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概要
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◼ スラスト荷重試験

◼ X線残留応力測定

◼ 残留応力・回折環半価幅の位置依存性・時間変化

◼ 回帰分析

◼ 線形回帰

⚫ 重回帰分析

◼ 非線形回帰

⚫ ニューラルネットワーク回帰分析

⚫ ランダムフォレスト回帰分析

◼ まとめ
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データサイエンスとは

課題設定

•転がり疲労の

定量評価

データ収集

•X線応力測定

•残留γ

•硬さ

•組織画像

データ可視

化・前処置

•グラフ化

•特徴量エンジニ

アリング

データ分析

•多変量解析

•機械学習

結果の解釈

•評価関数

施策・実行

•製品開発

•製造ライン導入

乾担当 三井担当
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目的

◼軸受やレールの損傷状態の定量的評価法を開発する。

◼転がり疲労の定量的な評価のために、スラスト荷重試験を行い、
X線を用いた残留応力・回折環半価幅測定を行った。

◼測定データの統計的解析・機械学習により、試験時間の回帰
分析を行った。

試験条件 (詳細は乾さんと同様)

◼SUJ2試験片

◼鋼球通過位置：半径19.25mm

◼鋼球通過回数：108回(556時間)

測定条件(INTPIX4NA搭載X線残留応力測定装置)

◼𝜎𝑥・𝜏𝑥𝑦・回折環半価幅、Cr-Kα、入射角ψ0＝35°

◼測定した疲労試験時間：0、24、72、120、240、556時間

◼半径方向：18.75-20.75mmを0.5mm間隔で5点

◼円周方向：3度ごとに120点を20点(60度分)を平均して6点

スラスト荷重試験

軸受の剥離

レールのきしみ割れ
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X線残留応力測定：cosα法

ブラッグの法則: 2𝑑 sin 𝜃 = 𝑛𝜆
𝑑 − 𝑑0

𝑑
≡ 𝜀 = 𝜃0 − 𝜃 cot 𝜃0

◼金属表面にX線を入射すると、ブラッグの法則により回折環が形成される。

◼残留応力によるひずみが回折環の変化として観測される。

◼回折環のゆがみ：残留応力、回折環半価幅：転位密度(硬さ)
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残留応力𝜎𝑥の位置依存性

◼垂直応力のX軸方向成分𝜎𝑥の位置依存性を調査
◼グラフは試験片1周の平均値と標準偏差

◼接触位置(19.25mm)の周辺でも変化している。

0h

絶対値増加

絶対値減少
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残留応力𝜎𝑥の時間変化

◼垂直応力のX軸方向成分𝜎𝑥の時間変化を調査

◼24h以降は位置により変化量が異なるため、前の時間からの変化量Δ𝜎𝑥を
新たな特徴量として追加して回帰分析を行った。

傾斜が変化
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回折環半価幅の位置依存性

◼回折環半価幅は24hまで大きく変化する。

◼24h以降は、19.25mmより大きい半径で変化している。

◼ 回折環半価幅の位置依存性を調査

0h

ここが変化
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回折環半価幅の時間変化

◼回折環半価幅は72hまで減少している。

◼ 回折環半価幅の時間変化を調査
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残留応力𝜏𝑥𝑦の位置依存性

◼せん断応力𝜏𝑥𝑦は24hまで大きく変化する。

◼24h以降は、接触位置(19.25mm)の周辺で変化している。

◼ せん断応力𝜏𝑥𝑦の位置依存性を調査

0h

マイナス

プラス
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残留応力𝜏𝑥𝑦の時間変化

◼せん断応力𝜏𝑥𝑦は24～72hまで変化する。

◼ せん断応力𝜏𝑥𝑦の時間変化を調査
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回帰分析とは
◼結果となる数値(目的変数：試験時間)と要因となる数値(説
明変数：応力値(𝜎𝑥, Δ𝜎𝑥, 𝜏𝑥𝑦)、回折環半価幅(FWHM))の関
係性を求めること。

線形回帰：変数の線形結合で表される。
◼単回帰分析：𝑦 = a + b𝑥
◼重回帰分析：𝑦 = a + b1𝑥1 + b2𝑥2 ⋯ + b𝑛𝑥𝑛

非線形回帰：変数の非線形結合で表される。
◼ニューラルネットワーク回帰分析
◼ランダムフォレスト回帰分析

評価関数
◼RMSE(2乗平均平方根誤差)

回帰分析
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重回帰分析

◼予測値した試験時間と正解となる試験時間の関係を確認した。
◼完全に予測できていれば比例関係になる。(斜めの線に乗る。)
◼RMSE=4897

◼回折環半価幅の寄与が大きい

正解となる試験時間

予
測

し
た

試
験

時
間
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ニューラルネットワーク回帰分析

ニューラルネットワークとは

◼入力データ(行列z)に、重みwを掛け、バイアスbを

足して、活性化関数fを掛け、次の層に出力。

 𝑢 = 𝑓 ෍ 𝑧 ∙ 𝑤 + b 

◼ハイパーパラメータ(wやbの学習率、fなど)を調整

して、損失関数を最小化する。

モデル

◼入力：20変数(σx, ∆σx, 𝜏𝑥𝑦, FWHM✕半径5点)

◼出力：1変数(試験時間)

◼中間層：2層(1層目32ノード、2層目16ノード)

◼サンプル数：30(各試験時間あたり6データ)



◼訓練データとテストデータに分け、訓練データで回帰分析を行った後、
テストデータを用いて予測値を確認した。

◼RMSE＝2916(10回平均)

◼重回帰分析よりRMSEが小さく精度が良い。
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ニューラルネットワーク回帰分析

正解となる試験時間

予
測

し
た

試
験

時
間
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決定木とランダムフォレスト

◼決定木
◼最も精度が良くなるように条件分

岐の条件を学習する。
◼6つの試験時間を上手く分ける条

件を見つける。
上手く回帰できない。

◼ランダムフォレスト

◼複数の決定木の平均値を予測値
とすることで精度を向上。

平均化することで連続値の予測が可能と
なり回帰分析できる。

X[9]：2点目の回折環半価幅
X[10]：3点目の残留応力σx

平均値で予測

例



◼訓練データとテストデータに分け、訓練データで回帰分析を行った後、
テストデータを用いて予測値を確認した。

◼RMSE=7742(10回平均)

◼試験時間の長い領域の予測精度が悪い。
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ランダムフォレスト回帰分析

正解となる試験時間

予
測

し
た

試
験

時
間
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転がり疲労の定量的な評価のために、スラスト荷重試験を行い、
残留応力・回折環半価幅測定を実施し、測定データの統計的解
析・機械学習により、試験時間の回帰分析を行った。

接触位置の周りの測定データを用いて、重回帰分析、ニューラル
ネットワーク回帰分析、ランダムフォレスト回帰分析行った結果、
ニューラルネットワーク回帰分析が最も精度が良かった。

今後
◼ 新たな特徴量、3軸応力解析、残留オーステナイト測定、硬さ

試験、回折環画像、金属組織画像を用いたマルチモーダル解
析を行う。

◼ 抜き取り測定ではなく、多数の試験時間ごとに複数の試験片を
用いて試験を実施して、統計的解析を行う。

まとめ
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