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振動による状態監視法を用いた
ディーゼル機関異物混入時の異常振動検知

＊近藤　　稔＊　　髙重　達郎＊　　真鍋　慎一＊＊　　菅野　　普＊

Abnormality Detection in a Contaminated Diesel Engine by a Vibration Monitoring Method
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　Railway traction machines are essential parts for a train to run.  Therefore, we are developing a condition moni-
toring system (CMS) that detects the failures of the machines in the early stage to prevent transport disorders.  The 
CMS observes the vibrations of a machine and detects abnormal vibrations with a machine learning algorithm that 
is based on nearest-neighbor analysis.  In this paper, we present an improvement of the algorithm and the result of a 
contamination test with a traction diesel engine, which was conducted to verify the performance of the CMS.  The 
test result shows that the abnormal vibrations due to the contamination are clearly detected with the CMS. 
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１．はじめに

　ディーゼル機関（エンジン）を動力源に持つ気動車は，

非電化区間を走行する鉄道車両として広く用いられてい

る。エンジン等の駆動用機器が故障すると多くの場合に

は気動車の継続運行ができなくなるため，エンジンの異

常を早期に検知して走行中の故障を未然に防ぐことが望

ましい。

　そこで，著者らはエンジン等の駆動用機器を対象とし

て振動による状態監視方法の研究開発を行っている。こ

れまでに，気動車での現車試験等により提案手法の有効

性を確認した１）。しかし，現車試験では機器を実際に故

障させる試験は実施が困難であるため，機器故障時の異

常振動に対する提案手法の有効性を検証できていなかっ

た。そこで，エンジン単体での定置試験設備を用いて，

実際にエンジンを故障させる試験を行った。具体的には

エンジンの潤滑油に異物を混入し，エンジンが異常摩耗

した状態を作り出し，その際の振動の異常を提案手法に

より検知させる試験を行った２）。

　著者らの提案手法では，振動のオクターブバンド分析

結果に対して機械学習の手法を適用して異常検知を行う。

その際に用いる機械学習の手法としては，近傍法の一

種で比較的単純な手法である NNDD（Nearest Neighbor 
Data Description）１）３）と，機械学習分野における標準的

な異常検知手法である OCSVM（One Class Support Vec-
tor Machine）２）４）５）についてこれまでに検討してきた。

　このうち，OCSVM については異物混入試験時の異常

振動を検知できることを既に報告している２）。本論文で

はもう一つの方法である NNDD でも同様に異常振動を

検知できることを示す。

　NNDD の基本的な有効性は現車試験結果を用いて検証

できているが，しきい値等のパラメータ設定に課題がある。

過去の報告では，異常データのサンプルが得られている

前提条件のもとで，適切なしきい値を設定して異常判別

が可能であることを示したが，実際には異常データのサン

プルが得られるとは限らないため，正常データのみで適

切なしきい値を設定して異常判別ができることが望まし

い。そこで，今回は，この観点から NNDD の異常検知ア

ルゴリズムの改良を行った上で，異常振動の検知を行う。

　以下では，まず，状態監視システムについて簡単に説

明し，次に，異常検知部の検証に用いる振動データを得

るために行った異物混入試験について説明する。そして，

その振動データを用いて通常の NNDD を用いて異常検

知を行う場合の問題点を示し，異常検知アルゴリズムの

改良案と，その適用結果について報告する。

２．振動による駆動用機器の状態監視システム

　以下では本論文が前提としている状態監視システムの

概要について説明する。図 1 に状態監視システムの構成

を示す。状態監視システムの主な構成要素は，車上に搭

載された「状態監視装置」と地上のパソコンに組み込ま

れた「診断プログラム」である。このシステムでは，状

態監視装置により機器の振動を常時測定すると同時にオ

クターブバンド分析を行い，その結果を記録，送信する。
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そして，そのデータを，診断プログラムにより分析する

