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Condition monitoring of railway tracks is effective for the sake of an increase in safety of regional railways. 

This study propose a new method for automatically classify the type and degree of track fault using 

Convolutional Neural Network, which is a machine learning method, by imaging car-body acceleration on 

a time-frequency plane by continuous wavelet transform. As a result of applying this method to the data 

measured in regional railways, it was possible to classify and extract the sections that need repair 

according to the degree of deterioration of the tracks, and to identify the track fault in those sections. 
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１. 緒言 

鉄道において軌道の維持管理は安全かつ快適に走行する

ためには必要不可欠であるため，高頻度で監視することが

望ましい．そのため，鉄道事業者では軌道検測車や保線係

員により軌道の検測を行っているが，輸送人員の少ない地

方の鉄道では，必要な人員や費用などの問題により十分な

検測を行えない事業者も多い． 

この問題に対して，センサ類，GPSなどで構成された装

置を営業列車に設置することで，安価かつ高頻度で軌道状

態を診断するシステムが開発されている 1)2)（図 1参照）．

このシステムでは車体の上下加速度，左右加速度，ロール

角速度から，RMS(Root Mean Square)値を算出し，数値

の高い地点から優先的に補修するという手法が採用されて

いる．しかし，RMS 値による診断手法のみでは周波数情

報が欠落してしまうため，軌道異常の種別の特定が困難で

ある．さらに，常時計測により計測されるデータ量は膨大

であるため，効率的に軌道状態の診断・予測をするために

は，解析の自動化が必要となる． 

本研究では，連続ウェーブレット変換を用いて，振動加

速度を時間周波数平面で画像化し，機械学習の畳み込みニ

ューラルネットワークを導入することで，自動で軌道異常

の種類を分類する手法を提案し，有効性を検討する．本稿

では，構築したアルゴリズムの有効性を検討するため，地

方鉄道において計測した車体上下振動加速度データを診断

した結果について述べる． 

 

２. 連続ウェーブレット変換 

列車が軌道を走行すると，軌道形状に対応した振動が発

生する 3)．そこで本研究では，車体振動加速度から軌道異

常の種類と程度を自動的に評価するため，時間周波数解析

の手法のひとつである連続ウェーブレット変換を使用し

図 1 軌道状態診断システム 
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た．本手法は，マザーウェーブレットという小さな波を伸

縮，移動させて元信号と比較することで，非定常信号の周

波数と時間の特徴を同時に検出する手法である 4)．実際に

地方鉄道で計測した車体上下振動加速度に連続ウェーブレ

ット変換を適用した結果を図 2に示す．先行研究により，

スペクトルの現れる周波数帯域の違いにより軌道異常を特

定できることが示されており，キロ程 25.82km 付近では

10~30Hzにてスペクトルが現れているので，軌道継目部に

発生するレール頭頂面の落ち込みである継目落ち，キロ程

25.95付近では 3Hz付近でスペクトルが現れているので，

レールの上下方向の歪みである高低不整と特定することが

できる 5)． 

 

３. 畳み込みニューラルネットワークを用いた画像診断 

 畳み込みニューラルネットワークは，機械学習における

ディープラーニングと呼ばれる分野の中の手法のひとつで

あり，画像認証に特化した機械学習である 6)．本研究では，

車体上下振動加速度から取得した連続ウェーブレット変換

後の画像について，畳み込みニューラルネットワークを導

入した診断アルゴリズムで高低不整と継目落ちを自動で分

類することの有効性を検討した．診断の手順を図 3に示す． 

 

