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風車の正常稼働状態に基づく教師データ選択手法の評価 
 

安田晃久†1 古澤陽子†1 成末義哲†1 森川博之†1 飯田誠†1 

 

概要：風力発電では，風車の内部機器が故障すると停止期間が続き，大きな損害が生じてしまう．そのため，内部機

器の異常を早期に検知することが重要である．これまで，筆者らは，風車の標準的な稼働監視装置である SCADA

（Supervisory Control And Data Acquisition）収集データを用いた機械学習による異常検知手法を開発しており，ここで
は，モデルの異常検知性能が，過去の時系列データから選択した教師データに依存する点が課題となっている．本稿

では，理想的なパワーカーブとの比較から一定期間毎の正常稼働率を算出し，この正常稼働率を基に，教師データと

して適切な期間を選択するための分類手法を示し，異常検知処理における有効性を確認した． 
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Evaluation of Training Data Selection Method for Wind Turbine 

Degradation Assessment Based on the Normal Behavior 
 

AKIHISA YASUDA†1 YOKO FURUSAWA†1 YOSHIAKI NARUSUE†1 

HIROYUKI MORIKAWA†1 MAKOTO IIDA†1 

 

Abstract: In wind power generation, failures of internal components of wind turbines lead to prolonged downtime, and 

maintenance cost will increase. It is necessary to detect incipient faults and improve availability with reducing unscheduled 

maintenance. We have developed an anomaly detection method by machine learning using SCADA (Supervisory Control And 

Data Acquisition) data which is a standard operation monitoring device for wind turbine, and anomaly detection performance is 

dependent on the training data selected from the past data. In this paper, we propose a training data selection method. 

Specifically, we calculate the normal behavior rate in comparing the ideal power curve with the normal operating rate for each 

fixed period, and classify it for selecting the appropriate period as the training data. The anomaly detection results showed the 

effectiveness of proposed method. 
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1. はじめに   

 風力発電事業は世界的に堅調な成長路線を描いており，

2017 年の風力発電の発電出力は，再生可能エネルギーの中

でも水力発電に次いで第 2 位の規模である[1]．今後も継続

して風力発電事業を発展させるには，発電コストを下げる

ための施策として，故障発生時の風車ダウンタイムの短縮

が有効である[2]． 

 ダウンタイムを短縮するには，風車の異常を早期に検知

することで，交換機器をあらかじめ調達しておく必要があ

る[3]．風車の異常を検知するためのシステムとして CMS

（Condition Monitoring System）が販売されているが，高価

であり，風力発電事業活性化のためには CMS の導入が困

難である事業者に向けて，初期導入コストを抑えた安価な

異常検知手法が必要である． 

 この問題に対し，稼働監視および制御装置として，ほぼ

すべての風車にあらかじめ備え付けられている SCADA

（Supervisory Control and Data Acquisition）収集データを二

次利用した，機械学習モデルに基づく異常検知手法が提案

されており[4]-[8]，筆者らも SCADA データを二次利用し
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た異常検知手法の開発に取り組んでいる[9] [10]．SCADA

データを用いた異常検知のための機械学習モデルでは，教

師データとして，故障時のデータではなく正常稼働データ

を利用することが一般的である[4]．これは，長期間のダウ

ンタイムを要する故障は発生頻度が低く，参照可能なデー

タ件数が少ないからである[11]． 

 今後，SCADA データを用いた異常検知手法の有効性が

確認された後，多様な風車に適用していく際に課題となる

のは，正常稼働を示す教師データを選択することである．

教師データは異常検知性能に直結する情報であるにもかか

わらず，各風車は稼働年数，修理履歴が様々であり，風車

毎に適切な教師データは異なる．そのため，過去の SCADA

データについて，稼働状態毎に分類し，教師データとして

妥当な期間を選択する手法が必要となる． 

 教師データ選択おける参照情報として，風車メンテナン

ス事業者の作業日誌を利用する場合，記載内容は事業者毎

に異なるため，作業者に依存してしまう点が課題である．

また，選択の基準となる参照情報を用いず，SCADA デー

タのみで教師データを自動的に選択する場合，600 s 間の荒

く平均化されたデータという SCADA データの特徴を考慮

すると，データに直接現れない風車の稼働状態を把握する
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ことが難しく，正常稼働データを選択するのは容易でない． 

