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Development of monitoring system detecting anomaly for satellites is of a great interest in space engineering. A number of 

researches on anomaly detection have been conducted, which utilize a variety of intelligent information technologies. We 

proposed a telemetry monitoring system integrating machine learning algorithms for detecting anomalies. We have 

implemented two anomaly detection algorithms ― SLDS and MPPCA.  This system is expected to help us to detect anomaly 

and deal with the problem on earlier phase and expands the possibility of satellite operation, however, we have been 

confronted with various difficulties on the application of this system. In this paper, we propose one of the solutions for the 

difficulties such as anomaly detection using telemetry data with missing values and outliers. 

 

1. はじめに 

宇宙開発ではミッションにかかるコストが膨大であるため，故

障をゼロにするための取り組みがなされているが，宇宙機の故

障を完全になくすことはできていない．そのため，異常を早期に

発見し，対策をとることが重要になる．宇宙機の運用では，各サ

ブシステムの状態を把握するためにテレメトリデータの解析を行

う．しかし，テレメトリデータは多変数時系列データであり，変数

間の相関も複雑なため，異常状態やその兆候を発見するのは

容易ではない． 

近年，機械学習・データマイニングの技術を応用して宇宙機

の異常診断を行う研究がなされてきた[矢入 11]。この研究では，

宇宙機のデータからモデルを学習し，それを基に異常を検知す

る．この技術を衛星の実運用で実証するために，我々はパター

ン認識及び機械学習を用いた異常診断による小型衛星のため

の知的データ監視システムの開発をしている． 

小型衛星向けにテレメトリデータ監視システムの独自開発を

行った理由は 2 点ある．1 点目は，小型衛星のための安価でか

つ高度な異常検知技術をもつ知的監視システムへのニーズが

高いことである．大型の衛星ではテレメトリデータを監視できる

地上システムを備えている施設もあるが，小型衛星においては

コストや人員の関係で十分な地上システムを備えられていない

ところも多く，テレメトリデータを網羅的に監視しきれていない現

状がある．  

2 点目は，小型衛星は大型衛星に比べて新規機能を導入し

やすいことである．知的監視システムの実用化には，数多くの

衛星運用で実証されることが必要不可欠であるため，本システ

ムを採用する衛星を増やすことで，システムの更なる向上を試

みようとしている． 

本システムでは，宇宙機のデータ分布がいくつかのモードに

拘束されるという仮定（例えば日照，日陰による急激な温度変

化など）をおき，その仮定に基づいた異常検知手法を採用して

いる．テレメトリデータは非線形性を持つが，非線形なモデルよ

りも局所線形なモデルの方が，異常検知能力が高いことが[矢

入 11]の結果より示されている．本システムではモデル学習法と

して，主に確率的な局所線形モデルである Switching Linear 

Dynamical System(SLDS) [Murphy 98] とMixture Probabilistic 

Principal Component Analysis(MPPCA) [Tipping 99]を採用した．

これらのモデルを用いてモデル学習を行い，そのモデルとテス

トデータとのずれを評価することにより異常検知を行う．  

異常診断システムの実用化を図るにあたり，2 つの面で工夫

が必要なことがわかった．1つは機械学習のアルゴリズム自体の

改良，もう 1つはデータの前処理である．これらについては改善

を図ってきたが，学習データの選択方法を工夫する必要も出て

きた．今までは同運用中のデータのみにおいて異常検知手法

を適用させてきたが，試験中のデータなど異なる運用中のデー

タにも適用させる必要性が出てきたからである．この問題は異常

検知を行う時点以前の全てのデータを用いて異常診断をするこ

とで解決できるが，全てのデータをまとめてモデル化し異常診

断をすることは計算コストの面から容易ではない．我々は前処

