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　ある米国自動車メーカー（以下、某
メーカー）のドイツ工場におけるデザイ
ン要件が、すべての始まりだった。そ
の中級車の以前のモデルでは、側壁と
ルーフがいくつかの溶接点で接続され
てトリムストリップで覆われていたが、
新しいモデルには、ストリップを取り
除いたデザインが採用されることにな
った。加えて生産チームは、そのプロ
セスのデジタル化に注力することを計
画した。カバーストリップがなければ、
溶接シームは外から見える状態になる
ため、人目に触れるシームとしての高
い品質基準を満たす必要があった。
　そこでプロジェクトチームは、レー
ザ接合、より正確にはレーザブレージ
ングに目を付けた。技術的に最も洗練
されたソリューションを探していた同
チームが見つけたのが、独スキャンソ
ニック社だった。同社は、触覚ガイド
付きレーザ光学系「ALO4」と、溶接
シームをインプロセスで観測するため
のカメラシステムを提供している。シ
ームのインプロセス評価が可能で、後
からわかったことだが、人工知能（AI）
をそれに適用することができる（図1）。

AI対応のレーザ加工ヘッド
　スキャンソニック社は20年以上にわ
たり、自動車分野向けのレーザ光学系
のサプライヤーとしての高い評価を築
き上げてきた。同社は現在、レーザ接合、
切断、コーティング加工を対象に7000
を超えるレーザ光学系を現場に提供し
ている。触覚シーム追跡のためにフィラ

ーワイヤを使用することにより、接合
プロセスの基準を定めている。現在は、
そのようなレーザ光学系の第4世代であ
るALO4が、すべての大手自動車メー
カーに再び高く評価されている。
　2017年以降、スキャンソニック社の
レーザ光学系には、「SCeye」と名付け
られたマシンビジョンシステムが搭載さ
れている。同システムは、完全一体型
の照明モジュールおよびカメラと、レー
ザヘッド内部の制御モジュールで構成
されている（図2）。プロセス制御シス
テムを内蔵するこの高性能な光学系パ
ッケージを見て、某メーカーはスキャン
ソニック社を選択したが、いくらかの
エッジコンピューティングを加えること
によってこのシステムは、プロセスの
単なる視覚化をはるかに超える能力を
発揮することができる。
　生産現場においてロボットが手作業
を置き換えているのと同様に、エッジ
コンピュータのAIは、プロセス制御

における人間の作業を置き換える。実
際、スキャンソニック社のチームは、
SCeyeシステムで撮影した、レーザブ
レージングプロセスのビデオの中のス
パッタ（飛散物）やポア（気泡）などの欠
陥を特定するAIシステムを開発した。
ビデオの中で特定された欠陥を、オペ
レーターに検出してもらわなければな
らない。そこで、同システムは問題箇
所の写真を提示し、その欠陥の修復に
ついてオペレーターが判断できるよう
にする。

プロジェクト過程における
学習曲線
　プロセス制御技術をこの自動車メー
カーの工場に適応させる作業には、全
体で18カ月を要した。当座の品質管
理に、スキャンソニック社のチームは、
同社の新しいAIシステムを利用する
ことを提案した。これにより、効率的
なデータ管理に必要な多くのデータが
生成された。まずは、工場（現場）とス
キャンソニック社（バックオフィス）で
効率的にデータを処理できるように、
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AIによるレーザ接合コストの削減

図１　適応型のレ
ーザ光学系が3Dコ
ンターをたどる。カ
メラは、ライブ画
像をニューラルネッ
トワークに送信し、
ニューラルネットワ
ークは、レーザブレ
ージングプロセスに
よる欠陥をリアル
タイムに検出する
（画像提供：スキャ
ンソニックMI社）



データの取り扱いに関する基準を定め
る必要があった。次に、データをオペ
レーターに対して視覚化するためのダ
ッシュボードを開発した。データ管理
により、プロジェクトチームは急峻な
学習曲線をたどることができた。
　最大の目的は、新しい技術を生産シ
ステムに導入することだった。現在、
レーザセンサからのデータは統合され
ている。これにより、欠陥データは特
定の車両に割り当てられる。欠陥が検
出されると、オペレーターはAIシステ
ムからの通知を受け取り、ダッシュボ
ード上または加工対象物上で関連画像
を確認することができる。従って、修
復または研削のために取り除くか、そ
れとも、そのままパイプラインに残し
て次の工程に引き渡すかという、その
特定の車両に対する次の処理を、迅速
に決断することができる。
　欠陥の自動検出により、チームに直
ちにもたらされたもう1つのメリット
があった。最初のフェーズがうまくい
ったことを確認した顧客は、さらに小
さな特徴を検出することを希望した。
欠陥サイズは0.5mmから0.2mmに引
き下げられた。これは、裸眼ではほぼ

確認できないものである。当然ながら、
自動車の所有者に見えてはならない欠
陥は、生産プロセスに携わる作業者に
とっても検出は難しい。このレベルに
なると、マシンビジョンプロセスのほ
うが人間の目よりも分解能が高く、信
頼性も高くなる。
　この早期警告は、生産における時間
とコストの削減につながる。障害の原
因がプロセスの逸脱であれば、それ以
上の車体を無駄にする前に設定を修正
することができる。