 従来研究では，SCADA データ項目毎に正常稼働状態を

示すパラメータの範囲を設定し，風車の稼働状態を判定し

ている[12]．しかし，メーカや型番毎に風車の設計が異な

るため，このパラメータが正常稼働状態を示す保証はない． 

 そこで，筆者らは，メーカが風車の性能仕様として提供

するパワーカーブに着目し，風車の稼働状態がパワーカー

ブに近い期間を正常稼働状態として，これを教師データ期

間として選択する．ここで，本稿では，1 か月単位の SCADA

データレコードのうち，正常稼働状態と判定可能なレコー

ドが含まれる割合を正常稼働率と定義する． 

 パワーカーブを用いた教師データ選択において，パワー

カーブで利用する入出力データは，風車の稼働状態以外の

要因による影響を受けるという点が課題となる．そこで，

本稿では，正常稼働率以外の情報を考慮した複合的な仕組

みを構築するため，正常稼働率と共に，特異スペクトル変

換（Singular Spectrum Transformation：SST）[13]-[15]による

変化点検知データと，動的時間伸縮法（Dynamic Time 

Warping：DTW）[16]による他風車との比較データを用いて，

時系列 SCADA データから正常稼働期間を分類し，教師デ

ータを選択する． 

 本稿では，風車の理想的なパワーカーブとの比較に基づ

く教師データ選択手法を 3 章に，筆者らが提案している異

常検知手法を 4 章で示す．そして，5 章では実機データと

異常検知手法を用いた教師データ選択手法の評価結果を提

示し，結論に繋げる． 

2. 教師データ選択手法 

 風車メーカは風車の設計仕様として，理想的な稼働状態

を示すパワーカーブを提供している．パワーカーブとは，

風速に対する発電出力を示す曲線であり，風車の入力情報

である風況と，出力情報である発電出力を組み合わせた，

入出力の関係情報である．理想的なパワーカーブと 1 か月

単位の SCADA データとを照らし合わせ，理想的な稼働状

態が継続した期間を教師データとして選択する． 

 ここで問題となるのは，理想的なパワーカーブと風車の

稼働状態との間の因果関係が強固でない点にある．つまり，

パワーカーブとの比較から得られる正常稼働率は，風車の

稼働状態を分類し，教師データを選択するための情報とし

て，特徴量が不足することとなる． 

 本稿では，この分類のための特徴量を補足するため，過

去の稼働状態との比較を示す変化点検知データと，風況か

ら得られる入力情報を同一とする，同じ風力発電所内の他

の風車の稼働状態との比較データを利用する．そして，正

常稼働率データ，変化点検知データ，他の風車との比較デ

ータを基に，X-means[17]を用いて，1 か月単位の SCADA

データが所属するクラスタを算出する．このクラスタリン

グ処理において，他の風車との比較データにはバイアスを

下げ，汎化性能を向上させる役割がある． 

2.1 SCADA データのデータ特性 

 SCADA は風車の稼働監視，制御装置であり，売電対象

の発電に関わるデータ以外に，風況データや温度データ，

機器の稼働ステータスデータも収集する．また，遠隔から

の稼働監視において，通信エラーによるデータ収集ミスを

防ぐため，通信データサイズを最小限に抑える設定が一般

的である．よって，SCADA データは，収集データ項目は

広範囲だが，600 s 間の平均値，最大値，最小値，標準偏差

という，現実の風車の稼働状態を荒く平均化したデータと

なっている． 

2.2 パワーカーブに基づく正常稼働率の算出 

 正常稼働率の算出では，まず，理想的なパワーカーブと

の間の類似性を判断するための指標を作成する．理想的な

パワーカーブの風速を 0.5 m/s 毎に分割し，分割した領域の

発電出力毎に発電出力の 95 パーセンタイルに該当する値

を公差として求め，分割領域の発電出力の最大値に公差を

加えた値，最小値に対して公差を引いた値を，当該風速に

おける発電出力の許容範囲として設定する． 

 次に，時系列 SCADA データに対し，風車に負荷が掛か

るレコードのみを抽出するため，風速データ項目の値に対

してフィルタリング処理を行う．本稿における風車の有効

風速については 9.0 - 14.0 m/s を設定する[10]． 

 最後に，抽出した各レコードの風速と発電出力を取り出

し，理想的なパワーカーブの許容範囲内に収まるレコード

を正常稼働状態レコードとし，正常稼働率を算出する． 

2.3 特異スペクトル変換による正常稼働率の変化点検知 

 正常稼働率において時系列の変動を除外し，理想状態に

近い期間を明確化するため，変化点検知を行う．変化点検

知とは，スライド窓を動かしながら過去の状態データ空間

と現在の状態データ空間を比較し，両者の間に相違が発生

した時点を変化点として検知する手法である． 

 変化点検知手法として，本稿では SST を適用する．SST

は時系列データに対する特異値分解[18]からパターンの特

徴を抽出する手法であるが，時系列データ毎の特徴に合わ

せた補正操作や修正操作を必要としない点を利点としてお

り，季節変動を伴う気候の時系列変化に対する解析などで

利用されている[19]． 

 SST による変化点検知処理を説明する． 

 時系列データ

において， をウィンドウ幅 の

部分列とし，これを列ベクトル として表す． 

 

