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　近年、製造業における労働力不足が顕著となっており、人の作業を人工知能（以下、AI）に置き換えることが推
進され、画像検査による異常検知などが利用されるようになってきた1）。一方で、ねじ締めにおける軸力不足など外
観上の違いが乏しく、画像検査の適用が困難な問題もある。そこで本稿では、作業者が手動でねじを締結物に締め
付けるときの感触の違いを識別するように、自動ねじ締め機によるねじ締め動作中の AC サーボシステムから収集
されたデータにより、従来では検知困難だった「底付き」不良をリアルタイムに検知する手法を提案する。工場の
生産ラインでは、ねじ締め不良発生時の無駄なねじ締め工程を無くしたいという需要があり、ねじ締めを行って次
のねじ締めを行うまでにねじ締め不良を検知することが求められている。そのため、提案手法では、生産ラインで
リアルタイムに不良検知が可能なオムロン製の AI 搭載マシンオートメーションコントローラ2-5）（以下、AI コント
ローラ） を用いた。本提案手法が、特に異常検知が困難な0.04mm未満の底付き不良に対しても有効であることを実
験結果により確認した。

A Case Study of Real-time Screw Tightening Anomaly 
Detection by Machine Learning Using Real-time  
Processable Features
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The replacement of human work with AI has been promoted in recent years because the labor shortage in the 
manufacturing industry has become remarkable1). Especially anomaly detection by AI image inspection has come 
to be used. On the other hand, image inspection cannot detect abnormalities such as insufficient axial force in 
screw tightening due to the lack of difference in appearance. In this paper, we propose a method to detect screw 
tightening bottoming defects in real time as like workers feels the difference during tightening by using the data 
collected from the AC servo system during the operation. Anomalies should be detected in rea time, at least until 
next work is started to reduce unnecessary process in factory. To achieve that, our proposed method uses Omron’s 
AI machine automation controller2-5). Experimental results show our proposed method is effective even for 
0.04mm bottoming defects which are difficult to detect by conventional methods.

1.	 まえがき
　近年、製造業における労働力不足が顕著となっており、
Covid-19 の流行によりさらに深刻化している。このため、
人の作業を AI 技術に置き換えることが世界的に推進され
るようになった。AI 技術の成功事例としては、画像認識
が著名であり、製造業においては外観検査に活用されてい
る1）。
　部品の取り付け漏れ、はんだ付け不良、傷、異物付着な

ど画像認識にて網羅できる不良は多いが、検知困難な不良
もある。ねじ締めにおける軸力不足はその代表例である。
軸力とは雄ねじの座面と締結物で被締結物を締め付ける力
であり、これが規定値に達していなければねじ締め不良と
なる。ねじ締めの軸力不足は画像検査での正確な検知は難
しく、また、ねじ締め後に非破壊で軸力を計測することも
困難である。
　熟練作業者によるねじ締めであれば、締結物に締め付け
るときの「感触」の違いにより、締結物に正常に締め付け
られたかどうかはある程度は識別可能であるが、人依存の
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品質ばらつきが生じてしまう。ねじ締め工程をロボットに
より自動化し、「感触」の違いをセンシングできれば、労
働力不足の解消だけでなく、人依存の品質ばらつきを抑え
ることが可能である。しかし、この異常の検知をどのよう
に AI技術に置き換えるかは課題である。従来手法として、
ねじの回転を制御するトルクの値を用いるアイデアなどは
提案されているが6-8）、検知できる不良モードが限定され
ており、いまだ技術は確立しているとは言えない。
　本稿では、自動ねじ締め機によるねじ締め不良の検知
を、外付けのセンサ等を用いずに、ねじ締め機を制御する
プログラマブルロジックコントローラ（以下、PLC）自身
により行う手法を提案する。AI 技術のエンジンは、オム
ロン社の商品であるAIコントローラ2-5）を用いた。提案手
法が、特に異常検知が困難な底付き不良に対しても有効で
あることを実験結果により実証する。

