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オンデバイス機械学習による異常検知技術を用いた 
電気火災予兆検知システム 
Electric Fire Predictive Detection System using an Anomaly Detection Method with on-device Machine Learning 

 

 

要  旨 
 家庭用電気製品の事故や故障に対して予知保全を導入するため，エッジデバイスを用いた予兆検知システムを
提案する．本稿では，電気火災の原因の1つであるトラッキング現象をターゲットとした．トラッキング現象の予
兆電流は，微小であり家電動作中において検知するのが難しい．そこで，電流波形に着目したデータ処理と，マ
イコンでも動作可能な機械学習を用いた異常検知技術を用いて評価した．結果として，家電製品の動作中におい
ても予兆電流を検知可能であり，マイコン上でも動作可能であることを確認した． 

 
Abstract 

We propose a predictive detection system using an edge device in order to install predictive maintenance for malfunctions and 
accidents with home appliances. In this paper, we target the predictive detection for tracking phenomenon, which is one of the major 
causes of electrical fires. It is difficult to detect the current caused by the tracking phenomenon because of the small current compared 
to the current under operation of home appliances. Therefore, data processing focused on the current waveform is applied to the input 
data, and the anomaly current detection method with on-device machine learning of the capability is evaluated. The algorithm detects 
the predictive current under operation of home appliances. 

 

1．はじめに 

工場の設備，インフラ施設やデータサーバなどの動作状
態を常時監視することで，故障や異常を予知して部品を交
換および修理する保全方法（以下，予知保全）は産業分野
に広がっている．一方で，家庭用電気製品（以下，家電製
品）の故障や事故の予防の多くは，安全設計や，故障する
前に定期交換を行う保全方法（以下，予防保全）が一般的
である．しかし，現在も家電製品を含む電気機器による電
気火災が年間1200件程度[1]発生しているため，安全設計や，
予防保全だけでは電気火災事故を防止することは難しく，
家電製品に対しても予知保全を導入する必要性がある． 

したがって，家電製品を常時監視し，電気火災原因の予
兆現象を検知することができれば，電気火災事故の減少に
貢献ができるものと考える．そこで，本稿では家電製品の
電気火災の予兆検知技術の開発，さらにマイコン上での予
兆検知の可能性に関して報告する． 

 

2．電気火災予知検知システム 

2.1 システムの概要 
本稿で提案する電気火災予兆検知システムの概念図を第

1図に示す．システムは，家電製品，エッジデバイス，サ
ーバで構築されたシステムである． 

本稿で提案するシステムにおけるエッジデバイスとは，
インターネットに接続され，かつデバイス上でデータセン

シングとデータ処理ができるマイコンを搭載した小型の機
器である．取り付け場所としては，家電製品の内部への取
り付けや，コンセント型アダプタのような家電製品の外部
への取り付けが考えられる．第1図ではコンセント型アダ
プタを用いた場合の，システムの概念図を示している． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

上記に示す，エッジデバイスを利用する理由として，以
下の2点が考えられる．1点目としては，データ量が膨大と
なるからである．全ての処理をサーバで行う場合，デバイ
スから送信される1日当たりのデータ量がギガバイトオー
ダーとなり，通信帯域がひっ迫する．一方，データ処理を
デバイス上で行う場合，サーバへの取得データ送信および
データ処理結果のデバイスへの送信といったデータ通信量
を削減することが可能となる．2点目として，インターネッ
トの接続状態に関わらず，予兆検知を行うことができるか
らである．サーバとのデータ通信を行う必要性なく予兆検
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第1図 予兆検知システムの概念図 
Fig. 1 Concept of the predictive detection system  
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知ができるため，インターネット環境がない場合，もしく
は不安定な環境においても予兆検知が可能である．また，
サーバとのデータ通信が可能であれば，予兆検知に関する
データを，サーバを介してユーザーや製品の製造元などへ
お知らせするようなシステムに拡張することもできるため，
本稿では予兆検知システムとして第1図に示すサーバを含
めたシステムを提案する．以上2点から，予兆検知のリアル
タイム性に優れ，かつインターネット環境がない場合にお
いても，検知が可能であるマイコン搭載のエッジデバイス
を用いた予兆検知の技術開発を行う． 

 

