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Abstract: When multi-faults state occurred in a plant rotating machine, because the relationship 
between fault types and vibration signals measured for the diagnosis are much more complex than the 
case of single fault, moreover, the condition diagnosis information from vibration signals is 
ambiguous, especially at early stage, the diagnosis for the multi-faults is more difficult. In order to 
resolve the problem, this paper proposes a new precise diagnosis method for rotating machinery using 
support vector machine (SVM) and fuzzy theory. Firstly, the optimal classification-line for 
distinguishing two states can be obtained using two SPs and SVM. Then the synthetic symptom 
parameter (SSP), that has higher sensitivity for the diagnosis, can be obtained according to the 
optimal line of classification. Finally a fuzzy diagnosis method is proposed to discriminate states of 
rotating machinery using the ambiguous diagnosis information. The practical diagnosis examples of 
bearing with multi-faults are provided to verify the effectiveness of the proposed method. 
 
 
Keywords: sequential diagnosis, support vector machine, multi-faults state, optimal classification-line, synthetic 
symptom parameter.               

 
 

 

１．はじめに 

回転機械設備の診断を行う場合、複数の異常種類が同

時に発生している状態を検知したケースはしばしば生じ

る。ここで、複数の異常種類が同時に発生している状態

を「複合異常状態（multi-faults state）」と言う。しかし、

異常の部位から遠く離れた場所で測定した振動信号はノ

イズに強く影響され、特に早期段階における異常信号成

分が比較的微小である[1]。そのため、複合異常の特徴を

反映する診断情報はあいまいであり、一般的に用いられ

ている診断用の特徴パラメータ（symptom parameter: SP）

の異常識別率は低い。また、複数の異常が互いの特徴を

覆う場合や償う場合があるので、複合異常状態の診断は、 

 

 

 

 

 

  

単一の異常状態の識別より困難である[2]。 

本研究では、あいまいな診断情報をもつ複合異常に対

処するために、①複数の無次元特徴パラメータの中から

異常識別率が上位のものを２つ選出し、サポートベクタ

ーマシン（support vector machine: SVM）により構成され

る最適な分類線に基づいて、高い識別率をもつ複合特徴

パラメータ（Synthetic Symptom Parameter: SSP）を自動生

成する方法を提案する。②あいまいな診断情報にも対処

できるために可能性理論を用いたファジィ診断法を導入

する。③多くの異常種類（設備状態）を効率よく精密診

断するために、各異常種類を逐次的に判定・識別する「逐

次診断法」を提案する。また、回転機械の衝撃系異常の

診断に適用する実例により、提案した諸方法の有効性を

検証する。図１は提案した異常診断法の流れである。 
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信号測定

特徴パラメータの算出

識別率が上位の特徴パラメータを二つ選出

SVM による最適な分類線の獲得

複合特徴パラメータの生成

ファジィ理論による異常状態を自動的に識別
 

図１．診断の流れ 

 

２．衝撃系異常振動信号の測定と無次元特徴

パラメータ 

2.1 正常状態と衝撃系異常状態の振動信号の測定 

本研究で設備各状態診断のために使用した回転機械の

機構図を図２に示す。右側の軸受（型番：NU204）台座

に振動加速度センサー（Type: PCB MA352A60; Sensitivity: 

10mV/g; Frequency: 5-60000Hz）を設置し、３軸（水平、

垂直、軸方向）の振動加速度信号を測定、記録した。本

報では垂直方向の信号のみを用いた。 
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図２．診断対象の回転機械の機構図 

 

また、衝撃系異常を早期に検出できるか否かを検討す

るために、軸受傷状態（広さ約0.3mmと深さ約0.05mmの

傷）を放電ワイヤカットにより人工的に作成した。図３

に示すように、外輪傷（O）、内輪傷（I）、転動体傷（E）

の３種類に加え、外輪傷と転動体傷の複合異常（OE＝O+E）、

内輪傷と転動体傷の複合異常（IE＝I+E）を設定し、正常

状態（N）と合わせて６状態の振動加速度信号を測定した。

なお、サンプリング周波数を 100ｋHz、測定時間を 20s、

実験時の軸回転数を500rpmとして信号を測定した。カッ

トオフ周波数を10ｋHzに設定したときに、各状態の振動

加速度信号のスペクトルを図4に示し、また、図4には

振動レベルを反映する実行値（RMS）も示している。 

   