2.	 ねじ締め機とねじ締め不良

2.1	 ねじ締め機の構成
　図1に本稿で想定する、一般的な自動ねじ締め機の構成
を示す。主要な構成要素は以下である。

･ねじ締め制御ファンクションブロック（以下、ねじ締
め制御 FB）：ねじ締め制御を行う PLC プログラム

･ヒューマンマシンインタフェース（以下、HMI）：ね
じ締め動作の設定を行うための表示機器

･ PLC：ねじ締め制御 FB によりねじ締め制御を行う制
御装置

･ AC サーボシステム：PLC からの指令に対して追従す
る、昇降軸（Z 軸）と回転軸（R 軸）を構成するサー
ボ機構

･メカ機構：AC サーボシステムを用いて、ねじ締め動
作（回転動作）とねじ押し当て動作（下降動作）によ
り、ねじ締め作業を自動化する機構

図 1　ねじ締め機システム構成

2.2	 ねじ締め制御
　ねじ締め制御 FB を使用したねじ締め制御について説明
する。
　ねじ締め制御 FB は、図 2に示すねじ締め制御ステップ
でねじ締め制御を行う。

･ STEP 0（下降）　Z 軸をワーク上に位置決めする。
･ STEP 1（仮着座）　R 軸を回転し仮締め目標トルクま
で（雄ねじが着座するまで）ねじ締めする。

･ STEP 2（本締め）　R 軸を本締め目標トルクまでねじ
締めする。

･ STEP 3（本締め保持）　R 軸を本締め目標トルクで保
持する。

･ STEP 4（解放）　　R 軸のトルクを解放する。
･ STEP 5（原点復帰）　Z 軸を原点復帰する。

2.3	 ねじ締め不良
　ねじ締め異常とは、ねじ締めが不完全であるため軸力が

図 2　ねじ締め制御ステップ
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出ていない状態である。
　その要因は 8種に大別できる。図 3、表 1に 8種のねじ
締め不良モードの定義と説明を示す。

表 1　ねじ締め不良モードの説明

不良モード 説明 従来検知手法

（1）ねじ山不
良

ねじの山が切れていない、
または、目詰まりした状
態のねじを使用した不良
である

R 軸回転負荷

（2）異物挟み
込み

雄ねじの座面と被締結物
の間に、はんだなどの異
物を挟み込む不良である

R 軸回転負荷

（3）斜め締め
雄ねじが雌ねじに対して
斜めに傾いた状態の不良
である

R 軸位置

（4）雄／雌ね
じ破壊

ねじの山が削れた状態の
ねじを使用した不良であ
る

Z 軸位置

（5）カムアウ
ト／リー
ムアウト

雄ねじの十字穴が潰れて、
ドライバービットが雄ね
じの十字穴から外れる不
良である

Z 軸位置

（6）ねじ締め
位置ずれ

雄ねじの位置決めにずれ
が生じて、雄ねじと雌ね
じの中心がずれた状態の
不良である

Z 軸位置

（7）ねじなし

供給ミスや吸着ミスなど
に よ り 雄 ね じ を ド ラ イ
バービットに保持しない
状態の不良である

Z 軸速度

（8）底付き 雄ねじの先が雌ねじの底
に接触する不良である

浮き大 Z 軸
位置

浮き小 ×

2.4	 ねじ締め不良検知の課題
　2.3節に示したねじ締め不良モードのうち底付き以外は、
表 1に示す通り、サーボから収集した Z軸、R軸の位置お
よび速度データに基づく一般的なしきい値判定により検知
することができる6-8）。
　しかし、不良モード底付きの中でもねじ締め後に微小な
浮きが生じるものを検知する手法は確立されていない。そ
のような底付きは、ねじ締め時に異物等は無く、トルクに
違いが生じず、微小な浮きは外観による正確な検知は困難
なためである。本稿では、底付きの微小な浮きを検知する
方法について提案する。

