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論 文 要 旨 

日本国内では，風力発電が再生可能エネルギー主力電源化の「切り札」として注目

される一方，冬季雷による風車の雷被害が問題視されている。冬季雷は，日本海沿岸

部で多発する現象であり，雷電流の持続時間が長くエネルギーが大きいという特徴を

持つ。日本の風車の約 4 分の 1 は風況の良い日本海沿岸部に建てられているため，多

くの風車で冬季雷による被害が報告されている。これらの事故の一部では，回転中の

風車ブレードが亀裂や貫通破壊などの致命的な損傷を受け，遠心力によって損傷が拡

大し，構成部品を周辺に落下させる危険な二次被害を引き起こしている。 
このような課題を背景に，日本では風車雷被害の低減に向けた法整備が進んでいる。

経済産業省の定める「発電用風力設備における技術基準の解釈」では，国内の風車に

対して落雷検出装置（Lightning Detection System: LDS）の設置が義務付けられ，風車

への雷撃があれば直ちに運転を停止することを求めている。この規制により，雷を受

けた風車の安全な停止が可能となり，公衆安全を脅かす深刻な被害は低減された。 
しかしながら，落雷検知から再稼働までの点検過程は，風車の稼働率を低下させる

原因となっており，問題視されている。多くの場合，風車の健全性は電気主任技術者

の指導のもと作業員の目視点検によって確認される。そのため，修繕の要否を問わず

作業には時間を要する。洋上風力発電や山間部の風車は特に悪天候等の影響を受けや

すく，風車の年間稼働率の低下が問題視されている。 
このような問題に対し，本研究では，風車の遠隔監視システムである SCADA が収

集したデータ（以下，SCADA データ）を活用した風車ブレード雷被害検出手法を提

案する。SCADA データを用いて雷撃を受けた風車の健全性を遠隔から自動的に把握

できれば，点検のため現地に出向する必要が無くなり，迅速な再稼働とそれによる稼

働率の向上が期待できる。本手法では，落雷を受けて停止した風車を出力抑制運転モ

ードで自動的に再稼働すると同時に，異常検知を行うことを提案する。 
本研究では，実際に雷被害を受けた風車の SCADA データを分析し，風車雷被害と

SCADA データの関係性を調査した。その結果，風車ブレード雷被害検知に資する特

徴量が抽出された。次に，これらの特徴量を用いて，機械学習に基づく異常検知モデ

ルを構築し，実際の雷被害を検知可能か検証した。提案手法に基づき，定格運転中の

風車の異常検知に加え，出力抑制運転中の風車の異常検知についても検証を行った。 
定格運転中の風車を想定した検証の結果，特徴量として風速と回転速度を学習した

機械学習モデルにより，AUC および AP が 1.000 の高精度な異常検知を達成した。出

力抑制運転中の風車を想定した検証の結果，出力抑制運転状態を異常と認識する傾向

にあるものの AUC=0.8 以上の比較的高水準な異常検知精度を実現した。 
本研究で得られた知見を活用することで，雷撃を受けた風車ブレードの健全性を遠

隔から自動監視できる異常検知システムの実現が期待できる。これにより，停止時間

の短縮と稼働率の向上に資する効率的な風車運用が実現できると考えられる。 
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第 1 章 序論 

1.1 はじめに 

低炭素社会の実現に向けた取り組みとして，再生可能エネルギーの普及が進ん

でいる。The 2023 Conference of the Parties of the UNFCCC (COP28)では，世界の再

生可能エネルギー導入容量を 2030 年までに 3 倍に増やすという野心的な目標が

掲げられ，再生可能エネルギーの存在感はますます強まっている(1)。国内でも再

生可能エネルギーの主力電源化に向けた取り組みが進められており，経済産業省

は国産再生可能エネルギーの普及拡大による技術自給率の向上を目指している(2)。 

再生可能エネルギーの普及が進む中，風力発電事業は特に著しい成長を遂げて

いる。風力発電は再生可能エネルギーの中でも費用対効果が高く，スケールメリ

ットが大きいことで注目されており，洋上風力を含め，各国で大規模な開発が進

められている(3)。国内でも同様の動きが見られ，日本政府は 1000 万 kW 規模の洋

上風力を 2030 年までに導入すると宣言している(4)。また，経済産業省が策定した

第 7 次エネルギー基本計画の中で，洋上風力は再生可能エネルギーの主力電源化

に向けた「切り札」として位置付けられている(2)。 

一方で，日本は冬季雷による風車の雷被害という特有の問題を抱えており，健

全な風力発電事業の発展を妨げることが懸念されている。冬季雷は，日本海沿岸

部で多発する現象であり，雷電流の持続時間が長くエネルギーが大きいという特

徴を持つ(5–7)。日本の風車の約 4 分の 1 は風況の良い日本海沿岸部に建てられて

いるため，多くの風車が冬季雷の被害を受けている(7–10)。 

このような課題を背景に，日本では早期から風車雷被害の低減に向けた法整備

が進んできた。風車の雷保護に関する基本的な規制が「発電用風力設備の技術基

準の解釈」（以下，風技解釈）である(11)。この規制は，国内の風車に対して落雷

検出装置（Lightning Detection System: LDS）の設置を義務付け，風車への雷撃が

あれば直ちに運転を停止するよう定めている。この規制により，雷撃で損傷した

風車の安全な停止が可能となり，ブレード折損のような深刻な被害は低減された。 

しかしながら，落雷検知から再稼働までの点検過程は風車の稼働率を低下させ

る原因となっており，問題視されている。多くの場合，風車の健全性は電気主任
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技術者の指導のもと作業員の目視点検によって確認される。そのため，多くの場

合は修繕の要否を問わず作業に時間を要する。悪天候時にはさらに停止時間が長

期化し，年間の風車稼働率は大きく低下することとなる(12–14)。また，作業員によ

る目視点検は，風車ブレードの軽微な雷被害を見逃す危険性を孕んでいる。ある

風車事故の調査では，LDS が風車への落雷を検知し，安全に運転を停止させたに

も関わらず，その後の目視点検で軽微な損傷を発見できずに再稼働させた結果，

ブレードの折損を引き起こした事例が報告されている(10)。このように，現状の点

検方法は即応性と正確性の両面で問題を抱えている。 

こうした問題を解決するため，Supervisory Control And Data Acquisition（SCADA）

システム(15, 16)のデータを活用した風車の異常検知手法が多く提案されている(17–

27)。SCADA システムは全ての風車に予め搭載されているため，追加設備を要する

ことなく風車の異常検知を行うことが期待できる。例えば Chen(24)らは，Long 

Short-Term Memory（LSTM）と Autoencoder（AE）を組み合わせた異常検知モデル

を開発し，実際の風車から収集した多変量 SCADA データを用いて異常検知を行

うことに成功している。しかしながら，これらの異常検知手法の主目的は，経年

劣化等により発生する風車異常を数か月前から数週間前に予測することであり，

落雷のような突発的な事象によって引き起こされる損傷には直接適用できない。

そのため，落雷によるブレード損傷の検知に資する特徴量を選定し，その特徴量

に適用可能な異常検知モデルを新たに開発する必要がある。 

本研究では，風車ブレードの雷被害検出に適用可能な異常検知手法の開発を目

指した。まず，過去にブレード損傷事故が発生した風車の SCADA データを分析

し，ブレード損傷に関係の深い特徴量を抽出した。また，機械学習モデルに SCADA

データを学習させることで，ブレードの健全性を把握することのできる異常検知

モデルを構築した。これらの結果に基づき，迅速な再稼働とそれによる稼働率向

上を実現するための技術について検討した。 
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1.2 風力発電設備の雷被害 

1.2.1 日本の風力発電設備導入量 

風力発電方式は，再生可能エネルギーの中でも特に注目されている。図 1.1 に

示したように，日本の風力発電設備導入量は年々増加の傾向にある。日本風力発

電協会（Japan Wind Power Association: JWPA）の調べによると，2024 年 12 月時点

の累計導入量は 5840 MW にのぼる(28)。日本全国の風力発電所の位置を図 1.2 に

示す。図 1.2 からも明らかなように，風車は風況の良い沿岸部に建設されること

が多く，その約 4 分の 1 は日本海沿岸部に建設されている。 

経済産業省が策定した第 7 次エネルギー基本計画の中では，洋上風力を再生可

能エネルギーの主力電源化に向けた「切り札」として位置付けている(2)。日本政

府は浮体式も含む風力発電について，2040 年迄の達成を視野に 30 GW から 45 GW

の案件形成を目指している。また，風力発電事業は規模が大きく，産業の裾野が

広いため，建築や Operation & Maintenance を通じた雇用創出に資する事業として

も期待されている。 

 
図1.1 日本の風力発設備導入量の推移(28) 



4 
 

 
注）文献(29)のデータを用いて筆者らが作成 

図1.2 日本の風力発電所の所在地(29) 

1.2.2 風車の雷被害発生状況 

日本では風車の雷被害が問題視されており，風力発電事業の健全な成長を妨げ

ることが懸念されている。図 1.3 に示す冬季雷地域は，風車が多く建設されてい

る日本海沿岸部と重なっていることが分かる (11)。最新の風車は最高到達地点が

120 m を上回る(30–32)ことも少なくなく，周囲に他の建物等が無いことが多いため，

風車に落雷が集中しやすい傾向にある(7, 8, 33)。そのため，風力発電設備の導入が進

む一方で風車の雷被害は数多く報告されており，問題となっている。 

 
注）地理院地図（電子国土 Web）を一部追記して記載 

図1.3 落雷リスクマップ（冬季）(11) 
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図 1.4 には，保険請求された日本の風車事故の原因別割合を示した(34)。これに

よると，保険事故のうち 54 %が落雷によるものであることが分かる。これは，保

険が適用される大きな事故の原因の半数以上が落雷であることを意味している。

このように，落雷による風車の損傷は大規模な事故に繋がる危険性が高いため，

損傷を早期に検出する技術の開発が必要不可欠である。 

 
図1.4 日本の風力発電設備における保険事故の原因別割合(34) 

 

図1.5 日本の風力発電設備におけるブレード損傷件数の原因別割合(35) 

風車への落雷を最初に受けるブレードには，被害を防ぐため様々な雷対策が施

されているが，雷被害は未だ根絶できていないのが現状である。国内の風車 1,273

基を対象に，2021 年から 2024 年にかけての 3 年間に行われたアンケートの結果

によると，落雷が原因と特定されたブレード損傷は 40 件であり，ブレード損傷率
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は 0.01 件/基/年であった(35)。図 1.5 に示す原因別内訳からも明らかなように，損

傷全体の 74 %の原因を落雷が占めている。発生件数自体は多くないが，落雷によ

って損傷したブレードの修繕は容易ではなく，時間的・経済的負担は大きい。 

現状，落雷による損傷確率が 0 %のブレードを製作することは現実的でない点

にも留意が必要である。放電路に雷電流が流れると，放電路の抵抗値に比例した

熱エネルギーが発生するため，ブレードへのダメージを最小限にするためには，

放電路の抵抗値を十分に下げる必要がある。しかし，ブレードの主要部を導体に

するのは，重量制約の観点から実現不可能である。そのため，風車ブレードの雷

被害による経済的な損失を最小限に抑えるためには，落雷を受けたブレードの

Operation & Maintenance の効率化が重要である。 

1.2.3 風車雷保護に関する法規制 

風技解釈は，風車の雷保護に関する基本的な規制がまとめられている(11)。2014

年頃に落雷による風車の事故が日本全国で急増した(10)ことを受け，経済産業省は

2015 年に規制の一部を改正し，冬季雷地域に建設された風車に LDS の設置を義

務付けた。その後 2024 年の改正では，冬季雷地域が図 1.3 に示した範囲まで拡張

された。さらに，国内全ての風車に LDS の設置が義務付けられ，「風車への雷撃

があった場合に直ちに風車を停止することができるように，落雷検出装置等を施

設すること」と，内容が改められた。また，この落雷検出装置（LDS）が満たす

べき性能も定められ，JIS C 1400-24;2023(36)に適合することが求められた。 

LDS が動作して風車が停止した場合，点検等により設備の健全性が確認できる

まで再稼働させることはできない。通常，電気主任技術者の指導のもと作業員が

目視点検を行うことにより健全性を確認する。点検方法については「メーカー技

術資料等に基づいて設定する」とされており(37)，具体的な方法はメンテナンス事

業者に委ねられている。このような属人的な点検からの脱却を目的として，JWPA

は点検・補修に関する自主的なルールを策定している(38)。しかし，これらは法的

拘束力を持たないガイドラインとして位置づけられており，制度的な裏付けを有

する法規制には至っていないのが現状である。 

2024 年には，風車の点検に AI 等のデジタル技術を用いることが法的に認めら
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れた。カメラ・ドローンの高性能化や，高精度な画像認識が可能な AI 技術の実現

等を受け，経済産業省は「デジタル原則を踏まえた当課所管法令の適用に係る解

釈の明確化等について」の中で，「目視による調査，巡視及び点検については，

これらの条項の規定上，デジタル技術の活用について明示されていないが，ドロ

ーンによる遠隔監視技術の活用や AI による診断など，デジタル技術の活用を妨

げるものではない。」と明記している(39)。こうした側面から見ても，雷撃を受け

た風車の異常を遠方から検出する技術の必要性は益々高まっていると言える。 

1.2.4 雷被害が風車稼働率に及ぼす影響 

現行の風技解釈では，風車への落雷が検知された場合，点検によって健全性が

確認されるまで風車を再稼働することができない。悪天候時には目視による点検

が困難な場合も少なくないため，この点検過程は風車の停止時間を長期化させ，

風車稼働率の低下を招いている。表 1.1 に示すように，雷検知または雷被害が稼

働率に大きな影響を及ぼした例も報告されている(13)。なお，表 1.1 は一部抜粋さ

れており，当該ウィンドファームは 29 基の風車があることに注意されたい。 

表1.1 雷検知・雷被害が風車稼働率に与える影響（2017 年度） 

（文献(13)より引用） 

 

LDS が風車への落雷を検知して運転を停止させた場合でも，実際には損傷を受

けていない例も少なくない。この場合，風車は損傷していないにも関わらず，停

止時間が発生する。表 1.2 に示すように，故障を伴わない雷検知による停止時間

（落雷非故障停止時間）を 12 時間以内に短縮できれば，稼働率が最大 6.76 %向

上する例も報告されている(13)。このことから，稼働率の向上を図るためには，落

雷検知後の迅速な再稼働が重要であることが言える。 
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表1.2 落雷非故障停止時間を 12 時間に短縮した時の稼働率（2017 年度） 

（文献(13)より引用） 

 

落雷非故障停止時間は，本来発電できる風車を停止している時間である。その

ため，表 1.2 に示された稼働率の想定増加分は逸失と捉えることもできる。風車

の設備利用率を 21.5 %と仮定(40)し，当該風車の容量が 1670 kW，2017 年度の売電

価格が 21 円/kWh(41)であったことを考慮すると，風車 1 基あたり年間約 84 万円の

逸失に相当する。当該ウィンドファームは 29 基の風車があるため，ウィンドファ

ーム全体では年間約 2451 万円の逸失に相当する。この計算例からも明らかなよ

うに，風力発電事業の利益最大化のためには，落雷による故障の有無を迅速に判

断し，落雷非故障停止時間を最小限に抑えることが重要である。 

1.3 本研究の目的 

1.3.1 提案手法 

本研究では，SCADA データを用いた風車ブレードの雷被害検出手法の開発を

目的としている。SCADA データを用いて落雷時のブレードの健全性を把握でき

れば，落雷検知後の点検を遠隔から自動で行うことができ，迅速な再稼働が可能

となる(42–47)。 

本研究で提案する風車ブレードの雷被害検出手法の概念図を図 1.6 に示す。ま

ず，現行の風技解釈に従い，雷撃を受けた風車は LDS により即座に停止される。

その後自動で再稼働が行われ，同時に機械学習モデルに基づく異常検知が実施さ

れる。このとき風車は，定格運転ではなく出力を抑制した出力抑制運転で再稼働

される。出力抑制運転中に異常が検知されなければ，風車は定格運転に移行し，

この間にも異常検知が実施される。 
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図1.6 風車ブレードの雷被害検出手法の概念図 

本研究の提案手法が実現できれば，落雷によって損傷した風車の安全な停止を

保障し，かつ，落雷検知後の迅速な再稼働を実現することが期待できる。2015 年

に発電用風力設備の技術基準の解釈が改定されたことで，落雷によって損傷した

風車を安全に停止できるようになった一方，1.2.4 項で示した稼働率の問題につい

ての根本的な解決策は未だ確立されていない。本手法は，従来の属人的な点検方

法に代わり，落雷を受けた風車の安全かつ迅速な再稼働を可能とする新たな枠組

みの構築を目指すものである。 

1.3.2 本論文の構成 

本論文は以下の 6 章で構成されている。1 章では，風車の導入量と雷被害の現

状を説明し，本研究の目的について述べた。2 章では，風車と雷現象の概要につ

いて説明した後，風車雷被害の発生様相について分析した結果を述べる。3 章で

は，雷被害が報告されている風車の SCADA データを分析し，SCADA データと風

車雷被害の関係について調査した結果を述べる。4 章では，機械学習を用いた異

常検知手法の概要について説明し，風車ブレード雷被害検出への適用方法につい

て検討する。5 章では，提案手法を実運用 SCADA データに適用し，風車ブレード

の雷被害検出を試みた結果を報告する。6 章では，本論文の結論について述べる。 
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第 2 章 風力発電設備と雷 

