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A bstract
Voltage and current o f a main circuit in a klystron modulator were 

observed to be changed widely within a few ten m illi-seconds just 
before the modulator became in trouble. These changes formed a 
peculiar pattern which depended on parts in trouble. The diagnostic 
system o f klystron modulator was tested to distinguish some patterns 
using neural network.

ニ ュ ー ラ ル . ネ ッ ト ワ ー ク を 応 用 し た  
ク ラ イ ス ト ロ ン • モ ジ ュ レ 一 夕 の 診 断 シ ス テ ム

1 . はじめに
電子リニアックで使われるクライストロン. モジュレー夕の故障頻度は他の機器に比べて高い。故障が 

発生した場合には、その直前に主要な回路の電圧、電流が異常に変化し、変化の様子は故障箇所（故障原 
因）によって特有のパターンになるものと思われる。そこで各部の動作状態を常時測定し、故障発生直前 
の変動パダーンから故障箇所を特定しようというもので、パターンの認識にニューラル.ネットワークを 
応用した。センサの数を多くすればより正確な情報が多く得られ、確実な診断が可能となるが、それらを 
適切に処理するソフトウヱアは複雑になる。ここでは少ない既存のセンサを利用して診断することが狙い 
である。

今のところ、まだ実用状態になってはいないが、ニューラル• ネットワークに異常パターンを学習させ、 
認識テストを行なったところ良好な結果が得られたので報告する。

2 . データ収集回路
測定は図1に示す回路の中でI V R 直後の交流電圧• 電流、直流平滑回路直後の電圧•電流を対象にし 

た。信号はモジュレー夕のパネル面に取付けられている各電圧• 電流計の端子よりピックアップし、図 2 

の測定回路へ導く。信号は先ず、アイソレーション• アンプを通り、交流電圧• 電流の信号は更に、実効 
値を直流に変換する素子を通る。信号処理にはV M E バスのI / 0 チャンネルを利用したボード•コンビ 
ュ一夕を用いた。信号はマルチプレクサ、サンプルホールド、 A D C  ( 1 2 ビット）で収集される。測定 
は常時3mSec間隔で行ない、 1信号当たり1 0  0 点 （3 0  O m S e c 分）のデータがマイクロブロッセサ 
のメモリに蓄積される。

マイクロ • プロセッサは同時にシャットダウン• ステータスもモニタしていて、 シャットダウンの発生 
で、メモリにある測定データ4 0  0 点 （1 0  0 点父4 ) をR S - 2 3 2 C 回線を使ってパソコンに送る。

図 3 はシャットダウンしたときの図2 の測定回路で得たデータの例である。図3- ( a ) は放電などによ 
る一時的な過電流、図 3 -  ( b ) はサイラトロンの連続導通による過電流が原因と思われる電圧•電流パタ 
ーンである。



ニ ュ ー ラ ル •ネットワークを応用する場合には、 まずいろいろな事例の学習デ一夕が必要であるので、 
ここで用いているパソコンでは、ボード.コンピュータから送られてきたデータをフロッピーディスクへ 
記録して学習データの収集をしている。 ニ ュ ー ラ ル • ネットワークのシミュレ一夕は今のところ別のパソ 
コンで動作させている。

3 • ニューラル•ネットワークの学習と認識
ニ ュ ー ラ ル .ネットワークのシミュレータには、パソコンF M R —  7 0 (富士通） にディジタル信号プ 

ロ セ ッ サ （D S P ) を搭載した専用のボードと、 シミュレーション•ソフトN E U R O S I M / Lを組み合わせ 
たものを使用した。学習用のデータとしては、 これまでに得たパターンの中から5 つのパターンを選んだ。 
これらのパターンから特徴的な部分だけを抽出し、更にスムージング処理を行なってつなぎ合わせたもの 
をネットワークの入力データとした。 図 4 はテストに使用した学習データである。 5 つのパターンを学習 
させ る た め のネッ トワ ーク （3 階層型）の構 成は 、入力層のニ；一 ロン数を14 0 、中間層のニューロン 
数 を 4 0 、出力層のニューロン数を5 とした。パターンA は 出 力 1がアクテブになるように、 • • • 、 パ 
ターンE は出力5 がアクテブになるように学習させた。学習方法はネットワークの出力値と期待する出力 
値 （教師信号） との誤差が小さぐなるようにニューロン間の重みを自動調整するバックブロパゲーション 
学習方式である。 この例での学習回数は4 5 0 6 回 （時間 は約4 分） であった。

次に、学習済みのネットワークを使って、他のパターンの認識を行なわせた。認 識 に は 図 5 のパターン 
を用いその結果を表 1 に示す。出力の値はどの学習パターンに似ているかによって 0 〜 1 の値を示す。 パ 
ターンF は 出 力 1 の値が他の出力より大きな値でパターンA に似ているという認識結果を示し、他も同様 
に類似のパターンに識別されていることを示している。

4 • ぉゎりに
故障診断システムとして実用化するにはもっと多くの故障時の学習データが必要である。 それには故障 

発生を待つだけでなく、回路のシミュレ一ションなどからパターンを求め、学習データに加えるといった 
ことも必要であろう。 更に学習パターンが増えた場合の効率的な学習方法などについても詳細に検討する 
必要がある。
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図 i クライストン• モ 
ジュレー夕のブロック図 
矢印の計器から診断のた 
めの信号を得た
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図 2 データ収集回路のブロック図
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図 3 シャットダウン直前の電庄、 
電 流 の 変 化 波 形 は 上 か ら 交 流 電 圧 、 
交流電流、直流電圧、直流電流 
測 定 時 間 （横軸） は3 0 0 mSec

図 4 学 習させ た5 つのパターン 
(A、 B 、 C 、 D 、 E)

パターンB は 図 3- (a ) 、パター 
ンC は 図 3- (b ) を処理したもの
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図 5 認識テストに用いたバタ， 
(F、G 、H 、 I)
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表 1 認識結果一覧

出 力 1 ( A) 出 力 2 ( B) 出 力 3 ( C) 出 力 4 ( D) 出 力 5 ( E)
ノヽ•タ一ンF T O か 0 . 0 0 8 0 . 0 0 3 0 . 0 0 9 0 . 1 7 6
パターンG 0 . 1 1 6 0 m w m 0 . 0 3 4 0.  3
バタ一ンH 0 0 . 0 0 8 0 . 0 2 9 0 . 0  1
パ タ ー ン 1 0 . 2 1 8 0 0 . 0 0 3 0 . 0 2 4
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