
秘密情報

LOF法を用いた
イオン源故障予知モデルの作成と評価

1

住友重機械工業株式会社
産業機器事業部 医療・先端機器統括部

設計部 電気制御G
丸山真輝

2023年11月28日



秘密情報

背景と目的
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秘密情報 Sumitomo PET Cyclotron
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Japan

132
units

China

87
units

Korea
5 units

Taiwan
3 units

Hong Kong
5 units

Philippines
3 unitsThailand

3 units

Malaysia
1 unit

India
1 unit

Iraq
1 unit

Others

22
units

Total: 241 units



秘密情報 PETサイクロトロンについて
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•当社は病院や研究機関向けにPET診断薬剤製造用小型サイクロトロンを納入し、
アフターサービス事業(定期メンテナンス、運転員派遣)をおこなっている。

• P: 20MeV / D: 10MeV
• Max. 8 targets (2 ports)
• Self-shielding (Option)

HM-20

• P: 12MeV / D: 6MeV
• Max. 8 targets (2 ports)
• Self-shielding (Option)

HM-12

• P: 12MeV
• Max. 4 targets (1 port)
• Self-shielding

HM-12SPC

製造可能核種:11C,13N,15O,18F,64Cu,etc…

心疾患,悪性腫瘍(癌),てんかんの診断、治療,に利用

約1.1m
約2m



秘密情報 カソードショートについて
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•装置の状態を監視し、故障を未然に防止したい。→ 機械学習の利用を検討した。

高リスクトラブル:「カソードショート」(PETサイクロトロン)
事象:イオン源のアノード-カソード間がショート(短絡)する現象。
原因:アーク放電のスパッタ粉堆積、部品の破損、etc…
頻度:年間10~20件発生
影響:診療中止
対策:半年ごとの定期点検時に清掃or交換

電圧印加

PIGイオン源外観
PIGイオン源内部構造図

[石川順三,イオン源工学,アイオニクス株式会社]

堆積物

金属片



秘密情報 目的
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目的(要求仕様)
1. 故障発生前にユーザーへ通知するシステムを構築する。

2. 前日~故障発生1か月前までに通知する。
• 現地訪問→メンテナンスにより未然防止が可能。
• 故障ギリギリまで使用したい。(とりあえず1か月)

3. 予測精度が高いモデルを作成する。
• 故障の見逃し件数を減らす。
• 適合率(故障が発生した通知/全通知)を高くする。(イオン源メン

テナンスが可能な人員が施設に常駐していない。技術者が数日間
出張しなくてはならない。)



秘密情報

LOF法を用いた
故障予知モデルの作成と評価
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秘密情報 PETサイクロトロンの制御システム
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出力データ
• ターゲットビーム電流
• DEE電圧
• イオン源電圧/電流
• 真空度
• ガス流量
• スリット電流
• 引出フォイル検出電流
• etc…



秘密情報 トレンドデータ
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イオン源電圧[V]

イオン源電流[A]

真空度[10e-6Pa]
※有効数字2桁で出力される

DEE電圧[kV]
※右図はプロトン加速時のみ。

デューテロンは異なる電圧で運転。

施設Aメンテナンス後のトレンドデータ

ビーム電流[μA]

立ち上げ 照射

“照射開始”ボタン押下



秘密情報 機械学習を用いた故障予知
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機械学習を用いた異常検知手法の比較

異常検知モデル
(LOF法)

運転データ
(複数ﾊﾟﾗﾒｰﾀ,1秒間隔)

オペレータ

異常通知
故障判定器

異常度+正常異常判定
(1秒間隔)

装置

LOF法を用いた故障予知フロー
過去データを用いて

事前に作成

アプローチ モデル例 説明 メリットとデメリット
データの
距離と密度

LOF法
(局所外れ値因子法)

データの距離と密度で異常度を算出する。
〇:アイデアがシンプル。複雑なデータで動作しやすい。
×:計算量が多い。入力パラメータ10個程度まで。

分類
Support Vector
Machine

データの正常・異常を分ける境界を求める。
〇:少数のデータで学習可能。
×:複雑なデータは動作しない場合がある。

再構築
Auto Encoder,
RBM

データの次元削減→復元を行い、復元率が低
いデータを異常と判定する。

〇:次元が多いデータに対応可能。
×:説明性が低い。



秘密情報 LOF法の特徴
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LOF法(局所外れ値因子法)
① 入力データの近傍にある”k”個の学習データの密度、およびその近傍点それ

ぞれの周囲のデータの密度を比較して入力データの異常度を出力する。
異常度

ଵ

௞
・

௟௥ௗ೔

௟௥ௗು

௞
௜ୀଵ 局所密度

ௗ೔

௞

௞
௜ୀଵ

ିଵ

② 学習データに交じる異常データの割合(contamination) を設定することで正
常と異常の境界線を引き、入力データの正常/異常判定を出力する。

注)説明用にダミーデータを使用
(当社装置のデータではありません)

⓶
境界線の内側:正常
境界線の外側:異常

⓵
周囲に学習データが
無い
→異常度:高

⓵
周囲に学習データ
がある
→異常度:低 ・

・

学習データ



秘密情報 LOF法を用いたモデル諸元と作成手順
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モデル諸元と作成手順
1. データ抽出

• 照射開始ログ
• トレンドデータ

• 照射開始300秒間(1秒間隔)
• パラメータ:

• イオン源電圧
• イオン源電流
• 真空度
• DEE電圧

2. 学習データ
• メンテナンス3日後から17日後(2週間)