ことで異常検知を行う。このシステムでは，部品の劣化

や故障の予兆を早期に検出して，実際に大きな故障が起

きる前に必要な修繕を行うことを目指しているため，車

上で異常を検知して警報を出すことはせず，地上で分析

を行う構成としている。

　車上でオクターブバンド分析を行うことで，データ量

の圧縮により通信や記録を容易にしながら全ての周波数

帯を異常検知の対象とすることができる。そのため，エン

ジンのような複雑な機器を対象とした場合にも適用でき

る，汎用性の高い状態監視システムの実現が期待できる。

図１　状態監視システムの構成１）
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状態監視装置

　本研究開発のために試作した状態監視装置では，振動

のオクターブバンド分析の結果を地上に送信する代わり

に，取り外し可能な記録媒体に記録する仕様となってい

る。また，状態監視装置には列車速度等の情報も記録す

るため電圧測定機能も設けており，電圧測定結果につい

てはデータ記録周期 1 周期分のデータについて平均値処

理を行った結果が記録される。これらの信号処理の仕様

は表 1 の通りである。

表１　状態監視装置の信号処理機能の仕様

項目 仕様

オクターブバンド

分析

バンド幅 1/12
周波数範囲 10Hz ～ 5kHz

電圧測定サンプリング周期 100ms
データ記録周期 1s
出力ファイル形式 CSV テキスト

　また，試作した診断プログラムは前処理部と異常検

知部からなる１）。前処理部では定常状態の抽出と主成分

分析を行い，異常検知部では機械学習分野で用いられ

ている方法を用いて異常検知を行う。前述の通り，異常

検知の方法としては，これまでに最近傍法を応用した

NNDD と標準的な手法である OCSVM のそれぞれにつ

いて検討している。本報告では，このうち NNDD を適

用した場合について報告する。

３．異物混入試験

3. 1　試験方法

　異常検知法の検証を行うためには，実際に故障による

異常振動が発生している実機で振動を測定し，その異常

が検知できるかを確認するのが良い。そこで，実際の鉄

道車両用エンジン（コマツ製，SA6D125-H-1A）を用い

て，潤滑油に異物（SiC：炭化ケイ素）を混入した状態

で運転することで異常摩耗を発生させ，その際の振動を

測定する試験を行った。

　試験はエンジン単体での定置試験とした。文献 1）で

報告した走行試験結果から，状態監視の観点からはアイ

ドリング運転時の振動を用いることが良いことが分かっ

ている。そのため，試験時の運転は全てアイドリングと

した。振動の測定位置は図 2 に示すように走行試験の際

と同じエンジンマウント部とし，上下方向の振動を圧電

式の加速度センサで測定した。

　SiC は運転時間の増加とともに追加し，表 2 に示すよ

うに徐々に濃度を増加させた。

表２　混入量から算出した SiC 濃度の変化

SiC 濃度 [%] 運転時間 [ 分 ] 累積運転時間 [ 分 ]
0.05 40 40
0.1 80 120
0.15 70 190
0.2 70 260
0.25 80 340
0.3 90 430
0.35 60 490
0.4 60 550
0.5 60 610

図２　振動測定部位
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　SiC を追加する際は，一旦エンジンを停止させて，

