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本日の講演内容

【第一部】 人工知能技術の動向
 人工知能の歴史、機械学習、Deep Learning、残された課題

【第二部】 説明可能なAI
 説明可能なAIの必要性、動向、アプローチ、適用事例

【第三部】 予知保全のためのAI技術（これまでの取り組み）
予知保全のトレンド、目的、技術

 異常・故障の原因分析（テキストマイニングによる説明可能なAI）

 劣化量推定／予測（近似モデルによる説明可能なAI）

【第四部】 「信頼できる診断と予測」の実現に向けて
 予知保全の課題と解決方法 → 説明可能なAI／解釈可能な機械学習の活用

ハイブリッドアプローチ（知識＋DL・機械学習）
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【第一部】 人工知能技術の動向
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人工知能の歴史

第１次ＡＩブーム
推論と探索の時代

第２次ＡＩブーム
知識工学の時代

第３次ＡＩブーム
機械学習・DLの時代

（1956～1974年）
（1980～1987年）

第１次AI冬の時代 第２次AI冬の時代

ＡＩ命名【1956】
(ダートマス会議）

巨大AI PJ設立ラッシュ

＊日本 ICOT【1982】
＊米国 MCC【1983】
＊英国 Alvey【1984】

Deep Learningが画像
認識で従来法を凌駕【2012】

（2011年～）

●迷路、パズル ●探索木

●対話ELIZA、診断MYCIN

●チューリングテスト

●プランニング

●パーセプトロン

（1974～1980年） （1987～1993年）

隠れAIの時代

（1993～2011年）

●計算機性能限界

●トイ・プロブレム

●パーセプトロンの限界

●エキスパートシステム

●知識工学、知識ベース、常識DB（CYC）

●ニューラルネットワーク（誤差伝搬学習）

●論理プログラミング

●遺伝アルゴリズム

●ファジィ論理

●知識獲得ボトルネック

●フレーム問題

●シンボルグラウンディング問題

●データマイニング

●ベイジアンネットワーク

●確率的言語モデル

●ビッグデータ ●IoT

●機械学習（アンサンブル、カーネル、正則化）

●ディープ・ブルー（チェス）

●AlphaGo Zero（囲碁）

●ワトソン（クイズ）

●DL ●強化学習

画像認識で人間を超える【2015】
東大入試(数学)偏差値76【2016】

囲碁で人間を超える【2017】

●社会受容性

●説明可能性

●解釈可能性

人間の専門家の知識
レベルには遠く及ばす

ゲームは解けるが
実用性なし
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機械学習とは？

人工知能における機械学習
（Wikipediaでの定義）
 人工知能における研究課題の一

つで、人間が自然に行っている学
習能力と同様の機能をコンピュー
タで実現しようとする技術・手法

 明示的にプログラムしなくても学
習する能力をコンピュータに与え
る研究分野

↓

 人工知能の文脈での定義は上記
だ、何でもできそう（かつ抽象的）
だが、データ分析における「機械
学習」はもっと限定的で具体的

機械学習でできること（ざっくり言うと…）

 統計的なモデルのパラメータをデータから推定

• ビールの売り上げ
＝CM量×係数１＋気温×係数２＋価格×係数３＋…

 統計的なモデルを用いて下記を実現

• ビールの売り上げに何が
どの程度効いているのか？

• 来週はビールがどれだけ
売れるのか？

• 利益を最大化するには、
CMと価格をどうすれば良いか？

 機械学習の方式とタスク

• 教師あり学習：判別（分類）、回帰（数値予測）

• 教師なし学習：クラスタリング、次元圧縮、異常検知

→ 説明的分析

→ 予測的分析

→ 指示的分析
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Deep Learningとは？

機械学習の一種：大量のデータから学習

超多層（＝ディープ）のニューラルネットワーク

特徴 ＝ 超多層にすることで特徴を自動抽出（表現学習）

画像を判別ライオンとシマウマの

大量の画像

分別するための

特徴を抽出

Deep Learning

ライオン シマウマ
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写真を見て「犬」と分かるには？

 （例）犬を認識する画像認識処理

古典的な機械学習
•画像から犬を判別する「特徴」を人が教え込み、コンピュータが判断

①4本足 ②鼻が尖っている ③毛で覆われている

犬には他にどのような特徴がある？
キツネとの違いがわかる特徴は？

犬の特徴をすべて言葉にする
（数量化する）のは難しい
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人が特徴量を教え込むことの限界