2.1 風力発電の概要 

発電用として最も多く用いられている風車は，図 2.1 に示すような 3 枚翼プロ

ペラ型の水平軸型風車である。(a)は 2 MW 級の陸上風車を，(b)は 9.6 MW 級の着

床式洋上風車（ジャケット式）を示している。風車は年を追うごとに大容量化・

大型化しており，1980 年代頃には定格出力 750 kW 程度でハブ高さ 20 m 程度で

あったのに対し，近年は定格出力 2 MW 程度でハブ高さ 70 m，ロータ直径 80 m

を超す風車が主流となっている(30, 31, 48)。洋上風車は陸上風車よりも大型化の傾向

が顕著であり，定格出力 9.6 MW でハブ高さ 110 m，ロータ直径 170 m を超す風

車も実用化されている。 

 

(a) 2 MW 級陸上風車 

 

(b) 9.6 MW 級着床式洋上風車 

図2.1 3 枚翼プロペラ型水平軸型風車の外観 

風車が風の流れから取り出して利用できるパワーは，風車のブレード投影面積

を通過する運動エネルギーの流れであり，以下の(2.1)式で計算できる(49–51)。 

 P = 1
2

CPρvw
3A [W] (2.1) 
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ここで，CP は風車のパワー係数，ρは空気密度 [kg/m3]，vw は風速 [m/s]，A はブ

レード投影面積 [m2]である。ただし，風車に搭載されている発電機には定格値が

あるため，定格出力を超えるような定格風速以上の風が吹いている場合，ピッチ

制御によって一定の定格出力に保たれる(48, 49)。ピッチ制御は，ブレードピッチが

風を受け流す方向に回転することによってブレードを失速させる制御方式であ

る。この制御により風車の風速-発電出力特性（パワーカーブ）は以下の図 2.2 に

示した軌跡を描く。図 2.2 からも明らかなように，風車はある程度の風速を受け

た段階で発電を開始する。この風速をカットイン風速という。定格風速以上にな

ると，ピッチ角制御により出力は一定値に保たれる。強風時には，安全のため風

車を停止する。この風速をカットアウト風速という。 

 

図2.2 3 MW 級風車の 

パワーカーブ(31) 

 

図2.3 定格運転時と出力抑制運転

時のパワーカーブ 

風力発電は定格運転だけでなく，最大出力値 Pmax を抑制した出力抑制運転を行

うことができる。定格運転を行った場合のパワーカーブと，出力抑制運転を行っ

た場合のパワーカーブの例を図 2.3 に示す。図 2.3 からも明らかなように，定格

運転時は定格風速 15 m/s の時に定格出力 3000 kW を維持するのに対し，出力抑制

運転は 1500 kW を超えないよう運転している。出力抑制運転時には，設定された

最大出力値 Pmax に出力 P が近づくと，ピッチ制御により出力が抑制される。出力

抑制運転は，運転中の機器振動や温度条件に応じて，一時的に出力を制限する必

要があると判断された際に自動で実行される。また，点検時に手動で実行するこ

とも可能である。 
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2.2 雷の発生 

2.2.1 雷雲の発生と雷放電 

雷雲は積乱雲のうち雷放電（落雷または雲放電）が認められるものと定義され，

落雷は激しい対流現象を伴った積乱雲からもたらされる(52)。雷雲の発生条件の 1

つは，雲内部で十分な電荷分離が発生する高度まで積乱雲が発達することである。

雲が発達すると，雲内では霰を主成分とする降水の形成に伴って電荷分離が発生

し，電荷が蓄積される。この電荷を中和する過程の事を雷放電と呼ぶ。 

雲内での帯電のメカニズムについては様々な諸説が提案されているが，現在ま

でのところ完全な解明には至っていない。現在最も有力な説は着氷電荷分離機構

(53)であり，氷の結晶と霰の接触によって電荷分離が起こるとされている。このと

き，帯電の量と符号は周囲の雲水量と温度によって決まることが明らかとなって

いる。温度が異なる雲上方と下方でそれぞれ電荷分離すると，電荷分布は以下の

図 2.4 に示す 3 重極構造をとる。 

 

図2.4 雷雲内の電荷分布(54) 

雷雲に電荷が溜まると，電荷を中和するために落雷（対地雷撃）が起こる。こ

のとき落雷は図 2.5 のように進展する(7, 52, 55)。まず，部分的な空気の絶縁破壊に
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より初期放電が起こり，プラズマチャンネルが形成される。プラズマチャンネル

は，µs オーダーで進展と停止を繰り返しながら空気中を伸びていく。この放電路

をステップトリーダと呼ぶ。ステップトリーダの先端が地上に近づき，地上付近

の電界が高まると，大地からは結合リーダ（お迎え放電）が伸び始める。ステッ

プトリーダと結合リーダが接すると，雲内から地上までの放電路が繋がり，地面

から雷雲に向かってリターンストロークと呼ばれる大電流が流れ，雲内の電荷が

中和される。リターンストロークにより放電路の導電性が高まると，雲下部の別

の部分からダートリーダが放電路に沿って進展し，地上に到達後，再びリターン

ストロークを発生させる。このように雷撃が何度も繰り返す現象を多重雷と呼ぶ。 

 

(a) 静止写真 
 

(b) 進展過程 

図2.5 落雷の進展過程(7, 55, 56) 

図 2.6 に示すように，落雷は極性や向きによって種類が異なり，「下向き雷」，

「上向き雷」，「正極性雷」，「負極性雷」が存在する(57)。この中でも上向き雷

は，高構造物に発生しやすいという特徴を持つため，特に注意が必要である。 
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(a) 下向き負極性雷 

 

(b) 下向き正極性雷 

 

(c) 上向き負極性雷 

 

(d) 上向き正極性雷 

図2.6 落雷の種類(57) 

2.2.2 夏季雷と冬季雷 

雷は発生する季節によって夏季雷と冬季雷に大別される。通常，落雷は積乱雲

の発生しやすい夏季に多く発生するが，日本海沿岸部では冬季でも落雷が発生す

る。冬季雷は世界的に見ても珍しい現象であり，日本海沿岸地域以外では北米五

大湖東岸やノルウェーなどでも観測される(7, 52)。 

日本海沿岸部の冬季雷には，以下のような特異な性質がある。 

① 正極性雷の割合が多い。 

② 電荷量が大きく，放電時間が長い雷が多い。 

③ 上向き雷が多く，高構造物に雷撃しやすい。 

④ 夏季雷と比べて雷雲底の高度が低い（図 2.7 参照） 

③，④のような特徴を持つため，風車は冬季雷の標的になることが多い。また，

②の理由により，大規模な雷被害が数多く報告されている。 
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図2.7 夏季の雷雲と冬季の雷雲の高度(58) 

2.3 雷害対策 

2.3.1 一般的な建築物の雷害対策 

日本では，高さ 20 m を超える建物に避雷設備を設置することが義務付けられ

ており，日本産業規格（Japanese Industrial Standards: JIS）で定義される雷保護シ

ステムが採用されている(7, 36, 59, 60)。雷保護システムは外部雷保護システムと内部

雷保護システムに分類される。 

外部雷保護システムは①受雷部システム，②引き下げ導線システム，③接地シ

ステムで構成されている。外部雷保護システムの目的は，接近する雷を受雷部シ

ステムが確実に捕捉し，雷電流を引き下げ導線システム経由で接地システムから

安全迅速に大地に放流することである。これにより，建築物の物的損傷と人畜の

生命の危険を防止している。 

内部雷保護システムは①等電位ボンディング，②外部雷保護システムの絶縁か

ら成る。等電位ボンディングとは，建物内の金属（鉄骨，鉄筋，手すり，窓枠な

ど）を等電位化することである。内部雷保護システムの目的は，建物への雷撃時

に金属部分の過電圧発生を防止することである。 

被保護物に雷撃が侵入しないようにするためには，受雷部システムの保護範囲

を適切に設計する必要がある。国際電気標準会議（International Electrotechnical 

Commission: IEC）や JIS では，受雷部システムの保護範囲を計算する方法として
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回転球体法を採用している(36, 60)。図 2.8 に回転球体法の適用例を示す。図 2.8 か

らも明らかなように，2 つ以上の受雷部または 1 つ以上の受雷部と大地に同時に

接するように球体を転がした時に，球体表面の包絡面から被保護物側までの範囲

が保護範囲となる(59)。球体の半径 R は，想定する雷撃距離によって変化する。図

2.9 に示したように，雷電流波高値が小さくなると雷撃距離も小さくなることが

知られている(60)。したがって，小さい落雷の侵入まで防ごうとすると半径 R が小

さくなり，保護範囲が狭くなるため，より厳しい条件になる。言い換えると，よ

り厳しい保護レベルが求められる場合には，小さな電流まで対応する必要がある。

保護レベルと雷撃距離の関係は表 2.1 に示した。 

 
図2.8 回転球体法の適用例(36, 59, 60) 

 

図2.9 雷電流波高値と雷撃距離(60) 

表2.1. 雷電流波高値と雷撃距離(60) 
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2.3.2 風力発電設備の雷害対策 

 
図2.10 風力発電設備の雷害対策例(58, 61) 

風力発電設備の雷害対策の基本的な考え方は，2.3.1 項で説明した一般的な建築

物の場合と同様である。図 2.10 に風力発電設備の雷害対策例を示す。ブレード先

端に設置されたレセプタは，受雷部システムの役割を担う。レセプタとタワーを

繋ぐダウンコンダクタと，タワー自体が引き下げ導線システムの役割を担う。ま

た，風車基礎が接地システムの役割を担う。そのほか，ナセルの雷保護を目的と

した避雷針や，風車内部の機器の雷害対策を目的としたサージ防護デバイス

（Surge Protective Device: SPD）も取り付けられている事が多い。 

ブレード上のレセプタの目的は，雷撃を確実に捕捉することにより，ブレード

表面への異常着雷を防ぐことである。ブレード表面に着雷すると，表皮を貫通破

壊してブレード内部へ侵入する危険性が高く，ブレードが損傷する原因となる。

したがって，レセプタの雷捕捉性能を高めることは，ブレードの雷被害を防止す

る上で極めて重要である。ただし，風車ブレードは回転しているため，レセプタ

の設計には 2.3.1 項で説明した回転球体法を適用できない。そのため，数値電磁界
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解析手法や高電圧放電実験によりレセプタの雷捕捉性能を把握することが推奨

されている(62)。 

ダウンコンダクタの目的は，レセプタが捕捉した雷の電流を安全にタワーにま

で流し，ブレード内部のアーク発生を防止することである。雷電流によるアーク

がブレード内部で発生すると，ブレードが致命的な損傷を受ける危険性が高くな

る。そのため，断線等の可能性が少ない高耐久なダウンコンダクタを使用するこ

とが重要である。また，ダウンコンダクタに絶縁被覆を設けることで，ブレード

表面の電界を低減し，レセプタの雷捕捉性能を向上させることができる(63)。なお，

ダウンコンダクタの具体的なサイズ等は IEC(64)で規定されている。 

2.4 風力発電設備の雷被害分析 

2.4.1 雷被害の分類 

 
図2.11 風力発電設備各部の雷被害(58, 61) 
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2.3.2 項で説明した基本的な雷害対策は，現在多くの風力発電設備に導入されて

いるが，風力発電設備の雷被害は未だ根絶できていない。図 2.11 に部位ごとの風

力発電設備の雷被害の例を示す。ただし，それぞれの被害が発生する確率と，そ

の被害規模は一様でない点に注意されたい。図 2.11 からも明らかなように，多く

の部位が雷被害発生のリスクを有していることが分かる。 

次に，表 2.2 に示す雷被害レベル(62)を用いて，図 2.11 に示した雷被害を分類す

る。表 2.2 の雷被害レベルは，公衆安全を害すリスクを定性的に評価するもので

ある。レベル IV が最も重大であり，人の死傷を引き起こす危険性を孕む事故を指

す。レベル III はレベル IV に繋がる恐れがあり，迅速な補修を必要とする事故を

指す。レベル II は可及的速やかな補修を必要とする事故であり，レベル I は次の

定期点検まで補修を必要としない軽微な事象を指す。 

表 2.2 の雷被害レベルに従い，図 2.11 の No.1 から No.17 までの雷被害を分類

した結果を表 2.3 に示す。表 2.3 では，レベル III 以上の重大な事故を赤字で示し

た。表 2.3 からも明らかなように，レベル III 以上の重大な事故は全てブレードの

内外部で発生しており，特にブレードの雷害対策が重要であることが分かる。こ

れらの雷被害様相を図 2.12 に示す。 
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表2.2. 風車の雷被害レベル(62) 

 

表2.3. 雷被害レベル別に分類した風車各部の雷被害 

 

*風車周囲に人が立ち入る恐れがある場合はレベル IV，それ以外の場合はレベル II に分類される。 
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(a) 落雷によりレセプタが 

脱落したブレード(No. 3) 

 
(b) 落雷により溶断した 

ダウンコンダクタ(No. 4) 

 

(c) 落雷による損傷が拡大し 

折損したブレード(No. 9, 10) 

 
(d) 落雷により周囲に飛散した 

ブレード(No. 11) 

図2.12 風車ブレードの雷被害の例（文献(10)より引用） 

2.4.2 雷被害発生プロセスの分析 

本項では，表 2.3 に示した雷被害が発生するプロセスについて分析し，それぞ

れの被害様相に対して有効な雷害対策について検討する。風車への雷雲接近から

各雷被害が発生するまでのプロセスを図 2.13 に示す。なお，図 2.13 中の矢印で

繋げられた長方形は発生する事象を表しており，雷被害をオレンジで，雷被害が

発生しなかった場合を青で示した。また，レベル III 以上の雷被害は赤枠で強調し

た。矢印の線の太さはその現象が起こる確率を示しており，太い実線は高確率で

起こる事象を，実線は中程度の確率で起こる事象を，破線は低確率で起こる事象

を，それぞれ示している。 
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図2.13 風車雷被害の発生プロセスとその対策 

図 2.13 からも明らかなように，レセプタが雷捕捉に失敗し，ブレードを構成す

る繊維強化プラスチック（Fiber Reinforced Plastics: FRP）部分に異常着雷がある

と，高確率でブレードが損傷を受ける。これらの損傷が拡大すると，レベル IV の

事故に繋がる危険性がある。また，レセプタが雷捕捉に成功した場合でも，3.レ

セプタの飛散（レベル II または IV）と 4.ダウンコンダクタの溶断（レベル III）

が低確率で発生する危険性があることにも留意が必要である。 

次に，これらの雷被害に対して有効な雷害対策を青の吹出線で図 2.13 中に示す。

これらの雷害対策は，雷被害の発生プロセスを抑制可能なポイントに配置されて
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いる。また，これらの雷害対策のうち，風車特有の対策手法に a から k までのア

ルファベットを付記した。風車特有の雷害対策については 2.4.3 項で解説する。 

2.4.3 風車雷害対策に関する研究調査 

本項では，図 2.13 に示した風車の雷害対策のうち，風車特有の対策手法に関す

る研究について調査した結果を報告する。 

a.雷雲接近の予測 

風車への雷雲接近を予測し，落雷発生前に運転を停止させる方法である。周辺

の大気電界や落雷位置標定システム（Lightning Location System: LLS）の情報に基

づいて雷雲接近を行う手法が提案されている(65, 66)。運転中の風車は，停止中と比

べて落雷リスクが高まるという調査結果(67)もあり，また，運転中は遠心力により

ブレードの雷被害が拡大するリスクもある。落雷発生前に運転を停止させること

で，これらのリスクを低減することができる。これにより，ブレード折損などの

危険な事故のリスクを低減できる一方，稼働率は低下する。雷雲接近に伴う事前

停止を実施すると，稼働率が 4.1 %低下するという試算結果も報告されている(14)。 

b.独立避雷鉄塔の建設 

風車周辺に避雷鉄塔を建設することで，風車への落雷を減らす方法である。雷

雲の襲来方向がある程度限定されている場合に有効であることが明らかとなっ

ている(58, 68)。一方で建設コストが高く，夏季雷（下向き雷）には雷保護効果が期

待できないといった欠点がある。 

c.レセプタの雷捕捉精度向上 

レセプタの雷捕捉精度を向上させ，ブレードへの異常着雷を防止する方法であ

る。レセプタのサイズ，配置，個数，形状等によって雷捕捉性能が変化すること

が明らかとなっており，実験的検討・数値解析的検討により，これらを最適化す

る研究が行われている(69, 70)。2.4.2 項で説明したように，レセプタの雷捕捉が失敗

し，FRP 部に異常着雷があると，高確率でブレードが損傷を受ける。そのため，

レベル III 以上の事故を防ぐ上でレセプタの雷捕捉精度向上は重要である。 

d.レセプタ以外の受雷部システムの実装 
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レセプタに加え，別種の受雷部システムをブレードに実装する方法である。ダ

