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Abstract 

Study of diagnostic system using machine learning to reduce the incidents of the plant is in advance because 

an accident causes large damage about human, economic and social loss. There is a problem that 2 

performances between a classification performance and generalization performance on the machine diagnostic 

machine is exclusive. However, multi agent diagnostic system makes it possible to use a diagnostic machine 

specialized either performance by multi diagnostic machines can be used. We propose method to select 

optimized variables to improve classification performance. The method can also be used for other supervised 

learning machine but Support Vector Machine. This paper reports that our method and result of evaluation 

experiment applied our method to output 40% of Monju. 
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１．緒言 

事故が起きると人的，経済的，社会的損失が大きい．そ

のため，プラントの事故を減らせるよう機械学習を用い

た診断システムの高度化が進められている [1][2][3][4]． 

その中でも注目を浴びているのが，Support Vector 

Machine(以下SVM)である．SVMは，予めプロセス信号

データとその時の運転状態との関係を学習した診断器を

作ることができる技術である．様々な異常を学習した診

断器を予め作っておき，運転時に用いることでいち早く

プロセスの診断が可能となる．  

しかし，SVMの性能改善には問題がある．SVMには分

類性能と汎化性能が排他的であるため，一方の向上によ

って，もう一方の性能が低下してしまうおそれがある

[4][5]． 

問題を解決するため，マルチエージェント診断システム

のフレームワークを適用する．diversity methodology [6]

を基に作成された五福ら[7]のフレームワークでは，未知

の異常を診断するエージェントと，個々の異常の発見に

特 化 し た エ ー ジ ェ ン ト

とを分離する事で，汎化性能，分類性能各々を独立して

向上させることができるようになった．また，分離した

事によって各診断エージェントで異なる機械診断手器を

適用することができる利点がある．機械学習は診断には

不要信号の影響を抑える機能が有るが，ノイズの影響を

受けやすい手法もあるため，モデルスコアという機構を

設け，予め有益な信号化否かを判断し，訓練データと評

価データを用いた指数により有限時間に解析が終わる準

最適解を求める手法の研究を行った． 

本論文では，提案手法と，その手法をもんじゅ 40%出

力時のシミュレータデータへ適用した結果を報告する． 

 

２．最適化法 

2.1 提案内容 

SVM ら機械学習はノイズを除去できる機構が備わっ

ているが，診断に有益な情報か否か判断することはでき

ないため，ノイズの影響を完全に除去できるわけではな

い．そこでモデルスコアなる信号の有益性を評価する指

標を用い機械学習の弁別結果に応じて予め不要な信号を

除去することで影響を抑える事を試みた． 

機械学習では複雑な非線形関数を作成するため，変数

を組み合わせた時の精度の変化は厳密に推測することは
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困難であるが，大まかな予測は可能でないかと考えた．

精度が向上するためには，データの公平分布性や正確性

が必要であり，運転状態を判断する上で，信号群がそれ

ぞれを補う形で空間を形成できる必要がある．公平分布

性であれば説明変数が取りうる空間を網羅できるか否か

であるが，閉じた空間で変数の組合せは，少数の変数組

合せを掛けあわせて表現できる．網羅性があるため，少

ない変数の組み合わせでも，学習した結果を元に正答率

の増減の幅を算出できるのではないかと考えた．例えば，

変数 A,B,C の組合せにおける正答率を算出したいが，

(A,B,C)を学習できなくても，(A,B）と(B,C)と(C,A)の組

合せにおける関係性から(A,B,C)の組み合わせを学習し

た時の正答率を近似できるというものである．  

本手法は閉じられた空間における変数と正答率の関

係を機械診断器で予測する事で最適な学習変数を見つけ

ることにした． 

 

2.2 モデルスコア 

本業務では，異常徴候検出を行うSVMの検出性能を評

価するため，状態判別の正常時と異常時の正答率の平均

値を用いて，異常徴候検出性能を定量的に評価する．そ

の評価指標をモデルスコアと呼び，算出式を式(1)に示す． 

M =
1

2
(
nAn

nSn
+

nAa

nSa
)…式(1) 

