連
付けられた保守履歴情報とを結びつける処理の流れを示す例である。
【図４Ｂ】図４Ｂは、バルブ交換に至った故障現象の頻度パターンを示すグラフである。
【図４Ｃ】図４Ｃは、学習時に検知された予兆を現象や対策に応じて分類することを示す
ブロック図である。
【図４Ｄ】図４Ｄは、運用時に検知された予兆を現象や対策に応じて分類することを示す
ブロック図である。
【図４Ｅ】図４Ｅは、異常事象に対する対策のジョイントヒストグラムを取得してこれの
頻度上位の対策を頻度が高い順に示したグラフである。
【図５】図５はアラーム発生、現地調査の有無、処置の内容である、リセット、調整、部
品交換、持ち帰り調査などの一例を示す表である。
【図６】図６は部品表であり、ユニット、パーツ番号、パーツ名称の一例を示す表である
。
【図７Ａ】図７Ａは現象と、調整・交換部品の対象間の対応表であり、紐付けに基づいて
頻度を表す表である。
【図７Ｂ】図７Ｂは現象と、調整・交換部品の対象間の対応表であり、紐付けに基づいて
頻度を表すグラフである。
【図８】図８は診断フォールトツリーと名づけた診断手順を表すものである。
【図９】図９は診断フォールトツリーと名づけた診断手順の別の例を表すものである。
【図１０】図１０は診断フォールトツリーに基づく、実際の診断手順を現すものである。
【図１１】図１１は本発明の異常検知システムの構成を示すブロック図である。
【図１２】図１２は複数の識別器を用いた、事例ベースの異常検知手法を説明するブロッ
ク図である。
【図１３Ａ】図１３Ａは識別器の一例である部分空間法のうち投影距離法を説明する図で
ある。
【図１３Ｂ】図１３Ｂは識別器の一例である部分空間法のうち局所部分空間方を説明する
図である。
【図１３Ｃ】図１３Ｃは識別器の一例である部分空間法のうち相互部分空間方を説明する
図である。
【図１４Ａ】図１４Ａは部分空間法にて学習データの選択を説明する図である。
【図１４Ｂ】図１４Ｂは観測データから見た学習データの距離の頻度分布を示すグラフで
ある。
【図１５】図１５は各種の特徴変換を一覧にして説明した表である。
【図１６】図１６は部分空間法にて算出した残差ベクトルの軌跡を説明する３次元空間の
図である。
【図１７】図１７は本発明を実行するプロセッサ周辺の構成を示すブロック図である。
【図１８Ａ】図１８Ａは、センサ信号をプロセッサで処理して時系列信号の特徴抽出・分
類を実行することにより異常を検知する構成を示すブロック図である。
【図１８Ｂ】図１８Ｂは、異常予知・診断システム１００の構成を示すブロック図である
。
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【図１９】図１９は、各センサ信号のネットワーク関係を示す図である。
【図２０】図２０は、本発明の保守履歴情報の詳細および保守履歴情報の関連付けを示す
フロー図である。
【発明を実施するための形態】
【００２９】
　本発明は、プラントや設備の異常或いはその予兆を早期に検知して診断する異常検知・
診断システムに関するものであって、異常検知を行う際には、ほぼ正常な学習データを生
成し、部分空間法などによる観測データの異常測度を算出し、異常を判定し、異常の種類
を特定し、異常の発生時期の推定を行う。
【００３０】
　また、保守履歴情報を相互に関連付ける際には、保守履歴などのドキュメント群のキー
ワードを抽出し、画像の分類などを通してキーワードの関連付けを行う。
【００３１】
　そして、異常とキーワードの関連付けを頻度パターンとして表現する診断モデルを生成
し、診断モデルを用いて、検知した異常予兆に対しなすべき診断・処置を明らかにするも
のである。
【００３２】
　以下に、本発明の実施の形態について、図面を参照して説明する。
【実施例】
【００３３】
　図１は本発明の異常検知・診断システム１００を含む全体の構成を示す。１０１，１０
２は本発明の異常検知・診断システム１００が対象とする設備であり、各設備１０１，１
０２には各種のセンサで構成される多次元時系列信号取得部１０３が付設されている。こ
の多次元時系列信号取得部１０３で取得されたセンサ信号１０４や、アラームや電源のオ
ンオフを示すイベント信号１０５は本発明による異常検知・診断システム１００に入力さ
れて処理される。本発明による異常検知・診断システム１００では、多次元時系列信号取
得部１０３で取得されたセンサ信号１０４から多次元時系列センシングデータ１０６やイ
ベント信号１０７を得、これらのデータを処理して設備１０１や１０２の異常検知・診断
を行う。多次元時系列信号取得部１０３で取得するセンサ信号１０４の種類は、数十から
数万個存在する。設備１０１や１０２の規模、設備が故障したときの社会的ダメージなど
により、種々のコストを勘案して多次元時系列信号取得部１０３で取得するセンサ信号１
０４の種類が決まる。
【００３４】
　異常検知・診断システム１００で取り扱う対象は，多次元時系列信号取得部１０３で取
得された多次元・時系列のセンサ信号１０４であり，発電電圧，排ガス温度，冷却水温度
、冷却水圧力、運転時間などである。設置環境のたぐいもモニタされる。センサのサンプ
リングタイミングも、数十msから数十秒程度まで、いろいろなものがある。イベント信号
１０４及びイベントデータ１０５は、設備１０１や１０２の運転状態、故障情報、保守情
報などからなる。図２は、センサ信号１０４－１～１０４－４を、時刻を横軸に並べたも
のである。
【００３５】
　図３Ａは、異常検知・診断システム１００の保守履歴情報の詳細３０１を示すもので、
センサデータ３１０を受けて、アラーム発報３０２、オンコールデータ３０３、保守作業
履歴データ３０４、部品手配データ３０５を保守履歴情報と関連付けて示したものである
。図３Ａにおいて、オンコールデータ３０３は、電話連絡のデータを意味している。これ
らの情報は、データベース（ＤＢ）（図１７の１２１）に格納されている。　
　図３Ａの矢印は、上流から下流に情報がリンクしていることを表している。この矢印は
、下流からもたどることができる。この場合、キーワードに基づく検索という手段が使わ
れる。検索は有効な手法であるが、検索可能なデータベース（ＤＢ）の構造にしておくこ
とが必要である。また、キーワードの決め方には工夫が必要であり、部位の上下関係や現
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象の上下関係などを吸収する柔軟性も求められる。しかし、検索事態は、簡単な照合であ
るため、容易に使うことができる。　
　図３Ｂは、保守履歴情報の関連付けを示す図で、データベース（ＤＢ）（図１７の１２
１）に記憶されている事例データ３２０から検索する現象３２１、原因３２２、処置３２
３といった作業のキーワードを示す。現象３２１は、アラーム３２１１、機能不良（画質
など）３２１２、動作不良３２１３などであり、より詳細な分類をもつ。原因３２２は、
故障部位の特定３２２１にあたる。処置３２３には、再起動でなおるもの（完全に直った
わけではない）３２３１、調整を要したもの３２３２、部品交換に至ったもの３２３３が
ある。この図の場合も、矢印を用いて、対応関係が表現できる。
【００３６】
　図４Ａ乃至図４Ｅに、本発明による異常検知・診断システム１００の実施例を示す。
図４Ａは、作業履歴や交換部品情報などの過去の事例からなる保守履歴情報を、キーワー
ドベースで相互に関連付けておき、設備に付加した多次元センサの出力信号を対象とした
異常検知に基づき、異常を検知し、検知した異常と関連付けられた保守履歴情報とを結び