イバータストリップや避雷塗膜などを用いる方法が提案されている(70, 71)。特に，

ダイバーダストリップは，レセプタと組み合わせることで雷捕捉精度向上に資す

ることが明らかとなっている。c.レセプタの雷捕捉精度向上と同様，この方法も

レベル III 以上の事故を防止する上で重要な技術である。 

e.高耐久レセプタの実装 

複数回の雷撃を受けても溶損しにくい高耐久なレセプタを実装することで，経

年劣化による雷捕捉性能の低下を防ぐ方法である。導電性・熱伝導率が高く，か

つ高融点を持つ素材をレセプタの材料に用いることで，冬季雷のようなエネルギ

ーの高い雷を受けても溶損しにくくなることが明らかとなっており，実験的検討

や実証実験が行われている(72, 73)。 

f.高耐久ダウンコンダクタの実装 

ダウンコンダクタの耐久を向上させることで断線を防止する方法である。ダウ

ンコンダクタが断線すると，雷撃時にブレード内部にアークが発生し，ブレード

の損傷に繋がる。そこで，高耐久ダウンコンダクタを実装することにより，断線

のリスクを低下させ，ブレードの損傷リスクを抑制できる(74)。 

g.ダウンコンダクタの断線検出技術 

ダウンコンダクタの断線を早期に検出・修繕することで，ダウンコンダクタの

溶損やブレードの損傷を未然に防ぐ方法である。進行波理論を用いる方法，ダウ

ンコンダクタの静電容量を計る方法，高電圧を印加して導通を確認する方法など

が提案されている(75–77)。 

h.ブレードの機械的強度向上 

ブレードの機械的強度を向上させることで，異常着雷時の貫通破壊防止や，内

部アーク発生時のブレード損傷防止を図る方法である。容易に脱落する恐れの無

い構造のチップレセプタなどが提案されている(58, 78)。 
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i.ブレード補修技術の効率化 

ブレード補修を効率的に実施し，雷撃を受けて損傷したブレードの健全性を迅

速に回復することで，停止時間の低減を図る方法である。今後，AI 技術やロボッ

ト等を用いたブレード点検・補修の自動化が期待されている(79, 80)。また，ブレー

ド補修を行うことで，風車の性能が改善されるという利点もある(81)。 

j.損傷の早期検出技術 

SCADA データ，状態監視システム（Condition Monitoring System: CMS）のデー

タ，雷観測カメラの画像データ等を用いて風車ブレードの雷被害を検出すること

で，雷被害を受けた風車の安全な停止と，落雷後の迅速な再稼働の両立を目指す

方法である。本論文の研究成果もこの方法の一つである。 

CMS とは，風車の異常兆候の検出を目的に設置されているセンサと観測システ

ムの総称である。振動センサ，回転センサ，電流センサの観測値を高い時間分解

能で数時間ごとに記録することができる。また，CMS データを用いた雷被害検出

の取り組みとして，LDS と CMS の連携が実施されている(82)。LDS との連携によ

り，落雷発生時の風車ブレードの振動データを分析することが可能となり，雷被

害検出に有効な特徴量の抽出に関する研究が進んでいる(83, 84)。 

高精度な雷観測カメラの一つに，Lightning-eyes®がある(85)。Lightning-eyes®は風

車落雷の映像を捉えることを目的に開発された特殊なビデオカメラであり，風車

の輪郭と雷道を明瞭に捉えることが可能である。このカメラの映像を用いて，深

層学習モデルに基づく落雷画像認識を行う方法について研究されており，風車落

雷の検出や風車ブレード上の着雷位置の推定などが可能になっている(86–89)。 

k.接地システムのサージインピーダンス低減 

雷電流を大地に放流する役割を担っている風車基礎の接地設計を最適化する

ことにより，落雷時の大地電位上昇を抑制する方法である。大地電位の上昇を抑

制することにより，風車内部の電気電子機器の破損防止や風車周辺設備への被害

波及防止が期待できる。最適な接地構造は，風車の立地や周辺設備の接続状況な

どによって異なるため，数値電磁界解析等を用いた検討が進められている(90, 91)。 
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2.5 雷被害分析に基づく本研究の位置づけ 

図 2.13 からも明らかなように，j.損傷の早期検出技術の実現により，複数の雷

被害シナリオの防止が期待できる。特に，10.ブレードの破損（レベル IV）と 11.

ブレードの飛散（レベル IV）を防ぐ手段として有効であると考えられる。また，

落雷を受けた風車の目視点検に代わる健全性確認手法としての役割も期待でき，

再稼働の迅速化とそれによる稼働率の向上が実現できる可能性もある。このよう

に，本研究の提案手法には高い雷保護効果があると考えられ，複数の雷被害シナ

リオに対して横断的な予防効果が見込まれる。 
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第 3 章 SCADA データと風車雷被害の関係調査 

3.1 SCADA システム 

SCADA とは，風車の制御に必要な情報を監視・記録するシステムである(15, 16)。

記録する情報の種類は風車のメーカーや機種によって異なるが，基本的な要素は

多くの風車で共通している。SCADA 項目の一例を表 3.1 に示す。最新のシステム

では 1 秒毎にこれらの情報を記録できるが，データ容量が膨大になるため，10 分

値に平均化したデータのみを保存する事業者も少なくない。図 3.1 に正常な風車

の SCADA データ（1 分値）の例を示す。 

表3.1 SCADA 項目の一例 

 

 

図3.1 SCADA データ（1 分値）の例 
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3.2 SCADA データに基づく風車異常検知 

SCADA データを用いて風車の異常を検知する方法については，これまでにも

多くの検討がなされている(17–27)。先行研究によると，風車の各部温度やパワーカ

ーブ，ブレード回転速度などを利用して風車の異常を検知できることが明らかと

なっている。SCADA システムはほぼすべての風車に予め設置されているため，こ

れらの手法は追加設備無しで実現できるという利点がある。 

しかしながら，既存の手法は風車の定常的な運転データから経年劣化による異

常を検出し，故障が発生する数週間前から数か月前に警報することを目的として

おり，落雷のような突発的な事象により発生するブレード損傷を即座に検出する

ような方法ではない。SCADA データを用いて風車の雷被害を検出するためには，

雷被害と関係の深い特徴量を SCADA から抽出する必要がある。 

3.3 風車ブレード損傷事例の分析 

本節では，実際に雷被害を受けた風車の SCADA データを分析することにより，

雷被害検出に有効な特徴量の抽出を試みた結果について述べる。表 3.2 に研究対

象の風車の一覧と，それぞれの事故の概要，原因となった落雷のデータを示す。

表 3.2 からも明らかなように，風車 E の事故を除いた 4 件の事故は，冬季雷地域

にある風車で発生しており，いずれも落雷が原因である。なお，事故発生時，風

車 D には LDS が設置されていたが，その他の風車には設置されていなかった。

そのため，風車 A，B，C への落雷の発生時刻と電流最大値は，フランクリンジャ

パンの全国雷観測ネットワークによる LLS のデータに基づいて推定した。風車 D

については，周波数帯域 0.1 Hz～ 1 MHz を有する LDS（東光高岳製）で記録さ

れたデータを用いた。 

調査対象とした SCADA データの観測期間を表 3.3 に示す。まず，落雷のあっ

た時刻の前後に観測された SCADA データを分析し，落雷前後で顕著な変化が確

認できないか検証した。なお，落雷時刻を含む期間のうち，データの記録が残っ

ていた期間について分析を行った。次に，事故以前または修繕後に長期間観測さ

れた正常運転時の SCADA データと，落雷後の SCADA データを比較した。 
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表3.2 ブレード損傷事故の概要と事故の原因と考えられる落雷のデータ 

 
*Wind turbine D への落雷についてのデータは，0.1 Hz-1MHz の周波数帯域を持つ LDS の測定値に基づいている。 

また，その他の風車への落雷についてのデータは，フランクリンジャパンの LLS データに基づいている。 

表3.3 調査対象の SCADA データの時間分解能と観測期間 

 

3.3.1 風車 A の事故例分析 

風車 A は冬季雷地域（日本海側の東北地域）に建設された風車である。風車 A

周辺の風速分布を図 3.2 に示す。なお，図 3.2 はワイブル分布(92)で近似した値を

示しており，ワイブル分布の定数は文献(93)を参照して設定した。 
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注）文献(93)を基に筆者らが作成 

図3.2 風車 A 周辺の風速分布(93) 

風車 A では，落雷によりブレードが折損する事故が報告されている。事故後に

行われた調査の結果，折損の原因となった落雷は運転中の風車ブレードに直撃し

ていたことが明らかとなった。しかし，事故当時の風車に LDS は設置されていな

かったため，落雷の直撃にも関わらず風車は運転を継続した。その結果，回転の

遠心力で落雷による損傷が徐々に拡大し，落雷から約 20 分後にブレードの折損

に至ったと推測されている。 

この時の落雷前後の SCADA データ（1 分値）を示したグラフを以下の図 3.3 に

示す。図 3.3 からも明らかなように，この例では，ただ単純に各 SCADA データ

の時間特性を観察しても，異常兆候を発見することはできなかった。 

 
図3.3 風車 A の落雷前後の SCADA データ（1 分値） 
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そこで，風車の入出力の関係に注目した分析を行った。ここでは，入力の情報

として風速を，出力の情報として回転速度と発電出力を選択し，これらの入出力

特性を観察することでブレード異常を検知できないか検討した。図 3.4 に落雷前

後と正常運転時の風速-回転速度特性と風速-発電出力特性を示す。なお，落雷前

と落雷後でプロットの種類を分けて比較を行った。青は落雷前のデータ，赤は落

雷後のデータ，緑は正常運転時のデータである。また，黒枠で囲んだデータは全

体の傾向から外れた値（以後，外れ値と呼称）である。 

 
(a) 風速-回転速度特性 

 
(b) 風速-回転速度特性（拡大） 

 
(c) 風速-発電出力特性 

 
(d) 風速-発電出力特性（拡大） 

図3.4 風車 A の SCADA データ比較図（1 分値） 

図 3.4 より，落雷後のデータには，外れ値が多く発生していることが分かる。

ただし，この外れ値は正常運転時にも発生している。外れ値が正常運転時に発生

したものなのか，異常性を持つものなのかを区別できれば，落雷によるブレード

損傷を検知できると考えられる。 

次に，外れ値の出現頻度に着目して分析を行った。落雷前後の回転速度の時間

変化と，正常運転時の回転速度を図 3.5 で比較する。なお，図 3.5 の時間変化は，
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データ観測開始時刻を 0 とした相対時間で示した。 

 
(a) 風速-回転速度特性 

 
(b) 回転速度の時間特性（正常時） 

 
(c) 回転速度の時間特性（落雷前後） 

 
(d) 回転速度の時間特性 

（正常時拡大） 

図3.5 風車 A の風速-回転速度特性とその時間特性（1 分値） 

図 3.5 (d)からも明らかなように，正常運転時に発生した外れ値は，1 回あるい

は 2 回発生した後に正常値に回復しており，連続して 3 回以上続いていない。一

方，図 3.5 (c)からも明らかなように，落雷後には連続して外れ値が発生している。

この結果より，外れ値の発生を検知し出現頻度を確認することで，ブレードの異

常を検知できる可能性が高いことが分かる。 

次に，落雷後の風速-回転速度特性と風速-発電出力特性に現れた外れ値の発生

原因について考察する。風車の回転速度はブレードに作用する揚力 L によって決

まる。L は以下の(3.1)式で求めることができる(50)。 

 L = 1
2

CLρvw
2A [N] (3.1) 

ここで，CL はブレードの揚力係数，ρは空気密度 [kg/m3]，vw は風速 [m/s]，A は
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ブレード投影面積[m2]である。揚力係数 CL はブレードの形状によって変化するた

め，雷撃によりブレードに亀裂や貫通穴が生じると，設計値よりも値が小さくな

ると考えられる。すると(3.1)式より，同じρ，vw，A に対して揚力 L は小さくなり，

その結果として回転速度も下がることが分かる。図 3.5 (c)より，落雷後は回転速

度が低い状態が続いており，かつ，図 3.5 (a)からも，ブレードの揚力係数が低下

した様子が確認できる。また，回転速度の低下に伴い，発電出力も低下したため，

風速-発電出力特性にも外れ値が生じたと考えられる。 

以上の分析結果より，この事故例ではブレード異常に起因した外れ値が SCADA

データに現れていることから，SCADA データを用いた異常検知により事故を防

げた可能性は高いと言える。 

3.3.2 風車 B の事故例分析 

風車 B は冬季雷地域（北陸地域）に建設された風車である。風車 B 周辺の風速

分布を図 3.6 に示す。なお，図 3.6 はワイブル分布(92)で近似した値を示しており，

ワイブル分布の定数は文献(41)を参照して設定した。 

 

注）文献(93)を基に筆者らが作成 

図3.6 風車 B 周辺の風速分布(93) 

風車 B では，落雷によりチップレセプタが脱落する事故が報告されている。事

故後に行われた調査の結果，レセプタ脱落の原因となった落雷はブレード表皮を

貫通してダウンコンダクタへ直接侵入していたことが明らかとなった。この時，

ブレード先端内部でアークが発生し，内部空気の膨張によりチップレセプタとブ
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レードを繋ぐ接着部が破損したと推定されている。しかし，事故当時の風車にLDS

は設置されていなかったため，風車は運転を継続した。その結果，回転の遠心力

によりチップレセプタとダウンコンダクタ間の接続が完全に外れ，レセプタが周

囲に飛散した。LLS のデータによると，事故発生前のメンテナンス時にブレード

の健全性が確認されてから，臨時点検によりレセプタ脱落が認められるまでの間，

風車を中心とした半径 3 km 以内の範囲に 9 回の落雷が観測されている。これら

の落雷のうち，どの落雷がブレードに致命的な損傷を与えたかは判明していない。 

この時の落雷前後の SCADA データ（1 分値）を示したグラフを以下の図 3.7 に

示す。図 3.7 からも明らかなように，風車 A での事故の分析結果と同様，各 SCADA

データの時間特性から異常兆候を発見することはできなかった。 

 
図3.7 風車 B の落雷前後の SCADA データ（1 分値） 

そこで同様に，風車の入出力の関係に注目した分析を行った。ここでは，入力

の情報として風速を，出力の情報として回転速度，発電出力，ピッチ角を選択し，

これらの入出力特性を観察することでブレード異常を検知できないか検討した。

図 3.8 に落雷前後と正常運転時の風速-回転速度特性，風速-発電出力特性，風速-

ピッチ角特性を示す。なお，落雷前と落雷後でプロットの種類を分けて比較を行

った。青は落雷前のデータ，赤は落雷後のデータ，緑は正常運転時のデータであ

る。また，黒枠で囲んだデータは外れ値である。 
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(a) 風速-回転速度特性 

 
(b) 風速-発電出力特 

 
(c) 風速-ピッチ角特性 

図3.8 風車 B の SCADA データ比較図（1 分値） 

図 3.8 より，風車 A の事例と同様，落雷後のデータには外れ値が多く発生して

いることが分かる。また，同時刻の風速-ピッチ角特性にも外れ値が生じているこ

とが明らかとなった。ただし風車 A と同様に，この外れ値は正常運転時にも発生

していることが分かる。外れ値が正常運転時に発生したものなのか，異常性を持

つものなのか区別できれば，落雷によるブレード損傷を検知できると考えられる。 

また，図 3.8 からも明らかなように，当該風車は落雷後に出力抑制運転を行っ

ていたことが分かる。正常運転時には定格運転を行う事が多いため，落雷後の特

性と正常運転時の特性が重なっていないことには留意する必要がある。 

次に，外れ値の出現頻度に着目して分析を行った。落雷前後の回転速度の時間

変化と，正常運転時の回転速度の時間変化を図 3.9 で比較する。なお，図 3.9 の時

間変化は，データ観測開始時刻を 0 とした相対時間で示した。 

図 3.9 からも明らかなように，正常時にも外れ値は多く発生しているが，落雷

直後と比べて頻度は低い。したがってこの例では，外れ値の出現頻度を確認すれ
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ば落雷直後のブレード異常を検知できた可能性が高い。また，図 3.9 (b)から明ら

かなように，14000 min 付近から外れ値が高頻度かつ集中して発生していること

から，この時刻付近でブレードが深刻なダメージを受けた可能性が高い。 

 
(a) 風速-回転速度特性 

 
(b) 回転速度の時間特性（落雷前後） 

 
(c) 回転速度の時間特性（正常時） 

 
(d) 回転速度の時間特性 

（落雷前後拡大） 

 
(e) 回転速度の時間特性 

（正常時拡大） 

図3.9 風車 B の風速-回転速度特性とその時間変化（1 分値） 

次に，落雷後の風速-ピッチ角特性に現れた外れ値の発生原因について考察する。

これらの外れ値の発生は，風車の制御系に起因していると考えられる。図 3.10 に
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示すように，通常，ピッチ角は発電出力 P が最大発電出力 Pmax を超えないよう制

