
変化点関連度を利用した動的システムの障害解析
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本手法は，機械システムに埋め込まれた多数のセンサから得られるような異種混合的な時系列デー
タ群に対して，システム自体のモデルを作ることなく，変数の関係のみに着目して，背後にあるメカ
ニズムを評価する．まず文献 1) で提案したように元のデータを変化度の時系列に変換し，特徴的変
化を顕在化する．そして，変数のペアがどの程度同期して変化したかを，変化度の時系列をもとに変
化点関連度として定義する．すべての変数のペアに対して変化点関連度を計算して作った行列は，シ
ステムの操作履歴などによらず，メカニズム（因果関係）自体を反映するので，これにもとづき異な
る状態（正常と異常）の比較や問題箇所の特定，過去の類似障害の検索などが可能になる．

Failure Analysis of Dynamic Systems
based on Change-Point Correlation

Keisuke Inoue† and Tsuyoshi Idé†

This paper proposes an approach for evaluating a dynamic system based on a set of time
series obtained through embedded sensors. Those time series are heterogeneous and include
irregular changes. The approach does not use any specific model, but correlates a pair of
time series based on synchronicity of change points as we proposed in 1). Using dependency
matrix consisting of change-point correlation for every pair of variables, the state of a dynamic
system can be evaluated independently from the order of human operations etc. This can be
used for failure analysis, root cause analysis, and trouble case search.

1. は じ め に

近年，自動車や生産設備を始めとする機械システムは

電子化の一途をたどり，埋め込まれたセンサーからの信

号にもとづき，内蔵された ICチップを使って制御される

ようになった．機械といえどもかつてのようにリンク機

構などによって操作が伝達されるのではなく，操作やシ

ステムの内部状態が電気信号に一旦変換され，アルゴリ

ズムが適切な動作を決定した後で，それが電気的にアク

チュエータに伝達される．その一例が自動車のパワース

テアリングである．

電子制御化の進展は，制御ロジックを複雑化させ製品

の高機能化を実現した．しかし同時に，機械システムの

故障や不具合も複雑化し，障害の原因を追究する手間と

コストが著しく増大した．もちろん，短期間に次々と新

製品が設計・生産され障害の種類自体が増えていくこと

も，問題を難しくする要因である．こうした状況の中で，

我々は，システムに埋め込まれた多数のセンサーからの

情報を，制御だけでなく障害の診断や根本原因の特定に

活用することを考えている．

自動車を例にとると，1 台あたり数十から数百もの多

種多様なセンサーが埋め込まれており，それらからの信

号はいくつかの ECU (Electric Control Unit)を通じて

時々刻々集められている．例えば，エンジン回転数，ギ
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ア位置，燃料流量，スロットル位置，吸気酸素濃度など

である．これらの変数を時系列として仔細に観察すれば，

システムの入出力や内部状態をほぼ完全に把握すること

ができ，障害（不具合）の有無や発生箇所，原因の特定，

ひいてはある程度の障害予測まで可能になるだろう．

こうした動的システムの障害解析の問題には，以下の

ような特徴がある．

• 変数の数が多く（数十から数百），しかも異種混合
的である．例えば温度，速度，圧力，濃度のように

物理量としての次元もいろいろで，かつギア位置や

スイッチのような離散値の変数もある．

• データが大量であり，人手のみに頼る解析は難しい．
• 人間の操作などの外的要因により，システムは定常
状態ではなく，変数は不規則な激しい変化を含む．

• 変数どうしの間に強い拘束（依存）関係がある．
我々のアプローチは，システム全体を一種のブラック

ボックスと考え，すなわち特別なモデルを構築せずに変

数相互の関係を調べることで，背後にあるメカニズムを

評価しようというものである．言い換えれば，各変数の

挙動は定常でなくても，それを支配する機構（メカニズ

ム）自体は不変であるはずという前提である．

不規則な変動を含む時系列データについては，これま

で多くの研究が行なわれており，フーリエ解析やウェーブ

レット解析，自己回帰モデルなどがよく知られている2)．

また最近は，多数のアイテム間の相関規則を見出すことを

目的とするデータマイニング3) の文脈から，時系列デー
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タを扱おうという試みが盛んで，複数の時系列の相互関