生産におけるAI
　この現代的な工場の生産ラインで
は、毎日600台の車両が生産される。
あるロボットが車体の上にルーフを配
置し、別のロボットがALO4レーザブ
レージング光学系をシームに沿って動
かして、パーツのろう付けを行う。
ALO4の光学設計と、供給されたブレ
ージングワイヤによってプロセスを

「感じ取る」その能力により、レーザビ
ームとワイヤは、常にシームの適切な
位置に配置される。その結果、滑らか
で魅力的な表面を持つ、品質の高いブ
レージングシームが得られる。
　レーザセル内の監視カメラを見るオ
ペレーターが目にするのは、モニターか
らの閃光だけで、カメラのビジョンを切
り替えると、レーザブレージングプロセ

ス直後のシームが表示される。AIは、
すべての微小な細部を追跡して、あら
ゆる逸脱を特定する。自動障害検出に
より、任意の点または不明瞭な部分が、
ポア、穴、良好なシームにリアルタイ
ムに分類される。パーツが接合される
とレーザボックスが開き、車体が次の
ステーションへと移動する（図3）。
　長期的な品質管理のために、SCeye
のすべての欠陥ビデオが、各車両のデー
タ、材料、ツール設定とともに保存され
る。これにより、プロセスを追跡して、
現在の問題を、数週間前に同じような
問題を示した車両と比較することも可能
である。某メーカーにとってこの新しい
技術は、ワークフローを完全にデジタ
ル化する取り組みにも非常にうまく適
合する。すべてのデータが追跡可能で、
プロセスは最適化可能である。また、
研削などの後続のプロセスにおける問
題を理解する上でも役立つ。
　SCeyeシステムのもう1つのメリッ
トは、プロセスが安定化することであ
る。プロセスのデジタル化が進むと、
セットアップ時間は短くなる。同チー
ムには、破壊性の低い試験方法によっ
て、プロセスを全体としてより深く理
解することが必要である。このプロセ
スのセットアップには、18カ月を要し
た。学習曲線を考えると、このフェー
ズは将来的には短縮されると期待され
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図２　ALO4レーザヘッドには、スキャンソ
ニックMI社が開発したSCeyeプロセス観測
システムが内蔵されている（画像提供：スキャ
ンソニックMI社）

図３　レーザブレージング
プロセスは完全に自動化さ
れている。レーザセル内に
監視カメラが設置されてい
るため、オペレーターはモ
ニター上でその処理をたど
ることができる。それと同
時に、レーザ光学系内部の
カメラによって溶接が追跡
され、すべてのデータがこ
の特定の車両に紐づけられ
る（写真の著作権は某メーカ
ーに帰属）
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る。これまでに、同じデータで学習さ
せた4つのシステムが実装されている。
　4つのシステムは同じように動作す
るが、各オペレーターがプロセスの微
調整を行うため、それが欠陥認識に影
響を与える可能性がある。照明、角度、
レーザ設定などの個々の設定は通常、
場所によって異なるため、画像には小
さな差異が存在する。このことが、展
開時に明らかになった。それでも適応
作業は限定的で、台数を重ねるごとに
移行作業は速くなる。

レーザプロセス制御における
AIの詳細
　基本的に、新しいプロセス制御シス
テムは人間の経験を模倣する。人間が
合格パーツと不合格パーツのサンプル
から学習するのと同様に、開発者らは、
既存の欠陥の分類結果をデータとして
ニューラルネットワークに供給した。
ニューラルネットワークのこのような
トレーニングを、機械学習と呼ぶ。プ
ロセス制御の場合、ニューラルネット
ワークは溶接またはブレージング済み
のシームからの画像を入力として、そ
の画像のパターンにスパッタやポアが
含まれているかどうかを検出する。こ

の入力画像の解析を、推論と呼ぶ。ス
パッタやポアの特定のパターンが検出
されると、マーク付けしてオペレータ
ーにわかるようにする。
　このような畳み込みニューラルネッ
トワーク（CNN）は、どのような仕組
みで動作するのだろうか。簡単に説明
するとCNNは、入力データ（ここでは、
溶接またはブレージングプロセスから

の画像）に特定の数値（重み）を乗算す
る、複数の階層で構成される。その複
数の階層にデータを通した結果が、ト
レーニングデータの分類種別と比較さ
れる（図4）。結果が分類種別と一致す
れば、重みはそれで良いことになる。
一致しない場合は、結果が所定の分類
種別と一致するまで重みが調整され
る。この手順によって、ポアやスパッ
タなどの特定の欠陥クラスに対応する
特定のパターンに、欠陥を結びつける
ための機械学習が行われる。
　このような学習プロセスの後に、こ
れまで見たことのないデータをCNNに
供給することができる。CNNは一定
の確率で、それを正しく分類する。こ
こでも、重みを最適化することができ
る。これは、トレーニング済みのパラ
メータが検証データに対してどれだけ
適切に機能するかを開発者が確認する
ための、検証プロセスである。検証エ
ラーが最小化されたところで、トレー
ニングは終了する。