つける例である。保守履歴情報が使われ、記録された状況（文脈）を表現するため、キー
ワードの出現頻度を、文脈パターンと見なして取り扱う例を示している。
【００３７】
　本実施例では、バグオブワーズ法（bag of words)の概念を用いる。バグオブワーズ法
は、特徴の袋詰めとでも言うべき手法であり、情報（特徴）の発生順序、位置関係などを
無視して扱うものである。ここでは、アラーム発報、作業報告書、交換部品のコードなど
から、キーワードやコードや言葉の発生頻度、ヒストグラムを作成し、このヒストグラム
の分布形状を特徴とみなして、カテゴリに分類する。この方法の特徴は、非特許文献２に
記載されているような一対一の検索とは異なり、複数の情報を同時に扱うことができる点
にある。また、フリー記述にも対応でき、情報の追加や削除と言った変更にも対応しやす
く、作業報告書などのフォーマット変更にも強い。複数の処置をしても、あるいは間違っ
た処置が含まれていても、ヒストグラムの分布形状に着目するため、ロバスト性が高い。
同様に、センサ信号も、複数のカテゴリに分類する。このカテゴリが、キーワードとなる
。
【００３８】
　こういった表現は、保守を行った状況を表しており、「文脈」とでも言うものである。
文脈とは、
その情報は、どういった状況で有効だったのか？
何を解決するために使ったのか？
それを使用した理由はなにか？
何に着目しているのか？
ほかの情報との関係は？
などを指している。　
こういった文脈を表すのが、上述したキーワードの出現頻度のパターンである。
【００３９】
　図４Ａを用いて具体的に説明する。部品交換の事例について説明する。同図Ａにおいて
、保守履歴情報４０１(図３Ｂの事例データ３２０の相当)のなかから、交換部品の記録４
０５（図３Ｂの部品交換３２３３に相当）を自動アクセスする。例えば、バルブ交換をし
た例について考える。この交換バルブの名称（パーツ名称）、部品コード（パーツ番号）
、日時などがキーワードにされる。保守履歴情報の周辺情報として、部品表などが通常準
備されているため、この部品表にアクセスされ、交換部品が属しているユニットの名称な
どもキーワードが追加される。次に、この交換にいたる作業報告書４０４にアクセスされ
る。上記部品を交換するに至った経緯が記載されており、アラーム名称、現象名称、処置
内容（再起動、調整、部品交換）に記載の確認箇所、調整箇所などがキーワードとして追
加される。
【００４０】
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　アラーム名称は、設備の遠隔監視によって発報されたものである。図４Ａでは、左側に
示すセンサ信号４１０に属す情報である。アラーム名称は、水圧低下、圧力上昇、回転数
超過、異音、画質不良など、異常を表す名称をさす。番号などのコードでも表現されてい
る。現象診断が遠隔監視側でなされていれば、４１１にて実施される現象診断結果もキー
ワードに追加される。ここで、現象診断結果とは、監視しているセンサ信号の間の相関の
有無や、位相関係を表している。これらをキーワード化したり、数量化して、診断結果と
する。対象は、異常でなく、その予兆の段階の場合もある。
【００４１】
　上記複数のキーワード、すなわちコードブックは、図４Ａに示すように、テーブル形式
４２０で、ヒストグラムが集計される。バルブ交換をした例においては、テーブル中、交
換に至ったバルブ４２１の欄のところで出現頻度が高くなる。テーブル形式４２０では、
下側の合計欄４２５がバルブで２１％になっている。バルブ４２１以外のヒータ４２２や
ポンプ４２３も、同時に交換した場合は、その出現頻度も高くなる。また、現象診断４１
１として、圧力低下が報告されているため、テーブル４２０中、バルブ４２１と圧力低下
４２４の交差する箇所（テーブル４２０でハッチングした部分）の頻度が高くなる。
【００４２】
　図４Ａでは、頻度でなく、正規化してパーセンテージ（％）で表現しているが、頻度そ
のものでも良い。同種のバルブ交換に至った事例を、集計すれば、より確かなテーブルが
生成できる。このようにして、過去事例を反映した診断モデルができあがる。バグオブワ
ーズ法（bag of words)では、この頻度パターンを特徴量としてとらえる。バルブの欄の
頻度パターンが、バルブ交換に至ったときの、複数の現象に対する頻度を表している。
【００４３】
　なお、キーワード、コードブックは設計者、保守作業者らから与えられ、保守履歴情報
４０１に格納されているが、それらの重要性に鑑み、重みを付与してもよい。時間が早い
、遅いといったキーワード相互の時間関係を用いて、重みを付与してもよいし、選択基準
としてもよい。
【００４４】
　次に、新たに異常が発生した場合を考える。現象診断４３１にて、センサ信号視点で異
常種類が決まり、たとえば異常名称は圧力低下であったとする。この場合、上記診断モデ
ルに従えば、バルブ交換の確率が１０％であり、ほかと比べると高い率であることが分か
るため、このバルブ交換をするかどうかを、まずこの診断モデルにて現場にて確認するこ
とになる。勿論、センサ信号をさらにくわしく分析し、故障部位を特定することもあり得
る。
【００４５】
　本実施例では、さらに上記テーブル４２０を活用する。通常は、現象は複雑であり、異
常名称が圧力低下であるとしても、バルブ以外の部品を交換するケースの方も多いと考え
られる。そこで、故障現象４２７を表した頻度パターン（図４Ａのモデル４２０において
、水温低下４２６や圧力低下４２４の頻度４３０）に着目し（現象ごとに、図４Ｂに示し
たように、バルブ交換に至った故障現象の頻度パターン４３０を生成。縦軸は頻度、横軸
は故障現象の種類や、故障現象への寄与度を表す）、この頻度パターン４３０を特徴量と
みなして、この特徴に合うものとして、バルブの頻度パターン、すなわちバルブ４２１を
選択する。図４Ｂに示した例では、横軸をバルブ交換に至った故障現象をとっているが、
対策内容や確認箇所、調整箇所などを横軸の項目にすることも可能である。なお、故障現
象への寄与度は、各センサ信号（図２の１０４）の正常状態からの乖離度である。
【００４６】
　従って、診断開始時は、観測され診断されるデータに関しては、頻度でなく、ある種の
パターンとなっていることに注意が必要である。勿論、診断開始時に、寄与度のみならず
、その時間的集計である寄与度の頻度として情報を利用できることもある。後述の図１６
に示す残差ベクトルの時系列変化に着目し、それを一定の時間ウィンドウ内の発生頻度と
して扱えば、頻度情報・頻度パターンとして扱うこともできる。いずれにせよ、上述した
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頻度パターンに基づく方法は、ある・なしと言った単純な処理でなく、分布の形態に着目
するため、単なる検索に基づく手法に比べ、柔軟性、ロバスト性が極めて高い。
【００４７】
　このように、診断モデルを使えば、現場での診断作業が円滑に実施でき、大幅に作業時
間を短縮できる。また、交換部品候補を事前に準備できるため、設備復旧時間も大幅に短
縮できる。
【００４８】
　上記例では、頻度パターンを故障現象の種類としたが、確認部位、調整箇所、オンコー
ルにて取得した情報、交換部品、持ち帰って判明した原因など、利用できる情報ならば何
でもよい。頻度に着目したバグオブワーズ法（bag of words)が活用できる所以でもある
。また、横軸の項目が多いときは、次元が高いとも言えるため、次元削減をしておくこと
も有効である。主成分分析や独立成分分析、特徴量の選択など、通常のパターン認識手法