3.	 提案手法
　本稿では、微小な浮きが生じる底付きのような、従来の
しきい値判定では困難な異常をリアルタイムに検知するた
め、AI コントローラを用いた機械学習による判定システ
ムを提案する。AI コントローラはマイクロ秒オーダーで
AI 処理を実行可能である。また、ねじ締め機によるねじ
締め動作中のACサーボシステムから収集したデータを用い
て特徴量抽出を行うことにより、ねじ締めを行って次のねじ
締めを行うまでにねじ締め不良を検知することができる。

3.1	 システム構成
　提案するシステムでは図1の構成に対して、図4に示す
通り以下の要素を追加している。

･ AI コントローラ：機械学習の外れ値検知アルゴリズ
ムである Isolation Forest9） によるリアルタイム異常検
知機能を持つ PLC

･ ねじ締め異常判別 Function Block（以下、ねじ締め異
常判別 FB）：AI 機械学習モデルに基づき、AC サーボ
システムから収集したデータからねじ締め異常を判別
する PLC プログラム

（a）名称の定義
（b）ねじ締め不良モード

図 3　ねじ締め不良モードの定義
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･ AI 機械学習モデル：過去に収集した学習データから
Isolation Forest アルゴリズムにより構築された機械学
習モデル。

図 4　提案手法のシステム構成図

3.2	 AI 機械学習モデルの構築
　AI 機械学習モデルは、ねじ締めの正常/異常を判別する
ためのモデルであり、以下の手順でデータを収集して構築
する。本稿でのAI機械学習モデルの構築に用いる Isolation 
Forest は教師無し学習である。

（1）学習データ収集
　ねじ締め機の AI コントローラで制御する R 軸と Z 軸の
サーボから、それぞれねじ締め時の位置、速度、トルクを
学習データとして収集する。なお、本稿の機械学習手法で
は学習モデルを構築する学習データには正常データのみを
用いる。

（2）特徴量算出
　収集したデータから各ステップの特徴量（最小、最大、
平均、レンジ、標準偏差、時間）を算出する。なおここで
レンジとは、|最大値－最小値| で定義される値である。図
5に示す通り、特徴量の総数は、ステップ数×データ項目
数×特徴量種類数となる。

（3）特徴量の選択
　特徴量の総数は、ステップ数×データ項目数×特徴量種
類数であり膨大である。しかし、ターゲットとなる不良検
知に有効なものは限られるのでその選択が必要である。本
稿では、文献（5）と同様の手法である、決定木9-10）やロ
ジスティック回帰9-10）を用いて特徴量選択を行った。特徴
量の選択はデータ分析手法に基づくものであるため、物理
的に整合しない可能性がある。このため、選択された特徴
量の妥当性については物理的観点からも考察する。

（4）AI 機械学習モデルの作成
　選択された特徴量のデータを用いて、Isolation Forestのア
ルゴリズムで木構造を構築し、AI 機械学習モデルとする。

（5）評価
　新たに収集した正常と異常のデータに対して、構築した
AI 機械学習モデルに基づき算出した異常度合いを示す AI
スコアの妥当性を評価する。

4.	 実験結果

4.1	 実験に使用したねじ締め機
　図6と表 2に実験に使用したねじ締め機の構成と主要部
品を示す。

4.2	 実験に使用したワーク
　雄ねじは、M4 の長さ 25mm のセムスねじを使用した。
締結物の材質は ADC12、被締結物はガラスエポキシ基板

図 5　ねじ締めの特徴量算出
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であり、寸法は図7の通りである。なお、このワークは本
技術開発時の共創先商品のねじ締め対象の中から代表的な
組み合わせとして選定したものである。

4.3	 学習データ収集
　300 個の正常データを収集した。データ数に関しては文
献（9）を参考に Isolation Forestに適した数を設定した。本
稿の機械学習手法では正常データのみで学習モデルを生成
する。正常データ300個をランダムに3分割し、そのうち
の 200 個を学習データとする。

4.4	 参考用データ収集
　後に機械学習モデルの妥当性を評価するための参考用
データとしてねじ締めの軸力の測定データを収集する。軸
力の測定には本稿の実験のようにロードセルを用いる方法
や破壊検査などがあるが、いずれにしろ、製品の実製造環

