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要旨

• 宇宙機システムの異常検知問題に対して、部分
空間法とその関連手法を適用した研究を紹介

する

• 基本的には、訓練データから正常部分空間を学
習し、テストデータ（およびテスト部分空間）との

距離（や正準角）を監視することで実現される

• 後半では、システムの動的特性を考慮した拡張
（部分空間同定法との融合）について述べる



内容

• はじめに～宇宙機テレメトリの異常検知とは

• ４つの研究紹介

1. 次元削減・再構成による人工衛星テレメトリデータ監視

2. カーネル特徴空間における正準角監視による宇宙機
異常検知

3. 部分空間同定法に基づく動的システムの変化点検知

4. 混合部分空間同定法による動的システムの学習

• おわりに



1.はじめに
～宇宙機テレメトリの異常検知とは～



研究背景（宇宙機異常検知・故障診断）

• 宇宙開発の２大課題：
–低コスト化
–信頼性向上

• 困難にする要因
–多種少量開発 ⇒ 経験・知識の不足

–過酷・不確定な環境 ⇒ 事前試験の限界

–遠隔性 ⇒ 監視・修理困難

• 改善策
–自律的なシステム監視技術の開発



従来技術・研究

1. リミットチェック
– センサーごとに上限下限監視

2. エキスパートシステム（知識ベース）
– 「異常事象」と「兆候」の関係を枚挙

3. モデルベースシステム
– 定性・定量モデルによるシミュレーション

共通問題：

– 知識（ルール・モデル）獲得・維持

– 監視範囲の限界



宇宙機テレメトリ（技術データ）

システム運用・監視のためのデータ

• 超高次元（数百～数千）の時系列データ
• 各サブシステム（姿勢、推進、熱、等）の健康状態
• 様々な物理量（温度、角速度、推力、etc）、値の種類
（実数、整数、シンボル、On‐Off、etc.） （異種性）



機械学習による異常検知

過去データから正常モデルを学習し、テストデータ
に含まれる異常パターンを検知

a.k.a., 新規性検知、１クラス分類

訓練データ テストデータ

代表手法：Mahalanobis距離, 1‐class SVM, SVDD, etc.

正常モデルの学習 テストデータの監視



部分空間法を利用するメリット

1. 次元削減の合理性

観測次元は数百でも本質的な

状態空間は低次元

2. 再構成による分析可能性

異常度に寄与する変数の特定

3. 動的モデルへの拡張性

部分空間上でのダイナミクス
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紹介する研究事例

1. 次元削減・再構成による衛星テレメトリ監視
基本的な部分空間法の考え方を利用しつつ、様々な次元削
減アルゴリズムを比較

2. カーネル特徴空間における正準角監視による
宇宙機異常検知
カーネル相互部分空間法の異常検知への応用

3. 部分空間同定法に基く動的システム変化検知
部分空間内でのシステムダイナミクスの考慮

4. 混合部分空間同定法による動的システム学習
異常検知からモデル学習へ



2. ［研究事例１］

次元削減・再構成による衛星テレメトリ監視

乾稔, 矢入健久, 河原吉伸, 町田和雄,
"次元削減の再構成誤差を用いた異常検知手法の比較",
人工知能学会第23回全国大会(JSAI 2009)



部分空間法による異常検知

訓練フェーズ テストフェーズ

正常な訓練データが分布する
「正常部分空間」を学習

テストデータと「正常部分空間」
との距離を監視
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データ
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異常!



