
鉄道車両の状態監視と故障検知に関する研究 

 

日大生産工(院) ○林 祐介  日大生産工 綱島 均  日大生産工 丸茂 喜高 

 

 

1 はじめに 

鉄道における検査・保守は，事故を未然に防ぎ安全

を保証する重要な作業であり，車両の検査は，故障を

検知するために特に重要である。検査時に故障が検出

できない場合には故障が走行中に重大な事故を引き起

こす可能性がある。 

車両故障をすばやく検出するためには状態監視(コ

ンディションモニタリング)が必要であり，常時監視す

るには車両に付けたセンサの信号から故障を検出する

必要がある。 

コンディションモニタリングは故障検知や同定

(Fault Detection and Isolation (or Identification) : FDI)と

して確立，発達した分野の一部と考えることができ，

FDI に関する多くの研究がされている 1)。コンディシ

ョンモニタリングは主に時間と共に悪化するシステム

に適用され，故障を引き起こす前に劣化の検知・特定

を行い，コンディションベースメンテナンス

(condition-based maintenance)の重要な要素である 2)。 

Liらは車体台車間横ダンパ，ヨーダンパ，車輪形状

の劣化の推定を，残差を基にした方法とパラメータの

直接推定によって行う方法を提案し，実車両による実

験でその有効性を示した 3)。 

本研究は，推定のロバスト性を確保するために，多

重モデル方の 1 つである IMM (Interacting Multiple 

Model) 法 4)を用いた台車の故障検知方法を提案し，シ

ミュレーションにより有効性の検討を行う。 

また比較のため，拡張カルマンフィルタ(EKF)を用

いて台車パラメータの直接推定を行い，IMM法の有効

性について述べる。 

 

2 車両モデル 

本研究では，故障を含んだ車両の運動データを生成

するため，図 1 に示すモデルを用いる 5)。このモデル

は各輪軸が 2自由度(左右動，ヨー)， 台車 2自由度(左

右動，ヨー)，車体 1自由度(左右動)を考慮した 7自由

度モデルである 6)。 

本研究では，図 1に示す車両モデルにおいて，サス

ペンションの故障（車体台車間ダンパ Cylb故障）を想

定したシミュレーションを行う。 
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Fig. 1 Vehicle model 

 

3 多重モデル法  

多重モデル法はターゲットトラッキングの分野で提

案された適応推定の手法である。この手法は，パラメ

ータ変化とモデル構造の変化を考慮して，さまざまな

適応推定が可能である。 

多重モデル法においてシステムは可能なモードを含

む有限個のモデル { }
1j j m

M m
=

∈

の内の 1 つに従うと

仮定する。 

ベイズの公式を用いるとモード生起確率（モード j

が真である事後確率）は，次式で計算される。 

1 1

1 1

( , ) ( )
( )

( , ) ( )

t t
t j jt

j t t
t j j
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ここで， 1( , )t
t jp y m Y − は時刻 tにおけるモデル jの尤度

関数である。尤度関数は，ガウス分布を仮定した場合，

モードに適合したフィルタ j の観測残差と共分散に

よって求められる。 
最終的な推定値は各モードの状態推定値と各モード

生起確率から次式によって算出される。 
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多重モデル法の基本的な概念を図 2に示す。 

 

 

Condition Monitoring and Fault Detection of Railway Vehicle 
 

Yusuke HAYASHI, Hitoshi TSUNASHIMA and Yoshitaka MARUMO 



システムのモード（モデル）が時間的に変化する場

合，多重モデル法を動的に定式化する必要がある。  

時間 t までの起こりえるモデルの履歴は，モード履

歴として { }1 2, , , t
t

mM M M M= ⋅ ⋅ ⋅ のように表現される。 

モード履歴に基づくモード生起確率は次式となる。 
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全体的な推定は各モードの状態推定値と各モード生

起確率から次式によって算出される。 
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t t t t t

t t
j
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=
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時間発展に伴って、モード履歴 Mtは指数関数的に増