ここでnSn，nSaはそれぞれ正常状態と異常状態のサン

プル数でありnAn，nAaはそれぞれ正常状態と異常状態に

おいて正しく状態判別できたサンプル数である． 

 

2.3 手法の手順 

本手法は2つのStepから成る．Step1では，診断に

有益な信号か否か単一な信号での調査を行なう．Step2

では，診断エージェントに用いる機械学習を用いて最良

の変数組合せを予測する．  

選択対象となるn種類， 時間ステップ数のプロセス

信号を  (    n)とする．また，時間ステップ

 (     )でのプロセス信号  の値を   ，プラント

の状態を  とし，プロセス信号の値とプラントの状態

からなるベクトル( 1         )を時間ステップ毎に

格納したデータセットを  とする．また，  を取り除

いた時のデータセット  とする． 

 

Step 1  単信号で有益信号の選択 

Step 1-1 モデルベーススコアの算出 

  を学習した診断器で  を評価した時のモデルスコ

アをベースモデルスコア  とする． 

 

Step 1-2 単信号のモデルスコアの算出 

1 種類のプロセス信号の値   を学習した機械診断器

で   を評価した時のモデルスコア  を算出する．  

 

Step 1-3  信号の選択 

単身号の性能に基づいて Step2 で更に解析する信号

を選択する． 

式(2)の通り，ベーススコア SBに比べて大きい  もし

くは，モデルスコアをプ昇順に並べた時，順位     (  )

が閾値 以下の信号をStep2へ用いる 

      or        (  ) 式(2) 

 

Step 2  プロセス信号の組合せから最適化 

Step 1で残った 種類， 時間ステップ数のプロセス

信号を   (     )とする． (     )のプロセス

信号   の値を    とする． 

 

Step 2-1 プロセス信号の組合せ算出 

 個の信号  から，1から 迄の組合せをまとめたデー

タセット    =   1       を求める． 

 

Step 2-2  組合せからモデルスコア算出 

式(3)(4)に基づいて，    からデータセット    を求める．

また，    =          とする．    を学習して生成した

予測診断器を  M とする． 

    (     ) = {
  
          

              
 式(3) 

    =      (     1)        (     )  式(4) 

 

Step 2-3 モデルスコアの算出 

組合せを学習した診断器のモデルスコア  M とする． 

 

Step 2-4 予測診断器生成用，学習用データの生成 



式(5)の通り定義した     を用い，    の各プロセス

信号  の存在の有無のベクトル(データセット)    を求

める．    = (     ( 1
 )        (  

 ))のデータセット

である．また，データセット    = (      
   )のベクト

ルと定義する．  

     (  
 ) = {

         

         
 式(2) 

 

Step 2-5 予測診断器の作成と予測 

    を学習した予測診断器  M を作成する．予測

診断器  M で    を評価した時の予測モデルスコ

ア  M を求める． 

 

Step 2-6 探索の終了判定 

予測と実測したモデルスコアの分散や平均を算出し，

そのスコア差が閾値以下である時探索を打ち切る．  

そ の ス コ ア 差          =        (   M  

     ) が定めた閾値     以下時，スコア差

        =   (   M       )が定めた閾値    以

下時，または， =  となった時のスコアを最終スコア

として，探索を終了する．でなければStep 2-2へ戻る． 

 

３．評価実験 

もんじゅ 40%出力時のプロセスデータのシミュレー

ションを使って評価する． 

 

3.1 異常の種類 

(1) 給水温度異常低下事象(Ext45) 

抽気弁故障による給水加熱損失 

 

(2) 蒸発器熱伝達低下異常(Fouling45) 

蒸発器へのファウリング付着時の異常である． 

 

(3) 給水系流量調節弁異常(FWCV45) 

給水制御弁故障により給水流量の低下(-2.5%)し

た時の異常である． 

 