が有効に使えるとも言える。白色化などの正規化手法も使うことができる。
【００４９】
　図４Ａの異常検知・診断システムにおいては、分類視点としては、交換部品の例が示さ
れているが、これ以外の分類視点もあり得、ほかの定義のカテゴリ、例えば、数値や状態
の確認箇所や抵抗値や設定時間などの設定ダイヤルなどの調整箇所を横軸にテーブル（診
断モデル）４２０を作成してもよい。すなわち、目的、状況、使用者に応じて、複数のシ
ートに分かれた、複数の診断モデルを使う。なお、バグオブワーズ法（bag of words)以
外のパターン統計手法も使うことができる。　
　この診断モデルは、初学者向けの教育用の情報としても活用できる。さらに、診断モデ
ルをもとに、保守の作業手順書に反映することもできる。
【００５０】
　図４Ａにおいて、現象分類４３２も重要である。ここで言う現象分類は、調整や交換と
いった処置の視点で、センサ信号４１０を対象に得られた異常に対してキーワード（カテ
ゴリ）を定義しておくことである。定義されたキーワード（カテゴリ）は追加され、或い
は修正され、診断モデル４１３に使われる。具体的には、異常やその予兆に、現象分類の
結果に従い、キーワード（カテゴリ）を付加する。水圧上昇があったなら、水圧上昇とい
うキーワード（カテゴリ）をつけるのが最も簡単なケースである。また、C4.5などの決定
木にもとづく分類に従えば、自動的にキーワード（カテゴリ）を付加できる。現象に応じ
て、キーワードを付加するが、調整や交換の種類が判明した段階で、キーワード（カテゴ
リ）をグルーピングしたり、細分化して、新たなキーワード（カテゴリ）を付加する。こ
のように現象分類は編集できることが必要である。
【００５１】
　図４Ａに示した保守履歴情報４０１は、保守に関するＥＡＭとでも言うべきものである
。一般に、ＥＡＭは、enterprise asset managementの頭文字であり、企業資産管理・設
備資産管理とも呼ばれる。企業が保有する設備資産に関するさまざまな情報を、そのライ
フサイクルを通じて一元管理することで、資産自体とそれにかかわる業務を可視化・標準
化・効率化する業務改善ソリューションをさすが、図４Ａは、保守に特化したＥＡＭであ
る。このような保守ＥＡＭでは、保守履歴情報４０１などの文書管理以外に、異常予兆検
知、診断、保守パーツ計画からなる。なお、保守パーツ計画は、診断結果に基づき、保守
を実施する場合の保守部品の在庫管理を適正化するものである。
【００５２】
　図４Ｃ及び図４Ｄは、センサデータ３１０を入力してイベントデータ１０５を用いて区
間切出し４４１，４４１’を行い検知された予兆を、学習時教示した現象や対策情報（部
品交換、調整、再立上げなど）４４４に応じて、特徴抽出分類４４２，４４２’して識別
ルール４４３又は分類結果４４５を作成することを示すブロック図である。図４Ｃが学習
時、図４Ｄが運用時である。センサデータ３１０を、現象や対策情報４４４に応じて特徴
抽出分類４４２，４４２’する。これにより、新規に検知した予兆を、すみやかに対処に
導くことができる。分類は、サポートベクターマシン、ｋ-ＮＮ、決定木のような通常の
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識別器を使うことができる。図４Ｃ及び図４Ｄに示した例においては、異常予兆を含むよ
うに区間を決める。ただし、異常予兆時点からすべて、異常予兆時点を含む１／２、異常
予兆時点を含む１／４など区間を選択する。
【００５３】
　図４Ｅは、さらに、異常と対策の関係を表すため、異常事象に対する対策のジョイント
ヒストグラムを取得し、これの頻度上位の対策（カテゴリ）を頻度が高い順に横軸に示し
たグラフである。縦軸は頻度を表す。ここでは、ある異常を例にとり、実際に行われた対
策を示している。このような関係から、異常が発生した時のセンサデータを取得し、これ
を図４Ｃに示した方法により学習する（識別器のパラメータを決める）。そして、異常予
兆が検知されたときに、センサデータを、上記学習データを用いてカテゴリに分類すれば
、予兆の段階で、なすべき対策をイメージできることになる（今までは、異常の種類が特
定できるが、対策までは思い浮かばない）。
【００５４】
　また、図４Ｅは、単独でも、対策の優先順位につながるものであり、これを表示するこ
とは有意義である。図示した例では、頻度が少ない対策も少なからずある。これらを網羅
し、俯瞰できることに意味がある。
【００５５】
　図５に、アラーム番号５０１ごとのアラーム発生５０２、現地調査の有無５０３、処置
の内容５０４を示す。処置内容５０４は、リセット５０４１、調整５０４２、部品交換５
０４３、持ち帰り調査５０４４などを示している。図６は部品表６００であり、ユニット
６０１、パーツ番号６０２、パーツ名称６０３の一例である。図７Ａは現象７１０と、調
整・交換部品７２０の対象間の対応表７００であり、紐付けに基づいて頻度を表すもので
ある。これらに記載のキーワード７２１～７２５を抽出しそれらの頻度の合計７２６を集
計して、診断モデル作成に使用する。なお、現象７１０には、水圧低下７１１、圧力上昇
７１２、回転数超過７１３、異音７１４、画質不良７１５などがある。これらは、設備の
部位ごとに、分けてもよい。また、画質不良７１５には、設備ごとに、機能不良などによ
り、さらに細かい分類がなされているのが普通である。
【００５６】
　図７Ｂに、現象に対応する、部品毎の頻度パターン７３０を示す。ポンプＡ７３１や電
源７３２に対し、調整や交換を行った場合に発生していた現象の発生頻度（実際には、作
業報告書に記載されたキーワードの頻度でもよいし、作業者に付加されたカメラ等により
記録された画像を分析した結果に基づき、抽出されたキーワードでもよい）を集計したも
のである。この頻度のパターンが、バグオブワーズ法（bag of words)の特徴量となる。
調整や交換を分けて、それぞれ集計してもよいし、独立に集計してもよい。頻度パターン
の各項目は、追加、編集可能な形態とする。
【００５７】
　なお、図７Ａは調整や交換の結果を集計した結果であるが、共起性の考えを用いて、現
象が同時に起きるものをペア、あるいは２組以上のグループとみなして、このグループを
ひとつの現象と見なすこともできる。これは、図４Ａに記載している現象分類４１２に属
する。なお、同時とは、定めた時間内に起きる現象を指しており、発生順序を考慮する場
合と発生順序を考慮しない場合がある。発生順序を考慮する場合は、因果律を念頭に置い
たものとなる。
【００５８】
　さらに、図７Ｂでは、頻度パターン７３０の各項目は、保守員から保守センターへの問
合せの回数やその内容（キーワードにて記述）を含むものとする。
【００５９】
　こういった各種キーワード類の頻度パターン７３０は、設備のおかれた状況、異常発生
の状況、保守の状況、部品交換にいたる状況、過去の事例などを表す「文脈」とも言える
ものである。いままで、キーワード単独での検索に、前後関係、おかれた状況などを加え
たものを、ある意味、検索できるようになると考えられる。言い方を変えると、今までは
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、if thenと言った形式で書かれており、使用状況が検索では、的を得ず、結果として、t
hen部の診断や対策が無駄に終わることが多かったが、このような無効なキーワード表現
・使用状況が、頻度パターンにより、より柔軟に表現され、的を得た形式になったと考え
