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多重モデルを用いた鉄道車両の状態推定に関する研究

0 ［機］森裕貴（日大院）

［機］綱島均（日大）， ［機］丸茂喜高（日大）

State Estimation of Railway Vehicles Suspension Systems Using Multiple Model Approach 
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This paper demonstrates the possibility to detect suspension failures of railway vehicles using a multiple-model approach 

from on-board measurement data. The railway vehicle model used includes the lateral and yaw motions of the wheelsets 

and bogie, and the lateral motion of the vehicle body, with sensors measuring the lateral acceleration and yaw rate of the 

bogie, and lateral acceleration of the body. The detection algorithm is formulated based on the Interacting Multiple-Model 

(IMM) algorithm. The IMM method has been applied for detecting faults in vehicle suspension systems in a ~imulation 

study. The mode probabilities and states of vehicle suspension systems are estimated based on a Kalman Filter(KF).This 

algorithm is evaluated in simulation examples. Simulation results indicate that the algorithm effectively detects on-board 

faults of railway vehicle suspension systems. 
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1.緒言

鉄道における検査・保守は事故を未然に防ぎ安全を保証

する重要な業務であり，定期的に行われている車両の検

査は，重大な事故を防ぐ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．車両故障を早期に検出するため

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，常時監視するためには車両に付けたセンサの信号から

故障を検出する方法が提案されている(l)● ＿ 

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（2)．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•特定を行うコンディションベースメ

ンテナンス(condition-basedmaintenance)の重要な要素であ

る(3)'

センサの信号から故障を検出する際に，車両に取り付け

たセンサの入出力信号の関係がわかれば，突然の故障はモ

デルベースの手法（力学モデルから計算された値とセンサ

の信号との誤差を評価する手法）を用いて検知することが

可能である．

本研究はモデルベースの信号処理手法の 1つである

IMM(lnteracting Multiple Model)法(4)を用い，車体台車間サス

ペンションの故障検知シミュレーションを行いその有用性

を示す．

2 車両モデル

本研究では，本来，実測値を用いる部分には車両モデル

のシミュレーションにより得られたデータを用いる．

車両モデルには図 l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 lに示す車両モデルにおいてサ

スペンション(Kylb,Cylb)が故障する事を想定してシミュレ

ーションを行う．

」ぬ

Fig. I Vehicle model 
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3 多重モデル法

多重モデル法は目標追従の分野で提案された適応推定の

手法であるこの手法は，パラメータとモデル構造の両方

が変化している間の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

限個のモデルの内の 1つに従うと仮定する．モード生起確

率（モードjの修正した事後確率）はベイズの公式を用いて

次式で計算される．

p(mげ）＝
p(y, lmj,Y'-1)p(mj ly1-1) 

LP(Y, lmj,y1-1)p(mj ly'-') 
(1) 

ここで， p(y,lm」,y1-l)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，ガウス分布と仮定し，モードに適合したフ

ィルタjとの残差と共分散によって求められる全体的な

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

"’ 
p(x収）＝ LP(X,lmj,Y1)p(m1化） (2) 

j=l 

システムのモード（モデル）が時間で変化する場合，多重

モデル法を動的に定式化する必要があり，その際モード遷

移過程（モード遷移確率）を考慮して定式化を行う．

時間tまでの可能なモデル履歴はモード履歴によって表

される M‘={M),M29•••,Mm‘} 

モード履歴に基づくモード生起確率は

p(y,!M1,y1-1)p(m1IM叫yi-1)
p (M:iy:)=~p(M'-i ly'-i) 

LP(Y」M1,rr-l)p(MI,rt-I)
(3) 

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．

m' 

p(x収）＝ LP(X,jM''Y1)p(M1 IY') (4) 
j=I 

時間に伴って、モード履歴Mは指数関数的に増加する問

題があるため，この問題を避けるためにgeneralized

pseudo-Bayesian of first order (GPBI)や secondorder (GPB2) 

や InteractingMultiple Model (IMM)アルゴリズム(7)が提案

されている．

4. IMM法を用いたサスペンションの故障検知

図2に多重モデル法を用いた車両の故障検知の概要を示

す．例として示したように複数の故障を想定したモードを

設定し各モードの生起確率より故障の検知が可能であると

考えられる．

図 3に IMM推定器を示す．推定は以下に表されるカル

マンフィルタ(KF)を用いて結合される．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pりの(iJ)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，

本研究で構成した IMM推定器の詳細を示す．

Lateral acc.(Bogie and body) 
Yaw rate (Bogie) 

f：ご

;.な；： 

Fig.2 Multiple-model approach for vehicle suspension fault 

detection 

昂鵞

Mixing I Filter Bank Estimation 「．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．；竺’・し・・"...................................!

