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摘要

人工衛星などの宇宙機システムは，一般にその開発には 1基あたり数百億円が必要であ
る．宇宙機は一度宇宙に打ち上げると修理を行うことが難しく，また運用中に深刻な状
態に陥ることもあり得るため，衛星の信頼性を事前の想定通りに保証することが厳しい．
そのため，軌道上での異常検知と故障診断が不可欠である．
従来の宇宙機システムの異常検知手法は，機械学習により，構築されたモデルに基づく
異常検知を行うものであった．機械学習に関するデータの基本的な前提には，統計的規
則性の属性が必要である．そのため，データ収集の利便性などにより，一例として宇宙
機システムの太陽電池やバッテリーといった電源系に関するデータを解析して異常検知
を実現することがある．しかし，その計測の中断や衛星の状態遷移などのタイミングが
発生することがあるため，一定期間データが欠落することがしばしばある．その時系列
データ不足により高性能なモデルの構築が難しくなり，高精度な異常検知ができなくな
るという問題点がある．そこで，データが欠落しても高性能なモデルを構築し，高精度な
異常検知を実現することを着想した．
本研究では衛星データを用いた太陽電池発電量の推定モデルを構築し，これにより推定
した発電量により異常検知を行った．
第 1章では，宇宙機システムの異常検知の背景と，軌道上での自律的な異常検知が必要
であること，及び本研究の課題と目的を述べた．
第 2章では，データにおける代表的な異常や，機械学習の種類と従来の異常検知手法に
ついて示した．
第 3章では，衛星データ特徴や，衛星データに応じた機械学習モデルと異常検知の方法
を示した．
第 4章では，第 3章で提案した方法を実データへ適用し，各改善策の RMSEと異常検
知正解率の結果を示した．
第 5章では，適用結果の考察行い，各改善策後のモデル推定精度から比較し，妥当性を
確認する．また，異常検知結果の評価や閾値の設定方法などの考察を行った．





第 1 章
序論
1.1 背景
1.1.1 異常検知が必要な理由

通信衛星，地球観測衛星，科学衛星など様々な人工衛星が次々に登場し，我々の生活は
画期的に変わった．例えば，GPSの登場により交通の利便性が大幅に上がっり，また気
象衛星の登場により高精度な天気予報ができるようになった．このような衛星は大型衛
星や中型衛星が多数であり，一般にその開発には 1基あたり数百億円が必要である．ま
た運用中に深刻な状態に陥ることもあり得るため，衛星の信頼性を事前の想定通りに保
証することが厳しい．そのため，軌道上での異常検知と故障診断が不可欠である．

1.1.2 機械学習と異常検知

衛星などの宇宙機システムの大規模化・複雑化・多数化により，人間による監視は困難
になりつつあり，異常を見落とす可能性や，小さな異常が致命的な故障を引き起こす危険
性が増大している．そのため，近年では特に人工知能の技術である機械学習の利用が注目
されている．機械学習の技術により，異常検知など特定の領域において人間より上回っ
たため，工業分野で利用されている [1]．この技術は宇宙機システムにも活用されている．

1.2 課題

機械学習に関するデータの基本的な前提には，統計的規則性の属性が必要である．この
ようなデータを解析することにより，未知の新しいデータを予測できる．そのため，デー
タ収集の利便性などにより，一例として宇宙機システムの太陽電池やバッテリーといっ
た電源系に関するデータを解析して異常検知を実現することがある．しかし，その計測
の中断や衛星の状態遷移などのタイミングが発生することがあるため，一定期間データ
が欠落することがしばしばある．その時系列データ不足により高性能なモデルの構築が
難しくなり，高精度な異常検知ができなくなるという問題点がある．そこで，データが欠
落しても高性能なモデルを構築し，高精度な異常検知を実現することを着想した．

1



1.3 本研究の目的

以上の背景から，太陽電池のデータが欠落していても太陽光発電の関連データから太
陽電池のデータを推定できると考えられる可能性を着想し，本論文の目的を以下のよう
に定める．
1．衛星データを用いた太陽電池発電量の推定モデルを構築する．
2．推定した発電量により異常検知を行う．
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第 2 章
人工衛星における機械学習を用いた異常検知
2.1 異常の種類

データにおける異常は大きく静的な異常と動的な異常に分けられ，図 2.1のようなもの
がある．静的な異常は外れ値とも呼ばれる．図 2.1左上のようにある点が他の大部分の点
と異なる場合，異常と診断する．動的な異常は，時系列データのようにデータ間に順序性
等の関係があり，データの振る舞いが異常の尺度になるものである．例えば，図 2.1右上
に示した異常は時間軸の順序を入れ替えると検知できなくなるため，時系列的外れ値と
呼ばれる．図 2.1左下の異常は周波数の変化が生じる異常であり，変化点と呼ばれる．図
2.1右下の異常は外れ値と変化点が同時に発生する異常であり，異常部位と呼ばれる [2]．