人が特徴量を考え出し、教え込むことはすごく大変 → 特徴量工学
漏れが生じやすく、認識率が低くなってしまう

①4本足？ ③毛で覆われている？

人がすべての犬種、動き、状態などを
加味した特徴量を教えることは質・量とも難しい
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②鼻が尖っている？
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Deep Learningの特徴＝特徴量を見つける

人が機械に教えなくても、大量画像から特徴量を自動抽出

https://www.what-dog.net/

数百万～数千万単位の大量の犬画像

入力

ニューラルネットワーク

大量の犬画像(教師データ)から、
犬の特徴量を見つけ出す

学習フェーズ

犬認識学習済モデル

出力

これを使うことで・・・

犬の確率:0.0001

出力入力

犬認識学習済モデル

推論フェーズ
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Deep Learningによる画像認識

ヒトの脳を模したニューラルネットワークの最新技術
 特徴点を自動抽出し、様々なパターン認識のコンペティションで

桁違いの精度。画像認識、音声認識、など

 ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge)

 2012年、トロント大が Deep Learning を利用し、圧勝

 以後、全チームがDLを利用し、2017年、2.3%のエラー率

顔を認識に必要な特徴を
自動的に学習している

画像認識エラー率
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専門知識を持った
（訓練された）

人間のエラー率

専門知識を持った
（訓練された）

人間のエラー率

DLのエラー率DLのエラー率
教師を超えられる？ → No
人間のエラー率は0% → No
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囲碁AI AlphaGo

人手での設計が難しかった形勢判断をDeep Learning＋強化学習で実現

盤面を19×19画素の
画像とみてCNNを適用

3000万局面の棋譜から
プロの打ち方を学習

学習したAIで自己対戦を行い、
その勝敗から形勢判断を学習囲碁の強さ

【出典】 Nature 529, 484–489 (28 January 2016)
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第一部のまとめ①：課題は解決できた？

AI冬の時代に至った課題の解決度
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AIの課題 現状での解決度

計算機性能限界 ◎ 高性能化（CPU／メモリ）、並列化、高速化アルゴリズム

トイ・プロブレム ◎ DLによる画像認識・音声認識（実用レベルの精度）

△ 深層強化学習（囲碁、TVゲームなどの限られた世界）

パーセプトロンの限界 ◎ DL・機械学習（複雑で非線形なモデル）

知識獲得ボトルネック △ 集合知、ナレッジグラフ

フレーム問題 、シンボル
グラウンディング問題

× （DLにより、部分的に解決済み／近々解決可能という意見あり）

まだ十分にできていないこと
 意味理解、知識処理、課題発見、問題解決、…

 実世界での問題解決（現状はタスク依存で限定的）

できるようになったこと
 パターン認識、制御

 閉じた世界での問題解決
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第一部のまとめ➁：第３次AI冬の時代は来る？

何でもできる「強いAI」「汎用型AI」の実現はだいぶ先
 「ロボットは東大に入れるか」プロジェクト

• 2021年度の東大二次試験突破を目指し、NIIの主導で2011年にスタート

• 2016年にセンター試験模試で好成績を残したが、「AIは意味を理解できない」限界のため凍結

特定のタスクに特化した「弱いAI」「特化型AI」の実現と実用化
 ガートナーのハイプサイクル（技術の発展サイクル）

• AIは「過度な期待」のピーク期から幻滅期へ移行

• 研究段階から実用段階へシフト（夢から現実へ）

 研究のフォーカス

• どのようなタスクに適用可能なのか？ → 予知保全

• 実世界の問題を解くためには何が足りないのか？ → 技術改良

• 社会実装を進めるためには何が足りないのか？ → 説明可能なAI
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【出典】 ガートナー（2018年10月）
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【第二部】 説明可能なAI
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説明可能なAIの必要性