御される(50)。図 3.8(b)からも明らかなように，同時刻の風速-発電出力特性にも外

れ値が発生しているため，これがピッチ角に外れ値を生じさせたと考えられる。 

 

図3.10 風車の制御システム(50) 

以上の分析結果より，この事故例ではブレード異常に起因した外れ値が SCADA

データに現れていることから，SCADA データを用いた異常検知により事故を防

げた可能性は高いと言える。 

3.3.3 風車 C の事故例分析 

風車 C は冬季雷地域（日本海側の東北地域）に建設された風車である。風車 C

周辺の風速分布を図 3.11 に示す。なお，図 3.11 はワイブル分布(92)で近似した値

を示しており，ワイブル分布の定数は文献(41)を参照して設定した。 

 

注）文献(93)を基に筆者らが作成 

図3.11 風車 C 周辺の風速分布(93) 

風車 C では，落雷によりブレードが折損する事故が報告されている。事故後に

行われた調査の結果，落雷が風車ブレードを直撃したことが明らかとなった。事
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故当時の風車に LDS は設置されていなかったが，落雷により風車内で低圧地絡が

検知されたため，風車は落雷から 20～30 秒後に自動停止した。しかし，風圧によ

ってブレードが裂け，風車停止動作中または停止後まもなく損傷が拡大し，折損

に至ったと推定されている。 

この時の落雷前後の SCADA データ（1 分値）を示したグラフを以下の図 3.12

に示す。図 3.12 からも明らかなように，他の分析結果と同様，各 SCADA データ

の時間特性から異常兆候を発見することはできなかった。 

 
図3.12 風車 C の落雷前後の SCADA データ（1 分値） 

そこで同様に，風車の入出力の関係に注目した分析を行った。ここでは，入力

の情報として風速を，出力の情報として回転速度と発電出力を選択し，これらの

入出力特性を観察することでブレード異常を検知できないかを検討した。図 3.13

に落雷前後と正常運転時の風速-回転速度特性と風速-発電出力特性を示す。なお，

落雷前と落雷後でプロットの種類を分けて比較を行った。青は落雷直前のデータ，

赤は落雷直後のデータ，緑は正常運転時のデータである。 
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(a) 風速-回転速度特性 

 
(b) 風速-発電出力特性 

図3.13 風車 C の SCADA データ比較図（1 分値） 

図 3.13 からも明らかなように，落雷前後に外れ値は発生していない。この例で

は落雷後すぐに自動停止したため，ブレード異常に起因した外れ値が観測されな

かったと考えられる。このように，落雷直後に風車を停止させたにも関わらず，

ブレードが破損するような事故の場合，SCADA データを用いた異常検知は困難

であると考えられる。 

以上の分析結果より，この事故例ではブレード異常に起因した外れ値が SCADA

データに現れていないため，SCADA データを用いた異常検知によって事故を防

ぐことは困難である。 

3.3.4 風車 D の事故例分析 

風車 D は冬季雷地域（日本海側の東北地域）に建設された風車である。風車 D

周辺の風速分布を図 3.14 に示す。なお，図 3.14 はワイブル分布(92)で近似した値

を示しており，ワイブル分布の定数は文献(41)を参照して設定した。 

風車 D では，落雷によりブレードが折損する事故が報告されている。この事故

の場合，事故当時の風車に LDS が設置されていたため，風車への落雷により運転

は一度停止されていた。しかし，地上からの目視点検で異常が認められなかった

ため，運転を再開した結果，約 47 時間後にブレードが折損した。事故後に行われ

た調査の結果，ブレード内部に複数のアーク痕が生じていたことが明らかとなっ

た。約 47 時間の運転による負荷で落雷による損傷が徐々に拡大し，折損に至った

と推定されている。 
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注）文献(93)を基に筆者らが作成 

図3.14 風車 D 周辺の風速分布(93) 

この時の落雷前後の SCADA データ（10 分値）を示したグラフを以下の図 3.15

に示す。図 3.15 からも明らかなように，他の分析結果と同様，各 SCADA データ

の時間特性からは異常兆候を発見することはできなかった。 

 
図3.15 風車 D の落雷前後の SCADA データ（10 分値） 

そこで同様に，風車の入出力の関係に注目した分析を行った。ここでは，入力

の情報として風速を，出力の情報として回転速度，発電出力，ピッチ角を選択し，

これらの入出力特性を観察することでブレード異常を検知できないか検討した。

図 3.16 に落雷前後と正常運転時の風速-回転速度特性，風速-発電出力特性，風速

-ピッチ角特性を示す。なお，落雷前と落雷後でプロットの種類を分けて比較を行

った。青は落雷前のデータ，赤は落雷後のデータ，緑は正常運転時のデータであ
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る。また，黒枠で囲んだデータは外れ値である。 

  
(a) 風速-回転速度特性 (b) 風速-発電出力特性 

  
(c) 風速-ピッチ角特性 (d) 風速-ピッチ角特性（拡大） 

図3.16 風車 D の SCADA データ比較図（10 分値） 

図 3.16 からも明らかなように，落雷後のデータにはいくつかの外れ値が出現し

ている。しかしながら，他の事故例で見られた高頻度かつ集中した外れ値の発生

は確認できない。風車 D は SCADA の 1 分値が記録されていないため，10 分値を

使って検証している。そのため，1 分値を平均化して 10 分値にする過程で外れ値

が丸められ，顕著に現れなくなったと考えられる。 

図 3.17 は，風車 A の SCADA データを 10 分値に変換し，風速-回転速度と回転

速度の時間変化を示したグラフである。SCADA データの 1 分値から，落雷によ

る風車 A のブレード異常を検知できることは既に説明した。しかしながら，図 3.5

と図 3.17 を比較すると，10 分値では外れ値が高頻度かつ集中して発生した状況

が確認できないことが分かる。したがって，SCADA データから落雷によるブレー

ド損傷を検知する場合，少なくとも 1 分値が必要であると考えられる。 
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(a) 回転速度の時間特性（落雷前後） 

 
(b) 回転速度の時間特性（正常時） 

図3.17 風車 A の SCADA データ比較図（10 分値） 

3.3.5 風車 E の事故例分析 

風車 E は東北地域の太平洋側山間部に建設された風車である。風車 E 周辺の風

速分布を図 3.18 に示す。なお，図 3.18 はワイブル分布(92)で近似した値を示して

おり，ワイブル分布の定数は文献(41)を参照して設定した。 

 

注）文献(93)を基に筆者らが作成 

図3.18 風車 E 周辺の風速分布(93) 

風車 E ではブレードが損傷する事故が発生している。事故後に行われた調査の

結果，事故の原因は無負荷時の制御異常による過回転であることが明らかとなっ

た。この事故が発生する数十分前に，停電により風車から負荷が遮断されていた。

このような場合，通常ブレードの回転は自動的に停止するよう制御されている。

しかし，この時はブレードピッチが動作せず，過回転が発生した。その結果，定

格を超える遠心力がブレードに加わり，折損に至った。当該事故の原因は落雷で
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はないが，通常の雷被害と同様にブレードが突発的に損傷した事象であるため，

検討対象として十分な重要性を有すると判断した。 

この時の落雷前後の SCADA データ（10 秒値）を示したグラフを以下の図 3.19

に示す。なお，青い枠線で過回転発生前を，赤い枠線で過回転発生時をそれぞれ

囲った。図 3.19 からも明らかなように，他の風車とは異なり，風速，回転速度，

発電出力，ピッチ角といったパラメータが非連続的に変化していることが確認で

きる。このことから，データ取得の段階で既に異常が生じている可能性が高い。 

 
図3.19 風車 E の落雷前後の SCADA データ（10 秒値） 

この例でも同様に，風車の入出力の関係に注目した分析を行った。ここでは，

入力の情報として風速を，出力の情報として回転速度，発電出力，ピッチ角を選

択し，これらの入出力特性を観察することでブレード異常を検知できないか検討

した。図 3.20 に過回転発生前後と正常運転時の風速-回転速度特性，風速-発電出

力特性，風速-ピッチ角特性を示す。なお，過回転発生前と発生後でプロットの種

類を分けて比較を行った。青は過回転発生前のデータ，赤は過回転発生後のデー

タ，緑は正常運転時のデータである。 

図 3.20 からも明らかなように，他の風車と明らかに異なった特性を描いている。

特に，風速が 10 m/s より低い領域では，回転速度とピッチ角が制御できていない

ことが分かる。この現象は事故発生時だけでなく，正常運転時でも同様に発生し

ているため，長期間に渡って適切なデータ取得ができない状態であったと考えら



44 
 

れる。本来，風車が無負荷になれば，風速に応じてピッチ角を制御して過回転を

防ぐ必要があるが，風速データにこのような不具合が生じていたために，過回転

を抑制できなかったと考えられる。 

 
(a) 風速-回転速度特性 

 
(b) 風速-発電出力特 

 
(c) 風速-ピッチ角特性 

図3.20 風車 E の SCADA データ比較図（1 分値） 

以上の分析結果より，この事故例では，過回転の原因と推定される故障が

SCADA データに直接現れているため，SCADA データを監視・分析することで事

故発生を防げていた可能性が高い。 
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3.4 分析結果のまとめ 

3.3 節で分析した事故例の検証結果を以下の表 3.4 にまとめる。表に示したよう

に，5 件の事故のうち 4 件は，SCADA データの監視・分析によって未然に防げて

いた可能性があることが明らかとなった。ただし，少なくとも 1 分値が必要であ

る。また，風車 C の事故のように，落雷直後の風車停止で防げないブレード損傷

の場合，SCADA データを用いた異常検知は困難であると考えられる。 

表3.4 SCADA データを用いた異常検知の実現可能性 

 

3.3 節の分析で得られた考察は以下の通りである。 

1. 風車ブレードの雷被害検出に有効であると考えられる特徴量は，風速，

回転速度，発電出力，ピッチ角といったパラメータである。 

2. 風速-回転速度特性，風速-発電出力特性，風速-ピッチ角特性に生じる外

れ値と，その出現頻度を確認することで，ブレード損傷を検知できる可

能性が高い。 

3. 外れ値を検知するためには，少なくとも 1 分値が必要である。 

以上の結果を元に，第 4 章以降では機械学習を用いてブレード損傷を自動検知す

る方法について検討する。 
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第 4 章 機械学習モデルに基づく異常検知手法 

4.1 異常検知の概要 

異常検知とは，あるデータを正常または異常に分類するタスクである。ただし，

注意しなければならないのは，異常データの数は正常データの数と比べて非常に

少ないということである。したがって，正常と異常の特徴を把握して分類するや

り方は現実的ではない。一般的には，以下のようなステップで異常を検知する方

法が広く使われている。 

1. ばらつきを考慮した正常データの分布をモデル化する。 

2. 正常からのずれの度合を異常度として定義する。 

3. 異常度が閾値より大きい場合を異常，小さい場合を正常と判定する。 

このやり方であれば，モデル化するのは正常データだけで済むため，大量の正常

データがあれば異常検知が可能である。 

図 4.1 はあるデータに対して異常検知を実行した例を示している。図 4.1 (a)は

正常データと異常データである。この正常データの密度を基に分布をモデル化し

たのが図 4.1 (b)である。図 4.1 (b)の確率モデルに閾値を設け，ある程度正常から

乖離したら異常と判定すれば，異常検知が可能となる。 

 
(a) 正常データと異常データ 

 
(b) 正常データのモデル化 

図4.1 異常検知の実行例 
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機械学習に基づく異常検知手法には多くの種類があるが，本研究では混合ガウ

ス分布（Gaussian Mixture Model: GMM）を用いた方法と，オートエンコーダ

（AutoEncoder: AE）を用いた方法を使用した。また，SCADA データから特徴量

を抽出する過程では，回帰モデルを用いた方法を補助的に利用している。GMM は，

正常データの確率分布を推定することにより，発生する確率の低い外れ値を検知

する方法である。AE は，ニューラルネットワークを用いて正常データの部分空間

を推定し，部分空間から離れた外れ値を検知する方法である。第 3 章で示した分

析結果より，落雷により風車が損傷すると SCADA データから外れ値が多く発生

することから，外れ値を検知できるこれらの手法は有効であると考えられる。 

4.2 異常検知手法の種類 

4.2.1 回帰モデルによる異常検知 

入力と出力があるデータから異常検知を行う場合は，回帰を用いた異常検知手

法が有効である(94)。このようなデータの場合，与えられた入力に対して出力を眺

め，それが通常の振る舞いから期待される値から大幅にずれているかどうかを見

るのが自然である。そこで，入出力特性を予め回帰しておき，回帰式によって予

測された出力と実際の出力との誤差が大きければ異常と判別すれば，異常検知が

可能である。 

 
(a) 正常データの線形回帰 

 
(b) 異常検知 

図4.2 線形回帰モデルを用いた異常検知の実行例 
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図 4.2 は入出力の関係にある特徴量 x と y に対し，線形回帰モデルを用いて異

常検知を行う例である。図 4.2 (a)に示した正常データを 1 次式で近似する場合，

以下の(4.1)式に示す平均二乗誤差 J が最小になる係数 a，b を選択する必要があ

る。最小二乗法を用いれば，a と b を(4.2)式で計算することができる。これによ

り，正常データの振る舞いを近似した一次式が得られる。異常検知を行う場合は，

図 4.2 (b)に示したように，一次式と未知のデータの二乗誤差を計算する。この二

乗誤差を異常度として定義し閾値を設ければ，データを正常と異常に分類できる。 

本研究では，二乗誤差を直接異常度として用いるのではなく，他の異常検知手

法の特徴量として用いた。この特徴量の詳細については，4.3.2 項で述べる。 

  J= �{yi − (axi+b)}2
N-1

i =0
 (4.1) 

 

⎩⎪
⎨
⎪⎧a = 

∑ ��xi − x�̅�yi − y�̅�N−1
i=0

∑ ��xi − x�̅
2
�N-1

i=0
b = y ̅ − ax ̅                             

 (4.2) 

 
図4.3 サポートベクター回帰の実行例 

図 4.3 はサポートベクター回帰（Support Vector Regression: SVR）の実行例であ

る。まず，ある多次元変数 x を線形回帰すると，(4.3)式に示すような超平面関数

f(x)が得られる。この時，w は重み係数ベクトルを表す。 

  f(x) = wTx+b (4.3) 
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ここで，予測値 f(x)と真の値の差を r と定義する。ちなみに，この残差 r が最小

となる w と b を計算するのが最小二乗法である。SVR では，正の小さな値εを用

いて，以下の(4.4)式で誤差 E を定義する。 

  E =  �
0                 (|r| ≤ ε)
|r| − ε  �上記以外�

 (4.4) 

(4.4)式より，f(x)±εのなかに真の値が入れば，誤差 E は 0 として計算される。こ

の f(x)±εをεチューブと呼ぶ。また，εは不感度係数と呼ばれ，SVR のハイパーパ

ラメータである。全てのデータ点(x, y)がこのεチューブ内に収まるとすれば，

y=f(x)±εを満たす点が最も超平面から遠い点となる。この超平面からの距離をマ

ージンと呼ぶ。このマージンを最大化すれば，未知のデータがマージン内に入

る可能性が高くなり，汎化性能を最大にすることができる。マージンを最大化

するためには，以下の(4.5)式に示す 2 次計画問題を解けば良いことが知られてい

る(95)。 

 

min 1
2

‖w‖                                                         

s.t.   yn − wTxn − b ≤ ε    (n = 0, 1, 2....N) 

          wTxn − b − yn ≤ ε    (n = 0, 1, 2....N) 

(4.5) 

(4.5)式では，全ての学習データがεチューブ内に収まることを想定しているが，

εチューブの外にデータの存在を許すには，xn に対して以下の(4.6)式，(4.7)式で定

義されるスラック変数ξn，ξn
*を導入する必要がある。 

 ξn  =  �
0          �yn − f(xn) − ε ≤ 0�
yn − f(xn) − ε  �上記以外�

         (4.6) 

 
ξn

*  =  �
0                 �ε + yn − f(xn) ≥ 0�
−ε − �yn − f(xn)� �上記以外�

 (4.7) 

スラック変数はデータがεチューブからどれだけ離れているかを意味しており，こ

れを最小化させる必要がある。したがって，SVRは以下の(4.8)式で最適化できる。 

 
min 1

2
‖w‖ + C ��ξn + ξn

*�
N

n = 0
                              

s.t.   yn − wTxn − b ≤ ε    (n = 0, 1, 2....N) 

(4.8) 
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          wTxn − b − yn ≤ ε    (n = 0, 1, 2....N) 

