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あらまし エンジン主軸受はエンジンの軸を支え耐久性を高める，エンジンにとって不可欠なコンポーネントである．
エンジン主軸受の過度な摩耗は回転不良を引き起こし，最悪の場合エンジンの突発故障を引き起こす可能性がある．
したがって，エンジンの適切なメンテナンスを実施するためにもエンジン主軸受の摩耗度の将来予測は重要な課題で
ある．そこで，本研究では車両に備え付けたセンサから得られた多次元時系列データを用いて軸受の摩耗度を予測す
る手法を提案する．提案手法ではセンサから得られる時系列データから推定摩耗量を求め現在時点の摩耗度を推定す
る．さらに，摩耗進行状態に応じて将来予測モデルを切り替えることで高速かつ高精度に将来の摩耗度を予測する．
実データを用いた実験を行った結果，提案手法が効果的にエンジン主軸受の摩耗度を予測できることを確認した．
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1 ま え が き
近年軸受の故障予測や寿命予測を実現するための研究が盛ん
に行われている [1–5]．軸受はエンジンなどの回転機械におい
て金属同士の摩擦を低減するための部品であり，軸受を用いる
ことで機械の寿命を飛躍的に伸ばすことができる．ただし，軸
受はしゅう動するにつれて徐々に摩耗していき，過度に摩耗が
進行すれば焼付きが発生し，最終的には機器の故障を引き起こ
す．そこで，軸受の破損や焼付きによる機器の故障を防ぐため
には，摩耗の進行が致命的になる前にメンテナンスを実施し，
軸受の交換などの対処を実施する．ここで，適切なタイミング
で機器のメンテナンスを実施するために，軸受の故障予測及び
摩耗予測手法の研究が広く行われている．なかでも，エンジン
のクランクシャフトに用いられるエンジン主軸受に関しては，
その摩耗がエンジン本体の故障と密接に関連している．エンジ
ン主軸受において摩耗進行により焼付きが発生するとエンジ
ンの回転不良を引き起こし，最終的にエンジンが故障してしま
う．エンジンは多くの車両，機器の中核的なコンポーネントで
あり，その故障は甚大な経済的かつ時間的損失をもたらす．例
えばマイニング現場では，ショベルのエンジン主軸受摩耗によ
りエンジン故障が発生すると，エンジンの修理，交換にかかる
経済的な損失に加えてショベルが稼働できないことによる現場
のパフォーマンスの低下など多くの損害が生じる．このように
エンジン主軸受の摩耗予測はエンジン故障による損害を未然に
防ぐために必要な課題であり，本研究ではエンジン主軸受の摩
耗予測手法を提案する．
先行研究により，エンジン主軸受を含め多くの軸受ではそ
の振動データが軸受の健康状態をよく説明するがわかってい
る [6, 7]．そのため，多くの先行研究では軸受の振動データを
分析することによって軸受の摩耗予測を実現している．しかし，

そのような振動データを機器の稼働中常時得るためには機器に
対して加速度センサを装備する必要がある．したがって，実際
の車両でリアルタイムに摩耗予測を実施するにあたって，振動
データを用いる手法は計測条件への制約が大きいアプローチと
言える [1]．そこで，本研究では振動データを用いず，エンジン
速度や平均燃費など車両に搭載されているセンサからのデータ
のみを用いて摩耗予測を実現する手法を提案する．車両から得
られる多変量時系列センサデータから推定摩耗量を算出し，さ
らにそれを Gompertz関数を用いて変換し現時点の摩耗度とし
て推定する．
さらに，摩耗予測を用いて最適なメンテナンスのタイミング

を判断するためには現時点の摩耗度の情報より将来時点の摩耗
度の情報を得られる方が好ましい．したがって，本研究では現
在時点の摩耗予測に加え，求めた推定摩耗度を自己回帰的に将
来予測し，将来時点の摩耗度を予測する手法を提案する．

1. 1 具 体 例
本節では提案手法を用いたエンジン主軸受の摩耗予測の具体

例を示す．この例では，株式会社小松製作所が製造する大型マ
イニングショベルのエンジン主軸受の摩耗予測を実施している．
まず，予測対象となる摩耗度を次のように定義する．エンジン
主軸受は合金を複数層に重ねた多層構造になっているものが多
く，摩耗の進行によって第一層のメッキや合金が剥がれて第二
層の金属が露出する．ここで，エンジン主軸受の内第二層の金
属が露出しているものの枚数を摩耗度として定義する．例えば，
図 1はショベルのエンジン主軸受の画像を示したものであるが，
画像内の茶色の部分が第二層の銅合金が露出している部分であ
る．したがって，この場合銅合金の露出が見える軸受の枚数を
摩耗度とするため，図 1の軸受の摩耗度は上段，下段でそれぞ
れ 6,3となる．
上記の摩耗度の定義に基づいて 10台のショベルに対し摩耗