 Deep LearningはAIのブレイクスルー技術
しかし、ブラックボックスのため社会実装できる領域が極めて限定的

説明責任を果たせる1

新しい発見ができる2

AIを改善できる3

信頼できる 理解できる 管理できる人間が

説明可能なAI
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（XAI：eXplainable AI）
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説明可能なAIの動向

社会的な要請・背景
 【米国】 説明可能なAI（DARPA、2016年）

 【ＥＵ】 一般データ保護規則（GDPR、2016年）

 【日本】 AI利活用原則案（総務省、2018年）

学会での位置づけ
 著名な国際会議の主要トピックス
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【出典】 On the Role of Trust and Explanation for AI Adoption 
in Industry（2019）

産業界でのＡＩの採用要件
 「信頼できるＡＩ」の基本構成要素

この2～3年で
論文件数が急増

【出典】 Peeking inside the black-box: A survey on Explainable Artificial Intelligence（2018）
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説明可能なAIの目的

これまで

将 来

学習プロセス 学習済モデル 出力トレーニング
データ

AIを使うユーザ

学習済モデル 出力（＋理由）
トレーニング

データ AIを使うユーザ
新しい

学習プロセス

なぜそうしたの？
なぜ他ではないの？

どういうときには
信じてよいか分かる

どういうときには
信じてよいの？

なぜそうしたのか
なぜしなかったのか分かる

説明可能モデル
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説明可能なAIのアプローチ（DARPAの定義）
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【説明可能なAIの目的】
高性能（精度）と高説明性を

両立する機械学習技術の確立

特徴量を可視化 解釈可能なモデルを生成 解釈可能なモデルで近似

既存の機械学習手法
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富士通の提案する「説明可能なAI」

２つの説明を行う全く新しいAI： 結果の「理由」と「根拠」を説明

入 力 出 力

分類
誤差

拡張
誤差逆
伝搬法 推定結果 推定因子

分類A

b da c e f

g

推定結果の
「理由」を説明

推定結果の
「根拠」を説明

Reason

Basis

推定因子特定技術

根拠構成技術
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疾病の個性(遺伝子の異常)に

あわせた治療薬の提示

解析・報告書作成

遺伝子変化同定

薬剤・治験情報検索

推奨医療判断

効 果課 題

遺伝子変
異

変異から疾患に至る、

医学的に裏付けされた

根拠を構成

疾病
推定結果 推定因子

医学論文1700万件等から

100億を超える知識を構築

b da c e f

18 万件の疾患系

変異データから学習

専門家チームの
負担を大きく軽減

日間14
これまで

かかっていた

Deep Tensor®

ナレッジグラフ

ゲノム医療（Genomic Medicine）

富士通の でゲノム医療における

分析・診断・治療判断の時間を大幅に短縮

「説明可能なAI」

治療判断

診断(採血)

遺伝子分析
次世代シークエンサー

＋

ゲノム
分析・判断

期間の短縮

1日に

・ 変異から疾患を推定
・ 推定因子で原因を特定
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健康経営

過去の出勤簿から3か月後の健康変化を予測し
理由を説明。早期対応で休職者を削減する

効 果技 術

富士通社内部門

2018下期より、予測機能を先行してサービス開始予定

データの分析作業が1/10に
出退勤時間

残業時間

出欠年月

休暇理由

グラフ構造化 DeepTensor

3か月以内の
体調不良

予
測

ダッシュボードによる可視化専門家が適切な対策を
立てられるように支援

早期に、発症時期と対策を
伴う予測が可能に

84%の予測精度を実現（既存手法：66%）

外した16% : 休職予備軍の可能性

専門家も見つけづらいケースを早期に発見

休職回避の確率・施策の有効性を高める
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企業間関係や組織情報が記録された
ナレッジグラフを用いて、人間に