（A）外輪傷（O） （B）内輪傷（I）  （C）転動体傷（E） 

   

（D）複合異常（OE＝O+E） （E）複合異常（IE＝I+E） 

図３．衝撃系異常状態の装置の写真 
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図４．各状態の振動加速度信号のスペクトルおよび実効値RMS 

 

 図４を見れば分かるように、この軸受に傷が生じたと

きに、正常状態のスペクトルに比べ、約 15kHz と 40kHz

の処に傷によるスペクトル成分が大きくなっている。な

お、使用した振動加速度センサーは測定個所に接着剤で
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固定され、その時の共振周波数が約 50kHz なので、この

軸受の異常信号が十分に測れられたことが分かる。 

 

2.2 無次元特徴パラメータ及びその評価法 

 自動診断システムを構築する時には、設備状態を反映

する特徴パラメータが欠かせない[4]。特徴パラメータは、

時間領域，周波数領域におけるパラメータが定義されて

おり，その中で，有次元特徴パラメータと無次元特徴パ

ラメータに分けることができる。有次元特徴パラメータ

は、信号の平均値、実効値、ピーク値などのように単位

（速度、加速度など）を持ち、信号の振幅の大きさ（量）

を表すものである。無次元特徴パラメータは、従来の統

計学で使われている歪度、尖度などのような特徴パラメ

ータで、単位を持たず、信号の大きさに関係なく、信号

の形状を反映する[1]。本研究では、診断対象が回転機械

の衝撃系異常であり、初期段階での精密診断のために、

無次元特徴パラメータ（以下の六つ）を用いる。また、

測定した離散時系列のデータを ( 1 ~ )ix i N とし、六つの

特徴パラメータの計算式は次に示す。 

歪度：

3

1
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ここで、xと はそれぞれ ix の平均値と標準偏差である。 

極大値の歪度：
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ここで、
pix はピーク値（極大値）であり、

px と
p は

それぞれピーク値（極大値）の平均値と標準偏差であ

る。
pN はピーク値の総数である。 

極小値の歪度（絶対値）：

3

1
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極小値の尖度（絶対値）：
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ここで、 ( 1 ~ )vi vx i N は谷値（極小値）であり、 vx と v

はそれぞれ谷値（極小値）の平均値と標準偏差である。 

どのパラメータが２状態の識別に適しているかは、識

別率DRと識別指標DIによって評価できる[2]。ここで、状

態１と状態２で求めた特徴パラメータの値をx 1とx 2とし、

x 1とx 2の平均値をそれぞれμ1とμ2、標準偏差をσ1とσ2

とすると、識別率DRと識別指標DIは次式で表せる。 

21
1 exp( )

22
DI z

DR dz
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
            (7)  

2 1
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1 2
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                    (8)  

このとき、DIが大きければ大きいほどDRも大きいから、

DIとDRは特徴パラメータの良否を評価する指標として用

いられる[5]。また、DI値は1.65以上で95%の識別率が得ら

れることが知られている。 

表１には各状態間の六つの特徴パラメータのDI値を示

す。ここで、表１の中にアンダーライン（＿）が付いて

いるDI値は上位二つのものであるが、任意２状態間の特

徴パラメータのDI値はあまり大きくない。そこで、SVMを

用いて最適な分類線を探し、識別率の高い複合特徴パラ

メータを自動生成することによって診断精度を高める手

法を提案する。 

 

表１．特徴パラメータのDI値及び選出 

２状態 P1 P2 P3 P4 P5 P6 選出SPs

N、O 0.8 0.8 1.1 0.7 1.2 0.8 P3、P5 

N、I 0.4 0.4 0.7 1.0 0.5 0.9 P4、P6 

N、E 0.4 1.1 0.7 1.1 0.3 0.2 P2、P4 

N、OE 0.3 0.4 0.9 0.4 1.0 0.5 P3、P5 

N、IE 0.8 0.4 0.5 1.0 0.6 0.8 P4、P6 

O、I 0.1 0.6 1.0 0.3 0.5 0.8 P3、P6 

O、E 0.4 0.2 0.2 0.6 0.3 0.1 P1、P4 

… … … … … … … … 

OE、IE 0.8 1.0 0.8 1.2 0.4 0.3 P2、P4 

 