図 1: 大型マイニングショベルのエンジン主軸受

図 2: 提案手法を用いたエンジン主軸受の摩耗予測結果

予測を行った結果を図 2に示す．図中の横軸はショベルの累計
稼働時間を示し，縦軸はショベルのエンジン主軸受の摩耗度を
示す．ここで，稼働時間は平均 0，分散 1となるように標準化
を施している．また，図中の実線は摩耗予測モデルが出力した
各車両の 30時点先の摩耗度の予測値であり，また実線と同色
の下三角は同じ車両のメンテナンス時に計測した実際の摩耗
度である．すなわち，実線がモデルによる摩耗度の推定値であ
り，下三角がその正解値である．ここで，教師データである摩
耗度の正解値は車両のメンテナンス時にしか得られないイベン
トデータであるのに対し，モデルの出力である摩耗度の推定値
は時系列になっている．摩耗度の教師データは数が少なくかつ
非時系列的なデータであるにもかかわらず，提案手法では車両
から得られる時系列センサデータを活用することで摩耗度の推
定を時系列的に実行することができる．このように，提案手法
を用いることでエンジン主軸受の将来時点の摩耗度を予測する
ことが可能である．

1. 2 本研究の貢献
本研究では，車両から得られる時系列センサデータを用いて
エンジン主軸受の摩耗度を将来予測する手法を提案する．本手
法は次の特徴を持つ．

• 軸受の振動データが入手できないような環境でも，車両
に搭載されたエンジン関連のセンサデータを用いること
で摩耗予測を実現できる．

• 現在時点の摩耗度に加え将来時点の摩耗度予測を行うた
め，将来時点の摩耗度から逆算して最適なメンテナンス
のタイミングの判断に役立てられる．

• 摩耗進行状態に応じて将来予測モデルを切り替えること
で高速かつ高精度に将来の摩耗度を予測できる．

2 関 連 研 究
軸受の寿命予測．エンジン主軸受を含めその他のすべり軸受，
転がり軸受の寿命予測，摩耗予測の研究が広く行われている．
Zhang [2]らは振動データに対し主成分分析（PCA），隠れマ
ルコフモデル（HMM），劣化モデルの 3つのコンポーネント
を応用することで効果的に軸受の寿命を推定する手法を提案し
た．また，Zhai [3]らは軸受やバッテリー，LEDなどの劣化プ
ロセスをWiener過程によってモデリングし，それらの寿命予
測を実現する手法を提案した．Rai [4]らは軸受の振動データに
対して EEMD，GMM，JRDを適用して軸受の寿命予測を行
う手法を提案した．また，深層学習を用いて寿命予測を行う研
究も行われている．Ni [5]らはベイズ最適化を用いて GRUの
ハイパーパラメータチューニングを自動で行い最適なモデルで
軸受の寿命予測を行う手法を提案した．これら軸受寿命予測の
手法の多くは振動データが得られることを前提としており，本
研究で取り扱うような加速度センサにより振動データを入手で
きないような状況では用いることができない．また，多くの手
法が振動データから健康指数を算出し，その健康指数が閾値を
超える点までの時間を予測するアプローチをとっている．した
がって，これらの手法ではあらかじめ対象の健康指数の閾値を
設定する必要がある．本提案手法では軸受が故障するまでの時
間ではなく摩耗度合いそのものを予測するため，健康指数の閾
値を設定する必要がない．また，多くの健康指数は振動データ
に対して複雑な数学的，統計的処理を加えて得られるものであ
り，健康指数の値自体の解釈性は低い．これに対し提案手法で
は軸受の摩耗度合いを出力値としており，そのため健康指数に
比べて高い解釈性を持つ．
時系列解析．また，時系列データを対象としたデータマイニン
グや将来予測も重要な研究課題である．自己回帰モデルや線形
動的動的システムは代表的な時系列解析手法であり，多くの時
系列予測の課題で応用されている．これらの手法はその単純さ
にもかかわらず高精度に時系列データをモデリングできるが，
非線形の時系列データには適応できない．また，深層学習を用
いた時系列解析手法としては RNN [8]，LSTM [9]，GRU [10]