解釈可能な言葉で推定因子を説明

課 題

信用度判定の難しさ

決算書を取得しない
融資先の信用度評価

決算書取得と実態との
時間的ずれによる
信用度の誤評価

投融資業務支援

信用度を決算書以外の情報から推定

効 果

取引履歴やメール・通話履歴へDeep Tensor®適用で
決算書に表れない人や企業の実態を推定

決算書取得が困難な

中小企業の信用度を、

決算書以外の情報から

推定できます

「説明可能なAI」に
よって、推定・評価した
理由を提示できます

決算書提出前に
企業の信用度を

評価できます

推 定 評 価 説 明

複雑なナレッジグラフに隠れた事実を
推定因子を手がかりとして発見
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第二部のまとめ：説明可能なAI＝実用化の鍵

最近の動向： 後付けの説明可能性 vs 最初から解釈可能なモデル
【出典】 Rudin, Please Stop Explaining Black Box Models for High-Stakes Decision （2018）
【出典】 Rudin, Do Simpler Models Exist and How Can We Find Them? （2019）

 精度と説明性がトレードオフになるとは限らない（Black Boxと同等精度のWhite Boxが存在）

 近似モデル（後付け説明）は不正確な説明を提供する可能性がある

→ 可能な場合は「解釈可能なモデル」を採用するべき

目的に応じた説明可能なAIの選定が重要
 精度が高ければよい／失うものがない → Black Boxモデル

• マーケティングにおける広告配信の最適化、製造工程における抜き取り検査の最適化

 専門家のための判断材料／仮説を提供 → Grey Boxモデル（後付けの説明可能性）

• 医療におけるスクリーニング／診断支援

 専門家の肩代わり（非専門家が使う） → White Boxモデル（最初から解釈可能なモデル）
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【第三部】 予知保全のためのAI技術
（これまでの取り組み）
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予知保全の目的とトレンド

予知保全の目的
 稼働中の設備・機械の状態を診断し、保全すべき時期を予測

→ 故障・異常によるダウンタイムを短縮し、損失と保全コストを削減

保全方式のトレンド
事後保全

↓
予防保全（時間基準）

↓
予知保全（点検ベース）

予知保全（モニタリング）
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【出典】 次世代メンテナンスの
あり方（Roland Berger 2017）

予知保全（Predictive Maintenance）
＝ 状態基準保全（Condition-based Maintenance）
＝ PHM（Prognostics and Health Management）
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予知保全の機能アーキテクチャ

予知保全（PHM）の基本機能
 Diagnostics（診断）

• 機器の状態を把握することで、異常の予兆を捉える
（Anomaly detection）

• 不具合の種類・箇所を特定する（Fault Isolation）

• 不具合の程度を知る（Fault identification）

• 異常の原因を推定する

 Prognostics（予測）
• 推定原因に基づいて劣化進行をモデリングして、

将来の状態あるいは余寿命（RUL：Remaining 
Useful Life）を予測する

 Health Management
• Diagnostics／Prognostics の結果に基づいて、

メンテナンスに関する適切な意思決定をする
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予知保全のためのAI技術とこれまでの取り組み

テキストデータ

イベントデータ

時系列数値
データ

（静的な）属性
データ

リスクシナリオ分析

生存分析
ロジスティック回帰

予兆検知（ログ）

数理最適化

予兆検知（数値）

異常検知

故障メカニズム
の分析

予兆検知

確率的予測

保全計画の最適化

外れ値検出など
ネットワーク不正利用、
保証修理、二次電池故障

運輸（航空、鉄道）、プラント設備
保全、輸送機器部品の故障原
因

データセンターのシステム障害、
プラント設備故障、サーバ障害、
ネットワーク機器故障、建設機
械故障、航空機エンジン故障

輸送機器部品、複写機、工場設
備、ハードディスク

機械学習
劣化量推定／予測

橋梁健全度推定、橋梁健全度予
測、輸送機器部品品劣化予測
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異常・故障の原因分析
（テキストマイニングによる説明可能なAI）
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リスクマイニング技術による原因分析

品質・安全性のトラブル → 業界・業種を問わず頻発
 事業継続や企業経営に多大な影響 （航空、鉄道、電力、製造、食品…）

 過去事例から予見・予防可能（現場では、類似のヒヤリハットが発生)