ξn ≥ 0,    ξn
* ≥ 0                                                

ここで，C は正則化係数であり，マージン最大化と誤差の最小化のバランスを決

める SVR のハイパーパラメータである。ラグランジュの未定乗数法(96)を用いる

と，(4.8)式の条件付き最小化問題は以下の(4.9)式で表せる。 

 

 L =
1
2
‖w‖ + C��ξn+ξn

*�
N

n = 0

−��μnξn
+μn

*ξn
*�

N

n = 0

−� an�ε+ξn+f(xn) − yn� −
N

n = 0

� an
*�ε+ξn

*+f(xn) − yn�
N

n = 0

 

(4.9) 

なお，(4.9)式中の an，an
*，μn，μn

∗はラグランジュ乗数である。(4.9)式の f(x)を

(4.3)式に置き換え，w，b，ξn，ξn
*に対して微分をすれば，以下の(4.10)式から

(4.13)式が得られる。 

 
∂L
∂w

 = 0  →       w = ��an − an
*�

N

n = 0

𝑥𝑥𝑛𝑛 (4.10) 

 ∂𝐿𝐿
∂𝑏𝑏

 = 0  →           ��an − an
*�

𝑁𝑁

𝑛𝑛 = 0

 = 0 (4.11) 

 ∂L
∂ξn

 = 0  →                           an+μn = C (4.12) 

 ∂L
∂ξn

*  = 0  →                           an
*+μn

* = C (4.13) 

これらの式を用いて(4.9)式を変形すると，以下の(4.14)式に示すような an と an
*

に対する最大化問題に帰着する。 

  L = −
1
2
� ��an − an

*��am − am
* �

N

m = 0

N

n = 0

xn
Txn − ε��an+an

*�
N

n = 1

��an − an
*�

N

n = 1

yn (4.14) 

また，ラグランジュ乗数が 0 以上である事と，(4.12)式と(4.13)式から，以下の条

件式(4.15)が成り立つ。 

 �
0 ≤ an ≤ C
0 ≤ an

∗ ≤ C (4.15) 
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結果として，(4.14)式に対して(4.11)式と(4.15)式が条件として付いた 2 次計画問題

に帰着する。この 2 次計画問題の解法には，分割法やニュートン法を用いた数値

解法が用いられている(95)。 

(4.10)式を(4.3)式に代入すると，以下の(4.16)式に変形できる。(4.16)式は x とそ

の転置の内積があれば計算できることが分かる。 

  f(x) = � �an − an
*�

N

n = 1
𝒙𝒙T𝒙𝒙n+b (4.16) 

(4.16)式からも明らかなように，SVR は線形で近似できるデータに対し有効で

ある。非線形の特性を持つデータに対し適用するためには，カーネルトリック(95)

と呼ばれる手法が必要になる。まず，非線形なデータ(x, y)を線形な高次元データ

( ϕ(x)，y)に変換できる写像ϕを考える。この ϕ(x)を用いて SVR を行うと，(4.16)式

より以下の(4.17)式が成り立つ。 

  f(ϕ(x)) = � (an − an
∗)

N

n = 1
ϕ(x)Tϕ(xn)+b (4.17) 

(4.17)式からも明らかなように，SVR の計算に必要なのは，写像ϕそのものでは

なく，その内積ϕ(x)Tϕ(xn)である。ここで，この内積を表す関数を以下の(4.18)式

で表すことを考える。 

  K(x, xn)  =  ϕ(x)Tϕ(xn) (4.18) 

(4.18)式の関数 K(x, xn)をカーネル関数という。このカーネル関数を適切に選定す

れば，非線形なデータを線形な高次元のデータに変換して内積するのと同じ効

果が得られることが知られている(95, 97)。 

本研究では，以下の(4.19)式で定義される動径基底関数カーネルを使用した(95)。 

  K(x, x')  =  exp�−γ‖x − x'‖2� (4.19) 

(4.19)式中の指数関数をテイラー展開すると，多項式の無限和で表される(96)た

め，データ(x, y)を無限次元空間へ引き延ばした写像に対応する。 

4.2.2 混合ガウス分布による異常検知 

混合ガウス分布（Gaussian Mixture Model: GMM）とは，複数の正規分布を用い

て未知の確率分布を表現する手法である。確率分布はデータ密度に基づいて推定
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される。第 3 章の 3.3.1 項や 3.3.2 項に示したように，落雷直後に発生した外れ値

はデータ密度の低い領域に現れることが明らかとなっているため，外れ値検知に

有効な GMM は本研究の異常検知モデルとして適切であると考えられる。 

(4.20)式から(4.23)式に GMM の基本式を示す。なお，πk は正規分布 k の持つ重み

係数，µk とΣk は正規分布 k の平均値と一般共分散行列である。Θはこれら 3 つの

パラメータπk，µk，Σk の正規分布毎の集合を示す。また，K は正規分布の総数を

示す混合分布数であり，GMM のハイパーパラメータである。 

  p(x|Θ)=� πk𝒩𝒩(x|μk,Σk)
K

k=1

 (4.20) 

  N �x�μk,Σk�=
exp �- 1

2 (x-μk)TΣk
-1(x-μk)�

(2π|Σk|)
d
2

 (4.21) 

 0≤πk≤1 (4.22) 

 � πk=1
K

k=1

 (4.23) 

(4.20)式と(4.21)式に示すように，GMM は複数の重み付き正規分布の和で表さ

れる。GMM を用いれば，d 次元のデータ x が従う確率分布をモデル化することが

できる。(4.22)式と(4.23)式に示すように，重み係数πは合計が 1 になるように制限

されているため，(4.20)式のp(x|Θ)を x の全区間上で積分すると，その値は 1 にな

る。したがって，p(x|Θ)を確率密度関数として扱うことができる。 

以下の図 4.4 に示した GMM の適用例では，1 次元特徴量の確率分布を 3 つの

正規分布で近似している。ただし，図 4.4 のデータが 3 つの正規分布に従うこと

は既知としている。このように，データの出現頻度分布が複数の正規分布の重ね

合わせで表現できることが予め分かっている場合には，GMM を用いることでデ

ータ分布を正確に近似できる。しかし，実際に扱う問題がこのように理想的な条

件を持っていることは稀である。したがって，現実的にはデータの出現頻度分布

が未知であっても，出現頻度分布を近似する方法として GMM が用いられること

が多い。 
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図4.4 GMM を用いた異常検知の実行例 

次に，多変量特徴量の確率分布を GMM で近似した例を図 4.5 に示す。(a)に示

した多変量特徴量を 5 つの多変量正規分布によって近似したのが(b)である。(c)は

5 つの多変量正規分布を合成し，一つの確率分布としている。このように，出現

頻度分布が未知のデータに対しても，適切な混合分布数 K を設定すれば，精度良

くデータ分布を近似することができる。 

GMM のパラメータΘを最適化するためには，以下の(4.24)式で定義される対数

尤度を最大化させる必要がある。尤度とは，データ分布に対する確率分布の尤も

らしさを示す値であり，確率分布がデータ分布に一致するほど高い値になる。 

  L(Θ)=ln� p(xi|Θ)
N

i=0

 (4.24) 

(4.24)式の対数尤度を最大化するには，EM アルゴリズム（Expectation-Maximization 

Algorithm）(98)が用いられる。EM アルゴリズムには以下の(4.25)式で定義される負

担率γと，(4.26)式から(4.28)式に示される各パラメータの更新式が用いられる。ま

ず，πk，µk，Σk に初期値を与え，(4.25)式で負担率γを計算する。次に(4.26)式から

(4.28)式を用いてπk，µk，Σk を更新する。ただし，(4.28)式中のµk は更新後のもの

であることに注意する。この負担率の計算とパラメータの更新を，パラメータが

収束するまで繰り返すことで，対数尤度を最大化することができる。 
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(a) 多変量特徴量 

 
(b) 多変量正規分布による近似 

 

(c) 多変量正規分布の合成 

図4.5 多変量 GMM による多変量特徴量のモデル化 
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 γnk = 
πk𝒩𝒩(𝒙𝒙n|μk,Σk)

∑ πk𝒩𝒩(𝒙𝒙n|μk,Σk)K
k=1

 (4.25) 

  πk = 
∑ γnk N

n= 1

N
 (4.26) 

 μk = 
∑ γnk xn

N
n= 1

∑ γnk N
n= 1

 (4.27) 

 Σk = 
∑ γnk �xn − μk�

N
n= 1 �xn − μk�

𝑇𝑇

∑ γnk N
n= 1

 (4.28) 

なお，EM アルゴリズムを実行するためには，混合分布数 K を予め決定してお

く必要がある。K の選定方法にはベイズ情報量規準（Bayesian Information Criterion：

BIC）(99)を用いることが多い。BIC はクラスター分析手法に適切なモデルを選択

するために考案された評価基準であり，複数のクラスに分かれているデータに対

して有効である。しかし，GMM を異常検知手法として用いる場合，BIC が高くて

も異常検知精度が高くなるとは限らない(43, 98)。そこで本研究では，いくつかの K

を設定して異常検知を行い，最も異常検知精度が高かった K=128 を採用した。な

お，K の選定に用いた結果は付録 A に示す。 

GMM を用いて異常検知を行うには，確率密度に基づいて異常度を定義する必

要がある。通常，異常度は以下の(4.29)式に示す負の対数尤度で定義される。 

  score = − ln p(x(n)|Θ) (4.29) 

正常データのみを GMM でモデル化すれば，データの予測分布p(x|Θ)が得られる。

この予測分布を用いれば，あるデータ x(n)の確率密度p(𝒙𝒙(n)|Θ)を求めることができ

る。異常データは発生する確率が低いため，x(n)が異常データであれば，p(𝒙𝒙(n)|Θ)

は小さくなる。したがって，(4.29)式より，x(n)が発生する確率の低い異常なデー

タであれば異常度は大きくなる。この異常度に閾値を設ければ，正常値と異常値

の判別が可能になる。 
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4.2.3 オートエンコーダによる異常検知 

 
図4.6 オートエンコーダ 

オートエンコーダ（AutoEncoder: AE）は，ニューラルネットワークを用いて構

築された自己符号化ネットワークであり，入力層，隠れ層，出力層で構成される。

通常，隠れ層のノード数は入力層のノード数より小さく，次元を圧縮する役割を

持つ。一方，出力層のノード数は入力層のノード数と等しくなっており，次元圧

縮された入力値を復元する役割を持つ。このように，入力された値を次元圧縮・

復元しているため，入力層-隠れ層をエンコーダ，隠れ層-出力層をデコーダと呼

ぶ。図 4.6 に AE のネットワークの例を示す。 

1 層目の隠れ層 z1 の値は，入力層の値と重み w0,1，活性化関数 f を用いて以下の

(4.30)式で計算できる。なお，活性化関数は非線形の特性を近似するための非線形

関数であり，Sigmoid 関数や ReLU 関数がよく用いられる。(4.30)式が計算できれ

ば，2 層目以降のノードも同様に計算できる。このように，入力層の値から出力

層の値までを計算する過程を順伝播という。 

 z1,j=f
�� wi,   j

0,   1xi

H1

i=0 �
 (4.30) 

AE を用いて異常検知を行うには，まず，正常データのみを AE に入力し，入力

と出力の差（再構成誤差）が最小になるよう，重みを最適化する必要がある。重

みが最適化されれば，AE は正常データを精度良く再現することが可能となる。し
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かし，この AE は正常データに対してのみ最適化されているため，異常データが

入力されると，入力を精度良く再現できない。このときの再構成誤差を異常度と

して定義し閾値を設ければ，異常検知が可能である。本研究では，再構成誤差と

して(4.31)に示す二乗誤差を用いた。 

  E(x, x)̂= 1
2

(x − x)̂2 (4.31) 

次に，勾配降下法を用いた重みの最適化について説明する。再構成誤差 E が与

えられた時，この値が最小となるような重みを見つけるには，(4.32)式の更新式を

用いる。この更新式を何度も計算することで，重み w は最適値へ収束する。 

 wi,   j
k−1,   knew=wi,   j

k−1,   k − η ∂E
∂wi,   j

k-1,   k
 (4.32) 

(4.32)式からも明らかなように，重みの更新には w に対する E の勾配を用いてい

る。なお，ηは学習率と呼ばれ，更新量が大きくなりすぎないよう小さな値を設定

しておくことで，学習を安定させることができる。また，wi,   j
k−1,   k

は k−1 層の i 番

目のノードと，k 層の j 番目のノードを結ぶ重みを表している。ここで，(4.32)式

の右辺第 2 項は，連鎖率を用いて以下の(4.33)式に分解できる。 

 
∂E

∂wi,   j
k−1,   k

= ∂E
∂Ii

k

∂Ii
k

∂wi,   j
k−1,   k

 (4.33) 

なお，Ii
kは k 層 i 番目ノードへの入力値である。ここで，(4.33)式の右辺第 1 項を

変数δと置く。 

 δi
k= − ∂E

∂Ii
k
 (4.34) 

また，右辺第2 項より，以下の(4.35)式が導出できる。 

 
∂Ii

k

∂wi,   j
k-1,   k

=
∂∑ wi,   l

k−1,   kOl
k−1nk-1

l=0

∂wi,   j
k-1,   k

=Oj
k-1 (4.35) 

なお，Oj
k-1は k-1 層 i 番目ノードの出力値である。また，nk-1 は k−1 層が持つノー

ド数を意味する。(4.33)式，(4.34)式，(4.35)式を用いれば，(4.32)式は以下の(4.36)

式に書き換えられる。 
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 wi,   j
k-1,   knew=wi,   j

k−1,   k − ηδi
kOj

k-1 (4.36) 

(4.36)式の計算にはδi
k が必要である。そこで，連鎖率を用いてδi

k を分解すると，

(4.37)式が得られる。 

 δi
k= − ∂E

∂Ii
k

= − ∂E
∂Oi

k

∂Oi
k

∂Ii
k

 (4.37) 

ここで，(4.37)式の右辺第 2 項は，k 層 i 番目のノードの入出力の偏微分になって

いることが分かる。したがってこれは，単に活性化関数 f の導関数 f’ということ

になり，以下の(4.38)式が成り立つ。 

 
∂Oi

k

∂Ii
k

=
∂f�Ii

k�
∂Ii

k
=f '�Ii

k� (4.38) 

(4.37)式の右辺第 1 項は，k=K（最終層）かそれ以外かによって導出が異なる。k=K

の場合，再構成誤差 E は最終層の出力 Oi
k で計算されることから，単に E の導関

数 E’で表すことができ，(4.39)式が成り立つ。 

 ∂E
∂Oi

K =
∂E�Oi

K�
∂Oi

K =E'�Oi
K� (4.39) 

0≦k＜K の場合，連鎖率を使って以下の(4.40)式のように変形できる。 

 

∂E
∂Oi

k
= � �

∂E
∂Il

k+1

∂Il
k+1

∂Oi
k �

nk+1

l=0
                              

 = �
⎝
⎜
⎜
⎛ ∂E
∂Il

k+1

∂�∑ wl,   m
k,   k+1Om

knk+1
m=0 �

∂Oi
k

⎠
⎟
⎟
⎞nk+1

l=0
 

 = � �
∂E
∂Il

k+1
wl,   i

k,   k+1

�
                   

nk+1

l=0
 

(4.40) 

ここで，(4.34)式を(4.40)式に代入すると，以下の(4.41)式が得られる。 

 ∂E
∂Oi

k
= − ��δi

k+1wl,   i
k,   k+1

�

nk+1

l=0
 (4.41) 

したがって，(4.32)式に示した重みの更新式は，以下の(4.42)式にまとめることが

できる。 
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⎩⎪
⎪
⎨
⎪
⎪⎧

wi,   j
k−1,   knew=wi,   j

k-1,   k+ηδi
kOj

k-1                                                 
δi

k= − f '�Ii
k�E'�Oi

K�                         (k=K)

δi
k= f '�Ii

k� ��δi
k+1wl,   i

k,   k+1
�

nk+1

l=0
      (0≤k<K)

 (4.42) 

ここで注目したいのは，最終層以外ではδの計算に一つ後ろの層のδが必要である

という点である。最終層のδは活性化関数の導関数と誤差関数の導関数の積で計

算できるため，δは後ろの層から順番に計算していくことになる。つまり，重みの

更新も後ろの層から順々に行われる。このように，誤差が後ろから伝播して重み

を更新していく様子から，この重み更新方法は誤差逆伝播法と呼ばれる。 

AE は構造設計が柔軟であり，多層化や畳み込み層の実装，応用モデル（VAE，

LSTM-AE 等）の活用が可能であるという利点を持つ。また，汎化性能を向上させ

る転移学習を行うことができるという利点もある。 

4.3 特徴量の抽出方法 

第 3 章の結果に基づき，異常検知モデルの特徴量を SCADA データ項目から抽

出する。本研究では，基本的特徴量，入出力的特徴量，正規化パワーカーブ，時

間的特徴量の 4 種類の特徴量を用いた。本節では，それぞれの特徴量の算出方法

について説明する。また，その他の事前処理の方法についても説明する。 

4.3.1 基本的特徴量 

本研究では風速，回転速度，発電出力を基本的特徴量として定義した。第 3 章

の分析結果によると，雷被害を受けた風車の風速-回転速度特性と風速-発電出力

特性に外れ値が現れることが明らかとなっている。4.2 節で説明した異常検知手

法を用いて外れ値を検出できれば，雷被害を正確に検知できると考えられる。 

4.3.2 入出力的特徴量 

本研究では回転速度の予測誤差と，発電出力の予測誤差を入出力的特徴量とし

て定義した。本項では，それぞれの特徴量の抽出方法について説明する。なお，

予測誤差の算出方法は，基本的に「4.2.1 回帰モデルによる異常検知」で説明し
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た内容に基づいている。 

