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キーグラフとSOMを用いた燃料電池の損傷共起分析
Co-occurrence Analysis of Damage on Fuel Cell using KeyGraph and SOM

北川　哲平∗1
Teppei Kitagawa

福井　健一∗2
Ken-ichi Fukui

佐藤　一永∗3
Kazuhisa Sato

水崎　純一郎∗3
Junichiro Mizusaki

森山　甲一∗2
Koichi Moriyama

栗原　聡∗2
Satoshi Kurihara

沼尾　正行∗2
Masayuki Numao

∗1大阪大学大学院情報科学研究科
Graduate School of Information Science and Technology, Osaka University

∗2大阪大学産業科学研究所
The Institute of Scientific and Industrial Research, Osaka University

∗3東北大学多元物質科学研究所
Institute of Multidisciplinary Research for Adavanced Materials, Tohoku University

SOFC(Solid Oxide Fuel Cell) is a highly efficient power generation system as well as low-pollution. However, it
is an extremely important problem that desutraction occurs while SOFC is under operation. We have developed a
technique to measure the mechanical damage of SOFC using Acoustic Emission(AE) method. In this research, we
aim to find AE events which can predict damage transition from AE event sequence by using KeyGraph. However,
AE events sequence is not applicable for KeyGraph directly because all AE event is “non-symbolic data”. Therefore,
we employed SOM(Self-Organizing Maps) for making AE events “symbolic data”.

1. はじめに

固体酸化物燃料電池 (Solid Oxide Fuel Cell:SOFC)は、低
公害性・静音性・高い発電効率をもつ発電器として注目され、
実用化に向けた研究が進められている [1]。SOFCは高温環境
で作動するため長期間使用すると、劣化・変形・破壊などの物
理的な損傷が生じる問題がある。しかし、SOFC のような複
合材の損傷はスケールの異なる力の非線形な相互作用によって
生じるため、物理モデルを構築し、予測することは極めて困難
である [2]。これに対し近年では、非破壊検査法であるアコー
スティック・エミッション (AE)法によって物理的な損傷の計
測に成功しており [3]、この AE信号を用いた損傷評価手法の
開発が望まれている。
しかし、従来の AE研究の多くが AE信号と単一材料の力

学的関係に関する研究であり、複数種類のAE信号が混在する
複合材の損傷に関する研究はほとんどされていない。従来の信
号処理方法ではこのような大規模かつ複雑なデータを評価する
ことは困難であった [4]。
このような大規模なデータの概略をつかみ、専門家の探索

的分析を補助するにはクラスタリングやデータ分布の可視化
が有用である [5][6]。これまでに我々は、カーネル SOM(Self-

Organizing Maps) を用いて SOFC の損傷タイプの特定と大
局的な損傷過程の把握が可能であることを示した [7]。
本研究の目的は、SOFC の損傷フェーズが遷移する予兆と

なる AE 事象の発見をすることである。しかしながら、時系
列変化において SOFCのような複合材の損傷は、潜在的な力
によりそれまでの進展に比べて極めて短い時間に起こる事象
である。そのため、AE発生頻度に基づいて各損傷フェーズの
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評価を行っていた今までの研究手法では、予兆となる AE 事
象のように頻度の低い事象については評価できない。そこで、
本研究では事象間の共起関係に着目するチャンス発見 [8]を利
用した。
チャンス発見では従来のデータマイニング手法と異なり、事

象間の共起関係を考慮することで、単純な頻度の数え上げで
は発見できない事象の抽出が可能である。たとえば、大澤 [9]

はキーグラフを用いて危険断層の予測について研究を行った。
地震は SOFCと同様に、メカニズムが完全には解明されてお
らず、さらに、全ての活断層内部を調査するのは現実的に困難
である。そこで、大澤は既知の活断層の共起関係から、地震の
予兆発見の可能性を示した。

図 1: SOMとキーグラフによる損傷予兆発見の枠組み

ここで、キーグラフは記号化されたデータを対象としてい
るが、本研究で扱うAEは非記号の信号データである。そこで
非記号データであるAE信号を SOMにより意味付けし、記号
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データの分析手法であるキーグラフに適用する方法を提案した
(図 1)。本研究では、SOMにより分類された各ノードに対応
する AE信号群を 1つの事象とみなしてキーグラフを適用し
た。これにより、各損傷事象の共起関係を可視化し分析するこ
とによって、損傷の予兆発見の可能性を示した。今後、SOFC

の運転に重大な影響を与える損傷について事前対策がとれるな
どの応用が期待できる。

2. SOFCの損傷分類

2.1 SOFC損傷評価試験概要
本論文では、SOFC における損傷評価試験のデータを利用

した。この模擬作動環境下における通電試験の実際の装置の概
略を図 2示す。

AE Transducer

Gain: 40dB 
Pre Amp. Main Amp.