などが代表的である．これらの手法は非線形な時系列データに
対しても適応可能であるが，モデルの学習に時間がかかるとい
う問題がある．SplitCast [11] は大規模時系列テンソルに対す
る時系列予測手法であり，時系列データを複数のパターン（レ
ジーム）に分割し，個々のレジームに対して固有の LSTM を
用いて時系列予測を行う．時系列全体に対して 1つのモデルを
学習するのではなく，個々のパターンに対してモデルを学習す
る．これによりモデルを並列に学習させることが可能となり，
深層学習の課題であるモデルの学習時間を短縮できる．また，
各モデルが固有のパターンのみを集中的に学習するため結果と
して高精度な時系列予測を実現できる．
結論として，振動データを用いずエンジン速度や平均燃費な



どのセンサデータから将来時点の摩耗度を予測する手法はこれ
までに存在せず，提案手法が初の試みである．

3 問 題 定 義
本章では，本研究で取り組む問題の定義を行う．本研究の最
終目的は，車両から得られる時系列センサデータを用いて将来
時点のエンジン主軸受の摩耗度を予測することである．ここで，
前提として以下に挙げる 2種のデータが与えられていると仮定
する．

• センサデータ X：これは車両に搭載されたセンサから得
られるエンジン速度や平均燃費などの時系列センサデー
タの集合である．本データは（車両，センサ，時刻）の
3つ組で表現され，それぞれ w 台の車両，d種のセンサ，
n 個の観測点から構成される．したがってこのデータは
X ∈ Rw×d×n と 3階テンソルの形で表現でき，X の要素
xij(t)は t時点の i台目の車両のセンサ jの計測値を示す．

• 摩耗データ Y：これは車両がメンテナンスもしくは修理を
行った際に得られるエンジン主軸受の摩耗度の正解値の集
合である．本データは（車両，時刻）の組でセンサデータ
と同様に表現される．すなわちこのデータは Y ∈ Rw×n

と 2階テンソルの形で表現でき，Y の要素 yij は j時点
で i 台目の車両に対して実施したメンテナンスの際のエ
ンジン主軸受摩耗度を示す．なお，ここで摩耗度とは 1.1

節で述べたもの，すなわち全軸受のなかで摩耗により第
二層の金属が露出しているものの枚数を意味する．また，
センサデータは各時刻で値が得られる時系列データであ
るが，摩耗データはメンテナンス時にのみ値が得られる
イベントデータ，すなわち疎なテンソルである．

以上の 2つのデータが与えられている前提で，本研究で取り
組む問題を以下のように定義する．
[問題]摩耗予測の対象とする車両の現在時刻 tまでのセンサ

データ X (0 : t)が与えられたとき，次式に基づいて l時点先の
摩耗度 Z を求める．

Z(t+ l) = F (X (0 : t)) (1)

ここで，F は提案手法を，Z は摩耗度の予測値を示す．Z はイ
ベントデータである Y と異なり提案手法が予測する摩耗度の
時系列である．与えられた摩耗データ Y はメンテナンス時に得
られるイベントデータであるが，提案手法では時系列データで
あるセンサデータ X を活用することで摩耗度予測を時系列領
域に拡張する．さらに，上記の問題は以下の 2つの小問題に分
解できる．
[P1] 現在時刻 tまでのセンサデータ X (0 : t)が与えられた
とき，次式に基づき時刻 tの摩耗度を推定する．

Z(t) = G(X (0 : t)) (2)

ここで，Gは提案手法の中で現在時刻の摩耗度を推定するコ
ンポーネントを示す．
[P2] P1で求めた時刻 tまでの摩耗度 Z(0 : t)を用いて l時

点先の摩耗度を求める．

Z(t+ l) = H(Z(0 : t)) (3)

ここで，H は提案手法の中で将来時点の摩耗度を予測するコ
ンポーネントを示す．
次章では P1, P2のそれぞれの問題を解くための提案手法に

ついて説明する．

4 提 案 手 法
提案手法は以下の 2つのアルゴリズムで構成される．
• [P1]現在時刻の摩耗度を推定：車両から得られた時系列セ
ンサデータ X から現在時刻の摩耗度 Z(t)を求めるアル
ゴリズム．まず摩耗推定式に基づいて推定摩耗量W を算
出する．次に，W に対して Gompertz関数を適応して本
問題で求めたい摩耗度へ写像する．ここで，Gompertz関
数のパラメータはW と摩耗データ Y を用いて学習する．