られる。これにより、if thenに基づく診断・対策に比べ、はるかに信頼性の高い診断が
実施できるようになった。　
　図８に、画面８５０上に表示される診断フォールトツリーを示す。通常、新人を含む一
般的なサービス員が故障診断を行う際には、診断フォールトツリーを上流から辿り、診断
作業を進めることによって適切な対応策を実施する。この方式に従えば、故障原因を網羅
的に探索することが可能となる一方、作業時間が掛かってしまうという問題点がある。従
って、必ずしも、診断フォールトツリーの上流から辿るのではなく、臨機応変に診断作業
を進め、作業時間の短縮を図ることが望まれる。
【００６０】
　診断フォールトツリーの作成手順を以下に説明する。
STEP1.　　　　部品交換等の処置に繋がる現象を対象とし、各異常現象およびそれを復旧
するために必要な処置作業の候補、またそれを絞り込むための診断作業の内容、診断に必
要な情報、診断の判定基準、判定結果に応じて次の行うべき作業項目の情報を明らかにす
る。
STEP2.　　　　網羅されていない診断作業や処置作業や修正が必要な点を、「保守作業来
歴」やサービス部門へのヒアリングによりリストアップし補足する。
STEP3.　　　　サービス部門へのヒアリングにより、各診断に必要な情報が自動取得可能
な情報か、人手による取得作業が必要な情報かの分類を行う。
STEP4.　　　　サービス部門へのヒアリングにより、各診断作業および処置作業に掛かる
標準作業時間の情報を登録する。
【００６１】
　図８は、信号アンダーフローによる計測処理異常という現象８００の例である。この診
断フォールトツリーは、設備が置かれている現場で、保守作業員が実際に作業する際の手
順を示したものである。外部ケーブルの接続の確認や、照射波形の確認などが次のアクシ
ョンとして定められている。図のなかに分岐８０１乃至８０８が示されているが、この分
岐８０１乃至８０８の箇所で、対象ユニットの測定や目視確認などを実施して、下流に分
岐し、次の診断を行う。これを繰り返すことにより、８１１乃至８１７に示す対策や調整
といった処置に行き着く。ここで、分岐箇所８０５や８０７のように、センサ信号により
、直接測定可能なものもある。図８には、作業に必要な時間８２１乃至８２７を括弧付き
の数値で示した。この作業時間をコストと見て、作業手順を最適化できる。
【００６２】
　同様に、図９に、画像にノイズが混入するという現象９００に対する診断フォールトツ
リーを示す。分岐９０１乃至９１０の箇所で、対象ユニットの測定や目視確認などを実施
して、分岐９１１乃至９１６の箇所で、ケーブル接続や電源off時の現象変化などを見る
ことが次のアクションとして定められ、９２１乃至９３０に示す対策に行き着く。また、
それぞれの対策の作業に必要な時間が９４１乃至９４７のように表示される。
【００６３】
　これらの診断フォールトツリーにおいて、分岐点でチェックすべき信号が自動で取得で
きる場合には、これらをセンサデータに追加することも可能である。
【００６４】
　診断フォールトツリーの重要な視点は、最適なルートを提示することである。最適とは
、作業時間、部品コストなどの各種コスト視点で提示され、必ずしも第1位のルートのみ
が表示されるとは限らない。第２位のルートとの対比で表示されることも考えられる。そ
して、第1位、第２位それぞれの作業終了時刻を提示することもあれば、分岐を誤った場
合の仮想コスト（終了時刻の差、本来交換不要な部品の交換に伴う部品費用や作業コスト
）や、やり直しルートなども提示される。これらは、たとえば、図４Ｅに示した頻度が高
い作業項目を参照して行われる。
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【００６５】
　また、表示画面としては、すべての診断フォールトツリーを表示してもよいし、着目作
業まわりのみを表示してもよい。
【００６６】
　この診断フォールトツリーに対し、図１０に、本発明によるセンサデータの分類に基づ
く診断の様子を示す。図中の番号は、図４Ｃに示した方法により、センサデータを過去対
策事例に基づき分類した結果に従い、必要な対策を例として出力する。また、監視センタ
ーにて概略診断を行い、現場で保守作業として着手すべき作業（分岐点）の優先順位を示
す。これらの優先順位がサービス員に提示される。図１０に示した例においては、番号（
３）から以降をチェックすることを提示している例を示す。
【００６７】
　いろいろな現象があるなかで、センサデータを過去事例に基づき分類することにより、
現象視点や対策視点でセンサデータを眺めることになる。これにより、図１０に示した診
断フローの中で、どこから着手すべきなのかといった、適切な作業手順を示すことができ
る。これにより、大幅な現場作業時間短縮を図ることが可能になる。また、診断フォール
トツリーに基づいて作業すれば、勘違いや袋小路に陥ることなく作業を進められ、図４Ｃ
に示した方法に従えば、これにもっとも適切な情報を与えることができる。
【００６８】
　図１１は、事例ベースに基づいて異常を検知する方法で、多次元センサ信号を対象にし
た事例ベース異常検知：多変量解析の例を示したものである。図１に示した多次元時系列
センサ信号取得部１０３で取得したセンサデータ１～Ｎ：１０４を本発明による異常検知
・診断システム１００受け取って、特徴抽出・選択・変換１１１２、クラスタリング１１
１６、学習データ選択１１１５を行い、多次元時系列のセンサデータ１０４に対して、多
変量解析により識別部１１１３にて、正常データから見て、はずれ値となる観測センサデ
ータ、あるいはその合成値を統合部１１１４に出力する。統合部１１１４において異常あ
るいは、その予兆が検知されると、上述した診断、すなわち故障現象への寄与度（寄与度
のみならず、その時間的集計である頻度としてパターン）と過去事例に基づく頻度パター
ンの照合動作などの診断を開始する。
【００６９】
　クラスタリング１１１６では、運転状態などに応じて、モード別にいくつかのカテゴリ
にセンサデータを分ける。センサデータ以外に、イベントデータ（設備のON/OFF制御、各
種アラーム、設備の定期検査・調整など）１０５を用いて、その分析結果に基づき、学習
データの選択や異常診断を行うこともある。イベントデータ１０５は、クラスタリング１
１１６への入力として、イベントデータ１０５に基づいてモード別にいくつかのカテゴリ
にデータを分けることもできる。イベントデータ１０５の分析と解釈は、分析部１１１７
にて行われる。
【００７０】
　さらには、識別部１１１３において、複数の識別器を用いた識別を行い、結果を統合部
１１１４において統合することにより、よりロバストな異常検知も実現できる。異常の説
明メッセージは、統合部１１１４において出力される。　
　図１２に事例ベースに基づく異常検知処理を実行する異常検知・診断システム１００の
内部の構成を示す。この異常検知において、９１２は特徴抽出／選択／変換部で多次元時
系列信号取得部１０３で取得された各種センサの信号１０４に基づく多次元時系列信号９
１１を受けて処理する。９１３は識別器、９１４は統合処理部（グローバル異常測度）、
９１５は主に正常事例からなる学習データ記憶部を示している。
【００７１】
　多次元時系列信号取得部９１１から入力された多次元時系列信号は、特徴抽出／選択／
変換部１２で次元が削減され、識別器９１３の複数の識別器９１３－１，９１３－２・・
・９１３－ｎにより識別され、統合処理部（グローバル異常測度）９１４によりグローバ
ル異常測度が判定される。学習データ記憶部９１５に記憶されている主に正常事例からな