リスクマイニング技術で実現するリスク管理
 大量のトラブルレポート（過去事例）を解析し、傾向・要因を分析
 効果的な対策立案、重大トラブルの未然防止・事前回避を支援

リスクマネージャー
リスク分析担当者

リスクマイニング技術

大量レポートのテキスト
記述内容を見える化

トラブル発生パターンを
自動的にモデル化トラブルレポート

（事例データベース）

蓄積

リスク分析
リスク評価
リスク予測

対策実施未然防止
事前回避

報告

対策立案

定量的 客観的

効率化

高度化

大量

予防型

死蔵

効率的効果的

活用

テキスト中心

従来 報告中心（事後的） 予防型リスク管理 大量事例データに基づくリスク管理のPDCAサイクルを実現

リスクマイニング技術 発生傾向
根本原因
共通要因

背景要因
トラブル発生
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トラブルレポートの例（交通事故）

天候 曜日 時間帯 事故パターン 事故原因 事故原因 負傷状況 事故程度
曇り 月 午前 自転車＋徒歩 歩行者への

配慮不足
- 肩を脱臼 軽傷 月曜日の早朝、私はアルバイトに行くために曇りの中を

歩いていた。途中前方から横一列に並んで歩いてくる集
団に遭遇した。向かって右端の一人が自転車を運転して
いたが、その手には傘を前方に突き出す形で握ってい
た。私はできるだけ道の端を歩いたが、自転車の傘が肩
に当たり、横転した。この事故で私は肩を脱臼した。

曇り 火 午前 自転車＋徒歩 よそ見運転 歩行者への配
慮不足

手首を捻挫 軽傷 火曜日の早朝、友人と徹夜でカラオケをした帰り、曇りの
中私だけ自転車で走行していた。歩道側の手で、前方に
傘を突き出す形で持ち、走行していたところ、前方から歩
行者が来た。あちらが避けるだろうと、そのまま友人と話
をしながら走行していたところ、傘が歩行者の肩に接触
し、横転した。この事故により、私は手首を捻挫した。

雨 水 午前 徒歩＋徒歩 前方不注意 視界不良 軽い擦り傷 軽傷 水曜日の早朝、私は仕事に行くついでにゴミを出そうと、
徒歩でゴミ捨て場に向かっていた。雨が降っていたため
片手で傘をさし、もう一方の手に重いゴミを持っていた。
途中、風が向かい風に変わり、傘を斜め前に突き出して
歩行したため、前が見えなくなった。このため前方から向
かってくる歩行者に気付かず、衝突し、転倒した。結果、
私は軽い擦り傷を負った。

晴れ 木 午前 自転車（単独） 自転車の整
備不足

- 切り傷、骨折 重傷 木曜日の早朝、部活の早朝練習に参加するため、晴れ
の中、自転車で走行していた。途中坂道をくだっていたと
ころ、ブレーキが壊れた。坂道の終着点がＴ字カーブだっ
たため、無理矢理曲がろうとしたところ、横転し、車道に
投げ出された。この事故により、私は全身に切り傷を負
い、片足を骨折した。

詳細内容
定型項目

定型項目 非定型項目（テキスト記述）

定型項目だけでは
背景要因が分からない！

↓
有効な対策には結びつかない

重要な情報はテキスト記述の
中に含まれている

↓
単純に集計することができない
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テキストマイニング技術の適用