SiC を潤滑油に混入した。また，潤滑油のサンプリング

のため，10 ～ 30 分間隔でエンジンを停止させてサンプ

リングを行った。なお，学習データとして用いる正常デー

タを取得するため，SiC 混入に先立ち，未混入時のエン

ジンをアイドリング運転させ，振動測定を行っている。

　振動測定の結果については，5.3 で詳述するように，

時間の経過および SiC 混入量の増加とともに異常の度合

いが大きくなる結果となった。しかし，エンジンが運転

不能になることはなく，表 2 の通り運転が行われた。ま

た，試験の際には通常の気動車で常時監視されている潤

滑油温度，潤滑油圧力，冷却水温度の測定を行ったが，

これらの測定結果からは異常は確認できなかった。

3. 2　異物混入によるエンジンの損傷状況

　異物混入により実際にどの程度エンジンが損傷したか

を確認するため，試験終了後に分解調査を行った。その

結果，図 3 に示す例のように，潤滑油により潤滑が行わ

れているエンジン内部の各部で損傷が確認された。

　図 3 左側はエンジンのクランク軸を支える主軸受（メ

インメタル）である。メインメタルは 3 層構造になって

いるが，表面層の摩耗が進み銅色の中間層が表れかけて

いることが確認できる。図 3 右側はコンロッドとクラン

ク軸を結合するコンロッドの大端部のメタルである。こ

のメタルもメインメタルと同様の 3 層構造となっている

が，表面層が摩耗した結果，銅色の中間層が表れている

ことが確認できる。

　これら以外にも，カム軸の摺動部やシリンダライナー

でも摩耗が確認された。また，排気マニホールドに潤滑

油が入り込む等，オイル上がりの痕跡が確認された。

　これらの損傷状況はエンジンの継続使用が許容されな

いレベルであり，状態監視装置により異常が検知される

ことが望まれる損傷状況であった。

図３　エンジン内部の損傷状況

左：主軸受（メインメタル）（下側)

右：コンロッド大端部メタル（ロッド側)

４．NNDD による異常検知の課題

4. 1　NNDD の概要１）

　NNDD を用いた異常検知の課題について説明する前

に，文献 1）で用いた NNDD による異常度計算法につ

いて簡単に説明する。NNDD では，図 4 のように振動

を表わすデータを多次元空間上の点の座標と考える。本

状態監視システムにおいては，振動のオクターブバンド

分析した結果に主成分分析等の前処理を施したものが異

常検知に用いる振動を表わすデータとなる。そして，テ

ストデータ X と最も近い学習データ A と，その学習デー

タ A に最も近い学習データ B を探し出し，X ～ A 間の

距離を A ～ B 間の距離で割った比を異常検出に用いる。

テストデータ X が異常状態に対応するものであれば，A
～ B 間の距離に比べて X ～ A 間の距離が大きくなると

考えることができるため，この距離の比が異常の度合い

を表わすと考えることができる。

図４　NNDD を用いた異常検出
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　しかし，この方法では，学習データに異常データが混

入している場合には，その異常データが異常判定に用い

られてしまい，適切に異常判定ができなくなることが想

定される。そのため，最も近い学習データ以外にも，2
番目，3 番目，…kNN 番目に近いデータ等に対して同様

の処理を行い，その距離の比の平均値を最終的な異常度

の算出に用いることにより，異常度の算出を安定化させ

る。このとき用いるデータの数 kNN を近傍データ数と呼

ぶ。最終的な異常度は，異常と判定される場合に異常度

が正の値，正常と判定される場合には異常度が負の値と

なるようにするため，距離の比の平均値から 1 を引いた

値を最終的な異常度として用いることとしている。

4. 2　NNDD による異常検知境界の課題

　異物混入試験結果の正常データに対して NNDD を適

用して，異常検知境界を作成した結果を図 5 に示す。異

常検知境界は異常度 0 に対応する等値線を描くことで作

成できる。また，参考のため，OCSVM による異常検知

境界２）を作成した結果を図 6 に示す。パラメータは以

前の検討結果１）２）を参考にして，近傍データ数を 4，前

処理の定常状態抽出のしきい値を 0.2 とし，主成分の数

は可視化のため 2 としている。
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　図 5 によると黒線により示した作成された異常検知境

界により囲まれている領域は非常に小さく，大半の正常

データが異常と判定される結果になっている。異常検知

境界は OCSVM により算出した図 6 のように大半の正

常データを無駄なく囲むことが望ましいが，図 5 ではそ

のようになっていない。

　ただし，異常データの異常度は正常データの異常度よ

りも大きくなる傾向があること自体は変わらないため，

ゼロよりも大きい適切な値をしきい値として設定するこ

とで異常検知が可能である。図 5 中に赤線で示した異常

検知境界は異常度 2 に対応する等値線であり，異常判定

のしきい値を 2 とした場合に相当する。この場合には大

半の正常データを囲む境界が得られている。

　しかし，異常データが得られている場合には，文献 1）
で示されているように，実際に異常データの異常度を算

出することで適切な異常判定のしきい値を設定すること

ができるものの，正常データしか無い場合には適切なし

図６　OCSVM による異常検知境界２）

図５　NNDD による異常検知境界
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きい値の設定が困難である。鉄道車両の状態監視システ