図 2.1: 典型的な異常パターン

2.2 機械学習の種類

機械学習の分類には教師あり学習，教師なし学習，強化学習がある．しかし，強化学習
は異常検知に使用されていないため，教師あり学習と教師なし学習を説明する．
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2.2.1 教師あり学習

教師あり学習は事前に与えられたデータを正解データとみなして，それを元に学習を
行うところからこの名がある．従来の教師あり学習には，線形回帰，ロジスティック回
帰，サポートベクトルマシン，ナイーブベイズ，ランダムフォレスト，ニューラルネット
ワーク，kNNと呼ばれる方法が用いられている．以下にそれぞれの特徴を説明する．
線形回帰は，未知のデータの値を，関連する別の既知のデータの値を用いて予測する

データ分析手法である．未知の変数と既知の変数を一次方程式として数学的にモデル化
する．
ロジスティック回帰は，数学を用いて 2つのデータ要因の関係を求めるデータ分析手

法である．この関係を利用して，一方の要因からもう一方の要因の値を予測する．
サポートベクトルマシンは，2クラス分類のモデルである．基本モデルは，最大の区間

を持つ特徴空間上で定義される線形分類器である．
ナイーブベイズは，ベイズ定義と特徴量の条件付き独立性の仮定に基づく分類法であ

る． 推定するパラメータが少なく，欠損データに対する感度が低い．
ランダムフォレストは決定木モデルを複数利用するため，決定木単体より予測精度の

向上を図る手法である．一つひとつの決定木の性能は必ずしも高くないが，それらを複
数用いることにより汎化性能の高いモデルを作成できる．
ニューラルネットワークは，人間の脳にヒントを得て，コンピュータにデータ処理を教

えるために用いられる人工知能の一手法である．人間の脳と同じような階層構造で相互
に接続されたノードやニューロンを使用する． コンピュータが失敗から学び，継続的に
改善するために使用する適応型システムを構築している．
kNNは，ノンパラメトリックな教師あり学習分類法のため，近接性を利用して個々の

データ点のグループを分類または予測する．

2.2.2 教師なし学習

教師なし学習は，ラベルのないデータからデータの統計的パターン，つまり本質的な構
造を学習する機械学習である．従来の教師なし学習には，PCA，k-means法，混合ガウ
ス分布，LLEと呼ばれる方法が用いられている．以下にそれぞれの特徴を説明する．
PCAは，データを新しい座標系に変換することができる．データセットの特性を維持

したまま次元を削減するためによく利用される．
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k-means法は，サンプル集合の分割に基づくクラスタリングアルゴリズムである． サ
ンプル集合を k個のクラスを構成する k個の部分集合に分割し，n個のサンプルを k個の
クラスに分類し，それぞれのサンプルが属するクラスの中心からの距離が最も小さくな
るようにする．
混合ガウス分布は，k個の単一ガウスモデルの組み合わせと考えることができ，k個の

サブモデルは混合モデルの隠れ変数となる． 混合モデルは任意の確率分布を用いること
ができるが，ここでは，ガウス分布の数学的性質と計算性能の良さから，ガウス混合モデ
ルを用いている．
LLEは，非線形信号の特徴ベクトルの次元を最適化する手法である． この次元の最適

化は，単なる量的削減ではなく，元のデータの特性を変えずに，高次元空間から低次元空
間への信号のマッピング，すなわち固有値の二次抽出である．

2.3 従来の機械学習を用いた異常検知手法

本節では，代表的な異常検知手法について説明する．従来の異常検知には，リミット
チェック法，ルールベース推論，モデルベース推論と呼ばれる手法が用いられている．

2.3.1 リミットチェック法

リミットチェック法は，他の様々な地上システムと同様，宇宙機システムにおいて最も
基本的かつ現在最も利用されている異常検知手法である．基本的な動作原理は，システ
ムの各構成要素において観測される電流・電圧・角速度・温度などのさまざまな物理量が
事前に設定された適正な上限値と下限値の間に収まっているかどうかを監視し，システ
ムの正常・異常を判断するというものである [3]．
閾値（上限値・下限値）は宇宙機の打上前に設計者によって設定されるが，運用フェー

ズにおいて再設定される場合もある．また，宇宙機のモード毎にリミット値を設定する
場合や，異常の深刻さの度合いに応じて複数の閾値を設定する場合もある [4]．
リミットチェック法が現在も最も利用されている理由としては，原理の単純さ故に実