入出力的特徴量を用いることで，運転モードに対して頑健な異常検知が期待で

きる。風車が定格運転と出力抑制運転という 2 つの運転モードを持つことは第 2

章 2.1 節で説明した。この出力抑制運転は稀にしか行われないため，基本的特徴

量のみに基づいたデータドリブン型の異常検知では，出力抑制運転時のデータを

異常と誤認識する可能性がある。そこで，出力抑制運転に関するドメイン知識を

踏まえた予測モデルを構築する。これにより，予測誤差は運転モードに依存しに

くい特徴量となることが期待できる。 

(1) 回転速度の予測誤差 

予め構築した回転速度予測モデルの予測誤差を特徴量とした。まず，回転速度

予測モデルの構築方法について説明する。本予測モデルは以下の図 4.7 に示した

フローチャートに基づいて回転速度を予測する。最初に，風速，回転速度，回転

速度設定値を正常運転時の SCADA データから取得する。回転速度設定値とは，

過回転防止のために設定された回転速度の上限値であり，風車はこの値を超えな

いようピッチ制御される。次に，0 rpm を除外した回転速度を風速の一次関数と

見做し，線形回帰を行う。最後に，回帰式が予測した回転速度予測値と回転速度

設定値を比較し，値が低い方を回転速度予測値として採用する。 

この予測モデルによって求めた回転速度予測値と，実際の回転速度の差を特徴

量とした。予測モデルは正常データのみを学習しているため，異常な値が入力さ

れると予測精度が落ち，誤差が大きくなると考えられる。したがって，予測誤差

の大きさを見ることで，異常値の識別が期待できる。 
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図4.7 回転速度予測モデルの構築方法 

(2) 発電出力の予測誤差 

予め構築した発電出力予測モデルの予測誤差を特徴量とした。まず，発電出力

予測モデルの構築方法について説明する。本予測モデルは，発電出力を予測する

パラメータとして風速，回転速度，風向-ナセル偏差，ピッチ角を採用し，これら

の値を用いて回帰式を構築した。回帰モデルには，非線形回帰が可能な SVR(97)を

採用した。 

この予測モデルによって求めた発電出力予測値と，実際の発電出力の差を特徴

量とした。予測モデルは正常データのみを学習しているため，異常な値が入力さ
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れると予測精度が落ち，誤差が大きくなると考えられる。したがって，予測誤差

の大きさを見ることで，異常値の識別が期待できる。 

4.3.3 正規化パワーカーブ 

本研究では，定格運転時と出力抑制運転時で値が一致するよう正規化したパワ

ーカーブを正規化パワーカーブと定義した。なお，風車のパワーカーブが以下の

(4.43)式に従うことを想定している(49–51)。 

 

⎩⎪
⎨
⎪⎧ P = �

Kwvw
3

Pmax

 (Kvw
3<Pmax)

 (Kvw
3≥Pmax)

Kw = 
1
2

CPρA                                  
 (4.43) 

ここで，P は出力，vw は風速，Pmax は設定された出力の最大値を表す。また，CP

はブレードの形状等によって決まるパワー係数，ρは空気密度，A は風車のロータ

面積である。ここでは Kw を定数と仮定した。 

Pmax は風車の運転モードによって変化し，0 kW から定格出力までの範囲で変更

される可能性がある。ここで，P を Pmax で，vw を√Pmax
3

でそれぞれ割れば，パワー

カーブ（vw-P 特性）を Pmax の値に依存しないよう正規化できる。ただし，Pmax は

出力の上限値として設定される場合と，回転速度の上限値として設定される場合

がある。したがって，正規化パワーカーブは図 4.8 に示すフローチャートを用い

て計算できる。なお，図 4.8 の fN→P は，回転速度の上限値が与えられた時に，出

力の上限値を返す関数であり，SCADA データから予め近似しておく必要がある。

本研究では，正常運転時の SCADA データを用いて，fN→P を線形回帰で近似した。 

パワーカーブと正規化パワーカーブの例を図 4.9 に示す。図 4.9 (a)のパワーカ

ーブの場合，出力は定格 2000 kW で飽和している他，出力抑制運転により 1000 

kW で飽和している様子が見られる。一方，図 4.9 (b)の正規化パワーカーブの場

合，これらの飽和値が 1 になるよう正規化されており，運転モードに依らず均一

な分布を示している。 

入出力的特徴量と同様に，正規化パワーカーブを特徴量として用いることで，

運転モードに対して頑健な異常検知が期待できる。 
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図4.8 正規化パワーカーブの計算方法 

 

 

(a) パワーカーブ 

 

(b) 正規化パワーカーブ 

図4.9 正規化パワーカーブの計算例 
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4.3.4 時間的特徴量 

本研究では時間的特徴量を抽出する方法として，スライド窓，移動平均，デル

タパラメータを用いた。第 3 章の分析結果によると，雷被害を受けた風車の

SCADA データには，外れ値が高頻度かつ集中して現れることが分かっている。し

たがって，単に外れ値を検出するのでなく，時間的特徴量を用いることで時間変

化を考慮した外れ値検出を行う必要があると考えられる。本研究では，基本的特

徴量，入出力的特徴量，正規化パワーカーブに対して，スライド窓，移動平均，

デルタパラメータをそれぞれ適用することで，時間変化を考慮した特徴量の抽出

を試みた。 

(1) スライド窓 

スライド窓は，時系列データから一定の区間を順にずらしながら，データを抽

出する方法である(94)。各時刻の観測点をスカラー値として扱うのではなく，MSW

個の隣接した観測点をまとめて MSW 次元ベクトルとして扱うことで，一つのデー

タ点に隣り合った時系列の情報を含めることができる。MSW＝3 のスライド窓を 2

次元時系列データに適用した例を図 4.10 に示す。図 4.10 からも明らかなように，

2 次元の時系列データが 6 次元のベクトルに拡張されている。 

 
図4.10 スライド窓の適用 

  



65 
 

(2) 移動平均 

移動平均とは，スライド窓によって取得したベクトルの平均値を指す。平均の

算出方法にはいくつかの種類があるが，本研究では以下の 4 種類をそれぞれ特徴

量として用いた。 

 単純移動平均（Simple Moving Average：SMA） 

 加重移動平均（Weighted Moving Average：WMA） 

 指数加重移動平均（Exponential Moving Average：EMA） 

 正弦加重移動平均（Sine Weighted Moving Average：SWMA） 

(4.44)式から(4.47)式にそれぞれの移動平均を示す。 

 SMAd
(n) = 1

MMA � xd
(i)

n

i=n−MMA+1
                    (4.44) 

 WLMAd
(n) = 2

MMA(MMA+1) � i xd
(i)

n

i=n−MMA+1
     (4.45) 

 EMAd
(n) =EMAd

(n−1)+α(xd
(n) − EMAd

(n−1)) (4.46) 

 SWMAd
(n) = � xd

(i)sin �
i

MMA+1
π�  

n

i=n−MMA+1
 (4.47) 

なお，本研究では MMA=5，α=0.1 とした。 

(3) デルタパラメータ 

デルタパラメータとは，ある時刻のデータと 1 つ前のデータの差分を意味する。

n 番目のあるデータ x(n)のデルタパラメータ xdelta
(n)は，以下の(4.48)式を用いて計

算できる。(4.48)式からも明らかなように，デルタパラメータは数値微分の後進差

分近似と似た形をしており，本質的には微分値と同じ意味を持つ。 

 xdelta
(n) = x(n) − x(n−1) (4.48) 

4.3.5 その他の事前処理 

本研究では，入力データの事前処理として(4.49)式を用いて特徴量を 0-1 正規化

した。0-1 正規化を適用することにより，単位の異なる各特徴量を無次元に揃える

ことができ，モデルパラメータの最適化が容易になる。ただし，正規化パワーカ

ーブの場合は既に正規化されているため，0-1 正規化は適用していない。 
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  xd
(n)' =

xd
(n) − min xd

max xd − min xd
 (4.49) 

ここで𝑥𝑥𝑑𝑑
(𝑛𝑛)

は𝑛𝑛番目，𝑑𝑑次元目のデータを意味する。 

また，本研究では運転中の風車の異常検知を前提としているため，停止中の風

車のデータは欠測値として除外した。回転速度を特徴量として用いる場合には，

回転速度が 0.1 rpm 以下のデータを停止中と見做した。また，発電出力を特徴量

として用いる場合には，発電出力が 1 kW 以下のデータを停止中と見做した。 

4.4 異常検知精度の評価方法 

本研究では異常検知の精度を評価する指標として，混同行列，Recall，Precision

を用いた。また，特定の閾値に依存しない評価方法として，受信者操作特性

（Receiver Operating Characteristic：ROC）曲線とその曲線下部面積（Area Under the 

Curve: AUC），Precision Recall（PR）曲線と Average Precision （AP）を用いた。

本節では，それぞれの評価方法について説明する。 

4.4.1 混同行列 

混同行列は，以下の図 4.11 に示すように，異常検知の結果を 4 つの事象に分

類・整理したものである。それぞれの事象を真陽性（True Positive: TP），真陰性

（True Negative: TN），偽陽性（False Positive: FP），偽陰性（False Negative: FN）

と呼ぶ。通常，異常検知に用いるデータは，異常データの割合が正常データと比

べて極端に少ないため，単純な正解率を算出するだけでは精度を十分に評価でき

ない。混同行列を用いれば，正常データと異常データを分けて表すことができる

ため，データの偏りを考慮した検討ができる。 
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図4.11 混同行列 

4.4.2 ROC 曲線 

ROC 曲線は，閾値を変化させた時の偽陽性率-真陽性率特性の軌跡を表してい

る(100)。真陽性率と偽陽性率は以下の(4.50)式と(4.51)式で計算できる。ROC 曲線

の定義から明らかなように，偽陽性率=0 の直線，真陽性率=1 の直線と ROC 曲線

に囲まれた面積は，異常検知精度が高いほど大きくなる。この面積は AUC と呼

ばれ，モデルの性能を評価する基準となる。なお，AUC の値域は 0.5 から 1 であ

る。 

 True positive rate = TP
TP+FN

 (4.50) 

 𝐹𝐹alse positive rate = 
FP

FP+TN
 (4.51) 

以下の図 4.12 は，ある異常度に対して閾値を変化させた時の ROC 曲線を示し

ている。閾値が異常度の最大値よりも大きければ，異常は検出されず，真陽性率

と偽陽性率は 0 になる。閾値を下げていくと，異常データが検出されるようにな

るため，真陽性率が上昇していく。さらに閾値を下げると正常領域の異常度も閾

値を超えるようになり，偽陽性率が上昇して ROC 曲線は右側へ移動する。閾値が

異常度の最小値まで下がると，全てのデータが異常と判別され，真陽性率と偽陽

性率は 1 となる。 
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(a) 異常度と閾値 

 

(b) ROC 曲線 

図4.12 ROC 曲線と異常度の対応 

図 4.13 (a)のように，異常度が異常領域に関係なくランダムに変動している場

合，真陽性率と偽陽性率は同じ速度で上昇するため，ROC 曲線は図 4.13 (b)のよ

うになる。そのため，AUC の下限値は 0.5 に近い値となる。また，AUC が 0.5 を

下回った場合，それは「異常」と「正常」の定義が逆であることを示している。 

 

(a) 異常度と閾値 
 

(b) ROC 曲線 

図4.13 ROC 曲線とランダムな異常度 
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4.4.3 PR 曲線 

PR 曲線は，閾値を変化させた時の Precision と Recall の軌跡を表している(101)。

Precision と Recall は以下の(4.52)式と(4.53)式で計算できる。この時，全ての Recall 

で Precision を平均した値を AP といい，1 に近いほど高い異常検知精度であると

言える。 

 Precision = TP
TP+FP

      (4.52) 

 Recall = TP
TP+FN

 (4.53) 

以下の図 4.14 は，ある異常度に対して閾値を変化させた時の PR 曲線を示して

いる。閾値が異常度の最大値よりも大きければ，異常は検出されず，Precision と

Recall は 0 になる。閾値を下げていくと，異常データが検出されるようになるた

め，FP が無ければ Precision が 1 になり，FN が減ることで Recall が上昇する。さ

らに閾値を下げると正常領域の異常度も閾値を超えるようになり，FP が増えて

Precision が下がる。閾値が異常度の最小値まで下がると，全てのデータが異常と

判別され，Recall は 1 になり，Precision は異常データの占める割合と一致する。 

 

(a) 異常度と閾値 

 

(b) ROC 曲線 

図4.14 PR 曲線と異常度の対応 
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図 4.15 (a)のように，異常度が異常領域に関係なくランダムに変動している場

合，閾値を下げると TP と FP が同じ割合で増える。したがって，Precision は異常

データの占める割合付近の値を維持する。 

 

(a) 異常度と閾値 
 

(b) ROC 曲線 

図4.15 PR 曲線とランダムな異常度 
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第 5 章 風車ブレードの雷被害検出 

5.1 提案手法の学習・テストプロセス 

本手法で用いた異常検知の学習・テストプロセスを図 5.1 に示す。これらのプ

ロセスは Python3.9 で定義され，オープンソースライブラリである scikit-learn と

PyTorch を用いて作成された。 

 
図5.1 異常検知の学習・テストプロセス 

学習プロセスは以下の手順で実行される。まず，学習データセットから特徴量

を抽出し，事前処理を実施する。特徴量の抽出方法と事前処理については第 4 章

4.3 節で述べた。次に，これらの特徴量を用いて機械学習モデルを学習させる。機

械学習モデルには GMM または AE を用いた。最後に，学習済みモデルを用いて

学習データセットの異常度を計算し，その値に基づいて閾値を決定した。本研究

では，学習データセットの異常度の 99 パーセンタイル値を閾値とした。 

テストプロセスは以下の手順で実行される。まず，学習プロセスと同じ手順で

特徴量の抽出と事前処理が行われる。次に，これらの特徴量を学習済みモデルに
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入力し，異常度を得る。最後に，異常度が閾値を超えたデータを異常として検出

する。なお，第 4 章 4.4 節で説明した評価方法を用いてテストプロセスの異常検

知結果を評価した。 

5.2 検証方法と使用データ 

本研究では，図 5.2 に示す風車ブレードの雷被害検出手法の実現に向けた取り

組みとして，異常検知手法の検証と評価を行った。図 5.2 に示したように，雷撃

を受けた風車の迅速な非常停止については，LDS を用いた方法により既に実現し

ている。ここでは，実際に雷撃を受けて損傷した風車の SCADA データを用いて

異常検知を行うことにより，本手法の実現可能性について検討した。 

 
図5.2 風車ブレードの雷被害検出手法の概念図 

図 5.2 に示した手法を実現するためには，出力抑制運転時の異常検知と定格運

転時の異常検知の両方を精度良く行う必要がある。そこで，雷被害を受けた際に

出力抑制運転を行っていた風車 B のデータと，雷被害を受けた際に定格運転を行

っていた風車 A のデータを用いて異常検知を行った。なお，風車 A では，入出力

的特徴量と正規化パワーカーブの計算に必要な SCADA 項目が記録されていなか

ったため，基本的特徴量と時間的特徴量による異常検知のみを行った。使用した

データセットの詳細を以下の表 5.1 にまとめる。 

表 5.1 に示したように，正常運転時の SCADA データを学習データセットとし

て用いた。なお，AE の学習時には，学習データセットの 10 %を検証データセッ

トとして用いた。 
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また，表 5.1 に示したように，雷被害発生時の SCADA データをテストデータ

として用いた。なお，出力抑制運転時の異常検知のテストでは出力抑制運転を異

常として誤認識していないか確かめるため，正常な出力抑制運転のデータをテス

トデータに追加した。 

表5.1 使用データセットの詳細 

 

GMM と AE の学習に使用したハイパーパラメータを表 5.2 と表 5.3 にそれぞれ

示す。なお AE の学習時には，表 5.3 に示したハイパーパラメータの範囲でベイ

ズ最適化に基づくパラメータ探索 (102)を行い，再構成誤差が最小となったハイパ

ーパラメータを採用した。また，学習回数は 100 エポックを上限とし，検証デー

タの再構成誤差が下がらない状態が 10 エポック続いた場合は，学習を早期終了

した。 

表5.2 GMM のハイパーパラメータ 

 

  