係の記述やそこからの知識発見についての研究されてい

る．しかし，異種多変量に対するモデルによらない手法

の研究はまだ発展の途上にある．

以下第 2章では，異種混合的な時系列に非線形変換を

かけてから比較する方法を紹介し，第 3章では，変数の

因果関係に関する指標を使って変数セットを分析する手

法を論ずる．続く第 4章で時系列データを使った実験結

果を示して考察し，最後に本報告をまとめる．

2. 特異スペクトル変換

2.1 変化点検出問題

変化点検出問題とは，そもそも何らかの変動やノイズ

を含んでいるような時系列データを観察し，そこに顕著

な状況の変化があらわれたかを検知する問題である．ど

のような変化を顕著とみなすか（つまり検出するか）は，

目的と手法によってさまざまである．例えば，入力が一

定値の周りに分布するような場合については，CUSUM

と呼ばれる手法4) が使われる．他には，忘却係数を考慮

して自己回帰モデルを使う手法5) や，核関数法とヒュー

リスティックな尺度を応用して時系列を部分的に比較・分

類する方法6) などが提案されている．しかしどれも，不

規則かつ激しい変化を含むような異種多変量データへの

適用が本来の目的ではない．

2.2 特異スペクトル解析法

最近，特異スペクトル解析法（singular spectrum anal-

ysis）7) という手法が知られるようになり，その変化点検

出への応用を Moskvina-Zhigljavsky8) が提案している．

この手法は，ふるまいの異なる変数に対しても有効かつ

安定で，我々の用途に合うので，以下で概略を説明する．

詳細は上記論文および文献 1)を参照されたい．

時系列 T = {x(1), x(2), ..., x(t), ..}を考える．tは時刻

である．T の部分列として，長さ wの {x(t−w), ...x(t−
2), x(t − 1)}を考え，対応する列ベクトルを

s(t − 1) = (x(t − w), ..., x(t − 1))T

と書く．上付きの T は転置を表す．この列ベクトルを並

べて以下の行列を構成する（図 1）．

H(t) = [s(t − k), ..., s(t − 2), s(t − 1)] .

この w × k 行列を，時刻 t − 1 における履歴行列（tra-

jectory matrix）と呼び，参照する区間を示す．

履歴行列は，W = w + k − 1 とおくと，時刻 t− 1 か

ら t− W の計W 個の要素からできており，これを以下

のように特異値分解する．

H(t) = UDλV T

ここで，U , V は正規直交ベクトルを列ベクトルに持つ

行列（UT U = V T V = I), Dλ は λ1, λ2, · · · , λr(λ1 ≥
λ2 ≥ · · · ≥ λr) を対角要素とする対角行列である（r は

H(t)の階数）．このとき w × r 行列 U を構成する左特

異ベクトル（長さは w）を左から順に u1, u2, ...ur とす

れば，参照区間（長さW）における変化パターン（長さ

t-1 t

x

t-W

w

w

図 1 特異スペクトル解析（左が履歴行列，右がテストベクトル）
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図 2 超平面からの乖離による変化度 z(t)（l = 2 のとき）

図 3 生データ（上段）と変化度時系列（下段）

w）の代表的なものを順に表している．

後ろにあるテストベクトルの特異性を評価するには，こ

れら代表的パターンを示すベクトルのいくつか u1, ..., ul

で張られる超平面と，テストベクトル s(t + w − 1) との

距離 ||s(t + w − 1) −
∑l

i=1
ui

T s(t + w − 1)|| により，
変化度 z(t)を定義する（図 2）．

2.3 特異スペクトル変換

上記のように，幅 W の参照区間をずらしながら代表

パターンを逐次計算していくことで，各時刻 tにおいて

変化度を計算することができる．ここで，ある時系列 T
から，変化度 z(t)の時系列 Tc への変換

T → Tc(W,w, l)