3. 学習
• 前処理

• 重複除去
• 標準化

• 学習(LOF法,k=10,contamination=0.001)

4. テスト
• テストデータ抽出
• 標準化(学習データのσ,μを使用)
• 異常度、異常判定結果を出力(1秒間隔)

1

2

3

4



秘密情報 結果:施設A
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異常度,異常判定結果

異常データ数積算

異常データ数/データ数
(1日毎)

異常データ数/データ数
(1日毎,過去最大値)

故障発生日



秘密情報 結果:施設F
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異常度,異常判定結果

異常データ数積算

異常データ数/データ数
(1日毎)

異常データ数/データ数
(1日毎,過去最大値)

故障発生日



秘密情報 異常検知機能の開発/評価まとめ
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•7回の故障のうち5回で故障発生前30日間に通知を行うことができた。
•適合率:約47%。
• 今後の課題:
①見逃し削減、適合率向上(パラメータ変更、他機械学習手法との比較)
②故障予知システム構築

異常データ数/データ数
(1日毎,過去最大値,施設A)

故障発生日

通知条件:異常データ数/データ数(1日毎)の過去最大値が更新されたとき。

30日以内に

故障発生した

通知の数(⓵)

全通知数

(⓶)

故障予知

結果

適合率[%]

⓵/⓶

施設A HM-20 2023/1/16 1 4 〇 25
施設B HM-20 2022/8/9 1 3 〇 33
施設C HM-18 2023/8/31 1 2 〇 50
施設D HM-12 2022/6/20 0 2 × 0
施設E HM-12 2022/5/23 2 2 〇 100
施設E HM-12 2022/7/23 0 0 × -
施設F HM-7 2022/9/22 3 4 〇 75

異常データの割合の最大値更新で通知

型式 故障発生日施設名



秘密情報

故障予知システム構築
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住友重機械のIoTプラットフォーム
×
異常検知ソリューションImpulse(ブレインズテクノロジー(株))
→GUIベースで機械学習を活用して故障予知モデル作成、運用および要因分析
が可能。



秘密情報 Impulse:モデル作成→運用

17

Ⅰ:Impulseで故障予知モデル作成→SHIのクラウドからAPI実行

住友重機械IoTプラットフォーム

データ スコア,判定結果過去データ

遠隔データ収集

※当社で検討中の
Impulse利用方法



秘密情報 Impulse:故障要因の特定

18

故障
発生日

学習期間 評価期間

①故障発生前に異常度が上昇するモデルを選択+閾値を設定(正常/異常ラベル付け)

②①のラベルを元に要因分析。

Ⅱ:トラブル時のデータ分析→故障要因の特定



秘密情報

まとめと今後の予定
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秘密情報 まとめと今後の課題
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まとめ
当社PETサイクロトロンの「カソードショート」について、
機械学習手法用いた故障予知システムの導入に向けた検討
を行った。
 LOF法を用いた故障予知モデルを作成した。

• 7回の故障のうち5回で故障を予知することができた。
• 適合率:約47%

 当社IoTプラットフォームとImpulseを利用した故障予知システムの
構築を検討した。

今後の課題
• 予知できなかった故障の再検討
• 適合率向上
• システム構築
• 当社他装置への展開(陽子線治療装置,BNCT,etc…)

パラメータ変更
他機械学習手法との比較



秘密情報

21

以上です。
ご清聴ありがとうございました。



秘密情報 原理:LOF法(局所外れ値因子法)
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•点Pの局所密度と比較して点A,Bの局所密度が高いほど異常度は高くなる。

原理:LOF法による異常度算出 (近傍数=2、点A~Dを学習データ、点Pを検証データとした場合)

●A

●C●B

●D

局所密度
௜

௞

௜ୀଵ

ିଵ

近傍点
それぞれまで
の距離

⓵点Pとその近傍点の局所
密度を算出する

異常度 ・
௜

௉

௞

௜ୀଵ

・ ಲ ಳ

ು

近傍点
それぞれの
局所密度

点Pの
局所密度

⓶異常度を算出する P ● 近傍点1との距離 ଵ

近傍点2との距離 ଶ

検証データ



秘密情報 原理⓵

23

Pの最近傍点はA,B

௉
௜

௞

௜ୀଵ

௉஺ ௉஻

K=2のとき、

P ●

●A

●C

●B ●
D

近傍点Bとの距離 ௉஻

近傍点Aとの距離 ௉஺



秘密情報 原理⓶
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Aの最近傍点はB,D

஺
௜

௞

௜ୀଵ

஺஻ ஺஼

K=2のとき、

P ●

●A

●C

●B ●
D

஺஻ ஺஼



秘密情報 原理⓷
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Bの最近傍点はA,C

஻
௜

௞

௜ୀଵ

஻஺ ஻஼

K=2のとき、

P ●

●A

●C

●B ●
D

஻୅

୆஼



秘密情報 施設C
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異常度,異常判定結果

異常データ数積算

異常データ数/データ数
(1日毎)

異常データ数/データ数
(1日毎,過去最大値)



秘密情報 予知できなかった施設:施設D
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学
習
期
間

30
日
間



秘密情報 予知できなかった施設:施設E
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秘密情報 通知条件について
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異常検知モデル
(LOF法)

オペレータ

異常通知
故障判定器

装置

故障判定条件(通知を送る条件)
1. 対象

1. 1秒ごとのデータ
2. 特定の期間ごと(1分/1時間/1日、運転1セット)の統計値
3. 積算

2. 方法
1. 閾値
2. 変化点

過去データで検証を行い、予知したい故障ごとに判定条件を設定する。