装・実施が容易であり検知結果が人間にとって理解しやすいこと，実際にこの手法で検知
できる異常が多いことが挙げられる．一方で問題点も存在し，閾値の範囲内で生じる異
常を検知できないこと，数多くの適正な閾値設定することは非常に労力を要する作業で
あることが挙げられる [4]．
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2.3.2 ルールベース推論

リミットチェック法では閾値の範囲内で生じる異常を検知できないという欠点を補う
方法として研究開発されたのが，ルールベース推論（エキスパートシステム）による異常
検知手法である．基本的な動作原理は，設計者によって用意された異常徴候と機器故障
との関係を記したルールの集合を利用して，異常検知や異常の原因を推論するというも
のである [3]．
ルールベース推論の診断能力はリミットチェック法を凌駕するが，起こり得る異常徴

候と機器故障の関係を全て事前に記述しておく必要があるため未知の異常には対応でき
ないない，システムの開発途中で設計変更が生じた場合にルールの一貫性の維持が難し
い，徴候の数が増えた場合に設計者が各ルールの信頼度を設定することが難しいという
問題点が存在する [4]．

2.3.3 モデルベース推論

ルールベース推論と並んで研究開発されてきた方法が，モデルベース推論による異常
検知手法である．基本的な動作原理は，システムのモデルを利用して計算機上でシミュ
レーションを行い，実際のシステムの挙動と比較することによって，異常検知や，その原
因を推定するというものである [3]．
ルールベース推論と同様にモデルベース推論の診断能力はリミットチェック法を凌駕

するが，正確なモデルベースを人手で構築及び維持することは非常に労力を要するとい
う問題点が存在する [4]．
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第 3 章
発電量の推定方法と異常検知
3.1 概要

本論文では太陽電池発電量を推定するため，発電量に影響を及ぼす可能性があるデー
タセットを選択する．選択したデータセットにより，衛星データの取得方法と衛星の健
康状態を紹介する．さらに，データの属性に基づいての機械学習モデルと異常検知手法
を説明する．

3.2 対象データ
3.2.1 データ取得方法

機械学習モデルは非常に大規模なデータ量を必要とし，実際に運用中に衛星異常が発
生したものを用いることが望ましい．そこで，X線天文衛星「すざく」（ASTRO-EII）の
データを用いることとした．すざくの HKデータ（House Keepingデータ）や観測デー
タのほぼ全てが DARTS（Data Archives and Transmission System） [5]上で公開され
ており，当時の運用ログを「すざく」のウェブページ [6]上で確認することが可能である．

表 3.1: X 線天文衛星「すざく」基本情報
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3.2.2 データセットとデータ期間

データセットを入力特徴量と出力特徴量に分ける．入力特徴量は出力特徴量を推定す
るために用いる特徴量である．発電量には熱源の強さとアレイ面を太陽方向に向ける面
積が重要要素のため [7]，発電量に影響を及ぼす可能性がある入力特徴量として計 7種類
を用いる．使用するデータの一覧を表 3.2に示す．FOC RA，FOC DEC，SAT ALTは
衛星と地球の相対位置，EULER1，EULER2，EULER3は衛星の姿勢，SUN ALTは衛
星と太陽の相対角度を決めることができる．DIST PCU IN Iは実際の発電量である．

表 3.2: 使用するデータ一覧

すざくは 2011年 11月以降から太陽電池の発生電力が低下し，異常が発生したことが
確認されている [8]．そのため 2011年 11月以前のデータを正常であると判断し，本研究
で適用する期間の一覧を表 3.3に示す．
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表 3.3: 対象となる期間一覧

3.3 機械学習モデルの選択

適用させる期間は正常期間と異常期間に分かれるため，教師あり学習を選択した．機
械学習モデルの信頼性，精度と解釈性が本研究の機械学習モデル選定基準であるため，特
徴量の重要度を知ることができ，質的データと量的データが混在している状態でも解析
が可能という特徴があるランダムフォレスト回帰を使用した．次に，ランダムフォレス
ト回帰を説明する．
まず，回帰木を説明する．回帰木はそれぞれ入力特徴量から，出力を計算する回帰モデ

ルである．xと yは入力と出力特徴量であり，式 (1)に示すようなデータセットである．
D = {(x1, y1), (x2, y2), ...(xN , yN )} (1)

回帰木は入力空間を分割し，分割されたセル上の出力値を対応させる．入力空間が個
のセルに分割され，各セルに固定出力値があると仮定すると，モデルは式 (2)で表現さ
れる.

f(x) =

M∑
m=1

cmI(x ∈ Rm) (2)

入力空間の分割が決まると，学習データに対する回帰木の予測誤差は二乗誤差 で表現
でき，各セルでの最適出力値は最小二乗誤差の基準で解くことができる．セルの最適値
は，であることが分かる．ĉmは式 (3)に示すように，Rm上のすべての入力インスタンス
xiに対応する出力の平均値である.