 (1) 

 

 この列ベクトル を，左から時系列順に 個縦に並べた行

列 を履歴行列とする． 
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(2) 

 

 からパターンの特徴を抽出するため，特異値分解を

行う．この特異値分解で得られた特異値 を降順で並べ，

上位 個から構築した左特異ベクトル を過去の代表

パターンとする． 

 

 (3) 

 

ここで，時系列上での履歴行列とテスト行列の間の相互位

置の距離をラグ L と呼ぶ． 

 比較対象のテスト行列についても，履歴行列と同様に時

系列データから抽出し，特異値分解を行い，得られた特異

値から構築したテストベクトルを と表す． 

 

 (4) 

 

 履歴行列に対するテスト行列の変化度として異常度

を算出する． 

 

 (5) 

 

ここで，J 次元のベクトル x に対する行列 p ノルムの定義

は以下となる． 

 

 (6) 

 

 任意の点 t における異常度 が 1 に近付く場合，履歴行

列とテスト行列の間の相関関係が弱く，相違が大きいこと

を意味する．つまり，当該点 t が変化点を示すこととなる． 

2.4 風力発電所内他風車との比較データの算出 

 ここまで，単一の風車の時系列 SCADA データを対象に，

1 か月単位の正常稼働率と当該正常稼働率の変化点を求め

た．しかし，単一の風車の SCADA データから算出してい

るため，例えば計測された SCADA データの発電量の変動

が激しい場合，それが単一の風車固有に発生した事象なの

か，周囲の風況の乱れによって生じた結果なのか，判定が

困難である． 

 そこで，同一風力発電所内の他の風車の SCADA データ

から得られた値と比較することで，単一の風車固有の稼働

状態と周囲環境から生じた稼働状態を同時に考慮し，クラ

スタリングの汎化性能を向上させる．比較対象のデータは

風車の入力情報である風速データと，出力情報から得た正

常稼働率データである． 

 具体的には，同一風力発電所内に存在する全ての風車に

対し，1 か月単位の有効風速レコード数の割合を算出する．

そして，1 か月単位の有効風速レコード数の割合を平均化

し，時系列の風速比較データとする．同様に，正常稼働率

データについても全ての風車で平均化し，正常稼働率比較

データとする． 

 有効風速の割合と正常稼働率の比較については DTW を

用いて風車全体の平均との間の類似度を算出する．DTW は

時系列データ間の類似性を示す指標として利用される手法

である． 

 DTW は 2 つの時系列データの類似度を求めるため，総

当たりで両者の距離を計算し，最小値となる場合を両者の

関係性を示す値とする．本稿では距離算出のスライド窓幅

Wを設定し，Wを 1か月単位で動かしながら距離を求める． 

2.5 X-means による正常稼働期間の分類 

 教師なしクラスタリング手法に k-means がある．k-means

では，分類対象の N 個の多次元データ｛x1, …, xN｝におい

て，予め分類するクラスタ数 K を決定し，各クラスタ k の

重心位置 μkを変更しながら，それぞれのデータ点から最も

距離が近い μk との二乗距離の総和が最小となる μk を求め

ることで，クラスタと所属データの割り当てを行う．

k-means は各データが必ず 1 つのクラスタに所属するハー

ドクラスタリングであり，広範囲に適用可能だが，K の事

前決定が必要であるという点が課題である． 

 この課題を解決する手法が X-means である．X-means で

は，k-means の処理に加え，ベイズ情報量規準（Bayesian 

Information Criterion：BIC）[18]を用いて妥当なクラスタ数

を自動的に決定する．具体的には，最初に十分小さなクラ

スタ数から開始し，各クラスタを 2 分割する処理を繰り返

しながら，分割処理毎に BIC の値を算出する．ここで，分

割前後の BIC の値を比較し，分割後に BIC の値が大きくな

らない場合，分割後のクラスタが妥当でないと判断し，分

割処理を終了する． 

 X-means における BIC は，μkの周囲にデータが正規分布

として存在するという仮定に基づいて算出する． 

 