ムでは，事前に十分な異常データが得られない可能性が

高い。また，今回のように徐々に状態が変化していく場

合には，異常データが得られていても適切なしきい値を

設定することが難しい。よって，正常データのみでも適

切な異常検知境界を作成できるように NNDD を改良す

ることが望ましい。

　ここで，改めて従来の NNDD で計算される異常度に

ついて考える。X が正常データの場合，X ～ A 間の距

離は A ～ B 間の距離と同程度になり異常度は 0 となる

ことが期待される。ただし，実際には統計的なばらつき

があるため，正常データに対する異常度はゼロを中心と

して分布することになり，異常と判定される正常データ

も多くなる。また，2 番目，3 番目に近いデータを使う

場合には X ～ A 間の距離が大きくなるにも関わらず A
～ B 間の距離は 1 番近いデータまでの距離であるため，

異常度が正になる可能性がさらに高くなる。その結果，

正常データの大半が異常度検知境界の外側に位置する結

果になったものと考えられる。

　そこで，大半の正常データの異常度が負になるように，

次章で述べるように異常度の算出方法を改良する。

５．NNDD の改良および異常度計算結果

5. 1　異常度計算法の改良

　まず，近傍法の基礎となるデータ間距離の特徴を把握

するため，その頻度分布を調査する。学習データの各デー

タについて最近傍データとの距離を算出し，そのヒスト

グラムを作成した結果を図 7 に示す。

　図 7 によると，作成されたヒストグラムはピークが

左側に寄った対数正規分布等に似た分布になっている。

データ間の距離は最小値がゼロで制限されているため，

左右対称の分布にはならず，このような分布になってい

ると考えられる。

図７　データ間距離のヒストグラム
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　この分布の大半（例えば 99%）のデータが正常と判

定されるようにするためには，このデータ間距離の大半

の値よりも大きな値を基準距離として設定し，図 4 の A
～ B 間距離の代わりに用いれば良いと考えられる。そ

こで，学習データのデータ間距離を値が小さい順に並べ，

データ数の 99% の順位に位置するデータのデータ間距

離を基準距離 d1 とする。

　同様に，最近傍のデータのみでなく，k 番目に近いデー

タも利用する場合には，学習データの各データについて，

k 番目に近いデータとの距離を算出し，それを小さい順

に並べて 99% の順位に位置するデータのデータ間距離

を求めて k 番目に近いデータに対する基準距離 dk とす

れば良い。

　kNN 番目に近いデータまで用いる場合，これらの量を

用いて，式 (1) のようにデータ x の異常度を算出する関

数 f を定義できる。

　 f
k dNN

k

kk

kNN
x

x x
( ) =

− ( )
−

=
∑1 1
1

NN
          (1)

　ただし，NNk(x) はデータ x に k 番目に近い学習デー

タを表わしている。

　このようにすることで，大半の正常データに対して異

常度の値が負になることが期待できる。

5. 2　改良 NNDD による異常検知境界の作成結果

　改良 NNDD により適切な異常検知境界が作成できる

ことを確認するために，式 (1) により計算される異常度

により異常検知境界を作成する。作成のために設定した

パラメータの値は 4.2 節と統一し，定常状態抽出のしき

い値を 0.2，主成分の数を 2，近傍データ数 kNNを 4とした。

作成した異常検知境界を図 8 に示す。

　図 8 によると，作成された異常検知境界は，図 6 の

OCSVM による異常検知境界と同じように大半の正常

図８　改良 NNDD による異常検知境界
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データを囲む滑らかな境界となっている。また，外れ値