74 
 

表5.3 AE のハイパーパラメータ 

 

5.3 検証結果 

5.3.1 出力抑制運転時の異常検知 

(1) GMM による異常検知 

基本的特徴量，入出力的特徴，正規化パワーカーブのそれぞれを GMM の特徴

量として用いた異常検知の結果を示す。図 5.3 に特徴量ごとの ROC 曲線と PR 曲

線を示し，AUC と AP の一覧を表 5.4 に示す。 

表 5.4 と図 5.3 からも明らかなように，風速，回転速度，発電出力の 3 つを特徴

量として用いた場合の異常検知精度が最も高かった。 

表5.4 基本的特徴量，入出力的特徴，正規化パワーカーブによる異常検知の

AUC と AP 
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(a) ROC 曲線 

 

(b) PR 曲線 

 

(c) 凡例 

図5.3 基本的特徴量，入出力的特徴，正規化パワーカーブによる異常検知の 

ROC 曲線と PR 曲線 

次に，基本的特徴量，入出力的特徴，正規化パワーカーブにスライド窓を適用

し，GMM の時間的特徴量として用いた場合の異常検知結果を示す。特徴量ごと

の ROC 曲線と PR 曲線を図 5.4 に示し，AUC と AP の一覧を表 5.5 に示す。 

図 5.4 と図 5.3 を比較すると，正規化パワーカーブ以外の特徴量については異

常検知精度が向上していることが分かる。これは，スライド窓によって時間要素

の入力が可能になったためであると考えられる。なお，正規化パワーカーブを用

いる場合は，スライド窓の適用は適切ではないと考えられる。 
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表5.5 時間的特徴量（スライド窓）による異常検知の AUC と AP 

 

 

(a) ROC 曲線 

 

(b) PR 曲線 

 

(c) 凡例 

図5.4 時間的特徴量（スライド窓）による異常検知の ROC 曲線と PR 曲線 

次に，基本的特徴量，入出力的特徴，正規化パワーカーブに移動平均を適用し，

GMM の時間的特徴量として用いた場合の異常検知結果を示す。特徴量ごとの
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ROC 曲線と PR 曲線を図 5.5 に示し，AUC と AP の一覧を表 5.6 に示す。 

表5.6 時間的特徴量（移動平均）による異常検知の AUC と AP 

 

 

(a) ROC 曲線 

 

(b) PR 曲線 

 

(c) 凡例 

図5.5 時間的特徴量（移動平均）による異常検知の ROC 曲線と PR 曲線 
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図 5.5 と図 5.3 を比較すると，全ての特徴量について，移動平均の適用によっ

て異常検知精度が向上していることが分かる。これは，移動平均によって時間要

素の入力が可能になったためであると考えられる。 

次に，基本的特徴量，入出力的特徴，正規化パワーカーブのデルタパラメータ

を計算し，時間的特徴量として用いた場合の異常検知結果を示す。特徴量ごとの

ROC 曲線と PR 曲線を図 5.6 に示し，AUC と AP の一覧を表 5.7 に示す。 

表 5.7 からも明らかなように，全ての AUC の値が 0.5 に近く，極端に異常検知

精度が低くなっている。したがって，GMM はデルタパラメータをモデル化でき

ていない可能性が高い。 

表5.7 時間的特徴量（デルタパラメータ）による異常検知の AUC と AP 
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(a) ROC 曲線 

 

(b) PR 曲線 

 

(c) 凡例 

図5.6 時間的特徴量（デルタパラメータ）による異常検知の 

ROC 曲線と PR 曲線 

(2) AE による異常検知 

基本的特徴量，入出力的特徴，正規化パワーカーブのそれぞれを AE の特徴量

として用いた異常検知の結果を示す。特徴量ごとの ROC 曲線と PR 曲線を図 5.7

に示し，AUC と AP の一覧を表 5.8 に示す。 

図 5.7 と表 5.8 からも明らかなように，異常検知精度が最も高い特徴量は正規

化パワーカーブである。また最も精度が低い特徴量は入出力的特徴量である。し

たがって，入出力的特徴量はデータの入出力特性を正確に近似できていない可能

性が高い。入出力的特徴量を異常検知に用いるには，入出力特性の精度良い近似

が必要である。 

  



80 
 

表5.8 基本的特徴量，入出力的特徴，正規化パワーカーブによる異常検知の

AUC と AP 

 

 

(a) ROC 曲線 

 

(b) PR 曲線 

 

(c) 凡例 

図5.7 基本的特徴量，入出力的特徴，正規化パワーカーブによる異常検知の 

ROC 曲線と PR 曲線 

次に，基本的特徴量，入出力的特徴，正規化パワーカーブにスライド窓を適用

し，AE の時間的特徴量として用いた場合の異常検知結果を示す。特徴量ごとの

ROC 曲線と PR 曲線を図 5.8 に示し，AUC と AP の一覧を表 5.9 に示す。 
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表 5.9 と表 5.8 を比較すると，回転速度の予測誤差と発電出力の予測誤差の 2 つ

を用いた場合と，風速，回転速度，発電出力の 3 つを用いた場合を除いて，スラ

イド窓の適用により異常検知精度が向上した事が分かる。 

表5.9 時間的特徴量（スライド窓）による異常検知の AUC と AP 

 

 

(a) ROC 曲線 

 

(b) PR 曲線 

 

(c) 凡例 

図5.8 時間的特徴量（スライド窓）による異常検知の ROC 曲線と PR 曲線 
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次に，基本的特徴量，入出力的特徴，正規化パワーカーブに移動平均を適用し，

AE の時間的特徴量として用いた場合の異常検知結果を示す。特徴量ごとの ROC

曲線と PR 曲線を図 5.9 に示し，AUC と AP の一覧を表 5.10 に示す。 

表 5.10 からも明らかなように，回転速度の予測誤差と発電出力の予測誤差の 2

つを用いた場合を除いて，異常検知精度が向上している。このことから，移動平

均により時間的特性が抽出できていると考えられる。 

表5.10 時間的特徴量（移動平均）による異常検知の AUC と AP 
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(a) ROC 曲線 

 

(b) PR 曲線 

 

(c) 凡例 

図5.9 時間的特徴量（移動平均）による異常検知の ROC 曲線と PR 曲線 

次に，基本的特徴量，入出力的特徴，正規化パワーカーブのデルタパラメータ

を計算し，時間的特徴量として用いた場合の異常検知結果を示す。特徴量ごとの

ROC 曲線と PR 曲線を図 5.10 に示し，AUC と AP の一覧を表 5.11 に示す。 

表 5.11 からも明らかなように，全ての AUC の値が 0.5 に近く，極端に異常検

知精度が低くなっている。したがって GMM 同様，AE はこれらのデルタパラメー

タをモデル化できておらず，デルタパラメータは出力抑制運転時の異常検知に必

要な特徴量ではない可能性が高い。 
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表5.11 時間的特徴量（デルタパラメータ）による異常検知の AUC と AP 

 

 

(a) ROC 曲線 

 

(b) PR 曲線 

 

(c) 凡例 

図5.10 時間的特徴量（デルタパラメータ）による異常検知の 

ROC 曲線と PR 曲線 

5.3.2 定格運転時の異常検知 

(1) GMM による異常検知 

基本的特徴量を GMM の特徴量として用いた異常検知の結果を示す。特徴量ご
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との ROC 曲線と PR 曲線を図 5.11 に示し，AUC と AP の一覧を表 5.12 に示す。 

図 5.11 および表 5.12 からも明らかなように，風速と回転速度の 2 つを用いた

場合を除いて，AUC と PR が低いことが分かる。したがって，発電出力を特徴量

として使用する場合，基本的特徴量だけでは定格運転時の異常検知を十分に行え

ない可能性が高い。 

表5.12 基本的特徴量による異常検知の AUC と AP 

 

 

(a) ROC 曲線 

 

(b) PR 曲線 

 

(c) 凡例 

図5.11 基本的特徴量による異常検知の ROC 曲線と PR 曲線 
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次に，基本的特徴量にスライド窓を適用し，GMM の時間的特徴量として用い

た場合の異常検知結果を示す。特徴量ごとの ROC 曲線と PR 曲線を図 5.12 に示

し，AUC と AP の一覧を表 5.13 に示す。 

図 5.12 からも明らかなように，スライド窓を適用することで ROC 曲線と PR 曲

線が改善され，異常検知精度が向上している。このことから，定格運転時の異常

検知を行うには，特徴量へのスライド窓の適用が有効であると考えられる。 

表5.13 時間的特徴量（スライド窓）による異常検知の AUC と AP 

 

 

(a) ROC 曲線 

 

(b) PR 曲線 

 

(c) 凡例 

図5.12 時間的特徴量（スライド窓）による異常検知の ROC 曲線と PR 曲線 

  



87 
 

次に，基本的特徴量に移動平均を適用し，GMM の時間的特徴量として用いた

場合の異常検知結果を示す。特徴量ごとの ROC 曲線と PR 曲線を図 5.13 に示し，

AUC と AP の一覧を表 5.14 に示す。 

図 5.13 からも明らかなように，移動平均を適用することで ROC 曲線と PR 曲

線が改善され，異常検知精度が向上している。また，表 5.14 からも明らかなよう

に，風速，回転速度，発電出力の 3 つを特徴量とした場合の AUC と AP は 1 であ

り，これは，正常と異常を全て正しく判定できることを示している。 

表5.14 時間的特徴量（移動平均）による異常検知の AUC と AP 

 

 

(a) ROC 曲線 

 

(b) PR 曲線 

 

(c) 凡例 

図5.13 時間的特徴量（移動平均）による異常検知の ROC 曲線と PR 曲線 
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次に，基本的特徴量のデルタパラメータを計算し，時間的特徴量として用いた

場合の異常検知結果を示す。それぞれの ROC 曲線と PR 曲線を図 5.14 に示し，

AUC と AP の一覧を表 5.15 に示す。 

図 5.14 と図 5.11 を比較すると明らかなように，デルタパラメータの適用によ

り，ROC 曲線と PR 曲線が改善していることが分かる。ただし，移動平均やスラ

イド窓と比べると，AUC や AP の値は大きくない。 

表5.15 時間的特徴量（デルタパラメータ）による異常検知の AUC と AP 

 

 

(a) ROC 曲線 

 

(b) PR 曲線 

 

(c) 凡例 

図5.14 時間的特徴量（デルタパラメータ）による異常検知の 

ROC 曲線と PR 曲線 
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(2) AE による異常検知 

基本的特徴量を用いた場合の異常検知結果を示す。それぞれの ROC 曲線と PR

曲線を図 5.15 に示し，AUC と AP の一覧を表 5.16 に示す。 

表 5.16 からも明らかなように，AUC と AP は比較的低く，基本的特徴量だけで

は定格運転時の異常検知を十分に行えない可能性が高い。 

表5.16 基本的特徴量による異常検知の AUC と AP 

 

 

(a) ROC 曲線 

 

(b) PR 曲線 

 

(c) 凡例 

図5.15 基本的特徴量による異常検知の ROC 曲線と PR 曲線 
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次に，基本的特徴量にスライド窓を適用し，GMM の時間的特徴量として用い

た場合の異常検知結果を示す。特徴量ごとの ROC 曲線と PR 曲線を図 5.16 に示

し，AUC と AP の一覧を表 5.17 に示す。 

図 5.16 と表 5.17 からも明らかなように，スライド窓を用いることで異常検知

精度が大幅に改善している。特に，風速と回転速度を特徴量とした場合の AUC と

AP が高いことが分かる。 

表5.17 時間的特徴量（スライド窓）による異常検知の AUC と AP 

 

 

(a) ROC 曲線 

 

(b) PR 曲線 

 

(c) 凡例 

図5.16 時間的特徴量（スライド窓）による異常検知の ROC 曲線と PR 曲線 
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次に，基本的特徴量に移動平均を適用し，AE の時間的特徴量として用いた場合

の異常検知結果を示す。特徴量ごとの ROC 曲線と PR 曲線を図 5.17 に示し，AUC

と AP の一覧を表 5.18 に示す。 

表5.18 時間的特徴量（移動平均）による異常検知の AUC と AP 

 

 

(a) ROC 曲線 

 

(b) PR 曲線 

 

(c) 凡例 

図5.17 時間的特徴量（移動平均）による異常検知の ROC 曲線と PR 曲線 

図 5.17 および表 5.18 からも明らかなように，移動平均を用いることで異常検

知精度が大幅に改善している。ただし，図 5.16 および表 5.17 と比較すると，AUC，

PR ともに劣っているため，AE に用いる時間的特徴量は，移動平均よりもスライ

ド窓が有効であると考えられる。 
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次に，基本的特徴量のデルタパラメータを計算し，時間的特徴量として用いた

場合の異常検知結果を示す。それぞれの ROC 曲線と PR 曲線を図 5.18 に示し，

AUC と AP の一覧を表 5.19 に示す。 

表5.19 時間的特徴量（デルタパラメータ）による異常検知の AUC と AP 

 

 

(a) ROC 曲線 

 

(b) PR 曲線 

 

(c) 凡例 

図5.18 時間的特徴量（デルタパラメータ）による異常検知の 

ROC 曲線と PR 曲線 

図 5.18 および表 5.19 からも明らかなように，デルタパラメータを適用するこ

とで異常検知精度が向上している。したがって，定格運転時の異常検知の場合，

デルタパラメータは有効なパラメータであると考えられる。ただし，表 5.17 と表
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5.18 より，スライド窓や移動平均に比べると寄与度は低い。 

5.4 結果についての考察 

5.4.1 出力抑制運転時の異常検知についての考察 

表 5.4 から表 5.11 からも明らかなように，出力抑制運転時の異常検知の中で

AUC および AP が最も高いモデルは，風速，回転速度，発電出力の移動平均を特

徴量とした GMM である。本モデルの異常検知結果を以下の図 5.19 に示す。なお，

図 5.19 (a)，(b)は正解ラベルであり，落雷直前を青，落雷直後を赤で表した。な

お，風車 B の場合，最後の点検から雷被害の発覚まで 9 回の落雷が観測されてお

り，どの落雷がブレードを損傷させたか明らかとなっていないため，1 回目の落

雷の前を正常，9 回目の落雷の後を異常としてラベルを付けた。その間のデータ

はラベルを付けず，評価に用いなかった。図 5.19 (c)，(d)はモデルによる異常検知

結果であり，青はモデルが正常と判断したデータ，赤はモデルが異常と判断した

データである。図 5.19 (f)には異常度の時間変化と閾値を示した。また，この結果

を元に作成した混同行列を図 5.19 (e)に示した。 

図 5.19 からも明らかなように，1 回目の落雷以降に異常度が上昇しており，閾

値を超えて異常と判断されている。また，15,000 min 付近で異常度が特に大きく

上昇していることも分かる。ただし，このテストデータは正常区間が短く，ラベ

ルの無い区間が長いことに留意する必要がある。ラベルの無い区間の一部は正常

データである可能性もあるため，モデルが過学習している可能性は否定できない。 

モデルが過学習していないか確認するため，正常区間のテストデータの異常検

知結果を図 5.20 に示す。図 5.20 の構成は図 5.19 と同様である。ただし，正常区

間のため全て正常データで構成されている。また，図 5.20(e)の混同行列は，図 5.20

の異常検知結果に図 5.19(e)の混同行列を合算したものである。 

図 5.20 からも明らかなように，正常区間であるにも関わらず，異常度は閾値を

超える状態が続いており，データを異常と誤判定している。このことから，本モ

デルは過学習を起こしている可能性が高い。図 5.20 で用いたデータは，抑制運転

状態に観測されたデータである。したがって，本モデルは抑制運転を学習できて

いないと考えられる。 
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(a) 風速-発電出力特性 正解ラベル (b) 発電出力の時間特性 正解ラベル 

  

(c) 風速-発電出力特性 

異常検知結果 

(d) 発電出力の時間特性 

異常検知結果 

  

(e) 混同行列 (f) 異常度の時間変化 

図5.19 風速，回転速度，発電出力の移動平均を特徴量とした GMM による 

異常検知の検証結果 
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(a) 風速-発電出力特性 正解ラベル (b) 発電出力の時間特性 正解ラベル 

  

(c) 風速-発電出力特性 

異常検知結果 

(d) 発電出力の時間特性 

異常検知結果 

  

(e) 混同行列 (f) 異常度の時間変化 

図5.20 風速，回転速度，発電出力の移動平均を特徴量とした GMM による 

異常検知の検証結果（正常区間） 
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次に，正規化パワーカーブの移動平均を特徴量として用いた AE の異常検知結

