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械制御AI

DeepBinaryTree : DBT

株式会社エイシング

～AI+Singularity(AI技術転換点)～



VISION
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あらゆるデバイスがIoT化していく時代

AISingは、軽量なリアルタイムAIをご提供し

エッジから世界を変えます

『ものづくり』×
『AI』



独自AI開発が可能なチーム

CEO 出澤純一
学生時代に早稲田大学ビジネスコンテスト「ワセダベンチャーゲート」最優秀賞
早稲田大学大学院理工学研究科精密機械工学専攻 修士卒業
卒業後は会社経営と並行しAIアルゴリズムの研究も平行して行う
2016年12月株式会社エイシング設立

CTO 金天海
早稲田大学理工学部卒業後、理化学研究所、ホンダ・インスティテュート・ジャパンに勤務。
現在岩手大学 電気情報システム工学科 准教授として弊社CTOと兼務。
文部科学省 科学技術・学術政策研究所より「ナイスステップな研究者2017」に選出。

CFO 竹居邦彦

2001年より独立系ベンチャーキャピタルにてハイテクベンチャーへのハンズオン投資を行う
2005年より投資先の一つであるダブル・スコープで会社設立段階から関与、取締役に就任
2011年東証マザーズ上場を経てCFOに就任
2015年東証一部に指定替え
2017年3月取締役を退任

機械制御＋AI
エキスパート

上場経験
経営エキスパート



既存AIの問題（ペイン）
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専門家によるパラメータ調整が必要 学習計算コストが大きい

IoT×AI分野においてエッジデバイス
への軽量実装が困難



弊社が開発したAI

エッジデバイス用AIアルゴリズム

DeepBinaryTree

(DBT)



DBTの開発背景と特徴

DBTは組込み系への実装を念頭に作られたAI
・小規模な入力に対する素早い応答
・高速なデータ処理
・一定間隔の制御サイクル

DBTは，人が体の使い方を学ぶ時のように，
システムの入出力応答をリアルタイムにモデル化
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開発スピードが早い

少量データから開発可

メンテナンスフリーで運用

開発・管理・運用コスト削減

パラメータ

調整不要

自動追加学習

軽量・リアル
タイム・高精
度



自動車制御

：重心からフロントタイヤまでの長さ
：重心からリヤタイヤまでの長さ
：フロントコーナリング剛性 ⇒環境による
：リヤコーナリング剛性 ⇒環境による

：慣性モーメント
：重量
：車速
：ステアリング角度
：ラテラル位置
：ヨー角

複雑なパラメータ調整が必要

目標：ステアリング角度と車速からヨーレート（横加速度）を予測する

センサー実測

DBTの予測

ノイズ除去



自動車制御（AZAPA社との協業）
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DBT で実現できる世界

SaaS DBTチップ（AIチップ） 統合学習SaaS

Integrated Network

De facto Standard Module

Basic Network

Improved Network

１

２

３

例）1台で1万時間≒1万台で1時間
エッジデバイスから獲得したモジュールのデータを利活用して逐次、精度が向上する



DBT SaaS



DBT SaaS



２～３年後のターゲット市場

・産業用ロボット・・・・国内市場（4兆円）
ハーモニックドライブ社：３００憶円

・センサー ・・・・世界市場（6兆円）

・PLC ・・・・世界市場（1兆7,400億
円）
・サーボモーター・・・・世界市場（1兆6,000億
円）
・建機重機 ・・・・世界市場（6兆3,585億
円）