別の見方（次元削減と再構成誤差）
訓練フェーズ テストフェーズ

正常訓練データ

次元削減 次元復元
写像
ペア

次元削減データ

観
測
次
元

（
高
次
元
）

状
態
次
元

（
低
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元
）

監視（テスト）データ 復元データ

学習
次元削減 次元復元

適用

再構成誤差

比較



動機と目的

1. 最近の非線形次元削減アルゴリズムへの興味

– 非線形性の考慮は有効か？

2. クラスタリングとの比較・融合

– システム状態遷移の連続・離散性

3. 明示的な「再構成」の効果の検証

– 「異常度」以上の情報を提供できるか？



比較したアルゴリズム

1. 線形主成分分析（PCA）

2. カーネル主成分分析（Kernel PCA）

3. 混合確率主成分分析（Mixture Probabilistic 
PCA）

4. ガウス過程潜在変数モデル（Gaussian Process 
Latent Variable Model）

5. ラプラス固有写像潜在変数モデル（Laplacian
Eigenmap Latent Variable Mode）

6. K‐means クラスタリング



（比較手法１）線形主成分分析（PCA）

• 最も基本的な（線形）次元削減
• 分散最大（＝再構成誤差最小）線形射影
• 多変量統計的プロセス管理（MSPC)などで異常
検知に利用

– Ｑ統計量
• 計算コスト小

–訓練時： O(D3)
• 性能評価のベースライン



（比較手法２） カーネル主成分分析（KPCA）

• カーネルによりPCAを非線形化
–特徴空間において再構成誤差最小な線形射影
–必ずしも「削減」にはならない

• [Hoffmann 07]異常検知への応用
– 1‐class SVM 等とcompetitive（ただし、toy problem）

• 観測空間での再構成（Preimage問題）[Kwok03]

Y 観測空間

カーネルによる
非線形写像

F 特徴空間

[Schölkopf 98]



（比較手法３）混合確率主成分分析（MPPCA）

• 確率的PCA（PPCA）の混合モデル

• 局所線形モデル
–非線形な分布を折れ線・タイル近似
– VQPCA との違い：局所性、確率モデル

• クラスタリングと次元削減の中間

• EMアルゴリズムによる学習
–初期解生成に k‐means利用
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（比較手法４）ガウス過程潜在変数モデル
（GPLVM）

• ガウス過程（Gaussian Process）回帰を非線形
次元削減に拡張

–潜在変数 から観測変数 への写像を
GPによって表現

• 確率的PCAの非線形版
–周辺尤度を勾配法で最大化
–複数の局所解あり
–他の次元削減法
（PCA,ISOMAP）による初期化

[Lawrence 04]
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（比較手法５）
ラプラス固有写像潜在変数モデル（LELVM)

• Laplacian Eigenmap [Belkin03]の拡張
– LEM : Graph Laplacianの固有分解

–カーネル回帰を用いたout‐of‐sampleの次元削
減・再構成マッピング

– LEMの長所（大局解）を継承
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（比較手法６）K‐meansクラスタリング

• クラスタリング（教師なし分類学習）
– (ref.) 次元削減＝教師なし回帰学習

–潜在変数（削減先の空間）が連続か離散かの違い

• 様々なところで異常検知への
応用事例あり

• クラスターの等方的な分布を
仮定



［実験１］衛星Aバッテリー異常
• 電源サブシステム（EPS）の14変数（電流、温度
等）に適用

訓練データ テストデータ

• 訓練データ：「正常」な
約２日間から1400点

• テストデータ : 「異常」
を含む700点

• 各アルゴリズムのパラ
メータ値、異常判定閾
値は訓練データでの
交差検定により決定



［実験１］再構成誤差（部分空間への距離）

わかりやすい異常のため、全てのアルゴリズムで検知可



［実験１］再構成に基く許容範囲（変数３）
異常要因に「近い」変数（by 専門家）についての再構成結果

許容リミットの幅がアルゴリズムによって異なる



［実験２］衛星B太陽電池パドル異常

• 電源サブシステム（EPS）の106変数に適用

訓練データ テストデータ

• 訓練データ：「正常」な
約3日間から2500点

• テストデータ : 「異常」
を含む2日間強から
2000点

• テストデータの1100点
付近（全体では3600
点）で一部の電圧がや
や低下



［実験２］再構成誤差（部分空間への距離）

明確に検知できたのはMPPCAのみ



［実験２］再構成に基く許容範囲（変数９４）

再構成により個々の変数レベルでの異常は検知可能



結果の考察

1. 非線形次元削減手法を使うメリットはあるか？
– 一定の効果は認められるが、計算コストに見合う
かどうかは微妙

2. クラスタリングによる方法との違いは何か？
– 人工衛星のように連続的な状態遷移と離散的モー
ド遷移を持つシステムでは、次元削減・クラスタリン
グ両者の性質を引き継ぐMPPCAが最良