• [P2]l時点先の摩耗度を予測：[P1]で求めた摩耗度Z(0 : t)

を用いて l 時点先の摩耗度 Z(t+ l)を求めるアルゴリズ
ム．このアルゴリズムはさらに次の (a), (b)の 2つのモ
ジュールで構成される．

– (a) CubeMarker：階層的な隠れマルコフモデルを
用いて Z に対して時系列セグメンテーションを行
う．これにより各車両の摩耗進行状態がセグメント
として自動で分類可能になる．

– (b) SplitCast：CubeMarkerで得られたそれぞれの
時系列パターン（レジーム）に対し固有の GRUモ
デルを学習する．複数の小さな予測モデルを並列で
学習するため既存の深層学習モデルよりも高速に
学習でき，また各モデルがそれぞれ固有の時系列パ
ターンを集中的に学習するため，全体的に高精度な
将来予測が可能となる．

図 3に提案手法の全体的な流れを示す．

4. 1 [P1]現在時刻の摩耗度の推定
軸受の寿命予測では多くの場合振動データが用いられるが，

実際の現場での運用を考えるとこれは計測条件への制約が大き
いアプローチといえる．そこで，提案手法では振動データを用
いず車両のセンサデータから摩耗量を推定する．軸受の摩耗量
を推定する際に広く用いられている手法に Archardの法則 [12]

がある．これは実験的に得られた知見から摩耗量の推定式を定
めたもので，次式の形で摩耗量を計算する．

W = K × P × V × T (4)

ここで，(4)式の各記号の意味は下記の通りである．
W：推定摩耗量
K：比摩耗量．擦り合う金属同士の材料の組み合わせによっ
て決まる定数である．

P：軸受にかかる面圧．



図 3: 提案手法の概要

V：軸受のしゅう動速度．
T：軸受が稼働した時間．
ここで，実際に車両が稼働している環境では P, Vは時間と

共に変化する時系列データである．したがって，時刻 tにおけ
る単位時間あたりの推定摩耗量，面圧，しゅう動速度をそれぞ
れW(t), P (t), V (t)とするとこれらの時系列変化を考慮した摩
耗量の計算式は以下のようになる．

Wt =

t∑
i=1

W(i) =

t∑
i=1

(K × P (i)× V (i)) (5)

ここで，Wt は現在時刻 tまでの累積の推定摩耗量である．
このように，車両に搭載されたセンサからエンジン主軸受にか
かる面圧としゅう動速度の時系列データが得られれば (5)式に
基づいて摩耗量を計算できる．
ただ，ここで求めたW は摩耗の絶対的な総量であり，本提

案手法で求めたい摩耗度を示すものではない．摩耗度はエン
ジン主軸受のうち第二層の金属が露出しているものの枚数で
あるため，これを求めるには推定摩耗量W を摩耗度へと写像
する必要がある．ここで，推定摩耗量から摩耗度への写像には
Gompertz 関数 [13] を用いる．Gompertz 関数は Sigmoid 関
数の一種で，生物の人口増加や癌腫瘍の成長過程のモデリング
に用いられており [14, 15]，以下の数式で定義される．

f(t) = ae−e−b(t−c)

(6)

このGompertz関数を (5)式で求めたW に対して適用する
ことで推定摩耗量を摩耗度に変換する．Gompertz関数を用い
た推定摩耗量から摩耗度への写像に関しての考察は 5.3節の実
験で後述するが，Gompertz関数を通すことで高精度に摩耗度
を推定することが可能である．なお，Gompertz関数には a,b,c

の 3つのパラメータが存在するが，これらのパラメータは摩耗
データ Y と推定摩耗量W を用いて学習する．
まとめると，アルゴリズム [P1]は次式のようになる．

Z(t) = f(Wt) = f(

t∑
i=1

(K × P (i)× V (i))) (7)

4. 2 [P2]l時点先の摩耗度の将来予測
アルゴリズム [P1] によって現在時点の摩耗度 Z(t) を得る

ことができた．しかし，車両メンテナンスの最適なタイミング
を判断するためには，現在時点ではなく将来時点でどの程度摩
耗が進行しているかを知る必要がある．そこで，本研究ではア
ルゴリズム [P1] で求めた Z(0 : t) を用いて l 時点先の摩耗度
Z(t+ l)を求めるアルゴリズム [P2]を提案する．アルゴリズム
[P2] ではまず，(a) 摩耗度 Z に対して CubeMarker [16] を用
いて時系列セグメンテーションを行う．続いて，(b)SplitCast