（a）締結物 （b）被締結物
図 7　ワークの図面

図 6　ねじ締めの構成

表 2　ねじ締め機主要部品

No. 品名 型式 数量 備考

1 AC サーボシステム 1S シリーズ AC サーボドライ
バ（100V100W） R88D-1SN01L-ECT 2 R/Z 軸

2 AC サーボシステム 1S シリーズ AC サーボモータ
（100W ブレーキなし） R88M-1M10030S-S2 1 R 軸

3 AC サーボシステム 1S シリーズ AC サーボモータ
（100W ブレーキつき） R88M-1M10030S-BS2 1 Z 軸

4 ねじ締め機
減速機 AB042-003-S2-P2 1 R 軸

単軸ロボット KR30H06B-0220-0-10A0 1 Z 軸

5 AI 搭載マシンオートメーションコントローラ NY
シリーズ NY512-Z300 1 コントローラ

6 プログラマブルターミナル NA シリーズ 7 インチ NA5-7W001S 1 HMI
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境ではデータ取得は不可能である。このため、参考用デー
タは、実験用ワークを用いて事前に取得する。
　参考用データ収集のため、被締結物と締結物の間にロー
ドセルを挟み込み、軸力を測定した。測定した軸力データ
と学習モデルによる推定結果を比較する。

4.5	 評価データ収集
　評価データとして100個の底付き不良のデータを収集し
た。評価としては、4.3 で説明した正常データのうち、学
習データに使用しなかった 100 個のデータも用いる。
　図 8に示す通り、不良モード「底付き」を再現するた
め、締結物の材質（ADC12）と同じアルミ系の A5056 の
止めねじを使用し、底付き実験用の締結物2種類（底付き
0.2mm、底付き 0.5mm）を各 50 個ずつ作成した。また、
底付き実験用の締結物は lot 1（20 個）と lot 2（30 個）の
2種類を使用した。なお、これらの底付きの大きさは、従
来手法では検出が困難な0～0.2mmまでの浮きの底付き不
良を再現するために実験により決定した値である。

図 8　底付き実験用の締結物

　底付き 0.2mm は、正常なねじ締めをした状態の雄ねじ
の先端より 0.2mm 上に止めねじの上面が位置するように
したもの、底付き 0.5mm は同様に 0.5mm 上に止めねじの
上面が位置するようにしたものである。しかし、作成した
底付きの寸法にはばらつきが生じるため、ねじ締め後に雄
ねじの座面と被締結物の間に生じる隙間量を測定した。

4.6	 特徴量算出、特徴量選択
　取得された学習/評価データを用いて 3.2（2）の特徴量を
算出し、3.2（3）に述べたデータ分析手法にて、特徴量選択
を行った。その結果、「STEP 2 の Z 軸位置レンジ」および
「STEP 4の R軸位置レンジ」の2つが選択された。図9に
STEP 2の Z軸位置の最大値と STEP 4の R軸位置の最大値
および STEP 2 の Z 軸位置レンジと STEP 4 の R 軸位置レ
ンジについて、学習／評価データの分布を示す。データプ
ロットエリア外には各分布の密度曲線を示す。
　従来手法の R・Z 軸位置による異常検知では図 9の左図
に示す通り、正常と底付き 0.2mm の分布が重なっており
判別することができない。また底付き 0.5mm ではロット
の違いにより分布が異なっている。一方、右図に示した
R・Z 軸位置レンジのデータは正常の分布のばらつきが小
さく、また底付き 0.2mm の分布と異なっており、底付き
0.5mm の分布もロットの違いによる分布の異なりは見ら
れない。これは絶対値である R・Z 軸位置は、雄ねじの長
さや締結物の高さの違い、ロット間の個体差などによるば
らつきの影響を受けるが、相対値である R・Z 軸位置レン
ジは影響を受けないためであると考えられる。
　特徴量の選択はデータ分析手法にて行われているため、
物理的な整合を確認する。