を特異スペクトル変換と定義する．カッコ内はこの変換

で用いるパラメータである．この変換は，重ね合わせの

原理を満たさない等の意味において，時系列 x(t)の非線

形変換といえる．

新しい時系列 Tc(W, w, l)は，元の時系列の表面的な挙

動の陰に隠れた因果律の痕跡を，変化度という形で表し

ている．したがって，変数の種類や性質によらず，変数ど

うしの関連を議論する土台となる．例えば，図 3にかな

り挙動の異なる 2つのデータと，それに特異スペクトル

変換を施した結果を示す．左では変曲点のような箇所，右

では周波数が変わる点を変化として拾い上げており，両

者の変化を同じ土俵で比較できることがわかる．

3. 変化点関連度による解析

3.1 関連度の定義

前節で導入した特異スペクトル変換1) によって，時系

研究会Temp
テキストボックス
－18－



列データの物理次元，性質（連続／離散）や変化の激しさ

を問わずに，変化を数値化する方法が示された．この変

化度を利用して，異種の時系列変数どうしの関係を，変

化点関連度（change-point correlation）として数値化し，

応用することを提案する．

変化点関連度は，2つの変数において顕著な変化がどれ

くらい同期して起きているか，ひいてはそれらの変数間

に因果関係がどの程度ありそうか，という量である．趣

旨としては相関（correlation）と似ているが，以下の点

で相違がある．

• 変化度に一旦変換しているため，ふるまいや性質の
異なった変数どうしの関連づけが可能である．

• 相関においては，データを 2次元の点 (x(ti), y(ti))

の集合として評価するので時間軸は無視されるが，変

化点関連度では考慮される．

変化点関連度は，2 つの変数の変化度 z(t), v(t) を比

べ，どれくらい近いかを示す．定義は，決められた区間

（全体でも可）で単位面積を囲むように変化度を正規化し

て z̃(t), ṽ(t) とし，それらの重なりの面積 R(z, v) とす

る．値は 0以上 1以下となる．

R(z, v) =

∫

min(z̃(t), ṽ(t))dt

これを使って，変数どうしの距離を d(z, v) = 1−R(z, v)

と定義することができる．

距離を定義する別法として，正規化された変化度が確

率密度関数とみなせることから，確率密度関数に対して

よく使われる Hellinger距離などを使ってもよい．

3.2 関連度行列と視覚化

ある動的システムが異種多変量の時系列によって表さ

れているとき，そこに含まれるあらゆる変数のペアに対

して変化点関連度を計算し，それを並べたものを関連度

行列（dependency matrix）と呼ぶ．関連度行列は変数

の数の次元の対称行列であり，対角要素は 1である．こ

の行列は変数の因果関係のバランスを示したものであり，

一つの動的システムの（継続的区間の）はたらきを代表

する特徴量である．

関連度行列を，人間が理解しやすい形で視覚化する方

法はいくつかある．関連度グラフ（図 4）は，関連度行列

をグラフの隣接行列と見て，閾値以上の関連度を持つ変

数のペアを辺で結んだ重みつきグラフである．また，関

連度行列は各変数間の距離を決定しているので，そこか

ら変数のクラスタリングをすることで，システムの大ま

かな構造を見せることもできる．表示を自動的に行なう

にはデンドログラムが適当である．

3.3 関連度によるデータセットの比較

関連度行列やその特徴量が動的システムのはたらき（状

態）を表すとすれば，複数の動的システムの状態どうし

を比較するのに利用できる．特に重要なのは，関連度に

なった時点で，時間軸方向の変化そのものは捨象されて

いるため，一見して異なる挙動を示すシステムどうしを

比較することができるということである．つまり，関連
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図 4 関連度グラフの比較による問題箇所（変数）の発見

