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変化点検出を応用した時系列データからの
突発現象の前兆検出アルゴリズム

徳 永 旭 将†1 池 田 大 輔†2 中 村 和 幸†3

樋 口 知 之†4 吉 川 顕 正†5 魚 住 禎 司†6

藤 本 晶 子†7 森 岡 昭†8 湯 元 清 文†6

一般に，前兆現象は突発現象にそのものに比べて非常に目立ちにくく，その開始時
刻は曖昧である．従来よく用いられてきた変化点検出法を適用した場合，このような
微小で緩慢な変化は見逃されやすい．Tokunagaら (2010)では，Ideら (2005)の提
案した特異スペクトル分析を応用した変化点検出法（SST）を，多次元データを用い
たアルゴリズム（MSST）へと拡張することで，鋭敏に前兆現象の開始時刻を推定で
きることを示した．MSSTは，緩慢な変化も検出できる鋭敏な手法であるが，実デー
タへの適用では誤検出が問題になる．本稿では，突発現象の大まかな開始時刻をあら
かじめ検出し，さらに検出された時刻の前後で前兆現象の開始時刻と終了時刻を個別
に探索することで，前兆現象を鋭敏に検出でき，かつ MSST 単体よりも誤検出を劇
的に減少させることができることを示す．
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In general, precursory events are observed as minute and less-visible fluctu-
ations preceding an onset of massive fluctuations of extraordinary phenomena.
Hence, existing change-point detection methods most likely overlook precursory
events. Tokunaga, et al. (2010) extended the method for detecting the change-
points, Singular Spectrum Transformation (SST) proposed by Ide, et al. (2005),

to the multivariable SST (MSST). Although MSST can detect minute changes,
we have to reduce false positives because real world data includes non-stationary
trends and measurement noise. In this paper, we propose the algorithm to de-
tect precursory events in an off-line manner. Our algorithm consists of three
kinds of change-point detection methods. We show that the number of false
positive reduce drastically by combining three different types of change-point
detection methods.

1. は じ め に

地震や竜巻，集中豪雨など，突発的に発生する自然災害は予測が難しく，時として深刻な

被害を与えることがある．このような自然現象の多くは，限界まで蓄積されたエネルギーが

急激に解放されることによって発生する．それゆえに，突発性現象の発生前には，何らかの

前兆現象（precursory phenomena）が観測されることが多い．もし，リアルタイムで取得

されたデータからこの前兆現象を検出することができたなら，突発現象の被害を未然に防

ぐ，あるいは被害を最小にすることが可能になると考えられる．

ここで，時系列データにおける前兆検出の定義について述べる．一般に前兆現象とは，突

発的に発生する激しい変動の前に付随して見られる，微小な変動のことを指す．図 1 に示す

ように，突発的な激しい現象の開始時刻をmain onset，前兆現象の開始時刻を precursory

onsetと呼ぶことにする．すると，時系列データから前兆現象を検出することは，precursor

onsetから main onsetまでの期間を同定する問題と定義することができる．
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図 1 時系列データ中の前兆現象（precursory event）の概念図．前兆現象は，precursor onset から main

onset までの区間として定義できる
Fig. 1 A schematic illustration of precursory events in time series. Precursory events are defined as

the interval between the precursor onset and the main onset.

次に，時系列データからの前兆検出について，変化点検出という立場から論ずる．一般に，

時系列データの動的特性が急激に変化する時刻は変化点と呼ばれる．また，時系列データか

ら変化点の時刻を決定する問題は変化点検出と呼ばれ，数多くの先行研究が存在する．代表

的なものとしては，Fourier解析やWavelet解析を用いたもの17),18),23)，ARモデルを用い

たもの2),7)などがある．より最近のものとしては，テキストマイニングによるもの11),19),20)，

クラスタリングによるもの4)，あらかじめ決めた前兆パターンによるもの8) などがある．前

兆現象は「点」ではなく，一定の期間継続する現象である．しかしながら，前述の定義を用

いるなら，時系列データからの前兆検出は precursor onsetと main onsetという 2種類の

変化点を検出する問題と置き換えることができる．

前述のとおり，前兆現象は突発現象に比べ微小な変動である．ゆえに，時系列データを見

ても，前兆現象がどの時点から始まっているのか定義することは容易ではない．これまでの

変化点検出法は，そのような微小で曖昧な変化点をとらえる問題を積極的には取り扱って

こなかった．それに対し，近年，特異スペクトル分析を応用した変化点検出法である SST

（Singular Spectrum Transformation）9)をMSST（Multivariable SST）へと改良したもの

が，微小で曖昧な変化をとらえることができる鋭敏な手法として提案されている24)．MSST

は従来の変化点検出法と比べてきわめて鋭敏な手法であるが，その分ノイズの影響を受けや

すいという短所もある．したがって，実データを用いたオンライン前兆検出では，誤検出が

頻発し実用的とはいえない．また，SSTおよびMSSTのスコアは，変化を観測した時刻を

過ぎると素早く 0レベルに戻る性質がある．そのため，変化が始まる「点」を検出するうえ

では強力な手法であるが，前兆現象の「期間」を検出することには不向きである．

我々は上記の問題を克服するため，性質の異なる複数の変化点検出法を組み合わせるこ

とで，オフラインによる効率的な前兆検出が可能なアルゴリズムを提案する．本提案手法

は，初めに突発現象の大まかな時刻をあらかじめ推定し，そこから時間を遡って precursor

onsetとmain onsetの時刻を決定する，という枠組みに基づくものである．3.1 節において，

今回新たに導入する変化点手法により，突発現象の大まかな開始時刻を検出する枠組みを示

す．3.2 節で，MSSTによる precursor onsetを検出する枠組みを，3.3 節で，Fukuyama

ら5) で提案された Bayes推定を用いた変化点検出法により，main onsetを検出する枠組み

を示す．

2. オーロラサブストーム

本稿では，前兆検出アルゴリズムの実データへの適用例として，オーロラサブストームの

前兆検出問題を取り上げる．オーロラサブストームは，夜側高緯度においてオーロラの発光

強度が爆発的に増大し，その 1時間程度擾乱が継続する現象である．サブストームは，太

陽風と地球磁気圏の相互作用によって発生することが分かっているが，特に夜側磁気圏尾部

におけるエネルギーの蓄積・解放過程が重要な役割を果たしているとされる．その研究は，

地上における光学観測，磁場観測とともに，現在では人工衛星による磁気圏での直接観測も

行われている．

図 2 (a)は，1997年 1月 12日に，Polar衛星によって光学観測された，北半球のオーロラ

のN2 Lyman-Birge-Hopfield bands（1,400–1,600 Å）におけるUVI（ultra violet imager）

データである．このデータから，15:44:09UT（Universal Time）から 15:45:51UTの途中

で，真夜中付近のオーロラ発光領域が急速に拡大しはじめたことが分かる．このようなオーロ

ラ増光現象は，オーロラブレイクアップと呼ばれる．一方で，15:42:37UTから 15:42:55UT

の間で，オーロラ発光強度が局所的に増強しはじめていることが見て取れる．この現象は，

オーロラのイニシャルブライトニングと呼ばれ，しばしばオーロラブレイクアップとは区別

される12)．イニシャルブライトニングからオーロラブレイクアップに至る一連のプロセス

は，オーロラサブストーム開始時に普遍的に見られる現象である．

この例のように，オーロラサブストームの始まり（オンセット）は，イニシャルブライト

ニングとブレイクアップの 2段階のオーロラ増光からなっていることが知られている．統計

的には，オーロラブレイクアップの 1–3分前からイニシャルブライトニングが開始すると

されている．つまり，イニシャルブライトニングはオーロラブレイクアップの前兆現象であ
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図 2 (a) 1997 年 1 月 12 日に Polar 衛星で撮影された N2 Lyman-Birge-Hopfield bands（1,400–1,600 Å）
における UVI（ultra violet imager）．(b) 1997年 1月 12日に Polar衛星で観測された，AKR（auroral

kilometric radiation）スペクトル．(c) 環太平洋地磁気観測網（CPMN）の MSR（母子里）で観測され
た，オーロラサブストーム発生前後の地上磁場の時間変化の生データと bandpass filter 処理を施した後の
データ．赤色の垂直方向の破線は，目視で決定した，突発的な振動成分の開始時刻を示している．また，赤色
の水平方向の破線は，オーロラサブストーム発生前の，磁場のベースラインを示している

Fig. 2 (a) Polar/UVI images at N2 Lyman-Birge-Hopfieldbands (1,400–1,600 Å) on 12 January 1997.