3. 再構成するメリットは？
– 個々の変数レベルでの異常検知や状態把握・原因
解析に有用（専門家にも好評）



3. ［研究事例２］
カーネル特徴空間における正準角監視による
宇宙機異常検知

• Ryohei Fujimaki, Takehisa Yairi, Kazuo Machida, "An Approach to 
Spacecraft Anomaly Detection Problem Using Kernel Feature Space", 
The Eleventh ACM SIGKDD International Conference on Knowledge 
Discovery and Data Mining (KDD‐05),  pp.401‐410, 2005

• 藤巻遼平，矢入健久，町田和雄，カーネルヒルベルト空間における
正準角を利用した宇宙機異常検知法, 第20回人工知能学会全国大
会予稿集, 2006



基本アイデア

高次元の

テレメトリデータ

制御則

物理

法則

拘束

一定期間の観測データが張る部分空間は

ある代表部分空間を中心に微小変動するはず

宇宙機データが拘束される低次元空間そのものを
比較すること（＝相互部分空間法）で異常検知

ある部分空間を中心に
微小変動

ノイズ



訓練データ集合の生成

データ

データをSliding Windowによってセグメント化し
訓練データ集合{D1,D2..,DM}を生成する

D1 D2
DM

N



手法の概要：全体のフロー

正常部分空間

テスト部分空間



KDD2005では.. 主成分ベクトルの線形結合

しかし、部分空間そのものを特徴とするほうが合理的

特徴の抽出

各訓練データサブセット Djごとに、Kernel PCA
（Scholkopf, 1998）によって、特徴空間におけ
る主要な部分空間の基底を求める
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正常代表部分空間 （RS）
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正準角と異常度

• 代表部分空間（RS）とテスト部分空間の差異
⇒正準角 θk （k=1,..,m） で評価

• 異常度 δ : 正準角の重み和で定義

• 異常度に関する警報閾値

∑
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k
kk

1
θνδ 重み νkは第k固有値の大きさ

の平均に比例して決定
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訓練データ{D1,D2..,DM}における
異常度の分布に基き設定



実験：システムとデータ

System Block Diagram

・14コマンド系列

14のコマンドに対応
スラスタへの命令値を表す

・12観測系列

3次元空間での宇宙機の
状態量（姿勢、角速度、
位置、速度）

非観測

スラスタ

T1

T2

T9

T14

システム
ダイナミクス

推力

姿勢

角速度

位置

速度

・

・

・

・

・

・

未知

宇宙ステーションへの
ランデブシミュレーション

シミュレータに故障を発生させ
検知する



故障事例1：正弦波的変動
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異常度が高い

異常度が高い

スラスタ推力

異常発生直後に検知 推移の形が類似

故障原因の解析

を支援することが可能



故障事例2：推力低下
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異常度
リミット値
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データ尤度
リミット値
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スラスタ推力

提案手法：異常度

適応的リミットチェック：データ尤度

スラスタ推力

実際の異常の推移

ALCは検知に失敗

リミットチェック型の異常検知法

全般に言える問題

異常発生後も他のスラスタが推力不足
を補完するため姿勢は大きく変動しない

KFS法は検知に成功

データの表面的な挙動に大きく

現れない複雑な異常を検知可能

検知までの時間は，誤警報とのトレードオフ

今回のリミット設定では誤警報1%



4. ［研究事例３］
部分空間同定法に基く動的システム変化検知

• Yoshinobu KAWAHARA, Takehisa YAIRI, and Kazuo 
MACHIDA,  ”Change‐Point Detection in Time Series Data based on 
Subspace Identification”, Proceedings of the 7th IEEE International 
Conference on Data Mining (ICDM), Omaha, 2007, pp.559‐564

