
The 29th Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2015

1C4-1



The 29th Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2015



Jan Mar May Jul Sep Nov Jan Mar May Jul Sep Nov

SDS−4 2013−2014 (orig., sensor, log)

(a) センサデータのプロット（92 変数）
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SDS−4 2013−2014 ( θ learned w/ sensor, status, logs)

(b) まとまりごとの特徴量 θ（正規化済）

図 4: 2013–2014年のセンサデータ元値とモデル適用結果

タの概観を把握できれば有用である。ここでは、SDS-4 のセ
ンサデータ、内部状態記録、および運用記録に対して第 2.節
で紹介したモデルを適用し、まとまり（1日）ごとの特徴量 θ

を正規化したものを図 4(b)に示した。なお、図 4(a)および図
4(b)の上部に示した点は、運用記録から実施している軌道上
実験の種類を判別して色分けしプロットしたものである。
まとまりごとの特徴量 θ を図示することで、データの挙動

を概観することができる。特に、図 4(b)右部の 2014年 3月
末あたりから挙動の大きな変化が見られるが、これは 3 月末
に発生した衛星姿勢異常の影響によるものと考えられる。

3.3 類似運用の検索
ここでは、ある日のセンサデータ等が過去の運用のうちど

の日と似ているかを検索するというタスクに取り組む。このよ
うな類似運用の検索を自動的に行うことができれば、検索結果
を運用者の判断の補助とすることができるなどの点で有用で

ある。
今回は、類似運用の検索を次のような手順で試した。まず、

訓練期間中のセンサデータおよび運用記録に対して第 2.節の
モデルを学習した ∗4。次に学習したモデルを用いて、テスト
期間（検索キューとなる期間）中のセンサデータに関して潜在
変数を推論した。テスト時には運用記録を用いていない点に留
意されたい。類似運用検索には、日ごとの潜在変数 θ を用い
た。具体的には、キューの θqueue と最も類似した θ を訓練期
間中から検索した。また、検索性能の評価のために運用記録を
用いた。すなわち、検索結果（キューと最も類似した日）の運
用記録と正解の運用記録とを比較し、両者の記録に同じ軌道上
実験が含まれていれば正解とした。

2013 年 1-6 月を訓練期間、同年 7-12 月をテスト期間とし
て類似運用検索の実験を行ったところ、正解率は 66.3 [%]で

∗4 よりチャレンジングな問題とするため、内部状態記録は用いてい
ない
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あった。図 4(a)および図 4(b)の上部のプロットに示すように
軌道上実験は主に 4種類あるから、十分高い正解率といえる。

4. まとめ

本稿では、宇宙機運用から得られるセンサデータ、内部状態
記録、運用記録文書などの様々なデータを扱うためのモデルを
提案し、実際の人工衛星のデータを用いてその有効性を確かめ
た。例えば、学習した潜在変数を用いたデータの可視化によっ
て、極めて明白に異常な状態を検出することができた。これは
既知の（かつ明白な）事象であったが、このようにデータ要約
によって発見できる事象もありうる。本稿で提案したモデルを
実際のデータにさらに適用して効果を検証していくほか、時系
列性を考慮するようモデルを改良することなどが今後の課題で
ある。
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