ĉm = ave(yi|xi ∈ Rm) (3)

次に，入力空間の分割を行う．ここではヒューリスティックを用いて，j 番目の変数
x(j)とその値 sを分割変数と分割点として選択し，式 (4)と式 (5)のように二つの領域を
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定義している.
R1(j, s) = {x|x(j)≤s} (4) (4)

R2(j, s) = {x|x(j)>s} (5) (5)

そして，最適な分割変数 jと最適な分割点 sを求めるために式 (6)のように計算する．
min(j,s)[min

c1

∑
xi∈R1(j,s)

(yi − ci)
2 +min

c2

∑
xi∈R2(j,s)

(yi − ci)
2] (6) (6)

最適な分割点 sは，変えない分割変数 jに対して求めることができる.

ĉ1 = ave(yi|xi ∈ R1(j, s)) (7)

ĉ2 = ave(yi|xi ∈ R2(j, s)) (8)

全ての入力特徴量を繰り返し，最適な分割変数 jを見つけ，ペアを構成する．次に，入
力空間を二つの領域に分割し，各領域について停止条件が満たされるまで上記の分割処
理を繰り返す．こうして回帰木が生成される．
ランダムフォレスト回帰はこの操作を複数回行い，選定されたデータからいくつかの

回帰木を生成する．また，ランダムに特徴量を選定かつ複数の木を生成する．図 3.1 [9]

に示すように，各回帰木の平均値を最終出力特徴量として出力する．

図 3.1: ランダムフォレストの例

表 3.4は本研究で使ったランダムフォレスト回帰のハイパーパラメータを示している．

表 3.4: 対象となる期間一覧
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3.4 リミットチェックを用いた異常検知

リミットチェック法は他の様々な地上システムと同様，宇宙機システムにおいて最も
基本的かつ現在も最も利用されている異常検知手法であるため，本研究の異常検知手法
でも使用した．二乗平均平方根誤差（RMSE）は絶対精度として使用できるため，リミッ
トチェックの閾値は RMSE× 2（以降，2倍 RMSE）と設定する．異常検知に用いられ
るデータの特性やアプリケーションの目的などによって異なる。今回の衛星データの規
律で（正常時期の発電量と異常時期の発電量の大きさ）、2倍ぐらいは適切な閾値決定と
考えられる。また、何倍に設定することは決めの問題のため、実際の運用上では閾値ごと
に警戒レベルの一緒に設定することが望ましい。発電量の推定値と実値の RMSEを計算
し，データの類似性を評価する．式 (9)はRMSEを表している．

RMSE =

√√√√ 1

m

m∑
i=1

(ŷi − yi)2 (9)

ここで，yiは実値，ŷiは推定値を意味している．本研究では，正常期間のデータ分布
はほぼ同じであると考え，ある正常期間の RMSEを閾値として決め，異常検知を行う．
2009年 9月のデータを基づくモデルを構築し，2011年 6月に異常検知を行う例を図 3.2

に示す．
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図 3.2: リミットチェックを用いた異常検知の流れ
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第 4 章
実データへの適用
4.1 概要

推定値と実値の RMSEを小さくするために，ランダムフォレスト回帰モデルの改善が
必要である．モデルに実データを適用し，3つの改善策を追加した．そして，各改善策を
追加した推定精度と異常検知の結果を示した．本章では，2009年 9月のデータを基づく
モデルを構築した．

4.2 適用結果
4.2.1 ランダムフォレスト回帰

まず，ランダムフォレスト回帰モデルを構築した．結果を表 4.1に示す．正解率の定義
は図 4.1に示す．RMSEが大きいため閾値も大きくなったことから，正常期間の正解率
が非常に高い．そして，閾値が大きいと各異常期間のデータは不規則に並んでおるから，
正解率は異常期間によって異なった．この結果に対しては，モデルの精度を上げ，RMSE

と閾値を小さくすることが重要である．そこで，モデル精度を改善するために，衛星と太
陽の角度による特徴量，K-分割交差検証，パラメータ最適化の 3つの改善策を一つずつ
追加して確認を行った．

図 4.1: 正解率の定義
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表 4.1: ランダムフォレスト回帰モデルの結果

4.2.2 衛星と太陽の角度による特徴量を追加した結果

モデルを改善するために，特徴量エンジニアリングを適用した．特徴量エンジニアリ
ングは，既存の特徴量から推定して新たな特徴量を作成することである．推定の流れを
図 4.2にまとめた．