Gain: 45dB Oscilloscope
AE Sensor

O2

H2 

Cathode

Glass Seal

Anode
(NiO-20SDC)

Electrolyte

High Temp. 
Furnace

Al2O3 Tube

AE signals

(CeO  )    (SmO   )2 0.8 1.5 0.2

La    Sr    Co    Fe    O0.6 0.4 0.2 0.8 3

AE event

Frequency

図 2: SOFC損傷試験および AE計測装置

この損傷試験は、SOFC の運転中に起こる亀裂や変形によ
る弾性波を AE センサで測定するものである。得られたデー
タは、サンプリング間隔 10−6s、計測時間 60時間で得られた
AE信号を統計的手法 [7]により切り出した 1429個の AE事
象を用いた。
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図 3: 損傷フェーズと温度履歴との対応関係

図 3は損傷評価試験の温度変化を表している。ここで、tは
時間ではなく AEの検出カウントを表している。

表 1 各損傷フェーズ¶ ³
フェーズ 1(t=1-113)

:図 4の領域 (a)に集注して現れている。昇温期間の損傷
であり、降温期間の損傷のメカニズムと異なる。
フェーズ 2(t=114-500)

:図 4の領域 (b)に多く現れている。降温を開始した期間
であり、SOFC内部の材料が収縮し始め初期欠陥や不均
一性による損傷が発生したと類推される。
フェーズ 3(t=501-800)

:図 4 の領域 (c) および (d) に現れている。電解質き裂、
ガラスシールの損傷が発生していると考えられる。
フェーズ 4(t=801-1429)

:図 4の領域 (e)および (d)に多く現れており、エネルギー
が大きい。電極材の割れ、電極と電解質の層間はく離、ガ
ラスシールの損傷が起きていると考えられる。

µ ´
2.2 カーネル SOMによる損傷評価

SOMは、ヘルシンキ大学の Kohonenによって提案された
教師なし学習ニューラルネットワークである [10]。SOMを用
いることにより高次元の入力データを類似度に応じて自律的に
分類し、2次元のノードによる格子上で表現することが可能で
ある。
本研究では、AE 事象間の周波数スペクトルの類似度とし

て Kullback-Leibler(KL) 情報量 [11] を導入するため、類似
度の関数として任意のカーネル関数を導入できるカーネル
SOM[12][13] を用いた。我々の先行研究により AE の発生頻
度の経時変化や温度・周波数などの変化を参照し、燃料電池お
よび破壊力学の専門家の探索的分析によりカーネル SOMから
得られたマップ上で SOFCの損傷との対応付け (図 4)と大ま
かな損傷フェーズ (表 1,図??)は得られている [7]。

図 4: カーネル SOM上における AE事象の損傷意味付け結果

図 4のマップ上の濃淡は隣接するノードに属する AE事象
の類似度を表しており、青色が濃いほど類似した AE 事象で
ある。

3. キーグラフによる SOFC損傷共起分析

3.1 キーグラフ
キーグラフはチャンス発見のためのツールである。チャンス

発見とは、人間の意思決定過程において重要な事象を抽出する
ことである。特にチャンス発見では、偶然だと思われていた事
象や生起確率は低いので無視されていたような事象の抽出を目
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図 5: エネルギー閾値 Eσ = 1200mV2 におけるキーグラフ

的としている。このため、頻出パターンや規則を抽出する従来
のデータマイニング手法は利用できない。
そこで、キーグラフでは複数事象間の頻度及び共起度をもと

にグラフを生成し、視覚的に重要な事象を抽出する手法となっ
ている。

3.2 AE事象系列に対する Fatal Fault Finder(F3)
SOFC は複合材であり、内部で各材料が相互作用を及ぼし

あっている。その相互作用により、小さなエネルギーをもつ損
傷が起こると隣接する材料にストレスが蓄積されていくと推
察される。大きなエネルギーをもつ損傷が起こると、そのエネ
ルギーによってストレスが解放され内部の相互作用の状態が変
化し、損傷過程が移行すると考えられる。本研究では、Fatal

Fault Finder(F3)[9]に基づき、一定閾値以上のエネルギーを
もつ損傷が起こるまでを一連の損傷過程であると仮定し、AE

事象に区切りを入れ「バスケット」(図 6)に分割した。「バス
ケット」とは、共起度を算出するときに一連の複数事象を意味
のある事象ごとに分割した集合である。

図 6: エネルギー閾値によって区切られたバスケットの例

図 6のバスケット si 内の上段は AE信号、下段は AE信号
が属する SOM上のノード座標を示している。
損傷の予兆発見は以下の手順で行う。

STEP1 T 個のAE事象系列X1, X2,…, XT の各AE事象に
対応するエネルギー E1, E2,…, ET および SOM 上の勝
者ノード座標 (x1, y1), (x2, y2),…, (xT , yT )を得る。