を用いて各レジームに対してそれぞれ時系列予測モデルを学習
し，データが属するレジームに応じて予測モデルを切り替えな
がら将来時点の摩耗度を予測する．
4. 2. 1 (a) CubeMarker

CubeMarker は多次元時系列テンソルをセグメンテーショ
ンし，部分時系列の集合に要約する手法である．ここで，Cube-
Markerによって分類された個々の部分時系列をセグメントと
呼び，また各セグメントが属する固有の時系列パターンをレ
ジームと呼ぶ．CubeMarkerは摩耗度 Z(0 : t)を入力として受
け取り，そのセグメンテーション結果 C = {m, r,S,F ,Θ}を出
力する．C の各項目の内容は以下のとおりである．

m：セグメントの総数
r： レジームの総数
S：セグメントの集合 S = {s1, ..., sm}．si は i番目のセグ
メントを示し，（車両，セグメントの開始点，セグメント
の終了点）の 3つ組で表される．

F：セグメントのラベルの集合 F = {f1, ..., fm}．fi(0 <=

fi <= r) はセグメント si が属するレジームのラベルを
示す．

Θ：レジームのモデルの集合及びレジーム間の遷移行列



Θ = {θ1, ..., θr,∆r×r},.θi は i番目のレジームのモデル
を示し，∆r×r はレジーム間の遷移行列を示す．

各レジーム θi は隠れマルコフモデル (Hidden Markov

Model, HMM)を用いて表現される．HMMは隠れ状態を持っ
たマルコフ過程を示した確率モデルであり，音声処理や言語処理
などの分野で広く活用されている [17,18]．また，CubeMarker

では 1つのレジーム θi を HMMにおける 1つの隠れ状態とみ
なした，階層的な HMM を用いてレジーム間の遷移をモデリ
ングする．すなわち，それぞれが HMM である各レジーム θi

が下階層の HMM であり，上階層の HMM は r 個の隠れ状態
θ1, ..., θr を持つ．ここで，上階層の HMMにおける状態遷移確
率が ∆r×r である．
上記のような構造を持った CubeMarkerは，次に示す工程

で時系列データをセグメンテーションする．
1. Θを初期化する
2. Θ を用いて入力時系列データ Z(0 : t) をセグメンテー
ションする．ここで，セグメンテーションには階層的な
Viterbiアルゴリズムを用いる．Viterbiアルゴリズム [19]

は時系列データと HMMが与えられた時に，最も尤度が
高くなるような HMMの隠れ状態系列を出力するアルゴ
リズムである．したがって，階層的な HMMである Θに
対して（階層的な）Viterbi アルゴリズムを適用すると，
尤度が最大となるようなレジーム θi の系列，すなわちセ
グメンテーション結果が出力される．階層的なViterbiア
ルゴリズムは階層的 HMM モデル Θ 及び時系列データ
Z(0 : t) = {z0, ..., zt}が与えられた時，次式により最大
尤度 P (zt|Θ)を動的に求める．

P (zi|Θ) = max
1<=j<=r

{ max
1<=k<=kj

{pj;k(i)}} (8)

pj;k(i) = max

 max
l

{δli ·max
v

{pl;v(t− 1)} · πj;k · bj;k(zi)}

δjj ·max
w

{pj;w(i− 1) · aj;wk} · bj;k(zi)
(9)

ここで，pj;k(i)は zi がレジーム j の隠れ状態 kに属する
確率である．δij は ∆r×r の i行 j 列目の要素であり，レ
ジーム iからレジーム j へ遷移する確率である．πj;k は
レジーム j における隠れ状態 kの初期確率，bj;k(zi)はレ
ジーム jの隠れ状態 kが値 ziを出力する出力確率，aj;wk

はレジーム jにおいて隠れ状態 w から k へ遷移する遷移
確率である．このように最大尤度を求め，その最大尤度
となるときの隠れ状態（レジーム）の系列から S, F を
求める．

3. セグメンテーション結果である S 及び F を用いて Θ

のパラメータを更新する．各レジーム θi のパラメータ
である HMM の初期確率 π = {π1, ..., πk}, 状態遷移確
率 A = {aij}ki,j=1, 出力確率 B = {b1(x), ..., bk(x)} は
Baum-Welchアルゴリズム [20]を用いて推定する．また，
∆r×r の各遷移確率 δij（レジーム iからレジーム j に遷
移する確率）は次式のように求められる．