３．SVMによる複合特徴パラメータの生成法 

3.1 SVMによる最適な分類線の獲得 

SVMは、統計的学習理論に基づき、特にパターン認識の

能力において、優れた学習・認識モデルの一つである。

SVMでは、二次計画問題に帰着することを利用することに

よって、最適な分類問題を式（9）の最適解に転換する。

よって、SVM で分類問題を解決するために重要なことは、
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式（10）のように最適な分類線を探索·構成することであ

る[5, 6]。 

1 , 1

1
( )

2

N N

i i j i j i j
i i j

Q y y x x   
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ここで、x iとx j はy i(=1)とy j(=-1)を用いて表す２種類

の学習データであり、αiとαjは対応するLagrange乗数で

ある。Nはデータの総数である。ωi(∈ω)はシナプス荷重

に対応するパ ラメータであり、ｂ はしきい値である。 

パターン認識の実問題で線形分離可能な場合は稀であ

る。しかし、若干の識別誤差を許容する範囲を設け、最

適な分類線探索の制約条件を緩めれば、非線形分離と同

様に、SVMを用いて常に最適な線形分類線のみを探索・構

成することができる。これはいわゆる「ソフトマージン

SVM」と呼ばれるものである。この手法により、最適な分

類線とその方程式が得られる。例えば、図５に示すよう

に正常と外輪傷の２状態に対しては、特徴パラメータP3

とP5を用いて、ソフトマージンSVMによる最適な分類線（H）

が構成された。それぞれを識別するための２個の特徴パ

ラメータを用いて、構成した最適な分類線の方程式を表

２に示す。 

 
 P3

P5

 L

 o:normal（N)　＊:outer race flow（O)  
図５．ソフトマージンSVMによる構成した最適な分類線 

 

表２．SVMによる構成した最適な分類線の方程式 

2状態 最適な分類線の方程式 

N、O P3＋P5－3＝0 

N、I P4＋P6－32＝0 

N、E P2＋3P4－60＝0 

N、OE P3＋5P5－15＝0 

N、IE 2P4－P6－13＝0 

O、I 11P3＋P6－37＝0 

O、E 14P1＋P4－19＝0 

… … 

OE、IE P2＋P4－964＝0 

3.2 複合特徴パラメータの生成 

従来の原始特徴パラメータ（SPs）では、表１に示すよ

うに最大識別指標DI は 1.2（識別率DR=88％）であり、

各２状態の識別精度が高くない。そのため、自動診断シ

ステムを実現するには、高い識別率の特徴パラメータを

探索することは必要である。本研究では、SVMにより求め

た最適な分類線を基準にして、新たに特徴パラメータを

｢複合特徴パラメータ：SSP｣と定義する。 

原始特徴パラメータP iとP jを用いて、SVMにより求め

た最適な分類線がa•P i＋b•P j＋c＝0である場合の複合特

徴パラメータ（SSP）の計算式は式（11）に示す。 

2 2
( )

i j
i j

a P b P c
H sign a P b P c

a b

   
     

   

(11)  

ここで、a、b、cは最適な分類線の方程式の係数である。

また、関数sign(x)は、x＞0のとき1をとり、x＝0のと

き0をとり、x＜0のとき-1をとる符号関数である。 

式（11）により、SSP の実質は、点 A(P i, P j)が最適

な分類線（L）に垂直な数直線（H）上に投影される点A 1

の値である。図６に示す、H軸は複合特徴パラメータ（SSP）

の座標軸である。 
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図６．複合特徴パラメータの生成例法の説明図 

 