• 河原吉伸, 矢入健久, 町田和雄, "部分空間法に基づく変化点検知
アルゴリズム",人工知能学会論文誌, 第23巻2号, pp.76‐85



時系列データの異常・変化点検知

１．連続する２区間のデータを生成する確率密度分布の推定

２．２つの確率密度分布間の非類似度（距離）を評価

×パラメトリックなモデルを逐一推定する必要がある （計算速度,表現力,etc.）

P評価( yτ)P参照( yτ)
生成

t-m t-mt-m

時刻
・・・ ・・・

参照区間 評価区間（n）

・・・・・・

yt

対象時刻

・・・ ・・・・・・ ・・・y y y yyyy y y
t+n-2 t+n-1 t+nt+1t-1t-2+1-1

生成

D(P参照, P評価)≦ μ 変化（異常）なし

変化（異常）ありD(P参照, P評価)＞ μ
P参照≒ P評価
P参照 ≠ P評価

しきい値



部分空間法によるアプローチ

1. 過去（参照区間）のデータを用い
て特徴空間（データの特性を表す
部分空間）を求める

過去の観測データ（参照区間）が張る部分空間に対す
る，新しく得られた観測データ（評価区間）の距離の総
和を評価する．

新しく得られたデータ

過去（参照区間）
のデータ

2.新しいデータ（評価区間）と
求めた部分空間との距離を
評価する

⇒基準となる部分空間をどのように選択するか？
（特に、システムにダイナミクスがある場合）



基準部分空間の選択法（従来 v.s. 提案方法）

1. 主成分ベクトル [Kano et al. 2004]

2. Hankel 行列の特異ベクトル
[Moskvina & Zhigljavsky 2003, Idé & Inoue 2005]

3. 観測部分列の正規化された共分散行列
の特異ベクトル
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提案方法による基準部分空間の性質

x(t+1) = Ax(t)+Ke(t)
y(t) = Cx(t)+e(t)

=

C
CA

CAk-1

… +Φk・xt , xt+1 ,     , xt+N-1
…

L{Yk,M } ≒L{Ok }
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… …

yt+N-1
yt+N

yt+k+N-2

…

et
et+1

et+k-1

…

et+1
et+2

et+k

… …

et+N-1
et+N

et+k+N-2

…

（観測部分列）yk

離散時間線形状態空間モデル

並べて Hankel行列
を作ると

L{Yk,M } ≒L{Ok }

Yk,N (t)

ノイズに起因する項拡大可観測行列Hankel行列

行列の列ベクトルが張る空間

は拡大可観測行列 Okの推定値になる
[Katayama & Picci 1996]

Σf f U1S1
1/2 1/2

状態列

( )kff OSU ≈Σ 21
11

21 の列空間が基準部分空間として合理的よって、



適用例： 宇宙機シミュレーション（問題設定）

発生したイベント（変化）：

1. 姿勢変更マヌーバ（1,500秒）

2. ロール軸RWの故障（3,500秒～）

経時的異常の発生

RWの（出力／コマンド）比（故障率）

Precession Angle人工衛星が一定の
姿勢を保つように，
3つのRWを用いて，
各軸まわりを制御．

*)本シミュレーションは，Princeton Satellite Systems, Inc.のMATLAB Spacecraft Control Toolboxを用いて作成．

姿勢変更

周回衛星の姿勢変更マヌーバ・RWの故障を模擬したデータへ適用

模擬した周回衛星

データ

1. 姿勢変更マヌーバ（1,500秒）

2. ロール軸RWの故障（3,500秒～）



適用例： 宇宙機シミュレーション（結果）

姿勢変更による
変化に伴う上昇

500

姿勢制御誤差（Roll）

40001000 1500

変化の度合い（Martin距離）

2500 3000 35002000

観測データに直接変調が現れる前にシステムの動的特性の変化を検知

RWの異常による
経時的変化に伴う上昇

RWの異常発生

観測データに現れる変調



5. ［研究事例４］
混合部分空間同定法による非線形動的
システム学習

• Masao Joko, Yoshinobu Kawahara, Takehisa Yairi, "Learning Non‐linear 
Dynamical Systems by Alignment of Local Linear Models", 20th 
International Conference on Pattern Recognition (ICPR), August, 2010.