(b) AKR spectrogram provided by Polar/PWI electric fields observations on 12 January 1997.

(c) Northward component of ground magnetometer data obtained at KAG station. The verti-

cal dashed line in red shows the onset time of extraordinary oscillations determined by visual

inspection. The horizontal dashed line in red shows the base line of ground-magnetometer

data before onset of the auroral substorm.

ると解釈することができる．

次に，光学観測とは別の観測データから，オーロラサブストームの前兆現象について述

べる．図 2 (b) は，同じく Polar 衛星の Plasma Wave Instrument（Polar/PWI）によっ

て観測された，オーロラサブストーム発生時のプラズマ波動のスペクトルである．サブス

トーム発生時には，夜側高緯度帯上空 2,000–16,000 km付近で，AKR（auroral kilometric

radiation）と呼ばれる 30–800 kHz 帯のプラズマ波動が観測されることが知られている．

表 1 本稿で使用した CPMN 地上磁場観測点の地理座標
Table 1 The geographic coordinates of the CPMN stations that used in this study.

Station 地理緯度 地理経度

CBI（父島） 27.15 142.30

KAG（鹿児島） 31.48 130.72

AKRは，オーロラの急激な増光のもとになるオーロラ粒子の加速域を，リモート観測する

ためのツールとして用いられている10),15)．

図 2 (b)から，15:44UT付近から，低周期の AKR強度が爆発的に増強していることが分

かる．一方で，15:39UT前後から，高周期の AKRが微かながら観測されていることも見

て取れる．これまでの研究から，高周期の AKRは，オーロラのイニシャルブライトニング

の開始と，低周期の AKRは，オーロラのブレイクアップと同期して始まることが分かって

いる13),14)．この高周期 AKRの緩やかな開始も，低周期 AKRの爆発的増強の前の前兆現

象であると解釈できる．

最後に，地上磁場データから，オーロラサブストームの前兆現象について述べる．オーロ

ラサブストーム発生時には，地球規模の磁場変動が観測される．図 2 (c)は，日本のMSR

（母子里）で観測された地上磁場 H成分（北向き成分）の時間変化である．地上磁場データ

は，九州大学宙空環境研究センターが収集・管理する，環太平洋地磁気観測網（CPMN）で

得られたものである26)．地上磁場観測点の地理座標を，表 1 に示す．磁場データの時間分

解能は 1秒である．図 2 (c)において，赤色の垂直方向の破線は，突発的な振動成分が開始

時刻が開始している時刻を示している．この時刻は，目視で大まかに推定したものである．

このような突発的な磁場の振動成分は，Pi型の地磁気脈動と呼ばれている．特に，オーロ

ラサブストームと連動して発生する Piは，Pi 2型地磁気脈動と呼ばれる22)．

本稿では，提案アルゴリズムにより地上磁場データからオーロラサブストームの前兆現象

を効率的に検出できることを示す．大規模なオーロラサブストームが発生すると，宇宙空間

を飛翔する人工衛星にダメージを与え，しばしば深刻な通信障害を引き起こすことがある．

また，地上の送電線に過剰な電流を流し，大規模な停電を引き起こすこともある．このよう

なインフラ障害を未然に防ぐために，オーロラサブストームの直前予測は重要である．たと

えば，大規模なオーロラサブストームの発生を直前に予測することができれば，一時的に

送電をストップするなどして，地上送電線の損傷を防ぐことが可能と考えられる．さらに，

オーロラサブストームの発生メカニズムについてはいまだよく分かっていない．特に，い
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つ，どこで，どのような条件下でサブストームが発達を始めるのか，その開始メカニズムに

ついては長い論争がある．地上や衛星で観測されたデータから，現象の開始時刻を正確かつ

客観的に決定することは，このサブストームの開始メカニズムを明らかにするうえで最も重

要な課題とされている．

自然現象を対象にしたデータ解析では，必ずしも正解が分からないため，検出の精度を議

論するのが難しい．しかし前述のとおり，オーロラサブストーム研究に関しては，光学観

測，磁場観測，人工衛星による磁気圏での直接観測が行われているため，複数の観測データ

をつき合わせて判断することで，部分的に精度を議論することが可能である．また，一般

に，人工衛星のデータはそのときの衛星の位置に激しく依存する．それに対し，地上では

定常観測が可能である．さらに，現在では世界規模に展開したネットワーク観測が行われて

いるため，様々な地方時においてオーロラサブストームのリアルタイム監視が可能である．

それらの理由により，本研究では地上磁場データからのオーロラサブストームの前兆現象検

出を目指す．

3. オフラインによる前兆検出アルゴリズム

図 3 に，我々の提案する前兆検出アルゴリズム全体像を示す．アルゴリズムは次の 4段

階からなる．(1)新たに導入した変化点検出法である SVTにより，突発現象のオンセット

タイム t0 とオフセットタイム t1 を検出する．SVTには，事前にK，L，M および τ の 4

つのパラメータを設定する必要がある．それぞれのパラメータの意味については，3.1 節で

言及する．(2)現象に特化した基準により，eventの screeningを行う．Event screeningに

必要な 4つのパラメータ（η1，η2，ΔP およびΔB）については，3.4 節および 3.5節で言

及する．(3) t0 から時刻を遡って，MSST により precursor onset を検出する．MSST に

は，事前にK，L，g，m，nおよび j の 6つのパラメータを設定する必要がある．さらに，

探索区間を設定するために，2つのパラメータ（ξ1 および ξ2）を設定する必要がある．そ

れぞれのパラメータの意味については，3.2 節および 3.4 節で言及する．(4) t0 近傍で，文

献 5)による Bayes推定を用いた変化点検出法により，main onestを検出する．事前に設

定すべきパラメータ a∗ については，3.3節で言及する．また，探索区間を設定するために，

2つのパタメータ（μ1 および μ2）を設定する必要がある．これらのパラメータについては，

3.4 節で言及する．(3)と (4)については，順序を入れ替えてもよい．

3.1 突発現象の検出

我々の提案する前兆検出アルゴリズムの最初のステップは，オフラインによる突発現象の

図 3 オフラインによる前兆検出アルゴリズム全体像
Fig. 3 A whole picture of proposed algorithm.

検出である．本節では，そのための新たな手法を導入する．突発現象の検出は，変化点検出

の特殊なケースと見なすことができる．すなわち，突発現象の開始するときの変化点（オ

ンセットタイム）と，終了するときの変化点（オフセットタイム）を検出する問題である．

問題は，いかにして突発現象とは直接関係のない変化点を避けながら，突発現象を検出す

るかである．なぜなら，実データには非定常なトレンド成分が重畳されていることが多く，

いわば変化点は突発現象の発生の有無によらずつねに存在するからである．本研究では，特

異スペクトル分析（singular spectrum analysis．以下，SSAと記載）を応用した変化点検

出法を提案する．

3.1.1 Singular Spectrum Analysis

SSAは，非定常な時系列データの解析に応用されてきた．その大まかな枠組みは，ハン

ケル行列を特異値分解により特異値と特異行列に分解し，特異行列を時系列の特徴として用

いるというものである．特異値分解そのものはノンパラメトリックかつ数値的に安定した手

法であるため，SSTは，様々な性質の時系列データに適用可能である．以下に，SSAの大

まかな枠組みについて述べる．

まず，長さ N の時系列 Y = {y1, y2, . . . , yN}を考える．Y から，長さ K の部分時系列
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Xi = (yi, . . . , yi+K−1)を L個切り出し，次式で表せるような行列を生成する．

X =

⎛
⎜⎜⎜⎜⎝

y1 y2 · · · yK

y2 y3 · · · yK+1

...
. . .