図 9　STEP2 の Z 軸位置・STEP4 の R 軸位置の最大値とレンジの分布
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（1）底付き不良発生時の Z軸位置
　ねじ締め正常時と 0.50mm 底付きが生じたときの時系列
グラフを図 10 に示す。
　図 10（a）はねじ締めのステップ全体（STEP0 ～ STEP5）
の Z軸位置の遷移を示す。青が正常、赤が底付きのそれぞ
れ一個ずつのデータである。今回の図 10（a）に示したねじ
締め動作のケースでは STEP 5 の時間に差があるように見
えるが、これはねじ締め中にねじ締めの状態によって動作
時間が変化するステップがあるためである。しかし、この
時間の変化はねじ締め不良時に必ず発生するものではない
ため判別には適していない。図 10（b）は特徴量選択された

STEP 2 を拡大したものである。この 2個のデータについ
ては正常と底付きには Z軸の位置に差があるように見える
が、図 9に示した通り、全体の分布には差はない。
　正常なねじ締めでは STEP 2（本締め）でねじは着座し
ているため Z軸位置はほとんど変化しないが、底付きでは
STEP 2 のトルクアップ時に雄ねじの先または雌ねじの底
が変形するため、正常なねじ締めより Z 軸位置の変化量
（レンジ）が大きくなっていると考えられる。

（2）底付き不良発生時のR軸位置
　正常と底付きのR軸位置の時系列グラフを図11に示す。

（a）ねじ締め動作の Z 軸位置の遷移

図 10　正常と底付き不良の Z 軸位置の違い

（b）STEP 2 の Z 軸位置
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　図 11（a）はねじ締めのステップ全体（STEP0 ～ STEP5）
のR軸位置の遷移を示す。青が正常、赤が底付きのそれぞ
れ一個ずつのデータである。R 軸位置の遷移はほとんど差
が無いことが分かる。図11（b）は特徴量選択されたSTEP 4
を拡大したものである。この2個のデータについては、正
常と底付き不良で、 R 軸の絶対値に差があるように見える
が、図9に示した通り、全体の分布には差はない。STEP 4
でR軸トルクを解放する前は、雄ねじの回転方向にドライ
バービットを通じて本締めのトルクを加えている。その状
態からR軸トルクを解放すると雄ねじのねじれが元に戻ろ
うとする力が発生する。その際、底付き時は着座しておら
ず回転抵抗がないため正常時（着座時）よりねじれが元に
戻る（ねじが逆回転する）量が大きくなるためと考えられ
る。上記考察の根拠として、STEP 4でR軸トルクを0％に

した際、正常時はねじの頭部回転が無く、底付き時は頭部
回転していることを確認した。

4.7	 AI 機械学習モデルの構築
　4.6. で選ばれた特徴量の学習データ（教師無し学習のた
め教師データは含まない）を AI コントローラに読み込ま
せて AI 機械学習モデルを構築した。AI コントローラは
Isolation Forest のモデルを自動で構築できる。AI コント
ローラに組み込まれたねじ締め異常判別 FB は、ねじ締め
機のコントローラで制御するR軸とZ軸のサーボから得ら
れたデータから指定された特徴量を算出し、AI コント
ローラの機械学習機能が特徴量を AI 機械学習モデルに適
用し AI スコアを算出する。

（a）ねじ締め中の R 軸位置の遷移

（b）STEP 4 の R 軸位置

図 11　正常と底付き不良の R 軸位置の違い

坂元 佑気 ほか リアルタイム処理可能な特徴量を用いた機械学習によるねじ締め底付き不良検知の事例
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4.8	 評価
　AIコントローラにて算出された Isolation forest のAIスコ
アと、4.4 で取得した参考用データである、ねじ締めの軸
力を比較した。正常データ 300 個をランダムに 3分割し
て、正常データ 200 個を学習データ、残りの正常データ
100 個、底付き不良のデータ 100 個を評価データとする検
証を行った結果を図 12 に示す。
　横軸は軸力である。縦軸は AI コントローラにより算出
された AI スコアである。AI スコアは値が大きいほど正常
データの分布から外れている値であることを示す。青は正
常データであり、青以外の色は底付き不良のデータであ
る。底付き実験用の締結物は0.2mm、0.5mmの2種類を作
成しているが、実際の底付きの程度にはばらつきがある。
このため、ねじ締め後に雄ねじの座面と被締結物の間に生
じた隙間量を測定し、①0.01mm 未満、②0.01mm 以上
0.04mm 未満、③0.04mm 以上 0.2mm 未満、④0.2mm 以上
に分類して結果を表示している。正常データは軸力が高
く、底付き不良のデータは軸力が低くなっていることが分
かる。
　また、正常データは AI スコアが低く、底付き不良の
データは AI スコアが高くなっており、AI スコアと軸力に
相関があることが分かる。隙間量が 0.04mm 以上になると