トレーニング済みモデル

ニューラルネットワーク

トレーニングデータ
ポア

スパッタ

良好なシーム

最適化

図４　ニューラルネットワークの学習データには、ポア（上）、スパッタ（中央）、良好なシーム（下）
が含まれる（画像提供：スキャンソニックSE社）

図5　AIによってオペレーターに提示される検出欠陥の例（上：ポア、下：スパッタ）（画像提供：ス
キャンソニックMI社）
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　次のステップでは、全く新しいデー
タによってCNNの性能をテストする
ことができる。これをテストフェーズ
と呼ぶ。図5は、検出された欠陥の例
である。このCNNは、「ポア」と「ス
パッタ」という2つのクラスについてト
レーニングされている。それ以外の任
意の欠陥クラスに対しても、トレーニ
ングすることが可能である。将来のバ
ージョンでは、欠陥のクラスごとに独
立したニューラルネットワークを使用
することを、スキャンソニック社は検
討している。そうすることで、おそら
く検出率は高くなる。現在は、2つの
欠陥クラスが、単一のCNNによって
リアルタイムに特定されている。

学習プロセスのさらなる詳細情報
　欠陥を正しく特定する確率を高める
ために、トレーニングプロセスは非常
に重要である。この顧客は、約5500枚
の良好な溶接部の画像と2000枚のポ
ア画像を、システムの最初のトレーニ
ング用に提供してくれた。スキャンソ
ニック社は、良好な結果を他のプロセ
スに適応させるために、新しい画像は
数枚しか必要ないことを、同社のレー
ザ研究施設で実証することができた。
わずか数百枚の画像で、この自動車メ
ーカーのシリアル生産のものとは少し

異なるブレージングプロセスに対して、
95%の認識率を達成することができた。
実際のプロセスとの違いは、使用する
材料と、使用するプロセスパラメータ
にあった。しかし、このAI認識手法を、
アルミニウムのレーザ溶接など、全く
別のレーザプロセスに適用する場合で
も、わずか数枚の画像による再トレー
ニングで、非常に良い結果を生成でき
ることが明らかになっている。
　いずれにしても、新しい検出処理に
対してシステムをトレーニングするた
めに必要なトレーニングデータの量の
削減は、この手法の今後の改良に向け
た重要な項目の1つである。

今後の見通し
　このメーカーに対してスキャンソニ
ック社はまず、ニューラルネットワー
クを1つの製造ラインに適用してから、
2つ目のラインに適用した。1つのマシ
ンから次のマシンへと作業を進めるご
とに、1つ前の作業で学んだ教訓を生
かして移行作業を短縮することができ
た。本記事執筆時点で、スキャンソニ
ック社のエキスパートらは、ある新規
顧客の3つの施設に平行してAIシステ
ムを実装していた。
　実際、スキャンソニック社は5社を
超える顧客とともに、このAIシステ
ムのテストを実施している（図6）。現
在、個々のアプリケーションは、それ
ぞれ独自にトレーニングされている。
将来的には、さまざまなアプリケーシ
ョンのトレーニングデータを組み合わ
せることが、このAI手法をはるかに
強力にするための手段となる可能性が
ある。アプリケーションごとに、異な

るトレーニングデータが入力として提
供され、新しい問題事例が追加される
ため、さまざまなアプリケーションで
トレーニングされたAIは、あらゆるア
プリケーションに対して最適な性能を
発揮する、高度に洗練されたモデルを
生成する。この将来のアプローチでは、
トレーニングデータを提供してくれる
個々の顧客が、最も適切にトレーニン
グされたAIシステムのメリットを享受
することになる。長期的には、トレー
ニングをもはや必要としないデータベ
ースが生成される可能性がある。当然
ながら、データプライバシーは厳守さ
れる。顧客が求めるのであれば、すべ
てのデータを実際の生産現場に留め
て、外部に持ち出さないようにするこ
とができる。
　もう1つの改良方法は、このAIア
プローチを拡大することである。これ
までのところは、画像のみが使用され
ている。将来は、プロセスのエミッシ
ョンやパラメータなど、他の検出器か
らのデータを追加することが可能にな
るかもしれない。これにより、欠陥の
発生個所をより詳しく理解することが
できる。オペレーターは、より簡単に
プロセスを最適化できるようになり、
それによって別の戦略的目標を達成す
るための扉が開く。つまり、プロセス
データと欠陥の発生の全体像がより完
全に把握できるようになれば、別のAI
によって完璧なプロセス設定をオペレ
ーターに提案するか、あるいは、単純
にプロセス全体を制御することができ
る。制御ループを閉じることは既に、
レーザヘッド開発者らの長期的な課題
の1つである。
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図6　溶接シームを追跡／特定するためのこ
の新しい技術は、デジタル化されたワークフ
ロー（インダストリー4.0）の確立を目指す某
メーカーの取り組みに非常にうまく適合する
（写真の著作権は某メーカーに帰属）