...
...

yL yL+1 · · · yN

⎞
⎟⎟⎟⎟⎠ . (1)

このような形の行列を，L-軌道行列もしくはハンケル行列と呼ぶ．さらに，K および L

を，それぞれ窓幅（window width）および埋め込み次元（embedding dimension）と呼ぶ．

N，K，Lの関係として，N = L + K − 1が成り立つ．

次に，この行列 X の特異値分解を考える．ここからは簡単のため，K = L のとき，す

なわち X が正方行列の場合について考える．このとき，XXT は X の分散共分散行列と

なる．今，XXT の固有値を降順に並べたベクトルを (λ1, λ2, . . . , λL)とする．これらを対

角成分に持つ対角行列を Λとすると，Xの固有値分解は X = UΛVT と表される．Uを

左特異行列，Vを右特異行列と呼ぶ．Uの第 i列ベクトルを Ui，VT の第 i行ベクトルを

V T
i とすると，Ui および V T

i はもとの時系列を構成する直交基底と見なすことができる．

このとき，Λの第 (i, i)成分はそれぞれの直交基底のパワーに相当する．また，K �= Lの

とき，Ui を経験的直交関数（Empirical Orthogonal Function），V T
i を主成分（Principal

Component）と呼ぶ．このように，時系列から生成したハンケル行列の特異値分解によっ

て，時系列の構造を抽出する枠組みを，特異スペクトル分析（SSA）と呼ぶ．

3.1.2 Singular Value Transformation

前項で，SSAの大まかな概念について述べた．近年，SSAを応用した変化点検出法の開発

が行われている16)．特に，Ideら9) では，SSAを用いた変化点検出法を改良し，SST（Sin-

gular Spectrum Transformation）と名付けた．しかしながら，SSTの枠組みそのままでは，

突発現象の検出するうえで問題となる点がある．3.2 節で述べるが，SSTでは現在時刻近傍

にテスト区間を，テスト区間よりも過去側に参照区間を設定し，CP-score（Change-Point

Score）を算出する．これは，通常の変化点検出では，変化をともなう時刻を検出した後に

は，できるだけ早く CP-scoreが 0レベルに戻ることが望ましいからである．一方で，オフ

ラインで突発現象を検出する場合，検知したい情報は，突発現象の開始時刻から終了時刻ま

での区間である．したがって，突発現象の検出には，突発現象が継続している期間中はずっ

と，CP-scoreも継続して立ち上がり続けることが望ましい．そこで本研究では，特異行列

ではなく特異値の特徴を用いた変化点検出法（Singular Value Transformation）を提案す

図 4 SVT の概念図．事前に定めた長さ N のテスト区間から，長さ K の部分時系列を，τ ずつスライドさせなが
ら L 個切り出して，ハンケル行列を生成する．現在時刻 t は，テスト区間の中心で定義する

Fig. 4 Conceptual scheme of SVT. The Hankel matrix X consists of L subsequences whose length

is K. The present time is defined as the center of the test interval.

る．以下にその詳細な枠組みを述べる．

今，任意の時系列データから，図 4 に示すように，スライド幅 τ を設定してハンケル行列

を生成することを考える．部分時系列を切り出してくる長さN の区間をテスト区間と名付け

る．ここから，長さK の部分時系列を L個切り出してくる．τ を設定すること以外は，前項

で述べた通常の SSAの手順と同じである．τ を設定する理由は，変化を感知した後も Score

がすぐに 0レベルに戻らないようにするためと，特異値分解の回数を減らして計算コスト

を抑えるためである．このとき，N，L，K および τ の関係としては，N = (L − 1)τ + K

が成り立つ．また，ハンケル行列 X̂は

X̂ =

⎛
⎜⎜⎜⎜⎝

y1 y2 · · · yK

yτ+1 yτ+2 · · · yτ+K

...
. . .

...
...

y(L−1)τ+1 y(L−1)τ+2 · · · y(L−1)τ+K

⎞
⎟⎟⎟⎟⎠ (2)

と記述できる．

次に，SSAの場合と同様に，ハンケル行列の特異値分解を考える：X̂ = ÛΛ̂V̂T．ここ

からは前項と同様に，K = Lのとき，すなわち X̂が正方行列の場合について考えることと

する．このとき，X̂X̂T は X̂の分散共分散行列となる．今，X̂X̂T の固有値を降順に並べ

たベクトルを (λ̂1, λ̂2, . . . , λ̂L)とする．我々の提案する変化点検出法では，この固有値の特
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19 変化点検出を応用した時系列データからの突発現象の前兆検出アルゴリズム

図 5 図 2 (c) を模して生成した Test Data 1．(a) 傾きが 0.01 のトレンド成分．(2) Pi 2 型地磁気脈動を模して
生成した突発的な振動成分．(c) 平均 0，分散 0.1 の正規雑音．(d) トレンド成分，振動成分およびノイズ成
分を足し合わせて生成した Test Data 1

Fig. 5 Test Data 1 generated based on ground-magnetometer data shown in Fig. 2 (c). (a) Trend

components. (2) Extraordinary oscillations. (c) Gaussinan noise. (d) Test Data 1 generated

as a combination of (a), (b) and (c).

性が時々刻々どのように変化するかに着目する．ここで，図 4 において，現在時刻をテス

ト区間の中心の時刻として設定している．現在時刻をテスト区間中のどこに設定するのが

最もよいかは一概にいえないが，特に理由がない限り，ハンケル行列の影響が及びやすい，

テスト区間の中心付近に現在時刻を設定することが妥当と思われる．

図 5 (d)は，実験のために生成した Test data 1である．Test data 1は，傾きが 0.01の

トレンド成分（図 5 (a)），Pi 2型地磁気脈動を模して生成した突発的な振動成分（図 5 (b)）

および平均 0，分散 0.1の白色ノイズ（図 5 (c)）を足し合わせることで生成した．

図 6 (a)は，図 5 に示したテストデータに対し，K = 100，L = 100，τ = 50でハンケ

ル行列を生成したときの，i = 1, · · · , 20までの λ̂i の寄与率の時間変化を示している．ここ

で，λ̂i は Λ̂の第 (i, i)成分を示す．ハンケル行列を生成する枠組みは図 4 および式 (2)に

基づく．(b)は (a)の t = 250の時刻の λ̂i を切り出したものである．同様に，(c)は (a)の

t = 1,400の時刻の λ̂i を切り出したものである．t = 250においては，λ̂1（第 1主成分の

特異値）のみ寄与率が飛び抜けて大きいことが分かる．一方，λ̂2, · · · , λ̂20 の寄与率はほと

図 6 (a) 図 5 (d) の Test data 1 に対し，K = 100，L = 100，τ = 50 でハンケル行列を生成したときの，特
異値の寄与率の時間変化．それぞれの時刻の特異値は，i = 1, · · · , 20 をプロットしてある．(b) t = 250 s

における特異値．(c) t = 1,400 s における特異値
Fig. 6 (a) Time variation of the contribution ratio of singular values calculated with K = 100,

L = 100, τ = 50 for the Test data 1 shown in Fig. 5. (b) Singular values at t = 250 s.

(c) Singular value at t = 1,400 s.

んど等しく，いわゆるノイズフロアを形成していることが見て取れる．これは，特異行列の

第 1主成分がこの時刻のテストデータの主要な構造を表現する成分で，第 2主成分以降は

ノイズ成分であることを示している．

次に，突発現象が始まっている t = 1,400の時刻について考察する．この期間のハンケル

行列の特異値分解によって得られる特異値の寄与率は，λ̂1, · · · , λ̂5 までは高次になるに従っ

て緩やかに減少し，λ̂6, · · · , λ̂20 はほぼ一定である．これは，i = 1, · · · , 5の成分が時系列の
主要な構造を表現する成分であり，第 6成分以降がノイズ成分であることを示している．こ

れらの結果から分かることは，変動の少ない時刻（突発現象が発生していない時刻）におい

ては，少ない主成分数で時系列の構造を表現することが可能であり，突発的な擾乱成分が含

まれる期間は，時系列の構造を表現するのにより高次の主成分まで必要になることである．

前述のように，時系列の構造を表現するのに必要な主成分の数を調べることで，突発現象

の発生の有無を調べることができる．ここで，時系列の構造を表現するのに必要な主成分の

次元数を dとする．前述のとおり，ノイズ成分に対応する特異値の寄与率は，iを変化させ
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20 変化点検出を応用した時系列データからの突発現象の前兆検出アルゴリズム

図 7 Test data 1 に K の値を変えながら SVT を適用した結果．SVT パラメータは K = 60–140，L = K，
M = 20，τ = 50

Fig. 7 Resulting SVT series for the Test data 1 with K = 60–140, L = K, M = 20, τ = 50.