度行列自体に類似性があれば，各変数の表面上のふるま

いはともかく，それらを関連づけているメカニズム自体

に共通性があることになる．

比較の方法には，関連度行列どうしの距離や，関連度

グラフの差分（図 4），行列の特徴量（固有ベクトル）な

どが考えられる．そして，変数どうしの距離ではなく，今

度は変数のセット（システム）どうしの距離によるクラ

スタリングができる．同じ変数セットを持つ動的システ

ムの状態が分類できるので，例えば大量の障害事例の時

系列データセットを予め分類しておき，新たな障害が発

生したときに，類似事例を検索するのにも使える．

4. 実 験

4.1 実験結果と考察

実験データとして，自動車に埋め込んだセンサーから

の時系列データのセットを使用した．取得変数は 40個，

サンプル間隔は 1 秒，時間は約 15 分間である．取得区

間の中で何らかの変化があった変数は 12個あり，そのう

ちの 6変数（アクセル位置，エンジン回転数，燃料噴射

量，クラッチ，車速，冷却液温度）についての生データ

と変化度を図 5に示した．変化度を計算する際の参照区

間の幅は 20秒程度，代表パターンの長さは 10秒とした．

信号の種類は離散値をとるものもあって多様だが，それ

ぞれの特徴をとらえた変化度が計算できている．この例

について，12個の変数を距離にもとづきクラスタリング

した結果が，図 6のデンドログラムである．このような

視覚化は，関連度行列以上の情報を本質的に含むもので

はないが，人間に大まかな理解を与えるのに役に立つ．

次に，上記とは別のデータセット A–F に対し，それ

ぞれの関連度行列を計算した．各データセットの特徴ベ

クトルとしてそれぞれの最大固有値に対応する固有ベク

トル用い，6 つの特徴ベクトルに対して主成分分析を行

なって，第一主成分と第二主成分の方向成分を 2次元座

標空間上にプロットしたのが図 7である．同様に特徴ベ

クトル自身を，相関による距離にもとづきクラスタリン

グした結果のデンドログラムを図 8に示す．両方のやり

方で，同様のクラスタができていることがわかる．この

3つのクラスタは，それぞれ異なる運転状態（A: アイド

リング，B,C: 市街地走行，D–F: 高速走行）に対応して

いたので，予備知識なしで分類できたことになる．

4.2 今後の課題

実データによる実験を通じ，関連度解析を障害解析に

応用する際の有効性が見えてきたが，同時に限界も明ら

かになってきた．当然のことだが，関連度解析はデータ
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図 5 6 つの変数についての生データ (1,3,5 段め) と
対応する変化度 (2,4,6 段め)

図 6 12 変数のクラスタリングを示すデンドログラム

図 7 データセット A–F をプロットした図

図 8 データセット A–F のクラスタリング

の一つの見方であって，これ一つですべてをまかなうも

のではない．現状で欠けている部分（捨象されている）部

分については，手法自体を拡張するか，補完的な手法と

併用することが現実的には必要になる．具体的には以下

のようなことが必要であろう．

• モードの考慮．因果関係が不変とは言っても，走行
状態や何らかのモードで区間を区切って扱うことは，

詳細な比較のためには有用と考えられる．

• 変化の重みづけ．今は，わずかな変化でもそれが全区
間の中で相対的に大きければ顕著とみなすが，他の

データセットの同じ変数の変化との相対的なスケー

ルの差も考慮するべきである．

5. ま と め

異種多変量の時系列によって記述される動的システム

について，障害解析の目的で，変化点関連度を使ってシ

ステムの状態（正常・異常など）を評価したり比較する

方法を提案した．いくつかの課題を解決することで，実

際の故障解析への利用が可能である．
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