表３．複合特徴パラメータ（SSPs）のDI値 

２状態 選出のSPs SPsのDI値 SSPのDI値

N、O P3、P5 1.1、1.2 1.6 

N、I P4、P6 1.0、0.9 1.7 

N、E P2、P4 1.1、1.1 1.8 

N、OE P3、P5 0.9、1.0 1.6 

N、IE P4、P6 1.0、0.8 1.5 

O、I P3、P6 1.0、0.8 1.4 

O、E P1、P4 0.4、0.6 0.9 

… … … … 

OE、IE P2、P4 1.0、1.2 1.6 
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表３は、任意の２状態における選出したSPsを用いて、

SSPsを生成し、そのDI値を計算した。結果は、SPsのDI

値よりSSPsのDI値の方が大きくなっており、SSPsを新

たに生成することによって識別の精度が向上したことが

わかる。 

 

４．ファジィ理論による逐次診断 

4.1 ファジィ理論 

 特徴パラメータｘの確率密度関数を最大値１とした可

能性分布関数に変換する[3, 8, 9]。可能性分布関数は 

1

( ) min{ , }
N

i i k
k
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により求められる。ここで、 
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である。ただし、x とσはその平均値と標準偏差であり、

x =∊( x －3σ,x ＋3σ)である。Nはｘが定義される区間を

N 等分する意味である。図７は複合特徴パラメータｘの確

率密度関数f(x)を最大値1とした可能性分布関数p(x)に

変換する例である。 
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図７．可能性分布関数の変換例 

 

 実際に状態の識別を行う時に、モデルとなる可能性分布

関数 p ni(x )と識別したい状態の可能性分布関数 p t(x )の

マッチングにより得られる診断の可能性結果は 

( ) ( )
t

i ni t x x
w p x p x


            (15)  

から求められる。iはモデルの種類を表す。 tx は診断用の

複合特徴パラメータxの平均値である。図８ように簡易診

断の例による可能性分布関数を用いたファジィ理論法を

説明すると、p n1(x)とp n2(x)はモデルとして正常と正常以

外、つまり異常状態の可能性分布関数を表す。p t(x )は識

別したい状態の可能性分布関数を表す。p n1(x)と p t( tx )

が交わる点 A の値ｗ１は、診断対象が正常状態である可能

性である。それと同様に、p n2(x)と p t( tx  )が交わる点 B

の値ｗ2は、診断対象が異常状態である可能性である。正

常状態の可能性ｗ１が異常状態の可能性ｗ2 よりも大きく

なれば，正常であると簡易診断することができる。 

 pn2(x)

 pn1(x) 1

 0

p(x)

 w1

 w2

 pt(x)

 xt

 A

 B

 

図８．ファジィ理論法による簡易診断の例 

 

4.2 逐次診断 

SVMにより得られた複合特徴パラメータを用いて、ファ

ジィ理論における診断方法と統合し、逐次的に回転機械の

状態を検出・識別する「逐次ファジィ診断法」を提案す

る。 

スタート

簡易診断

ステップ

正常(N)か？

異常(UN)か？
正常状態

異常状態(O、I、E、OE、IE)
精密診断

ステップ

I：

O、E、OE、IE

OE：

O、I、E、IE

E：

O、I、OE、IE

O：

I、E、OE、IE

状態の識別

IE：

O、I、E、IE

1 2 3 4 5

図９．逐次ファジィ診断法の流れ 

 

図９は衝撃系異常（軸受異常）の診断の流れである。

最初の簡易診断ステップでは、正常か異常かを判別する。

まず、異常状態を識別するために、それぞれの異常状態

を表すファジィ診断のモデルを構成する。次にファジィ

理論によって評価を総合して診断する。正常の場合、診
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断システムは自動的に停止するが、軸受異常が発生して

いる場合は、診断システムは精密診断ステップへ移行し、

異常種類を特定していく。本実験は異常状態５つ設定し

ているので，精密診断ステップでは、図９のように５つ

のパターンでファジィ診断を行うことが必要である。 

 