(16) JP 2012-137934 A 2012.7.19

10

20

30

40

50

る学習データも複数の識別器９１３－１，９１３－２・・・９１３－ｎにより識別されて
、グローバル異常測度の判定に用いられると共に、学習データ記憶部９１５に記憶されて
いる主に正常事例からなる学習データ自体も取捨選択され、学習データ記憶部９１５での
蓄積・更新が行われて精度の向上が図られる。　
　図１２には、ユーザがパラメータを入力する入力部１２３に表示される操作ＰＣの画面
９２０も図示している。入力部１２３からユーザが入力するパラメータは、データサンプ
リング間隔１２３１、観測データ選択１２３２、異常判定しきい値１２３３などである。
データサンプリング間隔１２３１は、例えば、何秒おきにデータを取得するかを指示する
ものである。
【００７２】
　観測データ選択１２３２は、センサ信号のどれをおもに使うかを指示するものである。
異常判定しきい値１２３３は、算出した、モデルからの偏差・逸脱、はずれ値、乖離度、
異常測度などと表現した、異常らしさの値を２値化するためのしきい値である。
【００７３】
　図１２に示された識別器９１３はいくつかの識別器（９１３－１，９１３－２、・・・
９１３－ｎ）を準備し、統合処理部９１４でそれらの多数決をとる（統合）ことが可能で
ある。即ち、異なる識別器群（９１３－１，９１３－２、・・・９１３－ｎ）を用いたア
ンサンブル（集団）学習が適用できる。例えば、第一の識別器９１３－１は投影距離法、
第二の識別器９１３－２は局所部分空間法、第三の識別器９１３－３は線形回帰法と言っ
たものである。事例データに基づくものならば、任意の識別器が適用可能である。
【００７４】
　図１３Ａ乃至図１３Ｃは、識別器９１３における識別手法の例を示したものである。図
１３Ａに、投影距離法を示す。投影距離法は、学習データを近似する部分空間への投影距
離により識別する方法である。
【００７５】
　投影距離法においては、先ず、学習パターン{xj}のクラスタ毎の平均miと共分散行列Σ