加し，計算上の重大な障害となる。この問題を避ける

ために generalized pseudo-Bayesian of first order (GPB1) ， 

generalized pseudo-Bayesian of second order (GPB2) や 

Interacting Multiple Model (IMM) などのアルゴリズム
4), 7)が提案されている。 
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Fig. 2 Concept of multiple-model approach 

 
4 IMM法を用いたサスペンションの故障検知 

図 3に多重モデル法を用いた車両の故障検知の概要

を示す。また， 図 4に IMM推定器を示す。各モード

における推定にはカルマンフィルタ（KF）を用いた 

システムモードとして m個のモデルを考える。モード

遷移行列 pijの（i,j）要素はモード i からモード j へ遷

移する確率を表す。 

次節以降，構成した IMM推定器の詳細を示す。 
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Fig. 3 Multiple-model approach for vehicle suspension 
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Fig. 4 IMM estimator 

 

4.1 ミキシング 

 時刻 tのときのモード i （i = 1, …, m）における KF
による推定値を ( )ˆ i

tx ，推定共分散行列を Pi
(t)とする。こ

のとき，混合推定値 0ˆ j
tx ，混合推定共分散行列 P0j

(t)は

次式となる。 
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ここで， | ( )i j tρ は時刻 tの混合確率であり，次式で表

される。 
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4.2 カルマンフィルタ(KF)設計 

本研究では，図 1において，輪軸の運動を除き低次

元化したモデルを用いて KF を設計した。離散時間シ

ステムは次式のように表される。 

( 1) ( ) ( ) ( )t t t tx Fx Gu w+ = + +           (9) 

( ) ( ) ( ) ( )t t t ty Hx Lu v= + +          (10) 

ここで 

[ ]( )
T

t b b b b bd bdx y y y yψ ψ=      

[ ]( ) 1 2' ' T
tu u u=      

[ ]( ) 1 2 3 4 5 6
T

tw w w w w w w=    

[ ]( )
T

t b b bdy y yψ=        

[ ]( ) 1 2 3
T

tv v v v=      
である。 

このとき次の KFのアルゴリズムを得る。 

 

(フィルタ方程式) 
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(カルマンゲイン) 
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(共分散方程式) 
0
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ここで ( )ˆ j
tx  は KF により計算された状態推定量を表

す。また，システムノイズ w(t) ，観測ノイズ v(t) は平
均値 0，共分散がそれぞれ Q (w(t))と R (v(t))のガウス白
色雑音とする。 
 

4.3 モード生起確率の計算 

各モードの尤度関数は次式で表される。 
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したがって，時刻 tにおけるモード j の生起確率は 
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となる。ここで求めた生起確率は時間によって変化す

るため移動平均を用いて平滑化を行う。 

 

4.4 推定 

各モードの状態推定値 ( )ˆ j
tx および混合共分散行列

( )
j

tP に生起確率で重みを付け，最終的な状態推定量

( )ˆ tx ，混合共分散 ( )tP が次式により得られる。 
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5 シミュレーション 

5.1 シミュレーション条件 

本研究では，通り狂いのある直線軌道を 20m/s 

(72km/h)で走行中の車両に対して，シミュレーション

開始 2s後に車体台車間のダンパ故障（粘性係数が標準

値から減少）が発生するとして，故障検出シミュレー

ションを行い，前章で得られたアルゴリズムの妥当性

を検証した。車体台車間ダンパの粘性係数の変化を図

5に示す。 
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Fig. 5 Normalized damping coefficient 

故障検出にあたっては，以下に示す 8つのモードを

設定した。 
モード 1：正常 
モード 2：車体台車間ばね故障 

（ばね定数が 0 N/mに減少） 
モード 3：車体台車間ダンパ故障（20%減少） 
モード 4：車体台車間ダンパ故障（40%減少） 
モード 5：車体台車間ダンパ故障（60%減少） 
モード 6：台車横加速度センサ故障 
モード 7：台車ヨーレートセンサ故障 
モード 8：車体横加速度センサ故障 