図 4.2: 衛星と太陽の角度による特徴量を追加したモデルの流れ

まず，2009年 9月と 2010年 3月のデータ分布を調べた．2009 年 9月のデータ分布を
図 4.3に示す．2009年 9月のデータ分布から，SUN ALTとDIST PCU IN Iの間に相関
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があることが分かった．また，2010年 3月のデータ分布を調べた結果，図 4.4に示すよ
うに 2009年 9月と同じ傾向があることが分かった．しかし，図 4.5より，2014年 9月に
は同様の傾向は見られず，これはバッテリーが劣化した結果であると考えた．

図 4.3: 2009年 9月の SUN ALTと DIST PCU IN Iの分布
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図 4.4: 2010年 6月の SUN ALTと DIST PCU IN Iの分布

図 4.5: 2014年 9月の SUN ALTと DIST PCU IN Iの分布
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SUN ALT，DIST PCU IN Iの関係を明らかにするために，SUN ALTは 0～1の範
囲を設定し，2009年 9月，2010年 6月と 2014年 9月のデータを調べた．この理由は，
SUN ALT が 0～1 であったとき衛星に対する太陽光の照射の開始と終了を表してお
り，発電量がより代表的であると考えたためである．図 4.6～4.8 に示すように，2009

年 9 月，2010 年 6 月，2014 年 9 月のデータ分布は同じ傾向を示し，DIST PCU IN I

は 2 つの群に分けられた．しかし，2014 年 9 月の DIST PCU IN I は，2009 年 9 月，
2010年 6月の DIST PCU IN Iより低くなっている．さらに，SUN ALTの変化により
DIST PCU IN Iも大きい変化があると考え，SUN ALTの単調増加と単調減少の場合に
ついてDIST PCU IN Iの分布を調べた．これらの結果を図 4.9～4.14に示す．

図 4.6: 2009年 9月の分布（SUN ALTは 0～1）
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図 4.7: 2010年 6月の分布（SUN ALTは 0～1）

図 4.8: 2014年 9月の分布（SUN ALTは 0～1）

図 4.3，4.9，4.10を組み合わせると，2009年 9月のとき，SUN ALTの単調増加と単
調減少に応じて分けた DIST PCU IN Iは，2009年 9月の DIST PCU IN Iデータ全体
の分布に当てはまることが分かった．そして，DIST PCU IN Iが単調増加のときは概
ね 22から 24に集まった．DIST PCU IN Iが単調減少のときは概ね 15から 19に集まっ
た．また図 4.4，4.11，4.12に示すように，2010年 6月も同じ傾向がある．しかし，2014

年 9月には，図 4.5，4.13，4.14に示すように，この傾向はない．

18



図 4.9: 2009年 9月の単調増加の SUN ALTと DIST PCU IN Iの分布

図 4.10: 2009年 9月の単調減少の SUN ALTと DIST PCU IN Iの分布
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図 4.11: 2010年 6月の単調増加の SUN ALTと DIST PCU IN Iの分布

図 4.12: 2010年 6月の単調減少の SUN ALTと DIST PCU IN Iの分布
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図 4.13: 2014年 9月の単調増加の SUN ALTと DIST PCU IN Iの分布

図 4.14: 2014年 9月の単調減少の SUN ALTと DIST PCU IN Iの分布

このデータ分布をまとめるために，新たにUP VALUEを作成した．UP VALUEは前
の SUN ALTから，現在の SUN ALTを引いたものである．UP VALUEを追加し，2009
年 9月のデータを基にランダムフォレスト回帰を行った結果を表 4.2に示す．その結果，
RMSEが大幅に減少し，モデルの精度が向上した．異常検知の正解率は 90%以上とな
り，良好な結果を得ることができた．
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表 4.2: 衛星と太陽の角度による特徴量を追加した結果

4.2.3 K-分割交差検証を追加した結果

全データを用いてモデルに学習させるとモデルが過学習に陥いる可能性があるため，
K-分割交差検証を使用した．K-分割交差検証は事前に与えられるデータを全て使って学
習するのではなく，一部のデータセットを検証用に分けておき，学習には利用しないとい
う方法である．図 4.15のように，すべてのデータをランダムに 5分割し，そのうち 4つ
を訓練データ，1つをテストデータとして，5回往復させる．5回の結果を平均して，最
終的な推定値の結果を求める．推定の流れを図 4.16にまとめた．K-分割交差検証を追加
したランダムフォレスト回帰の結果を表 4.3に示す．その結果，RMSEの値が減少し，モ
デルの精度が向上していることが確認された．その結果，正常期間の異常検知の正解率
が向上した．

図 4.15: K-分割交差検証
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図 4.16: K-分割交差検証を追加したモデルの流れ