• 上甲昌郎, 河原吉伸, 矢入健久, "局所線形モデルの整列による非線
形システムの学習法", 第24回人工知能学会全国大会(JSAI2010)



部分空間同定法とは
• 1980年代後半頃からシステム同定分野で発展

• 入出力データが張る部分空間上における幾何学的
演算により，データを生成する状態空間モデル，状
態ベクトルを推定する方法

• MOESP, N4SID, CVA(CCA)など（統一理論あり）

• 参考文献 : ［片山04］など

N4SID法の考え方
（［片山04］より）



CCAに基く部分空間同定法

• 正準相関分析（CCA）による同定［Akaike76］
［Larimore83］［片山04］

• 「状態とは、未来（過去）を予測するために必
要な過去（未来）の情報を縮約したもの」

Xt

Y-,U- Y+

U+

Xt Xt+1

Yt Yt+1

UtUt-1

Xt

Yt

Ut-1

過去
入力・
出力

未来
出力

Ut+1
未来
入力



CCAに基く部分空間同定（続）

• 線形モデルの仮定
（入力無しの場合）

• 過去の観測部分列と未来の観測部分列との
正準相関分析（CCA）により状態列を推定

• 最小自乗法によりパラメータ（A,C,等）を推定
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観測ベクトル 直接観測されない状態ベクトル

前向き＆後向き状態ベクトル where



混合モデルのアライメントによる
部分空間同定法の非線形化

1. 局所線形アライメントアプローチ（提案手法）に
よって状態ベクトルを得る

2. 各部分空間において最小自乗法を適用し、システ
ム行列を求める

⎩
⎨
⎧

+=
+=+

)()()(
)()()1(

tvtCxty
twtAxtx

（拡張手順）

1. CCAに基づく部分空間同定法を確率的に解釈する

2. 多様体学習のひとつであるアライメントベースの

混合確率モデル学習アプローチを適用し、非線形

に拡張する
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拡張手順１: 部分空間同定法
の確率的解釈

• 時刻tにおける未来の出力、過去の出力は
, を用いて、以下のように表される

• 逆に上式から、 , はそれぞれ
過去と未来の観測列の十分統計であることが
わかる。つまり、

⎩
⎨
⎧

=
=

)|()(
)|()(

k
b

k
f

yxpxp
yxpxp
(

ただし 、 は拡大
可観測行列

（＊）

)(txb)(tx f

)(txb)(tx f



拡張手順1: 部分空間同定法
の確率的解釈（続き）

• （＊）はCCAの潜在変数モデル [Bach&Jordan 06]
と一致。よって以下のように書ける

正準相関分析は、２組の集合の
間に存在する線形関係を明らか
にする多変量解析の手法であり、
[Bach and Jordan 06]によって確
率的な解釈がなされた。
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x 潜在変数
(状態ベクトル)

未来の出力過去の出力



拡張手順2: 多様体学習法の適用

• 確率的に解釈された部分空間同定法に対して、
局所線形モデルの整列を考え、大域的な状態
空間を構築する（手順は[Verbeek 06]に従う）

[ ]∑ =

=
−=

Nn

n kknkk nynyxpxqDnynypL
1

))(),(|(||)(())(),((log' ((

ペナルティ項：個々の混合分布の整合性をとる制約

目的関数
（ペナルティつき
対数尤度）

グラフィカルモデル イメージ図
（混合要素数C=5,低次元空間の次元数d=2)

観測空間 大域的な状態空間

x 潜在変数
(状態ベクトル)

未来の出力過去の出力

s 潜在変数
（混合要素）



適用例１：モーションキャプチャ*への適用

-2 -1 0 1 -2

0

2

-1.5

-1

-0.5

0

0.5

1

1.5

2

 

 

c=1
c=2
c=3
c=4

• GPDM[Wang05] の結果と類似

•局所線形なので計算量が少い
•整列により、局所モデルのつな
ぎ目が滑らか

•動作の分節化
•異常姿勢の検知

* CMU Graphics Lab Motion Capture Database 利用

低次元状態空間での軌跡と各混合要素

宇宙機とは直接関係ありませんが..



適用例2 : 衛星Aバッテリー異常
• 前述の電源サブシステム（EPS）の14変数（電流、
温度等）に適用（局所モデル数6, 状態次元5）

訓練＆テストデータ 再構成誤差

コンポーネント所属確率 p(s) 分布変遷



6.おわりに



本発表のまとめ

• 宇宙機テレメトリデータの監視・異常検知に対し
て、（広義の）部分空間法は有効である

• 再構成データは異常原因の解析に有用な情報
を提供する

• システムダイナミクスを考慮する上で、「もう一つ
の」部分空間法である「部分空間同定法」との
融合が有効である
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