てもその大きさがほとんど変化しない．ここでは，この性質を利用して，時系列の主要な

構造を表現するのに必要な次元数 dを決定する．より具体的には，λ̂d − λ̂d−2 が λ̂1/M を

超えないという条件を採用する．ここで，M は 1以上の整数である．この基準により決定

された dの値を SVT-scoreと呼ぶ．また，もとの時系列データ T から SVT-scoreの系列

（SVT系列）への変換

T → Tv(K, L, M, τ). (3)

を，Singular Value Transformation（SVT）と呼ぶ．図 10 は SVT により突発現象を検

出する枠組みを示している．SVT-scoreが 1を超える時刻を突発現象のオンセットタイム，

SVT-scoreが再び 1に戻る時刻を突発現象のオフセットタイムと定義する．

3.1.3 Simulation

適当な SVTパラメータを議論するため，いくつかのパラメータを規格化して Test Data

1に SVTを適用した．まず，K および Lの値を規格化して実験を行った結果を示す．

図 7 は，図 5 (d)の Test Data 1に対し，K の値を変えながら SVTを適用した結果で

ある．SVTパラメータは K = 60–140，L = K，M = 20，τ = 50とした．この実験では

τ = 50に設定されているため，SVT-scoreは 50秒おきの離散的な値である．ただし，こ

こではテストデータと比較しやすいように，データ間のギャップは線形補間してテストデー

図 8 Test data 1 に，M を規格化して SVT を適用した結果．SVT パラメータは K = 60，L = 60，
M = 10–50，τ = 50

Fig. 8 Resulting SVT-series for the Test data 1 with K = 60, L = 60, M = 10–50, τ = 50.

タと同じデータ長にしてある．また，図 4 に示すように，現在時刻 tは，Hankel行列を切

り出してくる区間の中心で定義する．

図 7を見ると，テストデータ 1の最初の期間を除いて，何も eventがない期間は SVT-score

は 1を保ち，突発現象が継続している期間は 1より大きな値をとっていることが分かる．こ

の特徴は K の値に依存せず安定している．つまり，K=60–140の範囲においては K の値

によらず，SVTにより突発的な振動成分がうまく検出されているといえる．さらに，K が

小さいほど，SVT-scoreが早く 1に戻る傾向があることが分かる．

図 8 は，図 5 (d)の Test Data 1に対し，M の値を変えながら SVTを適用した結果で

ある．SVTパラメータはK = 60，L = 60，M = 10–50，τ = 50とした．図 8 を見ると，

M の値により検出の感度が変化していることが見て取れる．大まかな傾向としては，M の

値が大きいほど，突発現象を検出した際の SVT-scoreの値が大きく，また，0レベルに戻

るまでの時間も長くなっている．

図 9 は，図 5 (d)の Test Data 1に対し，突発的な振動成分の振幅を変えながら SVTを

適用した結果である．ここで，突発的な振動成分の最大振幅を C とする．図 9 (a)は，SVT

パラメータをK = 60，L = 60，M = 10，τ = 50とし，C の値を 0.1–4.0まで変化させた

ときの，SVT系列である．この実験では，C = 0.1においては SVT-scoreが反応しておら
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21 変化点検出を応用した時系列データからの突発現象の前兆検出アルゴリズム

図 9 Test data 1 の突発的な振動成分の振幅を変えながら SVT を適用した結果．(a) SVT パラメータ K = 60，L = 60，M = 10，τ = 50 で，突発的な
振動成分の振幅を 0.1–4.0 nT まで変化させながら SVT を適用した結果．(b) SVT パラメータ K = 60，L = 60，M = 20，τ = 50 で，突発的な振
動成分の振幅を 0.1–4.0 nT まで変化させながら SVT を適用した結果

Fig. 9 (a) Resulting SVT-series with K = 60, L = 60, M = 10, τ = 50 for the different amplitude of extraordinary oscillation of Test data

1. (b) Resulting SVT-series with K = 60, L = 60, M = 20, τ = 50 for the different amplitude of extraordinary oscillation of Test

data 1.

ず，検出に失敗していることが分かる．図 9 (b)は，SVTパラメータを K = 60，L = 60，

M = 20，τ = 50とし，C の値を 0.1–4.0まで変化させたときの，SVT系列である．この

例では，C = 0.1においても SVT-scoreが反応しており，検出がうまくいっていることが

分かる．つまり，突発現象の最大振幅がノイズ成分と同程度の微小な変動であっても，適

当なM を選択することで検出が可能になることを示している．次に，実データに SVTを

適用した結果を示す．図 11 (a)は，Polar/UVI dataから作成した，keogram plotである．

このプロットでは，横軸が時間，縦軸が磁気緯度，カラーマップが 21–03MLT（magnetic

local time）で平均したオーロラの発光強度（photon flux）になっている．ここで，赤色の

垂直破線は，目視により同定したオーロラサブストームの発生時刻を示している．オーロラ

サブストームの発生時刻は，オーロラの発光領域が高緯度側（北極側）に拡大し，かつ，発

光強度の強まりが 30分以上継続したケースのみ，選出した．発光領域が極側へ拡大する現

象は poleward expansionと呼ばれ，オーロラサブストーム発生時のオーロラの特徴的な挙

動である．図 11 (b)は，CPMNの KAGにおいて 10:00–18:00UTに観測された H成分の

地上磁場データである．参考のために，生データのほかに 20–250 sの通過帯域で bandpass

filterを施したデータを掲載する．

図 12 は，図 11 (b)で示した地上磁場データに SVTを適用した結果である．SVTパラ

メータ K = 60，L = 60，M = 10，τ = 50で計算した．上段図は Polar/UVIから作成し

た keogram plot，中段図は地上磁場データ，下段図は SVT系列である．データの破線は目

視で決定したオーロラサブストームの開始時刻を示している．地磁気データ中のピンク色で

プロットされている箇所は，そこが SVT scoreが 1を超えた区間であることを示している．

ここで，keogramからオーロラの発光領域が極側に拡大している時間帯を，突発現象が継

続している時間と定義する．この時間帯において，SVT-scoreが 1を超えていれば，検出

成功とする．図 12 では，SVT-scoreが一度も 1を超えておらず，すべてのオーロラサブス

トームの検出に失敗していることが分かる．

同様に，図 13 は，図 11 (b) で示した地上磁場データに，SVT パラメータ K = 60，

L = 60，M = 30，τ = 50で SVTを適用した結果を示している．この例では，すべての

オーロラサブストームが検出されている．ただし，17:50UT付近で SVT-scoreが 1を超え

ている箇所があるが，対応する UVI/dataが欠損しているため，評価の対象からは除外し
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図 10 SVT による突発現象検出法の概念図．SVT-score が 1 から 2 以上になる時刻を突発現象のオンセットタ
イム，SVT-score が再び 1 に戻る時刻を突発現象のオフセットタイムとする

Fig. 10 Schematic illustration of the detection of extraordinary events by SVT.

図 11 (a) Polar/UVI から作成した keogram plot．(b) 1997 年 2 月 13 日に CPMN 観測点の KAG で観測
された地上磁場 H 成分の変動値と 20–250 s の通過帯域で bandpass filter 処理を施したもの

Fig. 11 (a) Keogram plot of Polar/UVI data. (b) H-component of ground-magnetometer data

obtained at KAG station and bandpass filtered data between 20–250 s.

図 12 KAG で観測された地上磁場データ H 成分に，SVT を適用した結果．（上段図）Polar/UVI から作成した
keogram plot．（中段図）地上磁場データ．（下段図）SVT 系列．データの破線は目視で決定したオーロラ
サブストームの開始時刻．ピンク色でプロットされている区間は SVT により検出された区間を表す．SVT

パラメータ K = 60，L = 60，M = 10，τ = 50 で計算
Fig. 12 Resulting SVT-series with K = 60, L = 60, M = 10, τ = 50 for the ground-magnetometer

data shown in Fig. 11. The vertical line shows the onset time of auroral substorms determined

by visual inspection.