航海に出発
↓

遅れが発生
↓

警告を受信
↓

警告を軽視
↓

航海を続行
↓

氷山を発見
↓

減速操作
↓

方向転換操作
↓

衝突
↓

リスクシナリオ

分析

ステップ１：

文種別の判定

↓

ステップ２：

格フレームの抽出

↓

ステップ３：

イベント抽出

↓

ステップ４：

順序関係の抽出

イベント連鎖

【経過】 不沈の船として世界中から注目を浴びながら、
1912年4月10日にタイタニック号は処女航海に出発し
た。予定より一ヶ月遅れで、出発時間も一時間遅れ
ていた。２度氷山の警告を受けたが、深刻に受け止
めなかった。減速もせずに航海を続行。14日の11：40、
氷山を450m手前で発見。減速しながら舵を切ったが
船腹をなでるように氷山をかすめた。その際には衝
突に気付かなかった乗客もいた。その後多数区画の
損傷により大量の浸水。0：14に初めて救難無線を発
す。56海里離れたカルパチア号が受信し、救助に向
かった。0：44信号灯を打ち上げたが、近くにいたカリ
フォルニア号は救難信号とは受け取らず、救助にも
向かわなかった。そして2：20沈没。カルパチア号は
4：10頃到着。

【原因】 氷山に衝突したことがこの事故の直接な原
因であるが、氷山の衝突にいたった原因としては、2
度にもわたる警告を無視したこと、出航が一ヶ月遅れ
たために流氷が…

トラブルレポート（タイタニック号沈没事故）

Copyright 2019 FUJITSU LABORATORIES LTD30

抽出されたリスクシナリオの例

交通事故レポート（500件）のイベント連鎖モデル

イベント連鎖を時系列順に配置

過去
（原因）

未来
（結果）

シートベルト着用の
場合は軽傷

シートベルト未着用の
場合は重傷

事故を誘発する
外的要因

事故を誘発する
人的要因
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テキストデータと数値データの統合

 テキスト＋数値データから定量的な因果モデルを自動構築

→ 経産省「情報大航海プロジェクト」にて、JALと実証実験を実施
雷雨の中、乗用
車で飛行場に向
かっていた。途中、
赤信号で停止し、
青になったので
発車しようとした
ところ、歩行者が
急に私の車と…

トラブルレポート
（テキストデータ）

イベント連鎖を時系列順に配置過去
（原因）

未来
（結果）

強い横風
の影響

強い横風
の影響

傾いて
着陸

傾いて
着陸

着陸直前
の煩雑な

操作

着陸直前
の煩雑な

操作

0 1 2 3 4 5 6 7 8

着陸時のドリフト（度）

閾値越えの発生率

着陸時のバンク角が閾値以内

着陸時のバンク角が閾値超え

センサーデータ
（数値データ）

因果関係抽出

テキスト記述からイ
ベント連鎖を抽出し
定性的な因果構造
モデルを自動構築

統合マイニング

テキストデータと数
値データを統合的に
分析することにより
定量的な因果構造
モデルを自動構築

最適着陸
パターン
最適着陸
パターン

予測・最適化

正常パターン、異常
パターンの特徴を比
較・抽出し、最適パ
ターンを予測・発見

統合分析（テキスト＋センサー）により強い横風での最適着陸パターンを発見
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劣化量推定／予測
（近似モデルによる説明可能なAI）
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劣化量推定：橋梁の健全度の推定

点検結果データから健全度（変状グレード）を推定

ベテラン技術者の暗黙知が再現できるかを検証

モデルで評
価した結果

学習用
データ

テスト用
データ

機械学習

モデル

機械学習
用データ

評価指標の
算出

目的変
数

説明変
数

結果 原因
f(x)

交差検定

【説明変数】
学習するパターンの条件（原因）となるデータ項目（損傷種別/状
態/拡がり/損傷パターン、材質番号）

【目的変数】
予測対象（結果）となるデータ項目（健全度）

【交差検定】
データを学習用とテスト用に分け、それぞれ入れ替えながら評価
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劣化量推定：橋梁の健全度の推定

 人間が判断した健全度を高精度で再現
↓

点検データから人間と同等レベルの健全度判断が可能

 学習されたモデルから、人間が行っている判断ロジックを
把握することが可能

平均誤差 平均絶対誤差 平均誤差 平均絶対誤差

1 0.418 0.418 0.518 0.518
2 0.292 0.346 0.809 0.814
3 0.129 0.200 0.237 0.251
4 0.009 0.013 0.089 0.131
5 -0.833 0.833 -0.064 0.064
総計 0.000 0.026 0.000 0.096