i を次式により求める。
【００７６】

【数１】

【００７７】
ここで，niはクラスタωiに属する学習パターンの個数である。
【００７８】
　次に，Σiの固有値問題を解き，累積寄与率に基づき値の大きい方からr個の固有値に対
応する固有ベクトルを並べた行列Uiを，クラスタωiのアフィン部分空間の正規直交基底
とする。アフィン部分空間への投影距離 の最小値を未知パターンxの異常測度と定義する
。正常学習データのみを使う１クラス分類であるが，学習データ自体が運転ON/OFFなど異
なる状態を含むため，学習データに対して，観測データに近いk-近傍のデータを一つのク
ラスタとして部分空間を生成する。この時，観測データからの距離が所定範囲内にある学
習データを選ぶ(RS法:Range Search)。また，過渡期の変動に対応すべく，選択したデー
タの時間的前後のL個(時刻t-t1～t+t2，t1,t2はサンプリング考慮)の学習データも用いて
部分空間を生成する(時間拡張RS法)。さらに，投影距離は，最低個数から選択個数までの
うち，値が最小になるものを選ぶ。
【００７９】
　観測データ１点に対して，最小限の学習データを選択するが，観測データ1点のみで最
高感度かどうかは不明であり，観測データについても部分空間を生成する。学習データで
は，時間拡張Range Search法で選択したL個×k組(以下)のデータからなる部分空間を生成
するが、観測データは窓区間の長さが自由度になり、その選択が鍵になる。窓区間を長く
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とると，データの変動を捉えることになるが，時刻に独立な扱いのため変化を検知できな
い恐れが増し，さらに学習データも対応しなくなる。
【００８０】
　学習データが張る部分空間の次元数nに基づき，観測データの最小の窓区間を決める。
次元数nは累積寄与率から算出し，観測データが最大n+1個となる条件で，次元数をもとに
観測データの窓区間長Ｍを探索的に定め，部分空間を生成する。そして，部分空間同士の
なす角度cosθあるいはその二乗を求める。立案手法は，時系列データに対し，最小限の
学習部分空間をまず生成し，次に類似性と時間窓の観点で観測データを適切に選択し，類
似部分空間を逐次生成することに特徴がある。
【００８１】
　なお、投影距離法では、各クラスの重心を原点とする。各クラスの共分散行列にＫＬ展
開を適用して得られた固有ベクトルを基底として用いる。いろいろな部分空間法が立案さ
れているが、距離尺度を有するものならば、はずれ度合いが算出可能である。なお、密度
の場合も、その大小により、はずれ度合いを判断可能である。投影距離法は、正射影の長
さを求めることから、類似度尺度である。
【００８２】
　このように、部分空間にて距離や類似度を計算し、はずれ度合いを評価することになる
。投影距離法などの部分空間法は、距離に基づく識別器のため、異常データが利用できる
場合の学習法として、辞書パターンを更新するベクトル量子化や距離関数を学習するメト
リック学習を使うことができる。
【００８３】
　図１３Ｂに、識別器９１３における識別手法の別の例を示す。局所部分空間法と呼ばれ
る方法である。局所部分空間法は、距離近傍データが張る部分空間への投影距離により識
別する方法であって、未知パターンｑ（最新の観測パターン）に近いｋ個の多次元時系列
信号を求め、各クラスの最近傍パターンが原点となるような線形多様体を生成し、その線
形多様体への投影距離が最小となるクラスに未知パターンを分類する。局所部分空間法も
部分空間法の一種である。ｋは、パラメータである。異常検知では、未知パターンｑ（最
新の観測パターン）から正常クラスまでの距離を求めて、これを偏差（残差）とする。
【００８４】
　この手法では、例えば、ｋ個の多次元時系列信号を用いて形成される部分空間への、未
知パターンｑ（最新の観測パターン）からの正射影した点を推定値として算出することも
できる。
【００８５】
　また、ｋ個の多次元時系列信号を、未知パターンｑ（最新の観測パターン）に近い順に
並べ替え、その距離に反比例した重み付けを行って、各信号の推定値を算出することもで
きる。投影距離法などでも、同様に推定値を算出できる。
【００８６】
　パラメータｋは、通常は１種類に定めるが、パラメータｋをいくつか変えて実行すると
、類似度に応じて対象データを選択することになり、それらの結果から総合的な判断とな
るため、一層効果的である。
【００８７】
　さらには、図１４Ａに示すように、局所部分空間法におけるｋの値として、観測データ
ごとに適切な値とすべく、観測データからの距離が所定範囲内にある学習データを選択し
、しかも学習データを最低個数から選択個数まで順次増やして投影距離が最小になるもの
を選んでもよい。
【００８８】
　これは、投影距離法にも適用できる。具体的手順は、下記の通りである。
１．観測データと学習データの距離を算出し、昇順に並替え。 
２．距離　d<th　かつ　個数k以下となる学習データを選択。
３．j=1～k個の範囲で投影距離を算出し、最小値を出力。
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【００８９】
　ここで、しきい値thは、距離の頻度分布から、実験的に定める。図１４Ｂの分布が、観
測データから見た、学習データの距離の頻度分布を表している。この例では、設備のＯＮ
，ＯＦＦに応じて、学習データの距離の頻度分布が双峰的になっている。二つの山の谷が
、設備のＯＮからＯＦＦへ、または逆のＯＦＦからＯＮへの過渡期を表している。
【００９０】
　この考えは、レンジサーチ（Range Search:ＲＳ）と呼ばれる概念であり、これを学習
データ選択に応用したと考える。特許文献１および２に開示されている方法にも、このレ
ンジサーチ形の学習データ選択の概念は適用可能である。なお、局所部分空間法では、異
常値が若干混ざっていても、局所部分空間にした時点で、その影響が大きく緩和される。
【００９１】
　なお、図示していないが、ＬＡＣ(Local Average classifier)法と呼ぶ識別では、ｋ近
傍データの重心を局所部分空間と定義する。そして、未知パターンｑ（最新の観測パター
ン）から重心までの距離を求めて、これを偏差（残差）とする。
【００９２】
　図１３Ｃは相互部分空間法と呼ばれる手法である。学習データのみならず、観測データ
も部分空間でモデル化する。この場合、観測データは、過去に遡るN個の時系列データで
ある。相互部分空間法においては、（数２）で表されるデータの自己相関行列Ａの固有値
問題を解く。
Ａ＝１／Ｎ（ΣφφＴ）　　・・・（数２）
図１３Ｃにおいて、φ及びψは、部分空間の正規直交規定を示す。また、cosθが類似度
を表し、この類似度により観測データを識別する。相互部分空間やその拡張は、たとえば
「堀田政二, 河原智一, 山口修, 坂野 鋭, ``核非線形相互部分空間法の振る舞いについ
て,'' 信学技報, PRMU2010, vol.110, no.187, pp.1-6, Sep. 2010.」に述べられている
。
【００９３】
　図１２に示した、識別器９１３における識別手法の例は、プログラムとして提供される
。なお、単に、１クラス識別の問題と考えれば、１クラスサポートベクターマシンなどの
識別器も適用可能である。この場合、高次空間に写像する、radial basis functionなど
のカーネル化が使えることになる。
【００９４】
　１クラスサポートベクターマシンでは、原点に近い側が、はずれ値、即ち異常になる。
ただし、サポートベクターマシンは、特徴量の次元は大きくても対応できるが、学習デー
タ数が増えると計算量が膨大となるという欠点もある。
【００９５】