理により，全てのデータの中から有用な学習データを効率的に

作り出すことを考えている．本論文ではこの解決法についても

言及する． 

本論文の構成としては，第 2 章で開発中のシステムの概要と

本システムで採用した異常検知手法の説明を行い，第 3 章で

現在までに実装した実用化のための工夫について述べる．続

いて第 4 章で実際の衛星の運用試験中のデータに適用した実

験結果を示し，第 5 章で現在直面している課題に対する解決

法を提案する．最後に第 6章において結論を述べる． 

2. 異常診断システムについて 

2.1 システムの概要 

本システムにおけるテレメトリデータの解析処理は基礎的な

手法と機械学習アルゴリズムに大別される．基礎的な手法として

は，以下の手法を採用した． 

 統計値の表示 
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 固有値解析 

 FFT解析 

統計値は最大値，最小値，平均値，中央値，標準偏差，四

分位点を表示する．ここで，固有値解析の結果に基づき，機械

学習アルゴリズムにおける次元削減の次元数を決定する．FFT

解析では，データのスペクトルを評価する．これら基本的な統

計・信号処理機能は，それら自体で高度な異常検知を実現でき

るわけではないが，運用者がテレメトリデータの特徴を把握する

うえで有用である． 

機械学習アルゴリズムとしては以下の手法を採用した． 

 Principal Component Analysis (PCA) 

 Switching Linear Dynamical System (SLDS) 

 Vector Quantized PCA (VQPCA)  

 Mixture Probabilistic PCA (MPPCA)  

図．1 メインメニュー： MATLAB GUIにより実装 

 

PCAではデータのもつ潜在的な構造を可視化し，VQPCAでは

再構成誤差を，SLDS，MPPCAでは対数尤度を評価する．これ

らの複数の手法を統合し，異常診断を行っている． 

2.2 採用した手法の概要 

ここでは採用した異常検知手法のなかでも特に有用と思われ

る SLDS と MPPCAについて，それらの表すモデルの概要を述

べる．どちらも確率的な局所線形モデルであるが，MPPCA に

比べ，SLDS は時系列遷移まで考えているため，SLDS の方が

モデルの説明能力は高い．しかし，テレメトリデータは外れ値を

含み，さらに，サンプリング周期が異なるデータを含むこともある

など理想的なデータではない場合も多くある．このようにデータ

が理想的でない場合，SLDS は適用しづらい．そこで，本システ

ムでは時系列遷移を考えないモデルである MPPCA も同時に

採用している． 

(1) SLDS 

SLDSは Linear Dynamical System(LDS)[Bishop 06]にモード

遷移性を追加し拡張したものであり，以下の方程式に従う状態

空間モデルである． 

 𝒙𝑡 = 𝐀(𝑠𝑡)𝒙𝑡−1 +  𝒘(𝑠𝑡) (1) 

 𝒚𝑡 = 𝐂(𝑠𝑡)𝒙𝑡 + 𝒗(𝑠𝑡) (2) 

 𝒘(𝑠𝑡)~𝒩(𝒘|0,𝐐(𝑠𝑡)) (3) 
     𝒗(𝑠𝑡)~𝒩(𝒗|0,𝐑(𝑠𝑡)) (4) 

図．2 SLDSのグラフィカルモデル 

 

このモデルにおいて，パラメータ =  𝐀, 𝐂, 𝐐, 𝐑,   を EM ア

ルゴリズムにより推定する．ここで はモード遷移を表す行列 

  ( ,  ) =    (𝑠  1 =  |𝑠 =  ) (5) 

を表す．（ただし， ,  =  , ,   （ はモード数）） 

EM アルゴリズムを用いた SLDS の学習法については文献

[Murphy 98]を参照されたい．正常状態のデータでモデルを学

習し，テストデータにおける尤度の変化を評価することで，尤度

低下時に異常と判断している． 

(2) MPPCA 

テレメトリのデータは高次元のデータだが，各系列間には一

定の相関があるため，本質的にはより低次元の空間で表すこと

ができる．今までにも次元削減手法を用いた異常診断研究がな

されてきた[矢入 11, 田川 11]．その 1 つが MPPCA である．

MPPCA は Probabilistic Principal Component Analysis(PPCA) 

[Bishop 06]を混合した確率的主成分分析である．  

図 3． MPPCAの確率密度分布モデル 

 

SLDS と同様，正常状態のデータでモデルを学習し，テストデ

ータにおける尤度の変化を評価することで，尤度低下時に異常

と判断している． 

混合モデルの尤度は 

 L = ∑{∑𝜋𝑖  p (𝒚𝑡| )

𝐾

𝑖=1

}

𝑁

𝑡=1

 (6) 

で表される． 

ここで，𝜋𝑖は PPCA の混合率， は PPCA の混合数， はデ

ータ数，𝒚𝑡は時刻 における観測データを示す． 

また，PPCA の各コンポーネントのうち帰属度(Responsibility)が

最も高いものに対して再構成データを評価する．再構成データ

は以下の式で表される． 

 𝒚𝑡̂ = W𝑑
(𝑡)𝑇

W𝑑
(𝑡)