2.2 トラッキング現象 
電気火災を予兆検知する最初のターゲットとして，電気

火災の原因の1つである，トラッキング現象[2][3]を対象と
する．トラッキング現象によって電気火災が生じた場合の
再現実験を第2図に示す．第2図に示す電極間に電位差があ
る状態で，絶縁体表面に埃（ほこり）と水分が付着し微小
発光放電が生じることで絶縁体が炭化する．その炭化した
部分に電流が流れ，それに伴い絶縁体が発熱し，最終的に
絶縁破壊が生じて発火に至る．上記で示したトラッキング
現象の一連の流れのうち，炭化時に流れる電流を予兆検知
することをターゲットとする． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

家電製品が動作中の正常な電流と，トラッキング現象の
予兆電流を含む家電製品の動作中の電流を第3図（a）と（b）
にそれぞれ示す．第3図（a）と（b）の時系列の電流波形
を比較すると，電流波形には違いが見えない．そこで，第
3図の（a）と（b）に示す電流振幅の最大値付近の枠線部
分を拡大し，比較した図を第3図（c）に示す．第3図（c）
が示す電流増加分が予兆電流を示している．また，その電
流増加量は0.1 Aオーダーという特徴をもつことがわかる． 

第3図（b）に含まれる予兆電流のみを出力した結果を第
3図（d）に示す. 第3図（d）が示すように，予兆電流は正
弦波とは異なる形状をした特徴をもつことがわかる．以上2

点の特徴に着目し，予兆電流を検知する方法を検討する． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

3.  解析と検知方法 

3.1 予兆電流の解析 
予兆電流を家電製品の動作電流と区別し検知する方法と

して，予兆電流の特徴の1つである正弦波とは異なる波形で
あることに着目する．つまり予兆電流によって，基本波お
よび高調波以外の周波数成分が増加することが考えられる．
そこで，家電製品の正常に動作中の電流と，家電製品が動
作中に予兆電流が生じた場合の電流測定を行った．また，
その電流を周波数変換した結果を解析した． 

電流の測定条件を第1表に示し，測定回路図を第4図（a）
に示す．電流の測定点は第4図（a）のP1とした．第4図（b） 

はトラッキング現象を引き起こすための，水溶液滴下を
行う回路部の外観図を示す．トラッキング現象を引き起こ
す方法および水溶液滴下部の回路部分の構築はIEC 

60112[4]を参考に行った．第4図（a）が示すように，水溶
液を滴下する回路部は測定対象の家電製品と並列に設置し
た．滴下液と滴下条件を第2表に示す． 

本稿での検討では，トラッキング現象による劣化を加速
させるために，塩化アンモニウム濃度をIEC 60112[4]で規定
されている0.1 wt%から1.0 wt%に高めて行った．測定結果に 

 
第1表 測定対象と条件 
Table 1 Conditions of measurement and the object of the measurement 

項 目 詳 細 
製品対象 アイロン（NI-WL405-W，当社製） 
測定対象 時系列の電流値 
測定点数 20000 点/秒 
測定時間 300 秒 
測定機器 オシロスコープ（DL750，横河電機（株）製） 

第3図 トラッキング現象の予兆電流波形の特徴 
Fig. 3 Characteristics of the predictive current of the tracking phenomenon  

電極 炭化 発火 

第2図 トラッキング現象による電気火災 
Fig. 2 An electrical fire caused by the tracking phenomenon   
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おいて，水溶液を滴下しない場合を，正常な動作中の電流
とする．一方で，水溶液を滴下した場合を，予兆電流を含
む動作中の電流とした． 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
第2表 滴下液と滴下条件 
Table 2 Conditions of drops and drop solutions 

項 目 詳 細 
滴下液 塩化アンモニウム水溶液 

滴下量 20 mg/回 
水溶液濃度 1.0 wt% 
滴下間隔 30 秒以上 

 

測定した正常な動作中の電流と予兆電流を含む動作中の
電流のうち，0.5秒間をFFT （Fast Fourier Transform）を用い
て周波数変換した結果を第5図（a）と（b）にそれぞれ示
す．第5図（a）と（b）を比較すると，第5図（a）に比べ
第5図（b）の方が低周波数領域において電流増加が見られ
る．そこで，第5図（a）と（b）において1000 Hz以下の周
波数領域を拡大した結果を第5図（c）と（d）にそれぞれ
示す．第5図（c）と（d）が示すように，第5図（c）に比
べ第5図（d）の方が予兆電流に起因する電流増加が基本波 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