表 4.3: K-分割交差検証を追加した結果

4.2.4 パラメータ最適化を追加した結果

さらにモデルを改善するために，機械学習モデルのハイパーパラメータのベイズ最適
化パッケージである Optuna（オプチュナ）を使用し，ランダムフォレスト回帰を用い
てパラメータを最適化した．Optunaからパラメータを受け取るコードを記述し，その
関数を Optunaに渡すと，Optunaがそのパラメータを変化させて自動的に何度もその
コードを呼び出し，最適なパラメータを発見できる．ランダムフォレスト回帰の重要な
パラメータはDepthと n estimatorsである．Depthは n estimatorsで指定した回帰木の
深さ，n estimatorsは利用する回帰木の数である．本研究では，合計 30回のシミュレー
ションを行い，その結果を表 4.4に示す．これより 10回目のシミュレーションが最も良
い結果であることが分かった．推定の流れを図 4.17に，パラメータ最適化したランダム
フォレスト回帰の結果を表 4.5に示す．その結果，一部で改善が見られるものの，大きな
改善には至っていないことが分かった．

23



図 4.17: パラメータ最適化を追加したモデルの流れ

表 4.4: 30回のシミュレーション結果
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表 4.5: パラメータ最適化を追加した結果
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第 5 章
考察
5.1 推定精度の考察
5.1.1 機械学習モデルの推定精度

ランダムフォレスト回帰モデルについて，各改善策の結果と各特徴量の重要性を考察
する．表 4.1，4.2，4.3，4.5に示すように，3つの改善策によりほとんどの期間でRMSE

が小さくなり，モデルの推定精度も向上する．
推定精度に対する，各特徴量の重要性を考察する．ランダムフォレスト回帰モデルは，

ある特徴量の値をランダムに動かして予測を行うため，一般的に推定精度は下がる．その
結果ランダム動作で大きく推定精度が変化した特徴量が，重要な特徴量であると判断され
る．逆にランダム動作してもたいして精度の変わらない特徴量は，もともとこのモデルに
とって重要な特徴量ではなかったということになる．したがって，図 5.1～5.3で示すよう
に，充電量の推定においては改善方法が変わり，UP VALUE，SAT ALT，SUN ALTの重
要度が変化したため，重要な特徴量であると判断される．一方で，FOC RA，FOC DEC，
EULER1，EULER2，EULER3の重要度はほとんどないことが分かる．

図 5.1: 衛星と太陽の角度による特徴量を追加したモデルの特徴量の重要性
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図 5.2: K-分割交差検証を追加したモデルの特徴量の重要性

図 5.3: パラメータ最適化を追加したモデルの特徴量の重要性

5.1.2 データ量による推定精度の変化

データ量がモデルの精度に影響を与えることがある．本研究のモデル精度がデータ量
によりどのように変化するかを見るために，2009年 9月のデータを 1,000個ごとに分割
し，モデルを構築した．異常期間では RMSEが大きすぎて意味をなさないため，正常期
間のデータをモデルで比較し，RMSEを求めた．図 5.4を示すように，RMSEはデータ
量の増加とともに小さくなり，安定となった．
また，2010年 6月の総データ量は 2009年 9月の総データ量より少ないため，2010年

6月のデータを 1,000個ごとに分割し，モデルを構築した．図 5.5に示すように，2010年
6月のRMSEはデータ量が増えるにつれて小さくなっており，この傾向は 2009年 9月と
同じである．しかし，2010年 6月の総データ量は 2009年 9月の総データ量より少ないた
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め，2010年 6月の RMSEは 2009年 9月の RMSEより大きい． つまり，2010年 6月の
データで構築したモデルの推定精度は，2009年 9月のモデルの推定精度より低い．した
がって，データ量が増えれば増えるほど，モデルの推定精度は高くなると考えられる．

図 5.4: 2009年 9月のデータ基づくモデルの推定精度の変化

図 5.5: 2010年 6月のデータ基づくモデルの推定精度の変化

5.2 異常検知結果の考察
5.2.1 概要

前章ではモデルの推定精度を考察したが，本章ではモデルの推定精度によって得られ
る異常検知結果を考察する．まず，機械学習の一般的な評価方法を用いて，モデルの最終
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的な異常検知結果が良好であるかどうかを考察する．そして，モデルによって正しく予
測されなかった異常データは，何が原因で正しく予測されなかったかを分析する．また，
本研究のモデルの異常検知はリミットチェックによって実現されているため，リミット
チェックの閾値が異なると異常検知の結果も異なると考えられる．そこで，閾値を変え
て，どのような違いが生じるかを考察する．最後に，異なる期間のデータで構築したモデ
ルの異常検知結果がどのように変化するかを考察する．

5.2.2 異常検知の精度評価

リミットチェックにより異常検知することは分類問題のため，機械学習の分類の評価
指標で異常検知の結果を評価する．分類において使う主な評価指標は混同行列，正解率，
適合率，再現率，F値である．
混同行列は二値分類（正常データと異常データの予測）の結果をまとめた表である．分