𝒚𝑡 (7) 

ここで， 𝒚𝑡̂は再構成データ，W𝑑
(𝑡)
は次元削減の射影行列を表

す．このようにして擬似的に再構成誤差を求め，系列ごとの再

構成誤差を表示することで，異常度の高い系列を調べることを

可能にしている． 

3. 実用化のための工夫 

3.1 前処理における工夫 

2.2 節でも述べたように実際の衛星運用では理想的なデータ

が得られないことがよくある．そこで，我々は実データに対し，外

れ値除去・正規化の 2段階の前処理を行い，より安定的に異常

検知を行うことができるようにしている． 

(1) 外れ値除去 

本稿では，「外れ値」とは，センサにおける異常値でありシス

テムにおける異常値とは区別されるべきものとして扱う．宇宙機

の性質上，突発的にノイズが加わったり，値が欠損し続けたりし，

近傍の時刻の値との差が大きくなることが多い．外れ値を含む
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データを用いて学習を行うと正常時のモデルを正しく学習でき

ない．そこで，本システムでは，外れ値を検知・除去・補正する

前処理として，ロバスト統計量と呼ばれるパーセンタイルを用い

た外れ値検知を採用した． 

(2) 正規化 

テレメトリデータは電圧，温度，回転数など様々な物理量を表

す変数群によって構成されているため，系列ごとに値のオーダ

ーは異なる．系列ごとにオーダーの異なるデータをそのままモ

デル化すると，値の大きい系列の寄与が相対的に大きくなって

しまうという問題がある．そこで，現在は学習データにおいて各

系列の平均を 0，分散を 1 にするような正規化変数を求め，そ

の正規化変数を用いてテストデータも正規化している． 

しかし，この単純な正規化法には 2 つの問題がある．1 つ目

は，値の変動の少ない変数の寄与が過度に大きくなることであ

る．微小なノイズが拡大されることにより， 異常診断結果が不安

定になってしまう．2 つ目は，学習データ（学習期間）ごとに正規

化変数が異なることである．全てのデータから有用な学習デー

タを作り出す際に，全データにおいて正規化の変数が異なると

データを扱いづらいという問題がある． 

これらの問題の改善を図るためには，全区間で共通かつ適

切な正規化パラメータが必要である．我々は設計情報を利用し，

設計上限値・下限値がそれぞれ+1,-1 になるように正規化を行

った．また，設計情報が得られない系列においては,十分に長

いデータにおける 1 パーセンタイル点・99 パーセンタイル点を

それぞれ+1,-1にするような正規化を行った． 

3.2 学習アルゴリズムにおける工夫 

(1) k-means法の安定化 

 本システムでは，SLDS，MPPCA を用いたモデル学習におい

て，モード分けの初期値を得る手段として k-means 法を用いて

いる．これは最も単純なクラスタリング手法の 1 つであるが，クラ

スタ数が大きい場合，非最適な局所解に収束する可能性が高く

なる．本システムでは主成分分析を用いた漸次的分割法[Ding 

04]を採用することで，この点を改善した． 

(2) EMアルゴリズムの安定化 

SLDSを学習する際に EMアルゴリズムを用いる．しかし，EM

アルゴリズムには，初期値依存性を持ち局所解に収束しやすい

という欠点があるため，実装する際にはその安定性に注意する

必要性がある． 

この問題を解決するために，確定的アニーリング EMアルゴリ

ズム[上田 97]を用いた．この方法は確率密度関数に統計力学

の温度パラメータに相当する変数を導入することで，より簡単な

確率密度関数から学習する方法である．簡単な関数から段階

的に学習させていくことで学習の精度を向上させることができる． 

4. テレメトリデータへの適用例 

本章では，東京大学中須賀研究室で開発中の小型衛星

Nano-Jasmine の地上運用試験中における電源系のデータへの

本システムの適用例を示す．用いたデータは図 4のような 22次

元のデータである．このデータは 6000step のデータであり，この

うち 1~4000step を学習データ，4001~6000step をテストデータと

して適用した．ただし，step 数が 142，1980，4509 のところで実

時間上では途切れており，細切れのデータをつなげたものであ

る．また，このデータに異常は含まれていない．4.1 節に SLDS

における適用例を，4.2節にMPPCAにおける適用例を示す． 

 