た．これらの結果は，適当なM を選択することによって，SVTにより地上磁場データか

らオーロラサブストームが検出可能になることを示している．

3.2 SSAに基づく Precursor Onset決定法

3.2.1 Singular Spectrum Transformation

オフラインによる前兆検出の第 2段階として，前兆現象の開始時刻，precursor onsetを

精密に推定する枠組みを導入する．すでに 3.1 節で述べたように，近年，SSAを応用した

変化点検出が研究されている9),16)．特に文献 9)では，文献 16)の枠組みを拡張し，対象と

する時系列データを現在時刻近傍の局所相対的変化度を表す無次元量に変換する枠組みを

提案した．文献 9)では，この無次元量を CP-scoreと呼び，時系列から CP-scoreへの非線

形変換を Singular Spectrum Transformation（SST）と呼んでいる．

図 14 に，SSTの概念図を示す．SSTでは，対象とする時系列データを図 14 のように，

現在時刻 t近傍のテスト区間と，それより過去のデータからなる参照区間に分けて考える．
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図 13 KAG で観測された地上磁場データ H 成分に，SVT を適用した結果．（上段図）Polar/UVI から作成した
keogram plot．（中段図）地上磁場データ．（下段図）SVT 系列．データの破線は目視で決定したオーロラ
サブストームの開始時刻．ピンク色でプロットされている区間は SVT により検出された区間を表す．SVT

パラメータ K = 60，L = 60，M = 20，τ = 50 で計算
Fig. 13 Resulting SVT-series with K = 60, L = 60, M = 20, τ = 50 for the ground-magnetometer

data shown in Fig. 11. The vertical line shows the onset time of auroral substorms determined

by visual inspection.

図 14 SST の概念図．現在時刻 t の過去側にテスト区間を，テスト区間よりさらに過去側に参照区間を設ける．現
在時刻 t はテスト区間の先端に設定する

Fig. 14 A diagram of pattern extraction by conventional SST.

図 15 参照区間から生成した部分空間（reference subspace）と，テスト区間から生成した部分空間（test

subspace）
Fig. 15 A diagram of the reference subspace and the test subspace.

今，テスト区間も参照区間もともに長さは N とする．3.1.1 項と同様に，N，Lおよび K

の間には，N = K + L − 1が成り立つ．g はテスト区間と参照区間の隔たりを表す．ここ

で，図 14 中で現在時刻 tがテスト区間の先端の時刻として定義されているが，これは，可

能な限り早く前兆現象を検出するためである．今，式 (1)と同様の手順で，参照区間とテス

ト区間それぞれからハンケル行列を生成することを考える．参照区間のデータから構成さ

れるハンケル行列の左特異行列を U ref，テスト区間のデータから構成されるハンケル行列

の左特異行列を U ref とする．もし，時系列データに一定期間動的な特性の変化がなければ，

データはある特徴空間（部分空間）に拘束される．SSTではそのような観点から，2つの部

分空間 U ref と U test どうしの距離によって，変化度（CP-score）を定義する（図 15 参照）．

今，N1 = {1, . . . , n} とすると，参照区間から生成した部分空間（reference subspace）

は，Href = span{U ref
n }（n ∈ N1）と記述される．同様に，テスト区間から生成した部分

空間（test subspace）は，M1 = {1, . . . , m}としたとき，Htest = span{U test
m }（m ∈ M1）

と記述される．部分空間どうしの距離尺度としては，画像パターン認識の分野で特に利用

されている正準角を用いる．A ∈ Rm×p，B ∈ Rm×q（A，B はフル列ランクを持ち，か

つ p ≥ q ≥ 1）に対して，A，B の列ベクトルが生成する部分空間 F，G の間の正準角

θk ∈ [0, pi/2]（k = 1, · · · , q）は次のように定義される3)．

cos θk = max
u∈F,v∈G

uT v (4)

ただし，uT u = vT v = 1かつ uT ui = 0，vT vi = 0（i = 1, 2, · · · , k − 1）を満たす．ここ
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で，CP-scoreを Z(t)，Href と Htest の間の正準角を cos θk とすると，Z(t)は

Z(t) ≡ 1 −
q∑

k=1

cos θk/q (5)

と定義される．定義より，Z は 0–1の間を変動する無次元量であり，変化が最大のとき 1を

とり，変化が最小のとき 0をとる．また，CP-scoreは局所相対的な変化度であり，その絶

対値に意味があるわけではない．CP-scoreを計算するのに必要なパラメータは，図 14 と

図 15 に記された K，L，g，m，nの 5つである．したがって，もとの時系列を T とする
と，SSTは

T → Tc(K, L, g, m, n) (6)

と記述できる．

3.2.2 Multivariable SST

特異値分解はノンパラメトリックで数値的にも安定した手法であるため，SSTは様々な

性質のデータに対応できる汎用的な変化点検出法といえる．そのため，無限ともいえる変動

パターンを示す地球科学のデータへも，柔軟に対応できると期待される．しかしながら，前

兆現象のように初動が緩慢で変動が小さい現象のオンセットには，従来の SSTはそれほど

鋭敏ではない．それに対し近年，異なる地点で同時観測された複数の時系列データを用いた

SSTにより，そのような緩慢な変化の開始もうまく検出できることが報告されている24),25)．

これは，前兆現象が複数の観測点で同期して観測されるという性質に着目したものである．

文献 24)では，多次元の時系列データを用いた SSTを，multivariable SST（以下，MSST

と記載）と呼んでいる．

ここで，SSTからMSSTへのアルゴリズムの拡張の枠組みを示す．MSSTにおいては，

式 (1)で示したハンケル行列は

Xj =

⎛
⎜⎜⎜⎜⎝

yj,1 yj,2 · · · yj,K

yj,2 yj,3 · · · yj,K+1

...
. . .

...
...

yj,L yj,L+1 · · · yj,N

⎞
⎟⎟⎟⎟⎠ (7)

と記述される．ここで，j は時系列の次元数である．たとえば，2観測点のデータを統合し

て CP-scoreを計算する場合は，j = 2となる．今，J = {1, . . . , j}，N = {1, . . . , n}とす
ると，reference subspaceはHref = span{U ref

n }（n ∈ Nj，j ∈ J）と記述される．同様に，

図 16 Test data 2．t = 1,000 において，トレンドの傾きを変化させている
Fig. 16 Test data 2. The slopes change at t = 1,000.

M = {1, . . . , m}とすると，test subspaceは Htest = span{U test
m }（m ∈ Mj，j ∈ J）と

記述される．このとき，式 (5)で示した SSTは，

Tj (j ∈ J) → Tc(K, L, g, m, n). (8)

と記述できる．式 (6) および式 (7) を見れば分かるように，SST から MSST へのアルゴ

リズムの拡張は非常にシンプルである．しかしながら，使用する観測点が，解析対象とす

る自然現象の空間スケールと比べ “十分に近接している”場合，このシンプルな拡張によっ

て，従来の SSTでは検出困難だった緩慢で微小な変化が精度良く検出できるようになるこ

とが報告されている24),25)．今，我々が対象としているオーロラサブストームは，真夜中±3

時間程度で同様の地磁気変動を引き起こす現象である．対して，本研究で用いる 2観測点

（KAGと CBI）は，経度差で 12◦ 程度（地方時で 45分程度）しか離れていないため，“十

分に近接している”と見なしてよい．

次に，人工データへの SSTの適用例を示す．図 16 は，図 5 と同様に，図 2 (c)の地上

磁場データを模して生成した人工データである．Test data 2が Test data 1と違うところ

は，t = 1,000においてトレンド成分の傾きが 0.01から 0.02および 0.01から 0.03に変化

している点（Test data 2 は 2 次元であることに注意）と，ノイズ成分を加えていない点

である．トレンドの傾きが変化している時刻が precuror onsetである．また，ノイズ成分

を加えていないのは，MSST がノイズに弱い手法だからである24)．図 17 に示すように，
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図 17 SST による precursor onset の決定法．CP-score が最大になる時刻で precursor onset を定義する
Fig. 17 The diagram of how to determine precursor onsets by SST.