(4) 1次系主循環ポンプ流量異常(Mainpump45) 

R/V(Reactor Vessel)1次系の主循環ポンプ故障に

よるNa流量低下異常である． 

 

(5) 主蒸気圧力上昇異常(SCV45) 

主蒸気制御弁が故障した時の異常である． 

 

3.2 異常検出の手順 

評価用異常データから 1 レコードずつ運転状態を診断

し，60 件の診断結果の運転状態の半数以上が異常だった

時をプラント異常と検出した． 

最適化SVMは本手法で最適化した診断器であり，基本

SVM はすべてのプロセスデータを学習して生成した診

断器である．結果は次の通りである．異常発見にかかっ

た時間が短い方の時間に下線を引いている． 

 

3.3 異常の印加違いによる評価 

3.3.1 ARモデルによるノイズ重畳 

Netflow++のもんじゅ出力 40%時シミュレーションデ

ータに，AR モデルによるノイズを重畳したデータを

用い評価する．ノイズは10000レコード以降に発生す

る． 

 

3.3.2 結果 

 評価データ 最適化SVM 基本SVM 

1 Ext45 10046 10040 

2 Fouling45 10031 10031 

3 FWCV 10050 10582 

4 Mainpump45 10173 10158 

 

3.4 異常印加データを用いた評価 

本評価実験では，AR モデルによるノイズを付加した

シミュレーションデータに，下記プロセス箇所に異常

を発生させたデータを用いて，下記評価用異常データ

を本最適化手法に適用する． 

 

3.4.1 評価用異常データの詳細 

■ 異常印加時間 

 連続異常：2000～4000，5000～7000秒 

 突発異常：5000,6000,7000秒から20秒間 

 

■ 印加される異常の詳細 

① R/V出口 Na温度： 

連続異常として不感帯異常と分散増加を重畳 

不感帯異常は，データ値の揺らぎが分散1σの範囲内の
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場合，値を平均値に置換 

分散増加異常は，データ値の揺らぎを3倍に増加 

 

② 2次主循環ポンプ回転数： 

連続異常として飽和異常と分散増加を重畳 

飽和異常は，データ値の下側への揺らぎが分散1σ以上

の場合，値を分散1σに置換 

分散増加異常は，データ値の揺らぎを3倍に増加 

 

③ 蒸発器出口蒸気温度： 

連続異常：高周波減衰異常.高周波減衰異常は，カット

オフ周波数0.003Hzのローパスフィルタ 

突発異常：二周期の正弦波成分を重畳．周波数 0.2Hz

振幅 3σの正弦波成分を重畳しました．（突発異常全体で

4周期分） 

 

④ 主蒸気圧力上昇異常(SCV45)： 

連続異常：ピーク成分増加は周波数 0.01Hz振幅 2σの

周波数成分を重畳 

突発異常：二周期の正弦波成分を重畳.周波数0.2Hz振

幅 3σの正弦波成分を重畳しました．（突発異常全体で 4

周期分） 

 

3.4.2 結果 

 評価データ 最適化SVM 基本SVM 

1 Ext45 5263 5263 

2 Fouling45 5187 5202 

3 FWCV45 5030 5048 

4 Mainpump45 5099 2070 

5 SCV45 5067 5060 

 

3.5 考察 

本手法により異常検知速度が向上した結果があっ

た．基本 SVM に異常検知速度を劣る場合もあり，最

適化できたのは一部であった．ただ，診断にはマルチ

エージェン診断システム上での利用を想定しており，

基本SVMと最適化SVMの両方同時で検出できるため，

最適化SVMで検知できなかった異常は基本SVMで検

知できる．結果，どちらかいち早く検出できればよく，

検知速度の向上を測ることができた． 

 

4 結論 

本研究では，マルチエージェントに特化した機械診断

器最適化手法を提案した．NETFLOW++でシミュレート

したもんじゅ 40%のプロセスデータに本手法を適用した．

結果一部最適化する事ができた． 
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