4.3 実験への適用 

本手法により生成した各２状態の複合特徴パラメータ

（SSPs）を用いて、逐次ファジィ診断システムを構成し

た。本研究で提案した諸手法の有効性を検証するために、

人工的に設定した各既知状態（N、O、I、E、OE、IE）の

振動信号を新たに測定し、同じ処理方法により逐次診断

における各２状態のSSPsを算出し、ファジィ理論による

各状態の診断を行った。図１０は、新たに計測した検証

用の信号を用いて、簡易診断ステップで異常状態と判別

した後、精密診断ステップの第１パターンで診断を行っ

た例である。 

第１パターンは、図８に示すように、外輪傷状態（O）

と他の異常状態（I、E、OE、IE）とを識別するための診

断パターンである。図１０のh は各2状態の複合特徴パ

ラメータ（SSPs）を表す。p O(h)は外輪傷状態（O）の可

能性分布関数である。また、pI(h)、pE(h)、pOE(h)、

pIE(h)はそれぞれ他の異常状態 I、E、OE、IE の可能性分

布関数である。pX(h)は上記の各状態以外の未知状態の可

能性分布関数であり、pt(h)は識別したい状態の可能性分

布関数である。また、h０は識別したい状態の複合特徴パ

ラメータ（SSP）の平均値であり、wO、wI、wE、wOE、wIE、

wXは各状態の可能性（診断結果）である。 

表４は精密診断の第１パターンで識別したい状態の診

断結果である。ファジィ理論によりこの状態は外輪傷状

態である可能性が96.5％であると判別した。同様に、第

２、３、４、５パターンで、この状態は異常状態I、E、

OE、IE での可能性は 52.2％、47.8%、72.4%、45.1%であ

ることを判明した。従って、この状態は外輪傷状態であ

ると判定できる。 

 

表４．精密診断の第１パターンで識別したい状態の診断結果 

回目 モデルの状態 ファジィ診断の可能性（％） 

状態１ 状態２ 状態１ 状態２ 未知状態

A O I 95.3 47.6 0.3 

B O E 97.1 35.5 0.1 

C O OE 96.6 64.7 0.1 

D O IE 96.9 24.4 0.4 
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1
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図１０．ファジィ理論による第１パターンで逐次診断の一例 
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同様に、新たに測定した各振動信号を用いて、自動的

に診断した結果は、表５に示すように、何れも正しく状

態を判定したことがわかる。 

  

表５．ファジィ理論による各状態の診断結果 

設

定

状

態 

簡易診断ステップ 

各状態の可能性

(%) 

精密診断ステップ 

各状態の可能性 

(%) 

診

断

結

果N UN O I E OE IE 

N 92.1 7.9      N 

O 23.5 77.5 96.5 52.2 47.8 72.4 45.1 O 

I 25.0 75.0 34.2 90.7 10.9 16.9 58.9 I 

E 19.8 80.2 18.8 20.1 92.5 47.4 50.2 E 

OE 14.3 85.7 50.3 10.2 42.8 89.1 39.5 OE

IE 20.4 79.6 17.4 43.5 49.1 39.8 94.6 IE 

 

５．結論 

 本研究では、回転機械の衝撃系異常の早期段階から単

一•複合の異常を敏感かつ自動的に検出するために、｢SVM

による複合特徴バラメータ（SSPs）の自動生成法｣、｢フ

ァジィ理論による自動的な逐次診断法｣の2つの手法を提

案し、実例によりその有効性を検証した。本報で提案•報

告した主な内容は次のようにまとめられる。 

（１）任意の２状態に対して SVM により複合特徴パラ

メータ（SSPs）の生成を行うことができた。また、SSPs

の識別率は一般の特徴パラメータ（SPs）の識別率より高

いことがわかり、この手法の有効性を示すことができた。 

 （２）生成したSSPsを用いて、ファジィ理論によりあ

いまいな診断情報をもつ異常の早期段階での異常や複合

異常を診断できることを示せた。 

（３）本研究で提案した逐次ファジィ診断システムを

回転機械の衝撃系早期異常（単一•複合異常）で検証した

結果、正確に診断することができ、システムの有効性が

示せた。また、このシステムは他の異常状態の診断へ拡

張適用することも可能である。 

今後の課題は、本研究で提案した方法を衝撃系（軸受

異常）以外の異常状態（複合異常状態を含む）に適用し

て、診断可能な異常種類と限界を究明し、実際の生産現

場の回転機械設備へ応用・検証を行うことである。 
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