precursor onsetは CP-scoreが最大になる時刻で定義する．SSTパラメータK，L，g，m，

nについては，SSTの性質上，経験的に決定するしかない．このうち，最も重要なパラメー

タである K については，40から 80の間で変化させる．それ以外は，L = K，g = K/2，

m = 1，n = 3とする．Precursor onsetは，各K において，あらかじめ決められた区間内

で CP-scoreが最大となる時刻の平均として定義する．

図 18 に，Test data 2 に SST を適用した結果を示す．SST パラメータは K = 40–80，

L = K，g = K/2，m = 1，n = 3である．同様に，図 19 に，Test data 2にMSSTを適

用した結果を示す．MSSTパラメータは，図 18 の SSTパラメータと同じ設定にした．

図 18 の SST系列に関しては，突発的な振動成分が始める時刻（t = 1,200）周辺で CP-

score が急激に立ち上がっていることが見て取れる．一方で，トレンドの傾きが変化する

t = 1,000では，明確な反応は見られない．つまり，このケースのような緩やかなトレンド

の変化に対し，通常の SSTはあまり鋭敏ではないことが分かる．一方で，図 19 のMSST

系列に関しては，t = 1,000のところで鋭く立ち上がっていることが分かる．しかも，その

立ち上がり具合は K の値に依存せずほぼ一定である．すなわち，SSTからMSSTへの拡

張によって，precursor onsetのような緩やかなトレンドの変化を鋭敏に検出できるように

なることが分かる．ただし，後述のように，MSSTはノイズに対してあまり頑健ではない．

さらに，データにノイズ成分が存在する場合，mや nの設定に検出の精度が左右されるこ

とが実験で分かっている24),25)．

3.2.3 SVTと SSTの比較

ここで，SVTと SSTという 2つの変化点検出法の特徴を比較する．突発現象の検出は，

通常の変化点検出とはやや目的が異なる．SSTのような通常の変化点検出は，データの特

図 18 図 16 のテストデータ 2 に対して K = 40–80，L = K，g = K/2，m = 1 and n = 3 で計算した
SST 系列．Test data 2（上段図）中の赤色の垂直波線は，トレンドが変化する時刻を示している

Fig. 18 Resulting SST series with K = 60–140, L = K, g = K/2, m = 1 and n = 3 for the Test

data 2. The red vertical dashed line in the top panel shows the time of slope change.

性が動的に変化する 1点を検出する問題である．そのため，変化点の時刻でのみ CP-score

が鋭く立ち上がり，その後できるだけ早く CP-scoreが 0レベルに戻ることが要求される．

特に，本研究のように緩慢な初動の開始時刻を正確にとらえたい場合には，その特徴は重要

である．それに対して突発現象の検出は，点ではなく現象が継続している期間を検出する問

題である．その場合，CP-scoreは突発現象の継続中は 0レベルに戻らない方が都合が良い．

図 20は，地上磁場データに SSTを適用した結果である．図 20 (a)の上段図はPolar/UVI

から作成した keogram plot，中段図は適用した地上磁場データ，下段図は SST系列である．

垂直の破線は，目視により決定した突発現象（Pi 2型地磁気脈動）のオンセットを表す．同

様に，図 20 (b)の上段図は Polar/UVIから作成した keogram plot，中段図は適用した地

上磁場データ，下段図はMSST系列である．SSTパラメータは，ともにK = 60，L = K，

g = K/2，m = 1，n = 3と設定した．図のフォーマットは図 12 および図 13 と同様であ

る．中段図の地上磁場データ中に示した赤丸は，SST（あるいはMSST）によって検出され
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図 19 図 16 のテストデータ 2 に対して K = 40–80，L = K，g = K/2，m = 1 and n = 3 で計算した
MSST 系列．Test data 2（上段図）中の赤色の垂直波線は，トレンドが変化する時刻を示している

Fig. 19 Resulting MSST series with K = 60–140, L = K, g = K/2, m = 1 and n = 3 for the Test

data 2. The red vertical dashed line in the top panel shows the time of slope change.

た箇所を示している．検出のあるなしは，CP-scoreの極大値が，あらかじめ設定した閾値

を超えたかどうかで判断する．ここでは，閾値は解析した区間における CP-scoreの最大値

の 1/2とした（たとえば，解析区間内の CP-scoreの最大値が 0.8の場合は，CP-scoreが

0.4を超えたときに検出ありと判断する）．

図 20 (a)を見ると，目視して決定したオーロラサブストームの開始時刻のうち，3番目ま

でのイベントは検出できていることが分かる．しかし，4番目のイベントは検出に失敗して

いる．さらに，CP-scoreが再び 0レベルに戻るタイミング（SVTに関しては 1に戻るタ

イミング）に関しては，SVT と SST で明らかに異なることも見て取れる．SVT-score は

現象が継続している間一定の値を維持しているのに対し，SST の CP-score は現象が開始

する一瞬のみ鋭く反応している．すなわち，SSTによって検出できるのは主に現象のオン

セットタイムであり，オフセットタイムの検出にはあまり適していないといえる．一方で，

図 20 (b)のMSST系列を見てみると，目視で決定した突発現象（Pi 2型地磁気脈動）の発

生した時刻以外でも CP-scoreが頻繁に閾値を超えている．前項で示したとおり，MSSTは

従来の SSTよりも緩慢なトレンド変化に対して鋭敏な手法であるが，その分誤検出も多く

なることが分かる．

また，CP-scoreは 0から 1の間で連続的に変動する値であるのに対し，SVT-scoreは自

然数しかとらない．この性質も，2つの手法のそれぞれの目的に合致している．SSTを用い

たオンセットタイム決定法では，CP-scoreが最大になる時刻でオンセットを定義する．そ

のため，CP-scoreは連続的に変動する量であった方が，オンセットタイムを厳密に決定す

るのに都合が良い．それに対して SVTは，SVT-scoreが閾値を超えるところで eventあり

と判断する．Scoreが連続的に変化する場合，閾値の設定方法が問題になる．しかし SVT

は scoreが離散的であるため，閾値の設定が比較的簡単になる．

さらに，SSTでは参照区間とテスト区間から特徴空間を生成するのに対し，SVTは現在

時刻近傍のみから部分空間を生成する．したがって，SVT の特異値分解の回数は SST の

1/2で済み，計算コストを抑えることができる．表 2 に SVT，SST，MSSTのパラメータ

数と計算コストをまとめる（MSSTのパラメータ数には j も含めている）．表 2 から，SVT

では SSTおよびMSSTよりパラメータが少なく，かつ，計算時間が大幅に短縮されている

ことが分かる．以上のことをまとめると，SVTは突発現象の大まかなオンセットタイムと

オフセットタイムを効率良く検出するのに適した手法であり，MSSTはノイズに対する頑

健性は低いものの，緩慢なトレンド変化を鋭敏に検出できる変化点検出法であるといえる．

オフラインによる前兆検出では，これら 2つの手法を相補的に用いることで，鋭敏かつノイ

ズに robustな検出が可能となる．

3.3 Main Onset決定法

オフラインによる前兆検出における第 3段階として，突発現象の精密なオンセットタイム

（main onset）を決定する手法を紹介する．3.1 節において，突発現象の大まかなオンセッ

トタイム t0 とオフセットタイム t1 をすでに推定している．本節では，その大まかなオン

セットタイム t0 の前後で，より精密に突発現象のオンセットタイムを推定する枠組みにつ

いて述べる．本研究では，Fukuyamaら5) で紹介された，データの差分変換と Bayes推定

を用いた手法を採用する．

Fukuyamaら5) の提案手法の大まかな手続きは以下のとおりである．まず，データに差

分変換を施し，一階のトレンドモデルをあてはめることで平滑化する．一階のトレンドモデ

ルは tn = 2tn−1 − tn−2 + νt
n νt

n ∼ N(0, τ2
t )で表される．差分変換の目的は非定常なトレ

ンド成分を除去するため，平滑化の目的は高周波ノイズの除去である．νt
n は，状態空間モ
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図 20 (a) 地上磁場データに K = 60，L = K，g = K/2，m = 1 and n = 3 で SST を適用した結果．(b) 地上磁場データに K = 60，L = K，
g = K/2，m = 1 and n = 3 で MSST を適用した結果

Fig. 20 (a) Resulting SST series with K = 60, L = K, g = K/2, m = 1 and n = 3 for the ground-magnetometer data. (b) Resulting

MSST series with K = 60, L = K, g = K/2, m = 1 and n = 3 for the ground-magnetometer data.

表 2 SVT，SST および MSST のパフォーマンス比較
Table 2 Performance comparison between SVT, SST and MSST.