および高調波以外に見られる．以上の解析結果より，1000 

Hz以下の周波数領域において，予兆に起因する電流増加を
検知する方法で，予兆検知ができると考えられる． 

 

3.2 予兆検知方法 
トラッキング現象の微小な予兆電流（0.1 Aオーダー）を

検知するためには，設置環境の変化に適応し，検知性能低
下を抑制する必要性がある．想定される設置環境の変化と
は，同一の家電製品において時系列的に変化する場合が考
えられる．また，動作する家電製品が変更する場合も考え
られる．第6図において，アイロンと食器洗い乾燥機の動
作中電流に対してFFT（時間窓0.5秒）を行った結果から，
家電製品の違いによって，電流のFFTのピーク位置や振幅
強度が大きく異なることがわかる． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

上記に示した設置環境の変化に追従する方法の1つとし
て，設置環境データを即時に逐次学習する方法[5]が考えら
れる．逐次学習とは，事前に一括してデータを与えて学習
するバッチ学習とは異なり，データを1つずつ逐次的に与え
て学習する方法である．そのため，バッチ学習に比べ学習
の計算量が小さい特徴がある． 

また，コンセント型アダプタや家電製品に搭載可能なエ
ッジデバイスでの動作を想定すると， 計算資源が少ないマ
イコン上においても，逐次学習を含むデータ処理を行う必
要性があると考えられる． 

以上より，M. Tsukadaら[6]が提案している異常検知技術
であるONLAD（ON-device sequential Learning semi-supervised 

Anomaly Detector）を用いた予兆検知技術を開発した．
ONLADとは，ニューラルネットワークの1つであるELM

（Extreme Learning Machine）[7]を逐次学習に拡張した
OS-ELM（Online Sequential ELM）[8]と，教師なし異常検知
手法の1つであるオートエンコーダ[9][10]を組み合わせた
アルゴリズムである．ONLADの学習と推論の概略を第7図
（a）と（b）にそれぞれ示す．学習時は，入力値を目標値
とし，入力値と出力値が等しくなるように学習を行う．推
論時は，推論する出力値と入力値の誤差から予兆を判断す
る．本稿の予兆検知において，ONLADへの入力データは3.1
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第5図 アイロンの動作電流のFFT値 
Fig. 5 FFT current under operation of a dry iron   
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第6図 家電製品が異なる場合の電流のFFT値  
Fig. 6 Current of FFT for different home appliance   
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第4図 電流測定用回路 
Fig. 4 Test circuit for current measurement  
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節の解析結果より，電流値をFFT（0.5秒間）したデータを
用いる．さらに，予兆電流の特徴部分を強調および周波数
領域の最適化を行う前処理を行うことで，ONLADを予兆検
知技術に適応させた．予兆検知アルゴリズムの全体フロー
を第7図（c）に示す． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ONLADのニューラルネットワークは入力層から中間層
への重み最適化を行わない手法である[6]-[8]．また，中間
層から出力層への重みは，重み最適化として用いられる誤
差逆伝播（でんぱ）法ではなく解析的に計算するため，軽
量な学習と推論計算となる[6]-[8]. 以上の特徴から，ONLAD

を用いた予兆検知技術をマイコンで処理できると推測され
る． 

 

4.  予兆検知の評価 

4.1 評価概要 
家電製品の動作中の予兆電流を，ONLADを用いた予兆検

知アルゴリズムを用いて，検知性能を評価した.なお，本稿
では電流波形が正弦波に類似した単純な形状となることか
ら，アイロンを評価対象とした． 

また，コンセント型アダプタへの搭載を想定したマイコ
ン上で，ONLADの逐次学習と推論の計算速度を評価した． 

 

4.2 評価方法 
性能評価は，電流測定，学習，予兆検知の順で行った.  