正常/異常の AI スコアは明確に分離されているが、隙間量
が小さいデータは軸力の値とばらつきが大きく、AI スコ
アは小さい傾向にある。底付き不良データの中には、正常
データに近い軸力となるものもある。このため、正常/異
常の AI スコアの分布が近づき誤判別が生じる可能性があ
る。誤判別には、異常を正常と判別する見逃しと、正常を
異常と判別する見過ぎがあるが、これらはしきい値の設定
によりどちらにもなりえるものである。
　本実験では、見逃しをゼロにする基準でしきい値を設定
し、見過ぎ率により妥当性を評価する。上記結果に対して
見逃し率がゼロになるように設定したしきい値を図 12 に
赤の破線で示し、その場合の見過ぎ率を表 3に示す。

表 3　底付き不良検知の見過ぎ率

検証 見過ぎ率
パターン A 0.00％

パターン B 0.00％

パターン C 1.00％

　パターン A は AI スコア約 0.54、パターン B は AI スコ
ア約 0.56 でしきい値を引くと見過ぎはなく、正常と異常

図 12　正常と底付き不良の AI スコア
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が完全に分離できているため、見過ぎ率は 0.00％である。
パターン Cでは AIスコア約 0.53 でしきい値を引くと 1点
が見過ぎとなり、見過ぎ率は 1.00％である。
　以上の評価結果から本稿で使用したデータセットに対し
て、従来手法では 4.6 で述べた通り、正常と底付きの分布
が重なっており判別不可なのに対して、本手法では見過ぎ
率を大きく抑えることができることが示された。

5.	 むすび
　本稿では、現場でリアルタイムに AI処理を行う AIコン
トローラにて自動ねじ締め機の異常検知を行う手法につい
て述べた。微小な浮きが生じる底付き不良の実験を行い、
実験結果から手法の有効性を評価した。従来手法では判別
困難な 0.04mm 未満の隙間量の底付き不良についても、提
案手法では、1％の見過ぎが生じるものの、判別が可能で
ある。0.04mm 以上の隙間量であれば、誤判別 0％で判別
ができることを示した。ねじ締めにおける軸力不足は外観
上の違いが乏しく、画像検査の適用が困難である課題が
あったが、提案手法では、ねじ締め中の AC サーボデータ
を用いて、外観検査では見分けがつきにくい異常もリアル
タイムに検知できる。本手法を自動ねじ締め機に搭載する
ことにより、省人化と同時にねじ締めの品質向上が可能で
あると思われる。
　本実験ではねじ締めの専用機を利用した。今後は、ロ
ボット組み立てアプリケーションと融合させ、汎用的なロ
ボットを用いたねじ締めの品質向上への応用も検討する。
本技術は社内工場との共創により実現したものであるが、
本稿で論じてきた底付きを加えた、表1に記載の8種のね
じ締め不良モードを検知できるアプリケーションを開発済
みであり、生産ラインへの導入が完了している。生産現場
からは高い評価が得られ、従来の目視検査等による検査工
程を、本技術に置き換えることとなった。
　今後、さらなる顧客への展開のためには、メカ・ねじ締
め制御・ねじ締め条件における正常と異常の分離性の確認
や、ワークの寸法・形状・材料、設備の摩耗/劣化、ねじ
締め姿勢などの異常検知に影響のある変動要因の確認が必
要であり、社外顧客への展開を通して、これらの課題を解
決していく予定である。
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