A SVD の回数 計算時間（秒） パラメータ数

SVT N/τ 4.029 4

SST 2N 704.62 5

MSST 2jN 1,557.47 6

デルにおいてシステムノイズと呼ばれ，ここでは平均 0分散N のガウス分布に従うとする．

システムノイズの分散は，AIC（赤池情報量規準）を最小にすることにより決定される．次

に，差分変換と平滑化処理したデータ Ym: m+W = {ym, ym+1, . . . , ym+W }に，正の傾きを
持つ直線をあてはめる．望ましい直線の傾きを正に限定するのは，初期の Pi 2研究におい

て，“pt (=Pi 2) starts with dH/dt > 0 in the middle or low latitude” 21) という記述が

あるためである．これは，中，低緯度の Pi 2はその微分値が正の変動をとる点から始まる

という特徴を述べたものである．本研究で使用している観測点（KAGおよび CBI）も，磁

気的低緯度に位置しているため，その初動は正の方向にふれると仮定してよい．傾きが最も

望ましい値をとり，かつデータ誤差が最小になる直線の始点をオンセットタイムとする．

望ましい直線の傾き値の客観的な評価には，ABICを用いる．今，あてはめる直線の傾き

を aとしたとき，始点以後のデータ Ym:m+W と直線との誤差は Σm+W
i=m (yi − a(i−m))2 で

表される．また，過去のデータから経験的に求めた望ましい傾きを a∗ とおくと，(a∗ − a)2

が最小になるとき傾き aは最適な値をとる．直線の傾き具合とデータとの誤差における兼

ね合いを左右するパラメータを αとしたとき，Σm+W
i=m (yi − a(i − m))2 を最小化すること

で，オンセットタイムを推定できる．この問題を Bayes的に解釈すると，事前分布，デー

タ分布はそれぞれ次式で表される1),6)．

g(a|α) =
1

(2πβ2)
1
2

exp

{
− (a∗ − a)2

2β2

}
, β2 =

σ2

α2

f(Ym:m+W |α)

= Πm+W
i=m

1

(2πσ2)
W+1

2

exp

{
− (yi − a(i − m)2)

2σ2

}
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図 21 Test data 3．(a) 傾き 0.01 のトレンド成分．(b) 最大振幅 1 の突発的な振動成分．(c) 平均 0，分散 0.1

の正規雑音．(d) (a)，(b) および (c) を足し合わせて生成した Test data 3

Fig. 21 Test data 3 generated as a combination of the trend component (a), extraordinary oscilla-

tions (b) and gaussian noise (c). (d) Test data 3 generated as a linear combination of (a),

(b) and (c).

この 2式から，周辺尤度

L(Ym:m+W |a) =

∫ +∞

−∞
f(Ym:m+W )g(a|α)da (9)

が求まる．式 (9)の対数をとって σ2 について偏微分することにより最適な σ2（これを σ2∗

とする）が求まり，周辺尤度 L をパラメータ α のみの関数にすることができる．よって

ABICm = −2 log L(Ym:m+W |α, σ2∗) を最小化とする α がその始点における最適な α で

ある．

次に，人工的に生成したテストデータに文献 5)の手法を適用した結果を示す．図 21 に，

人工的に生成した Test data 3を示す．図 21 (a)は，傾き 0.01のトレンド成分，図 21 (b)

は最大振幅を 1に規格化した突発的な振動成分，(c)は平均 0, 分散 0.1の正規雑音である．

図 22 Test data 3 に，Fukuyama ら5) の提案による Bayes 推定を利用したオンセット決定法を適用した結果．
(a) 図 21 に示された Test data 3．赤い星印は本手法により決定した main onset の時刻（tm），緑の星
印は事前に SVT で求めた大まかなオンッセットタイム（t0）を示している．(b) データ中の赤い星印は，文
献 5) の手法により推定されたオンセットタイムを示している．また，データ中の緑の星印は，SVT により
前もって推定された，突発的な振動成分の大まかな開始時刻（t0）である．(c) (a) のデータに差分変換と平
滑化処理を施したデータを，(b) と同じ区間でプロットしたもの

Fig. 22 Estimated main onset by the method proposed by Fukuyama et al. 5).

図 21 (d)は，(a)，(b)および (c)を足し合わせて生成した Test data 3である．

図 22 (a)は，テストデータの生データを示している．図 22 (b)は t = 1,400–2,200 sまで

（赤の実線で囲んでいる区間）を拡大したものである．データ中の赤い星印は，文献 5)の手

法により推定されたオンセットタイムを示している．また，データ中の緑の星印は SVTに

より前もって推定した，突発的な振動成分の大まかな開始時刻（t0）を示している．なお，

ここでは，過去のデータから決定すべき望ましい直線の傾き a∗ は 0.01 とした．図 22 (c)

は，図 22 (a)の Test data 3に差分変換と平滑化処理を施したものを，図 22 (b)と同じ区間

でプロットしたものである．データ中の赤い星印は，推定されたオンセットタイムを，デー
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図 23 探索する時刻 t0，t1，tp および tm の前後関係と前兆検出に関する付加情報のまとめ
Fig. 23 A summary of event screening criteria and the anteroposterior relationship between t0, t1,

tp and tm.