果を図 5.21 に示す。図 5.21 の構成は図 5.19 と同様である。図 5.21 (d)からも明ら

かなように，15,000 min 付近で異常度が上昇し，閾値を超えて異常と判断されて

いる。これは，図 5.19 の結果とも一致する。したがって，この時間にブレード損

傷が発生した可能性は高い。図 5.19 と異なる点は，15,000 min 付近まではラベル

の無い区間で異常度が閾値を超えていないことである。したがって，図 5.19 の結

果と比べて過学習の可能性は低い。 

本モデルでも同様に，モデルが過学習していないか確認するため，正常区間の

テストデータの異常検知結果を図 5.22 に示す。図 5.22 の構成は図 5.20 と同様で

ある。 

図 5.22 と図 5.20 を比較すると明らかなように，正常区間で発生する偽陽性が

大幅に削減されている。したがって，本モデルは抑制運転状態を学習できている

可能性が高い。本モデルは特徴量に正規化パワーカーブを用いているため，運転

モードに頑健な異常検知が実現できたと考えられる。ただし，風速の強い領域で

は異常度が上昇して閾値を超えている点には，対策が必要であると考えられる。 
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(a) 風速-発電出力特性 正解ラベル (b) 発電出力の時間特性 正解ラベル 

  

(c) 風速-発電出力特性 

異常検知結果 

(d) 発電出力の時間特性 

異常検知結果 

  

(e) 混同行列 (f) 異常度の時間変化 

図5.21 正規化パワーカーブの移動平均を特徴量とした AE による 

異常検知の検証結果 
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(a) 風速-発電出力特性 正解ラベル (b) 発電出力の時間特性 正解ラベル 

  

(c) 風速-発電出力特性 

異常検知結果 

(d) 発電出力の時間特性 

異常検知結果 

  

(e) 混同行列 (f) 異常度の時間変化 

図5.22 正規化パワーカーブの移動平均を特徴量とした AE による 

異常検知の検証結果（正常区間） 
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5.4.2 定格運転時の異常検知についての考察 

表 5.12 から表 5.19 を見ると明らかなように，最も AUC・AP が高いモデルは，

風速，回転速度，発電出力の移動平均を特徴量とした GMM である。図 5.23 にこ

のモデルの異常検知結果を示す。なお，図 5.23 (a)，(b)は正解ラベルであり，落雷

直前を青，落雷直後を赤で表した。図 5.23 (c)，(d)はモデルによる異常検知結果で

あり，青はモデルが正常と判断したデータ，赤はモデルが異常と判断したデータ

である。図 5.23 (f)には異常度の時間変化と閾値を示した。また，この結果を元に

作成した混同行列を図 5.23 (e)に示した。 

図 5.23 (d), (f)からも明らかなように，落雷直後に異常度が上昇して閾値を超え

ている。しかし，落雷前のデータの多くも閾値を超えており，異常として誤認識

しているため，モデルが過学習している可能性が高い。閾値を 99 %より高くすれ

ば，正常と異常を完全に分離することは可能だが，閾値を学習データのみから算

出できなくなるため，現実的ではない。また，落雷後すぐに出力が落ちたことで，

一部のデータが異常検知不可になっている点も注意が必要である。以上の理由よ

り，本モデルは AUC・AP が高いものの，実用上問題があることが分かる。 

次に，2 番目に AUC・AP が高かった風速，回転速度の移動平均を特徴量とした

GMM の異常検知結果を図 5.24 に示す。なお，図 5.24 の構成は図 5.23 と同様で

ある。図 5.24 からも明らかなように，落雷後 1 分以内に異常度が上昇して閾値を

超えており，データを異常として検知している。図 5.24 (e)からも明らかなように，

8 件の FP は発生しているものの，FN は 1 件であり，精度の良い雷被害検出が実

現できている。 

定格運転時の異常検知精度は，抑制運転時と比較して高いため，雷被害検出の

実現可能性は十分高いと言える。これは，定格運転時の正常データが十分にあり，

モデルの学習が容易であったためであると考えられる。 
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(a) 風速-回転速度特性 正解ラベル (b) 回転速度の時間特性 正解ラベル 

  
(c) 風速-回転速度特性 

異常検知結果 

(d) 回転速度の時間特性 

異常検知結果 

  

(e) 混同行列 (f) 異常度の時間変化 

図5.23 風速，回転速度，発電出力の移動平均を特徴量とした GMM による 

異常検知の検証結果 
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(a) 風速-回転速度特性 正解ラベル (b) 回転速度の時間特性 正解ラベル 

  

(c) 風速-回転速度特性 

異常検知結果 

(d) 回転速度の時間特性 

異常検知結果 

  

(e) 混同行列 (f) 異常度の時間変化 

図5.24 風速，回転速度の移動平均を特徴量とした GMM による 

異常検知の検証結果 
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5.4.3 停止時間短縮効果についての考察 

本項では，本手法を実際の風車運用に使用した場合に，停止時間をどの程度短

縮できるか考察する。考察には風車 A の落雷データを用いる。風車 A には，事故

発生後に LDS が導入されており，年間の落雷数を把握することが可能である。こ

の落雷数を基に，LDS の動作により風車を停止した時間と，本手法を用いた場合

の停止時間の期待値を比較する。 

まず，風車 A の落雷非故障停止時間を求める。落雷非故障停止時間とは，LDS

の動作により風車を停止したものの，実際には風車は故障していなかった場合に

発生する停止時間である。冬季雷地域のウィンドファームを対象に調査した結果

(13)によると，落雷 1 回あたりの平均停止時間は 144.28 時間であった。風車 A で

は，年間平均 29.5 回の落雷が観測されている。落雷が連続的に発生した場合に重

複する停止時間に注意して，平均停止時間を算出した結果，年間平均 1730.93 時

間（約 144 日）の停止時間が想定されることが明らかとなった。 

次に，本手法を用いた場合の落雷非故障停止時間の期待値を求める。本手法で

は，正常データの異常度の 99 パーセンタイル値を閾値として定義している。した

がって，正常な運用を行った場合にも少なくとも 1 ％は偽陽性として検出される

ことが想定される。年間平均 29.5 回の落雷がある風車に本手法を導入した場合，

落雷時に偽陽性が発生する確率 p は 

  p = 1 − (1 − 0.01)29.5 = 0.257 (5.1) 

である。したがって，落雷非故障停止時間の期待値は 

 144.28 × 0.257=37.0 (5.2) 

と求められ，年間 37 時間であることが分かる。 

以上の計算より，全ての風車落雷に対して停止・点検を行った場合と比較する

と，本手法を導入することで停止時間を最大 1693.93 時間，97.9%削減できる可能

性がある。ただし，偽陽性率 1 ％は理想的な値であり，上記の試算結果は最大値

であることに留意されたい。以上の試算結果より，本手法は落雷非故障停止時間

の短縮に資するものであり，本研究の知見を活用することで大幅な稼働率向上が

期待できることが分かる。 
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第 6 章 結論と展望 

6.1 結論 

本研究では，SCADA データを用いた風車ブレードの雷被害検出手法について

検討した。風力発電事業の健全な成長のためには，雷撃を受けた風車の安全な停

止と，迅速な再稼働を実現する必要がある。しかしながら，現状行われている風

車の点検手法は，即応性と正確性の両面で問題を抱えており，風車の健全性を迅

速かつ正確に把握する新たな手法の開発が期待されている。このような課題を背

景に，本研究では SCADA データ分析の結果に基づき，風車ブレード雷被害検出

手法を提案した。各章のまとめは以下の通りである。 

第 2 章では，風力発電の雷被害様相とその対策手法について調査した結果を報

告した。風車の雷被害の中でも最も損傷レベルの高い事故がブレードに関するも

のであり，ブレードの雷害対策は最重要課題であると結論付けた。その上で，各

種雷害対策の手法について調査を行い，本研究の位置づけについて分析した。本

研究の提案手法は，損傷レベルの高いブレードの雷被害を防ぐ手段として有効で

あり，また，停止時間の短縮による稼働率の向上にも寄与するものである。 

第 3 章では，実際に雷被害を受けた風車の SCADA データを分析し，雷被害の

発生と関係の深い SCADA 項目を抽出した。分析の結果，雷被害を受けた風車の

風速-回転速度特性，風速-発電出力特性には，高頻度かつ集中した外れ値が現れ

ることが明らかとなった。また，SCADA データからこれらの外れ値を観測するた

めには，少なくとも 1 分値が必要であることも明らかとなった。 

第 4 章では，機械学習を用いた異常検知手法と，特徴量の抽出方法について述

べた。本研究では，外れ値検知が可能な異常検知手法として GMM と AE を採用

した。また，第 3 章の分析結果で得られた知見に基づき，基本的特徴量，入出力

的特徴量，正規化パワーカーブ，時間的特徴量の 4 種の特徴量を定義した。最後

に，本研究で使用した異常検知の評価方法について述べた。 

第 5 章では，各種特徴量を用いた異常検知手法の結果について，ROC 曲線と PR

曲線を用いて評価・比較を行った。出力抑制運転時の異常検知では，風速，回転

速度，発電出力の移動平均を特徴量とした GMM の AUC と AP が最も高い値であ
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った。しかし，異常検知の結果を詳しく分析した結果，出力抑制運転の状態を学

習できておらず，異常と誤認識している可能性が示唆された。一方，正規化パワ

ーカーブの移動平均を特徴量として用いた AE による異常検知の結果を同様に分

析した結果，出力抑制運転状態を異常と誤認識せず，運転モードに対して頑健な

異常検知が可能であることが示された。定格運転時の異常検知では，風速，回転

速度，発電出力の移動平均を特徴量とした GMM の AUC と AP が最も高い値であ

った。しかし，異常検知の結果を詳しく分析した結果，正常データの多くが閾値

を超えて異常と判断されており，過学習を起こしている可能性が示唆された。一

方，風速，回転速度の移動平均を特徴量とした GMM による異常検知の結果を同

様に分析した結果，高精度な雷被害検出が可能であることが示された。また，本

手法の導入を想定した試算では，落雷非故障停止時間を年間最大 97.9%削減でき

る可能性があると示された。これらの結果より，本手法が停止時間の短縮とそれ

による稼働率の向上に有効であることが示された。 

6.2 将来の展望 

本研究では，提案した風車ブレードの雷被害検出手法が，定格運転時の風車と

出力抑制運転時の風車のそれぞれに対して適用可能であることを明らかにした。

この知見を活用し，落雷検知後に出力抑制運転と異常検知を行い，問題がなけれ

ば定格運転に移行しつつ異常検知を継続することで，雷被害拡大のリスクを最小

限に抑えつつ，迅速な再稼働を実現できると考えられる。 

本研究では実際の風車雷被害事例を用いて異常検知の有効性を示したが，一方

で用いた事例は 2 件のみであり，信頼性や一般性に乏しいという課題もある。本

手法の実用化のためには，データの収集と分析を引き続き行い，本手法の信頼性

を高める必要がある。また，稼働中の風車に本手法に基づく雷被害検出システム

を導入して実証試験を行うことで，落雷を受けた風車を迅速かつ自動的に再稼働

できるという前例を作る必要があると考えられる。 

上記の課題について解決策を検討・実施しつつ，本研究で得られた知見を活用

することで，落雷を受けた風車ブレードの健全性を遠隔から自動監視できる異常

検知システムの実現が見込まれる。本手法の導入は，従来の属人的な点検方法を
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大きく変えるための重要な一歩であり，安全かつ迅速な風車の再稼働を実現でき

ると考えられる。本手法を用いることで，停止時間の短縮と稼働率の向上に資す

る効率的な風車運用の実現が期待される。 
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付録 A 

付録 Aでは，GMMの混合分布数Kの選定方法に関する検討について報告する。

K を 32，64，128，256 と変化させた場合と，2 から 256 の間で BIC が最も高い値

を採用した場合で異常検知を行い，異常検知精度を計算した。なお，検討には風

車 A のデータを用い，特徴量には基本的特徴量の移動平均を用いた。 

A.1 混合分布数 K を 32 とした場合 

異常検知結果の ROC 曲線と PR 曲線を図 A.1 に示す。また，異常検知の検証結

果を図 A.2 に示す。なお，図 A.2 (a)，(b)は正解ラベルであり，落雷直前を青，落

雷直後を赤で表した。図 A.2 (c)，(d)はモデルによる異常検知結果であり，青はモ

デルが正常と判断したデータ，赤はモデルが異常と判断したデータである。図 A.2 

(f)には異常度の時間変化と閾値を示した。また，この結果を元に作成した混同行

列を図 A.2 (e)に示した。 

  

(a) ROC 曲線 (b) PR 曲線 

図A.1 GMM による異常検知の ROC 曲線と PR 曲線（K=32） 
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(a) 風速-回転速度特性 正解ラベル (b) 回転速度の時間特性 正解ラベル 

  

(c) 風速-回転速度特性 

異常検知結果 

(d) 回転速度の時間特性 

異常検知結果 

  

(e) 混同行列 (f) 異常度の時間変化 

図A.2 GMM による異常検知の検証結果（K=32） 
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A.2 混合分布数 K を 64 とした場合 

異常検知結果の ROC 曲線と PR 曲線を図 A.3 に示す。また，異常検知の検証結

果を図 A.4 に示す。なお，図 A.4 (a)，(b)は正解ラベルであり，落雷直前を青，落

雷直後を赤で表した。図 A.4 (c)，(d)はモデルによる異常検知結果であり，青はモ

デルが正常と判断したデータ，赤はモデルが異常と判断したデータである。図 A.4 

(f)には異常度の時間変化と閾値を示した。また，この結果を元に作成した混同行

列を図 A.4 (e)に示した。 

  

(a) ROC 曲線 (b) PR 曲線 

図A.3 GMM による異常検知の ROC 曲線と PR 曲線（K=64） 
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(a) 風速-回転速度特性 正解ラベル (b) 回転速度の時間特性 正解ラベル 

  

(c) 風速-回転速度特性 

異常検知結果 

(d) 回転速度の時間特性 

異常検知結果 

  

(e) 混同行列 (f) 異常度の時間変化 

図A.4 GMM による異常検知の検証結果（K=64） 
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A.3 混合分布数 K を 128 とした場合 

異常検知結果の ROC 曲線と PR 曲線を図 A.5 に示す。また，異常検知の検証結

果を図 A.6 に示す。なお，図 A.6 (a)，(b)は正解ラベルであり，落雷直前を青，落

雷直後を赤で表した。図 A.6 (c)，(d)はモデルによる異常検知結果であり，青はモ

デルが正常と判断したデータ，赤はモデルが異常と判断したデータである。図 A.6 

(f)には異常度の時間変化と閾値を示した。また，この結果を元に作成した混同行

列を図 A.6 (e)に示した。 

  

(a) ROC 曲線 (b) PR 曲線 

図A.5 GMM による異常検知の ROC 曲線と PR 曲線（K=128） 
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(a) 風速-回転速度特性 正解ラベル (b) 回転速度の時間特性 正解ラベル 

  

(c) 風速-回転速度特性 

異常検知結果 

(d) 回転速度の時間特性 

異常検知結果 

  

(e) 混同行列 (f) 異常度の時間変化 

図A.6 GMM による異常検知の検証結果（K=128） 
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A.4 混合分布数 K を 256 とした場合 

異常検知結果の ROC 曲線と PR 曲線を図 A.7 に示す。また，異常検知の検証結

果を図 A.2 に示す。なお，図 A.8 (a)，(b)は正解ラベルであり，落雷直前を青，落

雷直後を赤で表した。図 A.8 (c)，(d)はモデルによる異常検知結果であり，青はモ

デルが正常と判断したデータ，赤はモデルが異常と判断したデータである。図 A.8 

(f)には異常度の時間変化と閾値を示した。また，この結果を元に作成した混同行

列を図 A.8 (e)に示した。 

  

(a) ROC 曲線 (b) PR 曲線 

図A.7 GMM による異常検知の ROC 曲線と PR 曲線（K=256） 
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(a) 風速-回転速度特性 正解ラベル (b) 回転速度の時間特性 正解ラベル 

  

(c) 風速-回転速度特性 

異常検知結果 

(d) 回転速度の時間特性 

異常検知結果 

  

(e) 混同行列 (f) 異常度の時間変化 

図A.8 GMM による異常検知の検証結果（K=256） 
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A.5 BIC に基づいて混合分布数 K を決定した場合 

2 から 256 の中で最も BIC の高かった K=27 を採用した。異常検知結果の ROC

曲線と PR 曲線を図 A.9 に示す。また，異常検知の検証結果を図 A.10 に示す。な

お，図 A.10 (a)，(b)は正解ラベルであり，落雷直前を青，落雷直後を赤で表した。

図 A.10 (c)，(d)はモデルによる異常検知結果であり，青はモデルが正常と判断し

たデータ，赤はモデルが異常と判断したデータである。図 A.10 (f)には異常度の時

間変化と閾値を示した。また，この結果を元に作成した混同行列を図 A.10 (e)に

示した。 

  

(a) ROC 曲線 (b) PR 曲線 

図A.9 GMM による異常検知の ROC 曲線と PR 曲線（K=27） 
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(a) 風速-回転速度特性 正解ラベル (b) 回転速度の時間特性 正解ラベル 

  

(c) 風速-回転速度特性 

異常検知結果 

(d) 回転速度の時間特性 

異常検知結果 

  

(e) 混同行列 (f) 異常度の時間変化 

図A.10 GMM による異常検知の検証結果（K=27） 
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