：．．．＂．． -・・・・・・・1 

Fig.3 IJ'vlM 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

推定値を祢，推定共分散行列を F(t)とするこのとき，混

合推定値呼，混合推定共分散行列が倫は次式となる．

粒勾＝む；t-1)Pilj(1-1) j=l,…,m (5) 
i=I 

P゚］（1-1)＝言P1lJ(1-1){P'(I-l)+[ぇ;1-1)―え晶］・［え'(I-1)―翌Y-1)]7} (6) 

ここで，pIIj(/)は時刻tの混合確率であり，次式で表される．

1 
P、|J｛ヽーIJ= =-pijpi(/-1) 

C. 
J 

m 

互＝LPiJPi(r-1)
i=l 

i,j = I,…,m 

j = I,...,m 

4.2カルマンフィルタ(KF)設計

(7) 

(8) 

本研究では図 lにおいて輪軸の運動を除き低次元化した

モデルを推定用モデルとし，モード毎に 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

x(1+1) =Fx(1) +Gu(1) +w(1) (9) 

y(9) =Hx(9)+Lu(1)+v(9) (10) 

ここで
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X(l)＝［凡 Yb 妬％ぬぬlT

u(l) =[u'1 叫lT

T 

w(I) =[w] 叫 W3 叫 W5 丸l

Y(t)＝［北％ぬlT

v(I) = [v1 v2 裕］T

とする．このとき次の KFのアルゴリズムを得る．

（フィルタ方程式）

対,11-L)= F1  (.x~/-11,-1)) + IYuu-1) 

ぇ如＝え｛tII-l)+K](t)[Y(t)-(H](3{IIt-1))+LJu(/))] 

（カルマンゲイン）

kl(1)=PJ(III-l)H)(1-l)TS](/)-l 

s1(1):;;;: H1c1-l)P1(1/1-l)H1(1-/ + R1(t-l) 

（共分散方程式）

p](II(-l)=Fl(1-1)P°J(IIl-l)F](1-l)T+G](I-l)Q](I-l)GJ(I-l)T 

P1(1/t) = P1(1{t-l) -K1(1)S1(1)K1(t( 

(11) 

(12) 

(13) 

(14) 

(15) 

(16) 

ここで祢は 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(1)' 観測ノイズv(t)は平均値0,共

分散がそれぞれQと R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．

Aj(t)=l2冗Sl(t)1万exp［枠（y（t)-(H1（対,1,-0)+ Lju(t)))~ 

•(s加）― I (Y(t)-(H灼、／1-1）)+LJu(1)))]

したがって，時刻tにおけるモードjの生起確率は

Al(t)句

pj(t)=こ「=1Al(t):

(17) 

(18) 

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えぁおよび混合共分散行列pl(1)に

生起確率で重みを付け，最終的な状態推定量え（I), 混合共

分散 n/)が次式により得られる．
m 

丸＝こ祢PJ（ヽ） (19) 
J=I 

m 

船＝L PJ(l)[P加＋［祢ー蝠］・［袖ーえ(/)r] (20) 
j=I 

5.シミュレーション

5. 1シミュレーション条件

本研究では直線軌道を走行中の車両において，車体台車

間サスペンションに故障が発生するシミュレーションを行

った．走行開始 3s後に車体台車間ばね故障（ばね定数が標

準値から 50％増加）が発生，さらに走行開始 6s後ばね故障

に加えて車体台車間左右動ダンパ故障（粘性係数が標準値

から 50％減少）が複合的に発生するシミュレーションを行

ぅ• IMM推定器は以下に示すモデルをもとに設計した

モード 1:正常な車両を想定したモデル

モード 2~8:車体台車間ばね故障モデル

（ばね定数が 110%~170％の間で 10％ずつ変化）

モード 9~16:車体台車間左右動ダンパ故障モデル

（粘性係数が 100%~30％の間でJO％ずつ変化）

複合故障時の車体台車間左右動ダンパ故障モデル（モー

ド9~16)には，車体台車間ばね故障モデル（モード 2~8)より

推定したばね定数を入力し，逐次モードを変化させている

初期状態では車体は正常とし，初期生起確率はがo>=l.O

り．＝ 1), それ以外の各モードは 0に設定した

5. 2シミュレーション結果

図4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），を示す．これらの観測データから

は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，観測データからは故障が発生していることを直接

判断することは難しい

図5に生起確率の算出結果を示す．ばね故障モデル（モー

ド6)が走行開始後 3s以降において高い生起確率を示して

いることから，ばねの故障を検知できていることがわかる．

そして Os~6sの間で，他のモードの生起確率が低い値をと

っている事から，故障の分離ができていると考えられる．

また，ばね定数の推定値を図 6に示す．走行開始 6s後に

左右動ダンパ故障に影響されてはいるが，ばね定数を良好

に推定できている．

左右動ダンパ故障に関しては，通常ばね故障に影響され，

推定することが困難であるそこで，良好に推定ができて

いるばね定数を，設計した左右動ダンパ故障モデル（モード

9~16)にフィードバックさせることで，左右動ダンパの故

障モデルを逐次更新し，粘性係数の推定精度を向上させる

ことができる．

走行開始6sを過ぎると図 5において，モード 14（車体台

車間左右動ダンパ故障モデル）の生起確率が高い値を示し

ていることから，左右動ダンパ故障についても検知が可能

であることがわかる．
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Fig.4 Measurement data 
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図 7に示す粘性係数の推定値については， 4s付近におい

てばね故障に影響されている部分はあるが，全体的に精度

良く推定ができていることがわかる．

6.結言

本研究では，車体台車横加速度と台車のヨー レー トの観

測データから IMM法を用いて，車体台車間サスペンショ

ンの故障検知シミュレーションを行い，その有効性を示し

た．

ばねと左右動ダンパがそれぞれ単独に故障した場合，複

合的に故障した場合の両方について，故障部位の特定と故

障の程度を推定することが可能であることがわかった．

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，推定方法の有効性を検討する予定で

ある．
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