⇒ハーモニックドライブ社：３００憶円

⇒光学センサー：２０００憶円



事業戦略

スマートセンサー/アクチュエータ

PLC

サーボモーター

射出成形機

ECU/マイコン

FAロボット

既に十数社との共同開発を進めています

光学センサー

SaaS

ソリューションの展開

チップ 統合SaaSPOC

建設用クレーン

船舶エンジン

実施済

2018年予定

2019年予定

市場規模
（2020年）

1.1兆円

0.2兆円

1.7兆円
1.6兆円

1.0兆円

0.5兆円
0.1兆円

0.1兆円
0.8兆円



受賞歴



ご清聴ありがとうございました
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～AIで未来を切り拓く～



補足資料

16



Industry4.0⇒業態変換

第4次産業革命のもたらすもの

AI×IoT

現場のThingsからInformationを取得し、
AIで効率的に解析＋システム化



Deep Learningとの比較

DLは認識を司り頭頂葉的な働きに近く、
DBTは反射的な反応ができる小脳的な働き

DeepLearning DBT

入力種別数 多い（数百万） 少ない（100個程度）

メンテナンスコスト 高い 低い

学習速度 遅い 速い

プログラムの大きさ 大きい 小さい

複雑タスクへの対応 可能 不向き

学習精度 メンテナンス次第 メンテフリーで高精度

追加学習 静的な対応 動的な対応

得意分野
画像認識・処理、音声認識

、自然言語処理
機械制御、統計解析、予測

制御
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Deep Binary Tree性能実験

DBTが正解率が一番良い！

97.3% 82.0％ 91.3％ 77.3％ 95.0％ 89.3％ 85.3％ 91.7％ 78.3％ 90.7％正解率
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高速PDCAサイクルの仕組み
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①DBTSaaS

SaaSに学習データをUP 製品として販売ヒアリング
学習データ用意

獲得ネットワーク検証

＜原因特定可＞
・学習データが不足

・対象モデルに相関性なし

＜原因特定難＞
・学習データが不足

・対象モデルに相関性なし
・AIのパラメーター調整が不十分

DBT 既存AI

学習が上手く行かない場合

学習が上手くいった場合

新規学習
追加学習

多変量解析 実装



学習データ

サーボモーターへの応用（出荷時個体別キャリブレーション）

30度を指定30度回転 29.9度回転30度を指定

理想 現実

目標：サーボモータの製品個体差へ動的に対応し精度を高める

同一製品間でも
出力が微妙に異なる問題がある

学習

検証用データ 予測結果

製品個体差のキャリブレーション
各製品個体で学習を行い、

全ての製品個体で同一の出力となるよう
精度誤差のキャリブレーションを行う
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サーボモーターへの応用（出荷後個体別キャリブ
レーション）

スタンドアローン学習
＋

リアルタイム学習

学習データ（例：直近1週間のデータ、それ以前のデータは破棄）

30度を指定30度回転 29.9度回転30度を指定

出荷時 長時間使用後

目標：経年劣化による影響に動的に対応し精度を保つ

サーボモータの角度
入力(電流など)

長期間使用すると製品の特性が
変わってくる問題がある

サーボモータの角度に対する入力値(電流など)を常に学習

サーボモータの角度 必要な入力値(電流など)

経年劣化等の影響への動的対応
経年劣化等による特性変化に対する
精度誤差の動的なキャリブレーション

角度を満たすための入力値(電流など)を予測
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FAロボットの現状とこれから
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今までのFAロボット
単純作業

これからのFAロボット
人との協調作業（複雑な環境）

様々な分野でロボットが
活用できるようになる



人との協調作業
⇒安全性確保が必須

柔軟なマニュピレーター

精密とダイナミクスの両立

多くの場合、複雑な数学的方程式を得る。
MachineLearning⇒膨大なチューニング作業が必要

Problem

ソフトロボティクスにおけるAIのNeeds



既存AIのロボット分野での問題（ペイン）
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学習獲得するまでの高い計算コスト
⇒試行回数の多さ

学習計算コストが大きい
⇒応答性を確保できない＋軽量実装困難

シミュレーター ≠ リアル

⇒リアルでは精度が出ない

既存AIで苦労したこと



自動車の予測制御
（スリップ状態）



事業戦略
点 ➡ 線 ➡ 面

サーボモータ

センサー

予測制御

PLC

スマートホーム EV 重機建機 工作機械

ロボット 自動車

IoT
エッジデバイス

需給予測 職人技伝承
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モビリティ予測制御