　このため、ＭＩＲＵ２００７（画像の認識・理解シンポジウム、Meeting on Image Rec
ognition and Understanding 2007）にて発表されている、「ＩＳ－２－１０　加藤丈和
，野口真身，和田俊和（和歌山大），酒井薫，前田俊二（日立）；パターンの近接性に基
づく１クラス識別器」などの手法も適用可能であり、この場合、学習データ数が増えても
、計算量は膨大なものとならないというメリットがある。
【００９６】
　このように、低次元モデルで多次元時系列信号を表現することにより、複雑な状態を分
解でき、簡単なモデルで表現できるため、現象を理解しやすいという利点がある。また、
モデルを設定するため、特許文献１および２に開示されている方法のように完全に、デー
タを完備する必要はない。
【００９７】
　図１５は、図１１にて使われる多次元時系列センサ信号取得部１０３で取得した多次元
時系列信号であるセンサデータ１～Ｎ：１０４の次元を削減する特徴変換１２００の例を
示したものである。主成分分析１２０１以外にも、独立成分分析１２０２、非負行列因子
分解１２０３、潜在構造射影１２０４、正準相関分析１２０５など、いくつかの手法が適
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用可能である。図１５には、方式図１２１０と機能１２２０を併せて示した。
【００９８】
　主成分分析１２０１は、ＰＣＡと呼ばれ、Ｍ次元の多次元時系列信号を、次元数ｒのｒ
次元多次元時系列信号に線形変換し、ばらつき最大となる軸を生成するものである。ＫＬ
変換でも構わない。次元数ｒは、主成分分析により求めた固有値を降順に並べ、大きい方
から加算した固有値を全固有値の和で割り算した累積寄与率なる値に基づいて決める。
【００９９】
　独立成分分析１２０２は、ＩＣＡ(Independent Component Analysis)と呼ばれ、非ガウ
ス分布を顕在化する手法として効果がある。非負行列因子分解は、ＮＭＦ((Non-negative
 Matrix Factorization)と呼ばれ、行列で与えられるセンサ信号を、非負の成分に分解す
る。
【０１００】
　機能１２２０の欄で教師なしとしたものは、本実施例のように、異常事例が少なく、活
用できない場合に、有効な変換手法である。ここでは、線形変換の例を示した。非線形の
変換も適用可能である。
【０１０１】
　上述した特徴変換は、標準偏差で正規化する正準化なども含め、学習データと観測デー
タを並べて同時に実施する。このようにすれば、学習データと観測データを同列に扱うこ
とができる。
【０１０２】
　図１６は、残差パターンによる異常発生の予兆検知技術の説明図である。図１６は、残
差パターンの類似度算出の手法を示している。図１６は、局所部分空間法により求めた各
観測データの正常重心に対応し、各時点でのセンサ信号Ａとセンサ信号Ｂとセンサ信号Ｃ
の正常重心からの偏差が空間内の軌跡として表現されている。正確には、各軸は主要な主
成分を表している。
【０１０３】
　図１６では、時刻ｔ－１、時刻ｔ、時刻ｔ＋１を経過する観測データの残差系列が矢印
のついた点線で示されている。観測データ及び異常事例それぞれの類似度は、それぞれの
偏差の内積（Ａ・Ｂ）を算出して推定することができる。また、内積（Ａ・Ｂ）を大きさ
（ノルム）で割って、角度θで類似度を推定することも可能である。観測データの残差パ
ターンに対して類似度を求め、その軌跡により、発生すると予測される異常を推測する。
【０１０４】
　具体的には、図１６には、異常事例Ａの偏差１３０１、異常事例Ｂの偏差１３０２が示
されている。矢印のついた点線で示されている時刻ｔ－１、時刻ｔ、時刻ｔ＋１を含む観
測データの偏差系列パターンを見ると、時刻ｔでは異常事例Ｂに近いが、その軌跡からは
、異常事例Ｂではなく、異常事例Ａの発生を予測することができる。該当するものが過去
の異常異例になければ、新規な異常と判定することもできる。また、図１６に示した空間
を、頂点が原点に一致する円錐状の区間で分け、この区間により、異常を識別することも
できる。
【０１０５】
　異常事例を予測するために、異常事例が発生するまでの偏差（残差）時系列の軌跡デー
タをデータベース化しておき、観測データの偏差（残差）時系列パターンと軌跡データベ
ースに蓄積された軌跡データの時系列パターンの類似度を算出して異常発生の予兆を検知
することができる。
【０１０６】
　このような軌跡を、ＧＵＩ(Graphical User Interface）にてユーザに表示すると、異
常の発生状況が視覚的に表現でき、対策などにも反映しやすい。
【０１０７】
　総合的な残差のみを時間的経緯を無視して追跡していると、異常現象を理解しづらいが
、残差ベクトルの時間経緯を追えると、現象が手に取るように分かる。理論的には、複合
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事象の各事象のベクトル加算演算を行うことにより、複合事象の異常発生の予兆を検知す
ることができ、残差ベクトルが、的確に異常を表現することが分かる。過去の異常事例Ａ
，Ｂなどの軌跡が既知としてデータベースにあれば、これらと照合して、異常の種類を特
定（診断）できる。
【０１０８】
　また、図１６を、一定の時間ウィンドウ内で残差ベクトルの発生として眺めれば、それ
を頻度として表現することもできる。頻度として扱うことができれば、図７Ｂに示したよ
うな形態の頻度分布情報を取得でき、これを現象のキーワードの出現頻度として扱うこと
ができる。すなわち、診断に使うことができる。図１６の残差ベクトルを頻度として扱う
には、図１６の各軸を一定幅に区切り、各立方体の区間に入るかどうかで、頻度分布を作
成できる。図１６では、３次元、通常は多次元の頻度分布になるが、縦一列に並べるなど
して１次元化（ベクトル化）することが可能であり、通常の頻度分布、頻度パターンとし
て扱うことができる。
【０１０９】
　図１７に、本発明の異常検知・診断システム１００のハードウェア構成を示す。本シス
テムは、プロセッサ１２０、データベース（ＤＢ）１２１、表示部１２２及び入力部（Ｉ
／Ｆ）１２３を備えて構成される。異常検知を実行するプロセッサ１２０に、対象とする
エンジンなどのセンサデータ１０４を入力し、欠損値の修復などを行って、データベース
ＤＢ１２１に格納する。プロセッサ１２０は、取得した観測センサデータ１０４、学習デ
ータからなるデータベース（ＤＢ）１２１のＤＢデータを用いて、異常検知を行う。表示
部１２２では、各種表示を行い、異常信号の有無を出力する。トレンドを表示することも
可能とする。イベントの解釈結果も表示可能とする。さらに、プロセッサ１２０は、保守
履歴情報などが格納されているデータベース（ＤＢ）１２１をアクセスし、キーワードを
抽出・検索し、診断モデルを生成することにより、異常診断を行い、その診断結果を表示
部１２２にて表示する。特に、フォールトツリーに対して、センサデータを対策や調整視
点で分類し、予兆を検知した段階で、最初に設備のチェックすべき分岐点などを指示する
ものである。
【０１１０】
　診断結果は、図４Ａ乃至Ｅにて示した診断モデルを含む。即ち、現象診断の結果、現象
分類の結果、診断モデルなどを表示するものである。また、図５、図６、図７Ａ及び図７
Ｂに示した各種情報も表示する。特に、図７Ｂに示した頻度ヒストグラムは、図７Ａの頻
度パターンを可視化するものとして重要な表示ファクタである。設備のおかれた状況、異
常発生の状況、保守の状況、部品交換にいたる状況、過去の事例などを表す「文脈」とし
て、その一部を、選択表示する。これらは、項目のマージなどの観点で編集可能である。
【０１１１】