δij =
Nij∑
s∈Si

|s| (10)

ここで，Nij はレジーム i からレジーム j に遷移した回
数を表し，Si はレジーム iに属するセグメントの集合を
表す．すなわち，∑

s∈Si
|s|はレジーム iに属する全セグ

メントの長さの総和を表す．
4. 上記の 2., 3. をモデルの「良さ」が収束し，それ以
上改善しなくなるまで繰り返す．CubeMarker では
C = {m, r,S,F ,Θ} のモデル選択指標として最小記述
長（Minimum Description Length, MDL）に基づいた
スコアを定義しており，このスコアが小さければ小さい
ほど良いモデルとしている．2., 3.の工程を繰り返すこと
でこのスコアは減少していくが，最終的にスコアは収束
し，収束した時点のモデルとセグメンテーション結果を
CubeMarkerの最終出力とする．

上記の工程で摩耗度 Z(0 : t)をセグメンテーションし，セ
グメンテーション結果である S, F を用いて次の SplitCastで
摩耗度予測モデルを構築する．
4. 2. 2 (b) SplitCast

SplitCastでは l時点先の摩耗度を予測する時系列予測モデ
ルを構築する．摩耗度 Z(0 : t) に対して CubeMarker を適用
した結果得られた各レジーム θi それぞれに対して 1つの時系
列予測モデルMi を学習する．通常の時系列予測手法では時系
列全体 Z(0 : t)に対して 1つの時系列予測モデルを学習させる
が，SplitCast では各モデルが個々の時系列パターンを集中的
に学習できるため，より高精度に時系列予測を行うことができ
る．また，M1, ...,Mr の複数の時系列予測モデルを並列に学
習するため，既存手法に比べてより高速にモデルを学習できる．

SplitCastは学習時には摩耗度 Z 及び CubeMarkerによる
セグメンテーション結果 S, F を入力として受け，r 個の時系
列予測モデルM = {M1, ...,Mr}を出力する．また，推論時
には学習したモデルM，摩耗度 Z 及びセグメンテーション結
果 S, F から l時点先の摩耗度 Z(t+ l)を予測する．SplitCast

によるモデルの学習と摩耗度予測の工程を以下に示す．
• モデルの学習：この工程では学習用センサデータ Xtrain,

摩耗データ Ytrain を用いてアルゴリズム [P1] から得ら
れた摩耗度データ Ztrain と，Ztrain に対してセグメン
テーションを行った結果の Strain, Ftrain を用いて時系
列予測モデルMを学習する．まず Ztrain を同じレジー
ムのセグメントごとに Ztrain;1, ...,Ztrain;r と分割する．
h(z)(z ∈ Ztrain)を z が属するレジームであるとすると，
この分割は次式のように定義される．

Ztrain;i = {z ∈ Ztrain|h(z) = i} (11)

次に，Ztrain;i を学習データとして時系列予測モデルMi

を学習する．なお，本研究ではこの時系列予測モデルに
GRUを採用した．GRUは深層学習モデルである RNN

をメモリユニットと呼ばれるモジュールを用いて拡張し
た深層学習モデルである．LSTMと比べて高速に学習が



可能であり，また予測の精度も高い．GRUを時系列予測
モデルに採用することで，非線形で複雑な構造を持った
時系列データも正確にモデリングすることができる．

• モデルによる予測（推論）： この工程ではテスト用セン
サデータ Xtest, 摩耗データ Ytest を用いてアルゴリズム
[P1]から得られた摩耗度データ Ztest と，Ztest に対して
セグメンテーションを行った結果の Stest, Ftest と，学習
した時系列予測モデルMを用いて l 時点先の摩耗度を
予測する．z(i) ∈ Ztest の l時点先の摩耗度 z(i+ l)を予
測するとき，GRUのウィンドウ幅を w としてウィンド
ウ z(i−w : i)のレジーム h(z(i−w : i))を調べる．多く
の場合 h(z(i − w : i))は単一の値となるが，ウィンドウ
がセグメントの切り替わりを含んだ場合などは複数の値
となる．ここで，h(z(i − w : i)) の中で要素数が最大の
ものをmとすると，z(i+ l)は以下のように求められる．

z(i+ l) = Mm(z(i− w : i)) (12)