主桁（コンクリート） 主桁（鋼）

健
全
度

【主桁（鋼）・1刻み】

1 2 3 4 5 総計

1 8 1 1 10

2 17 82 99

3 2 2180 275 26 2483

4 300 15883 707 16890

5 32 1778 32061 33871

総計 8 20 2595 17936 32794 53353

予測値

健
全
度

【主桁（コンクリート）・１刻み】

1 2 3 4 5 総計

1 21 7 2 30

2 2 84 16 102

3 1 3 554 99 657

4 4 53 57362 1 57420

5 728 22 750

総計 24 98 625 58189 23 58959

予測値

健
全
度

コンクリート 鋼 鋼 ゴム
材質種類番号 268.593 194.148 55.269 0.000
⑥-1ひび割れ（ＲＣ）_状態大 65.046 0.000
⑥-2ひび割れ（ＰＣ）_拡がり大 53.523 0.000
⑦-1はく離・鉄筋露出（塩害・中性化）_拡がり小 114.650 0.000
⑦-1はく離・鉄筋露出（塩害・中性化）_状態大 72.827 0.000
⑦-1はく離・鉄筋露出（塩害・中性化）_状態中 64.098 0.000
⑦-2はく離・鉄筋露出（凍害）_状態中 63.239 0.000
⑧-1ひび割れからの滲出（水・遊離石灰・錆汁）_拡がり大 96.145 0.000
⑧-1ひび割れからの滲出（水・遊離石灰・錆汁）_状態大 85.852 0.000
⑩-1ｺﾝｸﾘｰﾄ補強材の損傷（鋼板）_拡がり小 0.000 506.011
⑩-1ｺﾝｸﾘｰﾄ補強材の損傷（鋼板）_拡がり大 77.630 0.000
⑩-1ｺﾝｸﾘｰﾄ補強材の損傷（鋼板）_拡がり大 0.000 1288.489
⑩-1ｺﾝｸﾘｰﾄ補強材の損傷（鋼板）_拡がり中 0.000 707.554 0.000 0.000
⑩-1ｺﾝｸﾘｰﾄ補強材の損傷（鋼板）_状態小 0.000 3745.846 0.000 0.000
⑯支承の機能障害_拡がり（-1） 279.839 75.722
⑯支承の機能障害_状態小 277.447 76.416
⑲変色・劣化（ゴム・プラスチック）_拡がり小 3.041 134.205
⑲変色・劣化（ゴム・プラスチック）_拡がり大 0.674 205.353
⑲変色・劣化（ゴム・プラスチック）_拡がり中 0.265 26.367
⑲変色・劣化（ゴム・プラスチック）_状態小 1.823 263.601
⑲変色・劣化（ゴム・プラスチック）_状態大 0.000 276.909
⑲変色・劣化（ゴム・プラスチック）_状態中 5.670 106.745
損傷種類番号（0）_状態（-1） 5.146 20.938 25.147 131.047
損傷種類番号（0）_拡がり（-1） 5.254 21.960 25.207 132.144

変数名
主桁 支承（鋼）

人間の健全度判断を高精度で再現

機械学習モデルにおける
説明変数（点検項目）の重要度

Copyright 2019 FUJITSU LABORATORIES LTD

決定木（ルールベースの
判断ロジック）の可視化
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劣化予測：橋梁の健全度の予測

分析の目的
 劣化予測をすることで点検をスキップすることが可能かを実データを用いて検証

評価結果
 健全度の予測により（理屈の上では）点検を半減することが可能
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次々回点検予定今回点検など前回点検

健全度4 健全度4 予測健全度4

予測健全度3

次々回の健全度の
予測結果が４以上の
ものは、点検頻度の

削減対象

健全度の予測結果
が４未満の橋梁を
対象に近接目視を

実施

次回点検予定

点検スキップ

点検実施

健全度n

予測

36

【第四部】 「信頼できる診断と予測」の
実現に向けて
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予知保全の課題と解決方法
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カテゴリ 課題 概要 解決方法

