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1. 背景と目的 

風力発電は風況による設備負荷の変動が大きく、

異常検知では負荷変動によるデータの変化と設備異

常によるデータの変化を区別することが課題とな

る。そのため、先行研究[1]では異常検知の対象を

特定の負荷条件に限定することで、負荷変動の影響

を回避している。 

本研究では、風力発電設備の中核部品である増速

機を対象に任意の負荷条件で異常検知が可能な手法

を提案し、その有効性を実データで検証した。 

 

2. 利用データ 

提案手法の評価には、実際の陸上風力発電設備

（定格出力 : 2000kW）の増速機から収集した振動

データを利用した。このデータは、負荷条件によら

ず継続的に収集した振動波形（サンプリング周波数

25.6kHz）に、ドメイン知識を持つ技術者が異常度

合いのラベルを正常・予兆・異常の 3 段階で付与し

たものである。本研究では図 1 に示す通り、入手し

たデータを、正常(訓練・評価)・正常(テスト)・予

兆(テスト)・異常(テスト)の4つに分割し、後述の教

師なし機械学習モデルの評価に用いた。 

 

3. 提案手法の説明と実装 

3.1 特徴量の作成 

特徴量の作成は、バンドパスフィルタ処理と短時

間フーリエ変換 (STFT) により実施した。 
バンドパスフィルタ処置では、軸受の異常による

データの変化を際立たせるため、上限 7.2kHz、下限

4.2kHzの 1次バターワースフィルタにより数 kHz帯
の振動を強調した。 

STFT では、振動波形をスペクトログラムに変換

する。実装は、窓サイズ : 2048 (0.08 秒)、スライド

サイズ : 512 (0.02 秒)とし、最終的なスペクトログラ

ムの次元は周波数軸 : 1025、時間軸 : 50 となった。 

 

3.2 オートエンコーダベースの異常検知モデル 

本研究では、オートエンコーダベースの深層学習

を利用する。これは、深層学習の表現力により、風

力発電設備の多様な正常状態を学習することが期待

できるためである。提案手法では、モデルの入力と

して 3.1 節で示したスペクトログラム、 エンコーダ

とデコーダに畳み込みニューラルネットワーク 
(CNN) 、異常度としてスペクトログラムの再構成誤

差の絶対値の平均を利用する。CNN はスペクトロ

グラムの特徴を画像として捉えるために採用した。

本研究では以下の 3 つの手法を比較する。 
 
オートエンコーダ(AE) AE[2]は、入力データを低次

元の潜在変数に射影し、潜在変数から入力データを

再構成するモデルである。今回の実装を図 2 に示す。 

 

変分オートエンコーダ (VAE)   VAE[3]は AE の潜在変

数を事前分布により正則化する。これには、外挿デ

ータを潜在変数に射影する際の挙動を安定させる効

果がある。よって、外挿となる異常・予兆時に、負

荷変動によるスペクトログラムの変化への追従性能

が高まり、設備異常によるデータの変化のみを明確

に捉えることが期待できる。実装は潜在変数に関連

する箇所以外は AE と共通とした。 
 
AE-Grad AE-Grad[4]は学習済みの VAE を用いた

再構成手法である。AE-Grad による再構成像の特徴

は、VAE と比較して解像度が高く、学習データに

含まれている特徴のみを再構成することである。よ

って、負荷変動によるスペクトログラムの変化のみ

を高い解像度で再構成し、設備異常によるデータの

変化を際立たせることが期待できる。 
 
4. 検証結果 

再構成結果の比較  入力したスペクトログラムと再

構成結果の異常度別の一覧を図 3 に示す。いずれの

手法でも、異常によるスペクトログラムの変化は再

構成されない傾向にある。また、図 4 に負荷条件に

図 1 データの分割方法 

図 2 AEの実装 
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よる正常データの変化と VAE の再構成像を示す。

図 4 より、モデルは負荷変動によるデータの変化に

追従している。 

 

AUC の比較  各手法の AUC を表 1 に示す。対異常

の AUC は、どの手法でも高い。一方で対予兆では、

VAE と AE-Grad の AUC が AE よりも高くなった。 

 

5. 考察 

AE と VAE の潜在変数を、UMAP[5]により次元削

減した結果を図 5に示す。図 5より、VAEの潜在変

数は正常と予兆で一致しているが、AE では一致し

ていない。これは VAE が予兆データを安定して潜

在変数に射影したことを裏付ける。これにより、

VAE では予兆データの再構成時に、増速機の異常

による変化が生じていない再構成すべきピクセルを、

正確に再構成できたため、AUC が高くなったと考

えられる。 
対予兆のROC曲線を図6に示す。VAEとAE-Grad

の ROC曲線を比較すると、VAE は AE-Grad と比べ

て、低い異常度を示したデータに対して高い識別性

能を示した。これは、今回のスペクトログラムでは

異常検知に必要な本質的な解像度が低く、VAE の

再構成像でデータの特徴を表現できたためと考えら

れる。 
一方で、AE-Grad は VAE と比較して、高い異常

度を示したデータに対して高い識別性能を示した。

これは、VAE ではデータの外挿性が大きくなると

潜在変数の分布が正常データと異なり、再構成すべ

きピクセルの再構成誤差が大きくなるが、AE-Grad
では再構成時に予兆データの外挿性の影響を受けず

に、再構成すべきピクセルを再構成できたため、と

考えられる。 

最後に、本研究で検証した事例は一つであること

には留意が必要である。今後は本手法を他の事例に

も適用し、今回得た知見の一般性を検証することが

必要である。 
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表 1 各手法の AUC 

図 4 負荷条件による正常データの変化 

と VAEの再構成像 

図 6 各手法の ROC 曲線の比較 

図 5 AEと VAEの潜在空間の比較 

図 3 入力データと各手法の再構成像の比較 
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