以上のように，提案手法では (7) 式による現在時点の摩耗
度推定，CubeMarkerによる摩耗度データのセグメンテーショ
ン，SplitCastによる時系列予測を活用することで最終的に l時
点先の摩耗度予測を実現する．

5 評 価 実 験
本研究では提案手法の有効性を検証するため，実データを

用いた実験を行った．実験は 512GB のメモリ，NVIDIA RTX

A6000 48GB の GPU を搭載した Linux マシン上で実施した．

5. 1 データセット
実験で使用したデータセットは株式会社小松製作所にて，同

社が製造する大型マイニングショベルの稼働データを集計した
ものである．本データセットは実験的な環境でショベルを稼働
させて得たものではなく，製品が実際のマイニング現場でユー
ザーの手によって稼働させられた際に得られたデータである．
そのため，本データセットはマイニング現場の地質，ユーザー
の運転状況，ショベルの稼働時間，エンジンへの負荷のかかり
方など様々な要素が異なる複数台のショベルの稼働データで構
成されている．結果として，本データセットはそれぞれのショ
ベルにおいて摩耗度や摩耗の進行速度が異なる多様なデータ
セットとなっている．
本データセットは大型マイニングショベルに搭載されたセ

ンサから得られたセンサデータ X 及びそれらショベルのメン
テナンス時に得られた摩耗データ Y で構成される．センサデー
タ X ∈ Rw×d×n は 32台のショベルから得られ（w = 32），そ
れぞれのショベルからエンジン速度，稼働時間，位置座標など
計 53項目のセンサの計測値が得られる（d = 53）．また，各セ
ンサの計測値は稼働時間に対して一定間隔で得られ，観測点の
個数 nは 440 <= n <= 1730の範囲で分布している．センサデー
タ X には前処理として，各項目の計測値の標準化及び欠損値
の線形補完を施した．

上記の 32台のショベルはそれぞれの観測において最後の観
測値が得られたタイミングでメンテナンスを実施し，エンジン
主軸受の摩耗度を計測している．すなわち，i台目の車両から
得られた計測点が ni 個だとすると，ni 個目の計測点が得られ
たタイミングで i台目の車両に対してメンテナンスが実施され，
そのエンジン主軸受の摩耗度 yini が得られる．すなわち，摩耗
データ Y は 32個の摩耗度 yini で構成される．
また，提案手法ではアルゴリズム [P1] において，(7) 式を

用いて現在時点の摩耗度を計算するのに比摩耗量K，軸受にか
かる面圧 P，軸受のしゅう動速度 V が必要になる．本実験で
はこれら 3つの値を上記の 53項目のセンサ計測値を用いて次
のように定めた．K：定数．P：最大ブースト圧力 [kPa]×平均
燃費 [L/h]÷最大エンジンオイル温度 [◦C]．V：平均エンジン
速度 [rpm]．
また，本実験は特に記述のない限り l=30として 30時点先

の摩耗度予測を行った．これは本データセットのショベルの稼
働の場合では，予測結果からメンテナンス計画を調整できる十
分な猶予を持った将来予測である．

5. 2 l時点先の摩耗度予測の評価
図 2に提案手法を用いた将来摩耗予測の具体例を示した．ま

た，図 4に提案手法を用いた摩耗予測の性能評価の結果を示す．
ここでは，正解データである 32 件の摩耗データ Y に対して，
その予測値との平均絶対誤差（Mean Absolute Error, MAE）
を性能評価指標とした．また，実験は一つ抜き交差検証を用い
て評価を行った．提案手法の他にも複数の回帰モデルを用いて
比較を行った．図中に示した比較手法では推定摩耗量W や推
定摩耗度 Z を用いずにセンサデータ X から直接摩耗度 Y を回
帰するようにモデルを学習した．具体的には，比較手法は i台
目の車両の t時点のセンサデータ xij(t)を用いて l時点先の摩
耗度 yi(t+l) を回帰する（j は最大ブースト圧力，平均燃費，平
均エンジン速度，最大エンジンオイル温度，累計稼働時間の 5

項目）．実験の結果より，提案手法は他手法と比較して高精度
に将来時点の摩耗度を予測できることがわかった．
また，上記のような将来摩耗予測を異なる予測幅にて精度

比較した結果を図 5に示す．横軸は予測幅 lを示し，l=15, 30,

45, 60として実験を行った．図より，どの予測幅でも提案手法
が最も高精度な摩耗予測を達成していることがわかる．また，
比較手法は予測幅に対して予測精度のばらつきが大きいのに対
して，提案手法は予測幅に関わらず常に安定した性能を示して
いる．これは，比較手法が 1時点の瞬間的な情報しか扱えない
のに対し，提案手法ではエンジン主軸受の経時的な劣化を捉え
られるためである．