タ中の赤の直線は，あてはめた（最適な）直線を示している．あてはめる直線の長さは，前

もって推定した振動成分の周期の 1/6とした．グラフ余白の赤の実線で示したエラーバー

は，オンセットタイムを探索した区間を示している．ここでは，t0 から ±50 sを探索区間

とした．図 22 の (c)中の赤い星印が，t = 1,725のところでオンセットタイムが推定された

ことを示している．実際のオンセットタイムより 25秒遅く推定されているが，これはテス

トデータに意図的に混入させたノイズ成分の影響で，推定に誤差が生じたものと思われる．

3.4 オンセット探索区間の設定

これまで述べたように，我々の提案する前兆検出アルゴリズムは，SVTによる突発現象の

大まかなオンセットタイム（t0）とオフセットタイム（t1）を検出した後，t0から時刻を遡っ

て precursor onset（tp）と main onset（tm）を探索する仕組みになっている．図 23 に，

t0，t1，tp，tm の前後関係を示す．これらの 4つの時刻は図 3 と対応している．t0，t1 は，

SVTにより推定される突発現象の大まかな開始時刻および終了時刻である．tp は，MSST

によって推定される前兆現象の開始時刻（precursor onset），tm は，Bayes 推定の枠組み

により推定される突発現象の開始時刻（main onset）である．

ここで，t0 からどのくらい時刻を遡って tp と tm を探索するかが問題になる．いま，tp

を探索する区間を探索区間 2，tm を探索する区間を探索区間 3とする．図 23 に示すよう

に，探索区間 2は t0 − ξ1 から t0 − ξ2 まで，探索区間 3は t0 − μ1 から t0 − μ2 までの区間

とする．ξ1，ξ2，μ1，μ2 についても，図 3 と対応している．この 4つの時刻，ξ1，ξ2，μ1，

μ2 をどのように与えるかについて，以下に記述する．

SVT の時間分解能 τ が 50 s であることを考慮すると，tm は t0 の前後 1 分程度の範囲

内に存在する可能性が高い．一方，tp については，より長い区間を探索する必要がある．

なぜなら，これまでのオーロラサブストームの研究から，オーロラサブストームの前兆現

象は，平均で 3分程度の継続時間があることが報告されているからである．探索区間がこ

れ以上短ければ，妥当な tp を検出できない可能性がある．逆に，探索区間が長すぎると，

precursor onset以外の変化点を検出してしまう可能性がある．適当な探索区間の設定につ

いては一般的な解答はなく，対象としている現象の特性を考慮して，経験的に決定するしか

ない．本研究では，tp は t0 の 480秒前まで（ξ1 = 480 s，ξ2 = 0 s），tm は t0 の前後 60秒

間（μ1 = 60 s，μ2 = −60 s）を探索区間として設定した．

3.5 Event Screening

地上磁場データは無限ともいえる変動パターンを示すため，SVTで検出したすべての突

発現象に対して前兆現象を定義できるわけではない．ここでは，前兆現象の検出が事実上不

可能な eventを screeningする枠組みを述べる．

Screeningのための 1つ目の条件は，事前擾乱の有無である．我々が対象としているオー

ロラサブストームは，短い期間に連続して発生することが知られている．サブストーム event

が連続して発生する場合は特に，マルチプルオンセットと呼ばれる．前兆現象は微小な変動

であるため，背景の変動が非常に小さい期間に発生した eventのみ，データからの判別が可

能である．ところが，マルチプルオンセットの場合，最初に発生したサブストームが終息す

るより先に次のサブストーム eventが開始されるため，2回目以降の eventについては前兆

現象の検出は困難である．したがって，マルチプルオンセットについては，最初の eventの

みを前兆検出の対象とすることにする．最初の eventのみを選定する方法としては，図 23

中に示すように，t0 より少し過去側の期間に探索区間 1を設け，その期間中の変動 ΔP が

ある閾値より小さい場合に，その eventの周辺で precursor onsetと main onsetを探索す

る．ここでは，図 23 において η1 = 540 s，η2 = 180 sと設定する．

Screeningのための 2つ目の追加条件は，bay型変化の有無である．1章で述べたように，

オーロラサブストーム発生時の地上磁場変動は，突発的な振動成分である Pi 2型地磁気脈

動と，ベースラインが増加する bay型変化の 2つで特徴づけられる．しかし，過去の研究

から，オーロラブレイクアップの発生する数十分前に，bay型変化をともなわない Pi 2型
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地磁気脈動が観測される例が知られている．このようなケースは，シュードブレイクアップ

と呼ばれる．SVTによって選出された eventの中には，このシュードブレイクアップにと

もなうものも含まれている可能性がある．そのような eventを除外するために，t0 から t1

までの間の区間の変動の大きさが ΔB を超える eventのみを，前兆検出の候補とした．

4. 適 用 結 果

図 24 に，本アルゴリズムによって検出された前兆現象の例を示す．図 24 (a)は，1997

年 2月 13日の Polar/UVIデータから作成した keogram plot，図 24 (b)は，1997年 2月

13日の 10:00–18:00UTに CPMNの KAGで観測された地上磁場データ H成分を示して

いる（図 11 と同じ）．赤色の垂直波線は，目視で決定したオーロラサブストームの開始時刻

を示している．図 24 (c)に，ΔP < 1.0および ΔB > 0.6という条件下で event screening

を行ったときの，前兆現象検出区間（P-scoreが 1となっている区間）を示す．前述のとお

り，前兆現象は precursor onsetと main onsetで挟まれた区間で定義される．ここで，前

兆現象が検出された区間を示すために，P-scoreを導入する．P-scoreは，precursor onset

と main onsetで挟まれた区間でのみ 1をとり，それ以外の区間では 0をとるものとする．

図 24 (d) は，ΔP < 1.0 および ΔB > 1.0 という条件下で event screening を行ったとき

の，前兆現象検出区間（P-scoreが 1となっている区間）である．図 13 と図 24 を比較す

ると，図 24 (c)，(d) 双方において 2 番目と 4 番目の event（赤の破線で示したもの）が，

event screeningの対象となったことが分かる．また，図 20 (b)と図 24 を比べると，本ア

ルゴリズムを用いることで，MSST単体よりも誤検出が大幅に減少していることが分かる．

図 24 (c) では，1 つ目と 3 つ目のオーロラサブストームの前に前兆現象を検出している

ことが分かる．同様に，図 24 (d) では，3 つ目のオーロラサブストームの前に前兆現象を

検出していることが分かる．(c)と (d)双方において，3番目のオーロラサブストームの 10

分程度後に，別の前兆現象が検出されている．これは，オーロラサブストームはしばしば短

い時間に連続して発生するためであると考えられる．

5. 結 論

本稿では，オフラインによる前兆検出アルゴリズムを提案した．我々の提案手法では，SVT

による突発現象の検出，検出した突発現象の screening，MSSTによる precursor onsetの

検出，Bayes推定に基づく main onset検出という 4つステップからなる．

Bayes 推定に基づく main onset 検出法5) により，突発現象の開始時刻を ABIC を用い

図 24 本アルゴリズムによって検出されたオーロラサブストームの前兆現象．(a) 1997 年 2月 13日の Polar/UVI

データから作成した keogram plot．(b) 1997 年 2 月 13 日の 10:00–18:00UT に CPMN の KAG で
観測された地上磁場データ H 成分．(c) ΔP < 1.0 および ΔB = 0.6 で event screening を行ったと
きの，前兆現象検出区間（P-score が 1 となっている区間）．(d) ΔP < 1.0 および ΔB = 1.0 で event

screening を行ったときの，前兆現象検出区間（P-score が 1 となっている区間）．赤色の垂直波線は，目
視で決定したオーロラサブストームの開始時刻

Fig. 24 Precursory events detected by proposed algorithm.

て客観的に推定することができるようになった．しかし，この手法を用いるには，突発現

象の開始付近のデータを，手動で与えてやる必要があった．本アルゴリズムでは，事前に

SVT を適用することで突発現象の大まかな開始時刻 t0 を推定し，手動による操作なしに

Fukuyamaら5)の手法を適用できるようになった．また，Tokunagaら24),25)では，Ideら9)

が提案した SST を MSST に拡張することで，従来 SST および Fukuyama ら5) の提案手
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法では検出困難だった，前兆現象の微小な変化をとらえることができるようになった．しか

し，MSST単体では誤検出が多く，自然科学のデータに適用することが難しい．本アルゴ

リズムにおいては，事前に SVTにより突発現象の大まかな開始時刻 t0 を推定し，さらに

前兆現象の検出が事実上困難な eventを事前に screeningすることにより，誤検出の問題に

対応できるようにした．このように，タイプの異なる変化点検出法を段階的に適用していく

ことで，非定常かつノイズを含んだ自然科学のデータから，微小で緩慢な前兆現象を検出す

ることができるようになった．

人工的に生成したデータを解析する場合とは異なり，自然科学におけるデータ解析では，

あらかじめ正解が分かっているわけではない．本稿では，SSAを応用した突発現象検出法

や precursor onset決定法を提案したが，それは現時点で最も適切と思われる決定法を採用

したにすぎない．今後，オーロラサブストームに関する知見が太陽地球系科学の分野にお

いて蓄積されてゆくにつれて，より適切なオンセットの定義方法が見つかる可能性もある．

そのときは，突発現象の検出法もオンセットタイム決定法も，新たな知見を盛り込みつつ改

良を加えていくことが重要である．

予報研究という観点では，可能な限り早い段階で前兆現象を検出できることが，突発性現

象による被害を食い止めるために重要である．一方で，自然現象の基礎研究という観点で

は，可能な限り正確に前兆の開始時刻を推定することが重要である．なぜなら，観測点間の

現象の開始時刻の時間差は，その自然現象の時空間的な発展の特性を反映しているからであ

る．実際，本研究で適用対象としたオーロラサブストームについても，地上と磁気圏での現

象の開始する順序を明らかにすることが，その発生機構を解き明かすうえでの keypointに

なるとされている．地球科学の分野で用いられてきた Fourier解析やWavelet解析による

変化点検出法は，基本的に直交基底に分離した信号成分のパワーが，ある閾値を超えたとこ

ろでオンセットを定義するという枠組みによるものだった17),18),23)．このようなアプロー

チは，閾値の設定そのものがオンセットの定義になってしまうため，解析者の主観が入り込

みやすい．また，当然のことながら，緩慢な初動をとらえることに適していない．一方で，

本稿で precursor onset決定法として採用したMSSTも，Bayes推定によるmain onset決

定法も，信号のパワーに閾値を設けるのではなく，事前に決められた区間内において変化が

最大になる時刻をオンセットとして検出する手法である．我々のアプローチは，直交基底に

分離した信号のパワーに基づく従来のオンセットタイム決定法より，より精密かつ客観的な

議論が可能である．本アルゴリズムによりオフラインで収集した前兆現象のデータベース

は，オーロラサブストームの基礎研究にも今後役立てていく予定である．

突発現象の発生を予測するためには，オンラインで前兆検出を可能にする必要がある．し

かし，前兆現象の発生機構が解明されていないこともあり，オンライン前兆検出アルゴリズ

ムの構築には至っていない．現状では，オフラインによる前兆現象の検出と収集が，目下の

課題である．将来的には，本アルゴリズムにより蓄積された前兆現象を学習データとして用

いることで，オンラインでの前兆検出が可能になると期待している．
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