 (7) 

 

ここで，i はクラスタの識別子， は多次元正規分布の最尤

推定値， は尤度関数，q は次元数，niはクラスタ i に含

まれるデータ数を示す． 

 X-means によって複数のクラスタに分割した 1 か月毎の

風車の稼働状態に対し，規準化した正常稼働率の値を用い

て教師データの判定を行う．判定処理では，正常稼働率が

最も大きい 1 か月を含むクラスタを教師データとし，当該

クラスタの所属期間を教師データ期間と判定する． 

3. 稼働状態監視モデルに基づく異常検知手法 

 教師データ選択手法を用いて分類した教師データに対し，
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筆者らが提案している稼働状態監視モデルを評価器として

適用し，異常検知による評価を行う．本章では，筆者らが

提案している異常検知手法を説明する． 

3.1 稼働状態監視モデル 

 稼働状態監視モデルとは，1 機の風車全体の健全性評価

結果を異常度として出力する機械学習モデルであり，風車

ドライブトレインに関わる複数の SCADA データ項目を利

用する．稼働状態監視モデルによる異常検知では，大局的

な風車の健全性評価を行うため，時系列データの 4 つの変

動要因のうち，傾向変動要因を SCADA データから抽出す

る．そのため，フィルタリング処理を行い，傾向変動要因

を抽出すると同時に，季節変動要因と不規則変動要因を除

外する．また，循環変動要因についてはフィルタリング処

理による除外が困難であるため，モデル構築後，テストデ

ータを用いて算出した異常度に対し，指数加重移動平均を

適用して循環変動要因を除外する． 

 稼働状態監視モデルは，機械学習アルゴリズムとして，

混合正規分布（Gaussian Mixture Model：GMM）を用いて異

常検知処理を実行する．GMM はテストデータ x と教師デ

ータとの類似度を示す確率分布 を，正規分布

を用いて算出する． 

 

 

(8) 

 

ここで，πｋは正規分布 k の重み係数，μｋは正規分布 k の平

均値，Σｋは正規分布 k の分散値，Θは正規分布毎の πｋ，μ

ｋ，Σｋの 3 つのパラメータの集合を示す． 

3.2 異常度の定義 

 GMM で求めた教師データとテストデータとの類似度

を用いて，テストデータの異常度を負の対数尤度

（Negative Log Likelihood Probability：NLLP）で定義する． 

 

 (9) 

 

NLLP はデータ間の情報量変化を表しており，教師データ

として与えられる正常稼働状態と，テストデータとして与

えらえる SCADA データとの間の類似度の差が大きいほど，

NLLP は大きな値を示す． 

 (8)式より求めた NLLP に対し，時系列データの変動要因

である循環変動要因を除外するため，指数加重移動平均

Wtを適用する． 

 

 (10) 

 

ここで，t はテストデータの時系列インデックス， は(0,1)

の平滑化定数を示す． 

3.3 異常度の閾値による判定 

 教師データは正常稼働状態であるという想定より，構築

した GMM 自体に再びこの教師データを適用し，NLLP を

算出することで，正常稼働状態の異常度を得ることができ

る．得られた異常度の 99 パーセンタイルに該当する値を正

常稼働状態と異常状態とを分ける閾値として設定し，テス

トデータから算出した NLLP がこの閾値を超過し続けるこ

とで，風車が異常状態であると判定する． 

4. 実機 SCADA データを用いた評価 

4.1 評価対象データ 

 教師データ選択手法の評価で利用する SCADA データは，

風力発電所で実際に稼働している出力 2.0 MW 以下の風車

10 機 A～J において，600 s 間隔で収集されたデータを使用

する．これら風車のうち，A，H，I において内部機器の交

換作業が発生しており，選択した教師データから，この交

換作業を行った期間を適切に分類することが可能となるこ

とで，分類操作の性能を評価する．同時に，分類操作にお

ける過学習を防止する操作の有効性を評価する． 

 また，教師データ期間を分類し，選択したデータを用い

て，稼働状態監視モデルによる異常検知が正常に実行でき

ることで，選択した教師データの妥当性を評価する． 

4.2 機器交換事例による教師データ選択手法の評価 

 風車 A，H，I に対し，SCADA データから取得した 1 か

月単位の正常稼働率，変化点検知，有効風速と正常稼働率

の DTW 距離の 4 種類のデータを説明変数とし，1 か月毎

に複数のクラスタに分類した結果を図 1 - 図 3 に示す．各

グラフにおいて，左軸は分類結果であるクラスタ，右軸は

説明変数である 4 種類のデータである．ここで，季節変動 

 