5. 3 [P1]現在時刻の摩耗度推定の評価
次にアルゴリズム [P1]による現在時刻の摩耗度推定の評価

を行う．まず Gompertz 関数による推定摩耗量から摩耗度へ
の変換に関する評価の結果を図 6に示す．図 6a は Gompertz

関数による推定摩耗量の摩耗度への変換の結果を示す．また，
Gompertz関数以外の手法による結果も図中に示している．こ



図 4: エンジン主軸受摩耗度予測の性能評価

図 5: 異なる予測幅での摩耗予測の性能評価

(a)

(b)

図 6: Gompertz 関数による摩耗度変換の評価

こで，図中の横軸，縦軸，青点はそれぞれ推定摩耗量，摩耗度，
摩耗データを示す．また，図 6bは各手法における推定摩耗量
から摩耗度への変換の性能を示している．推定摩耗量から摩耗
度へ変換した際の誤差の大きさをMAEを用いて評価している．
これら図 6の結果より，Gompertz関数が最も高精度に摩耗度
への変換を達成できることが示された．また，図 7には現在時
刻の摩耗度推定の性能比較の結果を示す．図中の”Proposed”

は提案手法のアルゴリズム [P1] による現在時刻の摩耗度推定
の性能（MAE）を示す．他の比較手法では図 4 での実験と同
様，センサデータ X から直接摩耗度 Y を回帰している．図よ
り，アルゴリズム [P1]により他手法と比較して高精度に摩耗度
を推定できていることがわかる．

5. 4 [P2]l時点先の時系列将来予測の評価
次にアルゴリズム [P2]による時系列将来予測の評価を行う．

図 7: 現在時刻の摩耗度推定の性能評価

図 8に時系列将来予測の実行例を示す．図 8aは 3台のショベル
の摩耗度 Z に対して CubeMarkerを実行した結果である．横
軸は時間，縦軸は摩耗度を示す．図のように CubeMarkerを用
いることで自動で摩耗進行状態を健康状態 (レジーム#1)，摩
耗初期状態 (レジーム#2)，摩耗後期状態（レジーム#3），摩
耗収束状態 (レジーム#4)にセグメンテーションすることがで
きる．また，図 8bは図 8aのセグメンテーション結果を用いて
SplitCast で時系列将来予測を行った結果である．図中の青線
が正解値，赤線が SplitCast による予測値を示す．また，図 9

に時系列将来予測の性能評価の結果を示す．図より，提案手法
は比較手法よりも高精度な将来予測を達成している．提案手法
では予測モデルとして GRUを用いているが，時系列セグメン
テーション結果を応用して各 GRUモデルが個々のレジームを
集中的に学習することによって，素の GRUと比較して精度を
向上させている．さらに，図 10 に提案手法における GRUモ
デルの学習にかかる時間の評価結果を示す．図より，提案手法
を導入することで素の GRUを用いるより高速な学習が実現で
きていることがわかる．これは，時系列セグメンテーションに
かかるオーバーヘッドよりもモデルの並列学習による学習時間
削減の効果が大きいためである．これらの実験結果より，提案
手法を用いることで高精度かつ高速な摩耗予測が実現可能であ
ることが示された．

6 む す び
エンジン主軸受の摩耗予測は，機器の適切なメンテナンス

を実施するためにも必要な重要な課題であり，本研究では車両
の時系列センサデータからエンジン主軸受の摩耗度を将来予測
する手法を提案した．提案手法ではセンサデータから推定摩耗
量を算出し，またそれを Gompertz関数を用いて摩耗度へと変
換することで現在時刻の摩耗予測を行う．センサデータを用い
ることで，メンテナンス時にしか得られないイベントデータと
しての摩耗度を時系列領域に拡張している．さらに提案手法は
将来時点の摩耗度も予測する．時系列パターンごとに時系列予
測モデルを用意することで，高速な学習と高精度な将来予測を
実現した．また，大型マイニングショベルを対象にした実デー
タでの実験では，提案手法が高精度に摩耗度の将来予測を実現



(a) (b)

図 8: 時系列将来予測の実行例

図 9: 時系列将来予測の性能評価

図 10: モデル学習時間の評価

できることを確認した．
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