 
なお，モード 6，7，8においては，センサ故障時に

観測ノイズの共分散が増大するとした。 

初期状態ではダンパは正常と仮定し，初期生起確率

は ρj(0)=1.0 (j = 1)，それ以外の各モードは 0に設定した。  
各モードの粘性係数 j

ylbC に生起確率で重みをつけ

時刻 t における粘性係数の推定値 ( )
ˆ

ylb tC を次式により

得た。 

( ) ( )
1

ˆ
m

j
ylb t ylb j t

j
C C ρ

=

= ∑         (21) 

またシミュレーションに使用した車両パラメータは，

文献 6)の値を用いた。 
 
5.2 シミュレーション結果 

図 6に故障検知に用いた観測データ（台車横加速度，

車体横加速度，ヨーレート），を示し，図 7にモード生

起確率の算出結果を示す。ただし，モード生起確率の

結果において生起確率がほぼ 0だったモードの結果は

載せていない。 

これらの観測データ（車体，台車横加速度やヨーレ

ート）からはダンパ故障発生後でも正常時に比べて観

測値に大きな変化が見られず，観測データからはダン

パ故障が発生していることを直接判断することは難し

い。しかし，モード 1 （正常な車両モード）の生起確

率が低くなり，さらにモード 4 とモード 5（ダンパ故

障モード）の生起確率がシミュレーション開始後 3s

以降において高いことから，車体台車間のダンパが故

障したことがわかる。 

さらに，モード 2 （ばね故障モード）の生起確率が

低いことから，ダンパ故障とばね故障の分離も可能で

あることがわかる。したがって，各モードの生起確率

を観測することにより，発生した故障の内容と発生時

刻を判断することが可能であると考えられる。 

図 7にダンパの粘性係数の推定結果を示す。粘性係数

の推定値は各モードの粘性係数にモード生起確率で重

みを付けて算出している。図 8より，IMM法によって

故障発生後のダンパの粘性係数が精度良く推定できて

いることがわかる。 
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(a)Lateral acceleration of bogie 
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(b)Lateral acceleration of body 
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(c)Yaw rate of bogie 

Fig. 6 Measurement data 
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(a) Modes 1 and 2 

0 1 2 3 4 5 6
0

0.1
0.2
0.3
0.4
0.5
0.6
0.7
0.8
0.9

1

Time [s]

No malfunction Lateral damper failure 

M
od

e 
pr

ob
ab

ili
ty

Mode3
Mode4
Mode5

0 1 2 3 4 5 60 1 2 3 4 5 6
0

0.1
0.2
0.3
0.4
0.5
0.6
0.7
0.8
0.9

1

0
0.1
0.2
0.3
0.4
0.5
0.6
0.7
0.8
0.9

1

Time [s]

No malfunction Lateral damper failure Lateral damper failure 

M
od

e 
pr

ob
ab

ili
ty

Mode3
Mode4
Mode5

Mode3
Mode4
Mode5

 
(b) Modes 3, 4 and 5 

Fig. 7 Mode probabilities 
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Fig. 8 Estimation of damping coefficient 

また，比較のために，拡張カルマンフィルタ（EKF）

を用いてダンパの粘性係数のパラメータ推定を行った。

推定結果を，図 8にあわせて記載した。 

EKF は非線形システムの状態推定に最も用いられ

ている手法であり，システムの未知パラメータを推定

することができるが，推定するパラメータの初期値の

設定によっては推定するパラメータの収束性が必ずし

も保証されないなどの問題もある 8)。本検討で用いた

事例では，EKFによるパラメータ推定では，良好な推

定が行えていないことがわかる。 

 
6 まとめ 

鉄道車両の台車の故障検出を行う方法として，IMM

法による方法を提案した。走行シミュレーションによ

り，モード生起確率を観測することにより，台車の状

態を監視し，故障の検出が可能であることを示した。

また，拡張カルマンフィルタによるパラメータ推定法

と比較して，ロバストな推定方法であることを示した。 

今後はマルチボディソフトを用いたフルビークルシ

ミュレーションを行い，さらに現実的な環境を想定し

た検討を行う予定である。  

なお，本研究は独立行政法人鉄道建設・運輸施設整

備支援機構「運輸分野における基礎的研究推進制度」

の補助を受けた。 
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