類結果を表形式にまとめることより，どのラベルを正しく分類し，どのラベルを誤って分
類したかを調べることが出来る．真の値と予測した値の組み合わせには，それぞれ名称が
あり，以下の図 5.6ように呼ばれる．本研究では正事例は正常データ，負事例は異常デー
タである．そして，2011年 11月以前のデータを正常であると判断して用いているため，
2011年 11月以前のデータは正常データと判断された場合は TP，異常データと判断され
た場合は FNとする．一方，2011年 11月以後のデータは正常データと判断された場合は
FP，異常データと判断された場合は TNとする．本節は表 4.5と比較しながら，2009年
9月のデータを基づく改善したモデルの結果を評価する．

図 5.6: 混同行列の定義

正解率は予測結果全体がどれくらい真の値と一致しているかを表す指標であり，式 (10)
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で求められる．

正解率 =
TP + TN

TP + FP + FN + TN
(10)

適合率は，正事例と予測したもののなかで真の値が正事例の割合を表す指標である．式
(11)で求められる．

適合率 =
TP

TP + FP
(11)

再現率とは，真の値が正事例のもののなかで正事例と予測した割合を表す指標である．
式 (12)で求められる．

再現率 =
TP

TP + FN
(12)

F値は，適合率と再現率の調和平均により，計算される．式 (13)で求められる．

F値 =
2×適合率×再現率
適合率+再現率 (13)

改善されたモデルの異常検知評価を表 5.1にまとめる．これおり，良好な評価結果が得
られたことが分かる．

表 5.1: 異常検知の精度評価結果

5.2.3 異常データ分布結果

データが正しく検出されているかどうかを見るために，2009年 9月のデータで構築し
たモデルの各期間の異常データ分布を図 5.8～5.14にまとめる．そして，モデル構築の
2009年 9月の総データ分布を図 5.7に示す．
図 4.3により，DIST PCU IN Iの 20付近は SUN ALTの単調増加と単調減少の分岐

点である．SUN ALTの単調増加と単調減少により，充電量は変化する．各正常期間の異
常検知した異常データ分布を示す図 5.8～5.10から，異常データの多くが 20付近に集ま
る．したがって，異常データは分岐点付近で発生していることがわかり，この範囲内でモ
デルがうまく推定できないことと考えられる．
各異常期間の異常データの推定成功率が約 99％のモデルであることから，異常検知し
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た異常データ分布は異常期間の総データ分布とほぼ同じと考えられる．各異常期間の異
常検知した異常データ分布を示す図 5.10～5.14により，2009年 9月のデータの分布を示
す図 5.7と比較すると，データの分布が大きく異なることが分かった．したがって，各異
常期間のデータは，正常期間から大きく逸脱したデータである．つまり，異常期間のデー
タがリミットチェックの閾値を大きく超えているため，異常データと判断されることに
なる．

図 5.7: 2009年 9月のデータの分布

図 5.8: 2010年 6月の異常データの分布
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図 5.9: 2011年 6月の異常データの分布

図 5.10: 2011年 8月の異常データの分布

図 5.11: 2012年 7月の異常データの分布
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図 5.12: 2014年 4月の異常データの分布

図 5.13: 2014年 7月の異常データの分布

図 5.14: 2014年 9月の異常データの分布
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5.2.4 閾値による異常検知結果の変化

リミットチェック法は，事前に設定された適正な閾値（上限値と下限値）に収まってい
るかどうかを監視し，システムの正常・異常を判断するというものである．閾値により，
異なる異常検知結果を得ることができる．従来の閾値設定は，データの平均と分散に基
づいて異常を判断するものであった．このため，平均値から分散の 2倍を引いた閾値を
設定し，異常検知を行った．その結果を表 5.2に示す．表 4.5と比較すると，正常期間時
は 2倍 RMSE閾値の正解率が高いが，異常期間時は平均値から分散の 2倍を引いた閾値
の方が高いことが分かる．

表 5.2: 平均値から分散の 2倍を引いた閾値の結果

5.2.5 運用期間による異常検知結果の変化

総データ量が変わるとモデルの推定精度も変わるので，総データ量が変わるときモデ
ルの異常検知結果がどうなるかを考察する．このため，2010年 6月のデータを基づくモ
デルを構築する．閾値を 2倍 RMSEの結果を表 5.3に，閾値を平均値から分散の 2倍を
引いたものの結果を表 5.4に示す．結果から見ると，2009年 9月のデータを基づくモデル
よりかなり悪くなった．異常データを考察するため，2010年 6月のデータで構築したモ
デルの 2倍RMSEの閾値の異常データ分布を図 5.16～5.22にまとめ，平均値から分散の
2倍を引いた閾値異常データ分布を図 5.23～5.29にまとめる．また，モデル構築の 2010