STEP2 任意のエネルギー閾値 Eσ を定め、AE 事象を以下
の条件を満たすバスケット (xt, yt),…, (xt+l, yt+l) に分
割する。

1. Et+l > Eσ

2. Et+i ≤ Eσ (i = 0,…, l − 1)

STEP3 バスケットに含まれる各 AE事象間の共起度を算出
する。本研究では、次式で定義される Jaccard係数を用
いた。

Jaccard(a, b) =
P (a ∩ b)

P (a ∪ b)
(1)

ここで、P (a)は任意の事象 aがバスケットに少なくとも
1つ出現する確率を表している。

STEP4 各 AE事象間の共起度および頻度からキーグラフを
生成し、各損傷フェーズをつなぐ事象を予兆とする。

3.3 キーグラフによる損傷共起の可視化結果
本研究ではキーグラフの出力に Polaris[14]を用いた。また、

本研究において降温期間の損傷事象を対象としているため、試
験から得られた 1429個の AE信号のうち、昇温期間に発生し
た 113個の AE信号は取り除いた。
エネルギー閾値 Eσ = 1200mV2 で AE事象を区切った場合

のキーグラフは次の図 5 になる。ノード数に着目すると全て
の領域のノードが均一に表示されており、各島は一定の意味を
もっている。つまり、図 7の可視化結果と照らし合わせると、
各領域とキーグラフ上での共起の集合が一致している。例え
ば、集合 (B)はノード座標 (1,8),(1,7),(1,10),(1,9),(4,9)を含
む集合であり、これは図 4の領域 (b)と一致している。また各
島を繋ぐ事象が存在し、その事象が何らかの意味をもつ事象で
あると類推される。以上から、エネルギー閾値 1200mV2 が適
当な閾値であると判断した。
図 5の集合 (A)のノード座標 (1,13),(7,15)に含まれるAE事

象は頻度は高いが、他のどの事象とも共起していない。つまり、
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ノード座標 (1,13),(7,15)の AE事象は、他のどの AE事象と
も関係性がない。図 4を参照すると、ノード座標 (1,13),(7,15)

は領域 (b)材料の初期欠陥や不均一性から生じる損傷に含まれ
ている。以上から、ノード座標 (1,13),(7,15) に含まれる AE

事象は、頻度の高い初期欠陥から生じた損傷であるが、他の損
傷に影響を与えないと言える。

　　

図 7: SOM上の「材料の初期欠陥による損傷」から「電解質
の損傷」への遷移

図 5の集合 (B)のノード座標 (1,8)はノード座標 (8,10)を
介してノード座標 (15,15)と共起している。(1,8)が属する集合
(B) はノード座標 (1,7),(1,10),(1,9),(4,9) を含み、(15,15) は
ノード座標 (11,15)と共起度が高い。図 7を参照すると、(1,8)

を含む集合は領域 (b)に、(15,15)を含む集合は領域 (c)に対
応している。しかし、(8,10) はどの損傷領域にも含まれてい
ない。すなわち、領域 (b)「材料の初期欠陥による損傷」から
領域 (c)「電解質の損傷」に移行するときに重要な意味をもつ
AE事象である可能性が高い。これは単なる頻度の数え上げだ
けでは発見することができない事象である。
さらに、(8,10)に含まれる AE事象が発生してから (15,15)

に含まれている AE事象が発生するまでに数分間時間がある。
この時間に事前対策を取ることで、SOFC の長期運転に重大
な影響を与える損傷を回避するなどの応用が期待できる。

4. まとめ

本研究は、SOFC損傷試験において得られた多くのAE信号
について、複数事象間の共起関係による可視化手法であるキー
グラフを用いることで、SOFC の損傷共起分析を行った。従
来研究において、カーネル SOMを用いた SOFCの大局的な
損傷過程の評価がなされており、本研究では、カーネル SOM

により分類されたクラスタを事象とみなしてキーグラフに適用
することで、各損傷事象間の可視化分析による損傷の予兆発見
の可能性を示した。
キーグラフによる共起分析と SOM による AE 事象の意味

付け結果を併用することで、損傷の予兆となるAE事象が存在
することが確認できた。また、非記号データであるAE信号を
SOMにより意味付けすることで、記号データをの分析手法で
あるキーグラフに適用がすることが可能であることを示した。
今後の課題として、複数の SOFC損傷実験データに適用す

ることで、損傷の予兆となる AE事象を特定する必要がある。
SOFCの損傷診断へ向けた課題としては、AE信号の時系列と
起電力低下時刻とを組み合わせることにより物理的損傷と電気
化学的特性の関連性を知ることなどが挙げられる。これらの課
題を解決することによりオンラインでの SOFC損傷診断の実
現が期待できる。
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