　上記ハードウェアとは別に、これに搭載するプログラムを、メディア媒体やオンライン
サービスにより顧客に提供することもできる。
【０１１２】
　データベース（ＤＢ）１２１は、熟練エンジニアらがＤＢを操作できる。特に、異常事
例や対策事例を教示でき、格納できる。（１）学習データ（正常）、（２）異常データ、
（３）対策内容、（４）フォールトツリー情報が、格納される。データベース（ＤＢ）１
２１を、熟練エンジニアらが手を加えられる構造にすることにより、洗練された、有用な
データベースができあがることになる。また、データ操作は、学習データ（個々のデータ
や重心位置など）を、アラームの発生や部品交換に伴い、自動的に移動させることにより
行う。また、取得データを自動的に追加することも可能である。異常データがあれば、デ
ータの移動に、一般化ベクトル量子化などの手法も適用できる。
【０１１３】
　また、図１６にて説明した過去の異常事例Ａ、Ｂなどの軌跡を、データベース（ＤＢ）
１２１に格納し、これらと照合して、異常の種類を特定（診断）する。この場合、軌跡を
N次元空間内のデータとして表現し、格納する。プロセッサ１２０によるデータの処理や
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表示部１２２で表示するデータの指示は、入力部（Ｉ／Ｆ）１２３で行う。
【０１１４】
　図１８Ａ及び図１８Ｂに、異常検知、及び異常検知後の診断を示す。図１８Ａにおいて
、時系列データ取得部１０３から送られてくる設備１５０１からの時系列信号（センサ信
号）１０４から、プロセッサ１２０の内部で信号処理して時系列信号の特徴抽出・分類１
５２４を実行することにより、異常を検知する。設備１５０１は、１台のみとは限らない
。複数台の設備を対象にしてもよい。同時に、各設備の保守のイベント１０５（アラーム
や作業実績など。具体的には、設備の起動、停止、運転条件設定、各種故障情報、各種警
告情報、定期点検情報、設置温度などの運転環境、運転累積時間、部品交換情報、調整情
報、清掃情報など）などの付帯情報を取り込み、異常を高感度に検知する。
【０１１５】
　図１８Ａにおいて、時系列信号１０４の特徴抽出・分類１５２４に示した時系列データ
の波形１５２５が、観測信号を表し、本実施例にて検知した異常を、丸印１５２６で予兆
として示している。この予兆は、異常測度が定めたしきい値以上になり（あるいは、設定
した回数以上、異常測度がしきい値を超えれば）、異常ありと判定されたものである。こ
の例では、設備停止に至る前に、異常予兆を検知でき、しかるべき対策が実施できる。
【０１１６】
　図１８Ｂに示すように、異常予知・診断システム１００のプロセッサ１２０における予
兆検知部１５３０により早期に予兆として発見できれば、故障となって稼動停止となる前
に、何らかの対策がうてることになる。そして、センサデータ１０４を処理して部分空間
法などにより予兆検知し（１５３１）、イベントデータ１０５を入力してイベント列照合
なども加えて総合的に予兆かどうか判断し（１５３２）、この予兆に基づき、図４Ａ乃至
図４Ｅにて示した方法にて異常診断部１５４０で異常診断を行い、故障候補の部品の特定
やいつ当該部品が故障停止に至るかなどを推測する。そして、必要な部品の手配を、必要
なタイミングで行う。
【０１１７】
　異常診断部１５４０は、予兆を内包しているセンサを特定する現象診断と対策や調整視
点で予兆を分類することによる現象診断部１５４１と、故障を引き起こす可能性のあるパ
ーツを特定する原因診断部１５４２に分けると考えやすい。予兆検知部１５３０では、異
常診断部１５４０に対して、異常の有無という信号のほか、特徴量に関する情報を出力す
る。異常診断部１５４０は、これらの情報をもとにデータベース１２１に記憶してある情
報を用いて現象診断部１５４１で現象診断を行う。また、現象を分類する。さらには、セ
ンサデータを調整や対策などの視点で分類する。すなわち、図４Ａ乃至図４Ｅにて示した
方法に基づき、原因診断部１５４２においてデータベース１２１に記憶してある情報を用
いてチェック箇所の推奨や調整箇所の特定、交換すべき部品の特定としての原因診断が行
われる。　
　図１９に、得られた、各センサ信号の異常への影響度の情報から、各センサ信号のネッ
トワークを作成した例を示す。基本的な温度１６０１、圧力１６０２、モータなどの回転
数１６０３、電力１６０４などのセンサ信号に関して、異常への影響度の割合に基づき、
センサ信号間に重みを付与できる。これらの関係も、キーワードとして、図４Ａ乃至図４
Ｅの診断モデルで活用される。　
　こういった関連性ネットワークができると、設計者が意図しない信号間の連動性、共起
性、相関性などが明示でき、異常の診断時にも有用である。ネットワークの生成は、各セ
ンサ信号の異常への影響度のほか、相関、類似度、距離、因果関係、位相の進み／遅れな
どの尺度で、これを生成することができる。
【０１１８】
　＜対象設備のモデル；選択されたセンサ信号のネットワーク＞
図２０に異常検知、原因診断の部分に関して、さらにその構成を示す。図２０において、
複数のセンサからデータを取得するセンサデータ取得部１７０１(図１の時系列データ取
得部１０３に相当)、ほぼ正常データからなる学習データ１７０４、学習データをモデル
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データの異常の有無を検知する異常検知部１７０３、各信号の影響度を評価するセンサ信
号の影響度評価部１７０５、各センサ信号の関連性を表すネットワーク図を作成するセン
サ信号ネットワーク生成部１７０６、異常事例、各センサ信号の影響度、選択結果などか
らなる関連データベース１７０７、設備の設計情報からなら設計情報データベース１７０
８、原因診断部１７０９、診断結果を格納する関連データベース１７１０、および入出力
部１７１１からなる。これらの処理を通して得られたキーワードも、図４Ａ乃至図４Ｅの
診断モデルで活用される。言い換えれば、これらの処理は、キーワード生成部としてみる
ことも可能である。
【０１１９】
　設計情報データベースには、設計情報以外の情報も含み、エンジンを例にとると、年式
、モデル、部品表（BOM）、過去の保守情報（オンコール内容、異常発生時のセンサ信号
データ、調整日時、撮像画像データ、異音情報、交換部品情報など）、稼動状況情報、輸
送・据付時の検査データなどを含む。
【産業上の利用可能性】
【０１２０】
　本発明は、プラント、設備の異常検知として利用することが出来る。
【符号の説明】
【０１２１】
　１００・・・異常予知・診断システム　　１０３・・・多次元時系列信号取得部　　
１２０・・・プロセッサ　　１２１・・・データベース部　　１２２・・・表示部　　
１２３・・・入力部。

【図１】 【図２】

【図３Ａ】

【図３Ｂ】



(23) JP 2012-137934 A 2012.7.19

【図４Ａ】

【図４Ｂ】

【図４Ｃ】

【図４Ｄ】

【図４Ｅ】

【図５】

【図６】



(24) JP 2012-137934 A 2012.7.19

【図７Ａ】

【図７Ｂ】

【図８】

【図９】 【図１０】

【図１１】



(25) JP 2012-137934 A 2012.7.19

【図１２】 【図１３Ａ】

【図１３Ｂ】 【図１３Ｃ】



(26) JP 2012-137934 A 2012.7.19

【図１４Ａ】 【図１４Ｂ】

【図１５】

【図１６】

【図１７】

【図１８Ａ】



(27) JP 2012-137934 A 2012.7.19

【図１８Ｂ】

【図１９】

【図２０】


	biblio-graphic-data
	abstract
	claims
	description
	drawings