年 6月のデータ分布を図 5.15に示す．
図 5.5と図 5.15から，2009年 9月と 2010年 6月のデータ分布は基本的に同じである

ことが再確認できるが，2010年 6月のデータ量はより少ない．
図 5.16から，異常データは 21～25付近に集まるため，モデルは分岐点付近と SUN ALT

の単調増加のデータがうまく異常検知できないことが分かる．図 5.17，5.18から，異常
検知結果が良いが，SUN ALTの単調減少のデータが異常検知できないデータがある．ま
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た，異常期間の検知結果から，2014年 4月の結果がかなり悪い．図 5.11と図 5.20を比較
すると，2009年 9月のデータで構築したモデルは 17付近の異常データを検知できるが，
2010年 6月のデータで構築したモデルは 17付近の異常データを検知できない．そして，
図 5.19～5.22から，2014年 4月以外の期間のデータは 17付近のデータが少ないことか
ら，これは 2014年 4月以外の異常期間の異常検知結果が良い理由と考えられる．つまり，
閾値は 2倍 RMSEの時，2010年 6月のデータで構築したモデルが分岐点と 17付近，そ
して SUN ALTの単調増加の時の異常検知能力が弱い．
閾値は平均値から分散の 2倍を引いた時，図 5.23～5.25から，モデルが 23付近に異常

検知できる．しかし，それ以外の範囲のデータに対する異常検知の結果は悪い．また，異
常期間にも同様の傾向があると考えられる．図 5.26～5.29から，異常期間の異常検知結
果が良いが，異常期間のデータ分布は，23付近ではない．つまり，本モデルは 23付近の
データに対してのみ異常検知できると考えられる．
以上より，データ量が少ない時，2倍RMSEの閾値の異常検知結果が より良い．

表 5.3: 運用期間による 2倍 RMSEの閾値の結果

表 5.4: 運用期間による平均値から分散の 2倍を引いた閾値の結果
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図 5.15: 2010年 6月のデータの分布

図 5.16: 2009年 9月の異常データの分布 (2倍 RMSE)

図 5.17: 2011年 6月の異常データの分布 (2倍 RMSE)
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図 5.18: 2011年 8月の異常データの分布 (2倍 RMSE)

図 5.19: 2012年 7月の異常データの分布 (2倍 RMSE)

図 5.20: 2014年 4月の異常データの分布 (2倍 RMSE)
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図 5.21: 2014年 7月の異常データの分布 (2倍 RMSE)

図 5.22: 2014年 9月の異常データの分布 (2倍 RMSE)

図 5.23: 2009年 9月の異常データの分布 (平均値から分散の 2倍を引いた)

38



図 5.24: 2011年 6月の異常データの分布 (平均値から分散の 2倍を引いた)

図 5.25: 2011年 8月の異常データの分布 (平均値から分散の 2倍を引いた)

図 5.26: 2012年 7月の異常データの分布 (平均値から分散の 2倍を引いた)
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図 5.27: 2014年 4月の異常データの分布 (平均値から分散の 2倍を引いた)

図 5.28: 2014年 7月の異常データの分布 (平均値から分散の 2倍を引いた)

図 5.29: 2014年 9月の異常データの分布 (平均値から分散の 2倍を引いた)
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第 6 章
結論
6.1 結論

本論文では，軌道上での自律的な異常検知に向けて，機械学習による衛星データを用い
た異常検知の手法の提案を行った．
第 2章では，データにおける代表的な異常や，機械学習の種類と従来の異常検知手法に

ついて示した．
第 3章では，衛星データ特徴や，衛星データに応じた機械学習モデルと異常検知の方法

を示した．
第 4章では，第 3章で提案した方法を実データへ適用し，各改善策の RMSEと異常検

知正解率の結果を示した．
第 5章では，適用結果の考察行った．各改善策後のモデル推定精度から比較し，妥当性

を確認した．また，異常検知結果の評価や閾値の設定方法などの考察を行った．
以上の結果から，以下の結論を得た．
1．衛星データを用いた太陽電池発電量の推定モデルを構築した．
2．推定した発電量により異常検知を行った．

6.2 今後の課題

今後の課題として，この推定モデルは複数衛星，特にコンステレーションを構成する衛
星群に対して適用できる可能性がある．例えば，衛星 1のデータより推定モデルを構築
し，これを衛星 2に適用して関連データを入力し，その発電量を予測できる．そして，衛
星 2の推定した発電量と実際の発電量に異常検知を行う．この結果が良好であれば，本
研究の成果を複数衛星の異常検知へ拡張できる可能性を示すことができる．
一方で，本モデルは単調増加と単調減少の分岐点においての異常検知が悪いため，改善

策が必要である．
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