図 4 Nano-Jasmine 電源系データ 

4.1 SLDS 

SLDS における適用例を図 5 に示す．図 5 の左図は SLDS

で学習したモード遷移図を，右図は SLDSによる負の対数尤度

を表す．図 4 と比較すると，モード遷移状態も確からしく，正しく

学習が行われていることがわかる． 

図 5 左：SLDS によるモード遷移図 右：SLDS による負の対数

尤度 

 

他の既存の衛星の異常データで同様に適用させた際には，

異常発生時に尤度が急激に低下し異常を検知することができ

た． 

4.2 MPPCA 

同様に，MPPCA における適用例を図 6 に示す．左図は

MPPCA で学習したモード遷移図を，右図は MPPCA による負

の対数尤度を表す．SLDS と同様，モード遷移の学習結果は確

からしいことがわかる． 

図 6 左：MPPCA によるモード遷移図 右：MPPCA による負の

対数尤度 

 

他の既存の衛星の異常データで同様に適用させた際には，

異常発生時に尤度が急激に低下し異常を検知することができ

た． 

加えて，MPPCA による系列ごとの再構成誤差を図 7 に示す． 

図 7 MPPCAによる系列ごとの再構成誤差 

 

擬似的に再構成誤差を評価することもできるため，特に系列ご

との再構成誤差を評価することで，系列ごとの異常度を評価す

ることができる．  
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5. 今後の展望  

本システムの実用化を目指すなかで，我々は様々な問題に

直面した．テレメトリデータは，地上との通信中のデータはサン

プリング周期が短く，欠損値がほとんどないが，通信中でないと

きのデータはサンプリング周期が長く，欠損値が非常に多いと

いう特徴を持つ．加えて，試験中など異なる運用中のデータに

も対応する必要がある．これらの課題を解決していかなければ

ならない． 

欠損値・サンプリング周期の問題はテレメトリデータを通信中

のデータとそれ以外のデータに分類し，それぞれでモデル化を

行うことで，解決可能であると考えられる．テストデータが通信中

のデータの場合は，通信中のデータで学習したモデルを用い

て，通信中でないときのデータの場合は，通信中でないときの

モデルを用いて異常診断を行えばよい． 

異なる運用への対応としては，テストデータにしか含まれない

モードが学習データにも含めれば，正しく異常診断をすることが

できる．現時点以前の全てのデータを学習データとしてモデル

化すれば，正しく異常診断をすることが可能である．しかし，こ

の方法は計算コストの面から非現実的である．前処理により，現

時点以前の全てのデータの中から有用な学習データを効率的

に作り出す必要がある．  

我々は欠損値・サンプリング周期の問題の解決法と同様の方

法により，異なる運用への対応もできると考えている．つまり，通

信中とそれ以外で分類するのと同様に，現時点以前の全ての

データをより詳細なモード（通信中かつ日照かつ定常運用中の

モードなど）に分類する．そして，各モードのもつ物理的意味を

全区間で統一したうえで，全区間のデータをモードごとにモデ

ル化し，これらのモデルをシステム上で保持しておく．学習デー

タに含まれていないモードがテストデータに含まれている場合

には，そのモードに対応するモデルを学習データに含めること

で異常検知を行う．新しいデータが取得された際に，データを

モードごとに分類し，それぞれで更新を行うことで正確なモデル

学習ができると考えている． 

加えて，全区間のデータをモードごとに分類する際に，モード

分けを運用者の知識と合わせることも，実用化するうえでは重要

になる．運用者の知識との乖離が生じるとシステムによる異常検

知が信頼されなくなる可能性が考えられるからである．そこで，

教師なし学習によるモード分けを運用者によるフィードバックに

より修正する必要もあると思われる． 

この方策をとることで，宇宙機の異常検知をより正確に行うこ

とができると考えている． 

6. まとめ 

本研究において，我々は小型衛星の運用支援を目的とした

知的テレメトリデータ監視システムを開発中である．現在のとこ

ろ SLDS，MPPCA が有効だと考え，システムの中心的アルゴリ

ズムにしている．また，数値データだけでなく，”ON”，”OFF”の

2 値をとるようなステータス変数も含めて異常診断を行う仕組み

を導入するなど，異常検知手法の拡張を図っている．しかし，実

際のテレメトリデータに適用するには，実データ特有の問題が

多く存在する．本稿では，それらの問題を具体的に挙げて整理

し，解決策を示した． 
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