 

図 1 風車 A の教師データ分類結果 
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図 2 風車 H の教師データ分類結果 

 

図 3 風車 I の教師データ分類結果 

 

性を考慮した SST パラメータとして w = 4，m = 2，k = 2，

L = 3 を適用した．また，DTW パラメータとして W = 6 を

適用した． 

 図 1 - 図 3 中の赤棒は内部機器の交換作業が発生した

年月を示すが，赤棒に割り当てられたクラスタと，正常稼

働率が低下した年月のクラスタが一致した．よって，教師

データ選択手法では，規準化した正常稼働率の値が高い年

月に割り当てられたクラスタを選択することで，教師デー

タとして適切な年月を選択することができる． 

4.3 教師データ選択手法の汎化性能向上策の評価 

 同一発電所内の他の風車との比較による DTW 距離情報

を考慮した結果を a，DTW 距離情報を考慮しない結果を b

とし，DTW 距離情報がクラスタ数に与える影響を図 4 に

示す． 

 a と b を比較すると，風車 A，B，C，G，I，J ではクラ

スタ数が異なり，特に，A，B，C では b におけるクラスタ

数が a の 2 倍以上となった．これは，周囲の他の風車との

間の比較を行うと過学習を防止し，正常稼働率の変動に従

って，多数のクラスタに分類されることを示している． 

 分類結果から教師データを選択する際，b のように多数

のクラスタに分類されると，選択処理の判断基準として，

各クラスタの特徴を明確化しなければならず，選択が困難

となる．よって，汎化性能を向上させ，選択を容易に実行

するには，DTW 距離情報の考慮が妥当である． 

 

図 4 他風車との比較の有無による分類クラスタ数の変化 

 

4.4 異常検知手法を用いた教師データ選択の妥当性評価 

 内部機器の交換作業が発生した風車 A，H，I に対し，教

師データ選択手法を用いて分類した教師データ期間の

SCADA データを用いて稼働状態監視モデルを構築し，異

常検知を行った結果を図 5 - 図 7 に示す． 

 風車 A について，教師データ期間として 2014/11/01 - 

2015/05/01 を選択し，この期間の SCADA データを用いて

異常検知を行った．その結果，図 5 において，発電機を交

換した 2017 年 5 月の約 4 か月前である 2017 年 1 月に異常 

 

 

図 5 風車 A の異常検知結果 

 

図 6 風車 H の異常検知結果 
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図 7 風車 I の異常検知結果 

 

度が閾値を超過した．よって，風車Aの異常検知結果から，

教師データ選択手法の分類処理が妥当であることが分かっ

た． 

 風車 H について，教師データ期間として 2014/11/01 - 

2015/03/01 を選択し，異常検知を行った結果，図 6 におい 

て，2015 年 6 月には異常度が閾値を超過し，発電機交換の

約 4 か月前に閾値を超過した．風車 H では教師データ期間

から発電機交換までの間は 7 か月と短いが，このような異

常検知処理にとって不利な条件においても，教師データ選

択手法で分類した教師データを利用すれば異常検知が可能

であり，教師データ選択手法の分類結果が適切であること

を示している． 

 風車 I について，教師データ期間として 2015/12/01 - 

2016/06/01 を選択した．これは，図 3 におけるクラスタ 5

のうち，十分な連続データ期間として 6 か月を選択するこ

とが可能であったからである．この教師データを用いて異

常検知処理を行った結果，発電機交換前後で閾値を超過し

たことが分かった．また，教師データ期間以降の異常度は

閾値を超過することなく，誤検知は発生していない．これ

は，教師データ期間における風車の稼働状態と，発電機交

換以前の風車の稼働状態が明示的に異なり，教師データと

して分類したクラスタの妥当性を示している． 

5. おわりに 

 風車メーカが提供するパワーカーブを基に，SCADA デ

ータから抽出した正常稼働率を用いて，風車の異常検知で

利用可能な教師データ選択手法について示した．また，実

機 SCADA データと，筆者らが提案する異常検知手法を用

いて教師データ選択手法の妥当性を評価し，風車の異常検

知に適用可能であることを示す結果を得た． 
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