と見られる一部の学習データが決定境界の外側になる結

果となっており，学習データに異常データが混入してい

た場合でも，その影響を低減して適切な決定境界を作成

できることが確認できる。

　OCSVM では学習データのいくつかを通る境界が作成

されるため，そのテストデータがその学習データの近傍

である場合，ほとんど学習データと同じデータであって

も境界の外側であれば異常と判定される。これに対して，

改良 NNDD では境界線が学習データから少し離れた位

置にあるため，学習データの密集した場所の近傍にある

テストデータは正常と判定される。信頼される状態監視

システムを実現するためには，敏感すぎる異常検知は望

ましく無いため，改良 NNDD のこの性質は望ましい。

また，改良 NNDD は OCSVM と比較して，異常検知境

界の作成根拠が分かり易い。改良 NNDD はこのような

優れた面がある。その一方で，学習データ数が増加した

場合には NNDD は異常度計算にかかる時間が飛躍的に

増大するおそれがあり，その点では OCSVM が優れて

いると予想される。そのため，最終的にどのアルゴリズ

ムを異常検知に採用するかは，実際に営業車両等で大量

のデータを取得して各アルゴリズムを適用して判断して

いきたいと考えている。

5. 3　改良 NNDD による異常度計算結果

　次に，改良 NNDD により異物混入時の異常度を計算

した結果を図 9，図 10 に示す。図 9 は改良 NNDD によ

り異常度を算出した結果を，累積運転時間を横軸にして

プロットしたものである。また，図 10 は図 9 における

累積運転時間が 5 時間から 6 時間の部分を拡大したもの

である。図では異常度と併せて，参考のために混入量か

ら算出した SiC 濃度も示している。

　この異常度計算では，前処理は以前の検討結果を参考

にして，定常状態の抽出をしきい値 0.2 で行い，主成分

の数は 6，近傍データ数を 4 とした。

　図 9 によると，累積運転時間および SiC 混入量の増大

とともに異常度が増加していることが確認できる。これ

は，累積運転時間の増大とともに摩耗が進行して状態変

化が起きて振動が変化しており，提案する異常検知手法

によりその振動の変化を適切にとらえることができてい

るため，異常度が増大しているものと考えられる。

　なお，図の中央付近を見ると，累積運転時間が 5 時間

を過ぎた時点で一旦異常度が下がり，負の値になってい

ることが分かる。この部分を拡大したものが図 10 であ

る。試験は 2 日間に渡り行われたため，累積運転時間が

5 時間 40 分の時点で初日の試験が終わり，一晩経った

二日目の朝から試験が再開されている。運転を止めた状

態で長時間経過することで，潤滑油中の SiC や摩耗粉が
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図 10　異常度の計算結果（拡大図）

沈殿するため，再開時には異物や摩耗粉が少ない潤滑油

がエンジンに供給されると考えられる。そのため，試験

を再開した直後は異常度が負になり，正常データなみに

異常度が小さくなっているものと推定できる。そう考え

ると，少なくとも試験の前半については，観測された異

常振動は，摩耗によるエンジン部品の寸法変化に起因す

るものではなく，異物と摩耗粉により潤滑状態が変化し

たことに起因していると推定できる。

図９　異常度の計算結果

　なお，累積運転時間が 5 時間 40 分の点以外にも，異

常度が下がっている点がいくつかあるが，これらは潤滑

油の調査のためにエンジンを停止した時間に対応するも

のであり，二日目の朝と類似の状況が発生していると考

えられる。

６．おわりに

　振動による駆動用機器の状態監視方法について，その

有効性の検証と改良を行う目的でディーゼル機関の潤滑

油に異物を混入する試験を行った。また，状態監視の異

常検知方法について，従来の方法を改良して，データ間

距離の分布に着目した新しい異常検知方法を提案した。

　試験結果に対して提案手法を適用したところ，異常検

知境界が適切に作成されることが確認できた。また，累

積運転時間および SiC 混入量の増大とともに異常度が増

加している結果となり，提案手法により適切に異常度が

評価できることが確認できた。

　今後，より実用的な状態監視方法の確立を目指し，引

き続き研究開発を進めていく予定である。
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