電流測定は，第4図で示した回路で測定を行った．学習
に用いる家電製品の正常な電流データと，評価に用いる予
兆電流を含む電流データ（水溶液の滴下回数が1滴目，10

滴目，15滴目）を取得した．測定点P1の電流を学習用デー

タと評価用データとして用いた．測定点P2の電流は，予兆
電流を含む時系列的な部分を特定するために用いた．測定
条件と滴下液は，第1表および第2表と同様の方法とした．
本稿での滴下条件では，20滴から25滴目の間で発火が生じ
た．  

学習は，電流測定で取得した正常な電流データを第7図
（c）のフローと同様の前処理を行い，ONLADへ入力させ
学習を行った．学習用データは時系列データ600個（300秒
分）を準備し学習に用いた．その際の，ONLADの条件を第
3表に示す．この条件は，M. Tsukadaら[6]が提案している条
件のうち，入力層・中間層・出力層以外は同一条件として 

いる． 

予兆検知は，第7図（c）に示すフローに従い評価を行っ
た．評価用データは，滴下回数が1滴目，10滴目，15滴目の
それぞれの予兆電流を含む時系列データ5秒分を20個準備
し評価に用いた．予兆検知の方法は，第7図（b）と（c）
が示すようにONLADアルゴリズムの推論値と，評価用デー
タの入力値の，平均二乗誤差で計算される誤差値に対して
閾（しきい）値を設計し，5秒間のデータのうち閾値以上の
回数が少なくとも1回あれば予兆と判断し検知した．この閾
値は最適化設計が必要なハイパーパラメータであり，本稿
では0.001とした． 

検知性能評価は当社製PC（Intel Core（注1） i5-8350U@1.7 

GHz）を用いた．ONLADの逐次学習と推論の計算速度評価
は，マイコン（Kendryte（注2） K210@390 MHz）を用いた． 

 
第3表 ONLADの条件 
Table 3 Conditions of ONLAD 

項 目 条 件 
ネットワークの層数 3 
入力層の数 268 
中間層の数 128 

出力層の数 268 
活性化関数 sigmoid 
誤差関数 平均二乗誤差 
忘却率 1.00 
エポック数 1 

 

5.  評価結果 

性能評価として，評価データ20個中の検知できた回数の
割合を表す再現率を検知性能の指標とし，その評価結果を
第8図に示す．1滴目は0 %となり，検知できていない．一
方，滴下回数10滴目，15滴目と増加するごとに再現率が向
上しており，15滴目では90 %の再現率があることがわかっ 

 

 

 
（注1）Intel Corp.の登録商標または商標．  
（注2）Canaan Creative Co.,ltd.の登録商標または商標． 
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第7図 ONLADの概要と予兆検知への適応 
Fig. 7 Outline of ONLAD and adaptation to predictive detection  
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た．今まで，発火に至らないと発見が困難であったトラッ
キング現象による発火に対して，発火までの3/4程度の滴下
回数で予兆をとらえることができた．また，火災発生をよ
り早い段階で検知できる方が火災事故を未然に防ぐ予兆検
知システムとしては好ましく，1/2程度の10滴目においても
20 %の再現率で予兆をとらえることができた．実際の家電
製品に生じるトラッキング現象による発火には，数箇月～
数年にわたる環境などの影響の積み重ねで発生しているこ
とから，本システムによってトラッキング現象による火災
発生に対して十分に対処可能な前段階で検知できると考え
られる． 

次に速度評価を行った．速度評価の結果は，逐次学習の
時間が11.552 ms，推論の時間が5.735 msとなった．つまり，
電流値のサンプリング間隔である0.5秒に対して学習と推
論の合計処理時間は10分の1以下となり，マイコン上で十分
処理できることが確認できたため，エッジデバイスへの搭
載はできると考えられる． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

6.  まとめ 

家電製品の動作中において，電気火災の原因の1つである
トラッキング現象の予兆を，マイコン動作を想定したエッ
ジデバイス上で予兆検知する技術開発を行った．  

予兆電流は，周波数変換した際の1000 Hz以下の周波数領
域における微小な電流増加をとらえることで検知できるこ
とがわかった．また，環境変化に追従可能な逐次学習機能
をもち，マイコンでも動作可能なONLADを用いた予兆検知
アルゴリズムの検知性能と速度評価を行った． 

性能評価から，家電製品が動作中においても予兆電流を
検知する性能があることがわかった．さらに，速度評価か
らコンセント型アダプタ搭載を想定したマイコン上でも，
学習と推論が十分可能であると確認した． 

今後は実環境を想定し，誤検知を含めた性能評価とエッ
ジデバイスを用いたシステムで実証実験を行っていく予定 

である．  

 

本研究の一部はJST CREST JPMJCR20F2の助成によって
得られた成果を活用しています． 
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第8図 各滴下回数の予兆電流に対するONLADアルゴリズム 
の評価結果 

Fig. 8 Evaluated results of the predictive current using the ONLAD 
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