抽象化・
汎用化が
不完全

個別性 対象特化したモデルの作りこみが必要 【解決方法】 ハイブリッドモデル

• 対象分野における知識を活用

• 物理モデル／経験測とデータ
ドリブンのアプローチを統合

• Black Box ＋ White Box

【期待効果】

• 抽象化／汎用化が可能

• 実務者視点での解釈可能性
が向上

• 適切な劣化過程を選定可能

• 対象分野を限定することでモ
デリング／カスタマイズ不要

個体差 異質の個体を混ぜると良いモデルができな
い＋異質の個体の予測ができない

状態変化 状態が時々刻々と変化（モード、負荷、…）

事例不足 異常事例（教師データ）が少ない＋データ
が不足する範囲の精度が不十分

結果の価
値・使い方

説明性 異常検知しても異常のタイプや場所が不明
だと役に立たない

因果推定 異常の原因が不明
→ 劣化過程が不明
→ 劣化予測が不正確

実務適用
の課題

知識・スキル モデル作成に高度な知識・スキルが必要

投資対効果 コスト効果が見積もれないと投資が困難
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予知保全のアプローチ
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カテゴリ 手法 概要 例

モデルベース

（モデルのパラ
メータはデータ
から推定）

物理モデル 劣化過程や因果関係を物理則
に基づいて記述

• Forman則（亀裂進展）

• Paris則（疲労亀裂進展）

知識ベース 専門家やルールセットの情報か
ら得られる知識を統合して活用

• エキスパートシステム

• ファジィロジック

確率過程／
統計モデル

劣化過程を確率過程／統計モ
デルとして記述

• ガンマ過程、自己回帰

• 比例ハザード、ロジスティック回帰

モデルレス（データドリブン） 特定のモデルを規定しない • SVM、RVM、Random Forest、DL

これまで
 物理モデル／知識ベースによる専門家向けの方法論 → 振動解析による故障診断

 単独モデル → 物理モデル or 確率過程／統計モデル or モデルレスの手法

今後：ハイブリッドアプローチ（解釈可能なモデルベース＋高精度なモデルレス）

 物理モデル＋知識ベース＋確率過程／統計モデル＋モデルレス

モデルのよりどころは知識

モデルのよりどころはデータ
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診断予測のためのモデル
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観測値t-1 観測値t

状態t-1 状態t

観測値t+1

状態t+1

原因①

状態①

観測値①

状態➁

原因➁ 原因③

観測値➁ 観測値③

【静的なとらえ方】 【動的なとらえ方】

モデル 概要 活用プロセス 例

現象／観測モデル
状態と観測値

各状態はどの観測値
にどのように現れるか

• 状態推定

• 異常検知・分類

• 振動工学

• 回転機械の振動診断

因果モデル
原因と状態（変化）

状態変化は何によって
引き起こされるか

• 原因推定

• 劣化モデル選定

• コンクリート構造物の劣化原因
（塩害、凍害、中性化）

劣化モデル
状態の変化

状態はどのように変化
するか

• 状態予測

• 余寿命予測

• 故障物理モデル

原因 原因
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「信頼できる診断と予測」の実現に向けて

「信頼できる診断と予測」の実現に必要な技術要素
 ハイブリッドアプローチ （Black Box ＋ White Box ＝ Grey Box）

 説明可能なAI／解釈可能な機械学習 ＋ 第一原理モデル（物理モデル or 経験測）

Black BoxとWhite Boxのバランスやベースのモデルはタスク依存
 異常検知（異常かどうかの二値判別）： DLで高精度に検知・予測

 異常分類（異常の程度・種類の多値判別）：物理モデル／経験則ベースの現象モデル

 原因推定（分類や原因の多値判別）： 物理モデル／経験則ベースの因果モデル

 余寿命予測・故障予測（劣化の定量的予測）： 物理モデル＋確率過程／統計モデル

実現に向けた技術課題
 物理モデルや経験則の抽出・モデリング

 モデルパラメータの動的な推定 → 状態空間モデル、デジタルツイン

 モデルの統合方法（ハイブリッド） → ベイジアンネットワーク（知識・因果＋確率）
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