４. 実測した車体上下振動加速度データの診断 

4.1 診断概要 

地方鉄道において，車体動揺計測装置を用いて計測した

車体上下振動加速度を連続ウェーブレット変換により画像

化し，構築した機械学習アルゴリズムにより軌道異常の診

断を行った．今回検討する診断は，軌道異常（高低不整）・

軌道異常（継目落ち）・正常の 3 種類とした．さらに，軌

道異常（高低不整），軌道異常（継目落ち）の程度を，正常・

中程度・著大の 3種類とした． 

4.2 高低不整と継目落ちの分類 

（１）学習・評価画像の作成 

学習に必要な画像の作成手順を図 4に示す．計測データ

から 1 枚あたり 1000m 分の上下振動加速度を，連続ウェ

ーブレット変換により 0~30Hzの周波数帯域を含む画像と

して取得し，正常な画像，高低不整の画像，継目落ちの画

像を，学習に最適なアスペクト比 1:1でそれぞれ 100枚ず

つ，合計 300枚抽出した．このようにして作成した画像の

80%を学習用として使用，20%を評価用として使用した． 

（２）学習環境 

使用したネットワーク構成を図 5に示す．図中の各層の

上数字は，演算の処理名とサイズ(縦×横×チャネル)を示

し，下数字はその層での処理後の出力サイズを示している．

Convolution 層では，畳み込み演算により画像の特徴が行

列形式で表され，Max pooling層では情報の圧縮が行われ

る．全結合層である Affine にて各情報の結合が行われ，

Output では 3 種類の教師画像のどの画像に似ているかを

確率で出力するように設定した．学習回数は 50回とした． 

 

図 2 連続ウェーブレット変換 

(b) 連続ウェーブレット変換後の画像 

(a) 車体の上下振動加速度 

図 3 診断手順 

図 5 ネットワーク構成 

図 4 学習画像作成手順（高低不整と継目落ちの分類） 
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（３）診断結果 

評価用の画像を用いて，軌道異常（高低不整）・軌道異常

（継目落ち）・正常を診断した結果を表 1 に示す．全体と

しての正解率は 98.3%と高い確率となった．このことから，

軌道異常の分類に畳み込みニューラルネットワークが有効

であることが示された．  

4.3 高低不整の程度分類 

（１）学習・評価画像の作成 

高低不整の程度を正常・中程度・著大の 3種類に分類す

るため，図 6 に示すような画像を合計 300 枚作成した．3

種類の異常程度を診断するために，振動加速度の片側振幅

が正常の画像は 0~0.5m/s2，中程度の画像は 0.8~1.2m/s2，

著大の画像は 1.5m/s2以上の画像を使用した．また，作成

した画像のうち 80%を学習用，20%を評価用として使用し

た． 

（２）学習環境 

学習環境は，4.2節(2)項と同様とした． 

（３）診断結果 

学習済のモデルを使用して診断した結果を表 2に示す．

全体としての正解率は 98.3%と高い確率となった．したが

って，高低不整の程度を正常・中程度・著大に高精度で分

類できることがわかった． 

4.4 継目落ちの程度分類 

（１）学習・評価画像の作成 

継目落ちの程度を正常・中程度・著大の 3種類に分類す

るため，図 7に示すような手順で画像を合計 300枚作成し

た．診断精度を向上させるために，計測データから取得す

る画像の距離を，1 枚あたり 1000m から 250m に変更し

た．3 種類の異常程度を診断するために，振動加速度の片

側振幅が正常の画像は 0~1m/s2，中程度の画像は

2.5~3.5m/s2，著大の画像は 4.5m/s2以上とした．また，作

成した画像のうち 80%を学習用，20%を評価用として使用

した． 

（２）学習環境 

学習環境は，4.2節(2)項と同様とした． 

（３）診断結果 

学習済のモデルを使用して診断した結果を表 3に示す．

正常と中程度の継目落ちの画像において誤診断が発生した

が，全体としての正解率は 96.7%となり，継目落ちの程度

を分類するのに十分な精度となった．したがって，継目落

ちの診断においても構築した診断アルゴリズムが有効であ

ることが示された． 

 

５. 結言 

本研究では，車体振動加速度を時間周波数解析の手法で

ある連続ウェーブレット変換により画像化し，畳み込みニ

ューラルネットワークを用いて，自動で軌道異常の種類や

程度を分類する手法を提案した．構築した診断したアルゴ

リズムを用いて，実測データに対して軌道状態診断を実施

した． 

その結果，高い精度で軌道異常の種別と異常程度を診断

することができることがわかった． 

今後の研究課題としては，実測データにおける軌道異常

の位置を精度よく推定できるようにアルゴリズムを改良

し，より詳細に軌道状態を診断できるようにする予定であ

る． 
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表 1 軌道異常分類の診断結果 

Input image Number of evaluation images Correct answer rate(%)

Normal 26 100

Joint depression 13 92.3

track irregularity 21 100

図 6 高低不整の程度分類に使用する画像 

図 7 継目落ちの程度分類に使用する画像 

表 3 継目落ちの程度分類診断結果 

Input image Number of evaluation images Correct answer rate(%)

Normal 16 93.8

Medium degradation level 19 94.7

Large degradation level 25 100

表 2 高低不整の程度分類診断結果 
Input image Number of evaluation images Correct answer rate(%)

Normal 17 100

Medium degradation level 21 100

Large degradation level 22 95.2
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